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综述
影像组学在肺癌中的应用

吴少虹,郭莉莉

【摘要】　影像组学作为一种新兴技术,通过应用大量的图像特征对肿瘤表型进行量化,可从图像中

提取影像诊断医师肉眼不易看到的信息或不易量化的特征,尽管仍处于早期阶段,但已有多项研究表明

影像组学在肺癌早期诊断、风险分层、个体化治疗和总体预后预测等方面具有潜在的应用价值.本综述

的目的是总结目前影像组学在肺癌中的研究进展并讨论其临床价值以及未来的目标和挑战.
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　　肺癌是全球癌症相关死亡的主要原因[１].当肺癌

处于早期或者病灶位于肺实质部位,远离支气管和胸

膜时,患者往往没有明显症状,部分患者甚至发生压迫

或转移时才发现[２],因此肺癌的早发现、早治疗至关重

要.传统的影像学检查在肺癌的诊断和疗效评估方面

具有重要价值,但其应用范围仍有局限性如不典型肺

癌的鉴别、病理分型的预测、基因表达的分析、转移复

查的评估[３]等.基于此背景下影像组学[４]为解决这一

问题提供了新的方向,本文就影像组学在肺癌中的最

新研究进展进行综述.

影像组学概述

随着计算机技术的进步,推动了数据处理中机器

学习应用的创新,结合现代医学需求影像组学应运而

生.研究发现[５]疾病发生发展与病灶内在异质性、遗
传特征等密切相关.影像组学即放射组学[４],通过获

得可重复的定量成像特征,提取病灶内部异质性信息,
非侵入性地预测肿瘤的行为.实施步骤包括标准化图

像获取和重建、病变分割、特征提取和定量数据分析

等.由于肺癌和肺实质之间的高对比度,有利于从相

邻的肺实质中清楚地勾画出病灶,从而提高了在评估

图像特征中的准确度,因此影像组学特别适合于肺癌

的评估和管理.

影像组学在肺癌中的应用

１肺癌诊断与鉴别

在基于CT的肺癌筛查和偶然发现的不明肺结节

的评估中,多项研究表明影像组学可提高良恶性诊断

的准确性.研究表明相较于传统的形态学特征,基于

影像组 学 特 征 构 建 的 模 型 具 有 较 高 的 诊 断 效 能,

Choi[６]建立了肺部影像报告和数据系统(lungimaＧ
gingreportinganddatasystem,LungＧRADS)模型和

支持向量机Ｇ最小绝对值收敛和选择算子(support
vectormachineＧLeastabsoluteshrinkageandselecＧ
tionoperator,SVMＧLASSO)模型,发现 LungＧRADS
模型在４个特征(大小、性质、钙化和可疑恶性特征)下
鉴别肺结节良恶性的准确率 为 ７２．２％.而 SVMＧ
LASSO模型基于BB_AP和SD_IDM 两个特征的鉴

别准确率高达８４．６％.有学者进一步研究发现结合形

态学特征或临床特征与影像组学特征构建的联合模

型,表现出更高的诊断性能.刘冬冬[７]基于形态学征

象与影像组学特征构建的联合模型诊断效能(AUC＝
０．９２)明显优于影像组学模型(AUC＝０．８６).朱静[８]

基于影像组学标签、癌胚抗原(carcinomaembryonic
antigen,CEA)、细胞角蛋白１９片段抗原２１Ｇ１和γＧ干

扰素释放水平建立的联合诊断模型能有效鉴别肺癌和

肉芽肿疾病,在训练组中的 AUC为０．８３６,验证组的

AUC为０．８８８,明显高于影像组学模型.研究显示不

同的模型评价方法会影响模型的鉴别效能,Gao[９]将

肺结节三维纹理特征值、临床和 CT 影像数据建立支

持向量机(SVM)模型,比较了４种评价方法(析取法、
联合法、选举法和综合法)鉴别肺癌的能力,发现选举

法的敏感度(０．９８)和特异度(０．７９)均较高,并且选举

法的三维纹理特征模型的诊断准确率最高(９５．４％).
综上,影像组学在鉴别肺结节的良恶性方面有较高的

应用价值,具有较好的稳定性及泛化性,可用于肺癌的

临床早期筛查,而且选择合适的模型评价方法可提高

模型的诊断效能.

