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􀅰综述􀅰
肺癌PETＧCT影像组学的研究进展

陈巧玲 综述　　冯峰 审校

【摘要】　肺癌是全世界发病率最高的恶性肿瘤,其死亡率逐年上升,严重威胁人类的生命和健康,
准确诊断肺癌对制定合理的治疗方案具有重要意义.PETＧCT 影像组学高通量提取图像特征数据,量

化分析深层次信息,建立肺癌精准诊断与疗效及预后评价的临床应用模型,有望成为指导肺癌患者个体

化治疗的重要方法.本文就PETＧCT影像组学在肺癌中的研究进展进行综述.
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　　肺癌是世界上最常见的恶性肿瘤,占所有癌症的

１１．６％,占所有癌症相关死亡的１８．４％[１].肺癌患者

早期临床症状不典型,导致发现时已至晚期,错过了最

佳治疗时间.因此,寻找一种有效的早期筛查方法一

直是肺癌治疗的长期目标.在组织病理学上,肺癌病

灶出现代谢变化往往早于形态结构变化.正电子发射

计算机断层成像(positronemissiontomographyＧcomＧ
putertomography,PETＧCT)采用半定量参数如标准

化摄取值(standardizeduptakevalue,SUV)检测肺癌

早期代谢变化[２],具有融合CT解剖图像和PET功能

代谢图像的独特优势,让医生在了解生物代谢信息的

同时也能获得精准的解剖定位.然而,SUV仅为单一

数值,不能全面反映肿瘤整体代谢.因此,PETＧCT不

能完全满足临床对肺癌精确诊断的需求.影像组学通

过对PETＧCT图像数据进行深度挖掘,定量分析反映

肿瘤内体素强度空间变化和肿瘤异质性的特征参数,
获得大量人眼无法察觉的特征信息[３],有望在临床中

更客观、更准确地诊断肺癌.随着深度学习算法和人

工智能的快速发展,PETＧCT影像组学对提高肺癌治

疗监测和预后评估的指导价值也展现出巨大的潜

力[４].本文就 PETＧCT 影像组学在肺癌组织学分型

分期、鉴别诊断、疗效和预后评估以及影像基因组学等

方面的研究进展进行综述.

PETＧCT影像组学

近年来,PETＧCT 因兼具 CT 较高空间分辨率及

PET较高敏感性和特异性的优点广泛应用于肺癌分

期、鉴别诊断和预后判断[５],与常规CT相比,PETＧCT

能在临床症状和病灶形态出现变化之前更全面、更早

地发现肿瘤病灶.目前,最大标准摄取值(maximum
standardizeduptakevalue,SUVmax)、平均标准摄取

值(meanstandardizeduptakevalue,SUVmean)和肿

瘤代谢体积(metabolictumorvolume,MTV)等已成

为临床认可的恶性肿瘤评估标准,这些PETＧCT半定

量参数与肿瘤的发生发展显著相关,能反映肿瘤组织

的代谢情况,肿瘤细胞增殖越旺盛,这些参数值越

高[６].然而,单一运用半定量参数并不能全面反映肿

瘤异质性.此外,PETＧCT图像人工阅片主观性较强,
不能满足诊断客观性的需求.

众所周知,PETＧCT 是将微量的正电子核素示踪

剂注射到人体内,同时应用 CT技术为这些核素分布

情况进行定位.近年来,PETＧCT 影像组学从主观性

的PETＧCT融合图像或分别从PET图像和 CT图像

中提取定量特征性数据,量化图像像素和灰度空间分

布,从分子影像学的角度识别肿瘤组织早期生理病理

变化及基因表达状态[７].PETＧCT 图像由体素组成,
纹理分析是一种数学模式分析技术,可通过复杂多变

的数学方法量化体素之间的相互关系.通过对PETＧ
CT图像定量评估,影像组学有助于同时反映 PET、

CT两种检查检测到的肿瘤异质性,客观反映肿瘤代

谢、缺氧、细胞增殖、血管化、受体表达或细胞间/细胞

内信号通路[８],在早期肺癌分级分期、预后判断上提供

更准确、更稳定、更客观的信息.

