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【摘要】 　 影像组学是 １ 个发展迅速的研究领域，涉及医学影像中的定量指标，即影像组学特征

的提取。 影像组学的特点是捕获组织和病变的特征，如异质性、形状等，并可单独或与人口统计学、
组织学、基因组学或蛋白质组学等数据相结合用于解决临床问题。 该文旨在提供该领域的介绍，内
容涵盖基本的影像组学工作流程，包括特征的计算与选择、降维及数据处理；并讨论核医学的潜在临

床应用，包括对基于 ＰＥＴ 影像组学的治疗反应和生存预测；还介绍当前影像组学的局限性，如对于所

采集参数变化的灵敏度，以及其他常见问题。
【关键词】 　 影像组学；人工智能；机器学习；ＰＥＴ；单光子发射断层扫描

ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２１１１３０⁃００４２７

　 　 影像组学在核医学和一般医学成像领域中被广泛讨论。
尽管这个术语并没有严格的定义，但影像组学通常是指从诊

断图像中提取定量的、理想化可再现的信息，包括人眼难以识

别或量化的复杂模式［１⁃２］。 从代谢显像技术 （如 ＰＥＴ 和

ＳＰＥＣＴ）中提取出的影像组学特征在多种情况下可能会有用。
第一，影像组学可以用来捕获组织和病变的性质，如形

状和异质性，以及它们在治疗或监测期间连续成像的变化。
在肿瘤学中，对组织异质性的评估尤为重要：基因组学分析

表明，肿瘤异质性的程度是影响生存预后的决定性因素，也
是癌症得到控制的阻碍之一［３⁃６］ 。 研究表明，影像组学特征

和细胞水平的异质性指数密切相关［７⁃８］ 。 活组织检查（简称

活检）只能捕获到肿瘤的一小部分，且通常只是单个解剖部

位的异质性，而影像组学可捕获到整个肿瘤体积上的异质

性。 影像组学特征也因此与肿瘤的侵袭性相关［９］ 。 影像组

学还被认为可预测生存期、治疗反应等临床终点，并与基因组

学、转录组学或蛋白质组学特征相关［１，２，９］。 尽管单个影像组

学特征可能与基因组学或临床结果相关，但将影像组学提供

的大量信息（通常有数百种特征，其中一部分为特定疾病的影

像学特征）通过机器学习技术进行处理，其影响会更大［１０⁃１１］。
第二，影像组学的数据是可挖掘的，这意味着在足够大

的数据集中，它们可以用来发现从前未知的疾病进程、进展

和治疗反应的标志物和模式。 这种所谓的人群成像方法［１２］

可能使用来自不同成像方式（如 ＰＥＴ、ＣＴ 和 ＭＲＩ）的非结构

化数据，这些数据是以特定的但可能不相关的临床目的从广

义群体中获得的；或者也可以使用一些公布的数据，如德国

国家 ＭＲＩ 队列研究，这是 １ 项多中心纵向观察性的大型队列

研究中的单一成像测试［１３］ 。 这样的影像组学数据可以通过

使用无监督机器学习的方式与临床数据、实验室数据、组织

学数据、基因组学数据或其他数据相结合。
阻碍影像组学研究进展的 １ 个主要原因是医师与计算

机科学家之间缺乏沟通，特别是缺乏共通语言，因此本文旨

在向医师介绍影像组学的术语。 笔者没有选择数学方程而

是使用组合词，并辅以插图标注重点概念。 和其他任何技术

一样，影像组学也有其技术限制，包括图像采集和重建参数

的灵敏度，这些后面也将讨论。 最后，本文将讨论影像组学

在核医学中的应用实例。
一、影像组学特征类型

了解不同类型的影像组学特征对于阅读影像组学研究

论文或是进行影像组学研究不是必需的。 但是，熟悉其核心

原则可能有助于解释结果以及为特定用途预选特征。 有关

影像组学特征和基本方程更完整的列表，推荐参考《影像生

物标志物标准化倡议白皮书》 ［１４］ 。
影像组学特征大致可细分为统计特征（包括基于直方图

和纹理的特征）、基于模型的特征、基于变换的特征以及基于

形状的特征［１５］ 。 尽管影像组学特征既可以从二维 ＲＯＩｓ 中

提取，也可以从三维感兴趣体积中提取，但为了提高可读性，
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选择 ＲＯＩ 作为两者的总称。 此外，还可以计算未经修改的或

