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【摘要】 　 胰腺神经内分泌肿瘤(pancreatic
 

neuroendocrine
 

tumor,pNET)是一种具有高度异质性的消化系统肿瘤,其术前准

确诊断与鉴别、预测肿瘤病理分级、预测淋巴结及其他脏器转移风险、准确的疗效评估以及术后复发风险预测等对临床治疗

管理具有重要意义。 近年来,放射组学作为一种非侵入性工具在 pNET 各个领域的应用已成为研究热点并取得了丰硕的成

果,本文就放射组学在 pNET 的相关研究进展做一综述。
【关键词】 　 胰腺神经内分泌肿瘤;影像组学;深度学习;体层摄影术;磁共振成像
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　 　 胰腺神经内分泌肿瘤(pancreatic
 

neuroendocrine
 

tumor,pNET)是指起源于胰腺肽能神经元和神经内

分泌细胞的一类高度异质性肿瘤,约占全部神经内

分泌肿瘤( neuroendocrine
 

tumor,NET) 的 7%、所有

胰腺肿瘤的 1% ~ 5%[1,2] 。 近年来,随着对 pNET 认

识的不断加深及影像学检查技术的显著进步,其发

病率呈上升趋势[3] 。 根据 2019 年 WHO 神经内分

泌肿瘤最新分类标准,基于肿瘤分化程度将胃肠胰

NET 分为高分化 NET 和低分化神经内分泌癌(neu-
roendocrine

 

carcinoma,NEC),又依据核分裂象、Ki-
67 增殖指数将 NET 分为 G1、G2、G3[4,5] 。 pNET 的

治疗方案及预后与其病理分级密切相关,手术切除

是其首选的治疗方案[6] ,其次是药物、放射性核素、
靶向治疗等。

  

CT、MRI、PET-CT / MRI 等传统影像学检查技

术在 pNET 诊断、分期、预后预测及随访过程中发

挥着重要作用。 但传统影像学检查有其局限性,
如存在误诊漏诊、不能准确预测肿瘤病理分级等。
目前,术前确诊 pNET 及其病理分级主要依靠内镜

超声引导下细针穿刺活检 ( via
 

endoscopic
 

ultra-
sound

 

and
 

fine
 

needle
 

aspiration,EUS-FNA) [7] ,但其

为有创操作且存在取材局限性,可能会影响对肿

瘤特征及异质性的准确判断。 因此,临床亟需一

种能术前无创性诊断 pNET 并预测其病理分级、淋
巴结和其他脏器转移风险的方法。 近年来,人工

智能与放射组学的迅猛发展为解决这一难题提供

了重要辅助手段,在各类疾病诊治过程中发挥着

越来越重要的作用。 现本文就 pNET 的放射组学

研究进展做一综述。
1　 放射组学概述

  

影像组学的概念由荷兰学者 Lambin 在 2012 年

提出[8] ,其从各种医学影像中提取并分析高通量影

像特征,用于疾病的诊断与鉴别、预测肿瘤病理分

级、疗效预测和评估等。 放射组学可分为传统影像

组学和深度学习影像组学。 传统影像组学研究流

程大致包括:图像采集和重建、图像分割和标注、特
征提取和筛选、统计分析、模型构建[9] 。 纹理分析

是初阶的影像组学图像特征分析方法,其通过提取

一阶、二阶等基础特征,使用统计法、结构法等分析

方法来反映组织的微观信息[10] ,主要侧重于对图像

中纹理信息的量化描述。 影像组学则通过提取和

分析大量的影像数据,使用多样化的统计学方法和

模型来反映组织的微环境和生物学特性[11] ,其侧重

于从大规模数据中提取更深层次的信息。 随着计
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算机算力的提升和人工智能的快速发展,更加先进

