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［摘要］非小细胞肺癌（non-small cell lung cancer，NSCLC）占肺癌的80%~85%，是严重危害人类健康的恶性肿瘤之一。

早期NSCLC治疗以手术切除或立体定向放疗等为主，确诊时是否存在淋巴道转移将会影响到局部治疗方法选择，局部治疗

完成后是否还存在淋巴道和血道转移风险将成为辅助治疗精准决策的依据。如何预测NSCLC的淋巴道或血道转移风险，仍

是一个难题。随着肿瘤发生、发展的演进及治疗的可塑性，肿瘤在时间、空间上生物学特性的异质性严重影响临床诊断、

治疗及预后预测的精准性。正是受限于肿瘤的异质性，目前作为金标准的侵入性活检难以反映肿瘤生物学特性的全貌。基

于医学图像的肿瘤生物学特性识别方法经历了从人工肉眼定性分析到手动提取影像学特征利用高级统计方法建模，再到影

像组学和深度学习模型的发展，使精准高效的医学影像学分析成为可能。本文基于胸部CT影像，从影像组学和深度学习角

度综述了影响早期NSCLC治疗决策的重要影响因素，聚焦于淋巴道和血道转移风险预测的研究进展。
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Research progress in predicting the risk of lymphatic or hematologic metastasis based on chest CT in early non-
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［Abstract］ Non-small cell lung cancer (NSCLC) accounts for 80%-85% of lung cancer and is one of the malignant tumors that 
seriously endanger human health. Treatment of early NSCLC is based on surgical excision or stereotactic body radiation therapy. 
Whether there is regional lymphatic metastasis when diagnosis is confirmed will affect the choice of local treatment, and whether 
there is still a risk of lymphatic and hematologic metastasis after the completion of local therapy will be the basis for accurate 
decision of adjuvant therapy. How to predict the risk of lymphatic or hematologic metastasis of NSCLC remains a challenge. With 
the development of tumor and the plasticity of treatment, heterogeneity of biological characteristics of tumors in time and space 
seriously affects the accuracy of clinical diagnosis, treatment and prognostic prediction. Due to the heterogeneity of tumor, it is 
difficult for invasive biopsy to show the full picture of tumor biological characteristics as a gold standard, which promotes clinical 
attention to non-invasive methods, such as medical images, to identify biological features. The method to identify tumor biological 
features based on medical images experiences from the qualitative analysis of artificial visuals to the modeling of advanced statistical 
methods for manual extraction of imaging features, and then to the application of radiomics and deep learning models, which provide 
new possibilities for accurate and efficient medical imaging analysis. Based on chest computed tomography (CT) imaging, this paper 
summarized the progress of research on the prediction of risk of lymphatic and hematologic metastasis, an important factor affecting 
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肺 癌 是 常 见 的 恶 性 肿 瘤 之 一 ， 根 据

