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推进人工智能大模型在医疗领域中的应用

朱文珍,吕文志,陈敏

【摘要】　人工智能大模型在医疗领域展现出广泛应用前景,尤其是在精准诊疗、药物研发和医学教

育方面取得显著进展.在精准诊疗中,大模型通过自然语言处理和计算机视觉技术辅助病历管理、影像

分析和病理诊断,显著提高效率与准确性,同时减少医生负担.在药物研发中,大模型通过知识图谱、基
因靶点预测、蛋白质结构建模等手段加速药物发现,并优化临床试验流程.在医学教育中,大模型助力

试题生成、虚拟案例学习和临床实践模拟,提升教学效率和学生能力.然而,大模型的医疗应用仍面临

评估标准不统一、伦理风险、技术缺陷和国际技术封锁等挑战.未来需加强伦理规范建设、技术优化和

国产医学大模型研发,以推动大模型技术更好地服务临床需求和医学进步.
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　　全球人口老龄化和慢性疾病高发正给医疗系统带

来前所未有的挑战[１,２].而人工智能作为引领新一轮

科技革命和产业变革的战略性技术,为现有医疗领域

提供了新的解决方案[３].传统深度学习模型高度依赖

精确标注的数据,受限于医疗数据标注困难及疾病样

本稀缺.然而,以 Transformer为基础的大模型通过

利用海量无标注数据进行预训练,建立了通用基础模

型,微调后可适配多种相关下游任务,克服了这一局

限.其广泛覆盖医学需求的潜力使其更贴近临床实

践,并成为下一代医疗技术的重要方向[４,５].当前,大
模型已经能够通过跨领域、跨模态的学习,处理更加复

杂的医学任务,如影像数据、基因组数据分析和临床决

策支持等.此外,随着大模型在医学领域的不断进化,
未来将会进入基于大数据的动态个性化治疗阶段,不
仅通过医学大数据预测疾病发展趋势,还能根据患者

的具体情况生成个性化的治疗方案,为精准医疗提供

更强有力的支持[６].本文从人工智能大模型在医疗中

的应用角度,阐述大模型在精准诊疗、药物研发和医学

教育等方面的现状,旨在探讨大模型技术在医疗应用

中的挑战和未来发展方向.

大模型在精准诊疗中的应用

随着电子病历的普及,临床记录的工作量显著增

加,医师平均需要花费约６０％的时间在总结和处理文

本信息上[７].然而,以ChatGPT为代表的通用大语言

模型已展示出接近经验丰富的临床医师的文本处理能

力,尤其是在用于支持敏感的临床决策时[７].在分诊

过程中,大模型与护士协作可显著提升门诊接待的效

率和准确性[８].在复杂临床诊断和疾病分析中,GPTＧ
４展现出优异的效能,并能节省约６０％的诊断时间[９].
尽管如此,通用大模型在医学诊疗信息的深入理解方

面仍存在不足,因此许多研究者致力于构建专门的医

疗数据语料库,如 MedQA、PubMedQA、MMLU 和

MultiMedQA等.医学影像检查报告中包含大量文

本信息,借助大模型的强大文本处理能力,可有效提升

报告撰写的效率、规范性和准确性.多个研究团队对

比了不同通用大模型(如ChatGPT、LLaMa、Bard等)
在报告内容质控[１０]、自动结构化[１１]、影像所见生成诊

断结论[１２]、报告结论简化[１３]和疾病诊断[１４]等方面中

的应用,结果表明大模型有助于优化放射科工作流程,
可将诊断报告的生成时间有效降低约５８％[１５].

医学影像占据临床数据量约９０％[１６],大模型在其

中也有广泛的应用.例如,针对影像分割任务,基于通

用视觉模型SAM 微调的医学影像分割大模型 MedＧ
SAM 使分割准确性提升５２．３％[１７].在疾病诊断方

面,数字病理影像大模型发展迅速,基于社交媒体图像

和知识的病理语言Ｇ图像预训练模型(PLIP),在零样

本学习中对多种疾病的诊断准确性达到０．５６５~０．８３２
的F１评分[１８].此外,针对真实临床病理图像中的跨

尺度、多模态、高噪声等挑战,研究人员基于 LongNet
算法采取两阶段级联结构,开发了全切片尺度的数字

病理大模型 GigaPath,在９个癌症分型和１７项病理

学任务中取得２５个任务的领先成绩[１９].通过结合弱

监督学习和 Transformer技术,CHIEF模型在癌症检
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测、肿瘤起源预测和生存预测等任务中表现优异,相较

于SOTA方法提升了３６．１％[２０].基于 MAE架构的

眼底大模型RETFound通过自监督学习,使用无标注

的眼底图像进行训练,在多个公开数据集的眼部疾病

诊断和预后预测中表现最佳,并节省了９０％的数据标

注量和８０％的模型训练时间[２１].此外,结合深度卷积

神经网络与大语言模型的糖尿病护理和筛查系统

DeepDRＧLLM 将糖尿病视网膜病变的转诊准确率从

８１．０％提升至 ９１．３％[２２].类似方法还被应用于超

声[２３]、内镜[２４]等领域.放射影像领域还出现了视觉

指令自回归文本生成模型,通过指令调优实现了报告

文本与２D或３D影像的无缝衔接,并开源了首个放射

影像大模型 RadFM[２５].此外,基于扩散模型构建的

跨模态生成大模型 MINIM,可通过文本生成 CT、

MRI和眼底等多种影像,有助于缓解医学影像研究数

据量不足的问题[２６].
此外,在手术过程中,大模型可结合手术机器人提

供实时的手术指导和辅助.例如,EmbodiedAI多模

态手术大模型和 MicroNeuro微创脑手术柔性机器人

系统,可以辅助医生进行微创脑手术,提高手术的精准

度和安全性.在康复指导方面,智能机器人辅助设备

用于脑血栓患者的手部运动和感知训练[２７].而针对

重大疾病引发的心理问题,基于心理学专业数据微调

的大模型PsyＧLLM 可即时准确地响应患者[２８].
综上所述,大模型可通过自然语言处理和计算机

视觉分析协助病历记录、影像分析和病理诊断,帮助医

生快速制定治疗方案.同时,大模型的应用让医生有

更多时间与患者沟通,提供更具同理心的人文关怀,形
成标准化、精准化的诊疗流程,显著提升患者的医疗体

验.

大模型赋能药物研发的应用进展

药物在疾病治疗中具有不可替代的作用,而新药

的研发通常耗资巨大,历时长久.为加速药物研发,不
同研究者已从疾病机制、药物合成和临床试验等多个

角度进行了深入探索.不同于通用大模型对视觉和文

本的理解,药物研发领域的大模型还需具备特定领域

的语言学习能力,如处理SMILES编码的分子结构及

FASTA格式的基因序列等.
理解疾病机制是药物开发的关键起点,旨在确定

潜在的药物靶点.大模型通过文献分析构建知识图

谱,揭示基因与疾病之间的联系,有助于理解疾病变异

并识别不同患者之间疾病机制的潜在差异[２９].例如

研究者通过双向编码预训练方式捕捉传统语言与

DNA的语义联系,建立整合基因信息的靶点预测模型

DNAＧBERT[３０].迁移学习和掩码自监督学习方法也

被用以构建加速疾病治疗的靶点识别大模型 GeneＧ
former,该模型通过计算机模拟成功识别了心肌病的

候选治疗靶点[３１].此外,通过微调可以精确建模基因

网络,理解复杂的动态关系,并扩展到单细胞水平的注

释,如scMulan、scGPT 和 xTrimoscFoundation等大

模型.
靶点验证是靶点识别后的关键步骤.研究者结合

大语言模型与互联网搜索、代码执行和实验自动化等

工具,开发了化学合成智能体Coscientist,能够自主设

计和执行复杂化学实验,成功实现Sonogashira和SuＧ
zukiＧMiyaura交叉偶联反应[３２].在蛋白质结构预测

领域,AlphaFold模型引入Evoformer组件,即使在无

相似结构的情况下也能产生原子级别的准确预测[３３].
另一项研究通过无监督学习,从大型蛋白质序列数据

库中训练出人工蛋白质预测模型ProGen,突破了天然

蛋白质预测的瓶颈[３４].此外,基于序列建模的混合模

型StripedHyena基于整个原核基因组训练,形成了涵

盖DNA、RNA 和蛋白质三种模态的多模态大模型

Evo,具备跨模态的零样本预测能力[３５].
临床试验是药物开发的最后阶段,对于评估候选

药物的安全性和有效性至关重要.然而,将患者匹配

到合适的临床试验具有挑战性,且容易出现人为错误.
一些研究结合单次提示、选择推理和思维链技术微调

InstructGPT,用于自动分析临床试验的入组标准,协
助医师筛选患者,可减少高达９０％的工作量[３６].另一

智能体 TrialGPT 集成候选试验筛选、配对分析和重

排序子模块,在患者招募中减少了４２．６％的筛选时间,
并显著提升了匹配效率[３７].

综上所述,将大模型整合到药物研发领域标志着

一个重大的范式转变,为理解疾病机制、促进药物发现

和优化临床试验流程提供了新的方法.基于 AI在其

中的巨大应用价值,诺贝尔２０２４年化学奖颁发给 AI
领域的权威专家.随着大模型的持续发展,药物研发

流程有望进一步加速并降低成本,从而提升人类健康

水平.

大模型促进医学教育的应用进展

大模型在目前医学教育中发挥着重要的作用,主
要体现在辅助教师准备教学试题、帮助医学生进行临

床实践模拟学习.例如,基于 ChatGPT 的大模型能

够显著提高临床案例相关多项选择题的生成效率[３８].
此外,大模型通过互动案例展示出在前临床阶段帮助

医学生学习基础医学知识并加强专业学习的潜力[３９].
还有研究指出,GPTＧ４在医学测试中表现优异,可能

成为成绩较低的医学生的重要学习工具[４０].与此同

时,大模型能够提供灵活的虚拟临床场景,通过即时反
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馈帮助学生识别弱点和优势,从而提升临床实践能

力[４１].另一项研究将已发表的３６个临床场景输入大

模型,发现该模型在鉴别诊断、诊断测试、最终诊断及

总体管理决策方面表现出色,这进一步证明了大模型

在帮助医师学习和辅助临床决策中的作用[４２].此外,
大模型生成的病例场景可用于进行交互式测验,帮助

医学生提高其制定诊断和治疗计划的能力[４３].

大模型在医疗应用中面临的问题与展望

尽管大模型在医疗领域的多个方面取得了突破性

进展,但在成为实际临床应用工具之前,仍面临诸多挑

战:①评价标准不统一.目前,大模型的评估严重依赖

人为设定的规则进行公开数据集测评或临床研究评

估,缺乏临床随机对照试验的严格评估标准;②伦理风

险.大模型在医疗应用中通常需要大量含有患者个人

敏感信息的医疗数据,不当使用可能导致隐私泄露;③
技术缺陷.与通用大模型类似,医疗大模型也存在知

识幻觉的问题,且准确的回答通常需要精确的提示词

设计;④技术封锁.欧美国家对高端 GPU 的封锁日

益严峻,深刻影响了全球 AI产业格局.我国凭借庞

大的人口基数和丰富的医疗数据,具备开发大模型的

独特优势,并且存在强烈的医学大模型应用需求,深入

开展国产医学大模型的研究将成为当下的必然趋势.
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􀅰影像组学专题􀅰
基于CT影像组学评估胃腺癌人表皮生长因子受体Ｇ２表达状态
的价值

王素雅,詹鹏超,邢静静,梁盼,岳松伟,张永高,高剑波

【摘要】　目的:基于 CT 影像组学及临床特征建立可无创性评估胃腺癌人表皮生长因子受体２
(HERＧ２)表达状态的预测模型,并验证其效能.方法:回顾性分析本院２６３例经病理确诊为胃腺癌患者

的临床资料,其中 HERＧ２阳性患者４９例,阴性２１４例.将所有患者以７:３的比例随机分为训练集(n＝
１８５)和验证集(n＝７８).基于３DSlicer软件和门脉期CT图像手动勾画病灶感兴趣区(ROI),并提取影

像组学特征.在训练集中,比较 HERＧ２阳性与阴性组患者的临床特征差异,采用多因素 Logistic回归

确定临床独立预测因子,建立临床模型.基于最小绝对收缩和选择算子(LASSO)回归算法构建影像组

学模型,计算影像组学分数(Radscore).结合临床独立预测因子和 Radscore构建联合模型.根据

ROC曲线的曲线下面积(AUC)评估模型的预测效能,绘制校准曲线评价模型预测概率与真实概率之

间的一致性,采用决策曲线(DCA)分析模型的临床价值.结果:肿瘤厚径(OR＝１．０４,P＝０．０３３)、cT分

期(OR＝２．３９,P＝０．０３８)、cN 分期(OR＝２．１５,P＝０．０４６)为 HERＧ２阳性表达的临床独立预测因子.
在训练集中,临床模型、影像组学模型和联合模型预测胃癌 HERＧ２阳性表达的的 AUC分别为０．７１１
(０．６２６~０．７９５)、０．８５２(０．７８７~０．９１７)和０．８７２(０．８０８~０．９３６);在验证集中,临床模型、影像组学模型和

联合模型预测胃癌 HERＧ２阳性表达的的 AUC分别为０．６９８(０．５３４~０．８６１)、０．８１８(０．６９８~０．９３８)和

０．８５３(０．７４７~０．９５９).校准曲线显示联合模型预测概率与真实概率之间的一致性良好,DCA 结果显

示联合模型可为胃腺癌患者提供临床净获益.结论:基于 CT 影像组学和临床特征构建的联合模型可

用于治疗前无创性评估胃腺癌的 HERＧ２表达状态.
【关键词】　胃肿瘤;人表皮生长因子受体Ｇ２;表达状态;体层摄影术,X线计算机;影像组学
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ThevalueofCTＧbasedradiomicsforevaluatingtheexpressionstatusofhumanepidermalgrowthfactor
receptor２ingastricadenocarcinoma　WANGSuＧya,ZHANPengＧchao,XINGJingＧjing,etal．DepartＧ
mentofRadiology,theFirstAffiliatedHospitalofZhengzhouUniversity,Zhengzhou４５００５２,China

