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ABStRACt
Objective To develop a backpropagation neural network (BPNN) deep learning model based on the focal 
and peritumoral imaging features of pulmonary nodules, and combine Ct imaging features and clinical 
information to construct a nomogram model for predicting the infiltration of pulmonary nodules. Methods 
242 cases of GGN were retrospectively collected and divided into glandular prodromal disease (AAH/AIS) 
and invasive lung adenocarcinoma (MIA/IAC). The imaging signs and clinical features of the two groups 
were compared. Lung nodules and peritumoral target areas were characterized from lung CT images, and 
the image omics features were screened through single-factor rank sum test and correlation analysis. The 
back propagation neural network deep learning algorithm was used to construct a prediction model, and 
the predictive performance of the model was evaluated by area under receiver Operating characteristic 
(ROC) curve (AUC), and the model was generalized to verify in external validation cohort. Results the 
AUC of BPNN model in training cohort, internal validation cohort and external validation cohort were 
0.883(95%CI:0.830-0.929), 0.854(95%CI:0.786-0.909) and 0.854(95%CI:0.786-0.909),respectively. Univariate 
and multivariate analysis showed that crescent sign, CT value and GGN length diameter were independent 
risk factors for predicting pulmonary nodule invasion (P<0.05). the AUC of the constructed clinical model in 
training cohort, internal validation cohort and external validation cohort were 0.889(95%CI: 0.835-0.934), 
0.778(95%CI:0.668-0.879) and 0.901(95%CI:0.856-0.940), respectively. Combined with the BPNN model 
and the clinical model, the AUC of the model in training cohort, internal validation cohort and external 
validation cohort were 0.952(95%CI:0.920-0.977), 0.891(95%CI:0.807-0.959) and 0.939(95%CI:0.899-0.968), 
respectively. Compared with the other two models, the combined model demonstrated a stronger model 
performance in evaluating pulmonary nodule pathologic infiltration. Conclusion the nomogram model 
based on tumor foci and peritumoral radiomic features combined with clinical-radiological information 
showed good predictive performance, and the combined model was well validated by generalization in 
external cohort, which could provide reference for clinical diagnosis and treatment of pulmonary nodules.
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　　由于低剂量CT的广泛普及，越来越多的肺结节被检出[1]，在肺癌筛查试验中，肺结
节检出率平均为33%，而检测到的肺结节中只有1.4%被诊断为肺癌[2]。2021年WHO将
肺腺癌分为腺体前驱病变和浸润性肺腺癌两大类[3]。这一最新分类对于准确诊断、治疗
方案选择和预后评估都具有重要指导意义，有助于提高肺腺癌患者的医疗管理水平和治
疗效果，因此，术前精准识别肺结节浸润性具有重要意义。
　　通过CT图像评估肺结节的病理性质具有挑战性，因为它们之间的形态学特征(如分
叶征、毛刺征、胸膜牵拉征等)有较大的重叠性及主观性，早期预测肺结节良恶性并及时
临床干预成为影像及临床医生一大挑战[4-6]。肺结节周围实质可被认为肿瘤微环境，肿瘤
微环境包括了细胞转移、炎症反应、免疫细胞浸润和微血管形成等多种成分，这些因素
能够影响肺结节的生长和恶变过程[7-8]。
　　机器学习和人工神经网络的模型已应用于肺癌诊断，并得到了较好的预测效果[4,9]。
深度学习(deep learning，DL)是通过多层神经网络来学习和处理数据，能够帮助计算机
完成复杂的任务并提高模型的性能,并可根据现有数据自动学习并提取图像特征,适用于
处理大数据量医学图像[10]，本研究引入反向传播神经网络，开发和验证基于肺结节瘤灶
及瘤周区域的放射组学模型,结合临床独立危险因素构建联合模型，辅助预测肺结节浸润
性,为临床术前评估肺结节以提供个性化、无创预测工具。

