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【摘要】 　 目的　 探讨基于治疗前１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 的影像组学、深度学习模型及临床特征预测

非小细胞肺癌（ＮＳＣＬＣ）患者隐匿性淋巴结转移（ＯＬＭ）的价值。 方法　 回顾性队列研究。 连续纳入

２０１９ 年 １ 月至 ２０２４ 年 ６ 月间于宁波明州医院行 ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查、临床分期为 Ｔ１～ ３Ｎ０Ｍ０ 的 ＮＳＣＬＣ 患

者 ２８３ 例［男 １６７ 例、女 １１６ 例，年龄 ６７（６０，７３）岁］。 采用简单随机抽样按 ８ ∶２ 将患者分为训练集（ｎ＝
２２６）和验证集（ｎ＝ ５７）。 另纳入同期 １２１例苏州弘慈血液病医院ＮＳＣＬＣ 患者［男 ７２例、女 ４９例，年龄 ６６
（６０，７２）岁］作为测试集。 逐层勾画肿瘤 ＲＯＩ 提取 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学特征，并从原发肿瘤面积最大层

面及其上下各 ２ 层提取深度学习模型特征。 基于临床特征、影像组学特征及深度学习特征构建 ７ 种

预测模型，行 ＲＯＣ 曲线分析评估模型对 ＯＬＭ 的诊断效能。 根据最佳预测模型的最大约登指数确定

最佳阈值，并据其将患者分为高、低风险组，比较 ２ 组间生存差异（ｌｏｇ⁃ｒａｎｋ 检验）。 结果　 在 ７ 种模型

中，深度学习⁃影像组学⁃临床（ＤＲＣ）模型（采用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分类器）在验证集与测试集中表现最优，
ＡＵＣ 分别为 ０．９１７ 与 ０．８７９，准确性分别为 ８２．５％（４７ ／ ５７）与 ８４．３％（１０２ ／ １２１）。 亚组分析显示，ＤＲＣ
模型在 Ｔ１ 期及 Ｔ２～３ 期患者中的 ＡＵＣ 分别为 ０．９０３ 与 ０．８４２，在肺腺癌、肺鳞状细胞癌患者中的

ＡＵＣ 分别为 ０．９２５ 与 ０．７７３。 生存分析显示，高风险组（≥０．２１０；ｎ ＝ ２９）患者较低风险组（＜０．２１０；ｎ ＝
８７）的无进展生存（ＰＦＳ）与总生存（ＯＳ）差（ χ２ 值：８．５１、８．８３，Ｐ 值：０．００４、０．００３）。 结论　 融合 ＰＥＴ ／
ＣＴ 影像组学、深度学习及临床特征的 ＤＲＣ 模型可有效预测 ＮＳＣＬＣ 患者的 ＯＬＭ 与预后。
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　 　 肺癌是全球癌症死亡的首要原因，其中非小细

胞肺癌 （ ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ， ＮＳＣＬＣ） 约占

８５％［１］。 淋巴结转移（ ｌｙｍｐｈ ｎｏｄｅ ｍｅｔａｓｔａｓｉｓ， ＬＮＭ）
是 ＮＳＣＬＣ 的主要转移途径，直接影响疾病分期、治
疗策略及预后。１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 是评估淋巴结状态

的重要无创手段，但其诊断 ＬＮＭ 的灵敏度仍有不

足；在 ＰＥＴ ／ ＣＴ 诊断为 Ｎ０ 期的 ＮＳＣＬＣ 患者中，仍有

１４．３％ ～ ２３． １％ 存在 ＬＮＭ，即隐匿性 ＬＮＭ （ ｏｃｃｕｌｔ
ＬＮＭ， ＯＬＭ） ［２］。 影像组学可通过量化分析肿瘤异

质性信息提升 ＬＮＭ 预测能力［３⁃４］，而深度学习（ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＤＬ）能够自动提取影像中的深层特征。 研

究表明，融合影像组学与 ＤＬ 特征可能产生协同效

应，其预测性能优于单一方法［５⁃７］。 然而，如何有效

整合 ＰＥＴ ／ ＣＴ 的影像组学特征、ＤＬ 特征与临床特

征，构建多模态模型用于早期 ＮＳＣＬＣ 患者的 ＯＬＭ
预测，相关研究仍有限。 因此，本研究旨在开发一种

ＤＬ⁃影像组学⁃临床（ＤＬ⁃ｒａｄｉｏｍｉｃｓ⁃ｃｌｉｎｉｃａｌ， ＤＲＣ）模

型，以实现对早期 ＮＳＣＬＣ 患者 ＯＬＭ 状态更准确、可
靠的无创术前评估。

资料与方法

１．研究对象。 回顾性队列研究。 连续纳入 ２０１９ 年

１ 月至 ２０２４ 年 ６ 月来自宁波明州医院（中心 １）和苏

州弘慈血液病医院（中心 ２）的 ＮＳＣＬＣ 患者。 纳入标

准：（１）接受手术切除＋系统性淋巴结清扫（≥３ 组肺

门淋巴结＋３ 组纵隔淋巴结）；（２）术后病理确诊为

ＮＳＣＬＣ［腺癌或鳞状细胞癌（鳞癌）］，且淋巴结转移

经病理证实；（３）术前 １ 个月内行１８ Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ
检查；（４）临床分期为 Ｔ１ ～ ３Ｎ０Ｍ０ 期（淋巴结短径＜
１􀆰 ０ ｃｍ，１８ Ｆ⁃ＦＤＧ 摄取 ＳＵＶｍａｘ ＜ ２． ５［８⁃９］ 且无远处转

