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［摘要］　影像组学概念于2012年首次提出，现已在计算机体层成像（computed tomography，CT）、磁共振成像

（magnetic resonance imaging，MRI）及超声检查、诊断等研究应用领域取得迅速发展。正电子发射体层成像（positron 

emission tomography，PET）/CT影像组学的研究应用同样取得了长足进步，迄今为止已成功应用于头颈部、胸部、腹盆部

等肿瘤的诊断、分期、疗效判断、预后预测及影像基因组学等诸多领域。本文对PET/CT影像组学的概念、工作流程、临床

应用进展、发展趋势及面临挑战进行系统综述。
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1　影像组学的概念与兴起

　　随着计算机图像信息技术的不断发展，从医

学影像中挖掘深层、有效的信息以更精准地用于

恶性肿瘤的准确诊断、影像学分期、基因分型、

疗效判断及预后预测等已成为当前影像学临床研

究的热点。

　　2012年，荷兰学者Lambin等［1］最早提出并

定义影像组学（radiomics）概念，即应用大量自

动化算法将常规医学影像转化为高维、可发掘

的特征空间，并对其进一步分析。同年，Kumar 
等［2］对影像组学的概念进一步补充完善，阐述

为高通量地从医学图像中提取特征信息，并运用

人工智能（artificial intelligence，AI）分析与解

构这类特征信息。

　　医学影像实际“隐藏”信息远多于医师眼见

及所得，这些“隐藏”信息理论上可提供更多组

织病理学相关数据，而且是完全可量化的数据。

影像组学将这些医学图像的组学特征转化为可量

化的数据，力图揭示这些量化数据与临床组织学

或生物标志物之间的相关性。

　　随着计算机计算能力的空前提升及大型影像

数据中心的不断建设，影像组学逐渐与AI、机器

学习和深度学习等不断融合发展，日益引起临床

医师、影像学家和计算机科学家更多的关注，全

球各相关学术期刊与学术会议更是把影像组学和

AI列为主要栏目或交流领域之一。

2　正电子发射体层成像（positron emission 

t o m o g r a p h y ， P E T ） / 计 算 机 体 层 成 像

（computed tomography，CT）影像组学的工作

流程

　 　 P E T / C T 影 像 组 学 是 在 C T 影 像 组 学 特 征

（radiomics feature，RF）已有的病灶一阶特

征、二阶特征、纹理特征以及小波变换特征基础

之上，再加以PET特有的标准摄取值（standard 
uptake value，SUV）、代谢肿瘤体积（metabolic 
tumor volume，MTV）、总病变糖酵解（total 
lesion glycolysis，TLG）等代谢特征以及使用新

型特色分子影像探针来反映免疫、基因等方面的

特征。

　　人工或半自动PET/CT影像组学的基本工作

流程包括图像采集、特征提取和数据分析3个步

骤（图1）。影像组学研究常分以下6个环节： 
① 定义临床问题；② 图像采集和处理；③ 图像

分割；④ 特征提取及降维；⑤ 模型建立；⑥ 模
型验证及分析。

2.1　临床问题的定义

　　以解决临床问题为导向的影像组学研究是业

界的终极目标。影像组学研究属于典型的医工

多学科交叉，需要将医学影像与工科方法有机结

合，根据不同的临床问题研究设计相应的解决方

案。细化的临床问题有助于简化特征提取和模型

建立，从而提高影像组学分析结果的精准度。

2.2　图像采集和处理

　　高标准的图像质量是图像分割和特征提取

的基石。PET/CT的采集协议、算法重建、图像

去噪或平滑处理等均可对图像质量产生重要的影

响，真实世界里不同设备间及同一设备不同单位

间实际使用的采集参数、重建算法、图像后处理

存在差异，从而限制了影像组学的同质化研究与

研究结果的推广应用。

2.3　图像分割

　　常用的图像分割方法有阈值分割法、区域

分割法、边缘分割法、聚类分割法及其他分割

方法。对于一般的PET/CT图像，可以病变和背

Correspondence to: SONG Shaoli　E-mail: shaoli-song@163.com
［Abstract］ After the concept of radiomics was first proposed in 2012, it has been developed rapidly in the field of computed 
tomography (CT), magnetic resonance imaging (MRI) and ultrasound. Positron emission tomography (PET)/CT radiomics has been 
successfully applied and made great progresses in the diagnosis, staging, prognosis, therapy outcome prediction and radiogenomics 
of different kinds of tumors. These tumors included the head and neck tumors, thoracic tumors, abdominal and pelvic tumors and 
the other tumors. This article comprehensively reviewed the concept, routine work flow, clinical application, development trend and 
challenges of PET/CT radiomics.
［Key words］ Radiomics; Radiogenomics; PET/CT
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景之间的梯度差异采用相对阈值方法或变分方

