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􀅰胸部影像学􀅰
基于人工智能的CT影像预测肺腺癌浸润性:Meta分析

黄文君,周秀秀,周陶胡,葛艳明,董鹏,范丽

【摘要】　目的:评价基于人工智能(AI)的 CT 影像预测肺腺癌浸润性的诊断性能.方法:通过

PubMed、Embase、Cochrane图书馆、WebofScience、中国知网、SinoMed、万方和维普等数据库,检索

２０１１年１月１日－２０２１年６月３０日公开发表的基于 AI的 CT 影像预测肺腺癌浸润性的所有文章.
以诊断试验的纳入和排除标准筛选文章并提取关键特征信息.通过软件 MetaDiSc１．４和Stata１６．０进

行 Meta分析.以浸润性腺癌作为阳性结果、非浸润性腺癌作为阴性结果,计算合并后的敏感度、特异

度、阳性似然比、阴性似然比和诊断比值比,绘制集成受试者操作特征(SROC)曲线并得出曲线下面积

(AUC).基于 Meta回归探究异质性的来源.使用敏感性分析验证 Meta分析结果的可靠性.结果:共

１２项研究入选,包括４０６６例患者的４３２５枚肺结节,磨玻璃结节占９７％.研究间存在异质性,故指标合

并采取随机效应模型.合并后的敏感度、特异度、阳性似然比、阴性似然比和诊断比值比分别为０．８６、

０．８２、４．５５、０．１９和２８．３１,AUC为０．９１１０.Meta回归结果表明 AI算法的不同是异质性的来源,敏感性

分析显示 Meta分析结果的可靠度高.结论:基于 AI的 CT 影像对肺腺癌浸润性有较高的预测能力,
可向医生提供更确切的诊疗信息,进而优化患者的治疗方案.
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PredictingtheinvasivenessoflungadenocarcinomausingCTimagesbasedonartificialintelligence:ameＧ
taＧanalysis　HUANG WenＧjun,ZHOUXiuＧxiu,ZHOUTaoＧhu,etal．SchoolofMedicalImaging,WeiＧ
fangMedicalUniversity,Shandong２６１０００,China

【Abstract】　Objective:Toevaluatethediagnosticperformanceofartificialintelligence(AI)using
CTimagesforpredictinglungadenocarcinomainvasiveness．Methods:SystematicallyretrievedallpubＧ
lishedarticlesonAIＧbasedCTimagingforpredictinglungadenocarcinomainvasivenessfromJanuary
１,２０１１,toJune３０,２０２１,throughPubMed,Embase,CochraneLibrary,WebofScience,CNKI,SiＧ
noMed,WanfangDatabase,andVIPseriesdatabase．ArticleswerescreenedwithinclusionandexcluＧ
sioncriteriaofdiagnostictestsandcharacteristicinformationwasextracted．MetaＧanalysiswasperＧ
formedbyusingMetadisc１．４softwareandStata１６．０software．Sensitivity,specificity,positive/negaＧ
tivelikelihoodratio,anddiagnosticratioweremeasuredforthecombinedresultswithinvasiveadenoＧ
carcinomaasthepositiveresultandnonＧinvasiveadenocarcinomaasthenegativeresult．AndthesumＧ
maryreceiveroperatingcharacteristic(SROC)curvewasplottedandtheareaunderthecurve(AUC)

wasderived．ThesourcesofheterogeneitywasexploredbasedonMetaＧregression．Sensitivityanalysis
wasusedtovalidatethereliabilityoftheMetaＧanalysisresults．Results:Twelvestudieswereenrolled,

including４３２５pulmonarynodulesin４０６６patients,withgroundglassnodulesaccountingfor９７％．The
indexeswerecombinedinarandomＧeffectsmodelduetoheterogeneityexistedinthosestudies．The
combinedsensitivity,specificity,positivelikelihoodratio,negativelikelihoodratio,anddiagnosticratio
were０．８６,０．８２,４．５５,０．１９,and２８．３１,respectively,withanAUCof０．９１１０．MetaＧregressionanalysisinＧ
dicatedthatdifferentAIalgorithmsmaybethesourceofheterogeneity,andsensitivityanalysisshows
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highreliabilityofMetaＧanalysisresults．Conclusion:AIＧbasedCTimaginghasarobustpredictivepower
forlungadenocarcinomainvasiveness,whichcanprovidedoctorswith moreprecisediagnosisand
treatmentinformation,andthusoptimizethetherapeuticschedule．

