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【摘要】 　 目的　 探讨基于１８Ｆ⁃脱氧葡萄糖（ＦＤＧ）ＰＥＴ ／ ＣＴ 的影像组学预测神经母细胞瘤（ＮＢ）
美国儿童肿瘤协作组（ＣＯＧ）危险度分层的价值。 方法　 回顾性分析 ２０１８ 年 ３ 月至 ２０１９ 年 １１ 月间

于北京友谊医院病理证实为 ＮＢ 的 １２５ 例患儿（男 ５１ 例、女 ７４ 例，年龄：０．５ ～ １０．５ 岁）的１８ Ｆ⁃ＦＤＧ
ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像。 根据 ＣＯＧ 分层系统将患儿分为高危组和非高危组（包括中危和低危）。 分别从 ＰＥＴ
和 ＣＴ 图像中提取影像组学特征并进行特征筛选。 利用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归构建基于影像组学特征的模型

（Ｒ＿ｍｏｄｅｌ），计算影像组学评分（Ｒａｄ＿ｓｃｏｒｅ）；基于 Ｒａｄ＿ｓｃｏｒｅ 和人口学特征构建第 ２ 个模型（ＲＤ＿
ｍｏｄｅｌ）；最后基于 Ｒａｄ＿ｓｃｏｒｅ、人口学特征和临床特征构建第 ３ 个模型（ＲＤＣ＿ｍｏｄｅｌ）。 采用受试者工

作特征（ＲＯＣ）曲线评估各模型的预测性能。 结果　 训练集包含 ９４ 例 ＮＢ 患儿（高危 ６３ 例，非高危

３１ 例），验证集包含 ３１ 例 ＮＢ 患儿（高危 ２１ 例，非高危 １０ 例）。 通过筛选得到 ４ 个影像组学特征，其
中 ２ 个特征基于 ＣＴ 图像，另外 ２ 个特征基于 ＰＥＴ 图像。 在训练集和验证集中，Ｒ＿ｍｏｄｅｌ、ＲＤ＿ｍｏｄｅｌ、
ＲＤＣ＿ｍｏｄｅｌ 预测 ＮＢ 患儿 ＣＯＧ 危险度分层的曲线下面积（ＡＵＣ）分别为 ０．９１ 和 ０．８６、０．９４ 和 ０．９２、
０􀆰 ９８ 和 ０．９５；准确性分别为 ８６％（８１ ／ ９４）和 ８４％（２６ ／ ３１）、８９％（８４ ／ ９４）和 ８４％（２６ ／ ３１）、９３％（８７ ／ ９４）
和 ８７％（２７ ／ ３１）。 结论　 基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 的影像组学可准确地预测 ＮＢ 患儿 ＣＯＧ 危险度分层，
联合人口学特征和临床特征，可进一步提高预测 ＣＯＧ 危险度分层的准确性，为 ＮＢ 个性化精准治疗

方案的制定提供帮助。
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　 　 神经母细胞瘤（ｎｅｕｒｏｂｌａｓｔｏｍａ， ＮＢ）是儿童最常