法半自动勾画感兴趣容积（volume of interest， 
VOI）［3］。Parmar等［4］的研究显示，半自动分

割比手动分割的可重复性更高。半自动或自动分

割方法效率高且重复性好，可用于边界清晰且形

状较规则的病灶，以满足海量数据分割的要求。

2.4　特征提取及降维

　　到目前为止，RF的特点之一是特征提取没

有统一的标准，需依具体的研究目标而定；RF
的特点之二是特征较多，Li等［5］提取了2 210
个特征来研究影像组学的预测因子。本文把常

用的RF梳理为八大类，即临床数据、形态学特

征、语义特征、一阶灰度直方图特征、二阶高阶

纹理特征、高阶纹理特征、基于滤波和变换的

特征、PET代谢特征。RF数据量大，数据维度

高，因此建模之前最重要的工作之一便是采用

多种方法降维，主要包括主成分分析（principal 
components analysis，PCA）、线性判别分析

（linear discriminant analysis，LDA）、局部线性

嵌入（locally linear embedding，LLE）、拉普拉

斯特征映射等。

2.5　模型建立

　 　 影 像 组 学 的 数 据 分 析 通 常 需 要 结 合 机 器

学 习 算 法 来 建 立 诊 断 或 预 测 模 型 。 常 用 的 建

模算法包括逻辑回归分析（logistic regression 

analysis，LRA）、支持向量机（support vector 
machine，SVM）、随机森林算法、人工神经

网络（artificial neural network，ANN）、决策

树（decision tree，DT）、贝叶斯、K近邻算法

（K-nearest neighbor，KNN）等。

2.6　模型验证及分析

　　模型验证常采用数据交叉验证或第三方数据

验证，结果分析常用受试者工作特征（receiver 
operating characteristic，ROC）曲线、灵敏度、

特异度和阳性预测值等参数。ROC曲线用来评

估影像组学模型的效能，通过曲线下面积（area 
under curve，AUC）对影像组学模型进行最大效

能分析，AUC越接近1，表示模型越可靠。

3　PET/CT影像组学临床应用

3.1　诊断、鉴别诊断与分期

3.1.1　头颈部肿瘤

　 　 在 脑 部 肿 瘤 诊 断 方 面 ， K o n g 等 ［ 6 ］通 过
18F-FDG PET/CT的RF有效地区分出了原发性中

枢神经系统淋巴瘤和胶质母细胞瘤。Lohmann 
等 ［ 7 ］采 用 1 8F - 乙 基 酪 氨 酸 （ f l u o r o e t h y l - L -
tyrosine，FET）PET影像组学成功地对放射性脑

损伤和复发性脑转移作出鉴别诊断。

　　Vallières等［8］从300例患者治疗前的PET/CT
图像中提取1 615个RF，分析影像组学在头颈部

肿瘤局部复发和远处转移的风险评估中的作用，

图1　PET/CT影像组学的基本工作流程示意图
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结果显示，局部复发的AUC为0.69，远处转移的

AUC为0.86。Peng等［9］使用18F-FDG PET/CT图

像的影像组学分析预测鼻咽癌局部复发和远处转

移的风险。Ceriani等［10］对107例患者进行回顾性

研究，其中104例确诊为甲状腺偶发瘤（thyroid 
incidentaloma，TI），发现PET/CT和影像组学分

析可提高TI恶性高风险的鉴别，并且基于TLG、

SUVmax和shape_Sphericity的影像组学模型可为已

诊断为TI患者的治疗提供有用信息。

3.1.2　胸部肿瘤

　　PET/CT影像组学对肺癌、淋巴结转移及乳

腺癌等疾病具有较好的诊断价值。Han等［11］在

一项包括867例非小细胞肺癌（non-small cell lung 
cancer，NSCLC）患者的研究中发现，PET/CT
影像组学结合深度学习能够区分肿瘤的组织学亚

