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【摘要】 　 目的　 评估基于１８ Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 的影像组学模型在术前预测肺腺癌（ＬＡＣ）脉管浸润

（ＬＶＩ）及脏层胸膜侵犯（ＶＰＩ）的价值。 方法　 对 ２０１８ 年 ８ 月至 ２０２２ 年 ８ 月期间在南京医科大学附

属泰州人民医院经手术病理确诊的 ８７ 例 ＬＡＣ 患者［男 ４２ 例、女 ４５ 例，年龄为（６４．６±９．０）岁；共 ９０ 个病

灶］进行回顾性分析，基于 ＰＥＴ 图像提取、筛选影像组学特征，使用支持向量机（ＳＶＭ）、逻辑回归（ＬＲ）、决
策树（ＤＴ）和 Ｋ⁃最近邻（ＫＮＮ）算法构建机器学习模型；采用分层抽样法（Ｐｙｔｈｏｎ 中的 ＳｔｒａｔｉｆｉｅｄｋＦｏｌｄ 函数）
将数据按 ８ ∶２ 分成训练集和测试集，使用 ５ 折交叉验证法验证模型性能的稳定性并绘制 ＲＯＣ 曲线，
计算并比较 ＡＵＣ（Ｄｅｌｏｎｇ 检验），评价影像组学模型预测 ＬＡＣ ＬＶＩ 及 ＶＰＩ 的价值。 结果　 ＳＶＭ、ＬＲ、
ＤＴ、ＫＮＮ 模型预测 ＬＡＣ 患者 ＬＶＩ 的训练集 ＡＵＣ 分别为 ０．９１、０．９０、０．９１、０．９１，测试集 ＡＵＣ 为 ０．８５、
０ ８７、０．７７、０．７８；在预测 ＶＰＩ 时，训练集 ＡＵＣ 分别为 ０．８６、０．８６、０．８４、０．８１，测试集分别为 ０．８２、０．８０、
０ ６９、０．７８；ＳＶＭ 模型 Ｆ１ 分数最佳，预测 ＬＶＩ 和 ＶＰＩ 时分别为 ０．５９ 和 ０．６６。 ４ 种模型间 ＡＵＣ 差异无

统计学意义（ ｚ 值：－１．４６～１．７１，均 Ｐ＞０．０５）。 结论　 基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 影像组学特征构建的机器学习

模型对于术前预测 ＬＡＣ 患者 ＬＶＩ 及 ＶＰＩ 均表现出良好的效能，有助于对 ＬＡＣ 的风险分层及临床决

策的制定。 ＳＶＭ 模型在预测 ＬＶＩ 和 ＶＰＩ 中性能最佳。
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　 　 肺癌是全球常见且死亡率较高的恶性肿瘤之

一［１］。 非小细胞肺癌 （ ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ，
ＮＳＣＬＣ） 约占肺癌的 ８０％，肺腺癌（ｌｕｎｇ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏ⁃
ｍａ， ＬＡＣ） 是其主要组织学亚型［２］。 手术切除是早期

ＮＳＣＬＣ 患者的首选治疗方法，然而，肺癌切除后 ５ 年复

发率仍然很高，ⅠＡ～ⅢＡ 期患者复发率为 ２４％～７３％［３］；
Ⅰ～Ⅱ期 ＮＳＣＬＣ 患者 ５ 年生存率仅为 ３０％～６０％［４］。 脉

管浸润（ｌｙｍｐｈｏｖａｓｃｕｌａｒ ｉｎｖａｓｉｏｎ， ＬＶＩ）是指肿瘤细胞在

动脉、静脉或淋巴管腔内的浸润，是导致肿瘤局部复发

和远处转移的第 １ 步［２］。 脏层胸膜侵犯 （ ｖｉｓｃｅｒａｌ
ｐｌｅｕｒａｌ ｉｎｖａｓｉｏｎ， ＶＰＩ）与早期肺癌复发有关［５］。 ＬＶＩ
和 ＶＰＩ 是 ＬＡＣ 的不良预后因素［６⁃７］，但其只能在手

术后被病理检查检出。 如果能在手术前对患者进行

准确的风险评估，将大大降低临床决策的困难，改善

患者的预后。 影像组学能从医学图像中提取和分析

定量特征来表征肉眼不可见的潜在生物学过程［８］。
本研究探讨基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 影像组学特征建立的

机器学习模型用于术前预测 ＬＡＣ 患者 ＬＶＩ 和 ＶＰＩ
的价值。

资料与方法

１．研究对象。 回顾性分析南京医科大学附属泰

州人民医院 ２０１８ 年 ８ 月至 ２０２２ 年 ８ 月期间经手术

病理确诊的 ＬＡＣ 患者，记录其年龄、性别、肿瘤位

置、ＬＶＩ 及 ＶＰＩ 情况。 所有患者接受了术前１８Ｆ⁃ＦＤＧ
ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查，并进行根治性肺切除术。 排除标准：
（１）未在本院手术者；（２）病历资料不完整者；（３）合
并其他恶性肿瘤者；（４） ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查前曾行抗肿瘤