【Abstract】　Objective:TheaimofthisstudyistodevelopandvalidateanonＧinvasiveprediction
modelforevaluatingtheexpressionstatusofhumanepidermalgrowthfactorreceptor２(HERＧ２)in
gastricadenocarcinoma．ThispredictionmodelisbasedonCTradiomicfeaturesandclinicalcharacterＧ
istics．Methods:Inthisstudy,aretrospectiveanalysiswasconductedon２６３clinicaldataofpatientsdiＧ
agnosedwithgastricadenocarcinomaatourhospital,outofwhich４９caseswereHERＧ２positiveand
２１４caseswereHERＧ２negative．Patientswererandomlydividedintoatrainingset(n＝１８５)andavaliＧ
dationset(n＝７８)ataratioof７:３．RadiomicfeatureswereextractedbymanuallydelineatingthereＧ
gionofinterest(ROI)onvenousphaseCTimagesusing３Dslicersoftware．Inthetrainingset,clinical
featuresdifferencesbetweenHERＧ２positiveandnegativegroupswerecompared．Independentclinical
predictorsweredeterminedusingmultivariatelogisticregressionandwereutilizedtodevelopaclinical
model．Aradiomicsmodelwasalsocreatedusingaleastabsoluteshrinkageandselectionoperator
(LASSO)algorithm,whichcalculatedtheradiomicsscore(Radscore)foreachpatient．Anintegrated
modelthatcombinedtheindependentclinicalpredictorsandRadscorewasalsoconstructedasafinal
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model．ThepredictiveperformanceofthemodelwasevaluatedusingtheareaunderthereceiveroperatＧ
ingcharacteristiccurve(AUC),whilecalibrationcurveswereusedtoassesstheagreementbetween
predictedandobservedprobabilities．Additionally,decisioncurveanalysis(DCA)wasconductedtoexＧ
aminetheclinicalutilityofthemodels．Results:Tumorthickness(OR＝１．０４,P＝０．０３３),cTstage(OR
＝２．３９,P＝０．０３８),andcNstage(OR＝２．１５,P＝０．０４６)wereidentifiedastheindependentclinical
predictorsforHERＧ２positiveexpression．Inthetrainingset,theareaunderthereceiveroperating
characteristiccurve(AUC)valuesoftheclinical,radiomics,andcombinedmodelswere０．７１１(０．６２６~
０．７９５),０．８５２(０．７８７~０．９１７),and０．８７２(０．８０８~０．９３６),respectively．Similarly,inthevalidationset,the
respectiveAUCvalueswere０．６９８(０．５３４~０．８６１),０．８１８(０．６９８~０．９３８),and０．８５３(０．７４７~０．９５９)for
theclinical,radiomics,andcombinedmodels．ThecalibrationcurvesdemonstratedgoodagreementbeＧ
tweenpredictedprobabilitiesandactualobservationsforthecombinedmodel．Furthermore,thedeciＧ
sioncurveanalysis(DCA)indicatedthatthecombinedmodelwouldprovideclinicalnetbenefitfor
gastricadenocarcinomapatients．Conclusion:ThecombinedmodelbuiltonCTradiomicsandclinical
featurescanbeutilizedfornonＧinvasiveassessmentofHERＧ２statusingastricadenocarcinomabefore
treatment．

【Keywords】　Stomachneoplasm;HumanepidermalgrowthfactorreceptorＧ２;ExpressionstaＧ
tus;Tomography,XＧraycomputed;Radiomics

　　胃癌起源于胃黏膜上皮,在所有恶性肿瘤中,其全

球发病率和死亡率均位列前五[１].胃癌早期发病隐

匿,多数患者就诊时已至晚期或进展期,导致预后较

差.根治性切除是治愈胃癌的唯一治疗方式,但术后

复发率高达５０％以上,长期预后仍不理想[２].近年

来,随着分子靶向治疗、免疫治疗等新兴治疗手段的出

现,胃癌的治疗模式发生了根本性改变.多项大型临

床试验如 TOGA等确立了以曲妥珠单抗为代表的抗

人表皮生长因子受体Ｇ２(humanepidermalgrowthfacＧ
torreceptorＧ２,HERＧ２)靶向药物作为 HERＧ２阳性胃

癌的一线治疗策略[３,４].
目前,HERＧ２表达状态的主要检测方法为基于活

检或手术标本的免疫组织化学(immunohistochemisＧ
try,IHC)分析和荧光原位杂交(fluorescenceinsitu
hybridization,FISH)法,检测成本偏高,创伤大且耗

时[５].因此,迫切需要开发一种无创、简便易行的新方

法评估 HERＧ２状态.CT 作为治疗前全面评估胃癌

的主要影像学检查方法,近年来以 CT 影像组学为代

表的人工智能技术在 HERＧ２状态检测中的价值逐渐

成为研究焦点,目前国内有关基于 CT 影像组学评估

胃癌 HERＧ２状态的报道较为少见.因此,本研究基于

CT影像组学和临床特征开发一种可无创性评估胃癌

HERＧ２状态的预测模型.

材料与方法

１．研究对象

回顾性搜集２０１３年６月至２０２３年１２月在本院

确诊为胃癌患者的临床和 CT 资料.病例纳入标准:

①原发病灶经病理证实为胃腺癌;②经IHC或荧光原

位杂交FISH 法准确评估 HERＧ２表达状态;③治疗前

２周内接受了腹部增强 CT 扫描.病例排除标准:①
增强CT扫描前接受了化疗或其它抗肿瘤治疗;②图

像质量差,存在伪影;③胃充盈差等导致病灶显示不

佳,无法准确勾画胃癌病灶.根据纳入和排除标准,本
研究最终纳入２６３例胃癌患者,其中男１９７例,女６６
例,年龄２３~８３岁,平均(５９．７６±１１．０９)岁,HERＧ２阳

性４９例,HERＧ２阴性２１４例.按照７:３的比例将所

有患者随机分为训练集和验证集,其中训练集１８５例,

HERＧ２阳性与阴性比为３５:１５０;验证集７８例,HERＧ２
阳性与阴性比为１４:６４.本研究经郑州大学第一附属

医院伦理委员会批准(２０２１ＧKYＧ１０７０Ｇ００２),并豁免签

署知情同意书.

２．病例资料及 HERＧ２状态的判定标准

纳入的临床特征包括性别、年龄、肿瘤位置、BorＧ
rmann分型、糖类抗原７２Ｇ４(carbohydrateantigen７２Ｇ
４,CA７２４)、糖类抗原１９Ｇ９(carbohydrateantigen１９Ｇ９,

CA１９Ｇ９)和 癌 胚 抗 原 (carcinoembryonicantigen,

CEA).CT特征包括平扫期CT值、动脉期CT值、门
脉期CT值、肿瘤长径(多平面重建图像中沿胃壁最大

径所见肿瘤长度)、肿瘤厚径(肿瘤黏膜面至浸润最深

处的最大垂直距离)、肿瘤临床 TNM 分期(cTNM)和
临床分期.CT特征由２位放射科医师在不知病理结

果的情况下进行测量、评估,肿瘤长径和肿瘤厚径取两

者测量结果的平均值,cTNM 分期和临床分期根据第

八版 UICC/AJCC标准进行评估,两者意见不一致时

经讨论达成一致.
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表１　HERＧ２阳性组与阴性组间临床、CT特征的比较　(例)

特征
训练集(n＝１８５)

HERＧ２阳性 HERＧ２阴性 t/χ２ 值 P 值

验证集(n＝７８)

HERＧ２阳性 HERＧ２阴性 t/χ２ 值 P 值

年龄(岁) ６１．４３±１１．２２ ５９．７３±１１．３９ ０．８０３a ０．４２６ ６２．１４±１０．６４ ５８．４１±１０．４２ １．１９５a ０．２４７
性别 ０．００１b ０．９７２
　男/女 ２６/９ １１１/３９ １３/１ ４７/１７ / ０．００７c

肿瘤位置 １．１２９b ０．５６９ / ０．４４８c

　胃上部 １８ ６３ １０ ３３
　胃中部 １０ ５５ ２ １４
　胃下部 ７ ３２ ２ １７
Borrmann分型 １．４０２b ０．２３６ ０．０２１b ０．８８４
　Ⅰ/Ⅱ １８ ９６ ９ ３７
　Ⅲ/Ⅳ １７ ５４ ５ ２７
CA７２Ｇ４ ０．１７６b ０．６７５ / ０．４４３c

　正常/升高 ２８/７ １２７/２３ １１/３ ５５/９
CA１９Ｇ９ １．８３８b ０．１７５ １．０７２b ０．３０１
　正常/升高 ２８/７ １３５/１５ ９/５ ５２/１２
CEA ４．３０９b ０．０３８ / ０．９９９c

　正常/升高 ２７/８ １３５/１５ １２/２ ５６/８
平扫期 CT值(HU) ３６．０７±７．８７ ３４．９３±７．９５ ０．７７５a ０．４４２ ３２．９８±７．８８ ３５．８３±７．３２ １．２４１a ０．２３０
动脉期 CT值(HU) ７０．０１±１５．２６ ６７．４４±１７．５ ０．８７０a ０．３８８ ６５．２６±２０．０４ ６５．７４±１５．６４ ０．０８３a ０．９３５
门脉期 CT值(HU) ８０．６９±２０．６５ ７８．９２±２０．７６ ０．４５６a ０．６５０ ６８．５２±２１．５７ ８０．７５±１８．５６ １．９６８a ０．０６５
肿瘤长径(mm) ５１．１４±１６．９３ ５１．９２±１４．６２ －０．２５０a ０．８０４ ４３．８１±１２．２７ ５３．２６±１５．９７ ２．４５９a ０．０２２
肿瘤厚径(mm) ３２．２２±９．４２ ２７．３６±１０．０７ ２．７１１a ０．００９ ２７．６３±１０．５０ ２１．６９±７．４８ －２．００８a ０．０６２
cT分期 ５．８１８b ０．０１６ / ０．２０５c

　T１/T２ ６ ６１ ２ ２２
　T３/T４ ２９ ８９ １２ ４２
cN分期 ５．５６７b ０．０１８ / ０．２３９c

　N０/N＋ １１/２４ ８３/６７ ４/１０ ３１/３３
cM 分期 ３．７４７b ０．０５３ / ０．６６０c

　M０/M＋ ２７/８ １３６/１４ １２/２ ５７/７
临床分期 ２．４３２b ０．１１９ ０．１２９b ０．７２０
　Ⅰ/Ⅱ １２ ７６ ５ ２９
　Ⅲ/Ⅳ ２３ ７４ ９ ３５

注:a 为t值;b 为χ２ 值;c 为Fisher确切概率法检验

　　通过IHC 或 FISH 法检测 HERＧ２ 表达状态,

HERＧ２状态判定标准:IHC３＋判读为 HER２阳性,

IHC２＋判读为不确定性,IHC１＋和IHC０判读为阴

性.对于IHC２＋的患者行 FISH 检测进一步明确

HERＧ２基因状态,HERＧ２基因扩增阳性定义为肿瘤

细胞的 HERＧ２/CEP１７比值≥２．０,其余为阴性.

３．检查方法

所有患者均行腹部平扫及双期增强扫描,嘱患者

禁食８~１２h,扫描前饮用８００~１２００mL温开水使胃

充盈.扫描仪器及参数:GERevolutionCT,管电压

１２０kV,自动管电流 ２４０~４５０mA,球管旋转时间

０．６s;SiemmensSomatomForceCT,管电压１２０kV,
自动管电流１００~２５０mA,球管旋转时间０．５s.增强扫

描对比剂使用碘海醇(３５０mgI/mL),剂量１．５mL/kg,
流率３．０~３．５mL/s,在注射对比剂后３０s和７０s后

分别 行 动 脉 期 和 门 脉 期 扫 描.层 厚、层 间 距 均 为

５mm,采用标准算法重建薄层图像.

４．特征筛选及模型建立

鉴于门脉期有助于更清晰地区分胃癌组织与正常

胃壁,本研究选择了门脉期图像进行影像组学分析.

将门脉期 CT 图像上传至３DSlicer５．０．２软件(htＧ
tps://www．Slicer．org/)并进行信息脱敏处理.首先

由１位具有５年腹部诊断经验的放射科医师在肿瘤最

大横截面及其相邻两层沿肿瘤边缘手动勾画 ROI,勾
画完成后基于 ROI提取影像组学特征.从每个 ROI
中提取８５１个影像组学特征,包括１８个一阶特征、１４
个形状特征、７５个纹理特征和７４４个小波特征.１周

后随机抽取３０例患者的CT图像,由这位医师和另外

１位放射科医师(具有１０年以上腹部诊断经验)再次

进行ROI勾画和特征提取.对２位医师及同１位医

师前、后两次提取的特征进行可重复性检验,保留组内

及组间相关系数(intraＧandinterＧclasscorrelationcoＧ
efficient,ICCs)≥０．７５的稳定特征,然后将筛选后的

影像组学特征进行ZＧscore标准化处理,以便于进一

步分析.
在训练集中,使用最大相关最小冗余(maxＧreleＧ

vanceandminＧredundancy,mRMR)算法和最小绝对

收缩和选择算子(leastabsoluteshrinkageandselecＧ
tionoperator,LASSO)算法对影像组学特征进行降

维,经过１０折交叉验证,筛选出具有低共线性的最优
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特征子集以构建影像组学模型,并计算影像组学分数

(Radiomicsscore,Radscore).
在训练集中,将 HERＧ２阳性与阴性组间比较差异

有统计学意义的临床特征纳入多因素逻辑回归,筛选

出 HERＧ２阳性表达的临床独立预测因子,并构建临床

模型;采用逻辑回归算法基于临床独立预测因子和

Radscore构建联合模型.

５．统计学分析

采用 R４．２．０ 软 件 进 行 统 计 学 分 析. 采 用

ShaprioＧWilk检验对计量资料进行正态性检验,计量

资料以均数±标准差或中位数(上、下四分位数)表示.
计量资料的组间比较采用独立样本t检验或 MannＧ
WhitneyU 检验,计数资料的组间比较采用χ２ 检验或

Fisher确切概率法.采用多因素逻辑回归分析构建预

测模型并绘制列线图,绘制校准曲线评价模型预测概

率与真实概率之间的一致性,并采用 HosmerＧLemeＧ
show检验评价模型的拟合优度.根据受试者工作特

征(receiveroperatingcharacteristic,ROC)曲线的曲

线下面积(areaundercurve,AUC)等指标评估模型的

预测效能,采用 Delong 检验比较不同模型之间的

AUC值差异.绘制决策曲线评价模型的临床净收益.
以P＜０．０５为差异有统计学意义.

