
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．１９０９０００７３

到稿日期:２０１９Ｇ０９Ｇ１０　返修日期:２０１９Ｇ１１Ｇ１５　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:国家自然科学基金项目(６１８７２２６１);北京航空航天大学虚拟现实技术与系统国家重点实验室项目(VRLAB２０１８A０８);山西省重点研

发计划国际科技合作项目(２０１８０３D４２１０３６)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１８７２２６１),OpenFundingProjectofStateKeyLaboratoryofVirＧ

tualRealityTechnologyandSystems,BeihangUniversity(VRLAB２０１８A０８)andInternationalScienceandTechnologyCooperationProjectof

ShanxiKeyR&DProgram (２０１８０３D４２１０３６)．
通信作者:赵涓涓(zhaojuanjuan＠tyut．edu．cn)

联合成对学习和图像聚类的无监督肺癌亚型识别

任雪婷１ 赵涓涓１ 强　彦１ SaadAbdulRAUF１ 刘继华２

１太原理工大学信息与计算机学院　太原０３００２４
２吕梁学院计算机科学与技术学院　山西 吕梁０３３０００
　(９６４３２５３４５＠qq．com)

　
摘　要　基因诊断是近年来提高肺癌治愈率的一种新型且有效的方法,但这种方法存在基因检测时间长、费用高、侵入式取样

损伤大的问题.文中提出了基于成对学习和图像聚类的无监督学习的肺癌亚型识别方法.首先,采用无监督卷积特征融合网

络用于学习肺癌 CT图像的深度表示,有效地捕捉被忽略的重要特征信息,并使用包含不同层次抽象信息的最终融合特征来表

征肺癌亚型.然后,使用联合成对学习和图像聚类的分类学习框架进行建模,充分利用学习到的特征表示,确保有效的聚类学

习,以取得更高的分类精度.最后,利用生存分析和基因分析对肺癌亚型进行多角度验证.在合作医院和 TCGAＧLUAD数据

集上的实验结果表明,该方法通过可靠无创的影像分析和放射成像技术,发现了３种具有不同分子特征的肺癌影像亚型,在降

低基因检测问题的同时可有效辅助医师进行精准诊断和个性化治疗,进而提高肺癌患者的治愈生存率.
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Abstract　Inrecentyears,genediagnosishasbeenoneofthenewandeffectivemethodstoimprovethecurerateoflungcancer,

butithastheproblemsoftimeＧconsuming,highcostandseriousdamagefrominvasivesampling．Inthispaper,anunsupervised
learningmethodofLungcancersubtyperecognitionbasedonpairedlearningandimageclusteringisproposed．Firstly,theunsuＧ

pervisedconvolutionfeaturefusionnetworkisusedtolearnthedeeprepresentationoflungcancerCTimagesandeffectivelycapＧ
turetheimportantfeatureinformationthatisignored,andthefinalfusionfeaturescontainingdifferentlevelsofabstractinformaＧ
tionisusedtorepresentlungcancersubtypes．Then,theclassificationlearningframeworkofcombinedpairedlearningandimage
clusteringisusedformodeling,andthelearntfeaturerepresentationisfullyutilizedtoensureeffectiveclusteringlearning,soas
toachievehigherclassificationaccuracy．Finally,survivalanalysisandgeneanalysisareusedtoverifylungcancersubtypesfrom
multipleperspectives．ExperimentsonthedatasetsofthecooperativehospitalandTCGAＧLUADshowthat,throughreliableand
nonＧinvasiveimageanalysisandradiologicalimagingtechnology,threesubtypesoflungcancerwithdifferentmolecularcharacteＧ
risticshavebeenfoundbythismethod．ItcaneffectivelyassistdoctorsinaccuratediagnosisandpersonalizedtreatmentwhilereＧ
ducingproblemsingenedetection,soastoimprovethesurvivalrateoflungcancerpatients．
Keywords　Lungcancersubtyperecognition,Pairedlearning,Imageclustering,Unsupervisedlearning,Deeprepresentation

　

１　引言

肺癌是成人中最常见、最致命的原发性恶性肿瘤.肺癌

中晚期(II、III、IV期)患者的５年平均生存率在５％ 以下,晚
期肺癌患者中位生存期为６~８个月.因此,如何提高肺癌患

者的生存率,甚至实现治愈,成为医学领域的重大难题.而近



些年,靶向治疗的提出为晚期肺癌患者带来了希望[１].肺癌

影像学亚型识别研究作为医学领域中重要的研究内容,具有

广阔的应用前景.

