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胸部影像学
影像组学分析和机器学习在肺结节良恶性分类中的应用

李逸凡,骆源,郭丽,梁猛

【摘要】　目的:探讨 CT 纹理特征对良恶性肺结节的鉴别价值及在独立数据集上的泛化能力.
方法:回顾性分析LIDCＧIDRI和LUNGx数据库中共１４２８个肺结节(直径３~３０mm)的CT图像,其中

良性１２２１个、恶性２０７个.将LIDCＧIDRI数据库的１３７２个结节(良性１１９０个,恶性１８２个)作为训练

集,LUNGx数据库的５６个结节(良性３１个,恶性２５个)作为独立验证集.利用 Pyradiomics软件包,
每个结节共提取了９４６个影像组学特征.对在良恶性组间差异具有统计学意义的纹理特征,进一步使

用最小绝对收缩选择算子(LASSO)或三联法(Fisher＋POE＋ACC＋MI,FPM)进行特征的筛选,使用

支持向量机(SVM)算法建立肺结节良恶性预测模型.对最优模型的效能在测试集中直接评估,在训练

集中通过交叉验证法进行评估.结果:在训练集中对最优模型进行交叉验证得到的 AUC、符合率、敏感

度、特异度、阳性预测值(PPV)和阴性预测值(NPV)分别为０．８９２、０．８５９、０．７８８、０．８７６、０．４９２和０．９６４.
经特征选择后,共１７个影像组学特征被纳入肺结节良恶性的分类诊断模型.在验证集中,最优诊断模

型的 AUC、符合率、敏感度、特异度、PPV 和 NPV 分别为０．７６５、０．７４５、０．８００、０．７００、０．６８９和０．８０８.
结论:基于CT影像组学分析的纹理特征在肺结节良恶性的分型中具有良好的效能和一定泛化性,可应

用于临床上肺结节良恶性的计算机辅助诊断.
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Radiomicsanalysisandmachinelearningforclassificationofbenignandmalignantpulmonarynodules　
LIYiＧfan,LUOYuan,GUOLi,etal．SchoolofMedicalImaging,TianjinMedicalUniversity,Tianjin
３００２０３,China

【Abstract】　Objective:TheaimofthisstudywastoinvestigatethevalueofCTradiomicstexture
featuresinclassificationofbenignandmalignantpulmonarynodulesanditsgeneralizabilityinindeＧ
pendentdatasets．Methods:Thisretrospectivestudycontained１４２８pulmonarynodules(１２２１benign
and２０７malignant)withdiameterof３~３０mmintwopublicdatasetsnamedLIDCＧIDRIandLUNGx．
Thetrainingcohortwascomposedof１３７２nodules(１１９０benignand１８２malignant)fromtheLIDCＧ
IDRIdatasetandthevalidationcohortwascomposedof５６nodules(３１benignand２５malignant)from
theLUNGxdataset．Atotalof９４６radiomicsfeatureswereextractedfromeachnoduleusingthesoftＧ
warepackagePyradiomics．TheradiomicsfeatureswithsignificantdifferencesbetweenbenignandmaＧ
lignantnoduleswerefirstidentified,andthenLASSOalgorithmortriadmethod(Fisher＋POE＋ACC
＋MI,FPM)wereappliedforfurtherfeatureselection．Finally,theclassificationmodelforpulmonary
noduleswasconstructedusingsupportvectormachine．TheperformanceoftheoptimalmodelwaseＧ
valuateddirectlyinvalidationandtrainingcohortwithcrossvalidationprocedure．Results:UsingtraiＧ
ningcohortwithcrossvalidation,theAUCoftheoptimalmodelwas０．８９２,andtheaccuracy,sensitiviＧ
ty,specificity,positivepredictivevalue(PPV)andnegativepredictivevalue(NPV)was０．８５９,０．７８８,

０．８７６,０．４９２and０．９６４,respectively．１７featureswereretainedafterfeatureselection．InvalidationcoＧ
hort,theAUCwas０．７６５,andtheaccuracy,sensitivity,specificity,PPVandNPV were０．７４５,０．８００,

０．７００,０．６８９and０．８０８,respectively．Conclusion:CTradiomicstexturefeaturesshowgoodperformance
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andgeneralizabilityinclassificationofmalignantandbenignpulmonarynodules,andthatapromising
approachincomputerＧaideddiagnosisoflungcancerinclinicalpractice．

【Keywords】　Pulmonarynodules;Benignandmalignantdiagnosis;Radiomics;Tomography;

