
浙江医学2025年第47卷第24期

●综 述

曹振宇 王健

CT影像组学在肺肿瘤诊治中的
应用研究进展

DOI：10.12056/j.issn.1006-2785.2025.47.24.2024-2228

基金项目：浙江省中医药科技计划项目（2025ZL020）

作者单位：310012 杭州，浙江省立同德医院放射科

通信作者：王健，E-mail：119202405@qq.com

【摘要】 CT影像组学为肺肿瘤良、恶性鉴别提供了新的诊断方法。影像组学方法通过靶区勾画和特征提取反映组织特性，

定量特征在此过程中尤为重要，特征筛选和统计分析是提升模型预测能力和可靠性的关键。此外，结合深度学习技术、肿瘤周围

信息、生存信息及Ki-67等免疫标志物数据，能增强影像组学的应用潜力及个性化医疗的实用性。本文对影像组学在肺肿瘤诊治

中的应用研究进展作一综述。
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影像组学作为一种新兴的医学影像分析方法，自

21世纪初提出以来，已在医学影像领域取得了显著进

展。影像组学的核心思想是从医学影像中提取大量

的定量特征，这些特征能够反映组织的纹理、形状、强

度等信息，从而为疾病的诊断和预后评估提供更丰富

的数据支持[1-2]。本文就影像组学在肺肿瘤诊治中的

应用研究进展作一综述，旨在阐述其从影像中提取定

量特征以反映组织纹理、形状、强度等信息的核心理

念，分析其在疾病诊断与预后评估中的临床价值、技

术可行性和应用前景，为今后的临床实践和研究提供

依据。

1 影像组学的发展现状

荷兰研究者在2012年系统地提出影像组学概念，

并通过大量研究验证了其在癌症研究中的潜力。随

着计算能力的提升和算法的发展，影像组学经历了从

基础特征提取到高级深度学习分析的多阶段演变[1]。

近年来，影像组学的进展主要体现在机器学习和人工

智能技术的应用、多模态影像融合、个性化医学以及

生物信息学与基因组学的结合等方面[3]。

1.1 机器学习的应用 机器学习技术可分为监督式

学习、非监督式学习和半监督式学习。监督式学习通

过分析带标签的数据集来进行分类或预测；非监督式

学习揭示数据内在结构；半监督式学习结合了标记和

未标记的数据以提高模型的泛化性能[4]。（1）监督式学

习：核心任务是建立模型将输入特征映射到输出标

签，以实现对未知数据的预测。主要包括回归任务

（如线性回归、最小绝对收缩和选择算子回归）和分类

任务[如逻辑回归、决策树、支持向量机（support vector

machine，SVM）等][5]。①逻辑回归：用于分类问题，通

过sigmoid函数将连续输出值转换为概率值，以实现二

分类。②决策树与随机森林（random forest，RF）：决策

树通过递归判断特征实现分类；RF通过集成多个决

策树来提高泛化能力。③SVM：适用于小规模数据

集，通过构建最优超平面实现分类[6]。④朴素贝叶斯：

高效的分类算法，适用于特征相互独立的数据[7]。（2）

非监督式学习：从未标记的数据中提取潜在结构或模

式。它不依赖于标签信息，主要用于数据探索和聚

类。常见的算法包括①聚类：如K均值、层次聚类和

基于密度的空间聚类算法，用于将数据点分组，使得

同一组内的数据相似度高，而不同组之间的相似度

低。②降维：如主成分分析和 t分布随机邻域嵌入，帮

助减少特征数量，同时保留数据的主要信息，便于可

视化和后续分析。（3）半监督式学习：结合少量标记数

据和大量未标记数据，以提高模型的学习能力和泛化

性能。它通常用于标记数据获取成本高的场景。常

见的方法有①自训练：模型首先在标记数据上进行训

练，然后使用模型对未标记数据进行预测，再将高置

信度的预测结果作为新标签进行进一步训练。②生

成对抗网络：通过对抗训练生成样本，从而增强模型

·· 2679



浙江医学2025年第47卷第24期

的学习能力。

1.2 深度学习技术的应用 卷积神经网络（convolu-

tional neural networks，CNN）和变换器通过构建多层神

经网络处理高维复杂数据[8]。CNN在图像识别和分类

任务中表现出色，显著提升了影像特征提取的精度和

预测准确性。

1.3 多模态影像融合 将CT、MRI、正电子发射断层

