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􀅰胸部影像学􀅰
基于胸部CT影像组学特征分析预测非小细胞肺癌 ALK基因突
变的价值

曹莉,谢玉海,张宏杰,庞奇,王小雷,高续,宋岩

【摘要】　目的:探讨基于深度学习自动分割技术的胸部 CT影像组学分析对非小细胞肺癌(NSCLC)间变性淋巴瘤激

酶(ALK)基因突变的预测价值.方法:回顾性分析２０２０年１１月－２０２４年４月在本院经病理证实的１７２例 NSCLC患者

的临床及术前 CT平扫资料.根据 ALK基因检测结果,将总样本分为 ALK阳性组(２３例)和阴性组(１４９例).采用深度

学习自动分割技术基于 CT图像进行肿瘤的三维分割,采用重采样技术(大小１mm３)进行图像预处理后提取肿瘤的影像

组学特征,采用Pearson相关分析、SelectKBest及 Logistic回归分析筛选最优组学特征参数并构建影像组学模型.采用

ROC曲线分析评估最优特征参数及影像组学模型的诊断效能,决策曲线分析评价模型的临床应用价值.结果:临床资料

中,年龄、性别、病理 T分期、结节部位、大小、体积、CT值及 CT征象在两组间的差异均无统计学意义(P＞０．０５).共筛选

出４个最优组学特征,分别为lbpＧ３DＧm１_firstorder_Median、logarithm_glcm_Idmn、logarithm_glcm_InverseVariance和

waveletＧLHH_firstorder_Median.四个特征参数的组间差异均具有统计学意义(P＜０．０１),它们判断 NSCLC患者 ALK
突变的诊断效能分别为０．６８０、０．６７４、０．７５６和０．６８２.四者构建的影像组学模型对 ALK突变的预测效能最佳,AUC、敏感

度和特异度分别为０．８６８、７８．２６％和８３．８９％.决策曲线显示影像组学模型预测 NSCLCALK基因突变状态具有较好的净

收益.结论:联合深度学习自动分割技术的影像组学方法在无创性预测 NSCLCALK突变状态方面具有较高的效能.
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ValueofradiomicsanalysisbasedonchestCTimagesforpredictingALKgenemutationsinnonＧsmallcelllungcancer　CAO

Li,XIEYuＧhai,ZHANGHongＧjie,etal．DepartmentofRadiology,TaihePeople＇sHospital,TaiheHospitalaffiliatedtoWanＧ

nanMedicalCollege,Anhui２３６６００,China
【Abstract】　Objective:ToinvestigatethepredictivevalueofchestCTradiomicsfeatureanalysisbasedondeeplearning

automaticsegmentationtechnologyforanaplasticlymphomakinase(ALK)genemutationinnonＧsmallcelllungcancer
(NSCLC)patients．Methods:AretrospectiveanalysiswasconductedontheclinicalandpreoperativeplainCTimagedataof

１７２patientswithpathologicallyconfirmedNSCLCinourhospitalfrom November２０２０toApril２０２４．Accordingtothe

ALKgenetestresults,theentiresamplesetwasdividedintotheALKＧpositivegroup(２３cases)andtheALKＧnegative

group(１４９cases)．ThreeＧdimensionalsegmentationoftumorsbasedonCTimageswascarriedoututilizingdeeplearning
automaticsegmentationtechnology．Imagepreprocessingwasimplementedthroughresamplingtechnique(withvolumeof

１mm３),andradiomicsfeaturesofthetumorwereextracted．Pearsoncorrelation,SelectKBest,andlogisticregressionanalyＧ

siswereutilizedtoscreentheoptimalradiomicsfeatureparameters,andtoconstructaradiomicsmodel．ThereceiveroperaＧ

tingcharacteristic(ROC)curveanalysiswasemployedtoevaluatethediagnosticefficacyoftheoptimalfeatureparameters

andtheradiomicsmodel,whilethedecisioncurveanalysis(DCA)wasutilizedtoassesstheclinicalapplicationvalueofthe

model．Results:Therewasnostatisticallysignificantdifferenceinage,gender,pathologicalTＧstage,nodulelocationandsize,

volume,CTvalue,andCTsignsbetweenthetwogroups(allP＞０．０５)．FouroptimalradiomicsfeatureparameterswereseＧ

lectedout,includinglbpＧ３DＧm１_firstorder_Median,logarithm_glcm_Idmn,logarithm_glcm_InverseVarianceandwaveletＧ

