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CT 影像组学预测结节型肺腺癌侵袭性的研究进展
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摘要：肺腺癌侵袭性评估一直是胸部影像研究的热点与难点，且肺腺癌患病率和死亡率还在不断增加。影

像组学是医学图像分析领域飞速发展的产物，它能通过数字医学图像提取高通量影像组学特征，能定量的反映

较传统计算机图像特征更详细的特征，为肺腺癌侵袭性评估提供重要信息。本文主要简谈影像组学技术的概念、

步骤，并综述影像组学在肺腺癌侵袭性研究中的进展。
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ABSTRACT: The evaluation of invasiveness of lung adenocarcinoma has always been a hot and difficult 
point in chest imaging research, and the prevalence and mortality of lung adenocarcinoma are still increasing. 
As a product of the rapid development of medical image analysis, radiomics can extract high-throughput 
imaging features from digital medical images, quantitatively reflect more detailed features than traditional 
computer images, and provide important information for invasive assessment of lung adenocarcinoma. In this 
paper, the concept and procedure of imaging techniques are briefly introduced, and the progress of radiomics 
in the study of lung adenocarcinoma invasiveness is reviewed.
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0   引言

将肺结节在计算机断层成像（Computed Tomography, 

CT）上的形态特征和定量特征等常规 CT 影像学

表现与人口统计学特征相结合 , 无创性评估肺腺

癌侵袭性是目前临床常用的方法。CT 影像学特征

是微观病理改变的宏观反映形式，由于这些特征的

识别受到成像设备、图像质量、观察者经验等因素

的限制，因此这些特征只能在一定程度上评估肺腺

癌侵袭性，存在局限性。影像组学（Radiomics）是

近年来的研究热点，它通过对数字影像图像进行高

通量计算可获得大量客观、定量的影像组学特征，

为预测肺腺癌侵袭性提供更可靠、更有效的临床指

标。这些特征都是肉眼无法识别的，能更全面、更

准确、更微观的反映肺腺癌的病理改变。本文旨在

简谈影像组学技术并综述其在肺腺癌侵袭性研究

中的进展。

1   肺腺癌发病现状和病理基础

国际癌症研究机构在 2020 年对全球癌症患病

及癌症致死情况的统计显示，肺癌是全球第二大常

见的癌症（约占全球癌症总人数的 11.4%），且全球

因癌症死亡的患者中肺癌是最主要的原因（因肺癌

死亡的人数约占全球因癌症死亡人数的 18%）[1,2]。

同时肺癌一直是我国最常见、导致死亡人数最多的

癌症 [3-5]。近年研究发现，肺腺癌的发生率逐渐超

过肺鳞癌，已成为肺癌最常见的组织学类型，近年

来患肺腺癌的患者数量及因患肺癌导致死亡的患

者数量呈逐渐上升的趋势 [6,7]。

2015 年，世界卫生组织（World Health Organization, 

WHO）发布肺肿瘤分类方法，其中指出，根据是否

有浸润性，将肺腺癌分为两大类，即浸润性病变和

浸润前病变，浸润性病变为肺腺癌发展的后期改

变，包括浸润性腺癌 ( Invasive Adenocarcinomas, IAC)
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和微浸润性腺癌 (Minimally Invasive Adenocarcinoma, 

