
作者单位:６５０１１８　昆明,昆明医科大学第三附属医院/云
南省肿瘤医院放射科(杨露、欧阳治强、单海燕、朱钰、褚吉祥);
PET/CT中心(陈龙);６５００５１　昆明,昆明医科大学附属延安
医院/昆明市延安医院(廖承德)

作者简介:杨露(１９９７－),女,云南玉溪人,硕士研究生,主
要从事肿瘤影像诊断工作.

通讯作者:廖承德,EＧmail:８４６６８１１６０＠qq．com
基金项目:云南省卫生健康委员会Ｇ医学学科带头人培养

计 划 (DＧ２０１８００９);云 南 省 应 用 基 础 研 究 面 上 项 目
(２０２１０１AT０７００５０)

综述
影像组学在预测非小细胞肺癌表皮生长因子受体基因突变中的
应用

杨露,欧阳治强,单海燕,陈龙,朱钰,褚吉祥,廖承德

【摘要】　非小细胞肺癌表皮生长因子受体(EGFR)基因突变与否对患者治疗方案的选择以及预后

评估具有重要的作用.目前,临床上主要依靠有创手段获得肿瘤的病理组织并进行分子检测来确定非

小细胞肺癌患者的EGFR基因突变状况,但由于采样和分析的局限性,检测到的结果可能无法完全反

应病灶部位肿瘤内和肿瘤间的异质性.影像组学可从影像图像中高通量地提取并分析大量影像组学特

征数据,并将其与肿瘤基因表达相关联,可为临床诊断和治疗提供更多的参考依据.本文将对影像组学

辅助诊断非小细胞肺癌EGFR基因突变的研究进行综述.
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　　肺癌是世界上死亡率最高的恶性肿瘤[１],非小细

胞肺癌(nonＧsmallcelllungcancer,NSCLC)占全部肺

癌病理类型的８５％以上[２].近年来,第三代酪氨酸激

酶抑制剂(tyrosinekinaseinhibitors,TKIs)奥希替尼

作为新型靶向药物,显著延长了完全切除的ⅠB~ⅢA
期表皮生长因子受体(epidermalgrowthfactorrecepＧ
tor,EGFR)基因突变阳性的 NSCLC患者的无病生存

期(diseaseＧfreesurvival,DFS)[３],此外,奥希替尼作为

治疗EGFR基因突变的晚期NSCLC患者的一线治疗

药物,能使患者的神经系统进展或死亡 风 险 降 低

５２％[４].然而,在治疗前确定患者是否存在EGFR基

因突变及其突变亚型是临床开展靶向干预的重要前

提.目前,对 NSCLC患者 EGFR基因型的检测主要

是利用肿瘤病理组织或细胞学标本进行基因测序,基
因检测技术在临床实践中虽然已经逐步开展,但由于

费用高昂、检测周期长、准确性易受肿瘤异质性干扰等

缺点[５],临床亟需一种检测手段来辅助对 NSCLC患

者EGFR基因表型做出客观、准确的评价[６,７].影像

组学可通过提取并分析海量的影像组学特征数据,选
择那些与临床、病理、分子和遗传特征最显著相关的参

数,通过统计分析建立相应的诊断或预测模型,达到辅

助临床诊断和预后评估的目的(图１)[８].近年来,利
用影像组学预测 NSCLC患者基因突变的研究甚多,
在影像组学实施的各个环节,包括图像获取、图像分

割、特征提取、模型构建及分析都有可能对最终的结果

产生影响.因此,本文将从基于 CT、PET/CT、MRI
影像组学实施的各个环节着手,综述其在预测 NSCLC
患者EGFR基因突变方面的研究进展.

基于CT影像组学

由于CT图像中隐藏着许多人眼无法识别的肿瘤

生物学信息,利用一般的语义特征来预测基因型已不

再满足临床诊断的需求,基于 CT 影像组学的研究方

法在预测 NSCLC 患者 EGFR 表型中已取得一定成

果.然而,在影像组学实施的各个环节都有可能对预

测的客观性和准确性造成影响.