尽管靶向治疗是对肺癌中晚期治疗的最有效手段之一,

但是目前临床开展的靶向治疗还存在如下问题:１)基因检测

时间长,基因检测分析需要的平均时间为２~８周,这对于晚

期患者短暂的治疗时机来说时间过长;２)费用高,检测费用为

常规治疗的１０倍以上,给患者带来了较大的经济负担,部分

患者因此错失治疗时机;３)侵入式取样损伤大,基因检测所需

的病灶样本在取样过程中会带来癌细胞扩散的风险,加重患

者病情.在这种情况下,如何找到一种方法来有效代替基因

检测效果,不需要对患者进行穿刺活检,也不需要花时间等待

基因测序结果就能找到靶点是一个至关重要的问题.与基因

检测不同,CT成像是非侵入性的,并且可以提供关于整个肿

瘤表型的信息,包括肿瘤内异质性.因此,准确地识别肺癌影

像学亚型是解决这一问题的有效方法.

目前,已有关于癌症影像学分型方法的研究,但相关研究

在肺部影像中并不多见.在探索基因数据的分子亚型研究方

面,Young等[２]使用无监督深度学习来学习癌症基因表达数

据的层次结构,发现了生存差异的多形胶质母细胞瘤亚型,并

发现差异表达的基因与亚型之间存在相关性.在探索影像特

征与分子亚型的关系方面,Mazurowski等[３]从乳腺癌定量磁

共振图像中提取２３个影像学特征,在基因组分析的基础上确

定了分子亚型,利用logistic回归和似然比检验评价影像学

特征与分子亚型的相关性.随着肺癌靶向治疗方法的发展,

早期肺癌的诊断和鉴别越来越重要.影像组学可以从医学图

像中获得自动定量成像特征,无创预测结节和肿瘤[４].在探

索影像组学在肺癌方面的研究中,Zhang等[５]从 CT 影像中

提取了大量定量特征,通过预测建模和特征选择提高了基于

影像组 学 的 非 小 细 胞 肺 癌 (NonＧSmallCellLungCancer,

NSCLC)预后预测能力.Thawani等[６]通过从放射图像中提

取定量特征进分行析来表达与疾病发病机制相关的图像亚视

觉特征,研究表明这些特征与肺部CT上结节的恶性潜能之间

存在相关性.这些结果突出了非侵入性和经济有效的影像组

学工具在肺癌患者治疗选择和个性化治疗方面的长期潜力.

在探索影像组学亚型识别方面,Wu等[７]通过提取肿瘤

及其周围实质的定量影像学表型,识别新的乳腺癌亚型,构建

了一个基于基因表达的影像亚型分类器,并利用有基因表达

数据但没有影像数据的样本测试了它们的预后意义.Itakura
等[８]仅通过 MR 成像特征区分胶质母细胞瘤(GlioBlastoMa,

GBM)亚型,提取每个病灶的形状、纹理和边缘锐度的定量图

像特征,识别出３个新的 GBM 亚组.这些研究大多采用聚

类的方法进行癌症的无监督分层.而对于一组较大的未标记

图像,如何基于提取的视觉表示有效地将其分组仍然是一

个具有挑战性的问题.Yang等[９]提出了一种联合无监督

学习的循环网络,通过将深度表示和图像聚类两个过程集

成到一个统一加权三重态损失的模型中,来得到更精确的

图像簇.

