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Abstract
Objective This study aimed to elucidate CT image-based biopsies with radiogenomic features to predict 
homeodomain-only protein homeobox (HOPX) gene expression status and prognosis in patients with 
non-small cell lung cancer (NSCLC). Methods Patients were labeled as HOPX-negative or HOPX-positive 
based on HOPX expression and divided into a training dataset (n=92) and a test dataset (n=24). In 
the analysis of correlation between gene and image features in 116 patients, 8 significant features 
related to HOPX expression were selected from 1218 image features as candidates for radiogenomic 
features to predict the expression status and prognosis of HOPX. Results An image biopsy model with 
radiogenomic features was established by superposition ensemble learning model. In the test data set, 
the model showed the predictive ability of HOPX expression, the area under ROC curve was 0.873, and 
the predictive ability of Kaplan-Meier curve was 0.0066 (P=0.0066). Conclusion CT image-based biopsies 
with radiogenomic signatures can help physicians predict HOPX expression status and prognosis in 
non-small cell lung cancer.
Keywords: CT Image; Non-small Cell Lung Cancer; Homeodomain Protein Homeobox

　　肺癌是世界上第二种最常见的癌症，它仍然是癌症死亡的主要原因。放射组学具有
将医学图像转换为肿瘤内感兴趣区(ROI)的定量信息的前景，通过肿瘤三维成像，放射组
学可以完全捕获肿瘤的异质性作为成像表型[1]。放射基因组学是对活组织检查的补充或比
较，它可以非侵入性地识别关于肿瘤的空间异质性基因组信息，并提高诊断准确性[2]。
尽管大多数肺癌放射基因组分析是基于从FDG PET/CT图像提取的图像特征，但根据指南
和补偿要求，低剂量CT筛查仍然是推荐的肺癌诊断临床服务，以标准化实践并优化收益
和风险之间的平衡。因此，这项研究试图揭示基于简单CT图像的放射基因组分析的可能
性，以创建成像活检，以帮助医生预测肺癌的基因表达状态和进展[3]。此外，最近许多关
于放射基因组学的研究集中在EGFR突变上，并取得了良好的预测，这表明了将基因与图
像联系起来的可能性。考虑到肿瘤微环境的复杂性，以及应该对患者进行更精确的治疗
以获得更好的生存，基于CT图像的EGFR突变状态的预测可以扩展到其他基因[4]。
　　最近，RNA测序分析的研究人员发现，HOPX基因可能在非小细胞肺癌中发挥肿瘤
抑制作用[5]。在肺癌细胞系中，HOPX完全或部分甲基化，导致基因沉默或其基因表达下
调。作为一种特异的分化转录调节因子，HOPX的低表达可能导致肺癌患者的低分化肿
瘤和预后不良[6]。因此，在治疗前预测HOPX基因的表达状态，对于预测肺癌患者的总体
生存期，为个性化治疗方案的决策过程起着至关重要的作用。我们假设，HOPX的表达
状态可以通过基于CT影像的放射基因组学或影像活检来预测，而与HOPX表达相关的放
射基因组学特征可以为我们提供将NSCLC患者分为高风险组和低风险组的预后力量[7]。
本研究旨在阐明一种基于CT图像的放射基因组学特征来预测非小细胞肺癌患者HOPX的
表达状况和预后。

