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􀅰综述􀅰
肺磨玻璃结节CT影像组学研究进展

胡红梅 综述　　冯峰 审校

【摘要】　肺磨玻璃结节(GGN)是一种肺部常见的非特异性征象,良恶性 GGN 的治疗方法及预后

不同,因此准确鉴别 GGN 具有重要的临床意义.影像组学可以从影像图像中高通量地提取影像特征,
并从中推断出可能包含预后信息的基因蛋白表型或特征.CT影像组学可以鉴别 GGN 的良恶性,预测

恶性 GGN 的病理分型并评价其侵袭性,为肺 GGN 个体化诊疗方案的选择提供有力的依据.本文就

CT影像组学在 GGN 中的应用进行综述.
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　　肺磨玻璃结节(groundＧglassnodules,GGN)是一

种肺部常见的非特异性影像学征象,肿瘤、出血及炎症

等多种病理表现均可以表现为 GGN[１].根据 GGN
中是否存在实性成分,可分为纯磨玻璃结节 (pure
groundＧglassnodules,PGGN)和部分实性结节(partＧ
solidnodules,PSN).在 GNN 尤其是 PSN 中,相当

一部分为肿瘤性病变,且其中一部分为恶性病变.

PGGN和PSN中恶性的百分比分别为１８％和６３％;
大量数据表明,GGN 中的实性成分越大,其侵袭性越

大,预后越差[２].

２０１１年,国际肺癌研究协会联合美国胸科协会及

欧洲呼吸学会(IASLC/ATS/ERS)提出了新的肺腺癌

分类标准[３].新标准依据大量的外科手术,将腺癌分

为以下几类:侵袭前病变,包括不典型腺瘤样增生(aＧ
typicaladenomatoushyperplasia,AAH)和原位腺癌

(adenocarcinomainsitu,AIS);侵袭性病变,包括微浸

润腺癌(minimallyadenocarcinoma,MIA)和浸润性腺

癌 (invasiveadenocarcinoma,IAC). 其 中 AIS 或

MIA患者术后５年无病生存率分别为１００％或接近

１００％.AIS或 MIA患者仅需行肺段或楔形切除,并
且不需要进行淋巴结清扫[４];而IAC需要行肺叶切除

术并进行淋巴结清扫.由于良、恶性 GGN 的治疗方

法和预后的不同,选择一种无创、准确鉴别 GGN 的诊

断方法 尤 其 重 要.CT 影 像 组 学 可 以 有 效 地 鉴 别

GGN的良恶性,对肿瘤进行病理分型并预测预后,有
助于进一步规划治疗方案.本文对 CT 影像组学在

GGN中的临床应用进行综述.

影像组学

１．基本概念

２０１２年,荷兰学者 Lambin等[５]首次提出了影像

组学的概念,认为肿瘤在时间与空间上具有异质性,而
影像组学可以无创地检测肿瘤内的异质性.影像组

学[５Ｇ７]是指从影像图像(CT、MRI、PET 等)中高通量

地提取大量的影像特征,应用自动化数据特征化算法

将影像数据转化为可挖掘的特征空间数据,即将视觉

影像信息转化为深层次的特征来进行量化研究.其核

心是通过提取兴趣区(regionofinterest,ROI)内的高

维特征数据来定量描述病变的特征.

２．常规方法

影像组学分析从选择成像方案、ROI的勾画和预

测目标开始[６].通常情况下,分析肿瘤的全体积,并与

治疗结果的现有数据相联系.影像组学分析可以在肿

瘤区域、转移灶以及正常组织中进行,并从中推断出表

型或基因蛋白特征[５],从而影响治疗策略.
影像组学的处理流程包括:①影像数据的获取:根

据研究目的,获得高质量或标准化的影像图像,用于诊

断或制定计划;②图像的分割:勾画图像的 ROI,用以

提取病灶区域的影像组学特征;③特征的提取:从勾画

的ROI内高通量地提取病灶特征(如形态、密度、纹
理、小波等),并从中选择区分度好的特征用于模型训

练;④建立模型:根据研究目的建立一个数据模型,并
进行数据的训练和验证[５Ｇ６].

