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Abstract
Objective To explore the application value of nomogram model based on enhanced CT radiomics in 
predicting WHO simplified typing of thymic epithelial tumors (TETs). Methods We retrospectively 
analyzed 165 cases of TETs that underwent preoperative enhanced chest CT and pathologically 
confirmed. 165 cases were randomly divided into training set (n=132) and validation set (n=33) 
according to the ratio of 8:2. Region of interest (ROI) was manually segmented in venous phase images, 
and radiomics features were extracted. Effective radiomics features were screened by  dimension 
reduction，and radscore formula was formed. The score of each patient was calculated and the 
radiomics model was established. Multiple CT findings were included and analyzed. The CT findings 
with independent predictive value were selected by multivariate logistic regression, and the CT findings 
model was built. The selected CT findings and radscore constructed nomogram model. The diagnostic 
performance of models evaluated from Receiver operating characteristic curve (ROC), calibration curve 
and decision curve (DCA) assess the prediction accuracy and clinical value of application. Results In 
training set, two factors, infiltration and radscore were used to construct nomogram model. In training 
set, the area under curve (AUC) value of the nomogram model was 0.902 (95%CI：0.838~0.947), and 
validation set’s AUC value was 0.824 (95%CI：0.652~0.934). Conclusion The nomogram model based on 
enhanced CT radiomics has high predictive value for the WHO simplified typing of TETs, and it will be a 
non-invasive evaluation tool to assist clinical decision making before surgery.
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　　胸腺上皮性肿瘤(thymic epithelial tumors, TETs)是前纵隔区域最常见的原发肿瘤，
WHO(2004版)将TETs分为A、AB、B1、B2、B3和C型6个亚型[1]，2015版WHO胸腺肿瘤分
类在保留这一框架的基础上提出，除伴有淋巴间质的微结节型胸腺瘤及微小胸腺瘤外的所
有胸腺瘤均具有恶行潜能[2]。有研究[3]简化上述WHO分类为低危TETs(A、AB、B1型)和高
危TETs(B2、B3、C型)，低危TETs完整手术切除即可，而高危TETs常需术前辅助放、化疗
以提高术后生存率，这种分类方法对预测患者生存率及临床治疗方案的制订有指导意义。
　　增强CT对纵隔胸腺瘤的检出率及诊断率较高[4]，是目前临床上TETs术前诊断及术后
随访中最常用的检查技术，既往研究结果[5-7]显示，病灶轮廓、强化方式、纵隔脂肪浸
润、心包种植、胸腔积液及纵隔淋巴结肿大等特点对高、低危TETs有良好的鉴别能力。
但上述影像学特征在组间存在重叠，且易受评估者主观性判断影响，因此，临床上需要
一种术前能够客观有效预测TETs病理分型的方法[8]。影像组学能够高通量地提取图像特
征，挖掘量化图像信息为医学数据，在肿瘤表型鉴别、淋巴结转移预测及新辅助疗效评
估等方面已有诸多研究。因此，本研究旨在构建CT征象及影像组学特征的列线图模型，
并评估该模型在TETs WHO简化分型中的应用价值。

