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【摘要】 　 目的　 探究１８Ｆ⁃脱氧葡萄糖（ＦＤＧ） ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像结合机器学习算法对肺腺癌（ＬＵＡＤ）
表皮生长因子受体（ＥＧＦＲ）突变亚型的预测价值。 方法　 回顾性收集 ２０１６ 年 ４ 月至 ２０２０ 年 ５ 月于

天津医科大学肿瘤医院行１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查的 ２３８ 例 ＬＵＡＤ 患者的影像及病理资料，其中 ＥＧＦＲ
突变型为 １２６ 例（男 ５４ 例，女 ７２ 例，中位年龄 ６２ 岁）；ＥＧＦＲ 野生型 １１２ 例（男 ６８ 例，女 ４４ 例，中位

年龄 ６１ 岁）。 分别对 ＰＥＴ、ＣＴ 图上感兴趣体积（ＶＯＩ）进行三维勾画，提取三维和二维影像组学特征。
使用 Ｋ⁃最近邻（ＫＮＮ）、支持向量机（ＳＶＭ）和 Ａｄａｂｏｏｓｔ 分别对 ＣＴ、ＰＥＴ 和 ＰＥＴ ／ ＣＴ 融合组学特征进行

学习，并对 ＥＧＦＲ 突变亚型进行预测。 使用受试者工作特征（ＲＯＣ）曲线对预测性能进行评估。 结果

１２６ 例 ＥＧＦＲ 突变型患者中 ３ 例为 １８ 号外显子突变，６ 例为 ２０ 号外显子突变，４２ 例为 １９ 号外显子突

变，７５ 例为 ２１ 号外显子突变。 前 ２ 个亚型患者因数量较少，分类器难以进行充分的训练而被排除。
ＰＥＴ ／ ＣＴ 平均融合特征模型预测 ＥＧＦＲ 突变亚型的效果［Ａｄａｂｏｏｓｔ：曲线下面积（ＡＵＣ）＝ ０．８７， ９５％ ＣＩ：
０．７５～０．９９］优于 ＰＥＴ 特征模型（Ａｄａｂｏｏｓｔ：ＡＵＣ＝ ０．６４， ９５％ ＣＩ：０．４６～ ０．８３；ｚ ＝ ２．０４，Ｐ＜０．０５）和 ＣＴ 特

征模型（Ａｄａｂｏｏｓｔ：ＡＵＣ＝ ０．６４， ９５％ ＣＩ：０．４５ ～ ０．８３； ｚ ＝ ２．０６，Ｐ＜０．０５）。 ＰＥＴ ／ ＣＴ 平均融合特征模型

（ＳＶＭ：ＡＵＣ＝ ０．７６，９５％ ＣＩ：０．５６ ～ ０􀆰 ９６）和 ＰＥＴ ／ ＣＴ 拼接融合特征模型（ＳＶＭ：ＡＵＣ ＝ ０．７５，９５％ ＣＩ：
０􀆰 ５９～０．９２）预测 ＥＧＦＲ 突变亚型的效果差异无统计学意义（ ｚ ＝ １．１４，Ｐ＞０．０５）。 结论　 机器学习结

合１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 融合影像组学特征在 ＥＧＦＲ 突变亚型预测中有一定的价值。
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　 　 近年来，由于表皮生长因子受体 （ ｅｐｉｄｅｒｍａｌ
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晚期肺腺癌（ｌｕｎｇ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ， ＬＵＡＤ）患者的预

后得到较大的改善［２］。 不同 ＥＧＦＲ 突变亚型肿瘤对

ＥＧＦＲ⁃ＴＫＩｓ 治疗的敏感性不同［３⁃４］，因此在治疗前准

确诊断 ＥＧＦＲ 突变亚型对改善晚期 ＬＵＡＤ 患者预后

具有重要的临床意义。
目前，ＥＧＦＲ 突变亚型的诊断主要依靠对活组

织检查（简称活检）或手术切除组织样本进行基因

检测。 但是，用于测序的少部分病理组织无法全面

反映肿瘤的整体信息，并且部分病灶位置相对隐匿

以及肿瘤内部广泛存在异质性等因素，在一定程度

上限制了基因检测的应用［５］，另外，穿刺活检会在

一定程度上增加肿瘤转移的风险。 既往研究显

示，１８Ｆ⁃脱氧葡萄糖（ｆｌｕｏｒｏｄｅｏｘｙｇｌｕｃｏｓｅ， ＦＤＧ） ＰＥＴ ／
ＣＴ 参数在预测 ＥＧＦＲ 的突变状态方面具有一定的

潜力［６⁃８］。 目前，通过机器学习结合１８ Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／
ＣＴ 影像组学特征预测 ＥＧＦＲ 突变亚型的研究鲜有

