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CT影像组学对亚厘米实性肺结节良恶性鉴别的应用价值
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摘要：目的　探讨CT影像组学在亚厘米实性肺结节良恶性诊断上的应用效能和潜力。方法　回顾性分析我院 2020年 3月—
2023年 1月经增强 CT检出的亚厘米（ ≤ 10 mm）实性肺结节，恶性结节由手术病理证实，良性结节由手术病理或随

诊证实。对病灶进行手动分割后提取影像组学特征，通过特征性相关分析和最小绝对收缩与选择算子（LASSO）算法

进行特征降维，采用五折交叉验证法对模型进行验证。分别建立支持向量机、逻辑回归、线性分类支持向量机、梯度提

升和随机森林组学模型并绘制受试者工作特征（ROC）曲线，采用 Delong检验比较不同分类器间的诊断效能，选出效

能最佳的模型与中高年资放射科医师的诊断进行对比。结果　共纳入 303例肺结节（恶性 136例），经特征提取和筛

选后建立组学模型。支持向量机、逻辑回归、线性分类支持向量机、随机森林和梯度提升模型在验证集上的 ROC曲线

下面积分别为 0.922（95%CI: 0.893, 0.950）、0.910（95%CI: 0.878, 0.942）、0.905（95%CI: 0.872, 0.938）、0.899（95%CI:
0.865, 0.933）和 0.896（95%CI: 0.862, 0.930），Delong检验提示五类模型诊断效能的差异无统计学意义，其中支持向量

机模型具有最高的准确率和 F1分数。将支持向量机与医师诊断结果对比，其准确率高于医师（83.8% vs. 55.4%，P <
0.001）。结论　影像组学模型对亚厘米实性肺结节良恶性诊断具有良好的诊断效能，有助于减少医师诊断的不确

定性。
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Abstract：  Objective　 To investigate the application efficiency and potential of CT radiomics in differentiating malignant

and benign sub-centimeter solid pulmonary nodules. Methods　 A retrospective study was performed on the sub-centimeter

( ≤ 10 mm) solid pulmonary nodules detected by enhanced CT in our hospital from March 2020 to January 2023. Malig-

nancy was confirmed by surgical pathology, and benignity was confirmed by surgical pathology or follow-up. Lesions were

manually segmented and radiomic features were extracted. The feature dimension was reduced via feature correlation analys-

is and least absolute shrinkage and selection operator (LASSO). The 5-fold cross validation was used to validate the model.

Support  vector  machine,  logistic  regression,  linear  classification  support  vector  machine,  gradient  boosting,  and  random

forest models were established for CT radiomics. Receiver operating characteristic curves were drawn. Delong test was used

to compare the diagnostic performance of the five classifiers. The optimal model was selected and compared to radiologists

with medium and high seniority. Results　 A total of 303 nodules, 136 of which were malignant, were examined. Radiom-

ics models were established after feature extraction and selection. On test set, the areas under the receiver operating charac-

teristic curves of support vector machine, logistic regression, linear classification support vector machine, random forest, and

gradient  boosting  models  were  0.922  (95%CI:  0.893,  0.950),  0.910  (95%CI:  0.878,  0.942),  0.905  (95%CI:  0.872,  0.938),

0.899 (95%CI: 0.865, 0.933), and 0.896 (95%CI: 0.862, 0.930), respectively. Delong test indicated no significant differences 
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in the performance of the five radiomics models, and the support vector machine model showed the highest accuracy and F1

score.  The  support  vector  machine  model  showed  significantly  higher  diagnostic  accuracy  as  compared  to  radiologists

(83.8% vs. 55.4%, P < 0.001). Conclusion　 The radiomics models achieved high diagnostic efficiency and may help to re-

duce the uncertainty in diagnosis of malignant and benign sub-centimeter solid nodules by radiologists.
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据 GLOBOCAN 2020，肺癌是全球恶性肿瘤相关