Machinelearning

　　肺癌是当前我国致死率排名第一的癌症.与 X
线胸片相比,低剂量 CT检查可以有效提升肺癌的早

期检出率,从而提高治愈率、降低死亡率[１Ｇ２].在 CT
检查中对肺结节的良、恶性进行分类是肺癌早期筛查

的重要一环,然而,对肺结节良恶性的准确鉴别仍是目

前的难点.常规影像学检查主要通过分析病变的影像

学征象来进行判断,如钙化、分叶征和毛刺征等,没有

充分利用图像数据.影像组学通过对医学影像图像进

行定量化测量,高通量提取图像的纹理特征,实现对图

像数据的深入挖掘[３].当前,影像组学方法已在肺腺

癌和肉芽肿的鉴别、肺癌预后预测、基因表型检测、腺
癌侵袭性分型、结节影像学性质、结节良恶性分类等方

面得到了广泛应用[４Ｇ１１],其可重复性也得到了一定的

研究[１２].
肺图像数据库联盟与图像数据库资源计划(Lung

ImageDatabaseConsortiumandImageDatabaseReＧ
sourceInitiative,LIDCＧIDRI)这一公开数据库是当前

全球最大的肺结节影像数据库[１３],有１０１８份完整的

肺部CT扫描数据及注释文件[１４].国际光学工程学

会Ｇ美国医学物理学家协会肺部 CT 挑战(Societyof
PhotoＧOpticalInstrumentationEngineersＧAmerican
AssociationofPhysicistsinMedicineLungCTChalＧ
lenge,SPIEＧAAPM Lung CT Challenge,简 称

LUNGx)公开数据集是２０１５年SPIE医学影像会议

的一部分,提供了可用来对比计算机辅助诊断(comＧ
puterassistantdetection,CAD)算 法 性 能 的 数 据

库[１５],并标注了肺结节的位置及其良恶性.LIDCＧIDＧ
RI和LUNGx数据库中被试信息均经过匿名化处理,
且不提供临床资料.

已经有多项研究使用 LIDCＧIDRI数据库并利用

影像组学方法来构建肺结节的良恶性分类器,结果均

肯定了影像组学特征在肺结节诊断中的价值[１６Ｇ１７].但

是这些研究中分类器的训练和测试均来自同一数据

集,缺少外部验证集,因此,难以评估其结果的泛化性

能及可靠性.本研究结合 LIDCＧIDRI数据库(训练

集)和LUNGx数据库(独立外部验证集),利用影像组

学纹理信息对肺结节进行定量化表述,建立肺结节良

恶性分类模型,旨在进一步探讨影像组学纹理特征在

肺结节良恶性诊断方面的价值及其泛化能力.

材料与方法

１肺结节数据

LIDCＧIDRI数据库中肺结节的纳入标准为结节

直径为３~３０mm.在所有１０１８份肺部CT扫描图像

中,共有１３７２个满足条件的结节,其中良性１１９０个、
恶性１８２个.为了与 LIDCＧIDRI数据库的标准相匹

配,自LUNGx公开数据集中选择直径为３~３０mm
的肺结节,共纳入５６个肺结节,包括良性３１个、恶性

２５个.最 终 纳 入 本 研 究 的 肺 结 节 共 １４２８ 个,以

LIDCＧIDRI数据库中获取的１３７２个结节作为训练集,

LUNGx数据库中获取的５６个结节作为验证集.

２图像分割

LIDCＧIDRI数据库中,自每个被试文件夹内的注

释文件中可提取所有４位放射科医师对于３mm 以上

肺结节的分割结果和恶性程度评分,同时被至少２位

放射科医师划分在结节内的体素将被纳入该结节的最

终分割范围.结节的良恶性判定取所有诊断医师评分

的均值,≥４分为恶性,否则为良性.
对于LUNGx数据库,由一位放射科医师在注释

文件指定的肺结节坐标处使用３DＧslicer软件辅助绘

制功能,逐层手动勾画 ROI,最终获得完整的３DＧROI
以提取影像组学特征[１８].ROI绘制完毕后,由另一位

高年资放射科医师对分割结果进行了检查,对于有争

议的分割结果在双方讨论后进行了重新绘制.

