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􀅰骨骼肌肉影像学􀅰
基于常规 MRI影像组学模型预测软组织肉瘤复发

周慧,陈基明,吴莉莉,邵颖,范海云,陈亮亮

【摘要】　目的:探讨基于常规 MRI的影像组学模型对预测软组织肉瘤(STS)复发的价值.方法:
回顾性分析２０１２年１月－２０２１年６月在本院经手术病理证实的９２例STS患者的临床和影像资料.
术后每３个月进行一次影像学检查,随访时间至少１２个月以上,根据随访结果有无复发或远处转移分

为复发组(２７例),无复发组(６５例).采用完全随机方法将所有患者按７:３的比例分为训练集(n＝６５)
和验证集(n＝２７).使用ITKＧSNAP软件,分别在 T１WI和压脂 T２WI上逐层沿肿瘤边缘手动勾画

ROI并进行三维融合(VOI),然后使用 AK 软件提取纹理特征,使用最小冗余最大相关(mRMR)和最

小绝对值收敛和选择算子(LASSO)回归分析方法分别对 T１WI序列、压脂 T２WI序列和联合序列的纹

理特征进行降维和筛选,并建立影像组学模型,根据各个组学特征的权重系数计算影像组学评分(RadＧ
score),运用１００次留组交叉验证(LGOCV)方法来评估模型的可靠性.将临床病理、常规 MRI特征与

预测效能最高的影像组学模型的 Radscore相结合,采用多因素logistic回归(LR)、随机森林(RF)和支

持向量机(SVM)三种机器学习算法分别建立机器学习模型.采用受试者工作特征(ROC)曲线评价各

模型的预测效能,应用决策曲线分析(DCA)评估模型的临床应用价值.结果:临床模型在训练集和验

证集中预测STS复发的 ROC曲线下面积(AUC)分别为０．７１(９５％CI:０．５８~０．８５)和０．７４(９５％CI:

０．５２~０．９７).基于 T１WI、压脂 T２WI和联合序列的影像组学模型在训练集中预测STS复发的 AUC
分别为０．８１(９５％CI:０．７０~０．９３)、０．９２(９５％CI:０．８６~０．９９)和０．９１(９５％CI:０．８４~０．９９),在验证集中

分别为０．８４(９５％CI:０．６３~１．００)、０．９２(９５％CI:０．８１~１．００)和０．８６(９５％CI:０．７２~１．００).采用机器学

习算法构建的 LR、RF和 SVM 模型在训练集中预测 STS复发的 AUC 分别为０．９３(９５％CI:０．８７~
０．９９)、０．９１(９５％CI:０．８４~０．９９)和０．７７(９５％CI:０．６３~０．９１),在验证集中分别为０．９３(９５％CI:０．８３~
１．００)、０．８６(９５％CI:０．７１~１．００)和０．８３(９５％CI:０．６６~１．００).DCA 分析结果表明,压脂 T２WI和联合

序列的影像组学模型、以及 LR 和 RF模型的临床受益均较好.结论:基于常规 MRI序列中的压脂

T２WI和联合序列构建的影像组学模型对预测STS复发具有较高的预测效能和较好的临床受益,基于

不同机器学习算法构建的预测模型的预测效能并无明显提高.
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ThevalueofconventionalMRIimagingdignosticmodelinpredictingtherecurrenceofsofttissuesarcoma
ZHOU Hui,CHENJiＧming,WULiＧli,etal．ImagingCenter,YijishanHospital,WannanMedicalColＧ
lege,Anhui２４１００１,China

