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［摘要］　影像组学不断发展，逐渐拓展到正电子发射体层成像（positron emission tomography，PET）影像应用。由于

PET影像所反映的细胞代谢与生物学行为密切相关，应用PET影像组学分析可获得更多的细胞生物学信息。目前PET影像组

学研究飞速发展，主要集中在肿瘤的诊断、分期、疗效评价、预后预测及分子分型等方面。本综述重点介绍PET/计算机体

层成像（computed tomography，CT）影像组学在肿瘤诊疗中的应用现状及所面临的挑战。
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［Abstract］ The radiomics is gradually applied to positron emission tomography (PET) imaging with the development of 
radiomics. More cell biology information can be obtained from PET radiomics, as the cell metabolism reflected by PET imaging 
is more closely related to biological behavior. PET radiomics has made great progress in tumor diagnosis, treatment response 
assessment, prognosis prediction, and molecular typing. In this article, we reviewed the application and challenges of PET/computed 
tumography(CT) radiomics in tumor management.
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　 　 近 几 十 年 来 ， 1 8 F - 脱 氧 葡 萄 糖

（fluorodeoxyglucose，FDG）正电子发射体层成

像（positron emission tomography，PET）/计算

机体层成像（computed tomography，CT）已被

常规用于各种恶性肿瘤诊断、分期、疗效评估及

复发灶的检出。恶性肿瘤由于肿瘤细胞异常增

殖，需要增加葡萄糖摄取和糖酵解而维持细胞

能量供应，研究［1-4］表明，肿瘤FDG高摄取与肿

瘤侵袭性有关，肿瘤FDG最大标准摄取值（the 
maximum standard uptake value，SUVmax）、代

谢肿瘤体积（metabolic tumor volume，MTV）

及总病变糖酵解（total lesion glycolysis，TLG）

等肿瘤体积参数与患者的临床预后显著相关。由

于肿瘤相关基因异常可导致肿瘤细胞代谢改变、

缺氧、坏死和细胞增殖的变化，表现为肿瘤内部

不同空间区域具有异质性［5-6］，使得肿瘤对FDG
的摄取呈现出不均匀的空间分布。肿瘤内的异质

性与肿瘤的侵袭性、治疗反应及预后有关［6-7］，

但上述PET/CT参数如SUVmax、MTV和TLG仅能

反映肿瘤异质性的冰山一角。了解这些与肿瘤代

谢特性相关的异质性，需要对图像进一步挖掘 
分析。

　　随着图像像素数学计算处理和分析技术包括

图像纹理分析、因子分析、小波转换处理等方

法的应用，学者们［8-10］借鉴放射影像组学分析

方法，从PET代谢图像中可获得反映细胞代谢异

质性的大量指标。相较于病灶常规的SUV或体

积代谢率等定量指标，PET影像组学特征源于深

度的影像数据挖掘，能更好地体现肿瘤的异质性 
特征［11-12］。

1　PET影像组学在临床上的应用现状

　　PET/CT作为一种集糖代谢与CT解剖显像于

一体的检查，目前已广泛应用于恶性肿瘤的早期

诊断、精准分期和疗效评估。

1.1　在肿瘤精准诊断中的价值

　　PET影像组学在肿瘤良恶性鉴别、临床分期

中的研究报道相对较多，其中肺癌的PET影像

组学研究是最多的，主要专注于非小细胞肺癌 
（non-small cell lung cancer，NSCLC）。Kirienko
等［13］比较了PET和CT影像组学在482例患者中