1  资料与方法
1.1 患者资料  收集2018年5月至2022年10月因前纵隔肿瘤入住我院胸外科，经手术切
除后病理证实为TETs共165例，训练集(n=132)包括高危TETs 66例及低危TETs 66例，
其中男性65例，女性67例，平均年龄(55.73±12.86)。验证集(n=33)包括高危TETs 17
例及低危TETs 16例，其中男性19例，女性14例，平均年龄(56.36±15.32)。
　　入选标准：术前2周内于我院完成增强CT检查；检查前未接受治疗；患者无肝、肾
功能不全等增强检查禁忌症及其他恶性肿瘤病史。排除标准：图像质量不能达到研究要
求；病灶体积过小影响感兴趣区(ROI)的勾画。本研究经医院伦理委员会批准通过。
1.2 增强CT扫描方法与参数  采用美国GE公司64排(LightSpeed VCT)及256排
(Revolution)CT扫描，管电压120kVp，管电流150-250mAs，重建层厚及层间距3 
mm， FOV 350×350mm，矩阵512×512。嘱患者吸气末屏气采集图像，扫描范围
自胸廓入口至肾上腺水平，增强扫描采用造影剂(碘克沙醇320mgI/mL)80mL，速度
3.5mL/s，注射对比剂后60 s采集静脉期CT图像。
1.3 CT特征分析  增强CT图像判读由两名有10年以上工作经验的放射学诊断医师共同完
成，两名医师对所纳入TETs病例的病理资料未知。诊断医师间意见的一致性采用cohen's 
kappa系数进行评价，认为kappa系数κ=0.00-0.20为极低；κ=0.21-0.40为一般；κ=0.41-
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【摘 要】目的 探讨基于增强CT图像的列线图模型
在预测胸腺上皮性肿瘤(TETs)WHO简化分型中的应
用价值。方法 回顾性分析术前行胸部增强CT检查
并经手术病理证实的165例TETs，按照8:2的比例随
机划分为训练集132例与验证集33例。于静脉期图
像手动勾画感兴趣区(ROI)并提取影像组学特征，
经数据降维筛选出有效特征并建立影像组学公式，
计算每位患者的得分(radscore)并构建影像组学模
型。纳入多个CT特征，经多因素逻辑回归筛选出具
有独立预测价值的特征并构建CT特征模型。联合具
有独立预测价值的CT特征及radscore构建列线图模
型。采用受试者工作特性曲线(ROC)评估模型的诊
断效能，校正曲线及决策曲线(DCA)评估模型的预
测准确性及临床应用价值。结果 在训练集中，纵隔
脂肪浸润与radscore共同构建了列线图模型，模型
在训练集的曲线下面积(AUC)值为0.902(95%CI：
0.838~0.947)，在验证集的AUC值为0.824(95%CI：
0.652~0.934)。结论 基于增强CT影像组学的列线图
模型对于TETs WHO简化分型有较高的预测价值，可
作为一种无创的术前评估工具辅助临床决策制订。
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0.60为中等；κ=0.61-0.80高度一致；κ=0.81-1完全一致[9]。
　　纳入评估的CT特征包括：(1)位置：偏左、偏右或居中；(2)径
线测量：选取病灶最大截面，测量最长径和与其垂直的最短径；(3)
形态：规则或不规则；(4)边缘：光滑或毛糙；(5)钙化：有或无；
(6)强化方式：均匀或不均匀；(7)强化程度：根据强化程度低于、
等于或高于胸壁肌层划分为轻、中、重度强化；(8)纵隔脂肪浸润：
病灶与邻近心包、大血管间脂肪间隙存在或消失；(9)心包或胸腔积
液：有或无；(10)区域淋巴结肿大(短径大于10mm)：有或无。
1.4 图像分割、特征提取及降维 将静脉期图像以DICOM格式传
至医准达尔文科研平台(http://www.yizhun-ai.com)，沿病灶轮廓
逐层勾画ROI(图1)，平台自动提取纹理特征并经过指数、对数、平
方、平方根转换及小波滤波器间组合变换共得到特征1316个。
　　特征降维在医准达尔文科研平台完成。首先运用最大最小值
归一化对数据进行预处理，然后使用样本方差F值及最小绝对收
缩和选择算子(least absolute shrinkage and selection operator, 
LASSO)算法筛选出系数非零的特征，通过每个特征前的权重值线
性拟合影像组学公式，最后计算出每位患者的radscore。
1.5 模型建立与评估  利用CT特征中的独立预测因素构建CT特征
模型，利用radscore构建影像组学模型，联合具有独立预测能力
的CT特征和radscore构建列线图模型。使用受试者工作特性曲线
(receiver operating characteristic curve，ROC)评价各个模型
的预测能力，校正曲线和Hosmer-Lemeshow检验评价模型的校

