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　　［摘要］　目的　探讨基于ＣＴ影像组学特征的逻辑回归（ＬＲ）模型分层鉴别肺孤立性腺癌、结核、
非结核炎性结节的价值。方法　回顾性分析２０１８年１月至２０２２年１月于陆军军医大学第二附属医院
经病理证实为肺腺癌、结核、非结核炎性结节患者的临床和肺部 ＣＴ资料。通过勾画肺结节感兴趣区并
提取、筛选ＣＴ影像组学特征，分别建立肺腺癌与炎性结节预测模型以及结核与非结核炎性结节预测模
型。通过绘制ＲＯＣ并计算ＡＵＣ、灵敏度和特异度评估模型效能。结果　共收集５２６例孤立性肺结节，
其中肺腺癌２６３例，结核结节９９例，非结核炎性结节１６４例。基于ＣＴ影像组学特征和临床危险因素建
立的肺腺癌与炎性结节ＬＲ预测模型在训练集中和测试集中的 ＡＵＣ分别为０．８８０、０．８８６。基于 ＣＴ影
像组学特征建立的结核与非结核炎性结节ＬＲ预测模型在训练集中和测试集中的 ＡＵＣ分别为０．９２１、
０．８５３。结论　基于ＣＴ影像组学特征建立的ＬＲ预测模型在分层鉴别３种常见孤立性肺结节中具有较
好的性能，具有较高的临床应用价值。
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　　肺部低剂量螺旋电子计算机断层扫描（ｃｏｍｐｕｔｅｄ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＣＴ）以及肺结节人工智能辅助诊断的广泛
应用，显著提高了肺结节的检出率［１］。目前，肺癌５年
生存率低于１６％，其中Ⅰ期肺癌患者手术后的５年生
存率可达 ７０％～９０％，因此早期诊断有利于患者接受
及时治疗，从而促进患者预后［２］。炎性结节需常规抗

炎治疗，其中结核结节需采用抗结核药物治疗［３－４］。

因此精准诊断肺结节类型可有效指导临床治疗，同时

可避免因过度检查导致医疗资源的浪费。

　　孤立性肺结节早期常无典型症状，影像学检查和
实验室检查缺乏特征性表现和指标。影像组学是基于

大数据技术和计算机辅助诊断的新兴技术［５］，通过挖

掘并提取医学图像中肉眼无法辨别的具有临床价值的

信息，能够对疾病的分类、分型、预后等进行预测［６－８］。

既往影像组学研究多集中在肺结节良恶性鉴别诊断方

面，仅有少数研究探讨了其在鉴别良性结节中结核和

非结核炎性结节中的价值［９－１０］。鉴于此，本研究拟基

于ＣＴ影像组学特征建立３种常见孤立性肺结节的分
层鉴别诊断模型。

１　资料与方法

１．１　研究对象
　　本研究经陆军军医大学第二附属医院伦理委员会
审核批准（２０２０研第１４１０１），本研究回顾性收集既往
检查的数据，未对患者的临床管理进行任何干预，因此

免除了知情同意的要求。所有操作按照批准的研究方

案和回顾性研究规定进行。

　　回顾性收集陆军军医大学第二附属医院２０１８年
１月至２０２２年１月的肺结节手术患者的临床资料及
低剂量肺部螺旋 ＣＴ扫描影像资料。纳入标准：①在
胸外科行手术治疗的肺结节患者，且术前在本院做过

肺部低剂量螺旋 ＣＴ检查；②病理结果证实为腺癌结
节、结核结节、非结核炎性结节；③低剂量螺旋 ＣＴ检
查前未进行过穿刺等有创操作。排除标准：①肺结节
数量超过１枚或结节直径＞３０ｍｍ；②ＣＴ图像伪影干
扰；③行ＣＴ扫描前进行过放、化疗等相关治疗。最终
纳入腺癌结节２６３例，其中男性９１例，女性１７２例，年
龄２０～７８（５０．２７±１２．０２）岁；非结核炎性结节１６４例，
其中男性 ９４例，女性 ７０例，年龄 １８～７７（５０．３２±

９．３９）岁；结核结节９９例，其中男性６２例，女性３７例，
年龄２３～７０（４８．４７±１０．４７）岁。
１．１．１　患者ＣＴ扫描　　患者肺部低剂量ＣＴ图像均
由美国ＧＥＯｐｔｉｍａＣＴ６６０采集，扫描参数如下：管电压
１００ｋＶ，自动管电流调制，噪声指数１４，采集矩阵５１２×
５１２，扫描层厚 ０．６２５ｍｍ，层间距 ０．６２５ｍｍ，螺距
１．３７５。重建算法为肺窗标准算法，无间隔连续重建，
重建层厚５ｍｍ。将所有的 ＣＴ图像临床数据脱敏处
理后，经ＰＡＣＳ以ＤＩＣＯＭ格式导出。
１．１．２　患者实验室资料收集　　在医院信息系统
（ｈｏｓｐｉｔａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ，ＨＩＳ）上，采集患者术前的
一般资料及实验室资料，包括性别、年龄、炎症指标、结