【Abstract】　Objective:ToinvestigatethevalueofconventionalMRIimagingdiagnosticmodelin
predictingtherecurrenceofsofttissuesarcoma(STS)．Methods:Theclinicalandimagingdataof９２
patientswithSTSconfirmedbysurgeryandpathologyinYijishanHospitalofWannanMedicalUniＧ
versityfromJanuary２０１２toJune２０２１wereretrospectivelyanalyzed．ImagingexaminationwasperＧ
formedevery３monthsafteroperation,andeachofthefollowＧupintervalwasatleast１２months．AcＧ
cordingtothefollowＧupresults,thepatientsweredividedintorecurrencegroup(２７cases)andnonＧreＧ
currencegroup(６５cases)．Patientsweredividedinaratioof７:３intothetrainingset(n＝６５)andthe
validationset(n＝２７)usingacompletelyrandomizedapproach．UsingITKＧSNAPsoftware,ROIs
weremanuallydelineatedlayerbylayeralongthetumoredgeonT１WIandfatsuppressed (FS)
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T２WI,andthen３Dfusion(VOI)wasperformed．ThentheAKsoftwarewasimportedtoextractthe
texturefeatures．Theminimumredundancymaximumcorrelation(mRMR)andleastabsoluteshrinＧ
kageandselectionoperator(LASSO)regressionanalysismethodswereusedtoreducethedimension
oftexturefeaturesofT１WIsequence,fatsuppressedT２WIsequenceandcombinedsequence,respecＧ
tively,toselectedoutthebestfeaturesubset,andestablishtheradiomicsmodel．Thentheradiomics
score(Radscore)wascalculatedaccordingtothefeatureweights,andthereliabilityofthemodelwas
evaluatedby１００leaveＧgroupＧoutcrossvalidation(LGOCV)．TheclinicopathologicalindexesandconＧ
ventionalMRIfeatureswiththeRadscorebasedonT２WIsequencewerecombinedtoestablishmaＧ
chinelearningmodelusingthreemachinelearningalgorithms,includingmultivariatelogisticregresＧ
sion(LR),randomforest(RF)andsupportvectormachine(SVM)．ThepredictiveefficacyofdiffeＧ
rentmodelwasevaluatedbyreceiveroperatingcharacteristic(ROC)curve,andtheclinicalvalueof
themodelwasevaluatedbydecisioncurveanalysis(DCA)．Results:TheareaundertheROCcurve
(AUC)oftheclinicalmodelforpredictingSTSrecurrencewas０．７１(９５％CI:０．５８~０．８５)inthetraiＧ
ningsetand０．７４(９５％CI:０．５２~０．９７)inthevalidationset．TheAUCoftheradiomicsmodelofT１WI
sequence,FSＧT２WIsequenceandcombinedsequenceinpredictingSTSrecurrenceinthetrainingset
were０．８１(９５％CI:０．７０~０．９３),０．９２(９５％CI:０．８６~０．９９)and０．９１(９５％CI:０．８４~０．９９),respectiveＧ
ly．Inthevalidationset,theywere０．８４(９５％CI:０．６３~１．００),０．９２ (９５％CI:０．８１~１．００)and０．８６
(９５％CI:０．７２~１．００),respectively．TheAUCofLR,RFandSVM modelconstructedby machine
learningalgorithmforpredictingSTSrecurrenceintrainingsetwere０．９３(９５％CI:０．８７~０．９９),０．９１
(９５％CI:０．８４~０．９９)and０．７７(９５％CI:０．６３~０．９１),respectively．Inthevalidationset,theywere０．９３
(９５％CI:０．８３~１．００),０．８６(９５％CI:０．７１~１．００)and０．８３(９５％CI:０．６６~１．００),respectively．ThereＧ
sultsofDCAanalysisshowedthattheradiomicsmodelofFSＧT２WIsequenceandcombinedsequence,

LRandRFmodelshadbetterclinicalbenefits．Conclusion:Radiomicsmodelsbasedonfatsuppression
T２WIandcombinedsequencesofconventionalMRIsequenceshavehighpredictiveefficiencyandgood
clinicalbenefitforpredictingSTSrecurrence,whileprediction modelsbasedondifferentmachine
learningalgorithmshavenosignificantimprovementinthepredictiveefficiency．
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　　软组织肉瘤(softtissuesarcoma,STS)是一组高

