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ABSTRACT
Objective Establish and verify the value of the radiomics characteristic model extracted from the 
peritumoral environment to distinguish the high-grade growth patterns of early invasive lung 
adenocarcinoma (IAC). Methods A retrospective analysis of 164 early IAC was divided into two 
groups based on the high-grade growth pattern within the nodules: without solid and micropapillary 
subtype, and containing solid or / and micropapillary subtype.The general clinical data and imaging 
characterization of pulmonary nodules were collected in 164 patients.Shenrui Medical Multi-modal 
Scientific Research Platform version is used as an image delineation and radiomics feature extraction 
tool.The ROI of the lung nodules was defined as the total tumor volume (GTV), and the ROI was 
automatically extended by 2mm to the lung parenchyma around the nodules and defined as the 
peritumoral volume (PTV).For the extracted radiomics features, the features with a correlation 
coefficient above 0.9 were removed. After the feature correlation analysis, Pearson was selected as 
the method of feature selection to further reduce the redundancy between features.The training set 
uses the 10-fold cross-validation method to build the Logistic Regression machine learning model. The 
predictive effect of the model was evaluated using the receiver operating characteristic curve and the 
area under the curve (AUC). Results There were significant differences in gender, Ki-67, nodule type, 
lobulated sign and burr sign in the two groups(P<0.05).Finally, 10 optimal features were selected to 
establish the radiology prediction model.The training set had a good diagnostic efficacy AUC of 0.90 
(95%CI, 0.83~0.97), the sensitivity is 80.8% ，the specificity is 80.3%，and the validation set AUC 
was 0.79 (95%CI, 0.67~0.91)，the sensitivity is 80.8% ，the specificity is73.2%. Conclusion The model 
constructed based on the radiomics characteristics of the peritumoral environment can predict the 
high-grade growth pattern of the early invasive lung adenocarcinoma, providing a reference for the 
clinical advance intervention.
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腺癌是非小细胞肺癌中最常见的亚型，手术切除为治愈早期非小细胞肺癌(Non-
Small Cell Lung Cancer, NSCLC)患者提供了最大的希望。然而，完全切除后的复发率
仍然很高。 基于 2011 年国际肺癌研究协会/美国胸科学会/欧洲呼吸学会 (IASLC/ATS/
ERS)分类[1]世界卫生组织于 2015 年提出了一种新的组织病理学分类[2]。 该分类建议
以5%的增量半定量记录切除的浸润性肺腺癌(invasive adenocarcinoma, IAC)的所有
亚型，包括贴壁型(lepidic predominant, LP)、腺泡型(acinar predominant, AP)、
乳头型(papillary predominant, PP)、实体型(solid predominant, SP)和微乳头型
(micropapillary predominant, MP) 五种主要形态，具有最大百分比的生长模式被定义
为主要亚型。 当某一亚型占整个肿瘤的1%或更多时，则认为存在该亚型成分，研究[3]

表明该分类提供了预后信息，实体或微乳头(solid or micropapillary, S/MP)亚型为主的
肿瘤与高淋巴结转移率和胸膜侵犯相关，是独立于临床分期的危险因素，因此被归类为
高级别生长模式，是高危亚型。 此外，研究[4]发现当S/MP亚型作为次要亚型出现，它也
与较差的预后相关。国际期刊Thoracic CANCER[5]发布的研究证明，即使是仅存在“最
小量”(具有 5% 或更少 S/MP 亚型的肿瘤)S/MP5亚型的肺腺癌IA期患者，也可能会发生
侵袭性病理特征和不良预后结果。总之，即使在早期阶段，S/MP亚型的极少存在与手
术切除肺腺癌的不良预后显著相关。 因此术前识别S/MP亚型成分的存在，对临床术式
的选择、区域淋巴结微转移的预测及预估术后复发风险有重要意义。

