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  [摘要] 目的 构建基于CT影像组学的尘肺大阴影与周围型肺癌的鉴别诊断模型。方法 收集2021年

3月至2025年6月来该院就诊的103例尘肺大阴影和85例周围型肺癌患者的常规CT资料,所有患者疾病经

尘肺专家组、临床及病理结果证实。患者随机分为训练集(n=132)和测试集(n=56)。所有患者由两名放射科

诊断医师(具备尘肺诊断资质)采用ITK软件对病灶进行勾画,从训练集的肺部病灶CT图像中提取领域灰度

差矩阵(NGTDM)、一阶统计量、形状(shape,包括二维及三维特征)、纹理[包括灰度共生矩阵(GLCM)、灰度游

程长度矩阵(GLRLM)、灰度大小区域矩阵(GLSZM)、灰度依赖矩阵(GLDM)]等影像组学特征,并进行特征降

维以构建形态学影像生物标志物。在Python软件中使用逻辑回归(LR)、支持向量机(SVM)、自适应增强算法

(AdaBoost)机器学习算法构建鉴别诊断模型。在测试集数据中使用受试者工作者特性(ROC)曲线评估上述模

型的鉴别诊断性能。结果 经分割得到110个尘肺大阴影感兴趣区(ROI)和85个周围型肺癌ROI,共提取了

108个影像组学特征,通过特征降维获得8个最优影像组学特征的子集,最后成功构建鉴别诊断模型。在训练

集中LR模型、SVM模型、AdaBoost模型的准确度分别为79.4%、84.0%、80.9%,灵敏度分别为74.1%、74.
1%、81.0%,特异度分别为83.6%、91.8%、80.8%,ROC曲线下面积(AUC)分别为0.837、0.886、0.900。在

测试集中LR模型、SVM模型、AdaBoost模型的准确度分别为80.7%、82.5%、86.0%,灵敏度分别为89.3%、
89.3%、82.1%,特异度分别为72.4%、75.9%、89.7%,ROC

 

AUC分别为0.825、0.855、0.869,AdaBoost模型

的ROC
 

AUC值高于LR、SVM。AdaBoost模型在训练集及测试集中的鉴别诊断性能最优。结论 基于CT
影像组学特征的AdaBoost模型可以用于鉴别尘肺大阴影和周围型肺癌。
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  [Abstract] Objective To

 

construct
 

a
 

differential
 

diagnosis
 

model
 

based
 

on
 

CT
 

radiomics
 

features
 

for
 

distinguishing
 

large
 

opacities
 

in
 

pneumoconiosis
 

from
 

peripheral
 

lung
 

cancer.Methods Conventional
 

CT
 

data
 

from
 

103
 

patients
 

with
 

large
 

opacities
 

in
 

pneumoconiosis
 

and
 

85
 

patients
 

with
 

peripheral
 

lung
 

cancer,admitted
 

to
 

this
 

hospital
 

from
 

March
 

2021
 

to
 

June
 

2025,were
 

collected.All
 

diagnoses
 

were
 

confirmed
 

by
 

a
 

pneumoconi-
osis

 

expert
 

panel,clinical
 

evaluation,and
 

pathological
 

results.Patients
 

were
 

randomly
 

divided
 

into
 

a
 

training
 

set
 

(n=132)
 

and
 

a
 

test
 

set
 

(n=56).Lesions
 

were
 

manually
 

delineated
 

by
 

two
 

radiologists
 

(qualified
 

in
 

pneu-
moconiosis

 

diagnosis)
 

using
 

ITK
 

software.Radiomics
 

features,including
 

neighborhoad
 

gray
 

stone
 

difference
 

matrix
 

(NGTDM),first-order
 

statistics,shape
 

(2D
 

and
 

3D)
 

and
 

texture
 

[gray-level
 

co-occurrence
 

matrix
 

(GLCM),gray-level
 

run-length
 

matrix
 

(GLRLM),gray-level
 

size
 

zone
 

matrix
 

(GLSZM),gray-level
 

depend-
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ence
 

matrix
 

(GLDM)]
 