正能力和拟合优度，决策曲线(decision curve analysis，DCA)评
价不同风险阈值下各个模型的临床收益情况。
1.6 统计学分析  使用SPSS 23.0、MedCalc 19.3.1及R 4.1.0软件
进行统计分析。服从正态分布的计量资料的组间比较采用t检验，
非参数计量资料采用Mann-Whitney检验，计数资料采用χ

2检
验。认为P<0.05的差异有统计学意义。

2  结　果 
2.1 一般资料与CT特征 训练集及验证集中，患者的年龄、性别
及肿瘤的位置、强化程度及钙化在高危和低危TETs组间没有统
计学差异(P>0.05)。训练集及验证集中，病灶的形态、强化方
式、纵隔脂肪浸润及区域淋巴结肿大组间比较均有统计学差异
(P<0.05)。此外，训练集中病灶的大小、边缘及心包、胸腔积液
组间比较亦具有统计学差异(P<0.05)，见表1。训练集的多因素
Logistic回归分析发现，纵隔脂肪浸润是高危TETs的独立预测因
素(OR：8.333，95%CI：3.815-18.202，P<0.001)。
　　各CT特征的观察者间一致性较高，两名观察者对病灶强化
程度(κ=0.803)、钙化(κ=0.924)、积液(κ=0.894)及区域淋巴结肿
大(κ=0.848)的判断几乎一致，而对病灶的形态(κ=0.697)、边缘
κ=0.623)、强化方式(κ=0.788)、纵隔脂肪浸润(κ=0.727)判断具
有高度一致性。

表1 训练集和验证集的临床资料及CT特征比较
	                                        训练集(n=132)	                       P值	                    验证集(n=33)	                      P值
	                       低危(n=66)	    高危(n=66)		    低危(n=16)	 高危(n=17)	
年龄(均数±标准差)	 56.76±13.34	 54.71±12.38	 0.363	 58.94±12.91	 53.94±17.33	 0.357
性别(例)		                                                                                   0.862			                                           0.491
男	                     32	                     33		                      8	                     11	
女	                     34	                     33		                      8	                     6	
位置(例)			                                                               0.373			                                           0.849
左	                     23	                     16		                      6	                     5	
中	                     26	                     28		                      7	                     8	
右	                     17	                     22		                      3	                     4	
大小(mm)						   
长径	                     9.05(47.61)	 34.38(60.07)	 0.005	 10.34(61.98)	 15.93(57.93)	 0.666
短径	                     5.66(29.45)	 21.39(35.95)	 0.007	 9.13(42.50)	 7.46(32.99)	 0.719
形态(例)					                       <0.001			                                           0.002
规则	                     33	                     10		                      9	                     1	
不规则	                     33	                     56		                      7	                     16	
边缘(例)					                       <0.001			                                           0.688
光滑	                     51	                     18		                      4	                     3	
毛糙	                     15	                     48		                      12	                     14	
钙化(例)					                         0.819			                                           0.708
有	                     12	                     11		                      4	                     6	
无	                     54	                     55		                      12	                     11	
强化方式(例)				                      <0.001			                                           0.026
均匀	                     35	                     14		                      8	                     2	
不均匀	                     31	                     52		                      8	                     15	
强化程度(例)			                                           0.171			                                           0.512
低	                     15	                     14		                      1	                     5	
中	                     11	                     20		                      3	                     5	
高	                     40	                     32		                      12	                     7	
纵隔脂肪浸润(例)	        		                    	                  <0.001			                                         <0.001
有	                     14	                     52		                      0	                     15	
无	                     52	                     14		                      16	                     2	
心包、胸腔积液(例)				                      <0.001			                                           1
有	                     8	                     26		                      1	                     2	
无	                     58	                     40		                      15	                     15	
区域淋巴结肿大(例)				                     <0.001			                                           0.018
有	                     2	                     19		                      0	                     6	
无	                     64	                     47		                      16	                     11
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2.2 影像组学特征  通过样本方差F值10折交叉验证法评估特征
与类别标签的线性相关性，首选筛选出10个组学特征，然后使用
LASSO回归(L1正则化)确定最佳调和参数α，在log(α)处做垂线确
定系数非零的特征7个，根据LASSO回归系数拟合的radscore标
签公式(图2，表2)。各特征值高危及低危组间比较有显著统计学
差异(P<0.001)(表3)。
2.3 模型构建及效能评估  采用独立预测因素纵隔脂肪浸润构建
CT特征模型，采用radscore构建影像组学模型，将纵隔脂肪浸润
和radscore两个指标共同纳入构建列线图模型，并绘制列线图(图
3)。列线图模型的多因素逻辑回归结果见表4。