核指标、肿瘤标志物，炎症指标包括 Ｃ反应蛋白
（Ｃｒｅａｃｔｉｖｅｐｒｏｔｅｉｎ，ＣＲＰ）、白细胞（Ｗｈｉｔｅｂｌｏｏｄｃｅｌｌ，
ＷＢＣ）计数及血沉 （ｅｒｙｔｈｒｏｃｙｔｅｓｅｄｉｍｅｎｔａｔｉｏｎｒａｔｅ，
ＥＳＲ），结核指标包括结核菌素纯化蛋白衍生物
（ｐｕｒｉｆｉｅｄｐｒｏｔｅｉｎｄｅｒｉｖａｔｉｏｎ，ＰＰＤ）试验或结核感染 Ｔ
细胞干扰素，肿瘤标志物包括癌胚抗原（ｃａｒｃｉｎｏｍａ
ｅｍｂｒｙｏｎｉｃａｎｔｉｇｅｎ，ＣＥＡ）、糖类抗原（ｃａｒｂｏｈｙｄｒａｔｅａｎｔｉｇｅｎ
１５３，ＣＡ１５３）、神经元烯醇化酶（ｎｅｕｒｏｎｓｐｅｃｉｆｉｃｅｎｏｌａｓｅ，
ＮＳＥ）、鳞状细胞癌抗原（ｓｑｕａｍｏｕｓｃｅｌｌｃａｒｃｉｎｏｍａａｎｔｉｇｅｎ，
ＳＣＣ）、细胞角蛋白 １９片段（ｃｙｆｒａ２１１）、铁蛋白（ｓｅｒｕｍ
ｆｅｒｒｉｔｉｎ，ＳＦ）、糖类抗原 （ｃａｒｂｏｈｙｄｒａｔｅａｎｔｉｇｅｎ１２５，
ＣＡ１２５）、胃泌素释放肽前体 （ｐｒｏｇａｓｔｒｉｎｒｅｌｅａｓｉｎｇ
ｐｅｐｔｉｄｅ，ＰｒｏＧＲＰ）。
１．２　方法
１．２．１　肺结节图像分割　　在图像分割前，先将原始
图像导入ＡＫ平台进行预处理。首先对 ＣＴ图像重采
样，将图像空间分辨率调整为 １ｍｍ×１ｍｍ×１ｍｍ，图
像灰度值范围 ０～２５５，然后进行灰度归一化，均数
为０，方差为１。放射科医师 Ａ参照肺结节数据标注
与质量控制专家共识［１１］，在不对结节进行外扩的情况

下，对所有结节进行半自动分割，必要时手动校正边

界。为了评估组内相关系数（ｉｎｔｒａｃｌａｓｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＩＣＣ）随机抽取 ５０例结节由放射科医师 Ｂ
进行单独分割，放射科医师 Ａ在 １个月后再次分割。
由标注组长和仲裁专家（均为有 １５年以上工作经验
的高级职称医师）进行审核与修改，最终确定肺结节

感兴趣区域（ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ），见图１。
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Ａ：ＣＴ肺窗原始图像；Ｂ：重采样、灰度归一化图像；Ｃ：结节分割完成图

图１　肺结节分割示意图

１．２．２　图像特征提取　　将所有分割后的肺结节
ＲＯＩ分别提取８５１个影像组学特征，并严格参照图像
标志物标准倡议 （ｉｍａｇｅｂｉｏｍａｒｋｅｒｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ
ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ，ＩＢＳＩ）［１２］，包括图像的一阶特征、形态特征、
灰度共生矩阵特征（ｇｒａｙｌｅｖｅｌｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘ，
ＧＬＣＭ）、灰度区域大小矩阵 （ｇｒａｙｌｅｖｅｌｓｉｚｅｚｏｎｅ
ｍａｔｒｉｘ，ＧＬＳＺＭ）、灰度游程矩阵特征（ｇｒａｙｌｅｖｅｌｒｕｎ
ｌｅｎｇｔｈｍａｔｒｉｘ，ＧＬＲＬＭ）、邻域灰度差分矩阵特征
（ｎｅｉｇｂｏｕｒｉｎｇｇｒａｙｔｏｎｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘ，ＮＧＴＩＭ），灰度
相关矩阵特征（ｇｒａｙｌｅｖｅｌｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｍａｔｒｉｘ，ＧＬＤＭ）
以及小波变换特征。