结　果

１．临床资料

训练集和验证集中 HERＧ２阳性组与阴性组之间

各临床特征的比较结果见表１.在训练集中,HERＧ２
阳性组与阴性组之间CEA、肿瘤厚径、cT分期、cN 分

期的差异均有统计学意义(P＜０．０５);在验证集中,两
组间性别、肿瘤长径的差异具有统计学意义 (P ＜
０．０５),余临床资料差异无统计学意义.

２．特征筛选及模型建立

经组内和组间ICC一致性分析后保留６５８个特

征;在训练集中通过 mRMR 算法、LASSO 回归算法

(图１)进行特征筛选,最终确定１１个最优特征构建影

像组学模型,相关特征及其系数见表２.根据特征系

数加权相加计算所有患者的 Radscore.在训练集中,

HERＧ２阳性组的 Radscore为１．００±０．４１,阴性组为

１．６０±０．４０,HERＧ２阳性组的 Radscore低于阴性组,
差异有统计学差异(t＝７．８１５,P＜０．００１).在验证集

中,HERＧ２阳性组的 Radscore为０．８８±０．３４,阴性组

为１．３３±０．４２,HERＧ２阳性组的 Radscore低于阴性

组,差异有统计学差异(t＝４．２５４,P＜０．００１).

３．临床及联合模型的建立

将训练集中组间差异有统计学意义的临床特征纳

入多因素逻辑回归分析,结果显示肿瘤厚径(OR＝

表２　影像组学标签

特征 系数

截距 １．４８３７６３１４８
wavelet．LLH _gldm _Low GrayLevel
Emphasis ０．０７２５２７２８５

original_glcm_ClusterTendency ０．０６７４８１１４
wavelet．LHH _glszm_SizeZone NonＧ
UniformityNormalized －０．０７５０６６５０４

wavelet．LHL_firstorder_Kurtosis ０．０１４３９２３５９
wavelet．HLL_firstorder_１０Percentile ０．１０４０４９６６３
wavelet．HLL_firstorder_９０Percentile －０．０３１９１３５７５
original_shape_ Maximum２D Diameter
Row －０．１１１７５４５０９

wavelet．HLH_firstorder_Skewness ０．０８１７８０３５４
wavelet．HHL_firstorder_Median ０．１２８５２７７６２
original_glcm_Imc２ ０．０５３６６８６６５
wavelet．HLL_glrlm_RunEntropy －０．２１２１２４５８１

１．０４,P＝０．０３３)、cT分期(OR＝２．３９,P＝０．０３８)、cN
分期(OR＝２．１５,P＝０．０４６)为 HERＧ２阳性表达的临

床独立预测因子,以此构建临床模型.结合临床独立

预测因子和Radscore构建联合模型.

４．各模型的诊断效能分析

在训练集中,临床模型预测胃癌 HERＧ２阳性表达

的 AUC为０．７１１(９５％CI:０．６２６~０．７９５),影像组学

模型的 AUC为０．８５２(９５％CI:０．７８７~０．９１７),联合

模型的 AUC为０．８７２(９５％CI:０．８０８~０．９３６);在验

证集中,临床模型预测胃癌 HERＧ２阳性表达的 AUC
为０．６９８ (９５％CI:０．５３４~０．８６１),影像组学模型的

AUC为０．８１８(９５％CI:０．６９８~０．９３８),联合模型的

AUC为０．８５３(９５％CI:０．７４７~０．９５９,图２、表３).
表３　不同模型在训练集和验证集中的诊断效能对比

模型/数据集 AUC(９５％CI)
诊断效能

准确度 敏感度 特异度

临床模型

　训练集 ０．７１１(０．６２６~０．７９５)５８．９％ ５２．７％ ８５．７％
　验证集 ０．６９８(０．５３４~０．８６１)７８．２％ ８１．３％ ６４．３％
影像组学模型

　训练集 ０．８５２(０．７８７~０．９１７)７６．２％ ７４．０％ ８５．７％
　验证集 ０．８１８(０．６９８~０．９３８)８０．８％ ８１．３％ ７８．６％
联合模型

　训练集 ０．８７２(０．８０８~０．９３６)７３．０％ ６８．７％ ９１．４％
　验证集 ０．８５３(０．７４７~０．９５９)８０．８％ ７９．７％ ８５．７％

Delong检验结果显示,在训练集中,联合模型与

影像组学模型之间的 AUC值差异无统计学意义(Z＝
１．４９７,P＝０．１３４),联合模型、影像组学模型与临床模

型之间的 AUC值差异均有统计学意义(Z＝４．１０５,

P＜０．００１;Z＝２．９０４,P＝０．００４);在验证集中,联合模

型与临床模型之间的 AUC值差异有统计学意义(Z＝
２．０６４,P＝０．０３９),余各模型之间的 AUC值差异均无

统计学意义(P 均＞０．０５).
绘制联合模型的列线图(图３).校准曲线显示联

合模型在训练集及验证集中的预测结果与实际结果基

本贴合,具有较好的一致性;HosmerＧLemeshow 拟合

优度检验显示,预测结果与实际结果间差异无统计学
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图１　LASSO 回归.a)底部 X轴表示loglambda,顶部 X轴代表影像组

学特征数量,Y轴为LASSO 回归系数;b)底部 X轴表示惩罚系数的对数

log(λ),顶部 X 轴代表非零系数特征的个数,Y 轴为均方误差(MeanＧ
SquaredError),Y轴值越小说明方程的拟合效果越好,两条虚线代表两

个特殊的lambda值.左边虚线代表lambdamin,右边虚线代表lambda．
１se,通过１０折交叉验证确定 LASSO 回归中的调优参数lambda,基于

lambdamin可得到１１个非零系数特征.　图２　不同模型预测 HERＧ２
表达的 ROC曲线.a)训练集;b)验证集.

　图３　联合模型列线图.每个变量对应在模型中的

得分,得分相加得到总分,再对应至下方的风险值.

Points:得分;cT 分期:临床 T 分期;cN 分期:临床

N 分期;Radscore:影像组学分数;TotalPoints:总

分;HERＧ２:人表皮生长因子受体Ｇ２.

意义,模型拟合良好(训练集:P＝０．９３８;验证集:P＝
０．９１０,图４).决策曲线显示联合模型在训练集、验证

集中均可为胃癌患者提供临床净获益(图５).

讨　论

HERＧ２是重要的表皮生长因子受体通路成员,在
细胞增殖、分化及存活中发挥关键调控作用,与肿瘤的

发生与发展关系密切.在胃癌中,约１３％~３４％的患

者存在 HERＧ２基因扩增或蛋白过表达[６].多项研究

显示,HERＧ２阳性胃癌使用曲妥珠单抗联合化疗,较
单纯化疗可显著提高有效率和中位生存期,各大临床

指南已将其作为 HERＧ２阳性胃癌的标准一线治疗方

法,准确评估 HERＧ２状态对指导个体化靶向治疗决策

意义重大[７].

CT检查在胃癌的临床分期、疗效评价及随访监

测方面具有重要价值,是首选的影像学评估手段.目

前关于CT形态学特征与 HERＧ２状态的相关性研究

较少且存在分歧.潘圣宝等[８]回

顾性分析１６９例接受根治性切除

术的进展期胃癌患者,结果显示浆

膜面受侵、淋巴结转移等CT征象

可初步评估 HERＧ２表达状态.郑

红伟等[９]回顾性分析了４３３例胃

癌患者的临床和影像资料,发现

HERＧ２阳性组较阴性组出现肿瘤

边界模糊、较低的 N 分期及门脉

期明 显 强 化 的 概 率 更 高.陈 龙

等[１０]回顾性分析６２例晚期胃癌

患者的临床资料,发现与 HERＧ２
阴性胃癌相比,HER２阳性胃癌表

现为强化程度高、更易发生肝脏转

移.另有研究报道,HERＧ２状态

与肿瘤厚度、发生部位、CT 衰减

值及cT分期相关[５,１１].另有研究

显示,碘浓度值等双能量CT参数

在检测胃癌 HERＧ２状态方面亦表

现出较强的应用潜力[５].本研究

结果显示,肿瘤厚径、cT 分期及

cN分期为 HERＧ２阳性表达的临

床独立预测因子,与相关研究结果

一致.以此构建的临床模型在训

练集和验证集中预测胃癌 HERＧ２
阳性表达的 AUC 分别为 ０．７１１
(９５％CI:０．６２６~０．７９５)、０．６９８
(９５％CI:０．５３４~０．８６１),效能尚

可.总体而言,利用常规 CT形态

学特征或双能量 CT新参数预测 HERＧ２表达状态的

可行性和效能还有待进一步研究.
常规CT无法深层次反映肿瘤的分子生物学信
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图４　联合模型列线图预测胃癌 HERＧ２表达的校准曲线.a)训练集;b)验证集.　图５　联合模型列线图

预测胃癌 HERＧ２表达的决策曲线.

息,影像组学可以更深入挖掘图像的生物学本质以支

持临床决策,为评估胃癌 HERＧ２状态提供了全新的思

路和技术路径[１２,１３].Wang等[１４]回顾性分析１０１例

食管胃交界处腺癌患者的临床资料,基于cT 分期和

CT影像组学特征构建的列线图模型对评估 HERＧ２
表达状态具有较高的临床价值.另一项研究回顾性分

析１３２例进展期胃癌根治术患者的临床资料,基于

CT动脉期构建的影像组 学 模 型 可 以 较 好 地 预 测

HERＧ２ 阴 性 胃 癌,在 训 练 队 列 中 AUC 为 ０．７５６
(０．６５６~０．８４０),在 验 证 队 列 中 AUC 为 ０．８３０
(０．６７８~０．９３０)[６].此外,另有研究报道,针对IHC
２＋的 HERＧ２弱阳性胃癌患者,基于门脉期 CT 影像

组学特征构建的随机森林模型可进一步预测患者是否

出现 基 因 扩 增,在 验 证 集 中 AUC 达 到 了 ０．７５１
(０．６３６~０．８６２)[１５].值得注意的是,目前有关 CT 影

像组学预测 HERＧ２表达状态的研究所采用的算法和

模型不一,主要包括逻辑回归、支持向量机、随机森林

等.不同的模型和算法可能会对预测结果产生影响.
梁盼等[１６]对比了四种机器学习模型预测局部进展期

胃癌脉管侵犯的效能,结果显示不同机器学习模型均

具有较高的效能,逻辑回归模型的诊断效能最佳且较

为稳定.本研究基于 LASSO 回归算法确定了１１个

重复性好、鲁棒性强的影像组学特征,根据其系数权重

计算得到的 Radscore与 HERＧ２表达状态显著相关,
在训练集和验证集中 HERＧ２阳性患者的 Radscore均

低于阴性患者,差异有统计学意义.此外,采用逻辑回

归算法结合临床独立预测因子及 Radscore构建的列

线图模型在训练集和验证集中的 AUC值分别为０．８７２
(０．８０８~０．９３６)、０．８５３(０．７４７~０．９５９),初步实现了对

胃癌 HERＧ２表达状态的准确评估,效能优于既往所报

道的预测模型.校准曲线和 DCA 曲线均显示列线图

模型的预测结果与实际结果一致性较好,可为胃癌患

者提供临床净获益.目前多数 HERＧ２影像组学研究

仅采用了单一算法和模型,缺乏对比,未来应进一步探

索不同算法、模型对预测效能的具体影响,并尝试结合

多种算法优化模型,以期达到更高的准确性和临床应

用价值.
本研究存在以下局限性:①本研究为单中心回顾

性研究,可能存在病例选择偏倚,缺乏外部验证;②尽

管较既往研究样本量有所提高,但未来仍需要扩大样

本量进一步优化模型.
综上所述,本研究基于 CT 影像组学开发的列线

图模型,可无创性预测胃癌 HERＧ２表达状态,有望为

靶向治疗决策提供有力支撑.
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􀅰影像组学专题􀅰
基于CT影像组学预测不可切除性胃癌姑息性化疗疗效

程震,尤亚茹,詹鹏超,郑月,范儒阳,吕培杰,梁盼,高剑波

【摘要】　目的:构建基于治疗前增强CT的临床影像组学模型,评估其用于个体化预测不可切除性

胃癌姑息性化疗的临床反应.方法:纳入２５６例经病理证实的不可切除性胃癌患者,并在姑息性化疗前

行增强CT检查.根据实体肿瘤临床疗效评价标准确定治疗效果.对性别、年龄、肿瘤位置、实验室检

查(CA１９Ｇ９,CEA,CA７２４)、肿瘤最长径(横截面沿胃壁的最长轴)、肿瘤最厚径(垂直于横截面图像长轴

的最大直径)、肿瘤临床 T分期(cT)、临床 N 分期(cN)及临床 M 分期(cM)进行单、多因素逻辑回归分

析,获得有统计学意义的临床独立预测因子以构建临床模型.使用３DSlicer软件在静脉期图像勾画感

兴趣区(ROI),提取影像组学特征.选择最小绝对收缩及选择算子(LASSO)算法筛选并获得影像组学

特征,构建影像组学模型.联合影像组学模型与临床模型构建影像组学列线图,使用诺莫图对模型进行

可视化.采用 ROC曲线的曲线下面积(AUC)等指标对构建模型的预测效果进行全方位评估.结果:

