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AbstRACt
Objective this study leverages Haralick texture parameters to analyze image characteristics of benign 
and malignant pulmonary nodules, assessing the diagnostic efficacy of MRI and Ct imaging in 
differentiating these conditions. Methods A total of 40 patients with pulmonary subsolid nodules from 
sanya Central Hospital were selected for the study. based on pathological results, the patients were 
divided into a benign group (n=20) and a malignant group (n=20). Each patient underwent both Ct 
and MRI scans. From the clearest lesion images, five texture features were extracted: angular second 
moment, contrast, autocorrelation, inverse difference moment, and entropy. One-way ANOVA was used 
to compare the differences in these texture features between the benign and malignant groups.Results 
In the Ct group, entropy was not statistically significant (P>0.05), while the other texture parameters 
were statistically significant. In the t1WI and t2WI groups, both inverse difference moment and entropy 
were statistically significant (P<0.05), whereas angular second moment, contrast, and autocorrelation 
were not statistically significant (P>0.05). In the DWI group, only contrast was statistically significant 
(P<0.05). Comparing the AUC values across groups, the Ct group generally had higher AUC values, 
with the highest AUC value observed for entropy in the t1WI group (AUC = 0.970). Conclusion Ct 
texture analysis still has certain advantages, but incorporating multiple MRI sequences can improve the 
diagnostic accuracy for distinguishing between benign and malignant pulmonary nodules.
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　　肺结节(pulmonary nodule，PN)是常见的肺部疾病，多呈局灶性、边界清楚或模
糊、直径(或最大径)≤30mm、圆形或类圆形、密度增高的阴影。PN可分良恶性，有研
究发现，一些亚实性PN恶性率可达34％[1]，早期手术切除可得到较好预后。因此，早期
准确的诊断对临床制定治疗方案，以及改善患者的生存预后具有重要作用。传统的影像
诊断依靠PN 的形态特征、密度特征对其良恶性进行鉴别，而计算机纹理分析技术通过
精准勾勒感兴趣区、定量分析病灶局部图像灰度值分布模式及变化规律、像素灰度特点
等，能提供传统影像中视觉无法识别的信息，从而提高临床诊断的准确性[2]。当前应用
于医学图像分析的纹理参数大多选用灰度共生矩阵(gray level co-occurrence matrix，
GLCM)[3]，而Haralick纹理参数基于GLCM并进行了匹配和优化[4]。虽然CT纹理分析( CT 
texture analysis，CTTA)发展已经比较成熟，CCTA相关的各种人工智能诊断模型在医疗
场景中也得到了广泛的应用[5]，但是随着影像技术的迭代更新，MRI肺部成像技术在开
始在医疗活动中被使用，MRI检查无辐射，且序列多样，因此MRI纹理分析肺结节具有
相当不错的发展潜力[6]。通过图像纹理分析的影像诊断精度较高，当前在MRI纹理分析
技术应用于肺结节方面的研究较少，据此，本研究通过CT及MRI检查获取肺结节患者不
同图像，采用影像组学软件提取各病灶的纹理参数进行分析，并与手术病理进行对照，
比较CT及MRI图像的纹理参数在肺结节患者中的诊断价值，现将结果进行分析探讨。