移）；（５）临床数据完整。 排除标准：（１）术前曾接受

任何系统性抗肿瘤治疗（如化疗、放疗、靶向或免疫

治疗等）；（２）合并其他恶性肿瘤；（３）存在肺内多发

肿瘤病灶（≥２ 个）或肺原发肿瘤病灶长径＜１．０ ｃｍ；
（４）图像不完整或质量差；（５）影像组学或 ＤＬ 特征

提取失败。
最终纳入 ４０４ 例患者，男 ２３９ 例、女 １６５ 例，年

龄 ６７（６０，７３）岁，年龄范围：２６～８５ 岁。 采用简单随

机抽样法，将来自中心 １ 的 ２８３ 例患者［男 １６７ 例、
女 １１６ 例，年龄 ６７（６０，７３）岁］按 ８ ∶２ 分为训练集（ｎ＝
２２６）和验证集（ｎ ＝ ５７）；来自中心 ２ 的 １２１ 例患者

［男 ７２ 例、女 ４９ 例，年龄 ６６（６０，７２）岁］作为测试

集。 本研究已获得上述 ２ 家医院医学伦理委员会批准

［批准号：明伦 ２０２３０１０５２，（２０２５）伦研批第 ００９ 号］。
２． １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 显像和临床代谢参数获取。

所有患者在术前 １ 个月内接受１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 检

查。 其中，中心 １ 的患者使用 Ｂｉｏｇｒａｐｈ ｍＣＴ 仪（德国

Ｓｉｅｍｅｎｓ 公司），中心 ２ 的患者使用 Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ＩＱ 仪

（美国 ＧＥ 公司）。 ＰＥＴ 图像按照标准方案采集：患者

检查前禁食至少 ６ ｈ，确保血糖水平低于 １１．１ ｍｍｏｌ ／ Ｌ。
按患者体质量经静脉注射１８Ｆ⁃ＦＤＧ （南京江原安迪科

正电子研究发展有限公司产品，放化纯＞９５％）３．７０～
５．５５ ＭＢｑ ／ ｋｇ 后，嘱其安静平躺休息 ６０ ｍｉｎ，随后进

行 ＰＥＴ ／ ＣＴ 扫描。 扫描范围为股骨中段至颅顶。 先

行 ＣＴ 扫描，层厚 ２ ｍｍ，用于衰减校正；随后行 ＰＥＴ
扫描，每个床位扫描 ２ ｍｉｎ，共采集 ７ ～ １０ 个床位。
ＰＥＴ 图像采用有序子集最大期望值迭代法重建。

由 ２ 位经验丰富的核医学科医师采用盲法独立

评估患者临床资料及影像数据，有分歧时协商解决。
记录及分析的指标包括：（１）临床病理参数，包括年

龄、性别、吸烟史、术前癌胚抗原（ ｃａｒｃｉｎｏｅｍｂｒｙｏｎｉｃ
ａｎｔｉｇｅｎ， ＣＥＡ）水平、组织学类型（腺癌 ／鳞癌）、肿瘤

长径、肿瘤位置（中央型与周围型）；（２）影像代谢参

数，包括 ＳＵＶｍａｘ、ＳＵＶｍｅａｎ、ＳＵＶ 峰值（ ｐｅａｋ ｏｆ ＳＵＶ，
ＳＵＶｐｅａｋ）等。

３．图像预处理和肿瘤分割。 在特征提取前，对所

有 ＰＥＴ 和 ＣＴ 图像进行预处理。 首先，使用 Ｓｉｍｐｌｅ⁃
ＩＴＫ 软件包（２．０．２ 版）将所有图像重采样至统一的

体素空间（１ ｍｍ×１ ｍｍ×１ ｍｍ），并对图像灰度值进

行标准化处理以消除体素尺寸和设备差异的影响。
随后采用三维（ ｔｈｒｅｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ， ３Ｄ） Ｓｌｉｃｅｒ 软件

（５．８．１ 版；ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｓｌｉｃｅｒ．ｏｒｇ）进行肿瘤区域的勾

画。 由 １ 位核医学科医师采用盲法，在 ＣＴ 和 ＰＥＴ 图

像上，沿肿瘤边界逐层进行手动 ＲＯＩ 勾画，过程中注

意避开正常肺组织、心脏等。 ＰＥＴ 图像肿瘤边界难以
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确定时参照 ＣＴ 图像。 为评估不同医师手动勾画的