【Keywords】　Artificialintelligence;Tomography,XＧraycomputed;Adenocarcinoma;LungneoＧ
plasms;MetaＧanalysis

　　国际癌症研究机构更新的最新版 GLOBOCAN
２０２０指出,现今肺癌仍是癌症死亡的主要原因,同时

国内肺癌的整体发病率(５６．３/１０万)和死亡率(４９．４/

１０万)也都居于首位[１].作为最常见的肺癌亚型,肺
腺癌占所有肺癌病例的一半以上[２],可见防控肺腺癌

是肺癌防控中的重要一环.随着常规CT的全面覆盖

和低剂量CT筛查的普及,许多肺腺癌能在早期即被

检出[３Ｇ４].目前很多肺腺癌或其前体病变的 CT 影像

表现是持续存在的磨玻璃结节(groundglassnodule,

GGN)[５].据２０１５版世卫组织(WHO)分类,肺腺癌

包含浸润前病变———非典型腺瘤样增生(atypicaladeＧ
nomatoushyperplasia,AAH)和原位腺癌(adenocarＧ
cinomainsitu,AIS),微浸润性腺癌(minimallyinvaＧ
siveadenocarcinoma,MIA)及浸润性腺癌 (invasive
adenocarcinoma,IAC)[６].针对不同的病理亚型,患者

的手术方式和５年无病生存率(diseasefreesurvival,

DFS)明显不同,IAC患者较非IAC(包括 AAH、AIS
和 MIA)患者需要更大范围的肺组织切除术且５年

DFS显著降低[７Ｇ９].因此通过无创的 CT 影像预测肺

腺癌浸润性能为临床医师制定最优治疗方案提供更全

面的参考依据.近年来人工智能 (artificialintelliＧ
gence,AI)的快速发展能够利用CT影像鉴别IAC和

非IAC,主要通过 CT 影像组学和深度学习 (deep
learning,DL)两种方法实现[１０].目前基于此两种方

法区分IAC和非IAC的研究已有不少,但是不同研究

间的样本量、研究质量及 AI算法的差异却使得 AI诊

断的性能参差不齐.因此,本文对基于 AI的CT影像

预测肺腺癌浸润性的能力进行了 Meta分析,旨在为

其临床应用提供更有力的支撑.

材料与方法

１􀆰文献检索策略

检索 数 据 库:PubMed、Embase、Cochrane图 书

馆、Web ofScience、中 国 知 网 (CNKI)、SinoMed
(CBM)、万方和维普等在线数据库.文献发表时间:

２０１１年１月１日－２０２１年６月３０日.检索内容:国
内外公开发表的基于 AI的 CT影像预测肺腺癌浸润

性的所有文章.中文检索关键词包括:肺结节、磨玻璃

结节、纯磨玻璃结节、亚实性结节、混杂磨玻璃结节、腺
癌、肺癌、CT、计算机断层扫描、人工智能、深度学习、

机器学习、神经网络、随机森林、支持向量机、电脑辅助

诊断、病理、浸润、分类、识别、预测等;英文检索关键词

包括:pulmonarynodule,groundglassnodule,pure
groundglassnodule,mixedgroundglassnodule,subＧ
solidnodule,adenocarcinoma,lungcancer,CT,comＧ
putedtomography,AI,deeplearning,machinelearnＧ
ing,computerＧaideddiagnosis,neuralnetwork,ranＧ
domforest,supportvectormachine,pathology,invaＧ
sive,classify,predict等.此外,还包括这些词的同义

词或近义词,如部分实性结节,非实性结节,肺部肿瘤,

partＧsolidnodule,nonＧsolidnodule,lungnodule,lung
neoplasm 等.