３．主要临床应用方向

目前,影像组学已广泛应用于CT、MRI、PET/CT
及超声等影像学检查技术.影像组学在多种肿瘤的良

恶性鉴别、恶性肿瘤的病理分型、临床分期、治疗反应

评估和预测预后方面显示出良好的前景[７].影像组学

可以评估肿瘤的良恶性、侵袭性和分化程度,并可对肿
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瘤进行危险分层,为临床治疗提供指导.

影像组学在肺GGN中的应用

１．鉴别 GGN的良恶性

随着人们健康意识的增强、肺部CT筛查的普及,
以及基于深度学习的人工智能(artificialintelligence,

AI)在影像诊断中的应用[８],越来越多的肺结节被检

出,其中相当一部分为 GGN.GGN 分为 PGGN 和

PSN,PSN的恶性可能性比 PGGN 或实性结节更大.
因此,Fleischer指南建议:PSN,尤其是实性成分大于

５mm 的PSN,应该认为是恶性结节而予以切除[３].
然而,超过１/３的PSN为非浸润性病变;因此,准确地

鉴别 GGN的良恶性非常重要.
传统的影像学通常是根据 GGN 的形态学特征如

密度、边缘是否有分叶或毛刺、是否含实性成分或实性

成分占比、支气管充气征、异常血管及胸膜凹陷征等来

评估 GGN的良恶性[９Ｇ１１].有研究表明,GGN 大小是

诊断 恶 性 病 灶 的 独 立 因 素 之 一,当 GGN 直 径 为

１１．０mm,其诊断恶性肿瘤的敏感度为９５．８％,但其特

异度仅为４６．８％[１２].在此背景下,影像组学可以作为

一种有用的影像诊断工具应用于 GGN良恶性鉴别.

Choi等[１３]建立了一种支持向量机(supportvecＧ
tormachine,SVM)ＧLASSO 模型来预测低剂量 CT
中肺结节的良恶性.结果表明,该模型的诊断符合率

为８４．６％,比 LungＧRADS高１２．４％.Sun等[１４]回顾

性分析了８６个参与低剂量 CT 筛查的患者,共８９个

肺亚实性结节,将其分为肺癌组、生长组和非生长组;
分别评估了结节的大小、体积、衰减、体积倍增时间和

组学参数(平均值、均匀性、熵和能量);结果发现肺癌

组的熵值显著高于生长组和非生长组;而能量则显著

低于其他组.由此可见,不同的特征参数对低剂量

CT筛查中检测到的 GGN具有较高的预测价值;熵可

作为肺恶性结节及其他结节的鉴别的指标,并可作为

预测 GGN的恶性程度的一项有用的定量指标.曹勇

等[１５]使用CT直方图定量分析技术分析 GGN的标准

摄取值和CT值,并且通过分布特征、数学描述的方式

定量反映其特征,发现直径＜１cm 的良性病变结节的

平均CT值和CT峰值明显更小,同时CT峰值有利于

反映夹杂实性成分的恶性病变结节,其峰值均低于－
６２０,可作为鉴别良恶性 GGN的参考依据.

深度学习通过分层网络自动获取图像的特征信

息,不但可自动化检测出 GGN 的部位,还可以构建模

型,用于鉴别 GGN的良恶性.Gong等[１６]分析了１８２
个 GGN(包括良性 GGN５９例,AIS５０例,MIA３２
例,IAC结节４１例),并将其分为４组(所有结节组,良
性和 AIS组,良性和 MIA 组,良性和IAC组)分别构

建 AI模型.结果发现基于 CT的影像组学特征可以

用来鉴别 GGN的良恶性,并且 AI模型对 GGN 的诊

断性能高于放射科医师.深度学习技术快速自动化、
准确鉴别 GGN 的良恶性,在临床应用中显示出巨大

的潜力.