PETＧCT影像组学在肺癌方面的临床应用

１．肺癌早期筛查

肺癌早期筛查阳性者首选外科手术治疗,其中I
期肺癌如果能在检出后及时手术,其５年生存率可达

８５％以上[９].目前,考虑使用１８FＧFDGPETＧCT 评估

直径＞８mm 的孤立性结节,其衍生的代谢结果比从
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CT获得的形态学数据更具优势,而影像组学能够提

供肿瘤额外的生物学信息,应用于肺癌早期筛查对提

高患者的生存率具有重大影响[１０].Kang等[１１]纳入

１５７例恶性和１１１例良性肺疾病的患者,结果显示

PETＧCT影像组学降低人工阅片假阳性率的效果最佳

(由原来的３０．６％降到５．４％),准确诊断早期肺癌的效

能优于 CT 影像组学,两者曲线下面积(areaunder
curve,AUC)分别为０．８９、０．７４.由此可见,PETＧCT
影像组学在肺癌早期筛查中具有一定价值,可为 CT
检查提供额外的早期肺癌检出信息.

２．区分肺癌组织学亚型

非 小 细 胞 肺 癌 (nonＧsmallＧcelllung cancer,

NSCLC)是最常见的肺癌类型[１２],其中鳞癌和腺癌是

最常见的亚型.晚期肺鳞癌和肺腺癌的治疗方案选择

差异较大,肺鳞癌目前一线治疗推荐化疗联合免疫治

疗,而肺腺癌患者有敏感基因突变者首选靶向治疗,无
敏感基因突变者考虑化疗或化疗联合免疫治疗[１３].
因此,准确诊断肺癌亚型有助于优化诊疗方案.由于

鳞癌的葡萄糖转运蛋白表达高于腺癌,异质性程度更

高,更容易摄取FDG[１４].因而在此基础上,PETＧCT
影像组学可以定量捕获肺癌不同亚型在代谢上的差

异.以往,大多数影像组学是基于逻辑回归分类器构

建模型,而 Han等[１５]引入先进的深度卷积神经网络

算法 VGG１６,发现PETＧCT影像组学联合 VGG１６深

度学习算法优于传统机器学习算法(AUC从０．８６３提

高到０．９０３),有望构建腺癌与鳞癌鉴别诊断的有效分

类模型.此外,未来可通过采集多中心、大样本数据来

提高模型的稳定性和泛化能力.
在不同模态的影像组学中,为检验PETＧCT影像

组学是鉴别亚型的最佳方法,Yan等[８]对４４５例进行

CT和PET检查的肺癌患者进行分析,结果显示在区

分鳞癌与非鳞癌、腺癌与非腺癌、原发与转移上PETＧ
CT影像组学模型均为最佳(AUC分别为１．００、０．９９、

０．９８).此外,有研究发现,临床生物学特征对肺癌亚

型分类有协同作用,Ren等[１６]通过机器学习建立临床

生物学特征与PETＧCT影像组学整合的列线图,结果

表明联合血清肿瘤标志物能将影像组学模型的诊断效

能大幅提高(AUC从０．８３５提高到０．９３２).由此可

见,临床血清学指标在鉴别肺癌组织学亚型中的作用

不容忽视,未来基于机器学习的PETＧCT影像组学联

合血清学生物标志物有可能成为鉴别组织学亚型的一

大研究热点.

３．判断肺癌分期

淋巴结转移程度是决定肺癌治疗方案的重要因

素,PETＧCT代谢参数可较好地预测淋巴结转移,其中

SUVmax是评估淋巴结转移最常用的半定量参数.

相关研究表明,Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ期 NSCLC患者的恶性淋巴

结大小、体积和SUVmax值与淋巴结转移发生率呈显

著相关性(P＜０．０５),但这些单一的数值并不能全面

反映肿瘤整体代谢,且容易受体重、血糖、设备类型等

多种因素的影响[１７].而 PETＧCT 影像组学可追踪图

像特征的变化,提取更多可靠的淋巴结图像特征,动态

监测淋巴结转移,为判断分期提供更准确的参考.

