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􀅰胸部影像学􀅰
分层分析影像组学模型在肺腺癌诊断中的价值

黄雪梅,孙英丽,高盼,谭明瑜,段绍峰,李铭

【摘要】　目的:建立并验证可高效鉴别肺腺癌及其浸润程度的预测模型,并根据结节/肿块性质分

层分析模型的预测效能.方法:回顾性分析本院２０１１年１０月－２０１８年１２月经病理证实的肺结节/肿

块患者２１０５例.根据肿瘤性质,分为磨玻璃组(A 组,１７１１例)和实性组(B组,３９４例),组内以２０１７年

１０月为界,分为训练集和测试集.收集患者的传统影像特征、人口统计学资料;采用３Dslicer对兴趣区

(ROI)进行手动勾画,Pyraodiomics提取影像组学特征,最大相关Ｇ最小冗余(mRMR)和最小绝对收缩

选择算子 (LASSO )算法对特征进行筛选、降维,构建预测模型,并采用受试者操作特征(ROC)曲线及

曲线下面积(AUC),校准曲线和拟合优度检验,临床决策曲线分别评价模型的预测准确性、校准度、临

床实用性.结果:在 A 组、B组分别建立独立组学模型、传统模型和融合组学模型.A 组:融合组学模

型在训练集、测试集、外部验证集的 AUC 分别为０．９２(０．９０~０．９３)、０．９４(０．９３~０．９６)、０．８７(０．８２~
０．９１);B组:融合组学模型在训练集、测试集以及外部验证集的 AUC 分别为０．８５(０．８０~０．９０)、０．８０
(０．７２~０．８９)、０．７０(０．５４~０．８５).DeＧlong检验 A 组测试集组学模型与传统模型间效能差异有统计学

意义(P＜０．０５);B组组学模型与传统模型间的效能结果差异无统计学意义.无论是 A 组还是 B组,

Hosmer－Lemeshow拟合优度检验融合组学模型、传统模型 P值均大于０．０５,校准曲线中融合组学模

型预测值与标准基线重合度较高.决策曲线中融合组学模型的净利润率最高.该结果在外部验证集中

得到部分验证.结论:影像组学进一步提升了传统诊断模式对肺腺癌的诊断效能.相比于实性肺结节/
肿块,融合组学模型在磨玻璃肺结节/肿块中的预测准确性、校准度、临床实用性更为优异.
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Thevalueofstratifiedanalysisofradiomicsmodelinthediagnosisoflungadenocarcinoma　HUANG
XueＧmei,SUNYingＧli,GAOPan,etal．DepartmentofRadiology,HuadongHospitalAffiliatedtoFuＧ

danUniversity,Shanghai２０００４０,China
【Abstract】　Objective:ToestablishandverifyanefficientlymodeltodistinguishlungadenocarciＧ

nomaanditsinvasiveness,andfurtheridentifythepredictiveperformanceofthemodelaccordingto
thetypesofnodule/mass．Methods:Inthestudy,２１０５patientswithpathologicallyconfirmedlungnodＧ
ules/masseswereretrospectivelyenrolledfrom October２０１１toDecember２０１８．Accordingtothe
characteristicsofthetumor,theyweredividedintogroundglassgroup(groupAＧ１７１１cases)andsolid
group(groupBＧ３９４cases)．WiththeboundaryofOctober２０１７,patientsineachgroupweredividedinＧ
tothetrainingsetandtestset．Imagefeaturesanddemographicdatawerecollected．３Dslicerwasused
tomanuallydelineateregionofinterest(ROI)．Pyraodiomicswasusedtoextractradiomicfeatures,and
maxＧrelevanceand minＧredundancy (mRMR)andleastabsoluteshrinkageandselectionoperator
(LASSO)algorithmswereusedtofilterfeatures,reducedimensionality．Thepredictionmodelswere
thenconstructed,andtheareaunderthecurve(AUC)valueofthereceiveroperatorcharacteristic
curve,thecalibrationcurveandthegoodnessoffittest,andtheclinicaldecisioncurvewereusedtoreＧ
spectivelyevaluatethepredictionaccuracy,calibration,andclinicalapplicabilityofthemodel．Results:

