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　　影像组学应用的主要目的是应用计算机学习
技术建立临床模型，辅助医师进行影像诊断及预

测疾病预后［１２］。早在九十年代，图像纹理分析

就广泛应用ＭＲ和 ＣＴ图像分析，图像纹理分析
是指通过一定的图像处理技术提取出许多肉眼观

察不到的图像纹理定量或定性描述特征参数的处

理过程，然后经过计算机对特征进行统计或建模

等智能分析辅助影像分析［３］。近几年影像组学人

工智能分析发展非常迅速，已报道部分试验软件

应用于ＣＴ肺结节识别和诊断方面获得比较满意
结果，如某公司研发的人工智能医学影像辅助诊

断系统，通过学习６８万张肺部ＣＴ影像资料，初
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步对肺结节测试，诊断准确率高达９４％以上［４］。

也有公司把这种 ＡＩ自动识别技术植入 ＣＴ等影
像设备后台工作站，通过大量影像数据的训练，

可自动识别和标识肺内病灶，辅助影像医师日常

读片工作，提高工作效率，减少漏诊率［２３］。

一、研究概况

恶性肿瘤由于肿瘤细胞异常增殖，需要增加

葡萄糖摄取和糖酵解而维持细胞能量供应，这种

比形态改变更早的代谢异常，在糖代谢显像图像

上表现为不同肿瘤细胞代谢变化的异质性，所

以，在理论上脱氧葡萄糖（ＦＤＧ）ＰＥＴ代谢显像能
够早期、定量反映这种代谢异质性特征［５６］。随

着像素强度数学计算处理和分析技术，包括图像

纹理分析、因子分析、小波转换处理等方法的应

用，学者们借鉴放射影像组学分析方法，也从

ＰＥＴ代谢图像中可获得反映图像代谢异质性的大
量指标［５７］。ＰＥＴ代谢影像是基于假定细胞代谢、
增殖等生物改变的基础，能够从细胞代谢水平反

应肿瘤病灶的异质性改变，与病灶常规的标准摄

取值（ＳＵＶ）或体积代谢率等定量指标比较，代谢
图像纹理指标能更好地体现肿瘤的异质性特征。

２００９年ＥＩＮａｇａ团队首次报道对头颈肿瘤及宫颈
癌ＰＥＴ图像进行纹理分析，结果显示纹理指标
能够很好地预测肿瘤的治疗效果［６］。但是，由于

受制于当时 ＰＥＴ图像的空间分辨率和信噪比的
限制，后续的代谢纹理研究报道并不多。其次，

由于 ＰＥＴ图像在重建过程中一般会对图像进行
平滑滤波处理，也使得图像像素间的差异缩小而

减少代谢纹理指标的差异［１，８］。

然而，随着ＰＥＴ／ＣＴ硬件的改善，尤其是飞
行时间技术等图像处理技术的改进，使得 ＰＥＴ
显像灵敏度、空间分辨率得以提高，可以获得更

高空间分辨率 ＰＥＴ代谢图像，应用纹理分析
ＰＥＴ代谢图像可获得满意的临床预测价值，因此
近几年核医学影像组学研究的报道迅速增

多［５，８］。到目前为止，已有几百篇有关 ＰＥＴ代谢
影像组学的研究报道，其中大多研究主要是应用

氟１８标记 ＦＤＧ为显像剂的糖代谢显像纹理分
析，研究主要集中在分析 ＰＥＴ图像代谢分布特
征，并结合 ＣＴ图像密度特征，分析疾病的特
征，应用于识别和鉴别疾病、评估疾病治疗效