离散化的灰度强度特征。 灰度离散化（其中灰度的范围被减

少到预定数值以提高稳定性和再现性）和特征值聚合（当以

不同变体计算相同特征时，通过最简单的计算方式获得单个

值）不在本文的范围内。
１．直方图特征。 最简单的统计描述语是基于全局灰度

直方图，包括灰度平均值、最大值、最小值、方差和百分位

数［１４⁃１５］ 。 因为这些特征是基于单像素或单体素分析，所以被

称为一阶特征。 在 ＰＥＴ 中，常用的 ＳＵＶｍａｘ、ＳＵＶｍｅａｎ和 ＳＵＶ 峰

值（ｐｅａｋ ｏｆ ＳＵＶ， ＳＵＶｐｅａｋ）都属于这一类。 更复杂的特征包

括偏度（ｓｋｅｗｎｅｓｓ）和峰度（ｋｕｒｔｏｓｉｓ），其描述了数据强度分布

的形状：偏度反映数据分布曲线偏左（负偏，低于平均值）或
偏右（正偏，高于平均值）的不对称性；峰度反映由于异常值

导致的数据分布相对于高斯分布的拖尾性。 其他特征包括

直方图的熵（ｅｎｔｒｏｐｙ）和均匀性（也称为能量）。 值得注意的

是，它们有别于同名的共生矩阵的对应项。
２．纹理特征。 （１）绝对梯度（ａｂｓｏｌｕｔｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ）。 真正描

述影像组学纹理特征的 １ 个简单方法是分析绝对梯度，其反

映了图像中灰度强度起伏的程度和急缓度。 对于 ２ 个相邻

的像素或体素来说，如果 １ 个是黑色另 １ 个是白色，则其梯度

最高；而如果 ２ 个像素都是黑色（或都是白色），则该位置的梯

度为零。 灰度无论从黑色增加到白色（正梯度）或是白色减少

到黑色（负梯度），均与梯度幅度无关。 和直方图特征类似，梯
度特征也包括梯度平均值、方差、偏度和峰度（图 １） ［１４⁃１５］。

（２）灰度共生矩阵（ｇｒａｙ⁃ｌｅｖｅｌ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ， ＧＬＣＭ）。
ＧＬＣＭ 是 １ 个二阶灰度直方图［１６］ 。 ＧＬＣＭ 在不同方向（二维

分析的水平、垂直、对角线方向或三维分析的 １３ 个方向）上
捕获具有预定义灰度强度的成对像素或体素的空间关系（图
２）。 ＧＬＣＭ 特征包括熵（图 ２），即对灰度不均匀性或随机性

的度量；角二阶距（也被称为均匀性或能量），可以反映灰度

的同质性和有序性；对比度，强调了在像素对或体素对中像

素或体素之间的灰度差异［１４⁃１６］ 。
（３）灰度游程长度矩阵（ｇｒａｙ⁃ｌｅｖｅｌ ｒｕｎ⁃ｌｅｎｇｔｈ ｍａｔｒｉｘ， ＧＬＲＬＭ）。

ＧＬＲＬＭ 提供了在二维或三维中 １ 个或多个方向上具有相同

灰度的连续像素的空间分布信息［１７］。 ＧＬＲＬＭ 特征包括分数，
其可评估在 ＲＯＩ 内部分运行像素或体素的百分比，因此可反

映颗粒性；长游程和短游程调强（逆）矩阵（图 １），其分别针对

长游程和短游程的数据进行加权；灰度和游程不均匀性，其分

别评估在不同灰度和游程长度上游程的分布［１４⁃１５，１７］。
（４） 灰度区域大小矩阵 （ ｇｒａｙ⁃ｌｅｖｅｌ ｓｉｚｅ ｚｏｎｅ ｍａｔｒｉｘ，

ＧＬＳＺＭ）和灰度区域距离矩阵（ｇｒａｙ⁃ｌｅｖｅｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｚｏｎｅ ｍａｔｒｉｘ，
ＧＬＤＺＭ）。 ＧＬＳＺＭ 基于同 ＧＬＲＬＭ 相似的原理［１８］，但本文中，
具有相同灰度的互连的相邻像素或体素组（也称作“区域”）
的数量统计构成了矩阵的基础（图 ２）。 纹理越均匀，矩阵就

