
前 言

肺癌是世界上最常见的恶性肿瘤之一，2020 年

全球最新癌症调查数据显示，肿瘤死亡率与以往相

比，肺癌依旧处在第 1位［1］。在肺癌中非小细胞肺癌

约占 85%［2］，最常见的非小细胞肺癌病理亚型包括鳞

基于 18F-FDG PET/CT影像组学的非小细胞肺癌病理亚型分类
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【摘要】目的：旨在建立一种基于 18F-FDG PET/CT的临床—影像组学相结合的综合模型用于区分非小细胞肺癌中的腺癌

和鳞癌。方法：回顾性收集上海交通大学附属胸科医院120例经病理学验证为腺癌（65例）和鳞癌（55例）的患者，从预处

理的CT图像和PET图像中分别提取1 218、108个影像组学特征，并纳入10个临床特征因素；卡方检验和Wilcoxon检验用

于对临床特征进行筛选，并使用Relief算法和最小绝对收缩和选择算子（LASSO）对影像组学特征进行筛选；通过6种机

器学习分类器分别建立临床、影像组学、综合模型。通过受试者工作特征（ROC）曲线及曲线下面积（AUC）来评价模型的

分类能力。结果：综合模型在训练集和测试集中均表现出最高的AUC值和准确率，其中随机森林（RF）和Bagging分类器

表现出的分类效果最佳。经五折交叉验证后，训练集中RF和Bagging的AUC值和准确率分别为0.92±0.03、0.86±0.06和

0.92±0.02、0.83±0.02；测试集中 RF 和 Bagging 的 AUC 值和准确率分别为 0.92、0.81 和 0.91、0.86。结论：结合 18F-FDG

PET/CT临床特征和影像组学特征的分类预测模型可以很好地区分腺癌、鳞癌。

【关键词】影像组学；非小细胞肺癌；18F-FDG PET/CT；病理亚型；机器学习

【中图分类号】R318；R734.2 【文献标志码】A 【文章编号】1005-202X（2023）04-0416-07
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Abstract: Objective To establish a comprehensive clinical-radiomics model based on 18F-FDG PET/CT for differentiating

adenocarcinoma and squamous cell carcinoma in non-small-cell lung cancer. Methods A total of 120 cases of pathologically

verified adenocarcinoma (n=65) and squamous cell carcinoma (n=55) from Shanghai Chest Hospital were collected

retrospectively. In addition to 1 218 and 108 radiomics signatures extracted from the preprocessed CT images and PET

images, 10 clinical features were included. Chi-square test and Wilcoxon test were used to screen clinical features, and

radiomic signatures were screened using Relief algorithm and least absolute shrinkage and selection operator. Six machine

learning classifiers were used to build clinical, radiomics, and comprehensive models. The classification ability of the model

was evaluated using receiver operating characteristic (ROC) curve and area under curve (AUC). Results The comprehensive

model exhibited the highest AUC and accuracy in both training and test sets, with random forest (RF) and Bagging classifiers

showing the best classification results. After 5-fold cross-validation, the AUC and accuracy of RF in the training set were

0.92±0.03, 0.86±0.06, while those of Bagging were 0.92±0.02, 0.83±0.02. In the test set, RF and Bagging also had the

optimal classification performances (RF: AUC=0.92, accuracy=0.81; Bagging: AUC=0.91, accuracy=0.86). Conclusion The

classification prediction model combining 18F-FDG PET/CT clinical features and radiomics signatures can be well used to

distinguish adenocarcinoma and squamous cell carcinoma.
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状细胞癌、腺癌。研究表明，腺癌和鳞癌在肿瘤发生

