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􀅰胸部影像学􀅰
基于胸部CT影像组学的肺结节影像学性质判断

邢倩,张晓东,王霄英

【摘要】　目的:通过获取实性结节(SN)、部分实性结节(PSN)以及纯磨玻璃密度结节(pGGN)的胸

部CT影像特征,分别建立模型１(判断实性结节与亚实性结节的影像组学模型)和模型２(判断部分实

性结节与纯磨玻璃密度结节的影像组学模型).方法:回顾性收集２０１８年１０月－２０１８年１２月于本院

行CT胸部平扫的病例资料２８５例,肺结节共３１５个,将所有肺结节按影像学性质分为实性结节组、部

分实性结节组及pGGN 组,三类结节的数目分别为１０６个、１１０个、９９个.手动勾画 VOI,通过提取肺

结节的全部特征,在特征降维与选择后,使用不平衡调整逻辑回归的方法分别建立影像组学模型１[判

断实性结节与亚实性结节(部分实性结节与pGGN)的组学模型]、影像组学模型２(在亚实性结节中判

断部分实性结节与pGGN 的组学模型),并分别在两个模型中通过获得１００个自举验证测试样本的平

均曲线下面积(AUC)、敏感度、特异度作为该模型的效能.结果:模 型 １ 的 ROC 曲 线 的 AUC 为

９６．１％,符合率为９０．１％,敏感度、特异度分别为９０．０％、９０．２％.模型２的 ROC 曲线的 AUC 为８２．
２％,符合率为７４．２％,敏感度及特异度分别为７３．２％、７５．６％.结论:影像组学模型１对判断实性结节

与亚实性结节有较好的性能,影像组学模型２对判断亚实性结节中部分实性结节与非实性结节也有一

定的帮助.
【关键词】　肺结节;影像组学;诊断

【中图分类号】R８１４．４２;R７３４．２　【文献标识码】A　【文章编号】１０００Ｇ０３１３(２０２０)０３Ｇ０３４０Ｇ０６
DOI:１０．１３６０９/j．cnki．１０００Ｇ０３１３．２０２０．０３．０１７　　　开放科学(资源服务)标识码(OSID):

ThepredictivevalueofCTＧbasedradiomicsindifferentiatingtheimagingappearanceofpulmonarynodＧ
ules　XINGQian,ZHANGXiaoＧdong,WANGXiaoＧying．DepartmentofRadiology,PekingUniversity
FirstHospital,Beijng１０００３４,China

【Abstract】　Objective:Toestablishradiomicsmodelsindifferentiatingtheimagingappearanceof
pulmonarynodulesonchestCTbyobtainingtheimagingfeaturesofsolidnodules,partＧsolidnodules
andpuregroundglassnodules,includingthemodel１fordifferentiatingsolidnodulesfromsemisolid
nodules,andmodel２fordifferentiatingpartＧsolidnodulesfrompuregroundglassnodules．Methods:

FromOctober２０１８toDecember２０１８,３１５pulmonarynodulesin２８５patientsdetectedbychestplain
CTwerecollectedretrospectively．Thenodulesweredividedinto１０６solidnodules,１１０partＧsolidnodＧ
ulesand９９puregroundＧglassnodulesaccordingtotheimagingappearance．Allfeatureswereextracted
inthemanuallysegmentedpulmonarynodulesfromchestCTimages．AfterfeaturereductionandseＧ
lection,theimbalancedadjustedlogisticregression(IALR)wasusedtoestablishthepredictivemodel
１fordifferentiatingsolidnodulesfromsemisolidnodulesandmodel２fordifferentiatingpartＧsolid
nodulesfrompuregroundglassnodules．Predictionperformanceofthetwomodelswasestimatedby
usingtheaverageAUC,sensitivityandspecificityin１００bootstrappingtestingsamplesrespectively．
Results:Theareaundercurve(AUC)ofthereceiveroperatingcharacteristic(ROC)curve,sensitiviＧ
ty,specificityandaccuracyinmodel１were９６．１％,９０．０％,９０．２％ and９０．１％ respectively．TheraＧ
diomicsmodel２indifferentiatingpartＧsolidnodulesfrompuregroundglassnodulesreachesthehighＧ
estefficiencywhenusingthe１４features．TheAUC,sensitivity,specificityandaccuracyinmode２were
８２．２％,７３．２％,７５．６％and７４．２％,respectively．Conclusion:Theradiomicsmodel１hasagoodperformＧ
anceindifferentiatingsolidnodulesfromsemisolidnodules,andthemodel２alsohasacertainability
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indifferentiatingpartＧsolidnodulesfrompuregroundglassnodules．
【Keywords】　Pulmonarynodules;Radiomics;Diagnosis

