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摘要　 目的　 探讨临床放射组学列线图（ＣＲＮ）和深度学习

卷积神经网络（ＤＣＮＮ）对非典型肺错构瘤（ＡＰＨ）和非典型

肺腺癌（ＡＬＡ）的鉴别诊断价值。 方法　 从两家医疗机构回

顾性收集 ３０７ 例患者。 机构 １ 的患者按照 ７ ∶ ３ 的比例随机

分为训练集（ｎ ＝ １８４：ＡＰＨ ＝ ９７，ＡＬＡ ＝ ８７）和内部验证集（ｎ
＝ ７９：ＡＰＨ ＝ ４１，ＡＬＡ ＝ ３８），机构 ２ 的患者作为外部验证集

（ｎ ＝ ４４：ＡＰＨ ＝ ２３，ＡＬＡ ＝ ２１）。 分别建立 ＣＲＮ 模型和 ＤＣＮＮ
模型，并采用德隆检验和受试者工作特性曲线（ＲＯＣ）对两种

模型的性能进行比较。 通过人 － 机竞赛评估人工智能（ＡＩ）
在肺结节 Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ 分类中的价值。 结果 　 ＤＣＮＮ 模型在

训练集和内、外部验证集中的曲线下面积 （ＡＵＣ） 均高于

ＣＲＮ 模型（０. ９８３ ｖｓ ０. ９６８、０. ９７３ ｖｓ ０. ９５３、０. ９４２ ｖｓ ０. ９３２），
但差异无统计学意义（Ｐ ＝ ０. ２３、０. ３１、０. ３４）。 在放射科医

师⁃ＡＩ 竞争实验中，ＡＩ 倾向于下调 ＡＰＨ 组中更多的 Ｌｕｎｇ⁃
ＲＡＤＳ 类别，并肯定 ＡＬＡ 中更多的 Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ 类别。 结论

　 ＤＣＮＮ 及 ＣＲＮ 在区分 ＡＰＨ 和 ＡＬＡ 方面具有较高价值，前
者表现更优；ＡＩ 在评价肺结节的 Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ 分类方面优于

放射科医师。
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　 　 肺错构瘤（ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｈａｍａｒｔｏｍａ， ＰＨ）和肺腺癌

（ｌｕｎｇ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ， ＬＡ）分别是肺部最常见的良

性和恶性肿瘤，二者的临床处理方式不同，前者以随

访为主，后者则主张手术切除［１ － ２］。 高分辨率 ＣＴ
（ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ＣＴ， ＨＲＣＴ）是术前诊断 ＰＨ 和 ＬＡ

的最常用方法［３］，“爆米花”样钙化或脂肪密度是

ＰＨ 的典型征象，而 ＬＡ 则表现出“毛刺征”、“空泡

征”等典型征象。 当二者缺乏上述征象，分别表现

为非典型肺错构瘤（ ａｔｙｐｉｃａｌ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｈａｍａｒｔｏｍａ，
ＡＰＨ）和非典型肺腺癌（ ａｔｙｐｉｃａｌ ｌｕｎｇ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏ⁃
ｍａ， ＡＬＡ）时，极易混淆。 放射组学和深度卷积神经

网络（ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＤＣＮＮ）通过

将具有生物学信息的医学图像转化为可进一步分析

的高维数据提高非侵入性诊断能力，目前已被广泛

应用于多种临床实践中［４ － ７］，该文拟建立基于临床

－影像学特征和放射组学特征的临床放射组学列线

图（ｃｌｉｎｉｃａｌ ｒａｄｉｏｍｉｃ ｎｏｍｏｇｒａｍ， ＣＲＮ）及 ＤＣＮＮ 的两

种预测模型，提高 ＡＰＨ 和 ＡＬＡ 的鉴别诊断能力，探
讨基于 ＤＣＮＮ 的人工智能 （ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
ＡＩ）评价肺结节 Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ 分类水平的能力。

