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摘要：通过表皮生长因子受体（Epidermal Growth Factor Receptor，EGFR）突变情况可以对患者是否患有非小细胞肺癌

（Non-small Cell Lung Cancer，NSCLC）进行检测。提出了一种基于对比学习的自监督 EGFR基因突变预测方法，在不

需要大量专家手工标注患者数据集的情况下，对输入网络的患者病灶区图像进行阴性、阳性预测。对自监督 BYOL网

络进行修改，增加了网络投影层非线性多层感知器（Multilayer Perceptron，MLP）的层数，并将患者 CT和 PET两个模态

的图像数据融合作为网络的输入，在不需要大量标注患者数据集的情况下，对阴性、阳性病例进行预测。在非小细胞肺

癌 EGFR基因突变数据集上，与传统的影像组学、有监督VGG-16网络、有监督 ResNet-50、有监督 Inception v3和无监督

迁移学习 CAE进行对比。实验结果表明，使用对比学习从患者的 CT和 PET图像学习到的患者病灶区图像的实例特征

可以对阴性、阳性病例进行区分，并取得了 77%的曲线下面积（Area Under the Curve，AUC）；相对于传统的影像组学方

法分类结果 AUC提高了 7%，相对于有监督 VGG-16网络的分类结果 AUC提高了 5%；在不需要大量专家手工标注数

据集及大量患者临床数据的情况下仅比有监督 ResNet-50 AUC低 9%。改进 BYOL网络仅需要少量标注的患者数据集

便可得到比部分传统有监督方法更准确的检测结果，展示了其辅助临床决策的潜力。
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Abstract：The epidermal growth factor receptor（EGFR）mutation status can predict whether a patient
has non-small cell lung cancer（NSCLC）. A self-supervised EGFR gene mutation prediction method
based on contrastive learning is proposed，which can distinguish between negative and positive images of
the patient’s lesion area input to the network，without requiring a large number of expert hand-labeled pa⁃
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tient datasets. The self-supervised BYOL network was modified to increase the number of layers of the
non-linear multilayer perceptron（MLP）of the network projection layer，and image data of the patient's
CT and PET modalities were merged as the input of the network. Negative and positive medical records
can be predicted without the need to annotate a large number of patient datasets. Using the non-small cell
lung cancer EGFR gene mutation datasets，it is compared with traditional radiomics，supervised VGG-16
network，supervised ResNet-50 network，supervised Inception v3 network，and unsupervised transfer
learning CAE. The experimental results show that the instance features of patient lesion area images
learned from CT and PET images of patients using contrastive learning can be used to distinguish negative
and positive cases，with an area under the curve（AUC）of 77%. The classification results improved by
AUC of 7% compared to the traditional radiomics method，and by AUC of 5% compared to the classifica⁃
tion results of the supervised VGG-16 network. The AUC is only 9% lower than that of supervised
ResNet-50，without requiring a large number of expert hand-annotated datasets and large patient clinical
datasets. The improved BYOL network proposed in this paper requires only a small number of labeled pa⁃
tient datasets to obtain more accurate prediction results than some traditional supervised methods，demon⁃
strating its potential to help clinical decision-making.
Key words：medical image processing；deep learning；contrastive learning；PET/CT；prediction of gene

mutations in lung non-small cell lung cancer

1 引 言

肺癌是对人类健康和生命威胁最大的恶性

肿瘤之一，我国的肺癌发病率和死亡率都居于第

一［1-2］。根据病理类型肺癌可分为非小细胞肺癌

（Non-small Cell Lung Cancer，NSCLC）和小细胞

肺癌（Small Cell Lung Cancer，SCLC），其中非小

细胞肺癌约占肺癌总发病率的 80%~85%［3］。近

年来，基于非小细胞肺癌驱动基因的靶向药物不

断出现，其疗效可靠、副作用轻微，已成为最受关

注的治疗方法之一。在驱动基因中，表皮生长因

子受体（Epidermal Growth Factor Receptor，EG⁃
FR）是目前突变率最高的靶基因，也是非小细胞

肺癌患者应用最广泛的靶基因之一［4-5］。大量研

究表明，只有对 EGFR突变敏感的人才能受益于

靶向药物 EGFR酪氨酸激酶抑制剂（Epidermal
Growth Factor Receptor Tyrosine Kinase Inhibi⁃
tor，EGFR-TKI）［6］。因此，EGFR基因检测的突