鉴别原发和转移性肺部病变的能力，结果表明，

只有PET影像组学特征能够很好地区分原发和转

移性肺部病变。Han等［14］对于867例肺癌患者进

行影像组学分析，结果表明，PET影像组学结合

深度学习能够对癌症的组织亚型进行区分，特别

是腺癌和鳞癌。Ou等［15］使用机器学习方法评估

了PET和CT影像组学区分乳腺癌和乳腺淋巴瘤的

能力，并在队列的另一个子样本中进行了验证，

PET影像组学的曲线下面积（area under curve，

AUC）为0.81，优于CT影像组学。

1.2　在患者预后/疗效评估中的价值

　　18F-FDG PET/CT显像已被广泛用于肿瘤患

者的预后和疗效评估，通过PET影像组学分析

可更好地预测恶性肿瘤患者的预后和疗效。Lee 
等［16］开发了一个基于临床病理学特征和PET/CT
图像纹理参数的统计模型，用以预测乳腺癌患者

对新辅助化疗的反应，结果表明，结合临床病理

学特征和PET/CT纹理参数的多变量logistic回归

模型的预测能力显著高于仅结合临床病理学特征

的模型。Arshad等［17］开发了一个NSCLC患者风

险分层的预后预测模型，该模型在几个独立的队

列中得到了验证，包括不同的扫描仪模型和重建

方案，使用一阶特征、几个纹理特征和小波滤波

来获得每个肿瘤多达665个特征，并得出结论，

独立于已知预后因素的特征集可以预测NSCLC放

疗或放化疗后的患者存活率。Vallières等［18］使用

复杂的机器学习开发了一个模型，根据300例鼻

咽癌患者的FDG PET和CT图像预测治疗效果，

该模型是使用来自两个不同中心的数据开发的，

并在另外两个队列上进行了独立验证，所开发的

模型可以预测局部复发和远处转移，AUC分别为

0.69和0.86。与之类似，Peng等［19］开发了一个模

型用以选择那些可从诱导化疗中受益的晚期鼻咽

癌患者。

1.3　在肿瘤分子及基因分型预测中的价值

　　肿瘤的分子生物学特征几乎总是通过活检等

侵入性检查获知的，而影像组学为非侵入性方

式识别肿瘤分子和基因特征带来了希望。多项研 
究 ［ 2 0 - 2 3 ］ 表 明 ， P E T 影 像 组 学 能 够 预 测 肺

癌 表 皮 生 长 因 子 受 体 （ e p i d e r m a l  g r o w t h 
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f a c t o r  r e c e p t o r ， E G F R ） 突 变 状 态 或 程 序

性死亡［蛋白］配体 -1（programmed death 
l igand-1，PD-L1）抗体的表达。在Moscoso 
等［24］的研究中，作者通过乳腺专用PET扫描

仪获取的图像显示，PET纹理特征与免疫组织

化学因素及乳腺癌的免疫组织化学亚型相关。

Li等［25］开发了用于对IDH基因型和预后进行

预测的FDG PET影像组学模型，在训练组及

验证组数据集中均获得了＞0.9的AUC。Qian
等［26］开发了一个使用18F-多巴（fluorodopa，

FDOPA）PET图像预测胶质母细胞瘤患者MGMT
甲基化状态的模型，准确度约为80%。Kong 
等 ［27］对123例原发性胶质瘤的影像学特征与

Ki-67标记指数所评估的肿瘤增殖活性进行了相

关性检验，结果表明，影像组学特征可以将患者

分成两个不同的预后组，结果与Ki-67标记指数

评估的结果相当。

1.4　其他应用情况

　　随着核医学放射性药物的不断发展，PET显

像剂尽管仍然是以FDG为主，但也初步呈现出

“百花齐放”态势，例如用于脑肿瘤的显像剂
18F-乙基酪氨酸（fluoroethyl-L-tyrosine，FET）、
11C-蛋氨酸（methionine，MET）、18F-FDOPA、
1 8 F - 氟 米 索 硝 唑 （ f l u o r o m i s o n i d a z o l e ，

