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Abstract
Objective This study aims to evaluate the differential diagnosis of peripheral small cell lung cancer 
and non-small cell lung cancer using CT radiology methods, in order to provide reference for clinical 
diagnosis and treatment. Methods Retrospective study of clinical data of patients with primary lung 
cancer, and segmentation of lung cancer using lung CT images after diagnosis and before treatment. 
Extract radiological features from histogram based statistics, tumor image texture analysis, and 
wavelet transform. The feature selection adopts the minimum redundancy and maximum correlation 
methods. Establish a prediction model using a multi-layer artificial neural network, and evaluate the 
performance of SCLC/NSCLC adenocarcinoma classifier using the area under the subject operating 
characteristic curve (AUC). Results Compared with 69 cases of small cell lung cancer and 34 cases of 
non-small cell lung cancer, the number of male patients and smokers in the small cell lung cancer 
group was higher than that in the non-small cell lung cancer group (P<0.05). Our SCLC/NSCLC classifier 
has an overall performance AUC of 0.93 (95% confidence interval=[0.85, 0.97]), sensitivity=0.85, and 
specificity=0.85). Adding clinical data such as smoking history can slightly improve performance. The 
top ranked radiological features are mainly texture features. Conclusion CT radiomics can quantitatively 
reflect the heterogeneity of tumors and can be used for the differential diagnosis of lung cancer 
subtypes with satisfactory results. The use of wavelet transform technology to process CT images 
enhances the radiological features of small cell lung cancer/non-small cell lung cancer.
Keywords: CT; Peripheral Small Cell Lung Cancer; Non Small Cell Lung Cancer; Radiological Characteristics

　　肺癌约占每年癌症诊断的13%-14%,它也是癌症死亡的主要原因，约占全球所有与
癌症相关的死亡人数的四分之一[1]。肺癌有两种主要类型的肺癌：小细胞肺癌占所有肺
癌病例的10-15%，和非小细胞肺癌占所有肺癌的85%[2]。然而，小细胞肺癌和非小细胞
肺癌生存的主要影像因素是早期诊断，而早期诊断可以通过识别原发肺癌亚型的放射表
型来促进[3]。
　　肺部CT扫描是肺癌诊断中最常用的影像检查手段。在肺结节中发现了可能有助于预
测癌症的多种肺部CT成像特征。常用的影像特征包括：结节大小；结节大小随时间的变
化；结节的数量和密度；以及侵袭性的形态迹象，包括结节的不规则形状和毛刺边缘[4]。
然而，肺癌的CT成像特征在数量上是有限的，传统CT成像分析的结果是主观的，因为它
依赖于成像专家的视觉检查，可能会导致观察者之间的变异性[5]。此外，由于CT征象重
叠，传统的CT分析对区分小细胞肺癌和非小细胞肺癌的能力有限。小细胞肺癌和非小细
胞肺癌可出现毛刺，并可能与毛玻璃混浊或胸膜反应有关，这使得临床上对视觉区分具
有挑战性。活检被用来补充CT成像，并在怀疑肺癌时确认诊断[6]。然而，支气管刷检和
CT引导下的活检都与术后感染、出血和气胸等风险相关。此外，侵袭性活检的病理诊断
通常是从肿瘤的一个或多个局部区域而不是整个肿瘤获得的，因此缺乏全面的肿瘤特征
[7]。因此，发展非侵袭性的补充方法，如放射学方法来区分原发肺癌亚型是十分必要的。
　　放射组学是一种计算机化的定量图像分析方法，它使用计算算法从放射医学图像中
提取大量特征，将图像数据库转换为一组定量的放射学特征，这些特征表征了肿瘤在纹
理模式、形状和几何形态以及基于直方图的统计中的强度的异质性[5]。放射组学也被用
于根据肺部CT图像对各种非小细胞肺癌亚型和小细胞肺癌进行分类。研究表明[3]，使用
CT放射学方法可以有效地对非小细胞肺癌的组织亚型进行分类。此外，PET-CT放射组
学可用于区分原发和转移的非小细胞肺癌。然而，对小细胞肺癌和非小细胞肺癌的鉴别
研究有限，这两种原发肺癌亚型的早期诊断和治疗可以显著改善预后，具有临床意义
[2]。我们假设CT放射组学将提供反映肿瘤异质性的独特特征，用于预测小细胞肺癌与非
小细胞肺癌的分类。我们的目标是确定定量的放射学特征，作为非侵入性成像生物标记
物进行进一步评估，为肺癌的早期诊断和治疗提供有价值的信息。

