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􀅰头颈部影像学􀅰
CT影像组学在头颈部木村病淋巴结病变与淋巴瘤鉴别中的应用

张力,于淑靖,张迎,马建楠,付兰,姚丽

【摘要】　目的:探讨基于增强CT影像组学特征鉴别头颈部木村病淋巴结病变和淋巴瘤的可行性,
并验证建立的逻辑回归诊断模型.方法:回顾性分析经手术病理或穿刺活检证实的１４例头颈部木村病

(３８枚肿大淋巴结)和２７例淋巴瘤患者(３７枚肿大淋巴结)的相关资料,所有患者均行头颈部增强 CT
扫描.将病灶所有显示层面的 CT 静脉期图像导入ITKＧSNAP软件(www．itksnap．org),手动勾画立

体感兴趣区(VOI),使用artificialintelligencekit软件提取纹理特征.按照７:３的比例将数据随机分为

训练组与验证组.采用方差分析＋秩和检验、一般线性模型和Lasso算法进行特征降维,并用最终筛选

出的纹理特征构建逻辑回归模型并进行５折交叉验证.用验证组数据对模型进行验证,评价指标采用

ROC曲线下面积(AUC)、敏感性和特异性.结果:从７５个病灶中共提取３９６个特征,通过降维最终筛

选出５个可用于鉴别两种病变的组学特征.逻辑回归模型在训练组中鉴别效能的 AUC为０．９８７,特异

度为０．９５８,敏感度为０．９６６;验证组的 AUC为０．９３８,特异度为０．７８６,敏感度为１.结论:影像组学鉴别

头颈部木村病淋巴结病变和淋巴瘤具有可行性,基于 CT 影像组学特征建立的逻辑回归模型具有较高

的诊断效能.
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ApplicationofCTＧbasedradiomicsindifferentiationoflymphnodeinvolvedbyKimuradiseasefromlymＧ
phomainheadandneck　ZHANGLi,YUShuＧjing,ZHANGYing,etal．DepartmentofCTDiagnosis,

CangzhouCentralHospital,Hebei０６１００１,China
【Abstract】　Objective:Toinvestigatethefeasibilitytodifferentiateoflymphnodeinvolvedby

KimuradiseasefromlymphomaoftheheadandneckbasedonradiomicfeaturesfromcontrastenＧ
hancedCTimage,andtoestablishthelogisticregressiondiagnosismodel．Methods:Fourteenpatients
withheadandneckKimuradisease(atotalof３８enlargedlymphnodes)and２７lymphomapatients(a
totalof３７enlargedlymphnodes)confirmedbypathologywereenrolledinthisstudyandanalyzedretＧ
rospectively．AftercontrastenhancedCTscan,allslicesofCTvenousimageswithenlargedlymph
nodeswereimportedintoITKＧSNAP(www．itksnap．org)softwarewithmanuallydelineatingofthe
volumeofinterest(VOI)．TheAKsoftwarewasusedtoextractradiomictexturefeatures．Thedata
wererandomlydividedintotrainingandvalidationgroupaccordingtotheratioof７to３．Thefeature
reductionwasperformedbyANOVA,Wilcoxon,GeneralLinearmodel(GLM),andLASSOalgoＧ
rithm．Andthen,alogisticregressionmodelwasestablishedwiththefinalselectedtexturefeatures,

whichwasevaluatedbyperforminga５ＧfoldscrossＧvalidationandverifiedbythevalidationgroupdata．
TheevaluationindexofthemodelincludedtheareaundertheROCcurve(AUC),sensitivity,andspeＧ
cificity．Results:Atotalof３９６radiomicsfeatureswereextractedfrom７５lesions．Finally,fivedimenＧ
sionalityfeatureswereidentifiedasthefactorsofdistinguishingenlargedlymphnodeinvolvedby
Kimuradiseasefromlymphomasoftheheadandneck．TheAUC,specificity,andsensitivityoftheloＧ
gisticregressionmodelwere０．９８７,０．９５８,and０．９６６inthetraininggroupand０．９３８,０．７８６,and１in
validationgrouprespectively．Conclusion:RadiomicsisfeasiblefordifferentiationoflymphnodeinＧ
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volvedbyKimuradiseasefromlymphomasintheheadandneck,andthelogicalregressionmodelfrom
CTＧbasedradiomicsfeatureshasahighdiagnosticefficiency．
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　　木村病又称嗜酸性淋巴肉芽肿,是一种相对少见