　　ROC评估结果显示，训练集中列线图模型(AUC=0.902，
95%CI：0.838-0.947)的诊断价值高于CT特征模型(AUC=0.742，
95%CI：0.659-0.815)和影像组学模型(AUC=0.884，95%CI：
0.817-0.933)，且在验证集中仍有较高的诊断效能(AUC=0.824，
95%CI：0.652-0.934)(表5，图4)，Hosmer-Lemeshow检验结果
显示列线图模型的拟合度良好(P>0.05)。在训练集与验证集中，列
线图模型的校正曲线均与理想拟合曲线(45°)贴近，模型的校正性
能良好(图5)。决策曲线分析表明当风险阈值为大于4%时，列线图
模型的临床收益高于CT特征模型及影像组学模型(图6)。

1

6

2A 2B

表4 列线图模型中各参数的多因素逻辑回归结果
	                  β	             标准差        Wald             OR(95%CI)	                 P值

截距	             -0.896          0.347         6.664            0.408	                0.01

纵隔脂肪浸润        1.445          0.486         8.844            4.243(1.637~11.001)    0.003

radscore	               2.253          0.440         26.263          9.516(4.02~22.526)   <0.001

表5 各模型的AUC及95%CI
组别	                                 训练集		           验证集

	                      AUC	        95%CI	                  AUC	      95%CI

CT特征模型	 0.742	 (0.659~0.815)          0.699           (0.515~0.845)

影像组学模型	 0.884	 (0.817~0.933)          0.783           (0.606~0.907)

列线图模型	 0.902	 (0.838~0.947)          0.824           (0.652~0.934)

图1 在胸部增强CT静脉期图像上勾画肿瘤ROI。
图2A-2B 应用5折交叉验证选定最佳调和参数a，在log(a)处做垂线确定系数非
        零的特征个数。
图2C 逻辑回归筛选出的系数非零特征及重要性分布图。
图3 预测TETs WHO简化分型的列线图。
图4 训练集(4A)与验证集(4B)中各模型的ROC曲线。
图5 训练集(5A)与验证集(5B)的校正曲线。
图6 各模型的决策曲线。
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表2 影像组学特征及系数
特征名称	                                                                                      特征类别              系数
original_shape_Sphericity	                                                 Shape             -1.599
wavelet-LHL_glszm_SmallAreaEmphasis	         Glszm              1.576
logarithm_glrlm_LongRunEmphasis	                             Glrlm	              1.401
log-sigma-3-0-mm-3D_gldm_DependenceVariance       Gldm	              -1.334
wavelet-LLH_glcm_MaximumProbability	         Glcm	              -1.216
logarithm_glrlm_RunEntropy	                                                 Glrlm	                0.755
squareroot_gldm_DependenceVariance	                            Gldm	              -0.628
常量		                                                                                                 0.835
注：Glszm：灰度区域大小矩阵；Glrlm：灰度游程步长矩阵；Gldm：灰度依赖矩阵；