were
 

extracted
 

from
 

the
 

CT
 

images
 

of
 

pulmonary
 

lesions
 

in
 

the
 

training
 

set.Feature
 

dimensionality
 

reduction
 

was
 

performed
 

to
 

construct
 

morphological
 

imaging
 

biomarkers.Differential
 

diagnosis
 

models
 

were
 

built
 

using
 

the
 

logistic
 

regression
 

(LR),support
 

vector
 

machine
 

(SVM),and
 

adaptive
 

boosting
 

(AdaBoost)
 

machine
 

learning
 

algorithms
 

implemented
 

in
 

Python
 

software.The
 

performance
 

of
 

these
 

models
 

was
 

evaluated
 

on
 

the
 

test
 

set
 

using
 

receiver
 

operating
 

characteristic
 

(ROC)
 

curve
 

analysis.Results A
 

total
 

of
 

110
 

regions
 

of
 

interest
 

(ROIs)
 

for
 

large
 

pneumoconiosis
 

opacities
 

and
 

85
 

ROIs
 

for
 

peripheral
 

lung
 

cancer
 

were
 

segmented.A
 

total
 

of
 

108
 

radiomics
 

features
 

were
 

extracted.After
 

dimensionality
 

reduction,an
 

optimal
 

subset
 

of
 

8
 

key
 

radiomics
 

features
 

was
 

obtained,and
 

the
 

differential
 

diagnosis
 

models
 

were
 

successfully
 

constructed.
In

 

the
 

training
 

set,the
 

accuracy,sensitivity,specificity,and
 

area
 

under
 

the
 

ROC
 

curve
 

(AUC)
 

of
 

the
 

LR,
SVM,and

 

AdaBoost
 

models
 

were
 

79.4%,84.0%,80.9%;74.1%,74.1%,81.0%;83.6%,91.8%,80.8%;
and

 

0.837,0.886,0.900,respectively.In
 

the
 

test
 

set,the
 

corresponding
 

values
 

were
 

80.7%,82.5%,86.0%
 

(accuracy);89.3%,89.3%,82.1%
 

(sensitivity);72.4%,75.9%,89.7%
 

(specificity);and
 

0.825,0.855,
0.869

 

(AUC).The
 

AdaBoost
 

model
 

achieved
 

a
 

higher
 

AUC
 

than
 

both
 

the
 

LR
 

and
 

SVM
 

models.AdaBoost
 

demonstrated
 

the
 

best
 

predictive
 

performance
 

in
 

both
 

the
 

training
 

and
 

test
 

set.Conclusion The
 

AdaBoost
 

model
 

based
 

on
 

CT
 

radiomics
 

features
 

can
 

be
 

used
 

to
 

differentiate
 

large
 

opacities
 

in
 

pneumoconiosis
 

from
 

pe-
ripheral

 

lung
 

cancer.
[Key

 

words] large
 

opacities
 

in
 

pneumoconiosis;computed
 

tomography;AdaBoost;machine
 

learning;ra-
diomics

  尘肺是在职业活动中长期吸入生产矿物性粉尘

并在肺内潴留而引起的以肺组织弥漫性纤维化为主

要特征的疾病[1]。根据《中华人民共和国国家职业卫
生标准》规定,在X线片上,肺野内长径>10

 

mm的

阴影为大阴影,而3期尘肺长径≥20
 

mm,短径>10
 

mm。临床上,尘肺大阴影,即进入进行性大块纤维化
(progressive

 

