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摘  要 

结核病是由结核分枝杆菌复合体引起的一种感染性疾病。我国人口基数大，目前结核病仍然是危害我国

公民健康的重要疾病。因此，结核病的早诊断、早治疗显得尤为重要。影像组学这一概念在2012年首次

被提出，计算辅助下对图像深度特征进行提取，它可以帮助医生分析图像，提高诊断的准确性。本文就

影像组学在结核中的应用作以下综述。 
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Abstract 
Tuberculosis is an infectious disease caused by Mycobacterium tuberculosis complex. With a large 
population base in China, tuberculosis is still an important disease that endangers the health of 
our citizens. Therefore, early diagnosis and treatment of tuberculosis is particularly important. 
The concept of imaging histology, which was first introduced in 2012, computationally assists in 
the extraction of image depth features, and it can help doctors to analyze images and improve the 
accuracy of diagnosis. This paper provides the following review of the use of imaging histology in 
tuberculosis. 
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1. 引言 

全球约有 17 亿人感染结核分支杆菌，一项 2020 年的研究报告称，在低收入和中等收入国家，由于

高负担国家的新冠肺炎，未来 5 年结核病死亡风险可能增加 20% [1]。2019 年世界卫生组织报告，我国

是全球 30 个结核病高负担国家之一，仅次于印度[2] [3]。为减轻我国医疗负担，肺结核的早期诊断和治

疗显得尤为重要。在临床工作中，我们发现非典型肺结核和肺癌鉴别尤为困难，常易误诊。黎惠如等人

[4]基于 CT 图像发现 60 例疑似肺癌的患者，术后病理结果显示 38 例为结节或肿块型肺结核，误诊率高

达 63.3%。蔡久媺等人[5]基于 CT 影像组学对 483 例肺肿块/结节分析，研究结果显示多种影像组学模型

鉴别肺癌和肺结核准确度均高于 84%。因此影像组学应用于肺结核病的鉴别具有重要价值。 

2. 影像组学概述 

“影像组学”这一概念最早由荷兰 lambin 教授提出[6]。影像组学指用特定的数据表征算法从影像图

像中提取大量定量信息，而这些信息可以与临床数据相结合，建立预测模型，用于预后评估和治疗选择

[7]。影像组学结合了图像与机器学习方法，它的主要步骤包括图像采集、感兴趣区(region of inrerest, ROI)
的分割、影像学组学特征提取和选择，最后构建数学模型并评估其对预测感兴趣结果的价值[8]。 

2.1. 图像采集和 ROI 的分割 

根据我们研究目的获取高质量和标准化图像。完成图像采集后，需要对 ROI 进行分割，这里有两种

分割方式，手动分割和自动分割。手动分割由训练有素的观察者手动勾画出 ROI 病灶的轮廓而进行的分

割。自动分割又分为半自动分割和全自动分割。半自动分割指依赖于自动化系统对不同数量的人工指导，

全自动分割依赖于单个人工定义的分割起始点[9]。病灶自动分割算法种类多，常包括阈值分割和水平分

割等。半自动分割和自动分割速度快，但缺乏精度，分割效果不稳定，易受到病灶周围因素影响。目前，

我们主要采用手动分割，由经验丰富的影像医师进行手动分割，使得病灶分割精度大大提高，但会耗时

费力，而且容易受主观因素影响，需要一致性检验确保勾画的一致性。 

2.2. 影像学特征提取和选择 

影像组学中评估的表型特征大致分为两类，一类是本质特征，肉眼可见，另一类是不可知论特征，

不可知论特征由计算机生成，包括形状特征，以及一阶或高阶纹理特征[10]。在影像组学中的大量特征中，

有许多特征是多余的，这里就涉及到特征选择和维数减少。维数减少指我们通过算法去除无关特征，尽

可能保留相关特征信息，降维的目的是提高机器学习模型的学习效率。常用的特征选择和降维方法包括

非参数 Mann-Whitney U 检验(Wilcoxon 秩和检验)，嵌入式方法最小绝对收缩、选择算子(LASSO)回归、

最小冗余最大相关性技术，或方差和相关性分析[11]。 
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2.3. 模型构建 

在完成前面几步后，根据我们的研究目的要构建合适的模型，常见模型包括广义线性回归模型、卷

积神经网络、随机森林、支持向量机等，最后通过内部或外部样本集来评估模型性能[12] [13]。 

3. 影像组学在肺结核中的研究应用 

3.1. 影像组学在肺结核和肺癌鉴别诊断中的应用 

结节或肿块型肺结核是肺结核的一种亚型，易误诊为周围型肺癌，两者鉴别诊断一直是影像学研究

的重点与难点；结节或肿块型肺结核不同于典型肺结核有三多(多种形态、多发病灶、多钙化)和三少(少
结节聚集性、少肿块性、少见增强)特点[14]。既往研究[15]表明这种不典型肺结核虽然在 CT 上具有一定

