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【摘要】  目的　开发并验证影像组学模型，用于预测非小细胞肺癌术前淋巴结转移风险。方法　2014年1月至2015年

12月100例经临床病理确诊的非小细胞肺癌100例组成训练组，并用该数据建立影像组学预测模型。影像组学特征在平扫

及增强CT上进行提取。Lasso-logistic模型用于数据降维、特征选择以及影像组学标记的建立。一致性系数（ICCs）用于评

价观察者内部以及观察者之间的重复一致性。以一致性指数（C-index）评价影像组学标签对淋巴结转移的鉴别预测能力，

并采用受试者工作特性（ROC）曲线下面积（AUC）展示。多因素logistic回归分析用于建立影像组学联合预测模型，该预测

模型的参数包括影像组学标记和独立的临床危险因素。建立的影像组学模型由2016年1月至2017年12月连续纳入的100例

非小细胞肺癌病例组成验证组进行验证。采用AUC评价该模型的鉴别预测效能，并用Delong检验进行模型间（联合预测

模型与单纯使用22个影像组学标记的模型之间）的比较；用Hosmer-Lemeshow good of fit test（拟合优度检验）评价预测模型

的校准度，其结果使用校正曲线表示，以比较模型预测的结果与实际淋巴结转移的一致性。结果　提取特征时，观察者内

部和观察者间的一致性好，ICC均大于0.75。从300个影像组学特征中提取出22个，其组成的影像组学标记，对于鉴别预测

淋巴结转移状态的AUC，训练组为0.781，验证组为0.776。建立的影像组学预测模型包含了影像组学标记和血清癌胚抗原

（CEA）、细胞角蛋白19片段抗原（CYFRA21-1）、癌抗原125（CA125）水平。用此联合预测模型预测淋巴结转移状态，训练

组的AUC为0.836，验证组的AUC为0.821，均高于训练组和验证组单纯使用22个影像组学标记的模型，差异有统计学意义

（P<0.05）。影像组学联合预测模型在训练组和验证组中均有较好的校准度，与实际淋巴结转移一致性高。结论　本研究

开发了一个包含了影像组学特征、临床危险因素的影像组学联合预测模型，该模型能够直观预测非小细胞肺癌患者术前

的淋巴结转移风险。

【关键词】　影像组学　　非小细胞肺癌　　淋巴结　　预测

Application of a Radiomics Model for Preding Lymph Node Metastasis in Non-small Cell Lung Cancer     ZHU Jing1,
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【Abstract】   Objective　To  establish  a  radiomic  model  for  predicting  lymph  node  (LN)  metastasis  in  patients
with  non-small  cell  lung  cancer  (NSCLC). Methods　The  prediction  model  was  developed  using  a  training  cohort
comprising  100  patients  with  clinicopathologically  confirmed  NSCLC.  Data  were  gathered  from  January  2014  to
December 2015. Radiomic features of NSCLC were obtained from non-contrast and enhancement computed tomography
(CT).  Lasso-logistic  regression  models  were  established  for  data  dimension  reduction,  feature  selection,  and  radiomics
signature  building.  Consistency  coefficient  (ICCs)  was  used  to  evaluate  the  consistency  between  observer  interior  and
interobserver.The consistency index （C-index）is used to evalutate the prediction of lymph node metastasis by using the
radiomics  signature,  shown  with  the  area  under  the  receiver  operating  characteristic  curve  (AUC).Multivariate  logistic
regression  analyses  were  performed  to  develop  the  prediction  model,  considering  radiomics  signature  and
clinicopathologic  risk  factors.  The  radiomics  model  was  validated  in  a  validation  cohort  comprising  100  consecutive
NSCLC patients  from January 2016 to  December 2017 in  terms of  its  calibration and discrimination. AUC was  used to
evaluate the predictive effectiveness of the model, and Delong test was used to compare models. Hosmer-Lemeshow good
of  fit  test  was  used  to  evaluate  the  calibration  of  prediction  models.The  results  were  represented  by  correction  curves
to  compare  the  consistency  between  the  predicted  results  of  the  model  and  the  actual  probability  of  LN  metastasis.
Results 　The  consistency  between  observer  interior  and  interobserver  was  good,  with ICC higher  than  0.75.The
radiomics signature, including 22 selected features, was associated with LN metastasis. AUC was 0.781 in training cohort
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and  0.776  in  validation  cohort.  The  individualized  prediction  model  identified  radiomics  signature,  neuron  specific
enolase  (CEA),  cytokeratin  19  fragment  antigen  21-1  (CYFRA21-1),  and  carbohydrate  antigen  125  (CA125)  as
independent predictors. The model showed good discrimination, with 0.836 AUC in the training cohort, and 0.821 AUC
in the validation cohort. The model in both the training and validation cohorts had good calibration,which demonstrated
high  consistency  with  the  actual  LN  metastasis. Conclusion　The  radiomics  model  incorporating  radiomics  signature
and clinical risk factors can be conveniently used to facilitate preoperative individualized prediction of LN metastasis in
patients with NSCLC.

