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【摘要】 　 目的　 探究１８Ｆ⁃脱氧葡萄糖（ＦＤＧ）ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学特征预测肺腺癌患者程序性细胞

死亡蛋白配体 １（ＰＤ⁃Ｌ１）表达水平的临床应用价值。 方法　 回顾性纳入 ２０１７ 年 １ 月至 ２０１９ 年 １ 月

间北京大学肿瘤医院核医学科 １０１ 例病理确诊且治疗前行１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查的肺腺癌患者（男
４３ 例、女 ５８ 例，中位年龄 ６０ 岁）。 免疫组织化学检测 ＰＤ⁃Ｌ１ 表达阳性 ４４ 例，阴性 ５７ 例；分为训练组

（７１ 例）和验证组（３０ 例）。 分别提取患者临床病理资料、ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学特征、ＰＥＴ 传统代谢参数、
ＣＴ 征象，将其纳入模型，使用过滤法和嵌入法进行特征选择。 基于 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归、随机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ 与
轻量梯度提升机（ＬｉｇｈｔＧＢＭ），分别进行训练并评估预测效果，优化得出预测 ＰＤ⁃Ｌ１ 水平的最佳模型

参数及相应受试者工作特征曲线下面积（ＡＵＣ）。 结果　 对于 ＰＤ⁃Ｌ１ 表达，各模型均有一定的预测效

果，以 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型最优，其对阳性和阴性的预测精确率分别为 ０．８５ 和 ０．７６。 将临床资料＋ＣＴ 信息

纳入 ＬｉｇｈｔＧＢＭ，精确率、召回率、Ｆ１ 指数在阳性组和阴性组中分别为 ０．７１、０．６７、０．６９ 和 ０．６９、０．７３、
０ ７２，准确性为 ０．７０，ＡＵＣ 为 ０．７９；相应地，临床资料＋ＰＥＴ 预测模型的精确率、召回率、Ｆ１ 指数在阳性

组和阴性组中分别为 ０．７９、０．７３、０．７６ 和 ０．７５、０．８０、０．７７，准确性为 ０．７７，ＡＵＣ 为 ０．８０；临床资料＋ＣＴ＋ＰＥＴ
预测模型的精确率、召回率、Ｆ１ 指数在阳性组和阴性组中分别为 ０．８５、０．７３、０．７９ 和 ０．７６、０ ８７、０．８１，
准确性为 ０．８０，ＡＵＣ 为 ０．８３。 从最佳预测模型（临床资料＋ＣＴ＋ＰＥＴ）中筛选出的重要特征包括最大

标准摄取值（ＳＵＶｍａｘ）、标准摄取峰值（ＳＵＶｐｅａｋ）、ＣＴ 特征＿二维最大径、ＰＥＴ 特征＿形状伸长、ＰＥＴ 特征＿
灰度共生矩阵相关等。 结论　 联合临床资料、ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学特征、传统代谢参数可以有效预测

ＰＤ⁃Ｌ１ 表达水平，辅助临床筛选免疫治疗获益人群。
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【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】　 Ｌｕｎｇ ｎｅｏｐｌａｓｍｓ； Ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ； Ｐｒｏｇｒａｍｍｅｄ ｃｅｌｌ ｄｅａｔｈ １ ｒｅｃｅｐｔｏｒ； Ｐｏｓｉｔｒｏｎ⁃ｅｍｉｓ⁃
ｓｉｏｎ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ； Ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ， Ｘ⁃ｒａｙ ｃｏｍｐｕｔｅｄ； Ｄｅｏｘｙｇｌｕｃｏｓｅ； Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ

Ｆｕｎｄ ｐｒｏｇｒａｍ： Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ （８１８７１３８７）； Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ （７２０２０２７）

ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２１０３０４⁃０００５８

　 　 肺癌是死亡率最高的恶性肿瘤，５ 年生存率仅

为 １９％［１］，腺癌是其最常见的病理类型［２］。 近年

来，针对程序性细胞死亡蛋白 １（ｐｒｏｇｒａｍｍｅｄ ｄｅａｔｈ⁃
１， ＰＤ⁃１） 及其配体 １ （ ｐｒｏｇｒａｍｍｅｄ ｄｅａｔｈ ｌｉｇａｎｄ⁃１，
ＰＤ⁃Ｌ１）的免疫治疗在非小细胞肺癌（ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ
ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ， ＮＳＣＬＣ）患者中显示出良好的效果，尤
其是在 ＰＤ⁃Ｌ１ 高表达的个体中［３⁃４］。 目前，ＰＤ⁃Ｌ１
表达水平主要通过免疫组织化学检测获得，但存在

有创、耗时、无法动态监测等缺点。 因此，寻找预测

ＰＤ⁃Ｌ１ 表达水平的新方法在临床实践中至关重要。
有研究利用 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学预测表皮生长因

子受体（ ｅｐｉｄｅｒｍａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｆａｃｔｏｒ ｒｅｃｅｐｔｏｒ， ＥＧＦＲ）基

因突变、病理类型及评估预后，取得了较为理想的结

果［５⁃８］。 目前已有研究利用 ＣＴ 影像组学预测 ＰＤ⁃Ｌ１
表达水平，但利用 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学预测肺癌中 ＰＤ⁃
Ｌ１ 表达水平鲜有报道。 本研究分析了１８Ｆ⁃脱氧葡萄

糖（ｆｌｕｏｒｏｄｅｏｘｙｇｌｕｃｏｓｅ， ＦＤＧ） ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学特征

在预测肺腺癌患者中 ＰＤ⁃Ｌ１ 表达水平的价值。

资料与方法

１．临床资料及分组。 本研究为回顾性研究。 收

集 ２０１７ 年 １ 月至 ２０１９ 年 １ 月于北京大学肿瘤医院核

医学科行１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查，并经病理证实的肺

腺癌患者 １０１ 例，男 ４３ 例、女 ５８ 例，中位年龄 ６０ 岁，
范围 ３４～７６ 岁。 ＰＤ⁃Ｌ１ 表达阳性 ４４ 例，阴性 ５７ 例。

入组标准：（１）患者均行 ＰＤ⁃Ｌ１ 免疫组织化学

检测；（２）治疗前均行１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查；（３）有
完整的临床病理数据。 排除标准：（１）术前行新辅

助化疗；（２）既往有恶性肿瘤病史；（３）图像质量较

差。 本研究符合《赫尔辛基宣言》的原则。

在 １０１ 例中，在保证样本大体均衡的前提下选

７１ 例作为训练组，３０ 例作为验证组。 训练组用于构

建预测模型，验证组用于检验模型预测效能。 本研

究流程图见图 １。

图 １　 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学流程图。 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 为轻量梯度提升机

２． ＰＤ⁃Ｌ１ 表达水平检测及判读。 将 ４ μｍ 厚石

蜡包埋的肺癌组织切片用 Ｅｎｖｉｓｏｎ 二步法进行检测

［德国 Ｄａｋｏ２２Ｃ３ 公司鼠单克隆一抗（稀释度为 １ ∶
５０），二抗为即用型］，按照说明书进行操作。 设置

空白对照（磷酸盐缓冲液代替一抗）和阳性对照。
由 ２ 位病理科医师双盲独立完成结果读取，意见不

一致时由第 ３ 位高年资病理科医师辅助判读。 ＰＤ⁃
Ｌ１ 染色阳性为肿瘤细胞膜着色，细胞质阳性着色忽

略不计。 阳性表达率为整张切片中肿瘤阳性细胞数

占所有肿瘤细胞的百分比，＜ １％为 ＰＤ⁃Ｌ１ 阴性表

达，≥１％为 ＰＤ⁃Ｌ１ 阳性表达。
３． ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像获取及重建。 显像前患者禁食