massive
 

fibrosis,PMF)的患者,可伴有

肺功能进行性下降,呼吸困难及慢性咳嗽等表现[2]。
这些症状与肺癌的临床表现高度相似,容易混淆。更

重要的是,尘肺大阴影在影像组学特征(如大小、形
态、密度)上也常与肺癌相似,难以鉴别。影像组学概

念由荷兰学者LAMBIN等[3]于2012年提出,其核心

是通过定量特征提取方法从医学影像,如CT、MRI等

中挖掘海量信息,并借助机器学习技术进行处理和建

模,为患者提供无创的诊断方案[4]。鉴于尘肺大阴影

与肺癌在临床及影像学表现上相似度较高,鉴别困

难,本研究拟通过挖掘CT定量影像组学特征来构建

鉴别诊断模型,旨在为临床提供一种可靠的鉴别诊断

工具,以提升鉴别诊断的准确度。
1 资料与方法

1.1 一般资料

收集2021年3月至2025年6月经本院职业病鉴

定专家组依据GBZ70-2015《尘肺病的诊断》标准确

诊的尘肺大阴影(尘肺大阴影组)和病理结果证实为

周围型肺癌(周围型肺癌组)的患者的CT影像资料。
188例患者按

 

7∶3
 

随机拆分为训练集132例,验证集

56例。纳入标准:(1)尘肺大阴影,需经过职业病鉴定

专家确诊为3期尘肺大阴影,其长径≥20
 

mm,短径

>10
 

mm;(2)周围型肺癌,经病理及临床证实,肿块

CT图像阴影≥3
 

cm。排除标准:(1)尘肺大阴影组排

除CT影像不符合尘肺相关图像质量特征[5]或合并肺

结核、转移性病灶或其他相关并发疾病;(2)周围型肺

癌组排除合并肺结核、转移性病灶或其他相关并发疾

病。本研究已通过本院伦理委员会批准[审批号:快
审(2025年第23号)],免除患者知情同意。
1.2 方法

1.2.1 CT检查

所有对象接受CT检查,检查设备包括GE
 

Revo-
lution

 

ES
 

128排螺旋CT、GE
 

Optima680
 

64排螺旋

CT及联影860
 

160排螺旋CT。两组患者扫描范围

均为双侧肺尖至肺底。扫描流程:核对患者身份证-患
者准备-仰卧位-深吸气并屏气-曝光-停止扫描。扫描

参数:管电压120
 

Kv,每 圈 旋 转 时 间0.5
 

s,螺 距

0.991∶1.000,管电流(mA)为自动。扫描层厚及间

距均为5
 

mm,重建层厚0.625
 

mm,重建间隔0.625
 

mm。所有图像传至GE
 

ADW4.7工作站,然后拷贝。
1.2.2 CT图像处理与分析

(1)感兴趣区(region
 

of
 

interest,ROI)图像分割:
由两名具备10年以上工作经验的放射科诊断医师
(均具备尘肺诊断资质)将纳入研究对象的CT影像导

入ITK软件(http://www.itksnap.org/),并对病灶

进行标记,包括病灶的诊断、逐层勾画尘肺和周围型

肺癌ROI,尽量包括整个病灶。勾画完成后以nii.gz
格式分别保存于images和 mask文件夹。为评估两

名医师勾画ROI的可重复性,采用组内相关系数(in-
traclass

 

correlation
 

coefficient,ICC)量化影像组学特

征在观察者间的一致性。ICC>0.75,提示一致性较

好。(2)特征的选取:所有影像组学特征通过Pyra-
diomic内 部 特 征 分 析 程 序 (http://pyradiomics.
readthedocs.io)提取:包括邻域灰度差矩阵(neigh-
borhood

 

gray
 

tone
 

difference
 

matrix,NGTDM)、形状
(shape)、一阶统计量(first-order

 

statistics)、灰度共

生矩阵(gray-level
 

co-occurrence
 

matrix,GLCM)、纹
理[灰 度 依 赖 矩 阵(gray-level

 

dependence
 

matrix,

652 重庆医学2026年第55卷第2期 Chongqing
 

Med
 

J,2026,Vol.55,No.2



GLDM)、灰度游程长度矩阵(gray-level
 

run
 

length
 

matrix,GLRLM)、灰度大小区域矩阵(gray-level
 

size
 

zone
 

matrix,GLSZM)]特征,大阴影与周围型肺癌获

取的标签(label)分别为(0,1)。(3)数据处理:为了消除

量纲影响,提高模型性能与异常值检测,数据统一标准

化或归一化(Z-score)。(4)筛选特征:采用统计学t检

验或U 检验。(5)特征降维:对筛选出的影像组学特征

进行特征降维,使用Spearman等级相关系数来分析

特征间的相关性,并保留两个特征间相关系数的特征

能力,使用最小绝对收缩与选择算子(least
 

absolute
 

shrinkage
 

and
 

selection
 

operator,LASSO)回归模型

降维。
1.2.3 分类器的建立

利用onekey
 

AI
 

V5.1.25平台,使用常见的支持

向量机(support
 

vector
 

machine,SVM)、逻辑回归
(logistic

 

