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摘 要

已经有研究[1]证明患者接受治疗后肿瘤较高的最大标准化摄取值（Maximum

Standardized Uptake Value，SUVmax）与局部晚期非小细胞肺癌患者较差的生存

率相关，并且当肿瘤 SUVmax取 5.0的二值截取值时，其与患者的生存预后具有

显著的相关性（p<0.05）。而在临床实践中，患者在接受治疗后并不会总是再次

进行 PET/CT检查。因此，基于患者接受治疗前的 FDG-PET图像预测出患者接

受治疗后的肿瘤SUVmax是否大于 5.0可能会对预测局部晚期非小细胞肺癌患者

的总生存期有潜在的价值。并且由于患者治疗后的数据搜集比较困难，目前对非

小细胞肺癌患者的生存分析大部分都是基于患者接受治疗前的一些信息，很少有

同时基于患者治疗前和治疗后的信息进行的生存分析。

因此，本文基于患者接受治疗前的 FDG-PET 对患者接受治疗后的肿瘤

SUVmax是否大于 5.0进行了预测，并评估了其对局部晚期非小细胞肺癌患者总

生存期的影响；并进一步研究了患者接受治疗前和接受治疗后的临床信息对患者

生存分析的影响。

基于治疗后 SUVmax的预测对局部晚期非小细胞肺癌患者的生存分析研究。

研究内容包括两个部分，分别是患者接受治疗后的肿瘤 SUVmax是否大于 5.0的

预测以及生存分析。首先是患者接受治疗后的肿瘤SUVmax是否大于 5.0的预测。

其次，采用 Cox单因素和多因素分析对患者的临床特征进行挑选，将预测出的

结果以及临床特征同时输入到 Cox 比例风险模型（Cox Proportional Hazards

Model[2], Cox 模型）中对患者进行生存分析的预测。最终的实验结果表明利用患

者接受治疗前的 FDG-PET图像可以准确预测出患者接受治疗后的肿瘤 SUVmax

是否大于 5.0，并且预测出的结果可以提升患者生存分析的准确性。

基于临床信息对局部晚期非小细胞肺癌患者的生存分析研究。研究内容同样

包括两个部分，临床特征的选择以及患者生存分析的预测。利用 Cox单因素和

多因素分析进行临床特征的选择，然后用 Cox 模型对患者生存分析进行预测。

最终的实验结果显示，利用患者治疗前和治疗后的临床信息可以准确预测出患者
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的生存率。

本文最终的实验结果显示，基于患者接受治疗前的 FDG-PET预测出的患者

接受治疗后的肿瘤SUVmax是否大于 5.0的结果可以显著提升患者生存分析的准

确性，是局部晚期非小细胞肺癌患者预后的一个重要因素，对医生的临床决策具

有一定的指导意义。基于临床特征对患者进行生存分析的研究可以更加深入地了

解患者的病情和治疗效果，为医生制定更加个性化的治疗方案提供参考。这项研

究对于提高局部晚期非小细胞肺癌患者的生存率和治疗效果具有重要的临床意

义。

关键词：局部晚期非小细胞肺癌 FDG-PET 生存分析 CNN SUVmax 预测
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Abstract
It has been demonstrated[1] that the higher maximum standardized

uptake value (SUVmax) of tumors after patient treatment is associated

with poorer survival in patients with locally advanced non-small cell lung

cancer and that when the tumor SUVmax takes a binary cutoff value of

5.0, it is significantly associated with survival prognosis of patients

correlation (p<0.05). In clinical practice, treated patients do not always

undergo repeat PET/CT. Therefore, prediction of post-treatment tumor

SUVmax greater than 5.0 based on pre-treatment FDG-PET may be

potentially valuable in predicting overall survival in patients with locally

advanced non-small cell lung cancer. Since it is difficult to collect

post-treatment data, most of the current survival analyses of patients with

non-small cell lung cancer are based on some pre-treatment information,

and few studies have examined analyses based on both pre- and

post-treatment information, this paper further investigates the impact of

pre- and post-treatment clinical information on the survival analysis of

patients.

Therefore, this article predicted whether the tumor post-treatment

SUVmax was greater than 5.0 based on the patient's pre-treatment

information, and evaluated its impact on the overall survival of locally

advanced non-small cell lung cancer patients. Furthermore, the study

investigated the impact of pre- and post-treatment clinical information on

patient survival analysis.

This study focuses on the survival analysis of locally advanced

non-small cell lung cancer patients based on the prediction of

post-treatment SUVmax. The study consists of two parts: predicting

whether the tumor SUVmax after treatment is greater than 5.0 and
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survival analysis. First, a 3D convolutional neural network (3D CNN)

was used to extract features from the pre-treatment whole-body

FDG-PET to predict whether the tumor SUVmax after treatment is

greater than 5.0. Second, Cox proportional hazards model[2] (Cox Model)

was used to conduct survival analysis by selecting clinical features with

Cox univariate and multivariate analysis and combining them with the

predicted results. The results indicate that using pre-treatment FDG-PET

images can predict the tumor SUVmax after treatment relatively

accurately and improve the accuracy of survival analysis.

This study focuses on the survival analysis of locally advanced

non-small cell lung cancer patients based on clinical information. The

study also consists of two parts: selecting clinical features and predicting

patient survival. Cox univariate and multivariate analysis were used to

select clinical features, and Cox Model was used to predict patient

survival. The results indicate that using both pre- and post-treatment

clinical information can accurately predict patient survival time, and the

selected clinical features reflect the impact of clinical information on

patient survival prognosis.

This article predicted the impact of tumor SUVmax after treatment

on patient survival analysis and found that the prediction results based on

pre-treatment FDG-PET can significantly improve the accuracy of patient

survival analysis, which is an important factor in the prognosis of locally

advanced non-small cell lung cancer patients and has certain guiding

significance for clinical decision-making. The study of patient survival

analysis based on pre- and post-treatment clinical features can provide

reference for doctors to develop more personalized treatment plans, and

deepen the understanding of patients' condition and treatment

effectiveness. This research has important clinical significance for
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improving the survival rate and treatment effectiveness of locally

advanced non-small cell lung cancer patients.

Keywords: Locally Advanced Non-small Cell Lung Cancer；FDG-PET；

Survival Analysis；CNN；SUVmax；Prediction
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1 引 言

1.1 研究背景与意义

癌症是全球主要的公共卫生问题之一，也是死亡的主要原因之一[7]，其中，

肺癌是世界上最常见的癌症之一。肺癌大致可以分为两类：小细胞肺癌、非小细

胞肺癌。其中，小细胞肺癌患者大约占肺癌患者的 15%，其余的 85%为非小细

胞肺癌患者。据研究显示，确诊为非小细胞肺癌的患者中有超过大约三分之一

（33-50%）的患者表现为局部晚期疾病。局部晚期非小细胞肺癌通常指的是 III

期的非小细胞肺癌[8]。III期非小细胞肺癌是一组异质性疾病，包括大肿块、纵隔

淋巴结受累和主要纵隔结构的侵犯。

随着治疗技术的进步，虽然无法手术的 III 期非小细胞肺癌的预后得到了进

一步的改善，但是患者的预后仍然很差[9]。同步放化疗的一个挑战是难以在治疗

后快速确定疾病状态[1]。18-氟脱氧葡萄糖（[18F]FDG）PET结合计算机断层扫

描（CT）作为 PET/CT联合检查已成为接受放疗的非小细胞肺癌患者分期和检查

的主要内容[10]。PET对非小细胞肺癌的分期是有效的，与传统的分期相比，对局

部或远端转移性疾病具有更高的敏感性和特异性[11]。SUV是使用 18-氟脱氧葡萄

糖（[18F]FDG）放射线在 PET上测量的，是肺癌管理中用于疾病检测、分期和

评估治疗反应的一种标准成像方式[12]。

在对局部晚期非小细胞肺癌患者进行生存分析的研究中，本文发现在治疗前

FDG-PET测量得到的肿瘤 SUVmax对患者的生存预后没有影响。van Elmpt W[13]

等人指出，单独使用治疗前 FDG-PET获得的肿瘤指标对患者的总生存期没有预

后价值。此外，Machtay M[1]等人明确指出，患者接受治疗前的肿瘤 SUVmax与

生存率之间没有关系。

另一方面，已经证实，在放化疗后相对快速获得的[18F]FDG-PET可以预测

长期预后[1]。治疗后肿瘤 SUVmax的价值可能表明了患者对治疗[14]的反应。治疗

后较高的肿瘤 SUVmax与 III 期非小细胞肺癌患者较差的生存率相关。并在探索
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分析中发现，当对局部晚期非小细胞肺癌患者治疗后的肿瘤 SUVmax使用 5.0的

二值截取值[1]（p < 0.05）时，它与生存率显著相关。

但是，目前治疗后肿瘤 SUVmax在使用 5.0二值截取值时对生存分析的影响

尚不清楚。并且，由于 PET/CT检查非常昂贵，只有少数患者会在治疗后再次进

行 PET/CT筛查。因此，本文的研究重点是根据患者治疗前的 18F-FDG PET/CT

预测局部晚期非小细胞肺癌患者接受治疗后的肿瘤 SUVmax是否大于 5.0，并利

用预测出的结果对其进行生存分析研究，确定患者接受治疗后的肿瘤 SUVmax

使用 5.0的二值截取值时对其总生存期的影响。并进一步研究了患者接受治疗前

和接受治疗后的临床信息对患者生存分析的影响。

1.2 研究现状

1.2.1 基于分类的 3D CNN研究现状

由于疾病检测是根据医学图像进行分析的，而每次扫描所得到的医学图像包

含数百万像素，研究人员和临床医生了解这种扫描需要很长时间，因此在临床上

计算机技术被应用于患者疾病的诊断[15]。随着科学技术的发展，机器学习和其他

深度学习的方法已经被用来提取医学图像中的有用信息来进行医学图像的分类

[16]。计算机辅助诊断（CAD）为放射科医生提供了一种无创的解决方案和一种

客观的预测，以协助医生进行疾病的诊断。现有的 CAD方法可分为两类：基于

手工制作的特征的分类模型和基于自动特征提取的深度神经网络[17]。第一类方法

通常用来测量放射学特征，例如，病灶的大小、位置、形状、纹理，并采用分类

器来确定病灶的状态。但是，收集和选择一个有用的特征子集来诊断病灶并不容

易，而且存在引入测量误差的风险。在第二类方法中，基于深度 CNN的模型可

以自动从医学图像中学习到诊断病灶的特征。

CNN通常被用来检测医学图像中的疾病状况。由于 CNN具有数据驱动的特

性，因此它能够理解不同类别之间的细微差异，而不是传统的基于规则的特征技

术，如小波和主成分分析（PCA）[18]。因此，基于分类的 CNN将对医学数据集
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提供有效的帮助。CNN已被广泛用于研究医学图像，使用 3D CNN的优点是能