G L O B O C A N  2 0 2 0数据，肺癌的发病率为

11.4%，死亡率为18.0%［1］，原发性肺癌中，

80%~85%为非小细胞肺癌（non-small cell lung 
cancer，NSCLC），晚期NSCLC患者的生存率

（overall survival，OS）较低［2-3］。治疗过度

或不足均会对NSCLC的总体疗效产生显著影 
响［4］。因此，精准治疗有望为NSCLC的治疗提

供新的方向。

早期NSCLC仍以手术切除或立体定向放疗

（stereotactic body radiation therapy，SBRT）为基

本治疗手段，但围绕着手术及SBRT后如何实施

精准辅助治疗，目前仍有很多亟待解决的问题，

主要涉及到早期NSCLC如何依据肿瘤生物学特

性确定治疗策略、技术的选择以及实施精准辅助

治疗。影像学、病理学、体液检查等均是现今肿

瘤信息获取的来源。由于肿瘤在时间和空间上的

异质性，侵入性活检难以反映肿瘤的全貌，而体

液检测则在灵敏度和特异度方面均没有稳定的表

现，且无法完成定位诊断，医学影像学特别是胸

部CT仍是方便、经济、能反映肿瘤定量、异质

性和空间分布的信息来源之一。

由于早期NSCLC的治疗决策、方法和技术选

择有赖于淋巴道和血道转移的准确判断，本综述

将介绍基于胸部CT识别早期NSCLC淋巴道和血

道转移风险的研究进展并展望未来。

1  基于胸部CT预测早期NSCLC淋巴道或血道转

移风险研究的临床意义

手术和SBRT是早期NSCLC重要的局部治疗

手段，围绕着初始及辅助治疗，个体化精准治疗

水平仍有待提高。其主要面临两大临床问题：

一是早期NSCLC如何进行治疗前的精准临

床分期，从而指导治疗方法的选择以及手术范围

的确定。当前肺癌分期仍基于TNM分期，其中N
即淋巴结是肺癌最常见的转移靶点，因此淋巴结

转移（lymph node metastasis，LNM）对肿瘤分

期、治疗计划选择和预后预测非常重要 ［5］。在

治疗方法的决定上，由于SBRT不进行预防性淋

巴引流区照射，如果被判定存在较大LNM风险则

往往推荐手术切除。在手术范围的确定方面，早

期NSCLC首选肺叶切除联合系统性淋巴结清扫

术 ［6］，但这也导致了许多无效的淋巴结清扫，

因为许多早期肺癌实际上没有LNM，亚肺叶切除

和选择性淋巴结切除可能更适合临床T1期周围型

肺腺癌  ［7］；然而，约10%的临床Ⅰ期肺癌患者

却最终通过手术被确定为阳性LNM ［8］。因此预

测淋巴结的恶性受累对于确定最佳治愈性治疗策

略至关重要。

目前，影像学是评估肺癌患者纵隔淋巴结

是否受累最常用的方式。然而，CT扫描诊断纵

隔LNM的灵敏度和特异度仅为55%和81% ［9］。

正电子发射计算机体层成像（positron emission 
tomography and computed tomography，PET/CT）
中最大标准化摄取值 （SUVmax） ＞2.5是目前接

受的NSCLC阈值 ［10］，但因为纵隔中的基础FDG
（fludeoxyglucose）摄取较高，从而导致评估

LNM的阳性预测值较低 ［11］。据此，一些指南推

荐使用经支气管针吸活检或纵隔镜活检进行侵入

性纵隔分期 ［9，12］。然而，并非所有可疑病灶都

能进行有创性检查，对于侵入性纵隔分期的适应

证尚未达成共识。

因此，我们可能需要依赖基于医学图像的新

兴图像分析及处理技术，进行LNM的非侵入性预

测，从而指导更精准的治疗决策。

早期NSCLC预后和失败表型的可视化，将进

一步细分局部治疗后不同预后人群，从而进行精

准的个体化治疗。在各种治疗失败表型中，血道

转移导致了高达90%的人类癌症相关死亡 ［13］，

Ⅰ期NSCLC术后远处转移率为20% ~ 30%，是影

响5年OS的最显著因素 ［14］。在放疗领域，尽管

SBRT的局部控制率达85% ~ 95% ［15］，但远处转

移仍然很常见，3年和5年远处复发率分别为22%
和31% ［16］。若能早期识别血道转移高危人群并

对其进行辅助化疗干预，可能为患者带来生存获

early NSCLC treatment decision-making.
［Key words］ Non-small cell lung cancer; Radiomics; Deep learning; Lymphatic metastasis; Hematologic metastasis
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益。可见，如何预测发生血道转移的风险，从而