特征，但极易误诊为肺部肿瘤，为患者造成严重的心理负担。影像组学是通过计算机提取高通量数据，

获得图像深度特征，可提高诊断的准确性。 
Zhao W 等人[16]基于 CT 图像构建多种模型鉴别结节/肿块型肺结核和肺腺癌；研究发现在训练集，

CT 增强影像组学模型(AUC = 0.933)具有较高的鉴别效能，优于 CT 平扫影像组学模型(AUC = 0.861)和主

观图像模型(AUC = 0.760)，多种模型结合(AUC = 0.948)鉴别效能最佳，准确度为 0.865。表明影像组学模

型在鉴别结节/肿块型肺结核和肺腺癌较人为主观判断更有优势，准确度更高，多种模型结合可提高鉴别

效能。Feng B 等人[17]构建影像组学列线图用于术前鉴别孤立性结核瘤与肺腺癌，用影像组学特征、毛

刺征及年龄构建影像组学列线图模型，研究发现在训练集中，影像组学列线图模型(AUC = 0.9660)鉴别效

能优于临床模型(AUC = 0.8633)和影像组学模型(AUC = 0.9329)。说明影像组学列线图可提高鉴别效能。

Cui EN 等人[18]基于 CT 影像组学鉴别肺癌与肺结核，分别对瘤内特征和瘤周特征进行评估，研究发现

当瘤周径向外扩展 4 mm 时鉴别效能最好，诺模图模型表现出了良好区分度，在训练集 AUC 值为 0.914，
敏感度为 0.890，特异度 0.796；而瘤内特征 AUC 值为 0.875，敏感度 0.846，特异度 0.76。研究表明瘤周

特征鉴别效能优于瘤内特征，瘤周特征在一定范围鉴别效能最佳。程明远等人[19]筛选出 5 个影像组学特

征用于鉴别空洞型肺结核与空洞型肺癌，研究发现影像组学模型在训练集的准确度为 0.81，AUC 值为

0.86，影像组学模型加入临床特征表现出更佳的鉴别效能(AUC = 0.90)。表明影像组学在鉴别肺空洞性病

变具有较大潜能。 
Du D 等人[20]基于 PET/CT 图像区分活动性肺结核和原发性肺癌，单因素 logistic 回归显示语义特征

(包括代谢活动高于纵膈血池)、放射性坏死、血管会聚、分叶、支气管气象与活动性肺结核和原发性肺癌

鉴别诊断显著相关，选取特征构建影像组学诺模图，研究发现在训练集中，影像组学诺模图(AUC = 0.97)
表现优于 PET/CT 影像组学特征(AUC = 0.91)和语义特征(AUC = 0.94)，准确度为 0.93。表明 PET/CT 影

像组学区分活动性肺结核与原发性肺癌有较高的价值，并表现出良好的鉴别效能。 

3.2. 影像组学在肺结核和非肺结核感染性病变鉴别诊断中的应用 

樊梦思等人[21]基于 CT 影像组学中的随机森林法模型鉴别肺结节/肿块性隐球菌与肺结核，研究发现

在测试集中，准确度为 0.88，敏感度为 0.88，特异度为 0.89，AUC 值为 0.99。Zhao W 等人[22]开发多种模

型鉴别肺结核和非肺结核感染性病变，研究发现在训练集中，CT 增强影像组学模型(AUC = 0.874)鉴别效能

优于非增强 CT 影像组学模型(AUC = 0.835)和常规成像模型(AUC = 0.792)，联合模型(AUC = 0.922)表现出

更好的鉴别效能。Yan Q 等人[23]分析非结核分支杆菌肺部疾病患者和空洞型肺结核患者的 CT 图像，提取

了 1409 个特征，使用套索算法最终筛选出 29 个最佳特征，构建 6 种分类器模型；研究结果显示在训练集

中，6 种分类器模型 AUC 值均大于 0.98，敏感度和特异度均大于 0.92。上述研究表明影像组学模型在鉴别
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肺结核与非肺结核感染性病变同样具有较高鉴别效能及准确度，为临床提供可靠的诊断信息。 

3.3. 预测肺结核的多重耐药性 

结核药物的广泛、长期的不规范应用，导致药物对机体敏感度下降，产生了耐药性。朱晓夏等人[24]
对 67 例结核培养阳性的患者进行药敏试验，结果显示总耐药率高达 23.89% (16/67)，复治患者总耐药率

为 66.67% (6/9)，对利福平耐药率为 5.97%。目前对结核耐药研究主要基于药敏实验、宏基因组二代测序、

耐药分子检测[25] [26] [27]。关于多重耐药性结核的影像表现，可在胸部 X 上表现为更大的病变或厚壁

空洞[28]。Jaeger S 等人[29]通过交叉验证训练了一个人工神经网络使用胸片识别多重耐药结核患者，其

AUC 值最高为 0.66。Li Y 等人[30]首次将影像组学运用于预测结核的耐药性；他筛选出 21 个影像组学特

征作为建立多重耐药结核病预测模型的最佳预测因子，使用随机森林法构建预测模型，研究结果显示，

在训练集中，影像组学模型预测效能(AUC = 0.844)显著高于临床模型(AUC = 0.58)，差异具有统计学意义

(P < 0.05)。Gao X 等人[31]分析了 230 例药物敏感和多重耐药结核病患者的胸部 CT 图像，基于补丁的卷

积神经网络与支持向量机组合模型，在患者层面预测多重耐药结核病的准确率高达 91.11%。以上研究说

明影像组学和深度学习能够很好的预测空洞型肺结核的多重耐药性，为我们未来的研究方向提供一些指

导。 

4. 展望与不足 

影像组学是一种复杂的图像分析技术，基于医学图像高维定量信息转换，在精准医学有了自己的地

位。影像组学在辅助诊断、治疗选择、预后判断表现出色，为临床医生提供新工具、新知识和疗法，从

而实现精准的个性化护理。然而影像组学作为一门新兴学科还存在一定不足：① 影像组学技术复杂，缺

乏规范化和严格的质量控制体系。② 大多数影像组学特征不可重复并且是多余的，多中心的研究不同设

备和不同扫描参数均会造成影响。目前影像组学应用于结核病的研究尚处于起步阶段，国内外发表文献

极少且研究样本量不大，相信随着影像组学研究的深入，有更多的科研成果。 
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