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胸部影像学
CT影像组学机器学习模型鉴别肺炎型黏液腺癌与机化性肺炎

杜自宏,伍志发,刘静,李新春,刘红艳

【摘要】　目的:评估CT影像组学结合机器学习方法鉴别原发肺炎型黏液腺癌(PTMA)与机化性

肺炎(OP)的价值.方法:回顾性分析２０１０年１月－２０２０年１月在本院经病理证实的５１例PTMA 患

者与５０例 OP患者的临床及影像学资料.分别在平扫及CT增强图像上提取病灶的影像组学特征,通

过线性相关性分析和L１正则化方式进行特征的筛选和降维.对两组的临床特征、CT形态学特征及影

像组学特征进行统计学分析,将３类特征中有统计学意义者分别或联合构建机器学习预测模型,共获得

４个预测模型(临床、CT形态学征象、影像组学合联合模型).采用 ROC曲线分析评估各类模型的诊断

效能.结果:临床特征中的性别、咳白黏痰、癌胚抗原和糖类抗原１５３、CT 形态学征象中的小结节、空

泡/假空洞征、血管造影征和重力分布在PTMA 组与 OP组之间的差异均有统计学意义(P＜０．０５).二

元logistic回归分析显示性别、小结节、空泡/假空洞征和血管造影征是鉴别 PTMA 与 OP的独立预测

因素(P＜０．０５).在训练集和验证集中各类机器学习模型的 AUC:影像组学模型为０．９９７和０．９４６,临

床模型为０．８６９和０．８１４,CT形态学特征模型为０．９１９和０．７９７,联合模型为０．９９９和０．９７２.Delong检

验显示影像组学模型的诊断效能显著优于临床模型及 CT 形态学特征模型(P 均＜０．０５),与联合模型

无显著差异(P＞０．０５).结论:CT 影像组学结合机器学习方法提取并分析多维度影像数据,可以有效

鉴别PTMA 与 OP,辅助临床治疗决策.
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PreliminarystudyofmachinelearningmodelbasedonCTradiomicswithindifferentiatingpneumoniaＧ
typemucinousadenocarcinomafromorganizingpneumonia　DUZiＧhong,WUZhiＧfa,LIUjin,etal．DeＧ
partmentofRadiology,theFirstPeople＇sHospitalofYunnanProvince,Kunming６５００３２,China

【Abstract】　Objective:ToevaluatethevalueofCTradiomicscombinedwithmachinelearningin
thedifferentialdiagnosisofprimarypneumoniaＧtypemucinousadenocarcinoma(PTMA)andorganiＧ
zingpneumonia(OP)．Methods:Theclinicalandimagingdataof５１patientswithPTMAand５０paＧ
tientswithOPconfirmedbypathologyfromJanuary２０１０toJanuary２０２０inourhospitalwereretroＧ
spectivelyanalyzed．CT with/withoutcontrastradiomicsfeaturesoflesionswereextractedbasedon
preＧcontrastandpostＧcontrastenhancedCTimagesandsubjectedtofeaturefilteringanddimensionaliＧ
tyreductionbylinearcorrelationanalysisandL１regularization．Theclinical,CTmorphologicalandraＧ
diomicscharacteristicsofthetwogroupswerecomparedstatistically,andthefeaturesfromthethree
categorieswithstatisticallysignificantdifferencewereusedtobuildpredictivemodelsby machine
learningrespectivelyorcombinedly．Fourmodelswereobtained,includingclinical,CTfeaturesmodel,

radiomicsandcombinedmodel．ROCcurveanalysiswasperformedtoevaluatethediagnosticefficacy
ofvariousmodels．Results:Therewerestatisticaldifferences(P＜０．０５)betweenthePTMAgroupand
theOPgroupintermsofgender,coughingupwhiteandstickysputum,carcinoembryonicantigen,carＧ
bohydrateantigen１５３,smallnodules,vacuolesorpseudocavities,angiographicsigns,andgravitydisＧ
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tributionintheimagingsigns．BinaryLogisticregressionshowedthatgender,smallnodules,vacuoles
orpseudocavities,andangiographicsignswereindependentpredictors(allP＜０．０５)．Intrainingset
andverificationset,theAUCsofeachtypeofmachinelearningmodelwereasfollows:０．９９７and０．９４６
forradiomicsmodel,０．８６９and０．８１４forclinicalmodel,０．９１９and０．７９７forCTmorphologicalfeatures
model,and０．９９９and０．９７２forcombinedmodel．TheDelongtestshowedthattheAUCoftheraＧ
diomicsmodelwassignificantlyhigherthanthatoftheclinicalfeaturemodelandtheCTmorphologiＧ
calfeaturesmodel(bothP＜０．０５),andtherewasnodifferenceintheAUCbetweentheradiomics
modelandthecombinedmodel(P＞０．０５)．Conclusion:CTradiomicscombinedwithmachinelearning
methodstoextractandanalyzemultiＧdimensionalimagedatacaneffectivelyidentifyPTMAandOP,