使得局部治疗后辅助化疗精准实施是一个重要的

临床问题。

然而根据传统的TNM分期尚无法精准预测患

者的预后 ［17］，经深度挖掘的影像特征可以成为

一种新的预后因素，通过无创性量化肿瘤异质性

预测肿瘤发生血道转移的可能性，以允许对患者

进行预后风险分层并制定更精细的治疗策 略。

综上，早期NSCLC个体化精准治疗水平仍较

低的主要原因在于目前的TNM分期仍不够准确，

且准确分期及精准预测预后仍存在技术问题。因

此，临床上急需发展能够进行精准临床分期以及

预测早期NSCLC生物学特性的新兴技术以提高精

准治疗水平及总体疗效，医学影像分析可能是重

要的研究方向。

2  基于胸部CT识别肿瘤生物学特性的方法学进展

2.1  基于胸部CT主观定性分析

最初对于医学影像的分析多来源于放射科医

师的主观判断，分别从胸部CT图像中占位性病

变的大小、外形、分叶、毛刺、空泡、造影剂是

否增强等方面进行描述，但这些定性指标往往存

在着不确定性，受主观判断影响较大，且缺乏量

化信息。

2.2  基于胸部CT特征定量分析

随着时间和经验的积累，研究者确定了一

些定性视觉物理特征，并以高级统计方法构建

模型以量化描述肿瘤特征 ［18］，例如有团队基于

CT中分叶征、胸膜凹陷、瘤周血管、最大径、

CT值等图像特征通过随机森林算法，在磨玻璃

结节分类方面可达99.1%的灵敏度和95.1%的准确

率 ［19］，判别效能显著提升，弥补了主观判断法

中量化信息不足的缺陷，但其仍离不开医师对于

病灶的解读，受到许多不稳定因素的影响。

2.3  基于影像组学定量分析

为了更深入地分析医学图像，Lambin等 ［20］

提出了“影像组学”这一概念，其主要理论

是肿瘤的病理生理相关信息驻留在医学图像

中 ［20- 22］，并且能够被通过高通量计算从医学图

像中提取大量高级定量特征的影像组学所描述。

影像组学可以通过高级统计方法定量分析或进

一步与人工智能如机器学习相结合，形成预测

和预后模型，对肿瘤生物学特征进行可视化分

析，捕获易被肉眼忽略或无法识别的高价值癌症

信息 ［23］，从而挖掘临床医疗决策及个性化治疗

的潜力 ［24］。其基本流程包括图像获取、肿瘤分

割、特征提取和包含特征筛选、建模及性能测试

的数据挖掘分析共4个阶段。

2.4  基于深度学习

然而，影像组学往往需要人工预先定义一

系列在整个建模过程中保持不变的定量高维特

征，限制了模型的表达能力及自动性。近年来

兴起的深度学习模型，将特征提取和预测建模

过程融合，借助图像标签进行端到端学习，指

导特征不断更新进而提高模型预测效能。在医

学影像领域，以卷积神经网络（Convolutional 
Neural Networks，CNN）的应用最为广泛，也最

为重要 ［25］。CNN是多层前馈神经网络，通过模

拟人脑视觉系统，接受图像作为输入，从数据

中学习从而自动发现具有高度判别力的图像特

征，完成检测和分类等任务 ［26］。其基本框架由

输入层、提取特征的卷积层、筛选和过滤特征

并将其合并成一的池化层、起到分类器作用的

全连接层和输出层构成。此外，当训练样本有

限时，也可将预先提取的影像组学特征作为输

入，融合临床特征等信息，利用全连接神经网

络，更好地建立特征与标签间的非线性关系，

提升模型识别效能。

综上，基于胸部CT识别肿瘤生物学特性在

方法学上已取得了显著进展，影像组学定量分

析和深度学习作为近年来发展的新技术，被认为

是最有可能定量描述出肿瘤生物学特性的技术路

径，值得临床关注和研究。

3  基于胸部CT的影像组学和深度学习预测早期

NSCLC淋巴道及血道转移风险的研究进展 

3.1  早期NSCLC淋巴道转移状态预测

3.1.1 识别早期NSCLC隐匿性LNM的风险

3.1.1.1 基于影像组学定量分析的研究

(1) 基于原发肿瘤的CT图像分析：Liu等 ［27］

针对187例cN0外周型肺腺癌患者进行的回顾性研

究发现结合219个原发肿瘤的定量3D影像组学特
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征和 9个语义特征生成的逻辑回归模型可以有效