Flechsig等[１４]发现从１２２例肺癌患者 PETＧCT 图像

中提取的影像组学特征联合常规CT淋巴结强化程度

能将预测 N 分期模型的 AUC 提高到０．８９,显著高于

SUVmax(AUC为０．８２)和肿瘤体积(AUC为０．６４)的
诊断效能.为了提高PETＧCT影像组学的诊断效能,

Wang等[１７]建立了基于卷积神经网络(convolutional
neuralnetwork,CNN)的 PETＧCT 影像组学预测模

型,并与４种经典的机器学习算法比较(随机森林、支
持向量机等),结果发现基于 CNN 的预测模型不仅是

判断肺癌分期的最佳方法(AUC为０．９１),还简化了分

析过程以及缩短了诊断时间.因此,优选影像组学模

型构建方法能够提高肺癌分期的精准度,临床应用前

景值得期待.

４．辅助肺癌鉴别诊断

准确的鉴别诊断可在治疗前帮助识别肺癌患者,
避免不 必 要 手 术 带 来 的 创 伤 和 医 疗 费 用 的 增 加.

PETＧCT图像上炎症与肿瘤常难以区分[１８],原因在于

炎症部位活化的免疫细胞大量聚集可导致葡萄糖消耗

水平升高,这种特征与恶性肿瘤类似[１１].因此,仅凭

单一的SUVmax值在鉴别炎症与肿瘤上略显困难,而
影像组学恰好能从 PETＧCT 图像中提取多个反映炎

症与肿瘤不同生物学信息的影像组学特征,进而弥补

常规PETＧCT 检查的局限性.Du等[１９]回顾性纳入

１７４例患者(７７/９７例经病理证实的肺结核/肺癌),分
析４８７个影像组学特征联合１１个语义特征(血管集

束、坏死、分叶等)的列线图,结果显示与单独的影像组

学或语义特征相比,联合列线图能够大幅提高区分肺

结核与肺癌鉴别诊断的效能(AUC 由０．７９提高到

０．９４),说明影像组学特征可为放射科医师定义的语义

特征提供补充性、递增性的诊断信息.目前,PETＧCT
影像组学示踪剂首选仍然是１８FＧ氟代脱氧葡萄糖(１８FＧ
flurodeoxyglucose,１８FＧFDG)[１９],但炎症或肿瘤等任

何引起葡萄糖代谢增高的病变都能引起高代谢显像,
导致假阳性.因此,寻找其他高特异性的示踪剂区分

感染与肿瘤有望突破肺癌精准诊疗的重大技术瓶颈.
王慧等[２０]对４０例肺结节患者进行１８FＧ脱氧胸苷(１８FＧ
fluorothymidine,１８FＧFLT)和１８FＧFDG对比显像,结果

发现１８FＧFLT在早期肺癌与炎症的鉴别诊断中体现了

更优异的效能(AUC分别为０．８０１、０．６８９);出现此结
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果的原因在于１８FＧFLT 能够显示肿瘤细胞增殖情况,
而对炎症细胞不敏感.然而,目前尚没有与此类新型

示踪剂相关的PETＧCT 影像组学方面的报道.因此,
未来可以寻找对肿瘤细胞增殖敏感的新型示踪剂来进

一步提高PETＧCT影像组学的诊断效能.