治疗者。 本研究符合《赫尔辛基宣言》的原则。
共纳入 ８７ 例患者，其中男 ４２ 例（４８．３％），女 ４５ 例

（５１．７％）；年龄为（６４．６±９．０）岁。 共 ９０ 个病灶，其中

位于左肺叶的 ３４ 个（３７．８％），位于右肺叶的 ５６ 个

（６２．２％）；有 ＬＶＩ 的病灶 ２７ 个（３０．０％），无 ＬＶＩ 的

病灶 ６３ 个（７０．０％）；有 ＶＰＩ 的病灶 ３５ 个（３８．９％），
无 ＶＰＩ 的病灶 ５５ 个（６１．１％）。

２． １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 显像。 患者在 ＰＥＴ ／ ＣＴ 检

查前至少禁食 ６ ｈ，并且需要控制空腹血糖水平≤
１１．１ ｍｍｏｌ ／ Ｌ。 在患者安静状态下，经其肘静脉按体

质量注入１８Ｆ⁃ＦＤＧ ３．７０～ ５．５５ ＭＢｑ ／ ｋｇ。 嘱患者休息

并保持平静状态 １ ～ ２ ｈ，使用德国 Ｓｉｅｍｅｎｓ Ｂｉｏｇｒａｐｈ

ｍＣＴｓ ＰＥＴ ／ ＣＴ 仪采集图像。 扫描范围自颅顶至股

骨上段，先采集低剂量 ＣＴ 图像（管电压 １２０ ｋＶ，管
电流 １００ ｍＡ，层厚 ５ ｍｍ）；后采集 ＰＥＴ 图像，共采

集 ６～８ 个床位，每个床位采集 ２．５ ～ ３ ｍｉｎ。 ＰＥＴ 图

像经由 ＣＴ 数据衰减校正。 对 ＰＥＴ 及 ＣＴ 图像进行

融合及后处理，获得冠状位、矢状位、轴位及最大密

度投影的 ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像。
３．影像组学特征提取、筛选及建模。 所有 ＰＥＴ ／

ＣＴ 图像由 １ 位核医学科医师勾画 ＲＯＩ，１ 位对临床

信息不知情的具有 １０ 年以上经验的核医学科医师

审核肿瘤分割。 使用三维（ ｔｈｒｅｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ， ３Ｄ）
Ｓｌｉｃｅｒ 软件勾画 ＲＯＩ，并用其自带的 Ｐｙｔｈｏｎ 软件包

从 ＰＥＴ 图像中提取影像组学特征。
在特征筛选之前，用中位数填充缺失值及异常

值。 然后，使用 Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ 数据标准化方法对组学数据

进行预处理，以提高模型的精度。 对数据集采用最

大相关最小冗余（ｍｉｎｉｍｕｍ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ
ｒｅｌｅｖａｎｃｅ， ｍＲＭＲ）特征筛选方法，分别筛选 １０ 个与

ＬＶＩ、ＶＰＩ 最具相关性的影像组学特征。
之后，使用 Ｐｙｔｈｏｎ Ｓｃｉｋｉｔ⁃ｌｅａｒｎ （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｓｃｉｋｉｔ⁃

ｌｅａｒｎ．ｏｒｇ ／ ｓｔａｂｌｅ ／ ｕｓｅｒ＿ｇｕｉｄｅ）建立 ４ 种常见机器学习

分类模型，包括逻辑回归（ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＬＲ）、
Ｋ⁃最近邻（Ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ， ＫＮＮ）算法、决策树

（ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ， ＤＴ） 和支持向量机 （ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）模型。 使用 Ｐｙｔｈｏｎ 中的 Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄｋ⁃
Ｆｏｌｄ 函数将数据按 ８ ∶２ 进行分层抽样，分成训练集

和测试集，使用 ５ 折交叉验证法验证模型性能的稳

定性并绘制 ＲＯＣ 曲线，获取 ＡＵＣ 来评估模型预测

ＬＡＣ 病灶 ＬＶＩ 和 ＶＰＩ 的价值。 同时计算以下性能

指标：准确性、特异性、精度（也称为阳性预测值）、
召回率（也称为灵敏度）和 Ｆ１ 分数（准确性和召回

率的调和平均值）。
４．统计学处理。 数据统计分析通过 Ｒ 语言（ｈｔｔｐ：／ ／

ｗｗｗ． ｒｐｒｏｊｅｃｔ． ｏｒｇ ） 实现。 使用 “ ｍＲＭＲｅ” 包进行

ｍＲＭＲ 分析；用“ｐＲＯＣ”包实现 ＲＯＣ 曲线分析，计
算 ＡＵＣ 评估各模型性能。 采用 Ｄｅｌｏｎｇ 检验比较不

同模型之间 ＡＵＣ 的差异，以 Ｐ＜０．０５ 为差异有统计

学意义。

结　 　 果

１．影像组学特征提取及筛选。 共提取 ８５５ 个影
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像组学特征，包括（１）原始图像的 １４ 个形状特征，
反映 ＲＯＩ 的形状和大小；（２） １８ 个一阶直方图特