地提供淋巴结受累信息。He等 ［28］建立并验证了

一项基于原发肿瘤区影像组学的NSCLC患者术

前LNM的预测风险评分，展现出良好的鉴别能

力和校准，有助于对LNM包括CT提示阴性的隐

匿性转移进行术前个体化预测及危险分层，从而

为个体化治疗提供基础。对肺癌N2转移进行风险

分层对于是否需要接受侵入性纵隔分期手术的临

床决策至关重要，Yang等 ［29］通过半自动分割原

发病灶后提取并筛选出5个基于CT的最佳影像组

学特征构建标签，证实其预测临床Ⅰ期肺腺癌N2

转移风险的性能较临床模型更佳。Zhong等 ［30］

基于492例肺腺癌患者术前平扫CT原发肿瘤区提

取300个影像组学特征构建模型，发现其预测隐

匿性纵隔LNM的曲线下面积（area under the ROC 
curve，AUC）值可达0.972。这些相关研究都证

实了影像组学相较于传统方法在预测LNM方面的

出色表现。

(2) 基于原发肿瘤内及肿瘤周边的CT图像分

析：由于肿瘤的浸润，原发肿瘤周围的肺组织可

能也会受累，并且在一定程度上影响着肿瘤的转

移。Wang等 ［31］从肿瘤内和肿瘤周围肺实质CT
图像中各获得了1 946个影像组学特征构建标签，

结果发现两者均显示出良好的预测临床T1期周围

型肺腺癌患者LNM的能力，而将其结合构建的模

型AUC增加到 0.843，影像组学列线图的AUC达

0.869。Das等 ［32］的一项研究则进一步整合了从

瘤内、瘤周和淋巴结CT影像中提取的特征构建

影像组学标签，发现整合模型能够显著地提高预

测cT1N0M0肺腺癌患者LNM的能力。这些研究都

提示在构建模型时整合利用CT多区域图像的优

势，为未来的研究提供了新思路。

(3) 基于影像组学及其他相关变量的多模态

融合分析：仅基于影像得到的信息可能是有限

的，当其与其他信息如临床基线参数、CT报告

结果等融合时可发挥更全面可靠的预测性能。

Yang等  ［33］从159例肺腺癌患者的静脉期 CT图

像中提取并筛选出14个影像组学特征，使用多

变量逻辑回归模型结合CT报告的淋巴结状态构

建列线图，用于cN0亚组的隐匿性LNM预测时被

证实具有良好的辨别能力，AUC为0.875。Cong
等  ［34］也开发了一种基于术前静脉期对比增强

CT的影像组学模型以预测ⅠA期NSCLC患者的

LNM，发现将影像组学特征与临床参数结合构建

的组合模型预测性能显著优于单一模型，AUC达

0.911。Li等 ［35］开发了一种基于非增强CT中原发

肿瘤区域和邻近胸膜区域所提取的影像组学特征

构建的模型以预测肺腺癌患者的LNM，并将其与

CT形态特征和临床特征通过多变量分析结合构

建组合模型，发现其分类N0~N3的性能颇佳，可

以有效地识别隐匿性LNM及转移区域。可见影像

组学特征与其他模态信息相融合时能显著地提升

预测效能，可以说是该领域的一大突破。

3.1.1.2 基于深度学习的研究

随着深度学习近年来的兴起，在预测LNM
方面也逐渐出现了一些新的研究。2020年Zhao
等  ［36］将基于CT的影像特征和如肿瘤衰减、癌

胚抗原、最大径、毛刺征、胸膜浸润、吸烟史等

临床特征整合开发出一套跨模态3D神经网络，

用于预测临床T1期肺腺癌隐匿性LNM，AUC值

达0.926，显著优于逻辑回归模型、单一模态模

型、影像组学模型以及放射科医师评估结果，展

现了多模态融合深度学习模型良好的预测性能。

Wang等  ［37］提出了一种具有尺寸相关阻尼块的

新型深度预测方法，用于从肺癌原发肿瘤的CT
图像中识别LNM，结果发现由40 keV能量级的

CT图像数据集训练所得的模型预测的准确率达

86%，并应用五倍交叉验证解释了较低的能量级

CT结合肿瘤异质性和尺寸因素可以更有效地预

测LNM。

综上可见，针对基于胸部CT，用于识别早

期NSCLC隐匿性LNM风险的影像组学研究已到

了一个较为成熟的状态和水平，其与其他模态的

融合能够进一步帮助提升模型的预测性能。另

外，深度学习这一新领域也为对于CT图像信息

的进一步挖掘提供了新可能。

3.1.2 识别淋巴结良恶性

3.1.2.1 基于影像组学定量分析的研究

大多数当前的研究主要将感兴趣区（region 
of interest，ROI）定为原发病灶区，也有研究者
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将图像区域限定在淋巴结本身进行区分淋巴结良