变状态已成为临床应用靶向药物的先决条件［7］，

突变检测的结果尤其重要。
18F-氟 -2-脱氧葡萄糖（18F-fluoro-2-deoxyglu⁃

cose，18F-FDG）［8］PET/CT显像是目前在医院临

床上最常用的分子成像方式，它是一种结合细胞

糖代谢和组织形态学的双模态影像学检查方法，

广泛应用于恶性肿瘤、心血管和神经系统等领

域［9］。中国原发性肺癌诊疗规范明确指出，18F-

FDG PET/CT是肺癌诊断，临床分期与再分期、

疗效判定和预后预测的最优手段［10］。 18F-FDG
PET/CT显像技术，可以更为精准地诊断临床患

者 EGFR基因是否发生突变，辅助指导临床靶向

药物的应用［11］。

对于非小细胞肺癌 EGFR基因突变预测，

近年来的研究主要围绕着影像组学和机器学习

展开。影像组学是近年来医学中的热点领域，

它将癌症成像特征与基因表达相关联。影像组

学具有反映病变生物学行为的多个定量特征，

可对病变的基因表型和突变情况进行预测［12］。

Zhang等［13］利用定量影像组学标志物和临床变

量预测非小细胞肺癌 EGFR的突变状态，对 180
例非小细胞肺癌患者提取反映肿瘤异质性和表

型的 485个定量特征，利用基于多变量 Logistic
模型预测 EGFR的突变状态。结果发现，影像

组学特征具有预测非小细胞肺癌 EGFR突变状

态的潜能，且影像特征预测非小细胞肺癌是否

存在 EGFR突变的价值显著优于单独使用临床

变量模型。

机器学习算法能够在没有明确指令的情况

下执行特定任务，它依赖于模式和推理。这些算
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法被馈送数据并且能够创建复杂的数学模型。