Glcm：灰度共生矩阵。

表3 影像组学特征的组间比较
特征值	                                                                    低危组(n=82) 高危组(n=83)   P值
CT_log-sigma-3-0-mm-3D_gldm_DependenceVariance    0.5±0.17     0.38±0.13   <0.001
CT_logarithm_glrlm_LongRunEmphasis	           0.03(0.08)   0.07(0.38)      <0.001
CT_logarithm_glrlm_RunEntropy	            0.50±0.18  0.62±0.18    <0.001
CT_original_shape_Sphericity	                               0.60(0.21)    0.51(0.28)       0.001
CT_squareroot_gldm_DependenceVariance    0.28(0.15)    0.18(0.12)     <0.001
CT_wavelet-LHL_glszm_SmallAreaEmphasis   0.32(0.20)   0.43±0.17    <0.001
CT_wavelet-LLH_glcm_MaximumProbability   0.40±0.17  0.31(0.15)     <0.001
radscore	                                                                        -0.44±0.69 0.46±0.72    <0.001
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3  讨　论
　　TETs的WHO简化分型决定了临床治疗方法的选择，单纯手
术切除还是术前辅以放、化疗，将对患者预后产生重要影响。
Masaoka分期与患者预后相关性较强，因此一直作为指导临床治
疗计划制定的关键指标，但其分期依赖于手术结果判定，对本可
从术前新辅助治疗中获益的高危TETs患者来说没有价值[10]。因
此，通过影像学手段术前准确预测TETs病理分型对降低术后复发
率、改善患者生存状况有重要意义。本研究基于增强CT图像构建
了联合CT特征和影像组学特征的列线图模型，对TETs简化分型的
诊断准确性显著提高，为临床上TETs的无创性术前诊断及后续新
辅助治疗计划实施提供了优化辅助工具。
　　多篇文献认为高危TETs及胸腺癌与低危TETs相比，形态多不
规则且更易出现分叶[11]，而肿瘤的密度、钙化、强化方式及强化程
度等特征对于提示肿瘤的恶性程度没有帮助[6]。以上研究均为小样
本，具有一定的参考价值。基于120例及178例的多因素研究[12-13]则
发现病灶的形态、大小、边界及纵隔脂肪浸润均是TETs组织学分型
的影响因素。纵隔脂肪浸润表现为病灶边缘模糊、棘状突起甚至心
包、大血管侵犯，因此在高危TETs中发生率更高[5- 6, 14]。本研究评估
的多个CT特征在组间均有鉴别意义，但多因素逻辑回归结果中仅纵
隔脂肪浸润体现了独立预测价值，因此纳入CT特征模型，与Chen[8]

的研究结果一致。笔者认为纵隔脂肪浸润能够成为最有价值的特
征，源于其综合了病灶的形态、边界、周围结构侵犯等表现，提示
肿瘤具有恶性生物学行为及较高的病理分型。此外，心包、胸腔积
液在高危及低危患者中均有发现[15]，推测二者发生的机制存在差
异，高危肿瘤侵犯心包膜及胸膜组织并呈浸润性生长产生积液，而
低危肿瘤体积较大时的占位效应导致静脉回流受阻产生积液。同样
的，区域淋巴结肿大也不是高危TETs的决定因素。然而，CT特征观
测的主观性较强、可重复性不佳可能会影响CT特征模型的稳定性。
　　影像组学能够更加客观、全面且定量地提取图像特征。本研
究中，球度及灰度共生矩阵(GLCM)、灰度依赖矩阵(GLDM)、灰度
游程步长矩阵(GLRLM)、灰度区域大小矩阵(GLSZM)是独立预测因
素。球度用于描述肿瘤形态与球体的贴近程度，公式为(1/36体积
2/3)/表面积，取最大值1时肿瘤接近球体。高危TETs具有侵袭性
生长的生物学特性，体积增长速度快、倍增时间短[16]。有关肺癌
肿块球度的研究[17]表明，肿瘤体积的对数与球度呈反比，即肿瘤
体积越大则形态越不规则。而基于PET/CT图像的机器学习分析后
得出，球度是鉴别高低危胸腺瘤的重要指标[18]。Yamazaki M[19]进
行亚组分析后提出，球度小于0.528可作为胸腺瘤危险度分组的界
值。GLCM是反映灰度分布方向和幅度的综合性特征，能够体现体
素的空间依赖性和与周围环境的关系，GLDM描绘了图像灰度的空
间相互关系，GLRLM表现为灰度值一致的连续像素的长度分布，
GLSZM按照灰度值定量图像中的区域大小。上述高阶纹理特征显
现出体素相关灰度分布的差异性，与肿瘤内部成分的复杂性、异
质性相关[8,20]，微观层面上体现在肿瘤病理分型越高，细胞的有丝
分裂越活跃、核异质比例增加，具有侵袭性生长倾向[21]。
　　列线图能够整合并赋值多个危险因素，通过计算得分实现个
体化、可视化的结局预测。列线图在近年来的研究中广泛应用于
肿瘤良恶性鉴别、危险等级划分及淋巴结转移预测，已经成为临
床术前诊断及风险预判的重要手段[22-24]。列线图在诊断胸腺肿瘤
方面同样发挥了重要作用，基于增强CT图像构建的列线图模型(训
练集AUC值0.923，验证集AUC值0.870)[15]及基于MRI图像构建的
列线图模型(训练集AUC值0.946，验证集AUC值0.878)[25]在预测胸
腺瘤的危险分型中均有优秀表现。本研究联合了CT特征及影像组
学特征构建的列线图模型，在训练集及验证集中均体现了较高的
诊断效能(训练集AUC值0.902，验证集AUC值0.824)，进一步验证
了列线图模型的准确性及稳定性。本研究选择注射对比剂后60s的
静脉期图像用于特征评估及ROI勾画，肿瘤于静脉期轮廓显示更加
清晰，图像分割更为精准[8]，此外，由于肿瘤内部新生血管壁的通
透性增加，使得造影剂滞留细胞外间隙，因此静脉期图像能够凸
显出肿瘤的异质性，从而提供更多的生物学信息[26-28]。
　　本研究存在不足：(1)本文为单中心回顾性研究，样本量相对
较少。(2)图像由放射科医师手动分割，可能存在主观偏差。(3)