越宽越平。 ＧＬＳＺＭ 是针对相邻区域中不同像素或体素之间距

离的计算。 ＧＬＳＺＭ 特征可以在二维（８ 个相邻像素）或三维

（２６ 个相邻体素）中计算，并遵循 ＧＬＲＬＭ 定义，包括分数（目标

区域内像素或体素的百分比），大、小区域调强以及其他［１４，１８］。
作为 ＧＬＳＺＭ 的变体，ＧＬＤＺＭ 不仅评估具有相同灰度的

互连的相邻像素或体素区域，还要求它们到 ＲＯＩ 边缘的距离

相同。因此ＧＬＤＺＭ特征是纹理特征和形态学特征的混合，

图 １　 影像组学特征的直观表现：左肺下叶部分坏死肺癌的１８Ｆ⁃
ＦＤＧ ＰＥＴ 和增强 ＣＴ 影像图。 通过在 ＰＥＴ 图像上移动小矩形

窗并计算每个位置的特征值生成的影像组学特征图，可反映整

个肿瘤葡萄糖代谢异质性的不同方面。 每个特征图描述 １ 个

影像组学特征，高值对应于灰度特征图上的高信号强度。 颜色

编码特征图可用于更好的可视化并用作 ＣＴ 的色彩叠加。 ＣＥ
为对比增强，Ｅｎｔｒｏｐｙ 为熵，ＧＬＣＭ 为灰度共生矩阵，ＧＬＲＬＭ 为

灰度游程长度矩阵，ＨＨ 为高通或双向高通滤波

这也反映在一些 ＧＬＤＺＭ 特征名，如短距离高灰度调强［１８］ 。
（５） 邻域灰度差矩阵（ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｇｒａｙ⁃ｔｏｎｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｍａｔｒｉｘ， ＮＧＴＤＭ）。 ＮＧＴＤＭ 量化了 １ 个像素或体素的灰度与

其相邻像素或体素在预定义距离内的平均灰度之间的差值

总和［１９］ 。 主要特征包括 ＮＧＴＤＭ 的粗糙度、忙碌度和复杂

度。 粗糙度反映了中心像素或体素与其相邻像素或体素之间

的灰度差异，从而捕获灰度强度的空间变化率，即由相对均匀

灰度（空间强度变化率较低）较大区域组成的ＲＯＩ 具有较高的

粗糙度值。 忙碌度反映了中心像素或体素与其相邻像素或体

素之间的快速灰度变化（强度变化的高空间频率），即灰度明

显不同的小区域组成的 ＲＯＩ 具有更大的忙碌度。
（６）邻域灰度相关矩阵（ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｇｒａｙ⁃ｌｅｖｅｌ ｄｅｐｅｎｄ⁃

ｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ， ＮＧＬＤＭ）。 ＮＧＬＤＭ 也是基于中心像素或体素与

其相邻像素或体素之间的灰度关系［２０］ 。 如果在定义的灰度

差范围内满足相关性标准，则将预定义距离内的相邻像素或

体素视为连接到中心像素或体素。 然后分析 ＲＯＩ 的中心像

素或体素是否存在强度 ｉ 和强度 ｊ 相关的相邻像素或体素。
和 ＧＬＲＬＭ 相似，ＮＧＬＤＭ 特征包括大、小相关调强，其反映异

质性和同质性；以及灰度非均匀性和相关性均匀性，其反映

整个 ＲＯＩ 的灰度和灰度相关性的相似性［１４，２０］ 。
３．基于模型的特征。 基于模型的分析旨在解释空间灰

度信息，以表征物体或形状。 计算纹理生成的参数化模型并

将其拟合到 ＲＯＩ 中，其估计的参数被用作影像组学特征［１５］ 。
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图 ２　 影像组学纹理特征的计算。 灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ）依赖于像素对（这里像素间距离＝０），灰度游

程长度矩阵（ＧＬＲＬＭ）依赖于游程，灰度区域大小矩阵（ＧＬＳＺＭ）依赖于有相同灰度的相邻像素区域

自回归模型是基于模型方法的示例，其基于这样的思想：像
素灰度是 ４ 个相邻像素灰度的加权和，包括左侧（θ⁃１）、左上

侧（θ⁃２）、上侧（θ⁃３）和右上侧的像素（θ⁃４）。 此外，σ 携带有

关最小预测误差的方差信息，用于测量纹理的规律［１５］ 。
分形分析也可产生用于影像组学的特征，特别是分维，其

反映了随着放大倍数、比例或分辨率的增加，结构细节增加的

速率，因此可作为复杂性的度量。 孔隙度分析是衡量旋转不

变性或平移不变性缺失的 １ 项特征，反映了不均匀性［２１］。
４．基于变化的特征。 基于变化的方法，包括 Ｆｏｕｒｉｅｒ、Ｇａｂｏｒ

和 Ｈａａｒ 小波变换，用于分析不同空间的灰度模式。 例如，离
散的 Ｈａａｒ 小波变换可分析不同尺度下图像的频率内容［１５］ 。
通过应用正交镜面滤波器、高通和低通滤波器，可对图像进

