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基于影像组学的非小细胞肺癌淋巴结转移预测

王 超 1 刘 侠 1 董 迪 2 臧丽亚 2 刘再毅 3 梁长虹 3 田 捷 2

摘 要 在非小细胞肺癌的临床诊疗中, 淋巴结是否转移对于医生制定手术方案有重要指导意义. 但是目前临床上缺乏能够

安全准确地预测非小细胞肺癌淋巴结转移的方法. 本文应用影像组学方法对肺部 CT 影像进行定量分析来实现对非小细胞

肺癌淋巴结是否转移的预测. 从广东省人民医院收集了 564 例满足分析要求的非小细胞肺癌病例数据, 并从每例 CT 影像中

提取了 386 个定量影像特征, 包括肿瘤的三维形状特征, 表面纹理特征, Gabor 特征以及小波特征: 然后利用 Lasso logistic

regression (LLR) 来构造非小细胞肺癌淋巴结转移的影像组学标签 (Rad-score), 并结合临床信息进行多元分析, 构造了诺模

图个性化预测模型. 其中, LLR 淋巴结转移预测模型性能在训练集上 AUC 为 0.710, 测试集 AUC 为 0.712: 在个性化诺模图

上, 用所有数据进行预测, 得到 C-index 为 0.724 (95 % CI: 0.678∼ 0.770), 在一致性曲线上表现较佳, 可为临床决策提供有价

值的信息.
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Abstract In the clinical diagnosis and treatment of non-small cell lung cancer, it makes great sense for guiding doctors

to make operation plans according to lymph node metastasis status. However, a current weak point in clinical is the lack

of a method that can be used to predict lymph node metastasis for non-small cell lung cancer safely and accurately. In

this article, radiomic method was applied to the lung CT images to achieve quantitative analysis for the prediction of

lymph node metastasis for non-small cell lung cancer. We collected 564 non-small cell lung cancer cases that could satisfy

the data recruitment from Guangdong General Hospital, from which 386 quantitative radiomic features were extracted

each, including the tumor′s three-dimensional shape features, texture features, Gabor features and wavelet features. Then,

Lasso logistic regression (LLR) was used to construct the radiomic signature (Rad-score) for the lymph node metastasis

of NSCLC. With multivariate analysis of clinical information, the customized prediction nomogram model was built. The

performance of the LLR model was shown to have an AUC of 0.710 in the training set and 0.712 in the validation set.

Our nomogram model had a C-index of 0.724 (95% CI: 0.678∼ 0.770) and performed well on the consistency, providing

valuable information for clinical decision-making.

Key words Radiomics, lymph node metastasis, Lasso logistic regression, nomogram, calibration curve

Citation Wang Chao, Liu Xia, Dong Di, Zang Li-Ya, Liu Zai-Yi, Liang Chang-Hong, Tian Jie. Radiomics based lymph

node metastasis prediction in non-small-cell lung cancer. Acta Automatica Sinica, 2019, 45(6): 1087−1093

收稿日期 2016-11-30 录用日期 2017-08-17
Manuscript received November 30, 2016; accepted August 17,

2017
国家自然科学基金 (81771924, 81501616, 81671851, 81227901,

81527805, 61231004, 81301346, 61672197), 国家重点研发

项目 (2017YFA0205200, 2017YFC1308700, 2017YFC1308701,
2017YFC1309100, 2016YFC0103803), 黑龙江省然科学基金
(F201311, 12541105), 北京市科学技术委员会 (Z171100000117023,
Z161100002616022) 资助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(81771924, 81501616, 81671851, 81227901, 81527805, 61231004,
81301346, 61672197), National Key Research and Develop-
ment Program of China (2017YFA0205200, 2017YFC1308700,
2017YFC1308701, 2017YFC1309100, 2016YFC0103803), Nat-
ural Science Foundation of Heilongjiang Province (F201311,
12541105), and Beijing Municipal Science and Technology Com-

肺癌是世界范围内发病率和死亡率最高的疾病

之一, 占所有癌症病发症的 18% 左右[1]. 美国癌症
社区统计显示, 80% 到 85% 的肺癌为非小细胞肺
癌[2]. 在该亚型中, 大多数病人会发生淋巴结转移,
在手术中需对转移的淋巴结进行清扫, 现阶段通常

mission (Z171100000117023, Z161100002616022).
本文责任编委 朱朝喆
Recommended by Associate Editor ZHU Chao-Zhe
1. 哈尔滨理工大学自动化学院 哈尔滨 150080 2. 中国科学院自动
化研究所 北京 100190 3. 广东省人民医院 广州 510080
1. School of Automation, Harbin University of Science and

Technology, Harbin 150080 2. Institute of Automation, Chi-
nese Academy of Sciences, Beijing 100190 3. Guangdong Gen-
eral Hospital, Guangzhou 510080



