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综述
影像组学与机器学习在非小细胞肺癌淋巴结分期中的应用

乔健一,李雅迪,王鹏远,辛军

【摘要】　肺癌是最常见的肿瘤,也是死亡率最高的肿瘤.近年来,人工智能在科技创新的推动下迅

速发展,并已经成功应用于医疗健康等领域.机器学习、影像组学是人工智能领域的重要方法.机器学

习是指通过经验学习改善具体算法的性能研究,影像组学指高通量地提取大量描述肿瘤特征性的影像

特征的方法.本文总结了影像组学和机器学习在非小细胞肺癌淋巴结分期(N 分期)中的应用.
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　　肺癌是最常见的癌症之一[１],非小细胞肺癌(nonＧ
smallcelllungcancer,NSCLC)约占所有肺癌病例的

８５％[２].肺癌分期是评估肺癌患者的关键步骤.准确

的肿瘤分期是为每位患者提供最佳治疗方案的基础.
对于大多数肺癌患者来说,纵隔淋巴结的评估是肺癌

评估的关键.在缺乏远处转移证据的情况下,区域淋

巴结的状态是指导治疗决策的的主要因素[３],纵隔镜

和支气管内超声引导下经支气管针吸活检(endobronＧ
chialultrasoundＧguidedtransbronchialneedleaspiraＧ
tion,EBUSＧTBNA)是评估纵隔淋巴结恶性程度最有

效的诊断方法.但是作为侵入性手术,可能会出现并

发症和假阴性结果[４Ｇ６].影像学检查是目前非小细胞

肺癌诊断和分期的重要手段,CT 现广泛用于非小细

胞肺癌的诊断,但CT仅提供病变的解剖信息,其对淋

巴结转移的评估相对有限,PET/CT是一种同时提供

解剖学和代谢信息的成像方式,与CT相比,该方法在

肺癌淋巴结分期(N 分期)方面表现出更好的性能,其
敏感度为５８％~９４％,特异度为７６％~９６％[７].低敏

感度表明假阴性结果的可能性高,这可能是由于较小

体积或代谢率低的病变中FDG 摄取量较低.肉芽肿

性感染和炎性病变累及淋巴结可导致PET假阳性结

果.
近几年,深度学习的发展使得机器学习算法受到

了人们的关注,机器学习是统计学和计算机科学的一

门交叉学科,它专注于在大量的数据中进行学习[８],相
比于传统的统计学方法,机器学习使得对疾病更准确

的预测成为可能.２０１２年影像组学的概念由荷兰学

者Lambin提出[９],影像组学旨在从影像中提取高通

量信息,实现肿瘤分割、特征提取与模型建立,凭借对

海量影像数据信息进行更深层次的挖掘、预测和分析

从而做出最准确的诊断.大量研究显示,影像组学在

肺癌的诊断、分期、预后、疗效分析、基因突变、远处转

移等方面已经取得一定成果[１０Ｇ１５].机器学习算法、影
像组学均属于人工智能(artificialintelligence,AI)的
范畴.

影像组学及机器学习算法通过对图像信息的挖

掘,充分结合了原发病灶、瘤周组织和纵隔淋巴结的纹

理信息以及患者的影像报告、临床资料进行数学模型

的建立,并成功提高了医生对于非小细胞肺癌的淋巴

结分期诊断水平,下面笔者将从影像组学和机器学习

算法两个角度来探讨其在非小细胞肺癌淋巴结转移中

的应用和价值.

机器学习在非小细胞肺癌淋巴结分期中的应用

１．机器学习的分类

机器学习分为监督学习和非监督学习,非监督学

习更多地处理聚类和降维问题,所提供的数据未经过

分类,监督学习主要处理分类和回归问题,输入的数据

为有标签的分类数据,与肺癌 N分期的机器学习方法

多数是基于监督学习实现的.深度学习属于监督学习

中的一种,由于是一种模仿大脑的人工智能构架,因此

称其为神经网络,其使用梯度下降优化方法在大型数

据集上进行训练.通过深度学习,可以学习高度复杂

的函数,它们能够在专门的计算硬件上运行,并随着更

多的数据不断改进,使它们能够超越许多经典的机器

学习方法[１６,１７].