见的颅外实体肿瘤，约占儿童期肿瘤相关死亡的

１５％［１］。 ＮＢ 组织结构各异，不同的组织学特征决定

了 ＮＢ 的临床转归。 为了更好地进行综合判断，寻
找 ＮＢ 患儿不同个体间的差异，美国儿童肿瘤协作

组（Ｃｈｉｌｄｒｅｎ′ｓ Ｏｎｃｏｌｏｇｙ Ｇｒｏｕｐ， ＣＯＧ）提出了分层系

统，将 ＮＢ 分为低危、中危和高危 ３ 组［２］。 随着抗肿

瘤治疗的持续发展和规范化，综合治疗后，中低危

ＮＢ 患儿的生存率明显提高，超过 ９０％的患儿可获

得长期无病生存，但高危 ＮＢ 患儿的预后仍然不佳，
５ 年生存率常低于 ３０％［３⁃４］。 因此，在 ＮＢ 治疗前准

确进行 ＣＯＧ 危险度分层对临床进一步诊疗有着重

要的意义。
影像组学通过对大量影像数据信息进行更深层

次的挖掘、预测和分析，来构建预测疾病病理类型、
分子分型、治疗效果以及预后的模型［５］。 近年来，
基于１８Ｆ⁃脱氧葡萄糖（ｆｌｕｏｒｏｄｅｏｘｙｇｌｕｃｏｓｅ， ＦＤＧ）ＰＥＴ ／
ＣＴ 的影像组学已用于肿瘤的鉴别诊断、治疗反应及

预后评估，但在儿童 ＮＢ 的相关应用国内外鲜有报

道［６］。 本研究旨在探讨基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像

组学预测 ＮＢ 的 ＣＯＧ 危险度分层的价值。

资料与方法

１．一般资料。 回顾性分析 ２０１８ 年 ３ 月至 ２０１９ 年

１１ 月间在首都医科大学附属北京友谊医院核医学

科行１８ Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查的显像图。 纳入标准：
（１）病理证实为 ＮＢ；（２）初诊时年龄＜１８ 岁；（３） １８Ｆ⁃
ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查完整；（４） １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 之前

未进行化疗和手术治疗；（５）包括 ＣＯＧ 分层的临床

资料完整。 如果上述标准的任何一条不能满足，则
从研究队列中剔除。 最终纳入共 １２５ 例患儿，其中

男 ５１ 例、女 ７４ 例，中位年龄 ３．４（０．５ ～ １０．５）岁。 依

据 ＣＯＧ 标准确定危险度［７］，其中高危 ８４ 例、中危

２２ 例、低危 １９ 例；将中、低危患儿合并为非高危组。
通过留出法将所有入组患儿按照 ３ ∶１ 的比例随机划

分至训练集和验证集。 本研究由首都医科大学附属

北京友谊医院伦理委员会批准（批件号：２０２０⁃Ｐ２⁃
０９１⁃０２）。 本研究符合《赫尔辛基宣言》的原则。

２． ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像获取与分割。 所有患儿均按照

指南在 ＰＥＴ ／ ＣＴ 仪（德国 Ｓｉｅｍｅｎｓ Ｂｉｏｇｒａｐｈ ｍＣＴ⁃６４
ＰＥＴ ／ ＣＴ）上进行全身扫描，患儿禁食至少 ６ ｈ，１８Ｆ⁃
ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 扫描前 ２４ ｈ 内减少剧烈活动。 按体

质量 ０．１０ ～ ０．１５ ＭＢｑ ／ ｋｇ 的剂量进行１８Ｆ⁃ＦＤＧ（由北

京原子高科股份有限公司提供）注射。 先进行全身

低剂量 ＣＴ 扫描，以辅助定位和衰减校正，参数如

下：分辨率 ０．５８６ ｍｍ×０．５８６ ｍｍ，厚度 ２ ｍｍ，矩阵

５１２×５１２×６１４。 ＣＴ 扫描后立即行 ＰＥＴ 扫描，２ ｍｉｎ ／床位。
使用带飞行时间的有序子集最大期望值迭代法重建

ＰＥＴ 图像。 使用纵向 ＰＥＴ ／ ＣＴ 模块 （三维 Ｓｌｉｃｅｒ
４􀆰 １０．１ 软件）绘制每层原发肿瘤的感兴趣区并融合

成感兴趣体积（ｖｏｌｕｍｅ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＶＯＩ）。 基于 ＰＥＴ
图像作为参考，在 ＣＴ 图像上沿着 ＮＢ 的边缘勾画，
包含整个肿瘤体积；２ 个月后，由该医师通过简单随