　　随着肺癌CT筛查的广泛普及,不确定肺结节的

数量不断增加,这为肺结节的诊断和管理带来了相当

大的挑战.对胸部 CT检查中发现的肺结节,进行标

准、合理的分类,对结节的处理方案有极重要的意义.
有研究表明,肺结节的影像学性质比结节大小对预后

有更为重要的意义.
本研究以读片者的判断作为金标准,对肺结节的

影像学性质进行分类———实性结节 (solidnodule,

SN)、部分实性结节(partＧsolidnodule,PSN)及纯磨玻

璃密度结节(puregroundglassnodule,pGGN),这一

分类通过两个分类模型完成,先进行实性结节与亚实

性结节的分类,再将亚实性结节进一步分为部分实性

结节与磨玻璃密度结节.均通过对兴趣区的勾画,使
用影像组学的方法,建立判断结节性质的组学模型,并
分别得到两个组学模型的平均受试者操作特征(reＧ
ceiveroperatingcharacteristic,ROC)曲线下面积(arＧ
eaundercurve,AUC)、敏感度、特异度及符合率.本

研究旨在将建立的组学模型与肺结节CAD辅助诊断

软件联合应用于临床工作中,将组学模型结果输入结

构式报告,从而实现自动发现结节并对肺结节进行

LungＧRADS分类的目的.

材料与方法

１􀆰病例资料

回顾性收集２０１８年１０月－１２月于本院行CT胸

部平扫检查的患者.纳入标准为:①影像检查的图像

质量满足诊断;②图像中含有一个或一个以上的肺结

节(SN、PSN或pGGN).

２􀆰结节的分类原则

将所有纳入分析的结节分为SN、PSN 及pGGN.
每类结节中,依据结节大小分为大结节组(１．０cm＜直

径＜３．０cm)及小结节组(０．４cm≤直径≤１．０cm)[１],
保证每类结节中大结节与小结节的数目相近,在笔者

类似的关于肺结节影像组学的研究中,发现目标病灶

的像素值对影像组学分类的准确性存在影响,因而对

肺结节的大小进行分类可以平均掉这种差异,确保该

模型对任何体积的结节均适用.
结节的影像学性质由２名胸部CT诊断经验分别

为３年(读片者 A)及２０年(读片者B)的影像科医师

共同阅片决定,当两人意见不一致时,商议决定结节性

质.
结节性质的评估标准,结合文献的６类分类方

法[２]在肺窗观察,窗位－６００HU,窗宽２０００HU[３],评

估结节的最大层面、实性成分及磨玻璃密度成分是否

存在及其范围、以及结节的均匀性(图１).其中１类、

２类结节密度均匀,不含实性成分,２类较１类密度略

高;３类及４类结节密度不均匀,实性成分均＜５０％,３
类由实性成分及周围磨玻璃密度晕组成,４类由磨玻

璃密度及含有充气支气管影的实性部分组成;５类及６
类主要由实性成分构成,５类的实性成分周围伴少许

磨玻璃密度成分,而６类仅由实性成分构成.将１~２
类归为pGGN,３~５类归为PSN,６类为SN.

３􀆰图像分割

在CT胸部平扫的薄层横轴面图像上,使用ITKＧ
SNAP软件(version３．６．０)对病灶进行手工分割.由

一位具有３年胸部影像诊断经验的医师勾画.大结节

组,沿病灶边缘进行分割,共勾画该病灶的最大层面及

其上下各１层.小结节组,由于病灶体积小,所含有的

像素值较少,因而沿病灶边缘分割,勾画含有病灶的所

有层面(分割方法见图２).
使用沿结节边缘分割的方法,可以尽可能避免病

灶周围肺内成分,如血管、索条或胸膜等成分的干扰.
对于磨玻璃密度结节,尽可能避开穿行其中的血管、索
条等成分;对于部分实性结节,要勾画到其含实性成分

的层面.