死亡的主要原因，占所有此类死亡的 18.0%[1]。肺癌

是中国恶性肿瘤发病和死亡的首位原因，2022年约

有 106.1万例肺癌新发病例和 73.3万肺癌死亡病例，

分别占恶性肿瘤新发病例的 22.0% 和死亡病例的

28.5%[2]。根据第八版肺癌病理分期，IA1期肺癌的

5年生存率为 90%；然而，在 IIIC阶段急剧下降至

12%[3]，提示肺癌的早期筛查和诊断对于改善肺癌患

者预后、减轻肺癌疾病负担至关重要。

早期肺癌通常表现为肺结节，其中表现为实性结

节的肺癌尤其值得关注。研究表明，相比表现为磨玻

璃结节的肺癌，实性结节肺癌的恶性程度更高，生长

更快，更早出现淋巴结转移，预后更差[4-7]。随着肺癌

筛查的普遍开展和薄层 CT的广泛应用，亚厘米（ ≤
10 mm）恶性肺结节的检出机会也逐渐增加 [8]。亚厘

米肺结节是 T分期最小的结节，恶性亚厘米实性肺结

节尽管体积很小，也可侵犯血管和胸膜，出现淋巴结

转移和远处转移[7]。肺结节是否需要手术以及手术时

机对患者的预后至关重要，这就需要放射科医师能及

时并精准地将早期恶性结节识别出来。在临床工作

中，亚厘米实性肺结节由于体积小，缺乏典型 CT影

像表现，良恶性鉴别非常困难，而 PET-CT、CT功能

成像、穿刺活检等方法大多对亚厘米实性肺结节无

效[9]。对于无法判定良恶性的亚厘米肺实性结节目前

主要依靠有规律地 CT随诊，但与肺亚实性结节的惰

性生物学行为不同，由随诊导致的实性结节肺癌延迟

诊断是否会影响早期肺癌患者的预后尚不确定，对于

良性结节误诊为恶性而手术切除或需要手术切除结

节进一步诊断的患者，则会给患者带来不必要的创

伤，可能会引发不必要的并发症[10]。因此，更安全且

准确的诊断方法仍有待进一步探索。

影像组学可以高通量提取隐藏在图像中的高维

度且有价值的医学图像信息，并对其进行更深层的挖

掘和分析，协助医生进行疾病的诊断、预后评估和疗

效反应预测等[11-13]。目前已有多项研究使用影像组学

来判断肺结节的良恶性，并且取得了良好的效能[14-16]，

但鲜有研究探讨 CT影像组学在鉴别亚厘米实性肺

结节良恶性方面的价值。本研究旨在建立专用于亚

厘米实性肺结节的影像组学模型，将组学模型与放射

科医师诊断进行比较，评估影像组学对亚厘米实性肺

结节良恶性的预测价值，为肺癌早期诊断提供有效的

辅助方法。 

1    资料与方法
 

1.1    研究对象     回顾性分析我院 2020年 3月—
2023年 1月经薄层增强 CT检出的亚厘米实性肺结

节。纳入标准：（1）实性肺结节，平均径 ≤ 1 cm；（2）结
节经手术病理证实良/恶性；（3）随诊（ ≥ 2年）仍稳定

或结节随诊不到 2年，但随诊期间缩小或消失后临床

确定为良性结节。排除标准：（1）经手术病理证实转

移瘤；（2）层厚 > 1.25 mm的 CT图像；（3）图像质量

差或有明显伪影。最终，本研究共纳入 296例患者

（303例肺结节）。 

1.2    图像采集     受检者均采用 64排螺旋 CT扫描

仪（LightSpeed VCT或 Optima CT660）吸气末、单次

屏气连续扫描，扫描范围自肺尖至肺底。管电压

120 kVp，管电流自适应，图像常规层厚和层间隔均

为 5 mm；重建算法使用标准算法：1.25 mm或 1 mm，
重建间隔 0.8 mm。图像资料传入图像存储与传输

系 统 （ picture  archiving  and  communication  systems，
PACS）内存档。CT增强扫描时，静脉注射造影剂

80～90 mL，速度 2.5 mL/s，延迟 35 s成像。 

1.3    图像分割和特征提取     将 DICOM格式的 CT
肺窗图像从 PACS导出后，导入至深睿医疗多模态科

研平台（https://keyan.deepwise.com）进行图像标注、特

征提取和降维、组学模型构建。由一名放射科医师沿

病灶边缘手动逐层勾画感兴趣区（region of interest,
ROI），同时避免包含相邻的血管、支气管和正常肺组

织，对得到的三维感兴趣区进行量化分析。图像经归

一化和重采样预处理后，自动提取组学特征，包括一

阶特征、形状特征、灰度共生矩阵特征（gray level co-
occurrence matrix，GLCM）、灰度区域矩阵特征（gray
level size zone matrix，GLSZM）、灰度游程矩阵特征

（gray level run length matrix，GLRLM）、灰度相依矩
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阵特征（gray level dependence matrix，GLDM）和邻域