的、原因未明的慢性炎症性疾病.１９４８年日本学者木

村(Kimura)对该病进行系统描述,称之为木村病[１].
该病主要临床表现为头颈部多发无痛性结节及肿块,
常累及大涎腺和周围淋巴结.肿大淋巴结在CT上边

界清晰、无明显液化坏死及钙化、且无明显融合趋势,
但该病仍难以与其他引起淋巴结肿大的疾病鉴别,易
误诊为淋巴瘤等恶性肿瘤,临床上需结合病史和病理

组织学检查来提高诊断准确性[２,３].
近几年来,影像组学作为一项新兴的疾病诊断和

辅助检测技术成为临床医学和生物医学工程领域的研

究热点[４,５].影像组学在肿瘤良恶性鉴别、肿瘤分期、
分子分型以及基因突变等领域应用广泛[６,７].作为一

种医学辅助工具,影像组学分类效果或高于传统的临

床因子和评分系统[８],组学特征与其他传统诊断方法

相结合显示出较高的诊断价值[９].本研究基于增强

CT扫描图像,探讨影像组学鉴别头颈部木村病淋巴

结病变和淋巴瘤的可行性,并对建立的逻辑回归诊断

模型进行验证,以期为该病的鉴别诊断提供有效、无创

的参考.

材料与方法

１􀆰病例资料

回顾性分析河北沧州市中心医院２０１１年７月－
２０１８年８月经手术病理或穿刺活检证实的头颈部木

村病和淋巴瘤患者的CT检查资料.本研究获得河北

省沧州市中心医院伦理委员会批准.纳入标准:①均

行头颈部增强CT检查;②有多发肿大淋巴结,淋巴结

短径均≥１．０cm,且有组织病理学检查结果;③肿大淋

巴结均无明显液化、坏死及钙化,且无明显融合趋势;

④病灶边界清晰且无明显伪影干扰.最终纳入研究的

头颈部木村病患者１４例,淋巴瘤患者２７例.１４例头

颈部木村病患者中,男１２例,女２例,年龄２６~６６岁,
平均年龄４１．７岁.每例选取２~３枚肿大淋巴结,共

３８枚淋巴结.淋巴结位于Ⅰ区８枚,Ⅱ区１０枚,Ⅲ区

１枚,Ⅴ区２枚,Ⅷ区１７枚.２７例淋巴瘤患者中(霍奇

金淋巴瘤７例,非霍奇金淋巴瘤２０例),男１３例,女

１４例,年龄１７~８１岁,平均年龄５５．６岁.每例选取

１~２枚肿大淋巴结,共３７枚淋巴结.淋巴结位于Ⅰ
区６枚,Ⅱ区７枚,Ⅲ区１１枚,Ⅳ区１枚,Ⅴ区１１枚,

Ⅷ区１枚.淋巴结分组采用新版头颈部肿瘤颈部淋巴

结分区指南[１０].

２􀆰CT检查方法

采用美国GELightSpeed６４/１６层螺旋 CT扫描

仪进行横轴面扫描,患者取仰卧位,扫描范围从颅底至

胸骨切迹水平.管电压１２０kV,自适应管电流.层厚

２．５mm,层间隔２．５mm,螺距１．３７５.对比剂为碘海

醇(３５０mgI/mL,１．５mL/kg),采用高压注射器经肘

静脉以３．５mL/s流率团注,动脉期及静脉期扫描时间

分别为注射后２５~３０s和６０~７０s.