度异质性的恶性肿瘤,其特点为具有局部侵袭性、呈浸

润性或破坏性生长.目前,手术切除是治疗软组织肉

瘤的主要方式,尽管对于高度恶性的Ⅲ期肿瘤根治性

或广泛手术切除能尽量达到 R０切除,获得安全的手

术切除边界,但仍有１５％~４０％的STS患者出现肿瘤

复发,严重影响预后,患者５年生存率仅为５５％~
７０％[１Ｇ２].STS生物学行为存在多样性,STS患者术

后复发受多种因素影响,不仅与切缘状态密切相关,还
与患者的年龄、病灶大小、肿瘤位置及其与周围结构关

系等因素有关.MRI是 STS诊断与鉴别诊断、术前

分期和手术治疗方案制订以及术后随访的首选影像检

查方法.常规 MRI检查最为常用,但采用常规 MRI
预测STS复发的价值有限[３Ｇ４].影像组学通过自动化

数据算法将医学图像转化为深层次特征空间数据,可
量化分析病灶内部潜在的病理生理学异质性,是当前

的研究热点[５].目前已有基于机器学习影像组学分析

应用于STS的鉴别诊断、术前分级等方面的研究[６Ｇ８],
但应用于预测STS复发却鲜有报道.笔者应用不同

机器学习方法建立基于常规 MRI的影像组学模型,旨
在探讨其在预测软组织肉瘤复发中的价值.

材料与方法

１􀆰临床资料

回顾性搜集本院２０１２年１月－２０２１年６月经手

术病理证实STS患者的完整临床及影像资料.纳入

标准:①经手术病理证实为软组织肉瘤,病理诊断依据

为２０２０年第五版 WHO 骨肿瘤及软组织肿瘤分类标

准;②术前２周内进行常规 MRI扫描;③术后随访时

间至少１２个月.排除标准:①肿瘤边界显示不清晰或

MRI质量不佳,难以准确勾画 ROI及后处理;②术后

失访.最终纳入９２例STS患者,男４９例、女４３例,
年龄５~８７,平均(５３±１９)岁.STS病理类型包括纤

维肉瘤(２８例)、脂肪肉瘤(１５例)、滑膜肉瘤(１５例)、
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图１　压脂 T２WI图像上肿瘤 ROI的勾画.a)横轴面图像,沿肿瘤边缘勾勒２DＧROI(红色区域);b~c)在

横轴面 ROI勾勒完成后,经ITKＧSNP３．６．０软件重组形成冠状面和矢状面图像上的２DＧROI(红色区域);d)
所有层面的２DＧROI经软件融合生成病灶的３DＧROI.

未分化肉瘤(１１例)、横纹肌肉瘤(７例)、软骨肉瘤(５
例)、骨外骨肉瘤(４例)、血管肉瘤(３例)、上皮样肉瘤

(３例)和腺泡样软组织肉瘤(１例).
术后每３个月进行一次胸部X线平片或CT检查

及病灶部位的 MRI检查,根据随访结果(其中二次手

术２３例、电话或门诊随访７例),将STS术后随访期

间发生局部复发(２６例)或远处转移者(１例肺转移)纳
入复发组(２７例),未发生局部复发或远处转移者纳入

无复发组(６５例).采用计算机完全随机方法将患者

按７:３的比例分为训练集６５例(复发组１９例,无复发

组４６例)和验证集２７例(复发组８例,无复发组１９
例).本研究经本院临床试验伦理委员会审批通过.

２􀆰MRI检查方法

使用SiemensAvanto１．５T 磁共振扫描仪,将靠

近边缘区的病灶尽可能置于扫描中心.扫描序列及和

参数如下.横轴面和冠状面 T１WI:TR４６０~５８０ms,

TE８~１１ms;横轴面、冠状面和矢状面压脂 T２WI:

TR３０００~５９００ms,TE４９~１００ms,矩阵２０５×２５６~
３８４×２８８,视野１８cm×１８cm~４０cm×４０cm,层厚

４．０~６．０mm,层间距２．０mm.５２例进行了 MR增强

扫描.