２．经典机器学习在非小细胞肺癌淋巴结分期的

应用
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近些年来已经有许多研究把机器学习方法应用于

预测肺癌淋巴结分期,其中多元逻辑回归算法应用最

为广泛,因此笔者将经典机器学习方法分为多元逻辑

回归和其他机器学习方法进行总结.
在非小细胞肺癌淋巴结分期的相关研究中,多元

逻辑回归是最常用的模型.多元逻辑回归属于经典的

机器学习方法,通过多元逻辑回归可以联合影像组学

评分(radiomicsscore,Radscore)和临床资料绘制诺谟

图,更加直观的反应预测结果.Lv等[１８]对３１８名术

前３０天内行PET/CT扫描的患者进行回顾性研究,
通过单因素及多因素逻辑回归方法筛选出肿瘤位置、
肿瘤大小、淋巴结短轴大小、肿瘤最大标准摄取值

(maxstandardizeduptakevalue,SUVmax)和淋巴结

SUVmax五个特征,再基于对数似然比方法,将癌胚

抗原(carcinoembryonicantigen,CEA)也纳入回归分

析,构建诺谟图,以预测患者的淋巴结转移情况,结果

显示 训 练 组 ROC 曲 线 下 面 积 (areaundercurve,

AUC)为０．８５８,验证组 AUC为０．７４９.Zhang等[１９]

则利用SEER数据库中的３５１３８例患者的临床信息通

过逻辑回归模型进行分析,然后构造并验证诺谟图,结
果内部验证队列 及 外 部 验 证 队 列 的 AUC 分 别 为

０．６９６、０．６９３,因此,单纯的临床信息构建的多元逻辑

回归模型性能比较有限.多元逻辑回归对于分类问

题,尤其是二分类问题(比如是否存在淋巴结转移)方
面具有较好的预测效果,虽然逻辑回归模型已被广泛

应用于医学模型建立,但其不能很好地处理大量多类

特征或变量,且可能出现欠拟合、精度不高等的问题.
除了多元逻辑回归之外,一些文章也使用了支持

向量机(supportvectormachine,SVM),随机森林、k
近邻算法等机器学习算法.Hu等[２０]进行了１５２４例

非小细胞肺癌患者的回顾性研究,排除重复和无用变

量,并选择１６个候选变量进行进一步分析,采用随机

森林(randomforest,RF)算法和广义线性(generalＧ
izedlinear,GL)算法分别筛选出对淋巴结转移预测影

响较大的变量,比较 RF模型和 GL模型的 AUC,结
果RF模型显示出了更好的预测效果,AUC值分别为

０．８３和０．６４.Yin等[２１]评估了７１例患者的２１９个淋

巴结,构建六种SVM 模型,预测淋巴结的良恶性,其
中包含SURbloodL/S的模型拥有最好的性能.并且

通过特征加权构建了更直观的临床预测模型(score＞
３．０为倾向恶性,１．５~３．０怀疑转移,＜１．５倾向良性).

Yoo等[２２]对１３２９例肺癌患者的纵隔淋巴结进行研

究,研究使用了梯度增强决策树、逻辑回归、支持向量

机、神经网络和决策森林５种机器学习方法,最终得出

梯度增强决策树表现最佳(AUC＝０．８５０),且高于医生

诊断(AUC＝０．７５５).综上所述,除了多元逻辑回归,

还有许多经典机器学习方法可用于非小细胞肺癌淋巴

结分期,比如支持向量机在解决高维数据、小样本、非
线性模式识别问题中具有优势,能够有效解决有限数

量样本的高维模型构造[２３];随机森林算法融合了不同

集成方式,在实际应用中适合大量处理数据,存在较强

的泛化能力,有较强的计算效率[２４].不同的机器学习

方法具有各自的优点和局限性,需要根据实际需求和

数据的特点进行模型选择.

３．深度学习在非小细胞肺癌淋巴结分期的应用

深度学习是机器学习的一个分支,是最先进的机

器学习方法.深度学习在许多模式识别应用中已经取

得成功,深度学习或人工智能,可以为医疗保健带来革

命性的变化[２５].虽然深度学习几年来研究的热度较

高,但在非小细胞肺癌淋巴结分期上的研究相对较少.

Zhao等[２６]提出了一种结合了３DDenseNet和临床特

征,以准确评估 T１期肺腺癌中淋巴结转移风险的深

度学习模型 DensePriNet.利用 DensePriNet模型对

５０１例患者进行深度学习,建立淋巴结转移预测模型,
结果 AUC 为 ０．９２６,显著高于逻辑回归整合模型

(０．９０４)、单一深度学习模型(０．８８０)和影像组学方法

(０．８９１).Tau等[２７]将２６３例中的２２３例可定义 N 分

期的病例及全部２６３例可定义 M 分期的病例的PET
图像纳入研究,通过５倍交叉验证,利用卷积神经网络

进行训练,结果显示,该模型预测淋巴结阳性的敏感

度、特异度和准确率分别为０．７４±０．３２、０．８４±０．１６和

０．８０±０．１７,预测远处转移的相应值为０．４５±０．０８、

０．７９±０．０６和０．６３±０．０５.上述研究证明了深度学习

在预测肺癌淋巴结分期方面有较高的优势和价值.

