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基于 ＣＴ影像组学的非小细胞肺癌预后分析方法
王　旭，段辉宏，聂生东

（上海理工大学医学影像工程研究所，上海 ２０００９３）

　　摘　要：　为了辅助医生规划非小细胞肺癌（ＮｏｎＳｍａｌｌＣｅｌｌＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ，ＮＳＣＬＣ）患者治疗和复查方案，提出了一
种基于ＣＴ影像组学的ＮＳＣＬＣ预后分析方法．首先，对患者肺部ＣＴ影像中的肿瘤区域进行分割；然后，对肿瘤区域进
行影像组学特征提取、优化；最后，将优化后的特征数据与患者的预后生存情况作为输入，利用机器学习的方法构建预

后分析模型，预测患者的预后生存时间范围．选用１２４例ＮＳＣＬＣ患者数据进行实验，以具有临床意义的３年生存期为
预测界限，对患者预后生存时间范围进行预测．实验结果表明，预后分析模型的预测准确率达到９１９％，可以有效地
辅助医生对非小细胞肺癌患者的预后情况进行更加精准的评估，制定出更具个性化的治疗与复查方案．
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１　引言
　　肺癌已经成为全世界发病率和死亡率最高的恶性
肿瘤，预计２０１８年将造成１８０万人死亡，占预计癌症死
亡总人数的１８４％［１］．其中，非小细胞肺癌（ＮｏｎＳｍａｌｌ
ＣｅｌｌＬｕｎｇＣａｎｃｅｒ，ＮＳＣＬＣ）占肺癌患病总人数的８０％ ～
８５％，包括鳞癌、腺癌和大细胞癌．流行病学统计表明，
大量的ＮＳＣＬＣ患者由于未得到准确的病情发展预测而
未能及时接受合适的治疗，使得该类肺癌患者的死亡

率高达７５％［２］．因此，急需有效的患者预后分析模型来
对治疗和复查方案的选择进行辅助，以提高 ＮＳＣＬＣ的

治疗效果，进而提高患者的治愈率和存活率．
近年来，针对 ＮＳＣＬＣ预后分析的研究受到了国内

外研究者的广泛关注．ＰａｒｋＣ等［３］通过对１７１例ＮＳＣＬＣ
患者的临床病理特征和复发情况进行单、多因素分析

后发现：Ｔ分期、Ｎ分期、病理分期以及淋巴管浸润是患
者术后出现复发的独立危险因素．邓鹏等［４］通过对２００
例晚期肺腺癌患者进行预后分析，发现 ＥＣＯＧ评分、是
否有脑转移、转移部位数目及体重下降百分比是影响

晚期肺腺癌患者预后的因素．ＷａｎｇＨ等［５］提取了７９例
ＮＳＣＬＣⅠ期患者ＣＴ图像的毛刺征、分叶征、磨玻璃结
节、空洞征、支气管充气征、胸膜凹陷征和胸膜黏连征，
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并对其进行生存分析发现：胸膜黏连征是Ⅰ期 ＮＳＣＬＣ
的独立预后因素．