２􀆰纳入与排除标准

检索的文章使用 Endnote９软件管理.纳入标

准:①以汉语或英语公开发表的文献;②以CT为影像

检查方法,通过 AI进行诊断并取得诊断结果的患者;

③以病理学检查结果为肺腺癌(WHO２０１５版)为金

标准,纳入的病理亚型包括IAC、MIA、AIS和 AAH;

④病灶直径≤３cm.排除标准包括:①重复发表的文

献;②无法获取全文、数据不完整或研究内容不同;③
病变直径＞３cm 或对病变大小未作出说明;④其他类

型的肺癌或良性病变;⑤文章类型为综述、Meta分析、
动物实验、会议、通信、述评等.

３􀆰纳入文献质量评价

QUADASＧ２诊断准确性试验质量评价工具用于

文献质量评判[１１].先由３位研究人员(分别有１年、３
年和５年影像诊断工作经验)独自进行预评估,然后由

专家组(由３位有１５年以上影像诊断工作经验的医生

组成)汇总评估结果作出最终决定.评估主要包含“偏
倚风险判断”和“临床适用性评价”两部分.前者从病

例选择、待评价试验、金标准、病例流程和进展状况四

个方面进行评判,分为“是”、“否”、“不清楚”三级;后者

主要判断病例选择、待评价试验、金标准与待评价项目

的匹配程度,分为“高”、“低”、“不清楚”三级.

４􀆰数据提取

先由２位研究人员提取数据,再由另１位研究人

员完成核对.当产生不同意见时,交由专家组讨论并

作出最终决定.提取的内容包括:①一般特征:第一作

者、出版年份、资料来源、患者总数、性别、肺结节总数、
结节类型和病理类型(IAC/非IAC).②诊断特征:AI
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图１　文献筛选流程图.

算法/模型、提取特征、样本分组、模型分组;以IAC为

阳性结果,非IAC为阴性结果,直接提取或经计算得

出真阳性(truepositive,TP)、假阳性(falsepositive,

FP)、假阴性(falsenegative,FN)和真阴性(truenegaＧ
tive,TN)的样本量,以金标准为参照组成四格表数

据.此外,纳入研究一般将数据分为训练组和测试组

两部分,前者用于对 AI诊断模型进行训练,后者用于

最终模型的性能检验.因此,本 Meta分析仅提取测

试组的数据.

５􀆰统计分析

统计分析软件包括RevMan５．３、MetaDiSc１．４和

Stata１６．０.RevMan５．３用于绘制风险偏倚评价的条

形图.MetaDiSc１．４用于检测阈值效应、异质性分析、
合并指标的计算以及亚组分析.阈值效应引起的异质

性使 用 敏 感 度 对 数 与 (１Ｇ特 异 度)对 数 之 间 的

Spearman相关系数进行检测;非阈值效应引起的异质

性使用 CochranＧQ 及I２ 检验进行检测.组间异质性

较低时(I２＜５０％),采用固定效应模型合并指标;组间

异质性较高时(I２≥５０％),采用随机效应模型合并指

标.评价指标包含:合并敏感度(pooledsensitivity,

Sen合并)、合并特异度(pooledspecificity,Spe合并)、
合并 阳 性 似 然 比 (pooledpositivelikelihoodratio,

PLR合并)、合并阴性似然比(poolednegativelikeliＧ
hoodratio,NLR合并)、合并诊断比值比(pooleddiagＧ
nosisoddsratio,DOR 合并)、集

成受试者操作特征(summaryreＧ
ceiver operating characteristic,

SROC)曲线以及曲线下面积(area
undercurve,AUC),其中 DOR合

并是主要合并指标.亚组分析依

照研究对象的特点分组,通过 MeＧ
ta回归判断异质性来源,绘制各

组的SROC曲线并得到 AUC值,
计算各组的 Sen合并、Spe合并、

DOR合并.Stata１６．０ 用于敏感

性分析和发表偏倚检验.分别剔

除敏感性分析筛出的高敏数据,重
新绘制 SROC 曲线并比较 AUC
值来验证 AI诊断性能的稳定性.