Wallis等[２８]回 顾 性 分 析 了 １３４ 例 患 者 的１８FＧFDG
PET/CT 图像,UＧNet进行自动分割,使用３D卷积神

经网络预测淋巴结的良恶性,根据这些预测,可以确定

病理性纵隔淋巴结.在第一个扫描仪的测试集上,模
型实现了０．８７(９５％CI:０．７４~０．９４)的敏感度,每名患

者的假阳性为０．４１(９５％CI:０．２２~０．７１),这与专家的

表现相当.在没有迁移学习的情况下,在第二个扫描

仪的测试集上,对应 的 结 果 分 别 为 ０．５３(９５％CI:

０．３５~０．７０)和０．２４(０．１０~０．４９).通过迁移学习后,
这些指标分别为０．８８(９５％CI:０．７３~０．９７)和０．６９
(９５％CI:０．４３~１．０４).可见,相比于经典机器学习,
深度学习凭借其更复杂的模型,可以在大样本学习中

获得更好的模型效果,深度学习不仅用于病变的诊断,
同时也可以进行病灶的自动分割(如 UＧNet模型),从
而提高诊断效率.

影像组学在非小细胞肺癌淋巴结分期中的应用

１．影像组学步骤
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影像组学步骤包括图像采集、图像分割、特征提

取、特征筛选、模型建立和验证.其中图像分割是影像

组学中最关键、最具挑战性和最具争议的部分,特征提

取是影像组学的核心步骤(获取高维度特征数据).目

前主要通过提取分析肺癌原发灶、纵隔及肺门淋巴结

或瘤周组织的影像组学信息来预测肺癌 N分期.

２．通过原发灶的影像组学预测非小细胞肺癌淋巴

结分期

目前影像组学在肺癌淋巴结分期相关研究中,较
多数是基于肺癌的原发病灶.Yang等[２９]纳入１５９名

符合条件的实体肺腺癌患者.从静脉期CT图像中提

取影像组学特征.使用多元逻辑回归模型结合CT报

告的淋巴结状态建立了影像组学诺谟图,结果显示:影
像组学诺谟图预测两组淋巴结转移的 AUC 分别为

０．８７１和 ０．８５６.Zheng 等[３０]对 ７１６ 名 于 手 术 前 行
１８FDGＧPET/CT检查且临床病理诊断为非小细胞肺

癌的患者进行回顾性研究,从原发肿瘤的PET/CT图

像中提取影像组学特征,使用支持向量机和随机树构

建预测模型,并与临床 N 分期的预测结果进行对比,
结果显示:训练组和测试组的随机模型对阳性淋巴结

的预测性能(AUC为０．８１和０．７６６,敏感度为０．７９４和

０．６８８,特异度均为０．７０４)均明显优于临床淋巴结分期

(训练组及测试组 AUC均为０．６８５,敏感度为０．８０４和

０．７９５,特异度均为０．５６８).He等[３１]回顾分析了７１７
例术前两周内接受了胸部 CT增强扫描的患者,其中

２７７名患者在手术前接受了PET/CT检查,选择这些

患者进行亚组分析.结果显示组学预测模型比临床模

型有更好的预测能力,亚组模型预测能力也高于增强

CT、PET/CT及临床模型.
部分研究以预测隐匿性转移为目的,在肺癌淋巴

结转移的患者中,影像学上一般将淋巴结短径大于

１cm,PET图像SUVmax大于２．５的淋巴结作为阳性

淋巴结,隐匿性淋巴结转移是指影像学上淋巴结为阴

性而病理证实存在淋巴结转移的情况,虽然PET/CT
已经有较高的敏感度和特异度,有研究报道PET/CT
上隐匿性淋巴结转移(occultlymphnodemetastasis,