andassistinclinicaltreatmentdecisionＧmaking．
【Keywords】　Lungtumor;PneumoniaＧtypemucinousadenocarcinoma;Organizingpneumonia;

Radiomics;Machinelearning;Tomography,XＧraycomputer

　　 原发性肺黏液腺癌(primarypulmonary muciＧ
nousadenocarcinoma,PPMA)在 WHO肺肿瘤分类标

准中的分类为非小细胞癌中肺腺癌的特殊亚型,其组

织病理学特点为肿瘤组织主要由柱状细胞和胞质内含

有大量黏液的杯状细胞组成,按照肿瘤浸润程度的差

异可分为黏液型原位腺癌 (adenocarcinomainsitu
mucinous,mAIS)、黏液微浸润腺癌(minimallyinvaＧ
siveadenocarcinomamucinous,mMIA)及浸润性黏液

腺癌(Invasivemucinousadenocarcinoma,IMA)[１Ｇ２].

IMA约占所有原发性肺癌的０．２％和所有肺腺癌的

２％~１０％[１].依据其影像学表现,IMA 可分为结节

肿块型和肺炎型;依据黏液成分的占比,可分为纯黏液

型(＞９０％)和黏液/非黏液混合型[３].肺炎型黏液腺

癌 (pneumonicＧtype mucinousadenocarcinoma,PTＧ
MA),尤其是纯黏液型的临床和影像表现缺乏特异

性,与肺炎和肺结核等病变鉴别困难,常被误诊和误

治.机化性肺炎(organizingpneumonia,OP)是因肺

泡、肺泡管、呼吸性细支气管和终末细支气管内被肉芽

组织充填闭塞而形成的非特异性炎症,发病率约为

１．９７/１０万~７．００/１０万[４].当 OP的影像表现为片状

实变区且抗感染治疗无效或疗效欠佳时,在临床上常

被误诊为恶性肿瘤而导致不必要的手术切除.本研究

中基于平扫及增强 CT图像,采用影像组学结合机器

学习的方法构建术前无创性预测模型,旨在提高影像

学检查对PTMA与 OP的鉴别能力.

材料与方法

１临床资料

回顾性分析２０１０年１月－２０２０年１月在广州医

科大学附属第一医院就诊且符合本研究要求的５１例

PTMA患者和５０例 OP患者的临床和影像学资料.
纳入标准:①经手术或穿刺活检后病理证实,且临床治

疗结局与病理相符;②在手术或活检病理检查前１个

月内行CT平扫和增强检查;③PTMA 与 OP病灶的

CT形态学表现为斑片/大片实变为主,周围有/或无

磨玻璃影,呈多边形(如三角形、半月形、不规则形).
排除标准:①CT 图像质量差;②病灶过小,不能准确

勾画病灶的边界.

２CT检查方法

使用 SiemensDefinitionAS＋ １２８层 CT 机或

ToshibaAquilion１６层 CT机行胸部平扫和双期(动
脉期＋延迟期)增强扫描.扫描参数:１２０kVp,管电

流９０~２５０mA(智能毫安技术),准直器宽度０．７５~
２．００mm,螺距０．８~１．０,视野４００mm×４００mm,矩阵

５１２×５１２,扫描层厚０．６５mm,重建层厚和层距均为

２．００mm.增强扫描前使用高压注射器经静脉注射

６０％非离子型碘对比剂碘普罗胺(３００mgI/mL,剂量

１．２~１．５mL/kg,注射流率３．０~３．５mL/s)或碘美普

尔(４００mgI/mL,剂量１．０~１．２mL/kg,注射流率

２．５~３．０mL/s),动脉期和延时期分别在对比剂注射

后２５和６０s启动扫描.

