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乳腺影像学
基于乳腺X线图像纹理特征建立机器学习模型在鉴别良恶性乳
腺肿块中的价值

黄栎有,高先聪,尤传文

【摘要】　目的:探讨基于乳腺 X线图像的纹理分析建立机器学习模型在鉴别乳腺肿块良恶性中的

价值.方法:回顾性搜集经病理证实的１２４个乳腺良性肿块和１３９个乳腺恶性肿块的乳腺 X 线图像.
并按照７﹕３的比例划将所有病灶随即分为训练集和验证集.使用 MaZda软件,在X线图像上于乳腺

病灶内手动勾画 ROI,提取６类共１３３个纹理特征,经降维处理后,利用训练集数据得到线性判别分析

(LDA)、Logistic回归(LR)、随机森林(RF)和支持向量机(SVM)共４种模型.在验证集中对这４种模

型进行验证.通过符合率、Kappa系数和 AUC值分别评价４种模型在训练集和验证集中的表现,并通

过delong法比较４种模型间 AUC值的差异.结果:RF模型在训练集和验证集中符合率、Kappa系数

和 AUC值均高于其它模型;其中,RF模型在验证集中的符合率为９４．９％、Kappa系数为０．８９６、AUC
值为０．９４６,与LDA 模型、LR模型间 AUC值的差异均具有统计学意义(P＜０．０５).SVM 模型的符合

率和 Kappa系数仅次于RF模型;在验证集中,SVM 模型的 AUC值高于LDA 和LR模型,但差异无统

计学意义(P＞０．０５).结论:基于乳腺 X线图像纹理特征建立的机器学习模型在鉴别乳腺肿块良恶性

中具有一定优势.其中 RF模型表现出较好的诊断效能,SVM 模型的表现仅次于 RF模型.
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ApplicationofmachinelearningmodelbasedonthetexturefeaturesonmammographyinthediffereniaＧ
tiondiagnosisofbenignandmalignantbreastmasses　HUANGLiＧyou,GAOXianＧcong,YOUChuanＧ
wen．DepartmentofOncology,theAffiliatedSuqianHospitalofXuzhouMedicalUniversity,theSuqian
People＇sHospitalofNanjingDrumTowrHospitalGroup,Jiangsu２２３８００,China

【Abstract】　Objective:Thepurposeofthisstudywastoinvestigatethevalueofmachinelearning
modelbasedonthetexturefeaturesofmammographyimageinthedifferentiationdiagnosisofbenign
andmalignantbreastmasses．Methods:Mammographyimagesof１２４benignand１３９malignantbreast
masseswerecollectedandanalyzedretrospectively．Allthemassesweredividedintotwogroupsfor
trainingsetandverificationsetaccordingtotheproportionof７﹕３．Theregionofinterest(ROI)was
drawn,and１３３texturefeaturesofsixtypeswereextractedusingMaZdasoftware．Aftertheextracted
texturefeatureswerereducedindimensionality,fourmodelsincludinglineardiscriminantanalysis
(LDA),logisticregression(LR),randomforest(RF)andsupportvectormachine(SVM)wereobＧ
tainedbasedontrainingsetdata;andverifiedintheverificationset．Theaccuracy,Kappacoefficient,

andAUCwereusedtoevaluatetheperformanceofthefourmodelsinthetrainingandverification
sets,andtheAUCdifferencesofthefourmodelswereanalyzedbythedelongtest．Results:TheaccuraＧ
cy,Kappacoefficient,andAUCoftheRFmodelinthetrainingandverificationsetswerehigherthan
thoseoftheotherthreemodels．Intheverificationset,theaccuracyoftheRFmodelwas９４．９％,the
Kappacoefficientwas０．８９６,andtheAUCwas０．９４６,whichwasstatisticallydifferentwiththeAUC
valueofLDAmodelandLRmodel(P＜０．０５)．TheaccuracyandKappacoefficientofSVM modelwere
secondonlytoRFmodel．TheAUCofSVM modelwashigherthanthatofLDAandlogisticregression
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model,butthedifferencewasnotstatisticallysignificant(P＞０．０５)．Conclusion:Themachinelearning
modelbasedonthetexturefeaturesofmammographyimagehascertainadvantagesindifferentiating
benignand malignantbreastmasses．RF modelshowedbetterclassificationperformance,andSVM
modelwassecondonlytoRFmodel．

