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【摘要】 　 目的　 基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学特征和临床特征，构建用于预测肺腺癌表皮生

长因子受体（ＥＧＦＲ）野生型、１９ ｄｅｌ 及 ２１ Ｌ８５８Ｒ 突变型的三分类机器学习模型，并对其性能进行评估。
方法　 回顾性收集 ２０１８ 年 １ 月至 ２０２３ 年 ６ 月在常州市第一人民医院 ７０３ 例肺腺癌患者［男 ３４６ 例，女
３５７ 例；年龄（６４．３±９．０）岁］数据，按 ８ ∶２ 比例分为训练集（５６３ 例）和测试集（１４０ 例）。 通过递归特

征消除（ＲＦＥ）选择临床特征；从 ＰＥＴ 和 ＣＴ 图像中提取影像组学特征，并使用最小冗余最大相关性

（ｍＲＭＲ）和最小绝对收缩和选择算子（ＬＡＳＳＯ）方法筛选最佳特征集。 采用随机森林（ＲＦ）、ｌｏｇｉｓｔｉｃ
回归（ＬＲ）、支持向量机（ＳＶＭ）、Ｋ 近邻（ＫＮＮ）和多层感知器（ＭＬＰ）构建基模型，并应用堆叠方法建

立 ＣＴ、ＰＥＴ 集成模型。 采用 Ｄｅｌｏｎｇ 检验比较 ＰＥＴ ／ ＣＴ 联合模型及临床＋ＰＥＴ ／ ＣＴ 综合模型的 ＡＵＣ 差

异。 结果　 ７０３ 例患者中，ＥＧＦＲ 野生型 ２７３ 例，１９ ｄｅｌ 突变型 ２０２ 例，２１ Ｌ８５８Ｒ 突变型 ２２８ 例。 单一

模态中，ＣＴ 集成模型在训练集和测试集的平均 ＡＵＣ 分别为 ０．８９３ 和 ０．６６７；ＰＥＴ 集成模型为 ０．６９２ 和

０．６６０。 ＰＥＴ ／ ＣＴ 联合模型在训练集和测试集的 ＡＵＣ 分别为 ０．８９７ 和 ０．６７２。 临床＋ＰＥＴ ／ ＣＴ 综合模型

的 ＡＵＣ 进一步提升，在训练集和测试集分别为 ０．９０２ 和 ０．７２１，尤其在野生型的预测方面优于 ＰＥＴ ／
ＣＴ 联合模型（测试集 ＡＵＣ：０．７８４ 与 ０．７０７；Ｚ＝ ３．２８，Ｐ＝ ０．００１）。 结论　 基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组

学和临床特征的三分类模型（即临床＋ＰＥＴ ／ ＣＴ 综合模型）能够有效预测肺腺癌 ＥＧＦＲ 突变亚型。
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ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２４０８１５⁃００２９３

　 　 肺癌是全球发病率和死亡率最高的恶性肿

瘤［１］，其中肺腺癌最为常见，占肺癌病例的 ４０％［２］。
由于早期症状隐匿，近 ８０％的患者确诊时已是晚

期，预后较差［３］。 约 ５０％的亚洲肺腺癌患者携带表

皮生长因子受体 （ ｅｐｉｄｅｒｍａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｆａｃｔｏｒ ｒｅｃｅｐｔｏｒ，
ＥＧＦＲ）突变，与野生型相比，突变型对酪氨酸激酶

抑制剂（ ｔｙｒｏｓｉｎｅ ｋｉｎａｓｅ ｉｎｈｉｂｉｔｏｒｓ， ＴＫＩ）的应答率更

高［４］。 在 ＥＧＦＲ 突变中，１９ 号外显子缺失（１９ ｄｅｌ）
和 ２１ 号外显子 Ｌ８５８Ｒ 点突变（２１ Ｌ８５８Ｒ）最为常

见，约占突变的 ９０％［５］。 研究表明，１９ ｄｅｌ 突变对

ＴＫＩ 更敏感，患者生存期更长［６］。 目前，针对不同突

变亚型的首选用药及预后存在差异［７］，在治疗前明确

ＥＧＦＲ 突变亚型，对指导个体化治疗方案至关重要。
近年来，基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 的影像组学在预

测 ＥＧＦＲ 突变方面应用广泛［８］，相比于传统的病理

检测，其能减轻患者的不适和并发症风险，全面评估

肿瘤异质性，并动态监测疾病进展［９］。 目前多数研

究为构建预测 ＥＧＦＲ 野生型及突变型的二分类模

型。 本研究拟结合１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学和临床

特征，建立预测肺腺癌患者 ＥＧＦＲ 野生型、１９ ｄｅｌ 及
２１ Ｌ８５８Ｒ 突变型的三分类机器学习模型，并进行评估。

资料与方法

１．研究对象。 本研究为横断面研究。 回顾性分

析 ２０１８ 年 １ 月至 ２０２３ 年 ６ 月在常州市第一人民医

院接受诊治的肺癌患者。 纳入标准：（１）经手术或病

灶穿刺病理证实为单原发肺腺癌；（２）术前完成１８Ｆ⁃
ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查，且手术与 ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查间隔时