够将整个三维医学图像序列作为一个整体进行分析，而传统的 2D CNN则是一次

处理一张图像。因此，3D CNN可以从相邻的切片中提取到三维特征，但是，这

些特征无法从单一的二维图像中检测出来。

Guida 等人[19]利用 1100 名骨关节炎患者的膝关节核磁共振图像（Magnetic

Resonance Imaging, MRI）以及 X射线数据研究了 3D CNN在膝关节骨关节炎诊

断中的应用，分别对膝关节骨关节炎的严重程度（0-4级）以及是否患有骨关节

炎（严重程度≤1和严重程度≥2）进行了分类。分类结果显示，与使用来自同

一组病人的 X 射线图像训练的 CNN模型相比，所提出的带有MRI 的三维模型

在五类分类（54.0%和 50.0%）和二类分类（83.0%和 77.0%）中都取得了更高的

准确性。结果表明，与目前使用的 X射线方法相比，应用 3D CNN模型的MRI

在提高膝关节骨关节炎的临床诊断准确性方面具有更大的潜力。

Suryakanth等人[20]利用多模态医学成像数据集使用 3D CNN ResNet 进行三

维图像的分类。本文首先将数据集中的二维图像转化为三维图像数据，因为三维

图像可以提供比二维图像数据更多的信息。然后，将三维 CT和MRI进行融合，

融合后的图像经过引导滤波过滤，以便对其进行进一步处理。之后对融合后的图

像进行增强。最后，将融合后的图像放进 3D CNN ResNet 进行分类。最终本文

所提供的方法达到了 98%的准确率。作者所设计的模式以一种有效的方式预测了

疾病的分期。也说明了 3D CNN在医学图像分类中的有效性。

Dey等人[19]利用 1010 例肺结节患者的 CT数据，基于放射科医生所提供的

注释从CT中获取对应的三维图像块作为网络的输入对肺结节进行分类。基于此，

作者提出了四个双通道的 CNN，包括一个基本的 3D CNN、一个新型的多输出

网络、一个 3D DenseNet网络和一个具有多输出的 3D增强 DenseNet网络。四个

网络在该数据集上的分类性能超过了大多数现有的方法。三维多输出 DenseNet

网络在端到端的肺结节诊断任务上达到了最优的分类精度（0.904），也进一步

验证了 3D CNN在医学图像分类上的优势。

Kruthika等人[21]使用来自阿尔茨海默病神经成像倡议（ADNI）的MRI数据

对阿尔茨海默病（AD）进行了分类。作者提出了一种基于内容的图像检索系统
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（CBIR），该系统使用 3D CapsNets、3D CNN和预训练的三维自编码器技术来

进行早期的阿尔茨海默氏症的检测。3D CapsNets可以在小数据集上快速学习，

并且能够处理图像旋转和转换。使用 3D CapsNets开发的 CBIR，可以准确的检

测出早期的阿尔茨海默氏症，准确率高达 98.42%。研究表明，与现有的基于二

维的方法相比，他们所提出的方法有更好的效果。

在参考文献[22]中，Ker等人使用的是来自新加坡国家神经科学研究所的 399

名患者的三维脑 CT图像，大约包含了 12,000张图像。作者开发了一种三层的浅

层 3D CNN进行脑出血的 2分类（正常与特定的异常类）和 4分类（正常、含有

蛛网膜下腔出血（SAH）、沟内出血（IPH）、急性硬膜下出血（ASDH））。

与 3D VGG网络和 3D GoogLe 网络相比，该网络在较短的训练时间内获得了最

好的结果。二分类的 F1-score分别为 SAH：0.927、IPH：0.932、ASDH：0.952、

脑部多发性创伤出血（BPH）：0.919。多分类的 F1-score为：0.938。与 3D VGG

网络和 3D GoogLe网络相比，该网络可以在较短的训练时间内获得较好的结果。

Shaish等人[23]收集了 2017年病理证实为恶性肿瘤的患者进行的 PET/CT扫

描，两名放射科医生每次从 PET/CT检查的未增强 CT部分中选择 1到 10个淋巴

结对其进行勾画，并记录了淋巴结的 SUVmax。作者将淋巴结的 CT块以及原发

肿瘤的组织学类型作为 3D CNN的输入，用来预测淋巴结的 SUVmax是否大于

2.5。研究结果表明，CNN能够准确地从未增强的 CT图像和患者的肿瘤组织学

亚型中预测淋巴结的 SUVmax。

Kang 等人 [24]对肺部图像数据库联盟和图像数据库资源倡议数据库

（LIDC-IDRI）所提供的 CT图像进行了二分类（良性和恶性）和三分类（良性、

原发性恶性和转移性恶性）。因为 3D CNN能够充分利用肺部结节的空间三维背

景信息，并且，多视图策略已被证明有助于提高 2D CNN在肺部结节分类中的性

能。因此，作者使用链式结构和有向无环图结构的三维多视图 CNN（MV-CNN），

包括 3D Inception和 3D Inception-ResNet，来探索肺结节的分类。所有研究结果

都是通过十折交叉验证得到的。结果显示，3D MV-CNN 的性能大大超过了 2D

MV-CNN。说明了 3D空间信息对分类任务的重要性。

由于目前还没有可以用来自动区分有无 AD病理的语言缺陷患者，基于此，
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Marco 等人[25]建立了一个 CNN，基于 3D 脑MRI图像对 AD 病理与非 AD 病理

的语言缺陷患者进行分类。并添加了一个迁移学习技术对患者的 3D 大脑 MRI

图像进行去噪，目的是用来提升模型分类的准确性。最后的结果显示，3D CNN

模型的准确性达到了 0.62的准确率，在采用迁移学习技术对患者的图像进行去

噪之后，模型的准确率达到了 0.74。

以上的研究均表明了 3D CNN可以对医学图像进行纹理分析，并从中提取到

与分类任务相关的一些特征。一些研究证明，与 2D CNN相比，3D CNN可以提

取到二维图像无法提供的三维空间信息，甚至在一些分类任务中，3D CNN可以

获得更好的分类效果。目前已有的关于医学图像分类的任务中，3D CNN的输入

通常需要有医生勾画的肿瘤轮廓或者肿瘤的大致位置。但是，这种方法需要医生

手动对肿瘤进行标注，费时费力。因此，可以考虑采用阅片的方式，采用 3D CNN

通过对患者的医学影像进行特征提取，从而对其进行分类。并且，在已有的分类

任务中，已经有研究成功的从患者的影像数据中准确预测出病灶的 SUVmax 是

否大于 2.5，说明了患者的医学图像中提供了关于病灶 SUVmax的相关信息。

1.2.2 生存分析研究现状

生存分析主要是用来分析感兴趣事件发生时间的方法。生存分析通常用于生

物统计学，主要用来确定患者在接受治疗后的存活机会，例如，化疗后的癌症患

者。患者的生存数据是被长期记录的，会记录患者的状态，如死亡、治愈或退出

研究。此外，生存分析也可以应用于其他领域，分析顾客流失、囚犯被释放后再

犯的可能性。生存分析中使用的一种方法是 Cox 模型，它可以将感兴趣的事件

随着时间发生的风险进行量化。在整个分析过程中，生存将被认为是感兴趣的事

件没有发生时的情况。此外，该模型可以用来分析一些特征对生存的影响，并可

以确定一定时间后结果发生的可能性，以预测事件是否会发生。另一方面，Cox

模型还可以用来进行特征的研究，以确定该特征与事件是否存在较大的相关性[26]。

它已成为处理删失数据的标准方法，并已广泛应用于临床试验和其他生物医学研

究。这种模式激发了许多相关工作。
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Sisay等人[27]研究的数据来自埃塞俄比亚南部 2020年 10月 1日至 2021年 9

月 30日确诊冠状病毒（COVID-19）的患者，共 413名，其中有 194例为严重病

例（46.9%），有 77例（39.6%）死亡。主要研究的是确诊 COVID-19病例中发

生重症 COVID-19的时间和风险因素。作者采用 Kaplan-Meier曲线图和 log-rank

检验来确定类别变量对 COVID-19 严重程度的影响。采用双变量和多变量 Cox

回归模型确定重症 COVID-19的风险因素。最终确定重症 COVID-19的风险因素

的特征包括：年龄（>65）、咳嗽、胸痛、头痛、伴随性疾病、哮喘、入院时症

状发作超过 5天。最终通过研究得出结论：确诊 COVID-19患者中有症状和有伴

随性疾病病的患者应该被密切监测。

Tian等人[28]研究的是关于头颈部癌症——下咽鳞状细胞癌（HSCC）的患者

预后。作者采用的是 2010年至 2016年间被诊断为 HSCC的 2198名患者的临床

数据，这些数据是从 Surveillance, Epidemiology, and End Results（SEER）数据库

中检索得到的。文中利用 Cox模型来评估每个变量与总生存期之间的关系。并

进行了 Cox多变量回归分析，将分析的结果用来制作列线图。预后列线图的准

确性用校准曲线和 C-index来评估。Cox多变量回归分析显示，年龄、婚姻状况、

种族、T期、N期、M期、TNM期、局部治疗和化疗都与患者总生存期相关。

校准曲线显示预测的总生存期和实际总生存期之间具有很高的一致性。说明，列

线图对 HSCC患者的生存结果提供了相对准确和适用的预测。

Feroz等人[29]采用的是 2019年至 2021年在印度祈祷国卡马拉·尼赫鲁纪念

癌症医院收集到的 176名临床诊断为胆囊癌（GBC）的患者。基于所收集到的数

据，作者评估了 GBC患者的生存状况，并探讨其改善和预防的预后因素。作者

采用 Kaplan-Meier法分析了患者的生存率；生存率差异以及预后因素的分析均采

用 log-rank检验；采用 Cox模型估计死亡率结果的风险比。结果显示患者的总中

位生存时间为 5个月，1年、2年和 3年生存率分别为 24.4%、8.5%和 4.5%。在

接受手术和放疗后，患者 3年生存率分别提高到 19.5%和 35%。多变量分析结果

显示，患者所在城市地区（HR = 1.568，p = 0.040）、胆结石（HR = 1.571，p = 0.049）、

N期（HR = 1.468，p = 0.029）和M期（HR = 2.289，p < 0.0001）是预后的独立

风险因素，而手术（HR = 0.573，p = 0.030）是 GBC预后的保护因素。
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Molina-Fernández等人[30]的研究主要是为了根据疾病的阶段和治疗方法来评

估喉癌（LC）患者的生存率，研究包括临床诊断为原发性 LC的成年患者，诊断

时患有 LC和癌症转移的患者以及患有其他类型肿瘤的患者被排除在外。作者采

用单变量和多变量分析来确定接受 LC治疗和事件（死亡）发生的时间之间的关

联。计算了总生存率、病因特异性生存率（CSS）和无病生存率（DFS）。结果

显示，晚期肿瘤患者（III 期和 IV 期）的 LC 死亡风险几乎是初始肿瘤阶段（I

期和 II期）的三倍；接受手术治疗的患者比按照器官保留方案（OPP）治疗的患

者有更高的生存机会。最后得出结论，相对于单纯的放疗，手术治疗能改善初始

LC患者五年后的 CSS和 DFS。此外，在晚期 LC患者中，手术治疗与补充性放

疗相关，可提供更好的 CSS和 DFS。

由于目前还没有针对泌尿生殖系统（GU）小细胞癌（SCC）的大型前瞻性

研究或临床试验，大多数数据都是从肺部 SCC推断出来的。Baralo 等人[31]利用

SEER数据库，使用 log-rank检验分析了其发病率趋势、总生存率和癌症特异性

生存率。作者使用 Cox模型对变量进行了分析，分析结果显示，膀胱和前列腺

的 SCC是 GU SCC最常见的类型，分别有 1836和 606例。在 2018年，膀胱和

前列腺 SCC的发病率是 2010年的两倍（P < 0.001）。膀胱 SCC患者的总生存期

和癌症特异性生存期明显长于前列腺 SCC患者（P < 0.0001）。高龄、生长范围

较广、淋巴结受累、无手术干预和存在转移灶的 SCC膀胱患者的生存结果更差

（P < 0.05）。对于前列腺 SCC患者，只有高龄是影响患者不良预后的风险因素

（P < 0.05）。

Vargas等人[32]主要研究了在同一机构治疗的高级别胶质瘤（HGG）患者在

10年内的生存情况，主要分析了 HGG相关因素的重要性以及在病情进展时进行

挽救性手术的作用。研究所纳入的数据是2008年至2017年间在Gregorio Marañón

医院（西班牙马德里）治疗的一系列世界卫生组织（WHO）III/IV 级胶质瘤患者，

包含患者的临床、放射学和解剖学病理数据，最终纳入研究的患者有 133名。文

中的生存分析采用 Kaplan-Meier曲线。每个变量对生存率的影响采用 log-rank检

验计算。采用 Cox回归计算显示显著影响的变量的风险分层。最终的结果显示，

大约三分之一的 HGG患者在病情进展时可能有资格接受挽救手术。在这一分组
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的患者中，抢救性手术与患者较长的生存期明显相关。