虽然上述方法有效地探究临床特征与ＮＳＣＬＣ预后
的相关性，筛选出预后相关因素，但同时也存在着不足：

（１）无法具体量化肿瘤组织在医学成像中表现出的差
异，只能进行主观或定性的判断；（２）得到的预后因素
只能探究出其与患者预后的相关性，但无法切实地帮

助医生对ＮＳＣＬＣ患者的预后情况进行预测．
针对目前研究存在的不足，本文从影像组学角度

出发，通过提取高通量的影像组学特征来量化肿瘤组

织在医学影像中表现出的细微差异，反映出同一种肿

瘤在不同个体中的特性差异，可以有效地解决了肿瘤

异质性难以定量评估的问题；实验得到预后分析模型

能对ＮＳＣＬＣ患者的预后生存时间范围进行预测，可以
辅助医生对患者的预后情况进行更加精准的评估，制

定出更具个性化的治疗与复查方案．

２　本文方法

２１　实验设计
由临床研究表明，肺癌患者预后生存时间超过 ３

年，复发几率将大大降低；生存时间超过５年，则基本可
认定为痊愈，这类生存时间节点对临床医生设计患者

治疗和复查方案的指导意义重大［６］．故本文根据数据
集中患者的预后生存时间的长短、截至存活情况，选择

将具有临床意义的３年生存期作为预测界限值，将入组
的实验数据分为“长生存期组”和“短生存期组”，其中

“长生存期组”的病例预后生存时间超过１１００天（生存
时间范围为 １１４１到 １９２６天，平均生存时间为 １３７８
天），“短生存期组”的病例预后生存时间不足 ９００天
（生存时间范围为 １０到 ８９６天，平均生存时间为 ３０１
天）．

本文基于ＣＴ影像组学特征与机器学习分类器构
建预后分析模型，对 ＮＳＣＬＣ患者的预后生存时间范围
进行预测．具体分为以下 ４个步骤：首先，对入组的
ＮＳＣＬＣ患者的ＣＴ影像中的肿瘤区域进行精确分割；然
后，对分割出来的肿瘤进行影像组学特征提取、优化；最

后，利用优化后的特征数据对多种类分类模型进行训

练，构建 ＮＳＣＬＣ预后分析模型，预测 ＮＳＣＬＣ患者的预
后生存时间范围．实验方法流程如图１所示．

２２　肿瘤分割
肿瘤分割的精度将直接影响后续的肿瘤影像组学

特征提取的质量．针对分割要求，本文使用了一种半自
动的分割方法，先通过交互式医学影像控制系统 Ｒａｄｉ
ＡｎｔＶｉｅｗｅｒ从ＣＴ影像中找到肿瘤并框选出其大致区
域，得到肿瘤序列图像，再运用半自动分割方法分割出