１．２．３　特征选择　　采用 ＩＣＣ对两位测量者提取的
影像组学特征进行一致性检验，确保提取的影像组学

特征稳定。选择 ＩＣＣ均≥０．７５的特征进行后续分
析［１３］。

　　将数据集上传至达尔文科研平台，以 ７∶３的比例
随机分层抽样分为训练集和测试集。首先对组学特征

值进行最小最大值归一化处理，将特征值通过线性方

法转换到（０～１）的范围。再根据显著性筛选，对每个
特征使用常见的单变量统计方法（假阳性率）进行特

征评估，选择 Ｐ＜０．０５的特征；接着根据逻辑回归
（ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）模型进行１０折交叉验证，基于
ＬＲ模型给出的特征重要性分数，并以最优惩罚系数 Ｃ
确定保留的特征；然后用递归特征消除进行迭代筛选，

用上一步保留下的所有特征来训练模型，使用交叉验

证评估模型的性能，对每个特征的重要性进行排序，去

除排名最低的特征，删除特征后重新训练模型，如果模

型性能得到改善，则删除下一个排名最低的特征继续

训练，如此反复训练，直至模型性能没有改善，则停止

删除特征，得到最佳的特征子集；最后将选择的特征纳

入ＬＲ模型，获得每个特征的系数值，并计算得到影像
组学分数。

１．２．４　影像组学模型的建立与评估　　分别将筛选
的临床危险因子或影像组学特征单独纳入 ＬＲ模型，
建立临床预测模型、影像组学预测模型，随后将临床特

征变量、影像组学模型的影像组学标签相结合，建立联

合预测模型。首先建立腺癌结节与炎性结节鉴别模

型，再建立结核结节和非结核炎性结节鉴别模型。通

过绘制受试者工作特征（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，
ＲＯＣ）曲线评估模型的诊断性能，各模型两两间 ＲＯＣ
曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）差异采用 ＤｅＬｏｎｇ检验比较，模型间 ＡＵＣ
差异估计的可靠性用标准误差（ｓｔａｎｄａｒｄｅｒｒｏｒ，ＳＥ）衡
量，通过Ｐ值判断模型间ＡＵＣ差异是否存在统计学意
义，然后绘制列线图（ｎｏｍｏｇｒａｍ）对模型进行可视化分
析。通过绘制决策曲线，评估模型的临床实用价值。

１．３　统计学分析
　　使用ＳＰＳＳ２２．０统计学软件对两组患者的临床特
征进行统计分析。分类变量用例数和频数表示，采用

χ２检验或Ｆｉｓｈｅｒ检验进行分析；对于服从正态分布的
连续变量用 珋ｘ±ｓ来表示，采用独立样本 ｔ检验；对于不
服从正态分布的连续变量用中位数和四分位数

［Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）］表示，采用非参数 ＭａｎｎＷｈｉｔｎｅｙＵ检
验。此外，影像组学特征选择、模型的构建和评估均使

用达尔文科研平台。所有的统计学均为双侧检验，Ｐ＜
０．０５为差异具有统计学意义。

２　结果

２．１　研究对象一般临床资料
　　将肺腺癌结节与炎性结节组中５２６例患者以７∶３
的比例随机分层抽样分为训练集和测试集；训练集

３６８例，其中腺癌结节、炎性结节均为 １８４例；测试集
１５８例，其中腺癌结节、炎性结节均为 ７９例。一般临
床资料统计结果如表１所示。性别采用χ２检验；所有
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连续变量均不服从正态分布，采用非参数 Ｍａｎｎ
ＷｈｉｔｎｅｙＵ检验。性别、ＮＳＥ在两组之间的差异具有统
计学意义（Ｐ＜０．０５）。其余变量在两组之间差异无统
计学意义（Ｐ＞０．０５）。
　　将肺腺癌结节与炎性结节组的训练集数据进行单
多因素逻辑回归分析，结果显示，性别、ＮＳＥ是肺结节
为腺癌的独立预测因子（Ｐ＜０．０５，表２）。
　　随后，将结核结节和非结核炎性结节组中２６３例
患者以 ７∶３的比例随机分层抽样分为训练集和测试
集；训练集１８４例，其中结核结节６９例、非结核炎性结
节１１５例；测试集７９例，其中结核结节３０例、非结核
炎性结节４９例。一般临床资料概况如表３所示，性别
采用χ２检验；测试集中年龄服从正态分布，采用独立

