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　　【摘　要】　目的　探讨非小细胞肺癌（ＮＳＣＬＣ）患者基于治疗前ＣＴ增强图像的影像组学特征对其生存期的预后价
值。方法　研究数据来源于癌症影像档案（ｔｈｅｃａｎｃｅｒｉｍａｇｉｎｇａｒｃｈｉｖｅ，ＴＣＩＡ）中的 ＮＳＣＬＣＲａｄｉｏｍｉｃｓ公共数据集，使用数
据库中的４２１例ＮＳＣＬＣ患者的基线资料和ＣＴ影像数据，然后从每例患者的ＣＴ三维影像数据中提取组学特征，将所有
病例按照７∶３的比例随机分为两组：训练集（２９６例）和测试集（１２５例），在训练组中以最小绝对收缩和选择算子（ＬＡＳ
ＳＯ）算法筛选预测总生存（ＯＳ）的影像组学特征，基于 Ｃｏｘ比例风险回归模型，建立预测模型，将患者分为高、低风险２
组，ＫａｐｌａｎＭｅｉｅｒ生存曲线比较两组间生存差异，纳入临床特征建立预后模型，曲线下面积（ＡＵＣ）评价其预测效能。基于
预后模型绘制列线图。结果　共提取１４０９个组学特征，经降维后得到１１个最有价值的组学特征。建模后计算组学标
签，高、低风险２组在训练集和验证集中ＯＳ均有显著性差异（Ｐ＜０．００１）。Ｃｏｘ单因素和多因素分析显示影像组学标签
均是影响ＯＳ［风险比（ＨＲ）值：１．５２９、１．３６９，９５％ ＣＩ：１．３８９～１．６８４、１．２０１～１．５５２，均Ｐ＜０．０００１］的独立预后因素。建
立的ＬＡＳＳＯＣＯＸ模型预测１年、３年和５年的ＯＳ，训练集ＡＵＣ分别为０．６９６、０．７１８、０．７４９，在测试集中预测ＯＳ的ＡＵＣ
分别为０．６８９、０．６６７、０．６６１。结论　基于ＣＴ图像的影像组学特征建立的预后模型有助于预测ＮＳＣＬＣ患者ＯＳ状态。
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　　肺癌已成为全世界发病率和死亡率最高的恶性肿
瘤，其中非小细胞肺癌（ｎｏｎｓｍａｌｌ－ｃｅｌｌｌｕｎｇｃａｎｃｅｒ，
ＮＳＣＬＣ）占比约８０％ ～８５％，而晚期非小细胞的生存率
低于５％［１］。目前，针对非小细胞肺癌的第８版 ＴＮＭ分
期对预后预测有重要价值。然而相同阶段的患者个体

预后却差异很大，生存时间不尽相同。进一步建立更优

的预后模型对于非小细胞肺癌的治疗尤为重要。２０１２
年有学者［２］首次提出了“ｒａｄｉｏｍｉｃｓ”的概念，即以高通量
的方式提取图像的内在特征。２０１４年影像组学的概念
得到进一步发展，即以自动或半自动的方式提取影像中

的大量可量化信息，将组学特征与内在异质性、遗传特

征或其他表型尽进行关联，达到鉴别诊断或预测疾病预

后的目的［３］。基于影像组学方法对肿瘤病灶进行特征
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提取和定量分析，然后基于筛选的特征开发预后模型，