机抽样法选择 ３０ 例患儿，重新绘制 ＶＯＩ 进行一致

性检验。
３．特征提取与筛选。 使用基于 Ｐｙｔｈｏｎ 的开源工

具包 Ｐｙｒａｄｉｏｍｉｃｓ［８］分别在 ＰＥＴ 和 ＣＴ 图像的 ＶＯＩ 区
域提取影像组学特征。 特征提取前先以线性插值方

法分别对 ＰＥＴ、ＣＴ 及其对应的 ＶＯＩ 进行重采样，使
其各向同性，以提升特征可重复性。 ＰＥＴ 图像经上采

样体素由 ４．０７２ ８ ｍｍ×４．０７２ ８ ｍｍ×３ ｍｍ 变为 ３ ｍｍ×
３ ｍｍ×３ ｍｍ，ＣＴ 图像经下采样体素由 ０．５８５ ９ ｍｍ×
０．５８５ ９ ｍｍ×２ ｍｍ 变为 ２ ｍｍ×２ ｍｍ×２ ｍｍ，与之相

对应的 ＶＯＩ 经重采样后体素分别变为 ３ ｍｍ×３ ｍｍ×
３ ｍｍ 和 ２ ｍｍ×２ ｍｍ×２ ｍｍ。 分别采用标准摄取值

（ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｕｐｔａｋｅ ｖａｌｕｅ， ＳＵＶ）０．３ 和 ２５ ＨＵ 的等

宽分箱对 ＰＥＴ、ＣＴ 图像进行强度离散化。 每种图像

提取了 １０７ 个影像组学特征，包括一阶特征（ ｎ ＝
１８）、形状特征（ｎ ＝ １４）和纹理特征（ｎ ＝ ７５）。 纹理

特征分别基于灰度共生矩阵 （ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｃｏ⁃ｏｃｃｕｒ⁃
ｒｅｎｃｅ 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
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表 １　 训练集中高危组与非高危组神经母细胞瘤患者一般资料比较［Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）］

分组 例数 男 ／ 女 年龄（岁） ＮＳＥ（μｇ ／ Ｌ） ＳＦ（μｇ ／ Ｌ） ＬＤＨ（Ｕ ／ Ｌ） ＶＭＡ（ｍｇ） ＨＶＡ（ｍｇ）

高危组　 ６３ ３４ ／ ２９ ３．９
（２．６，５．５）

４３０．００
（２３５．３５，７８７．２５）

２４０．５０
（１２６．８５，３６６．９５）

７２７
（５４４，１ １９１）

２４２．３８
（６７．０５，５３８．９８）

８３．１２
（２４．１８，１３９．０１）

非高危组 ３１ ６ ／ ２５ １．４
（１．０，２．５）

４３．６０
（２２．７０，７５．６５）

３４．８６
（３３．３０，４５．３８）

３０３
（２５０，３９１）

１３６．２７
（３０．３４，４９０．０２）

２４．１６
（４．４６，９９．３６）

检验值 １０．２ａ １ ５９９．０ １ ７７５．０ １ ８３７．０ １ ７０５．０ １ １５４．０ １ ２０７．０
Ｐ 值 　 ０．００１ 　 　 ＜０．００１ 　 　 ＜０．００１ 　 　 ＜０．００１ 　 　 ＜０．００１ 　 　 ０．１５４ 　 　 ０．０６３

　 　 注：ａ为 χ２ 值，余为 Ｕ 值；ＨＶＡ 为高香草酸， ＬＤＨ 为乳酸脱氢酶，ＮＳＥ 为神经元特异性烯醇化酶，ＳＦ 为血清铁蛋白，ＶＭＡ 为尿香草基杏仁酸

ｌｅｖｅｌ ｓｉｚｅ ｚｏｎｅ ｍａｔｒｉｘ， ＧＬＳＺＭ）、相邻灰度差分矩阵

（ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ ｇｒａｙ ｔｏｎｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ， ＮＧＴＤＭ）和
灰度相关矩阵（ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ， ＧＬＤＭ）
计算得到。 首先采用两独立样本 ｔ 检验或 Ｍａｎｎ⁃
Ｗｈｉｔｎｅｙ Ｕ 检验对特征进行单变量分析，保留 Ｐ＜０．１
的特征；然后通过最小绝对收缩与选择算子（ ｌｅａｓｔ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ， ＬＡＳＳＯ）进