样本ｔ检验；其余所有连续变量均不服从正态分布，采
用非参数 ＭａｎｎＷｈｉｔｎｅｙＵ检验。仅测试集中 ＮＳＥ在
两组之间的差异具有统计学意义（Ｐ＜０．０５），其余所有
变量在结核结节组和非结核炎性结节组之间差异无统

计学意义（Ｐ＞０．０５）。
２．２　肺腺癌结节与炎性结节鉴别模型
２．２．１　影像组学标签构建　　４２４个具有较高一致
性（ＩＣＣ≥０．７５）的影像组学特征被用于进一步分析。
根据显著性特征筛选，保留下２６９个特征；根据模型筛
选，最优惩罚系数 Ｃ为 １．２３，保留下 １５个特征；迭代
筛选最终保留下 １０个最具预测性的 ＣＴ影像组学特
征，特征相应系数可视化如图２所示。按其系数加权
来计算影像组学标签具体公式如下：

表１　腺癌结节与炎性结节组一般临床资料与实验室检查资料 ［例（％），Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）］

训练集（ｎ＝３６８） 测试集（ｎ＝１５８）
指标

腺癌结节（ｎ＝１８４） 炎性结节（ｎ＝１８４） Ｐ值 腺癌结节（ｎ＝７９） 炎性结节（ｎ＝７９） Ｐ值

性别　女性 １１８（６４．１３） ８０（４３．４８） ＜０．００１ａ ５４（６８．３５） ２７（３４．１８） ＜０．００１ａ

　　　男性 ６６（３５．８７） １０４（５６．５２） ２５（３１．６５） ５２（６５．８２）

年龄／岁 ４９．５０（４１．７５，５６．００） ４９．００（４４．００，５４．００） ０．４６６ ５２．００（４２．００，６２．００） ５１．００（４６．００，５６．００） ０．９２１

白细胞／（１０９／Ｌ） ５．２３（４．２６，６．３２） ５．４３（４．８４，６．４８） ０．２１３ ５．６１（４．４３，６．９８） ５．４８（４．９８，６．４６） ０．３９８

癌胚抗原／（ｎｇ／ｍＬ） １．５２（１．０７，２．３８） １．５９（１．１９，２．５５） ０．３４１ １．７５（１．１９，２．４１） １．８３（１．２８，２．７０） ０．２８６

糖类抗原ＣＡ１５３／（Ｕ／ｍＬ） ８．４０（６．３８，１１．２０） ９．１１（７．００，１２．５５） ０．１１１ ８．００（６．６０，１１．３３） ９．５０（６．２０，１３．８０） ０．０８３

神经元烯醇化酶 ／（ｎｇ／ｍＬ） １１．５４（９．５８，１３．３４） ９．８５（８．３１，１１．８９） ０．００７ １１．７３（１０．２９，１３．８２） １０．１９（８．１０，１１．６４） ＜０．００１

鳞状细胞癌抗原 ／（ｎｇ／ｍＬ） ０．７０（０．５０，０．９４） ０．７０（０．６０，１．００） ０．４４２ ０．７０（０．５０，０．９１） ０．７０（０．５５，１．００） ０．３５０

细胞角蛋白１９片段 ／（ｎｇ／ｍＬ） １．４１（１．０１，１．８９） １．４７（０．９４，１．９６） ０．８９１ １．３２（０．９８，１．７６） １．４６（１．０４，１．９９） ０．１２１

铁蛋白 （ｎｇ／ｍｌ） １３２．６３（５５．９７，２１８．９６） １４５．４１（７５．０３，２３４．２８） ０．１２１ １５７．５３（７２．９１，２４４．３０） １４６．２８（８８．９２，２５８．７２） ０．４１６

糖类抗原ＣＡ１２５／（Ｕ／ｍＬ） １１．７０（９．００，１６．６３） １２．１０（８．７８，１６．２８） ０．２３９ １３．００（７．６５，１５．７５） １１．１０（７．４０，１４．１５） ０．１６２

胃泌素释放肽前体／（ｐｇ／ｍＬ） ３４．９９（２８．１６，４２．５９） ３２．２２（２６．９３，４１．５０） ０．０９１ ３３．５２（２８．０４，４１．４４） ３２．２４（２５．７８，４０．７５） ０．３７６