对于肿瘤患者的个体化诊疗与决策有望起到积极作用。

本研究拟应用基于（ＬＡＳＳＯ）算法的影像组学方法预测
非小细胞肺癌患者的总生存期（ｏｖｅｒａｌｌｓｕｒｖｉｖａｌ，ＯＳ），并
构建预后模型。

１　资料与方法
１．１　研究对象

本研究的患者数据来自癌症影像档案（ｔｈｅｃａｎｃｅｒ
ｉｍａｇｉｎｇａｒｃｈｉｖｅ，ＴＣＩＡ）中的 ＮＳＣＬＣＲａｄｉｏｍｉｃｓ公共数据

库，共计４２２例 ＮＳＣＬＣ患者的临床数据（含年龄、性别、
ＯＳ及终点事件）、ＣＴ增强影像纳入本研究，同时将数据
集中的每个肿瘤三维靶区轮廓作为感兴趣区（ｒｅｇｉｏｎｏｆ
ｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）。图１为某患者横断位、矢状位及冠状位
增强ＣＴ和肿瘤 ＲＯＩ示意图。ＣＴ扫描参数：扫描层厚
３ｍｍ，ＦＯＶ（ＦｉｅｌｄｏｆＶｉｅｗ）５００ｍｍ，管电压１２０ｋＶ。重建
矩阵５１２像素×５１２像素。所有患者在 ＣＴ图像上的空
间重采样间隔ｘ、ｙ和ｚ方向均设置为１ｍｍ进行图像归
一化处理。

图１　其患者横断位、矢状位及冠状位增强ＣＴ图像和肿瘤ＲＯＩ示意图，红色箭头示ＲＯＩ

１．２　病灶特征提取
本研究为４２１例患者（１例提取失败）的肿瘤 ＲＯＩ

进行了特征提取，每个 ＲＯＩ共提取 １４０９个组学特征
（使用Ｐｙｔｈｏｎ中的 ｐｙｒａｄｉｏｍｉｃｓＶ３．０．１软件包，ｈｔｔｐｓ：／／
ｐｙｒａｄｉｏｍｉｃｓ．ｒｅａｄｔｈｅｄｏｃｓ．ｉｏ／），提取的组学特征可分为两
部分：（１）基于特征类：①一阶统计量特征（ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ）；
②形状特征（ｓｈａｐｅｂａｓｅｄ），包括二维和三维特征；③纹
理特征（ｔｅｘｔｕｒｅ），包括灰度级形状矩阵（ｇｒａｙｌｅｖｅｌｓｉｚｅ
ｚｏｎｅｍａｔｒｉｘ，ＧＬＳＺＭ）、灰度级长度矩阵（ｇｒａｙｌｅｖｅｌｒｕｎ
ｌｅｎｇｔｈｍａｔｒｉｘ，ＧＬＲＬＭ）、灰度级共生矩阵（ｇｒａｙｌｅｖｅｌｃｏｏｃ
ｃｕｒｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）、灰度级依赖矩阵（ｇｒａｙｌｅｖｅｌｄｅ
ｐｅｎｄｅｎｃｅＭａｔｒｉｘ，ＧＬＤＭ）和相邻灰度差分矩阵（ｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｈｏｏｄｇｒａｙｔｏｎｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘ，ＮＧＴＤＭ）。（２）基于过滤
器类：是指经过平方根（ｓｑｕａｒｅｒｏｏｔ）、梯度（ｇｒａｄｉｅｎｔ）、对
数（ｌｏｇａｒｉｔｈｍ）、指数（ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ）、小波变换（ｗａｖｅｌｅｔｓ）、
梯度（ｇｒａｄｉｅｎｔ）和局部二进制模式（ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｓ，
ＬＢＰ）等方法处理得到的完全可重复的特征。对所有特
征数据进行标准化预处理。

１．３　特征筛选与模型建立
在训练组中通过最小绝对收缩和选择算子（ｌｅａｓｔ

ａｂｓｏｌｕｔｅｓｈｒｉｎｋａｇｅａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ，ＬＡＳＳＯ）算法进行
数据降维，减少冗余特征，对拟合模型进行优化。①通
过单因素Ｃｏｘ分析得到显著与生存相关的影像组学特
征，Ｐ＜０．０５时为显著相关。② 对上述初步筛选的特征
进行回归运算，随着调节参数ｌａｍｂｄａ（λ）的增加，变量的
系数绝对值逐渐降低直至为零，进一步减少选取的变

量。③基于训练集 ＬＡＳＳＯ回归结果构建影像组学标签
（ｒａｄｉｏｍｉｃｓｓｉｇｎａｔｕｒｅｓｃｏｒｅ，Ｒａｄｓｃｏｒｅ）。④利用多因素
Ｃｏｘ回归筛选生存期的独立影响因素，进一步构建预后
模型。