本文提出了联合成对学习和图像聚类的无监督分类模型

(UnsupervisedClassificationCombinedwithPairedLearning
andImageClustering,UCＧCPLIC)的肺癌影像学亚型识别方

法.为了能够准确地捕获肺癌亚型,其只依赖于 CT 影像就

可以准确地进行靶向治疗,利用 CT 定量图像特征实现肺癌

病灶图像的深度特征表达,构建图像深度特征表示和无监督

分类模型,利用深度神经网络对大批量未标记图像进行更加

高效的特征表达,并联合成对学习和图像聚类以有效提高聚

类性能.该方法在仅利用影像学数据的情况下,能够自动而

准确地捕获具有基因特征的肺癌新亚型.在合作医院数据集

和 TCGAＧLUAD数据集上的实验结果表明,本文算法取得的

识别率高于一般的无监督学习算法.

２　联合成对学习和图像聚类的无监督影像学亚型

识别方法框架

　　在肺癌影像学亚型识别问题中,存在少量标记数据样本

和大量未标记数据样本,若要利用深度神经网络对有少量标

记的图像进行更加高效的特征表达,提高聚类性能,并在仅利

用影像学数据的情况下准确地捕获具有基因特征的肺癌新亚

型,使用 UCＧCPLIC模型可能是一个较好的选择.本文给出

的系统框架包括３个模块,即深度表示和聚类学习模块、配对

学习模块和肺癌影像学亚型验证与评价模块,如图１所示.

图１　UCＧCPLIC总体框架图

Fig．１　UCＧCPLICgeneralframediagram

１０２任雪婷,等:联合成对学习和图像聚类的无监督肺癌亚型识别



　　本文方法的主要步骤如下:

(１)通过无监督卷积特征融合网络(UnsupervisedConvoＧ

lutionalFeatureFusionNetwork,UCFFN),较全面地表征图

像特征的隐含信息,为聚类学习和配对学习做好准备.

(２)对获得的影像学特征层次聚类,以确定最佳聚类数目.

(３)得到初始聚类结果后进行联合配对学习,根据样本之

间的特征距离采集相同的样本对和不同的样本对.

(４)给定相同的簇和不同的簇输入对,使用对比损失函数

对 UCFFN进行训练.根据预测的标签来更新 UCFFN 的网

络参数,并迭代该过程.

本文对得到的肺癌影像学亚型进行多角度分析,通过生

存分析和基因分析对其进行综合验证和评价.

３　无监督卷积特征融合网络

由于不同层包含不同级别的抽象信息,而一般的 CNN
框架通常使用端到端的学习方法,仅根据最后一层的特征,学

习模型无法充分获取每一层的输出特征,很难在不同层的输

出中捕捉到重要信息.为了提高表示性能,本文提出无监督

卷积特征融合网络来构建一个高效的 CNN 肺癌 CT图像深

度表示,将不同层输出的特征进行融合.这种方法可以有效

地捕捉被忽略的重要特征,并在最终的融合特征中包含不同

层次的抽象特征.UCFFN流程如图２所示.

　　注:输入图像尺寸为２５６×２５６×１,不同的方框表示不同的运算类型: 表示卷积运算, 表示池化运算, 表示非线性运算

图２　UCFFN流程图

Fig．２　Unsupervisedconvolutionalfeaturefusionnetworkflowchart

　　如图２所示,利用多层特征是增强肺癌 CT 图像深层表

示的一种可行方法.图２中,每一层由卷积、池化和非线性操

作组成.该网络将输入的肺癌CT图像转换成不同层次的特

征图,经过特征融合算子将其融合成一个n维特征向量.

设P 是尺寸为x×y×z的 CT图像,其中x,y,z分别对

应通道的宽度、高度和数量.Convl(􀅰)表示第l个卷积层的

变换,一共包含３个操作,即卷积、池化和非线性运算.l层的

特征为:

fl＝Convl(fl－１) (１)

其中,l＝１,２,􀆺,L,L是CNN的层数,f０ 表示CT图像P,fL

表示最终的输出图像.

对于所提出的 UCFFN,通过特征融合算子F 不仅可以

得到最后一层的输出特征,还可以得到中间层的输出特征,得

到的特征可以用公式表示为:

fFN ＝F(S(f１,f２,􀆺,fL)) (２)

其中,S表示从{f１,f２,􀆺,fL}中选择子集的操作,而fFN 表

示融合来自各个子集特征的总特征.