regression,LR)、自适应增强算法(adaptive
 

boosting,AdaBoost)机器学习算法建立鉴别诊断模

型。LR是一种广义线性模型,主要是通过逻辑函数

将线性回归的输出映射到概率空间[6],从而进行分类

决策。SVM是一种基于最大间隔分类的监督学习算

法,其目标是通过寻找最优化超平面,使不同类别的

样本间隔最大化,从而在原始空间中实现对环形数据

的有效分类[7]。AdaBoost是一种通过组合多个弱分

类器来构建高准确度强分类器的机器学习算法。它

通过加权训练样本的方式逐步优化分类器性能,每轮

训练中增加对错误分类样本的重视程度,并最终通过

加权投票组合所有弱分类器[8]。AdaBoost的主要优

势在于其明显提升了分类器的泛化能力,即使在训练

误差为零后,泛化误差仍可能继续下降,同时对过拟

合具有较强的鲁棒性[9]。
1.3 统计学处理

采用onekey
 

V5.1.25平台提取数据和影像组特

征,采用
 

Kologoroy
 

Smirnov检验计量资料是否符合

正态分布,符合正态分布的计量资料以x±s表示,比
较采用独立样本t检验,不符合正态分布的计量资料

以M(Q1,Q3)表示,比较采用 Mann-Whitney
 

U 检验。
计数资料以例数或百分比表示,组间比较采用χ2 检验。
采用MedCalc20.101软件绘制受试者工作特征(receiv-
er

 

operating
 

characteristic
 

curve,ROC),通过曲线下面积
(area

 

under
 

the
 

curve,AUC)来评估模型的鉴别诊断效

能。以P<0.05为差异有统计学意义。
2 结  果

2.1 患者一般资料

本研究共纳入188例患者,尘肺大阴影组103
例,均为男性,平均年龄(58.37±7.34)岁;周围型肺

癌组85例,其中肺腺癌32例、鳞癌15例、神经内分

泌癌1例、腺鳞癌1例、小细胞肺癌6例、非小细胞癌

2例、临床确诊肺癌病理分型不详28例,包含男61
例、女24例,平均年龄(70.95±10.82)岁。
2.2 训练集与验证集划分及特征筛选

 

103例尘肺大阴影患者CT图像共勾画110个

ROI,85例周围型肺癌患者 CT 图像共勾画85个

ROI。训练集筛选出了85个影像组学特征,经单因素

初筛、Spearman相关性分析与LASSO降维,最终保

留8个影像组学特征学子集用于后续模型构建,即
NGTDM 繁 忙 度 (original_NGTDM _Busyness)、
NGTDM 复杂度(original_NGTDM_Complexity)、
NGTDM对比度(original_NGTDM_Contrast

 

)、三维

最大径(original_shape_Maximum-3D-Diameter)、球
形度(original_shape_Sphericity

 

)、GLCM 聚类阴影
(original_GLCM_ClusterShade)、GLCM 最大相关系

数(original_GLCM_MCC)及小区域低灰度强调(o-
riginal_GLSZM_Small

 