1  资料与方法
1.1 一般资料  收集从2017年1月至2023年11月经手术病理证实的早期肺腺癌病例进行
回顾性研究。

该研究的纳入标准如下：(1)在进行手术治疗之前一个月内胸部CT平扫；(2)直径
≤30 mm的肺结节，无明确的钙化、坏死、囊变；(3)术前无放疗、化疗、穿刺等特殊
治疗；(4)无其他恶性肿瘤病史及远处转移。 排除标准如下：(1)CT 检查前行肺活检，接
受过肿瘤治疗的患者；(2)术后病理证实为微浸润腺癌和浸润前病变。164例符合研究标
准。根据结节是否含高级别生长模式分成两组：不含实体和微乳头亚型组(112例)，含实
体或/和微乳头组亚型组(52例)。
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【摘要】目的 建立并验证从瘤周环境提取的放射
组学特征模型区分早期浸润性肺腺癌(IAC)高级别生
长模式的价值。方法 对164例早期IAC进行回顾性
分析，按照结节内是否具有高级别生长模式分为两
组：不含实体和微乳头亚型组、含实体或/和微乳头
亚型组。分别统计164例患者的一般临床资料、肺
结节影像表征。运用深睿医疗多模态科研平台作为
图像勾画及放射组学特征提取工具。手动逐层勾画
肺结节得到ROI定义为肿瘤总体积(GTV)，利用软件
等比向结节周围肺实质自动扩展2mm得到ROI定义
为瘤周体积(PTV)。对提取的放射组学特征进行相关
性分析，剔除相关系数在0.9上的特征，特征相关性
分析结束后，选择Pearson作为特征选择的方法进
一步减轻特征之间的冗余。训练集运用10折交叉验
证法，构建 Logistic Regression机器学习模型。采
用受试者工作特征曲线和曲线下面积(AUC)评价模
型的预测效果。结果 两组患者性别、Ki-67、结节类
型、分叶征及毛刺征差异有统计学意义(P＜0.05)。
训练集具有良好的诊断效能AUC为0.90(95%CI, 0.83 
~0.97)，敏感性为80.8%，特异性为80.3%，验证集
AUC为0.79(95%CI, 0.67~0.91)，敏感性为80.8%，
特异性为73.2%。结论 基于瘤周环境放射组学特征
构建的模型能够预测早期浸润性肺腺癌高级别生长
模式，为临床提前干预提供参考。 

【关键词】早期肺腺癌；肺结节；
                      放射组学；逻辑回归
【中图分类号】R734
【文献标识码】A
【基金项目】吴阶平医学基金会临床科研专项资助
                           基金课题：基于机器学习方法构建CT
                           组学模型术前预测肺癌淋巴结转移及
                           危险分层(320.6750.2023-11-39)
   DOI:10.3969/j.issn.1672-5131.2025.07.018



64·

中国CT和MRI杂志　2025年7月 第23卷 第7期 总第189期

1.2 检查方法  CT扫描条件和参数如下：所有患者在充分吸气时
进行术前CT检查，以避免呼吸运动伪影。使用Revolution 256排
CT(美国GE医疗系统公司)扫描仪，以120 kV管电压和200 mAs的
有效剂量扫描CT图像，螺距为1.0，扫描层厚为5mm，重建层厚
0.625mm，层间距1.25mm，肺算法用于肺窗重建，标准算法用
于纵隔窗重建。
1.3 图像评估和图像分割  两名胸组放射科医生(在胸部CT诊断拥
有10年和8年的经验)在肺窗条件下(窗宽1500 HU；窗位-450 HU)
评估所有薄层CT图像，得出并记录以下临床参数，包括性别，年
龄，结节类型和形态特征，形态特征包括结节形状(规则、不规
则)、内部特征(空气支气管征、空泡征)、相邻结构改变(胸膜凹
陷、血管集聚征)、分叶、毛刺；结节类型分为：纯磨玻璃结节、

部分实性结节、实性结节。如对结节类型和表征存在不同意见，
商讨最终达成共识。

运用深睿医疗多模态科研平台2.2.2版本(https://keyan.
deepwise.com 北京深睿博联科技有限责任公司，北京，中国) 作
为图像勾画及数据分析工具。肿瘤总体积(Gross tumor volume, 
GTV)的分割，在肺窗(窗口宽度1500 HU；窗口水平-450 HU)条件下
沿每个结节的边界逐层绘制轮廓，然后将GTV沿二维均匀地向外扩
展2mm记作瘤周体积(peritumoral volume, PTV)[6-7]。 从每个感兴
趣区(ROI)手动删减大血管、胸膜、骨骼等正常组织。最后，一位
高年资胸组放射科诊断医师检查每个ROI，然后进一步提取特征。 
如图1所示，在轴位CT图像中定义了两个ROI，即GTV和PTV。             

