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ABSTRACT
Objective Constructing a radiomics model and nomogram using contrast-enhanced CT radiomics features 
to differentiate small hepatocellular carcinoma from hepatic dysplastic nodules. Methods The clinical 
data and CT imaging data of patients with pathologically confirmed s-HCC (n=60) and HDN (n=57) were 
collected.The ROI of liver lesions was manually sketched  on the CT images of the arterial phase, portal 
phase, and delayed phase.Radiomics features were extracted, and then feature dimension reduction 
and screening were performed.Among the selected features, 1-10 features were selected respectively to 
establish logistic regression (LR), support vector machine (SVM) and decision tree (DT) models, and five-
fold cross-validation was used for internal verification. The model with the highest AUC value in the cross-
validation set was taken as the optimal model.Build a radiomics scoring formula and draw a nomogram. 
A goodness-of-fit test was performed to evaluate the fit degree of the model, and a decision curve was 
drawn to evaluate its net benefit. Results The optimal model is the LR model with the internal cross-
validation AUC value of 0.795(95%CI 0.644-0.880),the training group AUC value of 0.860 (95%CI 0.772-
0.936), and the test group AUC value of 0.807 (95%CI 0.650-0.952), the calibration curve of the model 
has good agreement (P=0.970,P>0.05), and the decision curve also has a high net benefit. Conclusion 
A radiomics model constructed using the radiomics features of liver-enhanced CT can be used as an 
effective tool for the identification of small hepatocellular carcinoma and hepatic dysplastic nodules.
Keywords: Small hepatocellular Carcinoma; Hepatic Dysplastic Nodule; Computed Tomography; Radiomics

　　肝细胞癌(hepatocellular carcinoma，HCC)为全球致死率第二的原发性恶性
肿瘤，中国HCC新发病例数占世界HCC新发病例总数的一半以上[1-3]，单个癌结节最
大直径不超过3厘米或两个癌结节直径之和不超过3厘米的肝癌称为小肝癌(small-
hepatocellular carcinoma, s-HCC)[4]。肝不典型增生结节(hepatic dysplastic 
nodule,HDN)属于HCC的癌前病变，可由良性转变为恶性而发展为HCC，准确鉴别
s-HCC与HDN对于HCC患者的早期治疗及预后都有着重要意义[5]。但是s-HCC与HDN的
影像表现相近，仅凭影像科医师个人的主观经验难以做出较为准确的诊断。影像组学作
为新兴的影像分析技术，可高通量提取影像图像中的定量特征，能以非侵入性的方式反
映s-HCC与HDN的异质性[6]，本研究的目的即基于增强CT影像组学特征构建影像组学模
型并绘制诺莫图以鉴别s-HCC与HDN，为临床诊治工作提供依据。

