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摘  要 

影像组学作为新兴的医学影像分析技术，通过高通量特征提取与人工智能算法，显著提升了肺结节诊断

的精准性与客观性，成为肺结节早期筛查与诊疗的重要工具。肺结节作为肺癌早期筛查的核心指标，其

精准诊断直接影像临床决策与患者预后。传统依赖医师经验的影像学评估和具有侵入性的病理活检存在

诊断效能瓶颈。影像组学通过提取肺结节的影像学特征，可以提高对肺结节诊断的准确性和可视性。本

文综述了影像组学对肺结节诊断的研究进展，包括肺结节良恶性及浸润性的诊断，影像组学复合模型对

肺结节的预测，探讨了增强CT影像组学的应用前景。 
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Abstract 
As an emerging medical imaging analysis technology, radiomics has significantly improved the ac-
curacy and objectivity of pulmonary nodule diagnosis through high-throughput feature extraction 
and artificial intelligence algorithms, becoming an important tool for early screening and diagnosis 
of pulmonary nodules. As a core indicator for early screening of lung cancer, pulmonary nodules 
provide accurate diagnosis that directly affects imaging clinical decision-making and patient prog-
nosis. Traditional imaging evaluations that rely on physician experience and invasive pathological 
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biopsies have diagnostic efficacy bottlenecks. Imaging omics can improve the accuracy and visibility 
of pulmonary nodule diagnosis by extracting imaging features of pulmonary nodules. This article re-
views the research progress of radiomics in the diagnosis of pulmonary nodules, including the diag-
nosis of benign, malignant, and invasive pulmonary nodules, the prediction of pulmonary nodules by 
radiomics composite models, and explores the application prospects of enhanced CT radiomics. 
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1. 引言 

肺癌是全球最常见的肿瘤相关死亡原因，也是我国最常见的癌症类型，新发病例和死亡人数占全球

的近 40% [1]。早期发现对肺癌的预防和管理至关重要。全国肺癌筛查试验(National Lung Screening Trial, 
NLST)的结果显示，低剂量 CT (low-dose computed tomography, LDCT)筛查可降低肺癌死亡率 20% [2]。
最新研究显示，在中国高危人群中进行一次性 LDCT 筛查可降低 30%的肺癌死亡率[3]。 

肺癌在早期往往表现为肺部结节病灶，所谓肺结节，是指肺部出现的直径小于 3 厘米的圆形或椭圆

形病灶。肺结节具有高流行率，美国每年有超过 160 万新发肺结节患者被诊断出[4]。对良恶性结节的及

时针对对于恶性肿瘤的预防来说至关重要。 

2. 良恶性肿瘤的诊断 

肺结节可分为良性及恶性两大类，这两类结节的处理方案及预后情况各不相同。对于良性结节，主

要采取观察策略；而对于恶性结节，则需尽早施行手术治疗，并结合具体情况辅以放疗和化疗[5]。肺结

节的成因复杂多样，同一患者的 CT 图像上可能同时出现多个不同表现的肺结节，这对影像诊断医师的

筛选和鉴别能力提出了更高的挑战。在精准医疗的大背景下，为了降低医疗资源的浪费，有必要对良性

结节进行更细致的分类诊断，这不仅有助于指导临床治疗，还能有效避免因过度检查而造成的医疗资源

不合理使用[6]。鉴于肺结节具有潜在进展为早期肺癌病变的可能性，早期发现肺结节和准确诊断其是否

病变是预防癌变改善患者治疗预后的重要途径[7]。传统的诊断良恶性结节的方法依赖于组织病理学确认

或指南，然而这些侵入性的诊断方法并不适合广泛的推广。得益于 CT 技术的发展及普及，肺结节的检出

越来越多，约 3%的肺结节是在年度例行体检中发现的[8]。 
自 20 世纪 90 年代初以来，许多研究者已使用增强 CT (Contrast-Enhanced Computed Tomography, CECT)

和增强 MRI (Contrast-Enhanced MRI, CE-MRI)、动态 CECT 和 CE-MRI 以及 18F-FDGPET 或 PET/CT 来评