1  资料与方法
1.1 一般资料  选取2022年1月至2023年12月就诊于三亚中心医院患有肺亚实性结节的
40名患者为研究对象，分别进行CT与MRI扫描后进行图像纹理分析，以病理结果为“金
标准”，将PN病理结果分为良性组20例，恶性组20例。
　　纳入标准：无MRI扫描禁忌证；入组患者为自愿参与本项目，且签署知情同意书。
排除标准：有胸痛、咳嗽咳痰、咯血等胸部症状；孕妇、哺乳期妇女；胸部有明确恶性
肿瘤病史。本研究经三亚中心医院伦理委员会审核批准。
1.2 仪器和方法  CT常规扫描：使用 GE Discovery 750 HDCT成像仪进行检查，扫描定
位线位于患者胸锁关节上约5cm处，叮嘱患者深吸一口气后屏气，待患者屏气后 实施扫
描操作，扫描范围包括整个肺部(由肺尖至肺底)。CT检查设置参数如下：螺距≤1，机
架旋转时间0.5s，扫描矩阵为512×512，管电压120 kV，管电流参考值13 mAs，层厚
1.0mm，间距0.8mm；肺窗窗宽设置-650~-600 HU，窗位设置1500~1600 HU。对检查
结节结果给予薄层重建，并对获取图像进行后处理。所拍摄的图像纵隔窗观察窗宽设置
350 HU，窗位40 HU，肺窗窗宽设置-1600 HU，窗位为-700 HU，扫描完成记录肺结节的
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【 摘 要】目 的  通 过 提取 肺 结节 M R I与 CT图 像 的
Haralick纹理参数，探讨其对于肺结节良恶性的诊
断效能。方法 选取40名就诊于三亚中心医院肺亚
实性结节的患者为研究对象，根据病理结果将患
者分为良性组(n=20),恶性组(n=20)。对所有入组
患者分别进行CT以及MRI扫描，选取病灶较清晰的
图像层面中提取角二阶矩、对比度、自相关、逆差
矩、熵5个纹理特征参数，采用单因素方差分析比
较良性组与恶性组之间的纹理特征差异。结果 CT
组的熵无统计学意义(P>0.05)，其余纹理参数均有
统计学意义；T1WI与T2WI组中的逆差矩和熵均有
统计学意义(P<0.05)，角二阶矩、对比度、自相关
均无统计学意义(P>0.05)；DWI组中仅对比度有统
计学意义(P<0.05)。比较各组AUC值发现，CT组的
AUC值普遍较高，MRI组的T1WI中熵的AUC值最高
(AUC=0.970)。结论 CT纹理分析仍具有一定优势，
加入MRI多序列检查能够提高肺良恶性结节的诊断
准确性。
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长径与平均CT值。
　　MRI常规扫描：使用Philips 3.0TMR扫描仪(ACHIEVA  Philips)
进行检查，8通道相控阵表面线圈。患者仰卧位，线圈上缘对
准肩胛骨上缘；呼吸门控放置患者腹部呼吸最明显的位置。检
查前对患者进行规律呼吸训练。行肺部常规平扫，T1WI：TR/
TE=4.73/2.19ms，FOV：386×418mm，矩阵520×640，层厚/层
间距=3mm/3mm；NEX=1；T2WI：TR/TE=2500/107ms，FOV：
380×411mm，矩阵256×256，层厚/层间距=3.5mm/4.2mm：
NEX=1；DWI：TR/TE=2200/66ms，FOV：380×411mm，矩阵
200×256，层厚/层间距=4mm/4.8mm，b值取0和800；NEX=2。
检查过程中由医生进行检查叮嘱患者进入扫描间，根据医生指示完
成动作，选择合适的线圈并将靶器官中心与所选线圈中心对齐，摆
好体位，同时训练病人呼吸方式以配合检查。
1.3 计算机纹理分析  将得到MRI和CT的DICOM格式图像数据分别
输入Image J工作站进行分析，于病灶最佳层面勾画感兴趣区域，
避开肉眼可见的血管，测量实性区域，依次勾选角二阶矩、对比
度、自相关、逆差矩、熵5个选项分析得到相应的PN纹理参数。

异，P<0.05有统计学意义。建立ROC曲线模型并进行分析，加
入LASSO回归惩罚机制筛选变量，以评估变量的预测能力。使用
SPSS 29与R语言统计学软件进行统计学分析与可视化。