９５例患者对姑息性化疗有反应,１６１例无反应.肿瘤的临床分期是姑息性化疗疗效的临床独立预测因

子(P＜０．０５),将临床分期作为独立预测因素以构建临床模型,该模型在训练集和验证集中预测姑息性

化疗治疗反应的 AUC分别为０．５９１(９５％ CI:０．５２５~０．６５７)、０．６７４(９５％ CI:０．５７４~０．７７６).在筛选得

到１２个最优影像组学特征的基础上构建影像组学模型,该模型在训练集和验证集中的 AUC分别为

０．７９９(９５％ CI:０．７３３~０．８６５)、０．７６１(９５％ CI:０．６５６~０．８６５),均高于临床模型.影像组学列线图在训

练集和验证集中的 AUC分别为０．８１４(９５％ CI:０．７４８~０．８７９)、０．７８５(９５％ CI:０．６８７~０．８８２).校正曲

线分析结果表明,模型表现出较好的拟合性,预测结果与实际情况相符.决策曲线分析结果显示,在大

部分阈值概率范畴当中,不管在训练集还是验证集中均表现出较高的净收益,具备很好的预测效能.结

论:基于治疗前CT的影像组学模型在预测不可切除性胃癌患者对姑息性化疗的临床反应方面表现良

好,不但能够提升临床决策的科学性,同时还能够有效提高患者的生存率.
【关键词】　胃肿瘤;不可切除性胃癌;姑息性化疗;影像组学;体层摄影术,X线计算机
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AstudyonpredictingtheefficacyofpalliativechemotherapyforinoperablegastriccancerbasedonCT
imagingradiomics　CHENGZhen,YOUYaＧru,ZHANPengＧchao,etal．DepartmentofRadiology,the
FirstAffiliatedHospitalofZhengzhouUniversity,Zhengzhou４５００５２,China

【Abstract】　Objective:TobuildandassessapreＧtreatmentclinicalradiomicsmodelbasedonenＧ
hancedCTimagingforindividualizedpredictionofclinicalresponsetopalliativechemotherapyininopＧ
erableGastricCancer．Methods:Thisretrospectivestudyincludedatotalof２５６histologicallyconfirmed
casesofunresectablegastriccancer,andenhancedCTscanswereperformedbeforepalliativechemoＧ
therapy．ThetreatmentresponsewasdeterminedaccordingtotheRECISTcriteria．UnivariateandmulＧ
tivariatelogisticregressionanalyseswereconductedtoidentifyindependentpredictivefactors,incluＧ
dinggender,age,tumorlocation,clinicalstage,laboratorytests(CA１９Ｇ９,CEA,CA７２４),CTimagefeaＧ
tures[tumorlongestdiameteralongthegastricwall,tumorthickestdiameterperpendiculartothelonＧ
gestaxisoncrossＧsectionalimages,clinicalTstage(cT),clinicalNstage(cN),andclinicalMstage
(cM)]．３DSlicersoftwarewasusedtodelineateregionsofinterest(ROIs)onthevenousphaseimages
andextractradiomicfeatures．ThefeatureswereselectedusingtheleastabsoluteshrinkageandselecＧ
tionoperator(LASSO)method,andradiomiclabelswereconstructedtobuildaradiomicsmodel．FurＧ
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thermore,radiomicnomogramswereconstructed,andthemodelwasvisualizedusingnomograms．The
predictiveperformanceoftheconstructedmodelwascomprehensivelyevaluatedusingmetricssuchas
theareaunderthereceiveroperatingcharacteristiccurve(AUC)．Results:AmongtheincludedpaＧ
tients,９５patientsshowedaresponsetopalliativechemotherapy．ClinicalstageofthetumorwasidentiＧ
fiedasaclinicallyindependentpredictivefactorfortheefficacyofpalliativechemotherapy(P＜０．０５)．
Aclinicalmodelwasconstructedusingclinicalstageasanindependentpredictor,andtheAUCofthis
modelinthetrainingandvalidationsetswere０．５９１(９５％ CI:０．５２５~０．６５７)and０．６７４(９５％ CI:

０．５７４~０．７７６),respectively．Onthebasisofselecting１２optimalradiomicfeatures,aradiomicsmodel
wasconstructed,anditsAUCinthetrainingandvalidationsetswere０．７９９(９５％ CI:０．７３３~０．８６５)

and０．７６１(９５％ CI:０．６５６~０．８６５),respectively,whichwerehigherthanthoseoftheclinicalmodel．
TheAUCoftheconstructedmodelinthetrainingandvalidationsetswere０．８１４(９５％ CI:０．７４８~
０．８７９)and０．７８５(９５％ CI:０．６８７~０．８８２),respectively．CalibrationcurvesdemonstratedahighconsisＧ
tencybetweenthepredictedandactualconditionsofthismodel．Additionally,decisioncurveanalysis
(DCA)indicatedahighernetbenefitinboththetrainingandvalidationsets,evenwithinmostthreshＧ
oldprobabilityranges．Conclusion:TheCTＧbasedradiomicsmodelperformswellinpredictingthecliniＧ
calresponseofpatientswithunresectablegastriccancertopalliativechemotherapybeforetreatment,

whichmaycontributetoclinicaldecisionＧmakingandimprovingpatientsurvivalrates．
【Keywords】　Stomachneoplasms;Inoperablegastriccancer;Palliativechemotherapy;RaＧ

diomics;Tomography,XＧraycomputed

　　胃癌(Gastriccancer,GC)是世界上最常见的恶性

肿瘤之一,其发病率和死亡率分别居世界第５位和第

３位.２０１８年,全球新增病例超过１００万例,死亡人数

约为７８．４万人[１];此外,大多数胃癌病例确诊时已为

晚期[２].因此,选择有效的晚期不可切除性胃癌治疗

方案对最大化提升整体治疗效益来说是至关重要的.
姑息性化疗可以改善不可切除、局部晚期或转移性胃

癌患者的生存和生活质量[３].此外,接受姑息性化疗

的不可切除性胃癌患者的总生存期比单独接受最佳支

持治疗的患者长８个月[４Ｇ５].然而,大多数治疗方案的

肿瘤反应率低于４０％,并且化疗药物在一些患者中会

产生严重的副作用[６Ｇ７].因此,在治疗前预测肿瘤对姑

息性化疗的反应,可以为更精确的患者选择和个体化

用药提供帮助,具有重要的临床意义.
作为一种无创非侵入性诊疗手段,CT 可以将细

小病变显示得更直观清晰,不受时空异质性影响,目前

CT已广泛应用于胃癌术前诊断及疗效评估[８Ｇ９],不过

在分子与基因水平上无法有效满足生物学相关信息.
现阶段,临床对高价值的成像标记物的需求逐渐增加,
其能够对肿瘤的生物学行为实现有效的无创预测,从
而满足更高层次的医疗需求.在先进技术的支持下,
医学成像技术越来越能发挥其作用.影像组学可以无

创地分析肿瘤生物学,区分人眼无法分辨的细微差异,
量化肿瘤异质性,监测肿瘤的发展和对 治 疗 的 反

应[１０Ｇ１２].通过提取大量的定量特征,影像组学可以描

述肿瘤异质性指标,这些指标可能反映与治疗反应相

关的病理生理特征[１３Ｇ１４].事实上,治疗前影像组学与

其他CT技术已被证实可以无创地预测 GC的治疗反

应[１５Ｇ１６].因此,本研究通过构建并验证一个基于 CT
的影像组学列线图,用于预测不可切除性胃癌患者对

姑息性化疗的临床反应,为临床提供个体化治疗策略.

材料与方法

１．研究对象

采用病例对照的研究方法,回顾性搜集郑州大学

第一附属医院２５６例确诊为不可切除性胃癌患者的临

床、CT影像资料,病例纳入标准:①经病理活检确诊

为胃癌;②术前或治疗之前全部进行了腹部增强 CT
检查;③在增强CT扫描前未接受放疗、化疗或其他抗

肿瘤治疗;④CT检查发现胃癌转移、不可切除而行姑

息性化疗.病例排除标准:①临床资料不完整或 CT
图像缺失;②胃充盈不佳、肿瘤显示差;③合并其他恶

性肿瘤或严重全身性疾病;④化疗不耐受.本研究为

回顾性研究,已获得郑州大学第一附属医院伦理委员

会批准(２０２１ＧKYＧ１０７０Ｇ００２),并豁免知情同意书签署.
将所有患者随机分为训练集１６７例和验证集８９

例.纳入的临床特征包括年龄、性别、肿瘤位置、临床

分期、CA１９Ｇ９、CEA、CA７２４.CT 影像特征包括肿瘤

最长径(横截面沿胃壁的最长轴)、肿瘤最厚径(垂直于

横截面图像长轴的最大直径)、肿瘤临床 T分期(cT)、
临床 N分期(cN)及临床 M 分期(cM),根据第八版的

UICC/AJCC标准评估cT/N/M 分期[１７].

７１放射学实践２０２５年１月第４０卷第１期　RadiolPractice,Jan２０２５,Vol４０,No．１



图１　胃癌患者,男,６６岁,化疗有效的CT动脉期及门脉期图像.a~b)胃体可见局部胃壁增厚(箭);c~d)
胃体处胃壁稍增厚,病变较前消退(箭).　图２　胃癌 ROI示意图.a)静脉期 CT肿瘤最大层面,沿肿瘤边

缘及相邻两层手动勾画 ROI;b)融合后的３DROI示意图.

　　２．姑息性化疗方案及治疗反应评价

在本研究中,入组患者主要接受卡培他滨＋奥沙

利铂(XELOX)方案或S－１＋奥沙利铂(SOX)方案治

疗.根据RECIST１．１(姑息性化疗前 CT 为基线)标
准进行治疗反应的疗效评估,分别为:① 完全缓解

(completeresponse,CR):靶病灶完全消失;②部分缓

解(partialresponse,PR):靶病灶的最大径之和减少

≥３０％;③疾病稳定(stabledisease,SD):靶病灶缩小

的程度在 PD 和 PR 之间;④疾病进展(progressive
disease,PD):靶病灶直径和相对增加≥２０％且增加绝

对值≥５mm 或出现新病灶.其中CR＋PR为治疗应

答组(图１),SD＋PD为无应答组.

３．检查方法

所有患者术前均接受腹部三期增强扫描,患者在

检查之前禁食８~１２h,检查之前喝８００~１０００mL温

开水,以保证胃部充盈.GERevolutionCT 扫描参

数:管电压１２０kVp,自动管电流２４０~４５０mA,球管

旋转时间０．６s;SiemmensSomatomForceCT扫描参

数:管电压１２０kVp,自动管电流１００~２５０mA,球管

旋转时间０．５s.首先获取平扫图像,之后以３．０~
３．５mL/s流率团注对比剂碘海醇(３５０mgI/mL),剂
量１．５mL/kg,经肘静脉通路注射,分别在注射后３０s
和７０s行动脉期(AP)和静脉期(VP)扫描,层厚、层间

距均为５mm,采用标准算法重建薄层CT图像.

４．临床模型构建

利用电子病历系统,对患者的临床资料、相关检查

数据 进 行 整 理,包 括 性 别、年 龄、临 床 分 期 以 及

CA１９９、CEA、CA７２４检测结果.由２位分别具有２０
年和５年腹部影像诊断经验的医生对检查获得的 CT
图像进行评估,评估保持一定的独立性.对 CT 特征

进行分析,如肿瘤的部位、大小、TNM 分期等.若两

者评估意见不一致,通过讨论达成统一意见.选择单、
多因素逻辑回归分析,确定与姑息性化疗反应相关的

临床独立预测因素,在此基础上进行临床模型的构建.

５．病灶分割和影像组学特征提取

将所有患者的静脉期图像上传至图像开源处理软

件３DSlicer５．０．２(https://www．Slicer．org/).随机

选择３０例患者,由２位具有５年以上腹部疾病诊断经

验的放射科医生完成 ROI勾画,使用组内相关系数

(intraclasscorrelationcoefficient,ICC)评估２位观察

者之间的一致性.剩余患者的 ROI勾画由其中１位

医生完成,于肿瘤最大横截面及其相邻两层沿边缘手

动连续勾画完成(图２).由另１位医生检查,如果

ROI被质疑,则在两者协调一致后重新分割.从每个

ROI中提取了８５１个影像组学特征,包括１８个一阶特

征、１４个形状特征、７５个纹理特征和７４４个小波特征.

６．影像组学模型及影像组学列线图的构建

采用一致性评估、单变量分析、最小绝对值收缩和

选择算子(leastabsoluteshrinkageandselectionopＧ
erator,LASSO)和多变量Logistic回归分析进行特征
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图３　影像组学工作流程.影像组学过程主要包括以下５个步骤:感兴趣区图像分割、特征提取、特征筛选、
模型评估和诺莫图评估.

筛选.利用专业的十折交叉验证法实现数据的有效分

析,进行Lambda值的优化,获得最为合适的 Lambda
值,尽可能地降低模型误差,这样能够提升模型的可靠

性,最终留下系数非零的组学特征.选择多因素逻辑

回归分析,基于影像组学特征实现影像组学模型的构

建,同时计算影像组学分数(Radiomicsscore,RadＧ
score),将影像组学模型与临床模型进行有效结合,最
终实现影像组学列线图的构建.同时,将影像组学列

线图可视化为nomogram 以预测个性化的反应概率.

７．评估与验证模型性能

选择受试者工作特征(receiveroperatingcharacＧ
teristic,ROC)曲线分析评价各模型的预测效能,采用

DeLong检验对不同模型的曲线下面积(areaunder
curve,AUC)差异进行比较.根据预测响应概率与实

际响应概率的一致性,绘制校准曲线来描述校准性能.
基于不同阈值概率下的净收益,选择决策曲线分析

(Decisioncurveanalysis,DCA)实现模型在临床价值

方面的评价.
使用ROC 曲线进行各模型预测效果的有效评

估,包括 AUC、敏感度(Sensitivity,SEN)和特异度

(Specificity,SPE)等指标;通过 AUC对临床模型及影

像组学模型预测的准确性进行量化.利用校正曲线对

模型的校正水平进行评估,通过 DCA 实现多种条件

阈值概率范围内净效益的精准运算,从而对不同模型

的临床作用有一个全方位的评估.相关流程图见

图３.

８．统计学分析

采用SPSS２５．０软件和 R 语言 (version,４．１．３,

https://www．rＧproject．org)进行统计学分析.采用

单变量分析来确定组间差异,连续变量以均值±标准

差表示,并运用t检验或 MannＧWhitneyU 检验进行

组间比较,分类变量采用卡方检验或 Fisher＇s精确检

验进行组间比较.使用R语言进行LASSO回归分析

并绘制ROC曲线、校正曲线、DCA及Nomogram.具

有统计学意义的临床因素和影像组学特征作为多因素

逻辑回归分析的输入变量,构建影像组学Nomogram.
利用Delong检验比较各个模型之间的 AUC 差异.
以P＜０．０５为差异有统计学意义.