至少 ４ ｈ，根据患者体质量静脉注射１８Ｆ⁃ＦＤＧ（本单位

自行生产，放化纯＞９５％）３．７ ＭＢｑ ／ ｋｇ 后 １ ｈ，从颅骨顶

部至大腿中部进行扫描。 采用仪器为荷兰 Ｐｈｉｌｉｐｓ 公司

Ｇｅｍｉｎｉ ＴＦ １６ ＰＥＴ ／ ＣＴ 仪。 ＣＴ 扫描电压 １２０ ｋＶ，电流
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１００ ｍＡ。 采集时间为 １ ｍｉｎ ／床位，采集方式为三维

模式。 采集薄层 ＣＴ 时嘱患者屏气，采用肺部扫描

模式，范围从肺尖到肺底，层厚 ５ ｍｍ，层间距 ５ ｍｍ，
重建层厚 １．５ ｍｍ。 应用 ＣＴ 数据进行衰减校正，迭
代法重建，获得全身 ＰＥＴ、ＣＴ 图像及 ＰＥＴ ／ ＣＴ 融合

图像。
４．图像判读。 由 １ 位核医学科医师在 Ｐｈｉｌｉｐｓ 工

作站判读 ＰＥＴ 图像，１ 位高年资核医学科医师审核，
意见不一致时由第 ３ 位高年资核医学医师辅助判

读。 ３ 位医师对 ＰＤ⁃Ｌ１ 检测结果均不知情。 ＰＥＴ 图

像判读采用感兴趣区（ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ， ＲＯＩ）技术，
三维方式测量肺癌原发灶传统代谢参数，包括最大

标准摄取值 （ ｍａｘｉｍｕｍ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｕｐｔａｋｅ ｖａｌｕｅ，
ＳＵＶｍａｘ）、平均标准摄取值（ｍｅａｎ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｕｐｔａｋｅ
ｖａｌｕｅ， ＳＵＶｍｅａｎ）、标准摄取峰值（ｐｅａｋ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ
ｕｐｔａｋｅ ｖａｌｕｅ， ＳＵＶｐｅａｋ ）、肿瘤代谢体积 （ ｍｅｔａｂｏｌｉｃ
ｔｕｍｏｒ ｖｏｌｕｍｅ， ＭＴＶ）、病灶糖酵解总量（ ｔｏｔａｌ ｌｅｓｉｏｎ
ｇｌｙｃｏｌｙｓｉｓ， ＴＬＧ） 及相应的瘦体质量标准摄取值

（ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｕｐｔａｋｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｌｅａｎ ｂｏｄｙ ｍａｓｓ， ＳＵＬ）：
ＳＵＬｍａｘ、ＳＵＬｍｅａｎ、 ＳＵＬｐｅａｋ、ＴＬＧｌｅａｎ。 ＭＴＶ 采用 ＳＵＶｍａｘ