１　 材料与方法

１． １　 病例资料　 回顾性收集 ２０１２ 年 １０ 月至 ２０２２
年 １０ 月来自安徽医科大学第一附属医院和中国科

学技术大学附属第一医院的经病理确诊的 ＰＨ 和

ＬＡ 患者共 ２ ２８３ 例，根据 ＣＴ 征象，将 ＡＰＨ 定义为

ＣＴ 图像上缺乏可见钙化和可测量脂肪（ ＣＴ 值≤
－２０ ＨＵ）的 ＰＨ，将 ＡＬＡ 定义为缺乏空洞或空泡

征、缺乏毛刺征、胸膜凹陷征、血管集束征等恶性征

象的 ＬＡ。 其他纳入标准为：① 直径为≥１ ｃｍ 和≤３
ｃｍ 的实性结节（文献［８］ 认为 ＜ １. ０ ｃｍ 的病变通常

无法获得有效的放射组学特征， ＞ ３. ０ ｃｍ 的结节通

常具有典型的 ＣＴ 特征）；② 具有标准算法重建出的

薄层胸部 ＣＴ 图像（层厚 ／间距为 １. ２５ ｍｍ）；③ 图像

质量高，不影响肺结节的轮廓勾画和分割。 最终纳

入患者共 ３０７ 例，其中机构 １ 的患者（ｎ ＝ ２６３）按照

７ ∶ ３ 的比例随机分为训练集（ ｎ ＝ １８４：ＡＰＨ ＝ ９７，
ＡＬＡ ＝ ８７）和内部验证集（ｎ ＝ ７９：ＡＰＨ ＝ ４１，ＡＬＡ ＝
３８），机构 ２ 的患者作为外部验证集（ｎ ＝ ４４：ＡＰＨ ＝
２３，ＡＬＡ ＝２１）。 实验设计流程见图 １。
１ ． ２　 图像采集及特征提取　 两家机构的扫描设备
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图 １　 ＣＲＮ 模型和 ＤＣＮＮ 模型建立过程

均为美国 ＧＥ 公司 １６ 排以上 ＣＴ，包括 Ｌｉｇｈｔ ｓｐｅｅｄ
ＶＣＴ、Ｏｐｔｉｍａ ＣＴ ６６０ 及 Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ＣＴ７５０ ＨＤ。 主要

参数如下：管电压 １２０ ｋＶ，管电流 １５０ ～ ３００ ｍＡ；扫
描层厚及层距均为 ５ ｍｍ，薄层重建图像为标准算

法，层厚及间距为 １. ２５ ｍｍ。 由两名高年资放射科

主治医师（Ｗ． Ｃ． Ｂ． 和 Ｃ． Ｆ）共同完成临床及影像学

特征的统计，包括患者的性别、年龄、病变的位置、平
均直径（取结节最大层面长径与短径之和的 １ ／ ２，单
位 ｍｍ）、形状（分叶征）和 ＣＴ 值（在标准算法的薄

层纵隔窗图像上进行测量，感兴趣区（ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒ⁃
ｅｓｔ， ＲＯＩ）放置于病灶中心并尽量避开容积效应的

影响，面积约占病灶的 １ ／ ２ ～ ２ ／ ３，单位 ＨＵ）。 采用

ＩＴＫ⁃ＳＮＡＰ（ ｖｅｒｓｉｏｎ ３. ８， ｗｗｗ． ｉｔｋｓｎａｐ． ｏｒｇ）软件包，
由上述两名医师在薄层肺窗图像上，沿靶病灶边缘

逐层勾画出分割线，分割线一般不超过病变边缘 １
～ ２ ｍｍ，同时对靶病灶上下缘轮廓显示不完整的层

面予以舍弃，最后保存为三维容积感兴趣区（ｖｏｌｕｍｅ
ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ， ＶＯＩ），利用人工智能科研平台（汇医慧

影，ｈｔｔｐ： ／ ／ ｒａｄｃｌｏｕｄ. ｃｎ），完成放射组学特征的提取

（共 １ ３１６ 个），包括：一阶特征、形状特征、二阶特征

［灰度共生矩阵 （ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｃｏ⁃ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ，
ＧＬＣＭ）、灰度行程矩阵 （ｇｒｅｙ⁃ｌｅｖｅｌ ｒｕｎ⁃ｌｅｎｇｔｈ ｍａｔｒｉｘ，
ＧＬＲＬＭ）、灰度区域大小矩阵 （ ｇｒｅｙ⁃ｌｅｖｅｌ ｓｉｚｅ ｚｏｎｅ
ｍａｔｒｉｘ， ＧＬＳＺＭ）、附近灰度色调差矩阵 （ｎｅｉｇｈｂｏｕｒ⁃
ｈｏｏｄ ｇｒｅｙ⁃ｔｏｎｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ， ＮＧＴＤＭ）、灰阶依赖

性矩阵 （ｇｒｅｙ⁃ｌｅｖｅｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ， ＧＬＤＭ） ］，以
及小波变化（ｗａｖｅｌｅｔ）、拉普拉斯（ｌｏｇ）和局部二值模

式滤波器（ＬＢＰ）变化特征。
１． ３ 　 特征筛选及 ＣＲＮ 模型的建立 　 对训练集中

的临床及影像学特征采用先单因素分析后多因素分

析的方式筛选出差异有统计学意义的特征。 对于放

射组学特征的筛选，首先采用组间相关系数（ ｉｎｔｒａ⁃
ｃｌａｓｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ＩＣＣ） （图 ２）评估特征的