Deeks检验用于评估 发 表 偏 倚.
以P ＜０．０５ 为差异有统计学意

义.

结　果

１．纳入文献概述

通过 检 索 共 获 得 文 献 １２０７

篇,１２篇文献(中文４篇,英文８篇)进入最终的分

析[１２Ｇ２３].文献筛选流程见图１,文献质量评价结果见

图２.纳入文献的一般特征和诊断特征分别见表１和

表２,共纳入４０６６例患者的４３２５枚肺结节,训练组和

测试组的结节数分别为３１４４枚和１１８１枚,共提取了

３４组四格表数据.在性别构成上,１０篇文献根据患者

总数列出,其中男性１０７９人,女性２２０７人;另有２篇

根据结节总数列出,其中男性肺结节２９７枚,女性肺结

节５２６枚.有１０篇文献详细说明了结节类型,包括

２９７９枚纯磨玻璃结节(puregroundglassnodules,

pGGN)、７９７枚混杂磨玻璃结节(mixedgroundglass
nodules,mGGN)和１１３枚实性结节;其余２篇仅指出

结节类型为 GGN,共４３６枚.

２．Meta分析结果

阈值效应和异质性检验:Spearman相关系数为

０．１５４(P＝０．３８６＞０．０５),意味着本研究不存在阈值效

应.DOR合并的 CochranＧQ 检验得出 CochranＧQ＝
７９．０９(P＜０．００１),说明有非阈值效应造成的异质性;
且Sen合并、Spe合并、PLR合并、NLR合并、DOR合

并的I２ 值 分 别 为 ７１．６％、７２．５％、７１．７％、６６．４％、

５８．３％,I２ 均＞５０％,进一步说明了较高异质性的存

在,故各指标需采取随机效应模型合并.
各指标合并结果:AI模型的 Sen 合 并 ＝０．８６

[９５％置信区间(９５％CI):０．８５~０．８８)],Spe合并＝
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表１　纳入研究的一般特征

纳入研究 资料来源 患者总数/
肺结节总数

性别
(男/女) 结节类型 病理类型IAC/

非IAC

Cui２０２０[１２] ２０１１年１１月至２０１７年１０月在天津医科大学肿瘤
研究所和医院接受治疗的患者 ４３７/４３７ １０９/３２８ pGGN:２３３

mGGN:２０４ １１６/３２１

Zhang２０２１[１３] ２０１５年５月至２０２０年８月在南京医科大学第一附
属医院和复旦大学附属华东医院接受治疗的患者 ７０９/７０９ ２０１/５０８ pGGN １９２/５１７