1  资料与方法
1.1 研究对象  收集2019年6月至2022年6月于我院经肝脏手术病理证实为s-HCC(n=60)
与HDN(n=57)患者的临床资料及CT影像数据。
　　纳入标准：经病理证实为s-HCC或HDN的患者；术前1周内于我院行腹部增强CT的
患者；肝内结节最大直径≤3cm的患者；临床病史资料完备及影像图像符合诊断标准的
患者。排除标准：摄片前行介入治疗或行肝切除术者；肝内结节最大直径>3cm者；因
运动伪影等因素而图像质量不佳者。
1.2 CT图像采集  采用GE Discovery 750HD CT扫描设备，宝石能谱成像(gemstone 
spectral imaging,GSI)模式，扫描范围自膈顶部至双肾下极。扫描参数：管电压为140 
kVp和80 kVp瞬时(0.5ms)切换，自动mAs调制，螺距0.984。采用双筒高压注射器经外
周静脉注射碘海醇(350mgI/mL)80~100ml，流率3.0~3.5mL/s。采用自动扫描激发软件
(SmartPrep,GE Healthcare)确定扫描的肝动脉期，注射对比剂12s后，利用trigger技术
检测腹主动脉内对比剂浓度变化，达到100HU时触发扫描，于动脉期30s后进行门静脉
期扫描，门脉期60s后行延迟期扫描。
1.3 感兴趣区勾画及特征提取  将原始CT图像导入ITK-SNAP[7](Version 3.8.0，www.
itksnap.org)医学图像处理软件中，由2名有5年以上影像诊断经验的主治医师对动脉
期、门脉期、延迟期肝脏内病灶进行勾画作为感兴趣区(region of interest,ROI)，勾
画时不能超出病灶边缘(±1mm)，完成后储存为3D-ROI(图1)。使用Pyradiomics工具
箱(Version1.3.0,https://github.com/Radiomics/pyradiomics)对ROI进行分析，于
原始图像及小波滤波衍生图像中提取形态特征、直方图特征、纹理特征和高阶特征，
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【摘要】目的 利用增强CT影像组学特征构建影像
组学模型并绘制诺莫图鉴别小肝癌与肝不典型增生
结节。方法 收集经病理证实为小肝癌(n=60)与肝
不典型增生结节(n=57)患者的临床资料及CT影像数
据。于动脉期、门脉期、延迟期CT图像手动勾画肝
脏病灶ROI，提取组学特征后行特征降维和筛选，
于筛选出的特征中分别选取1-10个特征建立逻辑回
归(LR)、支持向量机(SVM)、决策树(DT)模型，利
用5倍交叉进行内部验证，以交叉验证集AUC值最
高的模型作为最优模型。构建影像组学评分公式
并绘制诺莫图。行拟合优度检验评估模型的拟合
度，绘制决策曲线评价其净获益。结果 最优模型
为LR模型，其内部交叉验证AUC值为0.795(95%CI 
0 .644-0.880)，训练组AUC值为0.860(95%CI 
0 .772-0.936)，测试组AUC值为0.807(95%CI 
0.650-0.952)，模型的校正曲线具有良好的一致性
(p=0.970,P>0.05)，决策曲线也具有较高的净获益。
结论 利用肝脏增强CT组学特征构建的影像组学模型
能够有效鉴别小肝癌和肝不典型增生结节。
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之后对两名医师勾画的ROI进行一致性分析，计算组内相关系数
(interclass correlation coefficient,ICC)，ICC<0. 80认为一致性
好；0. 60<ICC≤0. 80，一致性中等；0. 40<ICC≤0. 60，一致性
一般；0. 10<ICC≤0. 40，一致性差；ICC<0. 1 则无一致性。
1.4 特征筛选及组学模型构建  将117例患者按7：3的比例随机
分成训练组(n=82)和测试组(n=35)，利用合成少数类过采样技术
(synthetic minority oversampling technique，SMOTE)解决样
本不平衡的问题，使用平均归一化技术(mean normalization，
MN)对特征进行标准化处理，使用皮尔森相关系数(pearson 
correlation coefficient,PCC)法进行降维，选择方差分析(Analysis 
of Variance,ANOVA)进行特征选择，于筛选出的特征中分别选取
权重最高的1-10个特征使用逻辑回归(logistic regression,LR)、决
策树(Decision Tree,DT)及支持向量机(support vector machine, 
SVM)进行建模，用5倍交叉验证法进行内部验证，以交叉验证集
受试者工作特性曲线(receiver operating curve,ROC)下面积(area 
under curve,AUC)最高的模型作为最优模型。
1.5 构建影像组学标签及诺莫图  对最优组学模型的特征进行LR
回归建立影像组学评分公式，计算每位患者的组学评分值，根据
影像组学评分值绘制诺莫图。用拟合优度检验测试模型拟合度，
并制作校正曲线。绘制决策曲线(decision curve analysis,DCA)
分析模型鉴别s-HCC与HDN的最大净获益。
1.6 统计学分析  统计学分析使用SPSS(Version 25.0,IBMSPSS 
software)进行处理，计数资料用独立样本t检验，计量资料用X2
检验或Fisher精确检验，P<0.05认为差异有统计学意义。使用
FAE(Version 3.6.0,key laboratory of magnetic resonance)绘
制ROC曲线，使用R软件(Version 4.2.1,https://www.r-project.
org)中的RMS库绘制诺莫图，用Generalhoslem库进行拟合优度
检验并绘制校正曲线，使用dca.R库绘制DCA曲线。

2  结   果
2.1 一般资料比较  将117例患者按7：3的比例随机分成训练组和
测试组，训练组共82例，其中s-HCC患者42例，HDN患者40例；测
试组共35例，其中s-HCC患者18例，HDN患者17例，比较训练组与
测试组的一般临床资料(表1)，显示差异无统计学意义(P>0.05)。
2.2 特征提取及一致性分析  于原始图像及小波滤波衍生图像
ROI中提取形态特征、直方图特征、纹理特征和高阶特征等共计
1886个，后对两名医师勾画的ROI行一致性分析，最终两者ICC为
0.855~0.916，说明经此两名医师勾画的ROI提取的特征具有较好
的稳定性和重复性，符合研究需求。
2 . 3  组 学 模 型 构 建 及 效 能   经特征筛选后发现选取权重最高
的 前 5 个 特 征 构 建 的 L R 模 型 其 交 叉 验 证 A U C 值 最 高 ( 图 2 ) ，
为0.795(95%CI 0.644-0.880)，以此模型作为最优模型，5
个 特 征 有 4 个 来 自 动 脉 期 ， 1 个 来 源 于 门 脉 期 ( 图 3 ) ， 对 该 5
个 特 征 进 行 L R 回 归 构 建 影 像 组 学 评 分 公 式 ：Rad_Score=－