肿瘤，对不同类型的肿瘤采取不同的分割方案：（１）孤
立型肿瘤，取灰度阈值分割算法和三维区域生长算法

分割结果的交集；（２）粘连肺壁型肿瘤，首先，基于链码
法与“滚球法”对肺区边缘进行修补［７］，然后，参照孤立

型肿瘤分割方法进一步分割，最后，检查上述分割结

果，对过分割或欠分割情况进行人工修补；（３）粘连血
管型肿瘤，首先，运用孤立型肿瘤分割方法得到肿瘤区

域图像，然后，采用“吹球法”与模糊Ｃ均值聚类的方法
对血管粘连区域进行去除［８］．最终分割结果来自多次
分割结果的平均值，以减少因为人工修补造成的分割

错误．分割结果如图２所示．

２３　特征提取
图像特征的提取是计算和量化分析图像信息的

重要方法．为了探究 ＣＴ影像组学特征与患者预后生

８３６
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存情况的相关性联系，必须尽可能多种类、多尺度地

提取出肿瘤的定量指标，以提高后续预测模型的准

确性．本文基于灰度，形态，纹理等影像信息，共提取
了２５８个影像组学特征．提取的特征名称如表 １
所示．

表１　实验中所提取的特征

特征类型 子类型 特征统计量

灰度特征

均值、标准差、极大值、极小值、最大值、最

小值、中值、信息熵、峭度、斜度、对比度、能

量、对比度、密度

形态特征 ２Ｄｏｒ３Ｄ

体积、表面积、球形度、三维最长直径、表面

积体积比、中间层区域似圆度、中间层区域

矩形度、中间层区域伸长度、中间层区域紧

凑度、中间层区域轮廓大小比率、中间层区

域周长、中间层区域凹凸性、中间层区域

２、３、４阶不变矩、中间层区域边界不规则
度、中间层区域边界傅里叶描绘子

灰度共

生矩阵

和均值、方差、和方差、差分方差、逆差矩、

对比度、非相似性、熵、和熵、差熵、相关性、

角二阶矩、相关信息度量

灰度游

程矩阵

强调短游程、强调长游程、灰度不均匀性、

游程长度不均匀性、游程长度分布、游程比

例、强调低灰度级游程、强调高灰度级游

程、强调短游程低灰度级、强调短游程高灰

度级、强调长游程低灰度级、强调长游程高

灰度级、均值、均方差、能量、熵

纹理特征
邻域灰度

差别矩阵
稀疏度、繁忙度、复杂度、对比度、纹理力度

Ｇａｂｏｒ
小波特征

Ｇａｂｏｒ纹理均值、Ｇａｂｏｒ纹理方差

ＳＩＦＴ特征 ７２个特征统计量

医学征象

分叶征、毛刺征、瘤体密度的均匀性、空泡

征、星芒征、斑片状影及泡性气肿、切迹的

识别

２４　特征优化
在对肿瘤区域进行特征提取的过程中，提取的特

征中可能存在冗余特征和无关特征，会影响后续预测

模型的性能．因此，需要对原始特征数据进行过滤，将
具有类特异性的特征保留下来［９］．故本文采用Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ（ＰＣＡ）主成分分析的方法对提取到
的特征数据进行降维、优化，减少无关信息所造成的

干扰．

ＰＣＡ算法是一种无参数的特征降维算法［１０］，其

主要思想是将原始高维空间数据投影到低维空间

上，对数据主成分（包含信息量较大的维度）进行保

留，忽略掉对数据描述不重要的成分．算法流程
如下．

给定一特征数据集｛Ｘ｝Ｍ×Ｎ，其中，Ｍ代表样本量，
Ｎ代表每个样本所含的特征数量，将其组合成一个Ｍ×
Ｎ的矩阵Ｘ：

Ｘ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１Ｎ
ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２Ｎ
   

ｘＭ１ ｘＭ２ … ｘ











ＭＮ

＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ） （１）

为了避免特征之间因为度量单位不同造成的影

响，首先对特征数据Ｘ进行标准化处理，并使每个列维
度减去该维度的平均值，得到新的特征矩阵Ｘ′；

然后计算Ｘ′的协方差矩阵Ｘ″：

Ｘ″＝ｃｏｎｖ（Ｘ′）＝ １
Ｍ－１

ｃｏｎｖ（ｘ１，ｘ１） ｃｏｎｖ（ｘ１，ｘ２） … ｃｏｎｖ（ｘ１，ｘＮ）
ｃｏｎｖ（ｘ２，ｘ１） ｃｏｎｖ（ｘ２，ｘ２） … ｃｏｎｖ（ｘ１，ｘＮ）

   

ｃｏｎｖ（ｘＭ，ｘ１） ｃｏｎｖ（ｘＭ，ｘ２） … ｃｏｎｖ（ｘＭ，ｘＮ











）

（２）
通过协方差矩阵计算特征其特征值 Ｄ＝（ｄ１，ｄ２，

…，ｄｎ）及其对应的特征向量Ｖ＝（ｖ１，ｖ２，…，ｖＮ），将特征
值按从大到小的顺序进行排列，并将与之对应的特征

向量的排序做相应的调整，利用特征值计算出每个特

征的贡献度与成分累计值的大小．根据选取的贡献度，
将上述所得特征向量前ｋ个特征向量进行保留，组成特
征向量矩阵Ｐ．

最后，将原始特征数据 Ｘ与上述特征向量矩阵 Ｐ
相乘即可得到在低维空间下的特征矩阵Ｙ，即为优化后
的新特征数据：

Ｙ＝ＸＰ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ） （３）
在进行 ＰＣＡ主成分分析的过程中，要保证所提取

的前 ｋ个特征的累计贡献率达到一个较高值，这样才
能尽可能完整地反映原始数据的全部信息，同时去除

掉冗余的干扰信息，实现特征优化．这里我们选择累
计贡献超过９５％的前几个特征向量，在尽可能保留原
始数据的全貌信息的同时，降低特征的维度．实验结
果所示，原始的２５８维特征进行降维处理后，仅保留
了表征能力较强的前１５个特征向量，在特征数据信
息尽可能不丢失的前提下，大幅度降低特征维度，去