虽然线性回归等基本学习模型能够对线性关系

进行建模，但更高级的机器学习模型，例如逻辑

回 归 、支 持 向 量 机（Support Vector Machine，
SVM）和随机森林具有更高的模型容量，以及非

线性建模的潜力［14-16］。深度学习是机器学习的一

个子集，它使用多个表示层从原始输入中逐步提

取更高级别的特征［17］。对于非小细胞肺癌的预

测，机器学习和深度学习可以结合使用：深度学

习用于提取 CT/PET扫描特征［18］，而机器学习用

于建立各种特征之间的关系。Wang等［19］使用卷

积神经网络 VGG-16模型，以 96例肺癌患者的

CT图像作为网络输入，预测非小细胞肺癌 EG⁃
FR的突变状态，取得了不错的效果。然而，这种

方法需要依赖大量专家手工标注的患者图像数

据，耗费大量的资源。在专家手工标注的患者图

像数据数量不充足的情况下，网络训练出的模型

会因样本重复率太高而过拟合。

为了解决专家手工标注的患者图像数据不

足的问题，人们将视线转向了无监督神经网络。

无监督神经网络不需要大量专家手工标注的患

者图像数据，就能区分患者病历的阴性、阳性。

Francisco等［20］提出了一种无监督迁移学习方法，

先在一个胸部 CT图像数据集进行卷积自编码器

的预训练，然后为训练出的卷积自编码器增加分

类器，在另一个包含 EGFR突变状态信息的肺癌

患者 CT图像数据集进行任务训练。这种方法的

优势在于不需要大量专家手工标注的患者图像

数据，然而其预测结果准确率却不如有监督训练

方法。

随着深度学习领域的高速发展，PIRL［21］，

CPC［22］，SimCLR［23］，MoCo［24］，SwAV［25］、SimSi⁃
am［26］和 BYOL［27］等自监督对比学习方法脱颖而

出。与传统的分类方法不同，对比学习并不去学

习一张图片归属于哪个类别，取而代之的是去学

习各个图片实例之间的相似点与不相似点，通过

缩小相似图像间的距离，增加不相似图像间的距

离，在向量空间上完成图像样本的聚类，构建成

向量字典。通过对比学习训练出的模型不需要

大量已标注数据，就能有效地提取图像特征［28］，

得到接近有监督方法的预测准确度。

本文提出了一种基于改进 BYOL的非小细

胞肺癌 EGFR基因突变预测方法。对患者肺部

病灶区 CT和 PET双模态图像进行优化处理，在

通道维度上将它们连接并作为网络模型的输入。

同时，修改了 BYOL网络投影层中非线性多层感

知器（Multilayer Perceptron，MLP）的层数，提升

了网络预测准确率。通过调整任务阶段顶层分

类器，使模型的预测准确率进一步提升。

2 基本原理

2. 1 材 料

从医院处获得了近几年来非小细胞肺癌

EGFR基因突变检测的患者 CT图像与 PET图

像。为了制作非小细胞肺癌 EGFR基因突变数

据集，需要对原始图像进行预处理。使用专家勾

画MASK文件对 CT原图与 PET原图进行勾画

操作，只保存患者病灶区部分的 CT，PET图像。

然后，计算出 PET数据对应的 SUV值作为新的

PET数据。

在计算时本文使用基于DICOM标签的计算

规则［29］：

Y SUV =
( )IR + SRXPET exp ( )ln2 ( )TA - TRS

LRH

DRT ÷W P
，（1）

其中：XPET 为 PET数据读取的一个三维矩阵，

YSUV为 SUV计算后新 PET数据的三维矩阵，变

量 DRT为放射性核素总剂量，W P为患者体重，IR
为重定标截距，SR 为重标斜率，TA 为采集时间，

TRS为放射性药物起始时间，LRH为放射性核元素

的半衰期（秒）。

对 CT图像数据使用中值滤波法去除噪声，

以优化 CT图像数据。将处理后的 CT-PET图像

按 4∶1划分为训练集和测试，用于网络的训练与

测试。

2. 2 方 法

2. 2. 1 网络结构

网络的整体流程如图 1所示。从非小细胞肺

癌 EGFR基因突变数据集中读取患者病灶区的

CT-PET图像对作为网络的输入 x~D，其中D表

示非小细胞肺癌 EGFR基因突变数据集，x是从

D中均匀采样得到的 CT-PET图像对。通过 t和

t '两种不同的图像增强操作组得到 x的两个不同
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的视图 v和 v '。 fθ和 fφ表示两个网络结构相同但