LHH_firstorder_Median．Thedifferenceofthesefeaturesbetweenthetwogroupswerestatisticallysignificant(allP＜

０．０１),withcorrespondingdiagnosticefficacyforALK mutationinNSCLCpatientsof０．６８０,０．６７４,０．７５６,and０．６８２,reＧ

spectively．TheradiomicsmodelconstructedbythefourfactorsdemonstratedthebestpredictiveefficacyforALKmutation,

withAUC,sensitivity,andspecificityof０．８６８,７８．２６％,and８３．８９％,respectively．ThedecisioncurveindicatedthattheraＧ

diomicsradiomicsmodelhadafavorablenetbenefitinpredictingALKgenemutationstatusinNSCLCpatients．Conclusion:
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Theradiomicsapproach,whenintegratedwithdeepＧlearningautomaticsegmentationtechnique,demonstrateshigheffectiveＧ
nessinthenonＧinvasivepredictionofALK mutationstatusamongNSCLCpatients．

【Keywords】　Pulmonaryneoplasms;NonＧsmallcelllungcancer;Anaplasticlymphomakinase;Tomography,XＧray
computed;Radiomics;Predictingmodel

图１　患者女,５４岁,不吸烟,体检行胸部 CT扫描,术后病理诊断为浸润型腺癌,基因检测 ALK基因未发生突变.a)左肺上叶

磨玻璃结节,边界清晰,周围可见短毛刺和胸膜牵拉征;b)结节 ROI自动分割示意图,提取的４个影像组学特征值:lbpＧ３DＧm１_

firstorder_Median＝－２．４７３,logarithm_glcm_Idmn＝－０．２４１,logarithm_glcm_InverseVariance＝１．６５６,waveletＧLHH_firＧ
storder_Median＝－２．８４３.　图２　患者女,３８岁,不吸烟.体检行胸部CT扫描,术后病理诊断为微浸润腺癌,基因检测 ALK
基因突变.a)左肺上叶磨玻璃结节,边界清晰;b)结节 ROI自动分割示意图,提取的影像组学特征值:lbpＧ３DＧm１_firstorder_

Median＝１．２３４,logarithm_glcm_Idmn＝ －１．５２２,logarithm_glcm_InverseVariance＝ －０．３０１,waveletＧLHH_firstorder_

Median＝３．５１１.

　　肺癌是我国发病率和死亡率最高的恶性肿瘤[１],
非小细胞肺癌(nonＧsmallcelllungcancer,NSCLC)是
最常见的组织学类型,约占８５％[２].在 NSCLC中间

变性淋巴瘤激酶(anaplasticlymphomakinase,ALK)
基因突变是第二常见的分子突变类型,突变率约为

４％~９％[３Ｇ４].虽然 ALK 基因突变率较低,但 ALK
阳性患者淋巴结转移率高,疾病进展快,其复发率是

ALK阴性患者的２倍[５].然而随着酪氨酸激酶抑制

剂(tyrosinekinaseinhibitor,TKI)的临床应用,其可

显著提高 ALK阳性患者的无进展生存期[６Ｇ７].因此,
精准检测 ALK突变对 NSCLC患者临床治疗方案的

选择至关重要.尽管基因检测是判定 ALK 突变状态

的金标准,但其为侵入性操作且成本相对高昂,限制了

其在临床上常规应用的可行性.影像组学可高通量提

取与肿瘤生物学行为和微观结构变化密切相关的定量

参数,并构建反应肿瘤异质性的组学模型[８Ｇ１０].因此,
构建一种基于深度学习自动分割技术的无创、便捷和

可靠预测 ALK突变的模型是很有必要的.本研究旨

在探讨基于深度学习自动分割的胸部CT影像组学模

型术前预测 NSCLC患者 ALK基因突变的临床价值.