３􀆰临床病理和常规 MRI征象的评价

搜集每例患者的临床病理资料,包括性别、年龄、
病理分级和临床分期等.病理分级参考法国国家癌症

研究中心(FNCLCC)的分级标准,将肿瘤的病理分级

分为Ⅰ~Ⅲ级,Ⅰ级为低级别,Ⅱ、Ⅲ级为高级别[９];临
床分期参考美国癌症联合会(AJCC)的分期标准,分为

Ⅰ~Ⅳ期[１０].由２位分别具有５年和１５年工作经验

的放射科医师共同评估病灶的常规 MRI特征,意见不

一致时经讨论达成共识.常规 MRI特征:①肿瘤最长

径;②生长部位;③位置深浅:以浅筋膜为界,处于浅筋

膜以外为浅部,处于浅筋膜以内为深部;④形态,即肿

瘤边缘是否呈明显的不规则分叶状改变;⑤边界,包括

肿瘤是否具有包膜、与邻近肌肉等组织分界是否清晰;

⑥肿瘤周围水肿,定义为肿瘤周围异常信号区,在

T１WI上呈斑片状低信号、在压脂 T２WI上呈高信号;

⑦筋膜、血管和神经侵犯,表现为在增强 T１WI或压脂

T２WI上可见肿瘤与邻近筋膜、血管和神经分界不清

或呈包绕改变;⑧骨和骨膜受累,骨受累表现为肿瘤包

绕受累骨或侵及骨髓腔,骨膜受累表现为肿瘤与累及

骨之间无薄层脂肪组织.在横轴面压脂 T２WI上测量

肿瘤最长径;分别在冠状面或矢状面 T１WI和压脂

T２WI上在病灶 内 和 邻 近 的 正 常 肌 肉 组 织 内 勾 画

ROI,测量病灶和正常肌肉组织的信号强度,所有 ROI
的形状、大小相同,放置ROI时应尽量避开肿瘤出血、
坏死及囊变区.每个部位均测量３次,取其平均值.
分别计算 T１WI和压脂 T２WI上病灶与正常肌肉信号

的比值(Rt１和Rfst２).

４􀆰图像预处理、纹理特征提取、筛选及影像组学

模型的建立

由于不同部位病灶的扫描参数存在差异,故在提

取纹理特征之前,对图像进行预处理以提高纹理分辨

力.首先,使用μ±３δ方法标准化图像的灰阶水平,提
高图像对比度[１１];然后,采用灰度均衡化,来减少计算

时间,提高纹理结果的信噪比[１２];最后,应用３D插补

技术进行重采样,确保病灶空间特征的一致性[１３].
将所有患者的 T１WI和压脂 T２WI图像从PACS

系统以DICOM 格式导入ITKＧSNP３．６．０软件.由上

述２位医师采用人工手动方法分别在横轴面 T１WI和

T２WI图像上(T１WI上病灶 ROI的勾画参考压脂

T２WI),沿病灶边缘逐层勾画ROI,随后软件自动融合

生成病灶的３DＧROI(图１).然后将３DＧROI导入 AK
３．２．０软件进行纹理特征的提取,软件经过自动计算得

到基于 T１WI和压脂 T２WI的影像组学特征各１３１６
个,特征类型包括一阶特征、形态特征、灰度共生矩阵

特征、灰度区域大小矩阵特征、灰度游程矩阵特征、邻
域灰度差矩阵特征、灰度依赖矩阵特征以及拉普拉斯Ｇ
高斯滤波、小波变换和局部二值模式变换,其中,小波
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表１　无复发组和复发组STS患者在训练集和验证集中的临床资料和常规 MRI特征

指标或特征

训练集(n＝６５)
无复发组
(n＝４６)

复发组
(n＝１９)

t/χ２ 值 P 值

验证集(n＝２７)
无复发组
(n＝１９)

复发组
(n＝８)