３CT形态学特征的评价、图像分割与组学特征

提取

由两位影像科医师(分别具有４年和７年工作经

验)在后处理工作站上对病变的 CT形态学特征进行

评价,主要包括病灶内支气管充气征、病灶周围磨玻璃

影、灶周小结节(主病灶周围的小结节影,在PTMA为

经气道播散转移病灶,在 OP为细支气管或肺泡腔内

肉芽组织增生)、病灶内空泡或假空洞征、增强后病灶

内血管造影征、重力分布共６项CT形态学特征.
两位医师分别使用深睿医疗多模态科研平台上的

AI辅助标记工具[５],分别在三期(CT平扫、增强动脉

期和延迟期)肺窗图像上明确病灶与肺的交界,然后在

纵隔窗图像上明确病灶与纵隔、胸壁的交界,根据上述

病灶边界勾画 ROI,逐层核对并勾画病灶边界,确保

获得３期CT图像上病灶全域容积感兴趣区(volume
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图１　PTMA 患者,女,５１岁,咳嗽,咳少量白黏痰２０余天.a)平扫肺窗图像,示左肺下叶有片状实变影;b)
增强动脉期图像,病变内可见血管造影征;c)增强延迟期图像,示病变呈轻度强化.结合肺窗及纵隔窗图像

确定病灶的边界后,逐层勾画 ROI.　图２　OP患者,男,５８岁,反复咳嗽、咳白黏痰４年.a)平扫肺窗图

像,示左肺下叶片状实变病变;b)增强动脉期图像,病变内可见血管造影征和充气支气管征;c)增强延迟期图

像,示病变呈轻中度强化.结合肺窗及纵隔窗确定病灶的边界后,逐层勾画 ROI.

ofinterest,VOI).这个过程在深睿医疗多模态科研

平台上完成,它支持每期图像可在肺窗和纵隔窗上自

由切换.所有 VOI均包含病灶内的实变区、磨玻璃

区、空泡或假空洞、血管及支气管;所有图像上灶周小

结节均单独勾画 ROI(不包含其与主病灶间的正常肺

组织),然后与主病灶ROI合并提取特征,无灶周小结

节者仅勾画病灶整体(图１~２).数据在平台进行标

准化处理后,提取各序列CT图像上病灶 VOI影像组

学特征,共８６１２个特征,包括一阶特征１６５６个(描述

靶区内部的像素强度及其分布),形态特征５６个(描述

靶区的形态和尺寸),纹理特征６９００个(通过灰度共生

矩阵等计算).图像处理及提取过程参照图像标志物

标准倡议(imagebiomarkerstandardizationinitiative,

IBSI)[６].
两个月后由具有７年工作经验的医师再次评估病

灶的CT形态学特征和再次勾画 ROI并提取组学特

征,然后采用组内相关系数 (intraＧclasscorrelation
coefficient,ICC)对２位医师评价的CT形态学特征和

提取的组学特征进行一致性检验,保留ICC＞０．７５的

特征用于后续分析.

４特征筛选与模型构建

将数据随机拆分为训练集/验证集并采用五折交

叉验证.为减少特征冗余,采用线性相关性分析(阈值

为０．９)和L１正则化(参数 C为１．０)方法进行特征筛

选和降维,筛选出最优特征,然后采用 XGBoost模型

算法构建机器学习模型并计算相应的影像组学评分

(Radscore).构建的模型包括基于 CT平扫及增强图

像的影像组学特征构建的影像组学模型;基于临床特

征包括年龄、性别、临床症状(咳白黏痰)和肿瘤相关生

化指标建立的临床模型;基于 CT 形态学征象建立的

CT形态学模型;结合临床特征和影像组学特征建立

的联合模型.所有模型均在训练集进行特征筛选和建

模,并用验证集来评估和验证模型.采用 ROC曲线

评估各个模型对PTMA与 OP的鉴别效能.