1  资料与方法
1.1 研究资料  本研究依据《赫尔辛基宣言》进行，我们对2018年8月至2023年8月非
小细胞肺癌患者HOPX基因表达116名患者进行了回顾性分析，患者被随机分成训练组
(n=92，79%)和测试组(n=24，21%)，因此训练组和测试组之间在年龄、性别、组织
学、分期和HOPX状态方面没有统计学上的显著差异。预测模型是从训练数据集开发
的，并针对测试数据集进行了评估。扫描参数为：患者CT图像仰卧位，像素大小0.59-
0.98m m(中位数：0.78mm)，层厚0.625-2.5mm(中位数：1.25mm)，X射线管电流
124-699 mA(平均：220mA)，X射线管电压80-140千伏(平均：120千伏)。
　　从训练数据集中提取了1218个CT图像特征。研究了10674个基因表达数据与1218
个CT图像特征的相关性。在这项研究中，HOPX基因被发现与图像特征有关。在建立
HOPX预测模型的步骤中，使用差异基因表达分析(DEA)将所有患者标记为HOPX阴性和
HOPX阳性。从训练数据集中提取的1218个CT图像特征中，选择了8个与HOPX表达相关
的显著特征(Spearman系数绝对值>0.5)作为放射基因组特征。影像活检的预测模型是
从堆叠集合学习中建立的，用于预测HOPX的表达状态和患者预后，并通过ROC分析对
该模型进行评估。
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【摘要】目的 本研究旨在阐明具有放射基因组特征
的基于CT图像的活检以预测非小细胞肺癌(NSCLC)
患者仅同源域蛋白同源盒(homeodomain-only 
protein homeobox，HOPX)基因表达状态和预后。
方法 根据HOPX的表达将患者标记为HOPX阴性或
阳性，并将其分为训练数据集(n=92)和测试数据集
(n=24)。在对116例患者进行基因与图像特征的相关
性分析中，从1218个图像特征中选出了8个与HOPX
表达相关的显著特征作为放射基因组特征候选，以
预测HOPX的表达状态和预后。结果 通过叠加集成
学习模型建立具有放射基因组特征的影像活检模
型，在测试数据集中，模型显示出对HOPX表达的预
测能力，ROC曲线下的面积为0.873，Kaplan-Meier
曲线的预测能力(P=0.0066)。结论 具有放射基因组
特征的基于CT图像的活检可以帮助医生预测HOPX
在非小细胞肺癌中的表达状况和预后。
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1.2 研究方法  本研究从三种类型的图像中提取了1218个图像特
征[3]：原始CT图像、高斯拉普拉斯(LOG)特征和小波滤波。图像
特征包括三组：一阶(直方图)特征(描述体素强度直方图的统计
特性)；形状特征(测量肿瘤尺寸和量化三维形态)；纹理特征(描
述灰度图像中联合概率和量化体素相关性)，包括灰度共生矩阵
(GLCM)特征、灰度大小区域矩阵(GLSZM)特征、灰度游程矩阵
(GLRLM)特征、相邻灰度色调差矩阵(NGTDM)特征和灰度依赖矩
阵(GLDM)特征。使使用z-Score标准化对所有图像特征进行归一
化，以减少在尺度、范围和统计分布方面的基本差异。
　　肿瘤组织样本是在手术过程中从未接受治疗的受试者身上采
集的，对肿瘤组织样品进行RNA测序，然后根据Illumina TruSeq
样品制备试剂盒方案，将总RNA转换到Illumina HiSeq上的双
端测序文库中，计算了10,674个基因表达数据和来自CT图像的
1218个图像特征的所有组合的Spearman系数[5]。最后发现HOPX
与CT图像特征相关。
　　所有患者均采用基于RNA测序的DEA标记HOPX状态(阳性或
阴性)。根据DEA获得的HOPX表达的对数二倍变化(Log2FC)将
116例患者分为HOPX阴性组和HOPX阳性组。在DEA中，根据
两年的生存时间(截止时间)将患者分为短期和长期生存组。将数
据归一化后，使用PYTHON软件包“SciPy(Version 1.10.0)”对
长生存组和短生存组进行Fisher精确检验，计算出p值。利用了
Km曲线的生存分析，用于机器学习模型对患者进行分类。如果
Log2Fc<Hopx1.57(低表达−)，则认为该患者Hopx阴性。否则
(HOPX正常和过度表达)，患者被认为HOPX阳性。
1.3 统计学方法  所有数据分析用SPSS 26.0软件进行。P值<0.05
被认为具有统计学意义。应用该方法对ROC曲线下面积(AUC)、
准确度、灵敏度和特异性进行预测。使用Kaplan曲线和Meier曲
线之间的对数秩检验的P值对模型分类的两组具有不同放射基因
组特征的成像活检模型的预后能力进行评估。P值<0.05认为在本

研究中具有统计学意义。

2  结　果
2.1 HOPX基因分析  具体如图1所示，图1A显示了10,674个基因
的短存活组和长存活组获得的差异表达(Log2FC)和平均表达差异
(HOPXlog10)之间的关系的火山图，HOPX低表达的患者更有可
能表现出较差的总体存活率。HOPX表达状态的预测能力在本研
究的训练数据集中得到了验证。如图1B所示，两组的存活率在统
计学上有显著差异。
2.2 放射基因组学特征  具体如图2所示，计算10,674个基因表达
数据和1218个CT图像特征的所有组合的Spearman系数，以识别
图像特征相关的基因，显示19个基因(HOPX、A2M、ITGBL1、
FMO5、SELENBP1、SUSD2、CYP4V2、GPD1L、SCN7A、
C7、IL6ST、NBEAL1、PIGA、USP54、TTC38、LONRF3、
MAOA、LAMA5和RPL17)与17个图像特征之间较高的Spearman
系数。在所有这些基因中，只有HOPX基因显示大多数图像特征
的Spearman系数绝对值高于0.5，8个特征，并且在差异表达分
析中也检测到低表达水平的特征。在Spearman相关分析中，
HOPX的P值和调整后的P值均低于0.05。
2.3 HOPX表达状态与预后的预测能力  具体如图3A-图3D所
示，显示了由测试数据集的四个成像活检预测的Kaplan-Meier生
存曲线。橙色和蓝色曲线分别代表预测的HOPX阴性(存活率差)和
HOPX阳性(存活率好)组。影像活检D被选为最终的放射基因组学
特征，显示出最显著的统计学差异(P=0.0066)。应用影像活检D
的预测模型对HOPX的表达状态和总生存期具有预测能力。
2.4 具有放射基因组特征的最终图像活检  具体如图4A-4B所
示，显示了不同HOPX表达状态的患者的最终放射基因组特征中
的两个显著图像特征图，HOPX阳性患者和HOPX阴性患者之间的
平均值也显示出统计学上的显著差异。

