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摘　 要:在放射治疗中,人体呼吸运动将导致肺部发生变形,其上肿瘤随之发生的变形和空间运动对放射治疗的精准性和安全

性产生不利影响。 结合计算机断层扫描(CT)影像三维建模技术和呼吸力学原理,提出了一种基于无质量弹簧结构的肺部动态

变形建模及变形预测方法。 首先在在放疗前根据医学影像信息建立肺部模型,然后根据呼吸预测肺部的变形及其上肿瘤的运

动。 实验结果表明,根据预测方法得出的肺部变形与连续医学影像观测下的变形相一致,预测值与观测值的误差在合理范围之

内。 研究能够在常规医学条件下准确、高效地预测呼吸运动影响下肺部的变形与力学特性,为后续肿瘤位移补偿研究提供理论

和方法支撑。
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Abstract:In
 

radiation
 

therapy,
 

the
 

respiration
 

may
 

cause
 

lung
 

deformation.
 

The
 

subsequent
 

deformation
 

and
 

spatial
 

movement
 

of
 

tumors
 

on
 

the
 

lung
 

adversely
 

affect
 

the
 

accuracy
 

and
 

safety
 

of
 

radiation
 

therapy.
 

By
 

combining
 

computed
 

tomography
 

( CT)
 

image
 

3D
 

modeling
 

technology
 

and
 

respiratory
 

mechanics
 

principle,
 

a
 

new
 

method
 

of
 

lung
 

dynamic
 

deformation
 

modeling
 

and
 

deformation
 

prediction
 

based
 

on
 

a
 

massless
 

spring
 

mechanism
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

article.
 

First,
 

a
 

lung
 

model
 

is
 

formulated,
 

which
 

is
 

based
 

on
 

medical
 

image
 

information
 

before
 

radiotherapy.
 

Then,
 

the
 

deformation
 

of
 

the
 

lung
 

and
 

the
 

movement
 

of
 

the
 

tumor
 

on
 

it
 

are
 

predicted
 

based
 

on
 

respiration.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

lung
 

deformation
 

obtained
 

by
 

this
 

method
 

is
 

consistent
 

with
 

the
 

deformation
 

observed
 

under
 

continuous
 

medical
 

imaging.
 

The
 

error
 

between
 

the
 

predicted
 

value
 

and
 

the
 

observed
 

value
 

is
 

within
 

a
 

reasonable
 

range.
 

This
 

study
 

can
 

accurately
 

and
 

efficiently
 

predict
 

lung
 

deformation
 

and
 

mechanical
 

properties
 

under
 

the
 

influence
 

of
 

respiratory
 

movement
 

under
 

conventional
 

medical
 

conditions.
 

It
 

provides
 

theoretical
 

and
 

method
 

support
 

for
 

subsequent
 

research
 

on
 

tumor
 

displacement
 

compensation.
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0　 引　 　 言

　 　 在放射治疗中,呼吸和心跳等由脊髓中枢神经控制

的无意识自主生理运动会引起人体上躯干临近器官的运

动和变形,器官上肿瘤也会随之发生显著的变形和位移,

其中肺部及其上肿瘤受呼吸运动的影响最为显著,这对

放疗的精准度和安全性构成了不利影响。 目前,应对肺

部肿瘤变形和运动的常规方法与技术各有局限,例如呼

吸门控技术[1] ,使放疗加速器仅在人体呼吸较为平稳的

平台期发射线束,不仅会延长单次治疗时间,而且对患者

的耐受性有较高的要求。 通过在气道植入内部基准标记
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物能够可靠地预测肿瘤运动,但会使患者承受由于二次

手术带来的风险[2] 。 而基于锥形束计算机断层扫描

(cone
 

beam
 

computed
 

tomography,
 

CBCT) 技术的医学影

像引导方法[3-4] ,会使得患者在术前和术中接受额外的辐

射剂量,可能会使患者产生次生恶变[5] 。 因此亟需一种

方法,能够在放疗过程中预测病患呼吸循环中任意时刻

下肺部的变形情况,减少放射治疗过程中对计算机断层

扫描(computed
 

tomography,
 

CT)的依赖,从而进一步提高

放疗的精准性和安全性。 该方法基于医学影像对肺组织

进行 3D 图形建模,运用动力学建模理论研究肺三维结构

的运动形式及力学特性,以及对于肺在完整呼吸循环中

的瞬态变形预测。
在肺三维建模研究领域,基于医学影像的计算机三

维建模是一种重要的技术,用于模拟和分析人体软组织

结构和功能,其中 CT 扫描是医院中常见的影像技术。
Koetzier 等[6] 分析了 CT 图像重建技术的发展,提出了基

于深度学习重建(deep
 

learning
 

reconstruction,
 

DLR)技术

原理和临床应用。 然而传统 CT 扫描只能提供人体组织

的静态图像,无法根据单组 CT 影像捕捉呼吸运动过程。
基于四维计算机断层扫描 ( four-dimensional

 

computed
 

tomography,
 

4DCT)的肺三维重建是一种更为先进的医

学影像技术,它能够在三维空间上增加时间维度,捕捉和

重建肺部结构在呼吸周期中的动态变化,例如 He 等[7]