0.0203－0.3289×Venous phase_wavelet_LLL_ngtdm_

Strength－0.9492×Arterial phase_wavelet_LHL_glszm_

SmallAreaEmphasis－1.9309×Arterial phase_wavelet_LLH_

firstorder_Skewness＋1.6566×Arterial phase_wavelet_LLL_

firstorder_InterquartileRange－2.2637×Arterial phase_

gradient_glszm_ZoneEntropy)。绘制该模型的ROC(图4)曲线并
计算AUC值(表2)。
2.4 诺莫图绘制及评估  根据影像组学评分值绘制诺莫图(图
5)，诺莫图显示了LR模型预测s-HCC的风险系数。拟合优度检
验显示校正曲线(图6)所建模型的校正曲线具有较好的一致性
(P=0.970,P>0.05),DCA分析(图7)示模型在0.071~0.793的范围内
比认为全是s-HCC或全是HDN将获得更多的净收益。
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图1 ROI勾画及3D重建；图2 LR模型交叉验证集AUC值分；图3 最优特征权重图；图4 LR模型ROC曲线；
图5 LR模型诺莫图；图6 LR模型校正曲线；图7 LR模型DCA曲线
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3  讨   论
　　HCC是原发于肝脏的恶性肿瘤，预后差，致死率高。HDN
为良性肝结节向HCC转变的临界状态，s-HCC为直径≤3cm的
HCC，当HDN出现基质浸润或动脉供血时，s-HCC与HDN具有相
似的影像表现，这对于影像医师而言是一种挑战[8-10]。临床医师
对于s-HCC与HDN有着截然不同的临床决策，且两者预后也大相
径庭，故s-HCC与HDN的鉴别具有重要的临床意义[11]。CT检查作
为一种无创的手段是筛查肝脏疾病的重要工具，基于CT的影像组
学目前也在评估肝脏形态和结构变化的方面表现出潜力，与传统
的视觉评估不同，它可以基于定量指标对这些变化进行客观和全
面的评估[12-15]。
　　国内外学者研究发现肝脏影像组学在鉴别肝脏结节类型及评
估预后方面具有显著特异性，如Mokrane等[16]利用影像组学以
EASL指南[4]为金标准基于肝脏增强CT动脉期及门脉期组学特征
构建评估不确定性肝硬化结节的风险预测模型，该模型能精准预
测恶性肝结节，测试集AUC值可达0.66。Bakr等[17]基于肝脏动脉
期、门脉期影像组学特征构建预测HCC微血管浸润的风险模型，
AUC值达0.76，证明肝动脉期、门脉期中的影像组学特征可以作
为肝微血管瘤栓(microvascular invasion，MVI)潜在的生物标志
物。Zheng等人[18]开发了结合CT影像组学和临床变量的诺莫图模
型预测孤立性HCC手术切除后的无复发和总生存结局，结果显示
诺莫图模型较传统分期有更高的预测性能(C-index:Nomogram,0
.714;AJCC,0.575;BCLC,0.574;JIS,0.601;HKLC,0.628)。
　　目前国内外少有基于增强CT影像组学鉴别s-HCC与HDN的
研究[19]。本研究利用影像组学技术提取肝脏增强CT动脉期、门
脉期、延迟期肝结节内影像组学特征1886个，经降维和特征筛
选后发现选取权重最高的前5个特征所构建模型最优，AUC值可
达0.860。选取的5个特征中有4个是动脉期特征，1个是门脉期
特征，未包含延迟期特征。本研究通过对5个特征进行逻辑回归
构建出影像组学评分公式，影像组学评分可将人眼观察不到的
高维影像特征转化为定量化的数值提供客观的预测信息。尽管
Mokrane等[16]也是利用影像组学以肝脏增强CT动脉期及门脉期
组学特征构建不确定性肝硬化结节的风险预测模型并取得理想结
果，但是他们并未细分高风险结节与低风险结节的具体分型，本
研究的优势在于将研究重点聚焦于区分s-HCC与HDN，这将为临
床诊疗提供更为精准、更有价值的参考信息。
　　本研究存在一些局限性，首先，本研究属于回顾性单中心研
究，之后需行前瞻性研究并收集其他医疗中心数据对该模型进行验
证，进一步检验其鲁棒性及适用性。其次本研究纳入样本数较少，
此后需扩充数据进行模型训练，进一步提高模型的准确率及鉴别性
能。小样本实验论证了影像组学技术应用于影像诊断的可行性，多
中心、大样本是未来影像组学技术应用于临床的关键[20]。
　　综上所述，本研究利用影像组学技术基于肝脏增强CT双期图
像提取鉴别s-HCC与HDN的相关影像组学特征，构建影像组学评
分公式并绘制诺莫图，所建模型具有较高的准确率、校准能力及
临床净获益，可作为鉴别s-HCC与HDN的有效辅助工具，为临床
医师术前制定诊疗方案提供可靠信息。

表2  LR模型诊断性能
	                   AUC	      准确率  灵敏度  特异度 阳性预测值   阴性预测值

训练组   0.860(95%CI 0.772-0.936) 0.805    0.667    0.950       0.933               0.731

测试组   0.807(95%CI 0.650-0.952) 0.829    0.833    0.823       0.833               0.823

表1 临床特征分析
	            男/女              年龄(岁)	   s-HCC/HDN      病灶最大径(cm)

训练组(n=82)     47/35      55.646±11.785	         42/40              2.379±0.394

测试组(n=35)     20/15      54.771±14.169	         18/17              2.473±0.332

t/χ2	           <0.001             0.346	         <0.001                   -1.244

P	              0.986             0.730	           0.984                     0.216