1  资料和方法
1.1 一般资料  回顾性收集2019年1月至2023年2月经手术后病理证实的242例肺结节患
者相关临床、影像及病理资料，男性67例，女性175例，平均年龄53.9±11.3岁。存在
一下任何情况之一将被排除：肺结节＞30mm；影像、临床及病理资料不完整；图像存
在伪影；存在其他肿瘤患者。额外搜集南方医科大学顺德医院附属陈村医院患者作为外
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【摘要】目的 基于肺结节瘤灶及瘤周影像组学特
征开发反向传播神经网络(BPNN)深度学习模型，
结合CT影像学特征及临床信息，构建用于预测肺结
节浸润性的列线图模型。方法 回顾性收集经手术
切除的242例GGN患者，分为腺体前驱病变(AAH/
AIS)和浸润性肺腺癌(MIA/IAC)，比较两组患者影像
征象、临床特征的差异性。从肺部CT图像勾画肺
结节及瘤周靶区，通过单因素秩和检验及相关性分
析，对影像组学特征进行筛选，采用反向传播神经
网络深度学习算法构建预测模型，以受试者工作特
征(ROC)曲线下面积(AUC)评估模型预测性能，在
外部队列中对模型进行泛化性验证。结果 BPNN模
型在训练组、内部验证组和外部验证组中的AUC分
别为0.883(95%CI：0.830-0.929)、0.854(95%CI：
0.786-0.909)和0.854(95%CI：0.786-0.909)。经过
单因素及多因素分析得出月牙征、CT值、GGN长
径是预测肺结节浸润性的独立危险因素(P<0.05)，
由此构建临床模型在训练组及验证组中的AUC分别
为0.889(95%CI：0.835-0.934)、0.778(95%CI：
0.668-0.879)和0.901(95%CI：0.856-0.940)。结
合BPNN模型及临床模型构建联合模型，模型在
训练组和验证组中的AUC分别为0.952 (95%CI：
0.920-0.977)、0.891(95%CI：0.807-0.959)和
0.939(95%CI：0.899-0.968)。相比其他两个模型，
联合模型评估肺结节病理浸润性展示了更强的模型
性能。结论 基于瘤灶及瘤周放射组学特征联合临床-
放射学信息构建的列线图模型，表现出较好的预测
性能，联合模型在外部队列中得到较好的泛化性验
证，可辅助临床对肺结节诊疗提供参考意见。
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部验证组，采用与训练组相同纳入及排除标准，回顾性搜集2018
年1月-2023年1月205例肺结节患者，男性63例，女性142例，平
均年龄56.2±12.33岁。
1.2 图像采集  两家医院图像采集来自两台CT扫描仪，分别为
Siemens Smoatom Definition AS 64排和Siemens Smoatom 
Definition Flash 64排多层螺旋CT扫描仪。病人取仰卧位，
嘱 病 人 深 吸 气 后 屏 住 气 进 行 全 肺 扫 描 。 扫 描 范 围 包 括 全 肺
及两侧胸壁。扫描参数：管电压 100120KV，自动管电流，
FOV 400400mm，螺距0.81.0，准直0.6×128，重建厚度
0.6mm1mm。
1.3 图像分析及影像组学特征提取  由两位具有高级职称胸部影
像诊断医师进行双盲法阅片，并记录肺结节的放射学特征，如大
小、CT值，空泡征、空气支气管征、月牙征、瘤肺边界、分叶
征、毛刺征、微血管穿行征、胸膜牵拉征，遇到分歧时，由第三
位具有高级职称影像诊断医师进行阅片，协商一致方式解决。
　　将肺部CT平扫图像以DICOM格式导入深睿软件，并由具有10
年经验的影像诊断医师采用半自动方式在图像上逐层勾画感兴趣
区(volume of interesting，VOI)，确定VOI后，使用软件自动在
病灶外扩3mm(VOI3mm)及5mm(VOI5mm)，勾画时尽量避开肋骨、
胸膜、气管、血管、心脏等区域，使用开源PyRadiomics软件包
提取每个肺结节影像组学特征。
1.4 影像组学模型构建  将南方大学顺德医院数据集以7:3的比例
分为训练组和内部验证组。为了避免模型拟合过度和提高模型的
泛化性，我们对提取的影像组学特征进行了由粗到细的筛选。首
先，利用单因素秩和检验对组学特征进行显著性分析，以P<0.05
标准进行筛选；其次，对影像组学特征进行Spearman相关性分
析，阈值超过0.6定义为冗余特征进行剔除处理。联合VOI0mm、
VOI3mm、VOI5mm特征，利用单因素秩和检验对组学特征进行显著
性分析，以P<0.05标准进行筛选，并构建影像组学模型。
　　我们设计了改良的“反向传播神经网络(back propagation 
neutral network，BPNN)”算法对重要影像组学特征进行筛
选，并构建BPNN模型。优化原理：以最小交叉熵(cross entropy 
loss)为优化目标进行 n 轮迭代优化(观察迭代-误差曲线，确定
n=2400)，训练误差通过“反向传播”算法反馈，以重新优化神