子宫内膜癌是印度第四种常见的妇科癌症，Kumar等人[33]评估了印度一家三

级护理中心的子宫内膜癌复发模式以及患者的生存预后，同时也对影响子宫内膜

癌复发的危险因素进行了分析。对 2014年 1月至 2021年 11月期间在三级护理

中心接受治疗的子宫内膜癌患者进行了回顾性分析（n = 115），主要采用的是

Kaplan-Meier方法。研究结果显示，患者的中位总生存期为 47.7个月，而中位无

病生存期（DFS）为 50 个月。年龄超过 60 岁（p = 0.0092），淋巴血管空间侵

犯（LVSI）（p = 0.0001），结节受累（p = 0.018），FIGO分期较高（p = 0.031）

和组织学等级较高（p = 0.00014）是与复发明显相关的主要风险因素。年龄超过

60岁、组织学等级较高、Ⅱ型组织学、存在 LVSI和淋巴结受累是复发的危险因

素。

Chernova 等人[34]对 2015 年至 2019 年在新西伯利亚地区肿瘤医院接受诊断

的 3007名鳞状细胞肺癌和 3049名肺腺癌患者的医疗档案进行了分析。该研究包

括 4758名男性和 1298名女性。最终的结果显示，大多数（96%）非小细胞肺癌

患者的年龄都在 50岁以上。鳞状细胞肺癌和肺腺癌患者的 5年生存率低于 20%。

鳞状细胞肺癌患者的中位生存期为 443天。在诊断为非小细胞肺癌时，67%的患

者为疾病的 III/IV 期。在 50岁到 61岁的非小细胞肺癌患者中，被诊断为疾病 III

期的患者生存期最长（10至 15年）。在对新西伯利亚地区鳞状细胞肺癌和肺腺

癌患者生存情况的分析表明，疾病阶段和年龄对中位生存期有明显影响。这些都

是非小细胞肺癌一般发病率和死亡率的特征。

以上研究所采用的生存分析方法包括：Kaplan-Meier分析、Log-rank检验、

Cox模型。虽然目前所存在的生存分析的方法除了以上的三种传统的方法外，还

有基于深度学习的方法可以从医学图像中提取相关特征来对患者进行生存预测，

但是，从关于生存分析的研究现状来看，传统方法仍然是做生存分析研究中常用

的一种方法。与基于深度学习的生存分析方法比较，传统方法不仅可以预测患者

的生存率，还能够从众多因素中判断出影响患者生存预后的因素。因此，传统方

法仍然是做生存分析的主要选择。
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1.3 本文主要研究内容及创新

1.3.1 本文主要研究内容

本文的主要研究内容包括两个部分，第一部分是基于治疗后的肿瘤 SUVmax

的预测对局部晚期非小细胞肺癌患者的生存分析研究。其主要的研究内容为：首

先是在已有的局部晚期非小细胞肺癌患者数据集上进行了实验验证，证明了从治

疗后 FDG-PET上获取的肿瘤 SUVmax在取 5.0的二值截取值时，肿瘤 SUVmax

与生存率有显著的相关性，之后利用 Cox单因素和多因素分析进一步证明了患

者接受治疗后的肿瘤 SUVmax是否大于 5.0是影响生存分析的有效因素。其次，

利用 3D CNN基于患者治疗前的全身 FDG-PET对患者接受治疗后的 SUVmax是

否大于 5.0进行了分类。最后将临床数据与预测出的治疗后 SUVmax进行结合，

采用 Cox模型对患者进行生存分析。最终的结果显示，基于患者接受治疗前的

FDG-PET对患者接受治疗后的肿瘤 SUVmax 是否大于 5.0的预测结果可以提升

患者生存分析的准确性，说明基于治疗前 FDG-PET预测出的治疗后 SUVmax是

否大于 5.0是局部晚期非小细胞肺癌患者预后的一个重要因素，并且对医生的临

床决策有一定的帮助。

第二部分是基于患者治疗前和治疗后的临床信息对局部晚期非小细胞肺癌

患者的生存分析，首先是采用 Cox 单因素和多因素分析对患者的临床信息进行

了挑选，其次采用 Cox模型对患者进行生存预测，最终的结果显示，在测试集

中，患者生存分析的准确性 C-index达到了 0.70（0.04），从每一折挑选出患者

的临床特征来看，治疗后的信息也对患者的生存分析产生了必要影响。基于治疗

前和治疗后的临床信息对患者生存分析的研究可以更详细的了解患者的病情和

治疗效果，为医生制定后续的治疗方案提供参考。

1.3.2 本文主要创新点

本文的创新点主要包括以下几个方面：

1、在对患者进行接受治疗后的肿瘤 SUVmax是否大于 5.0的预测时，能够
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在没有患者接受治疗后信息的基础上，利用患者接受治疗前的全身 FDG-PET影

像数据，采用阅片的方式，准确预测出患者在接受治疗后肿瘤 SUVmax是否大

于 5.0。

2、本文在进行患者治疗后肿瘤 SUVmax是否大于 5.0的预测时，能够根据

患者接受治疗前的 FDG-PET 准确预测出没有接受治疗后 FDG-PET 检查的患者

在接受治疗后的肿瘤 SUVmax是否大于 5.0，并且预测出的结果是局部晚期非小

细胞肺癌患者预后的一个重要因素，能够在原有的基础上进一步提升患者生存分

析的准确性。

3、在基于患者临床信息对局部晚期非小细胞肺癌患者进行生存分析时，不

仅利用到了患者接受治疗前的临床信息，还应用了患者接受治疗后的临床特征对

患者进行了生存分析。

1.4 本文组织结构

本文首先对研究内容的研究背景、研究意义以及研究现状进行了介绍，其次

详细介绍了本文的两个工作，并在最后进行了总结与展望，本文的具体组织结构

如下：

第一章是绪论部分。本章主要对本文两个工作的研究背景以及研究意义进行

了介绍，然后对基于分类的 3D CNN的研究现状以及生存分析的研究现状进行了

简要阐述，之后介绍了本文的主要研究内容、创新点以及组织结构。

第二章主要是对文章中涉及到的一些概念和理论知识进行了介绍，其中包括

局部晚期非小细胞肺癌的介绍、PET/CT的介绍、基于分类的 CNN的详细描述、

生存分析的介绍、在进行生存分析实验时所用到的方法也进行了详细描述以及本

文研究所涉及到的一些模型的评价指标的详细介绍。

第三章主要介绍的是本文的第一个工作：基于治疗后 SUVmax 预测对局部

晚期非小细胞肺癌患者的生存分析研究。介绍了第一个工作的实验流程以及相关

实验。首先对实验数据来源、实验所用到的患者影像数据以及临床数据的选择、

患者临床特征的挑选数据预处理部分进行了详细介绍。然后对本研究的可行性进
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行了实验验证，主要描述了实验验证的流程以及实验验证的结果。其次对本研究

的实验流程和方法进行了详细介绍，包括实验所用到的模型，模型训练时的参数

设置以及最终的实验结果与分析。

第四章主要介绍了本文的第二个工作：基于患者治疗前和治疗后的临床信息

对局部晚期非小细胞肺癌患者的生存分析。首先是对本研究要用到的患者的临床

数据进行了处理，然后对本研究在进行特征挑选以及生存分析的方法进行了描述，

并且罗列出了五折交叉验证中每一折所挑选出来的患者的临床特征。最后就是对

生存分析结果的描述与分析。

第五章是总结与展望部分，主要对本文所研究的两个内容进行了总结，以及

对本文工作存在的不足之处进行了说明，有望在未来的工作中进行进一步的修正。

1.5 本章小结

本章主要介绍了本文的研究背景以及研究意义，并且对本文所涉及到的基于

分类的 3D CNN以及生存分析的研究现状进行了简要介绍，并且详细阐述了本文

的主要研究内容以及创新点。
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2 相关知识介绍

本文的主要内容是局部晚期非小细胞肺癌患者的生存分析研究，采用的方法

包括 3D CNN的分类模型以及 Cox模型。因此，本章主要对本研究所涉及到的

一些相关知识做了详细介绍。主要包括：局部晚期非小细胞肺癌、PET/CT、基

于分类的 3D CNN、生存分析模型以及相关评价指标。

2.1 局部晚期非小细胞肺癌

癌症是世界范围内的一个主要公共卫生问题[7][35]，并且是造成死亡的主要原

因之一[7][35][36]。据 2022年全球癌症统计显示，全球有超过 1930万例的癌症病例，

大约有 1000万人死于癌症[37]。常见的癌症包括：乳腺癌、肺癌、淋巴癌、前列

腺癌和脑癌等。其中乳腺癌是世界各地女性中最普遍的癌症类型，肺癌和前列腺

癌是男性中最普遍的癌症类型。

原发性支气管肺癌（简称：肺癌）是常见的恶性肿瘤之一，超过一半的肺癌

患者在被确诊后一年内死亡[38]，是癌症死亡的主要原因[7][35]。肺癌是男性和女性

中的第二大主要癌症[38]，也是第二种最常见的癌症。肺癌是在男性中约占 20%、

在女性中约占 11%的恶性肿瘤。随着科技的进步以及医疗水平的提高，虽然在男

性中肺癌的发病率逐渐下降，但是女性肺癌的发病率却快速提升[39]。肺癌可以大

致分为小细胞肺癌和非小细胞肺癌。其中，非小细胞肺癌患者约占所有肺癌病例

的 85%[40]。

局部晚期非小细胞肺癌通常是指Ⅲ期的非小细胞肺癌[8]。约 27%的非小细胞

肺癌患者在诊断时患有局部晚期疾病[41]。尽管所有这些患者都被归类为肿瘤-结

节-转移（TNM）分期系统的第三期[42]，但这是一个相当不一样的疾病群体，包

括大型肿瘤、侵入纵隔和胸壁的肿瘤，以及纵隔淋巴结转移伴有小的甚至无法检

测的原发病灶的患者[43]。由于临床表现的多样性，目前人们普遍认为 III 期非小

细胞肺癌需要一种由胸外科、医学肿瘤学和放射治疗专家组成的多学科团队的多

模式治疗方法[44]。需要局部和全身治疗相结合，来实现疾病的彻底控制，以减少



兰州财经大学硕士学位论文 基于治疗前和治疗后的信息对局部晚期非小细胞肺癌患者的生存分析研究

13

局部和远处复发的风险。局部晚期非小细胞肺癌患者由于各种因素被认为其肿瘤

无法切除，其中包括结节过大、多发性淋巴结、广泛的纵隔、气道或其他器官侵

犯，和（或）原有的医疗合并症[45]。

不可切除的局部晚期非小细胞肺癌是一组具有不同临床表现和预后的异质

性疾病，如果用病理学特征定义，它主要包括 IIB至 IIIC 期[46]。同步化疗（cCRT）

是全球无法手术患者的一种标准的治疗方法[47]。基于此，本文所研究的患者主要

包含的是接受 cCRT的患者，从而评估无法手术的局部晚期非小细胞肺癌患者在

接受 cCRT后的生存预后。

2.2 PET/CT

正电子发射断层扫描（Positron emission tomography, PET）被越来越多地用

于各种恶性肿瘤的诊断、分期和随访。它已经被研究用于评估各种肿瘤，包括孤

立性肺结节、肺癌、淋巴瘤、黑色素瘤、乳腺癌和结肠直肠癌等。PET能够在尚

未显示出基于形态学标准的异常外观的器官中，在分子水平上显示出异常的代谢

活动，并有助于区分恶性和良性病变以及对恶性肿瘤进行分期[48]。与 PET不同

的是，计算机断层扫描（Computed tomography, CT）是依靠解剖学变化来诊断、

分期和跟踪癌症[46]。

氟脱氧葡萄糖（2-[F-18]fluoro-2-deoxy-d-glucose, 18F-FDG）PET/CT是一种

混合的功能和解剖成像方法，在肿瘤学中有着大量的应用。18F-FDG PET/CT提

供的是一种无创的代谢和解剖成像方式。作为放射性同位素的氟化物-18，它的

半衰期时间较短，因此可以在有限的剂量下成像。氟化物-18被用来以化学方式

取代葡萄糖上的一个羟基，由此产生的类似于葡萄糖的 FDG被细胞吸收[49]。

恶性肿瘤细胞的特征是增殖速度快、体积会变大、同时会伴有局部侵袭和远

端转移[50]，进而肿瘤细胞通常可以比正常组织吸收更多的葡萄糖，与葡萄糖不同

的是，FDG不会进一步的代谢，被困在代谢活跃的细胞中，因此 FDG可以对肿

瘤进行有效的成像。据统计，有超过 95%的 PET扫描是以 FDG作为放射性载体

进行的[50]。在临床实践中，18F-FDG PET/CT常用于多种癌症的评估和管理，包
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括肿瘤诊断、分期、再分期、治疗监测和放疗计划。因此，利用 PET进行的肿