行特征筛选。
４．模型构建。 通过 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归构建 ３ 个预测模

型。 首先，基于影像组学特征构建第 １ 个模型（Ｒ＿
ｍｏｄｅｌ），并根据该模型计算影像组学评分 （Ｒａｄ ＿
ｓｃｏｒｅ）；然后，基于 Ｒａｄ＿ｓｃｏｒｅ 和人口学特征构建第 ２ 个

模型（ＲＤ＿ｍｏｄｅｌ）；最后基于 Ｒａｄ＿ｓｃｏｒｅ、人口学特征

和临床特征构建第 ３ 个模型（ＲＤＣ＿ｍｏｄｅｌ），并构建

列线图。 所有模型均在训练集中构建和训练，并分

别在训练集和验证集中评估预测性能。 由于高危和

非高危患者数量不平衡，采用人工少数类过采样法

（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ， ＳＭＯＴＥ）
对训练集中非高危患者数据进行过采样。 在训练过

程中，采用十折交叉验证法来防止模型过拟合。
５．统计学处理。 采用 Ｐｙｔｈｏｎ（版本 ３．７．８；ｗｗｗ．

ｐｙｔｈｏｎ．ｏｒｇ）和 Ｒ（版本 ４．０．３；ｗｗｗ．ｒ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ．ｏｒｇ）进行

统计学分析。 符合正态分布的定量资料用 􀭰ｘ± ｓ 表

示，不符合正态分布的定量资料用 Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）表

示；定性资料以频数（百分比）表示。 ２ 组间比较采

用两独立样本 ｔ 检验或 Ｍａｎｎ⁃Ｗｈｉｔｎｅｙ Ｕ 检验，分类

变量比较采用 χ２ 检验。 采用组内相关系数（ ｉｎｔｒａ⁃
ｃｌａｓｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ＩＣＣ）评估 ２ 次提取的影

像组学特征的一致性。 采用受试者工作特征（ ｒｅ⁃
ｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ， ＲＯＣ）曲线和综合鉴

别指数（ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ， ＩＤＩ）
评估模型的预测性能。 Ｐ＜０．０５ 表示差异有统计学

意义。

结　 　 果

１．患者一般资料。 训练集 ９４ 例，其中高危 ６３ 例、

非高危 ３１ 例；验证集 ３１ 例，其中高危 ２１ 例、非高危

１０ 例。 性别、年龄、神经元特异性烯醇化酶（ｎｅｕｒｏｎ⁃
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｅｎｏｌａｓｅ， ＮＳＥ）、血清铁蛋白（ ｓｅｒｕｍ ｆｅｒｒｉｔｉｎ，
ＳＦ）、乳酸脱氢酶（ ｌａｃｔａｔｅ ｄｅｈｙｄｒｏｇｅｎａｓｅ， ＬＤＨ）、尿
香草基杏仁酸（ｖａｎｉｌｌｙｌｍａｎｄｅｌｉｃ ａｃｉｄ，ＶＭＡ）、高香草

酸（ｈｏｍｏｖａｎｉｌｌｉｃ ａｃｉｄ， ＨＶＡ）在训练集与验证集之间

差异均无统计学意义（χ２ ＝０．５，Ｕ 值：１ ４１２．５～１ ５３４．０，
均 Ｐ＞０．０５）。 训练集中，高危和非高危组患者的性

别、年龄、ＮＳＥ、ＳＦ、ＬＤＨ 差异有统计学意义（χ２ ＝ １０．２，
Ｕ 值：１ ５９９．０～１ ８３７．０，均 Ｐ＜０．０５），而 ＶＭＡ 和 ＨＶＡ
的差异没有统计学意义（Ｕ 值：１ １５４．０， １ ２０７．０，均
Ｐ＞０．０５；表 １）。