３影像组学特征提取

在提取影像组学特征之前,为更好地显示结节所

在灰 度 范 围 区 域,将 CT 图 像 设 置 为 肺 窗 (窗 宽

１５００HU,窗位－７５０HU).为了减弱体素大小不同

带来的影响,所有结节体素均被重采样 至 大 小 为

１mm×１mm×１mm.
本文采用基于 Python３．７的软件包pyradiomics

２．２．０[１９],基于每个肺结节的３DＧROI共提取９４６个影

像组学特征,包括:①一阶统计学特征１８个;②灰度共

生矩阵(graylevelcoＧoccurrencematrix,GLCM)特征

２２个;③灰度依赖矩阵(grayleveldependencemaＧ
trix,GLDM)特征１４个;④灰度游程矩阵(graylevel
runlengthmatrix,GLRLM)特征,１６个;⑤灰度大小

区域矩阵(graylevelsizezonematrix,GLSZM)特征

１６个;⑥拉普拉斯高斯(LaplacianofGaussian,LoG)
算子滤波后特征,１７２个;⑦小波滤波后特征,６８８个.

４特征选择及模型构建

在训练集中(LIDCＧIDRI数据库),采用嵌套交叉

验证的方法进行特征选择和模型参数优化,并验证所

５６４放射学实践２０２１年４月第３６卷第４期　RadiolPractice,Apr２０２１,Vol３６,No．４



得模型在LIDCＧIDRI数据库上的性能.首先,将全部

样本随机分成互不重叠的１０组,每组均由训练集中良

性样本的１０％和恶性样本的１０％构成.之后在每次

交叉验证过程中,将其中９组作为训练集,余下１组作

为测试集,构成嵌套交叉验证的外循环,使得每组均作

为测试集进行一次交叉验证.
在上述每次交叉验证过程中,基于９组样本所构

成的训练集,对所有特征进行组间差异分析(若两组数

据均满足正态分布,采用双侧独立样本t检验;否则,
采用 Wilcox秩和检验),对组间比较P＜０．０５的特征

进行列标准化处理,以消除特征间尺度差异的影响,然
后使用绝对值收敛和选择算子(leastabsoluteshrinＧ
kageandselectionoperator,LASSO)回归算法或三联

法进行进一步特征选择[２０].LASSO回归特征选择再

次采取１０折交叉验证(即嵌套交叉验证的内循环)方
法,选择能使模型二项误差在最小值一个标准差范围

内的最简模型所对应的参数λ,以增强模型的泛化能

力[２１].在应用此调整参数后系数非零的特征被保留,
用于分类模型构建.三联法特征选择分别使用分类错

误概率联合平均相关系数、互信息和 Fisher相关系

数,各自选择最佳的１０个特征,之后将其合并为三联

法选择的特征.基于选定特征,利用线性支持向量机

(supportvectormachines,SVM)算法构建肺结节良、
恶性分类器,得到每个训练样本的概率输出及分类结

果,对模型效能进行评估.以上嵌套交叉检验流程重

复１００次,取均值,以增加结果的稳定性.在调整

SVM 的参数C后,重复以上嵌套交叉验证流程以获

取不同参数条件下模型在训练集上的分类性能.认为

当受试者工作特征曲线的曲线下面积 (areaunder
curve,AUC)达到最高时的模型参数为最优.

采用上述最优模型参数,再次使用全部训练集

(LIDCＧIDRI数据库)样本,利用同样的特征选择方法

确定模型构建所需的特征,重新训练SVM 分类模型,
完成最终模型的构建.此外,为评价上述特征选择方

法所选择出的影像组学特征的判别效能,进一步采取

层次聚类算法在验证集(LUNGx数据库)中基于上述

选择出的特征对肺结节样本进行无监督聚类(固定类

别数为２),检验这些特征是否能够将良恶性结节正确

聚为两类.

５模型分类性能评估

以下所有统计学分析及图形绘制均使用统计软件

包R语言(版本３．６．１)完成.我们对模型在两个数据

库中的分类性能分别进行了评估.在 LIDCＧIDRI数

据库(训练集)中,基于最优参数对应模型所得结果

(１００次１０折交叉验证结果的均值)对该建模方法在

训练集内部进行效能评估.

在LUNGx数据库(验证集)中,首先使用训练集

特征标准化参数对测试集样本进行特征标准化,并输

入最终构建的分类模型,以得到每个测试样本的分类

结果.
模型分类性能的评估具体采用以下指标:受试者

工作特性曲线(ROC)及曲线下面积(AUC)、分类符合

率、敏感度、特异度、阳性预测值(positivepredictive
value,PPV)和阴性预测值(negativepredictivevalue,

NPV).

