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　 　 摘　 要： 肺癌是全球发病率与死亡率最高的恶性肿瘤。 影像组学是基于计算机学习将传统医学图像转化为大量可

量化数据并提取有价值的影像特征的过程，可为临床决策提供支持。 该文总结了影像组学在肺癌应用中基本步骤及肺癌

转移诊断中应用。
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　 　 肺癌是全世界范围发病率最高的癌症，全球每年

新增肺癌病例数约 173 万[1]。 影像学检查仍是目前临

床上肺癌诊断、分期、疗效评估的主要方法。 虽然影

像学方法提供了关于肺癌表型的重要信息，但是大量

的遗传和预后信息仍然没有被揭示。 影像组学的概

念由荷兰学者 Lambin 等[2]于 2012 年提出，并将之定

义为“采用高通量技术从放射图像中提取成像特征，
创建可利用的数据库”。 影像组学是一种以医学影像

为基础，基于机器学习或统计学方法，筛选出可量化

和可重复的分析指标，并建立模型的非侵入性图像分

析方法，为临床医师提供详尽而准确的信息，以协助

临床决策。 近年来影像组学在肺癌的应用研究越来

越广泛，影像组学已被发现在孤立性肺结节鉴别、肺
癌病理分型、基因表型预测、局部与远处转移预测以

及肺癌预后预测等方面是有价值的。 本文就影像组

学在诊断肺癌转移中的应用最新研究作一综述。

１　 影像组学在肺癌中应用的基本过程

１．１　 图像获取

大多数影像组学研究都是回顾性的，并使用的是

常规医学图像。 由于计算机断层扫描技术(CT)有较

高的空间分辨率，肺癌的影像组学研究图像数据主要

来源于 CT，其次是正电子发射断层扫描(PET)和磁共

振成像(MRI)。 然而，不同的设备、不同采集参数可能

会影响提取的放射组学特征，这可能会导致放射组学

稳定性的问题[3]。 用两种不同的重建算法或扫描间

距的同一个病变将显示明显不同的纹理，在影像组学

特征方面胸部薄层图像比厚层图像显示更好的诊断

性能与稳定性[4]。 因此，统一图像标准是影像组学分

析的一项重要任务，无论使用何种成像设备，为了尽

可能保证影像组学特征的可重复性与稳定性，必需对

同一疾病采取统一的成像与处理方法来确保标准化

图像的获取。
１．２　 图像分割

图像分割是将病灶从正常组织中进行分离形成

容积感兴趣区(VOI)作为影像组学分析目标的过程，
是放射组学研究中的重要环节，因为 VOI 精确与稳

定的分割直接影响影像组学研究结果的准确性以及

影像组学特征的稳定性[5]。 在肺癌远处转移影像组

学的研究中，ROI(region of interest)的选择大多为肺部

原发肿瘤整体或最大层面，部分选择肿瘤边缘和瘤周

肺组织，还有部分以转移灶作为 ROI 进行研究。 影像

组学理想的分割方法应具备 3 个基本特征：准确性、
重复性和一致性，分割的方法有手动分割法、自动分
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割法以及半自动分割法 3 种。 在肺部肿瘤的放射组