恶性的研究。Bayanati等 ［38］从肺癌患者的72个
淋巴结平扫CT图像中提取影像组学特征及形态

特征通过逻辑回归分析构建模型，证明其能以

81%的灵敏度和80%的特异度识别恶性淋巴结，

并能使84%的恶性淋巴结和71%的良性淋巴结得

到正确的分类。Andersen等 ［39］在对比增强CT图

像中勾画淋巴结ROI，并从中提取纹理特征进行

分析，结果显示其在鉴别NSCLC患者可疑纵隔

淋巴结的良恶性方面能够有所帮助，重复性较

好，观察者内方差较低。Dong等 ［40］纳入了201
个静脉期CT中显示为肿大的纵隔淋巴结并从中

提取影像组学特征拟合模型，结果发现包含8个
最佳特征的逻辑回归模型与纵隔淋巴结恶性状态

显著相关，并且在区分良恶性方面具有令人满意

的诊断性能，AUC为0.850，同时证实了影像组

学评分在不同因素之间具有普遍 性。

有研究  ［41］直接以纵隔淋巴结作为研究对

象，但其创新之处在于分别从平扫期、静脉期和

动脉期不同时间点的CT图像上提取影像组学特

征建立模型以预测淋巴结的转移状态，结果发现

根据平扫期CT构建的模型预测性能最佳。

这些研究都证明了直接利用淋巴结自身影

像特征构建影像组学模型也能展现出较好的预测

性能，为鉴别影像上表现为肿大淋巴结的良恶性

提供了可能，从而进一步指导手术或放疗的具体 
方案。

3.1.2.2 基于深度学习的研究

Shin等 ［42］使用在90例患者的CT图像中标记出

的388个淋巴结，在一种计算机辅助诊断系统上训

练并评估采用三重交叉验证的CNN模型，证明其

识别阳性与阴性淋巴结的AUC值最高可达0.95。但

目前该研究领域在深度学习中的应用还相对比较少

见，这可能也是未来值得研究的方向之一。

3.2  早期NSCLC术后及SBRT后血道转移风险 

预测

3.2.1 基于影像组学定量分析的研究

3.2.1.1 基于影像组学单一模态的CT图像分析

Yu等  ［ 4 3］分析了 1 4 7例接受手术的Ⅰ期

NSCLC患者的对比增强CT图像，并且设置了由

295例接受SBRT患者构成的独立验证队列，使用

随机生存森林方法由2个影像组学特征构建了一

种最优模型，发现其对于血道转移具有显著的预

测效能，风险比为1.04，证明影像组学模型可以

对患者进行治疗前风险分层，从而有助于个性

化定制治疗选择。Huynh等 ［44］的研究发现接受

SBRT的早期NSCLC患者的总生存率与两个常规

特征和两个影像组学特征有关，而影像组学特征

Wavelet LLH统计范围对血道转移具有显著预测

意义。该探索性分析表明，影像组学特征有可能

预测SBRT患者常规影像学指标无法预测的某些

结果。

3.2.1.2 基于影像组学及其他相关变量的多模态

融合分析

PET/CT可以作为另一模态信息提供补充资

料，与CT的融合可能为模型效能的提升带来帮

助。Oikonomou等  ［45］回顾性检查了150例接受

SBRT肺癌患者的42个CT和PET/CT衍生特征的主

成分，发现不同主成分的组合模型对于远处控制

均展现了良好的预测性能，在与SUVmax的联合分

析中发现，由特定特征组成的影像组学模型对远

处控制的预测性能独立于SUVmax。

以上研究为我们展示了基于胸部CT及其他

信息的影像组学模型在预测早期NSCLC术后及

SBRT后血道转移风险方面的潜力。 
3.2.2 基于深度学习的研究

当前基于胸部CT图像的深度学习技术在预

测早期NSCLC血道转移风险领域的应用并不普

遍，而在其他相关方面则有了一些进展，例如在

局部晚期NSCLC中，Xu等 ［46］分析了患者的时间

序列CT图像，发现每次向CNN模型中加入额外

（包括治疗前及治疗后1、3、6个月）的随访CT
图像都会进一步增强模型对于血道转移的预测性

能，对拓展早期NSCLC的临床应用场景有所启

迪，成为探索方向之一。另外，Tau 等 ［47］则使

用CNN分析NSCLC患者的分段PET/CT图像，发

现其在预测血道转移方面的特异性较高，但敏感

性较差，可见基于PET/CT的深度学习模型在预

测NSCLC血道转移方面的结果并不令人满意，

基于胸部CT开发相关模型是否可以达到更好的
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预测效能则更值得关注和探究。因此，以早期

NSCLC胸部CT影像为基础开发深度学习模型用

于血道转移风险预测可能是未来研究的方向。

4  问题与展望

虽然基于胸部CT的影像组学和深度学习在

分析肺癌生物学特征、预后预测等领域获得了

显著进步，但在临床运用前还需要进一步完善：

① 两者均亟待建立统一的技术标准。其所涉及

的一系列复杂的仪器、参数、术语、算法、图像

注释及硬软件等的规范不足以及应用场景的不同

均会使算法的可推广性和模型的泛化性受到限

制 ［48］。② 两者均受限于数据共享不足及其伦理

法律问题。目前研究对于多中心、高质量、大样

本数据的需求尚难以充分满足，医学影像大数据

库的创建还存在很大困难。③ 目前的研究大多建

立在回顾性队列的基础上。为了得到更高的性能

和更好的可重复性，前瞻性研究必不可少。④ 来
自生物性因素的限制。呼吸运动不可避免地会影

响CT图像的质量；肿瘤的异质性及并发症的复

杂性使得对单一大块ROI的分析可能不足以满足

临床决策的需求。

影像组学和深度学习在临床应用中受到的挑

战虽不可避免，但其发展前景也不容小觑：① 在
成像手段方面，PET/CT与CT结合构建模型以及

4D-CT的开发在完整地提供肿瘤丰富的生物学信

息方面提供了可能；光谱CT在减少辐射剂量的

同时在改进病变检测、组织特征描述和分解方面

展现出巨大的潜力，而深度学习也为其使用滤波

反投影等传统重建法产生的条纹伪影和噪声等不

足提供了新的解决方案 ［49］，如使用各种多尺度

功能融合和多通道过滤增强方法如U-net、总变

异、残余学习和同位素适应等 ［50］，以及基于稀

疏投影视图的双帧和紧帧U-Net ［51］、多级波段

CNN ［52］等方式有效地提高光谱CT图像的重建

精度。② 在算法及建模技术手段方面，弱监督

学习、迁移学习、小样本学习、自监督学习及增

量学习等方法有机会缓解样本量的不足 ［53］；集

成学习将支持提取多级别语义图像标签以提高其

跨不同图像类别的泛化能力 ［25］。③ 在创新性方

面，Delta-影像组学从治疗前、中、后获得的图

像集中提取量化特征以提供特征值演变的信息，

从而改善预后预测 ［54］；蛋白、基因、转录、代

谢及剂量组学等研究的不断发展使跨模态模型成

为未来研究的新领域及新可能；另外，热图技术

可以在一定程度上提高模型的可解释性 ［55］。

5  总结

综上，虽然基于胸部CT的影像组学和深度

学习的应用尚待完善，但其在早期NSCLC转移状

态预测与评估方面已作出了巨大贡献。我们有理

由期待，辅以新兴技术的开发，影像组学和深度

学习的应用前景必然会更加广阔，临床上基于胸

部CT影像识别肿瘤生物学特征的诉求也会得到

进一步满足。

［参  考  文  献］

［1］	 SUNG H, FERLAY J, SIEGEL R L, et al. Global cancer 

statistics 2020: GLOBOCAN estimates of incidence and 

mortality worldwide for 36 cancers in 185 countries［J］. CA 

Cancer J Clin, 2021, 71(3): 209-249.