行小波分解［２２］ 。 虽然高通滤波器突出了灰度的变化并由此

强调了图像细节，但低通滤波器在灰度方面对图像进行了平

滑处理，去除了图像细节。 经过信号分解之后，可以得到 １ 组

空间定向的频率通道，用于描述局部影像的可变性，并可将

频率通道内的能量作为特征。 在不同尺度上，双向高通滤波

器（图 １）捕获对角线细节，高通滤波器后低通滤波器捕获垂

直边缘，低通滤波器后高通滤波器捕获水平边缘，双向低通

滤波器捕获最低频率［１５］ 。 值得注意的是，小波变换不仅可

用于生成影像组学特征，还可用于图像分割或纹理分析的预

处理步骤。
５．基于形状的特征。 基于形状的特征描述了 ＲＯＩ 的几

何属性。 许多基于形状的特征比其他影像组学特征的概念

要更简单，如二维和三维、轴及其比率。 基于网格（即三角形

和四面体的小多边形）面积或体积的方法就更为复杂。 具体

特征包括紧凑性和球形度，其描述了

ＲＯＩ 的形状与圆形（二维分析）或球

形（三维分析）的区别；以及密度，其
依赖于构建包围 ＲＯＩ 的最小定向边

界框（或用于二维分析的矩形） ［１４］。
二、采集参数和特征标准化

图像衍生指标，如 ＳＵＶ 和影像组

学特征对于图像采集设置、重建算法

和图像处理非常敏感。 Ｚｗａｎｅｎｂｕｒｇ［２３］

对 ４２ 项 ＰＥＴ 影像组学研究进行了

Ｍｅｔａ 分析，以评估特征的稳定性、重
复性和标准化，其中 ２１ 项符合量化

评价标准。 该研究分析了引起数据

异质性的不同方面，包括采集参数

的变化（如扫描持续时间、迭代次数

和子集数目、重建类型和算法、空间

分辨率）和图像处理方式的变化（分
割方法和灰度离散化）。 空间分辨

率的影响最大（ＣＶ＝ ３．６３），其次是扫

描持续时间（ＣＶ ＝ ２． ９３）、分割方法

（ＣＶ＝２．９２）、重建方法（ＣＶ＝ ２􀆰 ３０）、用
以重建后平滑的高斯滤波宽度（ＣＶ ＝
２．２３）、迭代次数（ＣＶ ＝ １􀆰 ８１）以及子

集数目（ＣＶ＝ １．０８）；分割也有很大的

影响（ＣＶ＝２．９２） ［２３］ 。
ｖａｎ Ｖｅｌｄｅｎ 等［２４］报道，大多数影像组学特征的重复性与

简单 ＳＵＶ 测量相当（６０％都有良好的重复性），且与重建方

法相比，这些特征对勾画或分割更灵敏。 其他研究还发现，
影像组学的重复性类似于 ＳＵＶ 的重复性［２５］ ，且对图像的离

散化非常灵敏［２６］ 。 Ｌａｓｎｏｎ 等［２７］发现点扩散函数和后过滤的

有序子集最大期望值迭代法（ｏｒｄｅｒｅｄ⁃ｓｕｂｓｅｔ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｍａｘｉ⁃
ｍｉｚａｔｉｏｎ， ＯＳＥＭ）产生的 ＳＵＶ 和纹理信息与普通 ＯＳＥＭ 相

当，但未过滤的点扩散函数图像显示出更高的异质性（在分

层患者中可能更易区分）。 Ｐａｐｐ 等［２８］使用基于球形的体模，
比较各个 ＰＥＴ 影像组学特征类别对空间分辨率和重建算法

变化的灵敏度。 为最大限度减小特征差异，他们推荐小体

素、窄高斯后滤波，并像 Ｌａｓｎｏｎ 等［２７］ 一样，使用点扩散函数

建模。 Ｙａｎ 等［２９］发现箱体大小对影像组学特征影响很小，但
迭代次数、后处理滤波器宽度和体素大小会影响其中多个影

像组学特征（６１ 个特征中分别有 ３、５ 和 ３５ 个特征 ＞ ２０％
ＣＶ）。 Ｇａｌａｖｉｓ 等［３０］发现，由于不同的采集和重建参数（二维

或三维 ＯＳＥＭ、迭代次数、处理后滤波器宽度和体素大小），
８０％的研究纹理特征显示出很大的特异性（＞３０％）。 Ｐｆａｅｈｌｅｒ
等［３１］指出，与使用标准 ＯＳＥＭ 或时间飞行算法重建的图像