可重复性，采用简单随机抽样法从中心 １ 抽取 ５０ 例

患者，由另 １ 位核医学科医师盲法勾画。 计算组内相

关系数（ｉｎｔｒａｃｌａｓｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ＩＣＣ），仅保留

ＩＣＣ＞０．７５ 的特征用于后续分析。
４．影像组学及 ＤＬ 特征提取与筛选。 （１）特征

提取。 ①影像组学特征：使用 ＰｙＲａｄｉｏｍｉｃｓ 软件包

（３．１．０ 版），分别从 ＣＴ 及 ＰＥＴ 图像 ＲＯＩ 中提取影像

组学特征。 提取的特征类别包括一阶特征、形状特

征及纹理特征等。 提取的影像组学特征均符合图像

生物标志物标准化倡议（ｉｍａｇｅ ｂｉｏｍａｒｋｅｒ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａ⁃
ｔｉｏｎ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ， ＩＢＳＩ）的定义。 ② ＤＬ 特征：采用 ９ 种

在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上预训练的模型提取特征，包括

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ２、
ＲｅｓＮｅｔ１８、 ＲｅｓＮｅｔ５０、 ＲｅｓＮｅｔ１０１、 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ＿ Ｖ２ 和

ＶＧＧ１６ 模型。 首先，选择原发肿瘤面积最大的层面

（第 ｎ 层）及其上（ｎ＋２）和下（ｎ－２）层面作为原始图

像，将其分辨率归一化为 ２２４×２２４ 像素。 然后，从
每个模型倒数第 ２ 层中提取 ＤＬ 特征。

（２）特征筛选。 所有提取的影像组学特征及

ＤＬ 特征均进行 Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ 归一化处理。 针对训练集中

类别不均衡的问题，采用合成少数类过采样技术进

行数据平衡。 特征选择流程：①通过 Ｍａｎｎ⁃Ｗｈｉｔｎｅｙ Ｕ
检验筛选与 ＯＬＭ 状态相关的特征；②对 ｒ＞０．９ 的特

征进行去冗余，仅保留其一；③使用最小冗余最大相

关性算法（ｍｉｎｉｍｕｍ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｍａｘｉｍｕｍ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ，
ｍＲＭＲ）对剩余特征进行重要性排序，保留排序前

５０ 位的特征；④将上述 ５０ 个特征输入最小绝对收

缩和选择算子（ ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｏｐｅｒａｔｏｒ， ＬＡＳＳＯ）分类器，通过 １０ 折交叉验证优化

参数，并选择出与 ＯＬＭ 状态相关及系数非零的影像

组学特征、ＤＬ 特征。 训练集的临床资料行单因素及

多因素 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析，筛选出影响 ＯＬＭ 状态的

独立影响因素。
５．模型构建及亚组分析。 基于筛选出的影像组学

特征、ＤＬ 特征及临床独立影响因素，采用 ７ 种机器学

习方法（包括 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归、Ｋ 最近邻、支持向量机、
极限梯度提升、随机森林、轻量级梯度提升及多层感

知器），分别构建 ７ 种预测模型：临床模型、影像组

学模型、ＤＬ 模型、影像组学⁃临床模型、ＤＬ⁃临床模

型、ＤＬ⁃影像组学模型，以及 ＤＲＣ 模型。 另外，在验

证集与测试集中，根据肿瘤 Ｔ 分期将患者分为 Ｔ１
组和 Ｔ２～３ 组，并根据病理类型分为腺癌组和鳞癌

组，以评估 ＤＲＣ 模型在各亚组中的诊断效能。

６．随访和生存分析。 通过门诊记录、健康档案及

电话随访获取验证集及测试集患者随访数据，并进行

生存分析。 随访截止日期为 ２０２５ 年 ６ 月 ３０ 日。 主

要生存结局包括总生存（ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｕｒｖｉｖａｌ， ＯＳ）和无

进展生存（ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ⁃ｆｒｅｅ ｓｕｒｖｉｖａｌ， ＰＦＳ）。 ＯＳ 定义

为从手术日期至因任何原因死亡日期或末次随访日

期的时间间隔；ＰＦＳ 定义为从手术日期至肿瘤复发、
转移或因任何原因死亡的时间段。 根据 ＤＲＣ 模型

生成的得分，通过 ＲＯＣ 曲线最大约登指数确定最佳

阈值，据其将患者分为高风险组和低风险组。 采用

Ｋａｐｌａｎ⁃Ｍｅｉｅｒ 法绘制不同风险组患者的 ＯＳ 与 ＰＦＳ 曲

线，行 ｌｏｇ⁃ｒａｎｋ 检验比较不同分组患者的生存差异。
７．统计学处理。 采用 ＩＢＭ ＳＰＳＳ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ２４．０、