经元网络参数。网络架构:13-LeakyReLU-Dropout(p=0.2)-12-
LeakyReLU-12-13，“输入层-隐藏层1-隐藏层2-隐藏层3-输出
层”，第一层隐藏层的结果进行“BN校正-LR激活-DP失活”，
第二层隐藏层的结果进行“LR激活”，第三隐藏层为FC层(全连
接层)。神经元节数点：13-12-12-13-2。神经网络公式如下：Lea

kyRelu=max(0,x)+max(0,Z)×min(0,x)。LR：LeakyReLu模型；
DP: dropout(p=0.2)，使隐藏层的20%数值随机变成0，用于防止
过拟合。图1是BPNN模型迭代曲线。
1.5 临床模型构建  采用单因素Logistic分析筛选出相关性因素，
再采用多因素Logistic分析筛选重要的临床-放射学因素，并构建
临床模型(clinical model)。
1.6 联合模型构建及模型性能评估  采用Logistic回归算法，将重
要的临床-放射学特征和放射组学模型整合，构建临床-放射组学联
合模型(combined model)，并使用ROC曲线评估模型性能。
1.7 统计分析  计量资料符合正态分布采用平均值±标准差表
示，计数资料使用百分比表示。使用受试者工作特征曲线下面积
(AUC)，以及决策曲线分析(DCA)和校准曲线来评估模型的效能和
临床价值。所有统计分析均使用R语言(4.2.1)软件进行。P<0.05
为差异具有统计学意义。

2  结　果
2.1 临床资料比较  本研究纳入训练组及外部验证组共447例肺结
节患者，两家医院患者临床及影像信息资料基线见表1。
2.2 影像组学特征筛选和构建影像组学模型  我们根据软件
对VOI肿瘤、VOI3mm、VOI5mm各区域共提取了2017个影像
组学特征，经过从粗到细的特征筛选，共获得13个非零系数特
征，对肺结节各区域分别进行LASSO回归分析，筛选特征后合
并，再次相关性分析和LASSO分析，降低序列间冗余度，并构
建肺结节三个区域的影像组学模型(图2)。再通过神经网络构建
BPNN模型，由模型预测效能结果可知，BPNN模型表现出了更
好的性能，在训练组、内部验证组和外部验证组中的AUC分别是
0.883(95%CI，0.830-0.929)、0.867(95%CI，0.774-0.941)和
0.854 (95%CI，0.786-0.909)，因此，以BPNN模型确定为最佳影
像组学模型(radiomic model)见表2。

表1 两家医院肺结节患者基线数据表
                                                           训练组                                                         内部验证                                                        外部验证
                           腺体前驱病变                  浸润肺腺癌    P     腺体前驱病变             浸润肺腺癌      P       腺体前驱病变                 浸润肺腺癌      P
例数                      169        61         108                          73       26            47                     205             68   137 
性别 (%)                   女 125(74.0)           43(70.5)         82(75.9)             0.439      50(68.5)          17(65.4)       33(70.2)           0.671     142(69.3)      49(72.1)          93(67.9)              0.542
                   男 44(26.0)        18(29.5)     26(24.1)                     23(31.5)     9(34.6)     14(29.8)                    63(30.7)     19(27.9)      44(32.1) 
年龄(mean (SD))  54.53(11.21)          53.11(10.21)   55.32(11.71)      0.22          52.58(11.37)   55.12(9.75)   51.17(12.05)    0.157       56.21(12.33)   54.09(10.53)   57.27(13.04)       0.082

长径(median [IQR])  8.00 [6.00, 11.00]  7.00 [5.00, 8.00]  9.00 [7.00, 12.25]   <0.001          [(腺体前驱病变/浸润肺腺癌/P)训练组]
                                                             8.00 [6.00, 10.00]   6.50 [6.00, 8.00]   9.00 [7.00, 13.00]   <0.001        [(腺体前驱病变/浸润肺腺癌/P)内部验证]
                                                             10.00 [7.00, 15.00]   7.00 [6.00, 9.00]   12.00 [9.00, 17.00]   <0.001   [(腺体前驱病变/浸润肺腺癌/P)外部验证]