１９１放射学实践２０２２年２月第３７卷第２期　RadiolPractice,Feb２０２２,Vol３７,No．２



Independentradiomicsmodel,traditionalmodelandfusionradiomicsmodelwereestablishedingroup
AandBrespectively．IngroupA:theAUCvaluesoffusionradiomicsmodelintrainingset,testset,

andexternalvalidationsetwere０．９２(０．９０~０．９３),０．９４(０．９３~０．９６),０．８７(０．８２~０．９１)．IngroupB:

TheAUCvaluesofthefusionradiomicsmodelinthetrainingset,testsetandexternalvalidationset
were０．８５(０．８０~０．９０),０．８０(０．７２~０．８９),０．７０(０．５４~０．８５)．TheDeＧlongtestshowedastatistical
differenceinthecomparisonoftheefficacybetweenthetestsetradiomicsmodelsandthetraditional
modelingroupA (P＜０．０５)．Theefficacyresultsbetweentheradiomicsmodelsandthetraditional
modelingroupBwerenotstatisticallydifferent．InbothgroupAandgroupB,theHosmerＧLemeshow
goodnessＧofＧfittestfusionradiomicsmodel,traditionalmodelPＧvaluewasgreaterthan０．０５,andthe
predictedvaluesoffusionradiomicsmodelinthecalibrationcurveoverlappedwiththestandardbaseＧ
line．Thedecisioncurvehadthehighestnetprofitabilityforthefusionradiomicsmodel．Theresults
werepartiallyvalidatedintheexternalvalidationset．Conclusion:Radiomicscanimprovethediagnostic
efficiencyoflungadenocarcinomacomparedwithtraditionaldiagnosticmodels．Furthermore,fusionraＧ
diomicsmodeldemonstratedabetterperformanceingroundＧglasslungnodules/maseswithabetter
predictionaccuracy,calibration,andclinicalapplicability,comparedwithsolidlungnodules/masses．

【Key words】　 Lung neoplasms;Lungadenocarcinoma;Radiomics;Invasiveness,machine
learning

图１　流程图.

　　肺癌是全球范围内除女性乳腺癌外最

常见的癌症(占总病例的１１．６％),也是癌

症相关死亡的主要原因(占总癌症死亡的

１８．４％),在 中 国,分 别 占 １１．４％ 和

１８．０％[１].美 国 一 项 大 型 筛 查 试 验

(NLST)[２]表明相比于普通胸部 X 射线,
低剂量胸部 CT 可明显降低肺癌死亡率

(２０％)及全因死亡率(６．７％).低剂量胸

部 CT 已逐步成为肺癌筛查的常规手段.
在高危人群的首次筛查中,肺结节的检出

率约为７９．７９％,其中实性结节为７１．４３％,
部分磨玻璃结节为２２．９８％[３].大量肺结

节的检出不仅给患者造成巨大心理压力,
也给临床增加了极大的工作负担,尤其是

肺结节的良恶性及浸润程度的判断,因为

诊断结果将直接决定患者干预方式的选

择.浸润性肺腺癌与非浸润性肺腺癌在治

疗策略、生存率、手术方式以及预后方面均

有极大的差异[４Ｇ５].因此,早期、准确地获

知肺结节/肿块良恶性及浸润程度对临床

医师制定适宜的处置策略、提升患者生活

质量、节约社会医疗资源都意义重大.传

统影像诊断模式[６Ｇ８]主观性强,诊断耗时,
对经验要求较高,难以普及到大量的筛查

群体.肺癌影像组学,是人工智能在医疗

领域的应用之一,通过定量提取瘤灶大量

因肉眼局限而无法捕捉到的特征,随后进

行统计分析,最终构建出预测模型,协助判
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断疾病性质[９Ｇ１０]、预后[１１]、基因突变状态[１２]、治疗反

应[１３Ｇ１４]等.它具有无创、客观、可重复性高等优势,极
大地弥补了传统诊断模式的不足.

本研究纳入大量病例,首次对肺结节/肿块进行分

层、分组的建模分析,旨在探索影像组学模型在不同性

质的肺结节/肿块中适用性差异,优化模型应用场景,
提高应用效能.