的深度学习方法正成为放射组学研究的热点。 深

度学习可分为监督、半监督、无监督等学习类型,典
型算法包括卷积神经网络( convolutional

 

neural
 

net-
work,CNN)、 循环神经网络 ( recurrent

 

neural
 

net-
work, RNN) 等, 目前医学领域中应用最广泛的

是 CNN[12,13] 。

【基金项目】四川省科技厅重点研发项目(编号:23ZDYF1685;
2021YF50375);四川省干保局普及应用项目(编号:川干研 2023-215)

 

△通讯作者

2　 pNET 的放射组学研究进展

2. 1　 pNET 诊断与鉴别　 pNET 的传统影像学诊断

与鉴别主要依赖于观察肿瘤的形态学特点及强化

特征,绝大多数 pNET 表现为富血供持续强化模式,
但少数 pNET 可表现为弱强化,且部分肿瘤容易发

生囊变、坏死,少数可有钙化[14] ,有时与胰腺其他类

型肿瘤鉴别诊断十分困难。
  

放射组学的出现与发展为 pNET 的准确诊断

与鉴别提供了新的技术手段。 Wang 等[15] 基于 18
例 pNET 和 32 例胰腺导管腺癌( pancreatic

 

ductal
 

adenocarcinoma, PDAC ) 的 体 素 内 不 相 干 运 动

( IVIM) MRI 图像,纳入了真性扩散系数( D) 、假性

扩散系数( D∗) 和灌注分数( f) ,随后提取熵、角
二阶矩( angular

 

second
 

moment,ASM) 、相关性等纹

理特征,纹理分析结果表明:联合 D∗的纹理特征

ASM 和 D 的纹理特征相关性可有效鉴别 pNET 和

PDAC,曲线下面积
 

( area
 

under
 

the
 

curve,AUC)达

到了 0. 934。
  

单纯纹理分析并不能全面反映肿瘤的异质

性,而影像组学可有效弥补这一缺憾。 Song 等[16]

基于 57 例胰腺实性假乳头状瘤( solid
 

pseudopapil-
lary

 

neoplasms
 

of
 

the
 

pancreas,SPNs) 和 22 例乏血

供非功能性 pNET( non-functional
 

pancreatic
 

neuro-
endocrine

 

tumor,NF-pNET)的 MRI 图像,对其平扫

T1W 和增强动脉期、门脉期和延迟期的图像进行

体素重建、图像强度归一化等预处理,随后提取其

一阶、高阶等影像组学特征,建立多期相影像组学

模型,结果显示动脉期影像组学模型在两者的鉴

别诊断中更具优势,在训练集和验证集中的 AUC
达到了 0. 978 和 0. 907。 Shi 等[17] 回顾性分析了

31 例 pNET 和 36 例 SPNs 的 MRI
 

T2W 和扩散峰度

成像( DKI)图像,提取其影像组学特征,同时结合

临床特征构建联合模型,模型在训练集和验证集

中均显示出不错的鉴别诊断效能 ( AUC 分别为

0. 97、0. 86) ,并且所构建的预测模型鉴别诊断准

确性显著优于两名具有 8 年和 10 年工作经验的放

射科 医 生 ( 准 确 率 分 别 为 92. 42%、 77. 27%、
78. 79%) 。 Zhang 等[18] 回顾性纳入 156 例 PDAC
和 82 例 pNET 的动、静脉期 CT 图像并提取其影像