征，包括能量、熵等常用指标，定量描述体素强度分

布；（３） ６８ 个纹理特征，包括 ２２ 个灰度共生矩阵

（ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｃｏ⁃ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ， ＧＬＣＭ）、１６ 个灰度

大小区域矩阵（ｇｒｅｙ ｌｅｖｅｌ ｓｉｚｅ ｚｏｎｅ ｍａｔｒｉｘ， ＧＬＳＺＭ）、
１６ 个灰度游程长度矩阵（ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｒｕｎ ｌｅｎｇｔｈ ｍａ⁃
ｔｒｉｘ， ＧＬＲＬＭ）、１４ 个灰度依赖矩阵（ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｄｅ⁃
ｐｅｎｄｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ， ＧＬＤＭ），量化 ＲＯＩ 的异质性；（４）
基于小波转换形成的一阶特征和纹理特征，使用 ８ 个

频段组合：低 （ ｌｏｗ）⁃高 （ ｈｉｇｈ）⁃低 （ ＬＨＬ）、低⁃高⁃高
（ＬＨＨ）、高⁃低⁃低（ＨＬＬ）、高⁃低⁃高（ＨＬＨ）、低⁃低⁃高
（ＬＬＨ）、高⁃高⁃高（ＨＨＨ）、高⁃高⁃低（ＨＨＬ）和低⁃低⁃低
（ＬＬＬ）。

筛选得到的与 ＬＶＩ 显著相关的 １０ 个特征见表

１，与 ＶＰＩ 显著相关的 １０ 个特征见表 ２。

表 １　 与肺腺癌脉管浸润（ＬＶＩ）显著相关的 ＰＥＴ
影像组学特征

滤波类型 特征矩阵 特征名称

ｏｒｉｇｉｎａｌ ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ ｍｅｄｉａｎ
ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＬＨＨ ＧＬＲＬＭ ＬＲＥ
ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＬＨＨ ＧＬＲＬＭ ＬＲＬＧＬＥ
ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＨＬＬ ＧＬＳＺＭ ＨＧＬＺＥ
ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＨＬＬ ＧＬＳＺＭ ＧＬＶ
ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＨＬＬ ＧＬＳＺＭ ＧＬＮＮ
ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＨＨＨ ＧＬＳＺＭ ＧＬＮＵ
ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＬＬＬ ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ ｍｅａｎ
ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＬＬＬ ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ ｍｅｄｉａｎ
ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＬＬＬ ＧＬＣＭ ＩＤＭＮ

　 　 注：ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ 为一阶特征，ＧＬＣＭ 为灰度共生矩阵，ＧＬＮＮ 为归一

化灰度不均匀性，ＧＬＮＵ 为灰度不均匀性，ＧＬＲＬＭ 为灰度游程长度

矩阵，ＧＬＳＺＭ 为灰度大小区域矩阵， ＧＬＶ 为灰度方差， Ｈ 为高

（ｈｉｇｈ），ＨＧＬＺＥ 为高灰度区域强调，ＩＤＭＮ 为标准化逆差分矩，Ｌ 为

低（ｌｏｗ），ＬＲＥ 为长游程强调，ＬＲＬＧＬＥ 为长游程低灰度强调，ｍｅａｎ
为均值，ｍｅｄｉａｎ 为中位值，ｏｒｉｇｉｎａｌ 为原始特征，ｗａｖｅｌｅｔ 为小波

２．影像组学模型性能评估。 基于 ＰＥＴ 影像组

学特征建立的 ＳＶＭ、ＬＲ、ＤＴ 和 ＫＮＮ 模型评价 ＬＶＩ
状态的平均 ＡＵＣ 在训练集分别为 ０．９１、０．９０、０．９１、
０．９１，在测试集分别为 ０．８５、０．８７、０．７７、０．７８；平均 Ｆ１
分数分别为 ０．５９、０．５６、０．５８、０．５６。 ＳＶＭ 模型平均