t/χ２ 值 P 值

男/女 ２９/１７ １２/７ ０．０００ ０．９９３ ５/１４ ３/５ ０．３３８ ０．６５８
年龄/岁 ５３±１７ ４９±１８ －０．８５３ ０．３９７ ５７±２１ ４４±２１ －１．４１９ ０．１６８
肿瘤长径/cm １０．０±６．９ ７．２±４．３ －１．６７０ ０．１００ ８．５±６．０ ５．８±５．８ －１．０８４ ０．２８９
生长部位/例 １．４８８ ０．４７５ ３．３９８ ０．１８３
　四肢 ３２ １１ １２ ７
　躯干 １３ ８ ６ ０
　其它(颈部) １ ０ １ １
位置/例 ７．４９０ ０．００６ ７．４６７ ０．０１７
　深部 ７ ９ １ ４
　表浅 ３９ １０ １８ ４
形态/例 ３．７２１ ０．０５４ ３．４３１ ０．１４５
　规则 ７ ７ ３ ４
　不规则 ３９ １２ １６ ４
边界/例 ０．５９１ ０．４４２ ０．０１６ １．０００
　清晰 ３２ １５ ９ ４
　不清晰 １４ ４ １０ ４
瘤周水肿/例 ３．５８２ ０．０５８ ３．２８３ ０．１０３
　有 １５ １１ ７ ６
　无 ３１ ８ １２ ２
筋膜侵犯/例 １．６８５ ０．１９４ ７．４６７ ０．０１７
　有 ６ ５ １ ４
　无 ４０ １４ １８ ４
血管、神经侵犯/例 ０．５３０ ０．４６６ ８．８８２ ０．００６
　有 １５ ８ ３ ６
　无 ３１ １１ １６ ２
骨、骨膜受累/例 ４．２０８ ０．０４０ １．０６７ ０．６３３
　有 ３３ １８ １３ ７
　无 １３ １ ６ １
病理分级/例 ２．４６４ ０．１１６ ２．２２０ ０．２０１
　低级别 ５ ５ １ ２
　高级别 ４１ １４ １８ ６
临床分期/例 ７．０２７ ０．０７１ ３．７３２ ０．１５５
　Ⅰ ４ ２ １ ２
　Ⅱ ７ ７ ４ ３
　Ⅲ ３５ ９ １４ ３
　Ⅳ ０ １ ０ ０
Rt１ １．１８±０．５８ １．３５±０．６９ １．０３８ ０．３０３ １．２２±０．５４ １．０１±０．１９ －１．０７２ ０．２９４
Rfst２ ２．４９±１．７８ ３．５４±３．３５ １．６３９ ０．１０６ ２．４４±１．１３ ３．３７±１．６１ １．７１３ ０．０９９

变换又包含 HLL、HHL、HLH、LHH、LLH、LHL、

LLL和 HHH 八种子带,H 和L分别代表病灶区域在

x、y和z轴方向上的低频分量(lowＧfrequencycompoＧ
nent)和高频分量(highＧfrequencycomponent).采用

组内相关系数(ICC)评价２位医师提取特征的一致

性,ICC＞０．８０为一致性较好,保留一致性较好的特征

进行后续分析.采用最小冗余最大相关性(minimum
redundancymaximumcorrelation,mRMR)和最小绝

对收缩与选择算子(leastabsoluteshrinkageandseＧ
lectionoperator,LASSO)回归分析对纹理特征进行

降维,筛选出最佳特征子集,构建基于 T１WI和压脂

T２WI和联合序列的３个影像组学模型,采用logistic
回归(logisticregression,LR)、随机森林(randomforＧ
est,RF)及 支 持 向 量 机 (supportvector machine,

SVM)三种机器学习算法分别建立机器学习模型,再

根据各个特征的权重计算影像组学评分(Radscore).

５􀆰统计分析

采用SPSS２４．０、R语言４．０．４和 MedCalc１９．０．２
软件 进 行 统 计 分 析.计 量 资 料 采 用 KolmogorovＧ
Smirnov检验进行正态性检验,符合正态分布的计量

资料以均数±标准差表示,并采用独立样本t检验进

行组间比较;计数资料以频数表示,采用 χ２ 检验或

Fisher精确检验进行组间比较.采用ICC评价两位

医师提取纹理特征的一致性.绘制校正曲线并使用

HosmerＧLemeshow 检验分析预测模型的拟合优度,
计算受试者工作特征(ROC)曲线下面积(AUC),通过

DeLong检验比较多个模型间 AUC的差异.采用决

策曲线分析(decisioncurveanalysis,DCA)比较不同

模型的临床净收益.以P＜０．０５为差异具有统计学

意义.
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图２　LASSO 回归对压脂 T２WI序列提取的影像组学特征进行降维.a)使用 LASSO 方法降维后绘制二项

式偏差和最优超参数Log(λ);b)纹理特征的LASSO 收敛系数图,显示１３个非零系数的纹理特征.
图３　压脂T２WI影像组学模型中各项纹理特征及其权重系数值.　图４　训练集和与验证集中复发组与无

复发组 Radscore值柱状分布图,显示复发组的 Radscore值显著低于无复发组.a)训练集;b)验证集.