２．特征筛选与模型构建。 首先保留 ＩＣＣ＞０．７５ 的

特征共 １７２ 个，经单变量分析，共有 １１９ 个影像组学

特征有意义（均 Ｐ＜０．１）。 通过 ＬＡＳＳＯ 回归筛选得到

４ 个影像组学特征：其中 ２ 个特征基于 ＣＴ 图像，分别

为最大三维长径（ＣＴ＿ｓｈａｐｅ＿Ｍａｘｉｍｕｍ３ＤＤｉａｍｅｔｅｒ）和
表面积与体积之比（ＣＴ＿ｓｈａｐｅ＿ＳｕｒｆａｃｅＶｏｌｕｍｅＲａｔｉｏ）；
另 ２ 个特征基于 ＰＥＴ 图像，分别为基于 ＧＬＳＺＭ 的

低灰度小区域空间强度（ ＰＥＴ＿ＧＬＳＺＭ＿ＳｍａｌｌＡｒｅａ⁃
ＬｏｗＧｒａｙＬｅｖｅｌＥｍｐｈａｓｉｓ） 和 基 于 ＧＬＣＭ 的 逆 差 矩

（ＰＥＴ＿ＧＬＣＭ＿Ｉｄｍ）。 上述 ４ 个影像组学特征在高危

组和非高危组中的差异均有统计学意义［（１３５．４５±
４４．５０）与（８０．４１±３５．６９） ｍｍ， ｔ ＝ ６．０； ０．１２（０．０９，
０􀆰 １６）与 ０．１６（０．１３，０．２３）， Ｕ ＝ ５８２．０； ０．０２（０．０１，
０􀆰 ０４）与 ０．０６（０．０３，０．１３）， Ｕ＝ ３８２．０； ０．５７±０．１１ 与

０．７０±０．１１， ｔ＝ －５．４９， 均 Ｐ＜０．０５］。
根据筛选出的 ４ 个影像组学特征构建 Ｒ＿ｍｏｄｅｌ，

并依据模型中的特征权重计算 Ｒａｄ＿ｓｃｏｒｅ ＝ １．３６８ ７＋
０．０２９ ０×ＣＴ＿ｓｈａｐｅ＿Ｍａｘｉｍｕｍ３ＤＤｉａｍｅｔｅｒ＋６．０７４ ２×ＣＴ＿
ｓｈａｐｅ＿ＳｕｒｆａｃｅＶｏｌｕｍｅＲａｔｉｏ－１３．６３３ ９×ＰＥＴ＿ＧＬＳＺＭ＿
ＳｍａｌｌＡｒｅａＬｏｗＧｒａｙＬｅｖｅｌＥｍｐｈａｓｉｓ－７．５４１ ５×ＰＥＴ＿ＧＬＣＭ＿
Ｉｄｍ。 基于 Ｒａｄ＿ｓｃｏｒｅ、性别和年龄构建 ＲＤ＿ｍｏｄｅｌ ＝
－０．５９６ ４＋１．０８６ ９×Ｒａｄ＿ｓｃｏｒｅ－１．３１５ ３×性别＋０．７２２ ６×年
龄 。基于Ｒａｄ＿ｓｃｏｒｅ 、性别、年龄、ＮＳＥ、ＳＦ和ＬＤＨ构
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图 １　 基于影像组学评分（Ｒａｄ＿ｓｃｏｒｅ）、人口学特征和临床特征构建的模型（ＲＤＣ＿ｍｏｄｅｌ）的列线图。 ＬＤＨ 为乳酸脱氢酶，ＮＳＥ 为神经元特