的 ４０％阈值法获得［９］。 ＴＬＧ ＝ ＳＵＶｍｅａｎ ×ＭＴＶ。 薄层

ＣＴ 征象包括原发病灶短径、长径、均径（长径与短径

之和的 １ ／ ２）、毛刺征、分叶征、胸膜牵拉征、结节类

型、病灶位置（左右肺）、周围型肺癌 ／中央型肺癌。
５．图像分割与特征提取。 由 １ 位核医学科医师

使用 ＩＴＫ⁃ＳＮＡＰ 软件分别在薄层 ＣＴ 和 ＰＥＴ 图像上

手动描绘 ＲＯＩ，只标记原发肿瘤，由另 １ 位高年资核

医学医师审核，意见不一致时由第 ３ 位高年资核医

学医师辅助描绘。
采用 Ｐｙｔｈｏｎ ３．６ 处理标注后的 ＰＥＴ 和 ＣＴ 图像

获得图像特征，主要包含一阶统计量特征、基于二维

形状特征、基于三维形状特征、灰度共生矩阵特征、
灰度级运行长度矩阵类特征、灰度相关矩阵特征、相
邻灰度差矩阵特征、弧度区域大小矩阵等 ７ 类。 如

一阶统计量特征有：能量、熵、均方根、偏度等；灰度

共生矩阵特征有自相关等来表征纹理精细度和粗糙

度。 医学影像组学特征值提取采用工具包 Ｐｙｒａｄｉｏｍｉｃｓ
２．２．０。

６．特征选择与预测模型的建立。 经过数据提取

和预处理，纳入的分析数据包括临床资料、薄层 ＣＴ
征象和影像组学特征、ＰＥＴ 传统代谢参数和影像组

学特征。 （１）筛选特征。 采用过滤法和嵌入法对输

入模型特征进行筛选。 过滤法：通过计算特征间相

关性以及特征与目标变量的相关性进行筛选，求出

特征互相关系数，初步滤除特征；嵌入法：使用树模

型或加入正则，在使用的模型中，尤其是轻量梯度提

升机（Ｌｉｇｈｔ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＬｉｇｈｔＧＢＭ），
根据公式推导，使用了 Ｌ１ 和 Ｌ２ 正则，其降维过程

蕴含于模型目标函数中。 （２）训练及验证模型。 提

取特征后，在训练组和验证组上，基于 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归、
随机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ 与 ＬｉｇｈｔＧＢＭ，分别在 ４ 种模型上

进行训练并评估预测效果。 对训练组采用五折交叉

验证，利用验证组计算各项参数。
７．统计学处理。 采用 ＩＢＭ ＳＰＳＳ ２６．０ 软件，不符

合正态分布的定量资料用 Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）表示。 采用

常用指标精确率、召回率、Ｆ１ 指数、准确性、受试者

工作特征（ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ， ＲＯＣ）曲

线和曲线下面积（ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅ， ＡＵＣ）等评估分

类方法性能。 精确率指模型预测为阳性 ／阴性结果

中预测正确的比例；召回率指被预测正确的样本占

实际总样本的比例；Ｆ１ ＝精确率×召回率×２ ／ （精确

率＋召回率）；准确性指全部样本中预测正确的数量

占总数量的比例。

结　 　 果

１．患者临床及病理特征。 １０１ 例患者中，训练组

７１ 例（ＰＤ⁃Ｌ１ 阳性 ２９ 例，阴性 ４２ 例），验证组 ３０ 例

（ＰＤ⁃Ｌ１ 阳性 １５ 例，阴性 １５ 例）。 ２ 组患者临床病

理特征见表 １。
２．预测模型的构建。 将训练组患者的临床资料、

薄层 ＣＴ 征象＋影像组学特征、ＰＥＴ 的传统代谢参数

影像组学特征纳入 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归、随机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ
和 ＬｉｇｈｔＧＢＭ，采用验证组进行评估，结果见表 ２。 对

于 ＰＤ⁃Ｌ１ 表达，各模型均有一定的预测效果，但
ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的效果更优，选择其作为后续研究的参考

模型。
将患者信息分为临床资料、薄层 ＣＴ 征象＋影像

组学特征（ＣＴ）、ＰＥＴ 传统代谢参数＋影像组学特征

（ＰＥＴ）３ 组。 在相同的训练组和验证组中，分别采

用临床资料＋ＣＴ、临床资料＋ＰＥＴ、临床资料＋ＣＴ＋
ＰＥＴ 构建训练数据集，训练模型得到最优参数，在验

证组中的评估结果见表 ３。 临床资料＋ＣＴ＋ＰＥＴ 对验

证组 ＰＤ⁃Ｌ１ 的预测精确率最高，分别为 ０．７６ 和 ０．８５；
临床资料＋ＰＥＴ 也较临床资料＋ＣＴ 有一定的效果提

升，预测精确率分别为 ０．７５ 和 ０．７９。
ＲＯＣ 曲线分析示，将临床资料＋ＣＴ 纳入模型时

的 ＡＵＣ 为 ０． ７９，将临床资料＋ＰＥＴ 纳入模型时的

ＡＵＣ为０．８０，将临床资料＋ＣＴ＋ＰＥＴ共２４１个特征纳
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表 １　 训练组与验证组肺腺癌患者的临床病理特征 例