果、预测疾病预后等方面［１，９１０］。代谢图像数据

的提取和方法学研究、代谢图像纹理分析与常规

定量指标 ＳＵＶ比较分析的报道较多，在诊断、
疗效评价和预后判断的应用价值分析报道相对较

少。

二、图像分析方法

影像组学图像分析方法主要有两大类［５，９］。

一类是人工或半自动对图像特征及纹理数据提

取，然后进行数据建模分析及应用。另一类主要

是利用计算机算法自动识别病灶，应用图像神经

网络智能分析和判断病灶性质，该类方法的成功

应用是对 ＣＴ肺部结节的自动提取和判断分析。
然而核医学代谢图像的边界识别没有ＣＴ等解剖
影像显示的病灶边界清晰，不管是采取阈值法还

是复杂边界算法，ＰＥＴ显示的肿瘤代谢边界与实
际肿瘤边界总是存在差别，使得代谢体积与解剖

体积的相关性变异较大，导致纹理指标中的许多体

积相关指标存在一定波动，在许多纹理分析建模

过程中导致这类与形态相关指标大量被剔除。

近期Ｈｓｕ等［１１］应用ＳＵＶ阈值法对淋巴瘤患
者，成功对高摄取淋巴结以及高摄取脑、心、

肾、膀胱等器官实现自动提取分割。但这仅仅是

初步研究，还存在许多问题需要解决，由于ＰＥＴ
图像边界的不确定性和算法复杂性，仍在不断摸

索研究中，目前没有自动提取 ＰＥＴ图像病灶的
成熟算法及临床应用软件。这些研究报道中ＰＥＴ
影像组学图像分析的研究大多是用第一类人工或

半自动的影像组学图像智能分析方法。通过手工

勾画病灶 ＲＯＩ进行图像分割，然后借用放射结
构图像的纹理分析算法及其相关软件，提取病灶

ＰＥＴ图像的各种纹理指标，进行建模分析［５，９，１２］。

在纹理分析方法学的改进方面的研究，初期

是直接把 ＰＥＴ图像转换为灰度图像直接应用放
射影像组学纹理分析方法处理，后来学者们发现

ＰＥＴ图像灰度值受到显像剂剂量的影响较大，需
要通过给药剂量校正，即应用 ＰＥＴ代谢图像的
标准摄取值对像素值进行校正可降低其影

响［５，１３１４］。研究报道显示这种校正后的代谢图像

纹理特征提取的重复性可获得满意结果［１４］。但

是，由于ＰＥＴ代谢空间分辨率的限制，同时不
同设备间的分辨率存在差异，甚至不同设备的采

集矩阵大小也存在差异，这些因素都导致病灶体

积纹理相关指标在多中心研究提供的资料可能
出现不一致。

其次，ＰＥＴ图像重建方法的不一致也可导致
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图像纹理指标的变异。ＰＥＴ代谢图像需要进行诸
多因素的归一化计算处理才可能获得相当稳定的

纹理指标。由于 ＰＥＴ图像纹理分析前，需要经
过复杂的预处理，包括数据的转换，如果许多因

素没有归一化预处理，可导致许多有价值的纹理

指标在建模数学分析中被剔除，使得建模的结果

出现差异，甚至有相反结果的报道。所以，ＰＥＴ
图像纹理分析的方法学的统一非常重要［１，８］。

目前可查询到许多 ＰＥＴ图像纹理分析的方
法学及其重复性研究的报道，实际上这些研究有

相当一部分所应用纹理分析方法及软件不同，研

究结果显示较多的纹理指标的重复性并不是很理

想，由于许多纹理指标受到图像的切割方法、重

建前平滑处理、部分体积效应等诸多因素变化而

发生改变。有学者对比分析呼吸运动对肺部病灶

ＰＥＴ图像纹理分析的影响，发现非呼吸门控ＰＥＴ
显像对肺病灶代谢图像纹理特征影响较大，尤其

是对肺下叶病灶影响更大［９１０］。各种干扰因素不

仅影响图像纹理特征计算结果，也影响病灶体积

校正对纹理结果的影响。因为在纹理分析过程

中，许多纹理指标的计算与病灶的绝对体积及病

灶内像素数量有关，例如，两个不同大小矩阵的

纹理指标熵是不同的，大矩阵病灶内涉及计算的

像素更多，可获得更多异质性指标［１５］。病灶越

小，提取有价值的像素之间差异（异质性）的指

标越少。如果病灶体积太小，ＰＥＴ图像的异质性
指标出现变异增大，所以 ＰＥＴ图像纹理分析中
的病灶大小具有一定要求，各种报道对病灶体积

要求结果不一致，可能由于不同 ＰＥＴ设备的分
辨率不同所致差异。

在纹理分析过程中，图像像素矩阵内灰度差

异相关指标受病灶边界及体积影响相对较小，而

受体积相关指标影响较大［１，１０］。由于ＰＥＴ纹理分
析受干扰因素较多，目前 ＰＥＴ影像组学仍处于
探索性研究阶段，未来需要进一步对 ＰＥＴ纹理
分析方法进行规范化和标准化，这样获得的数据