灰度差分矩阵特征（neighbouring gray tone difference
matrix，NGTDM）。为了评估观察者内一致性，随机

选择了 30例患者的图像，并于 2周后由相同的放射

科医师按照上述方法再次进行分割，采用组内相关系

数（intraclass correlation coefficient，ICC）评估观察者

内一致性，筛选出一致性较好的非零组学特征（ICC >
0.75）纳入后续分析。 

1.4    特征筛选和建模    本研究采用五折交叉验证法

对模型进行验证。为了缓解组学特征的冗余性，采用

特征性相关分析（C=0.90）和最小绝对收缩与选择算

子 （ least  absolute  shrinkage  and  selection  operator，
LASSO）算法进行特征降维，并筛选出最优组学特

征。分别采用 5种分类器构建组学模型，包括逻辑回

归（logistic regression，LR）、支持向量机（support vec-
tor machine，SVM）、随机森林（random forest，RF）、线
性分类支持向量机 （ linear  support  vector  classifier,
Linear SVC）和梯度提升（gradient boosting），并利用

全局超参搜索对超参进行优化。绘制受试者工作特

征（receiver operating characteristic，ROC）曲线评价不

同组学模型的对亚厘米实性肺结节良恶性的诊断效能。 

1.5    医师评估     回顾收集患者基本信息和诊断报

告，每份报告均由 2名放射科医师双签诊断，即一名

初级放射科医师给出结果，另一名高年资放射科医师

签署并确认。根据报告结果，将放射科医师的诊断分

为 3类：良性（报告诊断为良性或倾向良性）；恶性（报

告诊断为恶性、警惕或倾向恶性）；待定（仅建议随

访，未给出明确倾向；或列出几种良恶性可能待鉴

别）。将医师的诊断结果与最优影像组学模型的结果

进行对比，评估组学模型的诊断效能。

所有肺结节均在肺窗（窗宽 1 600 Hu，窗位−600
Hu）和纵隔窗（窗宽 350 Hu，窗位 40 Hu），于轴位、冠

状和矢状位 3个层面观察，计算层面内最大径及与其

垂直的最大短径的平均值作为平均径。 

1.6    统计学分析     采用 SPSS  25.0进行统计学分

析。采用 Kolmogorov-Smirnov正态性检验评价计量

资料是否服从正态分布，符合正态分布的计量资料用

均值 ± 标准差表示，不符合则采用中位数（上下四分

位数）表示；计数资料采用数目（百分比）表示。为比

较组间差异，定量变量采用 Mann-Whitney U检验和

独立样本 t 检验，分类变量采用 Pearson卡方检验和

McNemar检验。使用受试者工作特征曲线下面积

（area under the curve，AUC）、准确性、灵敏度、特异

性、阳性预测值和阴性预测值来评估模型的诊断性

能；采用 Delong检验比较不同模型的 AUC。双侧检

验，检验水准 α=0.05。 

2    结　果
 

2.1    一般资料    本研究共纳入了 296位患者，303例

肺结节，其中良性 167例，恶性 136例。良性组和恶

性组肺结节平均径的差异有统计学意义（P < 0.001），

2组在年龄、性别、肺结节部位上差异无统计学意义

（P > 0.05）（表 1）。良性和恶性结节的手术病理和随

诊结果总结在表 2。 

 

表 1    良性组与恶性组的基线特征

Table 1    Baseline characteristics of benign and malignant groups

特征 良性 恶性 P值

年龄 56.04 ± 10.11 56.21 ± 10.42 0.891

性别 0.401

　男 71（44.1%） 53（39.3%）

　女 90（55.9%） 82（60.7%）

肺结节平均径 6.00（5.00～7.50） 8.50（7.50～9.50） < 0.001

肺结节部位 0.207

　右肺上叶 36（21.6%） 29（21.3%）

　右肺中叶 30（18.0%） 15（11.0%）

　右肺下叶 40（24.0%） 31（22.8%）

　左肺上叶 24（14.4%） 32（23.5%）

　左肺下叶 37（22.2%） 29（21.3%）

　　注：年龄表示为平均值 ± 标准差；平均径表示为中位数（上下四分位数）；其余变量

表示为例数（百分比）。

 