鲁棒性（ＩＣＣ≥０. ７５ 表示一致性较好）；针对训练集，
本研究选择鲁棒性较好的特征，采用最小绝对收缩

和选择算子（ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐ⁃
ｅｒａｔｏｒ， ＬＡＳＳＯ） ［５］ 方法继续接下来的特征筛选；最
后利用公式：Ｒａｄｓｃｏｒｅ ＝ Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ ＋ Σｎ

ｉ ＝ １ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ
［ｉ］ Ｆｅａｔｕｒｅ ［ ｉ］ 计算出每个患者的放射组学评分

（Ｒａｄｓｃｏｒｅ）。 本文将 Ｒａｄｓｃｏｒｅ 作为独立的生物标志

物与筛选出的临床及影像学特征相结合，建立多元

逻辑回归模型，然后绘制个性化预测列线图将模型

可视化，并采用决策曲线分析的方法，通过量化不同

阈值下的净效益评价 ＣＲＮ 模型的实用性。

图 ２　 组间相关系数图

观察者一致性检验（ＩＣＣ 值为 ０. ８９），保留 ＩＣＣ 值≥０. ７５ 的放射

组学特征值（黄线以上）

１． ４　 ＤＣＮＮ 模型的建立　 利用经典的深度学习 ３Ｄ
Ｒｅｓｎｅｔ⁃５０［６］建立 ＡＰＨ 和 ＡＬＡ 的分类模型，模型结

构如图 １ 所示，在残差模块中，具有可学习参数的层
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用矩形框表示，每个矩形框代表一个卷积核，分别对

应 １ × １ × １、３ × ３ × ３ 以及 １ × １ × １ 卷积核，黑色实

线箭头对应卷积操作，虚线箭头表示特征图之间的

密集连接。 Ｒｅｓｎｅｔ⁃５０ 网络结构可以分成 ７ 个部分，
第 １ 部分不包含残差块，主要对输入进行卷积、批归

一化、激活函数、最大池化的计算。 第 ２、３、４、５ 部分

结构都包含了残差块（阶段 １ ～阶段 ４）。 在 Ｒｅｓｎｅｔ⁃
５０ 网络结构中，残差块都有 ３ 层卷积，网络总共有 １
＋ ３ × （３ ＋ ４ ＋ ６ ＋ ３） ＝ ４９ 个卷积层，加上最后的全

连接层总共是 ５０ 层。 本研究将所有感兴趣区域调

整到 ６４ × ６４ × ３２ 像素并采用最大最小值的方式对

图像进行归一化处理。 将训练集中的感兴趣区域影

像输入 ３Ｄ Ｒｅｓｎｅｔ⁃５０ 网络，经过前 ５ 部分的卷积计

算，池化层会将其转化成 １ 个特征向量，通过反向传

播更新模型参数，以网络的输出作为分类结果，计算

输出和标签的二进制交叉熵作为损失函数。 使用数

据增强策略减轻过度拟合，即每个训练图像被随机

旋转 ３０°、６０°、９０° 和 １８０°（在验证集中没有数据增

强技术），以及使用了策略包括 Ｌ２ 正则化（权重衰

减为 ０. ０００ ５）和早期停止。 将批处理大小设置为

８，学习速率设置为 １ × １０ － ４，并应用 Ａｄａｍ 优化器进

行优化。 课题组使用的神经网络代码是运行于

Ｕｂｕｎｔｕ１６. ０４ 系统，神经网络训练过程使用到的程

序 包 包 括 Ｐｙｔｈｏｎ３. ６. ８、 Ｐｙｔｏｒｃｈ １. ６. ０、 Ｏｐｅｎｃｖ、
Ｎｕｍｐｙ、ＳｉｍｐｌｅＩＴＫ 等，同时在 ２ 块 ＮＶＩＤＩＡ 的 １０８０Ｔｉ
图形处理单元上训练模型多达 １ ０００ 次迭代。
１． ５　 ＡＩ 辅助评价 Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ 分类 　 重新招募 １
名有 １５ 年诊断经验的放射科医师对机构 １ 的 ２６３

个病例（ＡＰＨ ＝ １３８，ＡＬＡ ＝ １２５）进行 Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ 分