【Key words】　　Radiomics　　Non small cell lung cancer　　Lymph node　　Prediction　　
 

原发性肺癌(以下简称肺癌)是我国最常见的恶

性肿瘤之一，其发病率及死亡率居肿瘤之首[1]。全

面的治疗计划和必要的影像学检查(临床分期检查，

特别是精确的N分期)均应当在手术治疗前完成，术

前常规使用胸部增强CT评估淋巴结有无转移，从而

帮助临床医生判断和决定手术清扫范围、是否辅助

化疗以及进行生存预后评估。临床中我们发现，术前

影像学资料分期与术后病理分期有很大差异，常规影

像学检查判断术前淋巴结状态的准确性亟需提高。

一系列癌症的影像组学研究[2-3]（如头颈部癌、

结直肠癌、食管癌等）已经显示影像组学特征与肿

瘤的基因表型、病理类型、预后等相关，能帮助预

测肿瘤淋巴结转移、患者的临床预后和治疗反

应[4-7]，有助于制定个体化的治疗方案。然而目前尚

无影像组学特征预测肺癌患者淋巴结转移情况的

报道。本研究旨在建立一个影像组学模型，能够对

术前淋巴结转移状态进行有效预测。

1     资料和方法

1.1    研究对象和标准

回顾性分析我院2014～2017年共200例非小细

胞肺癌患者的临床资料，仔细收集、核对患者的基

线资料。入选标准：①接受根治性手术；②病理检

出淋巴结；③术前10 d内行CT扫描和具有完整的术

前检查临床资料。排除标准：①接受新辅助治疗；

②组织学不明；③合并肺结核、肺脓肿。

收集患者的临床特征和术前检查资料，包括：

年龄、性别、吸烟史，实验室检测的血清癌胚抗原

（CEA）、神经元特异性烯醇化酶（NSE）、细胞角蛋

白19片段抗原（CYFRA21-1）、癌抗原125（CA125）、
癌抗原153（CA153）的基线数据及术后病理类型。

CEA、CYFRA21-1、NSE、CA125、CA153正常参考

值分别为≤5.0 ng/mL、≤3.3 ng/mL、≤12.5 U/mL、
≤35 U/mL、≤28 U/mL。

术前常规CT判断淋巴结转移阳性标准：淋巴结

增大>1 cm或3个成簇淋巴结；手术明确肿瘤位置、

大小，邻近组织有无粘连、侵犯，肺门、纵隔淋巴结

有无肿大、淋巴结的定位定站。肿瘤能完全切除

者，行根治性手术并行系统性淋巴结清扫术，标本

送病理检查。

最终共200例患者纳入研究。其中分为构建影

像学模型的训练组：2014.01～2015.12，共131例，最

终入选100例；验证影像组学模型的验证组：2016.01～
2017.12，共144例，最终入选100例。

1.2    图像获取

对200例患者的增强CT影像学资料进行图像分

析，对肿瘤病灶进行勾画、图像处理并记录术前影

像学报告淋巴结状态。患者均接受64排宝石能谱CT
（东芝Aquilion™ 64）增强扫描。扫描参数为：管电压

120 kVp；电流100-300 mAs；准直器64×0.625 mm；转

速0.5 s；扫描窗口350 mm×350 mm；矩阵512×512。
在常规平扫后，从肘静脉以3.0～3.5 mL/s的速度内

注射对比剂碘佛醇（1.5 mL/kg）。在30 s时获取增强

扫描的图像，并以1.25 mm的厚度对图像进行重建。

1.3    CT图像分析与特征提取

使用Double-Z软件提取平扫及增强肺癌原发

灶的纹理特征。选取肿瘤最大径层面的肿瘤外轮

廓放置感兴趣区域（region of interest，ROI），见图1。

 