３􀆰数据收集、特征选择和模型构建

考虑到所有病灶在静脉期显示最清晰,为避免误

差,只选择静脉期进行肿大淋巴结勾画.将病灶所有

层面的 CT 静脉期图像导入开源ITKＧSNAP 软件

(www．itksnap．org),采用软组织窗观察图像(窗宽

４００HU,窗位３５HU).淋巴结病变区域由一名具有

１０年工作经验的影像科主治医生沿病变边缘内侧１~
２mm 逐层手动勾画,另一名高年资影像科医师进行

核查,出现异议时,两名医师经商讨达成共识.软件将

勾画的所有层面ROI自动融合成立体感兴趣区(volＧ
umeofinterest,VOI)(图１、２).采用GEartificialinＧ
telligencekit(AK)软件提取 VOI内定量影像特征参

数,共获得包括直方图特征、形态学特征和纹理特征在

内的３９６个特征.由于病例数较少,本研究仅探讨病

变在纹理特征中的差异,剔除和形态学相关的特征,对

３８７个特征进行数据分析.
首先对提取的特征值进行预处理,用平均值替换

异常值和缺失值;然后将数据标准化,以消除量纲的影

响;最后按７:３的比例将病变随机分为训练组与验证

组.３８枚木村病肿大淋巴结中,训练组２４枚,验证组

１４枚;淋巴瘤３７枚肿大淋巴结中,训练组２９枚,验证

组８枚.对训练组和验证组的样本分布进行卡方或

Fisher精确检验.采用方差分析＋秩和检验、一般线

性模型(GLM)和Lasso算法进行特征降维,减少特征

冗余,最终从３８７个特征中筛选出５个影像组学特征,
并以此构建逻辑回归模型,采用５折交叉验证方法验

证模型精度,避免模型过拟合.对模型拟合优度进行

HosmerＧLemeshow 检验.建立ROC曲线、决策曲线

和临床影响曲线评价模型鉴别性能.ROC曲线下面

积(AUC)、敏感性和特异性越大说明模型越可靠.最

后建立模型列线图,实现模型应用.

４􀆰统计学方法
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图１　男,２９岁,木村病患者,CT图像病灶最大层面ROI和分割的 VOI.　图２　男,５７岁,淋巴瘤患者,CT
图像病灶最大层面ROI和分割的 VOI.　图３　Lasso模型降维的可视化过程.a)１０折交叉验证的均方误

差图.纵轴代表每折模型的均方误差值,横轴代表每折模型参数ɑ的对数值.Lasso模型根据最小的均方误

差值确定最优参数ɑ,图中垂直虚线所在位置即代表最佳ɑ值.b)Lasso模型的降维过程.Lasso模型通过

最佳参数ɑ构建惩罚函数,将不重要变量的系数压缩为０.图中垂直虚线与曲线的交点数即代表 Lasso模型

中特征的个数,对应的纵坐标值为变量的系数大小.　图４　５个最优特征集的特征重要性排序图.图中横

坐标为逻辑回归模型中变量系数的绝对值占比,数值越大代表该特征对模型分类的贡献度越大,也表示该特

征在两类数据间的差异性最显著.

表１　５个影像组学特征的描述性分布统计和组间差异比较

影像组学特征
木村病(n＝３８)

(Label０)
淋巴瘤(n＝３７)

(Label１)
两种病变组间

Z 值 P 值

两种 CT机型组间

Z 值 P 值

GLCMEntropy_AllDirection_offset１_SD ０．０１４７±０．０１１
(０．００１,０．０４３)

０．０３０±０．０２８
(０．００２,０．１１) －２．６１８ ０．００４ －３．９５４ ＜０．００１

Inertia_angle１３５_offset１ ２６４．４３４±１３５．８８１
(６４．３５９,５１４．９５２)

５８０．１８３±４３２．１１７
(８５．７０４,２１２３．８７０) －４．３６６ ＜０．００１ －２．８９２ ０．００４

ShortRunEmphasis_AllDirection_offset４_SD ０．００００５±０．００００４
(３．５４E－０６,０．０００２)

０．００００２±０．００００３
(２．２１E－０８,０．０００１) －４．７０５ ＜０．００１ －０．６９０ ０．４９０

ShortRunEmphasis_angle０_offset４ ０．９９５±０．００７
(０．９７５,０．９９９)

０．９８３±０．０１０
(０．９５７,０．９９９) －５．０５５ ＜０．００１ －１．２３８ ０．２１６

ShortRunHighGreyLevelEmphasis_ AllDirection_
offset４_SD

９１４９６．７３５±８８８４８．６６３
(２１８８．１３,３４８１５２)

２４１４９．０６９±３４７６７．２５１
(９４．１０５,１５２０２５) －４．７２６ ＜０．００１ －０．５７０ ０．５６９

　　本研究的数据预处理、特征降维采用 AK 软件完

成.采用RStudio(１．１．４６３)进行数据分析和建立逻辑

回归模型.使用IBM SPSSStatistics２２．０统计学分

析软件.对定量资料进行正态分布检验 (ShapiroＧ
Wilk)和方差齐性检验(Levene).组间差异采用独立

样本t检验或 MannＧWhitneyU非参数检验.定性数

据采用卡方检验或 Fisher精确检验.P＜０．０５为差

异有统计学意义.