学研究中，病变通常由经验丰富医生手动分割，这是

目前使用最广泛的方法[6⁃7]。 手动分割虽然是影像组

学 ROI 分割的“金标准”，但是此方法常以确保覆盖

整个病变，往往容易高估病变体积，并且可重复性低、
耗时久、效率低，限制了其在大数据中的广泛应用。
与手动分割相比，自动或半自动分割增加了提取的特

征一致性与可重复性[8⁃9]。 目前最常用的医学图像分

割法包括基于区域生长、水平集、图割以及滑降雪橇

式等分割法等。 最新研究显示 3D⁃UNNET 自动分割

方法无论在 CT 图像还是 PET 图像上都可以准确地

分割肺部肿瘤[10]，这些方法各有优缺点，然而目前尚

未有一种能够实现无误差地对胸部肿瘤病灶进行精

准半自动或自动分割算法，特别是临近胸壁或纵隔的

肺部肿瘤。 因此，对肿瘤的半自动或自动分割而言，
精确度的提高仍需更进一步的研究。
１．３　 特征提取与筛选

特征提取是影像组学另一核心步骤。 常见的影

像组学特征有形态特征、强度特征、纹理/梯度特征、
小波等[11]。 形态特征是描述肿瘤的基本特征，包括形

状、面积、体积、矩形度、圆形度、距角等。 强度反映

ROI 的体素值，通常用强度直方图表示。 强度特征包

括：平均强度、最大与最小强度差、强度方差、峰度、偏
度、强度梯度等。 纹理是图像中灰度强度的空间分

布，纹理特征被认为是衡量肿瘤异质性的已知特征，
并且已经被确定为与肺癌预后最密切相关的特征[12]。
常见的纹理特征包括：灰度共生矩阵(熵、熵和、差熵、
求和、方差、和方差、差异变异、角二阶距、惯性距)、
Tamura 纹理特征(对比度、方向度、粗略度)、灰度游程

矩阵、附近灰色调差矩阵等[13⁃14]。 梯度特征是医学图

像中强度变化的函数，常被用于检测和诊断肺结

节[15]。 小波是由复数线性或径向“波”矩阵乘以原始

图像确定的滤波变换，小波特征是代表图像强度和纹

理信息的变换域结果[16]。
虽然可以从 ROI 中提取大量的特征，但是需要筛

选出最为有效的影像组学特征。 特征选择的过程可以

通过单变量或多变量统计模型进行。 单变量方法只依

赖于特征关联，忽略了冗余，而多变量方法研究不同特

征之间的相互作用，并在权衡关联和冗余后进行选择。
目前通常用 Fisher 分数、卡方检验和 Wilcoxon 等统计

模型进行特征选择[17]。
１．４　 建立模型

依据实际研究的临床问题，运用计算机学习的方

法根据提取与筛选后的影像组学特征进行模型建立，

探索影像组学特征与所感兴趣的临床问题之间的相

关性，即反映病变信息。 目前最为常用的模型是

Logistic 回归模型，其他常用的模型还有随机森林、支
持向量机、人工神经网络、聚类分析等[18]。

２　 影像组学在肺癌转移中的应用

２．１　 淋巴结转移

淋巴结转移是影响肺癌患者生存和复发的重要

因素。 临床上病理活检是诊断肺癌淋巴结转移的金

标准，但为有创检查并可能引起严重的并发症。 CT
是肺癌患者术前评估首选的影像检查方法，但临床医

师对肿瘤病灶 CT 影像征象的定性评估具有主观性，
对于鉴别淋巴结转移以及远处转移的敏感度、特异度

均较低[19]。 虽然目前 PET/CT 常以淋巴结最大标准

摄取值(SUVmax)＞2.5 作为阈值可以提高诊断淋巴结

转移效能，但 SUVmax 受多种因素影响， 因此将

SUVmax＞2.5 作为诊断标准仍存在争议[20⁃21]，并且由

于昂贵的费用限制了其在临床中的广泛应用。 影像

组学在预测与鉴别肺癌淋巴结转移有着很大的应用

潜能，并且大多数是基于肺癌原发灶研究的。 Yang
等[22]将 159 例肺癌分为训练组(106 例)和验证组(53
例)，从静脉期 CT 图像中用 3D⁃UNNET 方法自动分

割病灶，提取放射组学特征，从 94 个候选特征中筛选

了 14 个放射组学特征，建立了预测淋巴结转移模型；
该模型在训练队列中 ROC 曲线下面积 (AUC)值为

0.871，灵敏度为 85.71% ，特异度为 77.19% ；在验证队

列中，AUC 值为 0.856，敏感度为 91.66% ，特异度为

82.14% 。 Zhong 等[23]对 492 例肺癌患者的胸部 CT 平

扫原发病灶进行影像组学特征分析，构建了预测肺癌

纵隔淋巴结隐匿性转移的模型，该模型也对良恶性淋

巴结有着非常好的鉴别能力(AUC 为 0.972，敏感性为

94.8% ，特异性为 92.0% )。 余滢等[24]基于肺癌原发灶

的 CT 图像影像组学特征以及相关临床指标构建的

诺莫图模型亦可作为无创预测恶性肺结节淋巴结转

移的有效方法。 以上研究表明以肺癌原发灶的 CT
图像为基础的放射组学可作为预测肺癌患者淋巴结

转移的一种无创性方法。
也有部分研究从纵隔或肺门淋巴结本身提取放

射组学特征对良恶性淋巴结进行鉴别。 Bayanati
等[25]回顾性研究了 43 例经活检证实的具有病理纵隔

淋巴结分期和胸部平扫 CT 肺癌患者的临床资料；从
72 个淋巴结中提取灰度共生、游程矩阵等纹理特征，
使用 Mann⁃Whitney U 检验评估良性和恶性特征之间