【Keywords】　Breasttumor;Mammography;Textureanalysis;Machinelearning;DiagnosticefＧ
ficacy

图１　女,８０岁,右乳乳头状癌.a)右侧乳腺CC位X线图像,显示乳腺内椭圆形病灶,大部分边界较清晰;b)
手动勾画ROI(红色区域)后的图像.　图２　女,５２岁,左乳纤维腺瘤.a)左侧乳腺CC位X线图像,显示乳

腺内不规则形病灶,部分边界欠清晰;b)手动勾画 ROI(红色区域)后的图像.

　　乳腺癌作为发病率最高的女性恶性肿瘤,目前已

成为我国４５岁以下女性死亡率最高的恶性肿瘤之

一[１].尽早发现和诊断可以有效提高乳腺癌患者的生

存率[２].目前,乳腺X线检查在良恶性乳腺肿块的鉴

别诊断中已得到广泛的临床应用,但仅凭对形态学特

征的主观分析来鉴别肿块良恶性仍存在较大困难.纹

理分析能够提取并定量分析图像中的纹理特征参数,
提供图像中肉眼无法观察到的潜在信息[３].而机器学

习作为一种人工智能算法,可以利用纹理分析提供的

纹理特征参数建立疾病的分类模型.目前基于机器学

习的纹理分析的相关研究已越来越多[４Ｇ６].本研究拟

探讨基于乳腺 X线图像纹理特征所建立的机器学习

模型在鉴别乳腺肿块良恶性中的应用价值.

材料与方法

１研究对象

回顾性搜集２０１７年１月－２０１９年１２月在本院

行乳腺X线检查且经病理证实的２４３例乳腺肿块患

者(２６３个病灶)的病例资料.所有患者为女性,年龄

２１~８２岁,平均(５０．４±１５．４１)岁.良性肿块患者１０６
例共肿块１２４个,包括纤维腺瘤７７例(９５个肿块)、乳
腺病２９例(２９个肿块);恶性肿块患者１３７例共１３９
个肿块,包括浸润性导管癌１２２例(１２４个肿块)、导管

内癌７例(７个肿块)、乳头状癌４例(４个肿块)、黏液

腺癌４例(４个肿块).纳入标准:①有明确的病理和

临床诊断结果;②肿块内无明显钙化或空洞;③肿块直

径０．５~３．０cm.

２检查方法

使用 HoLogicInc．Lorad公司Selenia新型数字

化乳腺 X 光机.常规摄取内外侧斜位(mediolateral
oblique,MLO)和头尾位(cranialcaudal,CC)X光片.
选用 AutoＧFilter曝光模式,２５~３０kV,７５~９５mAs,
图像大小２４cm×２９cm.

３建立机器学习模型

选择图像:由２位具有５年以上乳腺 X线诊断经

验的放射科医师采用盲法对每例患者的 MLO 及 CC
图像进行比较,选取肿块显示较清晰的图像用于纹理

分析.当两位医师的意见不同时,经商议达成一致.
将选定的图像以bmp格式保存至电脑.

图像分割及特征提取:采用 MaZda软件对图像进

行后处理.为降低对比度和亮度对图像灰度值可能带

来的影响,在软件中选择μ±３σ选项对每帧图像进行

灰度归一化处理.由一位诊断医师在每个肿块灶内进

勾画ROI(图１、２).MaZda软件提供６种纹理分析方

法:①灰度直方图;②灰度绝对梯度;③游程矩阵;④灰

度共生矩阵;⑤自回归模型;⑥小波变换.每个病灶共
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图３　RF模型中纹理特征重要性排序的线条图.