图1A-图1B 1A包括HOPX在内的10674个基因，短生存组和长生存组差异表达量(log2FC)与平均表达量(- log10)之间的关系火山图(P=0.092)具有统计学意义。蓝点
          表示校正前低表达基因，未经校正P<0.05。红点表示校正前的过表达基因，未经校正P<0.05;1B 训练数据集中生存的Kaplan-Meier曲线(P=0.0356)。橙
          色和蓝色曲线分别代表HOPX阴性(生存差)和HOPX阳性(生存好)组。
图2 基因表达(HOPX)与图像特征的相关系数(绝对值)热图。红色表示相关度高。

21A 1B

图3A-图3D 在测试数据集中的Kaplan-Meier生存曲线：(3A)由8个放射基因组特征组成的成像活检生存曲线(P=0.0369)；(3B)由4个放射基因组特征组成的成像活检
          生存曲线(P=0.0268)；(3C)由3个放射基因组特征组成的成像活检生存曲线(P=0.0303)；(3D)由2个放射基因组特征组成的成像活检生存曲线(P=0.0066)。
图4A-图4B 4A 所有hopx阳性患者和hopx阴性患者图像特征的小提琴曲线图，数据分布有显著差异(P=0.0031)；(4B)hopx阳性患者和hopx阴性患者图像特征小提琴
          图，数据分布差异有统计学意义(P=0.0019)。
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3  讨　论
　　这项研究发现，在10674个基因中，HOPX基因与CT影像特
征有关。基于HOPX基因放射基因组学特征的不同成像活检建立
的机器学习模型显示了预测患者肺癌预后的能力[8]，这表明可
以将基因表达和图像特征结合起来创建基于图像的活检，以辅
助预测癌症的预后[6]。影像活检包括8个放射基因组学特征(一阶
特征)，它们描述了CT图像上肿瘤内部体素强度的异质性。我们
推测这一现象的原因可能与HOPX在肺癌和肺癌中的生物学功能
有关。HOPX阴性患者(C)的肿瘤边界附近的偏斜度像素值高于
HOPX阳性患者(G)，这可能表明HOPX阴性患者的细胞侵袭性更
强，分化程度更低[7]。本研究中HOPX阴性患者和HOPX阳性患者
之间偏度的一阶特征的数据分布也显示出类似的现象：HOPX阴
性患者显示出更离散的数据分布[9]。本研究中，HOPX阴性患者瘤
内区域的均方根像素值高于HOPX阳性患者，其中HOPX阴性患者
的均方根相对高于HOPX阳性患者的RMS。这些结果表明，HOPX
阴性患者的异质性大于HOPX阳性患者[10]。
　　近年来，一些研究试图阐明NSCLC的肿瘤促进和肿瘤抑制
途径，以实现更有效的治疗[11]。HOPX在调节心肺发育中扮演
着特别重要的角色。通过追踪HOPX的信号通路，研究人员发
现[12]，HOPX在抑制肺癌细胞增殖、抑制肿瘤细胞迁移和侵袭
方面具有显著影响，导致NSCLC中表达降低，患者预后不良。
HOPX还参与了转录的一部分该程序与远端气道上皮分化和肺
腺癌(LUAD)进展有关，其中HOPX被认为通过激活Ras/MAPK
信号通路和抑制Akt通路诱导细胞衰老[13]。它是谱系选择通路
(GATA6、HOPX和NKX2-1)中的重要节点之一，直接将气道上皮
特异性效应物与LUAD亚型的转移抑制联系起来[14]。最近的研究
发现[15]，肺泡2型(AT2)细胞可能是人类LUAD的起源细胞，它导
致去分化产生干细胞样状态，启动并保持癌症进展。HOPX的低
表达可能加剧肺泡细胞向远端气道干细胞去分化的过程，导致
存活不良[16]。细胞分化与一阶特征的表型之间可能存在一定的
关系，这可以从我们研究中选择的用于建立放射基因组特征的
图像特征中看出[17]。Spearman相关分析和DEA均发现与图像
特征相关的基因为SELENBP1和SUSD2，而不是HOPX[18]。硒结
合蛋白1 (SELENBP1)是NSCLC起源和发展过程中重要的抑瘤基
因，可能是一种新的靶向生物标志物[19]。SUSD2 (Sushi Domain 
Containing 2)被认为是肺腺癌新的预后和潜在的治疗靶点[20]。
　　综上所述，调节肺癌肿瘤抑制功能的HOPX被发现与图像特
征有关。本研究阐述了一种基于CT图像的具有放射基因组特征的
影像活检，以帮助预测非小细胞肺癌患者HOPX的表达状况和预
后。我们对放射基因组学特征的研究揭示了帮助预测肺癌预后的
潜力，并证明了将成像数据与遗传信息联系起来的可能性分子水
平上。从CT图像中检测基因表达状态可以提高湿活检的准确性。
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