材料与方法

１􀆰患者的选择与资料的收集

本回顾性研究经机构审查委员会批准,豁免了患

者的知情同意要求.
工作流程如图１所示.检索本院２０１１年１０月－

２０１８年１２月的肺结节/肿块病例.纳入标准:①胸部

CT检查时间在术前 １ 个月内;②CT 图像层厚 ≤
１．５mm;③有明确的病理报告的肺结节/肿块患者;④
术前未做过其他治疗(放化疗或射频消融治疗).排除

标准:①存在严重的运动伪影;②既往有肺部手术史/
肺部肿瘤病史或其他脏器恶性肿瘤病史.最终纳入

２１０５例肺结节/肿块患者.根据肺结节/肿块的密度,
将病例分为磨玻璃组(A组)及实性组(B组),在 A 和

B组内分别以２０１７年１０月为界分为训练集与测试

集.外部验证集选取了来自上海市华东医院张国桢肺

小结节诊断中心的病例,共２９６例,男１２３例,女１７３
例,磨玻璃肺结节/肿块２３５例(A 组的外部验证集),
实性肺结节/肿块６１例(B组的外部验证集).

本研究任务:①A 组,建立预测浸润性肺腺癌/非

浸润性肺腺癌模型.②B组,建立预测良恶性的模型

(肺腺癌/肺良性肿瘤).

２􀆰病理状态的确诊

所有的病理诊断均由一位低年资病理诊断医师进

行初步诊断,再由一位高年资诊断专家进行二次评估,
两者有异议时,讨论确定最终病理诊断结果,诊断规范

为２０１１年国际肺癌研究协会/美国胸科学会/欧洲呼

吸学会提出的国际多学科肺腺癌分类[１５].

３􀆰图像的获取及相关仪器参数设置

本研究采用 LightSpeedVCT、Somatom DefiniＧ
tionFlash、SomatomSensation１６三台 CT 仪,检查

体位 为 仰 卧 位,采 集 期 相 为 深 吸 气 相. 管 电 压

１２０kVp,管电流２００mA,重建算法 STND/medium
sharp,重建层厚１．００/１．２５/１．５mm.所有图像均在肺

窗下进行观察(窗位－５００HU;窗宽１５００HU).具体

参数设置见表１.

４􀆰ROI勾画及传统影像特征获取

首先由一名有５年胸部CT诊断经验的放射科医

师采用３DSlicer对瘤灶进行像素级手动勾画,排除掉

表１　扫描仪器详细参数

参数 LightSpeed
VCT

Somatom
Definition

Flash

Somatom
Sensation

１６
管电流(kVp) １２０ １２０ １２０
管电压(mA) ２００ ２００ ２００
螺距 ０．９８４:１ １．０ ０．８
准直器宽度 ０．６２５×６４ ０．６２５×６４ ０．６２５×６４
重建层厚(mm) １．２５ １．００ １．００/１．５
重建算法 STND Mediumsharp Mediumsharp

大的血管、胸膜、纤维条索等无关结构,记录瘤灶的形

态学特点包括密度、位置、边界是否清晰,是否有晕征、
分叶征、毛刺征、颗粒征、血管改变、空泡征、蜂窝征、是
否合并瘢痕、胸膜凹陷征,记录临床特征包括性别及年

龄;随后由一位具有１０年胸部CT诊断经验的高年资

放射科医师进行二次评估,若二者持有不同意见,讨论

达成一致后并记录最终结果.

５􀆰模型的建立及性能评估

采用Pyraodiomics软件(Version３．７)进行影像

组学特征的提取,随后使用最小冗余最大相关性算法

和最小绝对收缩选择算法对组学特征进行筛选、降维,
最终选取最有意义的组学特征进行求和、加权,建立独

立组学模型,最后将有意义的临床Ｇ传统影像特征及组

学特征纳入多变量回归分析,随后建立融合组学模型,
并在测试集及外部验证集上评估模型效能.预测效能

采受试者操作特征(receiveroperatingcharacteristic,

ROC)曲线下面积(areaundercurve,AUC)表示,并采

用DeＧLong检验来评价 AUC值的差异,同时采用校

准曲线、拟合优度检验和临床决策曲线分别评价模型

的校准度及临床实用性.