MIA)[8]，浸润前病变为肺腺癌的早期改变，包括原

位 癌 ( Aden-ocarcinoma in Situ，AIS) 和 非 典 型

腺 瘤 样 增 生 ( Atypical Adenomatous Hyperplasia，

AAH)。在 2021 年新的肺肿瘤分类中作出新的调

整，将 AIS 归为腺体前驱病变并代替原来的浸润前

病变，即腺体前驱病变包括了 AAH 和 AIS[9]。AAH

和 AIS 预后良好，临床可随诊观察，而 MIA 和 IAC

则需手术切除，以往的多项研究显示，MIA 和 AIS

一样，术后 5 年复发率均为 0 或几近于 0[10-12]，有研

究显示术后 10 年复发率 <5%[13]，MIA 和 AIS 被建

议有限切除，且切除率在不断降低 [14]。而 IAC 术

后 5 年生存率 <90%[15]，是预后最差的肺腺癌类型，

IAC 因其侵袭性又称侵袭性腺癌。因此将 IAC 与

其他类型肺腺癌区分开对于临床决策和预后判断

具有重要意义。

2   影像组学概念

在过去的十多年时间里，模式识别工具不断增

多、数据规模也在不断扩大，使医学图像分析领域

飞速发展，使得计算机通过对数字图像进行高通

量计算提取大量的定量特征的发展，荷兰科学家

Lambin[16] 在 2012 年首次提出影像组学的概念，从

此影像组学被越来越多的人熟知。所谓影像组学

就是计算机通过对医学数字图像进行高通量计算，

快速提取大量定量的特征，将医学数字图像转换成

为可供我们深入研究的高维数据的过程，在这个过

程中提取的高维数据就称为影像组学特征 [17]。近

年来大量研究将影像组学与机器学习算法相结合

用于良恶性病变鉴别、肿瘤病理类型鉴别、淋巴结

转移、基因表达、判断治疗效果及预测预后等多个

方面，显示了影像组学在临床应用巨大的价值和

潜力。

3   影像组学分析步骤

3.1   图像采集

可 用 于 提 取 影 像 组 学 特 征 的 数 字 医 学 图 像

来源多样，这些数字医学图像可以是 CT、磁共振

成 像（Magnetic Resonance Imaging, MRI）、超 声

成像（Ultrasonic Imaging,UI），和正电子发射断层

扫 描（Positron Emission Tomography-Computed 

Tomography, PET-CT）的数字图像。由于医学图

像是影像组学分析的基础，因此采用一致的参数

采集医学图像对确保分析结果可信度是非常重

要的。

3.2   感兴趣区标注和图像分割

感兴趣区（Region of Interest, ROI）是进行影

像组学分析选取的分析体素，它直接决定影像组

学特征提取的偏差 [18]。图像分割方法包括自动分

割和手动分割。自动分割是利用算法训练计算机

自动分割 ROI，这种方式虽然快速、高效，重复性

好，但易受干扰，误差较大，手动分割能避免图像

伪影干扰，更准确，但缺点也很明显，工作量大，需

要耗费大量人力，耗时久，同时不同的勾画者勾画

的 ROI 之间有异质性。因此图像分割是影像组学

中最关键、最具挑战性和最具争议性的组成部分。

Pavic 等 [19] 基于三位专家描述的 ROI 研究了观察

者间变异性对手动肿瘤描绘的影响，发现观察者之

间的描述差异对放射组学分析有相关影响，并受到

肿瘤类型的强烈影响。目前应用较多的方法是自

动和手动分割相结合，且随着自动分割算法的不断

发展进步 [20,21]，半自动分割不仅大大提高手动分割

的效率，增加了可重复性，还显著提高了自动分割

的准确性，成为大样本影像组学研究的首选分割方

法。Parmar 等 [22] 比 较 了 5 位 专 家 通 过 半 自 动 分

割获得的 ROI 得到的放射性特征具有更高的重现