图1A-图1C  1A:手动勾画肺结节：1B:沿结节边缘均匀等距扩展2mm；1C:手动去除胸膜、肋骨等正常组织，得到GTV和PTV。

1A 1B 1C

1.4 放射组学特征提取  PTV的放射组学特征使用深睿医疗多模态
科研平台2.2.2版本(https://keyan.deepwise.com 北京深睿博联科
技有限责任公司，北京，中国)提取的，它是一个集成的机器学习
平台，用于医疗数据分析，使用成熟的python pyradiomics(版本
3.0.1)和scikit-learn(版本0.22)包。提取了基于小波转换(wavelet)
的三类组学特征：一阶统计(first order)特征126个，灰阶共生矩阵
(gray level co-occurrence matrix, GLCM) 特征226个，灰阶游程
矩阵 (gray level run length matrix, GLRLM) 特征112个， 最终每
个患者的ROI均提取到464个放射组学特征。
1.5 统计分析及影像组学模型建立  一般临床资料及结节表征分
析：符合正态分布的数值变量采用均数标准差(χ- ±s)表示，独立
样本t检验用于组间比较，不符合正态分布的数据采用中位数和
上下四分位数(P25，P75)表示，组间比较采用Mann-Whitney U检
验。分类计数资料采用例数(%)表示，组间比较采用卡方检验、
校正卡方检验或Fisher确切概率法。P<0.05差异有统计学意义。
放射组学参数筛选，首先进行特征相关性分析，剔除了相关系数
在0.9上的特征，特征相关性分析结束后，选择Pearson作为特征
选择的方法，此举的目的是进一步减轻特征之间的冗余，降维后
的特征用于进一步的模型训练。为了基于本研究包含的数据构建
一个有效的、具有鲁棒性的模型，采用Logistic回归与10折交叉
相结合的方法进行特征选择和预测建模。通过接受者工作特征曲
线下的面积来评估模型的性能。

2  结　果
2.1 两组一般资料比较   共164个入组病例，含高级别模式52
例(31.71%)，不含高级别模式112例(68.29%)，男性共62例
(37.8%)，女性共102例(62.2%)，两组性别差异有统计学意义，
不含实体和微乳头成分组女性更多；年龄(范围)20~83岁，平均
62.878±11.275岁；不含实体和微乳头成分组Ki-67为10.00(5，
20)，含实体或/和微乳头成组Ki-67 20.00(15, 30)，两组数据比较
有显著差异(Z=-3.592, P＜0.001)(表1)。
2.2 两组形态特征比较  结节类型(χ2=15.920, P<0.001)、分叶

征(χ2=4.336, P<0.05)、毛刺征(χ2=14.418, P<0.001)差异有统计
学意义(表2)。

表1 两组一般资料
因素 不含实体和微乳头成分   含实体或/和微乳头成分        Z/χ2          P

                    (n=112)                               (n=52)

性别                                                             4.167      0.041

女 78(69.6%)        24(46.2%)   

男 34(30.4%)        28(53.8%)  

年龄(岁) 64.5(56.25，68.75)       66.5(62，70)                 -1.701      0.089

Ki-67 10.00(5，20)       20.00(15，30)                 -3.592      0.000

表2 两组形态特征比较
表征      不含实体和微乳头成分  含实体或/和微乳头成分   χ2           P

                         (n=112)                              (n=52)

结节类型                                                             15.920    0.000 

SN      10 (8.9%)          24(46.2%)   

PSN      82(73.2%)          26(50.0%)   

pGGN      20(17.9%)           2 (3.8%)  

分叶征      64 (57.1%)           42(80.8%)                    4.336      0.037

毛刺征      40(35.7%)           42(80.8%)                    14.418    0.000 

空泡征      28 (25.0%)          8 (15.4%)                    0.958      0.328 

胸膜凹陷征   80(71.4%)           40(76.9%)                    0.273      0.601

血管集束征   106 (94.6%)          46(88.5%)                    1.000      0.317

形状不规则   46(41.1%)           16 (30.8%)                    0.801      0.371

空气支气管征  24(21.4%)          16(30.8%)                   0.840      0.359
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2.3 放射组学特征筛选及模型结果  从结节周围2mm区域提
取了三类特征，包括：一阶梯(first order)特征、灰阶共生矩阵 
(GLCM)特征、灰阶游程矩阵 (GLRLM) 特征，为了增加高阶特征
我们应用了小波转换滤波器。小波在三维方向上，对图像应用
高通或低通滤波器对图像进行分解,最终每个ROI提取三个类别共
464个组学特征。首先67个特征方差满足剔除规则，然后基于线
性相关系数阈值0.9移除326个特征，最后基于Pearson线性相关
系数的特征筛选保留10个特征，包含一阶特征5个，GLCM纹理特
征4个，GLRLM纹理特征1个。对训练队列使用10倍交叉验证法选
择放射学特征的最佳子集，并构建Logistic Regression的机器学