和发展过程中的遗传和表观遗传学特征存在显著差

异［3］。因此，如果能够正确识别非小细胞肺癌病理亚

型，就可以进行精确的治疗和预后预测。临床上认

为使用活检和手术切除术是确定肺癌病理学亚型的

金标准，但是该方法是具有侵袭性的，需要随机抽取

肿瘤碎片来确定亚型，这在一定程度上对病人的身

体会产生伤害［4］。影像组学是由 Lambin等［5］在 2012

年正式提出的，这种非入侵的方式不仅可以减少活

检和手术切除带来的疼痛，也在一定程度上提高医

生的工作效率，为患者提供更健康和安全的途径［6］。

目前，用于预测非小细胞肺癌病理亚型的研究

大多数基于 CT 图像，而使用 PET/CT 图像对于亚型

预测的研究较少［7-8］。PET/CT 已经成为肺癌评估的

主要影像学方法，它可用于检测和定位原发肿瘤、确

定疾病分期或评估治疗效果［9］。因此，本研究旨在探

究 18F-FDG PET/CT在鉴别非小细胞肺癌病理亚型的

价值，并提高预测模型的分类能力，为临床诊断、预

后评估等决策提供更好的帮助。

1 材料与方法

1.1 研究对象

回顾性研究 2016 年 8 月至 2017 年 12 月在上海

交通大学附属胸科医院接受治疗前行 18F-FDG PET/CT

检查的非小细胞肺癌患者，所有患者均经过病理检查

证实。共纳入非小细胞肺癌患者 120例，其中腺癌患

者 65 例，鳞癌患者 55 例。按照 7：3 比例将纳入人群

分为训练集（n=84）和测试集（n=36）。纳入标准：（1）

病理证实为腺癌或鳞癌；（2）术前 30 d内行常规标准

全身 PET/CT。排除标准：（1）PET/CT 检查前行抗肿

瘤治疗；（2）既往其他恶性肿瘤史；（3）肿瘤尺寸太

小，无法进行准确勾画。

1.2 18F-FDG PET/CT扫描过程

所有患者均在西门子 PET/CT（Biograph mCT-S）

设备上检查，扫描条件和参数设置一致。显像剂18F-FDG

由上海原子科欣医药有限公司提供，pH值约为7.0，放

射化学纯度大于 95%。检查前空腹 6 h以上。对于血

糖高的患者，注射胰岛素使其血糖小于7.8 mmol/L，根

据患者体质量静脉注射 18F-FDG，以 0.10~0.15 mCi/kg

为标准，安静休息 45~60 min后行全身 PET/CT扫描，

范围从头顶到股骨上端 1/3处，扫描 5~6个床位，大约

2 min/床位。CT扫描参数：管电压120 kV，管电流根据

CARE剂量情况调整，层厚5.0 mm。用CT扫描数据对

PET图像进行衰减校正，PET和CT常规扫描后，另外

加层厚1.0 mm薄层高分辨率CT（HRCT）扫描肺，扫描

时保持屏气。CT图像重建使用常规算法，PET图像重

建使用有序子集最大期望值迭代法重建，将得到的图

像进行多平面重建，最后将PET和CT图像融合后传至

后处理工作站。

1.3 感兴趣区域（ROI）勾画

将所有患者 5 mm的 PET和 1 mm HRCT图像从

PACS 工作站以 DICOM 格式导入 ITK-SNAP 软件

（Version 3.8.0-beta, www.itksnap.org），分别勾画原发

病灶的横断面、矢状面、冠状面，最终完成三维勾画。

ROI 由两名 15 年以上工作经验的核医学科医生完

成，且均不知道患者的临床、放射学和病理学信息结

果。对于CT图像的勾画，观察病灶的窗宽和窗位分

别为 1 600、-600 HU，然后使用半自动方法勾画出原

发灶的轮廓，再手动进行调整。对于 PET 图像的勾

画，参照 CT 图像的勾画，SUV 阈值被设置为 40% 来

定义目标的轮廓边缘。

1.4 特征提取

本研究使用两种方法分别提取 PET 图像和 CT

图像的影像组学特征。（1）对于 PET 图像特征的提

取：首先对 ROI 中包含的 SUV 值进行相对重采样得

到 64 个不同的值，目的是降低噪声并且使图像归一

化 。 然 后 使 用 Matlab（版 本 2016a, MathWorks,

Natick, MA, USA）的 CGITA（Chang-Gung Image

Texture Analysis）软件对PET图像自动计算并提取影

像组学特征［10］，最终提取PET图像影像组学特征 108

个。（2）对于 CT 图像特征的提取：应用 LoG（高斯滤

波器的拉普拉斯算子）和小波滤波器对原始图像进

行预处理，然后对原始图像和预处理的图像进行影

像组学特征提取，提取的特征分为以下几类：一阶统

计量、形状特征、灰度共生矩阵、灰度游程矩阵、灰度

大小区域矩阵、灰度依赖矩阵、领域灰度差矩阵。以

上所有步骤均使用 PyRadiomics工具进行［11］，最终提

取CT图像影像组学1 218个。

1.5 特征选择和模型建立

使用训练集构建临床模型、影像组学模型和临

床结合影像组学的综合模型。（1）临床模型：对分类

变量（性别、肿瘤位置、糖尿病、吸烟史）进行卡方检

验 ；对 连 续 变 量［ 年 龄 、术 前 癌 胚 抗 原

（Carcinoembryonic Antigen, CEA）水平、术前细胞角

蛋白 19 片段（Cytokeratin 19 fragment, CYFRA21-1）

水平、术前鳞状上皮细胞癌抗原（Squamous Cell

Carcinoma Antigen, SCCA）水平、术前神经元特异性

烯醇化酶（Neuron-Specific Enolase, NSE）水平、术前

糖类抗原 125（Carbohydrate Antigen 125, CA125）水

平］进行 Wilcoxon 检验。挑选出 P<0.05 的变量作为

最终的临床特征。（2）影像组学模型：通过Relief算法

和LASSO算法进行特征选择（包括 108个PET特征、
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1 218个CT特征），达到消除冗余信息、避免多重共线