及分析结果才有可比性，建立的数学模型才可获

得满意的临床价值［１，９］。

三、数学建模方法

对图像纹理提取的数据，进行影像数据库建

设，根据设计目标和已知数据对应组别进行数据

分类分组，并且不断补充数据，使之达到一定规

模后对数据进行分析，确定数据建模方案后，应

用数据库中８０％数据进行数据建模运算，建立
图像纹理数据的数学模型。建模后应用数据库中

另外２０％数据对数学模型进行验证。如果验证
结果不满意（验证准确率低于８０％）则需调整模
型方案，或者补充数据，直到基本满意为止。

数据建模方法具有很多，常见的有线性回归

法、ＬＡＳＳＯ回归方法、决策树、支持向量、神
经网络运算等［４，７，１３］。目前可供研究的软件包主

要是Ｇｌｍｎｅｔ包、ａｄａｂｏｏｓｔ包等分类包，也有Ｍａｔ
ｌａｂ版、Ｒ语言版及 Ｐｙｔｈｏｎ版，在上述编程语言
环境调用 Ｇｌｍｎｅｔ包的算法，可完成线性回归、
逻辑回归、多元回归 等数学模型的建模。

目前报道的代谢图像数据分析大多数是采用

ＬＡＳＳＯ分析建模，对于多中心获取的大数据，
采用常规的半人工数据分析费时费力，也容易出

错，需要对大量样本数据进行人工智能数据管

理。今后应用人工智能机器学习平台对影像数据

进行建模处理分析，才能获得较可靠的预测模型

应用于临床辅助诊断或预测疗效。

四、临床初步应用价值

在ＰＥＴ／ＣＴ纹理分析的应用方面，可查询到
ＰＥＴ代谢影像组学研究报道主要集中在非小细胞
肺癌、头颈肿瘤、食道癌、胰腺癌、子宫颈癌、

淋巴瘤及肉瘤等方面应用［９，１１，１３］。近期，也有几

篇在神经变性疾病及多巴胺转运体 ＰＥＴ显像的
纹理分析报道。在纹理分析的代谢显像类型方

面，大多为病灶 ＦＤＧ糖代谢分析，也有几篇应
用氟１８标记的增殖显像剂 ＦＬＴ、乏氧显像剂
ＦＭＩＳＯ与ＦＡＺＡ，以及个别神经疾病显像剂进行
的ＰＥＴ显像纹理分析报道［８，１０１１］。

在纹理指标的数据分析方面，早期是以统计

学分析为主，近期有一些学者应用神经网络或支

持向量等机器学习方法进行分析，但大多数是应

用ＬＡＳＳＯ方法进行建模分析，研究结果显示
ＰＥＴ图像纹理分析建立的各种模型在疾病的诊
断、治疗反应评估、远处转移的预测等方面具有

较好价值，但在不同癌症建立的模型差异较大，

甚至有相反结论［１，９］。一些研究显示，利用 ＰＥＴ
图像结合ＣＴ放射图像，或与ＭＲＩ图像结合进行
多模态纹理指标建模分析，结果均提示 ＰＥＴ／ＣＴ
代谢与结构图像纹理特征综合分析，在疾病鉴别

诊断及预后判断均优于传统的 ＰＥＴ定量分析，
根据ＰＥＴ图像纹理指标建模分析，可以区分肿
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瘤不同病理类型，在肿瘤良恶性鉴别方面优于

ＳＵＶｍａｘ等常规定量指标。ＰＥＴ代谢图像纹理分析
在治疗效果评价及预后评价方面，多项研究显示

纹理指标在预测肿瘤的治疗效果、生存期方面具

有更好价值，也明显优于常规 ＰＥＴ图像定量指
标的预测价值［７，１０１１，１５］。此外，有些学者联合

ＰＥＴ影像纹理与基因学检测数据建立预测数学模
型，可以更准确地预测肿瘤的治疗效果及复发风

险［１０，１５］。

虽然大量研究报道显示出较好的预测结果，

但是必须提醒的是，这些小样本建立的纹理定量

分析模型并不能应用于其他设备的同类显像图像

或实际临床工作中的辅助预测。这是由于影像组

学的模型建立均需要大量样本进行训练才可获得

相当稳定的数学模型，与放射影像组学研究比

较，核医学影像组学的研究大多病例数有限，早

期核医学影像组学研究的病例数大多为２０～７０
例的小样本，集中在影像组学方法学的研究。

近期有一些８０～２００例的病例研究报道，例
如１００例左右的食道癌、鼻咽癌、胰腺癌等ＰＥＴ
纹理研究，２００例左右的非小细胞肺癌的纹理分
析等报道，仍没有检索到大样本的 ＰＥＴ影像组
学研究报道［１，９］。由于小样本差异及体积阈值等

