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［摘要］　目的：探讨基于计算机体层成像（computed tomography，CT）影像组学联合临床特征预测模型对非小细胞肺癌

（non-small cell lung cancer，NSCLC）远处转移的预测价值。方法：回顾并分析140例NSCLC患者（74例未发生远处转移

和66例发生远处转移），从每例患者的治疗前CT图像上勾画2个感兴趣区（region of interest，ROI），包括瘤周微浸润区域

（记为ME）和原发肿瘤区域（记为tumor），再分别提取影像组学特征，计算影像组学评分（radiomics score，RS）。通过

计算组内相关系数（intraclass correlation coefficient，ICC）来检验特征勾画的一致性。对所有数据进行分组，训练组和验证

组分别有97例和43例。采用χ2检验或Fisher精确概率检验评价转移组和未转移组特征差异有无统计学意义。构建4个NSCLC

远处转移预测模型，分别为肿瘤（tumor）影像组学模型、含瘤周（tumor+ME）影像组学模型及其分别联合临床特征的综

合模型。所有模型性能通过受试者工作特征（receiver operating characteristic，ROC）曲线的曲线下面积（area under curve，

AUC）量化，使用DeLong检验对不同模型的诊断能力进行显著性检验，同时构建含瘤周（tumor+ME）影像组学联合临床

特征综合模型的诺模图，并评价诺模图的校准和鉴别能力。结果：在单独的肿瘤（tumor）影像组学模型中筛选出9个组

学特征，在含瘤周（tumor+ME）影像组学模型中筛选出13个组学特征。临床因素癌胚抗原（carcinoembryonic antigen，

CEA）对于预测NSCLC远处转移差异有统计学意义（P＜0.05）。肿瘤（tumor）、含瘤周（tumor+ME）影像组学模型的

AUC分别为0.779、0.854，综合模型中肿瘤组、含瘤周组的AUC分别为0.795、0.858。结论：影像组学特征联合临床因素所

构建的模型可用于NSCLC远处转移的预测，含瘤周（tumor+ME）影像组学模型可以提高NSCLC远处转移的预测能力。
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　　目前肺癌仍是全球癌症相关死亡的主要原