６􀆰统计分析

连续变量采用两独立样本t检验或 Wilcoxon秩

和检验;分类变量采用卡方检验或费希尔精确检验.
所有统计检验均采用R统计软件(Rversion３．６．３)及

SPSS统计软件(version２３版).最大相关Ｇ最小冗余

(maxＧrelevanceand minＧredundancy,mRMR)采 用

“mRMRe”包,最小绝对收缩选择算子(leastabsolute
shrinkageandselectionoperator,LASSO)采用“glmＧ
net”包.ROC曲线采用“pROC”包,nomogram 使用

“rms”包;HosmerＧLemeshow 检验采用“hosle”包;决
策曲线采用“dca．R．”包.以P＜０．０５为差异有统计学

意义.

结　果

１􀆰A组

本组共纳入磨玻璃肺结节/肿块１７１１例,浸润性

肺腺癌８８５例,非浸润性肺腺癌８２６例,病灶平均直径

为(２０．５±１７．９)mm.训练集１０７５例,男３９３例,女

６８２例;纯磨玻璃结节２４１例,部分磨玻璃结节８３４
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表２　各组训练集特征分布

A组训练集

特征 非浸润性腺癌 浸润性腺癌 P 值

B组训练集

特征 良性 腺癌 P 值

性别 P＝０．００１ 性别 P＝０．１６９
　女 ３５８(６８．６) ３２４(５８．６) 　女 ４４(４９．４) ７２(３９．８)
　男 １６４(３１．４) ２２９(４１．４) 　男 ４５(５０．６) １０９(６０．２)
年龄 ５３．９±１２．５ ６１．１±１０．５ P＜０．００１ 年龄 ５６．３±１０．８ ６３．９±１０．５ P＜０．００１
密度 P＜０．００１
　部分磨玻璃 ３２２(６１．７) ５１２(９２．６)
　纯磨玻璃 ２００(３８．３) ４１(７．４)
位置 P＝０．９３１ 位置 P＝０．４１９
　右上肺 ２０４(３９．１) ２１０(３８．０) 　右上肺 ２２(２４．７) ６２(３４．３)
　右中肺 ４２(８．０) ４５(８．１) 　右中肺 ９(１０．１) １３(７．２)
　右下肺 ９０(１７．２) ９１(１６．５) 　右下肺 ２１(２３．６) ４３(２３．８)
　左上肺 １２８(２４．５) １３６(２４．６) 　左上肺 １９(２１．３) ３８(２１．０)
　左下肺 ５８(１１．１) ７１(１２．８) 　左下肺 １８(２０．２) ２５(１３．８)
边界 P＝０．００１
　模糊 ６７(１２．８) ３７(６．７)
　清晰 ４５５(８７．２) ５１６(９３．３)
晕征 P＜０．００１
　无 ２５５(４８．９) ７３(１３．２)
　有 ２６７(５１．１) ４８０(８６．８)
分叶征 P＜０．００１ 分叶征 P＜０．００１
　无 １８４(３５．２) ３５(６．３) 　无 ２５(２８．１) ９(５．０)
　有 ３３８(６４．８) ５１８(９３．７) 　有 ６４(７１．９) １７２(９５．０)
毛刺征 P＜０．００１ 毛刺征 P＜０．００１
　无 ２１２(４０．６) ５０(９．０) 　无 ５０(５６．２) １７(９．４)
　有 ３１０(５９．４) ５０３(９１．０) 　有 ３９(４３．８) １６４(９０．６)
颗粒征 P＝０．９７３
　无 ５０１(９６．０) ５３２(９６．２)
　有 ２１(４．０) ２１(３．８)
血管改变 P＝０．０４０ 血管改变 P＝０．０７２
　无 ４６９(８９．８) ４７３(８５．５) 　无 ７０(７８．７) １５９(８７．８)
　有 ５３(１０．２) ８０(１４．５) 　有 １９(２１．３) ２２(１２．２)
空泡征 P＝０．５１６ 空泡征 P＝０．４２１
　无 ４０８(７８．２) ４２２(７６．３) 　无 ７１(７９．８) １５３(８４．５)
　有 １１４(２１．８) １３１(２３．７) 　有 １８(２０．２) ２８(１５．５)
蜂窝征 P＜０．００１ 蜂窝征 P＝０．００５
　无 ４９４(９４．６) ４０６(７３．４) 　无 ８８(９８．９) １５９(８７．８)
　有 ２８(５．４) １４７(２６．６) 　有 １(１．１) ２２(１２．２)
合并瘢痕 P＝０．００８
　无 ５１８(９９．２) ５３５(９６．７)
　有 ４(０．８) １８(３．３)
胸膜凹陷征 P＜０．００１ 胸膜凹陷征 P＝０．１４９
　无 ４２０(８０．５) ２１９(３９．６) 　无 ３３(３７．１) ５０(２７．６)
　有 １０２(１９．５) ３３４(６０．４) 　有 ５６(６２．９) １３１(７２．４)