组学特征,采用机器学习算法( 5 种特征选择算法

和 9 种分类算法) 构建了 45 个鉴别诊断模型,结
果表明:以梯度增强决策树 ( GBDT) 、随机森林

( random
 

forest,RF)分别作为特征选择算法和分类

算法的鉴别诊断效能最佳,训练集和验证集的

AUC 分别为 0. 971、0. 930。 Han 等[19] 基于 66 例

胰腺囊腺瘤和 54 例 pNET 的门脉期 CT 图像,筛选

出 48 个影像组学特征,使用特征选择算法和机器

学习分类器建立鉴别诊断模型,结果显示,以距离

相关( distance
 

correlation,DC) 作为特征选择算法

和 RF 作为分类器构建的模型可有效鉴别胰腺囊

腺瘤与 pNET ( AUC 高达 0. 997) ;极端梯度提升

( XGBoost) 和 RF 的结合展现出同样的鉴别诊断

效能。
  

目前探讨深度学习在 pNET 诊断与鉴别中价值

的文献报道相对较少。 Shi 等[20] 回顾性纳入 132 例

PDAC、45 例 pNET 和 54 例 SPNs 的弥散加权成像

(DWI) MRI 图像,通过将其转化为直方图输入到
 

2D-CNN 模型,该模型以端到端的方式直接输出预

测结果,结果表明其能有效鉴别 PDAC 和非 PDAC
(pNET 和 SPNs),训练集、验证集和测试集 AUC 分

别为 0. 896、0. 846、0. 839。 由于 pNET 和 SPNs 具有

相似的治疗方案以及该研究中这两类肿瘤样本量

较少,该学者的另一研究认为基于 MRI 图像的影像

组学特征更适合鉴别 pNET 和 SPNs[17] 。
2. 2　 预测 pNET 病理分级 　 pNET 的病理分级与

其治疗方案、预后密切相关。 传统影像学主要依

据肿瘤大小、形态、密度 / 信号 / 回声、强化模式、是
否发生淋巴结或其他脏器转移等特征推测其病理

分级。 如肿瘤直径≤3
 

cm、T2W 呈高或稍高信号、
富血供持续强化等特征多见于 G1 / G2

 

pNET,而

G3
 

pNET 通常表现为直径>3
 

cm、T2W 呈低或中等

信号、中低度强化模式[21~ 23] 。 总体而言,依靠传统

影像学特征预测 pNET 的病理分级存在很大主观

性与局限性。 目前术前准确评价 pNET 的病理分

级主要依靠 EUS-FNA,但其存在有创、取材局限性

等缺陷,难以全面评估肿瘤的整体病理特征及异

质性。
  

放射组学的广泛应用可有效弥补上述不足。
Guo 等[24] 基于 37 例 pNET 动脉期 CT 图像,提取

门静脉增强比( portal
 

enhancement
 

ratio,PER) 、动
脉增强比( arterial

 

enhancement
 

ratio,AER) 、平均灰

度、熵等影像学特征和纹理特征,分析结果表明
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AER 和 PER 可有效鉴别胰腺 NEC
 

G3( WHO
 

2010
年 pNET 分 级 标 准) 与

 

G1 / 2
 

pNET, AUC 均 为

0. 98。 Wang 等[25] 从 139 例 pNET 的平扫、增强动

脉期和门脉期 CT 图像中提取组学特征,构建预测

G1 与 G2 / 3
 

pNET 的影像组学模型,其在训练集和

验证集中的 AUC 分别为 0. 911、0. 837;然后将平

扫 CT 图像的影像组学特征和主胰管 / 胆管扩张状

态、T 分期等临床特征结合构成了列线图,结果表

明列线图的预测效能更佳(训练集和验证集 AUC
分别为 0. 919、0. 875) ,展现了多维度模型的优势

性。 Ye 等[26] 基于 222 例 pNET 的 CT 图像提取其

动、静脉期的影像组学特征,随后使用机器学习算

法建立预测模型,结果显示 RF 模型可有效鉴别

G1 与 G2 / 3 的 pNET,训练集和测试集的 AUC 分别

为 0. 827、0. 779;此外,他们利用 SHAP 技术筛选

出模型中最突出的特征,随后比较其在 Ki-67≤2%
和 Ki-67>2%两组、有丝分裂计数<2 / 10 高倍视野

和有丝分裂计数≥2 / 10 高倍视野两组之间的差异

性,结果显示差异均具有统计学意义,进而验证了

模型的可解释性。 Zhang 等[27] 纳入 82 例 pNET 的

CT 图像,提取其动脉期和门脉期的影像组学特征

并与多种机器学习算法结合,评估 5 种特征选择

算法和 9 种机器学习分类器在 pNET 病理分级中

的预测价值,研究结果显示 DC 作为特征选择方

法、自适应提升( AdaBoost) 作为分类器的预测效

能最优越,两者结合能有效区分 G1 与 G2、G2 与

G3、G1 与 G3 的 pNET( AUC 分别为 0. 82、0. 70、
0. 85) 。

  