MRI对肿瘤的边界显示比CT更加清晰，PET-CT则可判断肿瘤的生
物学活性，未来综合多种检查手段的多模态研究更有助于TETs的
术前诊断、生存预测及预后评估。
　　综上所述，基于术前影像CT特征和影像组学特征构建的列线
图模型是一种预测TETs简化病理分型的新方法，能够为患者提供
无创性风险评估，并指导术前新辅助治疗及术后放化疗，改善高
危患者的预后使其收益。

参考文献
[1]Marx A,Ströbel P,Badve S S,et al.ITMIG consensus statement on the use of the WHO histological 

classification of thymoma and thymic carcinoma: refined definitions,histological 
criteria,and reporting[J].Journal of Thoracic Oncology，2014，9(5):596-611.

[2]张杰,朱蕾.“国际胸腺恶性肿瘤兴趣组织关于WHO胸腺瘤和胸腺癌组织学分类应用
共识”的解读[J].中华病理学杂志，2015，44(3):153-157.

[3]Chen G,Marx A,Wen-Hu C,et al.New WHO histologic classification predicts 
prognosis of thymic epithelial tumors: A clinicopathologic study of 200 
thymoma cases from China[J].Cancer，2002，95(2):420-429.

[4]郑皓.原发性纵隔胸腺瘤MSCT影像学特征及鉴别诊断[J].中国CT和MRI杂志，2019，17(9):58-60.
[5]沈耀,茹立,俞明明,等.MSCT对胸腺上皮肿瘤WHO简化病理分型的鉴别诊断价值[J].

医学影像学杂志，2020，30(2):217-220.
[6]张正平,侯晓婧,牛建栋,等.胸腺上皮肿瘤WHO组织分型与CT表现相关性研究[J].临

床放射学杂志，2018，37(6):936-940.
[7]郭祥彬.原发性胸腺癌CT表现及诊断价值[J].中国CT和MRI杂志，2018，16(7):47-49.
[8]Chen X,Feng B,Li C,et al.A radiomics model to predict the invasiveness 

of thymic epithelial tumors based on contrast-enhanced computed 
tomography[J].Oncology Reports，2020，43(4):1256-1266.

[9]Koch L G G.The measurement of observer agreement for categorical 
data[J].Biometrics，1977，33(1):159-174.

[10]冯湛,黄联,张亮.胸腺上皮肿瘤Masaoka分期的术前CT预测[J].中华放射学杂，
2013，47(3):216-219.