Ｐｙｔｈｏｎ ３．９．２１、Ｒ ４．５．０ 进行统计学分析。 不符合正

态分布的定量资料采用 Ｍ （ Ｑ１， Ｑ３ ） 表示，采用

Ｋｒｕｓｋａｌ⁃Ｗａｌｌｉｓ 秩和检验比较组间差异；定性变量采

用频数（百分比）表述，行 χ２ 检验比较组间差异。 采

用 ＲＯＣ 曲线评估并计算不同预测模型对 ＯＬＭ 状态

的诊断效能，并采用 Ｄｅｌｏｎｇ 检验比较 ＡＵＣ 的差异。
采用校准曲线评估模型预测概率与实际结果的一致

性，采用决策曲线分析 （ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＤＣＡ）评估不同模型的净获收益。 Ｐ＜０．０５ 为差异有

统计学意义（双侧检验）。

结　 　 果

１．患者临床特征分析。 不同数据集患者组间比

较见表 １，各集患者的临床特征差异无统计学意义

（Ｈ 值：０．２８～４．５８， χ２ 值：０．１０～１．２１，均 Ｐ＞０．０５）。 训

练集临床特征的 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析结果显示，年龄、肿
瘤位置、术前 ＣＥＡ、ＳＵＶｍａｘ及 ＳＵＶｍｅａｎ是 ＯＬＭ 状态的

独立预测因子（表 ２），用于构建临床模型。
２．特征提取及筛选。 在影像组学特征提取中，从

每例患者的 ＰＥＴ 和 ＣＴ 图像中分别提取 １ ６８８ 个特

征，包括一阶统计特征 １８ 个、形状特征 １４ 个、纹理特

征 ７５ 个，以及基于 ＬｏＧ、Ｗａｖｅｌｅｔ、Ｓｑｕａｒｅ 等滤波器生

成的特征 １ ５８１ 个。 在 ＤＬ 特征提取中，基于前述 ９ 种

方法预训练网络，从每个层面分别提取了 １ ０２４、
１ ２８０、１ ０２４、１ ２８０、５１２、２ ０４８、２ ０４８、１ ０２４ 和 ４ ０９６ 个

特征。 经 ｍＲＭＲ 和 ＬＡＳＳＯ 方法筛选后，分别有 ２８、
３５ 和 ２２ 个特征用于影像组学模型、ＤＬ 模型及 ＤＬ⁃影
像组学模型的构建。

３．预测模型的诊断效能（表 ３）。 针对 ７ 种预测

模型，不同机器学习方法中，ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归的 ＤＲＣ 模

型ＡＵＣ较高：验证集ＡＵＣ为０．９１７，明显高于临床模
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表 １　 不同数据集 ＮＳＣＬＣ 患者临床资料及代谢参数的比较

组别 例数
年龄

［岁；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
性别

男 ／ 女

吸烟史［例（％）］

无 有

病理类型［例（％）］

腺癌 鳞癌

肿瘤位置［例（％）］

中央型 周围型

训练集 ２２６ ６７（６０，７３） １３７ ／ ８９ １１３（５０．００％） １１３（５０．００％） １６２（７１．６８％） ６４（２８．３２％） ４０（１７．７０％） １８６（８２．３０％）
验证集 ５７ ６７（６１，７１） ３０ ／ ２７ ３１（５４．３９％） ２６（４５．６１％） ３８（６６．６７％） １９（３３．３３％） １０（１７．５４％） ４７（８２．４６％）
测试集 １２１ ６６（６０，７２） ７２ ／ ４９ ６４（５２．８９％） ５７（４７．１１％） ８９（７３．５５％） ３２（２６．４５％） ２３（１９．０１％） ９８（８０．９９％）
检验值 Ｈ＝ ０．２８ χ２ ＝ １．２１ χ２ ＝ ０．４９ χ２ ＝ ０．９１ χ２ ＝ ０．１０
Ｐ 值　 ０．８７１ ０．５４６ ０．７８４ ０．６３５ ０．９５０

组别
肿瘤长径

［ｃｍ；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ＣＥＡ

［μｇ ／ Ｌ；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ＳＵＶｍａｘ

［Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ＳＵＶｍｅａｎ

［Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ＳＵＶｐｅａｋ

［Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ＭＴＶ

［ｃｍ３；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ＴＬＧ

［ｇ；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］

训练集 ２．６０（２．００，３．５８） ２．７２（１．７２，５．１３） ８．５９（４．９１，１３．５８） ５．０８（２．７３，７．９７） ５．８２（３．１０，９．３３） ４．７８（２．４６，９．４６） ２０．３０（７．９５，５６．６３）
验证集 ２．４０（１．８０，３．２０） ３．８０（２．１０，６．２３） ８．１８（４．０５，１３．４８） ４．８８（２．２６，７．７７） ５．３５（２．６５，９．４３） ４．０１（２．１９，７．７０） １４．８０（７．２２，３５．５０）
测试集 ２．６０（２．００，３．１０） ２．６０（１．５０，５．１０） ８．４４（４．５７，１３．８４） ４．７９（２．５６，８．９９） ５．６０（２．８６，１０．７０） ３．９５（２．４６，６．６４） ２１．２５（７．７０，４９．８８）
检验值 Ｈ＝ １．６１ Ｈ＝ ４．５８ Ｈ＝ ０．３９ Ｈ＝ ０．４２ Ｈ＝ ０．６１ Ｈ＝ ２．９９ Ｈ＝ ２．１２
Ｐ 值　 ０．４４７ ０．１０１ ０．８２３ ０．８１２ ０．７３６ ０．２２４ ０．３４６