相比，使用点扩散函数重建的图像具有更高的重复性。
空间分辨率似乎对影像组学有显著影响，因此常对多中

心成像数据进行重采样以改善扫描仪之间的分辨率差异影

响。 Ｗｈｙｂｒａ 等［３２］研究了 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学纹理特征和形状

特征在三线性插值和样条插值的鲁棒性，以便对各向同性体

素大小进行重采样。 在接受测试的 １４１ 个影像组学特征中，
大约有２ ／ ３对２种重采样技术是鲁棒的，另有２１％可能可以
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图 ３　 影像组学工作流程。 首先，定义 ＲＯＩ 或分割病灶。 对于 ＲＯＩ 或病灶，通常提取大量候选特征。 选择有效反映数据可变性的特征，或
能够更好服务于特定预测模型的特征。 深度学习方法不是从预定义特征集中选择，而是直接将特征重建和建模联系起来以进一步提高预

测准确性和可靠性

校正。 尽管如此，这 ２ 种插值技术的绝对差异在一定程度上

是相当大的，因此，应该一贯使用同一种插值技术。
最近提出了用于 ＰＥＴ 重建的深度学习，可用于传统重建

图像的后处理［３３］、迭代重建框架［３４］、将 ＰＥＴ 数据直接映射到

图像上［３５］。 这些方法能恢复或重建比传统 ＯＳＥＭ 更高质量

的 ＰＥＴ 图像，并在不降低分辨率的情况下减少图像噪声。 由

于噪声（由计数统计和迭代次数等因素控制）可能严重影响图

像的计算特征，深度学习可能会使影像组学特征更具鲁棒性。
三、特征的调和、选择和缩减

１．特征调和。 调和是 １ 个数学后处理技术，用于图像采

集、重建和分析之后消除对影像组学特征的所谓批次效应（即
采集参数变化的中心相关效应）。 因此，调和不是用于图像而

是直接应用于数字影像组学特征值。 当前最流行的技术是

ＣｏｍＢａｔ 调和，最初是用来描述基因组学数据，现已被验证可用

于消除影像组学特征中心效应，并保留病理生理学信息［３６］。
已经有几项研究将该技术应用于 ＰＥＴ 影像组学［３７⁃３８］。

２．特征选择与降维。 影像组学图像分析完成后，必须确定

统计模型中解决临床问题（如区分良恶性病变）的相关特征。
尽管从理论上说，提取出的数百个候选影像组学特征（图

３）可用于预测模型的输入，但所需模型参数的数量将会呈指

数增长，因此必须去除或转换大量的候选特征，这个过程称作

降维。 影像组学特征常表现出高度的相关性，表明数据冗余，
意味着某些特征可被丢弃，而另一些特征可通过主成分分析

或线性判别分析，被分组并被替换成具有代表性的特征。 在

这些代表性特征中，显示最高自然生物学范围（如患者之间的

变异）的信息特征将被优先选择［３９］。 Ｐａｒｍａｒ 等［４０］ 对 １４ 种影

像组学特征选择方法进行了比较，包括基于互信息的方法和

１２ 个机器学习分类器；Ｌｅｇｅｒ 等［４１］也使用了类似的方法，他们

关注的是时间⁃事件存活率。 Ｌｉａｎ 等［４２］ 开发了用于从 ＰＥＴ 图

像中获取影像组学特征以预测肿瘤治疗结果的系统。
在不利用目标变量（如良性或恶性）的情况下减少冗余

的降维技术（如主成分分析）很流行，但通常是混合变量，并
使初始影像组学特征集中的预测因子的后续跟踪复杂化。
一旦在特征选择中考虑了预测目标，就必须注意避免所谓的

过度拟合，以免导致对预测精读的过度乐观估计。 如果特征

的数量足够多，即使是在随机的数据中也能检测到相关性。
四、模型构建与分类

选择影像组学特征后，其被用来预测当前的目标变量，
如疾病的有无或肿瘤的类型；或是未来的变量，如治疗反应

或复发时间。
目标变量可以是回归模型预测的标量（如以月为单位的

存活期），也可以是分类模型（图 ３）预测的分类类别（如反应

状态或受体阳性） ［４３］ 。 机器学习作为人工智能的分支领域，
在过去 ２０ 年中得到了快速发展。 机器学习模型基于训练示

例学习高维输入⁃影像组学特征和目标变量之间的关系。 一个

关键的能力是综合利用预测因子或特征组，即所谓的多变量

模式，而不是单变量或质量单变量回归。 支持向量机是首批

非常成功的模型之一，唯一不足是需要仔细选择特征［４４］ 。
Ｂａｇｇｉｎｇ 方法和 ｂｏｏｓｔｉｎｇ 方法，如随机森林，通过在训练过程

中集成特征选择和有效采样，引入了鲁棒分类器或回归器的

训练［４５］ 。 这一能力是当前许多基于预测贡献度来选择特征

的影像组学方法的核心。 这些方法通过将重点从专家引导

的特征选择转向直接让分类器评估候选特征，并识别那些具

有预测值的特征，这些方法已经在汽车（行人识别）到遗传学

（识别关联）等多个领域取得了非常成功的应用［４６］ 。 最近，
神经网络重新崛起，成为强大的分类和特征重建模型。 由于
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卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）不是从预