间小于 ３０ ｄ；（３）已行 ＥＧＦＲ 基因检测且结果为野

生型、１９ ｄｅｌ 或 ２１ Ｌ８５８Ｒ 单突变亚型；（４）无其他恶

性肿瘤病史。 排除标准：（１）图像质量差或病灶难

以勾画；（２）无屏气胸部 ＣＴ 图像；（３）病理类型为黏

液腺癌。 临床病理信息包括年龄、性别、吸烟史、病
理类型、临床分期、肿瘤指标。 数据集按 ８ ∶２ 的比例

分层随机分为训练集和测试集。
最终纳入 ７０３ 例患者，其中男 ３４６ 例、女 ３５７ 例，年

龄 ３４～８７（６４．３±９．０）岁；不吸烟者 ４５５ 例（６４．７％）。
训练集 ５６３ 例，测试集 １４０ 例。 本研究遵循《赫尔辛

基宣言》原则，并获得常州市第一人民医院伦理委

员会批准［编号：（２０２２）科第 ０８７ 号］。
２． ＥＧＦＲ 基因检测、图像采集与分析。 用于基

因检测的组织标本主要通过穿刺活组织检查或手术

切除获得，使用上海源奇生物医药科技有限公司

ＥＧＦＲ 基因突变检测试剂盒检测外显子突变，结果

判读参考该检测试剂盒提供的判读原则。 图像采集

采用德国 Ｓｉｅｍｅｎｓ Ｂｉｏｇｒａｐｈ ｍＣＴ（６４）型 ＰＥＴ ／ ＣＴ 仪，
显像流程及图像分析方法参考文献［１０］。 分析指

标包括肺结节类型、位置、形状、肿瘤长径、短径及

ＳＵＶ 等。
３．图像处理及影像组学特征提取。 由 ２ 位具有

３ 年核医学经验的医师使用开源软件 ３Ｄ Ｓｌｉｃｅｒ ４．１１．２
（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｓｌｉｃｅｒ．ｏｒｇ）对患者的 ＰＥＴ 和 ＣＴ 图像进

行肿瘤 ＲＯＩ 半自动勾画，由 １ 名具有 ２０ 年以上

ＰＥＴ ／ ＣＴ 诊断经验的医师复查。 对于靠近纵隔或肺

门、伴随周围炎性病变或肺不张的肿瘤，基于 ＰＥＴ ／
ＣＴ 配准图像确定肿瘤边界。
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先对图像进行归一化处理，再用 ｐｙｒａｄｉｏｍｉｃｓ（版
本 ３．１．０，ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｐｙｒａｄｉｏｍｉｃｓ． ｒｅａｄｔｈｅｄｏｃｓ． ｉｏ）提取影

像组学特征（包括形态特征、一阶特征、二阶特征、
高斯拉普拉斯滤波特征和小波变换特征），保留组

内相关系数大于 ０．７５ 的特征。 使用最小冗余最大

相关性 （ ｍｉｎｉｍｕｍ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｍａｘｉｍｕｍ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ，
ｍＲＭＲ）和最小绝对收缩和选择算子（ ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ， ＬＡＳＳＯ）筛选最佳影

像组学特征集，并通过递归特征消除（ ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａ⁃
ｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ， ＲＦＥ）选择临床特征。

４．影像组学模型的构建及可解释性分析。 使用

Ｐｙｔｈｏｎ ３．９．１ 中的 Ｓｋｌｅａｒｎ 模块（版本 １．４．２）搭建机器

学习模型，包括随机森林（ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ）、ｌｏｇｉｓｔｉｃ
回归（ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＬＲ）、支持向量机（ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）、Ｋ 近邻（Ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，
ＫＮＮ）和多层感知器（ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ， ＭＬＰ），
共涉及 ２６ 种组合。 选取最佳基模型组合，采用堆叠

（ｓｔａｃｋｉｎｇ）方法构建集成模型，以 ＲＦ 作为元模型。
此外，基于 ＣＴ 和 ＰＥＴ 集成模型的输出概率，利用

ＬＲ 分别构建 ＰＥＴ ／ ＣＴ 联合模型和临床＋ＰＥＴ ／ ＣＴ 综

合模型。 使用适形加法解释（ｓｈａｐｅｌｙ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘｐｌａ⁃
ｎａｔｉｏｎ， ＳＨＡＰ）模块（版本 ０．４２．１；ｈｔｔｐｓ：ｓｈａｐ．ｒｅａｄｔｈｅ⁃
ｄｏｃｓ．ｉｏ ／ ｅｎ ／ ｌａｔｅｓｔ）进行模型可解释性分析。

５．统计学处理。 应用 Ｒ 软件（３．４．３ 版；ｈｔｔｐ： ／ ／
ｗｗｗ．Ｒ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ．ｏｒｇ）进行统计学分析。 符合正态分布

的定量资料采用 􀭰ｘ±ｓ 表示，不符合正态分布的定量

资料采用 Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）表示，定性资料采用频数或百

分比表示。 使用 χ２ 检验、 单 因 素 方 差 分 析 或

Ｋｒｕｓｋａｌ⁃Ｗａｌｌｉｓ 秩和检验分析不同 ＥＧＦＲ 突变状态间

的临床特征和 ＰＥＴ ／ ＣＴ 代谢参数的差异，多重比较采

用 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ 法校正。 在模型评估中进行 １ ０００ 次

Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 重采样，计算 ＡＵＣ 及 ９５％ ＣＩ，并绘制 ＲＯＣ
曲线。 行 Ｄｅｌｏｎｇ 检验分析不同 ＡＵＣ 的差异。 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（表 １）。 ７０３ 例患者中，ＥＧＦＲ 野