结　果

１特征选择结果

在训练 集 中 进 行 的 嵌 套 交 叉 验 证 过 程 中,有

８１１．２７±６．２１个特征的组间差异具有显著统计学意义

(P＜０．０５).进一步经过LASSO算法特征选择后,共
有１２．４８±２．９１个特征被保留;若使用三联法进行特

征选择,共有２９．７４±０．０５个特征被保留.
在最优模型参数确定后,使用全部训练集样本再

次进行特征选择,共８２０个特征的组间差异具有显著

统计学意义(P＜０．０５),经 LASSO 算法最终保留１７
个特征(图１).被保留的特征包括１个 GLDM 特征,

４个LoG特征和１２个小波特征;经三联法特征选择

后保留３０个特征,包括１个一阶统计学特征,１个

GLCM 特征,１个 GLDM 特征,１个 GLSZM 特征,７
个LoG 特征和 １９ 个小波特征.图 ２ 显示了利用

LASSO算法选择的特征.对验证集样本进行无监督

聚类分析,结果显示所建立的分类模型对良恶性肺结

节的聚类正确率为０．６８６,敏感度为０．６４０,特异度为

０．６７９,PPV为０．６９６,NPV为０．６７９.表明选择的特征

在两组间具有一定的分类能力.

２模型评估

在LIDCＧIDRI数据库(训练集)中进行１００次１０
折交叉检验后,对结果进行平均.在使用 LASSO 算

法选择特征的情况下,得到的 AUC为０．８９２,符合率

为０．８５９,敏感度为０．７８８,特异度为０．８７６,PPV 为

０．４９２,NPV为０．９６４;在使用三联法选择特征的情况

下,得到的 AUC为０．８８８,符合率为０．８６３,敏感度为

０．７５９,特异度为０．８７９,PPV为０．４９１,NPV为０．９５９.
基于完整训练集建立的模型,在 LUNGx数据库

(验证集)上验证时,在使用 LASSO 特征选择算法的

情况下,AUC 为 ０．７６５,符合率为 ０．７４５,敏感度为

０．８００,特异度为０．７００,PPV 为０．６８９,NPV 为０．８０８;
在使用三联法特征选择的情况下,AUC为０．７３７,符合

率为０．６３６,敏感度为０．８４,特异度为０．４６７,PPV 为

０．５６８,NPV为０．７７８.
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类算法的热图,每一列代表一个结节,每一行代表一个特征,颜色代表了该特征在该样本上的取值大小,热图

最上方一行的蓝色与红色分别代表该样本实际为良性或恶性.　图３　基于 LIDCＧIDRI数据库采用 LASＧ
SO 特征选择算法所构建的最终肺结节分类模型在 LUNGx数据库上的分类性能.a)ROC曲线,曲线下面

积为０．７６５;b)混淆矩阵.

图１　通过交叉验证法选择 LASSO 算法的最佳调

整参数λ.a)交叉验证的二项误差随logλ的变化曲

线,标注为 min和１SE的虚线分别代表令二项误差

最小和在最小值的一个标准差(SE)范围内使模型

最简的logλ值及其对应的特征数量(图上方数字);

b)经LASSO 算法保留的特征数量(图上方数字)及

对应的特征系数随 L１ 范 数 的 变 化.　图２　 对

LASSO 算法选择的特征在验证集中使用无监督聚

　　根据以上结果,认为使用 LASSO 特征选择算法

产生的模型为最优模型,模型的参数及其系数见表１,
其ROC曲线及对应的混淆矩阵见图３,对于部分肺结

节的诊断结果示例如图４.
表１　肺结节分类模型中各项纹理特征的系数

影像组学特征 系数

wavelet．HLL_glszm_GrayLevelNonUniforＧ
mity －０．９３５９１

wavelet． LLH _ glszm _ LargeAreＧ
aLowGrayLevelEmphasis ０．７１４８６６

wavelet．LLL_glcm_Imc１ ０．４４４６９２
log．sigma．１．０．mm．３D_glszm _GrayLevelＧ
NonUniformity －０．３０８１４

original _ gldm _ LargeDependenceＧ
LowGrayLevelEmphasis ０．２８１８８６

wavelet． LLL _ glszm _ LargeAreＧ
aLowGrayLevelEmphasis ０．２３３３７

wavelet．LHL_glcm_Imc２ ０．１９９４４６
wavelet．HLH_glszm_GrayLevelNonUniforＧ
mity ０．１９６１７６

log．sigma．１．０．mm．３D_gldm_DependenceＧ
Variance －０．１７９５４

wavelet．HHH_glszm_SmallAreaEmphasis －０．１６５６７
wavelet．LLH_glszm_ZoneEntropy ０．１２２７８５
wavelet．HLL_glcm_JointEntropy －０．１１９５２
wavelet．HLL_glcm_Imc２ ０．１１１２３
log．sigma．１．０．mm．３D_glcm_Imc２ －０．０７５４６
log．sigma．２．０．mm．３D_glcm_Imc２ ０．０７１６６２
wavelet．LLL _ gldm _ LargeDependenceＧ
LowGrayLevelEmphasis ０．０２３４０８

wavelet．LLL_glcm_JointEntropy ０．００１７８

讨　论

我们使用LIDCＧIDRI数据库的肺结节数据,基于

影像组学信息构建了一个肺结节良恶性分类器,并在

LUNGx独立数据库上进行了验证.结果表明,通过

高通量地提取CT图像的影像组学信息,影像组学方

法可以作为一种无创性工具来获取肺结节的内部纹理

特性,辅助肺结节的诊断.