组别 例数
年龄

≥６０ 岁 ＜６０ 岁
男 ／ 女

吸烟史

有 无

肿瘤长径

＞２ ｃｍ ≤２ ｃｍ

临床分期

Ⅰ期 Ⅱ期 Ⅲ期 Ⅳ期

训练组

　 ＰＤ⁃Ｌ１＋ ２９ １７ １２ １６ ／ １３ １１ １８ １２ １７ ２４ １ ４ ０
　 ＰＤ⁃Ｌ１－ ４２ １９ ２３ １２ ／ ３０ ５ ３７ １０ ３２ ４１ １ ０ ０
验证组

　 ＰＤ⁃Ｌ１＋ １５ ８ ７ ９ ／ ６ ８ ７ １１ ４ １３ １ ０ １
　 ＰＤ⁃Ｌ１－ １５ ７ ８ ６ ／ ９ ３ １２ ５ １０ １５ ０ ０ ０
合计 １０１ ５１ ５０ ４３ ／ ５８ ２７ ７４ ３８ ６３ ９３ ３ ４ １

　 　 注：ＰＤ⁃Ｌ１ 为程序性细胞死亡蛋白配体 １；＋为阳性，－为阴性

表 ２　 不同模型对验证组 ３０ 例肺腺癌患者

ＰＤ⁃Ｌ１ 表达的预测效果

分类器 ＰＤ⁃Ｌ１ 表达 精确率 召回率 Ｆ１ 指数 准确性

ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归 － ０．６５ ０．８７ ０．７４ ０．７０
＋ ０．８０ ０．５３ ０．６４

随机森林 － ０．８２ ０．６０ ０．６９ ０．７３
＋ ０．６８ ０．８７ ０．７６

ＸＧＢｏｏｓｔ － ０．６５ ０．８７ ０．７４ ０．７０
＋ ０．８０ ０．５３ ０．６４

ＬｉｇｈｔＧＢＭ － ０．７６ ０．８７ ０．８１ ０．８０
＋ ０．８５ ０．７３ ０．７９

　 　 注：ＬｉｇｈｔＧＢＭ 为轻量梯度提升机

表 ３　 联合不同特征对验证组 ３０ 例肺腺癌患者

ＰＤ⁃Ｌ１ 表达的预测结果

纳入模型特征 ＰＤ⁃Ｌ１ 表达 精确率 召回率 Ｆ１ 指数 准确性

临床资料＋ＣＴ　 　 － ０．６９ ０．７３ ０．７２ ０．７０
＋ ０．７１ ０．６７ ０．６９

临床资料＋ＰＥＴ 　 － ０．７５ ０．８０ ０．７７ ０．７７
＋ ０．７９ ０．７３ ０．７６

临床资料＋ＣＴ＋ＰＥＴ － ０．７６ ０．８７ ０．８１ ０．８０
＋ ０．８５ ０．７３ ０．７９

　 　 注：ＣＴ 指联合薄层 ＣＴ 征象和影像组学特征，ＰＥＴ 指联合 ＰＥＴ
传统代谢参数和影像组学特征

入模型时的 ＡＵＣ 为 ０．８３。 临床资料＋ＣＴ＋ＰＥＴ 中筛

选出的前 １０ 位重要特征及其相关性见图 ２。

讨　 　 论

免疫治疗作为一种新的治疗手段，在 ＮＳＣＬＣ 治

疗中的地位日益提升。 与化疗相比，免疫治疗可显

著延长患者的无进展生存时间和总生存时间［１０⁃１２］。
因此，通过预测肿瘤 ＰＤ⁃Ｌ１ 表达水平从而筛选出获

益人群是非常必要的。 影像组学分析可以反映肿瘤

潜在空间变异、内部体素强度和示踪剂摄取的异质

性，更好地表征肿瘤。 ＣＴ 作为一种解剖成像方法，
能提供密度、边缘、形态、纤维化等结构信息，ＰＥＴ 可

提供肿瘤的代谢信息，糖代谢与缺氧、血管生成等有

关［１３］，ＰＥＴ 影像组学特征及传统代谢参数能够反映

肿瘤摄取示踪剂的空间分布及异质性。
本研究联合临床资料、ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学特征、