类，根据 Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ １. １ 版本［３］ 和本研究的入组标

准，上述 ２６３ 例均被定义为 ４Ａ ～ ４Ｘ 类，表明这些结

节均有一定的恶性概率（可疑恶性）。 利用 ＡＩ 以概

率法重新评估上述病例中结节的性质，并与放射科

医师评估的 Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ 分类做对比，进一步判别在

ＡＩ 的协助下 Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ 分类的调整情况，包括无变

化、升级或降级。
１． ６　 统计学处理 　 采用 ＳＰＳＳ ２２. ０ 统计软件包

（ＩＢＭ ＳＰＳＳ， Ａｒｍｏｎｋ， ＮＹ， ＵＳＡ）进行分析，使用独

立样本 ｔ 检验比较年龄与 ＣＴ 值的差异，并以 �ｘ ± ｓ
表示；采用卡方检验分析性别、病灶分布、位置和形

状的差异，以％ 表示；采用 Ｍａｎｎ⁃Ｗｈｉｔｎｅｙ Ｕ 检验分

析病灶直径，以中位数 Ｍ （ Ｐ２５，Ｐ７５ ） 表示。 采用

Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关分析比较所选放射组学特征的共线

性（系数 ＜ ０. ５ 弱相关，０. ５ ～ ０. ８ 中等相关，系数 ＞
０. ８ 强相关）。 采用 ｓｋｌｅａｒｎ． ｍｅｔｒｉｃｓ 统计软件包，使
用 ９５％置信区间（ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ， ＣＩ）、准确性

（ａｃｃｕｒａｃｙ， ＡＣＣ）、敏感性（ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ， ＳＥＮ）、特异性

（ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ， ＳＰＥＣ）、阳性预测值（ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｖａｌｕｅ， ＰＰＶ）和阴性预测值（ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌ⁃
ｕｅ， ＮＰＶ）的 ＡＵＣ 值来评价基于上述模型的性能。
采用 Ｄｅｌｏｎｇ 检验和 ＲＯＣ 曲线比较两组模型的性

能。 Ｐ ＜ ０. ０５ 为差异有统计学意义。

２　 结果

２． １　 研究对象及临床 －影像学特征筛选　 一般资

料见表 １。 训练集中的 ＡＬＡ 组和 ＡＰＨ 组在性别、年

表 １　 训练集、内部和外部验证集中患者的临床特征

项目
训练集 （ｎ ＝ １８４）

ＡＰＨ （ｎ ＝ ９７） ＡＬＡ （ｎ ＝ ８７） Ｐ 值

内部验证集 （ｎ ＝ ７９）
ＡＰＨ （ｎ ＝ ４１） ＡＬＡ （ｎ ＝ ３８） Ｐ 值

外部验证集 （ｎ ＝ ４４）
ＡＰＨ （ｎ ＝ ２３） ＡＬＡ （ｎ ＝ ２１） Ｐ 值

年龄（岁， �ｘ ± ｓ） ５４． ６ ± １． ０ ６１． ８ ± １． １ ０． ５１４ ５６． ２ ± １． ４ ６３． ５ ± １． ７ ０． ００１ ５３． ４ ± ２． ９ ６３． ０ ± １． ７ ０． ００８
性别［ｎ（％ ）］ ０． ７３７ ０． ５３８ ０． ０１６
女性 ４７ （４８． ５） ４０ （４６． ０） １９ （４６． ３） １５ （３９． ５） ７ （３０． ４） １４ （６６． ７）
男性 ５０ （５１． ５） ４７ （５４． ０） ２２ （５３． ７） ２３ （６０． ５） １６ （６９． ６） ７ （３３． ３）
ＣＴ 值（�ｘ ± ｓ） １８． １ ± １． ９ ３２． ０ ± １． ５ ０． ００１ １６． ８ ± ２． ８ ２８． ９ ± ２． ０ ０． ００４ １９． ５ ± ２． ９ ３０． ９ ± ３． ０ ０． ００９

直径［Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）］
１２． ６

（１０． ９， １８． １）
２１． １

（１７． ４， ２４． ７） ０． ０００
１２． ６

（１０． ９， １４． ６）
２２． ４

（１８． ２， ２５． ７） ０． ０００
１６． ４

（１５． ５， １８． ４）
１９． ２

（１６． ８， ２４． ９） ０． ０１２

肿瘤位置［ｎ（％ ）］ ０． １９６ ０． １５２ ０． １２９
左肺上叶 ２７ （２７． ８） ２４ （２７． ６） １２ （２９． ３） ８ （２１． １） ４ （１７． ４） ７ （３３． ３）
左肺下叶 １８ （１８． ６） １７ （１９． ５） ９ （２２． ０） ５ （１３． ２） ４ （１７． ４） ６ （２８． ６）
右肺上叶 １８ （１８． ６） ２７ （３１． ０） ６ （１４． ６） １１ （２８． ９） １ （４． ３） ２ （９． ５）
右肺中叶 ５ （５． ２） ４ （４． ６） １ （２． ４） ５ （１３． ２） ３ （１３． ０） ０ （０）
右肺下叶 ２９ （２９． ９） １５ （１７． ２） １３ （３１． ７） ９ （２３． ７） １１ （４７． ８） ６ （２８． ６）
分叶征［ｎ（％ ）］ ０． ０００ ０． ３４５ ０． １１２
无 ４６ （４７． ４） １８ （２０． ７） １６ （３９． ０） １１ （２８． ９） １２ （５２． ２） ６ （２８． ６）
有 ５１ （５２． ６） ６９ （７９． ３） ２５ （６１． ０） ２７ （７１． １） １１ （４７． ８） １５ （７１． ４）
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龄和病变位置的差异性无统计学意义（Ｐ ＝ ０. ７３７、
０. ５１４、０. １９６），在 ＣＴ 值、直径和分叶征的差异性有