1088 自 动 化 学 报 45卷

以穿刺活检的方式确定淋巴结的转移情况. 因此, 以
非侵入性的方式确定淋巴结的转移情况对临床治疗

具有一定的指导意义[3−5]. 然而, 基本的诊断方法在
无创淋巴结转移的预测上存在很大挑战.
影像组学是针对医学影像的兴起的热门方法,

指通过定量医学影像来描述肿瘤的异质性, 构造大
量纹理图像特征, 对临床问题进行分析决策[6−7]. 利
用先进机器学习方法实现的影像组学已经大大提高

了肿瘤良恶性的预测准确性[8]. 研究表明, 通过客观
定量的描述影像信息, 并结合临床经验, 对肿瘤进行
术前预测及预后分析, 将对临床产生更好的指导价
值[9].

本文采用影像组学的方法来解决非小细胞肺癌

淋巴结转移预测的问题. 通过利用套索逻辑斯特回
归 (Lasso logistics regression, LLR)[10] 模型得出基

本的非小细胞肺癌淋巴结的转移预测概率, 并把组
学模型的预测概率作为独立的生物标志物, 与患者
的临床特征一起构建多元 Logistics 预测模型并绘
制个性化诺模图, 在临床决策中的起重要参考作用.

1 材料和方法

1.1 病人数据

我们收集了广东省人民医院 2007 年 5 月至
2014 年 6 月期间的 717 例肺癌病例. 这些病人在
签署知情同意书后, 自愿提供自己的信息作为研究
使用. 为了充分利用收集到的数据对非小细胞肺
癌淋巴结转移预测, 即对 N1 − N3 与 N0 进行有
效区分, 我们对收集的数据设置了三个入组标准:
1) 年龄大于等于 18 周岁, 此时的肺部已经发育完
全, 消除一定的干扰因素; 2) 病理诊断为非小细胞
肺癌无其他疾病干扰, 并有完整的 CT (Computed
tomography) 增强图像及个人基本信息; 3) 有可利
用的术前病理组织活检分级用于确定 N 分期. 经筛
选, 共 564 例病例符合进行肺癌淋巴结转移预测研
究的要求 (如图 1).
为了得到有价值的结果, 考虑到数据的分配问

题, 为了保证客观性, 防止挑数据的现象出现, 在数
据分配上, 训练集与测试集将按照时间进行划分, 并
以 2013 年 1 月为划分点. 得到训练集: 400 例, 其
中, 243 例正样本 N1 − N3, 157 例负样本 N0; 测
试集: 164 例, 其中, 93 例正样本, 71 例负样本.

1.2 病灶分割

在进行特征提取工作前, 首先要对肿瘤病灶进
行分割. 医学图像分割的金标准是需要有经验的医
生进行手动勾画的结果. 但手动分割无法保证每次
的分割结果完全一致, 且耗时耗力, 尤其是在数据
量很大的情况下. 因此, 手动分割不是最理想的做

法. 在本文中, 使用的自动图像分割算法为基于雪
橇的自动区域生长分割算法[11], 该算法首先选定最
大切片层的种子点, 这时一般情况下最大切片为中
间层的切片, 然后估计肿瘤的大小即直径, 作为一个
输入参数, 再自动进行区域生长得到每个切片的肿
瘤如图 2 (a1), (b1), 之后我们进行雪橇滑动到邻接
的上下两个切面, 进行分割, 这样重复上述的区域生
长即滑动切片, 最终分割得到多个切片的的肿瘤区
域, 我们将肿瘤切面层进行组合, 得到三维肿瘤如图
2(a2), (b2).

图 1 数据筛选流程图

Fig. 1 Data filtering flow chart

图 2 三维病灶的分割

Fig. 2 3D tumor segmentation

1.3 特征的提取与筛选

利用影像组学处理方法, 从分割得到的肿瘤区
域中总共提取出 386 个特征. 这些特征可分为四组:
三维形状特征, 表面纹理特征, Gabor 特征和小波特
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征[12−13]. 形状特征通过肿瘤体积、表面积、体积面
积比等特征描述肿瘤在空间和平面上的信息. 纹理
特征通过统计三维不同方向上像素的规律, 通过不
同的分布规律来表示肿瘤的异质性. Gabor 特征指
根据特定方向, 特定尺度筛选出来的纹理信息.