表 2    肺结节手术病理和随诊结果

Table 2    Surgical pathology and follow-up results of
pulmonary nodules

分类 手术病理和随诊结果 数量

良性 随诊证实 44（26.3%）

非特异性炎症 51（30.5%）

肺内淋巴结 32（19.2%）

肺错构瘤 20（12.0%）

肉芽肿性炎 13（7.8%）

硬化性肺细胞瘤 5（3.0%）

细支气管腺瘤 2（1.2%）

共计 167（100%）

恶性 浸润性腺癌 103（75.7%）

微浸润性腺癌 28（20.6%）

鳞状细胞癌 3（2.2%）

类癌 2（1.5%）

共计 136（100%）

　　注：数字表示肺结节例数，括号内为百分比。
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2.2    影像组学模型诊断效能    图像经均一化处理后

自动提取了 1 781个特征，通过 ICC筛选和特征性相

关分析 （ C=0.90） ，移除 1 110个特征 ，共筛选出

314个组学特征，在这些特征的基础上，采用超参搜

索和 LASSO降维，确定每个模型最终用于训练的特

征。最终，SVM模型保留的特征参数为 22个，LR模

型、linear SVC模型、RF模型和 GB降至 17个。5种

组学模型的诊断效能见表 3，支持向量机、逻辑回归、

线性分类支持向量机、随机森林和梯度提升的

AUC分别为 0.922、0.910、0.905、0.899和 0.896，De-
long检验结果提示 5种模型的 AUC差异无统计学意

义。相比于其它分类器，支持向量机具有最高的准确

率和 F1分数。5种组学模型的 ROC曲线分析见图 1，
支持向量机分类器的 DCA曲线分析见图 2。

 
 

表 3    5种组学模型在验证集的诊断效能

Table 3    Diagnostic performance of the five radiomics models on validation set

模型 AUC（95%CI） 准确率 敏感度 特异度 PPV NPV F1分数

SVM 0.922（0.893，0.950） 0.838 0.853 0.826 0.800 0.873 0.826

LR 0.910（0.878，0.942） 0.835 0.838 0.832 0.803 0.863 0.820

Linear SVC 0.905（0.872，0.938） 0.825 0.868 0.790 0.771 0.880 0.817

RF 0.899（0.865，0.933） 0.828 0.824 0.832 0.800 0.853 0.812

Gradient Boosting 0.896（0.862，0.930） 0.809 0.779 0.832 0.791 0.823 0.785

　　注：SVM为支持向量机；LR为逻辑回归；Linear SVC为线性分类支持向量机；RF为随机森林；Gradient Boosting 为梯度提升； PPV为阳性预测值；NPV为阴性预测值；AUC为受试

者工作特征曲线下面积；CI为置信区间。
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图 1    5种组学模型的 ROC曲线

Figure 1    The receiver operating characteristic curves of five ra-
diomics models
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结节的受益曲线，当阈概率为 0.01～0.99时，使用该模型可为肺结节分

类带来受益。All：假设都诊断为恶性结节；None：假设都诊断为良性结节。

图 2    支持向量机模型的决策分析曲线

Figure 2    The decision analysis curve of support vector
machine model 

2.3    影像组学模型与医师诊断对比    放射科医师诊

断为良性结节 85例（28.1%），恶性结节 106例（35.0%），

待定 112例（37.0%），其中待定结果中有 61例良性，

51例恶性。将待定视为错误结果，得到放射科医师

的诊断准确率为 55.4%，与支持向量机分类器的准确

率 83.8% 相比，差异具有统计学意义（χ2=64.88，P <
0.001）。在医师 112例待定结果中，支持向量机分类

器保持了 80.4%（90/112）的准确率，正确预测了 51例

良性和 39例恶性结节。将医师的待定和恶性结果归

为一组，评估了放射科医师对良性结节（良性 vs. 恶性

和待定）的诊断准确率为 72.3%，与支持向量机的差

异具有统计学意义（χ2=13.76，P=0.001）。图 3为支持

向量机模型和放射科医师对不同亚厘米实性肺结节

的诊断示例。 

3    讨　论

本研究旨在探讨基于 CT的影像组学模型对亚

厘米实性肺结节良恶性的诊断价值，通过建立多种常

见的影像组学模型，并与临床工作中放射科医师的诊

断报告进行对比，研究结果表明影像组学在基线判断

亚厘米实性肺结节良恶性方面具有良好的效能，验证

集的 AUC为 0.922（95%CI: 0.893, 0.950），对于诊断

经验无法确定性质的肺结节，影像组学有助于减少其

诊断的不确定性。

影像组学可以高通量地提取图像特征，对肿瘤异

质性进行定量评估[17]。已有研究表明影像组学有助
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于肺结节的良恶性诊断，Zhang等 [18] 提出了一种结