HU (median [IQR])  -484.90 [-588.60,-349.30]  -588.80 [-650.30,-478.80]  -417.90 [-539.78,-264.22]   <0.001 [(腺体前驱病变/浸润肺腺癌/P)训练组]
                                                            -525.70 [-667.20,-377.20]   -613.80 [-708.28,-499.32]  -480.00 [-593.75,-292.85]     0.003 [(腺体前驱病变/浸润肺腺癌/P)内部验证]
                                                            -458.90 [-590.80,-234.20]   -580.40 [-643.70,-477.70]   -351.60 [-540.70,-130.30]    <0.001 [(腺体前驱病变/浸润肺腺癌/P)外部验证]

成份(%)                   实性 13(7.7) 0(0.0) 13(12.0) <0.001 3(4.1) 0(0.0) 3(6.4) 0.023 16(7.8) 1(1.5) 15(10.9) <0.001
                   混合磨玻璃 61(36.1) 13(21.3) 48(44.4)  29(39.7) 6(23.1) 23(48.9)  83(40.5) 16(23.5) 67(48.9) 
                   纯磨玻璃 95(56.2) 48(78.7) 47(43.5)  41(56.2) 20(76.9) 21(44.7)  106(51.7) 51(75.0) 55(40.1) 
位置(%)                   左肺下叶 21(12.4) 6(9.8) 15(13.9) 0.822 7(9.6) 1(3.8) 6(12.8) 0.667 25(12.2) 6(8.8) 19(13.9) 0.297
                   左肺上叶 44(26.0) 17(27.9) 27(25.0)  16(21.9) 7(26.9) 9(19.1)  58(28.3) 21(30.9) 37(27.0) 
                   右肺下叶 28(16.6) 10(16.4) 18(16.7)  20(27.4) 6(23.1) 14(29.8)  34(16.6) 7(10.3) 27(19.7) 
                   右肺中叶 12(7.1) 3(4.9) 9(8.3)  5(6.8) 2(7.7) 3(6.4)  17(8.3) 6(8.8) 11(8.0) 
                   右肺上叶 64(37.9) 25(41.0) 39(36.1)  25(34.2) 10(38.5) 15(31.9)  71(34.6) 28(41.2) 43(31.4) 
空气支气管征(%)     无 152(89.9) 59(96.7) 93(86.1) 0.028 66(90.4) 25(96.2) 41(87.2) 0.41 155(75.6) 65(95.6) 90(65.7) <0.001
                   有 17(10.1) 2(3.3) 15(13.9)  7(9.6) 1(3.8) 6(12.8)  50(24.4) 3(4.4) 47(34.3) 
月牙征(%)                   无 123(72.8) 56(91.8) 67(62.0) <0.001 53(72.6) 23(88.5) 30(63.8) 0.024 170(82.9) 64(94.1) 106(77.4) 0.003
                   有 46(27.2) 5(8.2) 41(38.0)  20(27.4) 3(11.5) 17(36.2)  35(17.1) 4(5.9) 31(22.6) 
瘤肺边界(%)              无 42(24.9) 14(23.0) 28(25.9) 0.667 19(26.0) 9(34.6) 10(21.3) 0.214 47(22.9) 14(20.6) 33(24.1) 0.575
                   有 127 (75.1) 47 (77.0) 80 (74.1)  54 (74.0) 17 (65.4) 37 (78.7)  158 (77.1) 54 (79.4) 104 (75.9) 
分叶征(%)                   无 128(75.7) 60(98.4) 68(63.0) <0.001 56(76.7) 23(88.5) 33(70.2) 0.077 127(62.0) 61(89.7) 66(48.2) <0.001
                   有 41(24.3) 1(1.6) 40(37.0)  17(23.3) 3(11.5) 14(29.8)  78(38.0) 7(10.3) 71(51.8) 
毛刺征(%)                   无 131(77.5) 61(100.0) 70(64.8) <0.001 63(86.3) 26(100.0) 37(78.7) 0.03 167(81.5) 68(100.0) 99(72.3) <0.001
                   有 38(22.5) 0(0.0) 38(35.2)  10(13.7) 0(0.0) 10(21.3)  38(18.5) 0(0.0) 38(27.7)
微血管穿行征(%)     无 27(16.0) 15(24.6) 12(11.1) 0.019 6(8.2) 4(15.4) 2(4.3) 0.225 97(47.3) 15(22.1) 82(59.9) <0.001
                   有 142(84.0) 46(75.4) 96(88.9)  67(91.8) 22(84.6) 45(95.7)  108(52.7) 53(78.5) 55(40.1) 
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图1 BPNN模型网络迭代优化曲线；如图1所示，损失曲线记录了每一批损失函数
    值，在50个周期后，模型损失值迅速降至0.5且变化不再明显，周期达到
    2400时，模型得以收敛，曲线显示模型的收敛速度比较快，且平稳性较
    强，损失值较低，说明模型参数在经过训练之后可以很快的确定数值。