材料与方法

１．一般资料

回顾性纳入２０２０年１１月－２０２４年４月于本院

经术后病理确诊为 NSCLC的患者.纳入标准:①行

ALK基因检测;②有完整的影像及临床资料;③无其

它恶性肿瘤病史.排除标准:①既往行放化疗者;②图

像伪影显著,影响结节分割.最终共纳入１７２例患者,
包 括 男 ５５ 例、女 １１７ 例,年 龄 ２８~８２ 岁,平 均

(５９．５８±１０．５７)岁.
本研究经本院伦理委员会批准(２０２５Ｇ１６).

２．CT检查方法

胸部CT扫描使用PhilipsBrilliance６４或２５６i和

联影uCT７６０CT机.受试者均采用仰卧位、头先进,
扫描前嘱患者吸气后屏气.扫描范围自肺尖至肺底,
完整覆盖双侧全肺野.扫描参数:１２０kV,管电流采

用自动毫安调制技术,螺距０．６,层厚５mm.进一步

采用１mm 层厚进行薄层重建,重建间隔０．７mm.

３．临床资料和CT征象分析

搜集每例患者的临床资料,包括患者基本信息(年
龄、性别、吸烟史)和术后病理 T分期.吸烟史根据患

者主诉确定.
采用肺窗(窗宽１５００HU,窗位－４００HU)及纵隔

窗(窗宽４００HU,窗位４０HU)对结节形态学特征的

进行分析和测量,包括结节的最大径、分布、最大、最小

和平均CT值、分叶征、毛刺征、空泡征、血管穿行征、
胸膜牵拉征、支气管狭窄或闭塞.结节的最大、最小和

平均CT值及结节最大径是使用数坤肺结节人工智能
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表１　ALK野生型与突变型 NSCLC患者临床资料和常规CT征象的比较

指标 野生型(n＝１４９) 突变型(n＝２３) 统计量 P 值

年龄/岁 ５９．５２±１１．０５ ５７．５２±９．５２ ０．８２０a ０．４１４
性别/例 １．２７９b ０．２５８
　男性 ５０(３３．６％) ５(２１．７％)
　女性 ９９(６６．４％) １８(７８．３％)
吸烟史/例 ３８(２５．５％) １(４．３％) ５．０８６b ０．０２４
部位/例 ０．４６９b ０．４９３
　右肺 ８９(５９．７％) １２(５２．２％)
　左肺 ６０(４０．３％) １１(４７．８％)
T分期/例 ６．６２０b ０．０８５
　T１期 １２５(８３．９％) １９(８２．６％)
　T２期 １７(１１．４％) ２(８．７％)
　T３期 ７(４．７％) １(４．３％)
　T４期 ０(０．０％) １(４．３％)
支气管狭窄或闭塞/例 １２(８．１％) ５(２１．７％) ４．１６５b ０．０５６
分叶征/例 １３３(８９．３％) ２１(９１．３％) ０．０８８b １．０００
毛刺征/例 ９０(６０．４％) １０(４３．５％) ２．３４５b ０．１２６
空泡征/例 ２２(１４．８％) ６(２６．１％) １．８６３b ０．２２１
血管穿行征/例 ４６(３０．９％) ６(２６．１％) ０．２１６b ０．６４２
胸膜牵拉征/例 ５７(３８．３％) ７(３０．４％) ０．５２２b ０．４７０
肿瘤长径/mm １６．５１(１１．００,２３．５０) １３．００(８．００,２３．００) －１．０９６c ０．２７３
平均 CT值/HU －３７４．００(－５５７．００,－１２．５５) －３３８．００(－５６８．１０,－７４．００) －０．２２９c ０．８１９
最大 CT值/HU ７５．００(－５０．５０,１１７．５０) －２０．００(－８７．００,１２２．００) －０．５８３c ０．５６０
最小 CT值/HU －８１３．００(－９０１．００,－７１６．５０) －８３７．００(－９１５．００,－６９７．００) －０．３４９c ０．７２７
结节体积/mm３ １５０６．００(４８２．０,３４４７．０) ６３１．０(２３０．０,３４１５．０) －１．１７４c ０．２４０

注:a 为t值;b 为χ２ 值;c 为Z 值.