因，非小细胞肺癌（non-small cell lung cancer，
NSCLC）是其最常见的类型。根据中国国家癌症

中心发布的《2022年全国癌症报告》，2016年度

全国肺癌总体发病率和死亡率均居全国首位，其

中新发病例约82.8万，死亡病例约65.7万，男性

多于女性［1］。多数患者出现症状时已属晚期，

晚期患者的总体5年生存率不高，其预后随肿瘤

分期的不同而有显著差异，是否发生远处转移对

预后有重要影响［2］。早期预测发现NSCLC远处

转移，有希望实现临床对患者进行个体化精准 
治疗。

　　影像组学是近10年来快速发展的新技术，影

像组学采用高通量计算机技术从各种医学影像中

提取海量定量特征，将其转换为可挖掘的数据，

通过机器学习方法从中提取关键信息，从而全

面、无创地观察肿瘤的时间、空间异质性［3-5］。

影像组学目前已广泛应用于肺癌、乳腺癌、肝

癌、消化道肿瘤等，对肿瘤的预测、分型、分期

及预后分析均有一定作用［6-11］。之前的研究主

要集中在对肿瘤本身的影像组学特征进行分析，

而对于肿瘤周围微浸润的影像组学特征分析相对

较少。肿瘤微浸润扩散到周围组织是影响肿瘤

复发、转移及患者生存率的主要原因［12］。有研 
究［13］显示，结合瘤周影像组学特征和肿瘤影

像组学特征可提高预测肺腺癌淋巴结转移的准

确度。另有研究者［14-15］利用治疗前计算机体

层成像（computed tomography，CT）上肿瘤周

围3 mm组织和正电子发射体层成像（positron 
emission tomography，PET）上肿瘤周围组织的

影像组学特征分别预测局部晚期和早期NSCLC
患者的远处转移。瘤周影像组学特征具有潜在价

值，本文主要对含瘤周影像组学特征、肿瘤影像

组学特征及其分别联合临床特征建立的综合模型

Prediction of distant metastasis in non-small cell lung cancer based on CT radiomics combined prediction model 
WANG Xianqi1, LUO Haoran1, LI Ke2, YANG Jing1, JING Yang3, CHEN Wei1　(1. Department of Radiology, First 
Affiliated Hospital, Army Medical University CN, Chongqing 400030, China; 2. Department of Medical Imaging, 
Sichuan Armed Police Corps Hospital, Leshan 614000, Sichuan Province, China; 3. Huiying Medical Technology Co., 
Ltd., Beijing 100089, China)
Correspondence to: CHEN Wei　E-mail:landcw@hotmail.com
［Abstract］ Objective: To explore the predictive value of computed tomography (CT) radiomics combined with clinical prediction 
model for distant metastasis of non-small cell lung cancer (NSCLC). Methods: Retrospective analysis of 140 lung cancer patients 
(74 without distant metastasis and 66 with distant metastasis), two regions of interest (ROI), including the peritumoral region and the 
tumor parenchyma region, were delineated from the pre-treatment CT images of each patient. The radiomics features were extracted 
from the two ROI, respectively, and the radiomics score (RS) was calculated. Consistency of feature delineation was checked by 
calculating the intraclass correlation coefficient (ICC). All data were grouped, with training and validation cohorts of 97 and 43, 
respectively. Statistical differences in the characteristics of the metastatic and non-metastatic groups were evaluated using the chi-
square test or Fisher’s exact test. Four prediction models were constructed, namely tumor radiomics model, including peritumoral 
radiomics model and two comprehensive models combined with clinical features respectively. All model performance was quantified 
by the area under curve (AUC) of receiver operating characteristic (ROC) curve, the diagnostic ability of different models was tested 
by DeLong test, and a nomogram was constructed containing a comprehensive model of peritumoral radiomics combined with 
clinical features, and the calibration and discriminative ability of the nomogram was evaluated. Results: Nine radiomics signatures 
were screened in the tumor radiomics model alone, and thirteen radiomics signatures were screened in the including peritumoral 
radiomics model. The clinical factor carcinoembryonic antigen (CEA) had statistical significance in the prediction of distant 
metastasis of NSCLC (P＜0.05). The AUC values of the radiomics model alone were 0.779 and 0.854. Combining clinical factor, 
the combined models were 0.795 and 0.858, respectively. Conclusion: The model constructed by imaging characteristics combined 
with clinical factor can be used to predict the DM of NSCLC, and the including peritumoral model can improve the ability to predict 
distant metastasis of NSCLC.
［Key words］ Non-small cell lung cancer; Computed tomography; Radiomics; Distant metastasis; Peritumoral