合 CT征象和组学特征的诊断模型来预测 5～
20 mm实性肺结节的恶性风险，训练集和验证集的

AUC分别 0.92（ 95%CI:  0.89,  0.95）和 0.85（ 95%CI:
0.78, 0.91），但该研究未对 10 mm以下的小结节进行

亚组分析。Chen等[11] 纳入了 198例亚厘米实性肺结

节，将临床特征与影像组学相融合来预测肺结节的恶

性风险 ，得到模型在验证集中的 AUC为 0.905
（95%CI:  0.822,  0.988）；Lin等 [9] 纳入了 180例肺结

节，建立了基于 CT图像的组学模型对良恶性亚厘米

实性肺结节进行分类，得到单纯组学模型的测试集

AUC为 0.877（95%CI: 0.817, 0.924），结合了临床和组

学特征的联合模型 AUC为 0.903  （ 95%CI:  0.857,
0.944）。以上研究均基于非增强图像，且纳入结节数

量较少，本研究的模型建立基于增强 CT图像，可挖

掘的图像信息更加丰富，同时将结节例数增加至

303例，包含了更多病理类型，实现了优于上述研究

的诊断准确性。

本研究严格按照临床场景，直接将临床工作中的

放射科诊断报告作为放射科医师的诊断，而不是回顾

诊断肺结节。因为回顾诊断可能会增加诊断的准确

性，造成一定的偏倚。在临床工作中，工作时间较长、

疲劳、经验不足等因素都会影响医师对肺结节的判

断，所以诊断准确性可能会比仔细回顾病例时要低，

也更接近实际情况。在以往的研究中，肺结节被简单

地诊断为良性或恶性 [17, 19]，而在实际的临床实践中，

可能存在各种难以确定为良性或恶性的结节。放射

科医师有时只能给出相对保守的待定诊断，同时建议

患者进行随访。由于结果的不确定性，一方面可能导

致不必要的手术诊断，另一方面会造成患者焦虑和心

理负担重而进行不必要的手术，因此待定的诊断不应

直接排除或视为正确结果，故本研究将待定视为诊断

错误是比较严格的。由于给出了待定结果，医师诊断

准确率低于最优模型即支持向量机（55.5% vs. 83.8%,
P < 0.001）。在所有待定结节中，组学模型实现了 80.4%
的诊断准确率，AUC为 0.904（95%CI: 0.852, 0.956），
预测效能依然保持稳定，表明组学模型有望减少医师

诊断的不确定性。然而，组学模型仍有一定的误诊

率，支持向量机将良性结节误诊为恶性的概率为 15.6%，
将恶性结节误诊为良性的概率为 16.9%，因此组学模

型诊断为良性的结节仍然需要后续的影像随诊观察。

本研究存在一定局限性：①本研究为单中心回顾

性研究，数据库可能存在一定的偏倚，未来需更大规

模、更大样本量的多中心研究来解决这一问题，减少

偏倚；②所有结节的分割都是由医师手动勾画，耗时

耗力，限制了大规模的应用，后期考虑引入更加智能

 

(a) (b)

(c) (d)

注：（a）男性，58岁，结节位于右肺中叶，平均径 6.5 mm，医师诊断为待定，模型诊断为恶性。术后病理结果为浸润性腺癌；（b）女性，

49岁，结节位于左肺下叶，平均径 5.5 mm，医师诊断为待定，模型诊断为恶性。术后病理结果为浸润性腺癌；（c）男性，37岁，结节位于左肺上

叶，平均径 8.0 mm，医师诊断为待定，模型诊断为良性。术后病理结果为肉芽肿性炎；（d）女性，63岁，结节位于左肺上叶，平均径 8.0 mm，医师

诊断为待定，模型诊断为恶性。术后病理结果为浸润性腺癌。

图 3    支持向量机模型和放射科医师对肺结节的诊断示例

Figure 3    Examples of nodules diagnosed by support vector machine model and radiologists
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的方法来勾画 ROI；③虽然影像组学模型可以有助于

减少待定结节的不确定性，但仍存在一定误诊率， 需
要进行前瞻性研究来观察模型在实际患者群体中的

效果；④本研究仅建立了单纯影像组学模型，患者的

临床资料和结节的 CT特征对诊断非常具有价值，未

来需要将这些信息融入到影像组学模型中，以期进一

步提高模型的效能。

综上所述，影像组学模型对亚厘米实性肺结节良

恶性诊断具有较高的准确性和应用价值，并在一定程

度上帮助医师减少诊断的不确定性，可望为亚厘米实

性结节的临床决策提供有效帮助。
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