１．４　统计分析
统计学处理采用 Ｒ３．６．３软件包和 ＳＰＳＳ１６．０软

件。计量资料行 ＳｈａｐｉｒｏＷｉｌｋ检验是否服从正态分布，
用 珋ｘ±ｓ表示，偏态分布数据以中位数（四分位数间距）
表示。计量资料符合正态分布采用独立样本 ｔ检验，不
符合正态分布行 ＭａｎｎＷｈｉｔｎｅｙＵ检验，计数资料通过
２检验来比较，Ｐ＜０．０５为差异有统计学意义。ＬＡＳＳＯ
回归分析采用Ｒ软件的“ｇｌｍｎｅｔ”包进行，ＲＯＣ曲线分析
采用“ｓｕｒｖｉｖｅＲＯＣ”包进行。按照７∶３的比例将所有患
者数据集随机分为训练集和验证集。采用 Ｃｏｘ单因素
分析从训练组中初步筛选与结局相关的基线信息和影

像组学特征，通过 Ｌａｓｓｏ算法结合 Ｃｏｘ比例风险回归模
型进行参数筛选和降维，建立能较直观反映各项参数权

重及其与生存结局之间关系的公式并计算组学标签（ｒａ
ｄｉｏｍｉｃｓｓｃｏｒｅ，Ｒａｄｓｃｏｒｅ），并估计风险比（ｈａｚａｒｄｒａｔｉｏ，
ＨＲ）及其 ９５％ＣＩ。根据组学标签将患者分为高危组
（ｒｉｓｋ＿ｇｒｏｕｐ＝Ｈｉｇｈ）和低危组（ｒｉｓｋ＿ｇｒｏｕｐ＝Ｌｏｗ），采用
ＫａｐｌａｎＫｅｉｅｒ生存曲线分析高、低危组的差异，同时进行
对数秩检验（ＬｏｇｒａｎｋＴｅｓｔ）比较组间生存曲线，获得组
间生存率的差异，Ｐ＜０．０５为差异有统计学意义。用曲
线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）分别对训练集及验
证集１、３、５年ＯＳ预测效能进行评估。为了直观反映生
存期的预测模型，根据影像组学标签和临床变量数据绘

制列线图。

２　结果

２．１　一般资料
４２１例患者中，３７３例（占８８．６％）死亡。其中，训练

集２９６例患者中，８９．２％（２６４／２９６）死亡。验证集 １２５
例患者中，８７．２％（１０９／１２５）死亡，中位ＯＳ分别为５４８ｄ
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和５２９ｄ。训练组与验证组中患者年龄、性别、随访时
间、终点事件均无统计学差异（Ｐ＞０．０５）（见表１）。

表１　训练集和验证集一般资料比较结果 （例）

组别 例数
年龄

（ｙ）

性别

男 女

随访时间

（ｄ）

终点事件

有 无

训练集 ２９６ ７０（６２，７６） １９８ ９８ ５４８（２６１，１４１４） ２６４ ３２

验证集 １２５ ６７（６０，７３） ９２ ３３ ５２９（２５８，１３５８） １０９ １６

检验值 －１．９４５１） １．８４５２） －０．２１７１） ０．３４４１）

Ｐ ０．０５２ ０．１７４ ０．８２８ ０．５５７

　注：１）为Ｚ值，２）为卡方值。

２．２　影像组学模型
应用 ＬＡＳＳＯＣｏｘ回归选择特征（见图 ２），通过 １０

折交叉验证选择最佳ｌａｍｂｄａ（λ），随着ｌｏｇ（λ）从－１０减
小至０，进入模型的变量数减少。最终共筛选得到１１个
组学特征。根据特征名称及相应权重系数（见表２）计
算组学标签（ｒａｄｉｏｍｉｃｓｓｃｏｒｅ，Ｒａｄ－ｓｃｏｒｅ），组学评分 ＝
２６８４７５９×特征１＋１．９３Ｅ－０９×特征２＋０．０００１８３×
特征３＋１．４０Ｅ－０６×特征 ４＋０．０２６５９０×特征 ５－
００９４４２７×特征６－０．２２３８９５×特征７－０．１１９５２９１９×
特征８－０．１８８１５０×特征 ９－４．２８０９７７×特征 １０＋
３２７５０３１×特征１１。