2  结　果
2.1 良性组与恶性组患者临床基线比较  在良性组内，女性患
者的发病率明显高于男性，恶性组中男女比例相等，性别因素
在本组研究中无统计学意义(P>0.05)。年龄、身高与体重有统计
学意义(P<0.05)，良性组发病中发病年龄偏小，恶性组中则具有
较大的发病年龄。吸烟史、肺结节的长径有显著的统计学意义
(P<0.001)，见表1，表明吸烟史与肺结节的发生有密切关系，在
以往的研究中均有大量报道。本研究中20例良性肺结节病理类型
以炎性增值灶为主(n=16)，另外的20例恶性肺结节病理类型以腺
癌为主(n=18)，见表2。
2.2 良性组与恶性组纹理特征参数比较  通过良性组与恶性组
T1WI、T2WI、DWI与CT图像的5组纹理参数单因素方差分析，CT
组结果显示角二阶矩、对比度、相关性、逆差矩均有显著统计
学意义(P<0.001)，角二阶矩与逆差矩F值较高，分别为56.837、
53.633，提示两组间差异性较大，见表3。T1WI与T2WI组结果
显示逆差矩和熵均具有统计学意义(P<0.05)，尤其是T1WI序列
中的熵具有代表性(F＝81.607，P<0.001)。这两组的其余纹理
参数均无统计学意义(P>0.05)。DWI组结果中仅对比度有统计
学意义(F=4.212，P<0.05)，该组其余纹理参数均无统计学意义
(P>0.05)，见表4-6。
2 . 3  诊 断 效 能 的 评 估 和 预 测 模 型 的 建 立   良 性 组 与 恶 性 组
CT图像的5组纹理参数ROC分析结果显示，CT组的角二阶矩
(AUC=0.903)、对比度(AUC=0.929)、自相关(AUC=0.929)、逆差
矩(AUC=0.776)均有较好的诊断效能，而熵(AUC=0.553)无诊断
效能，见图2。MRI组ROC结果分析，T1WI序列的熵(AUC=0.970)
具有较好的诊断价值，其次为自相关(AUC=0.773)，见图3；T2WI
序列的对比度(AUC=0.776)与熵(AUC=0.720)也具有一定的诊断
效能，见图4；DWI序列的纹理参数均无良好诊断效能，见图5。
LASSO回归模型中入选的特征系数依次为CT组角二阶矩、组对比
度、相关性，逆差距、熵，DWI组中的对比度、T1WI组中的熵。
构建的LASSO回归模型最优线λ大约位于-6，在CT组的入选特征
参数中，角二阶矩的特征系数为-2.5；T1WI组熵的特征系数约为 
2，而DWI组的接近于0，见图6。

1.4 统计学分析  本组研究中使用均数±标准差(χ- ±s)来表示定
量资料，计数资料以频数(百分比)[n(%)]表示。对各组的角二阶
矩、对比度、自相关、逆差矩、熵纹理参数进行统计学分析。
将所有数据均进行(Shapiro-Wilk)正态性检验分析，采用单因素
方差分析比较CT、T1WI、T2WI以及DWI组中的5组纹理参数差

图1 在多组肺结节MRI与CT的图像中选取病灶最大截面区域作为感兴趣区，通过
    纹理分析提取参数。

1

表1 临床基线与影像特征的二元Logistic回归分析
临床基本特征 良性            恶性             P值

性别     

男                 5(25.0%)      10(50.0%)  0.102

女                 15(75.0%)      10(50.0%) 

年龄     

＜50岁                 14(70.0%)      6(30.0%)  0.011

≥50岁                 6(30.0%)      14(70.0%)

身高                 165.50±6.35    164.18±9.24  0.099

体重                 64.75±8.24      60.23±11.38  0.023 

吸烟史     

无                 15(65.0%)      4(80.0%)               ＜0.001

有                 5(35.0%)      16(20.0%)

肺结节长径/mm    

＜8mm                 18(65.0%)      4(20.0%)               ＜0.001

≥8mm                 2(35.0%)      16(80.0%)
注：P<0.05有统计学意义，P<0.001有显著的统计学意义。

表3 良性组与恶性组CT图像5组纹理参数单因素方差分析
                  P(平均值±标准差)                          F         P 

       A(n=20)       B(n=20)  

角二阶矩 0.046±0.024 0.005±0.003 56.837  ＜0.001

对比度 13.188±7.193 86.683±37.837 36.117  ＜0.001

相关性 0.013±0.007 0.003±0.002 13.773      0.001 

逆差矩 0.378±0.134 0.145±0.046 53.633  ＜0.001

熵 5.534±1.007 5.459±0.623 0.081      0.778 
注：A良性组，B恶性组，P<0.05有统计学意义，P<0.001有显著的统计学意义。

表2 本研究中的肺结节病理分型一览
良性(n=20)                         恶性(n=20)

病理类型                     n(%)     病理类型   n(%)

肉芽肿                     1(5%)     原位腺癌   2(10%)

结核球                     2(10%)     微浸润性肺腺癌   5(25%)

错构瘤                     1(5%)     浸润性肺腺癌   11(55%)