《肿瘤影像学肿瘤影像学》2022年第31卷第4期 359

进行对比分析，并探讨其对NSCLC远处转移的预

测价值。

1　资料和方法

1.1　一般资料

　　回顾并分析2014—2019年陆军军医大学第

一附属医院经病理学检查证实为NSCLC的患者

资料。纳入标准：①  病理学类型为NSCLC； 
② 治疗方案为非手术治疗；③ 治疗前无转移；

④ 治疗前1个月内进行过胸部CT检查［16］。排

除标准：① 临床病理学随访资料不完整；② 合
并其他系统肿瘤；③  CT图像质量不佳或肿瘤

边界无法识别。远处转移的定义是肿瘤转移到

胸部以外，胸部内的转移如肺内转移、胸膜转

移、心包转移等归为无远处转移组［14］。远处转

移的时间被定义为从确诊开始到第1次发现转移

性病变的时间；在无远处转移的患者中，最后 
1 次 阴 性 扫 描 的 间 隔 时 间 认 定 为 远 处 转 移 的 
时间［14，17-18］。

　　根据纳入、排除标准最终纳入140例患者，

其中男性83例，女性57例；腺癌110例，鳞癌 
21例，其他病理学检查无法准确分型NSCLC  
9例；无远处转移组74例，远处转移组66例。所

有入选患者病理学检查结果均为穿刺活检所得，

部分患者因为严重的心、肝、肾疾病或严重传染

病不能耐受手术，多数患者因为疾病晚期失去手

术机会，因此采取的治疗措施均为非手术治疗，

如放化疗、靶向治疗、免疫治疗等。本研究得

到陆军军医大学第一附属医院伦理委员会的批准

（批件号：KY2020216）。

1.2　CT扫描方案

　　采用德国Siemens公司的Sensation 16、

Somatom Definition AS 64排螺旋CT机或Somatom 
Definition Flash双源螺旋CT机扫描。扫描前有语

音提示患者屏气配合，以抑制呼吸运动伪影。扫

描参数：管电压100~120 kV，管电流为自动设

置，螺距为1.2~1.5。增强扫描采用非离子型对

比剂碘海醇（含碘300 mg/mL），注射剂量80~ 

100 mL，注射速度3.5~4.0 mL/s，于升主动脉

内取约1 cm2大小的圆形感兴趣区（region of 
interest，ROI），对比剂开始注射10 s后进行连

续轴向扫描，在实时重建图像上当其CT值达到

触发阈值（120 HU）后延迟5 s进行动脉期扫描，

顺延15~20 s进行静脉期扫描。重建参数：卷积

核=I70 f，肺窗窗位-450~-600 HU，窗宽1 200~ 
1 500 HU，层间距2 mm，层厚2 mm，部分图像

加做冠状位、矢状位。

1.3　CT图像分割

　　将数据上传至慧影医疗科技（北京）股份

有限公司的大数据人工智能科研平台，采用半

自 动 的 方 法 ， 在 肺 窗 薄 层 图 像 上 勾 画 出 原 发

肿瘤的轮廓（记为tumor，图1A），肿瘤涉及

的 每 个 层 面 均 需 要 勾 画 ， 然 后 均 匀 向 外 扩 展 
10 mm［19-20］，勾画出肿瘤的微浸润区域（记为

ME），在此区域中手动排除支气管、大血管、

骨骼和纵隔等非肺组织区域［21］（图1B）。在图

像勾画过程中，当肿瘤边界不容易识别时，使用

增强图像尽可能明确肿瘤边界，但勾画工作的完

成全部在薄层肺窗图像上进行。所有的勾画工

作由具有3年胸部CT影像学诊断经验的医师完成

（放射科医师1），然后，从整个样本中随机选

择30例患者，由1名具有10年胸部CT影像学诊断

经验的医师（放射科医师2）独立重新分割，以

评估2名医师之间的一致性。

1.4　影像组学特征提取

　　对于每个人工标注的ROI（ME、tumor），

使用Radcloud平台（http://mics.radcloud.cn/#/
project）提取1 409个影像组学特征。1 409个特

征可分为4类：一阶统计特征、形状特征、纹理