５．疗效及预后评估

肺癌放化疗疗效评估:目前,放化疗被认为是晚期

NSCLC的标准治疗方法,但肺癌５年生存率仍然低于

２０％[２１],在治疗开始前预测治疗反应以便尽早改变无

效治疗以及调整治疗方案具有重要临床价值.相关研

究表明,相同疾病分期、采取相似治疗策略的患者,其
临床结果存在较大差异,这揭示了 TNM 分期在提供

充足的疗效信息方面有一定局限性,开发能预测个体

化治疗反应的方法一直是临床极具挑战的难题.由于

肺癌病灶在早期就会发生代谢变化,因而PETＧCT可

以预测早期 NSCLC患者放化疗后的反应,引入影像

组学能客观、定量分析肺癌患者治疗效果,以及预测是

否出现局部复发或远处转移.Cook等[２２]发现通过

PETＧCT纹理分析量化肿瘤异质性可对肺癌放化疗效

果进行提早预测,与常规 PET 参数(SUV、MTV 和

TLG)相比,PETＧCT 纹理特征在预测放化疗疗效方

面性能更佳,AUC从０．６４提高到０．８２.Pyka等[２３]有

类似的发现,其研究结果显示PETＧCT影像组学模型

中的重要参数熵、密集度和粗糙度均能较好地预测肺

癌患者放疗后局部复发情况(AUC 分别为０．８７２、０．
７７４和０．７７４);原因在于熵、密集度和粗糙度是结构特

征,能较好地反映肿瘤病灶结构异质性,且这些特征会

在患者治疗期间发生变化,可用于动态监测肺癌患者

放疗后的反应,辅助医生根据患者的个体化特征选择

最佳的治疗方案.
肺癌靶向治疗疗效评估:NSCLC恶性程度高、治

疗难度大,多种基因靶点突变或异常通路参与肿瘤的

发生、发展、侵袭和转移,如表皮生长因子受体突变、间
变性淋巴瘤激酶重排、Raf/MEK/ERK信号通路异常

等[２４].与传统化疗药相比,基于肿瘤基因特征的靶向

治疗可以提高晚期 NSCLC患者的无进展生存期.表

皮生长因子受体(epidermalgrowthfactorreceptor,

EGFR)作为抑制其在肿瘤细胞中过表达的治疗靶点,
已成为预测治疗效果的重要指标[２５].然而,缺乏足够

的活检样本限制了临床上对 EGFR 突变状态的精确

检测,而且很难准确识别对酪氨酸激酶抑制剂有良好

反应的敏感患者.PETＧCT影像组学由于其无创性和

可重复性、以及能够动态反映肿瘤异质性引起了人们

的极大兴趣,进一步改善了治疗反应评估和分子途径

预测.Yang等[２６]对１７４例肺腺癌患者回顾性分析,
结果发现PETＧCT影像组学模型在预测 EGFR突变

和靶向治疗疗效上具有良好的性能(AUC为０．８２),生
存分析显示 EGFR 突变患者靶向治疗优于化疗.因

此,利用PETＧCT影像组学预测 EGFR突变状况,有
望为个体化分子靶向治疗提供参考.随着精准医疗的

发展,未来可以通过增加从医学影像中获取的肿瘤表

型信息来改善治疗计划.
肺癌免疫治疗疗效评估:随着人们对肿瘤细胞免

疫逃避机制的认识不断加深,免疫疗法已成为晚期

NSCLC患者的标准治疗方法,使用免疫检查点抑制剂

(immunecheckpointinhibitors,ICIs)可以显著改善晚

期NSCLC患者的生存率[２７].作为单一抗程序性死亡

配体１(programmedcelldeathＧligand１,PDＧL１)治疗

反应的预测因子,PDＧL１的表达一直是主要研究焦

点,可用于辅助医生判断患者是否应该接受ICIs治

疗.PDＧL１与葡萄糖转运蛋白和糖酵解相关的酶有

关,PDＧL１抑制剂抗体可纠正肿瘤微环境中的葡萄糖

代谢失衡.PETＧCT技术是基于对肿瘤葡萄糖代谢的

评估,而影像组学能从 PETＧCT 图像数据中客观、定
量分析NSCLC患者PDＧL１表达状态,且具有省时、无
创、动态的优点.Jiang等[２８]发现 PETＧCT 影像组学

预测模型可以区分PDＧL１的不同表达状态,对于PDＧ
L１(SP１４２)表达率高于１％和高于５０％的 NSCLC患

者,PETＧCT影像组学预测模型的 AUC分别为０．９７、

０．７７;而对于表达率高于１％、５０％的 PDＧL１(２８Ｇ８),

AUC分别为０．８５、０．８８.除了可以动态反映 PDＧL１
表达水平,PETＧCT 影像组学还可评估ICIs疗效.