［2］	 HERBST R S, MORGENSZTERN D, BOSHOFF C. The biology 

and management of non-small cell lung cancer［J］. Nature, 

2018, 553(7689): 446-454.

［3］	 中华医学会, 中华医学会肿瘤学分会, 中华医学会杂志社. 

中华医学会肺癌临床诊疗指南(2018版)［J］. 肿瘤研究与

临床, 2018, 30(12): 793-824.

Chinese Medical Association, Oncology Branch of Chinese 

Medical Association, Journal of Chinese Medical Association.

Chinese Medical Association guidelines for clinical diagnosis 

and treatment of lung cancer (Edition 2018)［J］. Cancer Res 

Clin, 2018, 30(12): 793-824. 

［4］	 SENFT D, LEISERSON M D M, RUPPIN E, et al. Precision 

oncology: the road ahead［J］. Trends Mol Med, 2017, 23(10): 

874-898.

［5］	 GUO D W, NI Y M, LV X Y, et al. Distribution and prognosis of 

mediastinal lymph node metastases of nonsmall cell lung cancer

［J］. J Cancer Res Ther, 2016, 12(Supplement): 120-125.

［6］	 GHANEM S, EL BITAR S, HOSSRI S, et al. What we know 

about surgical therapy in early-stage non-small cell lung 

cancer: a guide for the medical oncologist［J］. Cancer Manag 

Res, 2017, 9: 267-278.

［7］	 SAGAWA M, OIZUMI H, SUZUKI H, et al. A prospective 

5-year follow-up study after limited resection for lung cancer 

with ground-glass opacity［J］. Eur J Cardiothorac Surg, 2018, 

53(4): 849-856.

［8］	 HARUKI T, AOKAGE K, MIYOSHI T, et al. Mediastinal nodal 

involvement in patients with clinical stage Ⅰ non-small cell 

lung cancer: possibility of rational lymph node dissection［J］. 



349《中国癌症杂志》2022年第32卷第4期

J Thorac Oncol, 2015, 10(6): 930-936.

［9］	 SILVESTRI G A, GONZALEZ A V, JANTZ M A, et al. 

Methods for staging non-small cell lung cancer: diagnosis and 

management of lung cancer, 3rd Ed: American College of Chest 

Physicians evidence-based clinical practice guidelines［J］. 

Chest, 2013, 143(5 Suppl): e211S-e250S.

［10］	 ZHANG Y J, LI J B, DUAN Y L, et al. Comparison of biological 

target volume metrics based on FDG PET/CT and 4D-CT for 

primary non-small cell lung cancer［J］. Oncotarget, 2017, 

8(45): 79629-79635.

［11］	 PAK K, PARK S, CHEON G J, et al. Update on nodal staging 

in non-small cell lung cancer with integrated positron emission 

tomography/computed tomography: a meta-analysis［J］. Ann 

Nucl Med, 2015, 29(5): 409-419.

［12］	 DE LEYN P, DOOMS C, KUZDZAL J, et al. Revised ESTS 

guidelines for preoperative mediastinal lymph node staging for 

non-small-cell lung cancer［J］. Eur J Cardiothorac Surg, 

2014, 45(5): 787-798.

［13］	 MEHLEN P, PUISIEUX A. Metastasis: a question of life or 

death［J］. Nat Rev Cancer, 2006, 6(6): 449-458.

［14］	 WAGNER H Jr. Postoperative adjuvant therapy for patients with 

resected non-small cell lung cancer: still controversial after all 

these years［J］. Chest, 2000, 117(4 Suppl 1): 110S-118S.

［15］	 CHETTY I J, DEVPURA S, LIU D Z, et al. Correlation of dose 

computed using different algorithms with local control following 

stereotactic ablative radiotherapy (SABR)-based treatment 

of non-small cell lung cancer［J］. Radiother Oncol, 2013, 

109(3): 498-504.

［16］	 ZHOU Z G, FOLKERT M, IYENGAR P, et al. Multi-objective 

radiomics model for predicting distant failure in lung SBRT

［J］. Phys Med Biol, 2017, 62(11): 4460-4478.

［17］	 DETTERBECK F C, BOFFA D J, KIM A W, et al. The eighth 

edition lung cancer stage classification［J］. Chest, 2017, 

151(1): 193-203.

［18］	 ZHANG C Y, PANG G C, MA C X, et al. Preoperative risk 

assessment of lymph node metastasis in cT1 lung cancer: a 

retrospective study from Eastern China［J］. J Immunol Res, 

2019, 2019: 6263249.