传统代谢参数对 ＰＤ⁃Ｌ１ 表达水平进行了预测，初步

得到以下结论：相较于其他机器学习模型（ ｌｏｇｉｓｔｉｃ
回归、随机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ），使用 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 可更加

准确地预测肺腺癌患者 ＰＤ⁃Ｌ１ 表达水平，准确性达

０ ８０，且 ＳＵＶｍａｘ、ＳＵＶｐｅａｋ 传统代谢参数在模型中发

挥着重要作用。
有研究显示，ＣＴ 影像组学特征与肺癌中 ＰＤ⁃Ｌ１

表达水平相关。 在 Ｓｕｎ 等［１４］ 的研究中，ＣＴ 影像组

学联合临床病理特征预测肺癌中 ＰＤ⁃Ｌ１ 表达水平

的准确性最高，在训练组和验证组中的 ＡＵＣ 分别为

０．８２９ 和 ０．８４８，并筛选出 ９ 个影像组学特征。 Ｙｏｏｎ
等［１５］的研究证实了该观点。 但 ２ 项研究均未纳入

ＰＥＴ 组学特征，未探究 ＰＥＴ 组学特征及传统代谢参

数在预测 ＰＤ⁃Ｌ１ 表达水平中的作用。 有研究表明，
综合机器学习方法结合不同来源的信息（如 ＰＥＴ 和

实验室数据）比单一来源的方法更可取［１６］。 因此，
利用 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学特征及临床病理资料特征进

行机器学习，可能会构建出更可靠的预测模型。 但

关于 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学特征与肺癌中 ＰＤ⁃Ｌ１ 表达水

平关系的研究鲜有报道。 Ｊｉａｎｇ 等［１７］ 报道了 ＰＥＴ ／
ＣＴ 影像组学特征预测 ＮＳＣＬＣ 患者的 ＰＤ⁃Ｌ１ 表达状

态，结果示 ＣＴ 组学特征建立的预测模型较 ＰＥＴ 组

学特征更有效。 但该研究未纳入患者的临床病理特

征及传统代谢参数，忽视了两者在预测模型中可能

发挥的重要作用。 而且，Ｊｉａｎｇ 等［１７］ 进行图像分割

时，在 ＣＴ 上进行图像勾画后与 ＰＥＴ 相对应，可能会

导致图像匹配不准确，影响 ＰＥＴ 图像的分割。 另

外，全身低剂量 ＣＴ 分辨率较低，所得肺部图像质量

欠佳，许多纹理特征信息可能会被隐藏。
本研究利用 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学、ＰＥＴ 传统代谢

参数、薄层 ＣＴ 征象及临床资料，建立了预测 ＰＤ⁃Ｌ１
表达水平的模型。从准确性和ＡＵＣ等指标判断，模

·６７４· 中华核医学与分子影像杂志 ２０２１ 年 ８ 月第 ４１ 卷第 ８ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ａｕｇ． ２０２１， Ｖｏｌ． ４１， Ｎｏ． ８



图 ２　 临床资料＋ＣＴ＋ＰＥＴ 纳入预测肺腺癌患者程序性细胞死亡蛋白配体 １（ＰＤ⁃Ｌ１）表达水平模型时前 １０ 位重要特征及其相关性。
ＣＴ１ 为 ＣＴ 特征＿二维最大径（ＣＴ＿ｓｈａｐｅ＿Ｍａｘｉｍｕｍ２ＤＤｉａｍｅｔｅｒＳｌｉｃｅ），ＣＴ２ 为 ＣＴ 特征＿直方图总能量（ＣＴ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿ＴｏｔａｌＥｎｅｒｇｙ），ＣＴ３ 为