软件分析获得,支气管狭窄或闭塞、分叶征、毛刺征、空
泡征、血管穿行征、胸膜牵拉征是由两位心胸组副主任

医师评估确定.

４．图像分割及特征提取

肺结节图像分割及影像组学特征提取在数坤科技

多模态科研平台完成.首先,采用数坤肺结节人工智

能软件对结节进行自动标注(图１~２);然后,为消除

设备间分辨率不一致的问题,对所有 ROI进行了空间

标准化,重采样为体素大小为１．０mm３ 各向同性图

像;随后,系统自上述预处理后的图像中提取了肺结节

的１８７４个定量特征.所提取的特征集包括一阶统计

量特征３６０个、形状特征１４个和纹理特征１５００个,其
中纹理特征包括灰度共生矩阵(graylevelcoＧoccurＧ
rencematrix,GLCM)特征４８０个、灰度区域大小矩阵

(graylevelsizezonematrix,GLSZM)特征３２０个、灰
度行程矩阵(graylevelrunlengthmatrix,GLRLM)
特征 ３２０ 个、灰度依赖矩阵 (grayleveldependence
matrix,GLDM)特征２８０个、(neighbouringgraytone
differencematrix,NGTDM)特征１００个.

５．特征筛选及模型构建

采用１０折交叉验证对影像组学特征进行标准化

处理后,再对特征进行预处理(剔除特征值相同的特

征)、Pearson相关性分析(r＝０．８０)和SelectKBest单变

量筛选,最后采用单因素和多因素Logistic回归分析筛

选出最优组学特征并构建Logistic回归预测模型.

６．统计学方法

使用SPSS２２．０软件进行统计学分析.符合正态

分布的计量资料以均数±标准差表示,组间比较采用

独立样本t检验;非正态分布的计量资料以中位数(四
分位间距)表示,组间比较采用 MannＧWhitneyU 检

验;分类资料以频数表示,组间比较采用χ２ 检验.使

用 MedCalc１９．０．２软件绘制模型的 ROC曲线,并采

用Delong检验比较不同模型间曲线下面积(AUC)的
差异.此外,利用 R３．６．０软件绘制模型的校准曲线和

决策曲线.以P＜０．０５为差异有统计学意义.

结　果

１．临床资料和常规CT征象的比较

１７２例 NSCLC患者中,ALK 突变型２３例(突变

率为１３．３７％),野生型１４９例.两组间临床资料和常

规CT征象的比较结果见表１.ALK野生型患者吸烟

率高于突变型(２５．５％ vs．４．３％),组间差异有统计学

意义(P＝０．０２４),其它临床资料和 CT特征在两组间

的差异均无统计学意义(P＞０．０５).

２􀆰影像组学特征筛选及模型构建

首先通过特征预处理剔除２６３个冗余影像组学特

征,然后经 Pearson相关性分析(阈值≥０．８０)及 SeＧ
lectKBest方法分别剔除１３０２和２８９个特征,最后共

筛选出与 ALK 突变状态高度相关的２０个最优影像

组学特征.再进行单因素分析,结果见表２.将其中
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表２　ALK野生型与突变型组之间２０个最优影像组学特征的比较