２．预测 GGN侵袭性

Fan等[１７]研究发现在胸部低剂量CT筛查中检出

的肺癌,大多数为 GGN(８４．８７％),说明大多数早期肺

癌表现为 GGN,这就需要一种有效的方法来预测其侵

袭性.传统的CT检查由 GGN 的影像表现或穿刺活

检来判断其侵袭性.但是,由于 GGN 体积较小,穿刺

活检取材困难且有限,其病理结果常难以准确判断整

体病灶;且穿刺为有创检查,存在一定的操作风险.而

传统的CT影像诊断多依据病变大小、实性成分多少

及占比、边缘、形态、内部特征(空泡征、增粗小血管

等)、周围特征(胸膜牵拉、血管集聚)等来判断病灶的

侵袭性.研究表明边缘分叶毛刺、病灶大小以及实性

成分占比３个因素均为浸润性肺腺癌的独立危险因

素[１８];PSN中实性成分占比越高,恶性可能性越大,其
病理侵袭性越高.然而,在实际临床应用中,不同级别

和资历的医师对上述影像特征的理解和认识存在着一

定差异,判别能力也各不相同.并且由于 AAH、AIS、

MIA和IAC的CT表现有很大的重叠,因此,由其形

态特征来预测 GGN的侵袭性是一个非常大的挑战.
肿瘤的异质性指标常可反映 GGN 的侵袭性.Li

等[１９]将２４８个 GGN分为 AAH、AIS、MIA及IAC四

组,利用开源软件对其异质性进行定量分析,以评估四

个 GGN组之间的差异.异质性指标用于SVM,并预

测病变类型.结果表明在平扫和增强CT中,５７个异

质性指标中的５０个和５１个指标在４组 GGN 之间有

显著统计学差异.SVM 预测病变类型的准确性比影

像科医师根据形态学判断更高.SVM 算法预测４组

GGO的准确率为７０．９％,而影像科医师的准确率为

３９．６％.SVM 对 AIS和 MIA 结节分类的符合率为

７３．１％,影像科医师的符合率为３５．７％.对于非侵袭

性和侵袭性病变,SVM 的符合率为８８．１％,影像科医

师的符合率为６０．８％.同时发现对比增强CT不会显

著提高对GGN的鉴别诊断效能.罗婷等[２０]使用AＧK
软件(GE公司)对１００例诊断为肺腺癌的 GGN 进行

影像特征提取,并建立预测模型并进行交叉验证,

ROC曲线分析验证组 AUC为０．８３３,其鉴别非浸润

性腺癌与浸润性腺癌的敏感度、特异度及符合率分别

为７７．８％、９１．７％和８３．３％.Chae等[２１]在对８６个

PSN的研究中发现,非浸润性病变和浸润性腺癌在大

多数直方图参数(平均衰减、标准差、峰度、熵和CT值

百分比)中具有显著差异;更高的峰度和更小的肿块可
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以作为鉴别非浸润性病变和浸润性腺癌的独立因素.
同时,采用三层人工神经网络(artificialneuralnetＧ
works,ANNs)建立纹理特征的识别模型,在 ANNs
中输入平均衰减、衰减标准差、体积、峰度和熵等参数,
结果表明 ANNs模型在鉴别非浸润性病变和浸润性

的方面具有良好的诊断效能,AUC 为０．９８１.Zhao
等[２２]构建了一种基于影像组学的列线图用于鉴别≤
１０mm(亚厘米级)GGN 的非浸润性及浸润性病变;列
线图模型融合了影像组学特征和平均 CT 值,在训练

集和验证集中均表现出良好的识别和校正能力.这表

明CT的影像组学特征可较好区分表现为 GGN 的肺

腺癌是否为浸润性病变,作为一种非侵入性的生物学

标志物,可为患者术前手术方式选择和术后预后评估

提供重要参考.
深度学习技术在预测 GGN 侵袭性方面也有报

道.Xia等[２３]分析了３７３个经手术病理证实的 GGN,
包括２０５个非IAC和１６８个IAC,分别建立了深度学

习模型和影像组学模型区分非IAC和IAC,并采用信

息融合方法的整合了两种模型的预测分数,发现深度

学习模型与影像组学的融合模型 AUC为０．９０,高于

深度学习模型和影像组学模型的 AUC(分别为０．８３
和０．８７).因此,基于深度学习的AI模型在预测GGN
的侵袭性中表现出良好的应用前景,当其与影像组学

结合时可以提高 GGN侵袭性的预测性能.