Area
 

Low
 

Gray
 

Level
 

Empha-
sis),其中前3个属于 NGTDM 类,第4、5个属于

shape类,第 6、7 个 属 于 GLCM 类,第 8 个 属 于

GLSZM类,影像组学特征降维过程见图1。

图1  影像组学特征降维过程
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2.3 模型结果

3种常见机器学习鉴别诊断模型在训练集与测试

集中的诊断性能见表1。ROC曲线分析结果显示,

AdaBoost模型的 AUC鉴别诊断高于LR、SVM 模

型。AdaBoost模型在训练集及测试集中的预测性能

均最优,见图2。AdaBoost模型的临床决策曲线(de-

cision
 

curve
 

analysis,DCA)提示在低阈值概率(0~
0.4)内,模型的净收益明显高于“全治”策略,表明模

型在早期阶段能够有效识别需要治疗的个体。在中

等阈值概率(>0.4~0.6)内,尽管模型的净收益有所

波动,但仍然优于“全治”和“全不治”策略,显示出一

定的预测价值,见图3。

表1  3种机器学习模型在训练集与测试集中的诊断性能比较

模型名称 准确度 AUC 95%CI 灵敏度 特异度 阳性预测值 阴性预测值 调和平均数

LR训练集 0.794 0.837 0.769~0.906 0.741 0.836 0.782 0.803 0.761

LR测试集 0.807 0.825 0.712~0.938 0.893 0.724 0.758 0.875 0.820

SVM训练集 0.840 0.886 0.828~0.944 0.741 0.918 0.878 0.817 0.804

SVM测试集 0.825 0.855 0.755~0.955 0.893 0.759 0.781 0.880 0.833

AdaBoost训练集 0.809 0.900 0.850~0.950 0.810 0.808 0.770 0.843 0.790

AdaBoost测试集 0.860 0.869 0.763~0.976 0.821 0.897 0.885 0.839 0.852

  A:训练集;B:测试集。

图2  3种机器学习鉴别诊断模型在训练集与测试集中的ROC曲线比较

  A:训练集;B:测试集。

图3  AdaBoost模型训练集和测试集DCA分析

3 讨  论

3.1 尘肺大阴影与肺癌临床鉴别诊断情况

尘肺大阴影代表严重的肺部纤维化改变,其在影

像学检查中呈现出诸多复杂特征,这使得其与肺癌肿

块影的鉴别诊断面临巨大挑战。在实际影像学表现

上,尘肺大阴影与肺癌肿块影存在超过10种影像特

征重叠,具体包括CT值异常、病变钙化、卫星灶、棘
突、胸膜肥厚、短毛刺、空洞等。当尘肺大阴影与肺癌
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并发时,诊断难度会进一步增加[10]。在尘肺合并肺大

疱的患者中,部分病例因缺乏典型尘肺影像背景征

象,或肺大疱壁出现局灶性、迅速增厚的结节样改变,
易被误认为是肺癌新生病灶[11]。相关研究指出,在平

均8年的随访中,单纯尘肺患者中有3.2%进展为尘

肺大阴影[12];与始终停留在单纯尘肺阶段者比较,尘
肺大阴影患者的死亡风险随年龄增长而明显升高。
在国内外众多研究中,已有多位学者报道了尘肺大阴

影与肺癌间因影像学相似而误诊的案例[11,13]。也有

不少研究认为当CT上难以区分尘肺大阴影和肺癌

时,额外的 MRI检查,特别是T2加权成像序列或T1
加权SE成像和扩散加权成像(diffusion

 

weighted
 

im-
aging,DWI)的表观扩散系数(apparent

 

diffusion
 

co-
efficient,ADC),可以帮助区分尘肺大阴影和肺癌[14]。
然而在临床上,尘肺大阴影患者呼吸困难,喘息严重,
患者难以配合完成 MRI检查,因此大力推广也存在

较大难度。
既往文献显示,依赖医师主观判读的传统CT征

象在尘肺大阴影与肺癌鉴别中的准确度在60%~
80%[15],稳定性受医师经验影响明显。本研究基于影

像组学特征的AdaBoost模型在独立测试集上取得了

86.0%的准确度(AUC
 

为0.869,特异度为89.7%),
以可量化的纹理特征取代肉眼评估,既消除主观偏

差,又挖掘人眼难辨的深层信息,实现客观、可重复的

诊断突破。

3.2 机器学习在尘肺中的相关应用

影像组学可无创、定量地挖掘影像深层的多维信

息,为早期诊断和精准治疗提供依据;精准鉴别尘肺

大阴影与肺癌的影像组学差异对改善预后意义重大。
人工智能(artificial

 