５统计学分析

使用SPSS２０．０软件进行统计学分析.符合正态

分布的计量资料以均数±标准差表示,两组间比较采

用独立样本t检验;不符合正态分布者以中位数(上下

四分位数)表示,组间比较采用非参数 Wilcoxon轶和

检验;分类资料及计数资料的组间比较采用χ２ 检验.
采用二元logistic回归分析筛选有独立鉴别意义的变

量.采用线性相关性分析和 L１正则化方法筛选最优

特征并用 XGBoost模型算法构建机器学习模型,计算

各模型的预测准确度、灵敏度、特异度,绘制 ROC曲线

并计算AUC的９５％CI.采用DeLong检验比较各模型

AUC的差异.以P＜０．０５为差异有统计学意义.
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表３　各类模型在训练集和验证集中鉴别PTMA与 OP的结果分析

模型类型 AUC(９５％CI) 符合率 F１分数 敏感度 特异度 最佳
截断值

临床模型

　训练集 ０．８６９(０．８０~０．９４) ０．８０ ０．８０ ０．７８ ０．８２ ０．５０８
　验证集 ０．８１４(０．７３~０．９０) ０．７８ ０．７９ ０．８０ ０．７６ ０．５０２
CT形态学模型

　训练集 ０．９１９(０．８６~０．９７) ０．８４ ０．８５ ０．９２ ０．７６ ０．５３７
　验证集 ０．７９７(０．７０~０．８９) ０．８０ ０．８２ ０．８８ ０．７２ ０．０．５１
影像组学模型

　训练集 ０．９９７(０．９９~１．００) ０．９８ ０．９８ ０．９８ ０．９８ ０．５３７
　验证集 ０．９４６(０．９０~１．００) ０．９０ ０．９０ ０．９２ ０．８６ ０．５３３
联合模型

　训练集 ０．９９９(０．９９７~１．０００) ０．９８ ０．９８ ０．９８ ０．９８ ０．５４４
　验证集 ０．９７２(０．９３０~１．０００) ０．９４ ０．９４ ０．９４ ０．９４ ０．４９４

结　果

１临床和CT形态学特征的比较及鉴别意义

PTMA组与 OP组患者临床和CT形态学特征的

比较结果详见表１.两组之间性别、咳白黏痰、癌胚抗

原、糖类抗原１５３、灶周小结节、空泡或假空洞征、血管造

影征和重力分布特征的差异均有统计学意义(P＜０．０５).
将上述组间差异有统计学意义的变量纳入二元

logistic分析,结果见表２.结果表明性别(赋值:男＝
０,女＝１)、灶周小结节、空泡或假空洞征及血管造影征

是PTMA与 OP鉴别的独立预测因素(P 均＜０．０５).
表１　PTMA组与 OP组患者临床资料和基础影像特征的比较

特征 PTMA
(n＝５１)

OP
(n＝５０) 统计量 P 值

年龄/岁 ５６．０±１２．５ ５９．７±１１．８ １．５４０a ０．１２７
性别/例 １７．７５１b ０．０００
　男 ２１(４１．２％) ４１(８２．０％)
　女 ３０(５８．８％) ９(１８．０％)
咳白黏痰/例 ２２(４３．１％) ８(１６．０％) ８．９０５b ０．００３
癌胚抗原/例 ６．９９３b ０．００８
　NＧMiss １ ２
　阳性 １３(２６．０％) ３(６．２％)
　阴性 ３７(７４．０％) ４５(９３．８％)
NSE/例 １．４４７b ０．２２９
　NＧMiss ７ １２
　阳性 ３０(６８．２％) ２１(５５．３％)
　阴性 １４(３１．８％) １７(４４．７％)
CA１２５/例 ３．６２５b ０．０５７
　NＧMiss ４ ２
　阳性 １７(３６．２％) ９(１８．８％)
　阴性 ３０(６３．８％) ３９(８１．２％)
CA１５３/例 ７．０６８b ０．００８
　NＧMiss ２ ２
　阳性 １６(３２．７％) ５(１０．４％)
　阴性 ３３(６７．３％) ４３(８９．６％)
CYFRA２１Ｇ１/例 ３．２２３b ０．０７３
　NＧMiss ６ １２
　阳性 ２３(５１．１％) １２(３１．６％)
　阴性 ２２(４８．９％) ２６(６８．４％)
灶周小结节/例 ４７(９２．２％) ２９(５８．０％) １５．８１５b ０．０００
支气管充气征/例 ４９(９６．１％) ４６(９２．０％) ０．７５２b ０．６５６
磨玻璃影/例 ４５(８８．２％) ４７(９４．０％) １．０３４b ０．５０５
空泡/假空洞征/例 ３１(６０．８％) ９(１８．０％) １９．３２２b ０．０００
血管造影征/例 ４４(８６．３％) ２０(４０．０％) ２３．２９０b ０．０００
重力分布/例 ４３(８４．３％) ３２(６４．０％) ５．４５０b ０．０２０

注:NＧMiss:缺失数.NSE:神经元特异性烯醇化酶;CA:糖类抗
原;CYFRA２１Ｇ１:非小细胞肺癌相关抗原.a 为t值;b 为χ２ 值.