分析条件不一致，有些纹理分析报道结果出现了

矛盾的结果，例如近期一项 １７１例乳腺癌 ＰＥＴ
纹理分析结果，就与先前一项小样本乳腺癌ＰＥＴ
纹理研究的结果出现矛盾［１５］。目前各种通过

ＬＡＳＳＯ方法建立的模型虽然报道结论具有显著
价值，但由于样本量不大，这些模型仍不足以精

确到适应于临床实际应用。核医学影像组学研究

今后需要建立核医学影像 ＤＩＣＯＭ数据，通过多
中心研究，获取足够纹理分析的样本，进行数据

的归一化处理后对大样本数据建模分析［１，１６］。

五、ＰＥＴ影像组学的挑战
ＰＥＴ影像组学分析相对于放射影像组学发展

滞后较多，其发展受限的可能原因包括如下情

况［１，８，１３］。

（１）肿瘤的病理生理代谢变化与肿瘤糖代
谢异质性特征的关联性及其规律还不十分清楚，

不同肿瘤的代谢异质性变化与肿瘤预后的关系也

可能不一致，使得代谢纹理指标预测肿瘤的治疗

效果及预后的结果存在差异。

（２）与ＣＴ或ＭＲＩ图像比较，ＰＥＴ图像的空

间分辨率相对低一些，那些ＰＥＴ不能够分辨的小
肿瘤，就无法获取病灶代谢图像的异质性差异。

（３）目前关于 ＰＥＴ显像在肿瘤病灶的纹理
分析，大多是局限于肿瘤原发灶的局部分析，但

是，ＰＥＴ显像是全身性显像，除外局部病灶，还
有全身多处区域可能存在转移病灶需要分析，而

同一肿瘤在人体不同部位病灶的异质性本身就存

在差异，这样同一类肿瘤在不同人之间与在同一

人不同位置的图像异质性差异，对纹理数据分析

的建模可能也造成影响。

（４）在许多 ＰＥＴ纹理分析的报道中，收集
的显像数量均相当有限，即使多中心研究要获得

足量人工智能软件训练数据需要相当长时间。目

前大多数研究报道的病例数均很少，不能满足人

工智能分析的数学模型建立所需求的大样本数。

（５）ＰＥＴ获得的代谢图像数据，干扰因素
较多，例如不同设备灵敏度不一致使获得图像数

据出现差异；不同设备的采集条件与重建方法存

在差异；即使获取数据的硬件及方法相同，人体

细胞的代谢水平在不同生理时期也可出现差异。

（６）ＰＥＴ显像的代谢病灶的自动识别算法
比ＣＴ影像病灶的识别更复杂，使得软件研发进
度缓慢。

ＰＥＴ影像组学发展需解决的主要问题包括：
①需要统一 ＰＥＴ的采集条件，尤其是采集的图
像矩阵大小，矩阵是图像分割计算的基本单元，

不同设备采集图像矩阵不同，使不同设备显像的

图像不能合并资料进行纹理分析。②需要制定操
作指南，统一 ＰＥＴ图像处理标准，尤其是重建
算法及重建前预处理方法的标准需要统一，否则

转换的图像纹理存在差异。③代谢图像的纹理计
算方法较多，需要建立可重复的统一纹理指标计

算方法。④建立多中心研究数据库，统一标准收
集ＰＥＴ代谢显像的数据，同时收集大量相关临
床询证数据，这样就可能获得大样本影像组学资

料，才可以对 ＰＥＴ代谢图像进行人工智能自动
机器学习和深度分析，机器学习方法可以避免目

前半人工图像纹理分析方法中勾画病灶存在的人

为因素偏差，智能机器学习可获得更稳定的代谢

图像异质性数据。

相信随着 ＰＥＴ代谢图像病灶识别算法的完
善、图像数据不断积累，将来会有更成熟的ＰＥＴ
代谢影像组学人工智能分析方法及软件出炉，对
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提高ＰＥＴ的诊断效率、诊断准确性及临床预测
价值等方面均具有很好价值。也许在未来的ＰＥＴ
临床工作中，我们就可以直接在ＰＥＴ／ＣＴ后台工
作站上重建好 ＰＥＴ代谢图像，调用影像组学分
析软件，自动识别异常代谢病灶获取图像纹理指