瘤成像技术最近在寻找新的、有效的治疗方法和理解分子生物标志物在癌症治疗

过程中的作用方面变得尤为重要[51]。使用 18F-FDG PET在提供重要的肿瘤相关

定性和定量代谢信息方面具有重要价值，对诊断和随访非常重要[49]。并且，治疗

前的 18F-FDG PET已被深入研究，并在多种肿瘤疾病中显示出良好的预后价值

[52][53]。SUV 是在 PET 上测量的，因此，本文采用的是 FDG-PET图像来预测患

者的 SUVmax。

2.3 基于分类的 CNN

在深度学习中，CNN是一种深度神经网络，它主要用于视觉图像，是人工

神经网络（Artificial Neural Networks, ANN）的一个特殊架构，由 Yann LeCunn

在 1998年提出。CNN的一个流行应用是图像分类。

CNN由两部分组成：第一部分由卷积层和池化层组成，主要的作用是进行

图像特征的提取。第二部分由全连接层和密集层组成，主要是对提取的特征进行

若干非线性变换，并对图像进行分类。

对一张自然图像来说，人类肉眼看到的是一张彩色图像，而当把这张彩色图

像输入计算机时，计算机接收到的图像是一个像素矩阵。在常见的 RGB彩色模

式下，如果一幅彩色图像的大小为 512×512，那么计算机接收到的像素矩阵的

大小将会是 512×512×3。这里，512代表矩阵的高度和宽度，3代表 RGB（红、

绿、蓝）三个颜色通道，其中每个颜色通道由一个单独的矩阵表示。本文中所用

到的医学图像属于单通道的灰度图像，计算机读取到的是一个通道数为 1的像素

矩阵。

图像分类一般被定义为一项任务。在该任务中，图像将会被作为输入，然后

使用特定的算法建立一个模型，最终输出图像的类别概率。在这个过程中，图像

将会被标记为一个特定的类别。给定一张猫的图像，对人类来说，它的一些基本

特征是耳朵、鼻子和尾巴等，但计算机是从像素层面上来理解这幅图像，所以计

算机所识别出来的基础特征是它的轮廓和边界等因素。通过使用几个不同的卷积
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层和池化层，计算机就能顺利的从图像中提取到一些像素层方面的特征。

CNN模型中一般包括输入层、卷积层、池化层、全连接层、输出层、激活

函数。其中输入层就是将输入的图像输入到 CNN模型中，输入网络的图像大小

可以根据实际需求进行调整；卷积层是由一个固定大小的滤波器组成，也是最为

重要的一层，卷积的数学运算是在输入图像和滤波器之间进行的。这是一个从图

像中提取大部分基本特征的阶段，如尖锐的边缘和曲线，因此该层也被称为特征

提取层；之后进行池化操作，池化也被称为降采样，是为了缩小图像的空间体积；

全连接层（Fully Connected Layer, FC）被放在 CNN模型的最终分类输出之前。

这些层用于在分类前对结果进行平移，涉及几个偏置、权重和神经元。在分类前

附加一个 FC层会产生一个 N维向量，其中 N 是目标任务的类别种类；最后，

输出层由类别标签组成，它主要是通过使用 one-hot编码方式对类别进行编码。

激活函数被用来决定神经网络的输出，是 CNN模型的核心。它决定了一个特定

的神经元是否应该被激活，是对输入信号进行的非线性变换。然后，这个转换后

的输出被作为输入传递到下一层的神经元。常用的激活函数包括：Sigmoid、ReLU、

Softmax等。基于分类的 CNN模型的基本架构如图 2.1所示。具体来说就是，首

先将需要处理的数据经过输入层输入到 CNN中，然后经过卷积层和池化层对输

入网络的数据进行特征提取，之后经过全连接层和输出层对数据进行分类。

图 2.1 基于分类的 CNN 模型的基本框架
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2.4 生存分析

生存分析是用于分析事件发生时间的一种方法。生存分析的生存时间通常指

的是事件失败的时间、患者的生存时间或事件发生的时间。例如，肿瘤复发时间、

在经过一些治疗干预后，直到患者死亡的时间、直到机器部件出现故障的时间等

等。在进行分析时，事件如果均发生，则可以使用标准的回归分析方法。但是，

事件发生的时间被限制为带有偏态分布的正分布；并且生存超过某一时间点的概

率可能比事件发生的预期时间更有意义；并且在生存分析中用于回归的风险函数

可以比线性回归更深入地了解其失效机制。

生存分析的生存时间包括以下特点：1、通常是连续的；2、可能某些事件的

时间还不完全确定（例：对某些实验对象不清楚他们确切的生存时间，但是可能

知道他们的生存时间至少等于一段时间）；3、到观察时间结束，事件还未发生，

该事件就为截尾事件；4、生存时间总是大于等于 0的。

当有一些关于受试者的事件发生的时间信息时，删失数据就会存在。但不知

道事件发生的确切时间。删失可能发生的原因一般有三个：第一，受试者在研究

结束前不会经历该事件；第二，受试者在研究期间失去随访；第三，受试者在中

途退出了这项研究。由以上原因所产生的数据，均属于右删失数据。右删失数据

包括一下几种情况：1、当研究设计在结束 C年随访后发生。在这种情况下，每

个在研究过程中没有观察到事件的受试者都在 C年被删失；2、该研究设计在 C

年之后结束，但被删失的受试者并非都有相同的删失时间；3、当该研究有预先

指定的事件数量时就结束研究。

生存率是肿瘤学研究中一个关键的衡量指标，它被视为事件发生的时间。最

常见的结果是总生存期、无事件生存期、无病生存期、无复发生存期和无进展生

存期[54]。生存分析常用的方法包括 Kaplan-Meier方法[55]、对数秩检验（Log-rank

检验）以及 Cox模型。Kaplan-Meier方法是在 1958年英国科学家 Kaplan和Meier

提出的，是基于概率乘法定理根据生存时间分布来估计生存率以及中位生存时间，

适用于未分组的大样本或者小样本数据生存率的 Kaplan-Meier 分析。Log-rank

检验是用来比较多组生存曲线的一种非参数方法，一般是根据生存率及其标准差
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来计算各组生存曲线之间的差异性。Cox模型是一种允许删失数据存在的一种分

析多个因素对生存时间影响的多因素分析方法。

2.4.1 Kaplan-Meier方法

Kaplan-Meier 方法是一种基于概率乘法定理根据生存时间分布来估计生存

率以及中位生存时间的方法，是由 Kaplan 和Meier 提出的一种非参数估计生存

概率的最常用的方法。具体来说就是：可以从一组样本中的生存时间估计出在相

同情况下在特定时间内存活的人口的比例。其结果通常用生存曲线图表示，其中

X轴表示随访时间，Y轴表示存活人口的比例。

设 T表示事件失败时间的随机变量，则 )()( tTPtS  为生存函数。则生存

曲线的概率估计可以用以下公式（2.1）表示：

 111 /1   tttt NDSS （2.1）

其中， tS 表示患者在时间 t存活的概率， 1tD 表示从 t到 t+1 时刻实际发生

的事件个数， 1tN 表示 t+1时刻仍然存活的受试者的数量。在时间 t+1仍然存活

的受试者的数量是通过在 t时间存活的患者减去在 t时刻死亡的患者，再减去在

t时刻删失的数据得到的，即 tttt CDNN 1 ，其中 tC 表示在 t时刻删失的受试

者的数量[56]。

即使真实的生存函数必须是连续的，但是由估计得到的 Kaplan-Meier（KM）

曲线是一个阶跃函数。此外，“危险”表明患者在 t时间之前没有经历过事件，在

t时间之前或 t时间没有删失。不同时间点的危险患者数量通常显示在 KM图上。

根据随后的事件和删失情况，这个数字只能保持不变或随着时间的推移而减少。

根据曲线和风险数量，很容易确定生存随时间变化的模式。KM方法中重要的假

设是截尾事件的时间分布与真实生存时间无关。需要进行生存分析的另一个原因

是，生存时间通常有一个偏态分布。不考虑生存时间的平均值/中值等删减信息

的统计时，中位生存时间被认为是一个合适的估计值。其中，中位生存时间是指

生存函数等于 50%的时间。描述中位生存时间的时候通常带有 95%的置信区间
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（CI），使研究人员有可能意识到感兴趣的人群一般能存活多久。

2.4.2 Log-rank检验

除了估计整个人群的生存函数外，研究者可能对不同突变组的患者是否有不

同的生存行为或男性和女性患者的生存行为是否不同感到好奇。比较组间差异的

经典统计方法，如 2-样本 t检验或方差分析，并不适用于生存分析，因为生存数

据包括删失数据。Log-rank检验是一种非参数假设检验，可用于比较不同样本的

生存分布[57]。

Log-rank 检验是用来比较多组生存曲线之间的差异性。基于 Log-rank 检验

的推论是，比较整个生存曲线，而不仅仅是中位生存时间或某个特定时间点的生

存概率。检验的无效假设是在任何时间点的生存曲线之间没有差异，而另一假设

则是存在生存差异。Log-rank检验实际上是一种特殊的分层卡方检验，因为它比

较的是随访期间每个时间点观测到的事件数与预期的事件数（分层的变量是时

间）。与其他统计检验类似，Log-rank检验最终获得一个 p值，该值与所选择的

显著性水平进行比较，以评估治疗组在生存率方面是否有显著差异[56]。P值小于

0.05通常被认为具有统计学意义，这表明有强有力的证据反对原假设。

2.4.3 Cox模型

Cox比例风险模型，也被称为 Cox回归，比例风险回归，或相对风险回归，

是一个研究失败时间的回归程序。在生存分析中，常用 Cox模型来估计风险因

素对生存结果的影响。Cox模型准确描述了风险函数[2]中的特征和风险之间的相

互作用。给定含有 d 个特征的向量 dx  和参数 d ，可以将风险函数定义

为：

xTetxt  )()( 0 （2.2）

最初的风险函数（基线风险函数） )(0 t 是半参数化的，并不需要由 Cox模

型指定。这将减少对 Cox模型的限制。基线风险函数描述的是 x = 0时的风险，



兰州财经大学硕士学位论文 基于治疗前和治疗后的信息对局部晚期非小细胞肺癌患者的生存分析研究

19

即未合并特征时的风险。风险函数描述了基线风险与特定样本特征之间的关系，

以量化特定时间的危险或风险。该模型只需要满足比例风险假设，即一个样本的

风险与另一个样本[58]的风险成正比。当比值不依赖于时间时，两个样本 1x 和 2x 满

足这个假设，比值计算方法如下式 2.3所示:
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此外，训练数据的相对风险与平均风险的比值是由样本 kx 与样本均值 x定义

的，如式 2.4所示：
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（一）Cox模型等同于 Poisson回归