３．在 GGNCT筛查及随访中的应用

在CT检出的 GGN 中有一部分为暂时性 GGN.
这部分结节可能与炎症或肺泡内出血有关;在经过治

疗或３个月CT随访后,病灶会吸收消退.而持续性

的 GGN则与肿瘤密切相关.根据Fleishner指南,对
于直径＞５mm 的孤立性 PGGN、孤立性的部分实性

GGN及多发的PGGN,应对结节进行随访,以判断病

灶是否稳定[２].以往,根据肿瘤的体积及密度的变化

来判断肺结节是否进展.
影像组学可以对 GGN筛查进行定量分析.有学

者发现组学参数(均匀性)与体积倍增时间之间有很好

的正相关性,因此可用于预测PGGN 在基线处的生长

概率,以便更好地关注这些结节,并且可以使肺结节的

随访及治疗方案更具针对性[１４].Lee等[２４]回顾性分

析了８６个PSN,采用逻辑回归分析和曲线下面积来

分析纹理参数在诊断暂时性和持续性结节中的价值.
他们发现PSN整体的平均衰减、偏度、结节整体与内

部实性成分的衰减比值、PSN CT 值的 ５－、１０－、

２５－、５０－百分位数CT值在暂时性及持续性PSN 中

有显著差异.整体PSN平均衰减、PSN整体偏度第５
百分位数CT值是暂时性PSN的重要独立预测因子.
影像组学特征结合临床及影像特征可以很好地鉴别暂

时性和持续性PSN,其 AUC为０．９２９,而仅凭临床和

影像特征,其AUC仅为０．７９０.王波涛等[２５]发现呈惰

性生长的 GGN 是一个纹理复杂程度变化小、反差不

明显、凸显纹理变化周围长的相对稳定的变化过程.
当 GGN在随访中出现变化时,纹理特征也会出现相

应改变.如 GGN在随访中形态学发生改变同时纹理

特征波动变化大,尤其能量值减少,熵值增加,应给予

相应的干预措施.采用纹理特征分析与常规CT病变形

态学观察相结合的方法对GGN进行随访,可以提高判断

结节有无进展的准确性,为随访中发生变化的GGN提供

量化依据,同时指导患者选择合理的随访方式.

４．影像基因组学

影像基因组学是对传统医学影像的进一步分析,
可以获取目前尚未使用的额外信息.即宏观图像的特

征可以表达基因组和蛋白质组学信息,可以从医学图

像数据的定量分析中推断出可能包含预后信息的基因

蛋白表型或特征[５].最近,有学者[２６]使用影像组学标

志物来预测非小细胞癌中表皮生长因子受体(epiderＧ
malgrowthfactorreceptor,EGFR)的突变状态.该

研究分析了１８０个非小细胞癌患者的 CT 图像,发现

影像组学特征具有预测 EGFR的突变状态的的潜力,
其训 练 集 的 AUC 为 ０．８６１８,验 证 集 的 AUC 为

０．８７２５.另有学者[２７]研究了２８４例非小细胞癌患者的
１８FＧFDGPET/CT图像,发现基于PET/CT的影像组

学特征在预测非小细胞肺癌的 EGFR 突变方面表现

出良好的性能,为临床选择靶向治疗提供了有效的方

法.影像组学可以作为一种无创的方法来辅助检测肺

癌的基因组学信息.

影像组学目前的不足及挑战

目前,影像组学显示出了广泛的应用前景,但仍然

处于发展阶段,存在不足及挑战(表１).首先,当前用

于研究和分析影像组学的软件平台较多,影像组学图

像分割的方法、后处理技术以及提取的特征参数在不

同软件和研究中存在很大差异;而目前并没有统一的

测量和报告标准.其次,ROI的选择也没有统一的标

准;在有些研究中,ROI主要选取病灶的最大横截面

进行分析,而另一些研究则在所有包含病灶的层面上

逐层选取ROI或在整个肿瘤体积上进行.这也许会

对影像组学特征的结果造成一定影响.第三,临床研

究中图像分割的方法没有统一的标准,难以保证其可

重复性.其中人工跟踪分割方法常作为金标准,然而

耗时耗力,工作量巨大;自动或半自动分割方法其精度

难以保证.第四,影像组学方法中生成的数据量巨大,
如何在这些数据集中去除冗余数据而提取有用的特

征,也是当前面临的一项挑战[２８];另外,数据参数过
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多,容易产生过度拟合的情况.
表１　CT影像组学在 GGN临床应用中的优势与不足