FMISO），用于前列腺癌研究的前列腺特异性

膜抗原（prostate-specific membrane antigen，

PSMA）显像剂PSMA-11（68Ga标记）、PSMA-
1007（18F标记），以及主要用以评估神经内分泌

肿瘤的显像剂DOTATOC、DOTATATE。Sörensen
等［28］研究了放化疗前FMISO PET的纹理特征是

否可以筛选出总体生存率更高的头颈部鳞癌患

者，结论是肿瘤更高的缺氧同质性可能与更好的

结果相关，为新型示踪剂影像组学的应用打开了

大门。最近，Atkinson等［29］的研究表明，68Ga-
DOTATATE PET/CT影像组学对神经内分泌癌可

能具有预后预测价值。关于PSMA显像剂，有研 
究［30］表明，PET/MRI具有很好的格林森评分预

测价值，尤其是PET+表观弥散系数影像组学。

这些针对分子靶点的分子探针的显像，大多直接

反映肿瘤细胞的分子生物学特性，与肿瘤细胞的

分子生物学特征密切相关，通过PET影像组学分

析可更精准地预测肿瘤的分子生物学变异及发展

情况，为肿瘤的精准靶向治疗提供更多更可靠的

信息。

2　PET影像组学所面临的挑战

　　影像组学图像分析方法主要有两大类，一

类是人工或半自动对图像特征及纹理数据进行

提取，然后进行数据建模分析及应用；另一类

主要是利用计算机算法自动识别病灶，应用图

像神经网络智能分析和判断病灶性质，该类方

法的典型成功应用是CT肺部结节的自动提取和

判断分析［9，31］。然而核医学代谢图像的边界

识别不如CT等解剖影像显示的病灶边界清晰，

无论是采取阈值法还是复杂边界算法，PET显

示的肿瘤代谢边界与实际肿瘤边界总是存在差

别，使得代谢体积与解剖体积的相关性存在较

大变异，导致纹理指标中的许多体积相关指标

存 在 一 定 波 动 ， 导 致 在 许 多 纹 理 分 析 建 模 过

程 中 这 类 与 形 态 相 关 指 标 大 量 被 剔 除 。 目 前

PET影像组学研究报道大多是应用图像纹理分

析，纹理指标中灰度共生矩阵（grey-level co-
occurrence matrix，GLCM）是最常用的特征计

算矩阵，其次是灰度级长矩阵（grey-level run 
length matrix，GLRLM）和灰度级带矩阵（grey-
level size zone matrix，GLSZM）等，少数研究

在预处理中使用小波滤波来增加输入特征数，

而应用深度机器学习技术的PET影像研究报道 
不多。

　　模型验证方面仍有待加强，尽管越来越多研

究进行了模型验证，但多局限于组内验证，需

要进一步扩大样本对这些研究结果进行验证和模

型完善。我们观察到很少有研究对先前开发的模

型进行外部验证［32-33］，这可能与大多研究所开

发的模型难以访问有关。影像组学的数据共享不

足、软件可访问性差是妨碍其扩大应用的重要因

素［34］。今后需要建立多中心研究数据库，统一

标准收集PET代谢显像的数据，同时收集大量临

床及病理学特征数据，这样就可能获得完整而可

靠的大样本影像组学资料。各中心研究人员之间

应加强合作，以进一步验证模型，这是推广PET
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影像组学所必需的。Van Griethuysen等［35］最近

发布了开放的模块化平台PyRadiology，以促进影

像组学模型的评估和进一步独立开发。

　　PET影像组学所需图像数据，可能由于不同

PET设备采集条件不同而产生一定差异，尤其是

采集的图像矩阵大小。矩阵是图像分割计算的基

本单元，不同设备采集图像矩阵不同，使不同设

备显像的图像不能合并资料进行纹理分析。PET
图像采集、重建、后处理和特征计算对PET影像

组学分析的影响还需要进一步评估［36］。例如，

Bogowicz等［37］研究了PET影像组学与头颈部肿

瘤放化疗后局部肿瘤控制率的关系，开发了两种

不同软件包的影像组学模型，在计算的649个特

征中，只有12%在两个软件之间是可重现的。尽

管两个模型都具有相似的预测性，但它们包含了

不同的特征集，这表明需要在特征计算上进一步

协调，因为可靠和可重复的参数对生物标志物的

验证至关重要。

　　大多数评估研究得出的结论是，使用纹理特

征可改善那些仅使用临床指标或纹理一阶特征开

发的模型的结果。然而，对这个结果必须谨慎地

予以解释，因为如上所述，大多数评估的研究纳

入的患者数量不足或没有得到广泛验证。许多研

究报告模型是包含一阶和高阶特征的模型，这些

模型通常与包含较少特征数量的对应模型进行比

较，因此所获得的结果改善可能是数据过拟合所

导致的［38-39］。

　　总之，PET影像组学是一种很有前景的方

法，相关研究数量正呈指数级增长。虽然大多数

研究得到了阳性的结果，但我们发现，大多数研

究纳入的患者数量不足，很少有人进行深入分

析，因此之后的研究需要对大量患者进行多中心

研究以进一步验证。相信随着PET代谢图像病灶

识别算法的完善、图像数据不断积累，将来会有

更成熟的PET代谢影像组学人工智能分析方法及

软件问世。
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