结　果

１．临床、CT影像特征的Logistic回归分析

本研究共纳入２５６例胃癌患者,其中男１７８例,女

７８例,年龄范围为 ２４~９１ 岁,平均年龄 (６０．２５±
１２．３０)岁,治疗应答组９５例,治疗无应答组１６１例.
在训练集中,治疗应答组(CR＋PR)与无应答组(PD＋
SD)的临床分期及 Radscore差异有统计学意义(P＜
０．０５),其他临床特征差异无统计学意义(P＞０．０５).
在验证集中,两组患者的性别、肿瘤最厚径、临床分期

及Radscore差异有统计学意义(P＜０．０５,表１).

２．临床模型构建

使用训练集数据构建临床模型.选择单因素逻辑

回归分析方法对两组的临床、影像特征进行分析,找出

预测姑息性治疗反应的潜在预测因子,包括年龄、性
别、临床分期、肿瘤位置、实验室检查(CA１９Ｇ９,CEA,

CA７２４)、肿瘤最长径、肿瘤最厚径、肿瘤临床 T 分期

(cT)、临床 N分期(cN)及临床 M 分期(cM).将单因

素逻辑回归分析中具有统计学意义的因子纳入到多因

素逻辑回归中,结果显示临床分期为预测姑息性化疗

治疗反应的独立预测因子(表２),建立以独立预测因

子为基础的临床模型.

３．影像组学模型构建

基于增强CT提取的影像组学特征使用LASSOＧ
Logistic模 型 进 行 特 征 筛 选,采 用 交 叉 验 证 确 定

Lambda(λ)(图４),最终筛选出１２个最重要的特征构
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表１　患者的基线资料　(例)

临床特征

训练集(n＝１６７)

CR＋PR
(n＝６２)

PD＋SD
(n＝１０５) t值 P 值

验证集(n＝８９)

CR＋PR
(n＝３３)

PD＋SD
(n＝５６) t值 P 值

年龄(岁) ５９．８７±９．８１ ６０．７１±１３．５４ ０．４６４ ０．６４３ ６２．７０±１０．８４ ５８．３４±１３．２１ １．６０３ ０．１１３
性别 / ０．４２４ / ０．０３７
　男性 ４０ ７４ ２８ ３６
　女性 ２２ ３１ ５ ２０
位置 / ０．６２０ / ０．５８５
　胃上部 ３４ ４８ １９ ２６
　胃中部 １６ ３０ ７ １４
　胃下部 １１ ２６ ７ １４
超过２/３胃 １ １ ０ ２
　肿瘤最厚径(mm) ２０．０２±７．４６ １９．６３±８．２７ ０．３０１ ０．７６４ ２０．２５±６．１３ １６．４２±５．０３ ３．１９６ ０．００２
　肿瘤最长径(mm) ６５．８７±２７．４８ ６２．５９±２６．０６ ０．７７０ ０．４４２ ６８．９５±２４．５４ ５９．５１±２８．７９ １．５７４ ０．１１９
CA１９Ｇ９ / ０．８１０ / ０．８９５
　阴性 ４２ ７３ ２４ ４０
　阳性 ２０ ３２ ９ １６
CEA / ０．４６３ / ０．８５１
　阴性 ３３ ６２ １７ ３０
　阳性 ２９ ４３ １６ ２６
CA７２４ / ０．５４０ / ０．２４８
　阴性 ３９ ６１ １９ ３９
　阳性 ２３ ４４ １４ １７
临床分期 / ０．００４ / ＜０．００１
　Ⅲ １９ １３ １８ １１
　Ⅳ ４３ ９２ １５ ４５
cT分期 / ０．８３４ / ０．１０８
　３ １１ ２０ ５ １７
　４ ５１ ８５ ２８ ３９
cN分期 / ０．１４５ / ０．５５６
　０ ７ ２１ ７ １５
　１ ５５ ８４ ２６ ４１
cM 分期 / ０．２７４ / ０．４５９
　０ １９ ４１ １８ ２６
　１ ４３ ６４ １５ ３０
Radscore ０．３５±０．２３ ０．６５±０．２８ ７．０５９ ＜０．００１ ０．４３±０．２２ ０．６７±０．２７ ４．３９７ ＜０．００１

表２　Logistic回归分析结果

特征
(参考水平)

单因素逻辑回归

OR ９５％CI P 值

多因素逻辑回归

OR ９５％CI P 值

年龄 ０．９９４ ０．９６９~１．０２０ ０．６６７ ０．９８８ ０．９６１~１．０１６ ０．３９１
性别(女性) １．３１３ ０．６７３~２．５６１ ０．４２５ １．２４８ ０．６１０~２．５５１ ０．５４４

位置

　胃上部 ０．７０８ ０．０４３~１１．７２３ ０．８１０
　胃中部 ０．５３３ ０．０３１~９．１０５ ０．６６４
　胃下部 ０．４２３ ０．０２４~７．３８８ ０．５５６

超过２/３胃 ０．６２３
肿瘤最厚径 １．００６ ０．９６７~１．０４６ ０．７６２ ０．９９０ ０．９４６~１．０３６ ０．６６３
肿瘤最长径 １．００５ ０．９９３~１．０１６ ０．４４１ １．００２ ０．９８９~１．０１６ ０．７６５
CEA(阳性) １．２６７ ０．６７３~２．３８５ ０．４６３ １．４７８ ０．７５４~２．８９８ ０．２５６

CA１９９(阳性) １．０８６ ０．５５３~２．１３４ ０．８１０
CA７２４(阳性) ０．８１８ ０．４２９~１．５５８ ０．５４０
　CT分期 １．３５５ ０．５５７~３．２９６ ０．５０３
　　cT３
　　cT４ １．０９１ ０．４８４~２．４６１ ０．８３４

　CN分期

　　cNO
　　cN１ １．９６４ ０．７８２~４．９３１ ０．１５１

　CM 分期

　　cMO
　　cM１ １．４５０ ０．７４４~２．８２６ ０．２７５
临床分期 ０．３２０ ０．１４５－０．７０７ ０．００５ ０．２７９ ０．１２０~０．６４７ ０．００３
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表３　基于增强CT筛选特征及系数

Active．Features Active．coefficients
(Intercept) ０．５４１１６８３５３
wavelet．HHH_glszm_SmallAreaEmphasis ０．０２４８６５４８３
wavelet．LHH_glcm_Imc１ －０．００５５４４０３５
wavelet．LLL_glcm_ClusterShade ０．０４０４６８４８２
original_glcm_Correlation ０．０７９１６８３１１
original_gldm_DependenceVariance －０．００４３２８８７８
wavelet．HHH_glszm_ZonePercentage ０．０４０８０８７９２
wavelet．LHL_glszm_LargeAreaLowGrayLevelEmphasis －０．１３２３５０５３９
wavelet．HLL_gldm_DependenceVariance －０．０９４０３３５８４
original_firstorder_InterquartileRange ０．０７３０３２５２５
original_firstorder_Skewness ０．０８０９００５０７
wavelet．HLH_glszm_GrayLevelVariance －０．１７０７３５６４６

图４　增强CT提取的影像组学特征使用 LASSOＧLogistic模型进行特征筛

选.采用交叉验证确定Lambda(λ),优化参数值对应模型的 AUC.a)纵轴

为 AUC,横轴为 Log(λ),虛线表示最佳 Lambda(λ)值对应的Log(λ)值.以

最小化标准及１ＧSE为选择标准;b)纵轴为８９个特征在模型中的系数,横轴

为Log(λ)值,垂直虚线表示采用十倍交叉验证选择后选出的非零特征.　
图５　训练集和验证集的 ROC曲线.红色、绿色、蓝色分别代表影像组学列

线图、临床模型、影像组学模型预测姑息性化疗治疗反应的 ROC曲线.训

练集中影像组学列线图、临床模型、影像组学模型的 AUC 分别为０．８１４
(９５％CI:０．７４８~０．８７９)、０．５９１(９５％CI:０．５２５~０．６５７)、０．７９９(９５％CI:

０．７３３~０．８６５);验证集中影像组学列线图、临床模型、影像组学模型的 AUC
分别为０．７８５(９５％CI:０．６８７~０．８８２)、０．６７４(９５％CI:０．５７４~０．７７６)、０．７６１
(９５％CI:０．６５６~０．８６５).a)训练集 ROC曲线;b)验证集 ROC曲线.

建影像组学标签(表３),在最终获得的影像组学特征

的基础上构建影像组学模型.该模型在训练集、验证

集中预测姑息性化疗治疗反应的 AUC分别为０．７９９
(９５％ CI:０．７３３~０．８６５)、０．７６１(９５％ CI:０．６５６~

０．８６５),均高于临床模型(图５).

４．构建与验证影像组学列线图

将临床分期和 Radscore进行联合,选择 Logistic
回归分析,实现影像组学列线图的构建(图６).通过

列 线 图 可 得 到 临 床 分 期 和

Radscore分别对应的评分,全部

加在一起就能得到需要的 NomoＧ
gram,概率值即为治 疗 应 答 率.
影像组学列线图在训练集、验证集

中预 测 姑 息 性 化 疗 治 疗 反 应 的

AUC 分 别 为 ０．８１４(９５％ CI:

０．７４８~０．８７９)、０．７８５(９５％ CI:

０．６８７~０．８８２).DeLong 检验结

果显示,不管在训练集还是验证集

中,影像组学列线图获得的诊断效

能都略高于影像组学模型(训练集

分别为０．８１４和０．７９９,验证集分

别为０．７８５和０．７６１).
通过绘制校正曲线(图７)和

HosmerＧLemeshow 拟 合 优 度 检

验,结果显示在训练集和验证集中

模型均表现出较好的拟合性(P 均

＞０．０５),说明模型预测结果与实

际情况相符,验证了模型预测结果

与临床的一致性.决策曲线分析

结果显示,在大部分阈值概率范畴

当中,不管在训练集还是验证集中

均表现出较高的净收益,具备很好

的预测效能(图８).使用影像组

学 Nomogram 对患者进行临床干

预,在训练集和验证集模型中均可

使患者受益.

讨　论

影像组学在医学影像分析方

１２放射学实践２０２５年１月第４０卷第１期　RadiolPractice,Jan２０２５,Vol４０,No．１



图６　影像组学列线图预测不可切除性胃癌患者姑息性化疗治疗应答概率,依据每一个参数对应图最上方的

量化数值,全部相加后的评分在图形最下方得到预测概率.　图７　校正曲线分析.x轴和y轴分别表示影

像组学模型的预测概率和实际概率.校准曲线表示根据预测化疗反应与观察到的化疗反应概率之间的一致

性对影像组学进行校准.灰色对角线表示完美的预测,实线表示影像组学的预测性能.实线与虚线的拟合

如果越处于接近的状态,那么说明预测的性能越突出.　图８　决策曲线分析.y轴表示净收益,灰线表示

所有患者对化疗都有反应的假设,蓝线表示训练集影像组学模型,红线表示验证集影像组学模型.

面是一个新兴的研究领域,它利用已有的自动化或半

自动化的计算机成像技术软件,获取高通量定量化的

医学影像资料,并对其进行定量分析,建立相应的临床

预测模型[１８].已有研究表明,在预测肿瘤的组织学分

期、生物学行为、治疗和预后等方面,影像组学展现出

了巨大的潜力[１９].影像组学可以有效挖掘人体肉眼

无法识别出来的影像细节,对肿瘤异质性的捕捉效能

大大提升,这样就能够对存在预测价值的影像表型有

一个更加精确的界定[１９].既往研究发现,CT 在临床

治疗上有着不错的应用,在胃癌疾病的治疗上,其能够

对患者关于新辅助化疗的反应有一个全方位、精准的

评估;增强扫描CT值被视为胃癌淋巴结转移的独立

预测因素,通过对其影像特征的具体分析,可以实现患

者预后的精准预估[２０Ｇ２１].相关学者通过大型局部晚期

胃癌患者队列展开专业的 CT影像分析,实现相应模

型的构建,最终证实构建的模型能够很好地实现对胃

癌患者新辅助化疗反应的有效预测.若将其应用在临

床医学上,能够很好地区分潜在的治疗反应者与非反

应者存在的差异[２２].通过对双期增强 CT 图像的分

析,能够对患者胃癌血管的分布情况进行全方位的观

察,所以基于双期增强 CT的模型设计能够有效强化

影像组学分析,从而进一步提高其诊断能力[２０].除此

之外,还有学者在研究中提出,在CT图像的技术支持

下,能够实现对患者肿瘤浸润免疫细胞的微观表型的

深层次展示[２３].在淋巴转移预测方面,应用淋巴结清

扫能够实现对患者病情的有效控制,而PET/CT能够

最大程度提升患者的手术成功率,在早期阶段对胃癌

患者的预后评估中取得了不错的效果,并可预测术后

复发[２４].
本研究利用郑州大学第一附属医院２５６例患者的

病例资料,构建了基于增强 CT的临床影像组学列线

图,涉及临床因素和影像组学评分,用于预测不可切除

性胃癌患者的姑息性化疗反应,显示出令人满意的预

测能力,可用于对可能受益于姑息性化疗的患者进行

分层.影像组学列线图在训练集(AUC为０．８１４)和验

证集(AUC为０．７８５)中的预测能力优于临床模型(训
练集 AUC为０．５９１,验证集 AUC０．６７４)和影像组学

模型(训练集 AUC为０．７９９,验证集 AUC为０．７６１),
均表现出较高的预测能力.影像组学能够最大程度获

得有价值的信息,具有识别通过视觉难以察觉的微小

变化的能力,充分验证了其临床应用价值[１８].影像组

学已经广泛应用于实践及学术研究中,推动了不同类

型疾病的术前诊断等方面的发展[２５].
本研究基于治疗前静脉期 CT 图像筛选的１２个

重要影像组学特征代表着图像中不同的纹理和形状特

征,较好地揭示了病灶内部肉眼观察不到的特征.影

像组学特征基于最大层面连续３层的三维特征,可更

好地反映病变异质性,相较于大多数研究采用的二维

勾画,能更全面地描述肿瘤生物学特征;其在预测姑息

性治疗反应方面起到了重要作用,为获得预测姑息性

化疗治疗反应的满意模型,本研究有效构建三大模型,
并且对这些模型进行全方位的比较,最终得出影像组

学列线图的诊断效能更为优越的结论.
肿瘤厚度在预测胃癌的治疗效果方面起着重要作

用.Wang等[２６]发现肿瘤厚度减少是胃癌患者新辅助

化疗(neoadjuvantchemotherapy,NAC)后病理完全

缓解(pathologiccompleteresponse,pCR)的良好预测

指标;然而,NAC前的肿瘤厚度对预测pCR 没有帮

助.本研究发现治疗前肿瘤厚度与姑息性化疗反应无

关.既往研究表明,临床治疗策略的选择、预后与临床
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分期存在着一定关联性.同时,本研究也证实了临床