特征和高阶统计特征。一阶统计量描述了CT图

像ROI的强度信息，如均值、标准差、方差、最

大值、中值等特征。形状特征反映了区域的形状

和大小，如体积、表面积、密实度、最大直径等

特征。纹理特征可以量化区域异质性差异。高阶

统计特征包括从原始图像的小波变换中得到的一

阶统计特征和纹理特征，包括指数、平方、平方

根、对数和小波等特征。
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1.5　影像组学特征选择

　　使用计算机生成的随机数据集将70%的数据

集分配给训练队列，30%的数据集分配到验证队

列。我们从训练队列中选择最优特征。在进行特

征选择之前，对所有的影像组学特征进行标准化

处理，去除均值，除以其标准差，将每组特征值

转换为均值为0，方差为1。当我们比较2名放射

科医师的诊断结果时，通过计算组内相关系数

（intra-class correlation coefficient，ICC）来检验

特征勾画的一致性，保留了影像组学特征重现性

较高（ICC≥0.8）的特征，删除了不令人满意的

特征（ICC＜0.8）。

　　虽然去掉了ICC＜0.8的放射组学特征，但

仍有大量特征存在，为了避免模型过拟合和多

重共线性的问题，采用以下3种方法对提取的

CT影像组学特征进行降维：首先，采用方差阈

值法进行特征降维，ICC≥0.8的特征被筛选下

来；其次，利用单变量选择法，筛选不显著的

特征（P＞0.05则删除）；最后，通过最小绝对

收缩和选择算子（least absolute shrinkage and 
selection operator，LASSO）回归，选出与远处

转移最相关的指标，并得到这些指标的权重。

使用以下公式⑴计算每例患者的放射评分，放

射评分作为影像组学特征的综合体现，纳入后

续模型构建。

放射评分=Intercept+feature_1×coeff icient_1+...+ 
feature_n×coefficient_n   ⑴

　　公式⑴中feature_1-n为经过特征筛选出来的

最优特征；coefficient_1-n为对应特征由LASSO回

归拟合得到的特征系数；Intercept为LASSO回归

拟合得到的截距项。通过最优特征的组学提取值

（feature_n）和拟合得到的特征系数（coff icient_
n）结合截距可以算出每例患者的放射评分。

1.6　模型建立

　　在远处转移的预测中，选取与远处转移显著

相关的特征和临床因素作为构建NSCLC远处转移

鉴别诊断模型的输入。采用logistic回归方法建立

模型，分别包括肿瘤（tumor）影像组学模型、

含瘤周（tumor+ME）影像组学模型及其分别联

合临床特征的综合模型。所有模型性能通过受

试者工作特征（receiver operating characteristic，

ROC）曲线的曲线下面积（area under curve，

AUC）量化，同时构建含瘤周（tumor+ME）影

像组学联合临床特征综合模型的诺模图，并评价

诺模图的校准和鉴别能力。

1.7　统计学处理

　　采用R语言软件3.6.5对放射组学特征进行统

计学分析。在临床因素的有无转移分组统计中，

连续性变量采用正态分布检验和独立t检验，分

类变量采用χ2检验或Fisher精确概率检验。采用

ROC曲线分析计算AUC、灵敏度、特异度及准确

度等指标，评价模型的诊断性能。采用DeLong
检验对不同模型的诊断能力进行显著性检验。 
P＜0.05为差异有统计学意义。

A                   B

图1　典型患者ROI勾画

A：对原发肿瘤区域的勾画；B：对肿瘤周围微浸润区域的勾画。
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2　结　　果

