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人工智能医学影像技术在胰腺神经内分泌肿瘤分级中的应用
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［摘要］ 胰腺神经内分泌肿瘤是一组临床表现多变的、具有显著异质性和复杂性的肿瘤，发病率低，具有恶性潜

能。它的组织学分级对治疗方案的选择和预后评估具有重要意义，若能在手术前评估患者的病理分级，将有助于治疗

策略的选择和预后评估。随着人工智能的蓬勃发展，以深度学习、影像组学、纹理分析技术为代表的人工智能精准

影像分析技术可对图像表征信息进行更为深入的分析和阐释，这些图像表征信息与病理分级具有相关性。本文针对

人工智能医学影像技术在神经内分泌肿瘤分级中的应用现状和进展作一综述。
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Application of artificial intelligence medical imaging technology in grading of pancreatic neuroendocrine 
neoplasms
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［Abstract］ Pancreatic neuroendocrine neoplasms (pNENs) are a group of tumors with heterogeneous clinical 
characteristics and complex nature. Though the incidence of pNENs is low, all pNENs are considered to have a potential to be 
malignant. The histological grading is important to the selection of treatment and prognosis evaluation. If the pathological grading 
can be evaluated before operation, it will be helpful to the selection of treatment strategy and prognosis evaluation. With the rapid 
development of artificial intelligence (AI), the precision image analysis technology represented by deep learning, image group 
and texture analysis technology can analyze and interpret the image representation information more deeply, which is related to 
pathological grade. This paper reviews the current status and recent advances of the application of AI medical imaging technology 
in grading pNENs.
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胰腺神经内分泌肿瘤（pancreatic neuroendocrine 
neoplasm，pNEN）是 一组起源于胰腺肽能神经

元和神经内分泌细胞的肿瘤 ［1］，发病率低，在

所有胰腺肿瘤中仅占 1%～5%［2］。pNEN 具有

恶性潜能，临床表现多样，有显著异质性，治

疗手段及顺序复杂，近年来其发病率有上升趋 
势［3］。pNEN 包括神经内分泌瘤和神经内分泌癌，

其分级依赖于病理学组织分化程度和肿瘤细胞增

殖指标（2017 版 WHO 分类共识），依据核分裂象

和 Ki-67 增殖指数分为 G1、G2 和 G3 级［2,4-5］。肿

瘤的病理学分级越高，分化程度越差，肿瘤生物学

行为越差。多项研究证实，pNEN 的病理分级与预

后显著相关［4-7］。

早期、准确的病理分级对患者治疗方案的选

择和预后评估具有重要意义。目前临床上病理学标

本的获取主要依靠手术切除和超声内镜引导下细针

穿刺活组织检查（endoscopic ultrasound guided fine-
needle aspiration biopsy，EUS-FNA）。 尽 管 EUS-
FNA 可在手术前获取组织标本，但是穿刺所得组织

标本有限，可能产生假阴性现象或低估肿瘤分级，

标本处理和采样误差也可能导致对肿瘤侵袭性的误

判；而且 EUS-FNA 是有创性检查，取样水平一定
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程度上与操作者水平相关，获取胰尾部标本有时存