统计学意义（Ｐ ＝ ０. ００１、０. ０００、０. ０００），其中 ＡＰＨ
组的 ＣＴ 值、直径和分叶征比例均表现更小；进一步

的多因素分析显示，训练集中的 ＡＬＡ 组和 ＡＰＨ 组

仅在 ＣＴ 值和直径的差异有统计学意义（Ｐ 值均为

０. ０００）（表 ２）。

表 ２　 训练集中临床特征的多变量分析

Ｐ 值 ＯＲ 值 ９５％ ＣＩ ｆｏｒ ＯＲ
ＣＴ 值 ０． ０００ １． ０４３ １． ０１９ ～ １． ０６８
直径 ０． ０００ １． １７７ １． １０１ ～ １． ２５８
分叶征 ０． ２１４ ０． ６１４ ０． ２８５ ～ １． ３２４

２． ２ 　 放射组学特征筛选及 ＣＲＮ 模型建立 　 两名

观察者间的 ＩＣＣ 为 ０. ８９，将其中 １ ２０３ 个 ＩＣＣ≥
０. ７５ 的放射组学特征进行 ＬＡＳＳＯ 降维后，最终筛选

出 ３ 个关键特征：特征 １（ｏｒｉｇｉｎａｌ⁃ｇｌｃｍ⁃ＭＣＣ，最大相

关系数）， 特征 ２（ｏｒｉｇｉｎａｌ⁃ｓｈａｐｅ⁃ｆｌａｔｎｅｓｓ，平面度）和
特征 ３（ｏｒｉｇｉｎａｌ⁃ｓｈａｐｅ⁃ｓｐｈｅｒｉｃｉｔｙ，球形度），每个患者

对应的 Ｒａｄｓｃｏｒｅ 值 ＝ － ０. ０７５ ９ － ２. ８２３ ６ × ｏｒｉｇｉｎａｌ⁃
ｇｌｃｍ⁃ＭＣＣ⁃０. ４３８ ８ × ｏｒｉｇｉｎａｌ⁃ｓｈａｐｅ⁃ｆｌａｔｎｅｓｓ － ２. ４０３ ７
× ｏｒｉｇｉｎａｌ⁃ｓｈａｐｅ⁃ｓｐｈｅｒｉｃｉｔｙ。 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关分析及热

图显示 ３ 个特征的组内相关性较弱（ ｒ ＜ ０. ５） （图
３）。 最后，基于 ＣＴ 值、直径和 Ｒａｄｓｃｏｒｅ 评分建立了

ＣＲＮ 模型，并使用列线图（图 ４）将模型可视化（Ｎｏ⁃
ｍｏ ＝ － ２. ５２０ ８ ＋ ０. ８６６ １ × Ｒａｄｓｃｏｒｅ ＋ ０. ０９８ ４ × 直

径 ＋ ０. ０２６ ９ × ＣＴ 值）。 在 ＣＲＮ 预测模型中，预测

概率范围为 ０. ０１ ～ ０. ０９，Ｒａｄｓｃｏｒｅ 的风险参数最高，
其次是平均直径和 ＣＴ 衰减值。 决策曲线（图 ５）评
估列线图的获益程度显示，对所有患者使用 ＣＲＮ 模

型的预测比干预或不干预更有益。
２． ３ 　 ＣＲＮ 及 ＤＣＮＮ 模型的性能评价及比较 　
ＲＯＣ 曲线（图 ６）结果显示，各组模型中 ＤＣＮＮ 模型

的 ＡＵＣ 值均高于 ＣＲＮ 模型。 ＣＲＮ 模型在训练集、
内部和外部验证集中的 ＡＵＣ 值分别为 ０. ９６８、０. ９５３
和 ０. ９３２（表 ３），分别低于 ＤＣＮＮ 模型在各验证集