４􀆰特征提取及选择

在人工分割的３D 病灶中提取所有特征,从薄层

胸部CT图像中提取非纹理特征:体积(volume)、面积

(size)、实性度(solidity)以及偏心率(eccentricity)和
纹理特征:基于直方图的全局纹理特征及基于灰度的

纹理特征包括以下４项:灰度共生矩阵(GLCM)、灰度

行程长度矩阵(GLRLM)、基于灰度区域尺度矩阵

(GLSZM)、邻域灰度差分矩阵(NGTDM).
使用机器学习的方法提取常见的影像组学特征,

在得到多个特征后,运用前向特征选择机制算法进行

特征降维,消除高度相关的特征.继而利用Spearman
秩相关及最大信息系数(maximalinformationcoeffiＧ
cient,MIC)评估特征间的冗余度及特征预测能力.

５􀆰建立模型

在本研究中需要使用二分类的方法,先建立一个

判断实性结节与亚实性结节(含全部部分实性结节及

纯磨玻璃密度结节)的模型,随后再建立一个将亚实性

结节二分类的模型,判断部分实性结节与纯磨玻璃密

度结节,从而实现肺结节影像学性质的分类.
在特征降维后,通过最大化０．６３２＋自举验证(the

０．６３２＋bootstrap[４])AUC度量,逐步进行特征选择,
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得到结合１~２０个变量(模型阶数)的纹理模型,选取

分类性能最优的简约特征子集.这些模型的建立是使

用预测曲线最高而模型阶数最低的影像组学特征集建

立的.
随后采用不平衡调整逻辑回归IALR构建预测模

型.利用在１００个自举检测样本中,得到的平均 AUC
值、符合率、敏感度和特异度作为模型的预测效能[５],
公式如下:

ß̂ ＝
１
B∑

B

b＝１
ßj(X∗b,y),for􀅰j＝０,１,􀆺,p (１)

其中B为自举检查样本的数目,在本研究中设为

１００,p代表模型阶数,而j＝０代表模型模型g(xi)的
偏倚.

此后,再使用sigmoid函数,将相应的预测输出值

转换为概率相关指标P(i):

Pi＝ １
１＋e－x

(２)

其中x表示预测模型的输出值,Pi表示结节变化

可能性的概率.
第一个模型记亚实性结节为０,实性结节为１,

Sigmoid函数的输出值为０~１之间的任意数,输出值

即为判断值,其中间值是０．５,则认为结果在０~０．５属

于亚实性结节,０．５~１属于实性结节.
第二个模型记磨玻璃密度结节为０,部分实性结

节为１,Sigmoid函数的输出值为０~１之间的任意数,
输出值即为判断值,其中间值是０．５,则认为结果在０~
０．５属于纯磨玻璃密度结节,０．５~１属于部分实性结

节.

６􀆰模型效能判断

AUC被认为是评价分类器性能的最佳度量之

一[６].当模型的 AUC值为０．５~０．７时,有较低准确

性,０．７~０．９时有一定的准确性,AUC在０．９以上时

有较高准确性.

结　果

１􀆰一般资料

共计２８５个患者纳入分析,总结节数为３１５个,患
者年龄２４~９３岁,平均(６３．２±１２．２)岁,共有实性结

节１０６个、部分实性结节１１０个、纯磨玻璃密度结节

９９个.其中大结节组结节数共１４８个,实性结节５１
个,部分实性结节５２个,纯磨玻璃密度结节４５个;小
结节组结节数共１６７个,实性结节５５个,部分实性结

节５８个,纯磨玻璃密度结节５４个(表１).
其中大结节组实性结节长径１１~３４mm,短径７~

２６mm;部 分 实 性 结 节 长 径 １１~３４mm,短 径 ７~
２２mm;磨玻璃密度结节长径１１~２９mm,短径７~
２４mm.小结节组实性结节长径４~１２mm,短径４~

表１　大结节组与小结节组的三种类型肺结节组成

结节
性质

大结节组(n＝１４８)
数目 占比

小结节组(n＝１６７)
数目 占比

SN ５１ ３４．５％ ５５ ３２．９％
PSN ５２ ３５．１％ ５８ ３４．７％

pGGN ４５ ３０．４％ ５４ ３２．３％

１０mm;部分实性结节长径 ４~１２mm,短径范 ４~
１０mm;磨玻璃密度结节长径 ４~１０mm,短径 ４~
１０mm(表２).