ａ：对于性别采用χ２检验；其余指标为不服从正态分布的连续变量，采用非参数ＭａｎｎＷｈｉｔｎｅｙＵ检验

表２　腺癌结节与炎性结节组训练集临床数据单多因素逻辑回归分析

单因素分析 多因素分析
因素

ＯＲ ９５％ＣＩ Ｐ值 ＯＲ ９５％ＣＩ Ｐ值

性别（男／女） ０．４３０ ０．２８１～０．６５３ ＜０．００１ ０．４１５ ０．２７０～０．６３３ ＜０．００１

年龄／岁 １．００７ ０．９８９～１．０２６ ０．４６６

白细胞／（１０９／Ｌ） ０．９２９ ０．８２５～１．０４２ ０．２１４

癌胚抗原／（ｎｇ／ｍＬ） １．０１４ ０．９９２～１．１１８ ０．５１０

糖类抗原ＣＡ１５３／（Ｕ／ｍＬ） ０．９６６ ０．９２２～１．００３ ０．１３４

神经元烯醇化酶／（ｎｇ／ｍＬ） １．０７４ １．０２１～１．１３９ ０．０１１ １．０７６ １．０２４～１．１４２ ０．００９

鳞状细胞癌抗原／（ｎｇ／ｍＬ） ０．９１４ ０．６６９～１．１３４ ０．４６５

细胞角蛋白１９片段／（ｎｇ／ｍＬ） １．０１４ ０．８２３～１．２５２ ０．８９１

铁蛋白／（ｎｇ／ｍＬ） ０．９９８ ０．９９７～１．０００ ０．１２６

糖类抗原ＣＡ１２５／（Ｕ／ｍＬ） １．０１４ ０．９９１～１．０３９ ０．２４４

胃泌素释放肽前／（ｐｇ／ｍＬ） １．０１３ ０．９９７～１．０３０ ０．０９４
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表３　结核结节和非结核炎性结节组患者一般临床资料与实验室检查资料 ［例（％），Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）］

训练集（ｎ＝１８４） 测试集（ｎ＝７９）
指标

结核结节

（ｎ＝６９）
非结核炎性结节

（ｎ＝１１５）
Ｐ值

结核结节

（ｎ＝３０）
非结核炎性结节

（ｎ＝４９）
Ｐ值

性别　女性 ２６（３７．６８） ４９（４２．６１） ０．５１０ａ １１（３６．６７） ２１（４２．８６） ０．５８６ａ

　　　男性 ４３（６２．３２） ６６（５７．３９） １９（６３．３３） ２８（５７．１４）
年龄／岁 ４９．００（４２．５０，５５．００） ４９．００（４６．００，５５．００） ０．４３９ ４８．７３±１．５９ ５０．６５±１．１６ ０．３２５ｂ

白细胞／（１０９／Ｌ） ５．６４（４．９２，６．３５） ５．４８（４．８３，６．６６） ０．９４４ ５．４５（５．００，６．１９） ５．３４（４．９８，６．７９） ０．３６９
癌胚抗原／（ｎｇ／ｍＬ） １．８２（１．２８，２．７５） １．５５（１．１２，２．３８） ０．１５６ １．９５（１．２３，２．６５） １．８３（１．０１，２．７９） ０．６６８
糖类抗原ＣＡ１５３／（Ｕ／ｍＬ） ９．００（７．１０，１４．５０） ９．２０（６．２０，１２．００） ０．３４８ ８．７６（７．７０，１１．６５） １０．３０（７．００，１３．８０） ０．３４７
神经元烯醇化酶／（ｎｇ／ｍＬ） ９．９０（８．６７，１１．２７） １０．０１（８．２６，１１．９０） ０．７３４ １１．６４（９．５８，１４．２１） ８．９８（７．７４，１０．８５） ０．０１９
鳞状细胞癌抗原 ／（ｎｇ／ｍＬ） ０．８０（０．５５，０．９０） ０．８０（０．５０，１．１０） ０．４１７ ０．７０（０．５５，０．９３） ０．７０（０．６０，０．９０） ０．３６０
细胞角蛋白１９片段 ／（ｎｇ／ｍＬ） １．５６（１．０８，２．０７） １．５４（１．０３，２．０４） ０．８７４ １．２１（０．９８，１．５９） １．３７（０．８７，１．８１） ０．７２４
铁蛋白／（ｎｇ／ｍｌ） １１２．７６（６１．９２，２３９．７４） １５４．０９（８７．３３，２４５．９８） ０．１７６ １６５．５７（１３３．１８，２３４．５１） １３２．４１（６４．９５，２３７．４４） ０．０５９
糖类抗原ＣＡ１２５／（Ｕ／ｍＬ） １２．１０（８．７０，１４．７０） １２．２０（７．５０，１７．４０） ０．７１５ １０．９５（７．９５，１４．０８） １１．９０（９．００，１６．６０） ０．３６１
胃泌素释放肽前体／（ｐｇ／ｍＬ） ３３．４３（２７．９１，４１．１９） ３１．１３（２５．０２，４０．９０） ０．１１４ ３１．３９（２８．２４，４１．６８） ３５．８３（２７．５７，４４．５２） ０．９０４

