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【摘要】目的：探讨 CT 影像组学联合形态学特征模型对非小细胞肺癌患者预后生存时间的预测价值。方法：从癌症影

像数据库（TCIA）下载并筛选出300例非小细胞肺癌患者资料（300个病灶），随机选取210例为训练集，90例为测试集。

根据预后生存期将患者分为两个组，预后生存期≤3 年为 1 组，预后生存期>3 年为 2 组。用 3D Slicer软件在 CT 图像病

灶中逐层勾画得到感兴趣区（ROI），再从每个 ROI 中提取影像组学特征，采用 t 检验和最小绝对收缩与选择算子

（LASSO）算法进行影像组学特征筛选。运用 Logistic 回归建立 3 种预测模型，包括影像组学模型、形态学模型和联合

诊断模型。采用受试者工作特征（ROC）曲线评价 3种预测模型效能。结果：影像组学标签、纵隔淋巴结转移在训练集

和测试集的差异均具有统计学意义。影像组学模型、形态学模型和联合诊断模型，在训练集中 ROC 曲线下面积

（AUC）分别为 0.784（95% CI：0.722~0.847）、0.734（95% CI：0.664~0.804）、0.748（95% CI：0.680~0.815），在测试集中分别

为 0.737（95% CI：0.630~0.844）、0.665（95% CI：0.554~0.777）、0.687（95% CI：0.578~0.797）。影像组学模型诊断效能最

佳。结论：CT影像组学模型能有效地预测非小细胞肺癌患者预后生存时间。
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Abstract: Objective To explore the predictive value of CT radiomics and morphological features for the prognosis and

survival in non-small cell lung cancer (NSCLC) patients. Methods The clinic data of 300 NSCLC patients (300 lesions)

were downloaded from the Cancer Imaging Archive, with 210 randomly selected as the training set and 90 as the test set.

According to the prognosis and survival, the patients were divided into two groups with survival period ≤ 3 and >3 years.

3D Slicer software was used to delineate the regions of interest layer by layer in CT images, and the radiomics features were

extracted from each region of interest. Both t-test and least absolute shrinkage and selection operator were utilized for

radiomics feature screening. Three types of prediction models, namely radiomics model, morphological model and

combined model, were constructed with Logistic regression, whose performances were evaluated using the receiver

operating characteristic (ROC) curve. Results The differences in radiomics labels and mediastinal lymph node metastasis

between the training set and the test set were statistically significant. For radiomics model, morphological model and

combined model, the area under the ROC curve was 0.784 (95% CI:0.722-0.847), 0.734 (95% CI:0.664-0.804) and 0.748

(95% CI:0.680-0.815) in the training set, and 0.737 (95% CI:0.630-0.844), 0.665 (95% CI:0.554-0.777) and 0.687 (95% CI:

0.578-0.797) in the test set, which demonstrated that radiomics model had the best diagnostic performance. Conclusion The

CT radiomics model can effectively predict the prognosis and survival in NSCLC patients.
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前 言