结　果

１􀆰影像组学特征

两组样本在训练组和验证组的频数分布均无统计

学差异(训练组:P＝１;验证组:P＝１).通过 Lasso
模型降维(图３),最终从３８７个特征中筛选出５个特

征,包括３个灰度共生矩阵和２个灰度游程矩阵特征.
对木村病和淋巴瘤中的 ５ 个特征分布进行 MannＧ
WhitneyU 非参数检验,P 值均＜０．０５(表１).

不同CT图像数据在两组间的分布无统计学差异

(χ２＝１．０９０,P＝０．２９６).对５个特征在不同CT型号

间的分布进行非参数检验,结果显示 GLCMEntropy_

AllDirection_offset１_SD 和Inertia_angle１３５_offset１
在 两种CT型号间的分布具有统计学差异(P均＜
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　图５　模型校准曲线.纵轴代表实际的患病概率,横轴代表模型的预测患

病概率.Apparent点线代表预测概率与实际概率的偏差,BiasＧcorrected
实线为对偏差的偏移校正曲线,Ideal虚线为偏差为０的理想曲线.当模

型的预测概率与实际概率越接近,Apparent点线越接近Ideal虚线.a)
训练组;b)验证组.　图６　逻辑回归模型的 ROC曲线.a)训练组;b)
验证组.

表２　逻辑回归模型相关参数

变量 偏回归系数 标准差 OR值 Z 值 P 值

３．６９５(常数项) － ２．８８０ ４０．２４９ １．２８３ ０．１９９
GLCMEntropy_AllDirection_offset１_SD ６．３５４ ４．９１０ ５７４．８０２ １．２９４ ０．１９６
Inertia_angle１３５_offset１ ７．８１３ ６．３０５ ２４７１．３４４ １．２３９ ０．２１５
ShortRunEmphasis_AllDirection_offset４_SD ５．３１３ ３．２５２ ２０３．０１６ １．６３４ ０．１０２
ShortRunEmphasis_angle０_offset４ －５．３１９ ２．７６０ ０．００５ －１．９２８ ０．０５４
ShortRunHighGreyLevelEmphasis_AllDirection_offset４_SD －５．７７２ ２．９９３ ０．００３ －１．９２９ ０．０５４

０．０５);ShortRunEmphasis_ AllＧ
Direction_ offset４ _ SD、ShortＧ
RunEmphasis_angle０_offset４ 和

ShortRunＧHighGreyLevelEmphaＧ
sis_AllDirection_offset４_SD均无

统计学差异(P 均＞０．０５).

５个特征对模型鉴别性能的

贡献度见图４.Inertia_angle１３５_

offset１在本研究建立的模型中,
对鉴别诊断的贡献度最大.

２􀆰模型建立

用筛选的５个影像组学特征

建立逻辑回归模型,为避免模型过

拟合,进行５折交叉验证.５折交

叉验证将数据集分成５份互斥子

集,轮流将其中４份作为训练集,
剩下１份数据作为验证集,交叉验

证重复５次,得到５个训练集模型

的平均准确率,作为对算法精度的

估计(平均值:０．９４５,值分布:１,

０．８１８,０．９０９,１,１).确定模型的

最优参数后,建立影像组学标签公

式,并根据该公式算出每位患者的

组学标签值(Radscore),通过SigＧ
moid函数转换进而得出患者的阳

性患病概率.逻辑回归模型各参

数见表２.