的 ＡＵＣ 值（０. ９８３、０. ９７３ 和 ０. ９４２） （表 ３），但德隆

检验（表４）结果显示上述差异性均无统计学意义

图 ３　 训练集（Ａ）、内部（Ｂ）和外部验证集（Ｃ）中 ３ 个放射组学特征的组内相关性的热图

图 ４　 临床放射组学列线图
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图 ５　 训练集（Ａ）、内部（Ｂ）和外部验证集（Ｃ）中评价 ＣＲＮ 模型的实用性的决策曲线

表 ３　 基于 ＤＣＮＮ 模型和 ＣＲＮ 模型的训练集、内部和外部验证集的性能

项目
训练集

ＤＣＮＮ 模型 ＣＲＮ 模型

内部验证集

ＤＣＮＮ 模型 ＣＲＮ 模型

外部验证集

ＤＣＮＮ 模型 ＣＲＮ 模型
ＡＵＣ （９５％ ＣＩ） ０． ９８３

（０． ９６４， １． ０００）
０． ９６８

（０． ９４９， ０． ９８４）
０． ９７３

（０． ９４５， １． ０００）
０． ９５３

（０． ９１６， ０． ９８３）
０． ９４２

（０． ８７５，１． ０００）
０． ９３２

（０． ８５８， ０． ９９２）
ＡＣＣ ０． ９１８ ０． ９０２ ０． ８６１ ０． ８８６ ０． ８８６ ０． ８８６
ＳＥＮ ０． ８７４ ０． ８７４ ０． ７８９ ０． ８６８ ０． ９０５ ０． ８５７
ＳＰＥＣ ０． ９５９ ０． ９２８ ０． ９２７ ０． ９０２ ０． ８７０ ０． ９１３
ＰＰＶ ０． ９５０ ０． ９１６ ０． ９０９ ０． ８９２ ０． ８６４ ０． ９００
ＮＰＶ ０． ８９４ ０． ８９１ ０． ８２６ ０． ８８１ ０． ９０９ ０． ９７５

　 　 粗体数字代表了各队列中的最佳性能。

图 ６　 训练集（Ａ）、内部（Ｂ）和外部验证集（Ｃ）中比较 ＣＲＮ 和 ＤＣＮＮ 模型性能的 ＲＯＣ 曲线

表 ４　 德隆检验比较 ＣＲＮ 模型和 ＤＣＮＮ 模型的性能

ＣＲＮ 模型

ＡＵＣ （９５％ＣＩ）
ＤＣＮＮ 模型

ＡＵＣ （９５％ＣＩ）
Ｐ 值

训练集 ０． ９６８（０． ９４９， ０． ９８４） ０． ９８３（０． ９６４， １． ０００） ０． ２３
内部验证集 ０． ９５３（０． ９１６， ０． ９８３） ０． ９７３（０． ９４５， １． ０００） ０． ３１
外部验证集 ０． ９３２（０． ８５８， ０． ９９２） ０． ９４２（０． ８７５， １． ０００） ０． ３４

（Ｐ ＝ ０. ２３、０. ３１、０. ３４）。
２． ４　 ＡＩ 辅助评价 Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ 分类　 在 ＡＩ 的重新

评估下（表 ５），１３８ 例 ＡＰＨ 中有 ７ 例被 ＡＩ 错误判断

为恶性结节（错误率 ５％ ，７ ／ １３８），其相应的 Ｌｕｎｇ⁃
ＲＡＤＳ 分类不变，余下 １３１ 例被 ＡＩ 正确判断为良性

结节（准确率 ９５％ ，１３１ ／ １３８），其相应的 Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ
分类降级；１２５ 例 ＡＬＡ 中有 １０６ 例被 ＡＩ 正确判断为

恶性结节（准确率 ８５％ ，１０６ ／ １２５），其相应的 Ｌｕｎｇ⁃

ＲＡＤＳ 分类不变，余下 １９ 例被 ＡＩ 错误判断为良性

结节（错误率 １５％ ，１９ ／ １２５），其相应的 Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ
分类降级。 根据调整后的 Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ 分类结果，ＡＩ
判断 ＡＰＨ 的准确率明显高于放射科医师，判断 ＡＬＡ
的准确率与放射科医师基本一致。

表 ５　 ＡＩ辅助下对放射医生评估的 Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ 分类调整情况（ｎ）

调整情况 无变化 降级 升级

ＡＰＨ （ｎ ＝ １３８） ７ １３１ ０
ＡＬＡ （ｎ ＝ １２５） １０６ １９ ０

３　 讨论

　 　 提高 ＡＰＨ 和 ＡＬＡ 的无创性诊断能力有助于患

者在临床决策中受益，然而这对于依赖诊断经验的
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放射科医师来说较为困难，本研究建立了基于 ＣＴ
图像的临床放射组学列线图和 ＤＣＮＮ 的两种预测