小波特征是指原图像经过小波变换滤波器后的

纹理特征. 在模式识别范畴中, 高维特征会增加计算
复杂度, 此外, 高维的特征往往存在冗余性, 容易造
成模型过拟合. 因此, 本位通过特征筛选方法首先对
所有特征进行降维处理.
本文采用 L1 正则化 Lasso 进行特征筛选, 对于

简单线性回归模型定义为:

f(x) =
p∑

j=1

wjxj = wTx (1)

其中, x 表示样本, w 表示要拟合的参数, p 表示特

征的维数.
要进行参数 w 学习, 应用二次损失来表示目标

函数, 即:

J(w) =
1
n

n∑
i=1

(yi − f(xi))2 =
1
n
|| y −Xw||2 (2)

其中, X 是数据矩阵, X = (x1, · · · , xn)T ∈ Rn×p,
y 是由标签组成的列向量, y = (y1, · · · , yn)T.
式 (2) 的解析解为:

ŵ = (XTX)−1XTy (3)

然而, 若 p À n, 即特征维数远远大于数据个
数, 矩阵 XTX 将不是满秩的, 此时无解.
通过 Lasso 正则化, 得到目标函数:

JL(w) =
1
n
||y −Xw||2 + λ||w||1 (4)

目标函数最小化等价为:

min
w

1
n
||y −Xw||2, s.t. ||w||1 ≤ C (5)

为了使部分特征排除, 本文采用 L1 正则方法进行压
缩. 二维情况下, 在 (w1, w2) 平面上可画出目标函
数的等高线, 取值范围则为平面上半径为 C 的 L1
范数圆, 等高线与 L1 范数圆的交点为最优解. L1
范数圆和每个坐标轴相交的地方都有 “角” 出现, 因
此在角的位置将产生稀疏性. 而在维数更高的情况
下, 等高线与 L1 范数球的交点除角点之外还可能产
生在很多边的轮廓线上, 同样也会产生稀疏性. 对于
式 (5), 本位采用近似梯度下降 (Proximal gradient
descent)[14] 算法进行参数 w 的迭代求解, 所构造的
最小化函数为 Jl = {g(w) + R(w)}. 在每次迭代中,

Jl(w) 的近似计算方法如下:

JL(wt + d) ≈ J̃wt(d) = g(wt) +∇g(wt)Td +
1

2dT( I
α
)d

+ R(wt + d) =

g(wt) +∇g(wt)Td +
dTd

2α
+

R(wt + d) (6)

更新迭代 w(t+1) ← wt +argmindJ̃(wt)(d), 由于
R(w) 整体不可导, 因而利用子可导引理得:

w(t+1) = wt + argmin∇g(wt)dTd +

dTd

2α
+ λ||wt + d||1 =

argmin
1
2
||u− (wt − α∇g(wt))||2+

λα||u||1 (7)

其中, S 是软阈值算子, 定义如下:

S(a, z) =





a− z, a > z

a + z, a < −z

0, a ∈ [−z, z]
(8)

整个迭代求解过程为:
输入. 数据 X ∈ Rn×p, y ∈ Rn, 初始化 w(0).
输出. 参数 w∗ = argminw

1
n
||Xw − y||2 +

λ||w||1.
1) 初始化循环次数 t = 0;
2) 计算梯度 ∇g = XT(Xw − y);
3) 选择一个步长大小 αt;
4) 更新 w ← S(w − αtg, αtλ);
5) 判断是否收敛或者达到最大迭代次数, 未收

敛 t ← t + 1, 并循环 2)∼ 5) 步.
通过上述迭代计算, 最终得到最优参数, 而参数

大小位于软区间中的, 将被置为零, 即被稀疏掉.

1.4 建立淋巴结转移影像组学标签与预测模型

本文使用 LLR 对组学特征进行降维并建模, 并
使用 10 折交叉验证, 提高模型的泛化能力, 流程如
图 3 所示.

将本文使用的影像组学模型的预测概率 (Rad-
score) 作为独立的生物标志物, 并与临床指标中显
著的特征结合构建多元 Logistics 模型, 绘制个性化
预测的诺模图, 最后通过校正曲线来观察预测模型
的偏移情况.
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图 3 淋巴结转移预测模型构造图

Fig. 3 Structure of lymph node metastasis

prediction model

2 结果

2.1 数据单因素分析结果

我们分别在训练集和验证集上计算各个临床指

标与淋巴结转移的单因素 P 值, 计算方式为卡方检
验,结果见表 1,发现吸烟与否和EGFR (Epidermal
growth factor receptor) 基因突变状态与淋巴结转
移显著相关.

