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摘 要

肺癌是一种恶性肿瘤，它起源于人体支气管黏膜上皮或肺泡上皮。当前，肺癌的发

病率仍然居高不下，且是全球癌症死亡的主要原因之一。临床上通常根据癌细胞的类型

不同将原发性肺癌分为小细胞肺癌和非小细胞肺癌，非小细胞肺癌占据了原发性肺癌的

80%以上，是原发性肺癌的主要构成部分。组织学亚型是非小细胞肺癌患者治疗方案制

定的重要因素，术前区分非小细胞肺癌患者的组织学亚型，对于非小细胞肺癌患者的个

性化诊疗有着重要意义。

为了在术前更加准确、无侵入的区分非小细胞肺癌患者的组织学亚型，本文研究在

包含 151例组织学亚型为鳞状细胞癌或腺癌的非小细胞肺癌患者数据集上，建立了用于

术前无创区分非小细胞肺癌组织学亚型的融合分类模型和全自动分类模型。在非小细胞

肺癌组织学亚型融合分类模型中，本研究结合了传统影像组学获取的手工特征、深度学

习方法构建的卷积神经网络获取的深度学习特征、非小细胞肺癌患者临床信息，使用机

器学习分类器作为最终分类来区分患者组织学亚型。在这一模型中，本研究通过一系列

对比实验证实融合模型在非小细胞肺癌组织学亚型分类任务较单独的影像组学和深度

学习方法有着更好的性能（AUC值 0.834，准确率=0.755、精确率=0.752、召回率=0.736

和 F1 值=0.740）。在非小细胞肺癌组织学亚型全自动分类模型中，本研究克服了非小

细胞肺癌组织学亚型分类研究中对于医生手动标注的患者病灶区域的依赖性，构建了三

种全自动分类模型，通过实验比较选择基于患者 PET/CT影像最大强度投影的 2D深度

学习方法作为最佳全自动分类模型，并在这一全自动分类模型中得到了 0.768的分类准

确度。

本文研究表明，传统影像组学和深度学习都能区分非小细胞肺癌患者的组织学亚

型，其中融合传统影像组学获取的手工特征、深度学习方法构建的卷积神经网络获取的

深度学习特征、非小细胞肺癌患者临床信息，使用机器学习分类器作为最终分类手段构

建的融合分类模型较其他两种方法有着更大的优势。其次，脱离对医生手动标注的患者

病灶区域的依赖，直接从患者医学影像入手判断其组织学亚型的非小细胞肺癌组织学亚

型全自动分类方法是可行且有效的。

关键字：非小细胞肺癌 分类 影像组学 深度学习 机器学习 组织学亚型
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Abstract
Lung cancer is a malignant tumor. Currently, the incidence of lung cancer

remains high and is one of the leading causes of cancer deaths worldwide. In

clinical practice, non-small cell lung cancer accounts for more than 80% of

primary lung cancers and is the major component of primary lung cancer.

Histological subtype is an important factor in the development of treatment

plans for patients with non-small cell lung cancer, and differentiating the

histological subtype of non-small cell lung cancer patients before surgery is

important for personalized treatment of non-small cell lung cancer patients.

A combined model and fully automated classification model for automatic

and noninvasive distinguishing the histological subtypes of non-small cell lung

cancer patients was established by Radiomics and deep learning methods on a

dataset containing 151 non-small cell lung cancer patients whose histological

subtypes were pathologically confirmed as squamous cell carcinoma and

adenocarcinoma, in order to distinguish the histological subtypes of non-small

cell lung cancer patients more accurately and noninvasively before surgery. The

combined model of non-small cell lung cancer histological subtype

classification was constructed by combining handcrafted features obtained from

traditional Radiomics, deep learning features obtained from convolutional neural

networks constructed by deep learning methods, and clinical information of

non-small cell lung cancer patients using a machine learning classifier as the

final classification tools. Using a series of comparative experiments, this study
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confirmed that this combined model performed better for the non-small cell lung

cancer histological subtype classification task (AUC= 0.834, accuracy= 0.755,

precision= 0.752, recall= 0.736, and F1 value= 0.740) and outperformed the

results obtained using either traditional imaging histology or convolutional

neural network models alone.

In the fully automated classification model for non-small cell lung cancer

histological subtypes, this study overcame the dependence on physician

manually labeled patient lesion areas in non-small cell lung cancer histological

subtype classification studies, constructed three fully automated classification

models, and selected the 2D deep learning method based on the maximum

intensity projection of patient PET/CT images as the best fully automated

classification model by experimental comparison, and in this fully automated

The classification accuracy of 0.768 was obtained in this fully automated

classification model.

This article shows that both conventional Radiomics method and deep

learning techniques can distinguish histological subtypes of non-small cell lung

cancer patients, in which the combined model built by fusing manual features

obtained from conventional Radiomics method, deep learning features obtained

from convolutional neural networks constructed by deep learning methods, and

clinical information of non-small cell lung cancer patients using machine

learning classifiers as the final classification tools has more advantages than the

other two methods. Furthermore, it is feasible and effective for non-small cell



兰州财经大学硕士学位论文 基于 PET/CT影像的非小细胞肺癌组织学亚型分类研究

lung cancer histologic subtypes to be classified directly from the patient's

medical images, without relying on the physician's manual labeling of the

patient's lesion area.

Keywords:Non-small cell lung cancer; Classification;Radiomics;Deep learning;

machine learning; Histological subtypes
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1 绪 论

1.1 研究背景与意义

当前来看，肺癌仍是癌症死亡的主要原因，占全球癌症死亡人数的 18.0%[1]。肺癌

是一种具有明显的病理特征、临床行为和高度异质性的恶性上皮肿瘤[2]。根据癌细胞在

显微镜下显示的特征，临床上将原发性肺癌分类为非小细胞癌和小细胞癌。这两类肺癌

中前者占据了原发性肺癌的 80%，是肺癌最主要的类型。通过组织学亚型临床上能够对

非小细胞肺癌进行区分，在这其中，鳞状细胞癌（SCC）和腺癌（ADC）是其最常见的

两种组织学亚型。通常来说，两者共占据非小细胞肺癌的 58%[3]。这两种亚型的肿瘤在

人体中的生长部位有所区分，腺癌主要表现为腺上皮的肿瘤，鳞状细胞癌则表现为鳞状

上皮的肿瘤。同时，它们的区别还在于这两者的形状和位置，腺癌质地比较硬，呈圆形

或是卵圆形并具有不完整性，通常发生在肺部周围；鳞状细胞癌细胞则具有角质化结构，

通常位于肺部的更中央[4]。由于鳞状细胞癌和腺癌的治疗方案和用药方面存在较大差异，

例如在用药方面，培美曲塞是 IV 期肺腺癌的首选治疗方案，而贝伐单抗不适合用于鳞

癌[13]；在治疗方案选择上腺癌对于化疗较为敏感，而鳞状细胞癌则对化疗敏感度较低，

更适合手术。因此组织学亚型成为肺癌治疗决策的重要因子[5]。

在非小细胞肺癌组织学亚型的区分通常将病理诊断作为区分鳞状细胞癌和腺癌的

金标准。在当前的临床实践中，最常用的非小细胞肺癌组织学亚型鉴别方法是通过活检

对肿瘤组织进行组织病理学分析。然而，在肿瘤组织的采样中，肿瘤的异质性、某些病

灶位置穿刺无法触及容易导致采样错误或采样失败。另一方面，活检诊断程序对患者构

成较大伤害，有较高感染的可能性。这些缺点要求自动化、无创性的组织学亚型检测方

法的出现。

正电子发射断层扫描和计算机断层扫描 (PET/CT)仪利用 18F-氟脱氧葡萄糖

(18F-FDG)标记物和人体代谢成像，使 PET/CT成为肺癌临床诊断的重要成像方式之一

[6,7]，但放射科医生单纯根据 PET/CT图像区分腺癌和鳞状细胞癌较为困难。当前，影像

组学作为一种被广泛认可的特征计算方法，利用一定的计算规则从医学影像中定量地提

取特征来表征肿瘤信息，这一方法能够提包括肿瘤内部的特征表现，引起了临床肿瘤学

家的广泛关注[8]。影像组学方法提取到的特征包括了半定量特征和定量特征。Aerts[9]等

人在临床上全面应用影像组学方法，这一研究在一个包含了 1019例非小细胞肺癌患者
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（788例）和头颈癌患者的大型数据集证实了影像组学在表征肿瘤异质性上的潜力。422

例非小细胞肺癌患者的 CT影像被用作训练集提取了多于 400个包括强度、形状、纹理、

小波的手工影像组学特征。研究使用提取到的手工影像组学特征通过无监督聚类方法揭

示了影像组学特征与非小细胞肺癌患者 TNM分期、组织学亚型的关联性。同时，研究

还使用生存分析方法证实了影像组学特征的预后价值。这对医学影像分析研究有着极大

的借鉴意义。

近年来，深度学习，即使用深度神经网络来学习图像特征的方法在医学图像分析方

面取得了巨大的成功，激发了基于深度学习的影像组学的发展。深度学习技术通常采用

一个深度神经网络以端到端的方式从医学图像读取信息，一方面，这能够消除传统影像

组学对耗时的手工特征提取的依赖；另一方面，基于深度学习的影像组学通过网络自动

学习相关和稳健的特征，而不需要人工干预[10]。换言之，传统影像组学特征虽然可以达

到上百上千个，但这些特征都是通过人为制定的规则计算的，受限于当下的医学成像知

识。基于深度学习的影像组学克服了传统影像组学的这些缺点，一定程度能够消除手工

特征带来的人为偏见，并有可能发现可能会被人工定义所忽略的特征。

组织学亚型在非小细胞肺癌患者治疗中的重要性和非小细胞肺癌组织学亚型病理

检测的高风险、低效益等弊端使得自动、无创、成本效益高的辨别方法被需要。传统影

像组学和深度学习技术在医学影像分析中的成功应用使自动、无创、成本效益高的方法

成为可能。这种自动、无创的区分非小细胞肺癌组织学亚型方法能够大大降低病理诊断

的成本和诊断程序的风险性。

1.2 非小细胞肺癌组织学亚型分类研究现状

传统影像组学在反映生物异质性上有着很大潜力，可以通过非小细胞肺癌患者不同

模态的医学影像获取病灶特征，为非小细胞肺癌组织学亚型的诊断提供额外的有用信息

[11]。此外，影像组学方法在医学影像分析工作是相对经济有效的，并且这一方法已经应

用于肿瘤诊断、分期和治疗指导的常规临床实践。它基于特定规则提取大量的定量影像

特征，能够提供详细、全面的肿瘤表型特征在非小细胞肺癌组织学亚型自动分类研究问

题上被广泛使用[12]。

Wu等人[13]使用传统影像组学方法来区分肿瘤组织学亚型（腺癌和鳞状细胞癌）。

研究使用了来自两个不同医学中心的共 350名非小细胞肺癌患者 CT影像。其中，包含

了 198位非小细胞肺癌患者的数据集 1作为训练集，剩余来自另一医学中心的包含 152
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位非小细胞肺癌患者的数据集 2作为测试数据集。这一研究所有影像数据病灶区域由医