1  资料与方法
1.1 研究资料  回顾性分析我院于2018年5月至2023年5月期间收治的原发性肺癌患者的
临床资料，采用诊断后、治疗前肺部CT图像。
　　排除标准：肺部CT扫描之前行化疗或手术等治疗；因呼吸或其他成像伪影而导致
肺部CT质量不佳；仅患有中央型肺癌。研究得到医院伦理审查委员会批准(2023019)，
因为回顾性研究所以无需患者知情同意。69例小细胞肺癌患者(n=35，年龄范围[46，
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【摘要】目的 本研究旨在评估CT放射学方法鉴别
周围型小细胞肺癌和非小细胞肺癌的研究，以期为
临床诊治提供参考。方法 回顾性研究原发性肺癌患
者的临床资料，利用诊断后、治疗前的肺部CT图像
对肺癌进行分割。从基于直方图的统计、肿瘤图像
纹理分析及其小波变换中提取放射学特征。特征选
择采用最小冗余度和最大相关法。用多层人工神经
网络建立预测模型，用受试者工作特征曲线(AUC)
下面积评价SCLC/NSCLC腺癌分类器的性能。结果 
69例小细胞肺癌和34例非小细胞肺癌患者相比，小
细胞肺癌组男性患者和吸烟者多于非小细胞肺癌组
(P<0.05)。我们的SCLC/NSCLC分类器的总体性能
AUC为0.93(95%可信区间=[0.85，0.97])，灵敏度
=0.85，特异度=0.85)。添加如吸烟史等临床数据，
可略微改善性能。排名最靠前的放射学特征主要是
纹理特征。结论 CT放射组学能定量反映肿瘤的异质
性，可用于肺癌亚型的鉴别诊断，效果满意。用小
波变换技术对CT图像进行处理，增强了小细胞肺癌/
非小细胞肺癌的放射学特征。
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81]岁，平均66.91±9.75岁)和34例非小细胞肺癌患者(n=34，年
龄范围[36，85]岁，平均58.55±11.94岁)。小细胞肺癌组中男
性患者和吸烟者的比例较高(P<0.05)。两组一般资料无明显差异
(P>0.05)。
1.2 研究方法  从数据库中检索患者肺部CT图像，以三维(3D)形
式存档。肺部CT扫描采用Ge Revolution CT，扫描方式包括：
120kV，150-600 mA，0.5s管旋转，40.0mm覆盖，螺旋扫描
(1.375：1/55螺距/速度)，覆盖速度110.00mm/s，视野与皮肤
覆盖。使用软件半自动地分割来自CT肺窗图像的肺癌，通过在肺
窗CT图像上显示感兴趣区域(ROI)来识别肿瘤的位置。为了评估
观察者间和观察者内肿瘤分割的重复性，从研究队列中随机选择
了25例患者，其中包括13名小细胞肺癌患者和12名非小细胞肺癌
患者。两个研究人员评估观察者内部一致性，ICC>0.80表明肿瘤
分割具有良好的一致性。两位研究者在肿瘤分割方面的观察者间
ICC为0.97±0.05，范围为0.93~0.99。结果表明，观察者间对于
肿瘤分割和随后的放射学特征提取具有良好的重复性和稳定性。
1.3 放射学特征提取  为每个3D肿瘤图像生成图像强度直方图。
我们从每个直方图中得到8个统计量：最大、最小、极差(最大-最
小)、平均值、熵、方差、偏度和峰度。在肿瘤图像分析过程中，
我们保留了原始CT值中的图像强度，肿瘤图像中的高CT值可能提
示肿瘤内的纤维化或钙化[8]。
　　纹理特征可能代表肿瘤的异质性。使用MatLab和纹理公式
提取肿瘤纹理特征[9]。一幅肿瘤图像中可获得约40个纹理特征。
在肿瘤图像的预处理过程中，我们对图像的强度进行了多个量化
级别的重采样。并通过特征选择程序选择了几个重要高区分性特
征，从而经验地优化设置。我们首先对每一幅三维肿瘤图像进行
三维小波变换，将其分解成8个子带，提取基于直方图的全局特
征和纹理特征的过程。在这项研究中，特征选择和测量是针对特
定参数进行的。在特征选择过程中，我们使用了最小冗余度-最大
相关度方法(MRMR)来去除冗余和相关性较低的特征，直到特征