1

2.3 建立临床模型及性能评估  由单因素及多因素Logistic分析
可知，月牙征、CT值、长径为独立危险因素(表3)，利用logistics
算法将特征进行建模得到临床模型(clinical model)，根据ROC
分析，模型在训练组、内部验证组及外部验证组中的ACU分别是
0.889 (95%CI，0.835-0.934)、0.778 (95%CI，0.668-0.879)和
0.901 (95%CI，0.856-0.940)。
2.4 建立联合模型及性能评估  结合BPNN模型和临床独立危险
因素，利用Logistic方法构建临床-放射组学联合模型(combined 
model)。在训练组、内部验证组和外部验证组中模型的AUC分别
为0.952 (95%CI， 0.920-0.977)、 0.891 (95%CI，0.807-0.959)

和0.939 (95%CI，0.899-0.968)(图2A、B)，这表明Combined 
model模型预测肺结节的病理浸润性比radiomic model、
rlinical model具有更好的诊断效能(图3，表4)。
2.5 列线图的验证、校准及判别  为了开发一种临床上适用的方
法来预测肺结节的浸润性，我们构建了一个临床-放射组学列线
图(图4A)。校准曲线(图4B)可见模型预测概率与实际概率关系良
好。决策曲线DCA(图4C)用于通过计算不同概率阈值下的净收益
来评估三个预测模型的效用，结果显示在不同概率阈值下，列线
图模型实现了最高的临床净收益，这表明列线图是预测肺结节病
理浸润性的可靠临床工具。

图2A-图2B 影像组学特征筛选。(2A)肺结节区域提取的放射组学特征筛选过程
          中的特征系数收敛图；(2B)对肺结节区域中提取的放射组学特征使
          用LASSO套索算法筛选出效能最好的放射组学特征合集，纵坐标
          LASSO系数代表放射组学特征，根据λ序列绘制系数剖面图，虚线垂
          直线绘制在10次交叉验证中的最优λ处。

2A 2B

表3 单因素及多因素Logistic回归分析表
因素             Uni_OR         Uni_95%CI                                         Uni_P        Mul_OR Mul_95%CI                 Mul_P
年龄             1.018            (0.99~1.048)                                         0.219     NA         NA                     NA
性别             0.757            (0.375~1.548)                     0.44     NA         NA                     NA
空气支气管征      4.758            (1.281~30.885)                     0.043     0.224         (0.01~5.222) 0.325
HU             1.008            (1.005~1.011)                   <0.001     1.007         (1.002~1.013) 0.007
毛刺征             1.01E+08    (0~9.13887371180277e+152) 0.986     NA         NA                      NA
月牙征             6.854            (2.751~20.879)                   <0.001     11.116         (2.521~70.294) 0.004
混合磨玻璃结节  0               (NA~3.81599155686057e+21) 0.988     NA         NA                      NA
纯磨玻璃结节      0               (NA~3.81599155686057e+21) 0.987     NA         NA                      NA
分叶征             35.294         (7.314~635.493)                     0.001     8.051         (0.8~232.002) 0.128
长径             1.357            (1.2~1.568)                                       <0.001     1.284         (1.07~1.599) 0.013
微血管穿行征      2.238            (0.989~5.144)                     0.054     NA         NA                      NA
胸膜牵拉征           3.514            (1.545~9.118)                     0.005     1.068         (0.213~4.675) 0.932
左肺上叶             0.635            (0.195~1.901)                     0.429     NA         NA                      NA
右肺下叶             0.72              (0.195~1.901)                     0.598     NA         NA                      NA
右肺中叶             1.2               (0.195~1.901)                     0.825     NA         NA                      NA
右肺上叶             0.624           (0.195~1.901)                     0.388     NA         NA                      NA
瘤肺边界             0.851           (0.399~1.755)                     0.667     NA         NA                      NA
空泡征             1.599           (0.683~4.077)                     0.297     NA         NA                      NA