生进行手动勾画，在经过预处理的 CT图像分割出的肿瘤体积后，研究使用影像组学方

法在患者 CT影像病灶区域部分提取了 440个手工影像组学特征。这些手工影像组学特

征包括了肿瘤的形状特征、强度特征以及纹理特征不同角度的量化。使用 ROC曲线下

面积 AUC值进行各个特征与非小细胞肺癌患者组织学亚型相关性的单变量分析，分析

揭示了在所有手工影像组学特征中有 53个手工特征与非小细胞肺癌组织学亚型的显著

相关。多变量分析中，这一研究使用了两阶段特征选择法，在第一阶段计算特征相关性，

将特征数从 440维减少到 67维。特征选择的第二阶段则使用 24种常用且计算效率高的

特征选择方法增量选择了 5-45 个特征。将选出的特征在三个分类器中训练，并在测试

集中测试各分类器的分类性能。最终在朴素贝叶斯分类器上得到了 0.72的最优 AUC值。

这一工作证实了影像组学在非小细胞肺癌组织学亚型分类任务上的潜力，突出了无创和

成本效益高的影像组学方法在肺癌治疗中的巨大潜力。Zhu X等[14]回顾性研究了 129例

非小细胞肺癌患者，并从手动标记的肿瘤区域中提取了 485个手工影像组学特征。通过

使用逻辑回归方法，从 485个手工影像组学中选择了五种特征来构建模型，选择出的 5

种手工特征在测试集中达到 0.893的 AUC值。Kirienko, Cozzi等人[15]在 534例肺癌患者

的 PET/CT数据集中区分了原发性肺癌和转移病灶，同时对原发肿瘤的组织学亚型（腺

癌和鳞状细胞癌）进行鉴别。这一研究分别从 PET影像和 CT影像中使用影像组学方法

提取了纹理特征，使用线性判别分析方法对患者病灶区域特征进行分析，通过 100次重

复实验证明了从 PET影像和CT影像中提取的手工影像组学特征在区分原发肿瘤和转移

病灶以及原发型肺癌肿瘤的组织学亚型的鉴别中显示出巨大的潜力。Ferreira Junior等人

[16]在组织学亚型的识别上也获得了类似的结果，证实了非侵入性和成本效益高的影像组

学在肺癌组织学亚型分类中的巨大潜力。Ren, C等人[17]基于 PET/CT影像和机器学习方

法来区分非小细胞肺癌（NSCLC）中的腺癌和鳞状细胞癌。这一研究在 315名非小细胞

肺癌患者数据中，开发了四个独立的预测模型，使用临床因素-肿瘤标志物，PET影像

提取的手工特征，CT影像提取的手工特征及其组合来区分腺癌和鳞状细胞癌。使用最

小绝对收缩和选择算子（LASSO）方法进行选择相关特征，构建了一个包含临床因素，

肿瘤标志物和从 PET影像和CT影像中提取的手工影像组学特征的组合模型并在非小细

胞肺癌患者数据中得到出色的表现。Yang Fengchang[18]等收集了来自不同中心的三个非

小细胞肺癌患者 CT影像的数据集。研究过程中，使每个单独的数据集都有机会作为训

练集，剩余两个数据集则充当测试集。实验中，研究使用手动标注的病灶区域和相应的
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CT 影像中提取了总共 788 个手工影像组学特征。使用最小冗余最大相关特征选择

（mRMR），顺序正向选择（SFS），最小绝对收缩和选择算子（Lasso）三种较为常用

的特征来选择与当前学习任务相关的的特征。根据所选特征对逻辑回归（LR），支持向

量机（SVM）和随机森林（RF）这三种广泛使用的分类模型进行了独立评估，并在合

并的数据集上得到 0.78的 AUC值，显示出相对较好的预测性能。

虽然传统机器学习与影像组学特征相结合的方法取得了一系列不错的结果，但是影

像组学的特征多为明确设计或手工制作，虽然这些特征的数量可以达到数万个，但这仍

受限于当前的医学成像知识，可能不能完全表征图像的异质性，从而限制影像组学模型

的潜力。

随着神经网络这一强大的计算机视觉方法在医学上得到应用，从深度网络中提取图

像深层特征成为可能。基于深度学习的影像组学能够通过神经网络自动地从影像数据中

提取特征这一特性，以及它在医学影像分析中显示出的巨大应用潜力。越来越多学者将

其应用于医学图像分析领域。这些由神经网络提取到的影像的深层特征相比于手工影像

组学特征包含了更多的医学图像的抽象信息，这为进一步提高肿瘤组织学亚型鉴别的准

确性带来了可能。Han等人[19]在 1419位非小细胞肺癌患者的 PET/CT影像。使用共 688

个包括一阶统计特征和基于矩阵描述的纹理特征对十种特征选择方法，十种机器学习分

类器和 VGG16深度学习算法在非小细胞肺癌组织学亚型鉴别上的性能，构建区分鳞状

细胞癌和腺癌的最佳分类模型。结果显示 VGG16模型优于所有影像组学与机器学习相

结合的方法。Chaunzwa 等人[20]在 157 例非小细胞肺癌患者的 CT影像中对比了传统影

像组学方法和深度学习方法，神经网络以 0.751 的 AUC值成为区分腺癌和鳞状细胞癌

的最佳分类模型。这一结论与 Han等人的研究得出相似的结论。Atsushi Teramoto等人[21]

基于深度卷积神经网络方法开发了一种用于肺癌显微图像的自动分类方案。分类网络包

含了三个卷积、三个池化和两个完全连接。构建好的网络被用来区分三种类型癌症（腺

癌，鳞状细胞癌和小细胞癌），并使用三重交叉验证评估得到了大约 71%的准确性，这

一结果与放射科医师的准确性基本一致。

在以上研究中，我们注意到一方面使用深度学习方法进行非小细胞肺癌组织学亚型

分类的工作多缺少与影像组学特征的结合，且已有研究表明，当与机器学习分类器(如

支持向量机(SVM)和随机森林分类器(RF))一起使用时，深度学习派生的特征图可能在分

类任务中优于原始深度学习模型[22-24]；另一方面，现有研究仍然依赖于医生对于病灶区

域的标注，这一工作十分的耗时耗力。根据这一非小细胞肺癌组织学亚型分类任务的研
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究现状，文章构建了用于在非小细胞肺癌患者影像中区分腺癌和鳞状细胞癌的融合分类

模型与全自动分类模型。

1.3 本文的研究内容与创新

基于当前对于非小细胞肺癌组织学亚型分析研究的现状，本研究在非小细胞肺癌组

织学亚型分类任务中提出融合传统影像组学和基于深度学习的影像组学的非小细胞肺

癌组织学亚型融合分类方法（依赖于医生对病灶区域的标注）以及脱离医生标注病灶区

域的组织学亚型全自动分类方法两个模块。融合方法将深度学习模型得到的深层抽象信

息、传统影像组学得到的有效手工特征以及患者临床信息相结合放入机器学习分类器

中，弥补了手工特征中缺少的深层抽象信息，进一步提升非小细胞肺癌组织学亚型分类

的准确性。非小细胞肺癌组织学亚型全自动分类则脱离医生对于病灶区域的标记，通过

构建 2D卷积神经网络直接从非小细胞肺癌患者原始 PET/CT影像中判断非小细胞肺癌

患者的组织学亚型。

两个模块的工作为自动、无创、成本效益高的非小细胞肺癌组织学亚性分类提供方

法上的指导，融合传统影像组学和基于深度学习的影像组学对非小细胞肺癌组织学亚型

分类为现有组织学亚型分类工作提供了新的思路。非小细胞肺癌组织学亚型全自动分类

模型则进一步减轻医生在勾画病灶区域中所消耗的时间成本，使得组织学亚型的鉴别更

加高效。

本文的创新点在于：

（1）在非小细胞肺癌组织学亚型融合分类模型中，不同于一般将传统影像组学手

工特征融合到深度学习方法中的融合方式，本文研究将深度学习特征和传统影像组学手

工特征使用堆叠方式连接放入机器学习分类器中进行分类任务，进一步提升了非小细胞

肺癌组织学亚型分类任务的性能。

（2）非小细胞肺癌融合分类模型为分类任务提供了一个灵活的框架。本研究大量

的实验表明了包含传统影像组学手工特征、深度学习特征以及临床特征的融合特征在机

器学习分类器中有着最优表现，这一框架的使用或许能使得部分分类任务的性能得到进

一步的提升。

（3）非小细胞肺癌组织学亚型全自动分类模型中，本文使用了患者最大值投影的

全身 PET/CT影像作为网络的输入。鉴于非小细胞肺癌中鳞状细胞癌和腺癌在人体中的

位置通常有一定区别这一医学常识，患者最大值投影的全身图像能够提供更加全局的信
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息，有助于网络识别病灶区域的位置信息，这能够为其他研究提供借鉴。

（4）非小细胞肺癌组织学亚型全自动分类模型能够绕过医生对患者病灶区域标记

这一费时耗力的工作来进行组织学亚型的分类，证明了不依赖手动、半自动或自动标注

的病灶位置的全自动分类模型能够区分非小细胞肺癌患者的组织学亚型，相较于先前非

小细胞肺癌组织学亚型分类研究工作是一大突破。

1.4 本文组织结构

本文的主要章节布局如下：

第一章总的介绍了肺癌这一恶性疾病，简述了肺癌的类型以及非小细胞肺癌组织学

亚型分型。介绍了传统影像组学和深度学习技术在医学影像分析中的现状及特点，同时

展示了两种方法在非小细胞肺癌组织学亚型分类任务中的一些应用。

第二章主要介绍了传统影像组学特征提取过程及其特征大致类型和其基本定义。深

度学习方面，介绍了深度学习技术原理和其发展现状。同时，对于本文所用到的特征选

择算法和机器学习分类器也做了简单的描述。

第三章详细介绍了 PET/CT影像的原理。同时，这一章节详细介绍了本文所用数据

的来源和数据的筛选原则。同时根据数据中的基本信息对本文研究所选用的数据样本做

了简要的数据分类统计，并展示了其基本构成。另外，本章还简要介绍了本研究构建网

络前对于影像数据所做的预处理操作。

第四章主要介绍基于 PET/CT影像的非小细胞肺癌组织学亚型融合分类模型的各部

分构成、特征提取与筛选、分类模型性能及与相关方法的比较。这一工作将传统影像组

学选取的手工影像组学特征、卷积神经网络获取的深度学习特征以及患者临床信息融合

到机器学习分类器中得到最终分类。

第五章介绍了克服医生手动标注的病灶区域的非小细胞肺癌组织学亚型全自动分

类模型。使用融合分类模型中效果较好的卷积神经网络构建了 2D深度学习网络，使用

非小细胞肺癌组织学患者最大值投影全身影像作为模型的输入。成功区分了非小细胞肺

癌组织学亚型的。

第六章是对本文所有工作的总结，详细讨论了文章所述的两项工作的贡献与其不

足，并提供了可能的解决方法。

本文的最后对关心和帮助本论文创作的老师、同学、朋友及家人表示最衷心的感谢。
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2 相关理论介绍