特征参数 ALK阴性组(n＝１４９) ALK阳性组(n＝２３) t/Z 值 P 值

gradient_gldm_SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis ０．０１３(０．０１０,０．０１７) ０．０１５(０．０１１,０．０２１) －１．７８８ ０．０７４
gradient_glszm_SmallAreaLowGrayLevelEmphasis ０．０５２(０．０３４,０．０８４) ０．０６４(０．０４０,０．１４３) －１．３９２ ０．１６４
lbpＧ３DＧm１_firstorder_Median １０．８３０(１０．３１４,１０．８３０) １０．８３０(１０．８３０,１１．３４６) －２．９５９ ０．００３
logＧsigmaＧ１Ｇ０ＧmmＧ３D_glcm_InverseVariance ０．４０９(０．３８３,０．４３４) ０．４２５(０．３７５,０．４４８) －１．０６４ ０．２８７
logＧsigmaＧ１Ｇ０ＧmmＧ３D_gldm_SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis ０．００３(０．００１,０．００７) ０．００６(０．００１,０．００９) －１．２０８ ０．２２７
logarithm_glcm_Idmn ０．９８５(０．９６７,０．９９４) ０．９６４(０．９２６,０．９９２) －２．６８４ ０．００７
logarithm_glcm_InverseVariance ０．２８８±０．１０５ ０．１９１±０．０８５ ４．２２０ ０．０００
logarithm_ngtdm_Coarseness ０．００４(０．００２,０．０１４) ０．００７(０．００１,０．０２０) －０．２８３ ０．７７７
original_ngtdm_Strength ２．４２２(０．９１６,７．２７８) ２．３４９(０．７７１,４．８２８) －０．０７４ ０．９４１
square_glcm_JointEnergy ０．０２３(０．０１２,０．２３０) ０．１８２(０．０２０,０．８４６) －２．９１１ ０．００４
square_ngtdm_Strength １．８９４(０．４５２,４．５１８) １．９０４(０．５１３,５．４６９) －０．２７９ ０．７８０
squareroot_gldm_DependenceNonUniformityNormalized ０．０７７(０．０５８,０．１３０) ０．１４２(０．０５８,０．２０３) －１．８３３ ０．０６７
waveletＧHHH_glcm_Idmn ０．９７２(０．９６３,０．９７９) ０．９６６(０．９５６,０．９７６) －１．３９２ ０．１６４
waveletＧHLL_firstorder_Skewness －０．６５０(－１．２５２,－０．０５６) －０．２１２(－０．９４５,０．１０８) －１．７０３ ０．０８９
waveletＧLHH_firstorder_Median －０．１９７(－０．６０７,０．２４５) ０．１６３(－０．３０１,１．０６８) －２．８０５ ０．００５
waveletＧLHH_gldm_LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis １．７９８(０．９７９,３．１１２) ３．１３７(０．６３９,４．００９) －０．８１７ ０．４１４
waveletＧLHH_gldm_SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis ０．００５(０．００４,０．１１３) ０．００８(０．００３,０．０１６) －１．１３６ ０．２５６
waveletＧLLH_firstorder_Maximum ２５０．１８５(１１３．３９７,３７９．３２５) １５８．８１９(９８．８６７,２１６．８２８) －１．６８５ ０．０９２
waveletＧLLH_glcm_Correlation ０．１９２±０．１４０ ０．１２２±０．１０２ ２．２９８ ０．０２３
waveletＧLLH_glrlm_GrayLevelVariance ７．８８７(２．５９６,１５．７９２) ３．００５(２．０６４,５．３８２) －２．３３３ ０．０２０

表３　多因素二元Logistic回归分析结果

特征参数 回归系数 标准误 Wald值 P 值 OR(９５％CI)值

lbpＧ３DＧm１_firstorder_Median ０．９６４ ０．３４１ ７．９８１ ０．００５ ２．６２３(１．３４３~５．１１９)
logarithm_glcm_Idmn －０．４６５ ０．２１５ ４．６９９ ０．０３０ ０．６２８(０．４１２~０．９５６)
logarithm_glcm_InverseVariance －１．０８５ ０．３２５ １１．１５１ ０．００１ ０．３３８(０．１７９~０．６３９)
waveletＧLHH_firstorder_Median ０．７３２ ０．３０１ ５．９２９ ０．０１５ ２．０７９(１．１５３~３．７４８)
常数 －２．７１５

表４　影像组学特征及影像组学模型预测 NSCLCALK突变的效能

特征参数 AUC(９５％CI) 最佳界值 敏感度 特异度 Z 值 P 值

lbpＧ３DＧm１_firstorder_Median ０．６８０(０．６０５~０．７４９) １０．５７２ ９１．３０％ ４１．６１％ ３．７３８ ＜０．００１
logarithm_glcm_Idmn ０．６７４(０．５９９~０．４１３) ０．９７８ ６９．５７％ ６７．１１％ ２．８２９ ０．００５
logarithm_glcm_InverseVariance ０．７５６(０．６８５~０．８１８) ０．２５５ ８６．９６％ ６０．４０％ ２．８３７ ０．００５
waveletＧLHH_firstorder_Median ０．６８２(０．６０７~０．７５１) ０．０７３ ６０．８７％ ７３．１５％ ３．５９２ ＜０．００１
影像组学模型 ０．８６８(０．８０８~０．９１４) －１．７３７ ７８．２６％ ８３．８９％

注:Z 值和P 值为影像组学各特征参数与影像组学联合模型的 AUC进行比较的 Delong检验值.