表２　基于ＬａｓｓｏＣｏｘ筛选的１１个组学特征

序号 特征 系数

１ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ＿ｇｌｓｚｍ＿ＳｍａｌｌＡｒｅａＬｏｗＧｒａｙＬｅｖｅｌＥｍｐｈａｓｉｓ ２．６８４７５８５１６

２ ｗａｖｅｌｅｔ．ＨＨＨ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿Ｅｎｅｒｇｙ １．９３Ｅ－０９

３ ｗａｖｅｌｅｔ．ＨＬＬ＿ｇｌｓｚｍ＿ＳｉｚｅＺｏｎｅＮｏｎＵｎｉｆｏｒｍｉｔｙ ０．０００１８３７７３

４
ｌｏｇａｒｉｔｈｍ ＿ｇｌｄｍ ＿ＬａｒｇｅＤｅｐｅｎｄｅｎｃｅＨｉｇｈＧｒａｙＬｅｖ

ｅｌＥｍｐｈａｓｉｓ
１．４０Ｅ－０６

５ ｎｇｔｄｍ＿Ｂｕｓｙｎｅｓｓ ０．０２６５８９９３５

６ ｗａｖｅｌｅｔ．ＬＨＬ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿Ｓｋｅｗｎｅｓｓ －０．０９４４２６２７

７ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ＿ｇｌｃｍ＿ＭＣＣ －０．２２３８９５４３６

８ ｗａｖｅｌｅｔ．ＬＬＨ＿ｇｌｓｚｍ＿ＳｉｚｅＺｏｎｅＮｏｎＵｎｉｆｏｒｍｉｔｙＮｏｒｍａｌｉｚｅｄ －０．１１９５２９１９

９ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ＿ｇｌｓｚｍ＿ＳｉｚｅＺｏｎｅＮｏｎＵｎｉｆｏｒｍｉｔｙＮｏｒｍａｌｉｚｅｄ －０．１８８１４９５０６

１０ ｌｏｇａｒｉｔｈｍ＿ｇｌｓｚｍ＿ＬｏｗＧｒａｙＬｅｖｅｌＺｏｎｅＥｍｐｈａｓｉｓ －４．２８０９７６５０９

１１ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿Ｍｉｎｉｍｕｍ ３．２７５０３１９２７

２．３　影像组学标签及模型预测能力
应用Ｒ软件确定影像组学标签最佳 Ｃｕｔｏｆｆ值为

１２７６，将训练组患者分为高危组（ｒｉｓｋ＿ｇｒｏｕｐ＝Ｈｉｇｈ，
Ｒａｄｓｃｏｒｅ≥１２７６）和低危组（ｒｉｓｋ＿ｇｒｏｕｐ＝Ｌｏｗ，Ｒａｄ－
ｓｃｏｒｅ＜１２７６）。ＫａｐｌａｎＭｅｉｅｒ生存曲线（见图３）显示影
像组学评分在训练集（见图３Ａ）（Ｌｏｇｒａｎｋ检验）中和验
证集（见图３Ｂ）（Ｌｏｇｒａｎｋ检验）中均和ＯＳ显著相关，差
异均有统计学意义（均Ｐ＜００００１）。Ｃｏｘ单因素分析示
年龄（≥６０岁）、性别、影像组学标签是影响 ＯＳ（ＨＲ值：
１０１８、０７７３、１５２９，９５％ＣＩ：１００７～１０３０、０６１９～
０９６７，１３８９～１６８４，均 Ｐ＜００５）的独立预后因素。
Ｃｏｘ多因素分析示影像组学标签和年龄（≥６０岁）是影
响ＯＳ（ＨＲ：１３６９、１０１７，９５％ＣＩ１２０７～１５５２、１００５～
１０２９，均Ｐ＜０００５）的独立预后因素。图４示影像组学
模型在训练集及验证集中患者１、３、５年ＯＳ的受试者工
作特征（ＲＯＣ）曲线，其中在训练集曲线下面积（ＡＵＣ）分
别为０７０６、０７０７、０６６３（图４Ａ），在验证集曲线下面积
（ＡＵＣ）分别为０６２６、０６０２、０６１６（图４Ｂ）。将年龄纳
入预后模型后，该联合模型对训练集中患者１、３、５年ＯＳ
预测的受试者工作特征（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，
ＲＯＣ）曲线的 ＡＵＣ分别为 ０６９６、０７１８、０７４９（见图
５Ａ）。模型在验证集中预测患者１、３、５年ＯＳＲＯＣ曲线
的ＡＵＣ分别为０６８９、０６６７、０６６１（见图５Ｂ）。基于患
者年龄、性别、影像组学评分构建 ＮＳＣＬＣ患者 ＯＳ的可
视化列线图见图６。影像组学模型和联合模型预测１、３
和５年生存率的临床决策曲线（ＤＣＡ）见图７。