注:A组Ｇ磨玻璃组,B组Ｇ实性组;定性数据用频数(百分比)表示;定量数据用均数±标准差表示;P＜０．０５为差异有统计学意义.

例;浸润性腺癌/非浸润性腺癌(５５３/５１８).测试集

６４３例,男性/女性(２３３/４１０);纯磨玻璃/部分磨玻璃

(１３５/５０８);浸润性腺癌/非浸润性腺癌(３３２/３０８).

①传统模型的建立:将临床及传统影像形态学特

征进行单因素分析及多因素logistic回归分析后(表

２),最终筛选出９个可鉴别肺腺癌浸润性的有统计学

意义的独立预测因素:性别、年龄、边界、晕征、分叶征、
毛刺征、血管改变、蜂窝征、胸膜凹陷征,最后建立了传

统模型.

②独立组学模型的建立:Pyradiomics最终获取

１０１８个影像组学特征,筛选、降维(图２)后,获得出９
个有意义的组学特征,计算 RＧscore,建立组学模型.

独立组学特征模型的预测效能较高,AUC值为０．９１
(P 值＜０．０５),能有效区分浸润性肺腺癌与非浸润性

肺腺癌.

③融合组学模型的建立:将筛选出的临床及传统

影像相关的独立预测因素及组学特征纳入多因素loＧ
gistic回归分析,最终纳入性别、边界、晕征、毛刺征、蜂
窝征、胸膜凹陷征及组学特征,共７项有意义的特征来

建立融合组学模型,得到 Nomogram(图３).

④预测效能、校准度及临床实用性的评估:各个模

型均可高效预测浸润性肺腺癌与非浸润性肺腺癌,其
中融合组学模型性能最高.AUC值分别为:训练集中

独 立组学模型０．９１(０．８９~０．９３)、传统模型０．８３
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图２　特征筛选系数Ｇλ函数值的计算.注:λ函数值使用的算法为 mRMR
算法及LASSO 算法,λ函数值的作用为确认相关的组学特征系数及特征

数.

图３　融合组学模型(Nomogram)的公式构成.a)年龄、毛刺征、蜂窝征、RadＧscore是经多因素逻辑回归分

析后筛选出的恶性肺结节/肿块的独立预测因素;b)性别、边界、晕征、毛刺征、蜂窝征、胸膜凹陷征,RadＧscore
是经多因素逻辑回归分析后筛选出浸润性肺腺癌的独立预测因素.

(０．８１~０．８５)、融合组学模型０．９２(０．９０~０．９３),测试

集中独立组学模型０．９５(０．９３~０．９６)、传统模型０．８０
(０．７６~０．８３)、融合组学模型０．９４(０．９３~０．９６).校准

曲线及决策曲线也进一步表明融合模型有很好的校准

度及临床实用性,见图４.
各个模型之间的效能差异均有统计学意义(融合

组学模型与传统模型之间Z＝９．２３６４,P＜０．０１;独立

组学模型与传统模型之间Z＝７．００５９,P＜０．０１).
外部验证集也再一次验证预测模型有较强的泛化

能力,融 合 组 学 模 型、传 统 模 型

AUC分别为０．８７(０．８２~０．９１)、

０．６８(０．６１~０．７５),见图５.校准

曲线:预测可能性在０％~７０％范

围内,融合组学模型预测值与实际

观察 值 之 间 的 相 关 性 很 高,在

７０％~１００％范围内,预测值与实

际观 察 值 之 间 的 相 关 性 降 低.

HosmerＧLemeshow 检 验 提 示 预

测值与实际观察值之间拟合优度

较差(P＜０．０１).