１扫描参数及重建方法对基于 CT 影像组学预

测模型的影响

在保持生物信息的同时实现高度的可重复性是当

前影像组学研究所面临的主要挑战之一.非常规成像

变量如重建核的不一致会显著影响影像组学特征的泛

化性.针对这一问题,Yoon等[９]利用卷积神经网络

(convolutionalneuralnetworks,CNN)解决了 CT 重

建核对影像组学研究的混杂影响,证明基于 CNN 的

方法能够协调异质重建核对医学图像同质性的影响,
在提高特征可重复性和泛化能力方面显示出了巨大的

潜力.此 外,有 学 者[１０]用 贝 蒂 数 (Bettinumbers,

BNs)鉴定了来自３个不同国家 NSCLC患者的EGFR
基因突变状况,结果表明基于BNs的方法对图像扫描
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图１~４　影像组学研究基本流程.　图１　影像图像的获取与预处理:利用体素水平的重采样、高斯滤波、
空间配准等手段重建符合研究标准的医学影像.　图２　图像分割:手动或自动分割 ROI以便对医学影像

中的目标区域进行有针对性的处理.　图３　特征提取及降维:提取的影像组学特征主要有４大类,即形状

特征、一阶特征、纹理特征、小波变换特征,因组学特征数量庞大、信息冗杂,需使用最小收缩和选择算子

(leastabsoluteshrinkageandselectionoperator,LASSO)、最大相关Ｇ最小冗余(maxＧrelevanceandminＧreＧ
dundancy,mRMR)以及Pearson相关性分析等方法对其进行降维处理以获取少数真正关键的组学特征.　
图４　模型构建及分析:利用筛选出来的影像组学特征训练和验证普通机器学习或深度机器学习算法,从而

建立分类或预测模型.

仪/扫描参数的变化具有鲁棒性,由此提出了一种新型

稳健的影像基因组学研究方法.目前,对于 CT 图像

获取的标准化仍然面临诸多的挑战,如何处理扫描参

数不一致所带来的影响仍然是未来研究关注的重点.

２获取不同类型CT图像对预测模型的影响

不同类型的CT图像(平扫或增强)所反映的肿瘤

生物学信息各有不同,利用影像组学从不同类型的

CT图像中提取影像组学特征进行分析可能对后续模

型的建立产生不同的影响.

Tu等[１１]基于４０４例 NSCLC患者术前 CT 平扫

(nonＧcontrastＧenhancedCT,NEＧCT)图像构建了用

于预测EGFR基因突变的影像组学模型,与临床模型

相比,进一步整合了肿瘤最大直径、位置、患者性别和

影像组学特征的联合模型,其预测效能有了进一步的

提升[训练队列和验证队列曲线下面积(areaunder
curve,AUC)分别为０．７９８和０．８１８],但该研究所建立

的EGFR基因预测模型是基于患者术前 CT 平扫图

像,对肿瘤异质性及血管生成等生物学特性的分辨力

有限,预测效能有待进一步的提高.随后,HUO等[１２]

基于６０８例 NSCLC患者术前胸部CT增强(contrastＧ

enhancedCT,CEＧCT)图像构建了用于预测EGFR基

因表型的梯度树增强 (extremegradienttreeboosＧ
ting,XGB)模型,与先前基于平扫图像的预测模型相

比,该模型的预测准确性明显更高(AUC在训练集和

验证集分别为０．９６９,０．８８６),其原因可能为 CT 增强

图像能够提供更多与肿瘤血液供应、内部异质性等相

关的影像信息,并且更有利于影像科医师对肿瘤边界

进行准确界定.
之前的研究都仅限于对基于CT平扫或增强图像

构建的影像组学模型进行孤立的比较,而未真正考虑

将两者整合.近来,有研究将 NSCLC患者术前 NEＧ
CT图像和 CEＧCT 图像间无显著差异的影像组学特

征定义为一般影像组学特征,并通过与吸烟史、肺气肿

和间质性肺疾病等临床特征结合后构建了用于预测

EGFR基因表型的模型,该模型无论是在 NEＧCT 图

像测试中还是在 CEＧCT图像测试中都取得了较高的

预测效能[１３].综上,基于不同类型CT图像的影像组

学模型在预测 NSCLC患者EGFR基因表型方面已取

得了一定的进展,但是图像的获取离不开扫描的技术,
各个研究之间扫描技术参差不齐,未来有望探索更好
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的扫描方案来获得质量较佳的图像,以提高预测模型

的实用价值.