OLM)的发生率高达１４．３％~２３．１％[３２,３３].因此,需
要一种新的方法来提高临床 N０患者 OLM 的诊断准

确性.Yang等[３４]基于CT的影像组学特征预测临床

I期肺癌患者 N２分期风险的模型,以两组接受肺切除

的临床I期肺腺癌患者的数据集作为研究对象,利用

筛选后的的５个组学特征进行预测模型建立,并与临

床及混合模型进行比较,结果表明影像组学特征显示

出比临床因素更好的预测性能,影像组学特征和综合

模型之 间 的 预 测 性 能 差 异 无 统 计 学 意 义.Zhong
等[３５]对４９２例术前行增强 CT 的患者进行影像组学

分析,通过主成分分析将筛选后的特征转化为非线性

相关的特征,并且取得权重最高的四个特征[KurtoＧ
sis、S(０,５)InvDfMom、１３５dr_GLevNonU 、Area_S
(１,１)],用SVM 进行二分类取得了极好的效果,结果

显示 AUC 为０．９７２,敏感度、特异度分别为９４．８％、

９２．０％.Liu等[３６]对１８７例临床N０型周围型肺腺癌患

者术前CT扫描进行组学分析,特征筛选出１个语义

特征(胸膜凹陷征),１个组学特征(F１８５),两者混合模

型(AUC＝０．７５８)较语义模型(AUC＝０．６５９)有明显

改善,但与单独组学模型相比差异无统计学意义.

Wang等[３７]回顾性分析３７０例经病理证实的cN０肺

腺癌患者术前１８FＧFDGPET图像进行组学特征提取,
并记录患者的临床资料,经过最小绝对值收敛和选择

算子算法(leastabsoluteshrinkageandselectionopＧ
erator,LASSO)回归和多元逻辑回归分析等方法得出

CEA、MTV和影像组学特征(由４个纹理特征线性组

合而成)是预测 OLM 的重要独立危险因素,以此建立

的诺谟图模型具有较好的性能:训练集 C 指数为

０．７６９,和验证集C指数为０．７６８.由于部分患者纵隔

内淋巴结较小或者边界不清楚,导致淋巴结难以勾画,
并且勾画者容易遗漏可疑淋巴结,造成漏诊.肺癌原

发灶中存在更丰富的纹理信息,研究证明肺癌的原发

病灶PET代谢参数(MTV,TLG等)[３８,３９]及纹理特征

对纵隔淋巴结的预测具有价值.纵隔淋巴结阴性的患

者,原发灶的组学研究为临床寻找隐匿性淋巴结转移

提供了思路.

３．通过纵隔内及肺门淋巴结影像组学预测淋巴结

良恶性

影像学作为一种无创性检查方法,现已成为纵隔

淋巴结术前分期的主要手段,但是由于肉眼所见的图

像信息有限,且受到诊断医生主观影响,造成一定的误

诊率,目前一些针对纵隔淋巴结的影像组学研究证明,
影像组学可以作为一种有效的诊断工具,一定程度上

弥补了以上方法的不足.Dong等[４０]将１２９名患者中

经病理证实的２０１个纵隔淋巴结静脉期增强CT纳入

研究,使用多元逻辑回归分析筛选的８个组学特征进

行影像组学评分,同时使用了其他五种机器学习模型,
包括支持向量机、K近邻算法、随机森林、决策树和朴

素贝叶斯等模型,最终发现多元逻辑回归模型和支持

向量机的诊断效率最高,AUC 分别为０．８５０,０．８５３.

Sha等[４１]以８６例非小细胞癌患者的２３１个经病理结

果证实的纵隔淋巴结作为研究对象,用多元逻辑回归

方法利用组学特征构建了６个模型:１~３分别为平扫

期间、动脉期、静脉期,４~６为平扫＋动脉期、平扫＋
静脉期、动脉期＋静脉期,结果显示,模型１~３有更高

的 AUC值,但模型４~６有更高的敏感度及阴性预测
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值.Xie等[４２]对１２４例术前接受过 PET/CT 扫描的

NCSLC患者中经病理证实的２６３个淋巴结进行回顾

性分析,结果提示结合 Radscore和SUVmax的综合

模型intＧscore拥有更好的诊断效能(AUC＝０．８).上

述研究说明,如果淋巴结在图像上能够清楚显示,且需

要对纵隔淋巴结进行良恶性判断时,淋巴结本身的组

学特征可以起到较好的预测作用.

４．通过肺癌原发灶瘤周影像组学预测肺癌淋巴结

分期

目前多数肺癌的组学研究是基于肺癌原发灶进行

的,而研究发现,肿瘤浸润和转移时,原发肿瘤周围的

肺实质会发生变化[４３].因此瘤周微环境可用于临床

评估肿瘤侵袭性生物学行为,肺癌瘤周组织的影像组

学分析在肺癌诊断、淋巴结转移、远处转移、侵袭性及

预后评估方面均有应用[４４Ｇ４８],研究表明,瘤周结合瘤内

影像组学对非小细胞肺癌淋巴结转移有较好的预测效

果,而较少研究单独利用瘤周组学进行组学分析.