2.1　临床特征

　 　 本 次 研 究 共 纳 入 1 4 0 例 患 者 ， 其 中 男 性 
83例，女性57例；腺癌110例，鳞癌21例，其他

病理学检查无法准确分型NSCLC 9例；无转移组

74例，转移组66例，远处转移多发生在脑、肝、

骨、肾上腺器官，其他器官的转移少见。将患者

数据按照7∶3分成训练组（无转移组 vs 转移组

为52例 vs 46例）和验证组（无转移组 vs 转移组

为22例 vs 20例），NSCLC远处转移和无远处转

移患者的癌胚抗原（carcinoembryonic antigen，

CEA）差异有统计学意义（P＜0.05），而年龄、

性别、吸烟史、神经元特异性烯醇化酶（neuron 
specific enolase，NSE）、组织学亚型、T分期、

N分期、M分期及临床分期差异无统计学意义 
（P＞0.05，表1）。将差异有统计学意义的临床因

素纳入高危临床影响因素，进入后续模型构建。

2.2　影像组学特征

　　在特征提取中，从每例患者的tumor和ME上

各提取1 409个定量放射组学特征，包括270个一

阶特征、14个形状特征、360个灰度共生矩阵特

征、210个灰度相关矩阵特征、240个灰度游程矩

阵特征、75个邻域灰度差矩阵特征和240个灰度

大小区域矩阵特征。对提取的特征进行ICC，删

除ICC＜0.8的特征。采用方差阈值法、单变量选

择法和LASSO对影像组学特征进行降维，在单独

的肿瘤（tumor）影像组学模型中筛选出9个组学

特征，在含瘤周（tumor+ME）影像组学模型中

筛选出13个组学特征。特征选择采用的LASSO方

法见图2、3。

2.3　模型的建立及评估

　　基于筛选得到的两个ROI的组学特征以及临

床高危因素建立多个逻辑回归模型，分别为肿瘤

（tumor）影像组学模型、含瘤周（tumor+ME）

影像组学模型及其分别联合临床特征的综合模

型。利用含瘤周（tumor+ME）影像组学特征联

合临床高危因素构建多因素逻辑回归模型，并

绘制诺模图（图4）。结果显示，肿瘤（tumor）

表1　NSCLC远处转移和无远处转移患者的临床特征

n（%）

项目
无转移组
（n=74）

转移组
（n=66）

P值

年龄/岁 x±s 61.99±9.73 60.65±10.66 0.440

性别 0.636

　男性 42（56.8） 41（62.1）

　女性 32（43.2） 25（37.9）

吸烟史 0.757

　无 40（54.1） 33（50.0）

　有 34（45.9） 33（50.0）

CEA/（ng·mL-1） 0.012

　≤5 46（62.2） 26（39.4）

　＞5 28（37.8） 40（60.6）

NSE/（ng·mL-1） 0.698

　≤16 36（48.6） 29（43.9）

　＞16 38（51.4） 37（56.1）

组织学亚型 0.867

　腺癌 59（79.7） 51（77.3）

　鳞癌 11（14.9） 10（15.2）

　其他 4（5.4） 5（7.6）

T分期 0.521

　T1 15（20.3） 12（18.2）

　T2 22（29.7） 27（40.9）

　T3   9（12.2） 5（7.6）

　T4 28（37.8） 22（33.3）

N分期 0.221

　N0 28（37.8） 16（24.2）

　N1 5（6.8） 4（6.1）

　N2 18（24.3） 15（22.7）

　N3 23（31.1） 31（47.0）

M分期 0.492

　M0 39（52.7） 30（45.5）

　M1a 35（47.3） 36（54.5）

临床分期 0.774

　Ⅰ 7（9.5） 4（6.1）

　Ⅱ 6（8.1） 4（6.1）

　Ⅲ 26（35.1） 22（33.3）

　Ⅳ 35（47.3） 36（54.5）

影像组学模型在训练集中的AUC为0.779（95% 
CI 0.693~0.849），在验证集中的AUC为0.648
（95% CI 0.578~0.800，图5A）；肿瘤（tumor）
影像组学联合临床模型在训练集中的AUC为0.795
（95% CI 0.709~0.865），在验证集中的AUC为

0.674（95% CI 0.556~0.823，图5B）；含瘤周
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（tumor+ME）影像组学模型在训练集中的AUC
为0.854（95% CI 0.787~0.906），在验证集中的