除了无用的冗余信息，为后续分类预测模型的建立奠

定基础．

９３６
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２５　数据平衡
由于入组的１２４个病例样本中，“长生存期组”样

本与“短生存期组”样本的数据量存在较大差异，比率

为３１３（９４／３０），数据不平衡会导致训练出的模型对少
数类样本的分类性能下降．因此，选用ＳＭＯＴＥ（Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
ＭｉｎｏｒｉｔｙＯｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇＴｅｃｈｎｉｑｕｅ）算法对数据集中“长
生存期组”样本的特征数据进行过采样使两类样本数

量达到平衡．
ＳＭＯＴＥ算法是基于插值来合成少数类新样本的数

据合成算法［１１］，算法流程如下．
给定一少数类样本集合 Ｘ＝｛ｘｉ ｉ＝１，２，…，Ｍ｝，

对于其中任一样本 ｘｉ，以欧式距离为计算标准得到它
到少数类样本集中所有样本的距离，得到其 ｋ近邻．根
据样本不平衡比例设置一个过采样倍率Ｎ，则在其ｋ近
邻中随机选取Ｎ个近邻｛ｘｎ ｎ＝１，２，…，Ｎ｝，对于每一
个随机选出的近邻 ｘｎ，分别与原样本 Ｘ之间按照如下
的公式进行随机线性插值，构建新的样本ｘ′：

ｘ′＝ｘ＋ｒａｎｄ（０，１）×（ｘｎ－ｘｉ） （４）
式中：ｎ＝１，２，…，Ｎ；ｉ＝１，２，…，Ｍ；ｒａｎｄ（０，１）表示０～１
之间的随机数．

选择Ｎ＝２的过采样倍率，使原始数据集中“长生
存期组”样本的数量由３０增加到９０．在训练和测试过
程中，ＳＭＯＴＥ算法也融入到后续的验证过程中．由于利
用ＳＭＯＴＥ算法增加的“长生存期组”样本并非真实的
数据，因此，该部分数据仅参与模型的训练过程，并不

对其进行测试．在模型训练和测试过程中，我们仅获得
原始数据中１２４个真实样本的预测结果．
２６　预后分类模型的建立

为了构建一个性能最优的分类模型，本文通过大

量的研究和测试，最终挑选了以下５种泛化能力强、可
用于小样本数据集训练的代表性分类器，分别为决策

树（ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＤＴ）、支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａ
ｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、Ｋ近邻分类器（ｋＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）、
集合分类器（ＥｎｓｅｍｂｌｅＣｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ，ＥＣ），随机森林分类
器（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）对优化后的数据进行分类和测
试．根据实验结果选择性能最佳的分类模型，作为预后
分析模型来预测患者的预后生存状况．