使用贝叶斯模型进行螺旋模式肺部 4DCT 重建。 此外还

有基于磁共振成像( magnetic
 

resonance
 

imaging,
 

MRI)的

三维建模技术[8] ,MRI 在软组织对比方面表现优异,有助

于区分不同的肺部组织。 但是相比于 CT,MRI 扫描时间

更长,可能导致运动伪影。 电阻抗层析成像( electrical
 

impedance
 

tomography,EIT) [9] 是近年来发展起来的一种

新型无损成像技术,但其存在的非线性和不适定性也限

制了临床应用。 上述研究能够通过医学影像构建人体组

织的几何模型,但为深入研究人体软组织的动态特性,还
需建立其动态物理模型[10] 。

人体软组织建模经历了从几何模型到物理模型的不

断改进,但因其独特的生物力学特性,使得其建模极具挑

战性。 目前,软组织建模的主要方法是有限元法和质点

弹簧方法。 其中,有限元法能够模拟复杂的几何形状和

物理行为,包括非线性、各向异性和大变形。 相比于质点

弹簧模型,有限元法需要更多的计算资源和理论构建时

间。 质点弹簧法相对简单,具有计算速度快和适合实时

模拟的优点。 但如何用简化的弹性结构正确捕捉和反映

软组织的真实物理特性,需要深入研究。 自 Ishikawa 等[11]

的早期工作以来,质点弹簧模型已经成为医学可变形体建

模的一种常见方法。 Liu 等[12] 通过优化质点弹簧模型的

拓扑结构,提高了质点弹簧模型对软组织各向异性的拟

合能力,使模型能够根据虚拟体弹簧的伸长率拟合心脏

软组织的蠕变和松弛特性。 还有研究将有限元法与质点

弹簧结构相结合,Zhang 等[13] 使用有限元和质量弹簧方

法从软组织的物理特性中获取 CellNN 的细胞参数,以实

现在虚拟手术中准确模拟病变组织并构建异质软组织变

形模型。
在建立物理模型的基础上,对软组织进行变形预

测非常关键。 Lei 等[14] 采用基于 Kriging 的方法对软组

织在针刺作用下的变形进行建模,以平衡变形反馈的

精度和效率。 Tabatabaei 等[15] 将运动方程与非整数阶

粘弹性应力-应变行为模型结合起来,形成一组偏微分

方程,作为多维组织力-位移关系的模型。 Tang 等[16]

采用有限元方法表征软组织的弹性行为,并从软组织

固有动力学得出的互补位移以模拟软组织变形中的生

理运动。 上述软组织建模大都是在外力作用下对软组

织变形的预测,是为实现虚拟手术而进行的,而针对人

体器官在呼吸运动的作用下产生的变形建模很少见到

文献报道。 然而,对呼吸运动引起的肺变形进行建模

可帮助医师在放疗前获取患者病灶的物理信息;在放

疗中,根据肺变形预测方法,通过监测呼吸可得到患者

在呼吸循环中任意时刻肺部肿瘤的空间坐标信息,实
现对患者的肺部肿瘤运动的实时预测,进而引导放疗

补偿机构,例如机械臂式治疗床、Cyber
 

Knife 设备[17]

等,进行运动补偿,达到肺部肿瘤在空间相对静止的目

的,最大限度减少放疗过程中基于 CT 的图像引导带给

患者的额外辐射剂量。
本课题组[18] 利用 CT 图像完成了肺部外形还原,得

到了的肺部随呼吸的变形运动规律,设计了单腔体仿肺

软体机器人,并通过仿真和实验研究了其变形规律。 本

文在此基础上建立了一种基于无质量弹簧结构的肺组织

变形模型,该方法运用无质量的拉伸弹簧矩阵模拟肺部

柔性体在呼吸运动中的变形与力学特性,将肺的相对坐

标位置等效为肺内固结点和若干位于肺壁表面的力作用

点。 从肺固结点位置散射出的定向弹簧阵列结构连接表

面力作用点。 将每个作用点处由跨肺压引发的形变驱动

力等效为该点处弹簧作用单元的拉伸弹力,通过对每个

弹簧单元的刚度的设定,表征肺部各位置的形变幅度。
在此基础上提出了一种肺部变形预测方法,该方法基于

CT 影像建立无质量弹簧模型,根据潮气量、肺内压、气道

压等呼吸力学指标确定弹簧系统的刚度参数,推导出肺

形变量与潮气量的关联。
本文旨在常规医疗条件下,建立基于无质量弹簧结

构的肺部变形动力学模型,并提供一种可复现的高适用

性建模方法,以实现对于肺部在呼吸循环中的形变的实

时预测,并为提高精准放疗的精确度和安全性与后续肿

瘤位移补偿研究提供理论和方法支撑。
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1　 基于无质量弹簧结构的肺部建模

1. 1　 自主呼吸肺变形机理

　 　 肺位于胸廓壁、膈肌(胸腔底壁)上表面和纵隔两侧

面等所围成的密封胸腔内(正常情况无气体进入),壁胸

膜和肺胸膜围成的胸膜腔包围着肺部。 肺部变形动力学

相关的医学研究表明,由于肺本身没有肌肉,肺部自主呼

吸运动需要在膈肌和肋间肌的帮助下完成[19] ,如图 1
所示。

图 1　 自主呼吸肺部动力学模型示意图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

pulmonary
 

dynamics
 

model
 

for
 

spontaneous
 

respiration

当人体进行吸气时,肋间外肌会收缩,使得肋骨向上

和向外移动,从而扩大胸腔的前后和左右间距。 同时,膈
肌也会收缩,导致横膈下降,这进一步增加了胸腔的容

积。 由于胸腔整体扩张,胸腔内的压力相对减小,低于外

界的大气压。 这种压力差促使空气流入肺部,完成吸气

过程。 而当人体平静呼气时,呼吸肌不参与工作,膈肌在

腹部压力作用下逐渐松弛,肋骨在重力作用下收缩,使得

胸腔容积减小,胸腔压力增大,空气在压差作用下由肺内

排出。
基于以上原理,建立了人体肺部呼吸的动力学方

程[20] 如下:

R dV
dt

+ V
C

=- Ppl (1)