提取１３３个纹理特征,详见表１.
表１　纹理特征列表

分析方法 特征参数

灰 度 直 方
图

均值;方差;偏态系数;峰度;第１、５、１０、５０、
９０和９９百分位(Pn)灰度值

灰度绝对
剃度

均值;方差;偏态系数;峰度;非 零 梯 度 百 分
比

游程矩阵 行程长度非均匀性;灰度级非均匀性;长行
程补偿;短行程补偿;行程图像分数

灰度共
生矩阵

能量;对比度;自相关;和平方;和均值;和方
差;总 和 熵;熵;差 方 差;差 异 熵;逆 差 矩 矩
(参数根据不同距离差分值各计算一次;其
中d＝１,２,３,４,５)

自回归
模型

噪声标准差σ、模型参数向量

小波变换 低频小波系数能量;高频垂直、水平和对角
线分量小波系数能量(共有５级小波分析)

机器学习模型的建立及验证:利用 R语言(V３．５．
１)的caret软件包对数据进行处理和建模.首先,对
提取到的纹理特参数进行初步降维,然后利用递归特

征删减法进行特征选择,得到最终用于训练模型的纹

理特征参数.将处理后的所有数据分为训练集和验证

集两组,按照７﹕３的比例进行随机分配.利用训练

集数据分别训练获得线性判别分析(lineardiscrimiＧ
nantanalysis,LDA)、Logistic回归 (logisticregresＧ
sion,LR)、随机森林(randomforest,RF)和支持向量

机(supportvectormachine,SVM)四种模型.其中

LDA模型的k值为７时模型的精度最高,RF模型在

决策树为５００、２叉树变量树为２时模型的精度最高.
将训练集获得的４种模型分别在验证集中进行验证.

本研究分别通过符合率、Kappa系数以及 ROC
曲线下面积(areaunderthecurve,AUC)对模型在训

练集和验证集中的诊断效能进行评价,其中训练集采

用１０折交叉验证后所获得的符合率、Kappa系数和

AUC.通过 Delong法比较验证集中不同模型之间

AUC的差异.以P＜０．０５为差异有统计学意义.

结　果

１纹理特征的选择结果

通过对１３３个纹理参数进行降维处理,筛选得到

３３个纹理特征.然后通过特征选择,最终将２２个纹

理特征分别纳入４个模型中进行建模,其中预测精度

最高的５个自变量为梯度峰度、高高频小波转换系数

S６、偏斜度、长游程补偿和梯度偏斜度.

２机器学习模型效能的评价

四种机器学习模型在训练集和验证集中的符合

率、Kappa系数和 AUC值见表２.训练集中以 RF模

型的诊断效能最好,诊断符合率、Kappa系数和 AUC
值均高于其它３种模型;SVM 模型的诊断效能次之.
验证集中以RF模型的符合率、Kappa系数和 AUC值

最高.

表２　机器学习模型 ROC分析结果

模型

训练集

符合率 Kappa
系数 AUC

验证集

符合率 Kappa
系数 AUC

LDA ０．７４１ ０．４７９ ０．８１６ ０．７９５ ０．５８７ ０．７９４
Logistic回归 ０．７６７ ０．５３４ ０．８２３ ０．８３３ ０．６６５ ０．８３３
RF ０．９０７ ０．８１４ ０．９３４ ０．９４９ ０．８９６ ０．９４６
SVM ０．８３７ ０．６７３ ０．９０１ ０．８７２ ０．７４１ ０．８６９

通过Delong法比较４种模型间 AUC的差异,结
果见表３.RF模型与 LDA、LR模型的 AUC的差异

有统计学意义(P＜０．０５),与SVM 模型的 AUC的差

异无统计学意义(P＞０．０５).其余各模型间 AUC的

差异无统计学意义(P＞０．０５).RF模型中各项自变

量的重要性排序见图３,其中重要性排名前５的纹理

特征为长游程补偿、梯度峰度、偏斜度、高高频小波转

换系数S６和峰度.
表３　四个模型间 AUC的比较

统计指标 LDA Logistic
回归

随机
森林 SVM

LDA
　Z 值 － １．７４６ ３．１２６ １．７３４
　P 值 － ０．０８１ ０．００２ ０．０８２
Logistic回归

　Z 值 １．７４６ － ２．５４２ ０．８４７
　P 值 ０．０８１ － ０．０１１ ０．３９７
RF
　Z 值 ３．１２６ ２．５４２ － １．８５３
　P 值 ０．００２ ０．０１１ － ０．０６３
SVM
　Z 值 １．７３４ ０．８４７ １．８５３ －
　P 值 ０．０８２ ０．３９７ ０．０６３ －