P＜０．０５的特征纳入多因素二元 Logistic回归分析,
结果见表３.最终确定４个最优特征用于构建影像组

学模型并可计算得到影像组学评分(RadＧscore),相应

的计 算 公 式:RadＧscore＝０．９６４×lbpＧ３DＧm１_firＧ
storder_Median－０．４６５×logarithm_glcm_Idmn－
１．０８５×logarithm_glcm_InverseVariance＋０．７３２×
waveletＧLHH_firstorder_Median－２．７１５.

３􀆰影像组学模型及特征的效能评估

对影像组学模型及其中包含的 ４ 个特征进行

ROC曲线分析,结果见表４和图３.影像组学特征对

ALK基因突变的诊断效能从低到高依次为logarithm_

glcm_Idmn(AUC１＝０．６７４)、lbpＧ３DＧm１_firstorder_

Median(AUC２＝０．６８０)、waveletＧLHH_firstorder_

Median(AUC３＝０．６８２)和logarithm_glcm_InverseＧ
Variance(AUC４＝０．７５６).Delong检验显示４个影像

组学特征间诊断效能的差异均无统计学意义(AUC１
vs．AUC２:Z＝０．０６９,P＝０．９４５;AUC１vs．AUC３:

Z＝０．１２２,P＝０．９０３;AUC１vs．AUC４:Z＝０．８６９,

P＝０．３８５;AUC２vs．AUC３:Z＝０．０２８,P＝０．９７８;

AUC２vs．AUC４:Z＝１．１０１,P ＝０．２７１;AUC３vs．
AUC４:Z＝０．９４８,P＝０．３４３).联合模型的 AUC为

０．８６８,高于单一特征.Delong检验显示,联合模型的

AUC与４个独立参数间的差异均有统计学意义(Z＝
３．７３８、２．８２９、２．８３７、３．５９２,P 均＜０．０１).

校准曲线与理想曲线接近,说明模型对 ALK 基

因突变的预测价值与观察值具有较高的一致性(图

４).决策曲线分析结果表明,在阈值概率为４％~
９５％范围内,影像组学模型在预测 NSCLCALK基因

突变状态时,具有良好的临床净收益(图５).

讨　论

本研究中基于 NSCLC患者胸部 CT平扫图像利

用深度学习自动分割技术构建了一个预测 ALK 基因

突变的影像组学模型,模型的 AUC达０．８６８,敏感度

和特异度分别为７８．２６％与８３．８９％,显示出较高的预

测效能.研究结果凸显了影像组学模型在ALK基因
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图３　四个最优影像组学特征及影像组学模型预测 ALK基因突变的 ROC曲线,显示模型的预测效能最高.　图４　影像组

学模型的决策曲线,显示组学模型在预测 ALK基因突变状态时,具有良好的临床净收益.　图５　影像组学模型的校准曲线,

显示模型对 ALK基因突变的预测值与观察值具有较高的一致性.

突变无创性预测方面具有较高的潜力,该方法有望成

为一种新的临床辅助诊断手段.

１．影像组学特征对 ALK基因突变的预测价值

本研究中最终筛选４个最优影像组学特征用于模

型构建,分别是lbpＧ３DＧm１_firstorder_Median、waveＧ
letＧLHH_firstorder_Median、logarithm_glcm_Idmn
和logarithm_glcm_InverseVariance;进一步行二元