Mu等[２９]研究发现预测接受ICIs治疗的晚期 NSCLC
患者无进展生存期(progressionＧfreesurvival,PFS),

PETＧCT影像组学的诊断效能(AUC 为０．７７)高于

PET影像组学和 CT 影像组学(AUC均为０．７４),有
助于提高晚期 NSCLC患者免疫治疗的精确性和个体

化决策支持.值得注意的是,肿瘤微环境中复杂的免

疫应答不是由单一的生物标记物决定,PDＧL１不是预

测ICIs疗效的唯一因素.因此,未来深度挖掘其他影

响抗肿瘤免疫应答生物标记物的 PETＧCT 组学特征

是重要且必要的.
肺癌预后评估:相同 TNM 分期患者的预后因肿

瘤异质性而有显著差异,异质性越强的肿瘤越具有侵

袭性,预后越差.PETＧCT 影像组学在 NSCLC中显

示出了较好的预后评估效能,Kirienko等[３０]研究发现

长区域高灰度强调度(largezonehighgrayＧlevelemＧ
phasis,LZHGE)是PFS的显著预测因子(P＜０．０５),
在此基础上建立的PETＧCT影像组学预测PFS模型

的性能(AUC为０．６８)优于常见临床预测指标(AUC
为０．５８).近年来有研究发现,深度学习能进一步提高

PETＧCT影像组学预后评估模型的效能,Ahn等[３１]比
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较了多种机器学习算法(随机森林、神经网络、贝叶斯

算法等)的风险分类性能,结果显示随机森林分类器在

预后评估方面表现最佳(AUC 为 ０．９５６,准确度为

０．９０１),邻域灰度差矩阵对比度和密集纹理特征是疾

病复发的两个最佳预测因子(P＜０．０５),预后差的肿

瘤表现为低邻域灰度差矩阵对比度、高密度的纹理特

征.

PETＧCT影像组学利用示踪剂摄取获得的定量信

息对肺癌预后进行评估,示踪剂的摄取很大程度取决

于示踪剂的生化特性和癌细胞的生物学特征之间的相

互作 用,如 亲 和 力、特 异 性 活 性 和 细 胞 内 代 谢.
Mapelli等[３２]回顾性分析胰腺神经内分泌肿瘤患者术

前６８GaＧDOT ATOC(生长抑素靶向 PET 示踪剂)和
１８FＧFDGPETＧCT 图像,结果显示从双示踪剂 PETＧ
CT图像中提取的特异性纹理特征在预测肿瘤临床病

理特征和患者预后上有统计学意义(P＜０．０５).虽然

目前还没有在 PETＧCT 影像组学技术中运用新型示

踪剂预测肺癌患者预后,但是还是显示出光明的前景.

肺癌PETＧCT影像基因组学

影像基因组学即提取定量的图像特征与基因组学

相结合,然后运用机器学习等技术分析组学特征,以此

指导不同患者个体化治疗方案的制定及疗效监测

等[３３].在此基础上,许多学者试图建立 NSCLC的分

子表型与不同影像组学特征之间的相关性.比如,
Kim 等[３４]对１３７例肺癌患者进行PETＧCT图像分析

和靶向深度测序分析,结果显示PETＧCT影像组学特

征与肺癌患者基因和致癌信号通路的改变具有显著关

联(P＜０．０５).Shiri等[３５]研究发现,联合多模态成像

和机器学习的影像组学特征(AUC为０．７５)较传统的

PET参数(AUC为０．６９)在预测 NSCLC的表皮生长

因子受体(epidermalgrowthfactorreceptor,EGFR)
和 Kirsten大鼠肉瘤病毒致癌基因同源物 (Kirsten
ratsarcomaviraloncogenehomolog,KRAS)突变状态

上性能更佳.此外,由于基因组分析对于肺癌的靶向

治疗至关重要,因此,已经有研究探索影像基因组学对

靶向治疗疗效评估的潜在作用.Aerts等[３６]分析４７
例 NSCLC患者使用吉非替尼治疗前、后的影像组学

特征,发现治疗前的影像组学特征 Laws_EnergyＧ１０
及 Gabor_EnergyＧdir１３５Ｇw３ 能够预测 EGFR 突 变

(AUC为０．６７、０．７４),治疗后 Gabor_EnergyＧdir１３５Ｇ
w３的增高与吉非替尼治疗效果较佳相关(P＜０．０５),
表明基于影像组学的基因表型可用于靶向药敏感与耐

药患者之间的分类和治疗反应的预估.