参数  可以通过最大化部分似然来找到。对于每个样本 i，假设 ix 是一个特

征向量； iT为事件发生时的时间或截尾时间，如果感兴趣的事件没有发生在该时

间段内，则是最后一次观察样本的时间； iD 死亡指标，其中 1表示事件发生的

时间，0表示事件删失的时间。Cox模型的部分似然可以用广义线性模型 Poisson

回归的似然来拟合，因为两者的似然是成正比的[59]。

Cox模型可以用 Poisson回归来解释。给定累积风险 )(t 以及样本 i，参数 

的估计可以通过将死亡指标 iD 看作 Poisson分布，其平均值 ietii
 )( ，其中，

xT  。联结函数被修改为 ))(log()log( ii
T tx   。

（二）偏似然

为了可以用公式表示偏似然， f 个独立的失败时间按照递增被排序为

fttt  21 ， )(ij 表示在时间 it 失败的样本的索引。当每个时间段最多只有一

个样本失败时，Cox模型的偏似然函数可以写为：
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其中，风险集 iR是死亡或删失时间发生在 it 或 }{ iki tTkR  之后的样本索引集。

这代表了在时间 it 有风险的样本中，一个样本在时间 it 发生失败的概率。由于基

线风险 0 被抵消了，所以半参数属性可以在这里表现出来。

但是，上面的部分可能性没有考虑到并列事件，所以概率没有那么准确。如

果在时间 it 的死亡人数 id 大于 1，就会发生并列事件。 Breslow引入了一个不同

的 偏 似 然 函 数 来 处 理 并 列 问 题 [60] 。 给 定 的 )(iI 是 样 本 在 时 间 it 或

}1{)( ikk tTandDkiI  失败的集合的索引，偏似然函数可以重新定义如下所

示：

ij
T

i

siIs
T

dx

Rj

x
f

i e

eL
)(

)(
)(

1

)(






 








（2.6）

（三）最小化负偏对数似然

参数  可以通过最小化负偏对数似然 )( 来得到，其定义如下：

 



 








 f

i Rj
i

iIs
s

T

dx

Rj

xf

i i

jx
T

ij
T

i

siIs
T

edx
e

eL
1 )(

)(

1
]log)[(

)(
log))(log()(

)( 






 （2.7）

带 1 正则化的最小化负对数似然，在如下目标 )(f 的优化问题中实现：

)(min

)()(
1






f

f  
（2.8）

（四）Cox模型的生存函数

从 Cox模型中得到的生存函数可以用于对样本生存的预测，因为它是样本在

时间 t后存活的概率。生存函数的定义为：

))(exp()( ttS  （2.9）

累积风险或危险函数 )(t 定义为：
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t

dsst
0

)()(  （2.10）

其中， )(t 为风险函数，即在生存到 t 时间的情况下，t时刻的瞬时死亡概

率。它也可以被重写为：

)(log)( tS
dt
dt  （2.10）

对于一个给定的样本 x，生存函数可以在 t时刻被重写为：
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其中，基线累积风险为 
t

dsst
0 00 )()(  ，基线生存函数为 )(

0
0)( tetS  。生

存函数 )( xtS 或时间 t后的生存概率由
xTetS



)(0 定义[58]。

2.5 评价指标

2.5.1 分类评价指标

对于二分类问题，常用的分类器评价指标包含混淆矩阵、准确率（Accuracy）、

精准率（Precision）、召回率（Recall）、 F1-score。针对二分类问题，分类器

预测出的结果只有两种情况，即正例（Positive）和反例（Negative），分别用 P

和 N表示，如果分类器预测结果正确用 T表示，预测出错用 F表示。则将会出

现四种结果，分别为 TP、TN、FP、FN。其中，TP代表实际类别为正例，分类

器同样预测为正例的情况；同样，TN代表实际类别为反例，分类器同样预测为

反例的情况；FP代表实际类别为反例，分类器预测为正例的情况；FN代表实际

类别为正例，分类器预测为反例的情况。混淆矩阵如表 2.1所示：
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表 2.1 二分类混淆矩阵

实际类别

1 0

预测

类别

1 TP FP

0 FN TN

准确率是正确分类的样本数与总样本数之间的比值，计算公式如下所示：

FNFPTNTP
TNTPAccuracy




 （2.12）

精准率指的是分类正确的正样本个数与分类器预测为正样本个数的比例，计

算公式如下：

FPTP
TPecision


Pr （2.13）

召回率指的是分类正确的正样本个数与实际的样本个数的比值，计算公式如

下：

FNTP
TPcall


Re （2.14）

F1-score为精确率和召回率的调和平均值，计算公式如下：

F1-score
callecision
callecision

callecision
RePr
RePr2

Re
1

Pr
1

2






 （2.15）

2.5.2 生存分析评价指标

C-index，C指数，即一致性指数（index of concordance），用来评价生存分

析模型的准确结果。C-index计算的是模型预测出来的结果与实际观测到的结果

一致的概率，取值范围在[0,1]之间，计算方法如下：

C-index  
 
 

 


1...1

1

i ijNi tt
ji ffI

n 

（2.16）

其中，n是可比较数据对的数量， .I 表示指示函数，t指的是实际的时间观测值，

f表示模型预测出来的患者的风险概率。C-index的数值越大，表示模型的预测结



兰州财经大学硕士学位论文 基于治疗前和治疗后的信息对局部晚期非小细胞肺癌患者的生存分析研究

23

果越好[61]。

2.6 本章小结

本章主要介绍的是本文中涉及到的一些概念及知识介绍，主要介绍了局部晚

期非小细胞肺癌、FDG-PET/CT的概念，并且对基于分类的 3D CNN进行了简要

介绍，然后详细介绍了在生存分析中用到的 Kaplan-Meier方法、Log-rank检验和

Cox模型的原理，最后介绍了本文中所用到的关于分类以及生存分析的评价指标。
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3 基于治疗后 SUVmax预测对局部晚期非小细胞肺癌患者

的生存分析研究

在基于治疗后肿瘤 SUVmax 的预测对局部晚期非小细胞肺癌患者的生存分

析研究中，包括 143名同时包含治疗前和治疗后 FDG-PET/CT 图像的患者以及

40名只包含治疗前 FDG-PET/CT图像的患者。为了准确预测出患者在接受治疗

后的肿瘤 SUVmax是否大于 5.0，本研究采用了 3D CNN对患者的 FDG-PET采

用阅片的方式，使 CNN自动从患者的图像中提取到相关信息从而对其进行预测。

为了进一步研究患者治疗后肿瘤 SUVmax对患者生存预后的影响，本文基于预

测出的结果采用 Cox模型对患者进行了生存分析的研究。

3.1 研究方法

本节首先对本实验的实验流程进行了介绍，其次详细介绍了本实验的数据处

理过程，主要介绍了患者医学图像的选择、本实验所纳入数据的详细情况、临床

特征的选择以及对患者 FDG-PET图像的预处理，之后主要对实验的可行性进行

了验证，然后主要对本实验所用到的 3D CNN的模型以及网络的训练过程进行了

详细介绍，最后介绍了本实验的生存分析部分。

3.1.1 实验流程

本研究的主要目的是确定治疗后的肿瘤 SUVmax与患者总生存期之间的关

系，并进一步确定，利用 3D CNN 基于治疗前 FDG-PET 预测出的治疗后肿瘤

SUVmax是否大于 5.0的 0-1标签是否可以提高患者生存分析的准确性。在本研

究中，本文所采用的方法包括两个部分：①基于 3D CNN使用治疗前 FDG-PET

来预测局部晚期非小细胞肺癌患者治疗后的 SUVmax是否大于 5.0；②评估第一

部分预测出来的患者治疗后的肿瘤SUVmax是否大于 5.0对局部晚期非小细胞肺

癌患者的预后影响。具体的实验步骤如图 3.1所示。
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图 3.1 本文的研究流程图。① 一种分类器的网络结构，用于预测在治疗后没有 FDG-PET 的

患者在治疗后的 SUVmax。② 通过生存分析的结果来评估预测的肿瘤 SUVmax 的准确度。

3.1.2 实验数据介绍

（一）数据来源

本文所采用的实验数据为公开数据集，由美国放射学会核心实验室合作提供。

患者数据来自美国放射影像网络（ACRIN）6668/放射治疗肿瘤组（RTOG）/0235，

进行的多中心临床试验。ACRIN 6668多中心临床试验的目的是确定治疗后不久

FDG-PET成像的 PET SUV测量值是否是预测最终放化疗后长期临床结果（生存）

的有用指标。

数据选取的是 18岁以上的Ⅲ期和无法手术的Ⅱ期非小细胞肺癌患者[9]。纳

入研究的患者同时接受常规的以铂金为基础的化放疗，不做手术；并且允许放疗

后巩固化疗。在治疗前进行了全身 FDG-PET扫描。第二次治疗后全身 FDG-PET

扫描在放疗后约 14周进行（辅助化疗后至少 4周）。治疗前 FDG-PET扫描是在
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符合 ACRIN 标准的扫描仪上进行的。治疗后的 FDG-PET 扫描需要在治疗结束

后 12-16周内进行，使用与治疗前扫描相同的扫描仪[62][1]。患者数据的采集是从

2005年 6月份开始到 2009年 5月结束。总共从 37 家机构中招募到了 250名患

者，其中有 8名患者没有可供评估的治疗前 PET，最终该数据集中有 242名患者，

可在 TCIA[63]中找到。

研究中使用的是用传统的现代设备/技术进行的 FDG-PET（有或没有 PET/CT）

扫描。扫描前患者必须禁食 4小时，并且在注射 FDG前血糖水平低于 200 mg/dL。

FDG 的剂量没有规定，推荐的剂量是 0.14 至 0.21 mCi/kg（约 10 至 20mCi）。

发射扫描在注射 FDG后 50至 70分钟开始，包括从上/中颈到股骨近端的身体。

发射和透射扫描的采集时间符合制造商的建议[1]。根据标准的临床实践，在治疗

结束后对患者进行了至少 2年的观察（或直到死亡）。允许进行非协议 PET成

像，但不强制要求。

（二）临床特征的初步筛选

本文所研究的数据中，患者的临床信息包括各种各样的表格，其中包括患者

的资格审查表、初步评估表、PET技术评估表、由核医学放射科医生填写的 PET

半定量评估表、随访表等与患者相关的一些信息。首先，在兰大二院的医生协助

下从中挑选出与患者生存预后相关的一些临床信息；然后将患者的临床信息进行

汇总，之后剔除掉一些重复的信息之后，最终得到初步处理好的 242名患者的临

床表格数据。

3.1.3 实验数据处理

该数据集总共有 250名患者，共有 242名非小细胞肺癌患者的影像数据，其

中 239名患者有 PDG-PET图像数据，180名患者有治疗前和治疗后的 FDG-PET

图像，156名患者有治疗前和治疗后的 FDG-PET/CT 图像（训练数据）；59 名

患者只有治疗前的 FDG-PET图像，45名患者有治疗前的 FDG-PET/CT图像（测

试数据）。然后将患者的 FDG-PET/CT图像经过 3DSlicer[64]处理得到 FDG-PET

图像对应的 SUV图像，去除处理异常和 SUV图像异常的数据以及临床分期非Ⅱ
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B、ⅢA、ⅢB的患者；对训练数据，去除缺少治疗前临床信息的患者以及无治

疗后 SUV的患者，最终纳入 143名患者；对测试数据，去除无生存期和生存状

态的患者，最终纳入 40名患者。关于患者群体的详细信息列于表 3.1。

表 3.1 本研究所使用数据的分布情况

患者临床特征 训练数据集 ( N = 143 ) 测试数据集 ( N = 40 )

No. % No. %

年龄

中位数 65 63.5

范围 37-82 37-81

临床分期

IIB 5 3.5 3 7.5

IIIA 82 57.3 16 40

IIIB 56 39.2 21 52.5

其它 0 0 0 0

性别

男性 95 66.4 26 65

女性 48 33.6 14 35

Performance status

0 (fully active) 75 52.4 10 25

1 (ambulatory, capable of light work) 68 47.6 30 75

种族

Asain 16 11.2 7 17.5

Black or African American 12 8.4 5 12.5

White 113 79 1 2.5

Native Hawaiian or other Pacific Islander 0 0 25 62.5

Unknown 5 3.5 3 7.5
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续表 3.1

患者临床特征 训练数据集 ( N = 143 ) 测试数据集 ( N = 40 )