炎性增殖灶 16(80%)     粘液腺癌   2(10%)
注：n=样本量。
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3  讨　论
　　肺结节(pulmonary nodule，PN)是常见的肺部疾病，肺结
节可分良恶性，恶性的亚实性PN发生率可达34％[1]，早期手术预
后较好，因此，早期诊断确定临床方案是很有必要的。根据相关
研究显示，依靠单一的影像形态学鉴别肺结节良恶性准确性较低
[7]。CT纹理分析 ( CT texture analysis，CTTA)作为目前提高临床
区分肺结节良恶性能力的重要技术，具有反映迅速、识别分析病
灶能力出色等特点[8]。在当前的临床医疗活动中，基于CT纹理分
析的人工智能诊断AI模型应用较为广泛[9]。但由于CT纹理特征是
单一序列的图像分析结果，随着肺结节亚型患者逐渐增加，仅通
过CT纹理特征难以满足对较多亚型以及不同性质的肺结节病灶识
别。MRI图像具有多参数、多序列的特点，通过分析不同序列的
MRI图像能够推断病灶物质的理化性质，而纹理特征分析是通过
计算机视觉的图像处理技术提取图像纹理特征参数，将图像的灰
度值转化成纹理信息，帮助我们发现肉眼无法识别的图像中有诊
断价值的细微特征[10]，因此，通过MRI纹理分析肺结节的性质具
有不错的优势与前景。
　　通过调查大量有关肺结节纹理分析方面的研究结果发现，
灰度图像的多维纹理特征研究肺结节良恶性分类的算法中选取
Haralick纹理特征性能最优[11-12]，Haralick纹理特征参数包括角
二阶矩、对比度、自相关、 逆差矩、熵此5个参数，其意义为：
角二阶矩主要反映图像灰度分布均匀及纹理粗细程度，表明一种
较均一、规则变化的纹理特征；对比度反映了图像的清晰度和纹
理沟纹程度，纹理沟纹越深，对比度越大；自相关反映图像中局

部灰度的相关性，当矩阵元素值均匀时，相关性增大；逆差距主
要衡量图像纹理局部变化，其值大则表明不同区域间纹理变化
少；熵表达图像纹理的复杂程度，熵值越大，图像纹理信息量越
大，图像信息的缺失可用熵来判断[13]。
　　本研究通过良性组与恶性组的4个序列图像所提取的5个纹理
参数对比显示，CT组中角二阶矩、对比度、相关性、逆差矩的
良恶性组对比差异均有意义，其中角二阶矩与逆差矩差异较为明
显，熵在本组差异性分析中无明显统计意义，表明恶性组较良性
组的图像灰度分布差异很大，纹理沟较深，图像中矩阵元素值不
均反映的局部灰度关联性不佳，且图像的不同区域之间纹理变化
较明显，熵差异性较小提示了恶性肺结节在不同区域的纹理信息
难以捕捉，与恶性成分生长速度呈现的图像异质性有关[14]。通过
CT图像纹理参数对比揭示了恶性肺结节由炎症细胞通过分泌活性
氧、趋化因子等导致组织损伤、上皮突变、基质重塑，以促进肺
癌的系列进程[8]。通过CTTA技术，可以捕捉到该系列进程在CT
图像中引起不同的元素值变化，以此作为评估肺结节良恶性的手
段，本组研究中证实了这一观点，与以往的研究相符，然而此推
测过程中病理检测是不可或缺的。
　　良恶性组的MRI各序列中T1WI与T2WI的结果显示逆差矩和熵
的差异较大，尤其是T1WI序列中的熵具有重要意义，DWI组结果
中仅对比度有统计学意义。表明通过T1WI与T2WI序列检测的恶
性组较良性组的病灶局部纹理的差异明显，图像的纹理体现的信
息丰富，暗示恶性肺结节通常具有不同于正常组织的细胞外基质

图3 T1WI 5组纹理参数ROC曲线与曲线下面积AUC；图4 T2WI 5组纹理参数ROC曲线与曲线下面积AUC；图5 DWI 5组纹理参数ROC曲线与曲线下面积AUC；
图6 MRI组与CT组纹理参数的LASSO回归轨迹图；A1-A5：CT组(角二阶矩、对比度、自相关、逆差矩、熵)，B2：DWI组(对比度)，C5：T1WI组(熵)

图2 CT 5组纹理参数ROC曲线与曲线下面积AUC
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表5 良性组与恶性组T2WI图像5组纹理参数单因素方差分析
                  P(平均值±标准差)                         F      P 

       A(n=20)       B(n=20)  

角二阶矩 0.055±0.065 0.030±0.021 2.651  0.112 

对比度 2.461±2.339 3.476±2.644 1.652  0.207 

相关性 0.147±0.300 0.036±0.027 2.715  0.108 

逆差矩 0.646±0.144 0.498±0.131 11.575  0.002 

熵 3.299±1.151 4.150±0.922 6.657  0.014 
注：A良性组，B恶性组，P<0.05有统计学意义，P<0.001有显著的统计学意义。