　 　 注：ＮＳＣＬＣ 为非小细胞肺癌，ＣＥＡ 为癌胚抗原，ＳＵＶｐｅａｋ为 ＳＵＶ 峰值，ＭＴＶ 为肿瘤代谢体积，ＴＬＧ 为病灶糖酵解总量；鳞癌为鳞状细胞癌

表 ２　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析显示有统计学意义的预测训练集 ＮＳＣＬＣ 患者（ｎ＝ ２２６）隐匿性淋巴结转移状态的变量

变量
单因素分析

ＯＲ （９５％ ＣＩ） Ｐ 值

多因素分析

ＯＲ （９５％ ＣＩ） Ｐ 值

年龄 （岁） ０．９５０ （０．９２３～０．９７７） ＜０．００１ ０．９２４ （０．８９１～０．９５５） ＜０．００１
肿瘤位置（０ 为中央型，１ 为周围型） ０．１８４ （０．１０４～０．３１４） ＜０．００１ ０．２１４ （０．１１０～０．４０４） ＜０．００１
病灶最大径 （ｃｍ） １．３２５ （１．０７３～１．６４５） ０．０１０ １．１２３ （０．７６０～１．６５５） ０．５５７
ＣＥＡ （μｇ ／ Ｌ） １．０８９ （１．０３９～１．１５５） ０．００２ １．１５４ （１．０７９～１．２４７） ＜０．００１
ＳＵＶｍａｘ １．１３１ （１．０８６～１．１８１） ＜０．００１ ０．３８４ （０．２１７～０．６６２） ０．００１
ＳＵＶｍｅａｎ １．２３０ （１．１５１～１．３２０） ＜０．００１ ６．８６２ （２．３７７～２１．５９７） ０．００１
ＳＵＶｐｅａｋ １．１８１ （１．１１９～１．２５２） ＜０．００１ ０．９０１ （０．４８１～１．６７８） ０．７４３
ＴＬＧ （ｇ） １．００４ （１．００２～１．００７） ０．００２ ０．９９７ （０．９９３～１．００２） ０．２１１

　 　 注：ＯＲ 为比值比

表 ３　 不同模型对 ＮＳＣＬＣ 患者隐匿性淋巴结转移的预测效能

模型 数据集 例数 ＡＵＣ ９５％ ＣＩ 灵敏度 特异度 准确性 约登指数

临床模型　 　 　 　 　 　 　 　 训练集 ２２６ ０．８２１ ０．７６６～０．８７６ ８８．５％（５４ ／ ６１） ６４．８％（１０７ ／ １６５） ７１．２％（１６１ ／ ２２６） ０．５３３
验证集 ５７ ０．６９５ ０．５３５～０．８５６ ９ ／ １６ ８５．４％（３５ ／ ４１） 　 ７７．２％（４４ ／ ５７） 　 ０．４１７
测试集 １２１ ０．７１７ ０．６０７～０．８２８ ７６．２％（１６ ／ ２１） ６４．０％（６４ ／ １００） 　 ６６．１％（８０ ／ １２１） 　 ０．４０２

影像组学模型　 　 　 　 　 　 训练集 ２２６ ０．８４３ ０．７９１～０．８９６ ７２．１％（４４ ／ ６１） ８１．８％（１３５ ／ １６５） ７９．２％（１７９ ／ ２２６） ０．５３９
验证集 ５７ ０．７０４ ０．５５４～０．８５３ １０ ／ １６ ８２．９％（３４ ／ ４１） 　 ７７．２％（４４ ／ ５７） 　 ０．４５４
测试集 １２１ ０．７３４ ０．６４２～０．８２７ ９０．５％（１９ ／ ２１） ５４．０％（５４ ／ １００） 　 ６０．３％（７３ ／ １２１） 　 ０．４４５

深度学习模型　 　 　 　 　 　 训练集 ２２６ ０．９６７ ０．９４７～０．９８６ ９５．１％（５８ ／ ６１） ８９．１％（１４７ ／ １６５） ９０．７％（２０５ ／ ２２６） ０．８４２
验证集 ５７ ０．８７７ ０．７７４～０．９８１ １２ ／ １６ ８７．８％（３６ ／ ４１） 　 ８４．２％（４８ ／ ５７） 　 ０．６２８
测试集 １２１ ０．７７１ ０．６６６～０．８７６ ７１．４％（１５ ／ ２１） ７４．０％（７４ ／ １００） 　 ７３．６％（８９ ／ １２１） 　 ０．４５４

影像组学⁃临床模型　 　 　 　 训练集 ２２６ ０．８６１ ０．８１１～０．９１０ ７２．１％（４４ ／ ６１） ８７．３％（１４４ ／ １６５） ８３．２％（１８８ ／ ２２６） ０．５９４
验证集 ５７ ０．７７１ ０．６３８～０．９０３ １１ ／ １６ ８２．９％（３４ ／ ４１） 　 ７８．９％（４５ ／ ５７） 　 ０．５１７
测试集 １２１ ０．７７０ ０．６８４～０．８５７ ９０．５％（１９ ／ ２１） ６３．０％（６３ ／ １００） 　 ６７．８％（８２ ／ １２１） 　 ０．５３５