［19］	 MEI X Y, WANG R, YANG W J, et al. Predicting malignancy 

of pulmonary ground-glass nodules and their invasiveness by 

random forest［J］. J Thorac Dis, 2018, 10(1): 458-463.

［20］	 LAMBIN P, RIOS-VELAZQUEZ E, LEIJENAAR R, et al. 

Radiomics: extracting more information from medical images 

using advanced feature analysis［J］. Eur J Cancer, 2012, 

48(4): 441-446.

［21］	 KUMAR V, GU Y H, BASU S, et al. Radiomics: the process and 

the challenges［J］. Magn Reson Imaging, 2012, 30(9): 1234-

1248.

［22］	 AERTS H J, VELAZQUEZ E R, LEIJENAAR R T, et al. 

Decoding tumour phenotype by noninvasive imaging using a 

quantitative radiomics approach［J］. Nat Commun, 2014, 5: 

4006.

［23］	 LEE G, PARK H, BAK S H, et al. Radiomics in lung cancer 

from basic to advanced: Current status and future directions

［J］. Korean J Radiol, 2020, 21(2): 159-171.

［24］	 AERTS H J W L. The potential of radiomic-based phenotyping 

in precision medicine: a review［J］. JAMA Oncol, 2016, 

2(12): 1636-1642.

［25］	 ALZUBAIDI L, ZHANG J L, HUMAIDI A J, et al. Review 

of deep learning: concepts, CNN architectures, challenges, 

applications, future directions［J］. J Big Data, 2021, 8(1): 53.

［26］	 LECUN Y, BENGIO Y, HINTON G. Deep learning［J］. 

Nature, 2015, 521(7553): 436-444.

［27］	 LIU Y, KIM J, BALAGURUNATHAN Y, et al. Prediction of 

pathological nodal involvement by CT-based radiomic features 

of the primary tumor in patients with clinically node-negative 

peripheral lung adenocarcinomas［J］. Med Phys, 2018, 45(6): 

2518-2526.

［28］	 HE L, HUANG Y Q, YAN L X, et al. Radiomics-based 

predictive risk score: a scoring system for preoperatively 

predicting risk of lymph node metastasis in patients with 

resectable non-small cell lung cancer［J］. Chung Kuo Yen 

Cheng Yen Chiu, 2019, 31(4): 641-652.

［29］	 YANG M L, SHE Y L, DENG J J, et al. CT-based radiomics 

signature for the stratification of N2 disease risk in clinical stage 

I lung adenocarcinoma［J］. Transl Lung Cancer Res, 2019, 

8(6): 876-885.

［30］	 ZHONG Y, YUAN M, ZHANG T, et al. Radiomics approach to 

prediction of occult mediastinal lymph node metastasis of lung 

adenocarcinoma［J］. AJR Am J Roentgenol, 2018, 211(1): 

109-113.

［31］	 WANG X, ZHAO X Y, LI Q, et al. Can peritumoral radiomics 

increase the efficiency of the prediction for lymph node 

metastasis in clinical stage T1 lung adenocarcinoma on CT? 

［J］. Eur Radiol, 2019, 29(11): 6049-6058.

［32］	 DAS S K, FANG K W, XU L, et al. Integrative nomogram of 

intratumoral, peritumoral, and lymph node radiomic features 

for prediction of lymph node metastasis in cT1N0M0 lung 

adenocarcinomas［J］. Sci Rep, 2021, 11(1): 10829.

［33］	 YANG X G, PAN X H, LIU H, et al. A new approach to 

predict lymph node metastasis in solid lung adenocarcinoma: 

a radiomics nomogram［J］. J Thorac Dis, 2018, 10(Suppl 7): 

S807-S819.

［34］	 CONG M D, FENG H, REN J L, et al. Development of a 

predictive radiomics model for lymph node metastases in pre-

surgical CT-based stage ⅠA non-small cell lung cancer［J］. 

Lung Cancer, 2020, 139: 73-79.

［35］	 LI Q, HE X Q, FAN X, et al. Development and validation of 

a combined model for preoperative prediction of lymph node 

metastasis in peripheral lung adenocarcinoma［J］. Front 

Oncol, 2021, 11: 675877.

［36］	 ZHAO X Y, WANG X, XIA W, et al. A cross-modal 3D deep 

learning for accurate lymph node metastasis prediction in 

clinical stage T1 lung adenocarcinoma［J］. Lung Cancer, 



350 傅圆圆，等  基于胸部CT预测早期非小细胞肺癌淋巴道或血道转移风险的研究进展

2020, 145: 10-17.

［37］	 WANG Y W, CHEN C J, HUANG H C, et al. Dual energy CT 

image prediction on primary tumor of lung cancer for nodal 

metastasis using deep learning［J］. Comput Med Imaging 

Graph, 2021, 91: 101935.