Ｆ１ 分数最佳，其准确性、特异性、灵敏度、阳性预测

值分别为 ０．７８、０．８７、０．５６、０．７２，ＲＯＣ 曲线见图 １。
ＳＶＭ 与 ＬＲ、ＤＴ、ＫＮＮ，ＬＲ 与 ＤＴ、ＫＮＮ，ＤＴ 与 ＫＮＮ 的

ＡＵＣ 差异均无统计学意义（ｚ 值：０．００、１．１４、１．４４、－１．１０、
１．３５、０．２５，均 Ｐ＞０．０５）。 ４ 种模型评价 ＶＰＩ 状态的

平均 ＡＵＣ 在训练集分别为 ０．８６、０．８６、０．８４、０．８１，在
测试集分别为 ０．８２、０．８０、０．６９、０．７８；平均 Ｆ１ 分数分

别为 ０．６６、０．６２、０．５５、０．５７。 ＳＶＭ 模型平均 Ｆ１ 分数

最佳，其准确性、特异性、灵敏度、阳性预测值分别为

０．７８、０． ８５、０． ６９、０． ７３，ＲＯＣ 曲线见图 ２。 ＳＶＭ 与

ＬＲ、ＤＴ、ＫＮＮ，ＬＲ 与 ＤＴ、ＫＮＮ，ＤＴ 与 ＫＮＮ 的 ＡＵＣ 差

异均无统计学意义（ ｚ 值：０． ００、１． ７１、０． ８９、－ １． ７１、
０ ８９、－１．４６，均 Ｐ＞０．０５）。

表 ２　 与肺腺癌脏层胸膜侵犯（ＶＰＩ）显著相关的 ＰＥＴ
影像组学特征

滤波类型 特征矩阵 特征名称

ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＬＬＨ ＧＬＣＭ ＩＤ
ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＬＬＨ ＧＬＣＭ ＩＤＭＮ
ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＬＨＨ ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ ｍｅａｎ
ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＬＨＨ ＧＬＳＺＭ ＺＥ
ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＨＬＨ ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ ｋｕｒｔｏｓｉｓ
ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＨＨＨ ＧＬＳＺＭ ＳＺＮＮ
ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＨＨＨ ＧＬＣＭ ＩＤ
ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＨＨＨ ＧＬＣＭ ｃｌｕｓｔｅｒ ｓｈａｄｅ
ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＨＨＨ ＧＬＣＭ ｃｌｕｓｔｅｒ ｔｅｎｄｅｎｃｙ
ｗａｖｅｌｅｔ⁃ＨＨＨ ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ ｍｅａｎ

　 　 注：ｃｌｕｓｔｅｒ ｓｈａｄｅ 为集群阴影，ｃｌｕｓｔｅｒ ｔｅｎｄｅｎｃｙ 为聚类趋势，ＩＤ 为

逆差分，ｋｕｒｔｏｓｉｓ 为峰度，ＳＺＮＮ 为归一化大小区域不均匀性，ＺＥ 为区

域熵

讨　 　 论

研究表明，有 ＬＶＩ 或 ＶＰＩ 的肺癌患者可能不适

合亚肺叶切除［９⁃１１］。 美国国家综合癌症网络（ ｎａ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｃａｎｃｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＮＣＣＮ）指南推

荐，对有 ＬＶＩ 和 ＶＰＩ 等高危特征的患者应考虑行辅

助治疗［１２］，而对于ⅠＢ 期没有 ＬＶＩ 和 ＶＰＩ 的患者可

能不适合进行额外的全身治疗［１３］。 因此，开发和验

证风险分层系统，对于识别癌症特异性死亡风险最

高的患者具有重要意义，可以帮助实现个体化精准

治疗。１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学在肿瘤诊断、疗效

评价、预后预测等方面已取得较好的结果［１４⁃１７］，而
在 ＬＡＣ 术前预测 ＬＶＩ、ＶＰＩ 价值方面的研究极少。
Ｋｏｉｋｅ 等［１８］的研究表明，ＳＵＶｍａｘ是 ＬＡＣ 患者 ＶＰＩ 和
ＬＶＩ 的独立危险因素。 Ｔｓｕｃｈｉｙａ 等［１９］ 发现，基于整

个肿瘤体积的表观系数直方图分析能够对 ＮＳＣＬＣ
患者 ＬＶＩ、ＶＰＩ 进行分层。 但这些结果尚未得到广

泛认可。 本研究通过提取１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 的影像组学

特征构建了 ＳＶＭ、ＬＲ、ＤＴ 和 ＫＮＮ ４ 种机器学习模

型，以预测 ＬＡＣ 患者术前 ＬＶＩ、ＶＰＩ 状态。
本研究筛选的预测 ＬＶＩ、ＶＰＩ 最有意义的特征中

大多数为小波滤过的特征，纹理特征均来自 ＧＬＣＭ、
ＧＬＳＺＭ、ＧＬＲＬＭ 三大矩阵。 长游程强调 （ ｌｏｎｇ ｒｕｎ
ｅｍｐｈａｓｉｓ， ＬＲＥ）值越大，图像纹理越粗糙。 灰度不均

匀性（ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｎｏｎ⁃ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ， ＧＬＮＵ）、归一化灰度
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图 １　 支持向量机（ＳＶＭ）模型预测肺腺癌脉管浸润的 ＲＯＣ 曲线［左侧为训练集（７２ 个病灶），右侧为测试集（１８ 个病灶）］