表２　PTMA与 OP鉴别的独立预测因素

特征 P 值 OR值 OR９５％CI
咳白黏痰 ０．１３９ ３．３１ ０．６８~１６．１６
性别 ０．００１ １５．６０ ３．０６~７９．４０
癌胚抗原 ０．１２６ ４．０３ ０．６８~２４．０１
糖类抗原 ０．０６１ ５．５０ ０．９２~３２．７５
灶周小结节 ０．００９ ２０．３７ ２．１２~１９５．６３
空泡或假空洞征 ０．００１ １６．３１ ３．１３~８５．０４
血管造影征 ０．０４ ６．１３ １．０９~３４．６６
重力分布 ０．２９３ ２．４１ ０．４７~１２．３３

２组学特征的筛选及模型的构建

应用XGBoost模型算法进行模型的构建.首先,
采用性别、年龄、咳白粘痰、神经元特异性烯醇化酶、非
小细胞肺癌相关抗原、糖类抗原１２５、糖类抗原１５３和

癌胚抗原共８项临床特征建立临床模型;以空泡或假

空洞征、灶周小结节、磨玻璃影、血管造影征、充气支气

管征、重力分布共６项 CT 形态学特征建立 CT 形态

学模型.
使用深睿医疗多模态科研平台,每例患者基于３

期CT图像共提取了８６１２个影像组学特征,通过线性

相关性分析和 L１正则化方法进行筛选和降维,最终

得到１０６６个有效组学特征,然后应用 XGBoost算法

构建影像组学模型,并计算每例患者的影像组学评分

(Radscore),训练集和验证集中２组患者 Radscore的

分布情况见图３.PTMA 组的 Radscore值显著高于

OP组(图４).
最后,将临床特征与影像组学特征一起进行线性

相关性分析和 L１正则化处理进行特征的筛选和降

维,筛选出最优特征建立临床Ｇ组学联合模型.

３模型的诊断效能分析及比较

所有模型鉴别PTMA 与 OP的诊断效能分析结

果详见表３,相应的 ROC曲线见图５.进一步对４个

模型的 AUC进行比较,结果见表４.影像组学模型和

联合模型的鉴别效果更佳,其 AUC显著高于临床模

型和 CT 形态学模型,差异均有统计学意义 (P ＜
０．０５),像组学模型与联合模型之间AUC的差异无
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图３　基于构建的影像组学模型,每例患者的radscore的条形图.沿 X轴每个竖线条代表一例患者,Y 轴为

radscore的分值.a)训练集;b)验证集.　图４　影像组学模型中 OP和PTMA 组中患者的radscore分值分

布的箱式图,显示PTMA 组的radscore分值显著高于 OP组.a)训练集;b)验证集.　图５　临床模型、CT
形态学模型、组学模型和联合模型鉴别PTMA 与 OP的 ROC曲线,在训练集和验证集中影像组学模型与联

合模型的 AUC显著高于临床模型和CT形态学模型,影像组学模型具有较优的鉴别效能.a)训练集;b)验

证集.

图６　 影 像 组 学 模 型 的 决 策 曲 线,显 示 在 训 练 集

(Train)和验证集(Val)中模型的决策曲线 在 ０．１８~
０．８０的阈值范围内均位于 All线和 None线上方,表明

模型对鉴别PTMA 与 OP具有临床应用价值,高风险

阈值０．４０~０．６０的范围内时此模型的临床收益较高,
即鉴别效能最佳,阈值大于０．６０后鉴别效能有所降低.