分期与姑息性化疗反应显著相关,将临床分期添加到

影像组学模型中可提高其预测能力.
本研究存在以下局限性:①本研究为回顾性研究,

可能存在选择偏倚;②样本量偏少,缺乏来自独立机构

的前瞻性验证队列来证明该模型的普遍性.未来仍需

多中心大样本研究进一步验证模型的泛化能力,并转

化为临床应用;③CT扫描协议不统一,不过已通过多

种图像预处理来降低其影响;④缺乏外部验证组,模型

的效能缺乏说服力,后续研究会积极纳入外部验证组

以提升模型的效能;⑤纳入的CT征象有限,未来笔者

将进一步深入探讨,包括普通CT征象以及双能量CT
多参数等在晚期胃癌姑息性化疗疗效预测中的应用价

值.
综上所述,治疗前基于 CT 的影像组学模型在预

测不可切除性胃癌患者对姑息性化疗的临床反应方面

表现良好,不但能够提升临床决策的科学性,同时还能

够有效提高患者的生存率.
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􀅰影像组学专题􀅰
影像组学在透明细胞型肝癌诊断中的价值

刘斌,陈枫,张岩岩,朱海峰,李宏军

【摘要】　目的:通过比较不同模型的诊断效能评估影像组学诊断透明细胞型肝癌的价值.方法:４２
例透明细胞型肝癌和１０９例普通型肝细胞癌患者以２:１的比率随机分为训练集和验证集,使用训练集

建立模型,使用验证集进行验证.结果:在训练集中,临床模型诊断透明细胞型肝癌的 AUC值、敏感

度、特异度和准确度分别为０．７９７、０．８０８、０．６６２和０．７００,影像组学融合模型分别为０．８７８、１．０００、０．７０３
和０．７８０,组合模型分别为０．９４０、１．０００、０．７５７和０．８２０;在验证集中,临床模型诊断透明细胞型肝癌的

AUC值、敏感度、特异度和准确度分别为０．６４７、０．６２５、０．６００和０．６０８,影像组学融合模型分别为０．８１２、

０．６８８、０．８５７和０．８０４,组合模型分别为０．８６８、０．６８８、０．８８６和０．８２４.结论:影像组学对于诊断透明细胞

型肝癌具有一定临床价值,影像组学评分是诊断透明细胞型肝癌的独立影响因素.
【关键词】　透明细胞型肝癌;普通型肝细胞癌;影像组学;体层摄影术,X线计算机
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Thevalueofradiomicsinthediagnosisofprimaryclearcellcarcinomaoftheliver　LIUBin,CHEN
Feng,ZHANG YanＧyan,etal．DepartmentofRadiology,CivilAviation GeneralHospital,Beijing

１００１２３,China
【Abstract】　Objective:Theaimofthisstudywastoassessthevalueofradiomicsindiagnosing

primaryclearcellcarcinomaoftheliverbycomparingthediagnosticefficacyofdifferentmodels．
Methods:Werandomlyassigned４２casesofprimaryclearcellcarcinomaoftheliver(PCCCL)and１０９
casesofcommonhepatocellularcarcinoma(CHCC)intotrainingandvalidationsetsataratioof２:１．
Thetrainingsetwasusedtoestablishdifferentmodelswhilethevalidationsetwasusedtoevaluate
theperformanceofthesemodels．Results:Inthetrainingset,theclinicalmodeldemonstratedanAUC
valueof０．７９７,sensitivityof０．８０８,specificityof０．６６２,andaccuracyof０．７００indiagnosingPCCCL．
TheimagingfusionmodelshowedimprovedperformancewithanAUCvalueof０．８７８,sensitivityof
１．０００,specificityof０．７０３,andaccuracyof０．７８０．Additionally,thecombinedmodeldemonstratedthe
highestperformancewithanAUCvalueof０．９４０,sensitivityof１．０００,specificityof０．７５７,andaccuracy
of０．８２０．Inthevalidationset,theclinicalmodelhadanAUCvalueof０．６４７,sensitivityof０．６２５,speciＧ
ficityof０．６００,andaccuracyof０．６０８．TheimagingfusionmodelhadanAUCvalueof０．８１２,sensitivity
of０．６８８,specificityof０．８５７,andaccuracyof０．８０４．Thecombinedmodelcontinuedtoperform well
withanAUCvalueof０．８６８,sensitivityof０．６８８,specificityof０．８８６,andaccuracyof０．８２４．Conclusion:

OurfindingssuggestthatradiomicshassignificantclinicalvalueinaccuratelydiagnosingPCCCL．ImＧ
portantly,ouranalysisrevealedthatRadscore,aradiomicsＧbasedscore,isanindependentfactorindisＧ
tinguishingbetweenPCCCLandCHCC,demonstratingitspotentialforuseinclinicalpractice．

【Keywords】　Primaryclearcellcarcinomaoftheliver;Commonhepatocellularcarcinoma;RaＧ
diomics;Tomography,XＧraycomputed

　　肝细胞癌是肝脏最常见的原发恶性肿瘤,包括普

通型、透明细胞型、硬化型、脂肪性肝炎样型、粗粱实

体型等多个亚型[１].透明细胞型肝癌(primaryclear
cellcarcinomaoftheliver,PCCCL)的预后好于普

通 型 肝 细 胞 癌 (commonhepatocellularcarcinoma,
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图１　a)CT平扫示肿瘤密度均匀(箭);b)CT 平扫示瘤内脂肪密度,测量瘤内部分区域平均 CT 值约为

－２２HU;c)CT增强扫描动脉期瘤内可见动脉血管显影(瘤内动脉征,箭).

CHCC)[２Ｇ４],并且 PCCCL 对程序性细胞死亡蛋白１
(programmedcelldeathprotein１,PDＧ１)或细胞程序

性细胞死亡配体１(programmedcelldeathＧligand１,

PDＧL１)等免疫治疗手段更敏感[５],因此两类肿瘤的精

准诊断对于临床具有重要意义.然而,通过传统影像

检查方法鉴别 PCCCL与 CHCC较为困难[６],影像组

学的兴起为我们提供了新思路.本研究通过比较临床

模型、影像组学融合模型和组合模型的诊断效能,旨在

探讨影像组学在诊断PCCCL中的价值.

材料与方法

１．研究对象

回顾性分析２０１２年６月至２０２２年５月６２例

PCCCL和１０１７例CHCC患者的临床和影像资料,根
据本研究排除标准排除 PCCCL患者２０例和 CHCC
患者３７５例.由于两组样本量严重失衡可能影响预测

模型的诊断效能,因此随机抽取１０９例CHCC患者参

与研究,４２例PCCCL患者全部参与研究,所有患者以

２:１的比例随机分为训练集和验证集,另外在所有入

组的病例中随机抽取３０例作为测试集用于影像组学

表型特征的筛选.
病例纳入标准:①外科手术后病理结果为PCCCL

或CHCC;②肿瘤病灶为单发;③患者术前２周内接受

过CT平扫和多期增强扫描.病例排除标准:①外科

手术前接受过介入手术干预;②临床、影像或病理资料

不符合研究要求.

２．检查方法

CT检查采用 GE６４LightspeedVCT 机(美国通

用电器公司),所有患者接受检查时均取仰卧位,扫描

范围 为 膈 肌 顶 部 至 肝 脏 下 缘.扫 描 参 数:管 电 压

１２０kV,自动管电流,探测器准直宽度０．９８４mm,视野

３６cm×３６cm,矩阵５１２×５１２,旋转时间０．６s,层间距

５．０mm,层厚５．０mm,重建层厚０．６２５mm.增强扫描

对比剂为碘普罗胺(３７０mgI/mL),经肘前静脉注入,
注入对比剂后使用３０mL生理盐水冲管,流率均为

３．０mL/s.增强扫描动脉期采用SmartPrep对比剂跟

踪技术,门脉期延迟时间为６５s,平衡期延迟时间为

１８０s.

３．分析方法

由２位高年资影像科医生对肿瘤影像特征进行分

析,记录肿瘤位置、最大径、形态、边界、肝硬化、密度是

否均匀(图１a)、瘤内脂肪密度(图１b)、强化方式、假包

膜样强化、瘤周异常灌注情况、瘤内动脉征(图１c)、门
静脉瘤栓、淋巴转移等,分析过程中二者意见出现分歧

时通过协商达成一致意见.
由１位有８年诊断经验的影像科医生使用ITKＧ

SNAP软件对包含肿瘤层面的图像进行分割,分割后

根据不同期相保存图像,使用开源python平台在训练

集中提取肿瘤的影像组学特征.在随机抽取３０例患

者的测试集中,由１位具有８年诊断经验和１位具有

６年诊断经验的影像科医生使用ITKＧSNAP软件对

包含肿瘤层面的图像进行分割,使用 Metlab 软件

(２０１４版)根据分割肿瘤感兴趣区的结果在原始图像

和小波图像上提取重复性较好的影像组学表型特征,
计算所有表型特征的组间相关系数(intraＧclasscorreＧ
lationcoefficient,ICC)和组内相关系数 (interＧclass
correlationcoefficient,CCC),其中ICC和 CCC 均高

于０．８的影像组学表型特征被保留.

４．统计学分析

采用SPSS２１．０软件进行统计学分析.根据数据

是否符合正态分布,对定量资料的组间比较采用独立

样本t检验或 MannＧWhitneyU 检验,定性资料的组

间比较采用卡方检验,以P＞０．１作为逐步回归指标

剔除的标准.利用差异有统计学意义的临床特征和影

像特征构建临床模型,使用决策树算法筛选单序列影

像组学标签得到最优影像组学融合模型并形成影像组

学评分,对差异有统计学意义的临床特征、影像特征和

影像组学评分进行逐步回归构建组合模型.使用 DeＧ
LongＧtest检验比较不同模型之间的差异.以 P＜
０．０５为差异有统计学意义.
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表１　训练集两组患者的临床特征比较　(例)

临床特征 PCCCL组 CHCC组 t/U/χ２ 值 P 值

年龄(岁) ５８．４１±８．２６ ５５．２９±１１．１６ １．３２２ ０．１８９
性别(男/女) ２１/６ ６４/９ １．５１３ ０．２１９
临床症状(有/无) １１/１６ ２３/５０ ０．７４９ ０．３８７
AFP(ng/mL) ３３．３６(５．７０~２４．６０) ４５．８８(４．５２~６７３．７５) ９３６．０００ ０．７０１
丙肝(是/否) ７/２０ ４/６９ ８．４１７ ０．００４

表２　训练集两组患者的影像特征比较　(例)

影像特征 PCCCL组 CHCC组 U/χ２ 值 P 值

位置(单叶/多叶) ２６/１ ６８/５ ０．３４６ ０．５５７
最大径(cm) ４．５０(２．５０~５．６０) ４．７０(２．８５~８．３０) ８１４．５００ ０．１８４
形态(类圆形/不规则) ２０/７ ４６/２７ １．０７４ ０．３００
边界(清楚/不清) ２５/２ ６６/７ ０．１１５ ０．７３５
密度均匀(是/否) ５/２２ ３５/３８ ７．１１１ ０．００８
瘤内脂肪(有/无) ６/２１ ２/７１ １０．１６５ ０．００１
假包膜强化(有/无) ２０/７ ４６/２７ １．０７４ ０．３００
经典强化(是/否) １７/１０ ５０/２３ ０．２７３ ０．６０２
淋巴结转移(有/无) ０/２７ １/７２ ０．３７４ ０．５４１
门脉内瘤栓(有/无) １/２６ １５/５８ ４．２８６ ０．０４１
瘤内动脉征(有/无) ７/２０ ３６/３７ ４．３９９ ０．０３６
异常灌注(有/无) ５/２２ ８/６５ ０．９９６ ０．３１８
肝硬化(是/否) １７/１０ ４２/３１ ０．２４０ ０．６２４

　图２　３种模型在训练集和验证集中诊断透明细胞型肝癌的 ROC曲线.

a)训练集;b)验证集.

结　果

１．训练集患者临床特征分析

２７例 PCCCL患者和７３例 CHCC患者的年龄、
性别、临床症状、AFP结果差异均无统计学意义,两组

的丙肝结果差异有统计学意义(P＜０．０５,表１).

２．训练集患者影像特征分析

训练集中 PCCCL 组与 CHCC 组患者的肿瘤位

置、最大径、形态、边界、增强方式、淋巴结转移、瘤周异

常灌注及肝硬化差异均无统计学意义(P 均＞０．０５),
两组的肿瘤密度均匀性、瘤内脂肪密度、门静脉瘤栓、
瘤内动脉征差异有统计学意义(P＜０．０５,表２).

３．临床模型的构建

对差异有统计学意义的临床特征和影像特征进行

逐步回归,最终将丙肝、瘤内动脉

征和密度均匀性纳入临床模型构

建,使用验证集对建立的模型进行

验证,临床模型在训练集和验证集

的 AUC 值、敏感度、特异度及准

确度见表３.

４．影像组学模型的构建

本研究比较了支持向量机、逻
辑回归、决策树和随机森林的整体

表现,结果显示决策树的表现优于

其它３个分类器,因此使用决策树

算法构建单序列影像组学模型.
逐步回归结果显示 CT 平扫图像

和动脉期图像２个单序列影像组

学标签组合为最优组合,利用以上组合构建影像组学

融合模型并获取影像组学评分.对丙肝、瘤内动脉征、
肿瘤密度均匀性和影像组学评分进行逐步回归,最终

将丙肝、肿瘤密度均匀性和影像组学评分纳入组合模

型.４种单序列影像组学模型、影像组学融合模型及

组合模型诊断 PCCCL的 AUC值、敏感度、特异度及

准确度见表３.