式中:R 为呼吸系统阻力;V 为肺容积;C 为呼吸系统顺应

性;Ppl 为胸膜腔压力。
自主呼吸时,胸膜腔内压和肺内压均为负压,且自主

呼吸时涉及多肌肉间耦合作用,可以看作柔性多体耦合

动力学问题,在力学模型建立、形变量计算方法方面难度

都极高。
1. 2　 机械通气肺变形机理

　 　 除自主呼吸外,另有一种广泛应用于呼吸窘迫综合

征与呼吸功能衰竭患者群体的通气供氧方式,即机械通

气。 机械通气利用以呼吸机为主的机械装置,将加压空

气压入肺内。 此时肺内压高于外界大气压,当机械装置

暂停工作后,肺内空气逐渐向外排除最终达到气压平衡。
针对机械通气,张玉欣等[21] 和 Kanae 等[22] 提出无自

主呼吸病人机械通气时二阶非线性常微分呼吸方程:
Paw( t) + aP·aw( t) = fE(V)V( t) + r1V

·( t) +

r2 F( t) F( t) + bF·( t) + Peea + e( t) (2)
式中:Paw( t)、V( t)和 F( t) 分别为呼吸机管道末端测得

的气道压力、潮气量和气体流量;fE(V) 为肺弹性系数;
fE(V)

 

V( t)为肺内压;Peea 为呼吸末端肺泡压力;e( t)为

误差值;其余参数为常系数。
机械通气呼吸模型在呼吸循环中始终保持肺内压为

正压,且肺部变形的力学关系较为清晰明了,并可在一定

程度上对力学模型作进一步简化:在平衡时刻,肺壁所受

的内外压力差在数值上近似等于肺的弹性阻力,肺弹性

阻力由肺自身的弹性组织和肺泡的表面张力构成,并不

涉及复杂的肌肉运动。 此外,潮气量、气道压强等机械通

气呼吸力学参数均可通过现代常规医学手段进行获取。
综合以上所述的优点,本文建立机械通气模型,通过计算

正压通气下仿肺模型的形变,对相近呼吸条件下的肺部

自主呼吸形变进行预测。
1. 3　 肺变形建模

　 　 根据肺部的特殊结构与变形特性,基于机械通气肺

变形机理,建立一种无质量弹簧模型如图 2 所示。 将肺

部看作两层结构,内部的肺泡、气管等肺内组织与肺外壁

不接触,与肺壁的形变无直接关联,因此可简化为一个固

定点,用 O 表示,弹簧矩阵的每一个弹簧都固结于点 O。

图 2　 肺无质量弹簧结构模型

Fig. 2　 Model
 

of
 

lung
 

with
 

massless
 

spring
 

mechanism

当肺部处于呼气末时刻,机械装置工作暂停,肺内压

P in 与外界大气压相等,肺内气体量等于功能残气量

( functional
 

residual
 

capacity,
 

FRC),此时也是肺容积在正

常呼吸循环中最小的时刻,肺部软组织没有应力与形变。
因此将呼气末时刻设定为弹簧阵列的初始状态,即所有

弹簧单元处于未拉伸或未压缩的原始长度。 当开始向肺
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内通入空气时,即模拟人体吸气状态时,肺内压逐渐升

高。 在通气瞬态下,肺内压高于外界大气压,肺壁会受到

内部正压力,此时弹簧受拉力,逐渐拉伸至平衡位置,弹
簧的弹力与形变量关系满足胡克定律。 弹簧阵列在呼吸

循环中任意时刻的形变量矩阵即可表征肺部在该时刻各

矢量方向的变形数据。
将每个呼吸循环划分为 n 个时相,并将每个时相的

肺壁划分为 m 个等面积微元,如图 3 所示。 则肺壁微元

面积矩阵可表示为:

S =

S1

︙
S j

︙
Sn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

n×m

(3)

式中: S j = [ si … si … si] 1×m 为第 i 个时相的面积

微元矩阵,si 为第 i 个时相下每个面积微元的面积,且有

s1 = s2 = si = … = sm。
在肺内固结点和肺壁间建立一组散射状定向拉伸弹

簧,每个面积微元的中心点即是对应弹簧作用单元的弹

簧力作用点,记作 M j。 由 m 个拉伸弹簧构成的弹簧矩阵

表示为:
K = [k1 … k j … km] 1×m (4)

式中:k j 为第 j 个弹簧的刚度,第 j 个弹簧的作用矢量为

O-M j 的射线方向,记为 r j,第 j 个弹簧作用矢量与模型外

曲面在作用点 M j 位置的法向量形成的夹角为 θ j。 运用

弹簧阵列的弹性特性模拟肺膜与肺壁软组织的柔性

特性。

图 3　 无质量弹簧作用单元结构示意图

Fig. 3　 Structure
 

diagram
 

of
 

massless
 

spring
 

action
 

unit

模型内外压差矩阵表示为:

P in =

P1

⋱
P i

⋱
Pn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

n×n

(5)

式中:P i 为第 i 个时相下的压强。
弹簧单元作用角度矩阵表示为:

Θ =

cos θ 1

⋱
cos θ j

⋱
cos θm

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

m×m

(6)

弹簧型变量随时相和位置变化,可用矩阵表示为:

X =

x11 … x1j … x1m

︙ ⋱ ︙ ⋰ ︙
x i1 … x ij … x1j

︙ ⋰ ︙ ⋱ ︙
xn1 … xnj … xnm

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

n×m

(7)

弹簧阵列的平衡公式可以表示为:
P inS = XKΘ (8)
当把所有弹簧看做整体,可以得出第 i 个时相下各

矩阵元素的计算公式:

(P i - Pex )S i = ∑
m

j = 1
k jx ijcosθ j (9)

式中:Pex 为肺外体表压,其数值上以常压为参考基准时

为 0; S i 为第 i 个时相下肺壁内表面积, S i = msi。
当肺内压一定时,即处于某一呼吸瞬态时,由于肺内

压力作用分布均匀,因此每个肺壁微元所受压力相等,所
有方向的弹簧的拉力也相等,式(9)变换为:

E = mk jx ijcos θ j

(P i - Pex)S i = mk jx ijcos θ j
{ (10)

式中:E 为弹簧阵列的弹力作用总和,在数值上与肺通气

模型由内向外的压力相等。

2　 肺部模型变形预测方法

　 　 人体深吸气后肺内所含气体量称为肺总量( total
 

lung
 

capacity,
 

TLC),呼气后肺脏所含的气量即为功能残

气量,平静呼吸时每次吸入或呼出的气量称为潮气量

(tidal
 

volume,
 

TV)。 正常情况下人体功能残气量的数值

约等于肺总量的 40% ~ 60% ,潮气量约为肺总量的 10% ,
如图 4 所示。 在人体平静呼吸循环中,潮气量曲线变化

平稳且在呼气和吸气阶段呈现单调变化趋势,潮气量可

在常规医疗条件下实现实时监测。 基于以上因素,实时

潮气量数据在医学上可以用作表征呼吸循环中的呼吸时

相。 因此,建立实时潮气量与弹簧阵列形变量的关联,对
每个病例建立无质量弹簧模型,即可获得有效的肺部变

形预测方法。
由于患者在接受放射治疗时处于平稳的正常呼吸状

态,因此可以将平静呼吸时肺部形变范围作为弹簧矩阵

的主要变形范围。 这两种时刻的 CT 图像,并将这两种状

态分别称为平静呼气极限与平静吸气极限。
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图 4　 平静呼吸状态肺内气体含量曲线

Fig. 4　 Lung
 

gas
 

volume
 

curve
 

during
 

calm
 

breathing

为简化计算,对式(10)做如下假设。
1)模型内气压在任意时刻分布均匀,即在任意时刻

下肺壁各位置处受到的压力相同。 基于该假设,同一时

刻弹簧阵列中所有弹簧的拉力相同。 在相同呼吸时相

时,E 为恒定值。
2)弹簧拉力作用角度不随形状的变化而改变。 由于

平静呼吸时潮气量约占肺总量的 10% ,因此肺部整体形

变并不剧烈,在进行变形预测时,拉力作用角度的微量变

化可忽略不考虑。
因此,对于每个弹簧单元,其刚度 k j 与伸长形变量

x ij 的乘积在某呼吸时相下为固定值 λ,用公式表示为:
k jx ij = E / cosθ j = λ (11)
因此对于 k j 和 x ij,若可以输入各个弹簧在某工作区

间内的形变量,即可求出弹簧阵列中各弹簧单元的刚度

数量关系。 x ij 可以通过两组极限状态影像对比测量

求出。
参量 λ 的值通过式(9) 确定,当通过呼吸力学原理

与医学监测技术获得肺内压数据、潮气量和呼吸时相的

关联时,即可求出 λ 关于潮气量(呼吸时相) 的变化曲

线,实现从潮气量到弹簧矩阵形变量的关联。
1)基于 CT 影像的肺三维建模

为实现肺部变形的动态预测,需要平静呼吸时两种

极限状态下的肺部 CT 影像作为建模基础。 定义呼气极

限( exhalation
 

limit,
 

EL ) 状态和吸气极限 ( inspiratory
 

limit,
 

IL)状态,如图 5 所示。 呼气极限状态为正常呼吸

(呼吸幅度适中,频率均匀)时,人体最大程度呼出气体,
至肺内气体含量为功能残气量时肺所处的状态;吸气极

限状态为正常呼吸时,人体最大程度吸入气体时肺所处

的状态。
器官运动产生的噪声和伪影、灰度值变化、几何信息

畸变、细节损失等不利影响,使得 CT 图像的部分信息减

少甚至出现错误。 因此,在三维建模之前,需要对 CT 影

像集进行图像去噪、断层间插值等预处理操作。 断层间

插值[23] 是针对图像缺失或伪像等问题,使用数学算法来

图 5　 呼气极限与吸气极限对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

exhalation
 

limit
 

and
 

inspiratory
 

limit

填补断层图像之间数据空缺的一种技术手段。
使用 3D-Slicer 医学影像处理软件对预处理后 CT 图

像中的有效部位进行分割提取,将 CT 图像中的有效图像

区域根据像素特征分为左肺、右肺、气管、支气管、肺结节

点和人体其余组织。 在建立肺部变形预测模型时,可以

忽略气管与支气管、结节点以及其余组织,仅保留左右双

肺。 经初步处理后,双肺模型留有摘除气管后的空缺,需
要进行填补使得模型构成完整三维曲面,如图 6 所示。

图 6　 基于 3D-Slicer 的肺部 CT 分割与建模

Fig. 6　 CT
 

segmentation
 

and
 

modeling
 

of
 

lung
 

based
 

on
 

3D-slicer

使用 NX 软件对通过 CT 建模而所得的三维模型进

行计算分析,可以得出每个时相的肺组织模型的容积与

表面积。
2)三维模型网格划分

对 EL 状态与 IL 状态的三维肺部模型进行网格划

分。 肺部外形轮廓为连续可变形曲面,且部分位置变形

幅度和曲率较大,三角形网格能更细腻地表示曲面形状,
因此网格的拓扑模型采用三角形面网格。 面网格常用以

描述柔性体的外部轮廓,与本模型中使用无质量弹簧阵

列结构模拟肺外壁的形态的目的相吻合。 设定网格大小

后,计算生成的网格节点坐标即标定为模型的弹簧末端
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作用点坐标,如图 7 所示。