深度学习⁃临床模型　 　 　 　 训练集 ２２６ ０．９６４ ０．９４３～０．９８４ ９６．７％（５９ ／ ６１） ８８．５％（１４６ ／ １６５） ９０．７％（２０５ ／ ２２６） ０．８５２
验证集 ５７ ０．８９７ ０．８１２～０．９８２ １３ ／ １６ ８５．４％（３５ ／ ４１） 　 ８４．２％（４８ ／ ５７） 　 ０．６６７
测试集 １２１ ０．８２５ ０．７３０～０．９１９ ８１．０％（１７ ／ ２１） ７０．０％（７０ ／ １００） 　 ７１．９％（８７ ／ １２１） 　 ０．５１０

深度学习⁃影像组学模型　 　 训练集 ２２６ ０．８５０ ０．７９９～０．９０１ ８２．０％（５０ ／ ６１） ７５．８％（１２５ ／ １６５） ７７．４％（１７５ ／ ２２６） ０．５７８
验证集 ５７ ０．８２５ ０．７２０～０．９３０ １４ ／ １６ ７０．７％（２９ ／ ４１） 　 ７５．４％（４３ ／ ５７） 　 ０．５８２
测试集 １２１ ０．７７１ ０．６７３～０．８６９ ７６．２％（１６ ／ ２１） ６８．０％（６８ ／ １００） 　 ６９．４％（８４ ／ １２１） 　 ０．４４２

深度学习⁃影像组学⁃临床模型 训练集 ２２６ ０．９６５ ０．９４５～０．９８５ ９０．２％（５５ ／ ６１） ９２．７％（１５３ ／ １６５） ９２．０％（２０８ ／ ２２６） ０．８２９
验证集 ５７ ０．９１７ ０．８４８～０．９８６ １５ ／ １６ ７８．０％（３２ ／ ４１） 　 ８２．５％（４７ ／ ５７） 　 ０．７１８
测试集 １２１ ０．８７９ ０．８０１～０．９５７ ７６．２％（１６ ／ ２１） ８６．０％（８６ ／ １００） 　 ８４．３％（１０２ ／ １２１） ０．６２２
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图 １　 深度学习⁃影像组学⁃临床（ＤＲＣ）模型在训练集（Ａ；２２６ 例）、验证集（Ｂ；５７ 例）、测试集（Ｃ；１２１ 例）预测非小细胞肺癌隐匿性淋巴结

转移的校准曲线　 可见 ＤＲＣ 模型的预测概率和实际结果具有较好的一致性

图 ２　 ＤＲＣ 模型在训练集（Ａ；２２６ 例）、验证集（Ｂ；５７ 例）、测试集（Ｃ；１２１ 例）预测非小细胞肺癌隐匿性淋巴结转移的决策曲线分析　 当风

险阈值分别为 ０．５６～０．８４、０．３３～０．７３、０．３８～０．７８ 时，ＤＲＣ 模型净获益优于其余预测模型

型、影像组学模型及影像组学⁃临床模型（Ｚ 值：２．３２～
２．９６，均 Ｐ＜０．０５）；测试集 ＡＵＣ 最高，为 ０．８７９（Ｚ 值：
２．００～ ３．０９，均 Ｐ＜０．０５）。 ＤＲＣ 模型准确性分别为

９２． ０％ （ ２０８ ／ ２２６）、 ８２． ５％ （ ４７ ／ ５７）、 ８４． ３％ （ １０２ ／
１２１）。 校准曲线结果（图 １）显示，ＤＲＣ 模型的预测

概率和实际结果一致性较好；ＤＣＡ 结果（图 ２）显示，
训练集、验证集和测试集中风险阈概率分别为 ０．５６～
０．８４、０．３３～ ０．７３、０．３８ ～ ０．７８ 时，ＤＲＣ 模型净获益优

于其余预测模型。
亚组分析中，ＤＲＣ 模型预测 Ｔ１ 组（１３０ 例）、Ｔ２～

３ 组（４８ 例）、腺癌组（１２７ 例）、鳞癌组（５１ 例）患者

ＯＬＭ 的 ＡＵＣ 分别为 ０．９０３、０．８４２、０．９２５ 和 ０．７７３，相
应准确性分别为 ７６．２％（９９ ／ １３０）、８３．３％（４０ ／ ４８）、
７７．２％（９８ ／ １２７）、７６．５％（３９ ／ ５１）。 其中，ＤＲＣ 在腺