性、简化模型的目的。首先，利用Relief算法，选择权

重值排前 100的特征作为下一步使用LASSO算法的

候选特征，LASSO 算法最终挑选出来的特征用来构

建模型。（3）综合模型：使用筛选出来的临床特征和

影像组学特征作为综合模型的特征。采用决策树

（Decision Tree, DT）、随机森林（Random Forest, RF）、

自适应增强（Adaptive Boosting, AdaBoost）、引导聚集

（Bootstrap aggregating, Bagging）、极 度 梯 度 提 升

（eXtreme Gradient Boosting, XGBoost）、梯度提升树

（Gradient Boosting Decision Tree, GBDT）6 种分类

器，使用五折交叉验证的方法进行模型训练，并在测

试集上使用同样的 6 种分类器对 3 种模型进行分类

效能的评估。

1.6 统计学方法

本研究采用 SPSS 26.0（IBM Corporation, NY，

USA）统计学软件进行统计学分析。符合正态性分

布的计量资料用均数±标准差表示，采用 t检验方法；

不符合正态分布的计量资料采用M(Q1, Q3)表示，采

用 Mann-Whitney U 检验方法。采用卡方检验和

Wilcoxon检验比较训练集中两组患者间年龄、性别、

肿瘤位置、糖尿病史、吸烟史、CEA、CYFRA21-1、

SCCA、NSE 和 CA125 的差异是否显著，筛选出作为

临床模型的独立因子。并通过ROC曲线分析计算模

型判别非小细胞肺癌病理亚型的AUC值、精确率、召

回率、F1值、准确率。P<0.05为差异有统计学意义。

2 结 果

2.1 临床基本资料比较

入组患者训练集和测试集的临床资料比较如表

1所示。在训练集和测试集中，患者的年龄、性别、肿

瘤 位 置 、糖 尿 病 史 、吸 烟 史 、CEA、CYFRA21-1、

SCCA 、NSE 和 CA125 的 差 异 均 无 统 计 学 意 义

（P>0.05）。

临床特征

年龄/岁

性别

女

男

肿瘤位置

右边

左边

糖尿病史

有

无

吸烟史

有

无

CEA/ng·mL-1

CYFRA21-1/ng∙mL-1

SCCA/μg∙L-1

NSE/μg∙L-1

CA125/U∙mL-1

训练集

（n=84）

63.9±8.22

26（31.0）

58（69.0）

46（54.8）

38（45.2）

7（8.3）

77（91.7）

50（59.5）

34（40.5）

7.05（0.35, 65.24）

4.93（0.38, 29.12）

2.06（0.30, 28.20）

18.51（5.49, 40.44）

20.78（6.10, 141.12）

测试集

（n=36）

63.6±8.56

12（33.3）

24（66.7）

18（50.0）

18（50.0）

2（5.6）

34（94.4）

20（55.6）

16（44.4）

6.35（0.63, 35.43）

4.10（1.15, 13.32）

1.44（0.30, 10.50）

19.04（9.55, 36.16）

18.48（5.58, 69.62）

t、Z/χ 2值

0.177

0.066

0.230

0.280

0.163

-0.349

-1.165

-1.448

-0.518

-0.200

P值

0.860

0.797

0.632

0.597

0.686

0.727

0.244

0.147

0.604

0.841

表1 入组患者训练集和测试集的临床资料比较

Table 1 Comparison of clinical data between training set and test set of enrolled patients