扫描（positron emission tomography，PET）等不同影像模

态的信息整合，提供更全面的疾病特征和诊断依据，

增强影像组学的应用潜力。

1.4 个性化医学 通过结合影像组学和临床数据，使

得临床决策更加精确，从而提升治疗效果和患者的生

活质量。此外，影像组学与生物信息学和基因组学的

结合，揭示了疾病的分子机制，例如大组织和单细胞

RNA 测序数据，这进一步推动了精准医学的发

展[9-10]。后文着重介绍CT影像组学在评估肺肿瘤方法

及准确性方面的提升。

2 影像组学模型构建及效能评估的流程

2.1 图像处理 在对图像进行分析前，需对患者信息

进行匿名化处理；对不同型号CT机采集到的图像进

行均质化处理，例如调整层间距使其在三维空间均匀

分布，调整窗宽窗位、进行小波变换抑制图像噪声等；

对图像进行格式转换，统一成NIFTI格式，以保证数据

的统一性、完整性。

2.2 病灶分割 完成图像预处理后，研究重点主要集

中在感兴趣区（region of interest，ROI）的勾画及特征提

取。当前图形分割的方法主要分为手动分割和自动

分割两种，其中自动分割分为无监督、监督、自监督分

割3种方法，见表1。无监督分割方法采用阈值化、边

缘检测等数字图像处理，无需标注数据，分割精度有

限，通常用于初步的肿瘤分割，后续需要手动校准。

监督分割方法通常采用深度学习来提取放射学信息，

需要大量标注数据来训练分割模型是自动分割中精

度最高的一种[11]。自监督分割方法只需少量的标注

数据，并辅以高效的学习任务，即可达到高精度的图

像分割，但当前问题是如何设计有效的自监督任务。

虽然自动分割方法已经日渐完善，但当前仍旧以手动

分割方法作为金标准，针对手动分割的不同观察者间

及不同时间的差异性，可以通过交叉验证提高手动分

割的稳定性和一致性。常用分割软件有 3D Slicer、

ITK-Snap、Image J 等开源软件。病灶 ROI 通常分 2D

和3D两种类型。

2.3 特征提取 图像特征对临床预测模型的构建至

关重要，提取有用的特征是影像组学研究最重要的目

的之一。在过去数十年的研究中，许多图像特征被广

泛采用，这些特征可以根据定义方式分为手工设计的

特征与基于深度学习的特征。（1）手工设计特征：机器

学习中由研究人员或工程师根据领域知识和经验手

动设计和选择的特征，这些特征能够将原始数据（如

图像）转换为更有意义的形式，从而使算法能够有效

的进行分类、回归或其他分析。手工设计特征进一步

表1 不同分割方法的差异

无监督分割方法

不需要标注数据

阈值分割、边缘检测、区域生长、聚类

直接对图像进行处理，无需训练模型

通过算法直接处理图像，如K均值

聚类

区分肿瘤和其他肺组织（如血管）可

能困难

不需要标注，适用于新领域

分割精度有限，易受其他组织影响

阈值法、区域生长法、K均值聚类

初步的肿瘤分割，自动化程度较低

特性

数据需求

方法类型

数据处理

模型训练

应用难点

优势

劣势

代表性算法

应用场景

监督分割方法

需要大量标注数据

深度学习（如FCN、U-Net、Mask R-CNN）

使用像素级标注的肿瘤区域作为训练

数据

训练深度学习模型，最小化预测和真实

标注的差异

需要大量的标注工作，且模型可能过拟

合

能够提取肿瘤相关的详细特征，提高分

割精度

需要大量的标注数据，成本高

FCN、U-Net、Mask R-CNN

临床使用，自动化程度高

自监督分割方法

大量未标注数据，少量标注数据

自监督学习任务（如预测旋转角度、解决拼图、对比

学习）

通过自监督任务预训练模型，然后使用少量标注数

据微调

预训练阶段无需标注，微调阶段需要标注数据

设计有效的自监督任务，确保模型能够学习到有用

的特征

利用大量未标注数据，减少对标注数据的依赖

自监督任务的设计和微调过程可能复杂

自监督学习策略（如预测旋转角度、解决拼图）

大数据集条件下的自动化肿瘤分割，标注样本较

少时

注：FCN为全卷积神经网络；U-Net为U型神经网络；CNN为卷积神经网络。
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分为语义特征和定量特征，语义特征是肿瘤的描述性