优势 不足

无创,可 以 无 对 比 剂,无
过敏风险

软件平台较多,差异大

定量描述病变的特征 ROI的选择方法不一

可以反映肿瘤的异质性 图像分割标准各异,可重复
性难保证

联合 深 度 学 习 及 人 工 智
能更高效、准确 数据冗余,易产生过度拟合

小结

总之,影像组学作为一种新兴的影像学研究方法,
可以对 GGN进行多参数的定量分析并建立模型,不
仅可以提高 GGN 的诊断符合率,还可以对表现为

GGN的肺癌的病理类型进行预测,评价肿瘤的侵袭

性、预测基因分型,为 GGN的个体化诊疗方案选择提

供了有力的依据.随着深度学习人工智能的发展,CT
影像组学与之联合必将在 GGN 未来的临床应用中发

挥重要的作用.

参考文献:
[１]　陈群慧,叶晓丹,朱莉,等．肺孤立性磨玻璃密度结节的超高分辨力

CT表现及与病理的相关性[J]．放射学实践,２０１４,２９(１):５７Ｇ６０．
[２]　NaidichDP,BankierAA,MacMahonH,etal．Recommendations

forthemanagementofsubsolidpulmonarynodulesdetectedat

CT:astatementfromtheFleischnerSociety[J]．Radiology,２０１３,

２６６(１):３０４Ｇ３１７．
[３]　TravisWD,BrambillaE,NoguchiM,etal．InternationalassociaＧ

tionforthestudyoflungcancer/americanthoracicsociety/euroＧ

peanrespiratorysocietyinternationalmultidisciplinaryclassification

oflungadenocarcinoma[J]．JThoracOncol,２０１１,６(２):２４４Ｇ２８５．
[４]　姜格宁,陈昶,朱余明,等．上海市肺科医院磨玻璃结节早期肺腺癌

的诊疗共识(第一版)[J]．中国肺癌杂志,２０１８,２１(３):１４７Ｇ１５９．
[５]　LambinP,RiosＧVelazquezE,LeijenaarR,etal．Radiomics:extracＧ

tingmoreinformationfrommedicalimagesusingadvancedfeature

analysis[J]．EurJCancer,２０１２,４８(４):４４１Ｇ４４６．
[６]　LambinP,LeijenaarR,DeistTM,etal．Radiomics:thebridgebeＧ

tweenmedicalimagingandpersonalizedmedicine[J]．NatRevClin

Oncol,２０１７,１４(１２):７４９Ｇ７６２．
[７]　吴佩琪,刘再毅,何兰,等．影像组学与大数据结合的研究现状[J]．

中华放射学杂志,２０１７,５１(７):５５４Ｇ５５８．
[８]　王祥,李清楚,邵影,等．基于三维卷积神经网络肺结节深度学习算

法模型临床效能初步评估[J]．放射学实践,２０１９,３４(９):９４２Ｇ９４６．
[９]　张茜茜,杨会珍,李晓亮,等．磨玻璃密度肺结节的 CT影像学特征

及其与病理特征的相关性研究[J]．中国 CT 和 MRI杂志,２０１８,

１６(６):１２Ｇ１５．
[１０]　张丽,吴宁,李蒙,等．三维 CT值定量分析在工期肺腺癌预后判

断中的应用[J]．放射学实践,２０１７,３２(６):５９３Ｇ５９７．
[１１]　康柳青,黎海亮,张孝先,等．磨玻璃密度肺腺癌内血管异常 CT

表现与病理亚型及磨玻璃分型的相关性[J]．中国医学影像技术,

２０１８,３４(４):５４８Ｇ５５２．
[１２]　EguchiT,YoshizawaA,KawakamiS,etal．TumorsizeandcomＧ

putedtomographyattenuationofpulmonarypuregroundＧglass

nodulesareusefulforpredictingpathologicalinvasiveness[J]．

PLoSOne,２０１４,９(５):e９７８６７．
[１３]　ChoiW,OhJH,RiyahiS,etal．Radiomicsanalysisofpulmonary

nodulesinlowＧdoseCTforearlydetectionoflungcancer[J]．Med

Phys,２０１８,４５(４):１５３７Ｇ１５４９．
[１４]　SunQ,HuangY,WangJ,etal．ApplyingCTtextureanalysisto

determinetheprognosticvalueofsubsolidnodulesdetecteddurＧ

inglowＧdoseCTscreening[J]．ClinRadiol,２０１９,７４(１):５９Ｇ６６．
[１５]　曹勇,曹斌．基于CT直方图定量分析技术鉴别肺磨玻璃结节良