对于本文提出的肺癌 CT图像深度表示方法,需要选择

一种合适的融合策略进行特征融合.首先采用差值算法将图

像放缩到与第三层特征图相同的大小,本文分析了图３所示

的两种融合方法.第一种是将不同层的特征向量相加,如图

３(a)所示,这种融合策略以一种简单的方式获得组合的特征,

但很难保留来自不同层特殊的特征信息,会丢失局部信息.

第二种将不同层的特征串联成一个组合的特征向量,如图

３(b)所示,即将各层的信息进行组合,同时完全保留各层特

征.因此,本文选择第二种融合方法进行不同层特征融合,

fFN 融合了所选子集{fi,fj,􀆺,fk}的特征,最终可以表示为:

fFN ＝fi ⊕fj ⊕􀆺⊕fk (３)

图３　不同的融合方法

Fig．３　Differentfusionoperators

４　联合成对学习和图像聚类模型(UCＧCPLIC)

目前的癌症影像学识别算法通常采用聚类的方法进行癌

症的无监督分层,需要有大量被标记数据才能准确得到分类

结果.而我们从医院得到的数据大多数是未标记的,为充分

利用这些数据,本文采用联合成对表示学习和聚类算法,通过

成对学习方案从每个聚类迭代的结果中适当选取相同聚类和

不同聚类的图像对,有效地学习了判别表示.

大多数基于深度学习的图像聚类方法都是通过深度网络

提取特征来预测输入图像的聚类标签.研究人员大多根据图

像的显著特征进行分组,对于很多实际应用来说,图像内部的

隐含信息和患者检测出的基因联系也尤为紧密.在这种情况

下,利用成对学习对比损失函数对图像聚类和特征学习进行

联合求解和更新,有助于得到更加准确的分类结果.

２０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１０,Oct．２０２０



层次聚类中,最初输入数据中的每个单独的样本被认为

是一个簇.通过每次迭代,将原始域或特征域中最接近的两

个聚类合并到一个聚类中,并计算合并后的聚类质心.通过

迭代合并两个最近的簇并更新相应的质心,最终获得所需簇

的数量和质心.因为这个过程是可重复的,并在多个时间步

长上合并簇,所以,本文在此基础上提出了一种基于表示学习

过程的图像聚类和配对学习相结合的端到端的递归框架,从

未标记的图像集中联合学习深度表示和图像簇.

如图４所示,本文在一个递归框架中构造联合学习,其中

配对学习的合并操作表示为前向遍历,UCFFN 的学习表示

为后向遍历,使用一个单一的损失函数来指导配对学习、层次

聚类和深度表示学习,这使得３个任务的优化是无缝的.具

体步骤为在时间步长t时,首先将图像I输入 UCFFN,得到

特征表示Xt,然后结合之前输入的隐藏状态ht－１预测当前的

隐藏状态ht,得到初始聚类结果yt,结合wt－１,通过配对学习

过程得到wt,重复这个过程.在t时刻的输出是zt＝wt.因

此,在t时刻有:

Xt＝fr(I|θt)

ht＝fm(Xt,ht－１)

yt＝fo(ht)＝ht

wt＝fm(yt,wt－１)

zt＝fo(wt)＝wt

(４)

其中,fr 是提取深度特征表示Xt 的功能函数,θt为 UCFFN
的参数,fm 表示合并过程的功能函数.

图４　联合成对学习和图像聚类模型

Fig．４　Combinedwithpairedlearningandimageclusteringmodel

　　通过聚类可以得到初始聚类数目,在初始聚类结果上进

行联合配对学习,我们需要根据样本之间的特征距离成对提

取相同的聚类对和不同的聚类对,如图 １(b)所 示.由 于

UCFFN的网络参数在初始阶段不稳定,容易导致样本的预

测聚类标签噪声较大,因此从L 个批量样本(包含L∗M 个

样本)的topＧkm 中采集并选取预测聚类标签,以此识别可靠

的相同簇对.由于样本间距离较大的两个样本更有可能属于

不同的聚类,根据特征距离收集相同数量的不同聚类对,计算

特征距离,从非topＧkm 样本中选取距离最远的样本对作为不

同的聚类对.给定相同的簇和不同的簇输入对,使用下面的

对比损失函数Ep 对 UCFFN 进行训练.