ａ：采用χ２检验；ｂ：采用独立样本ｔ检验；其余指标为不服从正态分布的连续变量，采用非参数ＭａｎｎＷｈｉｔｎｅｙＵ检验

图２　影像组学特征系数

　　影像组学标签＝－３．６２２ｗａｖｅｌｅｔ．ＨＨＬ＿ｇｌｒｌｍ＿
ＳｈｏｒｔＲｕｎＥｍｐｈａｓｉｓ２．４７６ ｏｒｉｇｉｎａｌ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿
ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄ＋２．３２５ｗａｖｅｌｅｔ．ＬＬＨ＿ｇｌｃｍ＿Ｉｍｃ１＋
２．０１３ｗａｖｅｌｅｔ．ＬＨＨ＿ｇｌｃｍ＿ＩｎｖｅｒｓｅＶａｒｉａｎｃｅ１．９６２
ｗａｖｅｌｅｔ．ＬＬＨ＿ｇｌｓｚｍ＿ＧｒａｙＬｅｖｅｌＮｏｎＵｎｉｆｏｒｍｉｔｙ１．６０６
ｗａｖｅｌｅｔ．ＨＬＬ＿ｇｌｃｍ＿ＭａｘｉｍｕｍＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ＋１．５４５
ｗａｖｅｌｅｔ．ＨＨＬ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿Ｍｉｎｉｍｕｍ＋１．４２５ｗａｖｅｌｅｔ．
ＨＬＨ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿Ｍｉｎｉｍｕｍ１．３６０ ｗａｖｅｌｅｔ．ＨＨＬ＿
ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿Ｍａｘｉｍｕｍ１．０４６ｗａｖｅｌｅｔ．ＨＨＬ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿
ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄ０．６１５
２．２．２　影像组学模型的评估与验证　　在训练集中，
临床模型的 ＡＵＣ为 ０．７０６，９５％可信区间（ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ
ｉｎｔｅｒｖａｌ，ＣＩ）为０．６５３～０．７５８，灵敏度为０．８７５，特异性
为０．４３５；影像组学模型的 ＡＵＣ为 ０．８７４（９５％ＣＩ：
０．８３８～０．９１０），灵敏度为 ０．８４８，特异度为 ０．８０４；联
合模型的ＡＵＣ为０．８８０（９５％ＣＩ：０．８４４～０．９１５），灵敏
度为０．８８６，特异性为０．７３９。ＤｅＬｏｎｇ检验（表４）显示

影像组学模型和联合模型在训练集预测效能均高于临

床模型，且ＡＵＣ差异均具有统计学意义（Ｐ＜０．００１），
联合模型与影像组学模型间 ＡＵＣ差异无统计学意义
（Ｐ＝０．２８７）。
　　在测试集中，临床模型的 ＡＵＣ为０．６７５（９５％ＣＩ：
０．５９１～０．７５８），灵敏度为 ０．５９５，特异性为 ０．６８４；影
像组学模型的ＡＵＣ为０．８７３（９５％ＣＩ：０．８１８～０．９２８），
灵敏度为０．７８５，特异度为０．８３５；联合模型的 ＡＵＣ为
０．８８６（９５％ＣＩ：０．８３４～０．９３７），灵敏度为 ０．９２４，特异
性为０．７０９。ＤｅＬｏｎｇ检验（表４）显示影像组学模型和
联合模型在训练集预测效能均高于临床模型，且 ＡＵＣ
均具有统计学差异（Ｐ＜０．００１），联合模型与影像组学
模型间ＡＵＣ差异无统计学意义（Ｐ＝０．０８５）。模型的
ＲＯＣ曲线如图 ３所示；联合模型的可视化列线图如
图４所示。通过决策曲线（图５）评估显示，该列线图
模型在风险阈值＞１６％时，较不加影像组学标签模型和
全部处理模型具有更好的临床有效性。
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表４　腺癌结节与炎性结节组临床模型、影像组学模型、联合模型的ＤｅＬｏｎｇ检验结果

训练集 测试集
模型

ＡＵＣ差值（９５％ＣＩ） ＳＥ Ｚ值 Ｐ值 ＡＵＣ差值（９５％ＣＩ） ＳＥ Ｚ值 Ｐ值

临床模型ｖｓ影像组学模型 ０．１６９（０．１０９～０．２２８） ０．０３０ ５．５６ ＜０．００１ ０．１９８（０．０９８～０．２９８） ０．０５１ ３．８９３ ＜０．００１

临床模型ｖｓ联合模型 ０．１７４（０．１２１～０．２２７） ０．０２７ ６．４５９ ＜０．００１ ０．２１１（０．１２１～０．３０２） ０．０４６ ４．５７４ ＜０．００１