型，特别是腺癌和鳞状细胞癌。Ganeshan等［12］

对17例患者进行初步研究，其中有18处病灶活检

证实为NSCLC，将纹理参数与CT和18F-FDG PET/
CT的临床报告和分期进行比较，结果显示，粗

纹理特征与肺癌病灶SUV相关，而细纹理特征

与肿瘤分期相关。精细纹理以0.7的Kappa值预测

肺癌分期，表明检测Ⅱ期以上肺癌的灵敏度为

100.0%，特异度为87.5%。

　　Gao等［13］评价了纹理信息对纵隔淋巴结转

移的诊断能力，并与淋巴结SUVmax和最大短径的

诊断能力进行比较，利用灰度共生矩阵的纹理参

数，分别构建了CT、PET和PET/CT融合图像的

SVM分类模型，结果显示，PET/CT融合图像生

成的SVM分类器的诊断能力并不逊于SUVmax和最

大短径。Lee等［14］也以18F-FDG摄取值和CT直方

图分析对NSCLC纵隔转移性淋巴结的分期进行

了研究，结果表明淋巴结密度特征及代谢特征在

判断淋巴结转移和预测转移风险方面具有较大的 
价值。

　　乳腺癌是女性中最常见的恶性肿瘤。Koo 
等［15］对103例原发三阴性乳腺癌的18F-FDG PET/
CT进行分析，通过多变量回归分析显示，Ki-67
增殖指数、肿瘤大小与SUVmax显著相关。Ou 
等［16］的研究表明，基于18F-FDG PET/CT的影像

组学可以鉴别乳腺癌和乳腺淋巴瘤。Song［17］采

用基于机器学习的影像组学模型对乳腺癌腋窝淋

巴结（axillary lymph node，ALN）转移进行预

测，结果同样表明，影像组学在预测ALN转移方

面具有较高的灵敏度，可以帮助乳腺癌患者在术

前个性化预测ALN状态。

3.1.3　腹盆部肿瘤

　　Zhu等［18］研究了18F-FDG PET/CT的RF对肾

细胞癌（renal cell carcinoma，RCC）和肾淋巴

瘤的鉴别诊断能力，结果显示，有14个纹理参数

（2个直方图，2个灰度共生矩阵，5个灰度游程

矩阵，5个灰度区域-长度矩阵）的AUC＞0.7，并

且P＜0.05。这表明18F-FDG PET/CT纹理分析可

有效地鉴别RCC与肾淋巴瘤。

　　Liu等［19］通过纳入351例ⅠB~ⅡA期子宫颈

鳞状细胞癌患者建立预测模型，χ2检验和逻辑

回归表明，鳞状细胞癌抗原水平和盆腔淋巴结

SUVmax是盆腔淋巴结转移的独立预测因子，由此

建立的列线图显示出较高的灵敏度（70.5%）、

特异度（94.4%）和阳性预测值（93.9%）。 
Li等［20］以94例新诊断的宫颈鳞状细胞癌患者为

研究对象，通过ROC曲线评估淋巴结大小、代谢

参数（包括肿瘤和淋巴结）、RF、血管内皮生长

因子（vascular endothelial growth factor，VEGF）

表达水平对预测淋巴转移的价值，结果表明，RF
结合VEGF表达水平可显著提高预测准确度。

　　刘春利等［21］运用纹理分析方法分析PET/
CT和多参数磁共振成像（magnetic resonance 
i m a g i n g ， M R I ） 图 像 对 移 行 带 前 列 腺 癌