图 7　 肺模型网格划分与作用点标定

Fig. 7　 Mesh
 

division
 

and
 

action
 

point
 

calibration
 

of
 

the
 

lung
 

model

以固结点为起点,计算每条弹簧由呼气极限至吸气

极限的形变量。 当所有弹簧单元的形变量已知时,可计

算得到所有弹簧的刚度系数为:

k1 =
x2j

x1j
k2 = … =

x ij

x1j
k j =

λ
x1j

(12)

3)计算弹簧阵列的刚度

对于肺内压 P in 的计算,使用压力容积曲线中的数值

拟合方法[24] , 用 Sigmoid 函数实现, 肺容积拟合表达

式为:

V = a +
b

1 + e
-

(Pin -c)

d

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(13)

式中:V 为肺容积,P in 为肺内压,第 i 个时相下 P in =P i;a、
b、c、d 为待定常数。 其中,a 的值对应曲线下极限,通常

为 0;a+b 的值对应曲线的上极限,当 a= 0 时,b 数值上等

于最大肺容积;c 为曲线中心对称中点的横坐标;d 取值

为 4。 待定常数 b 与 c 涉及最大肺容量和呼吸系统顺应

性的关联应用。
根据式(9) 拟合的肺部压力体积( pressure

 

volume,
 

PV)曲线如图 8 所示。

图 8　 Sigmoid 函数拟合的肺部 PV 曲线

Fig. 8　 PV
 

curve
 

of
 

lung
 

fitted
 

by
 

the
 

sigmoid
 

function

根据 Stocks 等[25] 提出的成年男性和成年女性人体

功能残气量与肺总量的百分比计算公式分别表示为

式(14)和(15)。
男性:
FRC
TCL

× 100% = 43. 8 + 0. 21A
100

× 100% (14)

女性:
FRC
TCL

× 100% = 45. 1 + 0. 16A
100

× 100% (15)

式中:A 为年龄。
分别定义 VEL 为三维模型计算得到的呼气末状态肺

容积,VI L 为三维模型计算得到的吸气末状态肺容积。
因此参数 b 的计算公式可以表示为:

b = VEL × TCL
FRC

(16)

呼吸力学中的顺应性( compliance,C)是指在呼吸过

程中,肺和胸壁的弹性特性。 顺应性是描述肺组织和胸

壁在压力作用下发生形变的能力。 具体来说,它是指在

一定压力范围内,肺和胸壁每单位压力变化所能引起的

容积变化,顺应性表示为:

C = ΔV
ΔP

(17)

式中:ΔV 为肺容积变化量;ΔP 为肺内单位压力变化量。
人体呼吸系统顺应性 CRS 由胸廓顺应性 CCW 和肺顺

应性 CL 组成,顺应性是指单位压力引起肺容积的变化大

小,反应肺扩张的难易程度,数值上为呼吸系统弹力的倒

数,3 种顺应性有如下关系:
1
CRS

= 1
CCW

+ 1
CL

(18)

通常状态下,人体胸廓顺应性 CCW 与肺顺应性 CL 数

值均为 0. 2
 

L / cmH2O,因此呼吸系统顺应性取恒定值

0. 1
 

L / cmH2O。 由此,参数 c 的计算公式可表示为:

c = TCL
2CRS

(19)

将 VEL 和 VIL 代入式(13),可以得到呼气末肺内压

P in( EL ) 和吸气末肺内压 P in( IL ) 的值。 为了与模型在物理

层面有更高的契合度,即 IL 状态下对应模型内压力为 0,
可以将图 8 曲线左移,将 P in(IL) 作为横轴为 0 的位置,
式(13)修正为:

V = a +
b

1 + e
-

(Pin -c+PFRC)

d

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(20)

由此得到实时潮气量与肺内压的函数关系, 将

P in(EL) 和 P in(IL) 代入式(10),即可计算得刚度矩阵 K 中所

有元素的值。 根据式(20)得到肺部模型 PV 曲线如图 9
所示。

4)计算模型内表面积

此时,式( 9) 中仅剩下最后一个未知量,即表面积

S i。 由于在平静呼吸时人体肺内压约为-5 ~ 5
 

cmH2O,在
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图 9　 肺部模型 PV 曲线

Fig. 9　 PV
 

curve
 

of
 

the
 

lung
 

model

压强较小条件下,肺部的表面积变化与潮气量变化基本

呈线性。 因此可以通过输入 EL 和 IL 状态表面积和潮气

量数据生成左肺与右肺各一个表面积关于潮气量的一次

函数表达式,分别记作 SL(VT)和 SR(VT)。
至此,式(9)中第 i 时相下的肺内压 P i 与表面积 S i

实现与潮气量 VT 的函数关联,所有弹簧作用单元的刚度

与作用角度已完成赋值计算。 此时输入病患的实时潮气

量,即可通过式(9)计算出双肺模型在各弹簧作用方向

的形变量。

3　 实验及数据分析

　 　 本文的验证实验案例选择来自 EMORY 大学医学院

癌症研究中心,下载于开源医学数据网站( http: / / www.
dir-lab. com) 的 4DCT 影像集 Case3[26-27] 。 4DCT 技术可