３．模型评价

对模型进行 HosmerＧLemeshow 检验,结果显示

模型具有较好的拟合优度(χ２＝４．８１２,P＝０．７７７),表
明该模型接近实际鉴别模型.绘制 HosmerＧLemeＧ
show检验的可视化校准曲线(图５),训练组:均方误

差＝０．０４２,绝对误差的９０％分位数＝０．０８８;验证组:
均方误差＝０．０９２,绝对误差的９０％分位数＝０．１５１.
建立训练组和验证组的 ROC曲线(图６).模型在训

练组中概率截断值为０．６２９,鉴别效能的AUC为０．９８７
(９５％置信区间:０．９６４８~１),敏感度为０．９６６,特异度

为０．９５８;在验证组中概率截断值为０．３６３,AUC 为

０．９３８(９５％置信区间:０．８４３３~１),敏感度为１,特异度

为０．７８６.采用 Delong 检验对训练组和验证组的

AUC进行比较发现,两组间的 AUC 无统计学差异

(P＝０．３２３),说明逻辑回归模型在训练组和验证组间

鉴别诊断木村病和淋巴瘤的性能无统计学差异.
建立模型的决策曲线 (图 ７)和临床影响曲线

(图８).阈值概率为０~１之间时,采用列线图进行决

策所获得的标准净收益最大.阈值概率越小,收益成

本比越大.临床影响曲线使用模型模拟鉴别１０００人,
红色曲线表示在各个阈概率下,被模型划分为阳性(高
风险)的人数,蓝色曲线为各个阈概率下真阳性人数,
在９５％置信区间内,当阈值概率为０~１之间时模型

的预测值近似真实值.
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图７　逻辑回归模型的决策曲线.纵轴代表标准净收益,横轴为概率阈值,横轴下方刻度线为相应概率阈值

下的成本和收益比.红色曲线代表使用列线图进行决策,灰色曲线代表对所有患者进行治疗,黑色水平线为

对所有患者均不进行治疗.　图８　临床影响曲线.纵坐标为１０００个样本中的高风险病患人数,横坐标和

其下方刻度线与图７一致.蓝色曲线代表实际患病人数及其９５％置信区间,红色曲线代表模型预测的患病

人数及其９５％置信区间.　图９　鉴别头颈部木村病淋巴结病变与淋巴瘤的列线图.根据组学标签公式,
算出每个患者的Radscore值,做垂直线对应得到总评分,根据总评分值做垂直线即可得到患者患淋巴瘤的风

险概率.

　　４．影像组学列线图的应用

基于训练集数据的Radscore值并建立列线图(图
９).根据 Radscore值中位数(０．７９８)将病例分为高

Radscore组和低 Radscore组,低 Radscore组患淋巴

结病变的比例(５９．４６％,２２/３７)明显高于高 Radscore
组(３９．４７％,１５/３８).可见,Radscore值可作为鉴别头

颈部木村病淋巴结病变与淋巴瘤的风险因子.图１、２
分别为木村病和淋巴瘤患者.两位患者的５个特征值

和Radscore值以及最终的患(淋巴瘤)病概率见表３.
木村病患者的患病概率(３８％)远低于淋巴瘤患者

(６８％),表明Radscore值具有较好的风险预测能力.
表３　两名木村病和淋巴瘤患者的列线图评分

Column１ 木村病 淋巴瘤

GLCMEntropy_AllDirection_offset１_SD －０．０５２ －０．０７２
Inertia_angle１３５_offset１ －０．５８６ －０．８９９
ShortRunEmphasis_AllDirection_offset４_SD １．７７５ －０．６５６
ShortRunEmphasis_angle０_offset４ ０．９７０ －１．２７６
ShortRunHighGreyLevelEmphasis_AllDirection_
offset４_SD １．２９４ －０．６１８

Radscore －８．１９７ ３．０８３
totalpoints １３ ３２
probability ０．３８ ０．６８

注:Radscore为逻辑回归模型计算的组学标签;totalpoints为列线
图中通过 Radscore所得到的总评分;probability为列线图中通过总评
分得到的患淋巴瘤的风险概率.