图 ２　 ＳＶＭ 模型预测肺腺癌脏层胸膜侵犯的 ＲＯＣ 曲线［左侧为训练集（７２ 个病灶），右侧为测试集（１８ 个病灶）］

不均匀性（ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｎｏｎ⁃ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ， ＧＬＮＮ）
值越低，灰度值越均匀。 标准化逆差分矩（ ｉｎｖｅｒｓｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍｏｍｅｎｔ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ， ＩＤＭＮ） 值越高，图像

越均匀。 本研究发现，有 ＬＶＩ 的病灶图像纹理更粗

糙、灰度值更不均匀、图像更不均匀。 这与 Ｌｉ 等［２０］

的研究结果基本一致：他们通过增强 ＣＴ 影像组学

预测食管鳞状细胞癌 ＬＶＩ，发现球度（ ｓｐｈｅｒｉｃｉｔｙ）和

ＧＬＮＵ 是预测 ＬＶＩ 最重要的影像组学特征。 ＧＬＮＵ
是稳定性良好、重复性最高的放射组学特征之

一［２１］，其对重构的卷积核不敏感，因此在不同的图

像重构算法下具有更高的稳定性［２２］。 ＧＬＮＵ 随着

肿瘤异质性的增加而增加，这与肿瘤侵袭、治疗反应

和预后有关［２３］。 本研究结果显示，有 ＬＶＩ 的肿瘤比

无 ＬＶＩ 肿瘤的 ＧＬＮＵ 值更高，提示存在 ＬＶＩ 的肿瘤

异质性更高、侵袭性更强。 因此，ＧＬＮＵ 可以用作

ＬＶＩ 的预测因子，反映肿瘤的异质性和侵袭性。
逆差分（ ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＩＤ）值越高，图像越

均匀。 区域熵（ｚｏｎｅ ｅｎｔｒｏｐｙ， ＺＥ）值越高，异质性越

高。 归一化大小区域不均匀性（ ｓｉｚｅ ｚｏｎｅ ｎｏｎ⁃ｕｎｉ⁃
ｆｏｒｍｉｔｙ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ， ＳＺＮＮ）值越低，同质性越高。 集

群阴影（ｃｌｕｓｔｅｒ ｓｈａｄｅ）值越高，图像越不对称。 本研

究发现，有 ＶＰＩ 的病灶图像更不对称、不均匀，异质

性更高，这与 Ｚｈａ 等［２４］ 的研究结果一致。 Ｔｓｕｃｈｉｙａ
等［１９］的研究结果显示，峰度（ ｋｕｒｔｏｓｉｓ）是区分有无

ＶＰＩ 的最佳参数。 本研究亦显示，ｋｕｒｔｏｓｉｓ 与 ＶＰＩ 有
关，表明 ｋｕｒｔｏｓｉｓ 可能是预测 ＶＰＩ 有前景的指标。

影像组学可以结合大量定量特征和人工智能算

法建立各种预测模型，从而提高对疾病的诊断能力。
Ｌｉ 等［２０］ 从增强 ＣＴ 提取影像组学特征，建立 ＬＲ、
ＳＶＭ 和 ＤＴ 模型预测食管鳞状细胞癌的 ＬＶＩ，结果

显示 ＳＶＭ 与 ＬＲ 模型的效能无明显差异，均优于 ＤＴ
模型。 Ｎｉｅ 等［２］ 发现，ＰＥＴ 及 ＣＴ 影像组学模型对

ＬＡＣ ＬＶＩ 有良好的预测效果。 Ｆａｎ 等［２５］ 从 ＰＥＴ ／ ＣＴ
及增强 ＣＴ 中提取影像组学特征，使用自适应提升

（ａｄａｐｔｉｖｅ ｂｏｏｓｔｉｎｇ， ＡｄａＢｏｏｓｔ）、线性判别分析（ ｌｉｎｅａｒ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＬＤＡ）和 ＬＲ 分类器建立模型

预测胃癌 ＬＶＩ，３ 种模型的 ＡＵＣ 分别为 ０．８４９，０．７７８
和 ０．８１０。 本研究中 ＳＶＭ 模型表现最佳，其 ＡＵＣ 在

训练集和测试集中分别为 ０．９１、０．８５，而 ＬＲ 模型的

ＡＵＣ 在训练集和测试集中也分别达 ０．９０、０．８７，２ 种

模型 ＡＵＣ 差异无统计学意义（均 Ｐ＞０．０５），均有良

好的预测效能。
Ｚｈａ 等［２４］采用 ＣＴ 的影像组学特征建立模型预

测 ＬＡＣ ＶＰＩ，在训练队列和验证队列中的 ＡＵＣ 分别
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为 ０．８３ 和 ０．８１。 Ｗｅｉ 等［２６］基于 ＣＴ 影像组学特征建