以通过多次连续扫描,侦测和记录呼吸过程中肺部的运

动变化。 实验引入 4DCT 技术仅用作对于预测方法的验

证与评估,并不为预测结果提供依据。 该影像集将单次

呼吸循环分为 0 ~ 9 共计 10 个时相,其中 0 时相下的 CT
图对应吸气末 IL 状态,5 时相对应呼吸末 EL 状态。 实

验将 4DCT 影像中的 0 时相与 5 时相两组图像作为模拟

常规 CT 条件下的呼吸极限状态图像输入数据与肺建模

基准。 由于缺乏实验案例的对应实时潮气量变化数据,
实验将用 4DCT 影像信息拟合肺容积变化曲线,并转化

为实时潮气量变化曲线,再使用本文肺变形预测方法,得
到肺模型任意呼吸时相下的变形数据。 随后将 4DCT 影

像集中其余 8 个呼吸时相下的预测数据与影像测算变形

数据进行对比,从而评估本研究提出的预测方法的准确

性。 实验结果表明,本文预测变形量随潮气量变化数据

曲线与影像中肺部变形-呼吸时相曲线变化趋势基本

吻合。

3. 1　 计算弹簧刚度

　 　 首先对 4DCT 影像集进行处理,对每个时相的图像

进行分割处理,随后由 CT 影像得到 10 个时相下左肺与

右肺共计 20 个的三维模型,通过交互式 CAD / CAM 软件

计算得到这 20 个三维模型的容积与表面积信息,所得数

据如表 1 所示。

表 1　 各时相下双肺三维模型体积与表面积数据

Table
 

1　 Volume
 

and
 

surface
 

area
 

data
 

of
 

the
 

bilateral
 

3D
 

lung
 

models
 

at
 

different
 

phases

时相
体积 / mm3 表面积 / mm2

左肺 右肺 左肺 右肺

0 1
 

167
 

863 1
 

367
 

325 80
 

312 82
 

785

1 1
 

132
 

970 1
 

323
 

780 78
 

831 81
 

851

2 1
 

092
 

487 1
 

275
 

330 77
 

251 79
 

974

3 1
 

071
 

045 1
 

246
 

100 76
 

316 78
 

918

4 1
 

054
 

543 1
 

211
 

549 75
 

850 78
 

219

5 1
 

038
 

640 1
 

162
 

461 75
 

053 75
 

998

6 1
 

050
 

067 1
 

222
 

030 75
 

435 78
 

781

7 1
 

085
 

031 1
 

240
 

963 76
 

647 79
 

765

8 1
 

115
 

439 1
 

303
 

943 78
 

033 80
 

729

9 1
 

148
 

992 1
 

345
 

243 79
 

524 82
 

112

　 　 实验采用 MATLAB 软件平台,通过由 MATLAB. app
设计工具自主开发的肺部点云计算软件实现测试参数的

批量化、矩阵化计算,其交互界面如图 10 所示。

图 10　 MATLAB 肺部点云计算软件

Fig. 10　 MATLAB
 

app
 

for
 

lung
 

point
 

cloud
 

calculation

测试中选取 IL 状态点云中高斯曲率最大的 400 个

弹簧末端作用点进行模拟仿真,高斯曲率公式为:

K′GC =
zxxzyy - zxyzyx

( z2
x + z2

y + 1) 2 (21)

式中:zxx、zyy、zxy、zyx、zx、zy  分别为 z 的二阶偏导数和一阶偏

导数,高斯曲率大的点表明该点位置的曲面特征明显。
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用 M j 表示特征点,其中下标 j 为特征点的序号,将
中心固结点连接所有特征点,构建弹簧阵列。 将 EL 状态

与 IL 状态的三维模型的中心固结点置于绝对坐标系原

点,将中心固结点到曲面特征点的矢量方向延长。 与 EL
状态的模型交点设为 N j。

表 2　 基于 MATLAB 的参量信息

Table
 

2　 Parametric
 

information
 

based
 

on
 

MATLAB

参量
左肺 右肺

数组名称 数组容量 数组名称 数组容量

IL 点云(输入) ML 13
 

911 MR 14
 

654

IL 特征点(待求) MLj 400 MRj 400

EL 点云(输入) NL 14
 

927 NR 15
 

356

曲面交点(待求) CLj 400 CRj 400

作用角(待求) θLj 400 θRj 400

伸长量(待求) xLj 400 xRj 400

　 　 试验需要分别对左右双肺的待求参量进行计算,为
了对三维模型的空间位置数据进行高效的程序化处理,
将 EL 状态与 IL 状态的节点位置信息组合为空间点云数

据,输入 MATLAB 软件,各参量信息如表 2 所示。 将 IL
状态的特征点命名为 M j,对 IL 状态点云从内部固结点 O
位置向 400 个 IL 状态肺壁特征点位置作一条射线。 在