No. % No. %

化疗方案

1 ( Cisplatin ) 2 1.4 1 2.5

2 ( Carboplatin ) 23 16 8 20

3 ( Paclitaxel ) 60 42 16 40

4 ( Etoposide ) 25 17.5 5 12.5

5 ( Navelbine ) 6 4.2 0 0

6 ( Taxotere ) 11 7.7 2 5

8 ( Other, specify ) 15 10.5 2 5

Data not available 1 0.7 6 15

Adjuvant (postradiotherapy)

chemotherapy given

yes 27 18.9 11 27.5

no 93 65 23 57.5

Data not available 23 16.1 6 15

Radiation dose, Gy

<50 0 0 6 15

50-60 5 3.5 3 7.5

60-70 101 70.6 17 42.5

≥70 35 24.5 8 20

Data not available 2 1.4 6 15

由上述表 3.1可知，本文所纳入的数据中，局部晚期非小细胞肺癌患者的年

龄分布在 37到 82岁之间。在训练数据集中有 3.5%的患者处于不可手术的Ⅱ期，

其余患者均处于Ⅲ期；在测试数据中，有 7.5%的患者处于不可手术的Ⅱ期，其



兰州财经大学硕士学位论文 基于治疗前和治疗后的信息对局部晚期非小细胞肺癌患者的生存分析研究

29

余患者处于Ⅲ期。并且训练数据集和测试数据集的男女比例以及是否在接受放疗

后辅助化疗的比例相似，这说明了测试数据集的数据分布与训练数据集相似。

（一）临床特征选择

本文所研究的工作是：基于局部晚期非小细胞肺癌患者治疗前的一些信息

（包括临床特征以及影像数据）是否可以相对准确的预测出患者接受治疗后的肿

瘤 SUVmax。因此，在进行临床信息挑选的时候，只能应用患者治疗前的信息，

避免涉及到患者接受治疗后的一些数据，以免数据泄露。然后，利用训练数据集

将所挑选出来的患者治疗前的一些临床信息用 Cox单因素回归分析进行挑选，

最终挑选出与生存分析相关的临床特征有六个。纳入的六个临床特征分别为：绝

对粒细胞的化验结果、患者接受治疗前的总的代谢性肿瘤体积、患者接受治疗前

的原发瘤的代谢性肿瘤体积、对侧位于纵隔内的淋巴结是否受影响、患者接受治

疗前的所有病变的代谢性肿瘤体积、患者接受治疗前的原发瘤的总代谢量。它们

在临床信息表格中对应的代码编号分别为：i1e53、lee7、lee8、sse10、sse16、sse21。

最后将六个临床特征在训练数据集上使用 Cox多因素回归分析进行挑选，最终

挑选出两个临床特征与患者的生存预后相关，分别为：绝对粒细胞的化验结果

（i1e53）、对侧位于纵隔内的淋巴结是否受影响（sse10）。关于临床特征 Cox

单因素、多因素分析的结果如表 3.2所示。

表 3.2 单因素多因素分析中的临床信息对患者总生存期的预后意义

单因素 多因素

变量 HR ( CI 95% ) P HR ( CI 95% ) P

i1e53 16.3 ( 2.1 - 129.2 ) 0.008 30.4 (3.7 - 247.3 ) 0.001

lee7 1.0 ( 1.001 - 1.005 ) 0.0003 - -

lee8 1.0 ( 1.001 - 1.005 ) 0.002 - -

sse10 1.0 ( 1.515 - 2.54 ) 0.008 1.8 ( 1.2 - 2.7 ) 0.004

sse16 1.0 ( 1.001 - 1.005 ) 0.010 - -

sse21 1.0 ( 1.0 - 1.004 ) 0.028 - -
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（二） 医学图像数据预处理

实验所采用的数据需要进一步的处理才能开始进行实验。对于患者的影像数

据来说，因为患者的数据是从 37家不同的机构中获得的，因此得到的患者的影

像数据的层厚以及图像像素的范围是不一样的，因此需要考虑将患者的影像数据

进行重采样以及对患者的影像数据进行归一化操作。首先将患者的 FDG-PET图

像进行重采样，调整患者进行 FDG-PET检查时得到的图像的层厚，保证不同患

者间的 FDG-PET层厚相同。之后将患者的影像数据进行归一化操作，转换到 0

到 1之间，这样不仅可以加速网络在训练时收敛的速度还可以减少医学图像在拍

摄时由于光线原因造成的干扰。最后为了保证模型在训练时能够进行批处理操作，

将图像进行了重采样操作，将图像的大小统一调整为 128×128×128。

3.1.4 实验验证

由于本文是在Machtay等人[1]研究结果的基础上进行的进一步研究，并且在

数据筛选过程中有一部分数据因为数据缺失等原因进行了剔除，导致本文的研究

数据与Machtay等人[1]所纳入的数据有所不同，为了保证实验能够正常进行，在

开始进行研究之前对实验的可行性进行了验证。实验可行性验证是为了进一步验

证本文所研究内容的合理性。

（一）实验验证流程

Machtay等人[1]在文章中得出结论，患者治疗后较高的肿瘤 SUV与Ⅲ期非小

细胞肺癌较差的生存率相关，并发现治疗后肿瘤 SUVmax在采用 5.0的二值截取

值时与患者的生存率有显著的相关性，基于此，本文在所纳入的数据集中进行了

实验验证。具体是为了验证，在本文所纳入的数据集中，患者接受治疗后的肿瘤

SUVmax在采用 5.0的二值截取值时同样与患者的生存率有显著的相关性，并且

患者接受治疗前的肿瘤 SUVmax与其生存率的相关性并不显著。

实验验证的流程具体如下：首先，采用 Cox单因素和多因素分析，验证患

者治疗前和治疗后肿瘤SUVmax在采用 5.0的二值截取值时是否为影响患者生存

预后的关键因素；其次，以患者接受治疗前和治疗后的肿瘤 SUVmax 是否大于
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5.0为界，将患者分为两组，采用 Kaplan-Meier方法和 Log-rank检验来验证两组

患者的生存曲线是否存在明显差异。若验证结果显示，治疗前患者肿瘤 SUVmax

不是影响患者生存预后的关键因素，且两组患者的生存曲线并不存在明显差异；

而治疗后肿瘤 SUVmax是影响患者生存预后的关键因素，且两组患者 Cox单因

素和多因素分析的生存曲线存在明显差异，则证明了本实验的可行性。

（二）实验验证结果

关于治疗前和治疗后患者肿瘤 SUVmax的 Cox单因素和多因素分析结果如

表 3.3所示，结果显示患者治疗后 SUVmax在采用 5.0的二值截取值时，与患者

的生存预后有显著的相关性，其回归系数分别为 2.0 和 2.1，P值分别为 0.0004

和 0.0003。

表 3.3 治疗前和治疗后 SUVmax对患者总生存期的生存预后

单因素 多因素

变量 HR ( CI 95% ) P HR ( CI 95% ) P

治疗前 SUVmax 0.8 ( 0.1 - 6.1 ) 0.87 0.6 (0.1 - 4.5 ) 0.64

治疗后 SUVmax 2.0 ( 1.4 - 3.0 ) 0.0004 2.1 (1.4 - 3.1 ) 0.0003

在依据患者肿瘤 SUVmax 是否大于 5.0 将患者分为不同的两组时，采用

Kaplan-Meier方法得到的分析结果如图 3.2、和图 3.3所示。由于本文所纳入的数

据中，只观察到一例治疗前肿瘤 SUVmax小于 5.0并且在随访期内死亡的患者，

因此出现了如图 3.1所示的情况。为了进一步确定患者治疗前的肿瘤 SUVmax对

患者的影响，依据Machtay等人[1]的研究，本文进一步研究了肿瘤 SUVmax是否

大于 7.0对两组不同患者生存曲线的影响，分析结果如图 3.4所示。
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图 3.2 对治疗前肿瘤 SUVmax 使用 5.0 的二值截取值时的 KM 曲线

结果显示，治疗后的肿瘤 SUVmax在采用 5.0的二值截取值时可以将两组患

者完全分开，且其 P值为 0.0003，说明治疗后肿瘤 SUVmax是否大于 5.0是影响

患者生存预后的一个关键因素。在对患者治疗前的肿瘤 SUVmax采用 5.0和 7.0

的二值截取值时，两组患者生存曲线之间的 P值分别为 0.9和 0.2，均与患者的

生存预后无明显影响，也进一步验证了本研究可行性。

图 3.3 对治疗后肿瘤 SUVmax 使用 5.0 的二值截取值时的 KM 曲线
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图 3.4 对治疗前肿瘤 SUVmax 使用 7.0 的二值截取值时的 KM 曲线

3.1.5对患者接受治疗后的肿瘤 SUVmax预测的分类模型

在采用 3D CNN对患者接受治疗后的肿瘤 SUVmax是否大于 5.0进行预测时，

本文所采用的分类模型为 3D DenseNet169。3D DenseNet169 由三个模块组成，

分别为：Dense block、Translation layer以及最后的全连接层 Fully connected。在

模型的每个 Dense block中，每个卷积层的特征图大小保持一致，并可以在通道

维度上进行连接，其具体结构如图 3.5 所示。Dense block 由批量归一化 Batch

Normal层，激活函数 Relu层以及卷积核大小分别为 1×1×1和 3×3×3的卷积

Conv层组成。模型中的 Translation layer具体结构如图 3.6所示，由批量归一化

Batch Normal层，激活函数 Relu层，卷积核大小别为 1×1×1的卷积 Conv层以

及最后的平局池化 AvgPool 层组成。在模型的最后跟了一个分类层，是由 Relu

激活函数、全局平均池化、以及全连接层构成的。将患者的三维图像输入网络中，

最终经过分类层得到最后的分类结果。

Densenet密集的连接方式，可以提升网络的训练速度，使得网络更加容易训

练；并且由于 Densenet网络的连接方式可以对特征进行重复利用，最后网络分

类时使用的是其低级特征[65]，网络的具体结构可在参考文献[63]中找到。
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图 3.5 模型中的 Dense block 结构示意图

图 3.6 模型中的 Translation layer结构示意图

根据本文所采用的数据的分布情况：数据中有 143名患者有治疗前和治疗后

的数据，40名患者仅有接受治疗前的数据。因此在根据患者治疗前的 FDG-PET

来预测患者接受治疗后的肿瘤 SUVmax 时，只能根据同时拥有治疗前和治疗后

数据的 143名患者进行模型的训练、以及参数的选择。仅有治疗前数据的 40名

患者由于没有治疗后的数据，因此只能作为测试集，在测试集上进行模型预测结

果的评价时，可以采用 Cox单因素以及多因素分析的方法对分类模型预测出的

结果好坏进行进一步的评价。

Batch Normal

Relu

Conv 1×1×1

Conv 3×3×3

Batch Normal

Relu
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Relu

Conv 1×1×1

AvgPool
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3.1.6 基于预测出的治疗后 SUVmax的生存分析

在生存分析部分，采用 Cox模型来对患者的生存预后进行分析。模型的训

练是由包含 143名患者的训练数据集进行的，模型的测试是由包含 40名患者的

测试数据进行的。整个生存分析包含两个实验，第一个实验是在只包含患者的两

个临床数据上进行的，第二个实验是在第一个实验的基础上，在训练数据集上加

上了患者治疗后的肿瘤 SUVmax是否大于 5.0的 0-1标签，测试数据集加上的是

由分类模型预测出的患者接受治疗后肿瘤 SUVmax是否大于 5.0的 0-1标签。最

后对两个生存分析的实验结果进行了显著性检验，用来判定两个生存分析实验结

果的不同是不是由偶然性引起的。患者的生存分析采用的是 R语言编程软件进

行的。

3.2 实验结果与分析

本节主要对本实验两部分的实验结果进行了详细描述。主要介绍了 3D

DenseNet169网络的分类结果、训练过程中所用到的损失函数、模型的参数设置

以及生存分析部分的相关实验结果介绍。

3.2.1 对患者接受治疗后的肿瘤 SUVmax预测的分类实验结果

（一）模型的损失函数

模型在进行训练过程中是通过最小化预测结果与真实值之间的差距对模型

进一步的优化，采用交叉熵损失来衡量预测结果与真实值之间的差距。交叉熵损

失函数的定义如下：





n

i

ii yyH
n

l
1

)()( )ˆ,(1)(
（3.1）

)(

1

)()()( ˆlog)ˆ,( i
q

j

iii
jj yyyyH 




（3.2）

其中，表示模型参数；n表示样本个数；q表示类别数； )(iy 是一个 n维向量，
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表示真实的类别标签； )(ˆ iy 同样是一个 n维向量，表示预测出的类别概率[66]。