2.1 影像组学及其特征介绍

影像组学是一个从医学图像中提取和分析定量数据的过程，它根据固定的计算规则

将影像感兴趣区域部分信息进行量化，得到高维的定量特征。其应用于医学图像分析的

工作流程包括四个部分，分别为：图像采集、图像预处理、感兴趣区域分割、影像组学

特征提取[25]。

图像采集是指原始医学图像的收集，影像组学依赖于患者原始医学影像，医学影像

有多种模态之分，例如：超声影像、电子计算机断层扫描（CT）、正电子发射型计算机

断层显像（PET）、核磁共振影像（MRI）和 PET/CT等。其中 CT影像能够提供患者解

剖结构信息，可以看到较为明显的人体骨骼架构。PET影像虽然缺乏解剖特征，但它可

以提供患者体内的代谢和功能信息。PET/CT影像则将 PET影像与 CT影像融为一体，

同时提供了上述两种信息。在本研究中，来自于美国芝加哥大学医学院的 151 位非小细

胞肺癌 PET/CT影像被使用做非小细胞肺癌组织学亚型分类研究。

通常来说，在图像采集过程中，所使用的参数和设备的可变性容易导致医学影像分

析工作中的误差。因此，图像预处理是影像组学特征提取中极为重要的环节[26]。感兴趣

区域分割同样是影像组学工作流程的重要步骤，它通常包括手动的、半自动的或全自动

的，这一工作精确度极大一部分决定了要提取的手工影像组学特征的质量。本研究在非

小细胞肺癌组织学亚型融合分类模型中采用手动的感兴趣区域分割方法，影像中的病灶

区域定位由有经验的医师进行勾画。

特征提取是感兴趣区域分割后的下一步，同时也是影像组学的核心，它对有用信息

进行量化，从而帮助表征正常和异常的放射图像。影像组学特征由根据既定的计算方式

自动计算图像特征。这些手工定量特征一般可分为一阶强度特征、形状特征、纹理特征。

其中，一阶强度特征顾名思义描述了图像感兴趣区域内的各个单独体素强度分布，且这

一特征的描述是基于单像素或单体素的。形状特征描述了金标准肿瘤的几何结构,它包

括了基于 2D 和 3D 影像的形状特征。各个特征均由多个统计量进行描述，例如一阶强度

特征使用偏度、峰度、均匀度等来描述。

纹理特征能够更好地描述相邻像素间的关系，且这一特征有能最大的信息量。在影

像组学方法中，纹理特征对于像素间相邻关系的描述及特征提取通常基于不同的描述矩
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阵，这些矩阵有灰度共生矩阵（GLCM）、灰度级大小区域矩阵（GLSZM）、灰度游程

矩阵（GLRLM）、相邻灰度差矩阵（NGTDM）、灰度依赖矩阵（GLDM）。

在医学影像中，灰度共生矩阵（GLCM）基于影像各像素之间的空间分布蕴含着影

像纹理信息这一假定，描述了患者病灶区域的二阶联合概率函数。灰度级大小区域矩阵

（GLSZM）量化了患者病灶区域具有相同灰度级的相邻互连像素或体素数量计数的大

小。这一矩阵越平坦则描述了更均匀的纹理。灰度游程长度矩阵 (GLRLM) 量化了患

者病灶区域具有相同灰度值的连续像素的像素数长度。相邻灰度差矩阵（NGTDM）量

化了一个灰度值与其在距离内与其邻居的平均灰度值之间的差异总和。灰度依赖矩阵

(GLDM)则 量化影像中心像素或体素与其邻域之间的依赖关系[27]。

2.2 深度学习介绍

深度学习是机器学习的一个子集，它以在人脑中发现的信息处理模式为灵感建立起

来。当前深度学习已逐渐成为机器学习领域中应用最广泛的计算方法。当前，深度学习

已经在多项复杂的认知任务上取得了出色的成绩，有些甚至超过了人类表现[28]。深度学

习是源自于传统的神经网络，但其性能要优于传统神经网络，它同时采用转换和图形技

术来建立多层学习模型，在整个深度学习算法中以自动方式实现特征的提取[29]。深度学

习具有多层数据表示架构，每层算法都对输入的数据提供不同的解释，即数据在不同层

级的特征表示[30]。

卷积神经网络是深度学习领域中最著名也最常用的算法，相较于之前的深度学习方

法，它有三个主要优点，这三个优点是等效表示、稀疏交互和参数共享[31]。与传统的全

连接（Fully Connected）网络不同，卷积神经网络中的共享权重和局部连接用于充分利

用图像信号等二维输入的数据结构。这一操作使用极少的参数，既简化了网络训练过程

又加快了网络运行速度。用于图像分类的卷积神经网络架构通常包括卷积层、池化层、

激活函数和全连接层。

卷积层（Convolutional Layer）是卷积神经网络十分重要的部分，它由一组卷积滤

波器（内核）组成。滤波器可以由离散数字或值的网格来描述，网格中每个值称为核权

重。在卷积神经网络训练过程开始时，随机数被分配用作内核权重的初始化。在训练中

需要不断调整这些权重，从而使网络能提取重要特征。卷积层的具体运算使用一个 8×8

的灰度图像作为输入来举例，以 3×3随机权重初始化内核。内核在整个 8×8的灰度图

像上水平和垂直滑动，每滑动一次计算确定输入图像和内核之间的点积，即对应值相乘
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然后相加。重复整个过程，直到不能再滑动为止。内核在图像中滑动计算出的点积值表

示输出的特征图。其中内核每次滑动的距离称之为步长。

池化层（Pooling Layer）通过卷积操作生成的特征图的二次采样。池化层缩小了大

尺寸的特征图以创建更小的特征图。池化阶段的每个步骤中都保留了大部分主要信息

（或特征）。池化层的计算与卷积操作类似，在执行池化操作之前，步长和内核都初始

分配大小。池化包括平均池化、最小池化、最大池化、全局平均池 (GAP) 和全局最大

池化等。最熟悉和最常用的池化方法是最大池化、最小池化和全局平均池化。以最大池

化为例，2×2的内核在特征图上移动，每次取重叠部分四个值中的最大值，重复整个过

程，直到不能再滑动为止。内核在图像中滑动计算出的点积值表示输出的特征图。

将输入映射到输出是激活函数（Activation Function）的核心功能。输入值是通过计

算神经元输入的加权和及其偏差来确定的。在卷积神经网络架构中的所有具有权重的

层，例如 FC 层和卷积层之后使用非线性激活函数。激活层的这种非线性性能意味着输

入到输出的映射将是非线性的，这些层使卷积神经网络能够学习更复杂的事物。同时，

激活函数一个非常重要的特征是具有区分能力。常用于卷积神经网络的激活函数有

Sigmoid激活函数、Tanh激活函数、ReLU 激活函数等。

全连接层（Fully Connected Layer，FC）通常位于每个卷积神经网络架构的末尾。

在全连接层内部，每个神经元都连接到前一层的所有神经元，即所谓的全连接方法。它

常充当卷积神经网络中的分类器。全连接层的输入来自于最后一个池化层或卷积层，它

遵循传统多层感知器神经网络的基本方法，其输出代表最终的卷积神经网络的输出。当

下最常用的卷积神经网络有：AlexNet、VGG、GoogLeNet、ResNet、DenseNet、MobileNet

等。

2.3 特征选择算法与机器学习分类器介绍

2.3.1 特征选择算法

特征集是用来描述当前学习任务属性的集合，这一集合通常包含了大量信息，通常

我们称对当前学习任务有用的属性为相关特征，对于当前学习任务无用的属性称为无关

特征。特征选择就是从给定的特征集合中筛选出相关特征的过程[42]。对于影像组学方法

来说特征选择非常重要，因为使用影像组学方法提取出的特征是成百上千的，这其中包

含了相当一部分的无关特征。这些无关特征一方面容易在学习任务造成“维数灾难”问
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题，另一方面会增加学习任务的难度，降低计算效率。常用的特征选择算法可以分为过

滤式、包裹式以及嵌入式。过滤法特征选择代表方法有卡方验证、互信息法和方差阈值

法。包裹式方法则以向前搜索、向后搜索和递归特征消除法为代表的。L1 正则方法和基

于树的随机森林特征选择法则属于嵌入法。

过滤法中的方差阈值特征选择法（Variance）是一个十分简单且较为基本的特征选

择方法。这一方法根据各个特征计算出方差，根据计算出的方差值大小，基于方差越大

的特征对于当前学习任务有效性越高这一理论，规定一个特定阈值删除小于这一阈值的

特征[37]。互信息法（Mutual Information，MI）则基于各个特征的互信息值选择特征。其

中，互信息值定义为一个事件的出现对于另一个事件的出现所贡献的信息量。在使用互

信息法选择特征是，特征的互信息值越大，则该特征能够对当前学习任务提供更有用的

信息。因此，使用互信息法进行特征选择时通常是选取互信息值最大的若干个特征[38]。

递归特征消除法[39]（Recursive feature elimination，RFE）作为包裹式的特征选择方

法，是一种贪婪的优化算法。这一特征选择方法基于一个基模型进行反复训练，在每轮

训练后消除特征重要性较低的特征，保留特征重要性较高的特征。在下一轮训练中，递

归特征消除法使用上一次训练中未被选中的特征来进行下一次的模型构建和特征筛选。

这一过程反复进行，直到所有特征都耗尽为止。最后递归特征消除法根据保留特征的顺

序对其进行排名，选出最佳的特征子集。

最小绝对收缩和选择算子方法[40]（Least absolute shrinkage and selection operator，

LASSO）和随机森林方法（Random Forest，RF）属于嵌入法。LASSO方法是一种采用

了 L1正则化的线性回归方法，这一方法通过压缩特征的系数使其趋近于 0来达到特征

选择的目的。随机森林特征选择法是通过度量特征重要性，来选择出重要性较高的特征。

这一方法中的特征重要性使用袋外数据误差评估[41]。

2.3.2 机器学习分类器

在分类任务中，构造的分类模型称之为分类器。分类器能够基于已有标签的训练数

据学习分类规则从而将未知标签的数据赋予标签。机器学习中常用的分类器有：K近邻

分类、支持向量机、决策树算法等。

K最近邻（K-nearest neighbor classification，kNN）分类器顾名思义，这一分类器是

未知标签的新数据与已有标签的训练集数据的每一对应特征进行比较，将与新数据最接

近的训练数据标签赋予新数据的一种分类算法[42]。决策树算法（Decision Tree，DT）是
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从树的根节点出发，对数据的每一个特征进行判断，根据判断结果，将数据分配到其子