影像组学模型ｖｓ联合模型 ０．００６（０．００５～０．０１６） ０．００５ １．０６４ ０．２８７ ０．０１３（０．００２～０．０２８） ０．００８ １．７２２ ０．０８５
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Ａ：训练集ＲＯＣ曲线；Ｂ：测试集ＲＯＣ曲线

图３　肺腺癌结节与炎性结节组联合模型ＲＯＣ曲线

图４　肺腺癌结节与炎性结节组联合模型列线图
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Ａ：联合模型训练集决策曲线；Ｂ：联合模型测试集决策曲线

图５　肺腺癌结节与炎性结节组联合模型决策曲线

２．３　结核结节与非结核炎性结节鉴别模型
２．３．１　影像组学标签构建　　４２４个具有较高一致
性（ＩＣＣ≥０．７５）的影像组学特征被用于进一步分析。
根据显著性特征筛选，保留下１５７个特征；根据模型筛

选，最优惩罚系数 Ｃ为 １．２４，保留下 １３个特征；通过
迭代筛选，最终保留下６个最具预测性的影像组学特
征，特征相应系数可视化如图６所示。按其系数加权
来计算影像组学标签，具体计算公式如下：
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　　影像组学标签 ＝６．６２４ｗａｖｅｌｅｔ．ＬＬＨ＿ｇｌｃｍ＿
ＭａｘｉｍｕｍＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ５．０９７ｏｒｉｇｉｎａｌ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿Ｓｋｅｗｎｅｓｓ
３．６９８ｏｒｉｇｉｎａｌ＿ｓｈａｐｅ＿Ｓｐｈｅｒｉｃｉｔｙ３．５２４ｗａｖｅｌｅｔ．ＨＬＨ＿
ｇｌｃｍ＿ＩｎｖｅｒｓｅＶａｒｉａｎｃｅ２．７９０ｗａｖｅｌｅｔ．ＬＨＬ＿ｇｌｓｚｍ＿
ＬｏｗＧｒａｙＬｅｖｅｌＺｏｎｅＥｍｐｈａｓｉｓ＋１．３７５ｏｒｉｇｉｎａｌ＿ｇｌｃｍ＿
Ｉｄｍｎ＋２．７８８
２．３．２　影像组学模型的评估与验证 　 由于训练集
中，两组之间临床资料均无统计学差异，因此未建立临

床模型及组合模型。在训练集中，影像组学模型的

ＡＵＣ为０．９２１（９５％ＣＩ：０．８７９～０．９６３），灵敏度０．８７０，
特异度为０．８７８。在测试集中，影像组学模型 ＡＵＣ为
０．８５３（９５％ＣＩ：０．７６８～０．９３８），灵敏度为 ０．６００，特异
度０．９８０。模型的 ＲＯＣ曲线如图 ７所示，列线图如
图８所示。通过决策曲线（图９）评估显示，该列线图
模型在风险阈值＞１９％时，影像组学模型具有较高的临
床实用性。

图６　影像组学特征系数
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Ａ：训练集ＲＯＣ曲线；Ｂ：测试集ＲＯＣ曲线

图７　肺结核结节与非结核炎性结节预测模型ＲＯＣ曲线

图８　肺结核结节与非结核炎性结节预测模型列线图

３　讨论

　　肺腺癌、结核、非结核炎性结节是常见的肺部结
节，三者的临床症状无特异性，影像特征具有重叠性。

早期准确判断肺结节性质有助于临床治疗决策的制

定、从而改善患者预后。既往肺结节研究侧重于良恶

性的判别，对良性结节的分类诊断重视不足。在精准

医疗模式的要求下，为减少医疗浪费，有必要对良性结

节进行进一步的分类诊断。本研究通过影像组学方
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Ａ：预测模型训练集决策曲线；Ｂ：预测模型测试集决策曲线

图９　肺结核结节与非结核炎性结节预测模型决策曲线

法，除了对肺腺癌结节与炎性结节进行鉴别外，还进一

步对良性结节中常见的非结核炎性结节和结核结节进

行鉴别。研究结果显示良恶性结节预测模型、良性肺

结节亚分类预测模型的 ＡＵＣ分别为０．８８０、０．９２１，并
具有较高的灵敏度和特异性，决策曲线分析其临床效

能最优，能够为临床制定诊疗方案带来很好的帮助。

　　在本研究肺腺癌结节与炎性结节组中，性别、ＮＳＥ
的差异在两组之间具有统计学意义，但对预测肺腺癌

结节的风险程度的帮助很小。在结核结节和非结核炎

性结节组中，仅测试集中ＮＳＥ在两组之间的差异具有
统计学意义（Ｐ＜０．０５），其余临床特征的差异均无统计
学意义。ＤｅＬｏｎｇ检验结果表明影像组学模型和联合
模型的ＡＵＣ均高于临床模型，联合模型与影像组学模
型间ＡＵＣ差异无统计学意义，进一步说明了影像组学
特征在预测肺腺癌结节中的重要性。通过从 ＣＴ图像
提取肺结节的高通量特征，量化深层次的特征研究，可