intelligence,AI)的融入进一步释

放了其在复杂鉴别中的潜力,WARKENTIN等[16]从

4个国际肺癌筛查研究中得出利用机器学习方法进行

影像组学分析以预测肺结节恶性肿瘤具有高度可行

性的结论。DONG等[17]通过机器学习明显提升煤工

尘肺风险预测及肺癌筛查的准确度。本研究基于CT
图像,用ITK软件勾画ROI并提取降维特征后构建

鉴别诊断预测模型。在独立测试集上,AdaBoost模

型表现出了良好的鉴别效能,其准确度、灵敏度、特异

度及AUC别为86.0%、82.1%、89.7%和0.869。

3.3 尘肺大阴影与肺癌鉴别诊断中病理影像相关性

分析

尘肺大阴影为胶原-粉尘的均质纤维化团块,常伴

钙化、卫星灶;肺癌肿块由恶性克隆增殖而成,其内含

坏死、出血及异型细胞巢,密度与形态均不同。二者

组织学差异为 CT纹理定量鉴别提供了依据[18-22]。
本研究所用4类影像组学特征的病理-影像对应关系:

NGTDM量化局部灰度变异:尘肺大阴影胶原纤维平

行有序、粉尘沉积均一,纹理简单,复杂度、对比度低;
肺癌内部的细胞巢、坏死、血管等杂乱交织,异质性

高,NGTDM各指标明显升高[21-23]。shape特征:反映

三维趋球程度。尘肺大阴影由多结节融合-纤维收缩

而成,呈分叶、多角形,球形度低;肺癌膨胀性生长,轮
廓相对圆润,球形度较高[15]。GLCM 是一种通过统

计像素对联合概率来描述图像纹理的方法,给出均匀

性、对比度、熵等值,尘肺大阴影层状胶原结构“有
序”,均匀性高,对比度与熵值低;肺癌细胞巢排列紊

乱,伴基因突变驱动的瘤内异质性,均匀性低而对比

度、熵值高[24-26]。GLSZM描绘同质连通域尺寸分布:
尘肺大阴影内部结构单一,同质区大小相近,值低;肺
癌并存坏死、出血、增殖灶,尺寸-灰度差异大,大小区

域混杂,值明显升高[27-28]。

3.4 模型性能的横向对比与创新优势

本研究构建的3种机器学习鉴别诊断模型中,

AdaBoost模型在测试集上综合性能最优。该结果不

仅验证了AdaBoost模型在复杂影像鉴别中的优势,
也与近期相关医学影像研究[29-30]结论一致。本研究

首次将影像组学与AdaBoost结合应用于尘肺大阴影

与肺癌的鉴别。相比以往依赖形态学特征(如“八字

形”“长条索状”改变)的方法,本模型通过量化深层次

纹理信息,降低了对医师经验的依赖。值得注意的

是,AdaBoost模型在测试集中特异度(89.7%)明显

高于灵敏度(82.1%),这一特点在筛查中尤为重要,
可减少尘肺误诊为肺癌所致的过度治疗。同时,较高

的阴性预测值(83.9%)意味着模型判断为阴性时,实
际为尘肺的置信度较高,有助于缓解患者心理负担。

当然本研究仍存在一定局限性:(1)本研究为单

中心、回顾性研究,样本量有限,未来需要更大规模、
多中心的数据集来进一步验证模型的泛化能力;(2)
病灶的ROI为手动勾画,虽经验证具有良好的一致

性,但仍可能引入人为偏差,需要进一步开发自动化

分割算法(深度学习)来减少偏差;(3)需对尘肺患者

进行长期随访,观察其病情变化和肺癌的进展情况,
从而进一步验证模型的预测能力。

综上所述,基于CT影像特征的 AdaBoost模型

可以作为鉴别尘肺大阴影与周围型肺癌的新工具。
利益冲突:所有作者声明不存在利益冲突
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