节点中[42]。随机森林（Random Forest Classifiers，RF）分类器是指利用多棵决策树对样

本进行训练并预测的一种算法，它的最终输出的类别是由个别决策树输出的类别进行投

票来决定的[42]。自适应提升算法（Adaptive Boosting）是一种有监督的集成学习。这一

算法是根据训练数据集构建多个弱分类器，这多个弱分类根据一定规则器构成最终的分

类模型
[42]
。支持向量机（Support Vector Mechine，SVM）分类器是寻找空间中能将数据

分离的具有最大间隔的超平面的一种分类算法。它可以分为线性可分模型、线性支持向

量机、以及非线性支持向量机[42]。梯度提升算法（Gradient Boosting，GDBT）通过对弱

预测模型(比如决策树)的集成产生预测模型[43]。它以分步的方式构建模型把所有树的结

论累加起来做最终结论，在这一分类器中，每一棵树所学的是之前所有树得到的结论和

的残差。逻辑回归（Logistic regression，LR）分类器的本质是极大似然估计，过程简单

来说就是对于一个回归或者分类问题，建立代价函数，然后通过优化方法迭代求解出最

优的模型参数，然后测试验证求解出的模型的好坏[42]。

2.4 本章小结

本章节对影像组学方法应用于医学影像分析的流程和影像组学特征的构成进行简

要介绍，在影像组学之后简单介绍了深度学习及其发展现状。同时，对文中的影像组学

特征挑选用到的特征选择算法和融合模型构建所用的机器学习分类器进行简单介绍。
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3 PET/CT数据介绍

3.1 PET/CT医学影像原理简要介绍

PET影像的全称为正电子发射型计算机断层显像技术（Positron Emission Computed

Tomography，PET）,是一种能够显示患者体内代谢过程的核成像技术，它依赖于放射性

核素产生的信号。PET影像所使用的放射性核素主要有碳、氟、氧和氮的同位素（11C、

13N、15O、18F）等，这些放射核素也称为示踪剂。在 PET影像的拍摄中，通过注射将

上述放射性核素注入被拍摄者体内，这些放射性核素进入人体后会参与人体正常代谢，

在被拍摄者体内产生衰变。在放射性核素衰变过程中会发生质子、中子的相互转化，转

化过程中释放的正电子与组织中的负电子相互作用形成湮没辐射。PET检测器接收到湮

没辐射产生的两个等能量反方向的光子，并从中推定出正电子发射点位于两探测头的连

线上。再经由 360度排列的多组配对探头，获得探头对连线上的一维信息。最后，经过

信息中心点反射和适当的数学处理形成 PET影像。在 PET影像中，代谢率高的组织或

者病灶区域会呈现高代谢的亮信号，代谢率低的部分则呈现暗信号。PET影像这一特点

使临床中和研究上能够较为容易地获取到患者病灶区域代谢情况，对于临床治疗和医学

影像研究有极大的辅助作用。但 PET影像并不能展示被拍摄者的解剖结构信息，对于人

体各个器官只有十分模糊的显示，并不足以判断病灶区域相对于人体位置。

CT(Computed Tomography)影像，全称为电子计算机断层扫描，它的本质是衰减系

数成像。在 CT影像的拍摄原理是利用 X射线束对于被拍摄者人体进行扫描，在这束 X

射线穿透人体过程中，射线束的一部分能量被人体吸收，射出的 X射线产生了衰减。电

子计算机断层扫描仪将射出的 X射线准直后由探测器接收，模数转换器将探测器接收到

的大量信息转换为数字并由计算机处理计算出 X射线在断面上单位体积的吸收值。这些

计算好的吸收值（CT值）采用矩阵形式表征，通过数模转换器转换为不同灰度等级并

显示为被拍摄者的 CT影像。由于人体不同密度组织对于 X射线存在不同的吸收量，通

常来说，人体组织密度越高的地方对于 X射线吸收量越大。相反地，在人体组织密度较

低的位置，对于 X射线的吸收也越少。因此，CT影像在对于人体骨骼结构表征上有着

较大优势。

正如前文对于 PET影像和 CT影像的介绍，这两种影像各有长短。同时 PET影像

在临床诊断中需要患者解剖结构信息，电子计算机断层扫描是最为常见能够较为清晰显
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示人体解剖结构的成像方式。尽管当前影像配准方法有了长足发展，但是对于并非在同

一时间拍摄的影像的配准仍然不够完善。PET/CT影像是将正电子发射断层扫面仪（PET）

和 X射线计算机断层扫描（CT）相结合到一台拍摄仪器的核医学技术。这一拍摄技术

能够在近乎相同的时间拍摄出患者的 PET影像和 CT影像，因此，这一技术可以同时提

供患者两方面信息，解决了 PET影像对于解剖结构信息的需求，在临床医学中有极大的

应用价值。到目前为止，PET/CT影像是惟一可以在活体上显示生物分子代谢、受体及

神经介质活动的新型影像技术。在临床上 PET/CT核医学成像技术已经被用于多种疾病

的诊断与个性化诊疗方案确定，例如肿瘤良恶性的判断和分期等[35]。同时，PET/CT核

医学成像技术更有着灵敏度高、特异性高、全身显像、安全性好等特点，这对于接受治

疗的患者来说也极为重要。然而，PET/CT核医学成像技术由于其昂贵的价格在临床使

用上仍然十分困难。另一方面，用于 PET/CT影像拍摄的放射性药物的生产和运输成本

也是 PET/CT核医学成像技术的一大阻碍[36]。因此，基于 PET/CT医学影像的分析仍然

有十分重要的价值。图 3.1是本文研究所用数据的一个 PET/CT影像的实例图：

图 3.1 PET-CT实例图 （从左到右依次为 PET图像、CT图像和 PET-CT全身图像）

3.2 本实验数据来源及肿瘤分割的原则介绍

本次非小细胞肺癌组织亚型分类研究的实验数据来自于美国芝加哥大学医学院。研

究对于 2004年至 2014年间芝加哥大学医学院接受治疗的、所有经病理证实为非小细胞

肺癌（NSCLC）的患者病历进行回顾性审查，将所有符合以下标准的患者纳入研究：（1）

患者具有完整的 PET/CT影像数据；（2）患者没有明显双原发恶性肿瘤；（3）患者在

进行 PET/CT拍摄前无脑转移迹象；（4）有明确的病理诊断为腺癌或鳞状细胞癌；（5）

患者影像显示其未发生淋巴转移或远端转移。经过筛选的数据共包括 151例病理检测为

腺癌或鳞状细胞癌的非小细胞肺癌患者。
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本次研究使用这 151位非小细胞肺癌患者 PET/CT影像数据及病理检测的组织学亚

型标准进行非小细胞肺癌患者组织学亚型的分类研究。

3.3 数据统计

研究使用的 151例非小细胞肺癌患者平均年龄为 68.7，男女性比例接近于 2:3。其

中 88 例患者组织学亚型诊断为腺癌，63 例患者组织学亚型为鳞状细胞癌。表 3.1展示

了所选取病人的详细特征，这些特征包括患者年龄平均值、性别分布、组织学亚型分布、

吸烟史以及影像最大 SUV值。

表 3.1 非小细胞肺癌患者数据集的特征

特征 统计

汇总 151(100%)

年龄: 平均值(方差) 68.7(11.3)

性别

女性: N (%) 87(57.6)

男性: N (%) 64(42.4)

组织学亚型

腺癌（ADC）: N (%) 88(58.3)

鳞状细胞癌（SCC）: N (%) 63(41.7)

吸烟史

从不: N (%) 13(8.6)

吸烟: N (%) 58(38.4)

曾经: N (%) 80(53.0)

最大 SUV 值: 平均值(方差) 9.23(7.6)

3.4 PET/CT图像预处理

研究对于 151例非小细胞肺癌患者 PET/CT影像预处理流程包括三部分，分别是人

工肿瘤区域分割、PET 代谢图像基于体重归一化为标准摄取值（Standardized Uptake

Value，SUV）、感兴趣区域（Region of Interest，ROI）获取。（1）人工肿瘤区域分割：

患者 PET/CT影像中的肿瘤区域分割由两名具备资格且经验在十年以上的放射科医师进

行。对于明显有争议的具体病灶，经放射科医师内部讨论解决，以实现最终的分割结果。

（2）PET代谢影像基于体重归一化：由于 PET影像灰度值受到显像剂剂量的影响较大，

需要通过给药剂剂量校正，对像素值进行校正降低其影响，即基于患者体重归一化为
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PET代谢影像的标准摄取值。（3）感兴趣区域（Region of Interest，ROI）获取：医生

对于病灶区域的标注产生的二值图不包含患者病灶信息，不能作为模型的输入，因此需

要从患者原始影像中获取感兴趣区域，具体为以病灶标签为模板，从患者原始影像中扣

取对应位置的影像信息，达到为病灶区域赋予原始信息表征的目的。经过预处理后的影

像用于非小细胞肺癌组织学亚型分类任务模型的构建与分析。

3.5 本章小结

本章节对本文中用到的数据进行介绍，从所使用的 PET/CT医学影像原理介绍、实

验数据来源和肿瘤分割原则、用于本实验数据筛选原则对整体数据及进行介绍。同时对

于筛选出的应用于本研究的 151例非小细胞肺癌患者数据集做了数据统计，展示了其基

本数据构成。最后介绍了影像数据应用于研究前的预处理方法，为后文模型的构建打下

铺垫。
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4 非小细胞肺癌组织学亚型融合分类方法

4.1 融合分类方法总体结构

当前对于非小细胞肺癌组织学亚型的分类任务中，传统影像组学和深度学习技术都

有着不少应用。然而，对于这两种方法相结合的融合分类研究还比较少，且在当前的融

合方法中，研究者多将传统影像组学方法获取的手工特征融合入深度学习的框架中。本

研究提出一种不同的融合分类方法，这一用于非小细胞肺癌分类任务的融合方法将深度

学习、影像组学以及患者临床信息相结合，它将深度学习模型得到的深层抽象信息、手

工影像组学特征以及患者临床信息相结合放入机器学习分类器中，弥补了手工特征中缺

少的深层抽象信息，进一步提升非小细胞肺癌组织学亚型分类的准确性，以期在肺癌筛

查中辅助放射科医生对非小细胞肺癌患者的组织学亚型做出预判和指导，为临床治疗方

式的选择和预后判断提供依据。图 4.1显示了本研究的实验流程：

图 4.1 融合分类方法结构图

融合模型包括了五个部分，分别是（A）手工影像组学特征提取；（B）手工影像组

学特征的选择；（C）深度学习特征的提取；（D）分类器构建；（E）模型分类性能的

评估。手工影像组学特征提取部分研究使用传统影像组学方法获取了包括一阶、形状、

纹理和基于小波滤波器的共 787 个特征；在特征选择部分五种特征选择方法对高维手工
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特征进行挑选，得到相关特征集合；深度学习特征则由深度学习网络进行提取；分类器