以提高肺结节的分类诊断准确性［１４－１５］。

　　图像分割在影像组学研究中起着关键的作用，手
动分割、半自动化分割和自动化分割是常用的分割方

式［１６］。吴宇强等［１７］研究表明半自动化分割对于孤立

性肺结节提取出来的影像组学参数比较可靠，能够为

分类模型提供客观、稳定的信息。本研究采用了半自

动分割加手动矫正结节边界确定肺结节病灶，主要优

势有３点：第一，比自动分割更精准，能够有效避免周
围肺纹理、叶间裂及胸膜的干扰；第二，由于纯磨玻璃

结节与正常肺组织灰阶相近，可减少正常组织的干

扰［１８］；第三，相对纯手动分割的速度更快、效率更高，

并能保证分割的稳定性。最后再通过分析组内相关性

系数ＩＣＣ，进行一致性检验，选择 ＩＣＣ≥０．７５的特征，
确保提取影像组学特征的可重复性。

　　小波特征转换可以将原始图像的能量集中在小部

分小波系数上，分解后的小波系数在３个方向的细节
分量上具有较高的局部相关性［１９］，为特征提取提供了

强有力的条件。多个研究表明，小波转变能够有效地

去除ＣＴ以及磁共振图像中的横纹噪声［２０－２１］，在影像

组学分类和预测分析中有明显的优势，广泛应用于影

像组学及纹理分析的研究中。在本研究中，选取的特

征也大多是基于小波转变的特征。最终，分别得到１０
个与６个影像组学特征进行肺结节分层诊断模型建
立。这些特征包括结节的形态、直方图的偏态性，以及

高阶特征ＧＬＣＭ、ＧＬＤＭ、ＧＬＳＺＭ和ＧＬＲＬＭ等。ＧＬＣＭ
的纹理特征比直方图更能够显示结节纹理信息［２２］；

ＧＬＤＭ描述结节体素与邻域之间的灰度关系，ＧＬＳＺＭ
在表征结节纹理一致性或斑点状纹理有显著的效果，

ＧＬＲＬＭ描述有强度体素的排列，在局部尺度上反映结
节的异质性［２３］。本研究挖掘的特征可以从图像不同

的角度反映两组结节的纹理差别。

　　逻辑回归分析方法［２４－２５］在分类建模上表现出很

好的性能，ＬＩＵ等［２６］利用该方法建立肺结节良恶性鉴

别模型的ＡＵＣ达到０．８３６。本研究中，由１０个影像组
学特征建立的良恶性结节预测模型在训练集与测试集

的ＡＵＣ分别为０．８７４、０．８７３。然后，将影像组学特征
和临床危险因素相结合后，获得组合模型在训练集与

测试集的ＡＵＣ分别０．８８０和０．８８６。通过决策曲线表
明结合影像标签的模型在风险起始即具有良好的临床

效能。因此，本研究基于 ＣＴ影像组学特征建立的 ＬＲ
模型，能够很好地对 ３种常见的孤立性肺结节（肺腺
癌结节、结核结节和非结核炎性结节）进行分类，这为

判断孤立性肺结节性质提供重要参考价值。

　　本研究有以下几个局限性：本研究的样本量不够
大，这可能会影响影像组学模型的性能，今后的工作重

点需要进行大规模、多中心的研究。其次，本研究纳入

５１６　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（６）



的病例部分实验室资料样本偏少，主要以炎症指标白

细胞计数和肿瘤标志物指标为主。尽管影像组学在医

学中的应用十分广泛，但特征的稳定性以及冗余性是

值得关注的问题。在未来的研究中，扩大样本容量，建

立标准的数据库，融合更多的实验室检查指标，采用人

工智能自动分割结节的方法，将会更大程度的减少这

些局限，进而使分类模型更高效和适用。

　　综上所述，本研究构建了基于 ＣＴ影像组学标签
和临床危险因素的列线图，研究结果表明：此模型具有

较好的预测及分类价值，有望为临床精准诊治肺结节

提供依据。

利益冲突声明　本研究过程与结果均未受到相关设备、材料以
及药品企业的影响；作者刘欢受雇于通用电气药业（上海）有限

公司，刘浩受雇于北京医准智能科技有限公司，所有作者声明
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