５．不同模型的诊断效能比较

临床模型、影像组学融合模型和组合模型在训练

集和验证集的 ROC曲线(图２)显示影像组学融合模

型的诊断效能高于临床模型.３种模型在训练集和验

证集的小提琴图(图３)显示影像组学融合模型和组合

模型的概率密度分布峰值之间的距离均大于临床模

型,表明影像组学融合模型和组合模型相对于临床模

６２ 放射学实践２０２５年１月第４０卷第１期　RadiolPractice,Jan２０２５,Vol４０,No．１



图３　３种模型的小提琴图.a)临床模型;b)影像组学模型;c)组合模型.

表３　不同模型的诊断效能

模型
训练集

AUC 敏感度 特异度 准确度

验证集

AUC 敏感度 特异度 准确度

平扫 ０．８１１ ０．７２０ １．０００ ０．６２２ ０．７３５ ０．７０６ ０．８１３ ０．６５７
动脉期 ０．７６４ ０．５５０ １．０００ ０．３９２ ０．７０６ ０．６６７ ０．８１３ ０．６００
门脉期 ０．７７３ ０．６８０ ０．９２３ ０．５９５ ０．６９７ ０．６４７ ０．７５０ ０．６００
平衡期 ０．６８６ ０．５５０ ０．９６２ ０．４０５ ０．６４５ ０．５６９ ０．８１３ ０．４５７
临床模型 ０．７９７ ０．８０８ ０．６６２ ０．７００ ０．６４７ ０．６２５ ０．６００ ０．６０８
影像组学融合模型 ０．８７８ １．０００ ０．７０３ ０．７８０ ０．８１２ ０．６８８ ０．８５７ ０．８０４
组合模型 ０．９４０ １．０００ ０．７５７ ０．８２０ ０．８６８ ０．６８８ ０．８８６ ０．８２４

图４　模型分别在训练集和验证集判定 PCCCL情况的预测模型校正曲线.

a)训练集;b)验证集.

型来说更容易区分PCCCL与 CHCC.预测模型校正

曲线(图４)显示组合模型预测结果与病理结果差异无

统计学意义.DeLongＧtest检验结果显示在训练集

(P＝０．１２４)和验证集(P＝０．０９０)中,临床模型与影像

组学融合模型之间差异无统计学意义;在训练集(P＜
０．００１)和验证集(P＝０．００４)中,组合模型与临床模型

之间差异有统计学意义,组合模型较临床模型增加了

影像组学评分,因此影像组学评分是鉴别 PCCCL与

CHCC的独立影响因子.

讨　论

CT和 MRI检查是诊断肝细胞癌常用的辅助检

查手段[７Ｇ９],然而单纯通过传统的肿瘤形态学特征区分

PCCCL与CHCC较为困难[１０],影像组学可以深度挖

掘影像图像中庞大的数据信息,发现肉眼看不到的病

灶影像组学表型特征[１１Ｇ１２].本研究的影像组学表型特

征主要包括形状大小特征、一阶统计特征、纹理特征和

小波特征等４个类别.通过影像组学的深度挖掘,本
研究最终提取原始图像的形状大小特征、原始及小波

图像的一阶统计特征、纹理特征及小波特征共８５１个,
筛选ICC和CCC较高的影像组学表型特征用于影像

组学融合模型和组合模型的构建.DeLongＧtest结果

表明无论是训练集还是验证集中,临床模型与影像组

学融合模型的诊断效能差异无统计学意义,而加入影

像组学表型特征的组合模型在训

练集和验证集中与临床模型比较

差异均有统计学意义,因此影像组

学 对 于 精 准 诊 断 PCCCL 和

CHCC具有较高的临床价值.

PCCCL患者的１年、３年及５
年总 体 生 存 率 高 于 CHCC 患

者[１３],透明细胞比例高的肿瘤患

者预 后 更 好[１４].相 关 研 究 报 道

PCCCL与CHCC患者的性别、年
龄、术前 AFP结果、患者临床症状

差异均无统计学意义[１５],本研究

结果显示 PCCCL与 CHCC 患者

的性 别、年 龄、临 床 症 状、术 前
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AFP结果差异均无统计学意义,与既往研究结果基本

一致.相关文献报道PCCCL患者较CHCC患者丙肝

感染率更高[１６],本研究与既往研究结果基本一致.
相关文献报道,PCCCL与 CHCC患者肿瘤的大

小、强化方式、是否合并肿瘤破裂、门静脉瘤栓和淋巴

转移等方面在CT或 MRI图像上差异无统计学意义,

PCCCL患者假包膜出现概率较 CHCC患者更高[１７];
本研究结果显示,PCCCL与 CHCC患者假包膜样强

化的结果差异无统计学意义,PCCCL患者门静脉内瘤

栓出现概率更低,这与既往研究结果不一致,以上差异

可能与样本的数量和分布有关.PCCCL瘤内出现脂

肪变性较CHCC更常见[１８],本研究中PCCCL患者瘤

内脂肪密度出现率较CHCC患者更高,差异有统计学

意义,这与既往研究结果基本一致.本研究首次将瘤

内密度 均 匀 性 和 瘤 内 动 脉 征 用 于 鉴 别 PCCCL 与

CHCC,结果２个变量在 PCCCL与 CHCC比较的结

果中差异均有统计学意义,这可能与 PCCCL透明细

胞含量更高、肿瘤血管生成及血供有关.
本研究首次将影像组学应用于PCCCL和 CHCC

的诊断,具有一定的创新性.然而,本研究PCCCL患

者样本量偏小且为单中心研究,未来需要联合多中心

扩大样本量以提高模型的诊断效能.
综上所述,影像组学对于诊断 PCCCL具有一定

临床价值,影像组学评分是诊断 PCCCL的独立影响

因素.
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􀅰影像组学专题􀅰
影像组学和影像基因组学在胶质瘤中的研究进展

宁子睿,周蓉艳,白颖楠,李卓琳

【摘要】　胶质瘤是成人中枢神经系统最常见的原发恶性肿瘤,多呈侵袭性生长.随着分子遗传学

的不断发展和分子生物学技术的不断进步,越来越多的生物分子标志物被证实对脑胶质瘤的个体化诊

断、治疗和预后评估具有重要的指导意义.近年来,影像组学和影像基因组学领域有了显著的发展,其

通过先进的方法来挖掘医学影像背后的信息,将这些图像信息转化为与肿瘤管理中的临床事件相关的

可挖掘的数据,其中大量的影像特征与肿瘤的分子遗传学特征相关,使它能够无创地预测胶质瘤的分

级、基因分型、治疗反应和预后,其最终目的是对患者进行分层,为脑胶质瘤患者的个体化诊疗模式的临

床应用提供科学依据,现已成为精准医疗领域的研究热点.本文回顾了近年来有关成人脑胶质瘤影像

组学和影像基因组学的研究,对其在成人脑胶质瘤术前分级、基因分型、治疗和疗效评价、生存预测等方

面的研究进展进行综述.
【关键词】　胶质瘤;影像组学;影像基因组学;精准诊疗;预后评估;磁共振成像
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　　胶质瘤是成人最常见的恶性原发脑肿瘤,占恶性

脑肿瘤的７５％.不同分级、分子亚型胶质瘤的预后有

很大差别,如弥漫性星形细胞瘤(世界卫生组织分级Ⅱ
或Ⅲ级)、异柠檬酸脱氢酶(isocitratedehydrogenase,

IDH)突变Ⅱ、Ⅲ级的中位生存期分别为＞１０年和３~
５年;胶质母细胞瘤(glioblastoma,GBM)WHO Ⅳ级、

IDH 野生型则预后不良,中位生存期仅约为１．３年[１].
这些分子表型用术前常规影像学很难鉴别,只能依靠

有创的组织病检和分子检测进行鉴别[２].脑组织活检

具有有创性和高成本的缺点,而且在７％~１５％的患

者中,病理诊断仍不能确定分子表型[３].如果能在术

前获得准确的胶质瘤组织学分级和分子表型,则有助

于制定个体化的手术治疗方案,最大限度地改善患者

预后.
随着影像学的快速发展,一些新的影像技术被应

用到临床,提高了胶质瘤术前分级诊断的准确性.然

而,准确预测肿瘤的分子分型仍是传统影像学的瓶颈.
影像组学和影像基因组学工具实现了肿瘤微环境的无

创检测,即所谓的“虚拟活检”,得以无创地对中枢神经

系统肿瘤的区域异质性进行全面评估[４],通过对病灶

的空间和分子异质性进行活体标记,有可能将患者分

层到更细致的诊断,并对患者实现“实时”治疗监测[５].
本文对目前影像组学和影像基因组学在脑肿瘤的临床

研究进展进行综述.

影像组学在胶质瘤鉴别诊断方面的应用

１．影像组学在鉴别低级别胶质瘤与高级别胶质瘤

中的价值

胶质瘤的分级与预后密切相关,在治疗决策和预

后评估中具有重要意义.相关研究表明,纹理分析在

鉴别低级别胶质瘤(lowgradeglioma,LGG)与高级别

胶质瘤(highgradeglioma,HGG)方面具有应用价值,
可以非侵入性地鉴别胶质瘤的异质性[６,７],以评估胶

质瘤的预后、严重程度和治疗反应.Skogen等[８]运用

过滤直方图技术来表征肿瘤的异质性,纳入９５例胶质

瘤患者(Ⅱ级２７例,Ⅲ级３４例,Ⅳ级３４例),在精细纹

理比例内用标准差区分 LGG 与 HGG 的敏感度和特

异度分别为９３％和８１％(AUC＝０．９１,P＜０．０００１).
该研究对不同亚组(Ⅱ~Ⅳ级)胶质瘤的诊断能力略

低,但仍具有诊断意义.
不同级别和亚型的胶质瘤治疗策略不一致[９,１０],

因此需要确定胶质瘤的分级和亚型.Tian等[１１]对

１５３例患者(分别有４２、３３和７８例Ⅱ、Ⅲ和Ⅳ级胶质

瘤患者)的多参数 MRI进行了纹理分析,结果显示用

支持向量机(supportvectormachine,SVM)分类器对

LGG与 HGG的分类准确率为９６．８％,对Ⅲ级与Ⅳ级

的分类准确率为９８．１％.Xie等[１２]评估了４２例胶质

瘤患者动态对比增强 MRI的５个灰度共生矩阵特征

后得出结论:熵 (AUC＝０．８８５)和逆差矩 (AUC＝
０．９０１)分别能够区分Ⅲ级与Ⅳ级、Ⅱ级与Ⅲ级胶质瘤.
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因此,通过影像量化胶质瘤病变的异质性来评估胶质

瘤的恶性程度可能成为指导个体化、精确化治疗决策

的有力工具,还可以优化利用稀缺的医疗资源.

２．影像组学鉴别LGG的分子亚型

成人原发性脑肿瘤大多起源于胶质细胞,主要是

IDH 突变的星形细胞瘤,IDH 突变和１p/１９q缺失的

少突胶质细胞瘤,以及IDH 野生型的 GBM[１３].其

中,IDH１突变型LGG与IDH１野生型LGG(即IDH１
突变阴性)相比预后更好,生存时间更长,后者的行为

更具侵袭性[１４].１p/１９q基因缺失与化疗疗效好、预
后好有关.非侵入性影像基因组学分子表型分析可能

使LGG的个体化治疗成为可能.
多项研究已经评估了影像组学特征以确定胶质瘤

的分子表型[１５].Zhou等[１６]使用自动纹理分析和伦勃

朗视觉感受图像(visuallyaccessiblerembrandtimaＧ
ges,VASARI)特征建立影像组学模型,以预测弥漫性

低级别与中等级别胶质瘤患者(n＝１６５)的IDH１突变

(AUC＝０．８６)、１p/１９q共缺失状态(AUC＝０．９６)、组
织学分级(AUC＝０．８６)和肿瘤进展(AUC＝０．８０).

Zhang等[１７]采用支持向量机递归特征消除法提取的

１５个最佳影像学特征(n＝１５２)能够检测IDH 突变,
准确率为８２．２％.Han等[１８]从４２例经组织病理证实

的胶质瘤患者中提取 MRI影像学特征,展示了来自

T１WI、T２WI的联合变量和 T１ 加权对比增强像(T１

weightedimagingwithcontrastenhancement,T１WI
＋C)的成像直方图和灰度共生矩阵特征以用于检测

IDH１突变型胶质瘤;在 T２WI像上可发现IDH１突

变,最高 AUC值为０．８４８,T１WI、T１WI＋C联合变量

预测IDH１突变的 AUC值分别为０．９２７、０．９８４;建模

后,T１WI＋C、T１WI和 T２WI特征模型的准确率分别

为０．９５２、０．８５７和０．７３８.Jakola等[１９]研究发现,纹理

参数的同质性可以区分IDH 突变型 LGG 患者与

IDH 野生型患者(P＝０．００５).联合参数(肿瘤同质性

和肿瘤体积)预测IDH 突变的 AUC值为０．９４０,但无

法区分IDH 突变型 LGG 是否有１p/１９q编码缺失.