（prostate cancer，PCa）进行诊断，分析了36
例PCa患者的18F-FDG PET/CT图像和MRI图像肿

瘤区域和非肿瘤区域的图像纹理。ROC曲线分

析显示，PET/CT均值用于检出肿瘤的灵敏度为

93.8%，特异度为81.2%，AUC为0.863；PET/CT
联合MRI指标检出肿瘤的灵敏度为100.0%，特异

度为93.7%，AUC为0.992。

　　Alongi等［22］的研究结果同样支持使用RF分

析来更好地评估前列腺癌的隐匿性、结节性和转

移性疾病。Zamboglou等［23］对中、高危前列腺

癌患者的前列腺特异性膜抗原（prostate-specific 
membrane antigen，PSMA） PET/CT的RF进行了
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深入研究，结果表明，PSMA PET/CT的RF可区

分前列腺内PCa和非PCa组织，纹理特征还可预

测Gleason评分（Gleason score，GS）和诊断淋巴

结转移。

3.1.4　其他肿瘤

　　Basler等［24］对免疫检查点抑制剂治疗的转

移性黑色素瘤患者进行研究，发现血液/RF组合

模型的表现最佳，AUC为0.82，表明RF与实验室

血液学检查参数结合，有望成为假进展早期鉴别

的生物标志物，可以让患者避免额外毒性或延迟

治疗。

3.2　预后及疗效预测

　　Carles等［25］招募了32例复发性胶质母细胞

瘤患者，采用半自动方法勾画肿瘤体积，提取了

135个RF，结果显示，FET PET/CT RF在肿瘤和

非肿瘤间有明显的区分，纹理特征对疾病进展

时间（time-to-progression，TTP）的预测效果最

好。此外，RF还可以预测TTP和总生存率。因

此，FET PET/CT影像组学有助于评估胶质母细

胞瘤患者的预后。

　　Paidpal ly等 ［26］的研究表明，SUV max、

SUVpeak、MTV和TLG等特征参数可潜在用于评

价头颈部鳞状细胞癌患者的风险分层、预测治疗

反应和生存期。Oh等［27］的研究表明，下咽鳞状

细胞癌患者的PET/CT纹理特征、粗糙度和忙碌

度与无病生存期独立相关，粗糙度与总生存期独

立相关。

　　如前文所叙，Ceriani等［10］的研究表明，基

于TLG、SUVmax和shape_Sphericity的模型能够辅

助预测诊断TI，并可为TI的治疗提供有用的信

息。Cheng等［28］利用75例患者的RF建立了小涎

腺癌的预后模型，并对该模型进行了验证，结果

表明，基于影像组学模型可改善小涎腺癌患者的

预后预测。

　　Cao等［29］深入研究了早期预测食管鳞癌

（esophageal squamous cell carcinoma，ESCC）

接受同步放化疗反应中的潜在影像组学标志物，

首先将来自两个机构的159例胸椎ESCC患者分为

训练组和验证组，从预处理后的18F-FDG PET/CT
图像中提取了944个RF，根据试验结果保留了其

中61个具有差异表达的特征；然后，使用最小绝

对收缩和选择算子（least absolute shrinkage and 
selection operator，LASSO）逻辑回归模型与10折

交叉验证构建治疗反应相关的模型；最后，采用

ROC曲线和Kaplan-Meier分析评估两组患者的表

现。结果显示，RF与治疗反应显著相关，训练集

P值小于0.001，验证集P值为0.026，AUC分别为

0.844和0.835，表明RF可作为预测胸椎ESCC患者

在同步放化疗反应中的影像学标志物。

　　Oikonomou等［30］通过应用有监督的PCA，

发现RF可以预测远处转移并可为改善立体定

向放射治疗后复发的诊断提供依据。Dissaux 
等［31］的研究也显示，PET和CT相关RF对立体

定向放射治疗术后复发具有较高的特异度和灵 
敏度。

　　Arshad等［32］开发了NSCLC患者风险分层的

预后模型，使用一阶特征提取、纹理矩阵和小波

滤波获得665个RF，通过建模得出结论，独立于

已知预后因素的相关RF集可以预测患者放疗/放
化疗后的生存，该模型在几个独立的队列中得到

验证，包括不同的扫描仪模型和重建方案。Chen 
等 ［33］以51例表皮生长因子受体（epidermal 
growth factor receptor，EGFR）突变的Ⅲ~Ⅳ期肺