报道。 因此，笔者开展了这方面的研究。

资料与方法

１．研究对象。 回顾性收集 ２０１６ 年 ４ 月至 ２０２０ 年

５ 月于天津医科大学肿瘤医院诊断为 ＬＵＡＤ 患者

的１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像资料与临床信息。 纳入标

准：（１）原发病灶经手术或活检病理证实为 ＬＵＡＤ
且进行 ＥＧＦＲ 基因检测的患者；（２） 进行１８ Ｆ⁃ＦＤＧ
ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查和 ＥＧＦＲ 基因检测的时间间隔＜２ 个月；
（３）病灶边界清晰且有明显的１８Ｆ⁃ＦＤＧ 浓聚。 排除

标准：（１）既往有肿瘤病史；（２） 进行１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／
ＣＴ 检查前已接受抗肿瘤治疗。 本研究符合《赫尔辛

基宣言》原则。
２．图 像 采 集。 使 用 美 国 ＧＥ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ Ｅｌｉｔｅ

ＰＥＴ ／ ＣＴ 仪进行图像采集。 显像前患者禁食约 ６ ｈ，
控制血糖水平＜７．０ ｍｍｏｌ ／ Ｌ。１８Ｆ⁃ＦＤＧ（美国 ＧＥ ＭＩＮＩ
ｔｒａｃｅ 医用回旋加速器生产，放化纯＞９５％）注射剂量

为按患者体质量 ４．２ ＭＢｑ ／ ｋｇ，注射后５０～６０ ｍｉｎ 开始

图像采集。 采用螺旋ＣＴ（电流１８０ ｍＡ、电压１３０ ｋＶ、层
厚 １．２５ ｍｍ）进行精确解剖定位和胸部薄层扫描；采
用低剂量 ＣＴ（电流 ５０ ～ ８０ｍＡ、电压 １２０ ｋＶ）进行衰

减校正；ＰＥＴ 扫描范围从股骨远端至颅骨顶部，扫描

时间为 ２ ｍｉｎ ／床位，共扫描 ８ 个床位；最终采用迭代

法进行图像重建。 重建完成后，以标准摄取值

（ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｕｐｔａｋｅ ｖａｌｕｅ， ＳＵＶ） ２．５ 为阈值，使用

ＧＥ Ａｄｖａｎｔａｇｅ Ｗｏｒｋｓｔａｔｉｏｎ ４．６ 对患者原发病灶的最

大 ＳＵＶ（ｍａｘｉｍｕｍ ＳＵＶ， ＳＵＶｍａｘ ）、平均 ＳＵＶ（ｍｅａｎ
ＳＵＶ， ＳＵＶｍｅａｎ）、ＳＵＶ 峰值（ｐｅａｋ ｏｆ ＳＵＶ， ＳＵＶｐｅａｋ）、
肿瘤代谢体积（ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｔｕｍｏｒ ｖｏｌｕｍｅ， ＭＴＶ）、病灶