生型 ２７３ 例（３８．８％），１９ ｄｅｌ 突变型 ２０２ 例（２８．８％），
２１ Ｌ８５８Ｒ 突变型 ２２８ 例（３２．４％）。 患者临床分期：
Ⅰ期 ２９２ 例（４１．５％），Ⅱ期 ３７ 例（５．３％），Ⅲ期 １１９ 例

（１６．９％），Ⅳ期 ２５５ 例（３６．３％）。
与 ＥＧＦＲ 野生组相比，１９ ｄｅｌ 和 ２１ Ｌ８５８Ｒ 突变

组在性别、吸烟史、结节类型、结节形状、支气管征、
胸膜凹陷征、肿瘤大小、ＳＵＶｍａｘ、临床分期方面的差

异均有统计学意义（ χ２ 值：２．３５ ～ ７７．５１，Ｈ 值：９．２３ ～
１１．９２，均 Ｐ＜０．０５）。 此外，在 １９ ｄｅｌ 与 ２１ Ｌ８５８Ｒ 突

变组之间，结节类型和结节位置的差异有统计学意

义（χ２ 值：２３．５９ 与 ４８．９３，均 Ｐ＜０．０５）。
２．特征提取与筛选。 从 ＰＥＴ 和 ＣＴ 图像的 ＲＯＩ

中分别提取 １ ７８２ 个影像组学特征。 经过筛选，ＣＴ
最佳特征集为 ２１ 个，ＰＥＴ 为 １３ 个。

３．模型的建立与评估。 利用筛选出的特征构建

多个机器学习基模型，ＣＴ 模态的最佳组合为 ＳＶＭ 和

ＲＦ，ＰＥＴ 模态为 ＳＶＭ 和 ＭＬＰ。 进一步采用 ｓｔａｃｋｉｎｇ
方法，构建了 ＣＴ 集成模型（ＣＴ＿Ｓ）和 ＰＥＴ 集成模型

（ＰＥＴ＿Ｓ）。 在测试集，ＣＴ＿Ｓ 和 ＰＥＴ＿Ｓ ＡＵＣ 高于各

自模态的基模型（表 ２）。
进一步构建的 ＰＥＴ ／ ＣＴ 联合模型 ＡＵＣ 略高于

ＣＴ＿Ｓ 和 ＰＥＴ＿Ｓ，在训练集和测试集的 ＡＵＣ 分别为

０．８９７ 和 ０．６７２（表 ３）。
为提高模型预测性能，在 ＰＥＴ ／ ＣＴ 联合模型基

础上加入了通过 ＲＦＥ 选择出的临床特征（性别、吸
烟史、结节形状、胸膜凹陷征和结节类型），构建了

临床＋ＰＥＴ ／ ＣＴ 综合模型。 该模型在训练集和测试

集表现均最佳（ＡＵＣ 分别为 ０．９０２ 和 ０．７２１；表 ３）。
对于测试集，综合模型 ＡＵＣ 均优于联合模型、

ＣＴ＿Ｓ、ＰＥＴ＿Ｓ。 进一步比较综合模型与联合模型对

３ 种亚型的预测效能，综合模型对野生型的预测优于

联合模型（ＡＵＣ：０．７８４ 与 ０．７０７；Ｚ ＝ ３．２８，Ｐ ＝ ０．００１）；
两者对 １９ ｄｅｌ 突变型（ＡＵＣ：０．６８１ 与 ０．６３７；Ｚ ＝ １．９０，
Ｐ＝ ０．０５７）、２１ Ｌ８５８Ｒ 突变型（ＡＵＣ：０．６９６ 与 ０．６７２；
Ｚ＝ １．３７，Ｐ＝ ０．１７２）的预测效能差异无统计学意义。

４．临床＋ＰＥＴ ／ ＣＴ 综合模型的可解释性分析（图
１，２）。 由图 １ 可知，在训练集中，ＰＥＴ ／ ＣＴ 联合模型

对各突变亚型的预测贡献最大。 临床特征中，性别

和结节形状的权重较大（ＳＨＡＰ 值：０．７３ 与 ０．５８），尤
其在预测 ＥＧＦＲ 野生型时更为显著；其次为吸烟史

（ＳＨＡＰ ＝ ０．５７），对 ２１ Ｌ８５８Ｒ 突变型影响更为突出。
图 ２ 展示了不同特征在 ＥＧＦＲ 野生型和突变亚

型中的重要性和特征值的影响方向。 对于 ＥＧＦＲ 野

生型的预测（图 ２Ａ），除了 ＰＥＴ ／ ＣＴ 联合模型的输出

外，性别、结节形状和吸烟史是最重要的 ３ 种临床特

征，即男性、圆形 ／椭圆形结节和有吸烟史的患者为

野生型的概率更高。 对于 １９ ｄｅｌ 突变型的预测（图
２Ｂ），性别、胸膜凹陷征和结节类型是最重要的临床

特征，即女性、有胸膜凹陷征和亚实性结节的患者

１９ ｄｅｌ 突变型概率更高。 对于 ２１ Ｌ８５８Ｒ 突变型的预

测（图２Ｃ），吸烟史、结节形状和性别是关键临床特
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表 １　 不同 ＥＧＦＲ 突变状态肺腺癌患者的临床特征比较