３基于CT影像组学构建不同的人工智能模型

近年来,人工智能(artificialintelligence,AI)特别

是深度学习技术已被越来越多地应用于医学图像的解

读.在肺癌研究领域,由于患者术前胸部 CT 图像易

获取以及 AI的快速发展[１４],影像组学也得到了飞速

发展.
最近,有研究者开发并优化了一个多任务人工智

能模型包括深度学习(deeplearning,DL)模型、影像

组学(radiomics,RA)模型和结合 DL、RA和临床特征

的联合(joint,JO)模型.结果显示JO 模型(AUC为

０．９２８)在预测EGFR基因突变时的表现明显优于 DL
模型(AUC为０．８４２)[１５].此外,有研究构建了一个用

来预测 EGFR 基因表型和程序性死亡配体１(proＧ
grammeddeathligand１,PDＧL１)表达状态的３DＧCNN
模型[１６],进一步加入梯度加权类激活映射后实现了预

测模型的可视化,使得输入的３D图像可充分显示病

变的特征,为 CNN 提供更加丰富的图像信息.随后

有学者发现在CNN模型的基础上添加一个挤压与激

发层则能进一步提升模型的效能[１７].
总之,通过分层网络学习图像中的抽象特征,建立

输入数据和输出标签之间映射的 AI模型在预测 EGＧ
FR基因表型时具备独特的优势,但值得注意的是尽

管研究者们正努力开发一些基于 CNN 模型的可视化

技术,但对深度学习模型本身所属的＂黑箱＂理论进行

合理解释仍然面临诸多挑战[１８].

基于PET/CT影像组学

随着分子影像技术的不断发展,正电子发射成像

计算 机 体 层 成 像 (positronemissiontomography/

computedtomography,PET/CT)已被广泛应用于肺

癌的临床诊断与预后评价.PET/CT 可同时反映病

灶的形态学信息以及代谢情况,相较于常规 CT 检查

能为诊断者提供更多有关肿瘤生物学行为的影像信

息.

１基于不同分子探针获得的图像提取影像组学

特征

目前临床应用最为广泛的代谢显像剂为１８FＧFDG
,基于不同的分子探针获得的图像是否对预测模型有

影响已有部分研究开展.Shiri等[１９]从１５０例NSCLC
患者术前的１８FＧFDGPET/CT、低剂量 CT 和 CEＧCT
图像中提取的影像组学特征预测 EGFR 基因突变的

AUC效能相较于峰值标准摄取值(peakstandardupＧ
takevalue,SUVpeak)(AUC＝０．６９)提高到０．７５,此
外,基于多变量机器学习模型在预测 EGFR基因突变

中,AUC进一步提高至０．８２,证明PET/CT的加入能

使EGFR基因突变预测模型获得更多有关 NSCLC肿

瘤生物学行为的影像信息,进而提高预测准确性.当

然,经过纳米技术加工的分子影像学探针所提供的影

像信息则更为丰富且关键,最新的一项研究发现基于

一种新的分子探针１８FＧMPG(１８FＧmonopropyleneglyＧ
col,１８FＧMPG)PET图像提取的影像组学特征在预测

原发性肺癌和转移性肺癌 EGFR 基因突变时的准确

率明显优于基于１８FＧFDG PET 图像所提取的特征

(９０％和 ８９．６６％ vs７６％ 和 ８２．７５％)[２０],说明两种

PET图像与EGFR基因表达间的相关性存在差异,但
目前基于１８FＧMPGPET的组学研究相对较少,相关预

测模型的深度释义还有待进一步的探索.

２特征协调提高基于PET/CT影像组学预测模

型的准确性

由于受到来自图像采集协议、处理/重建设置和成

像扫描仪变化的影响,往往导致提取的影像组学特征

具有可变性[２１,２２],这种可变性将导致影像组学模型不

可再现和不可靠.为了克服这些挑战,有研究者提出

协调方法[２３],将１３６例经病理证实的 NSCLC患者协

调前后的PET/CT影像组学特征用于构建单变量和

多变量预测模型,结果表明协调后的多变量预测模型

预测EGFR基因突变的 AUC平均范围从０．８７~０．９０
增加到０．９２~０．９４.鉴于此,后续研究可采用上述协

调方法,整合来自不同中心的数据,基于更大且更协调

的数据集开发泛化能力更强、精确度更高的预测模型.