模型，在解决上述问题方面取得了较为理想的结果。
ＣＴ 值和直径是本研究中构建 ＣＲＮ 模型的重要

影像学特征，本研究中 ＡＰＨ 组的 ＣＴ 值及直径均低

于 ＡＬＡ 组，可能原因如下：在组织学上，ＰＨ 主要是

由 ＣＴ 值较低的黏液和脂肪组织构成，因此相对的

“低密度” 是区分 ＰＨ 与其他肺部病变的重要特

征［９］；在生物学行为方面，ＰＨ 则具有良性肿瘤生长

缓慢的特点，与肺癌快速生长明显不同，Ｈａｎｓｅｎ ｅｔ
ａｌ［１０］报道了 １４ 例 ＰＨ 的平均直径在平均 ４. １ 年内

仅增加了（３. ２ ± ２. ６）ｍｍ。
基于 ＣＴ 图像的放射组学特征能够间接反映出

病灶内部的衰减分布，这是一般影像学特征无法实

现的［１１ － １３］。 本研究筛选出的 ３ 个放射组学特征中，
ＡＰＨ 组的 ｏｒｉｇｉｎａｌ⁃ｇｌｃｍ⁃ＭＣＣ， ｏｒｉｇｉｎａｌ⁃ｓｈａｐｅ⁃ｆｌａｔｎｅｓｓ
均高于 ＡＬＡ 组，这两个特征分别是纹理复杂度的测

量和 ＲＯＩ 中最大和最小主成分之间的关系［１３ － １４］，
这一结果表明，ＡＰＨ 的内部衰减分布比 ＡＬＡ 更不均

匀，ＡＰＨ 的组织成分的差异大于 ＡＬＡ，这可能是由

ＡＰＨ 组织成分的多样性引起的［９］，放射组学的定量

特性可以帮助医师识别这种差异性。 此外，这也提

示肿瘤的异质性不仅仅代表恶性病变，也有可能与

复杂的组织成分有关。 ＡＰＨ 组的另一个关键特征

ｏｒｉｇｉｎａｌ⁃ｓｈａｍ⁃ｓｐｈｅｒｉｃｉｔｙ 亦高于 ＡＬＡ 组，该特征有可

能反映了病变的扩张性和相似程度［１３ － １４］，表明

ＡＰＨ 比 ＡＬＡ 更有可能显示出球形的形态，这也符合

良性肿瘤的膨胀性生长的特点［７］。
最后，课题组利用上述影像学特征及放射组学

特征所建立的 ＣＲＮ 模型获得了较好的诊断性能，实
现了在训练集、内部验证集和外部验证集依次为

０. ９６８、０. ９５３ 和 ０. ９３２ 的 ＡＵＣ 值。 个性化预测的列

线图显示，Ｒａｄｓｃｏｒｅ 在区分 ＡＬＡ 和 ＡＰＨ 方面优于

影像学特征，进一步揭示了放射组学在鉴别诊断方

面的能力可能优于放射科医师［１０ － １２］。
ＤＣＮＮ 是一种深度人工神经网络，它可以捕获

影像图像在初始卷积层中存在的纹理信息［４ － ７］，近
年来取得了一些比放射组学更先进的成就［１３ － １５］。
在一项预测肺腺癌 ＥＧＦＲ 突变的研究中，Ｗａｎｇ ｅｔ
ａｌ［１３ － １４］采用 ＤＣＮＮ 方法获得的结果明显优于放射

组学方法。 Ｌｉ ｅｔ ａｌ［１５］在另一项研究中采用了 ＤＣＮＮ
和放射组学方法预测了弥漫性胶质瘤的分子亚型，
前者在大多数情况下表现更好。 本研究中，在区分

ＡＬＡ 和 ＡＰＨ 方面，ＤＣＮＮ 模型取得了一个相对于

ＣＲＮ 模型更好的结果（训练集、内部和外部验证集

的 ＡＵＣ 分别为 ０. ９８３ ｖｓ ０. ９６８、０. ９７３ ｖｓ ０. ９５３ 和

０. ９４２ ｖｓ ０. ９３２），表明 ＤＣＮＮ 可能是更有前途的医

学应用。
肺结节的 Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ 分类是否准确直接影响

到患者的临床决策。 在临床工作中，放射科医师对

肺结节 Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ 分类的判断是以结节的直径和

影像学特征作为参考的，并受到一定的主观判断性

的影响，这常常导致分类结果不能真实反映出病灶

的性质。 根据 Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ １. １ 版本［３］ 和入组标准，
本研究的 ２６３ 例病灶在术前均被放射科医师定义为

４Ａ ～４Ｘ 类（可疑恶性），意味着 １３８ 例良性的 ＡＰＨ
在术前均被错误定性。 而在人机竞赛实验中，ＡＩ 将
１３１ 例 ＡＰＨ（９４. ９％ ，１３１ ／ １３８）判断为良性，相应的

Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ 分类被降级，表明 ＡＩ 在评估 ＡＰＨ 病变

性质方面的表现明显优于放射科医生，可以显著降

低 ＡＰＨ 的误诊率；同时 ＡＩ 将 １０６ 例 ＡＬＡ（８４. ８％ ，
１０６ ／ １２５）判断为恶性，相应的 Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ 分级保持

不变，表明 ＡＩ 在评估 ＡＬＡ 病变的性质方面倾向于

与放射科医生的判断一致，有助于帮助放射科医师

增加对 ＡＬＡ 诊断的信心。 此外，研究［１５］ 表明，ＤＣ⁃
ＮＮ 方法在研究队列较大时将表现得更好，在本研

究中，仍有 ７ 例 ＡＰＨ 和 １９ 例 ＡＬＡ 被 ＡＩ 误判，可能

需要更大的样本去验证。
综上所述，ＤＣＮＮ 及 ＣＲＮ 在区分 ＡＰＨ 和 ＡＬＡ

方面均具有较高价值，前者表现更优；ＡＩ 在评价肺

结节的 Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ 分类方面亦表现出优于放射科

医生的能力。 ＤＣＮＮ 在肺结节的临床实践中有可能

具有更广阔的应用前景。
本研究仍有一些局限性。 首先，需要一项包含

更多中心成像数据的前瞻性研究来验证研究结果。
其次，本研究仅选择了 ＡＰＨ 和 ＡＬＡ 作为研究对象，
需要纳入其他性质不同但影像表现相似的肺部结节

进行研究。 第三，不同 ＣＴ 设备采集的图像和不同

人工分割的图像可能会影响结果。
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ｔｉｏｎ １ ｗｅｒｅ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ （ｎ ＝ １８４： ＡＰＨ ＝９７， ＡＬＡ ＝ ８７） ａｎｄ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔｓ （ｎ ＝
７９： ＡＰＨ ＝４１， ＡＬＡ ＝３８） ｉｎ ａ ｒａｔｉｏ ｏｆ ７：３， ａｎｄ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｉｎ ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ ２ ｗｅｒｅ ａｓｓｉｇｎｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｓｅｔ （ｎ ＝ ４４： ＡＰＨ ＝ ２３， ＡＬＡ ＝ ２１）. Ａ ＣＲＮ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ａ ＤＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｗｅｒｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ ｗｅｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｂｙ ｄｅｌｏｎｇ ｔｅｓｔ ａｎｄ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ （ＲＯＣ） ｃｕｒｖｅｓ． Ａ
ｈｕｍａｎ⁃ｍａｃｈｉｎｅ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＡＩ ｉｎ ｔｈｅ Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｒｅｓｕｌｔｓ　
Ｔｈｅ ａｒｅａｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ （ＡＵＣｓ） ｏｆ ＤＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｗｅｒｅ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ＣＲＮ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｉｎｔｅｒｎａｌ
ａｎｄ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔｓ （０. ９８３ ｖｓ ０. ９６８， ０. ９７３ ｖｓ ０. ９５３， ａｎｄ ０. ９４２ ｖｓ ０. ９３２， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ）， ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｗｅｒｅ ｎｏｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｙ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ （ｐ ＝ ０. ２３， ０. ３１ ａｎｄ ０. ３４， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ）． Ｗｉｔｈ ａ ｒａｄｉｏｌｏｇｉｓｔ⁃ＡＩ ｃｏｍ⁃
ｐｅｔｉｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ， ＡＩ ｔｅｎｄｅｄ ｔｏ ｄｏｗｎｇｒａｄｅ ｍｏｒｅ Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｉｎ ＡＰＨ ａｎｄ ａｆｆｉｒｍ ｍｏｒｅ Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ ｃａｔ⁃
ｅｇｏｒｉｅｓ ｉｎ ＡＬＡ ｔｈａｎ ｒａｄｉｏｌｏｇｉｓｔｓ． Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ　 Ｂｏｔｈ ＤＣＮＮ ａｎｄ ＣＲＮ ｈａｖｅ ｈｉｇｈｅｒ ｖａｌｕｅ ｉｎ ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇ ＡＰＨ ｆｒｏｍ
ＡＬＡ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｆｏｒｍｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｂｅｔｔｅｒ． ＡＩ ｉｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｒａｄｉｏｌｏｇｉｓｔｓ ｉｎ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅｓ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 ｈａｍａｒｔｏｍａ； ｌｕｎｇ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ； ｎｏｍｏｇｒａｍ； ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ； ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏ⁃
ｇｒａｐｈｙ
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