突变状态 例数
年龄

（岁；􀭰ｘ±ｓ）

性别［例（％）］

女性 男性

吸烟史

［例（％）］

结节形状［例（％）］

圆形 ／ 椭圆形 不规则

野生型 ２７３ ６４．７±９．０ ８２（３０．０％） １９１（７０．０％） １４９（５４．６％） １１８（４３．２％） １５５（５６．８％）
１９ ｄｅｌ 突变型 ２０２ ６２．９±９．４ａ １２５（６１．９％） ａ ７７（３８．１％） 　 ５３（２６．２％） ａ 　 ６５（３２．２％） ａ １３７（６７．８％）
２１ Ｌ８５８Ｒ 突变型 ２２８ ６４．９±８．６ｂ １５０（６５．８％） ａ ７８（３４．２％） 　 ４６（２０．２％） ａ 　 ７４（３２．５％） ａ １５４（６７．５％）
检验值 ３．１３ｃ ７７．５１ｄ ７４．５５ｄ ８．５５ｄ

Ｐ 值 ０．０４４ ＜０．００１ ０．０１４ ＜０．００１

突变状态
结节位置［例（％）］

右肺上叶 右肺中叶 右肺下叶 左肺上叶 左肺下叶

结节类型［例（％）］

实性 亚实性

野生型 ７８（２８．６％） １５（５．５％） ５９（２１．６％） ７７（２８．２％） ４４（１６．１％） ２２５（８２．４％）　 ４８（１７．６％）
１９ ｄｅｌ 突变型 ５０（２４．８％） １２（５．９％） ５４（２６．７％） ５７（２８．２％） ２９（１４．４％） １４１（６９．８％） ａ ６１（３０．２％）
２１ Ｌ８５８Ｒ 突变型 　 ９０（３９．４％） ａｂ ２０（８．８％） ２８（１２．３％） ６２（２７．２％） ２８（１２．３％） １２２（５３．５％） ａｂ １０６（４６．５％）
检验值 ２３．５９ｄ ４８．９３ｄ

Ｐ 值 ０．００３ ＜０．００１

突变状态
分叶征

［例（％）］
毛刺征

［例（％）］
支气管征

［例（％）］
空泡征

［例（％）］
胸膜凹陷征

［例（％）］
血管集束征

［例（％）］
肿瘤长径

［ｍｍ；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］

野生型 ２１５（７８．８％） １０５（３８．５％） ９８（３５．９％） ３４（１２．５％） １２２（４４．７％）　 １０６（３８．８％） ３５．２（２４．３，４８．３） 　
１９ ｄｅｌ 突变型 １５８（７８．２％） ７４（３６．６％） ９６（４７．５％） ａ ２２（１０．９％） １３５（６６．８％） ａ ９１（４５．０％） ２９．１（２１．６，３９．１） ａ

２１ Ｌ８５８Ｒ 突变型 １６７（７３．２％） ８３（３６．４％） １１９（５２．２％） ａ ２７（１１．８％） １３６（５９．６％） ａ １０７（４６．９％） ２７．７（２２．２，３６．４） ａ

检验值 ２．４３ｄ ０．２７ｄ １４．３９ｄ ０．２７ｄ ２５．９１ｄ ３．７０ｄ １０．１２
Ｐ 值 ０．２９７ ０．８７２ ＜０．００１ ０．８７２ ＜０．００１ ０．１５７ ＜０．００１

突变状态
肿瘤短径

［ｍｍ；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ＣＥＡ

［μｇ ／ Ｌ；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ＳＵＶｍａｘ

［Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］

临床分期［例（％）］

Ⅰ期 Ⅱ期 Ⅲ期 Ⅳ期

野生型 ２６．９（１７．９，３６．１） 　 ５．０（２．５，１５．０） １１．２（５．７，１６．７） 　 ８４（３０．８％） ２０（７．３％） ６１（２２．３％） １０８（３９．６％）
１９ ｄｅｌ 突变型 ２２．１（１６．８，２９．５） ａ ３．７（１．９，１４．１） ８．３（４．１，１４．９） ａ ９０（４４．５％） ａ ６（３．０％） ２９（１４．４％） ７７（３８．１％）
２１ Ｌ８５８Ｒ 突变型 ２１．７（１７．１，２７．５） ａ ４．０（１．８，１５．７） ６．６（３．０，１３．４） ａ １１８（５１．８％） ａ １１（４．８％） ２９（１２．７％） ７０（３０．７％）
检验值 ９．２３ １．２２ １１．９２ ２．３５ｄ