Ep＝E１＋E２

E１＝∑
k

j＝１
(１－y)LI(Ew(h１,h２))

E２＝yLG(Ew(h１,h２))

(５)

其中:

Ew＝‖h１－h２‖１
１

LI＝１
２

[max(０,m－Ew)]２,LG＝１
２

(Ew)２

m＝１．０

(６)

式(５)中,k为簇数,y为使用 UCＧCPLIC模型预测的簇,

h１ 和h２ 是初始聚类结果中相同的聚类对和不同的聚类对.

对比损失函数不仅最小化相同簇h１ 和h２ 之间的边缘损

失LI,而且最小化不同簇之间的损失LG.被选择的图像对

如果属于不同的聚类对,即y＝０,则最小化对比损失EC,相

当于最小化LI.通过求解式(５)可以更新 UCＧCPLIC网络,

提取更多的特征表示,从而获得更准确的聚类结果.具体过

程如算法１所示.

算法１　联合成对学习和图像聚类算法(UCＧCPLIC)优化z和θ
输入:CT图像样本I,目标聚类结果n∗

c ,步长t,周期p,周期p对应的
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步长[ts
p,te

p]

输出:最终图像聚类标签z∗ ,UCFFN参数θ∗

１．t←０;p←０

２．初始化θ和z

３．for

４．　通过合并两个聚类更新yt 到yt＋１

５．　通过两两配对学习更新zt 到zt＋１

６．　ift＝te
p

７．　　通过训练 UCFFN更新θp 到θp＋１

８．　　p←(p＋１)

９．　endif

１０．　t←(t＋１)

１１．　直到聚类数量达到n∗
c

１２．endfor

１３．z∗ ←zt;θ∗ ←θp

联合成对学习和图像聚类学习算法,将成对学习与基于

UCFFN的层次聚类相结合,利用对比损失函数对图像聚类

和特征学习进行联合求解和更新.将提取的单个特征作为样

本进行聚类,分配聚类标签,并根据预测的标签选择相同的聚

类对和不同的聚类对,应用成对学习方法对 UCFFN 的参数

进行更新,迭代循环直到聚类结果收敛到一个稳定点,达到提

升预测准确度的效果.

５　实验及结果分析

在合作医院的２１９例和 TCGAＧLUAD 的１８６例 CT 图

像数据集上分别测试本文方法.合作医院和 TCGAＧLUAD
的图像由２５６×２５６的 CT图像组成.关于候选结节区域的

检测,根据实验室前期的一些工作,本文采用一种基于多尺度

增强滤波器和三维形状特征的肺部病灶区域自动检测方

法[１０].文献[１０]利用阈值迭代和种子点的区域增长算法自

适应地实现肺实质图像的分割.构建两种多尺度增强滤波器

对三维肺图像中的结节和血管图像进行增强,并将结节图像

中的大部分血管图像去除,得到疑似结节图像,然后使用１８
邻域生长算法提取肺结节,获得结节的精细分割.分割结果

如图５所示.

图５　分割结果图

Fig．５　Segmentationresults

在 UCFFN实验中采用无监督实验设置,设置小批量数

据集大小为５０,卷积大小为７×７,卷积核的个数为６４,步长

为１,每一层的最大池化为２×２,步长为２.从均值为０、方差

为０．０１的高斯分布中采样,将其作为初始权值.将提出的

UCFFN作为特征提取器,提取的特征将被输入联合图像聚

类和成对学习模型中进行肺癌影像学亚型分类.通过亚型分

类的准确性间接评价该无监督表示方法的能力.本文方法在

IntelCorei５Ｇ７４００CPU和１６GBRAM 的工作站上使用 TenＧ

sorflow实现.GPU 卡 (NvidiaGTX TitanX)加 速 了 训 练

过程.