ＣＴ 特征＿直方图十分位数（ＣＴ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿１０Ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ），ＣＴ４ 为 ＣＴ 征象＿毛刺征（ＣＴ＿ＳｐｉｃｕｌｅＳｉｇｎ），ＰＥＴ１ 为 ＰＥＴ 特征＿形状伸长（ＰＥＴ＿
ｓｈａｐｅ＿Ｅｌｏｎｇａｔｉｏｎ），ＰＥＴ２ 为 ＰＥＴ 特征＿灰度共生矩阵相关（ＰＥＴ＿ＧＬＣＭ＿Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ），ＰＥＴ３ 为 ＰＥＴ 特征＿短轴长（ＰＥＴ＿ｓｈａｐｅ＿ＭｉｎｏｒＡｘｉｓ⁃
Ｌｅｎｇｔｈ），ＰＥＴ４ 为 ＰＥＴ 特征＿灰度共生矩阵相关信息测度 １（ＰＥＴ＿ＧＬＣＭ＿Ｉｍｃ１），ＳＵＶｍａｘ为最大标准摄取值，ＳＵＶｐｅａｋ为标准摄取峰值

型具有较高的预测效能，准确性达 ０． ８０，ＡＵＣ 为

０ ８３。 本研究采用薄层 ＣＴ，相较于低剂量全身 ＣＴ，
其图像分辨率更高，可提供更多的影像信息（包括

体积、形态、边缘、密度、纹理等）。 在进行图像分割

时，在薄层 ＣＴ 和 ＰＥＴ 图像上分别进行描绘，克服了

配准可能导致的误差，具有较高的准确性。
本研究比较了 ４ 种机器学习模型。 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回

归作为一种回归分析，拟合能力有限；随机森林结构

简单，参数较少，虽有一定的拟合能力，但在噪声较

大的分类或回归问题上会过拟合；ＸＧＢｏｏｓｔ 在很多

场景中表现出较好的性能，但 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 在其基础上

进行了优化，还有利于对缺失值的处理。 作为一种

梯度提升决策树模型的实现方式，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 不仅能

够有效利用输入信息，也表现出更高的运行效

率［１８］。 本研究中，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 与其他模型相比，具有

更高的准确性。
在构建最佳预测模型时选出的重要特征中，

ＰＥＴ 传统代谢参数 ＳＵＶｍａｘ、ＳＵＶｐｅａｋ 占据重要地位。
Ｙｉｐ 等［１９］在 ＰＥＴ 影像组学特征预测 ＥＧＦＲ 突变状

态的研究中，也证实 ＳＵＶｍａｘ等传统代谢参数是预测

模型的重要特征。 研究发现，ＰＤ⁃Ｌ１ 的表达与肿瘤

细胞的糖酵解相关，阻断 ＰＤ⁃Ｌ１ 可抑制肿瘤中的糖

酵解［２０］。 Ｔａｋａｄａ 等［２１］ 的研究表明，ＰＤ⁃Ｌ１ 水平较

高的肿瘤往往具有较高的糖酵解代谢， ＳＵＶｍａｘ 是

ＮＳＣＬＣ 患者 ＰＤ⁃Ｌ１ 蛋白表达的预测因子。 Ｇｒｉｚｚｉ
等［２２］发现组织 ＰＤ⁃Ｌ１ 与 ＳＵＶｍａｘ间存在一定程度的

正相关。 ＳＵＶｍａｘ、ＳＵＶｐｅａｋ虽不能反映肿瘤的整体情

况，但可高度提示肿瘤代谢异常，进而对 ＰＤ⁃Ｌ１ 表

达情况有一定的提示作用，两者同时测量可提高诊

断的准确性［２３⁃２４］。
本研究存在一些局限性：（１）本研究为回顾性

研究，入组样本量偏小，尚需进行大样本、多中心研

究；（２）为保证较好的鲁棒性和准确性，采用手动勾

画 ＲＯＩ 和手动分割图像的方法，但可重复性相对较

差，且耗时耗力，对操作者的技术要求较高；（３）纳

入患者均为早期肺腺癌患者，病理类型和分期相对

单一，尚需进行多种病理类型和分期的研究；（４）尚
需要病例数较多的独立外部验证集来验证结果。
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