２􀆰B组

本组共纳入实性肺结节/肿块

３９４例,良性１１５例,腺癌２６９例,
平均直径为(３４．１±２３．９)mm.训

练集 ２７０ 例,其 中 男 １５４ 例,女

１１６例;良性８９例,腺癌１８１例.
测试集共１２４例,男７５例,女４９
例;良性３６例,腺癌８８例.良性

结节包括硬化性肺细胞瘤、炎性肉

芽肿、错构瘤、机化性炎症.

①传统模型的建立:将临床及

传统影像形态学特征进行单因素

分析及多因素logistic回归分析后

(表２),最终发现年龄、毛刺征、蜂窝征是区分腺癌与

良性肺结节/肿块的独立预测因素;基于这三个特征建

立了临床Ｇ传统影像模型.

②独立组学模型的建立:经过 mRMR及 LASSO
进行特征降维、筛选(图２)后,最终获得了７个有意义

的组学特征,计算RＧscore,建立组学模型.
独立组学特征模型的预测性能好,AUC值为０．８０

(０．７３~０．８６),P＜０．０５,可高效区分腺癌与良性肺结
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分之百一致,越靠近中线代表校准度越高.e、j图红线代表融合组学模型(Nomogram),蓝线代表传统模型

(Clinics).横坐标为阈值概率,纵坐标为模型的净利润率.水平灰线和绿线代表两条极值曲线.

图４　各模型预测准确性、校准度、临床实用性评估.a~e为 A 组;f~
j为B组.a、f)训练集的 ROC曲线,显示模型的预测准确性;b、g)测

试集的 ROC曲线;c、h)训练集的校准曲线,显示模型的校准度;d、i)测

试集的校准曲线;e、j)决策曲线,显示模型的临床实用性.a、b、f、g的

红线代表融合组学模型(Nomogram),蓝线代表独立组学模型(RaＧ
diomics),绿线代表传统模型(Clinics).c、d、h、i仅显示各模型中最佳

模型(融合组学模型)的校准度,对角线(灰线)代表预测值与实际值百

节/肿块.

③融合组学模型的建立:将年龄、毛刺征、蜂窝征

及组学特征(RＧscore)纳入多因素logistic回归分析,
最终建立一个融合组学模型,即 Nomogram(图３).

④预测效能、校准度及临床实用性的评估:比较分

析三种模型(独立组学模型、临床Ｇ传统影像模型、融合

组学模型)的 AUC 值,训练集分别为０．８０(０．７３~

０．８６)、０．８３(０．７８~０．８８)、０．８５(０．８０~０．９０);测试集分

别为 ０．６２(０．５１~０．７３)、０．８３(０．７４~０．９１)、０．８０
(０．７２~０．８９),见图４.结果显示:融合组学模型与临

床Ｇ传统影像模型之间(Z＝１．５５８７,P＝０．１１９１)、独立

组学模型与临床Ｇ传统影像模型之间(Z＝１．０５３５,P＝
０．２９２１),性能无差异.组学模型并未提高传统诊断模

型对实性肺结节/肿块良恶性的区分效能.
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图５　A 组外部验证集融合组学模型与传统模型诊断效能 ROC曲线.
图６　B组外部验证集融合组学模型与传统模型诊断效能 ROC曲线.

图７　组学预测模型在 A、B组的预测准确性的 ROC曲线.a)训练集;b测试集);c)外部验证集.红线为 A
组融合组学模型;蓝线为B组融合组学模型.

　　融合组学模型的预测结果与实际观察结果有较好

的一致性.在预测肺癌危险度的８％~８２％范围内,
融合组学模型有更好的优势,在８２％~１００％范围内,
临床Ｇ传统影像模型的表现优于融合组学模型.外部

验证集中,虽然融合组学模型及传统模型的预测性能,
均未超过０．７５,校准度及临床实用性性能未能达到优

秀水平,但仍可看出融合组学模型的性能明显优于临

床Ｇ传统影像模型 AUC分别为０．７０(０．５４~０．８５)、０．６２
(０．４６~０．７９),见图６.

３􀆰组学预测模型的分层分析

A组结果显示组学特征较传统的形态学特征更能

高效预测肺腺癌的浸润程度,且校准度、临床实用性方

面表现都较好.