在难度［8］。Rebours 等［9］研究发现，约 30% EUS-
FNA 穿刺标本分级为 G1 级的患者实际术后病理分

级为 G2 级。

为明确诊断及评估病灶大小、范围、有无邻

近组织侵犯、转移、治疗效果，CT、MRI、PET-
CT、核素特异性显像等影像学检查方法被广泛应

用于 pNEN 患者的就医过程中，这些影像学方法具

有无创、成像迅速、图像介质客观、可重复性强等

优势。若能运用影像学检查手段在术前获知 pNEN
患者的病理分级，对患者治疗策略的制定和临床结

局的预测将大有裨益。国内外学者针对此方向开展

了许多研究，发现肿瘤＞2 cm、形态欠规整、边界

不清、动脉期低强化、低表观弥散系数（apparent 
diffusion coefficient，ADC）值，以及伴有主胰管扩

张、血管侵犯、淋巴结肿大、脏器转移等征象，均

与较高的病理分级和较差的预后相关［10-16］。但现

有的研究结果多基于小样本、单中心研究，研究所

得的诊断效能不理想，且缺乏外部验证，临床应用

价值有限。

人工智能（artificial intelligence，AI）是计算

机科学的一个分支，致力于创建系统来模拟人类思

维和智能行为，包含着繁多的子领域和技术［17-19］。

随着AI与医学影像领域的交叉融合，以深度学习、

影像组学、纹理分析技术为代表的 AI 精准影像分

析技术对图像表征信息的挖掘更为丰富和深入，在

多个器官疾病中都有研究和尝试，覆盖病灶检测、

病理诊断、治疗规划和预后预测等各个方面，为肿

瘤影像领域的发展带来了划时代的机遇。本文试针

对 AI 医学影像技术在 pNEN 分级中的应用现状和

进展作一综述。

1 深度学习在 pNEN分级中的应用

深度学习是机器学习的子领域，通过构建多层

次的表征或从一系列简单的表征和特征中学习一个

具有层次结构的特征集［20］。深度学习方法产生从

原始输入到期望输出的映射，能够解决表征学习的

主要问题，是实现 AI 的必经路径。与传统的机器

学习方法需要从输入中提取手工特征不同，深度学

习方法直接从数据中学习这些特征，随着大型数据

集的出现和计算能力的提高，这些方法可以生成具

有优异性能的模型。目前在医学领域应用较多的深

度学习技术是人工神经网络技术。近年来深度学习

在医学影像辅助诊断领域发展迅速，在病灶发现、

分割、分类方面的临床应用得到了广泛研究，已建

立了多个深度学习医学辅助诊断模型，取得了良好

的进展［20-24］。

在 pNEN 分级方面，Gao 等［25］以 96 例 pNEN
患者术前 MRI 增强扫描图像为数据集，运用对抗

神经网络学习分布并重新取样生成图像训练集，训

练卷积神经网络学习图像特征。采用五折交叉验证

进行 5 次重复训练和验证后，建立了平均准确率为

（85.13±0.44）%、微平均AUC为0.911 7±0.005 3 
的深度学习智能 pNEN 分级模型。以另外 10 例患

者 MRI 图像作为外部验证集评估其性能，结果发

现该模型区分 G1、G2、G3 级 pNEN 的平均准确率

为 81.05%，平均 AUC 为 0.884 7。研究者认为，大

数据集是深度学习的基础，pNEN 发病率较低导致

可分析的数据图像有限，在一定程度上限制了深度

学习在此领域的应用。既往研究中普遍存在样本量

小、G1～G3 级病例数分布偏倚的问题，由于 G3 级

患者数量较少，因此多将 G2 和 G3 级患者合并后采

用 ROC 曲线进行二元分类研究。使用深度学习中

的对抗神经网络算法可以降低图像采集难度，生成

人造图像训练集，不仅可增加训练集样本量，还能

应对 G1～G3 级样本分布不均的问题，运用多分类

ROC 曲线将 G1、G2、G3 级患者分开研究。因此，

该研究不仅展示了深度学习对 pNEN 分级的潜能，

还为深度学习在罕见疾病中的应用提供了思路。

2 纹理分析在 pNEN分级中的应用

纹理分析属于影像组学中图像特征分析的一

种，是通过对传统影像图像中像素或体素灰度的分

布和联系进行数学分析和运算，深度挖掘其细微结

构和变化规律，获得可量化的纹理参数的一种方 
法［26］。常用的纹理参数有熵、均匀性、对比度、峰

度、偏度等。纹理分析能反映肉眼无法识别的肿瘤

微环境信息，如肿瘤细胞缺氧代谢与血管生成等微

观进程，在肿瘤异质性、内在侵袭性的精准评估方

面有很大潜能，是肿瘤影像领域的研究热点［26-28］。

在 pNEN 术前分级方面，由于 CT 应用相对更为广

泛，目前基于 CT 的纹理分析研究相对较多，基于

MRI 的纹理分析也已开始涌现。多项研究表明，纹

理参数与 pNEN 病理分级存在相关性，这可能与侵
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袭性较强的肿瘤异质性更高有关。多个基于纹理特