Cho２０２０[１４]
三星医疗中心胸外科的肺癌外科登记数据库、釜山
国立大学医院２００３至２０１３年接受 GGN 完全切除
的患者

２３３/２３３ １０５/１２８ GGN １２６/１０７

Wu２０２０[１５] ２０１３年１月至２０１７年１０月在三家不同医院治疗
的患者 ５８２/６２３ ２１８/４０５∗

pGGN:２１０
mGGN:３００
实性:１１３

３９１/２３２

Xu２０２０[１６] ２０１５年１月至２０１７年１０月在邵逸夫爵士医院接
受治疗的患者 ２７５/３２２ ７２/２０３ pGGN １７２/１５０

Cai２０２１[１７] ２０１６年１２月至２０１９年９月在扬州苏北人民医院
接受治疗的患者 １３６/１３６ ３７/９９ pGGN ３９/９７

Park２０２１[１８] ２０１０年８月至２０１６年６月在蔚山大学医学院峨山
医学中心接受治疗的患者 ４２３/５０１ １８１/２４２ pGGN:２０８

mGGN:２９３ ３３６/１６５

Xiong２０２１[１９] ２０１２年１１月至２０１８年６月在大连医科大学第一
附属医院接受治疗的患者 １９８/２００ ７９/１２１∗ pGGN １２０/８０

Pan２０１８[２０] ２０１３年１月至２０１７年１０月在广州医科大学附属
第一医院接受治疗的患者 １７６/１７９ ６８/１０８ pGGN ７６/１０３

Tao２０２０[２１] ２０１３年２月至２０１８年５月在中国人民解放军总医
院第一医学中心接受治疗的患者 ２１９/２４０ ９１/１２８ pGGN ９６/１４４

Yin２０２０[２２]

２０１５年１月至２０１８年１０月在大连大学附属中山
医院、大连医科大学附属第二医院和大连市中心医
院接受治疗的患者;２０１９年６月至８月在大连大学
附属中山医院、大连医科大学附属第二医院接受治
疗的患者

４８２/５４２ １４８/３３４ pGGN ２２９/３１３

Zhang２０１８[２３] ２０１５年１月至２０１７年１２月在河北医科大学第四
医院进行过低剂量 CT肺癌检查的人群 １９６/２０３ ６７/１２９ GGN ９２/１１１

注:∗ 性别组成是根据结节数目统计的.

图２　纳入文献质量评估结果(QUADASＧ２).

０．８２(９５％CI:０．８０~０．８４),PLR合并＝４．５５(９５％CI:

３．６１~５．７５),NLR合并＝０．１９(９５％CI:０．１５~０．２３),

DOR合并＝２８．３１(９５％CI:１９．７６~４０．５４),总体 AUC
为０．９１１０(图３~６).

亚组分析:依据不同的 AI算法将３４组数据分成

３类,分别为随机森林(randomforest,RF)１４组、支持

向量机(supportvectormachine,SVM)７组以及“其
他”(Others)１３组;依据测试组样本数量是否≥５０例

分成２类(是:２６组;否:８组).基于此两种分类进行

Meta回归,分析显示 AI算法的差异(P＝０．００２８)或
许是产生异质性的原因之一,样本量的差异 (P ＝
０．２７６１)无法作为异质性来源的依据.重新合并按不

同算法分组的各项指标(表 ３),RF 组的 Sen 合并

(０．９１)、DOR 合并(５２．９１)和 AUC(０．９４１２)最高,而

Others组的Spe合并(０．８４)最高.

敏感性分析和发表偏倚:图７
显示第１２、１３和２８组数据存在较

强敏感性,分别剔除这３组数据后

的 AUC 为 ０．９０７７、０．９０７４ 和

０．９１３８,全部剔除这３组数据后的

AUC 为 ０．９０６３,该 结 果 与 总 体

AUC(０．９１１０)差别不大,说明此次

Meta分析敏感性较低,结果稳定

可靠.Deeks偏倚检验结果显示

P＝０．０６＞０．０５,表明漏斗图基于回归线对称,无发表

偏倚.

讨　论

随着 AI在医学领域应用的不断深化和细分,在
肺腺癌诊断方面,基于影像组学和 AI的良恶性鉴别、
恶性程度分级等研究已广泛开展[２４].然而,由于组学

模型泛化不易,纹理特征的鲁棒性不同,DL又需要比

组学模型更多的样本用于训练,导致不同研究间的 AI
诊断性能差异显著[２５Ｇ２６].GGN 作为初期肺腺癌的首

要影像表现,AI对其浸润性的预测同样受上述因素制

约,所以本文对基于不同 AI算法的CT影像预测肺腺

癌浸润性的诊断能力进行 Meta分析.最终纳入１２
项研究的４３２５枚肺结节,其中绝大多数(９７％,４２１２/
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表２　纳入研究的诊断特征