３　结果与讨论

３１　实验数据
实验所用数据来自于 ＴＣＩＡＮＳＣＬＣＲａｄｉｏｍｉｃｓ项目

的ｌｕｎｇ１数据集．根据ＣＴ图像质量，肿瘤数量，肿瘤病理
类型，患者截至存活状态和截至生存时间等筛选条件，入

组了１２４例ＮＳＣＬＣ患者数据．其中，患者的影像序列平
均包含１１０幅ＣＴ影像，影像尺寸为５１２像素×５１２像素，
影像层厚为３ｍｍ．数据基本信息如表２所示．

表２　数据基本信息表

详细信息 数量 详细信息 数量

性别 Ｎ分期

男 ８２ Ｎ０ ５７

女 ４２ Ｎ１ ６

病理类型 Ｎ２ ４０

腺癌 １６ Ｎ３ ２１

鳞癌 ４４ Ｍ分期

大细胞癌 ４１ Ｍ０ １２３

未知 ２３ Ｍ１ １

位置类型 总体阶段

孤立型 ８ Ｉ ３８

血管粘连型 ４３ ＩＩ １０

胸膜粘连型 ７３ ＩＩＩａ ３２

Ｔ分期 ＩＩＩｂ ４４

Ｔ１ ３６

Ｔ２ ５４

Ｔ３ ９

Ｔ４ ２５

３２　实验结果
３２１　模型预测结果

利用十折交叉验证的方法对实验结果进行验证．
实验结果如表３所示，实验结果评价指标如下：接收者
操作特征曲线（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃＣｕｒｖｅ，
ＲＯＣ）的曲线下面积（ＡｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅＲＯＣｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）、
准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＣＣ）、敏感性（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ，ＳＥ）和特
异性（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ，ＳＰ）．各分类器模型的最优子类型的
ＲＯＣ曲线如图３所示．
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表３　分类实验结果

Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ Ｓｕｂｔｙｐｅ ＡＣＣ（％） ＡＵＣ ＳＥ ＳＰ

ＤＴ

Ｄｅｅｐｔｒｅｅ ７１８ ０６９ ０６６７ ０７３４

ｍｅｄｉｕｍｔｒｅｅ ７２６ ０７３ ０７００ ０７３４

ｓｈａｌｌｏｗｔｒｅｅ ６２９ ０６６ ０６３３ ０６２８

ＳＶＭ

ＬｉｎｅａｒＳＶＭ ７４２ ０７５ ０６６７ ０７６６

ｑｕａｄｒａｔｉｃＳＶＭ ７８２ ０８４ ０９００ ０７４５

ｃｕｂｉｃＳＶＭ ６８５ ０７７ ０８６７ ０６２８

ｆｉｎｅＧａｕｓｓｉａｎＳＶＭ ８３９ ０８９ ０９３３ ０８０１

ｍｅｄｉｕｍＧａｕｓｓｉａｎＳＶＭ ５８９ ０７２ ０９６７ ０４６８

ｃｏａｒｓｅＧａｕｓｓｉａｎＳＶＭ ７５８ ０７３ ０ １

ＫＮＮ

ＦｉｎｅＫＮＮ ８９５ ０９２ ０８３３ ０９１５

ｍｅｄｉｕｍＫＮＮ ７５８ ０８４ ０９６７ ０７０２

ｃｏａｒｓｅＫＮＮ ２４２ ０７２ １ ０

ｃｏｓｉｎｅＫＮＮ ７９０ ０８４ ０６３３ ０８４０

ｃｕｂｉｃＫＮＮ ５５６ ０７７ ０９３３ ０４３６

ｗｅｉｇｈｔｅｄＫＮＮ ７３４ ０８５ ０９００ ０６８１

ＥＣ

ＡｄａＢｏｏｓｔｅｄｔｒｅｅｓ ７６６ ０８１ ０８００ ０７５５

ＲｕｓＢｏｏｓｔｅｄｔｒｅｅｓ ７０２ ０７７ ０８００ ０６７０

ｂａｇｇｅｄｔｒｅｅｓ ７１７ ０８０ ０７３３ ０７１３

ｓｕｂｓｐａｃｅＫＮＮ ８２３ ０８２ ０８６７ ０８０９

ｓｕｂｓｐａｃｅｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ６７７ ０７１ ０７００ ０６７０

ＲＦ
ｌｏｗｄｅｐｔｈ ８７１ ０９０ ０８６７ ０８７２

ｈｉｇｈｄｅｐｔｈ ９１９ ０９４ ０９３３ ０９１５

　　通常分类模型的选择要在保证准确性与稳定性高的
提前下，尽可能地均衡敏感性与特异性，这样的模型才能

防止模型训练过拟合情况的发生，更具鲁棒性与有效性．
故由实验结果所示，基于ＲＦ的预测模型为实验所得性
能最优的模型，该模型下的ＡＣＣ与 ＡＵＣ在所有模型中
最高，分别为９１９％与０９４，该模型下的敏感性与特异
性也在所有模型中处于较高水平，为０９３３与０９１５，能
够准确地预测出ＮＳＣＬＣ患者的预后生存时间范围．
３２２　生存分析