Ｐ 值 ＜０．００１ ０．２０１ ＜０．００１ ＜０．００１

　 　 注：ＥＧＦＲ 为表皮生长因子受体，ＣＥＡ 为癌胚抗原；ａ为与野生型比较差异有统计学有意义，ｂ为 １９ ｄｅｌ 与 ２１ Ｌ８５８Ｒ 比较差异有统计学有意

义；ｃ为 Ｆ 值，ｄ为 χ２ 值，余检验值为 Ｈ 值

表 ２　 ＣＴ 模态与 ＰＥＴ 模态的基模型及集成模型预测训练集和测试集肺腺癌患者 ＥＧＦＲ 突变亚型的 ＡＵＣ 及 ９５％ ＣＩ

模型
ＣＴ

训练集 ＡＵＣ（９５％ ＣＩ） 测试集 ＡＵＣ（９５％ ＣＩ）

ＰＥＴ

训练集 ＡＵＣ（９５％ ＣＩ） 测试集 ＡＵＣ（９５％ ＣＩ）

ＲＦ ０．７９６（０．７６８～０．８２６） ０．６５３（０．５７７～０．７２４） ０．９０３（０．８８２～０．９２２） ０．６０８（０．５４０～０．６７５）
ＫＮＮ ０．６３３（０．６０１～０．６６７） ０．６１５（０．５４６～０．６８８） ０．６４５（０．６１１～０．６７９） ０．６３４（０．５６２～０．７０１）
ＬＲ ０．６５９（０．６２５～０．６９２） ０．６３８（０．５７３～０．７０３） ０．６４８（０．６１５～０．６８３） ０．６３０（０．５５６～０．６９７）
ＳＶＭ ０．６５１（０．６１７～０．６８７） ０．６３４（０．５６８～０．７０３） ０．６４４（０．６１０～０．６７８） ０．６４２（０．５６９～０．７１０）
ＭＬＰ ０．６９４（０．６６０～０．７２８） ０．６１７（０．５４３～０．６９０） ０．６１２（０．５７９～０．６４６） ０．６５１（０．５８０～０．７２２）
集成模型ａ ０．８９３（０．８７３～０．９１２） ０．６６７（０．５９０～０．７３７） ０．６９２（０．６５８～０．７２６） ０．６６０（０．５８９～０．７２８）

　 　 注：ａＣＴ 集成模型写作 ＣＴ＿Ｓ，为支持向量机（ＳＶＭ）＋随机森林（ＲＦ）；ＰＥＴ 集成模型写作 ＰＥＴ＿Ｓ，为 ＳＶＭ＋多层感知器（ＭＬＰ）；ＫＮＮ 为 Ｋ 近

邻，ＬＲ 为 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归；训练集 ５６３ 例，测试集 １４０ 例

征，即无吸烟史、不规则结节和女性患者 ２１ Ｌ８５８Ｒ
突变型概率更高。

讨　 　 论

既往研究证实，１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学在预

测 ＥＧＦＲ 突变亚型方面具有可行性和潜在优

势［１１⁃１２］。 然而，目前大多数研究采用的是分阶段预

测方法，即先预测 ＥＧＦＲ 野生型与突变型，再预测

１９ ｄｅｌ 和 ２１ Ｌ８５８Ｒ 突变型。 有对比研究显示，采用

两步法的二分类模型在识别 １９ ｄｅｌ 和 ２１ Ｌ８５８Ｒ 突

变型时的 ＡＵＣ 为 ０．６５２［１３］，而本研究构建的预测

ＥＧＦＲ 野生型及 １９ ｄｅｌ 和 ２１ Ｌ８５８Ｒ 突变型的三分

类机器学习模型，能够直接区分 ＥＧＦＲ 野生型、
１９ ｄｅ１和２１ Ｌ８５８Ｒ突变型，在同一任务中ＡＵＣ达到

·３３５·中华核医学与分子影像杂志 ２０２５ 年 ９ 月第 ４５ 卷第 ９ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｓｅｐ． ２０２５， Ｖｏｌ． ４５， Ｎｏ． ９



表 ３　 不同影像组学模型对训练集和测试集肺腺癌患者 ＥＧＦＲ 突变亚型的预测效能

模型 ＡＵＣ（９５％ ＣＩ） Ｆ１ 分数 灵敏度 特异性 阳性预测值 阴性预测值

训练集（ｎ＝ ５６３）
　 ＣＴ＿Ｓ ０．８９３（０．８７３～０．９１２） ０．７０７ ０．７０９ ０．８５５ ０．７０６ ０．８５４
　 ＰＥＴ＿Ｓ ０．６９２（０．６５８～０．７２６） ０．４８１ ０．４８４ ０．７４４ ０．４８８ ０．７４６
　 ＰＥＴ ／ ＣＴ 联合模型 ０．８９７（０．８７８～０．９１７） ０．７１８ ０．７２０ ０．８５９ ０．７１７ ０．８５９
　 临床＋ＰＥＴ ／ ＣＴ 综合模型 ０．９０２（０．８８１～０．９２２） ０．７４４ ０．７４４ ０．８７２ ０．７４４ ０．８７２
测试集（ｎ＝ １４０）
　 ＣＴ＿Ｓ ０．６６７（０．５９０～０．７３７） ０．４９８ ０．５０２ ０．７５４ ０．５００ ０．７５５
　 ＰＥＴ＿Ｓ ０．６６０（０．５８９～０．７２８） ０．４９６ ０．４９６ ０．７５３ ０．５０１ ０．７５３
　 ＰＥＴ ／ ＣＴ 联合模型 ０．６７２（０．５９６～０．７４１） ０．４９１ ０．４９５ ０．７４９ ０．４９２ ０．７５１
　 临床＋ＰＥＴ ／ ＣＴ 综合模型 ０．７２１（０．６５３～０．７８５） ０．４８４ ０．４８８ ０．７４８ ０．４９０ ０．７５０