肺癌的发病率以及死亡率在全球范围内居第一

位。在肺癌患者中，非小细胞肺癌（Non-Small Cell

Lung Cancer, NSCLC）占 80%~85%［1］，其中大部分患

者发现肿瘤时已达中晚期，预后较差。临床上对肿

瘤进行精准的分期及预后评估，对个性化治疗方法

选择至关重要，而这些都依赖于治疗前对肿瘤进行

全面的评估。胸部CT广泛地运用于肺癌的诊断，其

图像可提供肿瘤的形态学信息，而影像组学作为当

前的研究热点，能在CT图像上提取大量的影像特征

定量信息，进一步反映肿瘤的异质性，在肺癌疗效的

评估及病理预测等方面有很好的帮助［2-3］。前期有较

多学者通过肺癌影像组学模型和临床模型相结合预

测 NSCLC 淋巴结转移［4-5］、骨转移［6］、脑转移［7］；通过

影像组学方法预测孤立性肺结节的侵袭性、浸润情

况［8-9］、肺癌的分期［10］，预测晚期肺癌联合放化疗治疗

效果［11］，预测四期 NSCLC 化疗后骨骼肌反应、肌肉

萎缩［12］。通过影像组学结合基因表达谱的方法成功

预测肺癌患者的化疗、靶向治疗效果［13］。通过影像

组学机器学习方法预测 NSCLC肿瘤 EGFR和 KRAS

基因突变［14-15］。然而，目前通过肺癌影像组学及形态

特征预测患者的生存期相对较少，本研究尝试通过

对肿瘤 CT 影像组学、形态特征进行建模分析，探讨

不同预测模型在评估NSCLC患者预后生存时间的应

用价值。

1 材料与方法

1.1 研究对象

实验中使用的数据来自癌症影像数据库（the

Cancer Imaging Archive, TCIA）NSCLC-Radiomics 项

目的 lung 1 数据集。TCIA 是癌症研究的公共数据

库，包含病例的医学影像资料及临床资料。lung 1数

据集中包含 422 例 NSCLC 患者的资料，包括 CT 图

像、截止生存状态和截止生存时间（发现病灶到统计

时的时间），还包含病理结果、年龄，性别和TNM分期

等临床信息。病例的CT影像数据图像的矩阵是512×

512，层厚 3 mm。纳入标准：（1）病理结果为 NSCLC，

有完整胸部 CT 图像以及基本临床信息；（2）肺内单

发肿瘤病灶；（3）扫描范围覆盖整个瘤体。数据排除

标准：（1）仅进行胸部 CT 增强扫描的患者；（2）肺内

多发肿瘤病灶的患者。最后筛选出了 300例NSCLC

患者数据进行试验，根据预后生存期将患者分为两

组，预后生存期≤3年为1组，预后生存期>3年为2组。

1.2 图像分割与特征提取

本试验从患者 CT 影像资料上进行病灶分割及

图像特征提取，使用医学图像处理软件 3D Slicer（版

本 5.0.3，http://www.slicer.org）。将研究病例 CT图像

导入该软件，先由一名具有 7年放射诊断经验的医师

在横断面上选择肿瘤病灶的 3个层面（包括最大横断

面及其上、下层面）勾划其边缘轮廓，进行三维半自

动分割，逐层人工修改勾划的 ROI轮廓，在这个过程

中尽量避开支气管及血管等结构。再请一名具有 17

年放射诊断经验的医师对病灶轮廓勾划范围进行审

核、修改（图 1、2）。在提取肿瘤病灶的影像组学特征

前，为了减少图像采集异质性影响，图像需要进行预

处理，采用像素大小归一化和重采用的方法，把体素

归一化为１mm×１mm×１mm。本研究从每个病灶提

取影像组学特征共 1 037 个，包括形状特征 14 个、一

阶直方图特征162个、纹理特征861个。

ca db
图1 运用3D Slicer软件对周围型肺癌病灶ROI勾画及三维重建

Figure 1 ROI delineation and 3D reconstruction of peripheral lung cancer lesions using 3D Slicer software
a：原始CT横断面肺窗图像，层厚3 mm；b：冠状面重建图像；c：矢状面重建图像；d：对病灶轮廓勾画完成后重建出的三维病灶图像

1.3 可重复性分析

用随机的方法从 300 个肿瘤病灶中抽取 60 个，

请上述两位医师分别对病灶 ROI轮廓进行勾画并提

取 影 像 组 学 特 征 。 用 组 内 相 关 系 数（Intraclass

Correlation Coefficient, ICC）对他们提取的特征进行

一致性分析。以 ICC>0.75定义为一致性较好。
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1.4 CT形态学特征的评估