癌组的 ＡＵＣ 明显高于鳞癌组（Ｚ＝ ２．０２，Ｐ＝ ０．０４８）。
４． ＤＲＣ 模型与患者预后的分析。 在验证集及

测试集共 １７８ 例患者中，将 １１６ 例具有 １ 年以上完整

随访数据的患者纳入生存分析。 图 ３ 展示了不同组

别患者的生存曲线。 其中，ＯＬＭ 阳性组（３０ 例）患者

的中位 ＰＦＳ 与 ＯＳ 分别为 ２２．７ 和 ２５．８ 个月，低于

ＯＬＭ 阴性组（８６ 例；２９．３ 和 ３１．２ 个月； χ２ 值：２１．８７、
１６．６８，均 Ｐ＜０．００１）。 在 ＤＲＣ 评分风险分组（最佳

阈值 ０．２１０）中，高风险组（≥０．２１０；２９ 例）的中位

ＰＦＳ 和 ＯＳ 分别为 ２３．１ 和 ２６．７ 个月，低于低风险组

（＜０．２１０；８７ 例；２８．４ 和 ３０．７ 个月； χ２ 值：８．５１、８．８３，
Ｐ 值：０．００４、０．００３）。 上述结果表明，不同 ＯＬＭ 状态

及不同 ＤＲＣ 评分风险分组患者间的生存情况不同。

讨　 　 论

ＮＳＣＬＣ 的淋巴结转移机制复杂，其发生与原发

肿瘤的生物学特性密切相关［１０］。 准确识别 ＯＬＭ 对

于患者预后评估、个体化治疗策略制定（尤其是系

统性淋巴结清扫的决策）至关重要。 本研究发现，
年龄越小、中央型肺癌、血清 ＣＥＡ 水平升高以及原

发灶 ＳＵＶｍａｘ与 ＳＵＶｍｅａｎ增高，均与 ＯＬＭ 风险增加相

关。 其中，年轻患者风险较高可能与特定基因突变

或肿瘤侵袭性强有关［１１］；中央型肺癌因解剖位置邻

近主要淋巴引流途径，ＯＬＭ 风险亦显著高于周围型

肺癌［１２］。 高 ＳＵＶ 通常反映肿瘤代谢活跃，提示更高

的恶性潜能和转移倾向。然而仅依靠上述临床及代
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图 ３　 不同隐匿性淋巴结转移（ＯＬＭ）状态组（Ａ，Ｂ）及不同风险分层［基于深度学习⁃影像组学⁃临床（ＤＲＣ）模型评分；Ｃ，Ｄ］非小细胞肺癌

患者的 Ｋａｐｌａｎ⁃Ｍｅｉｅｒ 曲线　 ＰＦＳ 为无进展生存，ＯＳ 为总生存

谢参数预测 ＯＬＭ，其诊断效能仍有限。 值得注意的

是，本研究单因素 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析结果显示，ＳＵＶｍａｘ

（ＯＲ＝ １．１３１）及 ＳＵＶｍｅａｎ（ＯＲ＝ １．２３０）越高 ＯＬＭ 风险

越高；而在多因素 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析中， ＳＵＶｍａｘ 与

ＳＵＶｍｅａｎ的 ＯＲ 值分别为 ０．３８４ 和 ６．８６２，ＳＵＶｍａｘ表现

出相反的作用方向。 导致这一现象的原因可能在

于：ＳＵＶｍａｘ与 ＳＵＶｍｅａｎ之间存在较强的共线性，在多

因素分析中， ＳＵＶｍｅａｎ 表现出更强的独立效应，当

ＳＵＶｍｅａｎ水平固定时，ＳＵＶｍａｘ的相对变化呈现出负向

关联。 此外，ＳＵＶｍａｘ表示靶区内葡萄糖摄取水平最

高的单个像素 ＳＵＶ，易受统计涨落及图像噪声的影

响；而 ＳＵＶｍｅａｎ反映靶区范围内的平均 ＳＵＶ，更能体

现肿瘤的整体代谢负荷，因而表现出更强的预测效

应。 尽管 ＳＵＶｍａｘ在多因素分析中呈现为保护因素，
但这并不否定其在单因素分析中所提示的风险，而
是提示在控制 ＳＵＶｍｅａｎ的影响后，ＳＵＶｍａｘ的独立效应

方向发生了反转，进一步表明在多因素模型中

ＳＵＶｍｅａｎ是更为关键的危险因素。
影像组学在量化肿瘤异质性方面显著优于传统

影像的肉眼评估［１３⁃１４］。 已有研究证实［９⁃１０］，基于

ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学预测 ＬＮＭ 具有较高的诊断效能

（ＡＵＣ：０．８４７～０．８８４）。 ＤＬ 的核心优势在于强大的特

征自动提取和学习能力［１５］，能够从复杂的原始影像

数据中挖掘出人眼难以识别的深层信息。 既往研究

显示，在预测早期 ＮＳＣＬＣ 患者 ＬＮＭ 方面，ＤＬ 模型优

于传统影像组学模型（ＡＵＣ：０．８３４ 与 ０．７６１），而两者

结合可进一步提升预测效能（ＡＵＣ＝ ０．８６１） ［１６］。
本研究构建了一种融合 ＤＬ 特征、影像组学特

征及临床特征的多模态 ＤＲＣ 模型。 该模型在验证

集与测试集中均表现出最优 ＡＵＣ。 亚组分析显示，
ＤＲＣ 模型对肺腺癌 ＯＬＭ 的预测效能（ＡＵＣ＝ ０．９２５）
明显优于肺鳞癌（ＡＵＣ＝ ０．７７３），可能与两者在影像