分类和分级，定量特征是连续测量的数值特征，通常

被成为放射特征。定量特征可以从不同角度对肿瘤

特征进行测量，定量特征大致可分为6类：形状特征、

纹理特征、强度特征、统计特征、形态特征和小波特

征[12]，见表 2。（2）深度学习特征：随着深度学习的发

展，模型能够从大量数据中自动学习到更复杂和抽象

的特征，过去大多数基于深度学习的影像组学研究采

用CNN来提取图像特征。CNN能够在不同卷积中捕

获多视图图像特征。现如今变换器模型在深度学习

中表现出卓越的效能，其他模型（如DenesSharp模型）

以及变换器联合CNN模型的融合模型也均表现出更

优的效能[8]。目前已有研究将上述模型应用于放射组

学分析肿瘤，为临床决策提供了新的工具[13]。

2.4 模型构建 影像组学特征提取后，构建临床预测

模型涉及多个关键方面。首先，建模材料包括单纯的

2D或3D医学影像、2D与3D影像的联合、不同增强期

影像的结合，以及影像数据与临床数据（如患者的性

别、年龄、基因和病理信息）的结合[2，14-15]。这些方法有

助于提高模型的综合性和准确率。在建模方法方面，

机器学习技术如极限梯度提升、RF和 SVM等[6，16-17]，可

以单独使用或结合在一起，形成复杂的混合模型，从

而利用各自算法的优势来提升预测效能。同时，深度

学习技术，特别是CNN，能够自动从影像中提取特征，

进行更深层次的分析和预测。此外，生境分析关注影

像特征与生物学环境之间的关系，例如肿瘤的组织异

质性或微环境特征[18]。这有助于研究人员理解影像

特征的生物学意义，从而优化诊断和治疗策略。通过

这些方法的综合运用，可以构建更加准确和全面的预

测模型，提升医学影像分析的临床价值。

2.5 模型效能评估 评估影像组学模型的效能主要

采用以下指标：ROC曲线、AUC、灵敏度、特异度、准确

率、F1分数、决策曲线分析、校准-干预曲线等，对于多

分类变量，通常还有宏平均和微平均的指标[19-20]。为了

提高影像组学模型的准确性和实用性，通常采用以下

方法：增加样本数量、划分训练/测试集、K折交叉验证、

引入外部验证等。

2.6 模型解释 过去，机器学习模型常常被视为“黑

箱”，缺乏透明性。然而，随着沙普利加性解释（SHap-

ley Additive exPlanations，SHAP）等技术的发展，能够对

机器学习过程中的特征使用进行有效解释[20-21]。对于

深度学习模型，除了SHAP之外，还存在多种解释方

法，如梯度加权类激活映射、局部可解释模型和显著

性图 [22]，这些技术能够揭示模型在决策过程中各特征

的重要性及其贡献。

3 影像组学在肺肿瘤评估中的应用

具体到肺肿瘤的评估，影像组学的进展尤为显

著。过去，肺肿瘤的评估主要依赖于影像学专家的主

观判断，准确性和可重复性较差[23]。然而，影像组学

通过引入定量特征分析，显著提高了评估的客观性和

准确性[14]。基于深度学习的影像分析方法能够自动

提取和量化肿瘤的纹理特征，这些特征与肿瘤的生物

学行为和预后相关联，为肺肿瘤的分类和预测提供了

重要的依据[24]。此外，通过多模态影像融合技术，研

究人员能够整合CT和PET等影像信息，进一步提升

了对肺肿瘤的诊断和分期准确性。影像组学技术还

应用于肺癌放疗前的生物学标志物以及靶区预处

理[25]，以预测放疗后的肺炎的发生概率[26]。这些技术

的应用使得影像组学在肺肿瘤的评估中展现出了显

著的优势，改善了疾病管理和治疗决策的质量。

3.1 肺肿瘤的鉴别诊断 影像组学可以帮助区分肺

肿瘤的良、恶性。通过提取CT图像中的多种影像组

学特征，并结合不同机器学习模型，可以提高对肺结

表2 用于分析的影像组学手工设计特征参数

说明

描述肿瘤的几何形状，用于了解肿瘤的外观特征和空间分布

反映图像灰度级的分布和变化，帮助分析肿瘤的内部结构和异质性

描述图像中灰度值的统计特性，用于评估肿瘤的密度和组织成分

包括图像中的统计描述量，用于总结肿瘤区域的整体强度和变化情况

包括肿瘤的表面光滑度、长轴/短轴比等。帮助理解肿瘤的三维形态

特征

如小波变换和局部二值模式等，更复杂的纹理描述方式。用于捕捉