近年来,一些学者探讨了深度学习方法预测

pNET 病理分级的价值并取得了不错的成果。 Park
等[28]从 58 例 pNET

 

的 PET / CT 图像中提取组学特

征,并应用神经网络(neural
 

network,NN)和 RF 算法

分别构建 3 个模型(临床模型、影像组学模型、临床-
影像组学模型)预测 pNET 的病理分级,结果显示临

床-影像组学特征与 NN 算法的集成模型有最佳预

测效能,其 AUC 达到了 0. 864。 Luo 等[29] 纳入 93
例 pNET 动脉期和门脉期的 CT 图像,基于 ResNet50
网络构架建立了 3 个 3D-CNN 模型(动脉期模型、门
脉期模型和动脉 / 门脉模型) 鉴别 G1 / 2 与 G3

 

pNET,结果表明动脉期 3D-CNN 模型预测效能更

佳,在内部验证集和外部测试集中的 AUC 分别为

0. 81、0. 82。
2. 3　 预测 pNET 淋巴结及其他脏器转移 　 pNET
是否发生淋巴结和 / 或其他脏器转移是 pNET 临床

分期的重要依据,与临床治疗策略的制定及患者预

后息息相关。 一些学者初步探讨了放射组学在预

测 pNET 淋巴结和 / 或其他脏器转移方面的价值,但
目前相关研究总体尚少。

  

Ahmed 等[30] 提取了 320 例 NF-pNET 术前动、
静脉期 CT 图像的影像组学特征,使用最小冗余最

大相关算法筛选出 10 个影像组学特征,并结合临床

病理特征构建预测模型,该模型可有效预测 pNET
淋巴结转移( AUC 为 0. 80)。 Mapelli[31] 等纳入 72
例 NF-pNET 的 PET / CT 和 PET / MRI 图像并提取其

影像组学特征,应用线性判别分析( linear
 

discrimi-
nant

 

analysis, LDA)、逻辑回归等分类器构建预测

NF-pNET 淋巴结转移风险预测模型,结果显示结合

LDA 的影像组学模型具有更优越的预测效能,其灵

敏度和特异度分别为 77%、61%。 在另一项多中心

研究中,Gu 等[32] 回顾性纳入 320 例 NF-pNET 的动

脉期 CT 图像并提取其影像组学特征和深度学习特

征,构建影像组学-深度学习标签(RDPs),随后将临

床特征与所构建的标签结合建立预测 NF-pNET 淋

巴结转移风险的列线图,其 AUC 高达 0. 93。 Mori
等[33]基于 101 例 pNET 平扫和动脉期的 CT 图像提

取影像组学特征,并与临床、形态学特征结合构建

联合模型,结果表明其在训练集和验证集中预测肝

转移风险的 AUC 分别为 0. 85、0. 77。 Ma 等[34] 纳入

163 例 R0 切除 pNET 患者的动脉期 CT 图像进行分

析,从中提取影像组学特征,基于 ResNet101 网络架

构获取深度学习特征,构建了深度学习-影像组学评

分,随后与临床相关因素、病理组学评分结合建立

联合模型预测 pNET 患者 R0 切除术后肝转移风险,
该模型展现了较好的预测效能,训练集和验证集

AUC 分别为 0. 985、0. 961。
2. 4　 pNET 疗效评估及无复发生存期预测 　 若

pNET 患者合并手术高危因素或伴有转移等因素

导致无法手术切除时通常采用化疗、靶向治疗等

方法控制肿瘤生长[6] 。 此外,肿瘤术后是否复发

与患者的生存周期密切相关。 传统疗效评估、肿
瘤是否复发主要依靠血清标志物(如嗜铬粒蛋白

A、神经元特异性烯醇化酶等)监测与常规影像学

检查随访。 血清标志物监测易受药物、非肿瘤性

疾病等因素影响导致假阳性或假阴性结果。 传统

影像学检查主要依靠观察肿瘤大小、形态、密度 /
信号 / 回声、强化等特征(即实体瘤疗效评价标准,
RECIST

 