2.2 特征筛选和模型建立

根据临床模型和影像组学模型分别进行特征筛选。

（1）临床特征：本研究一共收集了10个临床特征。通过

对训练集临床特征经过卡方检验（分类变量）和Wilcoxon

检验（连续变量）分析，发现性别、吸烟史、CEA、

CYFRA21-1、SCCA对区分腺癌和鳞癌具有统计学意义

（P<0.05），如表2所示。（2）影像组学特征：首先利用Relief

算法，从1 326个影像组学特征中提取100个特征，然后

利用LASSO算法进行进一步的特征提取。在LASSO

算法筛选特征中，当λ等于0.087时表现出最佳的性能，

中国医学物理学杂志 第40卷-- 418



基于此挑选出6个影像组学特征：4个PET影像组学特

征（PET_SUVmean_prod_asphericity、PET_Surface mean

SUV 1、PET_Mean SUV、PET_Surface total SUV 3）和两

个CT影像组学特征（CT_log-sigma-3-0-mm-3D_glcm_Imc1、

UniformityCT_original_glszm_SizeZoneNonNormalized）。

（3）综合特征：使用挑选出的5个临床特征和6个影像

组学特征作为综合模型的特征。

2.3 模型的性能比较

使用 6 种分类器分别在训练集和测试集中对 3

种模型进行比较评估，发现无论在训练集中还是测

试集中，综合模型都表现出比影像组学模型和临床

模型更好的性能（更高的AUC值和准确率）。将筛选

出来的特征输入 6种分类器中，并使用五折交叉验证

的方法进行模型的训练和评估，6种分类器的平均性

能指标见表 3。从表 3 可以看出在训练集中，6 种分

类器中综合模型的AUC值和准确率都是最高的。其中

RF和Bagging的分类性能最好（RF：AUC=0.92±0.03、

准确率=0.86±0.06；Bagging：AUC=0.92±0.02、准确率

=0.83±0.02）；AdaBoost、GBDT、XGBoost 次之，AUC

值分别为 0.91±0.02、0.91±0.05、0.89±0.04；DT表现最

差，AUC值为 0.76±0.11。图 1展示了综合模型中 6种

分类器在五折交叉验证下的ROC曲线。

表 4和图 2是测试集的结果，同样可以看出综合

模型表现出比其他两个模型更好的分类性能，其中

临床特征

年龄

性别

肿瘤位置

糖尿病史

吸烟史

CEA

CYFRA21-1

SCCA

NSE

CA125

P值

0.358

0.001

0.551

0.553

<0.001

0.012

<0.001

<0.001

0.845

0.112

表2 10个临床特征的差异性分析

Table 2 Difference analysis on 10 clinical features

模型

DT

临床模型

影像组学模型

综合模型

RF

临床模型

影像组学模型

综合模型

AdaBoost

临床模型

影像组学模型

综合模型

Bagging

临床模型

影像组学模型

综合模型

XGBoost

临床模型

影像组学模型

综合模型

GBDT

临床模型

影像组学模型

综合模型

AUC值

0.70±0.10

0.73±0.06

0.76±0.11

0.86±0.07

0.86±0.07

0.92±0.03

0.89±0.06

0.84±0.05

0.91±0.02

0.89±0.05

0.87±0.05

0.92±0.02

0.85±0.07

0.81±0.07

0.89±0.04

0.81±0.10

0.83±0.04

0.91±0.05

精确率

0.66±0.18

0.71±0.10

0.76±0.22

0.79±0.18

0.77±0.10

0.87±0.14

0.81±0.19

0.73±0.09

0.80±0.18

0.81±0.18

0.82±0.12

0.86±0.09

0.80±0.19

0.72±0.13

0.78±0.20

0.71±0.19

0.74±0.10

0.75±0.14

召回率

0.70±0.09

0.74±0.16

0.75±0.06

0.76±0.09

0.73±0.08

0.82±0.05

0.73±0.17

0.70±0.08