Wang等[４５]对３６６例临床分期为 T１期的周围型肺腺

癌患者CT图像进行研究,CT 上的两个感兴趣体积

(volumeofinterest,VOI)被 定 义 为 肿 瘤 总 体 积

(GTV)和瘤周体积(PTV,肿瘤周围１．５cm),研究拟

构建三个影像组学特征 GTV、PTV 及两个组学特征

联合(GPTV),GTV 和 GPTV 使用 mRMR 和 LASＧ
SO分类器得到 AUC最高的组学特征,PTV 直接通

过LASSO分类器得到 AUC最高的组学特征,最后用

逻辑回归分析将五个参数和 GPTV 做为独立预测因

子绘制诺谟图,其 AUC为０．８６２.Das等[４９]对１６３例

临床 分 期 为 CT１N０M０ 的 患 者 CT 图 像 的 GTV、

PTV、LN(淋巴结)、GTPV(GTV＋PTV)、GPTVLN
(GTPV＋LN)进行组学分析,最终使用两个临床特征

(毛刺和CEA水平)和两个放射特征(GPTV 和 LN)
构建诺谟图,结果显示内外部验证队列的 AUC均为

０．７９.关于肺癌瘤周组织的影像组学研究还处于早期

阶段,但现有研究已经证实其临床价值及应用前景.

机器学习和影像组学临床应用价值及在新技术上的应用

纵隔镜和 EBUSＧTBNA 是目前肺癌术前淋巴结

分期最有效的手段.然而,这些方法是侵入性的,可能

会导致一些并发症的发生,因此并不作 为 常 规 推

荐[４Ｇ６].影像学检查是临床医生评估纵隔淋巴结转移

的重要手段,但是仅仅依赖于医生的主观判断,会造成

一定概率的误诊.机器学习和影像组学模型是一种无

创的工具,并且可以通过机器学习模型定量分析预测

患者的淋巴结转移情况,有研究也证实了机器学习模

型诊断效果可以高于影像科医生,因此影像组学和机

器学习模型可辅助医生诊断,提高诊断的效率及准确

率.除了直接评估纵隔淋巴结的良恶性,影像组学还

可以 用 于 预 测 非 小 细 胞 肺 癌 的 隐 匿 性 淋 巴 结 转

移[３５Ｇ３７],对于影像学表现为纵隔淋巴结阴性的患者,通
过提取肺癌原发灶的组学特征,构建影像组学模型,其
结果对于隐匿性淋巴结转移的风险预测具有一定价

值,有益于指导临床治疗及预后的评估[５０,５１].此外,

UＧNet深度学习模型可用于纵隔淋巴结的自动分割,
相比手动分割,UＧNet提高了分割的准确性和效率,并
且可以帮医生快速定位可疑淋巴结[２８,５２].

MRI在非小细胞发淋巴结分期的相关研究相对

较少,近期一项研究表明基于磁共振超短回波时间

(ultrashortechotime,UTE)序列的影像组学模型可

以用于评估 NSCLC患者淋巴结是否发生转移,有望

为相关临床诊疗提供新的参考[５３].核医学(SPECT/

CT,PET/CT,PET/MRI)成像目前也应用于肺癌淋

巴结分期,尤其是１８FＧFDGPET/CT可以提供解剖学

和葡萄糖代谢信息,诊断纵隔淋巴结转移的敏感度和

特异度高于CT,目前已广泛应用于临床,相关的影像

组学和机器学习研究在前文提及.研究表明,６８GaＧ
FAPIPET/CT和９９mTcＧ３PRGD２SPECT/CT等使用

新型药物的核医学检查也对肺癌患者淋巴结评估具有

较高的价值[５４,５５],但因大多未在临床广泛开展,有待

进一步研究.

展望与小结

机器学习和影像组学方法目前已经广泛应用于非

小细胞肺癌的诊断与分期,相比于传统的影像学和统

计学分析,影像组学方法能够获得更多肉眼不能识别

的图像数据,而机器学习方法则能够提供更加精准的

预测模型,为临床肿瘤评估提供了一种新的非侵入性

手段.机器学习和影像组学方法在肺癌淋巴结分期的

研究虽然已经取得了不错的成果,但仍存在一定的局

限性:比如样本量小,图像缺乏标准化,缺少外部验证,
图像分割存在主观差异,可重复性差等,这些问题有待

后续研究进一步完善.
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