B组结果表明相比于传统影像模型,融合模型更

能有效区分肺腺癌与良性结节/肿块.
基于影像组学的预测模型,无论是预测肺肺癌良

恶性或浸润程度方面,都可以有一个较高的性能,并且

更适用于磨玻璃肺结节/肿块,磨玻璃组vs．实性组分

别为:训练集０．９１９vs．０．８５１;测试集０．９４４vs．０．８０５;

外 部 验 证 集 ０．８６９ vs．０．６９６
(图７).

讨　论

本研究分析了１６４１例病例,
建立了预测肺结节/肿块良恶性及

肺腺癌浸润程度的多个模型,并分

层分析,发现预测模型无论是在肺

结节/肿块良恶性或肺腺癌浸润程

度诊断方面,都有一个令人满意的

表现.通过分层分析,组学预测模

型在磨玻璃肺结节/肿块的应用,
不管是预测准确性、校准度,还是

临床实用性方面,明显优于实性肺

结节/肿块.

Wu等[１６]、Feng等[１７]及 Luo等[１８]建立的多个可

预测部分磨玻璃结节的浸润程度的影像组学模型均表

现出优异的性能,AUC值分别为０．９８、０．９４、０．９０,且
泛化力强;而预测实性肺结节良恶性的相关模型研

究[１９Ｇ２１]的性能则较磨玻璃结节模型逊色,AUC值为

０．８８~０．９０,均低于０．９.尽管部分研究存在例如样本

量较少(１００左右)、病例来自不同的机构、存在过拟合

等问题,但仍可看出既往多数磨玻璃影像组学模型优

于实性模型.本研究采取多种方式,避免了既往研究

存在的局限性:通过纳入同一医疗机构的实性及磨玻

璃结节的病例,避免了选择偏移;纳入可观的病例数,
采用同一种影像组学方法建立模型,进一步减小模型

过拟合的问题,最终对影像组学在不同性质结节中的

确存在效能差异有了进一步的清晰、客观的认识.
影像组学在不同性质的肺结节/肿块中的性能差

异,或许是由于机器学习算法在肺结节/肿块的浸润程

度不断进展过程中,磨玻璃区域的细胞生长更为活跃,
不同区域的差异较大,故在磨玻璃区域内能获取到更

多的信息,从而评价肿瘤的侵袭性.Wu等[１６]研究中
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通过磨玻璃成分建立的组学模型性能,远远高于实性

成分建立的组学模型,AUC值分别为０．９６、０．８２,本研

究也进一步证实了这一结论.影像组学模型在不同性

质的成分中,获取的信息量存在明显差异,从而导致了

组学模型的适用性差异,为后续的组学研究做出了提

示:需考虑肺结节/肿块性质对组学模型的影响,从而

进一步优化影像组学的应用,提高组学的可重复性.
本研究不仅仅是发现了组学模型的适用性差异,

也是对影像组学模型在肺结节/肿块的良恶性鉴别[２２]