以融合了手工影像组学特征、深度学习特征和患者临床信息的特征集为基础构建；模型

评估部分使用分类任务常用的指标量化，并借助热图进行展示。

融合模型的构建中，研究以传统影像组学方法选出高维影像组学特征中的最优相关

特征子集，通过常用卷积神经网络分类性能的对比确定最优深度特征提取网络。因此，

在本章中，研究展示了传统影像组学方法、深度学习技术在 151 位非小细胞肺癌组织学

亚型分类任务上的性能以构建最优的融合分类模型。

4.2 影像组学特征提取与选择

目前影像组学已有成熟的软件可以使用，本研究使用了 python环境下的 Pyradiomics

开源包，从医学影像中提取影像组学特征。使用 Pyradiomics从每个患者病灶区域中提

取 787 个手工影像组学特征，这些特征包含了以下四种类型：(1) 3D形状特征(特征数量

= 13) ；(2) 一阶强度特征(特征数量 = 18) ；(3)纹理特征(特征数量 = 68) ；(4)小波特

征(特征数量 = 688) 。表 4.1显示了从 PET图像获得的特征类型和数量。

表 4.1 影像组学特征统计

特征 统计

汇总：数量（N） 787

形状特征: N 13

强度特征: N 18

纹理特征：N 68

灰度共生矩阵: N 22

灰度游程矩阵: N 16

灰度大小区域矩阵: N 16

灰度依赖矩阵: N 14

小波特征: N 688

小波-强度特征: N 144

小波-灰度共生矩阵: N 176

小波-灰度游程矩阵: N 128

小波-灰度大小区域矩阵 N 128

小波-灰度依赖矩阵: N 112

利用影像组学提取出的特征形成了高维的特征空间，这些高维特征的直接使用极有

可能导致过拟合，破坏预测模型的泛化能力。且由于影像组学方法提取的手工特征大多
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是冗余的，通常在使用手工影像组学特征是需要减少高度相关的特征以避免共线性。另

一方面，高维特征降低了分类方法的计算效率与速度。基于上述因素，特征选择在影像

组学方法中不可或缺，本文通过常用的五种特征选择算法来降低特征空间的维数，达到

特征选择的目的。特征选择流程在图 4.2中展示。

特征选择过程包括了数据归一化，特征选择算法的应用两部分，最终得到维数较低、

冗余度较低的有效影像组学特征。使用患者 PET影像和医生手动标记的病灶区域在

Pyradiomics开源包上提取的 787维影像组学特征量纲上参差不齐，归一化被用来将特征

限定在一定的范围内量纲不一对整体数据集带来的不良影响。

图 4.2 影像组学特征选择流程图

归一化后的影像组学特征的维数并没有改变，为了达到降低维数避免“维数灾难”

的目的，研究选取了 5 种特征选择方法：方差选择法（Variance）、互信息法（Mutual

Information，MI）、递归特征消除法（Recursive feature elimination，RFE）、最小绝对

收缩和选择算子（Least absolute shrinkage and selection operator，LASSO）、随机森林

（Random Forest，RF）特征选择法。经过特征选择后的影像组学特征维数较低，用于

最终融合分类模型的构建。

4.3深度学习特征提取

考虑到深度学习技术对图像深层抽象特征挖掘的有效性，研究基于稠密网络

（DenseNet）构建了本文的深度学习特征提取网络。稠密网络理论基础来源于 ResNet

等非直连网络, 主要思路是层与层之间的稠密连接（Dense-block），这一稠密块使每一

层的输入都是之前所有层输出的拼接。稠密网络的每个稠密块（Dense-block）中每层的



兰州财经大学硕士学位论文 基于 PET/CT影像的非小细胞肺癌组织学亚型分类研究

19

输出特征图样大小一致可以直接连接，不同块间的特征大小不同，通过过渡层（Transition

layer）中包含的池化层（pooling layer）实现下采样[32]。具体结构可以参照图 4.3。

图 4.3 稠密网络示意图[32]

稠密网络通充分利用输入层影像和每一层特征图的信息，它所具有的稠密块使得它

能够更好地联系上下文信息，获取更加有效的图像表征。这对于小数据集的医学图像分

析研究非常友好。因此，文章通过将稠密网络与其他两种常用于组织学亚型分类任务的

网络模型进行对比后选择稠密网络作为最终深度抽象特征提取网络。本研究使用简化后

的稠密网络，在模型下端的平均池化层输出 51维的深度学习特征用于非小细胞肺癌组

织学亚型分类融合模型中特征融合部分。

图 4.4 深度学习特征提取流程图

数据集中所包含的医生手动勾画的病灶标签为二值图，难以提供患者病灶区域的有

效特征。因此，研究使用肿瘤轮廓图在校正后的 PET图像中获取病灶区域。处理后的病

灶区域作为深度学习特征提取网络—稠密网络的输入层。深度学习特征提取的流程在图

4.4中展示。

患者病灶区域经由有经验的医师进行手动标注，得到了肿瘤图像，这一图像为二值

图。在肿瘤图中，亮的部分表示患者的肿瘤区域，其像素值为 1，周围暗部为背景区域，
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像素值为 0，研究使用乘法操作将患者校正后的 PET 影像与肿瘤图像相乘，得到的包含

了患者原始 PET 影像信息的肿瘤区域（ROI）。含有信息的肿瘤区域三维影像经过尺寸

归一化到 64×64×64像素大小作为深度学习特征提取网络的输入层。经过核大小为 3

×3×3的卷积层、最大池化层、4个稠密块在平均池化层中获取了深层的深度学习特征。

4.4特征融合与分类模型构建

经过特征选择的影像组学特征、深度特征提取网络获取的深度学习特征以及 5种包

括年龄、性别、种族、吸烟史、最大 SUV值的临床特征进行融合，得到最终用于非小

细胞肺癌组织学亚型分类的特征向量。这一特征向量既弥补了手工影像组学特征不能覆

盖到的方面，同时为深度特征提取的深层信息弥补了低阶信息，临床特征则从临床角度

诠释了影像信息。研究使用拼接的方式对手工影像组学特征、深层深度学习特征和 5个

量化好的临床信息进行融合，简单来说就是将三个一维向量拼接为一个一维长向量。拼

接完成的特征向量放入分类器中得到非小细胞肺癌患者最终组织学亚型的分类。图 4.5

描述了特征融合与分类过程。

图 4.5 特征融合与分类

K-最近邻分类器（K-nearest neighbor classification，kNN）、随机森林分类器（Random

Forest Classifiers，RF）、自适应提升算法（Adaptive Boosting，ADB）、支持向量机（Support

Vector Mechine，SVM）、梯度提升算法（Gradient Boosting，GDBT）、逻辑回归（Logistic

regression，LR）和决策树算法（Decision Tree，DT）这 7种较常使用的分类器被用来

区分非小细胞肺癌患者的组织学亚型类型。对于每种特征选择方法和分类方法的交叉组

合、不同特征的融合和分类方法的交叉组合均使用 5折交叉验证得到最终分类结果。
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4.5融合分类模型及实验结果

融合模型整体构建如图 4.1所示，使用手工影像组学制作的特征、深度学习特征以

及患者临床信息构建机器学习分类器，对 151例非小细胞肺癌患者的组织学亚型进行判

别分类。

在模型结果对比中融合模型的各个部分均作为其对比方法进行结果展示。模型分类

对比包括了传统影像组学模型（Conventional Radiomics Model，CRM），深度学习模型

（Deep Learning Model ，DLM），融合模型（Combined Model，CM）三个独立模型。

传统影像组学模型是指使用手工影像组学特征与机器学习分类器，例如决策树、支持向

量机等对非小细胞肺癌患者组织学亚型进行判别。其中传统影像组学模型中的手工影像

组学特征来源于研究选取的 5种特征选择方法选出的特征。深度学习模型是指利用深度

神经网络，例如 VGG、稠密网络等从图像中直接学习信息并进行分类。

融合模型则是传统影像组学模型与深度学习模型的特征级融合，模型中的手工影像

组学特征来源于传统影像组学模型中表现较好的特征选择方法。同样地，深度学习特征

来源于用于比较的三种深度学习模型中表现最好的稠密网络。手工影像组学特征、深度

学习特征和临床信息所构成的一维特征向量作为分类器的输入从而获得非小细胞肺癌

患者组织学亚型分类结果。

模型实验结果的评估通过计算受试者工作特征(Receiver Operating Characteristic，

ROC)曲线下面积(Area Under Curve，AUC)、准确度(accuracy)、精确度(precision)、召回

率(recall)和 F1 值（F1-score）来量化。同时，研究将传统影像组学模型、深度学习模型

和非小细胞肺癌组织学亚型分类融合模型进行比较，证实了文章阐述的非小细胞肺癌组

织学亚型分类融合模型的分类性能优于传统影像组学模型和深度学习模型。实验将数据

集划分成 5份，每次实验使用其中 4份数据作为训练数据集，剩下的 1份数据作为测试

数据集，共进行 5次实验，使每份数据都充当过测试数据，5次实验结果的平均性能作

为最后的结果呈现。AUC 高于 0.60的模型在类似研究中通常被认为具有预测性。

4.5.1 传统影像组学模型实验结果

使用传统影像组学方法构建的模型采用了 5种特征选择算法和 7种机器学习分类

器。图 4.6中反映了每个交叉组合的 AUC值。总体而言，方差选择法选择的手工影像

组学特征在 7种分类器上的表现相对较差。相反，随机森林特征选择算法、递归特征消
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除法和最小绝对收缩和选择算子特征选择算法表现出了相对较好的性能，综合看来以随