[11]陆杨,赵亚娥,杨春燕,等.MSCT对低危型、高危型胸腺瘤及胸腺癌的鉴别诊断价值
[J].放射学实践，2017，32(2):149-152.

[12]任采月,王升平,张盛箭,等.MSCT征象联合纹理分析在预测胸腺上皮性肿瘤WHO简
化病理分型中的价值[J].中国癌症杂志，2020，30(6):468-474.

[13]何晓东,舒震宇,李杰,等.基于增强CT特征的logistic模型预测胸腺上皮肿瘤组织
学分型[J].浙江医学，2021，43(2):167-179.

[14]Liu J,Yin P,Wang S,et al.CT-based radiomics signatures for predicting the risk 
categorization of thymic epithelial tumors[J].Frontiers in Oncology，2021，11:628534.

[15]Dong W,Xiong S,Lei P,et al.Application of a combined radiomics nomogram 
based on CE-CT in the preoperative prediction of thymomas risk 
categorization[J].Frontiers in Oncology，2022，12:944005.

[16]Choe J,Lee S M,Lim S,et al.Doubling time of thymic epithelial tumours on CT: 
correlation with histological subtype[J].European Radiology，2017，27(10):4030-4036.

[17]Davey A,van Herk M,Faivre-Finn C,et al.Is tumour sphericity an 
important prognostic factor in patients with lung cancer[J].
Radiotherapy and Oncology，2020，143:73-80.

[18]Ozkan E,Orhan K,Soydal C,et al.Combined clinical and specific positron 
emission tomography/computed tomography-based radiomic features and 
machine-learning model in prediction of thymoma risk groups[J].Nuclear 
Medicine Communications，2022，43(5):529-539.

[19]Yamazaki M,Oyanagi K,Umezu H,et al.Quantitative 3D shape analysis of 
CT images of thymoma:a comparison with histological types[J].AJR Am J 
Roentgenol，2020，214(2):341-347.

[20]Xiao G,Rong W C,Hu Y C,et al.MRI radiomics analysis for predicting the 
pathologic classification and TNM staging of thymic epithelial tumors: a 
pilot study[J].American Journal of Roentgenology，2019，214(2):1-13.

[21]Roden,Anja,C.Evolution of classification of thymic epithelial tumors 
in the era of Dr Thomas V.Colby[J].Archives of Pathology & Laboratory 
Medicine，2017，141(2):232-246.

[22]张丽静,陈德强,张春谦,等.基于CT图像的放射组学特征联合CT征象的GIST危险度分
级的列线图模型的初步研究[J].临床放射学杂志，2020，39(9):122-127.

[23]郑慧,李建玉,王珊,等.基于肺磨玻璃结节CT征象的诊断模型列线图评估肺癌浸润
性[J].放射学实践，2021，36(4):470-474.

[24]邹颖,刘继华,孙芳,等.基于双能CT的列线图预测cN1期甲状腺乳头状癌颈侧区淋
巴结转移的可行性研究[J].中华放射学杂志，2021，55(7):716-722.

[25]Xiao G,Hu Y C,Ren J L,et al.MR imaging of thymomas: a combined 
radiomics nomogram to predict histologic subtypes[J].European 
Radiology，2021，31(1):447-457.

[26]Hu J,Zhao Y,Li M,et al.Machine-learning-based computed tomography radiomic 
analysis for histologic subtype classification of thymic epithelial 
tumours[J].European Journal of Radiology，2020，126:108929.

[27]Yasaka K,Akai H,Nojima M,et al.Quantitative computed tomography texture 
analysis for estimating histological subtypes of thymic epithelial 
tumors[J].European Journal of Radiology，2017，92:84-92.

[28]Shen Q,Shan Y,Xu W,et al.Risk stratification of thymic epithelial 
tumors by using a nomogram combined with radiomic features and TNM 
staging[J].European Radiology，2021，31(1):423-435.

(收稿日期：2023-01-15)
(校对编辑：姚丽娜)