由于合作医院数据集和 TCGAＧLUAD数据集的真实标

签是可用的,本文所选取的 CT 图像在两个数据集中均可分

为３个类别,我们给出了每个类别特征较为显著的几幅图像,

如图６所示.对于所有算法,我们将簇的数量设置为真实类

别的数量.本文研究的目标是通过提取肿瘤的定量图像表型

和肺实质来发现新的肺癌亚型,表明成像亚型与不同的分子

通路相关,并且每一类成像亚型中的患者在多个独立的类别

中有不同的预后.通过影像特征统计分析得出,亚型１的特

点为结节体积小,病灶边缘凹凸不平,在支气管、血管进出病

灶处往往呈现凹陷;亚型２的特点为肿块边缘不同程度棘状

或毛刺样突起;亚型３的特点为结节内小灶透光区直径小于

５mm,结节间含气腔隙.通过实验对比监督聚类算法(本文实

验中采用 KＧmeans聚类模型)和本文提出的无监督聚类算法

的分类准确率,同时对比本文算法与其他无监督经典算法.

(a)合作医院 (b)TCGAＧLUAD

图６　CT图像数据集

Fig．６　CTimagedataset

表１列出了 KＧmeans与 UCＧCPLIC在两个数据集上的

准确率、精确率、召回率和 F值的对比结果.可以看到,在不

同的数据集上,UCＧCPLIC都取得了较好的学习效果,本文方

法的准确率更高.由此表明,UCＧCPLIC可以有效利用大量

未标记样本提升学习系统的泛化能力,从而达到较好的识别

效果.

表１　两种方法在两个数据集上的实验结果

Table１　Experimentalresultsoftwomethodsontwodatasets

DataSet Method
Cooperative
Hospital

TCGAＧLUAD
Average
Value

Accuracy
rate

KＧmeans ０．８１ ０．８３ ０．８２
UCＧCPLIC ０．９４ ０．９４ ０．９４

Precision
rate

KＧmeans ０．８１ ０．８３ ０．８２
UCＧCPLIC ０．９５ ０．９１ ０．９３

Recallrate
KＧmeans ０．８１ ０．８３ ０．８２

UCＧCPLIC ０．９４ ０．９２ ０．９３

Fvalue
KＧmeans ０．８１ ０．８３ ０．８２

UCＧCPLIC ０．９１ ０．９３ ０．９２

表２列出了 UCＧCPLIC与其他无监督学习方法的实验对

比结果.用于对比的聚类算法有４个,其中前两个是自训练

的学习方法.第一个为自训练１(SelfＧTraining１,ST１),它

是基于 KＧmeans的无监督学习算法.首先,随机选取 K 个对

象作为初始的聚类中心,计算每个对象与各个种子聚类中心

之间的距离,把每个对象分配给距离它最近的聚类中心,每分

配一个样本更新一次聚类中心;然后,使用成对学习算法,根

据预测的标签选择相同的聚类和不同的聚类对进行重新训
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练,不断迭代重复这个过程直到取得最佳聚类结果.第二个

是自训练２(Self－Training２,ST２),它是无监督学习算法,

将深度信念网络(DeepBeliefNetwork,DBN)作为学习器.

其余两个对比算法是基于密度的聚类算法 DBSCAN 和深度

嵌入式聚类算法(DeepEmbeddedClustering,DEC),它们利

用深度神经网络同时学习特征表示和聚类分配,学习从数据

空间到较低维特征空间的映射,并在此映射中迭代优化聚类

目标.从表２可以看出,UCＧCPLIC 在两种数据集上的正确

率都优于其他方法.

表２　５种方法在两个数据集上的正确率对比

Table２　Accuracycomparisonoffivemethodsontwodatasets

DataSet CooperativeHospital TCGAＧLUAD

ST１ ０．７５ ０．７１

ST２ ０．８３ ０．８５

DBSCAN ０．７９ ０．８２

DEC ０．９１ ０．９２

UCＧCPLIC ０．９５ ０．９３

通过实验对聚类结果进行评估,通过聚类过程识别肺癌

影像学亚型,这些新发现的影像学亚型还需进一步验证,如果

成功,其可能成为肺癌个体化治疗的有用生物标志物.下面

从总体生存率和分子亚型组成两方面分析已识别的肺癌影像

学亚型,并对其进行进一步的验证.