所有病例的 CT 图像由两名分别具有 7 年和 17

年放射诊断经验的医师在肺窗（窗宽 1 400 HU，窗

位-500 HU）下独立观察，需要评估的内容包括：病灶

最大径、深分叶征、胸膜凹陷征、毛刺征、棘状突起、

支气管气相、空洞、空泡征、钙化、肺门淋巴结肿大、

纵隔淋巴结肿大等。病灶最大径的测量取肿瘤横截

面的最长径。深分叶征定义为肿块单个分叶的弧弦

距与弦长比值大于 0.3。胸膜凹陷征定义为病灶与胸

膜之间的细小条样影。毛刺征定义为病灶边缘伸出

3 条以上毛刺影。棘状突起为介于分叶与毛刺之间

的一种较粗大而钝的结构。支气管气相定义为病灶

内细条状，直径约 1 mm 的空气密度影，或连续层面

上呈小泡状（直径<1 mm）的气体密度影。空洞定义

为大于 5 mm 的圆形或类圆形气体密度影。空泡征

定义为病灶内<5 mm的点状透亮影。淋巴结肿大定

义为短径≥10 mm 的淋巴结。如果两位医师评估的

结果不一致，该病例图像将由一位具有 22 年放射诊

断经验的医师重新评估。

1.5 Logistic回归模型分析

用分层抽样的方法将 300例患者数据以 7:3比例

划分为训练集和测试集，训练集 210 例，测试集 90

例。在训练集中使用 t 检验和最小绝对收缩与选择

算 子 （Least Absolute Shrinkage and Selection

Operator, LASSO）算法，通过 10 折交叉验证，筛选出

最能体现数据集特点的影像组学特征，建立影像组

学特征Logistic回归模型。患者临床资料和CT形态

学特征使用单因素分析（t 检验和卡方检验）进行筛

选，建立形态学特征Logistic回归模型。计算影像组

学标签值 Radscore（RS），并将 RS和筛选后的形态学

特征合并，建立影像组学与形态学联合的Logistic回

归模型。运用受试者工作特征（Receiver Operating

Characteristic, ROC）曲线的曲线下面积（Area Under

Curve, AUC）来分别评价上述 3种模型在训练集和测

试集的效能。详细过程如图3所示。

ca db
图2 运用3D Slicer软件对中央型肺癌病灶ROI勾画及三维重建

Figure 2 ROI delineation and 3D reconstruction of central lung cancer lesions using 3D Slicer software
a：原始CT横断面肺窗图像，层厚3 mm；b：冠状面重建图像；c：矢状面重建图像；d：对病灶轮廓勾画完成后重建出的三维病灶图像

300例

患者

通过t检验和LASSO

时行特征筛选
特征提取训练集

Logistic回归

模型训练

图3 本文模型建立流程图

Figure 3 Model establishment flowchart

特征提取
Logistic回归

模型测试
测试集

模型预测效能评估

1.6 统计学方法

本研究数据统计使用 SPSS 27.0 和 Python 软件

（version 3.9.13）进行分析。计数资料用 n（%）的形式

表示，计量资料用均值±标准差的方式表示。运用独

立样本 t检验对计量资料进行统计学分析；运用卡方

检验对计数资料进行统计学分析。使用 Python软件

LASSO 回归对影像组学特征进行筛选。使用 SPSS

27.0软件建立Logistic回归模型并绘制ROC曲线、计

算AUC值。P<0.05为差异有统计学意义。
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2 结 果