Logistic回归分析,结果显示前２个 Median特征是

NSCLC发生 ALK突变的危险因素,而后面２个特征

(Idmn和InverseVariance)是保护因素.Median是２
个一阶特征的中位值,主要反映图像上病灶像素强度

的中位值.在CT图像上,该值越大,表明病灶内高密

度值像素的占比越大.本研究中 ALK 突变组的 MeＧ
dian参数值高于野生组,作者认为肺腺癌从癌前病变

发展至微浸润性和浸润性腺癌的主要病理进程是肿瘤

细胞逐步突破基底膜向周围结构侵犯,在胸部 CT 上

主要表现为结节内出现实性成分及其占比逐渐增加.
有研究表明 ALK突变患者胸部 CT以实性结节或肿

块为主要表现,磨玻璃成分较少[１１Ｇ１３].Idmn是 GLＧ
CM 特征中的归一化逆差矩特征参数,它主要反映图

像中局部灰度值分布的均匀性和相关性,该值越低说

明图像纹理越粗糙.既往有研究表明Idmn特征参数

与肿瘤的侵袭性和复发密切相关[９,１４].本研究结果显

示 ALK突变型组的瘤体Idmn值低于野生型组,说明

ALK突变型肿瘤的纹理更粗糙、异质性更高.InveＧ
rseVariance是 GLCM 特征中的逆方差特征参数,主
要反映CT图像上病灶内灰度值局部变化的大小,该
值越小,代表图像区域的灰度值分布越不均匀.本研

究中 ALK突变型组的InverseVariance值低于野生型

组,提示与 ALK野生型相比,突变型 NSCLC的空间

异质性更高.陈东等[１５]通过对恶性软组织肉瘤的研

究发现术后复发组的InverseVariance值小于非复发

组.吴佳琪等[１６]基于胸部 CT 平扫对肺癌隐匿性淋

巴结转移进行研究,也发现淋巴结转移组的InverseＧ
Variance值低于无转移组.既往研究表明 ALK突变

与淋巴 结 高 转 移 率 和 肿 瘤 高 复 发 率 密 切 相 关[５].

ROC曲线分析显示４个影像组学特征参数对ALK基

因突变的诊断均具有一定的诊断效能,其中以特征参

数InverseVariance的诊断效能最高(AUC＝０．７５６),
但各特征参数间 AUC的差异均无统计学意义.

２．影像组学模型对 ALK基因突变的预测价值

Liu等[１７]对２１０３例 NSCLC 患者的研究发现,

ALK基因突变更多见于不吸烟患者,本研究结果也显

示 ALK突变组不吸烟率为９５．７％,高于 ALK野生组

(７４．５％),两组间差异有统计学意义.而本研究中进

行多因素逻辑回归分析发现,吸烟史不是 ALK 突变

的危险因素.最后,由４个最优组学特征构建的影像

组学模型预测NSCLC患者ALK基因突变的AUC达

０．８６８,高于单一影像组学特征,且差异有统计学意义,
表明联合影像组学特征可进一步提高对 NSCLC发生

ALK突变的诊断效能,这与贺晓天等[１８]的研究结果

一致.Rizzo 等[１９] 研 究 表 明 基 于 CT 征 象 诊 断

NSCLC发生 ALK突变的 AUC为０．６４９,低于本研究

中基于影像组学特征及模型的诊断效能.作者分析认

为常规CT征象只能提供一些定性或半定量参数,无
法全面反映肿瘤内部结构的复杂性和异质性,而影像

组学通过高通量提取的定量参数,可以从形态、密度和

纹理等方面全面地反映肿瘤内部的复杂性和异质性,
从而能更准确地反映肿瘤的生物学行为[９,２０Ｇ２２].

３．本研究的局限性

虽然本研究结果表明影像组学特征与 NSCLC发

生 ALK突变具有相关性,对 ALK突变具有较好的诊

断效能,但由于本研究是单中心研究,未设立验证集对

结果进行验证,导致结果的可重复性尚待进一步证实.
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此外,本研究纳入的样本中 ALK 突变率为１３．３７％,
高于既往文献报道[３Ｇ４].因此,后期需进一步扩大样本

量并进行多中心验证,从而提高模型的鲁棒性.
综上所述,本研究中基于深度学习自动分割技术

构建了一个胸部 CT 影像组学模型,为无创性预测

NSCLCALK 基因突变提供了一种有效工具,其优异

的预测效能对于指导临床制订个体化精准治疗策略具

有重要的参考价值.
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