腺癌患者为研究对象，将影像组学与临床危险因

素相结合，结果表明该方法可能改善EFGR突变

的Ⅲ~Ⅳ期肺腺癌患者的生存分层。越来越多的

研究表明，肿瘤内异质性与NSCLC预后差和治疗

失败相关，非球面性、异质性因素、固体性、不

相似性和纹理分析上的熵是预测生存的独立预后

因素。

　 　 L i 等 ［ 5 ］ 以 1 0 0 例 接 受 新 辅 助 化 疗

（neoadjuvant chemotherapy，NAC）的乳腺癌患

者为研究对象，共提取2 210个PET/CT RF，分别

利用无监督和有监督的机器学习模型来研究乳

腺癌预后影像组学的预测因子，结果显示，影

像组学预测因子在训练集上的预测精度为0.857
（AUC=0.844），在独立验证集上的预测精度为

0.767（AUC=0.722），提示治疗前PET/CT影像组

学预测因子与患者年龄相结合可以预测NAC后的

病理学完全缓解（pathologic complete response，
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pCR）反应，并且RF、受体表达情况与肿瘤T分

期密切相关。Antunovic等［34］通过对接受预处理

分期18F-FDG PET/CT扫描和NAC的79例患者进行

回顾性研究，同样认为PET/CT影像学特征与pCR
是相关的，影像学特征可作为局部晚期乳腺癌患

者pCR的潜在预测因子。Huang等［35］对113例乳

腺癌患者的PET/CT和MRI图像中的84个RF进行无

监督聚类分析发现，PET/CT和MRI图像的RF有助

于解读乳腺癌表型，并可能成为预测乳腺癌无复

发生存的影像学生物标志物。

　　在预测胃癌患者5年总生存率和无病生存率

方面，Jiang等［36］基于18F-FDG PET影像组学建

立的列线图预测能力优于根据临床病理学特征建

立的列线图和TNM分期。

　　Brown等［37］对189例治疗前肛门鳞状细胞癌

（anal squamous cell carcinoma， ASCC）患者的
18F-FDG PET/CT的RF（包括灰度共生矩阵和邻域

灰度差异矩阵参数、最小CT值和标准MTV）进行

分析发现，模型A（临床）、模型B（放射治疗）

和模型C（放射治疗/临床）的AUC在训练集中为

0.635 5、0.740 3和0.741 2，在验证集中为0.602 4、

0.659 5和0.738 1。可以看出，从ASCC患者治疗前

PET/CT中提取的RF可以提供比常规分期参数更好

的无进展生存期预后信息。

　　Alongi等［22］对94例高危PCa患者进行再分期

胆碱PET/CT分析，利用LIFEx工具箱对每个病灶

提取51个特征，采用判别分析的方法对RF进行特

征分类。该研究结果显示，针对高危PCa患者的

预后，判别分析模型能够有效地选择与TNM分期

有关联的胆碱PET/CT特征。Collarino等［38］的研

究表明，术前PET/CT RF在预测女性外阴侵袭性

鳞状细胞癌的生物学特性和预后方面具有一定的 
价值。

　　Sheen等［39］以83例骨肉瘤患者为研究对象，

从肿瘤区域提取了45个RF，采用逻辑回归将RF
纳入多变量模型，结果显示，其所构建的多变量

模型可指导骨肉瘤高转移风险患者的治疗，从而

改善患者的预后。Lue等［40］的研究显示，弥漫

性大B细胞淋巴瘤患者18F-FDG PET/CT基线RF在

患者的预后方面具有显著的价值。

　　综上可知，PET/CT影像组学正在深刻地影

响肿瘤患者的预后，并为患者的疗效预测提供重

要的辅助支撑。

3.3　影像基因组学

　　影像基因组学（Radiogenomics）是影像组学

和基因组学的关联/组合。研究人员既可以利用

影像组学解释或“解码”基因组学的信息，也可

以利用影像组学和基因组学二者之间具有互补价

值的信息来建立更有效的预测模型。

　　18F-FDG PET/CT通过18F-FDG摄取程度来评

估肿瘤代谢活性，FDG摄取值和肿瘤细胞的葡

萄糖转运蛋白1（glucose transporter synthesis-1，

GLUT-1）和GLUT-3表达、己糖激酶活性程度、