纳入研究 AI算法 提取特征 样本分组 模型(序号) TP FP FN TN

Cui２０２０[１２] CAD CT图像特征 ４３７(２９１训练组＋１４６测试组) CAD(１) ３１ ３２ ５ ７８
Zhang２０２１[１３] ３DＧCNN 整个病灶的感兴趣容积区域 ７０９(５３２训练组＋１７７测试组) ３DＧCNN(２) ３４ １３ １４ １１６
Cho２０２０[１４] LR 影像组学特征 ２３３(１８６训练组＋４７测试组) LR１(３) ３４ １ ４ ８

LR 影像组学和病灶边缘特征 ２３３(１８６训练组＋４７测试组) LR２(４) ３４ ０ ４ ９
SVM 影像组学特征 ２３３(１８６训练组＋４７测试组) SVM１(５) ３０ １ ８ ８
SVM 影像组学和病灶边缘特征 ２３３(１８６训练组＋４７测试组) SVM２(６) ３２ １ ６ ８
RF 影像组学特征 ２３３(１８６训练组＋４７测试组) RF１(７) ３１ １ ７ ８
RF 影像组学和病灶边缘特征 ２３３(１８６训练组＋４７测试组) RF２(８) ３３ １ ５ ８

Wu２０２０[１５] RF 病灶体积和影像组学特征 ４７４(３３１训练组＋１４３测试组１) １RV(９) ７３ １５ １３ ４２

RF 临床和语义、体积及影像组
学特征

４７４(３３１训练组＋１４３测试
组１) １CSRV(１０) ７４ １３ １２ ４４

RF 术中冰冻、体积和影像组学
特征

４７４(３３１训练组＋１４３测试组
１) １FSRV(１１) ７８ ３ ８ ５４

RF 术中冰冻、体积特征 ４７４(３３１训练组＋１４３测试组１) １FSV(１２) ８５ ８ １ ４９

RF 临床和 语 义、体 积、术 中 冰
冻及影像组学特征

４７４(３３１训练组＋１４３测试
组１) １CSFSRV(１３) ８４ ９ ２ ４８

RF 病灶体积和影像组学特征 ４８０(３３１训练组＋１４９测试组２) ２RV(１４) １００ １４ ５ ３０

RF 临床和语义、体积及影像组
学特征

４８０(３３１训练组＋１４９测试组
２) ２CSRV(１５) ９８ １２ ７ ３２

RF 术中冰冻、体积和影像组学
特征

４８０(３３１训练组＋１４９测试组
２) ２FSRV(１６) ９３ ２ １２ ４２

RF 术中冰冻、体积特征 ４８０(３３１训练组＋１４９测试组２) ２FSV(１７) ９７ ３ ８ ４１

RF 临床和 语 义、体 积、术 中 冰
冻及影像组学特征

４８０(３３１训练组＋１４９测
试组２) ２CSFSRV(１８) ９７ ５ ８ ３９

Xu２０２０[１６] SVM＋RF 临床和放射学定量特征 ３２２(２５８训练组＋６４测试组) con(１９) ２８ １２ ６ １８
SVM＋RF 影像组学特征 ３２２(２５８训练组＋６４测试组) rad(２０) ２８ ９ ６ ２１