数目减少到20个。最终，选择前20个放射学特征用于建立SCLC/
NSCLC分类模型。
　　利用前20个放射学特征，我们使用MatLab程序构建了一个
多层神经网络，输入层由接收20个特征值的20个神经元组成，输
出层由两层组成，分别表示独立的小细胞肺癌类别和非小细胞肺
癌类别[10]。小细胞肺癌/非小细胞肺癌的区分可以使用具有放射组
学特征的不同模式分类方法来实现。使用mRMR方法，我们选择
了信息量最大且无冗余的定量放射组学特征。两个特征之间的相
关性假定为范围[−1，1]的值，相关性越高，越接近1，如临床特
征“吸烟”在SCLC/NSCLC分类中排名第四。
1.4 统计学方法  所有数据分析用SPSS 26.0软件进行。P值<0.05
被 认 为 具 有 统 计 学 意 义 。 在 测 试 阶 段 ， 使 用 接 收 器 工 作 特 性
(ROC)曲线下面积(AUC)来评估SCLC/NSCLC分类器的分类性能。
根据ROC曲线，我们计算AUC值，并在曲线上确定敏感性/特异
性，以量化分类性能。对SCLC组和NSCLC组之间的等类别变量
进行卡方检验。两样本t检验用于比较年龄等连续变量的组间差异
(SCLC/NSCLC)。

2  结　果
2.1 69名患者数据集中前20项特征测量的散点图  具体如图
1所示，包含前20个特征的散点图，用于检查队列中的特征可
变性。根据特定向量和目标向量之间的相关系数(记为相关值)
对特征进行分类。所有特征测量被归一化到范围[−1，1](即，
max=1)。相关性(Corr)值表示特征向量和目标向量之间的相关性
(SCLC=1，NSCLC=0)。
2.2 小细胞肺癌/非小细胞肺癌神经网络分类的ROC性能与临
床数据  具体如图2所示，SCLC/NSCLC分类器总体性能显示，
图2A具有临床特征，而图2B没有临床特征。我们的小细胞肺癌/
非小细胞肺癌分类总体表现为AUC=0.93，敏感性=0.85，特异性
=0.85。

图1 69名患者的数据集的前20个特征测量值的散点图。
图2 有临床数据(A)和无临床数据(B)的SCLC/NSCLC神经网络分类的ROC性能。AUC，ROC曲线下面积；FPR，假阳性率；TPR，真阳性率；CI，可信区间。
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3  讨　论
　　在这项研究中，我们提出了一个带有神经网络分类器的CT放
射组学模型，用于区分小细胞肺癌和非小细胞肺癌，分类性能令
人满意，AUC为0.93。我们通过包括吸烟史等临床数据改进了模
型的性能，因为吸烟是小细胞肺癌的主要危险因素[11]。我们用于
区分小细胞肺癌和非小细胞肺癌的放射学特征大多是肉眼无法察
觉的纹理。我们的研究方法展示了CT放射组学的优势计算算法的
性能有可能超过传统的基于人类视觉的肺部CT图像评估[4]。我们
的研究表明，CT放射组学可能有助于提高我们的肿瘤特征和恶性
肿瘤预测能力。
　　我们的研究还表明，结合关键的放射学特征，而不是单一的
特征，可以提高区分小细胞肺癌和非小细胞肺癌的分类性能[12]。
例如，最好的特征与目标的相关系数仅达到0.80，如图1(F1)所
示，这是线性向量辨别的量度，而临床特征“吸烟”仅达到0.6
的相关系数。然而，通过将单个特征组合成包括放射学特征和
临床特征的集合，然后使用非线性映射，我们构建了性能可靠
的SCLC/NSCLC分类器[13]。值得注意的是，临床特征“吸烟”在
SCLC/NSCLC分类中排名第四，并被包括在模型构建中。然而，
临床特征“性别”没有足够的区分性，不能被选在前20个重要特
征中，因此没有被包括在模型建立中[14]。
　　我们的研究结果与文献基本一致[15]，有研究建立了四种放射
学分类模型用提取的放射学特征评价小细胞肺癌与非小细胞肺癌
或非小细胞肺癌亚型之间的表型差异，得到AUC为0.82。有研究
指出[16]，放射组学特征的差异可能与肺癌组织亚型肿瘤异质性的
细微差异有关。我们的研究结果与他们的相似，因为我们的大多
数重要的放射学特征本质上是纹理的，反映了肿瘤的异质性。此
外，在我们的队列中，这些纹理放射学特征有助于区分肿瘤特征
有细微差异的原发性肺癌亚型[17]。我们的研究还表明，CT放射组
学用于小细胞肺癌/非小细胞肺癌的鉴别很大程度上归功于计算CT
图像分析的能力，该分析具有可重复的特征提取、一致的纹理评
估以及随后通过多层神经网络的非线性分类器[18]。当然，这项研
究有一定的局限性，如混杂因素，成像方案和CT仪器的可变性，
以及非标准化的成像重建方法[19]。这一局限性可能导致了肺癌的
成像特征的细微变化，并可能导致了肿瘤识别和分割的差异[20]。
　　综上所述，CT 放射组学方法有可能用作基于非侵入性成像的
生物标志物，以区分原发性肺癌亚型，例如SCLC与NSCLC，从
而有助于肺癌的早期诊断和治疗。
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