 
图 1  1例非小细胞肺癌患者的CT图（左）和病灶放置ROI示意图（右）

Fig 1  CT (left) and ROI placement (right) of one patient with non-small cell

lung cancer
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所提取的影像组学特征主要包括[8-11]：灰度直方

图特征：平均数、分散程度、平均数和分散程度的

四分位数、峰度、偏度；灰度共生矩阵：对比度、相

关性、同质性、熵。

使用Lasso-logistic回归模型进行降维，筛选出

最具有预测作用的特征，并计算每个患者的纹理特

征R值（radiomics score）。
1.4    影像纹理特征提取的重复性评估

通过观察者内及观察者间重复性的方法来进

行影像纹理特征提取的重复性评估。从200例患者

中随机筛选出60例患者，由两名放射科医生（A和B）
分别对其图像进行纹理提取，在完成纹理提取一周

内，随机由放射科医生A或者医生B再次对这60例患

者的图像进行一次纹理提取，以进行一致性检验，

并接着完成剩下140例患者图像纹理提取的工作。

1.5    统计学方法

1.5.1    患者一般资料比较　使用正态性和方差齐

性检验对患者年龄进行比较，用独立样本t检验或

Mann-Whitney U检验比较两组间的差异；采用卡方

检验或Fisher’s精确检验比较两组患者间性别、吸烟

史、CEA、NSE、CYFRA21-1、CA125、CA153水平的

差异。P<0.05为差异有统计学意义。

1.5.2    特征提取测量者观察者内和观察者间的一

致性评价　采用观察者内部（放射科医生A对60例
患者前后两次提取的纹理参数），及观察者间（放射

科医生A和放射科医生B对这60例患者提取的纹理

参数）一致性系数（ICC）来分别评价观察者内部

以及观察者之间的重复一致性。统计比较采用独

立样本t检验，a=0.05。当ICC大于0.75时代表一致

性好。

1.5.3    特征筛选和影像学标签的建立　采用Lasso-
logistic回归模型对300个纹理特征进行筛选，选出与

预后相关的最佳纹理特征。根据系数权重线性拟

合和选取的特征依次计算出每个患者纹理特征

R值。以一致性指数（C-index）评价影像组学标签对

淋巴结转移的鉴别预测能力，并采用受试者工作特

性（ROC）曲线下面积（AUC）展示。a=0.05。
1.5.4    建立影像组学模型　采用多因素logistic回归

分析纹理特征、临床危险因素（包括年龄、性别、吸

烟史、NSE、CEA、CYFRA21-1、CA125、CA153水平

等），建立联合影像组学标签及临床危险因素的模

型。采用AUC评价该模型的鉴别预测效能并用

Delong检验进行模型间（联合预测模型与单纯使用

22个影像组学标记的模型之间）AUC的比较。用

Hosmer-Lemeshow good of fit test（拟合优度检验）

评价预测模型的校准度，其结果用校正曲线表示，

用以比较预测模型预测的结果与实际淋巴结转移

的一致性，如果平面图上离散的实验点越能和对角

线重合越好，说明模型的校正度越高。a=0.05。

2     结果

2.1    训练组和验证组患者基本资料比较

训练组和验证组患者的年龄、性别、吸烟状

态、NSE、CEA、CYFRA21-1、CA125和CA153水平、

术前及术后淋巴结转移阳性的差异无统计学意义，

见表1。

2.2    特征提取测量者观察者内和观察者间的一致

性评价

观察者内部的ICC范围为0.779～0.844，观察者

间的ICC范围为0.783～0.858，均大于0.75，一致性均

较好。

2.3    影像组学标签构建及鉴别预测效能

采用Lasso-logistic回归模型，从300个影像组学

特征中选取出22个系数非零的影像组学特征，见

图2。

表 1    两组患者基线资料比较

Table 1    Comparison of baseline data between the training and
validation cohorts