２预测肺癌病理分型
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随着靶向治疗的发展,肺癌组织病理学分类等已

被多个国际权威指南推荐为临床治疗的标准方法,所
以病理分型对指导临床的治疗至关重要.肺癌按病理

可分为小细胞肺癌(smallcelllungcancer,SCLC)和
非小细胞肺癌(nonＧsmallcelllungcancer,NSCLC),
其中 NSCLC 是最常见的病理类型[１０],约占８０％~
８５％.Liu[１１]发现基于放射组学特征和临床因素构建

的联合模型可很好地鉴别SCLC和 NSCLC,AUC值

达到０．９４,准确率为８６．２％.沙雪[１２]基于非小细胞

肺癌治疗前的１８FＧFDGPET/CT图像进行组学分析,
发现逆差矩、同质性、短区域因子作为预测因子可较好

地鉴别肺鳞癌与腺癌,AUC值分别为０．７７０、０．７６８和

０．７５４.而唐新[１３]从肺腺癌、肺鳞癌患者的 T２WI和

PET图像中最终筛选出５个组学特征,建立 PET/

MRI模型,训练组及测试组的 AUC值达到了０．８８１
及０．８２６.NSCLC中肺腺癌占比最多.目前大量研

究表明肺癌的内部纹理特征反映了肺腺癌的浸润性,

Cohen[１４]研究显示无滤过的标准差是判别肺癌浸润性

的唯一有意义的变量(P＜０．０２５),敏感度和特异度分

别为６１％和９２％.Yang[１５]筛选出１４个放射组学特

征,对浸润性和非浸润性腺癌表现出良好的鉴别性能,
在训练队列中的 AUC为０．８０,验证队列的 AUC为

０．７７.Xu[１６]比较了临床模型、放射组学模型和联合模

型鉴别磨玻璃结节浸润程度的能力,AUC值分别为

０．８２４、０．８３３和０．８４８,结果表明联合模型预测效果最

好.随后他们将组学模型和两位放射科医生的诊断效

能相比,发现放射组学预测模型＞高级放射科医师 A
＞初级放射科医师B,但当有了放射组学预测模型的

诊断作为参考时,两位放射科医生诊断准确率分别提

高到７９．６９％和７５．００％,二者之间没有统计学差异.
另有研究发现不仅内部组学特征可用于判别腺癌

的浸润性,肿瘤的外部特征也有助于浸润性的预测,

Wu[１７]从大体肿瘤体积、实性成份、磨玻璃成份和结节

周围提取放射组学特征,发现结合磨玻璃和实性成份

特征的放射组学模型在预测部分实性结节浸润性中的

诊断效能最高(AUC＝０．９８),另外,添加结周特征的组

学模型则显示出良好的校正效果.综上,在肺癌病理

分型方面影像组学表现出较好的预测能力,提供了一

种无创、方便、经济、可重复的方法,而且可帮助初级放

射科医师达到高级放射科医师诊断水平,具有一定潜

在的临床意义.

３预测肺癌分化程度

众所周知,肿瘤的分化程度与患者治疗方法选择

及预后效果评估息息相关,分化程度越高,说明恶性程

度越低,有些高分化患者甚至不需特殊治疗,因此,准
确判别肿瘤的分化程度也极为重要.研究表明肿瘤内

部的纹理特征可预测其分化程度,Digumarthy[１８]筛选

出的CT纹理特征包括 HU 平均值、正像素百分比

(PPP)、正像素均值(MPP)、标准差(SD)、归一化SD、
偏度、峰度和熵.研究显示在低分化和高分化的肿瘤

之间,除偏度外,其他参数均有统计学意义.Sun[１９]也

同样发现熵和能量可作为预测亚实性结节恶性程度的

一个有用的定量指标.恶性程度高的结节具有较高的

熵和较低的能量,这可能与低分化病变具有更复杂和

不均匀的内部结构有关,熵反映了纹理的复杂性.如

果病灶纹理越复杂,则熵较高,能量反映了灰度分布的

均匀性和纹理的厚度,当灰度分布不均匀时,能量会减

少.同样地,基于组学特征构建的组学模型在预测分

化程度方面具有重要价值,Chen[２０]研究发现对于非小

细胞肺癌,组学模型预测其分化程度具有良好性能(训
练集 AUC＝０．７６３,验证集 AUC＝０．７８２).而单文

莉[２１]筛选了１０个组学特征,构建了预测浸润性肺腺

癌分化程度的组学模型,在训练组中的 AUC为０．８４,
在测试组中的 AUC为０．８３,进一步提高了预测效能.