表2 影像组学模型性能分析
    模型            AUC (95% CI)         准确度    灵敏度    特异度
训练组    瘤灶      0.795 (0.720-0.859)       0.722      0.694     0.77
    瘤周3mm   0.827 (0.754-0.892)       0.787      0.843     0.689
    瘤周5mm   0.806 (0.739-0.872)       0.746      0.769     0.705
    BPNN      0.883 (0.830-0.929)       0.74        0.602     0.984
内部验证组  瘤灶      0.687 (0.547-0.812)       0.685      0.66     0.731
    瘤周3mm   0.696 (0.573-0.825)       0.63         0.638     0.615
    瘤周5mm   0.718 (0.591-0.836)       0.63         0.66     0.577
    BPNN      0.867 (0.774-0.941)       0.699      0.532     1
外部验证组  瘤灶      0.501 (0.405-0.589)       0.429      0.372     0.544
    瘤周3mm   0.500 (0.410-0.582)       0.439      0.372     0.574
    瘤周5mm   0.535 (0.444-0.615)       0.493      0.438     0.603
    BPNN      0.854 (0.786-0.909)       0.571      0.401     0.912

胸膜牵拉征(%)          无 128 (75.7) 55 (90.2) 73 (67.6) <0.001 60 (82.2) 25 (96.2) 35 (74.5) 0.046 131 (63.9) 61 (89.7) 70 (51.1) <0.001
                   有 41(24.3) 6(9.8) 35(32.4)  13(17.8) 1(3.8) 12(25.5)  74(36.1) 7(10.3) 67(48.9) 

图3A-图3C 训练组、内部验证组及外部验证组模型ROC曲线；3A：训练组模型ROC曲线；3B：内部验证组模型ROC曲线；3C：外部验证组模型ROC曲线。
图4A-图4C 临床-影像征象联合radscore构建列线图以及诊断效能比较。4A：临床-影像征象联合radscore构建logistics回归模型，并采用列线图进行可视化。
          4B：预测模型校准曲线。4C：决策曲线DCA，黑色线(None)代表不采用任何方案进行肺结节浸润性评估时的临床收益始终为０；红线代表采用clinical 
          model进行肺结节浸润性评估时的临床收益；黄色线代表采用radscore评估肺结节浸润性患者的临床收益。蓝色线代表采用combined model评估肺结节
          浸润性患者的临床收益。(注：Crescent sign 月牙征；Length 长径)