征的pNEN分级模型都表现出不错的诊断效能［29-33］， 
反映了纹理分析在 pNEN 分级分期方面的应用价

值，有望为 pNEN 的肿瘤评估和临床决策提供有益

指导。

2.1 基 于 CT 的 纹 理 分 析 在 pNEN 分 级 中 的 
应用 Canellas 等［29］回顾了 101 例 pNEN 患者的

增强 CT 图像，在空间尺度滤波器（spatial scale 
filter，SSF）半径值为 2～6 的图像上测量病灶的

纹理参数，提取纹理特征。结果发现，除传统影

像学特征（肿瘤直径＞2 cm、血管受累、胰管扩

张、淋巴结肿大）外，纹理参数熵值可预测肿瘤分

级，SSF2 图像上熵值较高的肿瘤最终病理分级为

G2 或 G3 级的概率是熵值较低肿瘤的 3.7 倍。以熵

值联合上述传统影像学指标建立的模型对 G1 级和

G2、G3 级 pNEN 患者有较好的区分作用，准确度

达 79.3%，与文献报道的EUS-FNA准确度［8］接近。

此外，该研究组进一步随访（平均随访时间 729 d）
发现，熵值高于 4.65 的 pNEN 患者肿瘤切除后更

易复发，其无进展生存时间短于熵值低于 4.65 的

pNEN 患者，差异有统计学意义（P＝0.037）。

D’Onofrio 等［31］回顾分析了 100 例 pNEN 患者

的术前增强 CT 资料，发现纹理参数峰度在 G1、
G2、G3 级肿瘤中各不相同，G3 级肿瘤峰度高于

G2 级，G1 级肿瘤峰度最低。用峰度区分 G3 级肿

瘤的 AUC 值高达 0.924，峰度截断（cut-off）值为

0.8 时灵敏度和特异度分别为 82% 和 85%。肿瘤熵

值对G1 与G3、G2 与G3 级 pNEN 的区分也有价值，

熵值区分 G1、G2 级 pNEN 与 G3 级 pNEN 的 AUC
达 0.732，但 G1 级与 G2 级 pNEN 的熵值差异无统

计学意义。Choi 等［30］在类似研究中发现，G2 和

G3 级 pNEN 边界欠清晰，纹理参数球度和峰度低

于 G1 级肿瘤，偏度高于 G1 级肿瘤。基于动脉期

3D 图像的纹理参数诊断区分 G1 级 pNEN 与 G2、
G3 级 pNEN 的 AUC 为 0.744，有优于传统影像学

征象的趋势（AUC 为 0.683），但两者差异无统计

学意义。尽管以上研究结果未有前瞻性验证，但也

提示 CT 纹理参数有量化肿瘤异质性、预测 pNEN
分级、协助治疗决策的潜能。

2.2 基 于 MRI 的 纹 理 分 析 在 pNENs 分 级 中 的 
应用 Guo 等［33］回顾性分析了 77 例 pNEN 患者的

术前 MRI 增强图像，在 T2WI 图像和扩散加权成像

（diffusion-weighted imaging，DWI）图像上提取纹

理特征，将 G1、G2、G3 级 pNEN 的这些参数进行

两两比较及相关性分析，结果表明 MRI 纹理参数

对于 pNEN 的分级有一定意义，其中基于 T2WI 序
列的 MRI 纹理参数有逆差矩、能量、相关性和熵

差，基于 DWI 序列的 MRI 纹理参数有相关性、对

比度、逆差矩、最大灰度值和熵值。研究者用多元

logistic 回归方法建立了 6 个基于上述 MRI 纹理参

数的 pNEN 分级预测模型，AUC 值为 0.703～0.989。

3 影像组学在 pNEN分级中的应用

影像组学是指从医学图像中识别并高通量地

提取影像学特征数据，采用自动或半自动算法将所

提取数据转化为可挖掘的高维数据空间［34］。影像

组学分析流程包括图像获取和预处理、图像感兴趣

区（region of interest，ROI）分割、图像特征提取

和量化、建立模型及数据库管理和共享，前面所述

纹理分析就是一种重要的影像组学图像特征提取

方法［35］。影像组学代表着精准医学时代医学影像

领域的研究从“影像特性”向“数据属性”认知的

飞跃，能解码隐含在医学影像图像中极其庞大的数

字化信息，提取的影像组学特征尽管肉眼无法直接

观测，但很可能能反映仅在微观水平上可见的肿瘤

微环境或生物学特性［35］。同时，影像组学具有无

创性、客观性和数据永存性的特点，可避免活组织

检查中因病变异质性导致的抽样误差，是肿瘤精准

定量分析的理想方法［36］。目前，已有多项研究证

实了影像组学特征在肿瘤检出、病理分级、治疗

监测、预后预测方面的潜能，并在中枢神经系统、

乳腺、肺、前列腺肿瘤等方面取得了可喜的研究 
成果［37］。

基于影像组学标签的模型对不同级别 pNEN 也

展示了较好的区分作用。Mori 等［38］回顾性分析 31
例 pNEN 患者术前增强 CT 图像，由 3 位影像医师

在相同分析条件下选取增强后最易于观察肿瘤的

期相进行 ROI 勾画，并将 ROI 传送到相应的平扫

图像上，将图像重新采样和组合后提取出 69 个放

射组学参数，进行观察者间差异分析。结果发现，

3 位观察者勾画的病灶体积一致性良好，平均 Dice
系数为 0.78。所得 69 个影像组学参数中，63 个

表现出较强的鲁棒性［组内相关系数（intra-class 
correlation，ICC）＞0.9］，只有非球度和邻域灰度
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差矩阵的 3 个参数的一致性不佳，ICC＜0.8。研究