根据上述性能最优预测模型得到的预测结果，利

用ＫａｐｌａｎＭｅｉｅｒ法对预测后的两组病例进行生存分析
来验证实验结果．

ＫａｐｌａｎＭｅｉｅｒ法的原理是结合患者病例信息中截
止的存活时间以及存活状态两组信息，利用条件概率

和概率乘法的原理进行生存率的计算［１２］．在 ＳＰＳＳ软件
中，使用ＫａｐｌａｎＭｅｉｅｒ生存分析模型，将患者的生存时
间，截止生存状态，原始分组标签，患者预后预测结果

作为输入，可以生成患者的生存曲线图，如图４所示，
其中横坐标为生存时间，纵坐标为累计生存分析（即生

存时间大于该时间点的概率）．从图中可以看出随着生
存时间的增加，患者的累积生存率迅速下降，且预测的

两组患者生存率组间存在较大差异．对预测结果进一
步进行卡方检验，得到 ｐ＝０００９２＜００５．由此可知，此
预测模型中预测的两个类别存在显著性差异，验证了

本实验方法的可行性与有效性．

３３　讨论
本研究通过对肿瘤 ＣＴ影像信息进行深层次的挖

掘，探究肿瘤影像组学特征与患者预后的相关性联系，

构建稳定有效的预后分析模型，实现对 ＮＳＣＬＣ患者预
后生存情况的预测．实验结果证明：肿瘤的影像组学特
征能够较好的定量评估肿瘤的异质性，基于肿瘤影像

组学的预后分析模型可以有效地预测ＮＳＣＬＣ患者的预
后生存时间范围，能够辅助医生分析、诊断和预测患者

的预后生存情况，是影像组学在ＮＳＣＬＣ的诊断、分析和
预测上的重要应用，具有重要的临床价值与意义．

将本文算法与现有文献［１３，１４］中提到的预后分
析模型算法结果进行对比，实验结果均以交叉验证的

方法进行验证．以预测模型的准确率（ＡＣＣ）与 ＲＯＣ曲
线下面积（ＡＵＣ）作为算法评价指标，对比结果如表 ４
所示．对比可见，利用本文算法得到的预后分析模型的
预测准确性与稳定性较之有所提高．

表４　预后分析模型性能对比结果

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

Ｆｅａｔｕｒｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ＡＣＣ（％） ＲＯＣ

本文 Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ ＰＣＡ ９１９ ０９４

于博洋艺等［１３］ ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ Ｒｅｌｉｅｆ ８８１ ０９３

Ｈａｗｋｉｎｓ等［１４］ Ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ Ｒｅｌｉｅｆｆ ７７５ ０７１

　　但是本研究中仍存在一些不足之处：第一，通过严
格的筛选，本研究仅入组了１２４组ＮＳＣＬＣ患者数据，且
数据集中每个样本仅包含 ＣＴ图像和患者截止生存时

１４６
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间，截止存活状态等预后分析所必要的基本信息，缺少

患者肿瘤标记物、基因检测结果等影响肺癌预后发展

的重要信息，故仅基于ＣＴ影像组学信息对患者的预后
生存情况进行探究，在今后的研究中需要利用多样化

的大样本数据集，对本文算法进一步验证和测试，提高

预后分析模型的准确性与鲁棒性；第二，为了提高分类

预测模型的性能，本研究采用特征优化算法对原始特

征进行降维处理，保留下来的特征仅是较能反映原始

数据信息全貌的主成分向量集，而主成分向量是由多

个特征的线性组合而成，故无法判断出具体哪些影像

组学特征对此预后分析模型的建立起到决定性作用．
因此，在未来的研究工作中，需要利用多样的特征优化

算法筛选出表征能力强的影像组学特征，在提高预后

分析模型性能的同时，寻找出最适合搭建预后分析模

型的ＣＴ影像组学预后因素．
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