SVM＋RF 临床、放射学定量和影像组
学特征 ３２２(２５８训练组＋６４测试组) mix(２１) ３１ １１ ３ １９

Cai２０２１[１７] SVM 影像组学特征 １３６(９５训练组＋４１测试组) SVM(２２) １１ ３ １ ２６

Park２０２１[１８] ３DＧCNN 病灶的三维边界框并生成
掩膜 ５０１(４１１训练组＋９０测试组) ３DＧCNN(２３) ３２ ６ １３ ３９

Xiong２０２１[１９] LR 影像组学特征 ２００(１４０训练组＋６０测试组) LR(２４) ３０ ６ ６ １８
SVM 影像组学特征 ２００(１４０训练组＋６０测试组) SVM(２５) ３２ ９ ４ １５
NBC 影像组学特征 ２００(１４０训练组＋６０测试组) NBC(２６) ２２ ４ １４ ２０
KNN 影像组学特征 ２００(１４０训练组＋６０测试组) KNN(２７) ２９ ７ ７ １７
DT 影像组学特征 ２００(１４０训练组＋６０测试组) DT(２８) ２９ １２ ７ １２
RF 影像组学特征 ２００(１４０训练组＋６０测试组) RF(２９) ３１ １１ ５ １３

Pan２０１８[２０] LR 影像组学特征 １７９(１２５训练组＋５４测试组) LR(３０) １５ ３ ８ ２８
Tao２０２０[２１] ３DＧCNN CT图像的感兴趣容积区域 ２４０(１９２训练组＋４８测试组) ３DＧCNN(３１) １４ ２ ６ ２６
Yin２０２０[２２] LR CT图像特征 ５４２(４４２训练组＋１００测试组) LR(３２) ２８ ５ １３ ５４

ANN CT图像特征 ５４２(４４２训练组＋１００测试组) ANN(３３) ３３ ４ ８ ５５
Zhang２０１８[２３] KNN 影像组学特征 ２０３(１４１训练组＋６２测试组) KNN(３４) ２０ ２ ８ ３２

注:CAD:计算机辅助诊断;３DＧCNN:三维卷积神经网络;LR:逻辑回归;SVM:支持向量机;RF:随机森林;NBC:朴素贝叶斯;KNN:KＧ近邻;
DT:决策树;ANN:人工神经网络;TP:真阳性;FP:假阳性;FN:假阴性;TN:真阴性.

表３　各亚组合并结果

组别 Sen合并(９５％CI) Spe合并(９５％CI) DOR合并(９５％CI) AUC
随机森林 ０．９１(０．８９~０．９２) ０．８３(０．７９~０．８６) ５２．９１(２８．５８~９７．５９) ０．９４１２
支持向量机 ０．８５(０．８０~０．８９) ０．７１(０．６４~０．７８) １４．４６(８．２２~２５．４３) ０．８９４２
其他 ０．７７(０．７３~０．８１) ０．８４(０．８０~０．８７) １７．８５(１１．６７~２７．３０) ０．８４６４

４３２５)为 GGN.此外,无论是按患者数还是按结节数

统计,女性均占大多数,分别为６７％(２２０７/３２８６)和

６４％(５２６/８２３),与文献报道的近年显著升高的女性肺

腺癌发病率相符[２７].
本次分析无阈值效应,但研究间异质性较高,故对

各指标使用随机效应模型合并.DOR合并为主要合

并指标,代表诊断试验结果与疾病的关系水平;当

DOR合并＞１时,其值越大,该试验的诊断能力就越

高[２８].本文 DOR合并＝２８．３１,说明了 AI对肺腺癌

浸润性较高的诊断性能.Sen合并、Spe合并分别为

８６％、８２％,说明 AI确定IAC和识别非IAC的能力

都相对较高.PLR 合并显示 AI正确识别IAC的概

率是错误识别概率的４．５５倍,NLR 合并显示错误识

别非IAC的概率是正确识别概率的０．１９倍.总体

AUC为０．９１１０,也证明 AI的诊断性能优异.
根据 Meta回归结果,AI算法的差异可推断为异

质性的来源.从表３可知,RF组的Sen合并、DOR合

并和AUC均高于另外两组,说明基于CT影像组学特
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图３　a)AI模型的合并敏感度;b)合并特异度.

图４　a)AI模型的合并阳性似然比;b)合并阴性似然比.