［38］	 BAYANATI H, E THORNHILL R, SOUZA C A, et al. 

Quantitative CT texture and shape analysis: can it differentiate 

benign and malignant mediastinal lymph nodes in patients with 

primary lung cancer? ［J］. Eur Radiol, 2015, 25(2): 480-487.

［39］	 ANDERSEN M B, HARDERS S W, GANESHAN B, et al. CT 

texture analysis can help differentiate between malignant and 

benign lymph nodes in the mediastinum in patients suspected 

for lung cancer［J］. Acta Radiol, 2016, 57(6): 669-676.

［40］	 DONG M S, HOU G, LI S, et al. Preoperatively estimating the 

malignant potential of mediastinal lymph nodes: a pilot study 

toward establishing a robust radiomics model based on contrast-

enhanced CT imaging［J］. Front Oncol, 2020, 10: 558428.

［41］	 沙　雪, 巩贯忠, 仇清涛, 等. 基于CT影像组学鉴别非小细

胞肺癌纵隔转移性淋巴结的模型研究［J］. 中华放射医学

与防护杂志, 2020, 40(2): 150-155.

SHA X, GONG G Z, QIU Q T, et al. Model study of mediastinal 

metastatic lymph nodes in non-small cell lung cancer based 

on CT imaging ［J］. Chin J Radiat Med Protect, 2020, 40 (2): 

150-155.

［42］	 SHIN H C, ROTH H R, GAO M C, et al. Deep convolutional 

neural  networks for  computer-aided detection:  CNN 

architectures, dataset characteristics and transfer learning［J］. 

IEEE Trans Med Imaging, 2016, 35(5): 1285-1298.

［43］	 YU W, TANG C, HOBBS B P, et al. Development and validation 

of a predictive radiomics model for clinical outcomes in stage Ⅰ 

non-small cell lung cancer［J］. Int J Radiat Oncol Biol Phys, 

2018, 102(4): 1090-1097.

［44］	 HUYNH E, COROLLER T P, NARAYAN V, et al. CT-based 

radiomic analysis of stereotactic body radiation therapy patients 

with lung cancer［J］. Radiother Oncol, 2016, 120(2): 258-

266.

［45］	 OIKONOMOU A, KHALVATI F, TYRRELL P N, et al. 

Radiomics analysis at PET/CT contributes to prognosis of 

recurrence and survival in lung cancer treated with stereotactic 

body radiotherapy［J］. Sci Rep, 2018, 8(1): 4003.

［46］	 XU Y W, HOSNY A, ZELEZNIK R, et al. Deep learning 

predicts lung cancer treatment response from serial medical 

imaging［J］. Clin Cancer Res, 2019, 25(11): 3266-3275.

［47］	 TAU N, STUNDZIA A, YASUFUKU K, et al. Convolutional 

neural networks in predicting nodal and distant metastatic 

potential of newly diagnosed non-small cell lung cancer on FDG 

PET images［J］. AJR Am J Roentgenol, 2020, 215(1): 192-

197.

［48］	 LIU X X, CRUZ RIVERA S, MOHER D, et al. Reporting 

guidelines for clinical trial reports for interventions involving 

artificial intelligence: the CONSORT-AI extension［J］. Nat 

Med, 2020, 26(9): 1364-1374.

［49］	 WEI Z Q, WANG Y B, TAO X, et al. Sparse-view CT image 

restoration via multiscale wavelet residual network［J］. J 

South Med Univ, 2019, 39(11): 1320-1328.

［50］	 WU W W, HU D L, NIU C, et al. Deep learning based spectral 

CT imaging［J］. Neural Netw, 2021, 144: 342-358.

［51］	 HAN Y, YE J C. Framing U-net via deep convolutional 

framelets: application to sparse-view CT［J］. IEEE Trans 

Med Imaging, 2018, 37(6): 1418-1429.

［52］	 LEE M, KIM H, KIM H J. Sparse-view CT reconstruction based 

on multi-level wavelet convolution neural network［J］. Phys 

Med, 2020, 80: 352-362.

［53］	 施　俊, 汪琳琳, 王珊珊, 等. 深度学习在医学影像中的应用

综述［J］. 中国图象图形学报, 2020, 25(10): 1953-1981.

SHI J, WANG L L, WANG S S, et al. Applications of deep 

learning in medical imaging: a survey［J］. J Image Graph, 

2020, 25(10): 1953-1981.

［54］	 AERTS H J, GROSSMANN P, TAN Y Q, et al. Defining a 

radiomic response phenotype: a pilot study using targeted 

therapy in NSCLC［J］. Sci Rep, 2016, 6: 33860.

［55］	  FUJITA H. AI-based computer-aided diagnosis (AI-CAD): 

The latest review to read first［J］. Radiol Phys Technol, 2020, 

13(1): 6-19.

（收稿日期：2021-10-08 修回日期：2022-01-02）