LIDCＧIDRI数据库是一个数据量庞大的多中心

肺结节公开数据集,带有经验丰富的放射科医师对图

像的注释,有效促进了肺结节检测和分类方法的发展.
该数据库被许多研究广泛使用,并已验证了其数据的

可靠性[１６,１７,２２].同时,使用统一的数据集有助于各种

CAD模型之间的比较,提升了模型的可信度.但在使

用单一数据来源的情况下,模型依旧可能存在过拟合

(即使该数据库本身是多中心的),导致产生过高的性

能表现而不能被正确评估.因此,有必要利用不同来

源的独立外部验证集对机器学习模型的泛化性能进行

测试.LUNGx数据库是２０１５年SPIE医学影像会议

对良恶性肺结节诊断挑战使用的数据集,可用来验证

模型泛化性能.

Balagurunathan等[２３]发现,基于非形态学特征的

影像组学纹理特征在预测肺结节癌症状态时表现出了

更好的辨别能力,其 AUC为０．８３.有研究利用１１个
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图４　基于LIDCＧIDRI数据库采用LASSO 特征选择算法所构建的肺结节分类模型在 LUNGx数据库中的

诊断结果.a)误诊为良性的恶性肺结节;b)正确诊断的恶性肺结节;c)正确诊断的良性肺结节;d)误诊为恶

性的良性肺结节.

影像组学特征构建的分类器的敏感度为０．９２２,特异度

为０．８１０,验证了影像组学对肺部实性小结节的诊断效

能[２４].也有研究者利用 LIDCＧIDRI数据库中５９３例

结节所构建的影像组学分类模型,判别肺结节良、恶性

的符 合 率 为 ０．７６１,敏 感 度 为 ０．７４６,特 异 度 为

０．７８９[１６].此外,Choi等[１７]利用LIDCＧIDRI数据库中

的７２例肺结节构建的影像组学良恶性分类模型符合

率为０．８４６,AUC为０．８９,且效能优于传统的肺影像报

告和数据系统(lungimagingreportinganddatasysＧ
tem,LungＧRADS)分级方法.这些研究证明了影像组

学在肺结节良恶性上的分类性能,但均未采取独立验

证集,不能验证影像组学模型的泛化性能.
本研究中使用LIDCＧIDRI数据库的１３７２例肺结

节的影像资料建立的最佳影像组学分类器(即使用

LASSO算法进行特征选择所构建的分类器)在LIDCＧ
IDRI数据库内部验证时的 AUC为０．８９２,符合率为

０．８５９,敏感度为０．７８８,特异度为０．８７６,性能与之前的

研究相类似.而利用 LIDCＧIDRI数据库构建的分类

器在独立验证集 LUNGx数据库上得到的符合率为

０．７４５,敏感度为０．８００,特异度为０．７００,虽然性能相较

于在LIDCＧIDRI数据库内部验证时有一定的下降,但
表现依旧良好,表明影像组学方法在LIDCＧIDRI数据

库上建立的分类模型具有一定的泛化性能.同时,利
用LASSO算法和三联法作为特征选择算法构建的分

类器均有较强的分类能力,表明了影像组学特征的可

靠性和稳定性.这提示我们影像组学方法在肺结节良

恶性分类上具有一定的判别能力,可进一步探索将其

应用于临床辅助诊断.
本研究存在一定的局限性:①为回顾性研究,后续

研究需前瞻性搜集病例的数据以进一步验证结果;②
未考虑临床常见的影像学征象的分类价值,后续研究

可考虑结合影像组学方法和临床影像学征象,以观察

其能否进一步提升模型的诊断性能.③本研究中为手

动勾画结节边缘,后续研究中考虑使用自动化算法来

降低个人经验对于影像组学特征提取的影响.
综上所述,CT 影像组学纹理特征在肺结节良恶

性分型上有一定的应用价值和泛化能力,是一种可辅

助临床诊断的定量分析方法.
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