定义中有限的候选特征集中选择，而是通过图像数据本身构

建最佳特征，所以在给定足量训练数据的情况下，ＣＮＮ 的性

能优于特征选择方案［４７］ 。 ＣＮＮ 的局限性在于需要大量的训

练数据，最近迁移学习等方法利用问题域中视觉特征的相似

性，成功解决了这一限制。
测试集的拟合优度是近似函数预测目标函数输出的有效

度量。 对于分类变量，假阳性、假阴性或衍生变量反映了相关

信息。 由于许多方法都有参数，所以可用 ＲＯＣ 曲线来表示参

数范围内的预测精度。 在交叉验证方案中，训练集和测试集

在可用数据集中轮换，可减少有限的数据集大小，但必须谨慎

使用。 一旦算法设计及其参数通过中间交叉验证获得大量信

息，提供独立测试结果的能力就会丧失。 最好的做法是在最

终验证期间保留 １ 组仅在算法完成后才可触及的数据。 关于

机器学习的更多信息可以在 Ｕｒｉｂｅ 等［１１］的文章中找到。
五、隐患与质量控制

在进行影像组学的研究时有几个注意事项，其中一些已

经在前面简要提及，具体包括需要高质量、无伪影的图像，最
好选用通过同质图像采集协议和重建技术获得，或在无法达

到图像质量要求时可在影像组学分析之前或之后使用适当

的校正（如在多中心回顾性研究中）；足够的数据集大小和数

据集完整性；以及单独的训练数据集和验证数据集。 除了这

些有意义的影像组学研究的前提之外，还有 ２ 个经常影响影

像组学研究的隐患：类别失衡和过度拟合。
１．类别失衡。 在随机临床试验之外，类别失衡很常见。

特别是在使用常规临床数据的回顾性研究中，感兴趣疾病有

和无的发生率相同的情况很少。 例如，在弥漫性大 Ｂ 细胞淋

巴瘤患者中，大约有 １６％的患者骨髓受累。 在评估１８ Ｆ⁃ＦＤＧ
ＰＥＴ 影像组学检测骨髓受累的效果时，必须考虑骨髓受累患

者（１６％）和不受累患者（８４％）之间比例的失衡。 将样本中

所有的病例都归入无骨髓受累组的分类器有着 ８４％看似不

错的准确性，但这在临床上没有用，因为其在 ＰＥＴ 图像上无法

区分受累和未受累的骨髓（补充表 １；补充材料可在 ｈｔｔｐｓ：／ ／
ｊｎｍ．ｓｎｍｊｏｕｒｎａｌｓ．ｏｒｇ 中获得）。 因此，不仅应报告总体的准确

性，还要报告各类别的准确性、灵敏度、特异性。
２．过度拟合和欠拟合。 如果模型在函数近似方面没有充

分平衡，则可能会遇到过度拟合或在较小程度上遇到欠拟合

的情况。 当具有大量输入参数或太多自由度的模型可记忆数

据时，就会发生过度拟合，因此模型中不仅包括相关的特定疾

病的特征，还包括反映图像噪声和随机波动的特征（补充图

１）。 在训练期间，这样的模型在提供给它的数据点上给出正

确的分类结果，但其对训练数据集以外的点的响应是错误

的———该模型无法概括信息。 为避免过度拟合，需要运用正

则化来平滑模型函数，或需要减少输入特征的数量，从而减少

所需模型参数的数量。 使用单独的数据集进行验证有助于检测

过度拟合：如果训练数据集中的错误减少，但验证数据集中的错

误开始增加，则需要停止训练。 另一方面，模型无法在训练和验

证数据集中正确分类数据时会发生欠拟合，如模型过于简单时。
如果发生欠拟合，可能需要额外的数据或切换到不同的模型。

３．影像组学评分。 基于 １６ 项具有不同权重的标准，
Ｌａｍｂｉｎ 等［４８］制定了与模态无关的影像组学质量评分方法，

最多可达 ３６ 分。 尽管根据已公布的建议使用标准化的图像

采集协议是这些标准的 １ 项，但其影响很小；可能是出版日

期的原因，没有明确提及基于软件的多中心数据校正或协调

技术；相反，支持使用体模来评估影像组学特征值。 对前瞻

性设计和试验注册给予特定的权重，两者各占 ７ 分；验证数

据集的使用也很重要，占 ５ 分。 使用特征减少技术来降低过

度拟合的风险也是 １ 个相关标准，占 ３ 分。 值得注意的是，
与当前的“金标准” （影像组学和基于影像的 ＴＮＭ 分期）相

比，影像组学附加值的评估以及临床相关性和实用性，都是

重要的因素，各占 ２ 分。 该评分还建议将影像组学数据和临

床数据、分子数据和基因组学数据相结合［４８］ 。
六、临床应用