2.1 临床资料和形态学征象的组间比较

把收集的 300个肺癌病灶，按预后生存期划分为

1组 198个，2组 102个，基本资料如表 1所示，CT影像

学征象资料如表 2所示。训练集患者的病灶最大径、

胸膜凹陷征、毛刺征、支气管气相、钙化、纵隔淋巴结

肿大征象，1组和2组差异具有统计学意义（P<0.05）（表2）。

参数

性别［例（%）］

男

女

年龄（x̄ ± s, 岁）

病理类型［例（%）］

鳞癌

腺癌

大细胞癌

未分类

训练集（n=210）

1组（n=139）

93（66.9）

46（33.1）

69.56±10.07

58（41.7）

15（13.7）

41（29.5）

25（18.0）

2组（n=71）

45（63.4）

26（36.6）

67.74±8.80

21（29.6）

10（14.1）

21（29.6）

19（26.8）

t/χ 2值

0.259

1.260

3.999

P值

0.611

0.209

0.262

测试集（n=90）

1组（n=59）

43（72.9）

16（27.1）

69.51±10.96

21（35.6）

9（15.3）

13（22.0）

16（27.1）

2组（n=31）

21（67.7）

10（32.3）

66.84±8.45

9（29.0）

2（6.5）

13（42.0）

7（22.6）

t/χ 2值

0.261

1.183

4.501

P值

0.609

0.120

0.212

表1 训练集和测试集基本临床信息

Table 1 Basic clinical information in the training set and the test set

2.2 ICC分析

对前述两位具有 7年、17年放射诊断经验的医师

提取病灶ROI影像组学特征进行可重复性分析，两位

医师对同一病灶（抽取 60个）进行ROI边缘勾画后提

取 的 各 项 影 像 组 学 特 征 进 行 比 较 ，结 果 显 示

ICC>0.75，两者一致性较好。

2.3 影像组学分析

训练集包含210个病灶，笔者运用Python软件进行

t检验和LASSO回归进行特征筛选，从1 037个影像组

学特征中筛选出19个对预测肺癌患者预后生存时间最

有价值的影像组学特征（图4~6），最佳的λ值是0.035 6。

19个特征的名称和权重系数显示在表3中，包括1个原

始形状特征，14个小波纹理特征，4个拉普拉斯纹理特

征。LASSO回归函数公式为：yi=wTxi+b。其中yi为预测

结果，xi为对应yi的每一个特征的值，w为每个特征的系

数，常数项b=0.338 1。最后用上述数据来计算影像组

学标签值Radscore（RS）与形态学特征建立联合模型。

其中RS为 yi的平均值。

训练集 1 组影像组学标签值为 -8.61±3.12，2 组

为-6.81±2.09；测试集1组影像组学标签值为-8.77±3.98，

2组为-7.61±2.05。训练集和测试集中１组的影像组

学标签值的平均值高于２组。运用 t检验分析,训练

集 1 组与 2 组相比较，t 值为 -4.945，差异有统计学

意义（P<0.001）；测试集 1 组与 2 组相比较，t 值

为 -1.824，P=0.072。

2.4 Logistic回归模型建立

使用经过 t检验和LASSO回归筛选出的 19个影

像组学特征，建立影像组学Logistic回归模型。预测

模型在训练集的AUC为 0.784（敏感度 0.831，特异度

0.655），在测试集的AUC为 0.737（敏感度 0.871，特异

度 0.492）。使用经过单因素分析筛选出的 6 个具有

统计学意义的CT征象（病灶最大径、胸膜凹陷征、毛

刺征、支气管气相、钙化、纵隔淋巴结肿大），建立形

态学Logistic回归模型，预测模型在训练集的AUC为

0.734（敏感度 0.704，特异度 0.640），在测试集的AUC

为 0.665（敏感度 0.871，特异度 0.542）。将 6 个 CT 征

象联合影像组学标签值建立Logistic回归模型，预测

模型在训练集的AUC为 0.748（敏感度 0.592，特异度

0.820），测试集的AUC为 0.687（敏感度 0.677，特异度

0.695）。影像组学模型优于形态学模型和联合模型。

3 种预测模型的结果见表 4，3 种预测模型的 ROC 曲

线见图7、图8。

3 讨 论

目前，肺癌是癌症相关死亡发生的主要原因，准

确分期及疗效预测对于治疗方法选择至关重要［16］。

大量临床研究表明，肺癌患者预后生存时间超过 3

年，复发几率将大大降低，此生存时间节点对临床医