表4 良性组与恶性组T1WI图像5组纹理参数单因素方差分析
                 P(平均值±标准差)                         F          P 

     A(n=20)                           B(n=20)  

角二阶矩 0.08±0.05 0.011±0.013 2.942      0.094 

对比度 1.067±0.962 3.420±2.890 3.496      0.069 

相关性 0.32±0.315 0.017±0.021 3.330      0.076 

逆差矩 0.690±0.141 0.541±0.141 11.208      0.002 

熵 3.038±0.638 5.267±0.901 81.607  ＜0.001
注：A良性组，B恶性组，P<0.05有统计学意义，P<0.001有显著的统计学意义。

表6 良性组与恶性组DWI图像5组纹理参数单因素方差分析
                   P(平均值±标准差)                          F      P

        A(n=20)       B(n=20)  

角二阶矩 0.078±0.084 0.081±0.110 0.208  0.651 

对比度 5.136±13.455 4.186±6.251 4.212  0.047 

相关性 0.064±0.086 0.065±0.130 2.669  0.111 

逆差矩 0.663±0.156 0.605±0.185 1.138  0.293 

熵 4.076±1.123 4.274±1.347 1.537  0.223 
注：A良性组，B恶性组，P<0.05有统计学意义，P<0.001有显著的统计学意义。
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成分、水含量以及肿瘤细胞的排列方式特异等多种因素都会导致
T1WI与T2WI图像中信号强度的差异，特别是在结节边界区域，由
于肿瘤组织与周围正常组织的界限较为清晰，这种界限会增加图
像的灰度级差异，从而提高逆差矩值[15]。在T1WI和T2WI图像上，
肺结节内可能存在不同类型的组织成分(如肿瘤细胞、坏死组织、
纤维组织等)，这些成分的混合会导致灰度级分布更为复杂，从而
使熵值升高[16]。恶性肺结节在DWI图像上的对比度值升高，主要
是由于结节内高细胞密度、各向异性扩散特性以及肿瘤微环境的
变化所致。有相关文献报道，在临床应用中，DWI图像中的高对
比度值有助于提高对恶性结节的检测和定性诊断能力[17]。
　　本研究通过构建ROC曲线对各项纹理参数的诊断价值进行
分析评估，曲线下面积越接近1.0表明诊断价值越大，接近0.5时
则无诊断价值，通过将各项纹理参数纳入LASSO回归模型进行
预测能力校正。CT组中熵无诊断效能，其余参数均有较好的诊
断效能。MRI组中T1WI序列的熵具有较好的诊断效能，其次为自
相关；T2WI序列的对比度与熵也具有一定的诊断效能；DWI序
列的纹理参数均无良好诊断效能。构建的LASSO回归模型最优
线λ大约位于-6，在CT组的入选特征参数中角二阶矩的特征系数
为-2.5，具有一定的预测能力，CT组中其余的特征参数接近于0
且变化较小，预测能力较弱；T1WI组熵的特征系数约为2，是所
有特征系数中最高的，且正则化过程中表现较好，表明T1WI特征
参数在模型中具有显著的正向预测能力；而DWI组的接近于0，贡
献较小。CT组中的角二阶矩与MRI组中T1WI序列中的熵都具有不
错的诊断效能和预测能力，尤其是T1WI序列中的熵通过不同模型
验证结果显示更具稳定性[18-19]，与既往研究结果相符。因此，通
过构建CT与MRI的图像纹理参数预测诊断模型能够较精准的联合
诊断良恶性肺结节。
　　本研究仍存在不足，本研究为单中心、小样本量的研究，需要
后续进一步增加样本量进行深入研究，图像纹理状态变化与组织病
理学之间目前尚无明确的对照基础。本研究采用的基于灰度共生矩
阵的Haralick纹理参数，并没有进一步分析其他参数设置的纹理特
征，以上不足也会在后续的相关研究中进一步的补充完善。
　　综上所述，在当前对于肺结节的良恶性判断方面，通过CT与
MRI的纹理参数联合诊断能够提升临床医师对于肺结节的诊疗能
力，特别是MRI的多参数、多序列成像，能够提取多序列的纹理
参数，有助于临床提高诊断肺结节良恶性的正确率，为临床手术
和后续治疗方案提供有效信息。
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