３　讨论

目前ＮＳＣＬＣ的分级分期是临床上进行预后预测的
主要方法，但是这种方法仅考虑到了肿瘤的解剖因素，

通常需要有创的组织取样，且往往不能反映整个肺癌肿

瘤内部的异质性［４］。目前，国内外关于影像组学预测

ＮＳＣＬＣ预后的研究已逐渐成为研究热点。有研究报道
影像组学特征是 ＮＳＣＬＣ的独立预后因素，且与多种临
床终点相关［５～７］。

注：图２Ａ为交叉验证曲线；图２Ｂ为１１个组学特征与解释偏差的系数分布。

图２　通过ＬＡＳＳＯＣｏｘ回归选择预后相关的组学特征
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注：红色代表高危组（ｒｉｓｋ＿ｇｒｏｕｐ＝Ｈｉｇｈ），蓝色代表低危组（ｒｉｓｋ＿ｇｒｏｕｐ＝Ｌｏｗ）。
图３　预后模型在训练集（３Ａ）及验证集（３Ｂ）中影像组学标记的高、低风险组的总生存（ＯＳ）

注：图４Ａ在训练集曲线下面积（ＡＵＣ）分别为０．７０６、０．７０７、０．６６３，图４Ｂ在验证集曲线下面积（ＡＵＣ）分别为０．６２６、０．６０２、０．６１６。
图４　影像组学模型在训练集及验证集中患者１、３、５年ＯＳ的受试者工作特征（ＲＯＣ）曲线

注：５Ａ在训练集曲线下面积（ＡＵＣ）分别为０．６９６、０．７１８、０．７４９；图５Ｂ在验证集曲线下面积（ＡＵＣ）分别为０．６８９、０．６６７、０．６６１。
图５　联合模型在训练集及验证集中患者１、３、５年ＯＳ的受试者工作特征（ＲＯＣ）曲线

　　随着医学影像技术的不断发展，ＣＴ、磁共振成像
（ｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｉｎｇ，ＭＲＩ）和正电子发射断层显
像（ｐｏｓｉｔｒｏｎｅｍｉｓｓｉｏｎｃｏｍｐｕｔｅｄｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＰＥＴ）都可以
用于影像组学分析，基于不同影像模态的影像组学工作

流程基本相同［８］，然而对于呼吸系统特别是肺癌领域，

ＣＴ是最常见的影像学检查手段［９］。ＣＴ图像具有较好
的空间分辨率，对于不同的组织结构能够以灰度来代

表，同时ＣＴ影像的纹理可能与肿瘤的异质性相关，也可
能预测肿瘤的生物学行为［１０］。最小绝对收缩和选择算

子（ｌｅａｓｔａｂｓｏｌｕｔｅｓｈｒｉｎｋａｇｅａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ，ＬＡＳ
ＳＯ）、递归特征消除（ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，ＲＦＥ）算
法、互信息（ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）算法是目前影像组学
研究中常用的特征筛选方法，但由于研究数据的差异和

研究目的的不同，暂没有统一的特征选择算法和模型构
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图６　预测非小细胞肺癌（ＮＳＣＬＣ）患者生存期（ＯＳ）的列线图

建方法。相关研究结果认为 ＬＡＳＳＯ能够有效地消除特
征间的共线性，其选取的灰度级变化类特征能够有效地

预测患者生存［１１］。

　　基于上述背景，本研究针对 ＮＳＣＬＣ患者术前的 ＣＴ
增强图像进行影像组学分析。共获取 ４２１例患者的
１４０９个影像组学特征参数，通过 ＬＡＳＳＯ回归筛选出 １１
个具有非零系数的组学特征，然后 Ｃｏｘ回归分析建立了
影像组学模型，用于构建模型筛选到的１１个特征，分别
分布在ＧＬＳＺＭ（５个）、一阶特征（３个）、ＧＬＣＭ（１个）、
ＧＬＤＭ（１个）和 ＮＧＴＤＭ（１个），其中 ＧＬＳＺＭ、ＧＬＣＭ特
征反映了ＮＳＣＬＣ肿瘤区域的水平变化、复杂性等信息，
ＧＬＤＭ特征反映了ＣＴ影像纹理的灰度和厚度，ＮＧＴＤＭ