是网络权重参数不同的卷积自编码器。将 x的两

个不同的视图 v和 v '分别经过 fθ和 fφ两个卷积自

编码器正向传播得到 yθ和 y'φ。gθ和 gφ表示两组

网络结构相同但是网络权重参数不同的投影层

非线性多层感知器。然后，yθ和 y'φ分别经过 gθ和

gφ两组非线性多层感知器得到 zθ和 z'φ。对 z'φ进

行停止梯度传播得到 sg ( z'φ )，而 zθ则经过预测层

qθ 传播得到 qθ ( zθ )。最后，使用 sg ( z'φ )和 qθ ( zθ )
进行损失计算，反向传播更新 online网络权重参

数并依照 online网络权重参数调整 target网络权

重参数。

网络中卷积自编码器采用 ResNet-50网络框

架［30］，去除了网络顶端的全连接层分类器。投影

层使用 3层非线性多层感知器，通过 3个以 ReLU
激活函数和批量归一化操作隔开的全连接层，将

卷积自编码器提取的特征降维，对网络输出的特

征向量做 L2正则化操作，将投影特征向量的长

度进行归一化后投影在投影空间，即投影在一个

长度为 1的单位超球面上。预测层和投影层结构

类似，将提取的特征向量映射到单位超球面上，

同时使 online网络和 target网络不一致，此时任

何图片经过网络投影后，在投影空间里面所有图

像的映射都不会坍塌到同一个点，避免产生模型

坍塌现象，学习不到有用的信息。损失函数使用

均 方 差（Mean Squared Error，MSE）损 失 函

数，即：

MSE= 1
n∑i= 1

n

( xi- yi )2， （2）

其中：x和 y表示两个特征矩阵，i为其下标，n为

矩阵元素总数。通过最小化 online网络和 target
网络映射在单位超球面上的距离来优化 online网
络权重参数。

通过损失函数计算梯度并反向传播，更新

online网络的各层权重参数，见式（3）：

θ← optimizer (θ，∇Lθ，φ，δ)， （3）
其 中 ：θ 是 online 网 络 权 重 参 数 ，δ 是 学 习 率 ，

optimizer是梯度优化器，∇L是损失值的梯度。

target网络由于梯度停止操作，无法通过梯度反

向传播更新网络权重参数。取而代之，target网
络的权重参数会随着 online网络的权重参数改

变，见式（4）：

φ← τφ+ (1- τ ) θ， （4）
其中：φ是 target网络的权重参数，τ是超参数，介

于 0~1之间，这里取 τ=0. 99。
2. 2. 2 损失函数原理

BYOL网络通过对输入图像使用两种不同

的随机图像增强操作，产生 2张不同的视图，将两

张视图输入网络两个不同的分支，最终将特征向

量映射在单位超球面上。BYOL网络认为同一

张图片的两种不同的视图应该互为正例，它们的

特征向量映射在单位超球面上时应该尽量地靠

近对方。因此，BYOL网络的损失函数目标是最

小化同一张图片两个不同视图特征向量映射在

单位超球面上的距离。BYOL的损失函数如下：

L 1 =





- -- ----- --
qθ( )zθ --z，φ

2

2
= 2-

2∙ qθ( )zθ ，z，φ

 qθ( )zθ
2
∙ z，φ

2

，（5）

其中：
- -- ----- --
qθ( )zθ = qθ( )zθ

 qθ( )zθ
2

，
--
z'φ=

z'φ
 z'φ

2

， ∙
2
表示

L2正则化，∙ 表示向量点乘运算。

L 1是余弦相似度的变形，它的最小值相当于

两个特征向量余弦相似度的最大值，也就是说随

着损失函数的缩小，两个视图的特征向量在单位

超球面上的映射之间的距离会越来越近。由于

online和 target两个网络分支不对称，所以 BYOL
网络会交换两个图像增强后的视图，使其沿另一

个分支路进行前向传播，计算损失值 L 2。
所以 BYOL网络的最终损失函数如下：

L= L 1 + L 2 = 4-
2∙ online ( )v1 ，target ( )v2
 online ( )v1

2
∙ target ( )v2

2

+
2∙ online ( )v2 ，target ( )v1
 online ( )v2

2
∙ target ( )v1

2

， （6）

其中：online ( v1 )，online ( v2 )分别为视图 1、视图 2
在 online 网 络 的 输 出 特 征 向 量 ，target ( v1 )，
target ( v2 )分别为视图 1、视图 2在 target网络的输

出特征向量。

2. 2. 3 双模态通道维度连接

Liu［31-32］、Zeng［33］、Wang［34］和 Yin等［35］的研究

结果表明，CT和 PET图像对患者 EGFR等相关

基因突变、生物靶向治疗疗效的预测及动态评估
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具有一定价值。从 CT和 PET图像中提取出来