异性烯醇化酶，Ｒｉｓｋ 为神经母细胞瘤风险，ＳＦ 为血清铁蛋白

建 ＲＤＣ＿ｍｏｄｅｌ＝－１．５９７ ２＋１．４０９ ９×Ｒａｄ＿ｓｃｏｒｅ－１．８８９ ２×
性别＋０．３１８ １×年龄－０．０００ ９×ＮＳＥ＋０．０３４ ６×ＳＦ－
０􀆰 ０００ ７×ＬＤＨ。 ＲＤＣ＿ｍｏｄｅｌ 在训练集中高危组患儿

的预测值大于非高危组患儿［５．６６（２．４０，９．０１）与－２．４８
（－４．６１，－１．６６）， Ｕ＝ １ ９１５．０， Ｐ＜０．００１］；在验证集

中具有同样的预测趋势［６．２６（３．６０，１１．５５）与－２．６９
（－３．８４，－１．３５）， Ｕ＝ １９９．０， Ｐ＜０．００１］。 根据 ＲＤＣ＿
ｍｏｄｅｌ 创建的列线图见图 １，其校正曲线见图 ２。

３．模型评估与验证。 ３ 个模型的预测性能见表

２。 与 Ｒ＿ｍｏｄｅｌ 相比，ＲＤ＿ｍｏｄｅｌ 提升了预测灵敏度，
但特异性未得到改善，验证集上的准确性亦没有提

升；与 ＲＤ＿ｍｏｄｅｌ 相比，ＲＤＣ＿ｍｏｄｅｌ 保持了较高的灵

敏度，同时提升了特异性和准确性；在训练集和验证

集上，与 Ｒ＿ｍｏｄｅｌ 和 ＲＤ＿ｍｏｄｅｌ 相比，ＲＤＣ＿ｍｏｄｅｌ 在
灵敏度、特异性、准确性和曲线下面积等方面都具有

较高的值，表现出优越的预测性能。
不同模型之间的 ＩＤＩ 见表 ３。 与 Ｒ＿ｍｏｄｅｌ 相比，

ＲＤ＿ｍｏｄｅｌ 模型在验证集上预测能力的差异无统计

学意义（Ｐ ＝ ０．１８７）。 ＲＤＣ＿ｍｏｄｅｌ 相比于 Ｒ＿ｍｏｄｅｌ、
ＲＤ＿ｍｏｄｅｌ，综合判别能力有大幅提升，且训练集和验

证集上的预测能力差异均有统计学意义（均 Ｐ＜０．０５）。

讨　 　 论

ＮＢ 是一种起源于神经嵴细胞的胚胎性肿瘤，
细胞的癌变可发生于分化的任何时期，因此 ＮＢ 的

生物学行为异质性很强，有的 ＮＢ 细胞虽生长缓慢，
但可能恶性程度较高；有的 ＮＢ 细胞虽然生长迅速，
但可自行从恶性转化为良性，甚至可自行消退［９］。
近年来随着治疗手段的丰富，ＮＢ 的 ５ 年生存率有明

显提高，但对于高危 ＮＢ 患者，即使接受了手术、化
疗、放疗、干细胞移植、免疫治疗等多种治疗方法联

图 ２　 ＲＤＣ＿ｍｏｄｅｌ 预测神经母细胞瘤的校正曲线

合应用，长期生存率仍不足 ５０％，因此早期识别高

危 ＮＢ 患者对于临床进一步的诊疗有至关重要的价

值［１０］。 而进一步减少治疗相关的不良反应、提高生

活质量是非高危 ＮＢ 患者治疗的一大目标。 目前国

际上公认的危险度分层系统是 ＣＯＧ［２］，但该系统包

括较多的指标：国际 ＮＢ 分期系统 （ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒｏｂｌａｓｔｏｍａ Ｓｔａｇｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ， ＩＮＳＳ）的分期、年龄、
ＭＹＣＮ 基因扩增、国际 ＮＢ 病理学分类和 ＤＮＡ 倍