立 ＬＲ 模型预测早期 ＮＳＣＬＣ 的 ＶＰＩ，结果显示 ＡＵＣ
为 ０．８２４，预测性能良好。 本研究使用 ＰＥＴ 图像提取

影像组特征建立模型来预测 ＬＡＣ ＶＰＩ，结果显示 ＳＶＭ
的预测效能最佳，其 ＡＵＣ 与上述研究结果相当。

综上所述，１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 影像组学模型在 ＬＡＣ
患者 ＬＶＩ、ＶＰＩ 状态的预测中表现出了良好的性能，
ＳＶＭ 模型表现最佳。 然而，ＳＶＭ 模型的灵敏度和

Ｆ１ 分数仍偏低，这可能与本研究病例数较少且阳性

病例占比较少有关，需要以后的大样本、多中心研究

进一步验证和完善。
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１０１６ ／ ｊ．ｌｕｎｇｃａｎ．２０２１．０９．０１４．

［１４］ 周见远，朱小华．基于１８ Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ 影像组学预测非小细胞肺

癌病理亚型［ Ｊ］ ．中华核医学与分子影像杂志， ２０２１， ４１（５）：
２６８⁃２７４． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２００７２５⁃００２９４．
Ｚｈｏｕ ＪＹ， Ｚｈｕ ＸＨ． Ｈｉｓｔｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｕｂｔｙｐｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ
ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒｓ ｕｓｉｎｇ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ⁃ｂａｓｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ
Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２１， ４１（５）： ２６８⁃２７４． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／
ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２００７２５⁃００２９４．

［１５］ Ｎａｉｒ Ｊ， Ｓａｅｅｄ ＵＡ， ＭｃＤｏｕｇａｌｌ ＣＣ， ｅｔ ａｌ． Ｒａｄｉｏｇｅｎｏｍｉｃ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ＥＧＦＲ ｍｕｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｎｏｎ⁃
ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ［ Ｊ］ ． Ｃａｎ Ａｓｓｏｃ Ｒａｄｉｏｌ Ｊ， ２０２１， ７２（ １）：
１０９⁃１１９． ＤＯＩ：１０．１１７７ ／ ０８４６５３７１１９８９９５２６．

［１６］ Ｃａｒｌｅｓ Ｍ， Ｆｅｃｈｔｅｒ Ｔ， Ｒａｄｉｃｉｏｎｉ Ｇ， ｅｔ ａｌ． ＦＤＧ⁃ＰＥＴ Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｏｒ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎ ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ⁃ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ｔｒｅａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｒａｄｉ⁃
ａｔｉｏｎ ｔｈｅｒａｐｙ［Ｊ］ ． Ｃａｎｃｅｒｓ （Ｂａｓｅｌ）， ２０２１， １３（４）： ８１４． ＤＯＩ：１０．
３３９０ ／ ｃａｎｃｅｒｓ１３０４０８１４．

［１７］ 赵翊含，赵新明，崔静晨，等． １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学预测非

小细胞肺癌生存预后的价值［Ｊ］．中华核医学与分子影像杂志，
２０２１， ４１（８）： ４６６⁃４７２． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ． ｃｎ３２１８２８⁃２０２１０３２２⁃
０００８２．
Ｚｈａｏ ＹＨ， Ｚｈａｏ ＸＭ， Ｃｕｉ ＪＣ， ｅｔ ａｌ． Ｖａｌｕｅ ｏｆ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｒａ⁃
ｄｉｏｍｉｃｓ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ
［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２１， ４１ （ ８）： ４６６⁃４７２．
ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２１０３２２⁃０００８２．

［１８］ Ｋｏｉｋｅ Ｔ， Ｓａｔｏ Ｎ， Ｈｏｓｏｄａ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｘｉｍｕｍ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｕｐｔａｋｅ
ｖａｌｕｅ ｏｎ ｐｏｓｉｔｒｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｉｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｍｏｒｅ ａｄ⁃
ｖａｎｃｅｄ ｄｉｓｅａｓｅ ａｎｄ ｈｉｇｈ⁃ｒｉｓｋ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｌｕｎｇ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ［ Ｊ］ ．
Ｓｅｍｉｎ Ｔｈｏｒａｃ Ｃａｒｄｉｏｖａｓｃ Ｓｕｒｇ， ２０２２， ３４（３）： １０５１⁃１０６０． ＤＯＩ：
１０．１０５３ ／ ｊ．ｓｅｍｔｃｖｓ．２０２１．０７．０１９．