总结与展望

PETＧCT影像组学是近年来出现的一种新的图像

分析方法,它在肺癌的诊治方面具有客观、定量的优

势,但目前仍处于初步研究阶段.PETＧCT 影像组学

在肺癌中的应用挑战与展望主要体现在以下几个方

面:①大多数研究为小样本、单中心研究,容易导致模

型不稳定,且影像组学可能由于PETＧCT不同设备之

间图像采集参数的差异影响特征值的稳定性和再现

性.而结合相关图像处理软件及规范检查标准可尝试

突破稳定性差的瓶颈,提高诊断的精确性.此外,现有

的特征选择方法众多,对于特定病变组织的医学图像,
最优处理方法仍不清楚.②随着技术的进步,深度学

习成为PETＧCT影像组学中一个有吸引力的方法,原
始图像通过深度学习可以直接输入到神经网络配置

中,只需要最少的预处理.在精准医学的时代,结合深

度学习算法和人工智能的 PETＧCT 影像组学有潜力

在阐明更个性化治疗的病理机制的基础上改进反应评

估,有助于提高诊断的敏感性和特异性.
总之,PETＧCT影像组学显示出光明的前景,未来

可展开大样本、多中心的研究,并建立可重复的、标准

的影像组学特征以及通过人工智能对复杂的数据进行

自动预测,实现对肿瘤患者的个体化管理,以提高患者

的生存率,最终实现精准医疗.

参考文献:
[１]　NinattiG,KirienkoM,NeriE,etal．ImagingＧbasedpredictionof

moleculartherapytargetsinNSCLCbyradiogenomicsandAIapＧ

proaches:asystematicreview[J]．Diagnostics (Basel),２０２０,１０
(６):３５９．

[２]　SanduleanuS,JochemsA,UpadhayaT,etal．NonＧinvasiveimaＧ

gingpredictionoftumorhypoxia:AnoveldevelopedandexternalＧ

lyvalidatedCTandFDGＧPETＧbasedradiomicsignatures[J]．RaＧ

diotherOncol,２０２０,１５３(１２):９７Ｇ１０５．
[３]　胡玉川,张欣,崔光彬．影像组学在肺癌中的应用研究进展[J]．放

射学实践,２０１７,３２(１２):１２３９Ｇ１２４１．
[４]　ThawaniR,MustafaSA．Thefutureofradiomicsinlungcancer

[J]．LancetDigitHealth,２０２０,２(３):e１０３．
[５]　RenH,XuW,YouJ,etal．AnalysisoftheroleofPET/CTSUVＧ

maxinprognosisanditscorrelationwithclinicopathologicalcharＧ

acteristicsinresectablelungsquamouscellcarcinoma[J]．ZhongＧ

guoFeiAiZaZhi,２０１６,１９(４):１９２Ｇ１９９．
[６]　KandathilA,SibleyRC,Subramaniam RM．LungcancerrecurＧ

rence:１８FＧFDGPET/CTinclinicalpractice[J]．AJRAmJRoentＧ

genol,２０１９,２１３(５):１１３６Ｇ１１４４．
[７]　Kim CH,ParkH,LeeH,etal．Computedtomographyradiomics

forresidualpositronemissiontomographyＧcomputedtomography

uptakeinlymphnodesaftertreatment[J]．Cancers(Basel),２０２０,

１２(１２):３５６４．
[８]　YanM,WangW．Developmentofaradiomicspredictionmodelfor

histologicaltypediagnosisinsolitarypulmonarynodules:thecomＧ

binationofCTandFDG PET[J]．FrontOncol,２０２０,１０(１１):