机森林特征选择方法在各分类器中取得的效果最佳。

图 4.6 传统影像组学方法实验结果

研究使用的 7种分类算法中， 支持向量机（SVM）分类算法和随机森林（RF）分

类算法的分类效果相较于其他分类器有较好效果。交叉组合 AUC 值前 5名分别是随机森

林（RF）特征选择算法+支持向量机（SVM）分类器、LASSO特征选择方法+支持向量

机（SVM）分类器、递归特征消除法（RFE）+支持向量机（SVM）分类器、LASSO特

征选择算法 + 随机森林（RF）分类器以及互信息法（MI）+支持向量机（SVM）分类

器。其中，随机森林（RF）特征选择算法+支持向量机（SVM）分类器的 AUC值、准

确度(accuracy)、精确度(precision)、召回率(recall)和 F1 值（F1-score）分别为 0.773、

0.695、0.696、0.664、0.666。

基于各个分类器及特征选择算法选出的相关特征集在传统影像组学模型中的表现，

随机森林特征选择算法选出的手工影像组学特征和分类效果较好的支持向量机分类器

被应用于融合分类模型中。

4.5.2 深度学习分类模型实验结果

在深度学习模型中，研究使用了非小细胞肺癌组织学亚型分类任务常用的三种深度

学习网络:VGG、残差网络和稠密网络对本研究的数据进行分类。通过使用相同的输入

数据对于三种深度学习技术在 151 位非小细胞肺癌患者 PET/CT 影像上的分类性能的比

较，稠密网络相较于其他两种网络有着更好的分类效果，在本研究数据集中得到 0.698
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的 AUC 值，同时，网络的准确度(accuracy)、精确度(precision)、召回率(recall)和 F1 值

（F1-score）分别为 0.690, 0.681, 0.683 和 0.682，均优于其他两种网络。三种深度学

习网络模型的分类性能在表 4.2展示。

表 4.2 三种常用深度学习分类模型性能比较

深度学习网络 准确度 精确度 召回率 F1 值 AUC

VGG 0.645 0.632 0.612 0.611 0.684

ResNet 0.658 0.645 0.639 0.641 0.681

DenseNet 0.690 0.681 0.683 0.682 0.698

基于深度学习分类模型的性能，在最终的融合分类模型中，研究使用分类效果最好

的稠密网络作为深度学习特征提取网络获得非小细胞肺癌组织学亚型分类融合分类模

型所需的深度学习特征。

4.5.3 融合分类模型实验结果

在上述实验中，研究获得了传统影像组学分类方法最优分类组合和深度学习分类方

法的最优模型。因此，在非小细胞肺癌组织学亚型融合分类模型中，使用在传统影像组

学分类模型中得到最优的手工影像组学特征集、在深度学习分类模型中确定最优的深度

特征提取器(DenseNet)获得的最优深度学习特征集以及五个量化好的临床信息构建了

非小细胞肺癌组织学亚型融合分类模型。其中，模型比较分析中分类器使用了支持向量

机算法。

最终的非小细胞肺癌组织学亚型融合分类模型与深度学习分类模型、传统影像组学

分类模型进行比较。比较结果在表 4.3中展示，非小细胞肺癌组织学亚型融合分类模型

显示出最好的性能。

表 4.3 非小细胞肺癌组织学亚型融合分类模型性能比较

模型 准确度 精确度 召回率 F1 值 AUC

深度学习-DenseNet 0.690 0.681 0.683 0.682 0.698

传统影像组学-SVM 0.695 0.696 0.664 0.666 0.773

融合分类模型 0.716 0.708 0.698 0.701 0.816

然而，上述比较不能展示使用机器学习分类器作为最终分类手段是有效的，因此研

究比较了深度学习分类方法、将手工影像组学特征融入深度学习分类模型直接进行分类
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的深度学习+影像组学方法、非小细胞肺癌组织学亚型融合分类方法的分类性能。其中，

传统影像组学特征是由随机森林（RF）特征选择算法选出的 PET手工影像组学特征，

三种模型性能展示在表 4.4中。深度学习与影像组学结合的模型得到了 0.737的AUC值，

相比于深度学习模型在各个指标上都有部分提升。将深度学习特征与手工影像组学特征

相结合放入机器学习分类器中（以支持向量机为例）得到了 0.816的 AUC值。各个指

标相较于前面两种分类模型有较大的提升。这一比较一方面显示了使用机器学习分类器

作为最后的分类手段能够提升非小细胞肺癌组织学亚型分类任务的性能；另一方面，比

较结果也展示了传统影像组学手工特征与深度学习特征的融合是有效的。

表 4.4 融合分类模型与不使用机器学习分类器模型性能比较

模型 准确度 精确度 召回率 F1 值 AUC

深度学习-DenseNet 0.690 0.681 0.683 0.682 0.698

深度学习+传统影像组学 0.697 0.687 0.681 0.683 0.737

融合分类模型 0.716 0.708 0.698 0.701 0.816

为了更充分的比较，降低结果出现的随机因素，研究还比较了三种深度学习模型加

入机器学习分类器与直接分类模型的性能比较，实验所用机器学习分类区为支持向量

机，直接将深度学习网络提取到的特征放入分类器中得到分类结果。实验结果展示在表

4.5中。可以看到，加入机器学习分类器后，三种卷积神经网络方法性能都得到了一定

程度的提升，其中以VGG模型新能提升最大，在各个指标上的提升分别为0.045、0.049、

0.071、0.017 和 0.0.097。

表 4.5 深度学习分类模型与加入分类器的深度学习分类模型性能比较

模型 Accuracy Precision Recall F1-score AUC

VGG 0.645 0.632 0.612 0.611 0.684

VGG + 分类器 0.690 0.681 0.683 0.682 0.781

ResNet 0.658 0.645 0.639 0.641 0.681

ResNet +分类器 0.671 0.663 0.663 0.663 0.706

DenseNet 0.690 0.681 0.683 0.682 0.698

DenseNet + 分类器 0.697 0.690 0.693 0.691 0.700

同时，为了比较五种特征选择方法选出的影像组学特征与深度学习特征融合后的性

能，研究还比较了使用不同特征选择算法选择出的手工影像组学特征对分类模型性能的

影响。选用的模型为 DenseNet和支持向量机（SVM）的组合其中五种特征选择方法是：
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方差选择法（Variance）、互信息法（MI）、递归特征消除法（RFE）、LASSO、随机

森林（RF）。在互信息法、LASSO和随机森林算法上取得了较好的分类性能。AUC值

分别为 0.802、0.805和 0.816。

鉴于以上实验结果，手工影像组学特征、深度学习特征融合的有效性，研究在最终

的非小细胞肺癌组织学亚型融合分类模型中添加了5种量化好的临床信息和非小细胞肺

癌患者 CT影像特征以检验其分类性能。其中，临床信息使用归一化方法统一其量纲。

从 CT影像中获取的影像组学特征数量与特征种类与 PET影像中获取的相一致，并使用

同样的特征选择算法选出相关特征集合。

表 4.6展示了使用不同特征组的分类模型在非小细胞肺癌组织学亚型分类上的性

能，这些特征组合包括： PET手工影像组学特征+深度学习特征、PET手工影像组学特

征+临床信息+深度学习特征以及 PET手工影像组学特征+CT手工影像组学特征+临床信

息+深度学习特征三种组合。实验表明，加入了从 CT影像中获取的手工影像组学特征与

临床信息模型性能能够得到部分提升，其中使用 PET影像组学特征与临床特征组与深度

特征融合得到了最高的 AUC值，为 0.828。

表 4.6 融合分类模型中使用不同特征组的分类模型性能比较

模型（SVM） 准确度 精确度 召回率 F1 值 AUC

PET 影像组学特征+深度学习特征 0.716 0.708 0.698 0.701 0.816

PET/CT 影像组学+临床信息+深度学习特征 0.729 0.722 0.711 0.714 0.817

PET 影像组学特征+临床信息+深度学习特征 0.729 0.723 0.709 0.713 0.828

为了进一步比较 PET影像组学特征、CT影像组学特征以及临床信息在非小细胞肺

癌组织学亚型融合分类模型中的表现，我们使用随机森林作为特征选择方法，支持向量

机（SVM）作为分类器对比了不同特征及其交叉组合在非小细胞肺癌组织学亚型融合分

类模型中的表现，具体结果展示在表 4.7中。这一比较显示了 PET影像组学特征、CT

影像组学特征、临床特征及深度学习特征构成的特征组在非小细胞组织学亚型融合分类

模型中取得较好效果。

在最终的细胞肺癌组织学亚型分类融合模型中，研究共使用了 7种机器学习分类器

比较了七种分类算法在不同特征集下的性能，图 4.7显示了这些特征选择算法或特征组

合在不同分类器中的性能,以AUC值构成的热图展示性能优越性，颜色越深即模型AUC

值越高。
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表 4.7 融合分类模型中使用不同特征组的分类模型性能比较

特征/特征组 准确率 精确率 召回率 F1 值 AUC

CT 影像组学特征+深度学习特征 0.697 0.703 0.672 0.673 0.745

PET 影像组学特征+深度学习特征 0.716 0.708 0.698 0.701 0.816

临床特征+深度学习特征 0.690 0.693 0.653 0.653 0.788

PET/CT 影像组学特征+深度学习特征 0.710 0.702 0.688 0.691 0.775

CT 影像组学特征+临床特征+深度学习特征 0.665 0.652 0.642 0.644 0.745

PET 影像组学特征+临床特征+深度学习特征 0.729 0.723 0.709 0.713 0.828

PET /CT 影像组学特征+临床特征+深度学习特征 0.729 0.722 0.711 0.714 0.817

图 4.7 七个分类器的 AUC 值热图（DF 表示深度学习模型提取的深度特征）

在各个交叉组合得到的 AUC值构成的热图中，支持向量机（SVM）和梯度提升分

类算法（GDBT）在每个特征集上的表现都优于其他分类器。其中，梯度提升分类算法

（GDBT）在由 PET影像组学特征、CT影像组学特征、临床特征和深度学习特征相结

合的特征集上获得了最优AUC值为 0.834，准确率、精确率、召回率和 F1值分别为 0.755、

0.752、0.736和 0.740。

4.6本章小结

本章节具体阐述了本文提取的基于强度、形状、纹理和基于小波的影像组学特征的

具体提取和特征选择的过程和非小细胞肺癌组织学亚型融合分类模型中深度学习特征

的提取流程。通过传统影像组学、深度学习技术的各种对比实验确定用于融合模型的最

优手工特征集、最优深度学习特征提取器以及用于分类的机器学习分类器。最后详细描

述非小细胞肺癌组织学亚型融合分类模型的结构和分类性能。并将其与不同方法进行比

较，证明了融合模型的有效性。
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5 非小细胞肺癌组织学亚型全自动分类方法

5.1 全自动分类模型总体结构

当前对于非小细胞肺癌组织学亚型研究中，大多依赖于医生对于病灶区域的标记。

然而，这一工作是枯燥、费时、成本高的。因此，本研究提出一种端到端的非小细胞组

织学亚型全自动分类方法，这一方法脱离了医生对于病灶区域标记，直接从非小细胞肺

癌患者的医学影像中识别其组织学亚型，既避免了穿刺手术对于患者的伤害，同时解放

医生双手，是一种成本低收益高的自动化分类方法。在这部分工作中，文章构建了机器

学习分类模型、3D深度学习分类模型以及 2D深度学习分类模型，将三种全自动分类模

型性能进行比较选取了最佳分类模型，即 2D深度学习模型。这一最佳分类模型包括了

三个部分，分别是（A）PET最大强度投影图特征提取;（B）CT最大强度投影图特征

提取;（C）特征加权融合及分类。图 5.1显示了最佳全自动分类模型结构：

图 5.1 非小细胞肺癌组织学亚型全自动分类模型总体结构
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在 PET/CT影像特征提取部分使用 PET/CT最大强度投影图作为输入层，2D卷积神