1. 1)评价肿瘤疗效,但这一标准存在较多

局限性,如通常反映近期(如 4 周或 1 个月) 的疗

效;局限于对肿瘤本身的评估,无法全面、准确反

映实际的临床疗效等[38] 。
  

放射组学的发展与应用为 pNET 疗效评估及无

复发生存期预测提供了新的手段。 目前放射组学
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已广泛应用于各种肿瘤的疗效评估且取得丰硕的

成果[36,37] 。 但目前关于放射组学在 pNET 疗效评估

方面的研究较少,可能归因于手术切除是大部分

pNET 首选的治疗方案[38] 。 Chen 等[39] 基于 274 例

pNET 动脉期 CT 图像的研究发现:肿瘤 CT 值和腹

主动脉 CT 值之比可有效预测舒尼替尼的疗效,
AUC 值达到了 0. 759;然后他们基于其动脉期 CT 图

像建立了舒尼替尼疗效预测模型,结果显示该模型

具有更优越的预测性能,在训练集和验证集中的

AUC 分别为 0. 915、0. 770。
  

多项研究验证了放射组学在预测 pNET 无复

发生存期 ( recurrence-free
 

survival, RFS) 的价值。
Homps 等[40] 从 37 例 pNET 术前 CT 图像中提取影

像组学特征,建立影像组学指数(0 ~ 1) ,结果显示

患者(影像组学指数> 0. 4) 的中位 RFS 比影像组

学指数≤0. 4 的患者短,表明影像组学指数可有效

预测 pNET 患者的 RFS。 在 Heo[41] 等的一项多中

心研究中,他们对经根治性切除术后 600 例 G1 ~ 2
级 pNET 患者进行 5 ~ 6 年的随访,从其动脉期、门
脉期 CT 图像中提取影像组学特征,使用相关性分

析、LASSO 筛选特征,构建临床模型、临床-影像组

学联合模型预测 pNET 的 RFS,结果表明联合模型

的预测效能优于单独的临床模型 ( AUC 分别为

0. 734、0. 662) 。 Song 等[42] 基于 74 例 pNET 术前

动、静脉期的 CT 图像提取影像组学特征,并使用

二维 U-Net 模型获得深度学习特征,分别构建影像

组学模型和深度学习模型预测 pNET 患者根治术

后
 

5 年复发情况,结果表明动脉期深度学习模型

的预测效能更佳( 测试集和验证集 AUC 分别为

0. 80、0. 77) ;结合临床因素后建立的预测模型在

测试集的 AUC 提高至 0. 83。
3　 总结与展望

  

总之,放射组学在 pNET 的诊断与鉴别、预测肿

瘤病理分级、预测淋巴结与其他脏器转移、疗效评

估及预测肿瘤复发等方面取得了丰硕的研究成果

并展现出强大的生命力,具有良好的临床应用前

景。 但目前 pNET 的放射组学研究仍面临一些巨大

挑战,如:大部分研究属于单中心、回顾性研究,样
本量普遍较小且缺乏外部验证,因此所得研究结论

尚需多中心、大样本及前瞻性研究进一步验证;其
次,目前的研究多为手动或半自动定位与分割病

灶,提取的数据易受人为因素干扰,影响模型的稳

定性及普适性。 随着深度学习技术的快速发展,使
放射组学分析更加精准和高效。 未来相信在人工

智能技术的驱动下,同时结合临床、病理、基因等多

维度信息,可以有效提高放射组学的准确性和可靠

性,构建出更普适、高效、精准的预测模型,在 pNET
的诊疗过程中发挥更积极的作用,协助临床实现精

准诊疗的目标。
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