标，调用各种疾病的预测数学模型，预测病灶的

性质及临床价值。

六、小　结
ＰＥＴ在肿瘤的诊疗中发挥着重要作用，图像

的定量分析，过去主要是采用一些 ＳＵＶ等半定
量指标，其临床应用价值有限［１２］。近年来有关

肿瘤ＰＥＴ图像纹理分析研究迅速增加，影像纹
理分析可以获取人类肉眼观察不到的更细致的影

像纹理异质性信息，可更准确地识别和判断病灶

性质，在预后评估具有更广泛潜力。从 ＰＥＴ代
谢纹理分析在各种肿瘤的初步应用报道结果分

析，在各种肿瘤病灶的鉴别诊断、疾病预后判断

等方面，ＰＥＴ图像纹理数据参数远优于过去常用
的ＰＥＴ定量数据分析方法［１，９，１６］。但是大多数研

究为小样本的研究结果，建立的预测模型仍不能

应用于临床实际工作，ＰＥＴ影像纹理分析仍存在
许多干扰因素，具有许多问题需要解决，虽然从

大量研究文献报道结果可以看到 ＰＥＴ图像纹理
分析具有许多优势，获得了预期的结果，但真正

进入临床实际工作应用，仍需进一步扩大样本进

行深入研究［７，１１］。
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ＧｉｌｌｉｅｓＲＪ，ＡｅｒｔｓＨＪ，ＬａｍＳｔａｂｉｌｉｔｙｏｆＦＤＧＰＥＴＲａｄｉｏｍｉｃｓｆｅａ

ｔｕｒｅｓ：ａｎｉｎｔｅｇｒａｔｅｄａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｅｓｔｒｅｔｅｓｔａｎｄｉｎｔｅｒｏｂｓｅｒｖｅｒｖａｒｉ

ａｂｉｌｉｔｙＡｃｔａＯｎｃｏｌ，２０１３，５２（７）：１３９１１３９７

［１５］ ＨａＳ，ＰａｒｋＳ，ＢａｎｇＪＩ，ＫｉｍＥＫ，ＬｅｅＨＹＭｅｔａｂｏｌｉｃｒａｄｉｏｍｉｃｓ

ｆｏｒｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ（１８）ＦＦＤＧＰＥＴ／ＣＴｔｏｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｌｏｃａｌｌｙａｄ

ｖａｎｃｅｄｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ：ｈｉｓｔｏｐａｔｈｏｌｏｇｉｃｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，ｒｅｓｐｏｎｓｅｔｏ

ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ，ａｎｄｐｒｏｇｎｏｓｉｓＳｃｉＲｅｐ，２０１７，７

（１）：１５５６

［１６］ ＫｉｒｉｅｎｋｏＭ，ＣｏｚｚｉＬ，ＲｏｓｓｉＡ，ＶｏｕｌａｚＥ，ＡｎｔｕｎｏｖｉｃＬ，Ｆｏｇｌｉａｔａ

Ａ，ＣｈｉｔｉＡ，ＳｏｌｌｉｎｉＭＡｂｉｌｉｔｙｏｆＦＤＧＰＥＴａｎｄＣＴｒａｄｉｏｍｉｃｓ

ｆｅａｔｕｒｅｓｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅｂｅｔｗｅｅｎｐｒｉｍａｒｙａｎｄｍｅｔａｓｔａｔｉｃｌｕｎｇｌｅ

ｓｉｏｎｓＥｕｒＪＮｕｃｌＭｅｄＭｏｌＩｍａｇｉｎｇ，２０１８［Ｅｐｕｂａｈｅａｄｏｆ

ｐｒｉｎｔ］

（收稿日期：２０１８０５１８）

（本文编辑：杨江瑜）
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