　 　 注：ＥＧＦＲ 为表皮生长因子受体；ＣＴ 集成模型写作 ＣＴ＿Ｓ，为支持向量机（ＳＶＭ）＋随机森林（ＲＦ）；ＰＥＴ 集成模型写作 ＰＥＴ＿Ｓ，为 ＳＶＭ＋多层

感知器（ＭＬＰ）；ＰＥＴ ／ ＣＴ 联合模型为 ＣＴ＿Ｓ＋ＰＥＴ＿Ｓ；临床＋ＰＥＴ ／ ＣＴ 综合模型为 ５ 个临床特征（性别、吸烟史、结节形状、结节类型、胸膜凹陷征） ＋
ＰＥＴ ／ ＣＴ 联合模型

图 １　 临床＋ＰＥＴ ／ ＣＴ 综合模型对训练集（５６３ 例）肺腺癌患者

表皮生长因子受体（ＥＧＦＲ）突变亚型的特征权重图。 该图展

示了不同特征对 ＥＧＦＲ 野生型及突变（１９ ｄｅｌ、２１ Ｌ８５８Ｒ）分类

模型的权重贡献分析；ａＰＥＴ ／ ＣＴ 联合模型的预测概率。 横坐

标表示各特征的权重值，纵坐标为特征名称

０．６８１ 和 ０．６９６，分类性能略有提升。 与两步法相比，
三分类模型有效避免了分阶段预测中可能产生的误

差传递问题，提高了最终结果的准确性［１４⁃１５］。
集成学习通过组合多个学习器提升模型预测性

能，常见的方法包括 ｓｔａｃｋｉｎｇ、投票（ ｖｏｔｉｎｇ）和提升

（ｂｏｏｓｔｉｎｇ）等。 其中，ｓｔａｃｋｉｎｇ 方法将多个基模型的

预测结果作为新特征输入元模型，自动调整各基模

型权重，捕捉不同基模型之间的互补性和非线性关系，
从而显著提升整体模型性能和预测准确性［１６］。 本研究

在 ＣＴ 和 ＰＥＴ 模态中分别选择 ＳＶＭ＋ＲＦ 和 ＳＶＭ＋ＭＬＰ
基模型进行集成，所得的 ＣＴ＿Ｓ 与 ＰＥＴ＿Ｓ 的性能优于

任何单一基模型，有助于实现最佳效能［１７］。
ＰＥＴ 图像提供代谢活动和功能性信息，而 ＣＴ 图

像显示的是解剖结构和密度信息。 杨天红等［１８］的研

究表明，ＰＥＴ ／ ＣＴ 联合模型在预测性能上优于单独

使用 ＰＥＴ 或 ＣＴ 的模型（测试集 ＡＵＣ 分别为 ０．８６６、
０．７３０ 和 ０．７５２）。 本研究融合 ＰＥＴ 和 ＣＴ 的互补信

息，生成的 ＰＥＴ ／ ＣＴ 联合模型可综合利用功能性和结

构性特征，模型在训练集 ＡＵＣ 为 ０．８９７，测试集 ＡＵＣ
为 ０．６７２，进一步提高了分类的准确性和稳健性。

为提高预测效能，本研究结合 ＰＥＴ ／ ＣＴ 联合模型

与临床特征生成综合模型，其训练集 ＡＵＣ 为 ０．９０２，
测试集 ＡＵＣ 为 ０．７２１，在整体预测效能上优于 ＰＥＴ ／
ＣＴ 联合模型，尤其在野生型预测方面效能提升显著