性和鲁棒性，类内相关系数 (  Intraclass Correlation 

Coefficient, ICC) 分别为 0.77 和 0.85。

3.3   特征提取和选择

影像组学特征的提取过程是非常繁杂的，网络

上有一些开源软件包可用。放射组学特征可以从

二维感兴趣区或三维感兴趣体积中提取。提取的

影像组学特征可分为四类：统计类的数据（包括基

于直方图和基于纹理的数据）、由不同模型产生的

特征、由不同滤波器产生的特征和描述形态的特

征 [23]。通常，通过影像组学提取得到的高通量影

像组学特征具有类型多样、数量众多的特点，但部

分特征之间具有相似性，且并不是所有特征都有

助于临床决策 [24,25]，且特征数量越大，建立的模型

越容易出现过拟合的问题，因此筛选出有意义的

特征是建立良好预测模型的必要条件。根据特征

本身、特征与自变量的关系、特征与自变量的函数

关系来选择特征筛选的方法，主要包括方差阈值

法、Pearson 相关系数法、回归和非回归模型，此外，

还可以选择反复多次建立模型来筛选最优特征的

方式 [26]。
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3.4   建立模型和预测

筛选出有意义的特征后，就可以使用筛选的特

征利用机器学习算法建立模型进行预测，帮助临床

决策。值得注意的是，用于筛选的特征不仅仅可

以是影像组学特征，还可以纳入传统的 CT 影像学

特征、实验室指标和人口统计学特征等，有研究显

示，结合以上特征建立的模型比单独的影像组学模

型具有更好的预测效能 [27-30]。模型的建立通常需

要反复试验不同的算法，根据研究的特点、经验等

来选择算法 [31]。研究结果的可靠性是需要衡量的

一个非常重要的指标，因此训练好的模型必须进行

内部验证和独立的外部验证，相对于内部验证，独

立的外部验证与训练集无交叉，对模型产生没有影

响，认为这样的数据集才能够真实的反映模型的预

测效能。

4   影像组学预测结节型肺腺癌侵袭性

磨玻璃结节（Ground Glass Nodules, GGN）通

常 是 早 期 肺 腺 癌 在 胸 部 CT 图 像 上 的 表 现 [32,33]。

随 着 病 情 进 展，GGN 内 可 逐 渐 出 现 实 性 成 分，

根 据 实 性 成 分 的 有 无，GGN 可 分 为 纯 磨 玻 璃 结

节（pure Ground Glass Nodules, pGGN）和亚实性结

节（Subsolid Nodules, SN）。即使是小于 6mm 且稳

定 5 年的磨玻璃结节也不应被忽视，特别是在随访

中新增固体成分时 [34,35]。有研究显示，表现为纯磨

玻璃结节与亚实性结节的肺腺癌在临床和预后特

征方面都不同 [36,37]。目前研究的大部分是 CT 上表

现为 GGN（包括 pGGN 和 SN）的肺腺癌的侵袭性。

4.1   预测磨玻璃结节侵袭性

影像组学评分模型对预测肺腺癌侵袭性具有

良好效能，而且结合了临床特征的联合模型预测效

能可得到有效提高。Hui Zheng 等 [38] 纳入 312 例

表现为 GGN 的肺腺癌，采用逻辑（Logistic）回归，

分别建立临床模型、影像组学评分模型，以及将前

两者结合起来的联合模型（即临床 - 影像组学评分

模型），结果显示，单一临床或放射组学模型（训练

集和测试集 AUC 值分别为 0.86、0.80）均较临床 -

影像组学联合模型 AUC 值低，尽管前两个模型在

训练集和测试集上表现出的预测能力均良好。

前期大部分研究主要集中在结节内部特征，有

学者发现结节周围肺组织特征（肿瘤周围微环境）

在预测淋巴结转移、术后复发风险、腺癌与肉芽肿

的鉴别等多方面具有重要作用 [39,40]。Linyu W 等 [41]