经网络作为特征提取网络得到 PET/CT影像特征；特征融合部分则借助全局平均池化层

赋予 PET/CT特征权重，使用加权融合方式进行特征融合；分类部分则使用全连接层得

到最终结果。

5.2 全自动分类模型数据预处理

在原始数据集中，151位非小细胞肺癌患者原始 PET/CT影像是 3维立体影像，然

而病灶区域只占据患者 3D影像非常小的一部分。因此，在使用卷积神经网络在影像中

区分非小细胞肺癌组织学亚型时需要对影像数据做进一步的处理，研究使用最大强度投

影将 3D影像转换为患者 2D全身图像的最大强度投影（Maximal Intensity Projection，

MIP）。

最大强度投影是一种简单的数据处理方法，它是按照患者影像某一视角使用透视法

获得二维图像。具体来说，当光纤束穿过患者 3D影像，影像中强度最大的像素值被保

留投影到二维平面，形成了最大强度投影图。研究使用患者正面最大强度投影图作为深

度学习网络的输入，最大强度投影示例图如 5.2图所示。

图 5.2 非小细胞肺癌患者 2D 最大强度投影（从左至右分别为 PET、CT 的最大强度投影）

5.3 PET/CT最大强度投影图特征提取

经过预处理后的 2D最大强度投影被作为分类模型的输入层。PET影像与 CT影像

所用特征提取网络一致，包括了卷积层、稠密块、最大池化层和全局平均池化层。以

PET最大强度投影特征提取网络为例，具体结构如图 5.4所示。
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输入层 PET/CT最大强度投影图大小为 256×256，最大池化层步长设置为 2×2。

卷积层使用 3×3核大小的 2D卷积，每一层卷积后衔接一个批正则化（Batch

Normalization，BN）层，用于数据的归一化。经过卷积层、池化层、稠密块等操作网络

最后使用全局平局池化将前一层得到的每张特征图平均为一个值，作为网络提取到的深

度学习特征。在网络中，PET最大强度投影全身图像和 CT最大强度投影全身图像分别

提取 128维深度学习特征，共得到 256维的 PET/CT影像的深度学习特征。

图 5.3 组织学亚型全自动分类模型网络结构

5.4 PET/CT特征融合及分类

在临床中，CT影像提供了患者的解剖结构信息，PET则提供病变的代谢、功能等

信息。因此，这从 PET影像和 CT影像所提取到的特征有各自不同的表征，对于网络正

确区分组织学亚型也有不同作用。另一方面，在前文非小细胞肺癌组织学亚型融合分类

模型中，患者 CT影像被证实对于组织学亚型分类的贡献度较小。因此，为了区分 PET

影像与 CT影像在网络中的作用，这一工作在非小细胞在 PET影像特征和 CT影像特征

的融合上，使用了一种简单的加权融合方式，具体融合方法在图 5.4中展示。

在特征提取网络中，研究使用 PET/CT最大强度投影得到了 PET/CT特征。同时，

PET/CT最大强度投影图经过全局平均池化层得到加权参数α和β，将α与 CT特征向

量、β与 PET特征向量分别相乘得到加权后的两组特征向量，最后使用连接操作将 PET

加权特征向量与 CT加权特征向量相连得到融合后的特征向量并用于后续的分类。模型

最终的分类由全连接层承担，在特征提取网络中研究得到了 PET/CT影像加权融合后特
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征向量，这一特征向量被放入网络最后的全连接层以得到全自动分类模型对于非小细胞

肺癌患者组织学亚型最终的判断结果。

图 5.4 组织学亚型阅片分类模型特征融合方法示意图

5.5 全自动分类模型实验结果

在全自动分类模型实验结果的比较中，我们展示了机器学习方法、3D深度学习模

型与 2D深度学习模型的分类性能，同时在深度学习方法中对比了使用不同模态图像的

分类性能。模型实验结果的评估通过计算受试者工作特征(Receiver Operating

Characteristic，ROC)曲线下面积(Area Under Curve，AUC)值、准确度(accuracy)、精确

度(precision)、召回率(recall)和 F1值(F1-score)来量化。

5.5.1 机器学习模型实验结果

在机器学习方法中，不依赖于医生对于病灶区域的标记也就意味着根据病灶区域得

到的手工影像组学特征不能用于全自动分类任务。因此，研究以患者临床特征构建机器

学习分类器来判断非小细胞肺癌患者的组织学亚型。由于患者临床信息维数很小，仅包

含了患者的年龄、性别、种族、吸烟史、和最大 SUV 值五维信息，信息冗余度不高，因

此，特征选择这一流程可以被省略。研究使用融合模型中比较的七种机器学习分类器，

以五个临床特征作为输入来判断非小细胞肺癌患者组织学亚型，具体结果在表 5.1中展

示。

这一实验结果展示了使用患者临床因素和机器学习方法判断非小细胞肺癌患者组

织学亚型是可行的，在七种机器学习分类器中，支持向量机和随机森林显示出较好的分

类性能，但这一分类结果并不理想，七种分类器取得的准确度最优值仅为 0.682。
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表 5.1 使用不同机器学习分类器模型的分类性能

分类器 准确度 精确度 召回率 F1 值 AUC

KNN 0.649 0.637 0.629 0.630 0.719

ADB 0.656 0.654 0.644 0.644 0.693

RF 0.675 0.665 0.656 0.658 0.750

DT 0.576 0.571 0.573 0.571 0.654

LR 0.649 0.721 0.586 0.546 0.747

GDBT 0.623 0.610 0.608 0.609 0.711

SVM 0.682 0.754 0.653 0.654 0.752

5.5.2 3D深度学习分类模型实验结果

使用深度学习方法构建的 3D全自动分类模型的总体模型结构与 2D 模型一致，由步

长 2×2×2的最大池化层、核大小为 3×3×3的 3D卷积层和 3D稠密块构成。在输入

部分，由于患者病灶区域相对于整个影像是极小一部分，使用患者原始 3D 影像作为输

入不仅会拉低网络计算和运行速度，还容易使网络受过较多冗余信息的干扰。因此研究

不使用患者全身 3D影像作为输入，而是取患者上半身影像作为 3D 深度学习分类模型的

输入层。在 3D深度学习分类模型中，实验对比了不同模态作为输入的分类性能，展示

在表 5.2中。

表 5.2 不同模态输入的非小细胞肺癌组织学亚型全自动分类模型性能比较

输入 准确度 精确度 召回率 F1 值 AUC

CT 半身 3D 影像 0.600 0.616 0.610 0.596 0.634

PET 半身 3D 影像 0.674 0.674 0.640 0.636 0.693

PET/CT 半身 3D 影像 0.714 0.760 0.664 0.660 0.706

实验显示，以 PET/CT半身 3D影像作为 3D网络的输入时，3D模型得到了最佳的

组织学亚型分类性能，且整体分类性能优于了机器学习分类模型中最佳分类器的分类性

能。

5.5.3 2D深度学习分类模型实验结果

端到端的 2D深度学习全自动分类模型由融合特征经过全连接层得到组织学亚型分

类结果，在模型中，研究比较了输入层为 PET最大强度投影图、CT最大强度投影图和

PET/CT最大强度投影图的模型分类性能。将具体实验结果展示在表 5.3中展示。
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表 5.3 不同模态输入的非小细胞肺癌组织学亚型全自动分类模型性能比较

输入 准确度 精确度 召回率 F1 值 AUC

CT 最大强度投影 0.640 0.644 0.622 0.616 0.600

PET 最大强度投影 0.692 0.724 0.692 0.672 0.737

PET/CT 最大强度投影 0.728 0.754 0.692 0.688 0.759

根据分类结果，2D深度学习全自动分类模型在 PET/CT最大强度投影图作为输入表

现出最优性能。其中，以 CT最大强度投影图上表现最差，而在 PET最大强度投影图上

的结果已经能够与将传统影像组学获取的手工影像组学特征融入到深度学习模型中的

分类性能基本持平。同时，2D深度学习模型的分类性能优于机器学习和 3D深度学习分

类模型的分类性能，成为最佳全自动分类模型。表 5.4显示了三种全自动模型的比较。

表 5.4 不同非小细胞肺癌组织学亚型全自动分类模型性能比较

模型 准确度 精确度 召回率 F1 值 AUC

SVM 0.682 0.754 0.653 0.654 0.752

3D 深度学习 0.714 0.760 0.664 0.660 0.706

2D 深度学习 0.728 0.754 0.692 0.688 0.759

为了证实加权融合方式的有效性，实验比较了加入权重参数的融合方式与不加入权

重的融合方式在模型中的分类性能。其中，不加权重参数即对网络提取到的 PET影像特

征和 CT影像特征直接进行拼接。实验结果表明，加入权重参数能够使得 PET/CT特征

更好的融合，从而达到更好的分类效果。融合方式比较结果见表 5.5。

表 5.5 不同特征融合方式分类性能比较

融合方式 准确度 精确度 召回率 F1 值 AUC

非加权融合 0.678 0.692 0.634 0.618 0.754

加权融合 0.728 0.754 0.692 0.688 0.759

这一比较证明了加入权重的融合方式是有效的。同时，我们看到在非加权融合方式

中使用 PET/CT最大强度投影的分类模型分类性能不如单独使用 PET最大强度投影的分

类结果，原因可能是 CT最大值投影对于非小细胞肺癌组织学亚型分类提供的信息作用

较小，这使得单独使用 PET最大强度投影图的分类性能优于非加权融合模型的性能。
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患者临床特征对于非小细胞肺癌患者组织学亚型判别中的作用在融合模型中已经