的差异，并构建 Logistic 回归预测模型，发现结合纹理
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和形态特征识别恶性淋巴结的敏感度为 81% ，特异

度为 80% ，AUC 为 0.87。 Andersen 等[26]对 29 个肺癌

患者胸部增强 CT 的 46 个淋巴结进行纹理特征提取

与分析，结果显示纹理特征可以较好鉴别良性淋巴结

与恶性淋巴结。 沙雪等[27]以肺癌患者的纵隔淋巴结

作为研究对象进行影像组学分析，结果发现 CT 各时

相影像组学模型均可用于鉴别淋巴结是否有转移，并
且平扫 CT 影像组学模型的 AUC 值最高，而联合动

脉期 CT 图像可提高模型的鉴别能力。
目前应用基于 PET/CT 的影像组学诊断或预测

肺癌淋巴结转移的研究相对有限。 Gao 等[28] 对 132
个肺癌患者中的 768 个淋巴结进行影像组学分析，分
别从 CT 图像、PET 图像和 PET⁃CT 图像构建了 3 个

基于支持向量机(SVM)的分类器；3 个 SVM 分类器鉴

别良恶性淋巴结的 SUV 分别为 0.689、0.579 和 0.685，
提示基于 PET/CT 的影像组学方法在诊断肺癌纵隔

淋巴结中具有潜在的应用价值。
２．２　 全身远处转移

肺癌是否发生远处转移(DM)即肺癌的 M 分期影

响肺癌患者的生存期并决定其治疗方案。 影像组学

在一定程度上有预测肺癌发生 DM 的能力。 目前大

多数关于肺癌远处转移的影像组学研究把全身转移

作为预测目标，而较少地具体到特定的器官或部位。
Coroller 等[29]对 182 名治疗前肺癌患者的原发癌灶的

CT 最大层面进行影像组学分析，发现 35 个放射组学

特征对 DM 有显著的预测能力，并且好于肿瘤体积对

DM 的预测能力，结合临床模型后预测能力进一步提

高。 Huynh 等[7]对 113 例Ⅰ~Ⅱ期非小细胞肺癌整个

瘤体进行 CT 影像组学特征分析，发现 1 个影像组学

特征对肺癌发生 DM 亦有着显著的预测作用。
Wu 等[30]对 101 例接受立体定向消融放射治疗前

肺癌患者的氟代脱氧葡萄糖(18F⁃FDG)PET 图像进行

影像组学特征分析，并建立了包括可以量化肿瘤内的

异质性和 SUVmax 2 个影像特征的预测模型；该模型

的一致性指数(CI)为 0.71，高于最大标准摄取值和肿

瘤体积的 CI。 当该模型结合组织学类型时，预测能

力进一步提高，该研究表明，基于 PET 的影像组学有

预测肺癌发生 DM 的能力。
进年来有研究发现在肺癌灶的外周组织或瘤周

肺组织的影像组学特征具有预测肺癌发生 DM 的应

用潜能。 Dou 等[31]以 200 例腺癌患者进行 CT 影像组

学研究，所研究的对象为肿瘤边缘和肿瘤外部，分别

定义为肿瘤边界向内 3 mm 的肿瘤外周组织至边界

向外 3 mm 的肺组织区域、肿瘤边界向外延伸 3 ~ 9

mm 的肺组织区域；研究结果显示两者分别有 6 个和

1 个影像组学特征与肺癌 DM 显著相关。 Hao 等[32]