的感兴趣区不仅为结节内，还包含了结节周围的肺

组织区域，该研究纳入了 121 例经病理确诊的肺

腺癌磨玻璃结节，人工勾画结节内和结节周围（指

结 节 周 围 2mm 的 扩 张 区 域）ROI，采 用 多 变 量 逻

辑（Logistic）回归分析方法建立结节内放射模型、

结节周围放射模型、结节总的放射组学模型和临

床 - 放射组学联合模型，结果显示结节总的放射组

学模型和临床 - 放射组学联合模型预测效能优于

结节内、结节周围特征的模型。

有 研 究 将 影 像 组 学 特 征 与 深 度 学 习（Deep 

Learning, DL）结合预测肺腺癌侵袭性，并取得良

好结果。Xiang Wang 等 [42] 的研究纳入了经病理确

诊的 886 个表现为 GGN 的肺腺癌，建立了三个深

度学习网络，即 XimaNet（基于深度学习的分类模

型）、XimaSharp（分类和结节分割模型）和 Deep-

RadNet（深度学习和放射组学组合分类模型，即深

度放射组学）预测非侵袭性腺癌和侵袭性腺癌，

三 个 模 型 的 AUC 分 别 为 0.785、0.778 和 0.889，

结果显示深度放射组学模型能够更准确的评价

GGN 的侵袭性。Xianwu Xia 等 [43] 将影像组学特

征与 DL 结合预测肺腺癌侵袭性，并取得良好结

果。该研究从两个中心收集了 373 例经手术病理

证实的 GGN，提出了一种基于 U-Net 的递归残差

卷积神经网络对 GGN 进行分割，然后通过支持向

量机 (SVM) 分类器建立了两种非 IAC 和 IAC 之间

的分类方案，即放射组学方案和 DL 方案，为了提

高分类性能，又采用信息融合的方法融合了这两

种方案的预测分数，并将融合的方法与两位经验

丰富的放射科医生的诊断性能相比较，结果显示

新的融合方案（AUC=0.90）的曲线下面积高于 DL

方案（AUC=0.83）、放射组学方案（AUC=0.87），且

新的融合方案准确性比两名放射科医生更高，为

80.3%。新的融合模型整合了定量和深度特征，与

单独使用 DL 或放射组学特征构建的模型相比，融

合模型显著提高了方案的预测性能，显示 DL 对预

测肺腺癌侵袭性是有价值的。

诺莫图（Nomogram）是一种可用于诊断或预

测疾病发展或进展的方法，通过联合多种生物学

指标达到诊断或预测疾病的目的，在疾病诊断、鉴

别诊断、病理分型、判断预后等临床实践中应用广

泛。Wei Zhao 等 [44] 收 集 了 626 例 CT 上 表 现 为

≤ 10mm GGN 且有病理确诊的肺腺癌，基于多变

量逻辑回归模型，在训练集将影像组学特征和平
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均 CT 值等 CT 影像学特征联合起来建立了诺莫图

模型，该诺莫图模型在训练集和验证集中均表现出

良好的识别和校准（训练集和验证集 AUC 分别为

0.716 和 0.707）。该研究不仅显示对于≤ 10mm 的

病灶影像组学仍有良好预测效能，还证实包含影像

组学和 CT 定量特征的诺莫图模型能良好、准确的

预测肺腺癌侵袭性。

4.2   预测纯磨玻璃结节侵袭性

Lan Song 等 [27] 收 集 了 187 例 表 现 为 pGGN

的肺腺癌，以 8:2 的比例，随机化分为训练集和测

试集，采用 CT 平扫图像，提取高通量的计算得到

定量的影像组学特征以及包括人口统计学特征、

吸烟情况和反映肿瘤形态和周围信息的常规 CT

特征的临床特征，使用梯度增强回归树分类器建

立临床、放射组学和临床放射组学模型，其中临

床放射组学模型预测效能最好，训练集和验证集

AUC 分 别 为 0.934 和 0.929。YONG LI 等 [45] 收

集了 147 个病理证实的表现为 pGGN 的肺腺癌，

病理类型包括 AIS、MIA 和 IAC，采用常规的定量

特征和形态特征、选择低剂量胸部 CT 和标准剂量

CT 的放射组学特征、术中冷冻切片诊断，分别建

立 Logistic 回归模型，结果提示在训练集和验证集

中这些模型的 AUC 值之间没有显示出明显的差

异，基于低剂量胸部 CT 的定量 - 形态评分和放射

组学特征具有良好的预测性能，可作为侵袭性生

物标志物，用于评估肺癌筛查中 pGGN 的侵袭性

风险。

4.3   预测亚实性结节侵袭性

YunJu Wu 等 [46] 收集了 203 例表现为亚实性

结节的肺腺癌，使用开源软件手动进行三维结节体

积分割，采用常规 CT 特征、选定的放射组学特征

和 3 位经验丰富的放射科医生建立诊断模型。在

预测侵袭性肺腺癌方面，影像组学特征的诊断性能

与定量 CT 特征（结节大小和实体成分，包括肺和

纵隔窗）相似，CT 影像组学特征的 AUC 值高于常

规 CT 形态学特征和 3 位经验丰富的放射科医师。

该研究简化了影像组学特征，用基于 GLCM 的特

征 (GLCM_Entropy_log10) 的列线图预侵袭性肺腺

癌病变的性能仍高于 3 位放射科医师。Feng B 等 [47]

收集了 100 例病理确诊为 IAC 或 MIA 的亚实性肺

结节，采用 CT 平扫的数字医学图像，提取高通量

的影像组学特征，采用 lasso 算法降维，筛选出影

像组学特征，再结合主观的传统 CT 影像特征利用

logistic 回归建立诺莫图，诺莫图在训练集和验证

集中 AUC 分别为 0.943 和 0.912，并在决策曲线中

被确定为对临床有用。

5   总结与展望

影像组学采用高通量算法可提取大量肉眼不

可见的特征，较传统 CT 影像学特征或有经验的放

射科医生对侵袭性肺腺癌有更好的鉴别能力和更

高的准确率。将影像组学与深度学习结合能进一

步提高模型的效能。影像组学在临床应用中潜力

巨大，但由于影像组学的扫描参数、特征提取算法、

模型等多样，影像组学结果对其异质性较敏感，目

前还没有统一的标准，因此将其应用于临床实践是

巨大的挑战和机遇，仍需要我们深入研究。
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