图７　联合模型和影像组学模型预测１、３和５年生存率的临床决策曲线（ＤＣＡ）

特征用来衡量ＮＳＣＬＣ肿瘤组织的异质性。本研究筛选
的特征中７５％为肿瘤区纹理特征，与上述研究结果［１０］

存在一定的一致性。同时，由上述１１个影像组学特征
组成的影像组学评分是 ＮＳＣＬＣ患者 ＯＳ的独立预测
因素。

　　影像组学在预测非小细胞肺癌预后方面呈现出了
越来越大的潜力。相关研究证实了基于 ＣＴ的影像组学
在治疗前预测ＮＳＣＬＣ总生存期的可能性。基于影像组
学为ＮＳＣＬＣ患者进行更准确的生存预测，可能为临床
医生选择个体化的治疗策略起到积极作用。ＭＵＫＨＥＲ
ＪＥＥ等［１２］开发了一个浅层卷积神经网络（ＬｕｎｇＮｅｔ）模型
对多中心的ＣＴ图像进行了分析，来预测ＮＳＣＬＣ患者的
总生存率，各独立生存数据集的总生存率的一致性指数

分别为０．６２、０．６２、０．６２和０．５８。ＳＩＮＧＨ等［１３］开发了一

种放射基因组模型来识别高危患者，并对生存期进行了

预测，研究中使用ＭａｎｎＷｈｉｔｎｅｙＵ检验识别２２４个稳健
特征的子集，然后对各属性的差异进行鉴别。从放射性特

征和基因组特征中提取１０个主成分，最后使用一个多变
量Ｃｏｘ比例风险模型进行一致性指数计算（Ｃｉｎｄｅｘ＝
０６２）。Ｐａｔｒｉｃｋ在其研究中报道［１４］，当基于影像组学模

型预测ＮＳＣＬＣ的预后时，Ｃｉｎｄｅｘ通常为０．６０～０．６７，如

果结合临床等特征能够提高至０．７２以上。ＬＩ等［１５］在

研究中纳入了９２例Ⅰ期或ⅡＡ期 ＮＳＣＬＣ患者，研究治
疗前ＣＴ的影像学特征是否与立体定向体放疗后的总生
存期、无复发生存期和局部无复发生存期相关。研究中

除临床特征外，还采用人工方式对２４个语义图像特征
进行评分，基于分割的肿瘤区域提取了２１９个计算机衍
生的“放射学”特征。最后通过 Ｈａｒｒｅｌｌ’ｓＣ指数和 Ｃｏｘ
比例风险模型进行分析，评估最终预后模型的稳健性，

结果发现２年总生存期、无复发生存期和局部无复发生
存期的ＡＵＣ分别为７２．８％、７４．７％和６９０％。ＨＯＳＮＹ
等［１６］使用３Ｄ卷积神经网络筛选了接受放疗的肺癌患
者（７７１例）的预后特征。然后采用迁移学习方法对３９１
例手术患者进行相同的操作。结果发现，３Ｄ卷积神经
网络预测２年总生存率与放疗治疗开始后的（ＡＵＣ＝
０７０［９５％ＣＩ：０．６３～０．７８］，Ｐ＜０．００１）和手术后的
（ＡＵＣ＝０．７１［９５％ＣＩ：０．６０～０．８２］，Ｐ＜０．００１）患者显
著相关。