４预测肺癌基因表达

越来越多的证据表明学者可利用影像组学从图像

中提取量化特征的特点,来预测肿瘤基因的突变状态,
指导肺腺癌患者的靶向治疗.首先在预测肺癌表皮生

长因子受体(epidermalgrowthfactorreceptor,EGＧ
FR)突变状态方面,周建忠[２２]研究发现在训练集和验

证集中肺腺癌 EGFR 突变组的 CEA、能谱曲线斜率

(λHU)明显高于野生组,联合模型预测肺腺癌 EGFR
基因突变在训练集和验证集的 AUC分别为０．８７１和

０．８２７.基于此,有学者从不同检查方法层面验证了影

像基因组学的应用价值,杨天红[２３]从 PET、CT、PET
＋CT图像参数中分别筛选出３、３、７个参数构成回归

模型 MPET、MCT、MPET＋CT,结果表明 MPET＋CT对肺腺癌

的EGFR基因预测效能最高(AUC＝０．８６６).Cao[２４]

通过对肺腺癌患者 MRI图像(T１ 加权、T２ 加权脂肪

抑制序列)中的骨转移瘤进行分割,发现结合年龄和

CEA水平构建的诺模图对区分 EGFR 外显子１９和

２１突变亚型具有良好的预测性能(训练组 AUC＝
０．９０、验证组 AUC＝０．８８).郁义星[２５]研究表明FishＧ
erＧNDA和(POE＋ACC)ＧNDA 法选择的最优特征子

集鉴别肺癌 EGFR 突变型与野生型的准确度最高

(９３．８％).
其次,对于预测肺癌间变性大细胞淋巴瘤激酶

(anaplasticlymphomakinase,ALK)方面也有相关的

研究报道,Choe[２６]发现基于CT放射组学的两级逐步

分类模型可同时预测 ALK 和 EGFR的突变状态,在
区分 ALK突变、EGFR突变和 ALK＋、EGFR＋组显

示出较高的诊断性能,值得探究的是他们发现添加瘤
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周放射组学特征能够改善模型的校正效果,但不会改

善模型的诊断性能,其原因可能还需进一步研究.另

外,有学者进一步研究了对肺癌抑癌基因(TP５３)、鼠
类肉 瘤 病 毒 癌 基 因 (KRAS)、酪 氨 酸 激 酶 受 体

(ERBB２)的预测情况,Zhu[２７]发现综合模型能很好地

区分EGFR＋/TP５３＋、EGFR＋/TP５３－、EGFR－,

AUC值均在０．７５０以上.Zhang[２８]构建的联合模型

对EGFR、KRAS、ERBB２和 TP５３突变的 AUC分别

为０．７８、０．８１、０．８７和０．８４,检测 KRAS、ERBB２和

TP５３突变的灵敏度为０．８２~０．９２,而排除 EGFR 突

变的特异性(０．９６)最高.因此,他们认为该模型可能

有助于在侵入性取样和 NGS检测之前对患者进行４
种基因突变的同时筛查.目前影像组学在检查方法选

择、提取特征部位等方面都取得较好成果,可预测的突

变基因种类也日益增多,为早日实现精准医学提供重

要帮助.

５评估肺癌治疗疗效

对肺癌患者进行放化疗或手术的治疗已基本形成

共识,但并非对所有肺癌患者都有益.所以目前我们

面临的一个问题是缺乏客观、准确的疗效评估工具来

预测患者对免疫治疗的反应.相比于影像学检查,影
像组学能够通过提取病灶内部的异质性变化,来反映

肿瘤 的 实 时 疗 效,帮 助 临 床 医 生 调 整 治 疗 方 案.

Chen[２９]筛选出１１个影像组学特征,由它们构建的组

学模型预测SCLC患者化疗后的无进展生存期表现最

优,一致性指数(CＧindex)为０．７５３１,平均累积/动态曲

线(C/D)AUC为０．８４８７.Trebeschi[３０]研究发现对免

疫治疗反应较好的非小细胞肺癌患者队列中组学特征

区域熵(Wavelet．HLH_GLSZM_ZoneEntropy,ZE)表
现出更高水平,表面积体积比(surfacevolumeratio)
则表现出低水平,说明病灶的异质性和形态可能与病

灶的治疗疗效有关,ZE越高表明病灶的异质性更高;
表面积体积比越低说明病灶形态更紧凑,更接近于球

形.Marzia[３１]研究发现转移性非小细胞肺癌患者经

免疫治疗后病情进展的患者在３个月时蛋白 PDＧL１
水平较基线升高,而经放射学分析发现基线时PDＧL１
的分数丰度(FA)与组学特征(对比度、相异度、和方

差)呈正相关,与熵呈负相关.此外,值得注意的是肿

瘤外部的纹理特征也同样重要,Khorrami[３２]通过提取

病灶内和病灶周围的 CT纹理特征,计算治疗前后相

对差值(DelRADx),发现 DelRADx可预测非小细胞

肺癌患者对免疫抑制剂ICI治疗的反应.以上研究表

明放射组学可通过无创地捕捉肿瘤表型特征,帮助临

床评估患者的治疗疗效,具有重要的临床意义.