的图像纹理特征可以用来预测非小细胞肺癌患

者 EGFR的突变情况。这里将非小细胞肺癌患

者肺部病灶区的 CT和 PET图像在通道维度上

连接叠加作为网络的输入，将 112×112×1尺寸

的图像矩阵在通道维度上连接，得到一个 112×
112×2尺寸的新图像矩阵，作为网络的输入，

见图 2。
2. 2. 4 图像增强

BYOL网络通过对同一张图片采用两种不

同的图像增强，产生两种视图，然后将两种视图

分别输入网络的两个不同分支得到输出计算的

损失值。由于这两个视图是由同一张图片变换

而成，因此它们应该属于同一个实例，经过网络

提取的特征向量映射在单位超球面上时，视图之

间的距离应尽可能地小。然而，如果两个视图过

于相似，会出现模型坍塌现象，影响网络训练结

果。因此，对比学习需要采用一种图像增强方

式，使得同一张图片经过图像增强变换出来的两

个视图在保持原实例特征的前提下尽量不相似。

本文从基础图像增强方法库中挑选出几种

适合单通道灰度图像的图像增强方法（高斯模

糊、水平翻转、垂直翻转、锐化和缩放后随机裁

剪），如图 3所示。从这几种随机增强库中每次随

机选出不定数量且参数随机的图像进行组合。

通过随机挑选得到的两个增强操作组会产生两

个在保持原图像实例特征的前提下，尽可能不相

似的视图。

2. 2. 5 网络实现

本文提出的方法分为预训练和任务网络训

练两部分。在预训练阶段，将无标签数据集输入

网络，经过 200个 Epochs的迭代不断优化网络权

重参数，使网络学会将输入的样本进行分类，对

比学习网络会缩小相似样本间的距离，扩大不相

似样本间的距离，最终所有输入的数据样本被聚

为两类：阴性和阳性。在任务网络训练阶段，将

少量含标签的数据集（仅使用 20%标注数据）输

入网络，并在网络顶部增加分类器，经过 100个
Epochs的迭代优化，得到最终训练好的模型。任

务网络训练阶段因为有专家标注的阴性、阳性标

签，可以为预训练阶段的模型分出来的两个类型

确定阴性、阳性。具体实验参数如表 1所示，预训

练网络和训练任务网络都使用 Adam梯度优化

器，经过调试将学习率设置为 0. 000 3，训练时的

图 2 CT，PET图像的通道连接

Fig. 2 Channel connection of CT and PET images

图 1 网络结构框架

Fig. 1 Network structure frame

图 3 图像增强结果

Fig. 3 Image augmentation results
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Batch Size设置为 35。预训练网络和训练任务网

络的 Epoch分别为 200和 100。在训练阶段与测

试阶段将 112×112×1大小的 PET与 CT图像融

合，形成双通道 112×112×2的矩阵并输入网络

进行训练及测试，详细参数见表 1。如图 4所示，

Loss 曲 线 经 过 多 个 Epochs 的 迭 代 最 终 达 到

收敛。

2. 2. 6 评价指标

使用专家的手动标注作为基本事实，本文使

用 ROC 曲 线（Receiver Operating Characteristic
Curve）以及曲线下面积（Area Under the Curve，
AUC）对网络进行定量评估［36-37］。