（ＡＵＣ 由 ０．７０７ 提升至 ０．７８４），体现了临床特征的

增益价值。 Ｃｈａｎｇ 等［１９］ 报道，综合模型在训练和测

试集上的表现均优于单独模型，能够更全面地捕捉

患者情况，提高预测准确性和解释性。
机器学习的“黑箱”性质限制了其在临床应用，

特别是缺乏可解释的风险预测模型。 为解决这一问

题，本研究结合了 ＳＨＡＰ 框架对模型进行可视化。
ＳＨＡＰ 可量化特征对模型预测的贡献，提高模型的

透明度和可解释性［２０］。 Ｚｈａｏ 等［２１］ 报道，男性、吸烟

者是 ＥＧＦＲ 野生型的危险因素；Ｌｉ 等［２２］发现，ＥＧＦＲ
野生型的肿瘤往往表现为圆形 ／椭圆形结节，这与本

研究中 ＳＨＡＰ 特征权重图的结果一致。 Ｇｕｏ 等［２３］

指出，女性、不吸烟、ＳＵＶｍｅａｎ、肿瘤代谢体积（ｍｅｔａ⁃
ｂｏｌｉｃ ｔｕｍｏｒ ｖｏｌｕｍｅ， ＭＴＶ）和胸膜凹陷征是预测肺腺

癌 ＥＧＦＲ 突变的关键因素。 霍继文等［２４］ 发现，ＥＧＦＲ
１９ ｄｅｌ 和 ２１ Ｌ８５８Ｒ 突变亚组的性别、血管集束征及

胸膜凹陷征方面存在统计学差异。 然而，本研究并

未发现上述差异，可能与样本中Ⅰ～Ⅱ期患者比例

较高有关。
本研究存在以下局限性。 （１）作为回顾性研

究，仅纳入有病理结果的患者，可能存在选择偏倚。
（２）本研究为单中心研究，只包括 ＥＧＦＲ 突变比例

相对较高的亚洲人群，且仅涵盖了 ＥＧＦＲ ２ 个突变

位点（１９ ｄｅｌ 和 ２１ Ｌ８５８Ｒ），未涉及其他突变位点。
（３）仅使用了传统的手工特征，未使用深度学习方

·４３５· 中华核医学与分子影像杂志 ２０２５ 年 ９ 月第 ４５ 卷第 ９ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｓｅｐ． ２０２５， Ｖｏｌ． ４５， Ｎｏ． ９



图 ２　 临床＋ＰＥＴ ／ ＣＴ 综合模型对训练集（５６３ 例）肺腺癌患者表皮生长因子受体（ＥＧＦＲ）突变亚型的特征摘要图（Ａ．野生型 ２１９ 例；Ｂ．

１９ ｄｅｌ 突变型 １６１ 例；Ｃ． ２１ Ｌ８５８Ｒ 突变型 １８３ 例）。 该图用于评估各特征对不同分类模型（野生型、１９ ｄｅｌ、２１ Ｌ８５８Ｒ）的预测贡献。ａＰＥＴ ／
ＣＴ 联合模型的预测概率；横坐标表示特征的适形加法解释（ＳＨＡＰ）值（贡献度），正值表示特征对预测正向作用，负值表示负向作用；纵轴

显示特征名称，蓝色代表女性、无吸烟史、无胸膜凹陷征、圆形或椭圆形结节、实性结节，红色代表男性、有吸烟史、有胸膜凹陷征、不规则结

节、亚实性结节

法。 未来应开展多中心研究，并结合手工特征与深

度特征以提升模型效能。
综上所述，本研究采用集成学习的方法，建立了

ＣＴ 及 ＰＥＴ 的集成模型，提升了对肺腺癌患者 ＥＧＦＲ
突变亚型的预测效能。 通过融合 ＰＥＴ ／ ＣＴ 的多模态

影像信息，模型能够综合利用不同影像特征的优势，
提高预测的准确性和稳定性。 在 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学

的基础上，加入临床特征能够进一步增强模型的预

测能力，从而使其在个体化治疗策略制定中更加可

靠和有效。
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性的研究进展［Ｊ］ ．中华放射学杂志， ２０２３， ５７（９）： １０１８⁃１０２２．
ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ１１２１４９⁃２０２３０３１６⁃００１９２．
Ｐａｎ ＺＳ， Ｓｏｎｇ Ｌ， Ｓｏｎｇ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｉｍａ⁃
ｇｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｕｎｇ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ ａｇｇｒｅｓｓｉｖｅｎｅｓｓ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ
Ｒａｄｉｏｌ， ２０２３， ５７ （ ９ ）： １０１８⁃１０２２． ＤＯＩ： １０． ３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ．
ｃｎ１１２１４９⁃２０２３０３１６⁃００１９２．

［１５］ Ｚｈａｏ Ｗ， Ｙａｎｇ Ｊ， Ｓｕｎ Ｙ， ｅｔ ａｌ． ３Ｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ＣＴ ｓｃａｎｓ
ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｔｕｍｏｒ ｉｎｖａｓｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｓｕｂｃｅｎｔｉｍｅｔｅｒ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉ⁃
ｎｏｍａｓ［ Ｊ］ ． Ｃａｎｃｅｒ Ｒｅｓ， ２０１８， ７８ （ ２４）： ６８８１⁃６８８９． ＤＯＩ： １０．
１１５８ ／ ０００８⁃５４７２．ＣＡＮ⁃１８⁃０６９６．

［１６］ Ｎａｉｍｉ ＡＩ， Ｂａｌｚｅｒ ＬＢ． Ｓｔａｃｋｅｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ： ａｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｓｕ⁃

ｐｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｅｕｒ Ｊ Ｅｐｉｄｅｍｉｏｌ， ２０１８， ３３（５）： ４５９⁃４６４． ＤＯＩ：
１０．１００７ ／ ｓ１０６５４⁃０１８⁃０３９０⁃ｚ．

［１７］ Ｍａｈａｊａｎ Ｐ， Ｕｄｄｉｎ Ｓ， Ｈａｊａｔｉ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄｉｓ⁃
ｅａｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ： ａ ｒｅｖｉｅｗ ［ Ｊ］ ． Ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ （ Ｂａｓｅｌ）， ２０２３， １１
（１２）： １８０８． ＤＯＩ：１０．３３９０ ／ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ１１１２１８０８．