0.79±0.07

0.79±0.12

0.74±0.09

0.78±0.05

0.75±0.12

0.76±0.09

0.80±0.03

0.72±0.17

0.71±0.13

0.66±0.08

F1值

0.70±0.06

0.69±0.14

0.74±0.11

0.75±0.09

0.76±0.06

0.84±0.07

0.75±0.13

0.71±0.06

0.80±0.11

0.78±0.10

0.77±0.07

0.81±0.02

0.76±0.13

0.72±0.05

0.78±0.10

0.71±0.08

0.70±0.14

0.72±0.10

准确率

0.73±0.06

0.70±0.10

0.75±0.11

0.77±0.07

0.79±0.06

0.86±0.06

0.78±0.10

0.74±0.06

0.82±0.08

0.81±0.07

0.79±0.08

0.83±0.02

0.79±0.11

0.74±0.05

0.79±0.09

0.74±0.08

0.74±0.10

0.78±0.07

表3 训练集模型比较

Table 3 Model comparison in the training set
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RF和Bagging分类器和在训练集中一样，表现出最优

的分类效果（RF：AUC=0.92、准确率=0.81；Bagging：

AUC=0.91、准确率=0.86），图 3 展示了 RF 和 Bagging

在综合模型中分类结果的混淆矩阵；XGBoost 和

GBDT 次之，AUC 值均为 0.86；DT 和 AdaBoost 的效

果最差，AUC值均为0.76。

3 讨 论

本研究建立一种用于区分非小细胞肺癌中腺癌

和鳞癌的综合模型，该模型结合了影像组学特征和

临床特征。首先，对 10 个临床特征和 18F-FDG PET/

CT中的 108个 PET图像特征和 1 218个CT图像特征

进行特征筛选，分别筛选出 5个临床特征和 6个影像

组学特征。应用上述的临床特征和影像组学特征构

建临床模型、影像组学模型和临床结合影像组学特

征的综合模型，对分类结果进行评估，结果表明，使

用综合模型比单独使用影像组学模型和临床模型具

有更高的分类能力，可以成为临床医生用于区分腺

癌和鳞癌的“好帮手”。

对于临床特征，本研究发现性别、吸烟、CEA、

CYFRA21-1、SCCA对于区分腺癌和鳞癌具有统计学

差异。性别和吸烟史可以作为区别腺癌和鳞癌的临

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

敏
感

度

1-特异性
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

敏
感

度

1-特异性
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

敏
感

度

1-特异性

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

敏
感

度

a：DT

c：AdaBoost

a：DT

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

d：Bagging

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0

敏
感

度

1-特异性
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

b：RF

1-特异性
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

f：GBDT

图1 6种分类器在五折交叉验证下的ROC曲线

Figure 1 ROC curves of 6 classifiers in 5-fold cross-validation

图中灰度区域为与平均ROC一个标准差的范围
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床特征在许多研究中也得到验证，Koh等［12］针对PET