５５５５１４．
[９]　GilliesRJ,SchabathMB．Radiomicsimprovescancerscreeningand

２２１ 放射学实践２０２２年１月第３７卷第１期　RadiolPractice,Jan２０２２,Vol３７,No．１



earlydetection[J]．CancerEpidemiolBiomarkersPrev,２０２０,２９
(１２):２５５６Ｇ２５６７．

[１０]　张依凡,汪世存．１８FＧFDGPET/CT在无症状人群中筛查肿瘤的

应用价值[J]．医学影像学杂志,２０１９,２９(１１):１９２３Ｇ１９２５．
[１１]　KangF,Mu W,GongJ,etal．Integratingmanualdiagnosisinto

radiomicsforreducingthefalsepositiverateof１８FＧFDGPET/

CTdiagnosisinpatientswithsuspectedlungcancer[J]．EurJ

NuclMedMolImaging,２０１９,４６(１３):２７７０Ｇ２７７９．
[１２]　LeeG,ParkH,BakSH,etal．RadiomicsinlungcancerfrombasＧ

ictoadvanced:currentstatusandfuturedirections[J]．KoreanJ

Radiol,２０２０,２１(２):１５９Ｇ１７１．
[１３]　Steven A,FisherSA,RobinsonBW．Immunotherapyforlung

cancer[J]．Respirology,２０１６,２１(５):８２１Ｇ８３３．
[１４]　FlechsigP,FrankP,KratochwilC,etal．Radiomicanalysisusing

densitythresholdfor FDGＧPET/CTＧbased NＧstaginginlung

cancerpatients[J]．MolImagingBiol,２０１７,１９(２):３１５Ｇ３２２．
[１５]　HanY,MaY,WuZ,etal．Histologicsubtypeclassificationof

nonＧsmallcelllungcancerusingPET/CTimages[J]．EurJNucl

MedMolImaging,２０２１,４８(２):３５０Ｇ３６０．
[１６]　RenC,ZhangJ,QiM,etal．MachinelearningbasedonclinicoＧbiＧ

ologicalfeaturesintegrated１８FＧFDGPET/CTradiomicsfordisＧ

tinguishingsquamouscellcarcinomafrom adenocarcinomaof

lung[J]．EurJNuclMedMolImaging,２０２１,４８(５):１５３８Ｇ１５４９．
[１７]　WangH,ZhouZ,LiY,etal．Comparisonofmachinelearning

methodsforclassifying mediastinallymphnode metastasisof

nonＧsmallcelllungcancerfrom １８FＧFDGPET/CTimages[J]．

EJNMMIRes,２０１７,７(１):１１．
[１８]　谢丽璇,李国雄,刘志军,等．３３例肺良性病变的１８FＧFDGPET/

CT误诊原因分析[J]．放射学实践,２０１４,２９(５):５４１Ｇ５４４．
[１９]　DuD,GuJ,ChenX,etal．IntegrationofPET/CTradiomicsand

semanticfeaturesfordifferentiationbetweenactivepulmonary

tuberculosisandlungcancer[J]．MolImagingBiol,２０２１,２３(２):

２８７Ｇ２９８．
[２０]　王慧,张奇洲,李肖红,等．１８FＧFLT和１８FＧFDGPET/CT对单发

肺结节的诊断效能分析[J]．新疆医科大学学报,２０１８,４１(１２):

１４９２Ｇ１４９５．
[２１]　LeeG,BakSH,LeeHY,etal．MeasurementvariabilityintreatＧ

mentresponsedeterminationfornonＧsmallcelllungcancer:imＧ

provementsusingradiomics[J]．JThoracImaging,２０１９,３４(２):

１０３Ｇ１１５．
[２２]　CookGJ,YipC,SiddiqueM,etal．Arepretreatment１８FＧFDG

PETtumortexturalfeaturesinnonＧsmallcelllungcancerassociＧ

atedwithresponseandsurvivalafterchemoradiotherapy? [J]．J

NuclMed,２０１３,５４(１):１９Ｇ２６．
[２３]　PykaT,BundschuhRA,AndratschkeN,etal．Texturalfeatures

inpreＧtreatment１８FＧFDGＧPET/CTarecorrelatedwithriskof

localrecurrence and diseaseＧspecific survivalin early stage

NSCLCpatientsreceivingprimarystereotacticradiationtherapy

[J]．RadiatOncol,２０１５,１０(１):１００．
[２４]　HornL．Targeted/emergingtherapiesformetastaticnonＧsmall

celllungcancer[J]．JNatlComprCancNetw,２０１５,１３(５Suppl):