表２　不同类型肺结节的大小

分组 长径
(mm)

短径
(mm)

平均直径
(mm)

大结节组

　SN １８．９±６．０ １６．２±４．６ １７．６±５．１
　PSN １６．１±５．５ １３．３±３．２ １４．８±４．２
　pGGN １５．６±４．６ １３．２±３．９ １４．４±４．０
小结节组

　SN ７．２±２．０ ６．７±１．７ ７．０±１．８
　PSN ７．９±１．７ ７．３±１．７ ７．６±１．６
　pGGN ６．３±１．６ ６．１±１．５ ６．２±１．５

２􀆰影像组学特征

两个组学模型分别提取特征数９７３个(图３),记
二分类实性结节与亚实性结节为分类１,亚实性结节

分为部分实性结节与纯磨玻璃密度结节为分类２.分

别通过提取１~２０个变量的纹理模型,发现分类１在

选择６个特征时,模型达到最优效能,分类２在选择

１４个特征时,模型达到最优效能.
分类１与分类２选择的特征见表３.

表３　分类１与分类２选择的模型特征

分类１ 分类２

GLRLM_LRHGES２Q２N２ GLCM _ SumAverageS１Q２N３、
NGTDM_ComplexityS１Q２N４

GLCM_SumAverageS１Q２N３ GLRLM_LRHGES１Q１N１、GLＧ
RLM_LRES１Q１N１、

GLRLM_LRLGES１Q２N１ GLRLM_RLNS１Q１N１、

GLCM_autocorrelationS１Q２N２ GLRLM _ SRHGES１Q１N１、
NGTDM_StrengthS３Q２N３、

GLRLM_GLVS１Q２N３ GLCM _ EntropyS１Q２N１、GLＧ
CM_VarianceS１Q１N３、

GLCM_EntropvS１Q２N３
GLRLM_GLNNS１Q２N４、NGTＧ
DM_ComplexityS２Q２N３、GLRＧ
LM_RPS１Q１N１、GLCM_EnergＧ
ySQ２N３、GLSZM_SZES１Q１N１

３􀆰影像组学模型判断结果

应用影像组学分类１模型,在所有３１５个结节中

输出值与实际情况一致的结节有２８８个.准确判断的

实性结节９７个,亚实性结节１９１个,其中部分实性结

节１０６个,纯磨玻璃密度结节８５个.
应用影像组学模型分类２模型,在２０９个亚实性

结节中输出值与实际情况一致的的结节有１６９个,其
中部分实性结节 ８３ 个,纯磨玻璃密度结节 ８６ 个

(图４).

４􀆰影像组学效能

分类１的 敏 感 度 、特 异 度 分 别 达 到９０．０％ 及
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图１　结节影像学性质６分类.a)１类;b)２类;c)３类;d)４类;e)５类;f)６类.

图２　结节影像学性质判断的兴趣区分割方法.a~d为小结节组,e~h为大结节组.a)右肺上叶磨玻璃密

度结节;b)沿结节边缘勾画;c)确定兴趣区;d)病灶的整体情况显示;e)右肺下叶部分实性结节;f)沿结

节边缘勾画;g)确定兴趣区;h)病灶的整体情况显示.

９０．２％,符合率达到９０．１％,其 AUC值为０．９６１,可信

度极高.
分类 ２ 的 敏 感 度、特 异 度 分 别 达 到 ７３．２％ 及

７５．６％,符合率达到７４．２％,其 AUC值为０．８２２,可信

度较高.
影像组学模型对实性结节中的大结节有最高的预

测效能,在两个组学模型中,大结节均较同分类中的小

结节有更高的预测效能(表４).

讨　论

１􀆰影像组学模型对肺结节影像学性质判断能力

的整体分析

分类１作为区分实性与亚实性结节的模型有很好

的效能,判断的符合率高达９０．１％,其 AUC值也高达

９６．１％,可信度极高.其敏感度(对实性结节的判断)
为９０．０％,略 低 于 特 异 度 (对 亚 实 性 结 节 的 判 断)

９０．２％,仍然处于较高的水平.在临床工作中,亚实性

结节作为一种特殊的肺结节亚群,其特征与实性结节
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图３　肺结节影像学性质分类研究,分类１与分类２分别提取的影像特征

及不同特征的预测能力排序.a)分类１及分类２提取同样数目的影像组

学特征;b)分类１及分类２的特征计算方法;c)分类１研究中不同特征预

测能力排序;d)分类２研究中不同特征预测能力排序.