糖酵解总量（ｔｏｔａｌ ｌｅｓｉｏｎ ｇｌｙｃｏｌｙｓｉｓ， ＴＬＧ）进行测量。
３．基因突变检测。 用于基因检测的组织标本通

过穿刺活检或手术切除获得。 ＥＧＦＲ 突变亚型由天

津医科大学肿瘤医院病理科进行分析。 采用实时定

量 ＰＣＲ 扩增 ＥＧＦＲ 激酶结构域（１８ ～ ２４ 号外显子）
的核苷酸序列，通过在琼脂糖凝胶（２ ｇ ／ １００ ｍｌ）上

解析 ＰＣＲ 产物来确认适当 ＰＣＲ 产物的存在。 产物

经纯化后，使用 ＡＢＩ ｐｒｉｓｍｒ９７００ 和 ＡＢＩ ｐｒｉｓｍｒ３１０ 基

因分析仪（Ａｐｐｌｉｅｄ Ｂｉｏｓｙｓｔｅｍｓ，美国）对凝胶上相应的

片段进行正义和反义测序。 利用 ＳｅｑＳｃａｐｅ （Ａｐｐｌｉｅｄ
Ｂｉｏｓｙｓｔｅｍｓ，美国）对序列数据进行分析，鉴定突变状

态和突变亚型。
４． ＰＥＴ ／ ＣＴ 数据预处理。 由 ２ 位有 ３ 年以上

ＰＥＴ ／ ＣＴ 诊断经验的医师使用三维 ｓｌｉｃｅｒ ４．１０．２［９］对

纳入患者 ＰＥＴ 和 ＣＴ 图像的感兴趣体积（ ｖｏｌｕｍｅ ｏｆ
ｉｎｔｅｒｅｓｔ， ＶＯＩ）进行手动勾画，并由另一位有 １０ 年以

上 ＰＥＴ ／ ＣＴ 诊断经验的医师对 ＶＯＩ 的勾画结果进行

查验与校对。
使用 Ｐｙｔｈｏｎ ３．７．１ 中 Ｐｙｒａｄｉｏｍｉｃｓ 模块［１０］ 分别

对 ＰＥＴ 和 ＣＴ 图像进行相应的滤波预处理。 采用指

数（Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ）、梯度（Ｇｒａｄｉｅｎｔ）、高斯拉普拉斯算

子（Ｌａｐｌａｃｉａｎ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ，ＬｏＧ）、对数（ Ｌｏｇａｒｉｔｈｍ）、
平方（Ｓｑｕａｒｅ）、平方根（Ｓｑｕａｒｅ ｒｏｏｔ）和小波（Ｗａｖｅ⁃
ｌｅｔ）滤波对图像进行预处理。 其中，小波滤波由基

于 ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像进行各维度的高通（Ｈ）和低通（Ｌ）
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滤波组合组成， 包括 Ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＬＬＨ、 Ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＬＨＬ、
Ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＬＨＨ、 Ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＨＬＬ、 Ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＨＬＨ、 Ｗａｖｅｌｅｔ⁃
ＨＨＬ、Ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＬＬＬ 和 Ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＨＨＨ。

５．影像组学特征提取。 使用 Ｐｙｔｈｏｎ ３． ７． １ 中

Ｐｙｒａｄｉｏｍｉｃｓ 模块［１０］ 提取 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学特征。
从 ＰＥＴ ／ ＣＴ 原始图像中提取三维和二维形状特征；
从 ＰＥＴ ／ ＣＴ 预处理图像和原始图像中提取一阶（ｆｉｒｓｔ
ｏｒｄｅｒ， ＦＯ）、灰度共生矩阵（ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ
ｍａｔｒｉｘ， ＧＬＣＭ）、灰度游程长度矩阵（ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｒｕｎ
ｌｅｎｇｔｈ ｍａｔｒｉｘ， ＧＬＲＬＭ）、灰度区域大小矩阵 （ ｇｒａｙ
ｌｅｖｅｌ ｓｉｚｅ ｚｏｎｅ ｍａｔｒｉｘ， ＧＬＳＺＭ）、灰度相关矩阵（ｇｒａｙ
ｌｅｖｅｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ， ＧＬＤＭ）特征。

６．影像组学特征筛选。 使用 Ｐｙｔｈｏｎ ３． ７． １ 中

ｓｋｌｅａｒｎ 和 ｓｔａｔｓｍｏｄｅｌｓ［１１］ 模块对影像组学特征进行

筛选。 分别通过 ＰＥＴ、ＣＴ 和 ＰＥＴ ／ ＣＴ 融合影像组学

特征对 ＥＧＦＲ 基因突变亚型进行预测。 ＰＥＴ ／ ＣＴ 融

合特征通过用特征拼接和特征平均的方法对 ＰＥＴ
和 ＣＴ 影像学特征进行融合获得：同时纳入同一患

者的 ＣＴ 特征和 ＰＥＴ 特征为 ＰＥＴ ／ ＣＴ 拼接特征

（ＰＥＴ ／ ＣＴｃｏｎｃａｔ）融合方式；将同一患者对应的 ＰＥＴ
和 ＣＴ 特征数值相加取平均值为 ＰＥＴ ／ ＣＴ 平均特征

（ＰＥＴ ／ ＣＴｍｅａｎ）融合方式。 筛除方差小于 ０．５ 的特

征。 使用 Ｍａｎｎ⁃Ｗｈｉｔｎｅｙ Ｕ 检验对保留的特征进行

差异比较，保留不同外显子突变之间差异有统计学

意义的特征。 使用决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ）依据基尼

系数（Ｇｉｎｉ）对保留的特征进行筛选。 最后，通过计

算方差膨胀因子（ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｎｆｌａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ， ＶＩＦ）来评