６预测转移及预后

术前常规影像学检查方法对于判断肿瘤淋巴结转

移(tumorＧnodeＧmetastasis,TNM)分期至关重要,然
而,临床上大多非小细胞肺癌患者的预后在诊断时仍

然是不确定的.Xu[３３]发现小波纹理特征 W_GLCM_

LH_Correlation具有较高的脑转移识别能力;并且在

Ⅲ/Ⅳ期 NSCLC患者治疗期间/后的脑转移预测中也

具有较好的效果.Xie[３４]和Coroller[３５]的研究结果均

表明影像组学特征可预测肺腺癌患者无病生存期和远

处转移;Antonoli[３６]使用肿瘤和瘤周肺实质特征来生

成放射组学特征来预测非小细胞肺癌患者术后复发的

风险,结果表明肿瘤和瘤周放射组学特征结合 TNM
分期系统优于单独使用 TNM 分期.以上文献均进一

步验证了肿瘤内部的异质性和瘤周特征与预后的密切

关系.
研究表明影像组学不仅能准确地预测患者的生存

结局,而且可提供患者分层,Yang[３７]建立了预测 EGＧ
FR突变肺腺癌患者生存结局的放射组学诺模图,将
高危和低危人群进行分层(高风险组/低风险组),发现

对于高风险和２１L８５８R突变患者,靶向治疗可提高存

活率.对于低风险及１９DEL突变的患者,无论选择靶

向治疗还是化疗,生存率都没有显著差异.综上,影像

组学从评估患者生存率、预测术后复发及远处转移等

多方面帮助临床选择最佳治疗方式,将治疗效益最大

化.

深度学习在肺癌中的应用

深度学习[３８](deeplearning,DL)是一种多层前馈

神经网络,它接受３D图像作为输入,在接受高度区分

性图像特征训练的同时,进行端到端的分析,消除了对

图像的手动勾画的要求.其中,卷积神经网络(convoＧ
lutionalneuralnetwork,CNN)模型最常见.近年来,
基于DL的影像组学在肺癌研究中具有一定应用价

值.首先,在肺结节良恶性分类方面,Nasrullah[３９]提

出了一种基于深度学习的多策略模型,使用了两种深

度三维自定义混合链路网络(CMixNet)架构分别用于

肺结节的检测和分类.在肺图像数据库联盟中得到灵

敏度９４％、特异度９１％.Hu[４０]将深度神经网络(deep
neuralnetwork,DNN)模型和 CT组学模型进行融合

对良恶性磨玻璃进行分类,AUC 值为 ０．７３±０．０６
(P＜０．０１).准确率７５．６％,F１评分８４．６％,分别高于

DNN模型和组学模型.其次,在预测肺癌病理分型方

面,Marentakis[４１]研究比较了４种不同的分类技术在

肺腺癌和鳞癌间的预测性能,发现表现最优的 CNN
是Inception(准确度＝０．６７,AUC＝０．７４).另外,在预

测肺腺癌基因表达方面,黄栎有[４２]基于CT图像分别

建立了影像组学评分模型、随机森林模型、支持向量机

模型及深度学习(ResNet)模型来预测肺腺癌 EGFR
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突变中的价值,结果发现 ResNet模型的 AUC值、敏
感度、特异度均最高,为０．９１６、０．８７９、０．９１４.最后,在
评估肺癌治疗疗效及预后方面,Xu[４３]利用 CNN 和递

归网络建立模型,表明使用时间序列扫描的深度学习

模型可显著预测肺癌生存和转归(进展、远处转移和局

部复发),并且每进行一次额外的后续扫描,模型性能

就会得到提高.作为端对端的方法,DL能够对全图

像直接进行操作,避免冗长繁琐的特征提取过程,提升

模型的预测效率.由于 DL 模型对数据样本量要求

高,需要提前进行迁移学习[３８],但在特征建模方面,由
于样本量受限,影像组学发挥优势更大.所以将影像

组学与DL联合应用有助于进一步提高分类和预测结

果的准确性.

挑战与展望

一系列研究表明影像组学在临床应用中的巨大应

用优势,但在目前阶段仍有许多问题需要解决.首先,
数据缺乏标准化,不同采集设备、选择分割方式、参数

设置等所获取影像特征存在明显差异.其次,样本量

不足,现阶段大部分影像组学研究仍是回顾性小样本

研究.另外,标准缺乏统一化,因为技术和算法的不

同,影像组学在验证结果的重复性方面还存在问题.
最后,专业人才紧缺,影像组学研究涉及医工交叉学

科,需要医学和工科紧密合作.未来影像组学的研究

方向应倾向于多学科的信息交叉与共享,进行验证的

跨区域、跨机构的大样本多中心的前瞻性研究.
综上,影像组学在肺癌诊断、病理分型、基因预测

及疗效评估等方面已体现出巨大的临床应用价值,相
信在不久的将来,随着影像组学研究的深入,其对于临

床的作用也会愈发显著,将会为临床提供更加优质的

医疗帮助.
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