AUC为0.804（95% CI 0.685~0.919，图5C）；含

瘤周（tumor+ME）影像组学联合临床综合模型在

训练集中的AUC为0.858（95% CI 0.793~0.908），

在验证集中的AUC为0.828（95% CI 0.720~0.939，

图5D）。多个模型结果比较见表2。结果表明，

含瘤周的模型在NSCLC远处转移的预测中具有较

好的诊断性能，同时，含瘤周（tumor+ME）影

像组学特征联合临床高危因素的多因素逻辑回归

模型在NSCLC远处转移的预测中具有最优的诊断

性能。含瘤周（tumor+ME）影像组学联合临床

综合模型与其他3个模型的DeLong检验结果如表3
所示，检验结果显示，含瘤周的模型与不含瘤周

的模型在训练集和验证集上差异均有统计学意义 
（ P ＜ 0 . 0 5 ） ， 这 进 一 步 说 明 了 含 瘤 周

（tumor+ME）影像组学模型可以提高NSCLC远处

转移的预测能力。

图3　含瘤周（tumor+ME）影像组学特征提取LASSO回归图

A：LASSO回归模型中采用10倍交叉验证选择最佳调优参数（λ）；B：利用λ获得20个非零系数影像组学特征（每条彩线代表其系数的变
化情况）。

图2　肿瘤（tumor）影像组学特征提取LASSO回归图

A：LASSO回归模型中采用10倍交叉验证选择最佳调优参数（λ）；B：利用λ获得20个非零系数影像组学特征（每条彩线代表其系数的变
化情况）。

图4　多因素逻辑回归构建的诺模图

A：LASSO回归模型中采用10倍交叉验证选择最佳调优参数（λ）；B：利用λ获得20个非零系数影像组学特征（每条彩线代表其系数的变
化情况）。



《肿瘤影像学肿瘤影像学》2022年第31卷第4期 363

图5　4个逻辑回归模型的ROC曲线

表2　多个模型分析结果比较

数据集 模型 AUC 95% CI 准确度 灵敏度 特异度

训练集 肿瘤 0.779 0.693~0.849 0.680 0.674 0.686

肿瘤+临床 0.795 0.709~0.865 0.732 0.696 0.765

含瘤周 0.854 0.787~0.906 0.763 0.783 0.745

含瘤周+临床 0.858 0.793~0.908 0.753 0.761 0.745

验证集 肿瘤 0.648 0.578~0.800 0.605 0.550 0.739

肿瘤+临床 0.674 0.556~0.823 0.535 0.550 0.609

含瘤周 0.804 0.685~0.919 0.744 0.650 0.826

含瘤周+临床 0.828 0.720~0.939 0.767 0.700 0.826

A：肿瘤（tumor）影像组学模型的ROC曲线；B：肿瘤（tumor）影像组学联合临床高危因素模型的ROC曲线；C：含瘤周（tumor+ME）
影像组学模型的ROC曲线；D：含瘤周（tumor+ME）影像组学联合临床高危因素模型的ROC曲线。
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表3　多个模型诊断能力显著性检验结果