在非小细胞肺癌的 PET 图像上对肿瘤的外壳(肿瘤外

周组织)进行影像组学分析，结果显示非小细胞肺癌

的外壳影像组学特征对预测肺癌 DM 也有较好的预

测效果，其 AUC 值为 0.82，敏感度为 0.81，特异度为

0.80，准确度为 0.81。
２．３　 脑转移

脑转移(BM)是肺癌全身转移的一部分，但由于脑

是肺癌胸外转移最常见的部位之一，并且是肺癌 M
分期非常重要的预后因素，目前影像组学在肺癌 BM
中的应用有着较为丰富的研究，因而本文对影像组学

在肺癌 BM 中的应用研究独立于 DM 进行总结。 基

于肺癌原发灶 CT 的影像组学预测肺癌 BM 已有相

关研究。 Chen 等[33]以 89 例 T1 期肺腺癌患者作为研

究对象，从 CT 平扫图像整个瘤体内提取了 1160 个定

量放射学特征并建立了临床、放射组学和混合(临床

加放射组学)三个预测肺癌 BM 模型；结果显示，放射

组学模型与混合模型对肺癌 BM 有着良好的预测性

能力，且两者的 AUC 值、敏感度、特异度均高于临床

模型。 许新颜等[34]研究显示基于 CT 的影像组学对

于治疗前的间变性淋巴瘤激酶(ALK)阳性的Ⅲ/Ⅳ期

肺癌发生 BM 也有一定的预测价值。
除了能对肺癌原发灶进行 BM 预测外，影像组学

还有把脑转移灶作为研究对象来鉴别肺癌原发灶的

病理分型以及基因突变状态的应用价值。 为了探讨

基于 MR 的脑转移灶影像组学是否可以区分非小细

胞肺癌与小细胞肺癌，李晶[35]对 74 例肺癌患者的脑

转移灶增强 T1 加权成像(T1WI)图像进行纹理分析，
经过纹理特征提取、筛选后建立模型，建立的 K⁃NN、
SVM、NB 以及 Logistic 回归模型均对肺癌发生 BM
有着良好的预测效能，其中 Logistic 回归模型效能最

佳，其 AUC 值为 0.84，准确度为 0.79，敏感度为 0.75，
特异度为 0.81；在联合血清学肿瘤标志物 NSE 时诊

断效能进一步提高，结果表明基于肺癌患者脑转移灶

的 MR 图像的影像组学有鉴别肺癌病理分型的能力。
Chen 等[36]对 110 例肺癌患者的脑转移病灶进行基于

MR 成像的放射组学分析，以探讨脑转移灶影像组学

能否用于对肺癌原发灶基因突变状态进行分类；研究

结果显示，对于 EGFR、ALK 和 KRAS 突变状态的分

类，结合放射学特征和临床数据建立的模型基于交叉

验证得出的 AUC 值分别为 0.912、0.915 和 0.985，表
明基于 MR 成像的肺癌患者脑转移灶的放射组学分

析对肺癌原发灶的突变状态进行分类是有一定价值。
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３　 小结与展望

影像组学可以使医生获得更多肉眼看不到的额

外客观数据，为临床上量化和监测肿瘤提供一种非侵

入性的工具。 目前影像组学在肺癌中的应用研究已

取得较为丰富成果，在肺癌转移中的应用也有良好的

应用前景，特别是预测肺癌淋巴结转移以及全身转

移。 但是我们也必须正视影像组学目前现实使用中

的问题，如样本量小、图像数据获取与重建缺乏标准

化、ROI 分割一致性不高等，相信这些挑战将会在多

学科合作下逐渐解决，使影像组学在临床中应用的巨

大潜能得到充分释放。
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特殊部位肝癌的局部治疗

沙荣贵1，黄田英2，包仕廷3* 　 　 （1.广东医科大学，广东湛江 524023；2.广东医科大学附属医院肿瘤中心，
广东湛江 524001；3.广东医科大学附属医院肝胆外科，广东湛江 524001）

　 　 摘　 要： 既往关于特殊部位肝癌的治疗方法较为单一，一般为手术切除。 随着医疗水平的不断提高，局部消融、立体

定向放疗、肝动脉化疗栓塞等局部治疗也逐渐被应用于特殊部位肝癌的治疗，且一定程度上改善了患者的预后。 该文就

特殊部位肝癌目前常用的局部治疗方法作一综述。
关键词： 原发性肝癌； 特殊部位； 手术治疗； 消融治疗； 肝动脉化疗栓塞； 立体定向放疗
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Ａｂｓｔｒａｃｔ： In the past, the main treatment for hepatic carcinoma located in a special site was generally surgical
resection. With the continuous improvement of the medical treatment level, local treatments such as local ablation,
stereotactic radiotherapy, and hepatic arterial chemoembolization have been gradually applied in the treatment of hepatic
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