价放射学特征之间的共线性。 循环计算所有保留特

征的 ＶＩＦ，筛除 ＶＩＦ 最高的影像组学特征，直到 ＶＩＦ
最大值＜４，停止循环，输出筛选后的特征。

７．构建机器学习模型。 使用 Ｐｙｔｈｏｎ ３． ７． １ 中

ｓｋｌｅａｒｎ 模块进行机器学习模型的搭建。 共构建 ３ 种

经典的机器学习分类器，分别使用 Ｋ⁃最近邻 （Ｋ⁃
ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ， ＫＮＮ）、支持向量机（ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）和 Ａｄａｂｏｏｓｔ 进行 ＥＧＦＲ 突变亚型的

测试。 随机抽选 ７０％的患者用于模型训练，剩余

３０％的患者用于模型测试，使用十折交叉验证减少

过拟合，使用网格搜索法进行参数调整，优化模型预

测性能。
８．统计学处理。 使用 Ｒ ３．６．０．和 Ｐｙｔｈｏｎ ３．７．１ 软

件进行统计学分析。 符合正态分布的定量资料以 􀭰ｘ±ｓ
表示，２ 组间比较使用两独立样本 ｔ 检验，多组间比

较使用单因素方差分析；不符合正态分布的定量资

料以 Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５） 表示，多组间比较使用 Ｋｒｕｓｋａｌ⁃

Ｗａｌｌｉｓ 秩和检验，进一步的两两比较用 Ｎｅｍｅｎｙｉ 检
验。 定性资料的比较使用 χ２ 检验。 使用 Ｓｐｅａｒｍａｎ
相关分析定量资料之间的相关性。 对各预测模型的

预测结果绘制受试者工作特征 （ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ， ＲＯＣ）曲线，计算曲线下面积（ａｒｅａ ｕｎ⁃
ｄｅｒ ｃｕｒｖｅ， ＡＵＣ）进行预测性能评估。 两分类器之

间 ＲＯＣ 曲线的比较使用 Ｄｅｌｏｎｇ 检验。 Ｐ＜０．０５ 为差

异或相关性有统计学意义。

结　 　 果

１．患者临床信息。 共收集 ２３８ 例 ＬＵＡＤ 患者，
其中 １２６ 例（男 ５４ 例，女 ７２ 例，中位年龄 ６２ 岁）为
ＥＧＦＲ 突变型，１１２ 例（男 ６８ 例，女 ４４ 例，中位年龄