（二）模型的参数设置

模型在训练过程中的轮训练次数，即 epoch设置为 100，学习率（learning rate）

设置为 2×10-4，Batch size大小设置为 6，优化器选择的是 Adam算法来实现的，

模型最后参数的选择是根据验证集来进行挑选的。

（三）实验设备

分类网络所采用的实验是在 Ubuntu 20.04 的操作系统上进行的，采用的是

Python3.9的编程语言，在 Pytorch1.11.0的深度学习环境下进行的实验，并使用

MONAI 进行实验参数调整以及模型的训练。实验设备带有 NVIDIA GeForce

RTX3090的显卡。

（四）模型在验证集上的分类结果

模型是在训练集上进行训练的，模型在训练时从训练集中的 143名患者随机

挑选其中的 70%用来进行模型的训练，其余 30%的患者作为验证集，用来对模

型的参数进行选择。模型在验证集上的表现结果作为对分类模型的初步评价。分

类模型在验证集上表现的结果如表 3.4所示。实验结果显示，模型对验证集上的

患者进行治疗后的 SUVmax是否大于 5.0的预测结果是比较准确的，模型的准确

率达到了 0.63，召回率达到了 0.76。

表 3.4 分类模型在验证集上的实验结果

网络 准确率 精确率 召回率 F1_score AUC

3D DenseNet169 0.63 0.52 0.76 0.62 0.64

（五）测试集上分类结果的评价

在测试集上对分类的结果好坏进行评价时，采用的是 Cox单因素、多因素

分析，具体结果如表 3.5所示。结果显示，模型在测试集上预测出的患者治疗后

的 SUVmax与其总生存期也有显著的影响，在对其进行单因素和多因素分析时，

其 P值均小于 0.05，也进一步证明了模型预测结果的准确性。
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表 3.5 预测的治疗后 SUVmax对患者总生存期的影响

单因素 多因素

变量 HR ( 95% CI ) P HR ( 95% CI ) P

预测的治疗后 SUVmax 2.25 ( 1.1 - 4.7 ) 0.034 2.6 (1.2 - 5.9 ) 0.017

3.2.2 基于预测出的治疗后 SUVmax的生存分析实验结果

两个实验的生存分析结果如表 3.6所示。在训练数据集上对患者进行生存分

析时，加上患者治疗后 SUVmax是否大于 5.0的 0-1标签后，患者生存分析的准

确性得到了显著提高，C-index由 0.59提升到了 0.66，P值为 0.002。在测试集上，

加上分类模型预测出的患者治疗后肿瘤 SUVmax是否大于 5.0的 0-1标签后，测

试集生存分析结果的 C-index从 0.59提升到了 0.68，P值为 0.013，同样小于 0.05。

表 3.6 生存分析实验结果（C-index）

训练集 测试集

Clinical 0.59 0.59

Clinical+SUVmax (0-1) 0.66 0.68

P 0.002 0.013

训练集患者生存分析结果的提升说明了患者接受治疗后的肿瘤 SUVmax 在

采用 5.0的二值截取时对患者生存预后的重要性；测试集上患者生存分析结果的

提升不仅进一步验证了基于患者治疗前 FDG-PET 对患者接受治疗后肿瘤

SUVmax是否大于 5.0预测结果的准确性，还证明了基于治疗前 FDG-PET 预测

出的患者治疗后肿瘤 SUVmax是否大于 5.0对患者生存分析的有效性。

3.2.3 讨论

表 3.4中，患者治疗后的肿瘤 SUVmax是否 5.0的结果显示出了模型预测结
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果的准确性，其中模型的召回率达到了 0.76。但是由于测试集没有患者接受治疗

后的肿瘤 SUVmax的数据，因此，进一步研究了预测出的结果对患者生存分析

的影响，实验结果如表 3.5所示。表中的 HR表示风险概率，主要是用来评估预

测出的结果对患者总生存期的影响大小，HR的数值小于 1表示该因素对患者的

生存预后是有利影响，HR的数值大于 1表示该因素对患者的生存预后是不利影

响。实验结果显示，从患者治疗后的 FDG-PET上测量得到的患者接受治疗后的

肿瘤 SUVmax是否大于 5.0的 0-1标签，对患者生存预后单因素和多因素影响的

HR数值分别为 2.0和 2.1；分类模型预测出的患者接受治疗后的肿瘤 SUVmax，

对患者生存预后单因素和多因素影响的 HR数值分别为 2.25和 2.6，进一步说明

了模型预测结果的准确性。表 3.6中，生存分析的实验结果表明患者接受治疗后

的肿瘤 SUVmax是否大于 5.0是影响患者生存分析的重要因素，并且可以显著提

升患者生存分析的结果，说明患者接受治疗后的肿瘤 SUVmax是否大于 5.0是影

响患者生存预后的重要因素。本文的实验表明，基于患者治疗前的影像可以准确

预测出患者接受治疗后的肿瘤 SUVmax是否大于 5.0，并且预测出的结果对患者

接受治疗后的生存预后有重要指导意义。

3.3 本章小结

本章主要对基于治疗后 SUVmax 预测对局部晚期非小细胞肺癌的生存分析

的工作进行了详细描述。首先是实验数据部分进行了介绍，包括总体实验数据的

选择、实验所纳入数据的分布情况、患者在接受治疗前的临床特征进行挑选的详

细信息以及在 CNN 中所用到的患者治疗前的医学影像数据 FDG-PET的预处理

步骤。其次对本文所研究的内容进行的可行性进行了验证，可行性验证是在基于

Machtay等人[1]工作的基础上进行的实验，具体采用了 Cox单因素、多因素回归

分析、Kaplan-Meier方法和 Log-rank检验来对患者治疗后 SUVmax是否大于 5.0

对患者生存预后的影响进行了验证。之后是对本研究所用的方法部分进行了介绍。

方法具体包含了两个部分，分别是对患者治疗后肿瘤 SUVmax是否大于 5.0的预

测以及在第一部分结果的基础上对患者进行的生存分析。文中分别对两个部分的
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实验进行了详细的介绍，在对患者治疗后肿瘤 SUVmax是否大于 5.0的预测部分

详细介绍了本文所使用的分类预测模型 3D DenseNet169的具体结构，以及在训

练模型时所使用的模型参数设置、使用的损失函数。最后对模型的分类结果进行

了描述。在基于预测出的患者治疗后 SUVmax 结果的基础上对患者进行生存分

析的部分，主要详细介绍了生存分析的模型的训练过程以及最后得出的结果。最

终的实验结果显示，在对没有治疗后信息的患者进行的治疗后患者肿瘤 SUVmax

预测的基础上进行的生存分析研究可以在一定程度上提升患者生存分析的准确

性，并且对患者的生存预后具有显著性意义。
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4 基于临床信息对局部晚期非小细胞肺癌患者的生存分析

研究

在基于患者的临床信息对局部晚期非小细胞肺癌患者的生存分析研究中，是

基于 138名患者的治疗前和治疗后的临床信息对患者进行的研究。首先是对患者

的临床信息进行挑选，挑选出与患者生产出分析相关的临床特征，其次再基于挑

选出的特征对患者进行生存分析。

4.1 研究方法

4.1.1 实验流程

在对患者进行生存分析之前，需要挑选出与患者生存分析相关的若干临床特

征，然后再进行生存分析的研究。在利用训练数据集进行临床特征选择时，采用

的是 Cox单因素和多因素回归分析的方法，从中挑选出与患者生存分析相关的

因素（P<0.05）；然后在进行生存分析时也是采用的 Cox模型对患者进行生存预

测。具体的实验流程如图 4.1所示。

图 4.1 生存分析实验流程图
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4.1.2 实验数据介绍

本实验所用研究数据来源与第三章所用数据相同，具体相关介绍见本文3.1.2

小结关于实验数据的介绍部分。

4.1.3 实验数据处理

在利用临床信息对局部晚期非小细胞肺癌患者进行生存分析时，采用的是患

者治疗前和治疗后的临床信息。依据兰大二院的医生协助挑选出的临床特征对患

者的临床信息进行进一步的处理，从中剔除临床信息空白的特征，以及只有一个

特征的信息，以及缺少治疗前和治疗后临床信息的患者，最后挑选出 138名患者。

最终基于 138名患者的临床信息对患者进行生存分析的研究。

与上一部分的工作不同的是，在基于临床信息对局部晚期非小细胞肺癌患者

的生存分析的研究中，本研究所采用的 138名患者的数据均含有治疗前和治疗后

的一些特征，因此在这一部分的研究中采用的是五折交叉验证。在对临床信息进

行特征选择的时候需要用到训练数据集，然后依据训练数据集挑选出的若干临床

特征挑选出测试数据所含有的特征。

4.1.4 Cox单因素和多因素分析的临床特征挑选

实验采用的是五折交叉验证的结果，因此每一折在进行临床特征挑选时的训

练数据不同，最终挑选出的临床特征也不一样，每一折挑选出的临床特征如表

4.1所示。每一折挑选出的临床特征个数不一样，分别是五个、三个、三个、四

个、五个。表格中的字母表示的是实验挑选出的临床特征在患者临床表格中的相

关编码。

4.1.5 生存分析模型的训练过程

Cox比例风险回归模型的训练是由训练数据集完成的，然后在测试数据集上

进行测试。在总共的 138名患者中，有 40名（29.0%）患者在随访过程中死亡。
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生存分析的实验同样是在 Ubuntu 20.04 的操作系统上进行的，采用的是 R

语言编程软件，RStudio对代码进行编译，Cox单因素和多因素分析采用的是 R

语言的 Survival包，Cox比例风险回归模型采用的是 R语言的 Survcomp包对患

者进行生存分析的。

表 4.1 每一折挑选出的临床特征（P<0.05）

第一折 f1e8 i1e5 i1e40 sse40 tfe7

第二折 lee12 sse33 sse42

第三折 i1e40 lee10 sse16

第四折 f1e8 i1e40 lee11 sse33

第五折 i1e40 lee8 sse33 sse49 tfe10

4.2 实验结果与分析

本节主要对生存分析研究中临床特征挑选出的结果以及生存分析的实验结

果进行了详细介绍。

4.2.1 Cox单因素和多因素分析的临床特征挑选结果

关于每一折单因素和多因素分析挑选所得到的关于临床特征的具体分析结

果如表 4.2-4.6 所示，表中变量列的字母表示在所挑选出的患者的临床特征在临

床信息表格中对应的代码编号。

第一折的训练数据集利用 Cox单因素、多因素分析总共挑选出五个临床特征，

具体如表 4.2所示，分别是：患者在随访过程中的肿瘤是否转移到新的部位（f1e8）、

患者在接受治疗前的身体状态（i1e5）、患者疾病的诊断性说明（i1e40）、患者

接受放射性治疗后转移性高代谢病变的数量（sse40）、患者终止化疗的原因（tfe7）。

第二折的训练数据集共挑选出三个临床特征，具体如表 4.3所示，分别是：

患者接受治疗后的高代谢病变的数量（lee12）、患者接受放射性治疗后对侧位
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于纵隔内的淋巴结是否出现转移性疾病（sse33）、患者接受放射性治疗后原发