［１９］ Ｔｓｕｃｈｉｙａ Ｎ， Ｄｏａｉ Ｍ， Ｕｓｕｄａ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ：
ｗｈｏｌｅ⁃ｌｅｓｉｏｎ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐａｒｅｎｔ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｔｕｍｏｒ ｇｒａｄｅ， ｌｙｍｐｈｏｖａｓｃｕｌａｒ ｉｎｖａｓｉｏｎ ａｎｄ ｐｌｅｕｒａｌ
ｉｎｖａｓｉｏｎ［Ｊ］ ． ＰＬｏＳ Ｏｎｅ， ２０１７， １２（２）： ｅ０１７２４３３． ＤＯＩ：１０．１３７１ ／
ｊｏｕｒｎａｌ．ｐｏｎｅ．０１７２４３３．

［２０］ Ｌｉ Ｙ， Ｙｕ Ｍ， Ｗａｎｇ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｎｔｒａｓｔ⁃ｅｎｈａｎｃｅｄ ＣＴ⁃ｂａｓｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｌｙｍｐｈｏｖａｓｃｕｌａｒ ｉｎｖａｓｉｏｎ ｉｎ ｅｓｏｐｈａｇｅａｌ ｓｑｕａ⁃
ｍｏｕｓ ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ［ Ｊ］ ． Ｆｒｏｎｔ Ｏｎｃｏｌ， ２０２１， １１： ６４４１６５． ＤＯＩ：
１０．３３８９ ／ ｆｏｎｃ．２０２１．６４４１６５．

［２１］ Ｄｕｒｏｎ Ｌ， Ｂａｌｖａｙ Ｄ， Ｖａｎｄｅ Ｐｅｒｒｅ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｇｒａｙ⁃ｌｅｖｅｌ ｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ
ｉｍｐａｃｔｓ ｒｅｐｒｏｄｕｃｉｂｌｅ ＭＲＩ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ［ Ｊ］ ． ＰＬｏＳ
Ｏｎｅ， ２０１９， １４ （ ３ ）： ｅ０２１３４５９． ＤＯＩ： １０． １３７１ ／ ｊｏｕｒｎａｌ． ｐｏｎｅ．
０２１３４５９．

·８７· 中华核医学与分子影像杂志 ２０２４ 年 ２ 月第 ４４ 卷第 ２ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｆｅｂ． ２０２４， Ｖｏｌ． ４４， Ｎｏ． ２



［２２］ Ｈｏｙｅ Ｊ， Ｓｏｌｏｍｏｎ Ｊ， Ｓａｕｅｒ ＴＪ， ｅｔ ａｌ． Ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｂｉａｓ ａｎｄ
ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｌｕｎｇ ｌｅｓｉｏｎｓ ｉｎ ｃｏｍｐｕｔｅｄ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ［ Ｊ］ ． Ｊ Ｍｅｄ Ｉｍａｇｉｎｇ （ Ｂｅｌｌｉｎｇｈａｍ）， ２０１９， ６ （ １）：
０１３５０４． ＤＯＩ：１０．１１１７ ／ １．ＪＭＩ．６．１．０１３５０４．

［２３］ Ｙａᶊａｒ Ｓ， Ｖｏｙｖｏｄａ Ｎ， Ｖｏｙｖｏｄａ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｕｓｉｎｇ ｔｅｘｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｓ ａ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｆａｃｔｏｒ ｏｆ ｓｕｂｔｙｐｅ， ｇｒａｄｅ ａｎｄ ｓｔａｇｅ ｏｆ ｒｅｎａｌ ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ
［Ｊ］ ． Ａｂｄｏｍ Ｒａｄｉｏｌ （ＮＹ）， ２０２０， ４５（１１）： ３８２１⁃３８３０． ＤＯＩ：１０．
１００７ ／ ｓ００２６１⁃０２０⁃０２４９５⁃６．

［２４］ Ｚｈａ Ｘ， Ｌｉｕ Ｙ， Ｐｉｎｇ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｍｏｇｒａｍ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ａｎｄ
ｃｌｉｎｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｓ ｉｍａｇｉｎｇ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ ｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｖｉｓｃｅｒａｌ
ｐｌｅｕｒａｌ ｉｎｖａｓｉｏｎ ｉｎ ｌｕｎｇ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ［ Ｊ］ ． Ｆｒｏｎｔ Ｏｎｃｏｌ， ２０２２，

１２： ８７６２６４． ＤＯＩ：１０．３３８９ ／ ｆｏｎｃ．２０２２．８７６２６４．
［２５］ Ｆａｎ Ｌ， Ｌｉ Ｊ， Ｚｈａｎｇ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｔｈｅ

ｎｏｎｉｎｖａｓｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｙｍｐｈｏｖａｓｃｕｌａｒ ｉｎｖａｓｉｏｎ ｉｎ ｇａｓｔｒｉｃ ｃａｎｃｅｒ
ｕｓｉｎｇ ＰＥＴ ／ ＣＴ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｄ ＣＴ⁃ｂａｓｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｖａｒｉ⁃
ａｂｌｅｓ［Ｊ］ ． Ａｂｄｏｍ Ｒａｄｉｏｌ （ＮＹ）， ２０２２， ４７（４）： １２０９⁃１２２２． ＤＯＩ：
１０．１００７ ／ ｓ００２６１⁃０２１⁃０３３１５⁃１．