６１ 岁）为 ＥＧＦＲ 野生型。 在 １２６ 例 ＥＧＦＲ 为突变型

的患者中，３ 例为 １８ 号外显子突变，４２ 例为 １９ 号外

显子突变，６ 例为 ２０ 号外显子突变，７５ 例为 ２１ 号外

显子突变。 ＥＧＦＲ 各个突变亚型的患者在年龄（Ｈ ＝
１．８２，Ｐ＞０．０５）和性别（χ２ ＝ ２．５７， Ｐ＞０．０５）上差异无

统计学意义。 由于 ＥＧＦＲ １８ 号外显子突变和 ２０ 号

外显子突变的患者数量较少，分类器难以进行充分

的训练，故将其排除在外。 最终纳入 ２２９ 例 ＬＵＡＤ
患者，其中 ＥＧＦＲ １９ 号外显子和 ２１ 号外显子突变

的患者共 １１７ 例，用于本研究中 ＥＧＦＲ 突变亚型预

测。 纳入患者信息见表 １。
２．影像组学特征选择。 共提取 １ ２１８ 个 ＰＥＴ 特征

和 １ ２１８ 个 ＣＴ 特征。 经过特征筛选后，保留了 １１ 个

ＣＴ 影像组学特征，包括 １ 个梯度特征、１ 个对数特征

和 ９ 个小波特征；５ 个 ＰＥＴ 影像组学特征，包括 １ 个

原始形状特征、１ 个对数特征、１ 个梯度特征和 ２ 个

小波特征；１０ 个 ＰＥＴ ／ ＣＴ 拼接融合特征，包括 １ 个

ＣＴ 平方特征、８ 个 ＣＴ 小波特征和 １ 个 ＰＥＴ 小波特

征；７ 个 ＰＥＴ ／ ＣＴ 平均融合特征，包括 １ 个指数特征、
１个梯度特征、２ 个平方特征、１ 个平方根特征和 ２ 个小

波特征。 各模态下影像组学特征间的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关

性热图见图 １。
３． ＰＥＴ 传统代谢参数对 ＥＧＦＲ 突变亚型的预测

价值。 ＰＥＴ 传统代谢参数 ＳＵＶｍａｘ、ＳＵＶｍｅａｎ、ＳＵＶｐｅａｋ、
ＭＴＶ、ＴＬＧ 对 １１７ 例 ＥＧＦＲ 突变型患者突变亚型预

测的 ＡＵＣ 分别为 ０． ５２ （ ９５％ ＣＩ：０． ４２ ～ ０． ６３，Ｐ ＞
０􀆰 ０５）、０． ５１ （９５％ ＣＩ：０． ４１ ～ ０． ６１，Ｐ ＞ ０． ０５）、０． ５３
（９５％ ＣＩ：０．４３ ～ ０．６４，Ｐ＞０．０５）、０．５４（９５％ ＣＩ：０．４３～
０．６５，Ｐ＞０．０５）和 ０．５４（９５％ ＣＩ：０．４３～０．６５，Ｐ＞０．０５）。

４．影像组学特征对 ＥＧＦＲ 突变状态和突变亚型

的预测价值。 ＫＮＮ、ＳＶＭ 和 Ａｄａｂｏｏｓｔ 在 ２２９ 例 ＬＵＡＤ
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表 １　 ３ 组肺腺癌患者的临床信息

组别 例数
性别（例）

男 女

年龄

［岁；Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）］
吸烟史（例）

有 无

病灶位置ｅ（例）

右肺上叶 右肺下叶 右肺中叶 左肺上叶 左肺下叶

病灶直径

（ｃｍ；􀭰ｘ±ｓ）

Ａ ４２ １９ ２３ ６３（５４，６５） １３ ２９ １２ １２ ８ ９ ３ ４．０５±１．３５
Ｂ ７５ ２７ ４８ ６２（５６，６７） １８ ５７ ３４ １０ ６ ２０ ７ ４．２１±１．３３
Ｃ １１２ ６８ ４４ ６０（５３，６５） ４７ ６５ ３５ ２６ ６ ２９ １７ ４．４１±１．７９
检验值 χ２ 值：１１．４ａ、

０．６１ｂ、２．３８ｃ、
１０．０１ｄ

Ｈ＝ ２．７３ χ２ 值：６．６７ａ、０．３５ｂ、
１．１２ｃ、５．６２ｄ

χ２ ＝ ６．００（校正后） Ｆ＝ ０．９９

Ｐ 值 ＜０．０５ａ，ｄ、＞０．０５ｂ，ｃ ＞０．０５ ＜０．０５ａ，ｄ、＞０．０５ｂ，ｃ ＞０．０５ ＞０．０５

组别 例数
病理类型（例）

附壁型 乳头型 实体型 微乳头型 腺泡型 数据缺失
ＳＵＶｍａｘ［Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）］

Ａ ４２ １１ ０ ３ ３ ２０ ５ ２３．３１（１７．１５，３１．６１）
Ｂ ７５ １８ ６ ５ ４ ３０ １２ ２６．９５（１５．７５，３４．５３）
Ｃ １１２ １０ ５ １９ ２ ２７ ４９ ２６．９８（１３．５９，３６．８１）
检验值 χ２ 值：４３．４１ａ、４．２４ｂ、２７．６７ｃ、２７．５６ｄ Ｈ＝ ０．６０
Ｐ 值 ＜０．０５ａ，ｃ，ｄ、＞０．０５ｂ ＞０．０５

组别 例数 ＳＵＶｍｅａｎ［Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）］ ＳＵＶｐｅａｋ［Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）］ ＭＴＶ［ｃｍ３；Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）］ ＴＬＧ［ｇ；Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）］

Ａ ４２ ５．２８（４．３１，６．７１） １７．１３（１１．８０，２５．１７） ３６．５３（１４．７６，６５．２９） １７５．５２（８４．９１，３７８．７４）
Ｂ ７５ ５．２８（４．３１，６．７１） １９．９９（１０．５２，２６．０８） ４４．３３（１９．７８，６３．５６） ２２０．３４（９７．６９，３７５．５７）
Ｃ １１２ ６．６０（４．５９，８．６０） ２０．６８（１０．５８，２９．５５） ４１．６６（１５．９８，９１．３０） ２４９．３９（９１．３０，６５９．３７）
检验值 Ｈ＝ ８．５６ａ、Ｄ＝ ０．９９ｂ、Ｄ＝ ０．０９ｃ、Ｄ＝ ６．８０ｄ Ｈ＝ １．５９ Ｈ＝ １．４７ Ｈ＝ ３．３３
Ｐ 值 ＜０．０５ａ，ｄ、＞０．０５ｂ，ｃ ＞０．０５ ＞０．０５ ＞０．０５