者认为，这一结果证实了在 pNEN 患者中开展回顾

性影像组学参数分析的可行性。

Gu 等［39］回顾性分析了经病理证实的 138 例

pNEN 患者的增强 CT 资料，将其分为训练集（104
例）和验证集（34 例）。从训练集动脉期和门静

脉期图像中共提取 853 个影像组学特征，使用最大

相关最小冗余算法和随机森林进行特征选择和建

模，筛选出 15 个动脉期、10 个门静脉期影像组学

特征，根据其对应权重构建的 pNEN 分级影像组学

标签在训练集中的 AUC 为 0.970、在验证集中的

AUC 为 0.881。研究者进一步将传统影像学特征肿

瘤边界（清晰 / 不清晰）和前述影像组学标签整合，

得到的 pNEN 分级预测模型对 G2、G3 级 pNEN 和

G1 级 pNEN 有相当好的区分度，在训练集中 AUC
高达 0.974，在测试集中 AUC 为 0.902。整合后的

模型对 pNEN 分级的预测效果优于传统影像学特征

模型。研究者认为，这一较为理想的结果提示基于

影像组学特征和临床因素的综合模型是预测 pNEN
分级、增进临床决策的有力工具。

Liang 等［40］的研究纳入 137 例 pNEN 患者，以

86 例为训练集，51 例为测试集，并利用 CT 轴位图

像共提取 467 个影像组学特征，用 LASSO 回归方

法筛选出与患者病理分级最相关的组学特征，然后

分别构建影像组学及临床列线图预测模型，结果显

示该列线图预测 pNEN 分级的诊断效能很高，在训

练集中 AUC 为 0.907，测试集中 AUC 为 0.891。决

策曲线也进一步印证了该模型的临床应用价值。

Zhao 等［41］也进行了类似研究，回顾性分析了 99 例

非功能性 pNEN 患者的 CT 影像组学特征，进行 G1
和 G2 级肿瘤的鉴别，构建的基于影像组学标签的

分级预测模型在训练集和验证集中的 AUC 分别为

0.968 和 0.876。

4 AI应用于 pNEN分级面临的挑战

近年来 AI 相关研究如火如荼，在预测 pNEN
的病理分级方面，AI 表现出较好的临床价值，在一

些研究中基于影像组学标签的模型也展现出优于传

统影像学的趋势［39］。在正视 AI 带来的可喜机遇的

同时，我们也必须客观看待AI应用中面临的挑战。

4.1 数据的标准化和稳定性 数据是 AI 的核心组

成部分，数据的数量、质量和稳定性与 AI 的应用

效果直接相关。目前相关研究样本量有限，以回顾

性、单中心研究居多，尽管多个研究建立了 pNEN
分级预测模型并获得不错的诊断效能，但多缺乏有

力的大样本验证。不同医疗机构影像图像的成像

设备不同，扫描参数、采集时间、重建算法等缺乏

统一标准，图像质量参差不齐。加之 ROI 分割方

法包括计算机自动、半自动或手动方法，不同研究

者、不同勾画方法、不同分割阈值勾画的 ROI 可
能存在一定差别，研究者分析图像所采用的特征提

取和建模方法也各不相同，研究过程很难被有效再 
现［42］，不同医疗单位对同一特征的提取结果也不

尽相同。研究所得影像组学参数特征稳定性和普适

性有待考量，相关研究结论进一步推广和应用于临

床决策任重而道远。

4.2 AI 理论基础的难解性 深度学习的过程是将

人类知识嵌入到基于“训练—验证—测试”3 个步

骤建造的机器学习模型中，其算法是抽象且高度假

设的。深度学习实质上并不具备逻辑和推理能力，

它究竟如何得出特定结论目前还缺乏有效的解释，

这种不确定性可能会在一定程度上限制其推广。病

理改变是影像成像的基础，尽管影像组学特征被普

遍认为可以体现人眼无法辨认的病灶微观或分子水

平改变，但目前尚缺乏基因遗传方面的有力数据，

部分影像组学特征的含义也难以用现有的医学知识

进行解释。

5 小 结

精准医学的时代已经到来。现有研究结果表

明，AI 在 pNEN 分级的应用中不仅具有较高的诊

断准确率，还能提供传统影像学无法提供的影像组

学信息，具有较大的临床应用潜能。随着各类计算

机理论算法的发展和影像数据的进一步积累与标准

化，通过与基因组学、蛋白质组学等生物标志物紧

密联合，AI 有望为 pNEN 的精准分期、治疗策略

选择和预后评估开拓新的研究方向。
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