估孤立性肺结节的放射学特征，并获得了令人满意的结果。影像组学作为一门新兴的交叉学科领域，致力

于从医学影像中提取可量化的特征，并将其转化为可供深入分析的数据。这一技术展现了巨大的潜力，在

深入洞察肿瘤的特性和行为方面发挥着重要作用。与传统成像特征的可视化分析相比，影像组学能够提取

更为丰富、精度更高且一致性更强的影像特征，为临床诊断和治疗决策提供了更为精确的依据[9]。 

3. 肺结节良恶性及浸润性的介绍 

良性和恶性肺结节在影像学特征上有一定的重叠度，为了更好地区分，动态对比剂增强 CT、正电子
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发射断层扫描(Positron Emission Tomography, PET)和带放射性示踪剂的单光子发射计算机断层扫描(Sin-
gle Photon Emission Computed Tomography, SPECT)开始逐渐应用于良恶性肺结节的诊断[10]。基于 CT 成

像中的衰减特性，肺结节可被划分为以下三种不同类型：(i) 实性结节，作为最常见的类型，其特点表现

为均匀的软组织衰减；(ii) 毛玻璃样结节，此类结节外观呈现不均匀性，表现为肺实质局部衰减的模糊性

增加，但并不会遮蔽其下的支气管及血管结构；以及(iii) 部分实性结节，该类型结节由实性与毛玻璃样

衰减成分混合构成[11]。 
根据是否存在实性成分，磨玻璃结节可以被细分为纯磨玻璃结节和部分实性结节。这一分类对于评

估结节的恶性潜力和制定治疗策略至关重要。据报道，部分实性结节(PSN)与肺腺癌的关联更为紧密，并

且其恶性程度相较于纯磨玻璃结节(GGN)和实性结节更高。在病理学上，PSN 通常被证实为微浸润性腺

癌(MIA)和浸润性腺癌(IA)，这表明这些结节具有较高的恶性潜能和侵袭性。相比之下，纯 GGN 在病理

上多为原位腺癌(AIS)，有时也可能为微浸润性腺癌(MIA) [12]。这意味着纯 GGN 的恶性程度相对较低，

进展为浸润性癌的风险也较小。鉴于 PSN 的恶性程度和侵袭性较高，通常建议对这类结节采取更为积极

的治疗策略。特别是对于实性成分大于 5 mm 的 PSN 病变，积极治疗尤为重要，以预防其进一步发展为

浸润性癌并威胁患者的生命健康[13]。 

4. 影像组学介绍 

影像组学是一个新型研究领域，涉及将标准护理图像转换为定量图像数据的过程，这些数据可以与

其他数据源结合，随后使用传统生物统计学或人工智能方法进行分析。由于影像组学特征可以捕获生物

学和病理生理学信息，这些定量影像组学特征已被证明可以为肺癌风险预测、诊断、预后、治疗反应监

测和肿瘤生物学提供快速准确的非侵入性生物标记[14]。影像组学的概念最早由 Lambin 等人提出，旨在

从医学图像中提取一系列特征，利用统计学和机器学习技术，从中找出最有意义的影像特征，用于临床

信息分析、疾病识别、肿瘤分级和分期。影像技术突破了单纯依赖医生主观解读图像的局限性，大大提

升了医学图像在临床的实用价值。该过程一般包括图像采集与预处理、图像分割、图像特征提取、降维

与特征选择、模型开发和应用五个步骤[15]。首先通过医学影像设备(如 CT、MRI)获取标准化图像数据，

并进行预处理消除噪声、完成图像配准与病灶区域(ROI)的精准分割。特征提取阶段运用数学算法从 ROI
中量化提取形态学特征(形状、体积)、纹理特征(灰度共生矩阵、小波变换)、统计特征(强度直方图)及深

度学习自动生成的深层特征，形成高维特征矩阵。随后通过特征筛选(LASSO、随机森林)和降维技术(PCA)
消除冗余，保留具有生物学意义的特征子集。模型构建环节采用机器学习算法(SVM、随机森林)或深度神