讨　论

乳腺X线摄影作为乳腺癌首选的检查方法之一,
对钙化灶具有很强的分辨力.但对于软组织结节和肿

块,其诊断能力有限.目前,已有研究结果显示通过提

取乳腺X线图像的纹理特征建立预测模型,可以辅助

并提高对乳腺病灶良恶性诊断的准确性[７Ｇ８].但上述

研究采用的模型算法并不统一,且未对不同建模算法
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的准确性进行对比分析.
本研究探讨了乳腺 X线图纹理像特征建立机器

学习模型在鉴别乳腺肿块良恶性中的价值.研究发现

４种预测模型的准确率均超过７４％,AUC值均大于

０．７９,表现出良好的准确率和诊断效能.该结果与既

往研究相符.在此基础上本研究通过准确率、Kappa
值以及 AUC值分别对４种不同模型算法的表现进行

比较.其中准确率是指样本中正确分类的样本数的百

分比.Kappa值反映了分类精度的一致性.AUC值

反应了模型的诊断效能.研究发现 RF模型在训练集

与验证集中准确率、Kappa值和 AUC均高于其它模

型.其中 RF 模型在验证集中的准确率为９４．８％,

Kappa系数为０．８９６,AUC值为０．９４６.其与 LDA 模

型、LR模型间 AUC值差异具有统计学意义.RF模

型在本研究中表现出高准确性、高度的分类一致性和

显著的诊断效能,提示 RF模型在鉴别乳腺肿块良恶

性中最具潜力.RF模型作为一种用随机方式建立的

包含多个决策树的分类器,具有可以处理高纬数据、模
型泛化能力强、抗过拟合能力强以及鲁棒性等优点[９].
因此,RF模型可以基于图像纹理特征参数训练出较

为稳定的模型.

SVM 模型的符合率和 Kappa系数仅次于 RF模

型,验证集中 AUC 值高于 LDA 和 Logistic回归模

型,但差异不具有统计学意义.SVM 模型通过寻找对

空间划分的最优超平面,对特征空间进行分类.其具

有不依赖数据维度、要求样本量小和分类思想简单等

特点[１０].本研究中,LDA和Logistic回归模型的表现

要逊于RF和SVM 模型.LDA模型本质是将初始样

本映射 到 维 度 更 低 的 样 本 空 间 中 进 行 类 别 输 出.

LDA模型对非高斯分布的样本及在样本分类信息依

赖方差时表现较差,且容易出现过拟合.Logistic回

归模型作为被广泛应用的一种广义线性回归模型,存
在对连续变量异常值较敏感的问题,其预测结果严重

依赖数据质量[４].但相比属于黑箱算法可解释性差的

RF和SVM 模型,Logistic回归模型的结果具有较强

的可解释性.因此,在疾病诊断中仍具有重要价值.
近年来,利用机器学习模型预测疾病类型以及预后的

研究越来越多.彭涛等[５]发现RF模型在多参数 MRI
诊断前列腺癌中表现最好,SVM 模型次之;李琳等[１１]

研究发现RF与SVM 模型对原发性肝癌的预后预测

中优于Logistic回归模型.本研究结果与之相似.

RF模型支持对参数重要性的排序.结果显示重

要性排在前５位的纹理参数分别为长游程补偿、梯度

峰度、偏斜度、高高频小波转换系数S６以及峰度.游

程矩阵反映了具有特定灰度值的像素在既定方向上出

现的频数,长游程补偿值越小表明图像纹理越不均匀.
峰度表示的是直方图的锐度.偏斜度为直方图的不对

称性的度量方法.高高频小波转换系数反应了图像的

细节及清晰度.以上纹理特征均被研究证明在对鉴别

肿瘤的良恶性中存在价值[１２Ｇ１３].
本研究的局限性:①本研究为回顾性单中心研究,

且样本量相对较少,研究结果可能存在一定偏倚;②
ROI为人工勾画,因此纹理特征的提取结果可能受到

人为因素的影响;③本研究仅讨论了４种模型算法,需
对更多的模型算法做进一步的对比研究.

综上所述,基于乳腺X线图像纹理特征的机器学

习模型在鉴别乳腺肿块的良恶性中具有一定优势,其
中RF模型表现出较好的分类性能,SVM 模型的表现

仅次于RF模型.
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