生设计患者治疗和复查方案有重大的指导意义［17］。

因此，本研究以 3年生存期作为时间节点，把数据集

第1期 周洁,等 . CT影像组学联合形态学特征模型评估非小细胞肺癌患者预后生存期的价值 -- 21



中的患者根据预后生存期分为两组，并利用CT扫描

图像观察肿瘤的影像征象，通过影像组学方法定量

分析肿瘤的异质性，尝试构建CT影像组学和形态学

特征模型，以获得比肉眼阅片更多的辅助信息，预测

NSCLC患者预后生存期，并对比模型的预测效能。

肺癌的 CT 形态学征象在其与其它肺内病变的

鉴别诊断中可提供重要依据，且与肿瘤的病理基础

关系密切。本研究利用患者的临床资料及 CT 形态

学特征对 NSCLC患者预后生存期进行评估，结果显

示，在训练集 1 组与 2 组比较，肿瘤大小、胸膜凹陷

参数

病灶最大径（x̄ ± s, mm）

类型［例（%）］

中央型

周围型

深分叶征［例（%）］

无

有

胸膜凹陷征［例（%）］

无

有

毛刺征［例（%）］

无

有

棘状突起［例（%）］

无

有

支气管气相［例（%）］

无

有

空洞［例（%）］

无

有

空泡征［例（%）］

无

有

钙化［例（%）］

无

有

肺门淋巴结肿大［例（%）］

无

有

纵隔淋巴结肿大［例（%）］

无

有

训练集（n=210）

1组（n=139）

45.73±22.62

30（21.6）

109（78.4）

79（56.8）

60（43.2）

86（61.9）

53（38.1）

81（58.3）

58（41.7）

54（38.8）

85（61.2）

126（90.6）

13（9.4）

120（86.3）

19（13.7）

126（90.6）

13（9.4）

119（85.6）

20（14.4）

58（41.7）

81（58.3）

77（55.4）

62（44.6）

2组（n=71）

33.51±17.86

7（9.9）

64（90.1）

38（53.5）

33（46.5）

31（43.7）

40（56.3）

29（40.8）

42（59.2）

18（25.4）

53（74.6）

71（1.0）

0（0.0）

63（88.7）

8（11.3）

66（93.0）

5（7.0）

68（95.8）

3（4.2）

36（50.7）

35（49.3）

50（70.4）

21（29.6）

t/χ 2值

3.965

4.450

0.209

6.315

5.723

3.80

5.560

0.242

0.320

4.977

1.532

4.440

P值

0.000

0.035

0.647

0.012

0.017

0.051

0.018

0.623

0.572

0.026

0.216

0.035

测试集（n=90）

1组（n=59）

43.73±20.17

13（22.0）

46（78.0）

35（59.3）

24（40.7）

35（59.3）

24（40.7）

28（47.5）

31（52.5）

23（39.0）

36（61.0）

54（91.5）

5（8.5）

50（84.7）

9（15.3）

53（89.8）

6（10.2）

52（88.1）

7（11.9）

18（30.5）

41（69.5）

31（52.5）

28（47.5）

2组（n=31）

44.87±21.12

7（22.6）

24（77.4）

13（41.9）

18（58.1）

16（51.6）

15（48.4）

16（51.6）

15（48.4）

12（38.7）

19（61.3）

28（90.3）

3（9.7）

28（90.3）

3（9.7）

30（96.8）

1（3.2）

30（96.8）

1（3.2）

17（54.8）

14（45.2）

24（77.4）

7（22.6）

t/χ 2值

0.251

0.004

2.468

0.492

0.140

0.001

0.040

0.171

0.569

0.958

5.062

5.292

P值

0.402

0.953

0.116

0.483

0.708

0.980

0.842

0.679

0.450

0.328

0.024

0.021

表2 训练集和测试集CT影像学征象

Table 2 CT imaging signs in the training set and the test set
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征、毛刺征、支气管气相、钙化、纵隔淋巴结肿大差异