ROC曲线是基于混淆矩阵得出的。一个二

分类模型的阈值可能设定为高或低，每种阈值的

设定会得出不同的真正例率（TPR）和假正例率

（FPR），将同一模型每个阈值的（FPR，TPR）坐

标都绘制在 ROC 空间里，就成为特定模型的

ROC曲线。ROC曲线横坐标为假正例率，纵坐

标为真正例率。使用 ROC曲线作为模型分类性

能的评判标准有两个优点：（1）ROC曲线简单、直

观，通过图示可观察分析学习器的准确性，并可

用肉眼做出判断；ROC曲线将真正例率和假正例

率以图示方法结合在一起，可准确反映某种模型

真正例率和假正例率的关系，是检测准确性的综

合代表；（2）ROC曲线不固定阈值，允许中间状

态的存在，利于使用者结合专业知识权衡漏诊与

误诊的影响，选择一个更加合适的阈值作为诊断

参考值。

AUC就是 ROC曲线的下面积。在比较不同

的分类模型时，AUC值越大的分类器，分类准确

率越高。

3 实验和结果分析

3. 1 对比实验

实验使用由医院提供的 180余名患者肺部

CT和 PET成像，对每个患者的 CT和 PET图像

进行勾画操作，只保存患者肺部病灶区。将 CT
和 PET图像成对保存，制成肺部非小细胞肺癌

EGFR数据集。实验环境统一使用 NVIDIA Ge⁃
Force TITAN V 显卡，Python版本为 3. 7，CU⁃
DA版本为 10. 2，所用框架为 Pytorch 1. 10. 1版
本。使用本文提出的网络获得基于非小细胞肺

癌 EGFR基因突变数据集上的预测结果，并与目

前广泛应用的医学图像影学以及主流有监督卷

积神经网络 VGG-16，ResNet-50，Inception v3及
无监督迁移学习 CAE方法进行对比。实验结果

如表 2所示。

本文通过使用改进的 BYOL网络进行自监

督训练，使用无标签图像，即未通过专家标注

的 图 像 数 据 ，迭 代 200 个 Epochs 训 练 出 一 个

ResNet-50预训练模型，再使用少量有标签图像

（20%的已标注数据）迭代 100个 Epochs微调预

训练的网络模型，得到任务网络模型。图 4为
网络训练时的损失下降曲线。在不需要大量标

记数据的情况下获得了 77% AUC，比传统的

影像组学（67% AUC）的预测效果更好，还高于

使用普通卷积神经网络的有监督方法，和目前

比较主流的无监督迁移学习方法（68% AUC）。

虽然本文提出的方法 AUC低于融入患者临床

信息的 ResNet-50网络，但是该方法是自监督

训练，不需要大量的人工标注数据集，也不需

要患者的大量临床信息特征，具有更大的发展

图 4 训练 Loss曲线

Fig. 4 Training loss curve

表 1 网络训练超参数

Tab. 1 Network training hyper-parameters

Hyper-parameter

Learning-rate

Optimizer

Batch-size

Epoch

Decay-rate

Pre-train network

0. 000 3

Adam

35

200

0. 9

Task network

0. 000 3

Adam

35

100

0. 9
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潜力。其优势总结如下：（1）该方法预测得到的

AUC 高 于 传 统 影 像 组 学 及 卷 积 神 经 网 络 的

AUC；（2）使用自监督学习，不需要大量人工标记

数据，不需要患者的临床信息，更加便捷、节省成

本；（3）使用对比学习方法，让相似的病灶区样本

间距离缩短，不相似的病灶区样本间距离增大，

学习到样本间的相似性，更好地进行分类预测。

3. 2 消融实验

为了进一步探究网络结构对本文提出的基

于双模态的改进 BYOL对比学习网络的影响，本

文通过一系列消融实验，分别探究了顶层分类

器、投影层非线性MLP层数和双模态数据集的

影响。

3. 2. 1 顶层分类器对性能的影响

本文在任务模型的输出部分分别使用了全

连接层、支持向量机和随机森林 3种分类器，实验

结果见图 5。其中，全连接分类器的分类预测由

全连接神经网络实现，以 ReLU函数为激活函

数，最后使用交叉熵损失函数进行损失计算；支

持向量机分类器基于 1 024维输入向量的线性核

函数的 SVM模型进行分类；随机森林分类器基

于输入 1 024维特征向量，使用随机森林和 L1正
则化进行分类。 3 种分类器分别得到了 77%
AUC，75% AUC，74% AUC。从表 3可以看出，

使用全连接分类器取得的实验结果略优于其他

两种方法。

表 2 不同方法非小细胞肺癌 EGFR基因突变的预测AUC
Tab. 2 Predicting AUC for EGFR gene mutation in non-small cell lung cancer by different methods