习模型。在训练集中，模型的AUC为0.90(95%CI, 0.83~0.97)，
在验证子集中性能略为降低AUC为0.79 (95%CI, 0.67~0.91)。放
射组学特征的名称、类别和特征权重见表3、图2；训练集及验证
集模型指标见表4及图3、图4；训练集及验证集临床决策曲线见
图5；模型可视化列线图见图6。

表3 筛选出放射组学特征表 
RF 分类                            滤波器                            RF 名称                           详细特征名称

一阶特征 

(First-Order Features) 
                        wavelet-LLL 中值 Median                                                                      wavelet-LLL_firstorder_Median
                        wavelet-HLL 中值 Median                                                                      wavelet-HLL_firstorder_Median
                        wavelet-LLH 峰度Kurtosis                                                                      wavelet-LLH_firstorder_Kurtosis
                        wavelet-LLL 偏度 Skewness                                                                      wavelet-LLL_firstorder_Skewness
                        wavelet-HLL 峰度Kurtosis                                                                      wavelet-HLL_firstorder_Kurtosis
灰度共生矩阵
(gray levelco-occurrence matrix, GLCM)
                        wavelet-LLL 联合熵Joint Entropy                                                                      wavelet-LLL_glcm_JointEntropy
                        wavelet-LLH 联合熵Joint Entropy                                                                      wavelet-LLH_glcm_JointEntropy
                        wavelet-HLL  联合熵Joint Entropy                                                                      wavelet-HLL_glcm_JointEntropy
                        wavelet-HLL  最大相关系数Maximal Correlation Coefficient (MCC)       wavelet-HLL_glcm_MCC
灰阶游程矩阵
(gray level run length matrix, GLRLM)
                        wavelet-LLH 游程长度非均匀归一化RunLengthNonUniformity         wavelet-LLH_glrlm_RunLengthNonUniformity

表4 训练集及验证集模型指标
                 准确度    精确度    敏感性     特异性    PPV AUC_95%CI

训练集    0.8049    0.6562    0.8077    0.8036    0.90 0.90[0.8336-0.9686]

验证集    0.7561    0.5833    0.8077    0.7321    0.89 0.79[0.663-0.9103]

图2 筛选出放射组学特征权重图。图3 训练集ROC曲线。图4 验证集ROC曲线。    
图5 模型在训练集和验证集中的临床决策曲线。图6 模型列线图。

2 3 4

5 6

3  讨　论
术后病理是评估IAC组织学亚型的金标准。但是通常很难在

手术前评估整体侵袭性。利用放射组学，通过软件分析病变异质
性，可以提取大量的影像学特征，这是客观的且成本低，有利于
预测临床结果[8]。大量研究表明实体亚型和微乳头亚型是高淋巴
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结转移率和淋巴结高分期的危险因素[9-10]，尤其微乳头状腺癌被
认为是各种器官中影响预后的重要癌组织学亚型[11]，因此实体及
微乳头成分的识别，对临床术式的选择、区域淋巴结的处理及评
估患者预后有重要意义。肿瘤细胞通常具有高度侵袭性并破坏周
围实质组织的正常结构，导致病变周围的小血管和淋巴管发生癌
性浸润[12]， 病灶周围的微观环境在成像中难以很好地反映，但可
以通过瘤周放射组学特征分析微环境的异质性[13-14]。本研究的重
点是：建立并验证从瘤周肺实质提取的放射组学特征模型在识别
早期浸润性肺腺癌是否具备高级别生长模式的性能，从而为瘤内
放射学分析提供有价值的见解。