恶性的临床应用价值[J]．中国 CT 和 MRI杂志,２０１８,１６(１０):

７２Ｇ７４．
[１６]　GongJ,LiuJ,HaoW,etal．ComputerＧaideddiagnosisofgroundＧ

glassopacitypulmonarynodulesusingradiomicfeaturesanalysis
[J]．PhysMedBiol,２０１９,６４(１３):１３５０１５．

[１７]　FanL,WangY,ZhouY,etal．LungcancerscreeningwithlowＧ

doseCT:baselinescreeningresultsinShanghai[J]．AcadRadiol,

２０１９,２６(１０):１２８３Ｇ１２９１．
[１８]　LeeSM,ParkCM,GooJM,etal．InvasivepulmonaryadenocarciＧ

nomasversuspreinvasivelesionsappearingasgroundＧglassnodＧ

ules:differentiationbyusingCTfeatures[J]．Radiology,２０１３,

２６８(１):２６５Ｇ２７３．
[１９]　LiM,NarayanV,GillRR,etal．ComputerＧAideddiagnosisof

groundＧglassopacity nodulesusing openＧsourcesoftwarefor

quantifyingtumorheterogeneity[J]．AJR,２０１７,２０９(６):１２１６Ｇ

１２２７．
[２０]　罗婷,张峥,李昕,等．CT 图像纹理分析鉴别诊断磨玻璃密度肺

腺癌的浸润性[J]．中国医学影像技术,２０１７,３３(１２):１７８８Ｇ１７９１．
[２１]　ChaeHD,ParkCM,ParkSJ,etal．Computerizedtextureanalysis

ofpersistentpartＧsolidgroundＧglassnodules:differentiationof

preinvasivelesionsfrom invasivepulmonaryadenocarcinomas
[J]．Radiology,２０１４,２７３(１):２８５Ｇ２９３．

[２２]　ZhaoW,XuY,YangZ,etal．DevelopmentandvalidationofaraＧ

diomicsnomogramforidentifyinginvasivenessofpulmonaryadＧ

enocarcinomasappearingassubcentimetergroundＧglassopacity

nodules[J]．EurJRadiol,２０１９,１１２:１６１Ｇ１６８．
[２３]　XiaX,GongJ,Hao W,etal．Comparisonandfusionofdeep

learningandradiomicsfeaturesofgroundＧglassnodulestopreＧ

dicttheinvasivenessriskofStageＧIlungadenocarcinomasinCT

scan[J]．FrontOncol,２０２０,１０:４１８．
[２４]　LeeSH,LeeSM,GooJM,etal．Usefulnessoftextureanalysisin

differentiating transient from persistent partＧsolid nodules
(PSNs):aretrospectivestudy[J]．PLoSOne,２０１４,９(１):e８５１６７．

[２５]　王波涛,刘刚,何蕾,等．纹理特征分析在肺部磨玻璃结节随访中

的应用[J]．中国医学影像学杂志,２０１７,２５(６):４４１Ｇ４４６,４５１．
[２６]　ZhangL,ChenB,LiuX,etal．QuantitativebiomarkersforpreＧ

dictionofepidermalgrowthfactorreceptor mutationinnonＧ

smallcelllungcancer[J]．TranslOncol,２０１８,１１(１):９４Ｇ１０１．
[２７]　ZhangJ,ZhaoX,ZhaoY,etal．ValueofpreＧtherapy１８FＧFDG

PET/CTradiomicsinpredictingEGFR mutationstatusinpaＧ

tientswithnonＧsmallcelllungcancer[J]．EurJNuclMed Mol

Imaging,２０１９．
[２８]　BerenguerR,PastorＧJuanM,CanalesＧV􀅡zquezJ,etal．Radiomics

ofCTfeaturesmaybenonreproducibleandredundant:influence

ofCTacquisitionparameters[J]．Radiology,２０１８,２８８(２):４０７Ｇ４１５．
(收稿日期:２０１９Ｇ１２Ｇ１８　修回日期:２０２０Ｇ０４Ｇ２０)

５７４１放射学实践２０２０年１１月第３５卷第１１期　RadiolPractice,Nov２０２０,Vol３５,No．１１