和大量使用传统的 ＰＥＴ 指标进行结果预测或组织表征

的研究相比，对纹理、形状或直方图特征的应用在文献中还

很少见。 这一部分将回顾精选的文章，以突出有前景的临床

应用，并讨论其局限性。
１．影像基因组学。 影像基因组学将影像数据和生物学

联系起来。 影像基因组学在非小细胞肺癌（ ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ
ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ， ＮＳＣＬＣ）中的应用引起了人们特别的兴趣。 Ｎａｉｒ
等［４９］研究了在 ＮＳＣＬＣ 患者中１８ Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 的肿瘤代谢

体积（ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｔｕｍｏｒ ｖｏｌｕｍｅ， ＭＴＶ）和直方图特征与基因组

数据的相关性。 在 ２５ 例肿瘤切除前接受 ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查患者

的训练数据集中，１４ 个影像组学特征和 ３ 个主要成分均与单

基因或共表达基因簇 的 表 达 相 关。 ４ 个 基 因 （ ＬＹ６Ｅ、
ＲＮＦ１４９、ＭＣＭ６ 和 ＦＡＰ）与影像组学特征和患者生存相关。
与影像组学研究不同的是，证实这些相关性的测试和验证队

列比训练队列大得多（６３ 和 ８４ 例患者）。 Ｙｉｐ 等［５０］ 研究了

３４８ 例 ＮＳＣＬＣ 患者的１８ Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学特征（直方

图、ＧＬＣＭ、ＧＬＲＬＭ、ＧＲＳＺＭ、ＮＧＴＤＭ 和形状）与表皮生长因子

或 Ｋｉｒｓｔｅｎ 大鼠肉瘤型三磷酸鸟苷酶家族（Ｋｉｒｓｔｅｎ ｒａｔ ｓａｒｃｏｍａ
ＧＴＰａｓｅ ｆａｍｉｌｙ， ＫＲＡＳ）基因突变的关系。 虽然有 ８ 个纹理特

征（以及 ＳＵＶ 和 ＭＴＶ）和表皮生长因子突变状态相关，１ 个

ＧＬＣＭ 特征甚至可以预测表皮生长因子的阳性突变状态，但
没有和 ＫＲＡＳ 突变相关的特征。 由于缺乏验证队列，数据来

自 ８ 台不同 ＰＥＴ ／ ＣＴ，该项研究具有一定的局限性，尽管对体

素强度进行了重新采样，但体素大小却没有重新采样。
Ｐｙｋａ 等［５１］使用 Ｏ⁃（２⁃［１８Ｆ］氟乙基）⁃Ｌ⁃酪氨酸｛Ｏ⁃（２⁃［１８Ｆ］⁃

ｆｌｕｏｒｏｅｔｈｙｌ）⁃Ｌ⁃ｔｙｒｏｓｉｎｅ， １８Ｆ⁃ＦＥＴ｝ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学方法来区

分 １１３ 例高级别胶质瘤患者的肿瘤级别，采用同一 ＰＥＴ ／ ＣＴ
设备，避免了后续重新采样或调和的需要。 ４ 个 ＮＧＴＤＭ 特

征能够区分Ⅲ级和Ⅳ级肿瘤；通过与 ＭＴＶ 相结合，取得了进

一步的优化。 值得注意的是，研究没有使用验证集。 为预测

术前不常获得的 １ 种诊断标志物———异柠檬酸脱氢酶的突

变，Ｌｏｈｍａｎｎ 等［５２］ 回顾性分析了１８Ｆ⁃ＦＥＴ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学。
８４ 例患者中有 ５６ 例接受了 ＰＥＴ 检查，余 ２８ 例接受了 ＰＥＴ ／
ＭＲ 检查———也就是说，几乎所有的采集参数（包括分辨率

和重建算法）在 ２ 个亚组之间都不同。 从中提取了 ３３ 个特

征（直方图、ＧＬＣＭ、ＧＬＲＬＭ、ＧＬＳＺＭ 和形状），８４ 例患者中有

２６ 例显示了异柠檬酸脱氢酶突变。 为避免过度拟合，相关特

征的数量减少到 ２ 个，并采用 ５ 倍和 １０ 倍交叉验证。 最终

准确性高达 ８１％，但灵敏度相当低，可能是由于类别失衡和
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采集参数异质性共同导致。
Ｒａｊｋｕｍａｒ 等［５３］检测了从１２５ Ｉ⁃Ａ５Ｂ７ 抗癌胚抗原抗体的小