瘤的 SUVmax（sse42）。

第三折的训练数据集共挑选出三个临床特征，具体如表 4.4所示，分别是：

患者疾病的诊断性说明（i1e40）、患者接受治疗后的肿瘤 SUVmax（lee10）、患

者接受放射性治疗前所有病变的总代谢性肿瘤体积（sse16）。

第四折的训练数据集共挑选出四个临床特征，具体如表 4.5所示，分别是：

患者在随访过程中的肿瘤是否转移到新的部位（f1e8）、患者疾病的诊断性说明

（i1e40）、患者接受治疗后的肿瘤 SUV峰值（lee11）、患者接受放射性治疗后

对侧位于纵隔内的淋巴结是否出现转移性疾病（sse33）。

表 4.2 第一折单因素、多因素分析挑选得到的临床特征结果

单因素 多因素

变量 HR ( CI 95% ) P HR ( CI 95% ) P

f1e8 0.04 ( 0.01 - 0.09 ) <0.001 0.03 ( 0.02 - 0.6 ) 0.02

i1e5 2.14 ( 1.15 - 4.01 ) 0.017 0.003 ( 0.001 - 0.006 ) 0.004

i1e40 0.04 ( 0.01 - 0.27 ) 0.01 0.01 ( 0.001 - 0.1 ) <0.001

sse40 1.0 ( 1 - 1.01) 0.02 0.01 ( 0.001 - 0.1 ) 0.04

tfe7 21.4 ( 0.65 - 184.5 ) 0.005 0.20 ( 0.012 - 0.3 ) 0.04

表 4.3 第二折单因素、多因素分析挑选得到的临床特征结果

单因素 多因素

变量 HR ( CI 95% ) P HR ( CI 95% ) P

lee12 1.34 ( 1.18 - 1.53 ) <0.001 1.40 ( 1.212 - 1.620 ) <0.001

sse33 3.55 ( 1.66 - 7.59 ) 0.001 3.83 ( 1.764 - 8.311 ) <0.001

sse42 1.11 ( 01.03 - 1.2) 0.007 1.11 ( 1.031 - 1.187 ) 0.005

第五折的训练数据集共挑选出五个临床特征，具体如表 4.6所示，分别是：

患者疾病的诊断性说明（i1e40）、患者接受治疗前原发肿瘤的代谢性肿瘤体积
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（lee8）、患者接受放射性治疗后对侧位于纵隔内的淋巴结是否出现转移性疾病

（sse33）、患者接受放射性治疗后结节病变的总糖酵解活性（sse49）、患者化

疗时所采用的药剂种类（tfe10）。

表 4.4 第三折单因素、多因素分析挑选得到的临床特征结果

单因素 多因素

变量 HR ( CI 95% ) P HR ( CI 95% ) P

i1e40 0.04 ( 0.00 - 1.98 ) 0.005 0.04 ( 0.002 - 0.81 ) 0.035

lee10 1.12 ( 1.05 - 1.19 ) <0.001 1.13 ( 1.06 - 1.20 ) <0.001

sse16 1.0 ( 1 - 1.01 ) 0.019 1.004 ( 1.000775 - 1.0075 ) 0.016

表 4.5 第四折单因素、多因素分析挑选得到的临床特征结果

单因素 多因素

变量 HR ( CI 95% ) P HR ( CI 95% ) P

f1e8 0.07 ( 0.00 - 0.82 ) 0.034 0.03 ( 0.02 - 0.44 ) 0.01

i1e40 0.07 ( 0.00 - 0.49 ) 0.008 0.05 ( 0.009 - 0.33 ) 0.001

lee11 1.11 ( 1.05 - 1.19 ) 0.001 1.10 ( 1.02 - 1.20) 0.02

sse33 3.86 ( 1.8 - 8.29 ) 0.001 3.65( 1.59 - 8.36 ) 0.002

表 4.6 第五折单因素、多因素分析挑选得到的临床特征结果

单因素 多因素

变量 HR ( CI 95% ) P HR ( CI 95% ) P

i1e40 0.03 ( 0.02 - 0.09 ) 0.009 0.07 ( 0.0004 - 0.11 ) <0.001

lee8 1.00 ( 1.0 - 1.01 ) <0.001 1.008 ( 0.001 - 1.012 ) <0.001

sse33 4.05 (1.83 - 8.95 ) 0.001 4.33 ( 0.001 - 11.21 ) <0.001

sse49 1.00 ( 1.0 - 1.01 ) 0.010 1.007( 0.001 - 1.01 ) 0.013

tfe10 0.05 ( 0.0 - 0.37 ) 0.014 0.05 ( 0.003 - 0.66 ) 0.02
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4.2.2 生存分析实验结果

利用 Cox模型对患者进行生存分析的结果如表 4.7所示。在训练数据集上每

一折患者生存分析的结果均在 0.7以上，五折交叉验证的平均值为 0.74，标准差

为 0.03；在测试数据集上，患者生存分析五折的 C-index平均值为 0.70，标准差

为 0.04，显示出比较稳定的结果。

表 4.7 生存分析的实验结果（C-index）

训练集 测试集

第一折 0.76 0.71

第二折 0.72 0.63

第三折 0.70 0.69

第四折 0.75 0.70

第五折 0.78 0.77

平均值（标准差） 0.74（0.03） 0.70（0.04）

4.2.3 讨论

表 4.2-4.6中，每一折 Cox单因素和多因素临床特征挑选的实验结果表明，

患者接受治疗后的信息同样对患者的生存预后提供了重要信息。表 4.7中生存分

析的实验结果表明，基于患者治疗前和治疗后的临床信息同样可以准确预测出患

者的生存预后，并且可以更加深入地了解患者的病情和治疗效果，为医生制定更

加个性化的治疗方案提供参考。这项研究对于提高局部晚期非小细胞肺癌患者的

生存率和治疗效果具有重要的临床意义。

4.3 本章小结

本章主要对本文的第二个工作进行了详细介绍。首先主要介绍了本文的第二

个工作所涉及到的数据，以及对数据进行的挑选部分，所涉及到的临床数据首先
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是由兰大二院的医生进行筛选。然后将剩下的数据经由 Cox单因素、和多因素

分析，分五折对其进行挑选；每一折所挑选出的患者的临床特征及实验分析结果

都进行了详细介绍。最后对实验的结果进行了展示和分析。
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5 总结与展望

5.1 总结

本文是一项前瞻性工作研究，研究内容包括两个部分，第一部分主要是基于

患者治疗后 SUVmax 预测对局部晚期非小细胞肺癌患者的生存分析，其具体流

程如下：首先，由于本文所研究数据与Machtay M[1]等人相同，但纳入条件不同，

因此需进一步在本文所纳入的数据集上进一步进行实验验证；实验验证结果显示

在对治疗后肿瘤SUVmax采用 5.0的二值截取值时对患者生存预后的影响是显著

的（P<0.05）；得出结论，对治疗后肿瘤 SUVmax使用 5.0的二值截取值时对临

床决策具有一定的价值；之后对其进行 Cox 单因素和多因素分析，结果显示，

治疗后肿瘤 SUVmax 的二值化标签对患者的生存预后具有显著的影响。其次，

使用患者接受治疗前的 FDG-PET直接预测患者接受治疗后的 SUVmax是否大于

5.0，采用的是 3D DenseNet169对其进行预测，模型的训练和参数挑选由同时包

含治疗前和治疗后 FDG-PET的 143名患者进行，然后在仅包含治疗前 FDG-PET

的 40名患者上进行预测。最后采用上一步预测出的患者治疗后 SUVmax的二值

化标签对患者进行生存分析，结果显示，在训练集中加上治疗后 SUVmax 的二

值化标签后，患者生存分析的准确性即 C-index由 0.59提升到了 0.66，且 P值为

0.002，说明准确性的提升并不是由偶然性引起的，证明了加上患者治疗后

SUVmax的二值化标签后对患者的生存分析有一定的帮助。在测试集中，加上预

测出的治疗后 SUVmax的二值化标签后患者生存分析的准确性由 0.59提升到了

0.68，且 P值为 0.013，证明了结果的提升并不是由偶然性引起的，也进一步说

明了模型预测结果的准确性。最后得出结论：基于患者接受治疗前的 PET预测

出的患者接受治疗后的肿瘤 SUVmax是否大于 5.0，对预测局部晚期非小细胞肺

癌患者的总生存期具有一定的价值，且对临床决策具有一定的帮助。

在基于患者治疗前的 FDG-PET 的 SUV图像对患者进行治疗后 SUVmax 是

否大于 5.0的预测时，采用的是患者的全身 PET图像。在测试集上对模型预测出

的结果进行评价时，单因素、多因素以及 Cox回归分析均显示预测出的结果有
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较高的准确性。说明了在没有医生勾画肿瘤金标准的基础上，对患者的影像数据

采用阅片的形式，可以相对准确的预测出患者接受治疗后的肿瘤 SUVmax 是否

大于 5.0，也在一定程度上减轻了医生的工作量，减少了医生勾画肿瘤金标准的

时间。同时也进一步验证了，局部晚期非小细胞肺癌患者在进行了治疗前

FDG-PET/CT筛查后，可以根据其相应的治疗前 FDG-PET的 SUV图像预测出其

接受同步放化疗后的肿瘤 SUVmax是否大于 5.0，从而预测出患者在接受治疗后

的生存状况，对患者的生存预后有重要指导性意义。

本文的第二部分工作是基于患者治疗前和治疗后的临床特征对患者进行生

存分析。其具体流程如下：首先是基于 Cox 单因素多因素分析对患者的临床特

征进行挑选，其次利用临床特征采用 Cox回归分析对患者进行生存分析。因为

本实验采用的是五折交叉验证，而且患者临床特征是基于训练数据集进行挑选的，

所以，临床特征选择的这一过程要经过五次，最终挑选出五组不同的特征用于之

后的生存分析。然后基于单因素和多因素分析挑选出来的五组特征对五折测试数

据集的特征进行选择，最后基于挑选出的特征，用训练数据集对 Cox模型进行

训练，测试数据集用来进行测试。最终的结果显示，生存分析五折交叉验证结果

C-index的平均值为 0.70，标准差为 0.04。结果表明，采用患者治疗前和治疗后

的临床信息来对患者进行生存预后的效果比较稳定。

5.2 展望

虽然本文在基于患者治疗前和治疗后的信息对患者进行生存分析时取得了

一些相对比较好的结果，但是，在本文的研究中还存在着一些不足之处，现主要

对本文两个工作所存在的不足之处以及对未来的展望进行详细描述。

本文的第一个工作在进行研究时所采用的影像数据只有患者的 FDG-PET 图

像，患者的 CT 图像同样可以提供患者的一些解剖结构信息对患者治疗后肿瘤

SUVmax的预测进行一些辅助，但是由于数据配准的原因，并未采用患者 CT部

分的图像数据来对本文的研究任务进行辅助。在之后的工作中可以考虑对患者的

PET和 CT图像进行配准，从而充分利用患者的影像数据，使得分类网络可以提
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取到更多相应的特征。此外，在进行预测时只采用了患者的影像数据，患者治疗

前的临床数据并未应用到患者治疗后 SUVmax 的预测中，并且患者在接受治疗

前的一些信息可能会影响到患者接受治疗后的临床状态以及恢复情况，因此，在

之后的工作中加入患者的临床信息来进行患者治疗后 SUVmax 的预测也是将来

需要考虑的一部分内容。

本文的第二个工作在对患者进行生存分析的研究时，只采用了患者接受治疗

前和治疗后的临床数据集，采用的是传统的生存分析方法，并未利用患者的医学

影像数据。在之后的工作中可以考虑进一步利用到患者治疗前和治疗后的影像数

据，并采用深度学习基于端到端或者非端到端的方法，提取到患者的一些影像特

征，从而进一步提升患者生存预后的准确性。但是在利用患者治疗前和治疗后的

医学图像数据时，需要考虑到患者治疗前和治疗后 FDG-PET图像的使用，以及

配准问题，这将是本工作进一步研究的重点问题。

18F-FDG PET/CT是在评估癌症患者时常用的一种成像方式[54]。并且随着现

代计算机科学技术的发展，患者的医学图像数据也将会在生存分析的研究中显示

出越来越重要的作用，未来也必定会有更多关于患者生存分析方面的研究。
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