被证实，因此，研究还在最佳全自动分类模型中融入患者临床特征，这些特征包括了患

者年龄、性别、种族、吸烟史以及最大 SUV值。加入了临床信息的全自动分类模型与

原始模型相比较，结果在表 5.6中展示。加入临床特征的组织学亚型自动分类模型在 CT

最大强度投影图、PET最大强度投影图以及 PET/CT投影图作为输入时均有超越原始的

全自动分类模型的分类性能。最终全自动分类模型在 PET/CT最大值投影图+临床信息

中端到端的非小细胞全自动分类模型得到最优性能，AUC值、准确率、精确率、召回

率和 F1值分别为 0.793、0.768、0.790、0.760和 0.750。

表 5.6 加入临床特征后全自动分类模型性能比较

输入 准确度 精确度 召回率 F1 值 AUC

CT 影像 0.640 0.644 0.622 0.616 0.600

CT 影像+临床特征 0.660 0.654 0.628 0.614 0.652

PET 影像 0.692 0.724 0.692 0.672 0.737

PET 影像+临床特征 0.706 0.736 0.722 0.698 0.757

PET 影像+CT 影像 0.728 0.754 0.692 0.688 0.759

PET 影像+CT 影像+临床特征 0.768 0.790 0.760 0.750 0.793

这一工作不依赖于医生手动标注的病灶区域，且不经过肿瘤分割过程，直接从患者

影像识别非小细胞肺癌组织学亚型，这相较于先前非小细胞肺癌组织学亚型分类研究工

作是一大突破。另一方面，非小细胞肺癌组织学亚型全自动分类模型效果基本与融合模

型相当，这表明不依赖于病灶区域标记的全自动非小细胞肺癌组织学亚型分类是可行且

有效的。同时，非小细胞全自动分类模型中创造性地使用了患者 PET/CT最大值投影 2D

全身图像，这是相较于以往对于非小细胞肺癌组织学亚型分类研究的一大创新之处。

5.6 本章小结

在非小细胞肺癌组织学亚型全自动分类模型这一章节中，文章构建了三种分类模型

以选择最佳的全自动分类模型来区分非小细胞肺癌患者的组织学亚型。通过对比以 2D

深度学习模型作为最终的全自动分类模型。针对这一最佳的全自动分类模型，章节展示

了其总体结构，模型构建过程以及模型的分类性能。这一工作证明了不依赖手动标注的

病灶位置的全自动分类模型能够区分非小细胞肺癌患者的组织学亚型。
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6 总结与展望

本研究使用 18f-氟脱氧葡萄糖(18FFDG)标记物的正电子发射断层扫描和计算机断

层扫描(PET/CT)影像在 151位非小细胞肺癌患者数据集中自动区分组织学亚型（腺癌和

鳞状细胞癌）。研究目标是无创预测非小细胞肺癌组织学亚型。研究最终成功构建并验

证了一个包含临床信息、手工影像组学特征以及深度学习特征的非小细胞肺癌组织学亚

型融合分类模型和一个脱离医生手动标记病灶区域的非小细胞肺癌患者组织学亚型全

自动分类模型。两个模型均在非小细胞肺癌组织学亚型的自动区分上有良好的效果，能

够在区分非小细胞肺癌组织学亚型这一临床上的重要因素提供帮助。

在非小细胞肺癌中，肿瘤组织学亚型的不同导致非小细胞肺癌患者不同的临床策略

和预后[33][34]。研究发现影像组学和在自然图像识别任务中有效的卷积神经网络均可以用

来区分非小细胞肺癌中最常见的组织学亚型。随着影像组学和神经网络在医学成像中显

示出的巨大的应用潜力。一系列研究对比了影像组学和神经网络在非小细胞肺癌组织学

亚型分类上的性能。Chaunzwa[20]等人与 Han[19]等人在非小细胞肺癌组织学亚型分类上都

对比了传统影像组学与卷积神经网络分类模型的分类性能，证实了神经网络在区分非小

细胞肺癌组织学亚型上的潜力。本研究提出将传统影像组学所提取的手工影像组学特征

和卷积神经网络提取的深度学习特征相结合来进一步提升非小细胞肺癌组织学亚型的

分类准确度的融合分类方法。在 151位接受了 PET/CT检查的非小细胞肺癌患者数据集

中证实了将传统影像组学得到的手工影像组学特征融合到卷积神经网络中能够得到了

优于单独使用深度学习算法或是传统影像组学方法的分类性能，这在一定程度上证明了

手工影像组学特征和深度学习特征具有互补性。同时，这一结果直接证明了结合深度学

习特征与手工影像组学特征在区分非小细胞肺癌患者组织学亚型任务中是有效的，且分

类性能优于单独使用深度学习或传统影像组学特征。

同时，本文将卷积神经网络提取到的深度学习特征放入机器学习分类器中，得到了

优于原始深度学习模型的分类性能,这与 Zeju Li等人[22]和 Stephen Notley等人[23]的研究

有着相似结论，表明了使用神经网络作为一种手段来提取特征以供机器学习模型对某些

数据集进行分类可能是一种合理的做法。基于这一论断，研究将构建并验证了一个包含

临床因素、手工影像组学特征以及深度学习特征的非小细胞肺癌分类融合模型，不同于

将传统影像组学得到的手工特征融入深度学习模型，研究使用堆叠的融合方法得到了包

含源自传统影像组学的手工特征、源自深度学习方法构建的卷积神经网络提取的深度学
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习特征和五个量化好的临床信息的一维特征向量，利用机器学习分类器作为分类手段对

融合后的一维特征进行分类。实验结果显示，在本研究 151例非小细胞肺癌患者组织学

亚型影像数据集中以机器学习分类器作为最终分类手段结果优于将传统影像组学提取

到的特征融入到深度学习构建的卷积神经网络中。这为非小细胞肺癌组织学亚型分类研

究提供了一条新的思路。

另一方面，这一非小细胞肺癌融合分类模型是一个灵活的框架，它的各个部分都可

以非常灵活的替换。在传统影像组学部分随着技术不断进步手工影像组学特征，可以根

据更优秀的特征提取方法来获取更具有代表性的手工影像组学特征。同时，特征选择方

法可以根据不同数据选择最合适的特征选择方法进行，这可以得到更具有数据针对性的

手工影像组学特征集；在深度学习模型建立部分，同样地，不同研究可以根据研究数据

的特点来选择社和的网络结构，以获取最具有表征性的深度学习特征集；当然，在最后

的分类器选择也仍然是可替换的，随着研究的不断深入，我们相信更多的、更有效的技

术也会应运而生，因此，在分类器选择上随着时间的增长，可选择性也会增加。因此，

研究所提出的非小细胞肺癌组织学亚型融合分类模型的灵活性决定了它能够随着新技

术的出现而更新，具有更强的生命力。

在前述的现有研究中，对于非小细胞肺癌组织学亚型分类无论是传统影像组学方

法、深度学习方法大多依赖于医生手动标记的病灶区域，而医生对于病灶区域的标记过

程十分枯燥耗时，且这一标注通常存在主观性，且需要有经验的医生进行。因此，文章

基于当前非小细胞肺癌组织学亚型研究的另一个空缺开展了另一分类工作——非小细

胞肺癌组织学亚型全自动分类模型。这一工作目的在于减少非小细胞肺癌组织学亚型分

类任务对于病灶轮廓标记的依赖性，同时解放医生双手，能够为医生节省时间做更有意

义的事情。在全自动分类模型中，文章构建了三种全自动分类方法，分别是机器学习方

法，3D深度学习方法以及 2D深度学习方法，这三种方法均不依赖于肿瘤的分割，在经

过处理的患者影像中直接进行分类任务。经过实验对比最终确定了使用加权融合的 2D

深度学习模型作为最佳全自动分类模型。在此基础上，研究还将患者临床信息加入最佳

的全自动分类模型中，得到了与融合分类模型相当的分类性能，证实了加权融合的方式

是可行且有用的。这一工作一大亮点是我们使用了患者最大值投影的全身 PET/CT影像

作为网络的输入。鉴于非小细胞肺癌中鳞状细胞癌和腺癌在人体中的位置通常有一定区

别这一医学常识，患者最大值投影的全身图像能够提供更加全局的信息，有助于网络识

别病灶区域的位置信息。同时，2D网络相较于 3D网络能够节省更多计算量，运行速度
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也有所提高。这一工作证明了不依赖于患者病灶区域标记的非小细胞肺癌组织学亚型分

类任务是可行的且有效的，这为以后非小细胞肺癌组织学亚型亦或是其他疾病的研究提

供了新的方向。

虽然文章的两个工作在非小细胞肺癌组织学亚型的无创分类上都获得了不错的结

果，但目前的研究仍具有局限性。首先，文章研究所使用的 151位非小细胞肺癌患者影

像仍然是一个样本数量较小的数据集，这对于建立更好的组织学亚型预测模型有一定的

阻碍，且较少的样本数量十分容易导致构建的模型不够稳定。但同时我们注意到，由于

医学影像拍摄成本高、收集整理更加不易，且完整的数据集通常要耗费医生大量时间成

本对其进行标注。因此在医学影像的分析研究中，这一问题是普遍存在的，解决这一问

题一方面需要从多个中心收集样本进行模型训练，以提高模型的稳定性和泛化能力，但

这一解决方法所消耗的时间成本十分巨大，因此，更加经济的解决方案或许在于建立高

质量的医学影像公开库；另一方面这一局限性要求我们不断推进新的技术，使深度学习

等方法有更适合于小数据集研究的模型。第二，在非小细胞肺癌组织学亚型融合分类模

型研究中，随机森林特征选择方法所选出的手工影像组学特征在 151位非小细胞肺癌患

者影像构成的数据集上表现出最好的性能，但我们并不能确信随机森林特征选择算法选

择出的手工影像组学特征是最优的。同样地，深度学习特征的提取和使用上也具有上述

不足，这就需要对更多的特征选择算法进行大量实验从而保证所选择出的手工影像组学

特征或是深度学习特征对非小细胞肺癌患者影像信息有最优的表征性。第三，非小细胞

肺癌组织学亚型融合分类模型在训练阶段仍需要使用医生勾勒的肿瘤轮廓图，这仍旧是

一项耗时费力的工作。虽然全自动的非小细胞肺癌组织学亚型分类模型已经克服了这一

缺点，且全自动分类模型能够取得与融合分类模型相当的性能。但是从两个模型的 AUC

值来看，全自动分类模型与融合分类模型还有一定差距。因此，在克服对病灶区域人工

标注的依赖这一问题上还有很长的路要走。最后，研究所建立的模型均使用特征级的融

合方式，且融合方式简单。因此，需要更加行之有效的方法来进行特征融合，且图像级

融合方式和决策级融合方式应该被考虑。

综上所述，传统影像组学方法和深度学习技术都能够区分非小细胞肺癌的组织学亚

型，即腺癌和鳞状细胞癌。融合包含源自传统影像组学的手工特征、源自深度学习方法

构建的卷积神经网络提取的深度学习特征和五个量化好的临床信息的一维特征向量使

用机器学习分类器作为分类手段的非小细胞肺癌融合分类模型取得了相对较好的性能。

同时，研究也表明了脱离医生对病灶区域的手动标注直接从患者医学影像辨别是可行且
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有效的。这为非小细胞肺癌组织学亚型分类研究提供了新的方向。故此，本文针对非小

细胞肺癌组织学亚型分类提出的两种分类模型作为有前途的智能辅助诊断工具，一方面

能够进一步降低癌症诊断的成本，另一方面能够以无创方式在肺癌筛查中辅助放射科医

生对非小细胞肺癌患者的组织学亚型的诊断做出预判和指导，为临床治疗方式的选择和

预后判断提供依据，促进肺癌患者的个性化治疗。
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