　 　 注：Ａ 组为表皮生长因子受体（ＥＧＦＲ）突变（１９ 号外显子）组，Ｂ 组为 ＥＧＦＲ 突变（２１ 号外显子）组，Ｃ 为 ＥＧＦＲ 野生型组； ａ３ 组间比较，ｂＡ
组与 Ｂ 组比较，ｃＡ 组与 Ｃ 组比较，ｄＢ 组与 Ｃ 组比较；ｅ对于跨肺叶病灶，病灶所跨各肺叶均计数；ＭＴＶ 为肿瘤代谢体积，ＳＵＶｍａｘ为最大标准摄取

值，ＳＵＶｍｅａｎ为平均标准摄取值，ＳＵＶｐｅａｋ为标准摄取峰值，ＴＬＧ 为病灶糖酵解总量

患者 ＥＧＦＲ 突变状态的预测中，ＣＴ 特征预测的 ＡＵＣ
分别为 ０．６９（９５％ ＣＩ：０．５７ ～ ０．８１， Ｐ＜０．０５）、０． ７２
（９５％ ＣＩ：０．６０～０．８５， Ｐ＜０．０５）和 ０．７２（９５％ ＣＩ：０．６０～
０．８４， Ｐ＜０．０５）；ＰＥＴ 特征预测的 ＡＵＣ 分别为 ０．６９
（９５％ ＣＩ：０．５７～０．８１，Ｐ＜０．０５）、０．６８（９５％ ＣＩ：０．５５～
０．８１，Ｐ ＜ ０． ０５） 和 ０． ６７ （ ９５％ ＣＩ： ０． ５４ ～ ０． ８０，Ｐ ＜
０􀆰 ０５）；ＰＥＴ ／ ＣＴ 拼接融合特征预测的 ＡＵＣ 分别为

０．７２（９５％ ＣＩ：０．５９ ～ ０．８４， Ｐ＜０．０５）、０．７３（９５％ ＣＩ：
０􀆰 ６１～０．８５， Ｐ＜０．０５）和 ０．７４（９５％ ＣＩ：０．６２～０．８５， Ｐ＜
０．０５）；ＰＥＴ ／ ＣＴ 平均融合特征预测的 ＡＵＣ 分别为

０􀆰 ７０（９５％ ＣＩ：０．５８～ ０．８２， Ｐ＜０．０５）、０．６７（９５％ ＣＩ：
０．５４～０．８０， Ｐ＜０．０５）和 ０．７２（９５％ ＣＩ：０．６０～０．８４， Ｐ＜
０．０５）。 ＲＯＣ 曲线见图 ２。

ＫＮＮ、ＳＶＭ 和 Ａｄａｂｏｏｓｔ 在 １１７ 例 ＬＵＡＤ 患者

ＥＧＦＲ 突变亚型预测中，ＣＴ 特征预测的 ＡＵＣ 分别

为 ０．６０（９５％ ＣＩ：０．４２～０．７９， Ｐ＞０．０５）、０．６０（９５％ ＣＩ：
０．４０～０．８０， Ｐ＞０．０５）和 ０．６４（９５％ ＣＩ：０．４５～０􀆰 ８３， Ｐ＞
０．０５）；ＰＥＴ 特征预测的 ＡＵＣ 分别为 ０．６３（９５％ ＣＩ：
０．４３～０．８４，Ｐ＞０．０５）、０．５９（９５％ ＣＩ：０．２６ ～ ０．８１，Ｐ＞
０􀆰 ０５）和 ０．６４（９５％ ＣＩ：０．４６ ～ ０．８３，Ｐ＞０．０５）；ＰＥＴ ／
ＣＴ 拼接融合特征预测的 ＡＵＣ 分别为 ０．７３（９５％ ＣＩ：