经网络，通过交叉验证优化模型参数，建立诊断、预后预测或疗效评估模型。最终结合临床数据进行多

维度验证(ROC 曲线、校准曲线)，并评估模型的可解释性与临床应用潜力，形成辅助决策的智能化工具。

整个过程需严格遵循影像组学质量标准(IBSI)，确保结果的可靠性与可重复性。这种非侵入性检查的优势

在于影像组学特征不仅能反映组织的可见特征，还能反映组织的细胞和分子属性，从而对肿瘤整体有更

全面的认识。 
影像组学方法在挖掘影像深层次信息方面展现出巨大的潜力，该技术融合了医疗与工业领域的先进

手段，将传统的图像资料转化为精确的数字定量特征。通过这种方法，我们能够深入探索肿瘤内部的生

物学特性和异质性，揭示出超越肿瘤形态和功能表象的更深层次信息，为临床诊断和治疗提供更为全面

和深入的见解[10]。以最小侵入性的方式区分恶性和良性结节并尽可能进行具体和准确的表征非常重要，

多层螺旋扫描(computed tomography, CT)是目前肺结节无创检出和评估的最佳方法，但在当病灶与组织贴

近时无法进一步明确诊断，增强 CT 可增大病变部位与正常组织的密度差异，进而进一步提高诊断[16]。
自 20 世纪 90 年代初以来，许多研究者已使用增强 CT (CECT)来评估孤立性肺结节的放射学特征，并获
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得了令人满意的结果。使用动态 CE-CT 评估结节的血管分布(反映结节的血管生成程度)已被证实有助于