点 N 集中寻找与射线 OM j 空间距离最近的 6 个点,使用

poly22 函数对这 6 个点的坐标进行二次多项式曲面拟

合,拟合为一个空间曲面 S i;再求解射线 OM j 与拟合曲面

的交点设为 C j,线段 M jC j 的长度即为该方向弹簧单元的

在正常呼吸循环中的极限伸长量 x j。 此外,用 diff 函数

计算曲面 S j 的法向量后,再使用 acos 函数即可求出射线

OM j 与曲面法向量的夹角,并用 radtodeg 函数将夹角转

化为角度制,以上所述的数据处理及曲面拟合空间示意

图如图 11 所示。

图 11　 点云数据处理与曲面拟合示意图

Fig. 11　 Illustration
 

of
 

point
 

cloud
 

data
 

processing
 

and
  

surface
 

fitting

3. 2　 呼吸力学参数计算

　 　 1)潮气量

本文提出的预测方法是在常规的医疗条件下,通过

医疗设备获取实时潮气量数据。 而仿真案例没有记录实

时潮气量数据,因此需要通过医学大数据样本拟合出人

体潮气量对应呼吸时相的曲线。 通过对 Guy 等[28] 提出

的持续气道正压通气( continuous
 

positive
 

airway
 

pressure,
 

CPAP)治疗下成人呼吸数据收集,呼吸末零压状态(即

通气装置不做干预的情况下)下平静呼吸的 30 组测试案

例进行数据整合和处理,得到的潮气量关于呼吸时相的

数据曲线如图 12 所示。

图 12　 大样本案例下呼吸时相-潮气量对应曲线

Fig. 12　 Respiratory
 

phase-tidal
 

volume
 

corresponding
 

curve
 

in
 

large
 

sample
 

cases

根据曲线数据,将测试中的 10 个呼吸时相对应的数

据带入,通过计算得到各时相下的潮气量和肺容积数据,
如表 3 所示。

表 3　 单次呼吸循环中各时相下潮气量与肺容积数据

Table
 

3　 Data
 

of
 

tidal
 

volume
 

and
 

lung
 

volume
 

at
 

different
 

phases
 

in
 

a
 

single
 

respiratory
 

cycle

呼吸时相
呼吸气体量

/ 最大潮气量 / L
潮气量 / L 肺容积 / L

0 0. 993
 

0 0. 296
 

7 2. 533
 

1

1 0. 776
 

3 0. 232
 

0 2. 468
 

3

2 0. 507
 

3 0. 151
 

6 2. 388
 

0

3 0. 276
 

1 0. 082
 

5 2. 318
 

9

4 0. 104
 

9 0. 031
 

4 2. 267
 

7

5 0. 049
 

5 0. 014
 

8 2. 251
 

2

6 0. 086
 

5 0. 025
 

8 2. 262
 

2

7 0. 312
 

1 0. 093
 

3 2. 329
 

6

8 0. 585
 

0 0. 174
 

9 2. 411
 

2

9 0. 829
 

6 0. 247
 

9 2. 484
 

2
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　 　 2)肺内压

该案例患者为 61 岁女性,根据式(15),FRC / TLC 百

分比计算结果为 54. 1%,即该患者平静呼吸时的功能残气

量约占肺总量的 54. 1%;具体功能残气量为 2. 236 4
 

L,肺
总量为 4. 076 5

 

L;呼吸系统顺应性代入人体标准值

0. 1
 

L / cmH2O。 以上数据代入式(16)和(18),求得待定

系数分别为 a= 0,b= 4. 076 5,c= 20. 382 5,d= 4。

表 4　 各呼吸时相下气道压强数据

Table
 

4　 Airway
 

pressure
 

data
 

at
 

each
 

respiratory
 

phase

时相 气道压强 / (cmH2 O) 等效压强 / (cmH2 O) 等效压强 / Pa

0 22. 341
 

8 1. 181
 

8 115. 895
 

0

1 22. 096
 

3 0. 936
 

3 91. 819
 

7

2 21. 768
 

8 0. 608
 

8 59. 702
 

9

3 21. 490
 

9 0. 330
 

9 32. 450
 

2

4 21. 287
 

0 0. 127
 

0 12. 454
 

4

5 21. 221
 

3 0. 061
 

3 6. 011
 

5

6 21. 265
 

1 0. 105
 

1 10. 306
 

8

7 21. 534
 

0 0. 374
 

0 36. 676
 

9

8 21. 862
 

8 0. 702
 

8 68. 921
 

1

9 22. 161
 

8 1. 001
 

8 98. 243
 

0

3. 3　 模型内表面积计算

　 　 双肺各呼吸时相下的表面积预测值,可通过两极限

状态下双肺表面积测量值拟合成线性表达式求出,其变

化曲线如图 13 所示,其中左肺表面积拟合函数为:
SL = 17

 

788VT + 74
 

932 (22)
右肺表面积拟合函数为:
SR = 16

 

172VT + 77
 

854 (23)

图 13　 各呼吸时相下双肺模型内表面积变化曲线

Fig. 13　 Variation
 

curve
 

of
 

internal
 

surface
 

area
 

of
 

double
 

lung
 

model
 

at
 

different
 

respiratory
 

phases

3. 4　 实验数据分析

　 　 至此,已完成式(9)左项的肺内压和双肺表面积在

10 个时相下的数值计算,且右项中弹簧阵列刚度矩阵中

各元素间的数量比关系已知,可将数据全部带入得到单

次呼吸循环中 10 个时相下双肺模型弹簧阵列的所有预

测形变量。
随后通过相同的方法从 4DCT 影像集提取除 EL 和

IL 状态外其余 8 个中间时相下双肺的三维模型,将每个

弹簧矢量方向的模型预测形变量(简称为预测量)与对

应的影像测量形变量(简称为观测量)进行对比。
基于以上获得的数据,对本文提出的变形预测方法

的正确性及精确度进行两方面的验证。
1)验证变形预测方法的预测结果在各呼吸时相下与

真实影像测算数据的吻合程度。
2)验证某时刻下,双肺不同部位的变形预测情况。
实验的统计分析环节,引入 4 种数学量度,分别为均

方根差( root
 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE) [29] 、决定系数

(coefficient
 

of
 

determination,
 

R2 ) [30] 、 平 均 绝 对 误 差

(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE) [31] 和平均绝对偏差( mean
 

absolute
 

deviation,
 

MAD ) [32] 。 这 4 种 量 度 的 表 达 式

如下:

RMSE = 1
N ∑

n

i = 1
(y i - ŷi)

2 (24)

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
( ŷi - y i)

2

∑
n

i = 1
(y i - 􀭰y) 2

(25)

MAE = 1
N ∑

n

i = 1
ŷi - y i (26)

MAD = 1
N ∑

n

i = 1
y i - 􀭰y (27)

式中:y i 均为通过 4DCT 影像观测计算的实际位移; ŷi 为

通过本文建模及预测理论计算所得的预测值;􀭰y 为通过

4DCT 影像观测计算的位移均值。 其中 RMSE
 

衡量了模

型预测值与实际值之间的平均偏差的平方根,对于异常

值更敏感,但可以更好地反映预测误差的分布情况;R2

衡量了模型对数据方差的解释程度,值越接近 1 表示模

型拟合得越好;MAE 对异常值不敏感,更加稳健,因为它

只考虑了绝对误差的平均值,适合评估模型的整体性能,
通过以上 3 种量度对预测模型进行综合评定。 此外

MAD 是所有单个观测值与算术平均值之间偏差绝对值

的平均,其优点在于不会出现正负相抵消的情况,能够很

好描述数据的离散程度。 MAD 的计算并不涉及预测值

ŷi, 其用来表现不同时相和模型区域内观测形变量的离

散程度。
对左右肺模型各 400 个特征点位置在吸气末和呼吸
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末时相之外的 8 个时相下的位移量的预测值和 CT 观测