有统计学意义；而测试集仅肺门、纵隔淋巴结肿大差

异有统计学意义。在训练集与测试集患者中，纵隔

淋巴结肿大差异均有统计学意义，在生存时期≤3 年

的患者中，纵隔淋巴结肿大的比例较高。本研究根

据训练集的结果通过 Logistic回归建立 NSCLC患者

预后生存期的形态学模型，在训练集的 AUC 为

0.734，测试集的 AUC 为 0.665，预测能力一般。多个

CT形态特征显示结果欠佳，说明传统影像表现的评

估存在主观性大的特点，结果可靠性受影响明显。

纵隔淋巴结肿大的判断标准为短径≥1 cm，尽管此标

准的敏感度和特异度不高［18-19］，但纵隔淋巴结肿大属

于测量性定量数据，稳定性好。同时纵隔淋巴结转

移情况对患者的预后有至关重要的作用，无淋巴结

转移的患者 5年生存率约 54.0%，出现纵隔淋巴结转

移生存率降低至 26.5%［20］。因此，本研究结果显示纵

隔淋巴结肿大这项指标相较肿瘤的其它形态学征

象，对于患者预后生存期表现出较好的提示作用。

病灶最大径在预测肺腺癌浸润程度、肿瘤细胞的增

殖能力上有一定价值，3.0 cm是肿瘤生物学行为发生

转变的关键时期，但本研究病灶较大，在各组中平均

值均大于 3.0 cm。训练集形态特征结果显示中央型

肺癌与周围型肺癌在预后生存时间上差异有统计学

意义，提示肺癌的分型对研究的结果产生一定影响。

本研究肺癌患者包括 4种病理分类，病理是肿瘤形态

学表现的基础，对病灶的 CT 形态学特征产生一定

影响。

影像组学是影像学近年来快速发展的研究方

向［21］，通过高通量方法对 CT 图像特征进行提取，从

而对病变进行更深层次的研究［22-23］。前期的研究显

示，放射组学特征与肿瘤的基因表型、蛋白表达等存

在着一定的相关性，对临床的结果有一定的预测

性［24-25］。如用CT为基础的放射组学方法对肺癌进行

诊断及管理［26］，肺纹理特征鉴别肺肿瘤的良恶性，对
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图4 LASSO 模型中正则化参数（λ）选值图

Figure 4 Selecting the optimal regularization parameters
(λ) in LASSO model

LASSO模型通过交叉验证，选取交叉验证误差最小的λ值。

虚线代表最佳 λ取值对应的 λ对数值

10-3 10-2 10-1 100 101
正则化参数

系
数

0.8
0.6
0.4
0.2
0

-0.2
-0.4
-0.6

图5 使用10折交叉验证方法筛选特征的特征系数收敛图

Figure 5 Convergence of feature coefficients for feature
screening using ten-fold cross-validation

每条曲线代表自变量（共1 037个特征）系数随 λ参数的变化
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图6 t检验和LASSO筛选保留的19个特征参数

Figure 6 Nineteen feature parameters retained by t-test
and LASSO screening

第1期 周洁,等 . CT影像组学联合形态学特征模型评估非小细胞肺癌患者预后生存期的价值 -- 23



肺癌进行疗效评估及病理预测［27］，分析肺癌的放疗

反应及放射性肺损害［28］，通过放射组学预测肺腺癌

的远处转移等［29］。本研究通过 3D Slicer软件提取影

像组学特征 1 037个，经过 t检验和 LASSO 等降维处

理后，筛选出 19 个具有较高诊断效能的影像组学特

征用于建模预测NSCLC患者预后生存时间。这些特

征包括：1个原始形状特征，14个小波纹理特征，4个

拉普拉斯纹理特征。上述特征中系数最大的是纹理

特征 wavelet-HHL_glcm_Imc1，属于灰度共生矩阵

（GLCM），与Wang等［30］，Hawkins等［31］研究结果大致

一致。GLCM是一种通过研究灰度的空间相关特性

来描述纹理的常用方法，反映在给定的方向和距离

上体素值出现的概率［32］。Wang 等［30］的研究发现

GLCM逆差距及角二阶矩在所有筛选出的特征中权

重系数最高，提出这些影像组学纹理特征可以体现

肿瘤表面的粗糙程度，而肿瘤表面越粗糙，其恶性程

影像组学特征

original_shape_Maximum2DDiameterRow

wavelet-LLH_glrlm_GrayLevelVariance

wavelet-LLH_glrlm_LongRunLowGrayLevelEmphasis

wavelet-LHL_glszm_SmallAreaLowGrayLevelEmphasis

wavelet-HLL_firstorder_Maximum

wavelet-HLH_glszm_GrayLevelNonUniformityNormalized

wavelet-HLH_glszm_ZonePercentage

wavelet-HHL_firstorder_Maximum

wavelet-HHL_glcm_Imc1

wavelet-HHL_glcm_MCC

wavelet-HHH_firstorder_Maximum

wavelet-HHH_firstorder_Uniformity

wavelet-HHH_glrlm_ShortRunLowGrayLevelEmphasis

wavelet-HHH_glszm_GrayLevelVariance

wavelet-LLL_gldm_LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis

log-sigma-2-0-mm-3D_glcm_InverseVariance

log-sigma-2-0-mm-3D_gldm_LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis

log-sigma-2-0-mm-3D_ngtdm_Strength

log-sigma-3-0-mm-3D_glrlm_GrayLevelNonUniformityNormalized

权重系数

-0.020 461

0.012 205

-0.002 982

0.002 563

-0.007 863

0.015 134

0.029 432

-0.023 130

0.042 229

-0.000 914

-0.002 408

0.000 391

0.008 948

-0.003 664

-0.033 436

0.010 456

-0.004 754

0.024 111

-0.025 966

表3 影像组学特征筛选结果

Table 3 Radiomics feature screening results

组别

训练集

影像组学模型

形态学模型

联合模型

测试集

影像组学模型

形态学模型

联合模型

AUC

0.784

0.734

0.748

0.737

0.665

0.687

95%CI

0.722~0.847

0.664~0.804

0.680~0.815

0.630~0.844

0.554~0.777

0.578~0.797

敏感度

0.831

0.704

0.592

0.871

0.871

0.677

特异性

0.655

0.640

0.820

0.492

0.542

0.695

阳性预测值

0.627

0.660

0.571

0.625

0.462

0.353

阴性预测值

0.755

0.755

0.733

0.758

0.675

0.658

表4 3种预测模型在训练集与测试集的ROC曲线结果对照

Table 4 Comparison of ROC curve results among 3 prediction models in the training set and the test set
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度往往越高，患者预后越差。本研究权重系数最高

的影像组学特征 wavelet-HHL_glcm_Imc1，表示信息

相关度，它把体素分布的丰富程度（熵）纳入系数里

计算的相关度，可量化纹理的复杂性。NSCLC 患者

预后生存时间≤3 年组患者 wavelet-HHL_glcm_Imc1

的平均值绝对值大于预后生存时间>3 年组，分析其

原因：可能是由于预后差的肺癌瘤体内部异质性更

明显，CT 图像体素的分布更丰富，纹理的复杂性越

大。本研究通过 Logistic回归建立 NSCLC预后生存

期影像组学模型，此模型在训练集的 AUC 为 0.784，

测试集的AUC为0.737，具有较高的预测能力。

本研究根据这 19个影像组学特征计算出影像组

学标签值，在训练集 1组和 2组患者中差异有统计学

意义，在测试集 1 组与 2 组中差异无统计学意义

（P=0.072），可能是由于测试集样本量较少所致。随

后通过多因素 Logistic 回归分析，将 NSCLC 患者病

灶的形态学特征（病灶最大径、胸膜凹陷征、毛刺征、

支气管气相、钙化、纵隔淋巴结肿大）和影像组学标

签值相结合构建联合诊断模型，结果显示联合诊断

模型在训练集的AUC为0.748，测试集AUC为0.687，

较影像组学模型低，但高于形态学模型。提示

NSCLC 患者预后生存时间的长短，相较于肉眼可见

的形态学特征，影像组学特征更能体现瘤体内部的

异质性，对预测患者的生存有更好的作用。

本研究不足之处：（1）本研究数据来自 TCIA 数

据库，病例胸部CT扫描层厚较厚，为3 mm，虽然采用

了像素大小归一化以及重采样等预处理，但也可能

对结果产生影响。（2）数据集仅包括肿瘤患者的 CT

图像、截止生存时间以及一些基本信息，缺少血清肿

瘤标志物及肿瘤病理学分化程度等其它预后相关信

息。因此，本研究的结论需要后续进行多中心、多参

数的研究进一步验证。

综上所述，本研究通过筛选影像组学特征，建立

了一个评估 NSCLC患者预后生存期的 Logistic回归

模型，并与形态学特征模型对比，具有较高的预测价

值，有望在辅助临床医生对 NSCLC患者预后生存评

估及治疗策略选择上提供帮助。
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