3A 3B 3C 4C4B4A
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3  讨　论
　　在这项多中心研究中，我们利用深度学习算法建立并验证了
一个列线图模型，以识别术前肺结节的病理浸润性。列线图模型
结合了放射组学特征及临床-放射学信息，在内部验证组及外部验
证组中得到了较好的验证，模型决策曲线表明，列线图是预测肺
结节患者病理浸润的可靠临床治疗决策支持工具。
　　近些年，机器学习算法在处理大数据预测生物标志物方面
得到了广泛应用，并且比传统算法具有更好的性能，传统算法常
使用的包括最小绝对收缩和选择算子(LASSO)和随机森林[11-12]。
LASSO算法具有降维功能，可以直接减少特征数量并进行特征选
择，当特征具有较强的语义时，使用LASSO算法具有优势，后续
的分析将更具可解释性。随机森林是一种集成学习算法，可以计
算对最终结果贡献最大的特征。深度学习作为机器学习的一个新
兴领域，近几年对在疾病预测方面也得到重大突破，相较于传统
的回归分析模型具有很多优势[10]。BPNN是一种基于神经网络的机
器学习算法，通过多层神经网络的反向传播来进行训练和学习，
具有非线性、自主学习、容错性良好、自我组织以及自适应性等
优点。它被广泛应用于深度学习领域，用于解决图像识别、语音
识别、自然语言处理等复杂的模式识别问题。它根据数据分布概
率去判断结果是否异常，然后通过多层非线性分析，可将数据在
高维空间中反应出可分的种群效果，这里每个移动块的数据经特
征工程处理后表征为序列化信息，块内的数据被视为整体，数据
间横向交叉关联，以多维并行方式构建BPNN模型，BPNN模型通
过大量数据迭代训练后，在多维空间下总结出一条相对合理的分
界超曲线，序列化被测队列与分界超曲线进行比对，通过其中每
个元素的大小关系，计算最终异常概率[11]。肺结节瘤周区域可以
反应生物学微观信息，并且在近几年的研究中得到证实，有研究
表明[13-14]，肿瘤内和肿瘤周围特征有助于预测病理类型和淋巴结
转移，并识别分子亚型，使用瘤周的放射学特征来区分肺结节的
潜在恶性肿瘤具有重大价值。在Wu等[15]人使用肺结节瘤周30mm
的区域放射学特征来进行研究，可以提高模型预测性能。然而以
往的研究都是基于传统人工智能算法。在本研究中，我们利用
LASSO回归和BPNN算法，基于瘤灶及瘤周3mm、5mm区域分别
构建影像组学模型，BPNN模型在肺结节浸润性方面表现出了更好
的预测性能，有效验证了BPNN模型的准确度和可靠性。
　　本研究通过分析发现月牙征、CT值及长径是预测肺结节浸
润性的独立危险因素。俞慧波等[16]通过对320例肺磨玻璃结节患
者进行研究，发现月牙征为病灶边缘小叶间隔不同程度地向病灶
侧凹入，并且肿瘤细胞生长遇到小叶间隔的阻挡，浸润性肺腺癌
对小叶间隔的牵拉较腺体前驱病变更加明显，因此，月牙征可以
有效的预测肺磨玻璃结节浸润性，我们与之研究一致。肺结节的
CT值及长径是反应浸润性的有效指标[17-18]。Chu等[19]人研究纳
入了172个肺结节，包括14个AAH，59个AIS，68个MIA和31个
IAC，研究结果报道，浸润性肺腺癌的密度明显高于浸润前病变
(P<0.05)；Xu等[20]对171个肺结节浸润性进行研究指出，肺结节
的密度与浸袭性呈正相关。由最新第八版肺癌TNM分期可知，T
分期是以肺结节长径来进行定义，相比于其他主观征象，长径更
能反映出肺结节的浸润性[21]。Horeweg[22]等研究得出，肺结节
直径＜5mm发生肺癌的概率为0.4%，而肺结节直径＞10mm恶
性发生率为16.9%。在基于NSLT数据库的研究中，长径1019mm
的肺结节的恶性概率为6%，长径＜10mm的肺结节恶性概率为
1.3%。Qi等[23]报道，在肺磨玻璃结节中预测浸润性的长径临界值

是11.5mm，其敏感性为75%，特异性为91.8%。在我们的研究
中，CT值及长径也是临床独立危险因素。本研究通过BPNN模型
及临床独立危险因素构建联合模型预测肺结节浸润性，并得到了
较好的预测价值，并以列线图将模型进行可视化，可以辅助临床
评估肺结节浸润性，并提供管理策略。
　　本研究亦存在不足之处。首先，本研究中两个中心的患者使
用三个不同的扫描仪器，由于扫描参数存在差异，可能会对研究
结果产生潜在的影响。其次，勾画肺结节感兴趣区，存在人为因
素和技术因素可能导致勾画误差，从而影响后续的分析。第三，
不同研究对肺结节周围的定义不同，本研究中瘤周范围为3mm、
5mm，后续将继续增加亚组分析。
　　总之，本研究基于深度学习开发了BPNN放射组学模型预测肺
结节浸润性，结合临床-影像特征，构建并验证了一个列线图模型，
可以有效评估肺结节的病理浸润性，并在外部数据中得到了较好验
证，保证了模型的泛化性能，列线图模型可以指导临床医生提供更
精准的个体化诊断和治疗建议，帮助患者获得更好的治疗效果。
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    clinical model 0.889 (0.835-0.934) 0.799        0.769     0.852
    combined model 0.952 (0.920-0.977) 0.876        0.843     0.934
内部验证组  radiomic model 0.867 (0.774-0.941) 0.699        0.532     1
    clinical model 0.778 (0.668-0.879) 0.712        0.638     0.846
    combined model 0.891 (0.807-0.959) 0.795        0.702     0.962
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