Bahrami等[２０]在液体衰减反转恢复(fluidattenuated
inversionrecovery,FLAIR)序列图像上测量了６１例

IDH 患者的组织异质性和边缘对比度(edgecontrast,

EC),发现IDH 野生型胶质瘤与IDH 突变型胶质瘤

相比,表现出更强的信号异质性(P＝０．００１)和更低的

EC(P＝０．００８);在IDH 突变型胶质瘤患者中,１p/１９q
共缺失的胶质瘤具有更强的信号异质性(P＝０．００２)
和较低的 EC(P＝０．００５);与未甲基化组相比,O６Ｇ甲

基鸟嘌呤ＧDNAＧ甲基转移酶(O６ＧMethylguanineＧDNA
Methyltransferase,MGMT)甲基化的肿瘤显示出较

低的EC(P＝０．０３).结合 FLAIR 序列的边缘清晰

度、异质性和像素相关性,可根据IDH 状态对肿瘤进

行 最 佳 分 类.作 者 得 出 结 论,Ⅱ/Ⅲ 级 胶 质 瘤 的

FLAIR异质性和边缘形状的定量成像特征可以在首

次诊断成像时提供分子状态的独特信息,从而指导后

续的手术和诊疗管理.
江少凡等[２１]利用 MRI不同序列的影像组学特征

构建机器学习模型以预测胶质瘤IDH１突变,搜集了

经手术病理证实的１６１例胶质瘤患者(７０例IDH１突

变型和９１例野生型)的临床资料和 MRI图像,临床资

料包括 Karnofsky功能状态(KPS)评分和肿瘤的病理

分级,MRI图像包括 T２WI、T２ＧFLAIR、T１WI＋C以

及 ADC图.根据 MRI图像提取影像组学特征,利用

机器学习算法构建预测模型并筛选出表现最佳的模

型,然后结合临床参数构建联合模型,并评估这些联合

模型的诊断效能.结果表明,基于 ADC图和 T１WI＋
C序列组合提取的组学特征构建的４种机器学习模型

在测试集中的 AUC 分别为 ０．８８８、０．８７２、０．８９６ 和

０．８８７,均高于其它序列或序列组合构建的机器学习模

型,此模型结合 KPS评分和肿瘤病理分级所构建的联

合模型在测试集中的 AUC为０．８７４(９５％CI:０．７２２~
０．９８５).综合分析后认为,基于 ADC图和 T１WI＋C
序列组合提取的组学特征构建的机器学习模型对胶质

瘤IDH１突变具有较好的预测效能,联合 KPS评分和

病理分级可提高预测效能.
大量研究证实非侵入性影像基因组学研究可以预

测胶质瘤的不同分子亚型,并为临床的个体化治疗决

策提供依据.

３．影像组学鉴别LGG与 GBM 瘤周区域

大约９０％的胶质瘤复发发生在瘤周区域[２２],了解

该区域肿瘤细胞的异质性和细胞的微浸润有可能影响

后续治疗.GBM 瘤周区域由肿瘤细胞和水肿组成,而
浸润性的 LGG 瘤周区域仅有肿瘤,Malik等[２３]使用

GBM 瘤周区域和LGG病例的 MRI影像数据进行分

割,使用 AdaBoost分类器获得了所有鉴别性能最好

的特征,得出敏感度、特异度、准确度和 AUC值分别

为９１％、８６％、８９％和０．９６.在特征选择技术中,递归

特征消除技术的结果最好,AUC范围为０．８７~０．９２;
研究表明 MRI常规序列的定量分析可以有效区分人

眼无法区分的 GBM 瘤周区域与 LGG,确定 GBM 瘤

周区域内的肿瘤浸润范围有助于个体化放疗计划的制

定;目前该研究模型还可以扩展到使用类似 LGG 信

号的特征信号独立识别 GBM 瘤周区域中的微小肿

瘤.

评估预后

１．预测LGG和 HGG患者的生存预后
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根据LGG边缘强化特征进行预后预测:既往研

究表明,根据 VASARI注释评分的 MRI特征可以用

来预测 GBM 患者的生存预后和分子表型[２４,２５],然而

还没有学者对 LGG 进行类似研究.Zhou等[１６]研究

发现,在 MRI图像上,无强化和平滑的非强化边缘预

示着较长的无进展生存期(progressionfreesurvival,

PFS),而平滑的非强化边缘预示着更长的总生存期

(allsurvival,OS).
根据LGG免疫亚型进行预后预测:越来越多的

研究表明,LGG 与 HGG 的免疫学有着明显差别,这
突出了对 LGG 免疫学进行专门研究的重要性;并且

LGG患者在接受免疫治疗前需要对LGG肿瘤免疫学

和潜在的肿瘤免疫表型有详细的了解[２６].陈燕生

等[２７]对１３３例 LGG 患者的 MRI影像特征和免疫相

关基因数据进行影像基因组学分析,提取和筛选出与

预后显著相关的１１个影像组学特征并构建影像组学

评分,影像组学风险评分中位值将患者分为高风险组

(n＝６６)和低风险组(n＝６７),高评分组患者的生存期

预后明显较差.ROC曲线分析结果显示影像组学预

测LGG患者１年、５年生存风险的 AUC分别为０．７９
和０．８６.使用聚类分析将 LGG患者分为免疫炎症型

(n＝１３)和免疫沙漠型(n＝１１３)两种亚型,数据分析

结果显示影像组学评分可以有效预测 LGG 患者预

后,影像组学评分与免疫分型存在一定平行关系,大部

分LGG 患者属于免疫沙漠型,少部分免疫炎症型患

者的影像组学评分较高,异质性明显高于免疫沙漠型,
免疫炎症型患者可能获益于免疫治疗.

根据 GBM 缺氧状态进行预后预测:超过４０％的

HGG患者对常规化疗和放射治疗无效,并在６~９个

月内出现进展[２８].多形性GBM 缺氧是已知的促进肿

瘤新生血管和侵袭健康组织的关键途径,也是导致治

疗抵抗和不良预后的关键途径[２９].细胞增殖、凋亡和

血管生成增加等多种途径也是导致 PFS较短的原因

之一.目前,缺乏有效的生物标志物来监测低氧水平

和预测抗血管生成药物的治疗反应[３０].

Beig等[３１]研究发现,影像组学可以捕捉到治疗前

MRI上 GBM 的缺氧程度,并预测生存.该研究使用

了来自８５例 GBM 患者的微阵列表达数据来构建缺

氧富集评分(hypoxiaenrichmentscore,HES),并训练

了一个与 HES相关的影像组学模型,然后用它来根

据 GBM 的 OS进行分层.在３０例患者的验证集上,
与 HES密切相关的影像组学特征也可以区分短期生

存(OS＜７个月)与长期生存(OS＞１６个月)(P＝
０．００３).这项研究中确定的影像组学特征可以用于监

测缺氧,帮助确定治疗耐药的时间表,并评估抗血管生

成治疗在 GBM 和其他肿瘤中的疗效.Mallick等[２８]

的另一项研究(n＝１１９)提取了超过１２１９０个 GBM 的

影像特征,其中１１个影像特征可以预测PFS和 OS.
通过免疫相关标志预测预后:GBM 相关的肿瘤微

环境和免疫细胞浸润在肿瘤的发生、进展和预后中发

挥着至关重要的作用;而 GBM 免疫治疗的疗效可能

受到肿瘤或肿瘤微环境因素的影响,其中包括肿瘤细

胞、基质细胞、免疫细胞等相关因素[３２].

Liu等[３３]从３个数据库中获取 GBM 患者的基因

表型和生存数据,在测试集(n＝４００)中为每例 GBM
患者制定个体化的免疫细胞浸润评分,并在独立验证

集中(n＝３７４)进行独立验证.该研究从瘤内和瘤周

区域共提取了５９１５个影像组学特征,使用递归特征消

除和SVM 方法来选择关键特征,并生成低或高免疫

细胞浸润得分的预测模型.在一个独立的数据集

(n＝１４９)中,使用影像和生存数据来检验已识别的影

像基因组模型的预后预测价值.研究结果显示免疫细

胞浸润评分越高,患者预后越差(测试集和验证集的多

变量风险比分别为０．４８和０．６３),免疫检查点相关基

因的表达水平也越高.结合１１个影像学特征的模型

可以很好地区分不同免疫细胞浸润评分的肿瘤(AUC
为０．９６,准确率为９４％),这些征象可以通过瘤内和瘤

周区域的影像基因组学特征进行无创性评估.在精确

医学时代,影像基因组学具有无创预测和评估 GBM
分子表型的潜力.

２．影像基因组学预测 GBM 的 MGMT 甲基化状

态

影像基因组学可以用来了解与特定影像学表现相

关的任何可能的分子表型,或表明特定的基因变异如

何影响肿瘤的影像表现[３４Ｇ３６].
许多研究表明,MGMT 启动子甲基化状态是预

测多形性GBM 患者替莫唑胺耐药性和PFS的重要生

物标志物.因此,确定 MGMT甲基化状态,对制定准

确的治疗策略,并提高 GBM 治疗的成功率具有重要

意义.尽管使用手术标本的分子检测是评估 MGMT
甲基化状态的标准,但该方法过于繁琐复杂,而其他技

术如活性分析、免疫组织化学和甲基化芯片分析等,则
有技术限制[３７].此外,不完全活检采样的可能性、检
测的高昂价格以及肿瘤内异质性的高度复杂性限制了

这些侵入性技术在医院中的应用[３８].
为无创性预测 GBM 的 MGMT 甲基化状态,Do

等[３９]使用了一种新的基于影像组学的机器学习用于

术前无创预测 MGMT甲基化状态.研究人员从标注

了 MGMT甲基化状态的GBM 患者的 MRI多模态图

像中提取影像组学特征,并经过极端梯度提升算法

(eXtremeGradientBoosting,XGBoost)特征模型和基

于遗传算法(geneticalgorithm,GA)的封装模型的处
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理,提取最有预测意义的影像组学特征.交叉验证结

果表明,基于 GA的封装模型在预测 GBM 中的 MGＧ
MT 甲基化状态方面取得了较高的效能,敏感度为

０．８９４,特异度为０．９６６,准确度为０．９２５,该模型可能会

很好地预测 GBM 患者的 MGMT甲基化状态.研究

人员还将提取的 GBM 影像组学特征应用于 LGG 的

数据集,也达到了０．７８０的敏感度、０．６２０的特异度和

０．７５０的准确度,表明所选影像组学特征还有可能广

泛地应用于LGG和 HGG.在胶质瘤的治疗中,临床

医生便可根据肿瘤的特点和分级来优化治疗,包括化

疗、放射治疗和手术切除.

３．影像组学对脑胶质瘤术后肿瘤复发与治疗相关

影响的鉴别

胶质瘤放疗后的一种典型的继发性改变是 MRI
影像上的异常强化,而真正的肿瘤复发的影像表现也

与之相似,这使得真正的肿瘤复发与治疗相关效应看

起来都是 MRI影像上的异常强化,从而使它们难以迅

速区分.因此,需要从治疗相关效应中及时鉴别真正

的肿瘤复发,并根据需要调整治疗计划.但是,传统

MRI特征很难区分胶质瘤真正的肿瘤复发与治疗相

关效应.Ren等[４０]开发了一种基于多模态 MRI影像

组学的机器学习模型,以提高识别胶质瘤真正肿瘤复

发的效率.该研究将招募的１３１例患者随机分为训练

集(n＝９１)和测试集(n＝４０),并从４个常规 MRI序列

的术后增强区域和水肿区域提取影像组学特征,对所

提取的特征进行分析后选择影像组学特征构建SVM
和kＧ近邻(kＧnearestneighbor,KNN)模型.经过验

证,术后增强模型的 AUC值显著高于水肿模型(P＜
０．０５).在使用单序列构建的模型中,使用 T１WI＋C
的术后增强区域特征的模型优于其他模型,SVM 的

AUC值为０．９０５,KNN 的 AUC值为０．８９９.在多模

态模型中,术后增强模型优于水肿模型,SVM 的 AUC
为０．９３１,KNN的 AUC为０．８９６.结合常规序列和整

个区域特征的多模态模型表现出更好的性能,SVM 的

AUC为０．９６５,KNN 的 AUC为０．９５５.根据以上结

果得出结论,多模态影像组学可以很好地区分真正的

肿瘤复发与治疗相关效应,还可以帮助临床医生更有

效和可靠地评估患者的复发状态,并有助于对胶质瘤

患者进行个性化管理和治疗,此外还可以帮助胶质瘤

术后患者进行风险分层和生存预测.

影像组学在选择最佳治疗方案中的应用

抗血管生成治疗是治疗复发性 GBM 的首选方

法.Kickingereder等[４１]研究了可能能够预测治疗结

果的成像生物标记物.在贝伐单抗抗血管生成治疗之

前,对复发性 GBM 进行多序列 MRI扫描,提取并分

析１７２例患者的 MRI影像学特征,利用这些影像学特

征建立了一个模型来预测低风险组与高风险组 PFS
和 OS的中位数.作者得出结论,影像组学可能能够

确定哪些患者将从贝伐单抗治疗中受益最多.
然而,在贝伐单抗等抗血管生成治疗后,确定肿瘤

反应变得特别困难,因为这些药物在缺乏真正的肿瘤

反应的情况下,往往会降低增强扫描和 FLAIR 序列

的高信号[４２].Bahrami等[４３]对３３例 HGG 患者在贝

伐单抗治疗前后进行了评估,分割 FLAIR 高信号区

内的感兴趣体积(volumeofinterst,VOI),并使用３DＧ
FLAIR图像提取每个 VOI的 EC大小.研究结果显

示,FLAIR高信号区内更低的 EC预示着 HGG 患者

的PFS(P＝０．００９)和 OS更差(P＝０．０２２).FLAIR
图像边缘形状的定量评估具有作为可靠生物标志物的

潜力,可对接受贝伐单抗治疗的 HGG 患者的无强化

肿瘤的进展进行监测.相对于以往研究中使用的视觉

评级来说,这种３D边缘提取方法可以提高FLAIR图

像边缘形状评估的精度和可靠性.

展望与总结

限制影像组学和影像基因组学量化的一个主要因

素是可重复性差,其次是可变性和缺乏一致性,这归因

于缺乏标准化的采集参数和组学方法[４４].此外,纹理

分析软件可用性的变化增加了标准化的复杂性和重复

性,不同研究使用的软件具有不同算法,使得这些研究

几乎没有重复的可能.需要未来的研究来评估这些来

自不同类型软件的结果的准确性,以帮助实现标准化.
影像组学和影像基因组学是一个集影像学、肿瘤

学、分子生物学和机器学习于一体的新兴且发展迅速

的领域,其提高了医学影像数据的利用率,可通过客观

的肿瘤特征来提升医学影像的作用,能够以非侵入性

的方式准确识别成人脑胶质瘤与其他颅内肿瘤,帮助

临床专家发现肉眼无法观察到的肿瘤特征,并在预测

成人脑胶质瘤的分级、基因分型和预后方面表现优异,
为个体化诊疗模式的临床应用提供了科学依据.在神

经外科领域,它还可以用于改进手术前和手术后的治

疗计划.随着临床数据的增长和先进机器学习方法的

出现,影像组学和影像基因组学在精确诊断和肿瘤学

中将发挥越来越重要的作用.
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