生存分 析 的 主 要 目 的 是 估 计 生 存 函 数,采 用 KaplanＧ

Meier法对肺 癌 亚 型 进 行 生 存 分 析,如 图 ７ 所 示,KaplanＧ

Meier曲线显示不同亚型的生存率存在显著差异(logＧrank,

p＜０．００１).亚型 １ 的生 存 时 间 最 短,亚 型 ３ 的 生 存 时 间

最长.

表３列出了肺癌分子亚型[１１]中每一种分子亚型与影像

亚型(亚型１/２/３)的关系[１２Ｇ１３],１．１型、１．２型、１．３型、２．１型

和３．１型的比例分别为２３．６１％,２１．３２％,１５．４８％,１９．５９％
和２０．０１％.如图８所示,分子组成与影像学亚型之间的关

系[１１]表明,影像学亚型间分子亚型的分布有显著性差异(采

用卡方分布,p＜０．０５).肺癌在不同患者之间存在显著异质

性,每一种影像学亚型都与不同的具有治疗意义的分子通路

相关.利用成像技术对这种异质性进行非侵入性的体内表

征,可为精确诊断和治疗提供帮助.

图７　KaplanＧMeier曲线图

Fig．７　KaplanＧMeiercurves

表３　肺癌的分子亚型及靶向药物作用下的预后缓解发生率

Table３　Molecularsubtypesoflungcancerandincidenceofprognosisremissionunderactionoftargeteddrugs

聚类亚型 患者人数(n＝２１９) 突变基因 信号通道 相关的组织学亚型 靶向药物 预后缓解发生率/％

１．１ ４６ EGFR受体突变 EGFR 肺腺癌 吉非替尼 ６５

１．２ ３６ EGFR耐药突变 EGFR 肺腺癌 阿法替尼 ７２

１．３ ２９
Veristrat蛋白质

组学特征
EGFR 肺腺癌 奥希替尼 ６４

２．１ ４４ KＧras基因突变 KＧras 肺腺癌 克挫替尼 ４４

３．１ ６４ EML４ＧALK EML４ＧALK 肺腺癌 Keytruda(K药) ８９

图８　分子组成和影像学亚型的关系

Fig．８　Relationshipbetweenmolecularcompositionandimaging

subtypes

由对肺癌亚型聚类的临床关联性研究可知,在合作医院

的２１９例患者中,根据突变基因的不同,合作医院的专业医师

给出了针对不同亚型患者服用的相应靶向药物,通过对每种

亚型的患者用药治疗后的预后缓解发生率可知,亚型３．１和

亚型１．２相比于亚型１．１、亚型１．３和亚型２．１,病程更长,耐

药性更强,而且晚期肺癌的死亡率更高,由此说明肺癌亚型聚

类结果与靶向用药治疗预后结果具有强关联.

结束语　针对肺癌晚期患者基因检测时间长和侵入式取

样损伤大的问题,本文提出联合成对学习和图像聚类的无监

督肺癌亚型识别方法,没有寻找与预先定义的基因组特性相

关的影像学特征,而是通过影像学表型的广泛表征和无监督

聚类来发现亚型,利用无监督卷积特征融合网络对肺癌 CT
影像学特征进行深度特征表达,然后采用成对学习和图像聚

类模型对 UCFFN进行深度训练.充分利用图像特征的有用

信息和大量未标记样本的潜在信息,增强肺癌亚型识别的准

确率.实验结果表明,本文方法在准确率方面优于已有的聚

类学习方法,因此本文方法可行且有效.但本文仍存在以下

问题:１)联合成对学习和图像聚类时需要预先提取全方位多

角度图像的深度表示[１４],如果图像的深度特征提取不全面,

则会影响亚型分类的准确率,如何全面且不冗余地提取图像

的深度表示,是下一步研究的重点;２)与以往的影像基因组学

研究相似,本文方法虽然确定了影像学表型和分子特征之间

的相关关系,但不一定是因果关系.为了验证这些影像基因
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组关联,需要使用临床前敲除模型进行实验验证,这需要在未

来的研究中进行进一步的研究.
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