更细微的纹理变化和结构信息

特征类别

形状特征

纹理特征

强度特征

统计特征

形态特征

小波特征

小类别特征

体积、表面积、外形指数、长轴/短轴比等

能量、对比度、同质性、相关性等

均值、标准差、偏度、峰度等

互信息量、统计总能量、统计均衡、中位数等

体积、表面积、外形指数、圆度等

小波变换特征、局部二值模式、Gabor 滤波器特征、灰度差分

矩阵、高斯滤波特征、二阶矩特征、纹理聚合度、高级熵特

征等
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节性质的预测准确率。Priyadarshini等[27]采用7种机器

学习方法，筛选出最优模型，将准确率提高到93.1%。

此外在恶性肿瘤亚型与异质性的鉴别诊断方面，影像

组学也表现优异，如针对非小细胞肺癌（non-small

cell lung cancers，NSCLC），影像组学可以区分不同亚

型，在Pan等[19]研究中，建立了三分类模型，对非典型

腺瘤增生和原位腺癌、微创性腺癌、浸润性腺癌进行

预测，准确率达到85%以上。这种区分亚型的能力对

治疗的选择和患者的预后非常有效。

3.2 肺癌的疗效评估和预后 疗效评估主要涉及以

下3个方面。（1）生存分析：对患者的生存期限、生存

概率以及影响生存的因素进行预测，目的是掌握肺癌

的疾病发展和预后；如Han等[28]研究通过影像组学勾

画治疗前后肿瘤的ROI进行疗效的预测，结果发现可

以准确预测肺癌后的生存时间，效能超过常规采用临

床信息及单一治疗前影像组学的模型；（2）复发风险评

估：针对初次治疗后癌症复发或病情加剧的可能性进

行预测，如Tian等[29]研究通过对肿瘤及瘤周的勾画，采

用共识聚类的方法，有效地对NSCLC患者的术后复发

风险进行分层，并为临床提供潜在的预后信息；（3）转

移风险评估：对癌细胞通过血液或淋巴系统扩散至身

体其他部位并形成新肿瘤的可能性进行预测。

3.3 瘤周信息 肿瘤与周围正常组织的关系，如肿瘤

侵犯的程度、肿瘤的卫星灶等形态特征，都有助于提

高疾病良、恶性的鉴别准确率[29-31]。

3.4 基因、细胞水平 影像组学的影像特征能够反映

肿瘤内部的组织异质性及周围的微环境状况。Ki-67

作为细胞分裂和增殖的生物标志物，其表达水平通常

可以反映肿瘤的增殖速度，常用于预测癌症的进展和

预后。在临床研究中，Ki-67的高表达通常意味着肿瘤

细胞增殖活跃，暗示肿瘤具有更高的侵袭性。有研究

将影像特征与Ki-67、表皮生长因子受体等表达数据相

关联，揭示了影像特征在分子层面的预测作用[32-33]。

4 展望

目前，利用机器学习和深度学习方法进行肺癌的

预测及预后评估，已经取得了一定的进展，准确率较

为满意，未来的研究希望能够通过大模型的参数优

化，进一步提高预测准确率，并且对小模型进行参数

调整，使小模型也能拥有优秀的预测效能，能够部署

并应用于临床[34-36]。同时，通过多种机器学习方法的

结合，联合多个算法的优势，提高影像组学的优势变

得可能，Zhang等[37]研究给了笔者启发，未来也许是新

的研究方向。

然而，影像组学的应用也面临一些技术挑战。首

先，数据隐私问题是影像组学发展中的关键难题之

一[38]，如何在保证数据安全的前提下进行大规模数据

分析，需要进一步的技术创新和政策支持。其次，影

像组学模型的泛化能力仍然是研究中的热点问题。

尽管已有模型在特定数据集上取得了较好的效果[32]，

但不同医院、设备、采集条件等因素对影像数据的影

响，使得模型在不同环境中的表现可能不稳定[39-40]。

为了提高模型的泛化能力，需要加强数据标准化、跨

数据集的验证以及多中心临床研究的开展。此外，影

像数据的质量与标准化也是限制影像组学广泛应用

的因素之一，尤其是CT图像的噪声、分辨率、扫描方

法等差异性，可能影响特征提取的准确性[41]。

因此，未来的研究需要更加注重这些技术挑战，

开发更加稳定和高效的算法，并推动影像组学技术的

临床转化。
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