表４　结节大小与预测符合率的关系

结果判断
分类１模型

大结节组 小结节组

分类２模型

大结节组 小结节组

全部结节准确判断 １４４/１４８(９７．３％) １４４/１６７(８６．２％) ８３/９７(８５．６％) ８６/１１２(７６．８％)
０准确判断 ９３/９７(９５．９％) ９８/１１２(８７．５％) ４０/４５(８８．９％) ４６/５４(８５．２％)
１准确判断 ５１/５１(１００％) ４６/５５(８３．６％) ４３/５２(８２．７％) ４０/５８(６９．０％)

不同,尤其在生长速度和恶性风险方面[７],因而准确地

将亚实性结节与实性结节区分的意义更为重要.而在

后续研究中,由于分类１效能较高,探讨在分类１模型

使用后得到亚实性结节的基础上,进一步使用分类２
模型来区分纯磨玻璃密度结节及部分实性结节的方法

是可行的.分类２作为区分纯磨玻璃密度结节与部分

实性 结 节 的 模 型 也 有 较 好 的 效 能,其 AUC 值 为

８２．２％,可信度较高.其特异度(对纯磨玻璃密度结节

的判断)７５．６％略高于敏感度(对部分实性结节的判

断)７３．２％.

２􀆰影像组学模型对不同体积肺结节判断能力的

分析

分类１中,输出结果与金标准对照,判断错误的结

节共２７个,其中大结节仅４个,其中１例为部分实性

结节,３例为纯磨玻璃密度结节.判断错误的实性结

节全部为小结节.

分类２中,输出结果与金标准

对照,判断错误的结节共４０个,其
中２７例部分实性结节中,９例为

大结节,１８例为小结节;磨玻璃密

度结节１３例判断错误,５例为大

结节,８例为小结节.
分类１与分类２中大结节与

小结节判断的情况具体见表 ４.
从该表中可以看出实性结节中的

大结 节 组 预 测 效 能 最 好,高 达

１００％,在每一分类中,其内部的大

结节组均较同分类中的小结节组

有更高的预测准确数目.这可能

与大结节有更多的体素,能够提取

到更多纹理信息有关.

３􀆰临床应用价值分析

当前随着肺结节计算机辅助

诊断 (computerＧaideddiagnosis,

CAD)软件的开发及应用,临床工

中可以由机器辅助识别肺内病灶.

CAD辅助诊断软件有较好的检出

效能[８],能够较准确地检出病灶,
测量病灶大小,但在病灶的影像学

性质分类上,其能力尚不足以准确

判断.
本研究使用影像组学的方法,对肺结节的影像学

性质进行判断,并将结果输入结构式报告中(图５),并
结合CAD辅助诊断软件自动判断结节位置及大小的

结果,从而自动得到该结节的LungＧRADS分类,并将

LungＧRADS指南对应的处理意见或复查时间自动反

馈在报告中,给患者一个清晰明了的指导方案,同时大

大提升影像科医师的工作效率及判断的符合率.
肺结节的影像学性质在肺结节的诊断、评估及处

理方式选择中有极重要的意义.相同大小的病灶,在
不同的影像学性质下,其背后的组织学成分也有很大

的差异.以LungＧRADS指南为代表的多个肺结节处

理指南,都需要对肺结节的大小及影像学性质进行评

估.
随着肺结节计算机辅助诊断软件的开发及应用,

在机器能够自动检出病灶,并测量病灶大小的基础上,
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图４　肺结节影像学性质分类研究.a)分类１在不同模型阶数下的预测效能;b)分类２在不同模型阶数下的

预测效能.

图５　肺结节影像学性质分类研究的结果在结构式报

告中的输出部位.

可以结合判断肺结节影像学性质的组学模型,对肺结

节的影像学性质进行判断,从而自动得到该结节的

LungＧRADS分类,实现机器对病灶的初步识别与判

断,这将是人工智能在胸部 CT筛查与诊断方面的一

大进步.
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