０．５４～０．９２， Ｐ＜０．０５）、０．７５（９５％ ＣＩ：０．５９～ ０．９２， Ｐ＜
０．０５）和 ０．７０（９５％ ＣＩ：０．４８ ～ ０．９１， Ｐ＜０．０５）；ＰＥＴ ／
ＣＴ 平均融合特征预测的 ＡＵＣ 分别为 ０．７２（９５％ ＣＩ：
０．５５～０．８９， Ｐ＜０．０５）、０．７６（９５％ ＣＩ：０．５６～ ０．９６， Ｐ＜
０．０５）和 ０．８７（９５％ ＣＩ：０．７５ ～ ０．９９， Ｐ＜０．０５）。 ＲＯＣ
曲线见图 ３。 ２ 种 ＰＥＴ ／ ＣＴ 融合特征的预测表现之

间差异无统计学意义（ ｚ ＝ １．１４，Ｐ＞０．０５）。 ＰＥＴ ／ ＣＴ
平均融合特征的预测表现要优于 ＣＴ 特征（ ｚ ＝ ２．０６，
Ｐ＜０．０５）和 ＰＥＴ 特征的预测表现（ｚ＝２．０４， Ｐ＜０．０５）。

讨　 　 论

ＬＵＡＤ 是非小细胞肺癌中最常见的病理亚

型［１２］。 ＥＧＦＲ⁃ＴＫＩｓ 的出现明显改善了晚期 ＬＵＡＤ
患者的预后。 然而，不同 ＥＧＦＲ 突变亚型的患者对

ＥＧＦＲ⁃ＴＫＩｓ 治疗的敏感性不同。 既往研究报道，与
２１ 号外显子突变相比，１９ 号外显子突变的晚期 ＬＵＡＤ
患者有更高的 ＥＧＦＲ⁃ＴＫＩｓ （如吉非替尼和厄罗替

尼）治疗敏感性，进而有更好的预后［１３⁃１４］。 在治疗

前准确诊断 ＥＧＦＲ 的突变亚型有助于筛选对 ＥＧＦＲ⁃
ＴＫＩｓ 治疗更敏感的 ＬＵＡＤ 患者。

既往文献报道，肺癌的 ＥＧＦＲ 突变常见于 ＬＵＡＤ、
女性、亚洲人群体，并且超过８０％的ＥＧＦＲ突变为
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图 １　 肺腺癌患者影像组学特征的相关性热图。 Ａ． ＣＴ 特征；Ｂ． ＰＥＴ 特征；Ｃ． ＰＥＴ ／ ＣＴ 平均融合特征；Ｄ． ＰＥＴ ／ ＣＴ 拼接融合特征。 颜色表示相

关性，深色表示正相关，浅色表示负相关，右侧颜色条带数值为相关系数；ＣＳ 代表集群阴影，ＤＥ 代表相关熵，Ｅｘｐｏ 代表指数滤波，ＦＯ 代表一

阶，ＧＬＣＭ 代表灰度共生矩阵，ＧＬＤＭ 代表相关矩阵，ＧＬＮＵ 代表灰度不均匀度，ＧＬＲＬＭ 代表灰度游程长度矩阵，ＧＬＳＺＭ 代表灰度区域大小矩

阵，Ｇｒａｄ 代表梯度滤波，Ｈ 代表高通，ＨＧＬＺＥ 代表高灰度区域优势，ＪＡ 代表联合平均，ＪＥ 代表联合熵，Ｋｕｒｔｏｓｉｓ 代表峰度，Ｌ 代表低通，ＬＡＥ 代

表大区域优势，ＬＡＬＧＬＥ 代表大区域低灰度优势，ＬＤＨＧＬＥ 代表大相关低灰度优势，Ｌｏｇａ 代表对数滤波，ＭＡＬ 代表长轴长度，Ｍｅａｎ 代表平均

值，Ｍｉｎｉｍｕｍ 代表最小值，Ｏｒｉｇ 代表原始图像，ＲＥ 代表运行熵，Ｓｈａｐｅ 代表形状特征，Ｓｑｕａ 代表平方滤波，ＳｑｕａＲ 代表平方根滤波，ＳＲＨＧＬＥ 代