位移量进行数据处理分析后,将数据分布如图 14 所示。
由图 14 可以看出,该预测模型在各时相下的均方根误差

均在 1
 

mm 以内,形变量较小的时相的偏差仅在 0. 1
 

mm
上下。 模型的平均绝对误差在引入绝对值放大正负误差

的情况下,无 1. 5 四分位距( interquartile
 

range,
 

IQR) 范

围外的异常值,且均值与中位线接近,约为 1. 3
 

mm。 考

验系统总体稳定性的平均绝对偏差在所有情况下小于

0. 5 mm。 实验结果表明,各时相下左肺模型的平均决定

系数为 0. 937 4,右肺模型为 0. 954 8,综合决定系数为

0. 942 1,分布情况如图 15 所示。

图 14　 MAD、MAE 和 RMSE 分布

Fig. 14　 Distribution
 

graph
 

of
 

MAD、
 

MAE
 

and
 

RMSE

图 15　 R2 分布

Fig. 15　 Distribution
 

graph
 

of
 

R2

除了对各时相下模型特征点预测数据的综合计算,
还对肺部不同区域变形进行了预测实验。 首先根据肺解

剖学相关原理[33] ,将双肺模型按照气管分布情况进行划

分。 左肺划分为左肺尖、左肺上叶与下叶,右肺划分为右

肺上叶、中叶与下叶,如图 16 所示。 实验基于高斯曲率

的特征点选取方法在肺顶部选取的特征点数量仅占所有

特征点的 3% ,会因偶然性误差导致该区域内的预测精度

下降,因此需引入更多测算单元,将特征点数量补充至所

图 16　 双肺模型区域划分

Fig. 16　 Division
 

of
 

double
 

lung
 

model
 

region

有特征点的 10%以上。
对单时刻下,位于每一区域内的特征点位移预测情

况进行评估,评估形式同样是计算式(19) ~ (22)的 4 项

概率统计量度,各项数据如表 5 所示。 结果表明,表征真

实观测形变量的 MAD 各区域存在一定的差异,但均小于

1
 

mm2,其中肺中下部比顶部的形变离散程度更大。 从生

理学角度分析,在呼吸运动中,双肺下叶受膈肌影响,而
肺中部受肋间肌作用,因而较顶部产生更剧烈的变形幅

度,实验数据与该现象相一致。 各部位的均方根差约为

0. 2
 

mm2,平均绝对误差均小于 0. 2
 

mm2。 双肺模型中下

区域,以及引入更多测算单元的右肺上叶与左肺肺尖的

决定系数均高于 0. 91。 与原始结果相比,引入更多特征

点测算单元后,实验中该模型的综合决定系数提升约

0. 6% ,达到 0. 951 9。

表 5　 肺部模型各区域的预测误差

Table
 

5　 Prediction
 

errors
 

in
 

different
 

regions
 

of
 

the
 

lung
 

model

部位 RMSE / mm MAD / mm2 MAE / mm2 R2

右肺

左肺

上叶 0. 233
 

6 0. 552
 

0 0. 137
 

3 0. 946
 

1

中叶 0. 297
 

5 0. 947
 

3 0. 161
 

7 0. 956
 

5

下叶 0. 193
 

5 0. 675
 

7 0. 115
 

4 0. 951
 

4

肺尖 0. 213
 

1 0. 453
 

4 0. 108
 

9 0. 917
 

3

上叶 0. 252
 

5 0. 745
 

2 0. 114
 

1 0. 957
 

8

下叶 0. 195
 

7 0. 729
 

0 0. 112
 

6 0. 961
 

2

　 　 综合实验结果表明,本文提出的模型预测数据与连

续影像观测下真实变形趋势相一致,且两者误差在合理

范围之内,能够在常规医学条件下准确、高效地预测呼吸

运动影响下肺部的变形数据与力学特性。

4　 结　 　 论

　 　 本文针对放射治疗中肺部因呼吸运动引起的变形和
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肿瘤位移问题,提出了一种基于无质量弹簧结构的肺部

动态建模及变形预测方法。 通过分析人体在自主呼吸与

机械通气状态下的肺部变形机理,建立了基于无质量弹

簧结构的肺组织动态三维物理模型。 在此基础上,结合

呼吸力学指标,推导出肺形变量与潮气量的对应关系,获
得呼吸循环中对任意瞬态肺变形信息的预测方法。 最后

结合 4DCT 数据,实验验证了模型预测结果与影像观测

下实际肺部形变的高度一致性,并通过统计量度全面评

估了模型性能。 实验结果表明,模型预测方法所得的左

肺决定系数为 0. 937 4,右肺决定系数为 0. 954 8,综合决

定系数为 0. 942 1。 当在左肺肺尖与右肺上叶区域引入

更多测算单元以降低抽样误差的影响后,综合决定系数

进一步提高至 0. 951 9。
尽管本文的预测方法在模拟实验中表现出色,但仍

存在一定的优化空间。 例如,模型的普适性需要在更多

样化的临床案例中进行验证,模型的稳定性也需要在更

广泛的呼吸状态下进行测试。 此外,随着人工智能和机

器学习技术的快速发展,未来研究要考虑将这些技术与

本文的方法相结合,以进一步提高预测精度和适应性。
综上所述,本文提出的基于无质量弹簧结构的肺部

动态建模及变形预测方法,不仅丰富了肺部变形预测的

理论体系,也为提高放射治疗的精准度与安全性提供了

有力的技术支持。
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