统计学意义(P＞０．０５).决策曲线分析结果显示影像

组学模型具有临床实用价值(图６).
表４　各模型 AUC两两比较的 Delong检验结果

模型比较
P 值

训练集 验证集

临床模型 vs．CT形态学模型 ０．２５８ ０．９７０
临床模型 vs．组学模型 ０．０００ ０．００９
临床模型 vs．联合模型 ０．０００ ０．００１
CT形态学模型 vs．组学模型 ０．００５ ０．００５
CT形态学模型 vs．联合模型 ０．００４ ０．００１
组学模型 vs．联合模型 ０．２９８ ０．０６６

讨　论

PTMA与 OP常因缺乏特异性的临床和影像表

现而导致临床上诊断困难,进而直接影响治疗决策.
对于 OP,类固醇激素是临床证明有效的首选治疗策

略[７],但部分 OP患者的疗程长且可能出现复发或病

灶残留.而手术和放化疗则是PTMA 患者的主要治

疗手段,准确鉴别PTMA与 OP对患者的治疗和管理

有重要意义.
近年来,诸多研究验证了影像组学在提高肺结节

良恶性鉴别诊断的准确性方面具有重要价值[８].但黏

液腺癌和机化性肺炎的CT形态学表现均呈炎症改变
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时,影像组学和机器学习方法对二者的鉴别价值如何

尚缺少相关报道.在本研究中,从每例PTMA 和 OP
患者的CT平扫及增强图像中共提取了８６１２个组学

特征,通过对定量特征数据进行深度挖掘和筛选,并采

用XGBoost机器学习方法构建影像组学模型,获得了

良好的诊断效能,在训练集和验证集中组学模型的

AUC分别为０．９９７和０．９４６,均明显高于临床特征模

型(０．８６９,０．８１４)和 CT 形态学模型(０．９１９,０．７９７).
依据模型表达式中各组学特征系数的排名,logＧsigmaＧ
３Ｇ０ＧmmＧ３D_gldm_DependenceVarianceLUNG)、(loＧ
garithm_ glrlm _ LowGrayLevel RunEmphasisＧVeＧ
nousPhase)和(logＧsigmaＧ２Ｇ０ＧmmＧ３D_glcm_InverseＧ
VarianceLUNG)在影像组学模型中的权重较大,他们

分别属于灰度相依矩阵、灰度游程矩阵和灰度共生矩

阵的特征,是分别通过统计图像上病灶内某个像素与

周围像素差值小于某个阈值的情况、图像一维方向上

连续多个相同像素值出现的情况、以及图像上保持某

距离的两像素分别具有某灰度的情况(空间相关性)来
描述病灶的纹理特征.姬慧君等[９]基于平扫CT的影

像组学分析来鉴别肺炎型黏液腺癌与大叶性肺炎,结
果显示影像组学模型在训练集和验证集中的 AUC分

别为０．９０９和０．８７０,该模型中灰度相依矩阵特征中的

wavelet_ HHL_gldm _ LargeDependenceHighGray
LevelEmphasis特征权重系数值排名第２位.因此,
在鉴别影像学特征为炎症表现的PTMA与 OP时,能
够反映病灶内部信号强度异质性的灰度相依矩阵特