Sun[7]等人先前进行的一项研究确定了瘤周区域的距离，从
肿瘤和周围组织中提取的放射学特征可以提供有关肿瘤及其微环
境的信息。Wu[6]研究表明从肿瘤和瘤周2mm范围提取的GLRLM
具有区分腺癌的浸润性的能力，IAC组GLRLM 纹理特征均显着高
于AIS/MIA组的水平。另外一项研究[15]认为病灶周围提取的小波
(wavelet)和基于纹理的放射组学特征在区分肉芽肿与肺腺癌方面
发挥重要作用。

本研究筛选出10个最优放射组学特征，五个一阶直方图特征
属于低阶纹理，其余5个特征都属于二阶纹理。一阶特征用于描
述各体素信号强度值的分布情况，多采用信号强的最大值、最小
值、均值、中值、峰度和偏度等方法，中值、峰度和偏度在我们
的研究中最终纳入模型。二阶纹理特征用于描述个体素之间的关
系，纹理特征值可以反应病灶内部信号强度的异质性。GLCM是
一种二维灰度直方图，它反映了图像中像素灰度在不同间隔和不
同方向上的变化速度和幅度，包括熵、能量、对比度、相关性等
24项指标[16]。熵是表示图像纹理复杂度的一组特征值，较小的熵
值表示图像具有非常好的均匀性或非常相似的像素[17]。病理上，
微乳头亚型或实体亚型图像纹理的复杂性也更高，但肉眼不易发
现，熵的差异客观反映了两者在图像纹理上的差异。国外一项研
究[18]表明在IAC 组中，熵、微血管征和最大直径被确定为独立的
预测指标。 RLM特征主要反映图像的粗糙度和方向性[19]，在最终
选定的10个最佳放射组学特征中，有1个是RLM特征，且其相对
权重系数较高，这表明RLM对肺结节的纹理变化非常敏感。

我们的研究还发现，两组患者性别差异有统计学意义，不
含实体和微乳头亚型组女性明显多于男性，这和先前的研究一致
[20]。含实体或微乳头亚型组的实性结节比例更高(46.2%)，两组
结节类型有显著差异(χ2=15.920, P<0.001)。Choi等[5]的研究表
明，实性结节在S/MP+组(存在实体或微乳头成分)或S/MP5组的
结节发生率明显高于S/MP-组(没有实体和微乳头成分)(两项比较
P<0.001)。 形态表征在两组肺结节中有很大程度的重叠。传统
的CT 可以评估诸如位置、尺寸、形状、血管、支气管等语义特
征，这可以帮助区分IAC的浸润性[21-22]，但医师的主观性对结果
的影响不可忽视。我们的研究表明含实体或/和微乳头亚型组的
肺结节更有可能出现分叶征、毛刺征 ，且两组差异均有统计学意
义。毛刺征为肺腺癌较为常见的一种CT征象，有研究表示其为病
理性脉管浸润的独立危险因素[21]，微观淋巴结转移和脉管浸润被
认为是具有微乳头或实体亚型腺癌的特征[9]。 含实体或/和微乳头
亚型组52个病灶中42例出现分叶征，较对照组差异有统计学意义
(χ2=4.336, P<0.05)。结节内实体或微乳头成分的快速增殖，与
其他亚型成分分化差异大，加之受周围组织结构限制等因素从而
更容易形成分叶[23-24]。

Ki-67是细胞增殖状态标记物，用来判定肿瘤的恶性程度，
Ki-67值越高，表明肿瘤增殖越活跃。卢等人 [25]研究结果表明
Ki-67在有分叶征、毛刺征的肺腺癌患者中为高表达，我们的研究
也得到了相同的结论，含实体或/和微乳头亚型组肺结节更容易表
现出分叶征、毛刺征且Ki-67值更高。

这项研究有一些局限性。首先，由于研究的回顾性存在潜
在的偏倚，因此，需要前瞻性多中心研究来证实我们的结果。其
次，人工绘制ROI，难以完全剔除结节内的小血管和支气管等正
常组织，因此，某些特征的准确性可能会受到影响。最后，样本
量小，模型的预测精度可能在一定程度上不稳定。因此，未来有
必要进行更大样本量的研究。

总之，放射组学纹理特征可以反应瘤周微环境的差异，能够
帮助医生识别早期肺腺癌中实体或微乳头亚型成分，从而指导临床
术式和区域淋巴结处理策略的选择，并有助于预判患者预后情况。
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