及浸润程度[２３]有很强的应用潜能的有力验证.
部分磨玻璃、边界清晰、血管扭曲扩张或复杂、性

别、年龄、晕征、毛刺征、分叶、胸膜凹陷都是浸润性肺

腺癌的独立预测因素,这与团队既往研究[２４]的发现一

致.患者的年龄及传统影像特征Ｇ毛刺征不仅仅与肺

腺癌的浸润性密切相关,并且还是恶性肺实性结节/肿

块的独立预测因素.Feng等[２１]和Shen等[２５]的研究

在实性肺癌与炎性肉芽肿的鉴别诊断中也分别揭示了

它们的相关性.与此同时,多因素logistic回归分析

发现蜂窝征与恶性实性肺癌密切相关,并且与肺癌浸

润性有关.蜂窝征是指肿瘤瘤体内多个直径小于

５mm的透亮影,可能是由于肿瘤坏死排除或不完全阻

塞导致的,与疾病的性质转化及浸润程度有关.
本研究仍存在一些局限性.首先本研究属于回顾

性研究,在病例纳入方面可能存在选择偏倚,未来需要

进行前瞻性研究来证实本研究的发现.其次本研究可

能存在数据偏倚,病例纳入大量肺腺癌的病例,良性病

例相对较少,未来需要扩大对良性病例的收集.
影像组学在肺结节/肿块良恶性及浸润程度有宏

远的应用前景,且更适用于磨玻璃肺结节/肿块,预测

准确性、校准度及临床实用性方面的表现较实性肺结

节/肿块都更为优异.
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本刊可直接使用的医学缩略语

　　医学论文中正确、合理使用专业名词可以精简文字,节省

篇幅,使文章精炼易懂.现将放射学专业领域为大家所熟知的

专业名词缩略语公布如下(按照英文首字母顺序排列),以后本

刊在论文中将对这一类缩略语不再注释其英文全称和中文.
ADC(apparentdiffusioncoefficient):表观扩散系数

ALT:丙氨酸转氨酶;AST:天冬氨酸转氨酶

BF(bloodflow):血流量

BOLD(bloodoxygenationleveldependent):血氧水平依赖

BV (bloodvolume):血容量

b:扩散梯度因子

CAG (coronaryangiography):冠状动脉造影

CPR(curveplanarreformation):曲面重组

CR(computedradiography):计算机 X线摄影术

CT (computedtomography):计算机体层成像

CTA (computedtomographyangiography):CT血管成像

CTPI(CTperfusionimaging):CT灌注成像

DICOM (digitalimagingandcommunicationinmedicine):
医学数字成像和传输

DR(digitalradiography):数字化 X线摄影术

DSA (digitalsubtractionangiography):数字减影血管造影

DWI(diffusionweightedimaging):扩散加权成像

DTI(diffusiontensorimaging):扩散张量成像

ECG (electrocardiography):心电图

EPI(echoplanarimaging):回波平面成像

ERCP(endoscopicretrogradecholangiopancreatography):
经内镜逆行胰胆管造影术

ETL(echotrainlength):回波链长度

FLAIR(fluidattenuationinversionrecovery):液体衰减反

转恢复

FLASH (fastlowangelshot):快速小角度激发

FOV (fieldofview):视野

FSE(fastspinecho):快速自旋回波

fMRI(functionalmagneticresonanceimaging):功 能 磁 共

振成像

IR(inversionrecovery):反转恢复

GdＧDTPA:钆喷替酸葡甲胺

GRE(gradientecho):梯度回波

HE染色:苏木素Ｇ伊红染色

HRCT(highresolutionCT):高分辨率 CT
MPR(multiＧplanarreformation):多平面重组

MIP(maximumintensityprojection):最大密(强)度投影

MinIP(minimumintensityprojection):最小密(强)度投影

MRA (magneticresonanceangiography):磁共振血管成像

MRI(magneticresonanceimaging):磁共振成像

MRS(magneticresonancespectroscopy):磁共振波谱学

MRCP(magneticresonancecholangiopancreatography):磁

共振胰胆管成像

MSCT (multiＧslicespiralCT):多层螺旋 CT
MTT (meantransittime):平均通过时间

NEX(numberofexcitation):激励次数

PACS(picturearchivingandcommunicationsystem):图像

存储与传输系统

PC(phasecontrast):相位对比法

PET (positronemissiontomography):正电子发射计算机

体层成像

PS(surfacepermeability):表面通透性

ROC曲线(receiveroperatingcharacteristiccurve):受试者

操作特征曲线

SPECT (singlephotonemissioncomputedtomography):
单光子发射计算机体层摄影术

PWI(perfusionweightedimaging):灌注加权成像

ROI(regionofinterest):兴趣区

SE(spinecho):自旋回波

STIR(shorttimeinversionrecovery):短时反转恢复

TACE(transcatheterarterialchemoembolization):经 导 管

动脉化疗栓塞术

T１WI(T１ weightedimage):T１ 加权像

T２WI(T２ weightedimage):T２ 加权像

TE(timeofecho):回波时间

TI(timeofinversion):反转时间

TR(timeofrepetition):重复时间

TOF(timeofflight):时间飞跃法

TSE(turbospinecho):快速自旋回波

VR(volumerendering):容积再现

WHO (WorldHealthOrganization):世界卫生组织

NAA(NＧacetylaspartate):NＧ乙酰天门冬氨酸

Cho(choline):胆碱

Cr(creatine):肌酸
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