征、灰度游程矩阵特征和灰度共生矩阵特征可能更具

有优势,但仍需更多样本的验证及探索其代表的准确

生物学意义.
目前有多种机器学习算法应用于影像组学的研究

中,为保证模型算法和预测结果有可比性,本研究中所

有模型的建立都采用机器学习算法中的XGBoost(exＧ
tremegradientboosting)算法,又称为极度梯度提升

树,采用损失函数的负梯度作为当前决策树的残差近

似值,去拟合新的决策树[１０].此算法能极大地提升模

型的预测精度,同时代价函数中加入正则项来控制模

型的复杂度,避免过拟合.在唐依琳等[１０]采用影像组

学结合机器学习的方法检测主动脉夹层的研究中,

XGBoost模型的诊断效能最佳,在验证集中的 AUC
达０．９８２.此外,XGBoost模型在肺癌和结肠癌亚型

的识别、甲状腺癌肺转移的预测以及肺癌风险识别方

面均具有较高的效能[１１].在本研究中基于 XGBoost
算法构建的各种模型,尤其是影像组学模型和联合模

型,同样具有极高的鉴别效能,该模型算法可能越来越

受到研究者的关注.
以非侵入性的检查方式确诊病变一直是影像学领

域的重要探索方向,有研究结果表明影像组学从传统

医学图像中提取高维度的定量特征数据并捕捉数据之

间的高阶交互性,可从不同方面反映肿 瘤 的 异 质

性[１２],结合机器学习方法建立预测模型,可明显提高

影像诊断的准确性,为临床决策提供支持[１３].已有多

项研究结果表明影像组学在肺癌与肺炎性病变的鉴别

诊断中具有重要价值[１４Ｇ１５].本研究中基于平扫及增强

CT建立影像组学模型来鉴别 PTMA 与 OP,获得了

良好的鉴别效能,其中描述病灶内异质性的纹理特征

在PTMA与 OP的鉴别中发挥了重要作用,其在模型

中的权重高于一阶特征和形态特征.以往大量研究结

果表明影像组学方法能反映肿瘤内异质性与潜在基因

表达模式之间的关联[１６],可以有效区分肺癌的不同病

理类型[１７],区分腺癌与肉芽肿性病变[１８],这可能也是

本研究中影像组学模型能够准确鉴别 PTMA 与 OP
的重要原因.本研究中还建立了临床Ｇ影像组学联合

模型,其在训练集和验证集中的 AUC分别达０．９９９和

０．９７２,但与单纯影像组学模型比较,AUC的差异无统

计学意义(P＞０．０５),而临床资料的搜集却增加了大

量时间和主观评价因素的影响.
目前,CT形态学特征仍然是临床实践中放射科

医师对病变进行诊断和鉴别诊断的关键.诸多研究结

果表明CT形态学征象在分别诊断 PTMA 和 OP时

均具有重要作用,如实变病灶中是否存在充气支气管

征、磨玻璃影(晕征或反晕征)、空洞或空泡征、病灶周

围小结节及是否沿重力分布等[１９Ｇ２０],但这些征象对于

PTMA与 OP的鉴别价值尚未见相关报道.肿瘤生

物学行为所决定的组织病理大体形态是其影像表现的

基础,本研究中对比发现PTMA 组的空洞或空泡征、
病灶周周小结节征、血管造影征和重力分布这４个征

象较 OP组更常见,且前３个征象是PTMA的独立预

测因素.其病理机制可能是PTMA 肿瘤细胞及分泌

的大量黏液易进入肺泡腔和细支气管内,管腔阻塞及

活瓣作用使肺泡腔扩大、破坏形成空泡征,坏死物和黏

液经气道排出后则易形成空洞;而 OP以细支气管和

肺泡腔内肉芽组织增生为主,黏液相对较少.PTMA
常合并肺内结节是由于其具有沿气道/空气间隙播散

的特点,并且是预后不良的独立预测因素[２１].而 OP
实变病灶伴多发实性结节是始于继发或原发的肺泡上

皮损伤,并具有支气管中心、随机或小叶中心分布的特

点[４,２３].血管造影征曾被认为是 PTMA 的特异性征

象,但后续研究表明大叶性肺炎、机化性肺炎等实变病

灶中同样可见[２０],PTMA 血管造影征更多见可能是

由于肿瘤细胞分泌大量黏液,病变整体密度低于以肉

芽组织充填为主的 OP,增强后血管造影征表现更显

著.因此,准确识别空洞或假空泡征、灶周小结节征和

６６４ 放射学实践２０２４年４月第３９卷第４期　RadiolPractice,Apr２０２４,Vol３９,No．４



血管造影征在鉴别PTMA与 OP中具有一定价值,可
供临床医师参考.

两种病变上述病理及影像学表现的差异可能也是

影像组学能够通过高通量提取、量化分析病灶内的异

质性进而准确鉴别诊断的重要原因.在本研究中PTＧ
MA组与 OP组在多项临床特征和CT形态特征中具

有相似表现,基于临床特征和 CT 形态学特征构建的

机器学习模型在鉴别 PTMA 与 OP时与病理诊断结

果仍有较大差距,少部分患者不可避免地在这些预测

模型中被误判,而基于机器学习方法构建的影像组学

模型与病理诊断结果之间具有较高的一致性.
综上所述,对于CT图像上呈炎症表现的PTMA

与 OP,本研究提供了一种无创且准确的鉴别策略,有
望提高影像诊断的准确性,辅助临床决策和精准治疗.
本研究的局限性:纳入的样本量有限,作为一项单中心

研究,缺乏外部数据的验证;肺炎型病灶的分割和校准

耗时长,且容易受到操作者主观因素的影响而可能造

成研究结果的偏倚;建模时纳入的组学特征较多,解释

对应的生物学行为时的难度大,这将是我们下一步研

究中需要进一步改进之处.
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