讨　论

木村病发病率低,国内外报道多为个案报道,其影

像表现文献报道较少[１１,１２].头颈部木村病在CT上有

以下３种表现:(１)多发结节型,表现为多发结节,边界

清晰,增强扫描呈明显均匀强化;(２)弥漫肿块型,常位

于颌面部皮下脂肪间隙内,表现为皮下弥漫性肿块,边

界模糊,邻近皮肤增厚,增强扫描呈轻中度不均匀强

化;(３)混合型,同时具有结节及肿块特点.多数患者

伴有颈部淋巴结肿大,由于该病表现为皮下肿瘤样结

节且伴大涎腺和局部淋巴结受累,故易误诊为恶性肿

瘤,尤其是以多发无痛性肿大淋巴结为体征的淋巴瘤,
即使是CT、MRI也不能很好的将两者鉴别[１３].木村

病的治疗方法与恶性肿瘤不同,不需根治性手术切除,
所以术前明确诊断非常必要[１４].虽然有国内外学者

总结出一些头颈部木村病的影像学特点,但其表现还

是缺乏特征性,且准确率不高,需结合临床及实验室检

查综合判断来提高诊断准确率.

２０１２年,Lambin等[１５]首次提出影像组学的概

念,即从影像图像中提取大量影像学特征,通过高通量

定量分析,将影像图像转化为具有高分辨率的、可发掘

的空间数据.通过获得的高保真目标信息综合评价病

变,尤其是利用图像中不被肉眼识别的纹理特征来揭

示组织内在异质性,反映不同组织间的细微差别,亦可

与CT图像表现相结合,进一步提高对病变的鉴别诊

断能力[１６].本研究采用的影像组学分析软件(AK 软

件),已应用于多项国内外研究报道中[１７Ｇ１９].
由于木村病是一种少见病,但病例中受累的肿大

淋巴结常为多发,因此本研究选取病变淋巴结作为研

究对象,使用 AK软件进行特征提取和降维.共提取

３９６个影像组学特征,筛选出５个纹理特征对木村病

和淋巴瘤进行鉴别,并以此建立逻辑回归模型,对模型

进行５折交叉验证以评估模型算法的精度,避免模型

过度拟合,５折交叉验证的准确度平均值为０．９４５.本

研究中,训练组数据模型鉴别的 AUC为０．９８７,敏感
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度为０．９６６,特异度为０．９５８;验证组 AUC为０．９３８,敏
感度为１,特异度为０．７８６,结果表明该模型具有较高

的鉴别效能,且训练组和验证组的 AUC无统计学差

异.对５种特征在木村病和淋巴瘤间的分布进行差异

性检验,结果显示５种特征值在组间分布显著不同,在
特征重要性图中,以Inertia_angle１３５_offset１对模型

分类的贡献度最大.Inertia_angle１３５_offset１属于高

阶的灰度共生矩阵特征,是一种惯性特征,反映图像的

清晰度和纹理沟纹深浅的程度,值越大表示图像分布

越不均匀[２０].最终筛选的５个特征在两种 CT 图像

间分布的非参数检验结果提示,不同 CT 机型图像的

特征差异性程度以及这种差异对影像组学模型的影响

还需要进一步的研究.模型的决策曲线和临床影响曲

线表明,在特定的阈值概率范围内(０~１),使用模型作

为决策依据,净收益大于对所有患者进行治疗和所有

患者均不进行治疗的标准净收益.列线图是模型的重

要应用之一,通过列线图可对每一位患者的患病风险

进行预测[２１Ｇ２２].本研究采用训练组的 Radscore值作

为评分建立列线图,以Radscore值中位数将患者分为

高Radscore组和低 Radscore组,结果发现低 RadＧ
score组患淋巴结病变的比例(５９．４６％,２２/３７)明显高

于高 Radscore组(３９．４７％,１５/３８),表明 Radscore值

可作为鉴别木村病和淋巴瘤的可靠因子.
本研究存在局限性.①由于木村病较罕见,可获

得的影像资料样本量较小.②本研究没有将临床特

征、基因数据或免疫组化的数据纳入研究,因此获得的

模型可靠性存在很大的提升空间.③本研究没有进行

外部验证.后续研究可开展多中心、多序列或图像转

换、加入免疫组化数据、开展影像基因组学等研究以增

加样本量或特征量,获得更加可靠的模型.
综上所述,影像组学可以对图像信息进行深层次

的挖掘获得高通量的特征集,并通过统计分析的方式

有效鉴别木村病淋巴结病变和淋巴瘤.
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