Characteristic Training cohorts
（n=100）

Validation
cohorts （n=100）

P

(Male/female）/case 68/32 59/41 0.078

x̄ ± sAge/yr., 62±11 63±10 0.828

Smoking (yes/no)/case 35/65 37/63 0.090

Abnormal levels of tumor
markers/case

　NSE 19 21 0.161

　CEA 29 26 0.251

　CYFRA21-1 40 34 0.752

　CA125 39 43 0.362

　CA153 9 11 0.700

Lymph node metastasis/case

　CT evaluating positive 45 46 0.130

　Biopsy positive 57 64 0.190

　　NSE:  Neuron  specific  enolase;  CEA:  Carcino-embryonic  antigen;
CYFRA21-1: Cytokeratin 19 fragment antigen 21-1; CA125: Carbohydrate
antigen 125; CA153: Carbohydrate antigen 153
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图2A的垂直线表明经过使用10倍交叉验证后

选择的logλ值，选择得到 22个系数非零的特征（图2B），
根据系数权重线性拟合，计算每例患者的R值，形成

每个患者的影像组学标签。图2B中的红线为影像

组学标签预测效能的ROC曲线。

在训练组中，淋巴结阳性患者纹理特征R值为-
1.178±0.491，淋巴结阴性为-0.973±0.518，阳性的影

像组学标签值小于阴性患者，差异有统计学意义

（P<0.05）；在验证组中，阳性和阴性患者的纹理特征

R值分别为-1.042±0.629和-0.867±0.491，差异也有统

计学意义（P<0.05）。对于鉴别预测能力，训练组影

像组学标签的A U C为 0 . 7 8 1（ 9 5 %可信区间为

0.719～0.834），验证组的AUC为0.776（95%可信区间

为0.708～0.815）。
2.4    建立影像组学联合预测模型

设Y为淋巴结转移状态（1=转移，0=未转移），

X包括年龄（1=大于或等于55岁，0=小于55岁），性别

（0=女，1=男），NSE、CEA、CYFRA21-1、CA125、CA153
水平（1=超过正常值上限，0=正常范围）、影像组学标

签（1=有，0=无），采用多因素logistic回归分析建立

的影像组学模型结果，见表2，联合预测因子由影像

组学标签，CEA、CYFRA21-1和CA125水平联合构成。

2.5    影像组学联合预测模型的鉴别预测效能和校

准度

对于鉴别预测能力，联合预测模型在训练组中

的AUC为0.836（95%可信区间为0.779～0.883），验证

组的AUC为0.821（95%可信区间为0.764～0.866）。

无论是训练组（图3A）还是验证组（图3B），与单纯使

用22个影像组学标记的模型相比，联合预测模型的

预测淋巴结转移状态的效能均有提高，Delong检验

发现差异有统计学意义（P<0.05）。图4A和4B分别

为训练组和验证组影像组学联合预测模型的校准

表 2    联合影像组学标签及临床危险因素鉴别NSCLC淋巴结转移的多因素logistic回归模型

Table 2    Multivariate logistic regression analysis of radiomics signature and independent clinicopathologic risk factors in predicting LN metastasis

Factor β SE Wald OR 95%CI P

Age 0.017 0.209 0.243 0.924 0.965-1.007 >0.05

Sex 0.039 0.069 0.316 0.946 0.712-1.538 >0.05

NSE 0.715 1.381 0.268 0.883 0.719-1.046 >0.05

CEA 0.925 0.367 6.341 2.846 1.605-4.927 <0.01

CYFRA21-1 0.641 0.273 5.529 5.834 1.024-1.985 <0.01

CA125 0.029 0.013 4.923 2.131 1.321-4.721 <0.05

CA153 0.764 1.389 0.297 0.847 0.731-1.693 >0.05

Radiomics signature 0.107 0.040 7.218 5.351 3.852-5.182 <0.01

β: Partical regression coefficient; SE: Standard error; OR: Odds ratio; CI: Confidence interval
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图 2  Lasso-logistic模型中调节参数（λ）的选择（A）和300个影像组学特征在模型中的系数（B）

Fig 2  Selection of adjustment parameters (lambda) in Lasso-logistic mode (A) and 300 imaging features in the model (B)
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曲线，从平面图上可以看出，得出的离散实验点离