Method

VGG-16+逻辑回归分类器+100%标注数据集

影像组学+100%标注数据集

CAE（无监督迁移学习）+20%标注数据集

VGG-16+支持向量机分类器+100%标注数据集

影像组学+临床数据+100%标注数据集

VGG-16+全连接分类器+100%标注数据集

临床信息+ResNet-50+随机森林分类器+100%标注数据集

Inception v3+100%标注数据集

临床信息+ResNet-50+支持向量机分类器+100%标注数据集

临床信息+ResNet-50+逻辑回归分类器+100%标注数据集

双模态 BYOL对比学习+20%标注数据集

AUC

0. 66

0. 67

0. 68

0. 69

0. 70

0. 72

0. 76

0. 82

0. 84

0. 86

0. 77

图 5 三种分类器预测AUC
Fig. 5 AUC of three classifiers

1086



第 9 期 杨嘉楠，等：改进 BYOL的非小细胞肺癌表皮生长因子受体基因突变预测

3. 2. 2 投影层非线性MLP层数对性能的影响

Chen T等［23］和 Chen X L等［26］发现，通过增

加投影层非线性 MLP的层数可以有效提高对

比学习网络模型的分类准确率。而原始 BYOL
网络的投影层只有 2层非线性 MLP，因此实验

投影层分别使用 2层非线性MLP和 3层非线性

MLP训练出的模型进行分类。结果显示，3层
非线性 MLP训练出的模型得到了 77% AUC，

高 于 2 层 非 线 性 MLP 训 练 出 的 模 型（74%
AUC）。 由 此 表 明 ，通 过 增 加 投 影 层 非 线 性

MLP的层数可以有效地提高对比学习网络模

型的分类准确率。

3. 2. 3 双模态对性能的影响

已有研究表明［31-37］，CT和 PET图像在预测

非小细胞肺癌 EGFR突变中具有一定的参考价

值。本文将患者病灶区的 CT图像和 PET图像

信息融合起来作为网络的输入。实验分别使用

患者病灶区 CT图像和 PET图像的融合信息与

只使用 CT图像信息作为网络输入训练网络，

最终分别得到了 77% AUC 和 75% AUC。从

实验结果可以看出，同时使用患者病灶区的

CT图像和 PET图像两个模态时可以得到更好

的效果。

4 结 论

本文基于改进 BYOL的自监督非小细胞肺

癌 EGFR基因突变预测方法，以 BYOL自监督对

比网络为基础对其网络结构进行改进，加深了非

线性MLP的层数，同时融合了 CT和 PET两个

模态的图像数据，指导网络提取更有效的图像特

征，提高预测准确度。本文所提的网络结构与方

法最终得到了 77% AUC，相对于传统的影像组

学方法的分类结果提高了 7% AUC，相对于有监

督 VGG-16网络的分类结果提高了 5% AUC。
在不需要大量专家手工标注数据集及大量患者临

床数据的情况下（仅使用 20%标注数据），该方法

仅比融合了患者大量临床信息等数据的有监督网

络低 9% AUC，能够有效地指导医师无创且自动

地根据患者的 CT，PET图像判断是否发生非小

细胞肺癌 EGFR基因突变，从而帮助患者进行

EGFR靶向治疗，展示了其辅助临床决策的潜力。

医学图像并不像普通图像那样包含大量场

景，所以高级语义特征（如病灶区的形状、轮廓）

以及低级语义特征（如病灶区的边缘、纹理）都很

重要。后续的研究中，会继续关注跟随对比学习

图像分类方面的最新进展，探究 AUC更高的医

学图像分类方法。
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