通过结节上不同的阈值衰减值区分恶性和良性结节。将恶性结节与良性结节相比，恶性结节通常表现出

较高的血管分布。因此，恶性结节的强化程度实际上比良性结节高[17]。通过注射对比剂，增强 CT 可以

更好地显示肺结节与周围正常肺组织的对比度，有助于结节的检出和特征的识别，常用的造影剂包括碘

造影剂和钆造影剂。虽然任何器官都有三个组织区域——血管内、间质和细胞内，但特定组织的对比度

增强与特定时间段内造影剂仅在血管内、血管外或两者中的滞留程度有关。临床和 CT 表现是放射科医

生诊断良、恶性 SSPN 的重要依据[18]。 

5. 增强 CT 复合模型对肺结节的预测进展 

随着 CT 技术的不断发展，其图像的空间分辨率已经达到了前所未有的高度。这种提升使得 CT 图像

能够揭示更为微小的肺部异常，捕获更为详尽的信息，并且能够更加清晰地描绘肺部解剖结构、病理变

化以及疾病状态[19]。Albers 等研究者[20]提出了一种基于传播的成像技术改进方法，在降低 X 射线剂量

的同时，实现了更优质的图像效果，这为以高分辨率揭示三维肺部病理病变提供了可能。高空间分辨率

技术的应用，使得更小的结构和更多的细节得以在 CT 图像中清晰展现，这对于准确描绘 CT 特征和纹理

特征具有直接的影响。研究表明，更高的空间分辨率不仅能够更有效地区分影像组学特征，还能提高对

这些特征的估计精度[21]。因此，CT 技术的这一进步为影像组学在临床诊断和研究中的应用提供了更为

强大的工具，有助于进一步提升诊断的准确性和治疗效果的评估。影像组学技术能够高效地从医学影像

中提取大量定量特征，通过客观且定量的手段揭示出人眼无法直接观察到的肿瘤组织内部异质性。研究

表明，影像组学模型在区分肺部实体结节的良恶性方面展现出优异的性能，但这些研究主要集中于特定

的病理类型，如直径小于 3 至 4 厘米的肺腺癌和结核瘤。张等研究者[22]开发了一种结合 CT 扫描和影像

组学特征的诊断模型，在验证队列中实现了 0.85 的 AUC 值(95%置信区间为 0.78~0.91)，不过该模型主要

针对的是直径在 5 至 20 毫米的实体结节。由此可见，针对不同病理类型的亚厘米级实体结节的影像组学

研究尚显不足。林等研究者[23]构建了一个基于平扫 CT 影像的良恶性亚实性肺结节(SSPN)鉴别影像组学

模型，该模型在训练队列中的 AUC 值为 0.940，在测试队列中为 0.903。然而，该研究的样本量相对较

小，仅纳入了 180 个结节。这表明，尽管影像组学模型在肺结节良恶性鉴别方面具有潜力，但为了提高

模型的普遍性和可靠性，仍需在更大样本量和更多病理类型上进行深入研究。Kamiya 等研究者[24]开展

了一项探索性研究，该研究包括了 93 个肺结节(其中 72 个为恶性，21 个为良性)。他们通过计算密度直

方图的峰度和偏度，发现恶性结节的峰度普遍高于良性结节。研究中的受试者工作特征(Receive Operating 
Characteristic, ROC)曲线显示，曲线下面积(Area Under the Curve, AUC)值较大，范围在 0.71 至 0.83 之间。

Choi W 等研究者[25]利用影像组学方法建立了一个 SVM-LASSO 模型，用于低剂量 CT 扫描下的肺结节

预测。病变是通过美国放射学会的肺 CT 筛查报告和数据系统(Lung-RADS)进行识别的。结果显示，SVM-
LASSO 模型的准确率(84.1%)优于 Lung-RADS 模型(72.2%)。Chen 等研究者[26]提取了影像组学特征并成

功区分 42 个恶性和 33 个良性肺结节。他们采用留一交叉验证法，并通过顺序前向选择(Sequential Forward 
Selection, SFS)方法选出了四个高度相关的特征，以此构建了一个支持向量机(Support Vector Machine, 
SVM)预测模型。该 SVM 模型的准确率、灵敏度和特异度分别为 84.0%、92.9%和 72.7%。Tu 等研究者

[27]发现，CT 扫描的平均标准差越大，结节的均匀性越低，而“熵”值越高，这些特征表明良性结节的

可能性更高。他们构建的逻辑回归分类器的峰值准确率达到了 79%，其表现优于专为肺癌筛查设计的

Lung-RADS 系统。随访检查显示，更多的毛玻璃结节(尤其是混合性结节)被诊断为恶性，而非实性结节。

Balagurunathan 等研究者[28]分析了来自美国国家肺部筛查试验数据库的低剂量 CT 图像，并确定与传统

的基于大小和形状的图像描述相比，影像组学特征显著提高了结节检测的准确率。通过结合所有类别的
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特征，研究达到了最高的 AUROC 值为 0.83。Shen 等人[29]采用 SVM、随机森林、逻辑回归、极限学习

机和 K-最近邻算法，进行特征选择。他们构建了五个分类器模型，然后融合所有预测结果以确定结节性

质。这种方法结合了纹理、小波和灰度特征，显著促进了良性和恶性实性肺结节的区分，准确率达到 92%。

刘[30]基于来自不同中心的 CT 图像建立了机器学习模型，证明了其在评估非小细胞肺癌患者 EGFR 状态

方面的实用性，其中 RF 模型超越了 LR、DT 和 SVM 模型。 

6. 总结 

影像组学是一种非侵入性、定量描述肿瘤生物学特性和异质性的方法，影像组学因其高度的患者特

异性和非侵入性的综合优势而成为研究热点之一。近年来，人们为实现标准化的影像组学成像扫描做出

了大量努力，CT 图像的采集后处理和影像组学的标准化技术可提高分类准确性，展示了以增强 CT 为主

的影像组学在肺结节恶性程度上区分的重要性以及广阔应用前景。尽管影像组学在肺结节诊断中展现出

巨大潜力，但仍存在若干关键挑战需要突破。例如提高模型鲁棒性的多中心验证，建立标准化多中心研

究框架，通过对抗训练和领域自适应技术提升模型对不同扫描设备、成像参数的适应能力。 
影像组学有望用于判断肺结节的良恶性、淋巴结转移、肿瘤基因表型等肿瘤生物学特性，反映肿瘤

对治疗的反应，预测预后和放射性肺损伤，为个体化治疗提供客观依据。 
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