［２６］ Ｗｅｉ ＳＨ， Ｚｈａｎｇ ＪＭ， Ｓｈｉ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＣＴ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｅａ⁃
ｔｕｒｅｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｖｉｓｃｅｒａｌ ｐｌｅｕｒａｌ ｉｎｖａｓｉｏｎ ｉｎ ≤３ ｃｍ ｐｅｒｉｐｈｅｒａｌ ｔｙｐｅ
ｅａｒｌｙ ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ［Ｊ］ ． Ｊ Ｘｒａｙ Ｓｃｉ Ｔｅｃｈｎｏｌ， ２０２２， ３０
（６）： １１１５⁃１１２６． ＤＯＩ：１０．３２３３ ／ ＸＳＴ⁃２２１２２０．

（收稿日期：２０２３⁃０３⁃１３） 　 　

·读者·作者·编者·

本刊有关论文中法定计量单位的书写要求

本刊法定计量单位执行 ＧＢ ３１００ ／ ３１０１ ／ ３１０２—１９９３《国际单位制及其应用 ／有关量、单位和符号的一般原则 ／ （所有部分）
量和单位》的有关规定，具体执行可参照中华医学会杂志社编写的《法定计量单位在医学上的应用》第 ３ 版（人民军医出版社

２００１ 年出版）。 正文中时间的表达，凡前面带有具体数据者应采用 ｄ、ｈ、ｍｉｎ、ｓ，而不用天、小时、分钟、秒。 注意单位名称与单位

符号不可混合使用，如 ｎｇ·ｋｇ－１·天－１应改为 ｎｇ·ｋｇ－１·ｄ－１；组合单位符号中表示相除的斜线多于 １ 条时应采用负数幂的形式

表示，如 ｎｇ ／ ｋｇ ／ ｍｉｎ 应采用 ｎｇ·ｋｇ－１·ｍｉｎ－１的形式；组合单位中斜线和负数幂亦不可混用，如前例不宜采用 ｎｇ ／ ｋｇ·ｍｉｎ－１的形

式。 在叙述中，应先列出法定计量单位数值，括号内写旧制单位数值；但如同一计量单位反复出现，可在首次出现时注出法定

计量单位与旧制单位的换算系数，然后只列法定计量单位数值。 凡是涉及人体及动物体内的压力测定，可使用 ｍｍＨｇ 或

ｃｍＨ２Ｏ 为计量单位，但首次使用时注明与 ｋＰａ 的换算系数。 原子量改为相对原子质量（Ａｒ）。 分子量改为相对分子质量

（Ｍｒ）。 关于浓度，只有“Ｂ 的物质的量浓度”（Ｂ 代表物质的基本单元）可以称为“Ｂ 的浓度（ ｃＢ）”，定义为“Ｂ 的物质的量除以

混合物的体积”，单位为“ｍｏｌ ／ ｍ３”或“ｍｏｌ ／ Ｌ”。 正确使用以下量的名称：（１）以 Ｂ 的体积分数（φＢ）取代习用的 Ｂ 的体积百分浓

度（Ｖ ／ Ｖ）；（２）以 Ｂ 的质量分数（ωＢ）取代习用的 Ｂ 的质量百分浓度（Ｗ／ Ｗ 或 ｍ／ ｍ）；（３）以 Ｂ 的质量浓度（ρＢ）取代习用的以“Ｗ／
Ｖ”或“ｍ／ Ｖ”表示的浓度，单位为“ｋｇ ／ Ｌ”或“ｋｇ ／ ｍ３”。 量的符号一律用斜体字，如吸光度（旧称光密度）的符号为 Ａ，“Ａ”为斜体字。

关于参考文献

请按 ＧＢ ／ Ｔ ７７１４—２０１５《信息与文献 参考文献著录规则》，采用顺序编码制著录，依照其在文中出现的先后顺序用阿拉伯

数字标出，并将序号置于方括号中，排列于文后。 同一文献作者不超过 ３ 人全部著录；超过 ３ 人只著录前 ３ 人，后依文种加表

示“，等”的文字。 作者姓名一律姓氏在前、名字在后，外国人的名字采用首字母缩写形式，缩写名后不加缩写点；不同作者姓

名之间用“，”隔开，不用“和”“ ａｎｄ”等连词。 题名后请标注文献类型标志。 文献类型和电子文献载体标志代码参照 ＧＢ ／ Ｔ
７７１４—２０１５ 附录 Ｂ《文献类型与文献载体标识代码》。 中文期刊用全称；外文期刊名称用缩写，以美国国立医学图书馆编辑出
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