型；上述危险度因子中除年龄外，其他指标的获取均

有一定的创伤性，且多数只能在术后才能得到结果。
因此影像学检查后、病理标本获得前，无创性地获得

ＮＢ 危险度分层将对进一步诊疗起着关键的作用。
近年来影像组学在预测病理学分层、预后等方

面已体现出其价值［１１⁃１３］，但是在 ＮＢ 预后危险度分

层方面的文章鲜有报道。 本研究显示基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ
ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学可较为准确地预测 ＮＢ 的 ＣＯＧ 危

险度分层，其中影像组学特征共 ４ 个，２ 个基于 ＣＴ
图像，另外 ２ 个基于 ＰＥＴ 图像。 基于 ＣＴ 的影像组

学特征中 ｓｈａｐｅ＿Ｍａｘｉｍｕｍ３ＤＤｉａｍｅｔｅｒ 计算最大三维

长径，即ＲＯＩ区域中位于表面的成对顶点之间欧氏
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表 ２　 不同模型预测神经母细胞瘤的受试者工作特征（ＲＯＣ）曲线分析结果

模型
训练集（ｎ＝ ９４）

灵敏度 特异性 准确性 ＡＵＣ（９５％ ＣＩ）

验证集（ｎ＝ ３１）

灵敏度 特异性 准确性 ＡＵＣ（９５％ ＣＩ）

Ｒ＿ｍｏｄｅｌ ８４％（５３ ／ ６３） ９０％（２８ ／ ３１） ８６％（８１ ／ ９４） ０．９１（０．８７～０．９４） ８１％（１７ ／ ２１） ９ ／ １０ ８４％（２６ ／ ３１） ０．８６（０．７６～０．９７）
ＲＤ＿ｍｏｄｅｌ ８９％（５６ ／ ６３） ９０％（２８ ／ ３１） ８９％（８４ ／ ９４） ０．９４（０．９２～０．９７） ８６％（１８ ／ ２１） ８ ／ １０ ８４％（２６ ／ ３１） ０．９２（０．８３～０．９９）
ＲＤＣ＿ｍｏｄｅｌ ９２％（５８ ／ ６３） ９４％（２９ ／ ３１） ９３％（８７ ／ ９４） ０．９８（０．９６～０．９９） ８６％（１８ ／ ２１） ９ ／ １０ ８７％（２７ ／ ３１） ０．９５（０．８８～０．９９）

　 　 注：ＡＵＣ 为曲线下面积，Ｒ＿ｍｏｄｅｌ 为基于影像组学特征构建的模型，ＲＤ＿ｍｏｄｅｌ 为基于影像组学评分和人口学特征构建的模型，ＲＤＣ＿ｍｏｄｅｌ
为基于影像组学评分、人口学特征和临床特征构建的模型

表 ３　 不同模型间的综合鉴别指数（ＩＤＩ）

模型
训练集（ｎ＝ ９４）

ＩＤＩ（９５％ ＣＩ） Ｐ 值

验证集（ｎ＝ ３１）

ＩＤＩ（９５％ ＣＩ） Ｐ 值

ＲＤ＿ｍｏｄｅｌ 与 Ｒ＿ｍｏｄｅｌ ０．１２（０．０４～０．２０） ０．００２ ０．０８（－０．０４～０．２０） ０．１８７
ＲＤＣ＿ｍｏｄｅｌ 与 ＲＤ＿ｍｏｄｅｌ ０．１８（０．１１～０．２５） ＜０．００１ ０．１３（０．０６～０．２１） ＜０．００１　
ＲＤＣ＿ｍｏｄｅｌ 与 Ｒ＿ｍｏｄｅｌ ０．３０（０．２１～０．３９） ＜０．００１ ０．２１（０．０８～０．３５） ０．００１