［１８］ 杨天红，张胤，李淑仪，等． １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学在预测肺

腺癌患者 ＥＧＦＲ 突变中的价值［ Ｊ］ ．中华核医学与分子影像杂

志， ２０２１， ４１ （ ２ ）： ６５⁃７０． ＤＯＩ： １０． ３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ． ｃｎ３２１８２８⁃
２０１９１１０８⁃００２５５．
Ｙａｎｇ ＴＨ， Ｚｈａｎｇ Ｙ， Ｌｉ ＳＹ， ｅｔ ａｌ． Ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｒａ⁃
ｄｉｏｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅ ＥＧＦＲ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｓｔａｔｕｓ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ
ｗｉｔｈ ｌｕｎｇ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ，
２０２１， ４１（２）： ６５⁃７０． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ． ｃｎ３２１８２８⁃２０１９１１０８⁃
００２５５．

［１９］ Ｃｈａｎｇ Ｃ， Ｚｈｏｕ Ｓ， Ｙｕ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｃｌｉｎｉｃａｌｌｙ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ⁃
ｃｌｉｎｉｃａｌ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｄａｔａ ａｎｄ ｎｏｍｏｇｒａｍ ｐｒｅ⁃
ｄｉｃｔｓ ＥＧＦＲ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｌｕｎｇ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ ［ Ｊ］ ． Ｅｕｒ Ｒａｄｉｏｌ，
２０２１， ３１（８）： ６２５９⁃６２６８． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ００３３０⁃０２０⁃０７６７６⁃ｘ．

［２０］ Ｗａｎｇ Ｋ， Ｔｉａｎ Ｊ， Ｚｈｅｎｇ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ３⁃ｙｅａｒ
ａｌｌ⁃ｃａｕｓｅ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｈｅａｒｔ ｆａｉｌｕｒｅ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｃｏｒｏｎａｒｙ
ｈｅａｒｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ＳＨＡＰ ［ Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔ
Ｂｉｏｌ Ｍｅｄ， ２０２１， １３７： １０４８１３． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ． ｃｏｍｐｂｉｏｍｅｄ．
２０２１．１０４８１３．

［２１］ Ｚｈａｏ ＨＹ， Ｓｕ ＹＸ， Ｚｈａｎｇ ＬＨ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ １８Ｆ⁃
ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｒａｄｉｏｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ＥＧＦＲ ｍｕｔａ⁃
ｔｉｏｎｓ ｉｎ ｌｕｎｇ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ［Ｊ］ ． Ｎｅｏｐｌａｓｍａ， ２０２２， ６９（１）： ２３３⁃
２４１． ＤＯＩ：１０．４１４９ ／ ｎｅｏ＿２０２１＿２０１２２２Ｎ１３８８．

［２２］ Ｌｉ Ｘ， Ｙｉｎ Ｇ， Ｚｈａｎｇ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｏｗｅｒ ｏｆ ａ ｒａｄｉｏｍｉｃ ｓｉｇｎａ⁃
ｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ＥＧＦＲ ｍｕｔａｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｕｓ
ｉｎ ＮＳＣＬＣ［Ｊ］ ． Ｆｒｏｎｔ Ｏｎｃｏｌ， ２０１９， ９： １０６２． ＤＯＩ：１０．３３８９ ／ ｆｏｎｃ．
２０１９．０１０６２．

［２３］ Ｇｕｏ Ｙ， Ｚｈｕ Ｈ， Ｃｈｅｎ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｍｏｇｒａｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ １８Ｆ⁃ｆｌｕｏｒｏｄｅ⁃
ｏｘｙｇｌｕｃｏｓｅ ＰＥＴ ／ ＣＴ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｅｐｉｄｅｒｍａｌ
ｇｒｏｗｔｈ ｆａｃｔｏｒ ｒｅｃｅｐｔｏｒ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｓｔａｔｕｓ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｌｕｎｇ ａｄｅｎｏ⁃
ｃａｒｃｉｎｏｍａ［ Ｊ］ ． Ｑｕａｎｔ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｍｅｄ Ｓｕｒｇ， ２０２２， １２（１１）： ５２３９⁃
５２５０． ＤＯＩ：１０．２１０３７ ／ ｑｉｍｓ⁃２２⁃２４８．

［２４］ 霍继文，李琦，罗天友，等．肺腺癌表皮生长因子受体基因外显

子 １９ 及 ２１ 突变的临床、病理及 ＣＴ 特征分析［ Ｊ］ ．中华放射学

杂志， ２０２３， ５７（２）： １４２⁃１４９． ＤＯＩ：１０． ３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ． ｃｎ１１２１４９⁃
２０２２０１２６⁃０００７８．
Ｈｕｏ ＪＷ， Ｌｉ Ｑ， Ｌｕｏ ＴＹ， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｌｉｎｉｃａｌ， ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ
ａｎｄ ＣＴ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｅｐｉｄｅｒｍａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｆａｃｔｏｒ ｒｅｃｅｐｔｏｒ ｅｘｏｎ １９ ａｎｄ ２１
ｍｕｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｌｕｎｇ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｒａｄｉｏｌ， ２０２３， ５７
（２）： １４２⁃１４９． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ１１２１４９⁃２０２２０１２６⁃０００７８．

（收稿日期：２０２４⁃０８⁃１５） 　 　

·６３５· 中华核医学与分子影像杂志 ２０２５ 年 ９ 月第 ４５ 卷第 ９ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｓｅｐ． ２０２５， Ｖｏｌ． ４５， Ｎｏ． ９