学表现及生物学行为方面的差异有关［１７］。 本研究

显示，存在 ＯＬＭ 的患者的 ＰＦＳ 和 ＯＳ 均短于无 ＯＬＭ
患者。 基于 ＤＲＣ 模型的风险分层显示，高风险患者

的生存结局明显更差。 这提示，ＤＲＣ 模型能有效区

分患者预后，有助于指导个体化手术方案的制定。
既可避免对低风险患者进行不必要的过度清扫，有
效减少手术创伤及相关并发症；还能准确识别 ＯＬＭ
高风险患者，并实施充分清扫，这对于改善患者长期

预后及优化临床管理策略具有重要意义。
本研究存在局限性：（１）回顾性研究设计，样本

量有限，可能存在选择偏倚，未来需通过大规模、前
瞻性、多中心研究进一步验证；（２）仅纳入了肺腺癌
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与鳞癌患者，结论对其他类型（如大细胞癌、小细胞

癌等）的适用性尚不明确；（３）淋巴结清扫范围可能

存在局限，无法完全覆盖所有潜在转移区域；（４）随
访时间相对较短，可能不足以充分评估患者的远期

复发和转移风险。 未来研究需纳入更广泛、更具代

表性的患者群体，并尝试融合多组学数据，以构建更

为全面和精准的淋巴结转移预测与预后评估体系。
综上，本研究证实了融合 ＤＬ 与影像组学方法，

在深度挖掘 ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像信息、精准预测 ＮＳＣＬＣ 患

者 ＯＬＭ 方面具有重要潜力。 构建的 ＤＲＣ 模型诊断

效能较好，可为临床个体化治疗决策提供客观依据：
在避免对无转移患者可能的过度治疗同时，确保转

移患者获得及时、充分的干预，最终提升治疗效果、
改善患者生存质量。
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ｃｎ３２１８２８⁃２０２１１１３０⁃００４２７．

［１４］ 牟玮，田捷． ＰＥＴ ／ ＣＴ、ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 影像组学：沟通宏观影像和微

观分子的桥梁［Ｊ］ ．中华核医学与分子影像杂志， ２０２４， ４４（２）：
６５⁃６７． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２３１２１２⁃００１３４．
Ｍｕ Ｗ， Ｔｉａｎ Ｊ． Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｉｎ ＰＥＴ ／ ＣＴ ａｎｄ ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ： ｔｈｅ ｂｒｉｄｇｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｍａｃｒｏｓｃｏｐｉｃ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃ ｍｏｌｅｃｕｌｅｓ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ
Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２４， ４４（２）： ６５⁃６７． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．
ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２３１２１２⁃００１３４．

［１５］ Ｚｈｅｎｇ ＹＭ， Ｃｈｅ ＪＹ， Ｙｕａｎ ＭＧ， ｅｔ ａｌ． Ａ ＣＴ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｎｏｍｏｇｒａｍ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｈｉｓｔｏｌｏｇｉｃａｌ ｇｒａｄｅｓ ｏｆ ｈｅａｄ ａｎｄ ｎｅｃｋ
ｓｑｕａｍｏｕｓ ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ［Ｊ］ ． Ａｃａｄ Ｒａｄｉｏｌ， ２０２３， ３０（８）： １５９１⁃
１５９９． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ａｃｒａ．２０２２．１１．００７．

［１６］ Ｚｈａｎｇ Ｈ， Ｌｉａｏ Ｍ， Ｇｕｏ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ Ｎ２ ｌｙｍｐｈ ｎｏｄｅ ｍｅｔａｓ⁃
ｔａｓｉｓ ｉｎ ｐｒｅｓｕｒｇｉｃａｌ ｓｔａｇｅ Ⅰ－Ⅱ ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ｕｓｉｎｇ
ｍｕｌｔｉｖｉｅｗ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ［ Ｊ］ ． Ｍｅｄ Ｐｈｙｓ，
２０２３， ５０（４）： ２０４９⁃２０６０． ＤＯＩ：１０．１００２ ／ ｍｐ．１６１７７．

［１７］ Ｌｉａｎｇ Ｂ， Ｔｏｎｇ Ｃ， Ｎｏｎｇ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｈｉｓｔｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｕｂｔｙｐｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ｗｉｔｈ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ａｎｄ ３Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ． Ｊ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｉｎｆｏｒｍ Ｍｅｄ， ２０２４， ３７（６）： ２８９５⁃
２９０９． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１０２７８⁃０２４⁃０１１５２⁃４．

（收稿日期：２０２５⁃０７⁃２１） 　 　

·４７２· 中华核医学与分子影像杂志 ２０２６ 年 ５ 月第 ４６ 卷第 ５ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｍａｙ ２０２６， Ｖｏｌ． ４６， Ｎｏ． ５