对角线很近或几近重合，说明影像组学联合预测模

型的校准度较高。

3     讨论

在临床工作中我们发现术前影像学资料分期

与术后病理分期有很大差异，分析有以下原因：

①常规影像一般是通过淋巴结形态、大小、密度及

强化特点等这些肉眼可见的特征来判断有无转移，

大部分为定性的数据；②阅片主观性较强，医生之

间判断差异性较大；③淋巴结炎性反应性增生的干

扰。因此，常规影像学检查判断术前淋巴结转移状

态的准确性亟需提高。影像组学这一概念由LAMBIN
等[2]于2012年提出，定义为高通量地从放射影像中

提取大量高级的定量影像学特征，并进行分析。通

过计算机客观地提取、分析和判断影像图像信息，

进而解决影像诊断中存在的问题，即能从CT、MRI
的影像数据中提取强度、形状、纹理、小波等高维

特征，通过精确的预测算法，最终能有效的预测肿

瘤的临床分期、病理分型、诊疗方案的敏感性及生

存期。然而，目前尚无影像组学特征预测肺癌患者

淋巴结转移情况的报道。本研究建立了一个影像

组学模型，能对术前淋巴结转移状态进行预测，从

而帮助临床医生简单、直观地预测术前淋巴结转移

情况，避免术前分期误判及肿瘤的过度治疗，降低

患者经济负担。

何兰等[12]总结出CEA、CYFRA21-1是非小细胞

肺癌临床分期的独立显著的危险因素，本研究采用

多因素logistic回归分析得出肿瘤标志物中的CEA、

CYFRA21-1、CA125水平为独立的危险因素，NSE、
CA153差异无统计学意义，与何兰的研究结果相似，

但本研究CA125也为独立危险因素，我们分析可能

与200例患者中非小细胞肺癌中的腺癌人数比例较

高有关。临床上，非小细胞肺癌中腺癌的发生比例

高于鳞癌，在肺腺癌中CA125水平明显高于肺鳞癌

与小细胞肺癌。本实验纳入的是非小细胞肺癌患

者，并未将鳞癌和腺癌区分开，在后续的研究中我

们也会对肿瘤的病理类型进行再分组，再来筛选独

立的肿瘤标志物危险因素。

一个好的疾病风险预测模型，不只是简单的因

变量和自变量的数学组合，它背后的实际临床意义

才是我们要把握的重点。本研究构建了一个能有

效评估肺癌淋巴结转移的列线图模型，为了评价该

模型的好坏，我们采用了区分度和校准度两个指标

来评估。区分度是评价预测模型鉴别预测的能力，

AUC是一个有效的评价指标。本研究中，两个组单

用影像组学标签在预测效能的AUC均大于0.75，有
较好的区分能力。两个组的影像组学联合预测模

型的AUC均高于单用影像组学标签模型，联合预测
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图 3  影像组学标签及联合模型预测淋巴结状态的ROC曲线

Fig 3  ROC curve  of  the  model  including radiomics  s ignature  and

clinicopathologic risk factors

A: Training cohorts; B: Validation cohorts
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图 4  影像组学联合预测模型的校准曲线

Fig 4  Correction curves of the model including radiomics signature and clinicopathologic risk factors

A: Training cohorts; B: Validation cohorts
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因子的预测效能显著提高。另外，我们采用了

Hosmer-Lemeshow good of fit test（拟合优度检验）

来评价模型的校准度，该指标用来评价影像组学模

型预测肺癌患者淋巴结转移事件概率的准确性，体

现的是模型预测风险与实际转移风险的一致性，从

校准曲线平面图上我们看到，离散的实验点距离对

角线很近或者几近重合，说明了该模型的校准度较高。

本研究的局限性在于：肿瘤本身是三维立体的

包块，而我们是选取二维最大径层面的肿瘤外轮廓

放置ROI，不能准确全面的描述整个病灶的影像组

学特征，今后可进一步优化影像特征提取软件以来

提取三维图像特征；本研究为回顾性分析，我们在

选择患者及收集临床资料等方面可能存在不可避

免的选择性偏倚。

综上，本研究建立了联合影像组学标签、CEA、

CYFRA21-1和CA125水平的影像组学模型，能有效

预测术前非小细胞肺癌患者淋巴结转移情况，避免

术前分期误判及肿瘤的过度治疗，降低患者经济

负担。
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