征构建的 AI模型中,RF算法对IAC的诊断性能好于

其他机器学习(machineLearning,ML)算法,可能代

表了其更好的泛化能力.当然,RF的高诊断性能也

不能排除是因为纳入分析组数较多、代表性较强导致

的结果.需要指出的是,这也不能说明 ML要比 DL
的诊断性能更好;相反,使用基于 DL的卷积神经网络

(convolutionalneuralnetworks,CNN)进行肺结节分

类在多数场合下是优于现有的计算机辅助诊断技术

的[２９Ｇ３１],采用CNN对肺腺癌分类的研究也逐年增多,
在诊断性能上已达到甚至略超过高年资放射科医生的

水平[３２Ｇ３４].从本文看,仅有三组四格表数据是基于

CNN算法的结果,因而在分组中被归入了“其他”一
组,且样本量较少,均导致其诊断价值体现不足.此

外,在文献筛选过程中,部分无法提取四格表信息的基
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图５　AI模型的合并诊断比值比.

图６　AI模型的SROC曲线.　图７　敏感性分析结果.

于DL的研究也被排除,同样对其诊断价值的判断存

在影响.但是,本次亚组分析已证实了不同 AI算法

是引起异质性的原因,而且最终SROC曲线的 AUC
为０．９１１０,排除较高敏感性数据后的 AUC也都在此

值附近轻微波动,显示了综合了 ML和DL的 AI在预

测肺腺癌浸润性的能力上的高效性和稳定性.
当前 AI取得的成就固然可喜,但依然处在初步

验证和应用阶段,还有相当的改进空间,需要与临床医

生密切配合才能发挥其价值.如本文中,AI对肺腺癌

浸润性的诊断仍存在一定的漏诊率和误诊率(分别为

１４％和１８％),而对组学特征的进一步挖掘、扩大训练

样本量或进一步提升有限数据集上算法的性能都是可

行的解决方法.这些工作都需要医生工作的支持,其
中放射科医生在判断新兴 AI技术的临床应用价值上

有重要作用,并在整合互补成像技术信息与临床数据

的工作中担任指导者角色,从而能提供更完善的诊断

信息[２６].此外,即便 AI已能独立诊断,但最终仍需要

放射科医生签发报告并承担法律风险[３５],因此,如果

能通过立法明确医生与提供 AI服务的公司间各自的

责任范围,也能促进 AI诊断服务的普及.最后,目前

医生对 AI的积极态度也为二者的深度协同提供了有

利前提[３６].
本文存在以下不足:①收集的是二分类数据(IAC

与非IAC),其他二分类方法(如浸润前病变和浸润性

病变)、多分类方法(如对IAC的病理亚型细分)以及

包含了良性结节的分类方式均被排除,可能会对诊断

价值的评判产生影响.但如前文所言,以IAC 和非

IAC进行区分更具有临床意义,因而基于本文分类所

得的诊断价值可能更具实用性.②因部分研究无法提

取四格表数据或所含样本量较少,其代表的算法的诊

断价值可能无法被真实反映.③尽管 Meta回归显示

不同的 AI算法是异质性产生的原因,但是其他方面,
如患者间的差异、CT设备或扫描协议的不一致、提取

特征的数量差距或组学特征的不同等,都可能是出现

异质性的因素,有待深入研究.④仅纳入了以中、英两

种语言发表的文章,其他语种的文献或被漏掉而造成

偏倚.
综上所述,本 Meta分析显示基于 AI的 CT影像

对肺腺癌浸润性有较高的预测能力,能为临床上制定

随访策略或手术方案提供更详细的参考依据,具有实

际应用的价值.但 AI诊断目前仍有一定的漏诊率和

误诊率,获取更详实的患者资料、采用结构化的影像报

告、收集多中心的大量样本、深度挖掘纹理特征和优化

神经网络架构等办法将有助于进一步提升 AI诊断工

具的性能.同时,AI与医生的深度协同能促进工作效

率的提高,增加医疗资源利用率,为实现肺癌的早筛早

诊早治提供一条更科学高效的途径.
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