３基于PET/CT影像组学构建的人工智能模型

随着大数据时代的到来,基于PET/CT影像组学

已涌现出许多人工智能模型.Mu等[２４]开发了一个基

于１８FＧFDGPET/CT的深度学习模型,使用该模型生

成的深度学习评分(deeplearningscore,DLS)在训练

集、内部验证集和外部测试集中预测 NSCLC 患者

EGFR基因突变的准确率分别为８１．１％、８２．８％和７８．
５％.无独有偶,Koyasu等[２５]使用随机森林(random
forest,RF)和XGB两种机器学习算法构建了 NSCLC
患者组织学亚型和 EGFR 基因突变的预测模型,与

RF模型相比XGB能够完美拟合多种成像特征信息,
在一定程度上发挥了更好的预测能力.当前,基于

PET/CT影像组学的 AI模型在预测 NSCLC相关分

子表型方面已初露头角,有望成为付诸临床实践的先

头兵.

基于 MRI影像组学构建预测 NSCLC患者EGFR突
变的模型

MRI在肺癌患者中主要用于显示颅脑、脊柱等部

位的转移瘤,而用于肺部原发灶的成像较少.肿瘤在
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转移过程中原发肿瘤和转移瘤也可能存在时间和空间

的异质性,获取肿瘤不同部位的图像来进行预测分析

对后续指导治疗同等重要.
一项回顾性研究[２６]中研究人员基于肺癌脑转移

瘤 T２ 液体衰减反转恢复序列(T２fluidattenuatedinＧ
versionrecovery,T２FLAIR )图像最终选取了９个影

像组学特征并用于预测模型的构建,该模型在预测

EGFR基因突变中显示出良好的辨别力(验证队列

AUC为０．９８７,独立测试队列 AUC为０．８７１).另一

项从基于１１０名确诊为原发性肺腺癌患者胸椎转移瘤

的 T１WI(T１Ｇweighted,T１WI)、T２WI(T２Ｇweighted,

T２WI)和 T２ 加权脂肪抑制(T２ＧweightedfatＧsupＧ
pressed,T２FS)３种磁共振序列中提取影像组学特征

并结合患者吸烟史数据构建了预测 EGFR 基因突变

的诺谟图[２７],该诺谟图在训练队列和验证队列中同样

展现出了较好的预测能力,AUC 分别为 ０．８１６ 和

０．７８８.唐等[２８]从７４例肺腺癌患者肺部原发灶多序列

MRI图像[T２WI,扩散加权成像(diffusionＧweighted
imaging,DWI)序列,表观扩散系数(apparentdiffuＧ
sioncoefficient,ADC)序列]中筛选了１６个影像组学

特征用于构建EGFR基因表型预测模型,其预测EGＧ
FR基因突变的敏感度５３．１％,特异度９２．９％,符合率

７５．７％,AUC为０．８２６,结合性别因素构建的联合模型

预测符合率提高到７８．９％.先前的多项研究皆证明基

于多部位多参数 MRI的影像组学在预测 NSLCL患

者EGFR基因突变方面存在巨大的潜能,如何将原发

肿瘤及转移瘤基因表型相关联形成精确度更高、实用

性更强的双模态/多模态诊断模型是今后研究的重点

与难点.

不足与展望

目前,利用影像组学预测 NSCLC患者 EGFR基

因突变的研究尚处于初步阶段,无创性预测肿瘤患者

的基因表型仍然是未来的希望与挑战.在影像组学应

用于临床实践之前,还有很多的工作要做.首先,所有

的生物标记物,无论是从 CT、PET/CT、MRI的数据

中发展出来的,还是结合在一起都面临着分析方法和

分析的潜在偏倚来源.影像组学的独特之处是在图像

获取、处理和成像特征量化过程中可能存在的误差和

偏差.标准化也不总是可行的,未来的努力还需要广

泛访问来自真实世界数据的大量图像以转化为临床实

践.其次,大部分研究的焦点都集中于病灶本身,未来

研究的任务是将更多瘤周图像信息纳入诊断模型的构

建;第三,研究样本量有限,且在研究样本量相对于所

评估的影像学特征数量较少的时候,有时常常导致预

测模型的过拟合,这也是各个研究之间预测模型在比

较时存在的问题之一.后续研究的重点在于扩大样本

量以及进行多中心的研究来提高影像组学模型的泛化

性与实用性.
影像组学是医学、计算机科学和统计学的交叉领

域.影像组学分析需要一个多学科的研究团队,包括

多个专业领域的个人来解释对临床有意义的结果.随

着对精准医疗的需求越来越高,通过不断优化影像组

学实施的各个环节,其在预测基因突变方面仍然充满

着无限希望.
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