此外，ＰＥＴＣＴ影像组学在 ＮＳＣＬＣ中同样显示出了
较好的预后评估效能。Ｋｉｒｉｅｎｋｏ等［１７］研究发现长区域

高灰度强调度（ｌａｒｇｅｚｏｎｅｈｉｇｈｇｒａｙｌｅｖｅｌｅｍｐｈａｓｉｓ，ＬＺＨ
ＧＥ）是ＰＦＳ的显著预测因子（Ｐ＜０．０５），在此基础上建
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立的 ＰＥＴＣＴ影像组学预测 ＰＦＳ模型的性能（ＡＵＣ＝
０６８）优于常见的临床预测指标（ＡＵＣ＝０．５８）。Ｍｕ
等［１８］在研究中对接受ＩＣＩｓ治疗的晚期ＮＳＣＬＣ患者的无
进展生存期进行了预测，ＰＥＴＣＴ影像组学的诊断效能
（ＡＵＣ＝０．７７）高于 ＰＥＴ影像组学和 ＣＴ影像组学（ＡＵＣ
均为０．７４），该研究表明基于 ＰＥＴＣＴ的影像组学有助
于提高晚期 ＮＳＣＬＣ患者免疫治疗的精确性，能够为个
体化的治疗决策提供支持。然而也有学者的研究呈现

出了不同的结果。共计１４１例非小细胞肺癌患者的 ３
个特征数据集被纳入了一项纵向研究，分析影像组学特

征对患者预后的预测性能，其结果认为提取的影像组学

特征并非有助于患者预后的预测［１９］。

然而，影像组学在肺癌中的应用仍然存在一些挑

战：①目前回顾性研究较多，仍缺乏大量多中心前瞻性
的影像组学研究。②图像采集的标准化问题突出，目前
影像组学研究尚无统一的成像标准。对于不同的影像

设备，图像采集参数的差异、传输协议、图像重建算法、

观察者间变异等均可影响组学特征的稳定性和重复性。

③目前尚未完全阐明影像组学特征的生物学解释，其潜
在的生物学含义有待进一步深入探讨。

对于本研究，局限性主要在以下几个方面。首先，

研究数据来自ＴＣＩＡ数据库，样本量相对较小，样本基线
资料相对欠缺，对模型的预测效能存在影响，本研究的

结论尚待多中心前瞻性的研究进一步证实；其次，研究

中所采用的肺癌ＣＴ图像和靶区 ＲＯＩ为多个中心提供，
扫描参数差异不可避免，靶区勾画的一致性问题无法克

服；第三，影像组学预测肺癌患者ＯＳ能力背后的生物学
解释尚不清楚，相关组学特征代表的生物学意义还需要

进一步深入分析；第四，本研究中在对预测模型进行验

证时使用的是内部数据，可能出现模型过拟合问题；最

后，在建模之前有必要对提取的特征之间的共线性和冗

余度等进行分析，应用多种特征选择方法并进行比较，

筛选最合适的特征构建联合预测模型。

综上所述，通过本研究证明了采用影像组学方法预

测ＮＳＣＬＣ患者ＯＳ的可行性。基于术前增强 ＣＴ的影像
组学标签对ＮＳＣＬＣ患者ＯＳ的预测具有一定价值，有望
对此类患者的治疗决策进行一定程度上的指导。但是，

在将这样的评价指标最终广泛运用于临床实践中之前，

仍需要在多中心前瞻性研究中进一步验证。
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［１９］ＴＩＭＭＥＲＥＮＪ，ＥＬＭＰＴＷＶ，ＬＥＩＪＥＮＡＡＲＲ，ｅｔａｌ．Ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌｒａ
ｄｉｏｍｉｃｓｏｆｃｏｎｅｂｅａｍＣＴｉｍａｇｅｓｆｒｏｍｎｏｎｓｍａｌｌｃｅｌｌｌｕｎｇｃａｎｃｅｒｐａ
ｔｉｅｎｔｓ：Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｈｅａｄｄｅｄｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｖａｌｕｅｆｏｒｏｖｅｒａｌｌｓｕｒｖｉｖａｌａｎｄ
ｌｏｃｏｒｅｇｉｏｎａｌｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ［Ｊ］．ＲａｄｉｏｔｈｅｒＯｎｃｏｌ，２０１９，１３６：７８－８５．

２９２１ 现代医院２０２３年８月第２３卷第８期　ＭｏｄｅｒｎＨｏｓｐｉｔａｌｓＡｕｇ２０２３Ｖｏｌ２３Ｎｏ８
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