2.2 淋巴结转移影像组学标签

影像组学得分是每个病人最后通过模型预测

后的输出值, 随着特征数的动态变化, 模型输出的
AUC (Area under curve) 值也随之变化, 如图 4 所
示, 使用 R 语言的 Glmnet 库可获得模型的参数 λ

的变化图. 图中直观显示了参数 λ 的变化对模型性

能的影响, 这次实验中模型选择了 3 个变量. 如图 5
所示, 横坐标表示 λ 的变化, 纵坐标表示变量的系数
变化, 当 λ 逐渐变大时, 变量的系数逐渐减少为零,
表示变量选择的过程, 当 λ 越大表示模型的压缩程

度越大.
通过套索回归方法, 自动的将变量压缩为 3 个,

其性能从图 4 中也可发现, 模型的 AUC 值为最佳,
最终的特征如表 2 所示. V 0 为截距项; V 179 为横
向小波分解 90 度共生矩阵 Contrast 特征; V 230 为
横向小波分解 90 度共生矩阵 Entropy 特征.

图 4 λ 与变量数目对应走势

Fig. 4 The trend of the parameters and the number of

variables

V 591 为表面积与体积的比例; 将三个组学特征
与 N 分期进行单因素分析, 其 P 值都是小于 0.05,
表示与淋巴结转移有显著相关性. 根据 Lasso 选
择后的三个变量建立 Logistics 模型并计算出 Rad-
score, 详见式 (9). 并且同时建立 SVM (Support
vector machine) 模型.

表 1 训练集和测试集病人的基本情况

Table 1 Basic information of patients in the training set and test set

基本项 训练集 (N = 400) P 值 测试集 (N = 164) P 值

性别
男 144 (36%) 0.896 78 (47.6%) 0.585

女 256 (64%) 86 (52.4%)

吸烟
是 126 (31.5%) 0.030* 45 (27.4 %) 0.081

否 274 (68.5%) 119 (72.6%)

EGFR

缺失 36 (9 %) 4 (2.4%)

突变 138 (34.5%) <0.001* 67 (40.9%) 0.112

正常 226 (56.5%) 93 (56.7%)
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表 2 Lasso 选择得到的参数

Table 2 Parameters selected by Lasso

Lasso 选择的参数 含义 数值 P 值

V 0 截距项 2.079115

V 179 横向小波分解 90 度共生矩阵 Contrast 特征 (Contrast 2 90) 0.0000087 <0.001***

V 230 横向小波分解 90 度共生矩阵 Entropy 特征 (Entropy 3 180) −3.573315 <0.001***

V 591 表面积与体积的比例 (Surface to volume ratio) −1.411426 <0.001***

图 5 系数随 λ 参数变化图

Fig. 5 The coefficient changes with the parameters

NB (Naive Bayesian) 模型, 进行训练与预测,
LLR 模型训练集 AUC 为 0.710, 测试集为 0.712,
表现较优; 如表 3 所示. 将实验中使用的三个机器学
习模型的结果进行对比, 可以发现, LLR 的实验结
果是最好的.

表 3 不同方法对比结果

Table 3 Comparison results of different methods

方法 训练集 (AUC) 测试集 (AUC) 召回率

LLR 0.710 0.712 0.75

SVM 0.698 0.654 0.75

NB 0.718 0.681 0.74

Rad-score = 2.328373 + Contrast 2 90×
0.0000106− entropy 3 180× 3.838207+

Maximum 3D diameter× 0.0000002−
Surface to volume ratio× 1.897416

(9)

2.3 诺模图个性化预测模型

为了体现诺模图的临床意义, 融合 Rad-score,
吸烟情况和 EGFR 基因因素等有意义的变量进行
分析, 绘制出个性化预测的诺模图, 如图 7 所示. 为

了给每个病人在最后得到一个得分, 需要将其对应
变量的得分进行相加, 然后在概率线找到对应得分
的概率, 从而实现非小细胞肺癌淋巴结转移的个性
化预测. 我们通过一致性指数 (Concordance index,
C-index) 对模型进行了衡量, 其对应的 C-index 为
0.724.

图 6 测试集 ROC 曲线

Fig. 6 ROC curve of test set

图 7 验证诺模图

Fig. 7 Verifies the nomogram

本文中使用校正曲线来验证诺模图的预测效果,
如图 8 所示, 由校正曲线可以看出, 预测结果基本上
没有偏离真实标签的结果, 表现良好, 因此, 该模型
具有可靠的预测性能[15].
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图 8 一致性曲线

Fig. 8 Consistency curves

3 结论

在构建非小细胞肺癌淋巴结转移的预测模型

中, 使用 LLR 筛选组学特征并构建组学标签, 并
与显著的临床特征构建多元 Logistics 模型, 绘制
个性化预测的诺模图. 其中 LLR 模型在训练集
上的 AUC 值为 0.710, 在测试集上的 AUC 值为
0.712, 利用多元 Logistics 模型绘制个性化预测的
诺模图, 得到模型表现能力 C-index 为 0.724 (95 %
CI: 0.678∼ 0.770), 并且在校正曲线上表现良好, 所
以个性化预测的诺模图在临床决策上可起重要参考

意义.[16].
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