距离的最大值，高危组数值较大；ｓｈａｐｅ＿ＳｕｒｆａｃｅＶｏｌ⁃
ｕｍｅＲａｔｉｏ 计算表面积与体积之比，较小的值表示更

紧凑的形状（球形），高危组数值较小。 基于 ＰＥＴ 的

影像组学特质中，ＧＬＳＺＭ ＿ ＳｍａｌｌＡｒｅａＬｏｗＧｒａｙＬｅｖｅｌ⁃
Ｅｍｐｈａｓｉｓ 计算低灰度小区域空间强度，衡量灰度值

较低的较小尺寸区域的分布情况，高危组数值较小；
ＧＬＣＭ＿Ｉｄｍ 计算逆差矩，衡量图像局部均匀性，较大

的值说明图像纹理的不同区域间变化小，局部均匀，
高危组数值较小。

影像组学特征联合人口学特征后的模型（ＲＤ＿
ｍｏｄｅｌ），其预测的灵敏度有一定的提升。 不管是在

国际 ＮＢ 分期系统、国际 ＮＢ 病理学分期，还是在

ＣＯＧ 危险度分层中，年龄仍是一个重要的因素，一
般认为年龄越小，肿瘤细胞生物学特性相对来说越

好。 ＮＢ 的自然退化多见于 １２ 个月以下的患儿。 在

国际 ＮＢ 分期系统Ⅳ期的患者中，１．５ 岁以下的 ＮＢ
患儿预后明显好于 １．５ 岁以上的患儿。

影像组学特征联合人口学特征、临床特征的模

型（ＲＤＣ＿ｍｏｄｅｌ），在训练集和验证集中预测的特异

性和准确性均有不同程度地提升。 ＮＳＥ 正常情况下

存在于神经内分泌细胞、神经元中，预测 ＮＢ 有较高

的灵敏度和特异性，对于 ＮＢ 的早期诊断、预测预后

有一定的价值；治疗后 ＮＳＥ 水平持续下降，提示疾

病不易缓解、预后较差。 ＬＤＨ 是全身肿瘤细胞负荷

的一项指标，广泛分布于肾脏、肝脏、心肌、骨骼肌、
肺等多种组织或器官，当这些组织发生病变时，均可

引起 ＬＤＨ 的升高，因此 ＬＤＨ 的特异性并不很高。
但 ＬＤＨ 是 ＮＢ 肿瘤细胞负荷的重要指标之一，有研

究显示 ＬＤＨ 高于正常 ５ 倍以上是预后不良的因素

之一［１４］。 ＳＦ 是一种疾病急性期的反应蛋白，与铁

代谢和存储有密切关系。 ＳＦ 升高不仅见于铁负荷

增加，也可见于感染、风湿性疾病或恶性肿瘤，ＮＢ
细胞快速生长与增殖，其合成 ＳＦ 的能力增强，故 ＳＦ
的水平明显升高。 影像组学模型联合 ＮＳＥ、ＬＤＨ、ＳＦ
预测 ＣＯＧ 危险度分层的特异性和准确性有不同程

度的升高。
本研究比较 ３ 种模型，发现 ＲＤＣ＿ｍｏｄｅｌ 在预测

ＣＯＧ 危险度分层方面表现良好，训练集和验证集的

ＡＵＣ 分别为 ０．９８ 和 ０．９５，准确性分别为 ９３％（８７ ／
９４）和 ８７％（２７ ／ ３１），明显优于其他 ２ 种模型；据此

构建的列线图可以可视化和个性化预测 ＮＢ 患者的

ＣＯＧ 危险度分层。 本研究的局限性：（１）本研究是

一项回顾性研究，样本量较小，日后会加大样本量并

进行前瞻性研究；（２）本研究未包含外部验证以进

一步证实模型的重现性及泛化性；（３）影像组学特

征参数的可解释性较低，限制了其在 ＰＥＴ 显像方面

的应用。
基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 的影像组学可无创性、准

确预测 ＮＢ 的 ＣＯＧ 危险度分层，联合人口学特征和

临床特征，可进一步提高预测 ＣＯＧ 危险度分层的准

确性，为 ＮＢ 进一步的治疗方案的制定提供指导。
利益冲突　 所有作者均声明不存在利益冲突
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