表短游程高灰度优势，ＳＺＮＵ 代表区域不均匀度，ＴＥ 代表总能量，Ｗａｖｅ 代表小波滤波，ＺＶ 代表区域方差

１９ 号外显子缺失突变和 ２１ 号外显子 Ｌ８５８Ｒ 突

变［３］。 本研究中 １２６ 例 ＥＧＦＲ 突变型的 ＬＵＡＤ 患者

中女性 ７２ 例（５７．１％）；２１ 号外显子突变和 １９ 号外

显子突变的患者占突变患者的 ９２．９％（１１７ ／ １２６），与
先前文献报道一致。

研究表明，影像组学特征对 ＥＧＦＲ 突变亚型有

一定预测价值［１５⁃１７］。 Ｌｉｕ 等［１６］ 仅使用了 ＣＴ 影像组

学特征对 ＥＧＦＲ 突变亚型进行预测，预测效能较有

限，本研究使用了１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像数据。 虽然

Ｙａｎｇ 等［１５］ 和 Ｌｉｕ 等［１７］ 使用了１８ Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影

像组学特征，但是本研究纳入了更多的病例与影像

组学特征。 在影像组学特征的筛选部分， Ｙａｎｇ
等［１５］使用了最小绝对收缩和选择算子 （ ｌｅａｓｔ ａｂｓｏ⁃
ｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ， ＬＡＳＳＯ）回归实

现高维数据的降维。 单纯使用 ＬＡＳＳＯ 回归容易造

成重要信息的丢失，从而导致训练模型的欠拟合。
因此，本研究从多方面多角度对高维组学特征进行

分布降维，在一定程度上减少了信息的丢失。 另外，
使用了 ３ 种不同的分类模型对 ＣＴ、ＰＥＴ 和 ２ 种融合

方式的ＰＥＴ ／ ＣＴ影像组学特征进行学习，并根据不
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图 ２　 ４ 种影像组学特征下各机器学习分类器对肺腺癌患者（ｎ＝ ２２９）表皮生长因子（ＥＧＦＲ）突变型和 ＥＧＦＲ 野生型预测的受试者工作特

征（ＲＯＣ）曲线。 Ａ． ＣＴ 特征；Ｂ． ＰＥＴ 特征；Ｃ． ＰＥＴ ／ ＣＴ 平均融合特征；Ｄ． ＰＥＴ ／ ＣＴ 拼接融合特征。 ＫＮＮ 为 Ｋ⁃最近邻，ＳＶＭ 为支持向量机

图 ３　 ４ 种影像组学特征下各机器学习分类器对 ＥＧＦＲ 突变的肺腺癌患者（ｎ ＝ １１７）亚型预测的 ＲＯＣ 曲线。 Ａ． ＣＴ 特征；Ｂ． ＰＥＴ 特征；Ｃ．
ＰＥＴ ／ ＣＴ 平均融合特征；Ｄ． ＰＥＴ ／ ＣＴ 拼接融合特征

同模型的预测表现选择了最优的分类模型。
本研究结果示，ＫＮＮ、ＳＶＭ 和 Ａｄａｂｏｏｓｔ 在 ２２９ 例

ＬＵＡＤ 患者 ＥＧＦＲ 突变状态的预测中，ＣＴ 特征、ＰＥＴ

特征、ＰＥＴ ／ ＣＴ 拼接特征和 ＰＥＴ ／ ＣＴ 平均特征预测

的 ＡＵＣ 范围为 ０．６７ ～ ０．７４； ＫＮＮ、ＳＶＭ 和 Ａｄａｂｏｏｓｔ
在 １１７ 例 ＬＵＡＤ 患者 ＥＧＦＲ 突变亚型预测中，ＰＥＴ ／
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ＣＴ 平均特征预测的 ＡＵＣ 分别为 ０．７２、０．７６ 和 ０．８７，
ＰＥＴ ／ ＣＴ 平均特征的预测表现要优于 ＣＴ 特征和

ＰＥＴ 特征的预测表现（均 Ｐ＜０．０５），但与 ＰＥＴ ／ ＣＴ 拼

接特征的预测表现差异无统计学意义（Ｐ＞０．０５）。
本研究表明，机器学习结合１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组

学特征在 ＥＧＦＲ 突变亚型的预测中有一定价值，而
单独 ＣＴ 或 ＰＥＴ 影像组学特征所提供的预测信息相

对有限，ＰＥＴ ／ ＣＴ 融合特征可以在单模态的基础上

提高预测效能。
本研究尚存在一些不足之处：首先，研究为回顾

性分析，病例收集的时间跨度较大，不同病例之间可

能存在批次效应；其次，ＰＥＴ ／ ＣＴ 特征的融合方式较

为简单，应当选择更多的融合方式进行预测；最后，
未能纳入更多的病例对研究结果进行多层次和多中

心的论证。
利益冲突　 所有作者均声明不存在利益冲突
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