特征在不同性别和组织学亚型研究中发现，患有腺

癌的女性与患有腺癌或者鳞癌的男性的肿瘤异质性

的不同，提出肺腺癌和鳞癌可能需要结合性别进行

影像组学方法的测定。吸烟史是大多数癌症发生的

既定风险因素，这其中也包括了肺癌，Yang等［13］分析

发现戒烟是鳞癌总生存率的独立保护因素。研究表

明 CEA、CYFRA21-1 和 SCCA 是临床上常用于辅助

诊断肺癌的血清标志物，这是由于 CEA 在腺癌中的

阳性表达率明显高于鳞癌，因此认定 CEA 可以作为

腺癌的血清标志物［14］。对于CYFRA21-1和SCCA来

说，先前有相关的研究报道鳞癌在血清 CYFRA21-1

和 SCCA 方面水平均高于腺癌［15-16］。这一点与本研

究筛选出的血清标志物一致，同时印证了血清CEA、

CYFRA21-1 和 SCCA 是区分腺癌和鳞癌的重要

特征。

本研究除了对临床特征进行分析，还结合了 CT

图像和 PET图像的影像组学特征。影像组学可以挖

掘蕴含于图像里临床医生肉眼不能发现的深层特

征、定量肿瘤的异质性和用于解析临床信息［17］。沙

雪等［18］通过从 18F-FDG PET/CT 图像的 GTV 中提取

出的肿瘤代谢参数和纹理参数进行相关性计算，选

取了 8 个相关性较高的特征作为区分腺癌和鳞癌的

模型

DT

临床模型

影像组学模型

综合模型

RF

临床模型

影像组学模型

综合模型

AdaBoost

临床模型

影像组学模型

综合模型

Bagging

临床模型

影像组学模型

综合模型

XGBoost

临床模型

影像组学模型

综合模型

GBDT

临床模型

影像组学模型

综合模型

AUC值

0.76

0.71

0.76

0.79

0.71

0.92

0.72

0.60

0.76

0.87

0.65

0.91

0.85

0.67

0.86

0.85

0.60

0.86

精确率

0.79

0.71

0.75

0.78

0.70

0.78

0.86

0.65

0.74

0.75

0.71

0.86

0.68

0.68

0.82

0.61

0.68

0.83

召回率

0.75

0.85

0.90

0.70

0.95

0.90

0.60

0.65

0.85

1.00

0.90

0.90

0.85

0.85

0.90

0.95

0.75

0.75

F1值

0.77

0.77

0.82

0.74

0.81

0.84

0.71

0.65

0.79

0.82

0.83

0.88

0.76

0.76

0.86

0.64

0.67

0.79

准确率

0.75

0.72

0.78

0.72

0.75

0.81

0.72

0.61

0.75

0.78

0.78

0.86

0.69

0.69

0.83

0.64

0.64

0.78

表4 测试集模型比较

Table 4 Model comparison in the test set
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Figure 2 ROC curves of the 6 classifiers in the test set
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预测因子，结果发现基于 8 个特征的 AUC 值均大于

0.7，但是表现最佳预测性能的特征只能达到 0.768。

本研究的创新点在于不仅针对于 PET 和 CT 图像进

行特征提取，还加入了临床因素，使得模型信息更加

丰富。Hyun 等［19］结合临床特征和 PET 图像的影像

组学特征，使用基尼系数作为特征筛选的方法，将排

序前五的特征作为最佳预测因子，同时比较和验证

了 5种分类器的AUC值，最终确定的Logistic回归模

型（AUC=0.859）为最佳分类器。本研究不仅针对特

征筛选进行改进（采用 Relief 算法结合 LASSO 算

法），而且在选择分类器时使用 6种基于集成学习方

法的分类器，集成学习目前在医疗辅助诊断领域取

得了有目共睹的成绩，可以有效提高机器学习的准

确率，而且本研究效果最佳的模型 AUC 值可以达到

0.92，相比之下分类效果更佳［20-21］。本研究结合以上

的特点，与以往的非小细胞肺癌病理亚型分类研究

相比在分类效果上有所提高，因此提出了更为精准

的分类模型［22-23］。

本研究虽然在分类结果上达到了不错的效果，

但是还存在着很多局限性：①首先本研究的数据样

本数量较少，以后可以扩充数据量；②其次，本研究

是基于单中心研究的，只有训练集和测试集，后续可

以增加多中心验证集来巩固实验方法的可用性；③
最后，本研究所采用的分类方法为机器学习方法，今

后可以尝试加入深度学习方法（例如卷积神经网络、

深度残差网络等）优化分类模型。综上所述，本研究

建立的一个结合临床因素和 PET/CT 的影像组学特

征的综合模型，可以作为无创性地区分非小细胞肺

癌病理亚型的有效方法，为患者的治疗和预后带来

更好的帮助，同时辅助医生做好临床决策。
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