６７６Ｇ６７８．
[２５]　LiX,YinG,ZhangY,etal．PredictivepowerofaradiomicsignaＧ

turebasedon１８FＧFDGPET/CTimagesforEGFR mutational

statusinNSCLC[J]．FrontOncol,２０１９,１５(９):１０６２．
[２６]　YangB,JiHS,ZhouCS,etal．１８FＧfluorodeoxyglucosepositroneＧ

missiontomography/computedtomographyＧbasedradiomicfeaＧ

turesforpredictionofepidermalgrowthfactorreceptormutation

statusandprognosisinpatientswithlungadenocarcinoma[J]．

TranslLungCancerRes,２０２０,９(３):５６３Ｇ５７４．
[２７]　MuW,TunaliI,GrayJE,etal．Radiomicsof１８FＧFDGPET/CT

imagespredictsclinicalbenefitofadvancedNSCLCpatientsto

checkpointblockadeimmunotherapy[J]．EurJNuclMed Mol

Imaging,２０２０,４７(１):１１６８Ｇ１１８２．
[２８]　JiangM,SunD,GuoY,etal．AssessingPDＧL１ExpressionLevel

byradiomicfeaturesfromPET/CTinnonsmallcelllungcancer

patients:aninitialresult[J]．AcadRadiol,２０２０,２７(２):１７１Ｇ１７９．
[２９]　MuW,JiangL,ZhangJ,etal．NonＧinvasivedecisionsupportfor

NSCLCtreatmentusingPET/CTradiomics[J]．NatCommun,

２０２０,１１(１):５２２８．
[３０]　KirienkoM,CozziL,AntunovicL,etal．PredictionofdiseaseＧfree

survivalbythePET/CTradiomicsignatureinnonＧsmallcell

lungcancerpatientsundergoingsurgery[J]．EurJNuclMedMol

Imaging,２０１８,４５(２):２０７Ｇ２１７．
[３１]　Ahn HK,LeeH,Kim SG,etal．Pretreatment１８FＧFDG PETＧ

basedradiomicspredictsurvivalinresectednonＧsmallcelllung

cancer[J]．ClinRadiol,２０１９,７４(６):４６７Ｇ４７３．
[３２]　MapelliP,PartelliS,SalgarelloM,etal．Dualtracer６８GaＧDOTAＧ

TOCand １８FＧFDG PET/computedtomographyradiomicsin

pancreaticneuroendocrineneoplasms:anendearingtoolforpreＧ

operativeriskassessment[J]．NuclMedCommun,２０２０,４１(９):

８９６Ｇ９０５．
[３３]　王晓妍,潘丽娜,高蓓莉,等．影像组学及影像基因组学在肺癌诊

疗中的应用进展[J]．诊断学理论与实践,２０１９,１８(６):７１１Ｇ７１４．
[３４]　KimG,KimJ,Cha,etal．MetabolicradiogenomicsinlungcancＧ

er:associationsbetweenFDGPETimagefeaturesandoncogenic

signalingpathwayalterations[J]．SciRep,２０２０,１０(１):１３２３１．
[３５]　ShiriI,MalekiH,HajianfarG,etal．NextＧgenerationradiogＧ

enomicssequencingforpredictionofEGFRandKRASmutation

statusinNSCLCpatientsusingmultimodalimagingandmachine

learningalgorithms[J]．MolImagingBiol,２０２０,２２(４):１１３２Ｇ

１１４８．
[３６]　AertsHJ,VelazquezER,LeijenaarRT,etal．Decodingtumour

phenotypebynoninvasiveimagingusingaquantitativeradiomics

approach[J]．NatCommun,２０１４,５(３):４００６．
(收稿日期:２０２０Ｇ１２Ｇ３１　修回日期:２０２１Ｇ０３Ｇ０３)

３２１放射学实践２０２２年１月第３７卷第１期　RadiolPractice,Jan２０２２,Vol３７,No．１