病变微血管分布、肿瘤细胞活性、分化程度等都

有一定的关系。在肺腺癌中，EGFR突变的癌细

胞可以使GLUT-1合成替换GLUT-4，从而使FDG
摄取值发生变化。所以，利用PET相关参数评估

肿瘤细胞糖代谢状况可以从分子代谢水平反映

肺癌特点，预测基因突变状态。已有研究［41］表

明，肿瘤FDG摄取的减少可以反映临床环境下

EGFR抑制剂的有效性，意味着糖代谢和EGFR通

路之间存在关联。

　　Chang等［42］根据PET/CT和临床危险因素

的RF，建立了一种临床实用的预测肺腺癌患者

EGFR突变的模型，其研究结果显示，影像组

学-临床联合的列线图可以很好地预测肺腺癌中

EGFR突变的风险（训练组AUC=0.84，测试组

AUC=0.81）。Liu等［43］回顾性研究了来自两家

医院的148例孤立性肺病变患者的18F-FDG PET/
CT图像，从肿瘤区域中提取1 570个影像组学组

特征建立模型，结果显示，与EGFR第19外显子

缺失高度相关的影像学特征有5组，与EGFR第21
外显子错义高度相关的影像学特征也有5组，对

应的预测因子AUC分别为0.77和0.92。结合这两

种预测因子，Liu等［43］构建预测EGFR突变阳性

的整体模型AUC为0.87。

　　Chen等［44］招募了74例直肠癌患者，其中

21例存在KRAS基因突变，31例存在TP53基因突

变，17例存在APC基因突变，共计算获得65个

PET/CT相关RF，包括强度、体积、直方图和纹
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理特征等，结果显示，PET/CT影像组学可以为

确定直肠癌中KRAS、TP53和APC基因改变提供

补充信息。

　　此外，Chang等［45］从PET/CT影像中提取

了22个RF，并与间变性淋巴瘤激酶（anaplastic 
lymphoma kinase，ALK）表达基因突变相关的

3个临床特征（年龄、毛刺和胸腔积液）一起

构建组合模型，发现这种组合模型在预测ALK
突变状态方面具有显著的优势，训练组AUC为

0.87，测试组AUC为0.88。Aoude等［46］研究了

恶性黑色素瘤与CD8表达相关的影像组学生物标

志物，同样证明影像组学在预测基因表达方面

具有独特的优势。Mu等［47］的研究表明，基于

PET/CT的多参数特征可以筛选受益于程序性死

亡［蛋白］配体-1（programmed death ligand-1，

PD-L1）单克隆抗体治疗的NSCLC患者，其AUC 
为0.81。

　　肿瘤基因型的鉴定，特别是基因突变，在患

者选择合适的治疗策略中起着关键作用。影像基

因组学使我们可利用常规易获取的、非侵入性的

成像技术来深入了解肿瘤病理组织分型和基因表

达情况。

4　影像组学面临的挑战和未来展望

　　目前影像组学的应用范围越来越广，但仍面

临着一些挑战，主要有以下几个方面：① 模型

的验证应基于多中心研究，以便验证模型所得结

果对局部属性的稳健性。多中心之间的影像采集

条件和重建参数各不相同，导致影像组学研究结

果的普适性受到限制，目前尚缺乏对不同中心、

不同扫描条件图像的标准化处理方法。令人欣慰

的是多中心之间的合作正越来越多，而且多数研

究结果表明，影像组学仍然行之有效［32，43］。事

实上，影像组学更需要跨学科、多机构的国际协 
作［48］。② 单一的FDG PET/CT影像组学特征与

肿瘤自身在基因、蛋白、细胞水平上的异质性

尚缺乏直接的关联证据，部分组学特征难以从分

子生物学的层面进行解释。③ 获得鲁棒性强的

影像组学模型并实现临床转化是影像组学的最终

目标。目前中国仍缺乏可用于临床实践的高质量

影像数据，大多数研究还是以解决临床问题为 

导向。

　　影像组学作为新兴的研究领域，发展迅速，

潜力巨大，其本身具有非侵入性、客观性、高效

量化病变信息的特点，已有专家预言肺癌影像组

学会在临床实践中首先应用［49］，我们坚信未来

影像组学必将使肿瘤的精准诊疗成为可能。
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