动物 ＳＰＥＣＴ 显像中提取出的 ＧＬＣＭ 特征是否可用于鉴别转

移性结直肠癌的表型。 在 １４ 只结直肠癌肝转移的小鼠中，
他们发现未分化的转移灶明显比分化良好的转移灶更不均

匀，这从 ３ 个 ＳＰＥＣＴ 纹理特征中也得到反映，这些特征还可

反映抗血管治疗效果。
２．临床结果预测。 临床医师对于早期评估治疗反应和

预测生存率非常感兴趣，因为这可能有助于治疗选择和患者

分层，并证明治疗转换的合理性。 在 ３５８ 例Ⅰ～Ⅲ期 ＮＳＣＬＣ
患者中，Ａｒｓｈａｄ 等［５４］使用来自 ７ 个机构的治疗前１８Ｆ⁃ＦＤＧ 数

据来评估１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 影像组学对放疗或放化疗后总体生存

率的预测。 除了传统的 ＰＥＴ 指标外，还计算了直方图、形状

和纹理特征（从原始图像和小波变换图像中提取的 ＧＬＣＭ，
ＧＬＲＬＭ 和 ＮＧＴＤＭ），并通过最小绝对收缩和选择算子（ ｌｅａｓｔ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ， ＬＡＳＳＯ）回归与加权

线性特征组合的方式进行降维，但没有对采集参数的变化进

行校正。 共有 １３３ 个数据集用于训练，其中 ２０４ 例患者进行

了内部验证，２１ 例患者进行了外部验证。 组合的影像组学特

征正确地预测了验证队列中 １４ 个月的生存差异和测试队列

中没有生存差异的情况。
为预测Ⅲ～Ⅳａ 期鼻咽癌患者的无病生存期，Ｐｅｎｇ 等［５５］

使用通过同一扫描仪和固定采集方案获得的图像，评估了基

于预处理１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学信号和列线图。 训练数

据集有 ４７０ 例患者，验证数据集有 ２３７ 例患者。 影像组学特

征（包括直方图、形状、ＧＬＣＭ 和 ＧＬＲＬＭ 特征）均为手动选

择，通过深度学习 ＣＮＮ 自动选择，ＬＡＳＳＯ Ｃｏｘ 回归分析用于

特征降维。 影像组学的列线图被证明优于基于临床数据和

血浆 Ｅｐｓｔｅｉｎ⁃Ｂａｒｒ 病毒 ＤＮＡ（公认的鼻咽癌预后生物标志

物）的列线图。 影像组学的列线图能将患者分为 ２ 个 ５ 年无

病生存率不同的风险组；除了标准的放化疗之外，只有影像

组学高危组显示出诱导化疗的益处。 有趣的是，研究没有评

估影像组学特征与其他数据（如 ＤＮＡ） 的组合。 然而，Ｌｖ
等［５６］在 １ 项类似的涉及 １２８ 例鼻咽癌患者的研究中评估了

这项策略；在该研究中，影像组学和临床数据的结合略微提

高了对无进展生存期的预测。
Ｊｉａｎｇ 等［５７］研究了 ２１４ 例胃癌患者的１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 影像

组学特征（直方图、形状、ＧＬＣＭ、ＧＬＲＬＭ、ＧＬＳＺＭ 和 ＮＧＴＤＭ）
在无病生存期和总生存期预测中的作用。 在该研究中，训练

队列（１３２ 例患者）使用同一扫描仪进行检查，验证队列（８２ 例

患者）使用来自不同供应商的不同扫描仪进行检查，提供了

真正的外部验证。 尽管体素大小和其他采集参数在 ２ 组队

列中不同，但影像组学评分是建立在以 ＬＡＳＳＯ 回归选择的特

征基础上的，且和 ＴＮＭ 分期或肿瘤标志物糖类抗原 １９⁃９ 相比

可更好预测总生存期和无病生存期。 同样，影像组学预测模

型中没有包括 ＣＴ 影像组学特征或临床、实验室数据。
七、结论

影像组学是 １ 种复杂的影像分析技术，有可能在精准医

学领域中确立自己的地位。 影像组学特征不仅与基因组学

相关，还可以提供整个肿瘤体积上肿瘤异质性的补充信息，
以改善生存预测，并因此可能有助于患者分层。 对核医学来

说，凭借其可提供定量生物数据的传统优势，影像组学可能

为核医学的进展提供新的方向，不仅可以作为临床决策工

具，还可作为发现疾病新分子通路的研究工具。 也要注意，
制定并严格遵守标准化的图像采集和重建协议至关重要。
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