分组 模型 P值

训练集 含瘤周+临床 vs 肿瘤 0.025

含瘤周+临床 vs 肿瘤+临床 0.048

含瘤周+临床 vs 含瘤周 0.480

验证集 含瘤周+临床 vs 肿瘤 0.019

含瘤周+临床 vs 肿瘤+临床 0.045

含瘤周+临床 vs 含瘤周 0.147

2.4　模型验证

　　对模型绘制校准曲线，校准曲线可以反映

模型的预测结果与实际结果的具体情况。本研

究校准曲线（图6）表明模型用于预测NSCLC远

处转移与临床实际符合度高，准确度及可靠性 
较好。

图6　预测模型的校准曲线

3　讨　　论

　　影像组学是一种利用医学图像分析和数据挖

掘方法的新型非侵入性技术，近年来已被应用

于癌症诊治领域。通过高通量提取量化特征的方

法，提供肉眼无法辨识的图像信息，将图像信息

转换为可挖掘的数据，然后对数据进行分析，与

患者临床信息相结合，建立可能提高诊断、预测

和预后分析准确度的模型，助力临床的个性化精

准医疗［22-24］。

　　目前影像组学在胸部疾病的诊断中应用广

泛，从肺结节的良恶性判断，到肺癌的分型、

分期、基因表达均有相关研究［25-27］，但这些

研究基本都是针对肿瘤原发病灶进行分析，对

于肿瘤周围的微浸润研究甚少。有学者［14］定

义了肿瘤边缘与肿瘤外部的肺组织，通过原发

肿瘤边缘向内外均扩张3 mm构成的区域定义为

肿瘤边缘，而肿瘤外部定义为原发肿瘤边缘3~ 
9 mm的区域。Wang等［21］通过提取肺腺癌周围

15 mm肺组织的影像组学特征来预测T1期肺腺癌

的淋巴结转移。而有研究［28］根据临床安全的手

术切缘为距肿瘤组织20 mm，提取包含肿瘤周

围20 mm肺组织的影像组学特征预测NSCLC术

后复发风险。Wu等［29］通过分别勾画肿瘤边缘

5、10、15 mm来检验瘤周影像组学特征对小于

2 cm肺部实性结节恶性程度的预测能力。这些

研究都证实随着肿瘤边缘外扩距离的增大，模

型的预测效能会降低，这可能是由于越往外包

含的正常肺组织越多。Grills等［20］为了尽可能

地覆盖病理学上的肿瘤体积，而又减少对正常

肺组织的伤害，研究了影像学上可见的肿瘤大

小与病理学微浸润之间的关系，他们认为在90%
的情况下，覆盖病理学微浸润所需要的距离为 
9 mm。所以本文在对肿瘤周围微浸润的研究中，

提取的是原发肿瘤边缘向外扩展10 mm的影像组

学特征。

　　癌症生物学研究为肿瘤如何通过与周围正

常组织的相互作用而扩散提供了新的见解，肿

瘤侵袭周围正常组织的细胞可以转化为组织形

态的变化，这反过来可能告诉我们转移活动的

水平［30-32］。肿瘤周边有多种肿瘤侵袭和转移

活动，如上皮-间质转化［33］、肿瘤相关巨噬细 
胞［34］和血管淋巴管侵犯［35］等，这些活动具有

重要的生物学意义，肿瘤周围微环境的改变对

临床评估肿瘤侵袭性生物学行为具有一定的价 
值［36-37］。然而，这些改变在目前常规CT图像上

只能观察到极少一部分，如肿瘤周围毛刺、血
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管增生等，这些征象对于肿瘤周围微浸润的识别

及预警作用有限，传统的影像学方法观察到的肿

瘤周围的正常肺组织，由于肿瘤的侵袭性生物

学行为，可能已经受到肿瘤细胞的浸润［19-20］。

因此，在分析肿瘤本身的影像组学特征的基础

上，本研究着重关注了瘤周影像组学特征的诊断 
价值。

　　本研究结果表明，含瘤周（tumor+ME）

影像组学特征相对肿瘤（tumor）影像组学特征

而言，明显提高了对NSCLC远处转移的预测能

力，而当两种模型分别联合临床高危因素后，

其预测效能分别高于单纯影像组学模型。关于

局部晚期NSCLC远处转移的预测，有研究［14］

定义了肿瘤边缘与肿瘤外部的肺组织，通过原

发肿瘤边缘向内外均扩张3 mm构成的区域定义

为肿瘤边缘，而肿瘤外部定义为原发肿瘤边缘

3~9 mm的区域，研究结果证实肿瘤边缘影像组

学联合临床特征模型预测效能高于肿瘤外部影

像组学联合临床特征模型，说明越往外其肿瘤

微浸润的趋势越弱。也有学者［27］利用瘤周影像

组学研究了NSCLC的组织学分型，得到了含瘤

周影像组学的预测效能明显高于肿瘤本身的结

论。Wang等［21］通过比较肿瘤及瘤周（肿瘤外扩 
15 mm）肺组织的影像组学特征来预测T1期肺腺

癌的淋巴结转移，证实瘤周影像组学特征联合临

床参数的综合特征预测效能更好。这些研究都证

实了肿瘤周围影像组学特征的潜在作用，对肿瘤

周围微浸润提供了一种可能的预测指标。本研究

结果证明了肿瘤周围微浸润与NSCLC患者的远

处转移有一定的关系，含瘤周影像组学特征有可

能是一种无创的独立预测因子。这一研究成果有

望辅助临床对NSCLC患者的治疗、随访及预后分

析，帮助临床实现患者的个体化精准医疗。

　　本研究存在一定的局限性：首先，作为回顾

性研究存在选择偏倚；其次，本研究的数据量偏

少；最后，我们的样本数据都来自单中心医疗机

构，对模型的泛化性有一定的影响。在以后的科

研工作中，需要开展前瞻性、大样本、多中心的

研究，以提高模型的准确度及泛化性。

　　总之，本研究结果证实影像组学模型对于

NSCLC患者远处转移有一定的预测作用，并且含

瘤周（tumor+ME）影像组学特征模型明显优于

肿瘤（tumor）影像组学特征模型。本研究将引

起临床医师对肿瘤微浸润的重视，含瘤周影像组

学特征有望成为NSCLC患者远处转移的早期无创

性预测指标，对NSCLC患者的预后预测、临床治

疗有一定的参考意义。
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