结　果

１􀆰临床资料和常规 MRI特征的比较

在训练集和验证集中,无复发组与复发组之间临

床病理特征和常规 MRI征象的比较见表１.在２个

数据集中,病灶位置(深、浅)在两组之间的差异有统计

学意义(P＜０．０５);骨及骨膜受累在训练集中的两组

之间的差异有统计学意义(P＜０．０５),在验证集中的

两组之间的差异无统计学意义(P＞０．０５);筋膜侵犯

和神经血管侵犯两个征象在验证集中的两组之间的差

异有统计学意义(P＜０．０５);其它变量在２个数据集

中的两组之间的差异均无统计学意义(P＞０．０５).

２􀆰影像组学特征的一致性分析

两位医师测量的各项影像组学特征之间的一致性

均较好(P 均＜０．０５),ICC的平均值为０．８２１,９５％CI
为０．６３２~０．９１６.因此,本研究中选取高年资医师提

取的组学特征进行后续分析.

３􀆰纹理特征筛选及影像组学模型的建立

AK软件自 T１WI和压脂 T２WI上各提取了１３１６
个纹理特征,２个序列联合则共有２６３２个纹理特征,
对这３个特征集分别采用 mRMR方法去除冗余和不

相干特征后各保留３０个特征,然后采用LASSO 回归

进一步降维(图２),最终基于 T１WI、压脂 T２WI和联

合序列各得到９、１３和１２个最具有预测价值的纹理特

征(图３).采用logistic回归分析方法分别建立影像

组学模型,将模型中各个特征与所对应的加权系数进

行线性组合得到每个患者的 Radscore值(图４).１００
次留组交叉验证(１００leaveＧgroupＧoutcrossvalidaＧ
tion,LGOCV)显示２个单独序列及联合序列的组学

模型均具有良好的稳定性.

４􀆰临床和影像组学模型的效能评估

将组间差异有统计学意义的临床病理指标和常规

MRI征象(包括病灶位置、骨及骨膜受累)纳入多因素

logistic回归分析,构建临床模型,结果显示病灶位置

为独立危险因素,其优势比(oddsratio,OR)为５．０１４
(P＝０．００９).

采用ROC曲线分析临床模型和３个序列影像组

学模型的诊断效能,结果见表２和图５.在训练集和

验证集中临床模型预测STS复发的AUC分别为０．７１
和０．７４.在３个序列影像组学模型中,压脂 T２WI的

影像组学模型在训练集和验证集中的诊断效能均较好

(AUC均为０．９２);但Delong检验结果显示,３个序列

影像组学模型之间 AUC的差异均无统计学意义(训
练集中Z 值分别为１．６６９、１．５２０和０．１５９,验证集中Z
值分别为１．０６５、０．１９３和０．５９２;P 均＞０．０５).三个序

列的影像组学模型的 AUC均大于临床模型,但仅在

训练集中压脂 T２WI和联合序列影像组学模型的

AUC 与临床模型之间的差异有统计学意义 (Z＝
３．１０６,P＝０．００２;Z＝２．５４５,P＝０．０１１);在验证集中

各序列影像组学模型与临床模型间 AUC的差异均无

统计学意义(Z 值分别为０．７００、１．５３５和０．９３５,P 均

＞０．０５).

５􀆰机器学习模型的建立及效能评估

因在训练集和验证集中压脂 T２WI影像组学模型

的诊断效能均较好,故将临床病理指标和常规 MRI特

征与压脂 T２WI序列的Radscore相结合,分别采用多

因素LR、RF及SVM 三种机器学习方法建立机器学

习模型.采用 ROC曲线分析各模型诊断效能,结果

见表２和图５.在LR、RF和SVM 三个机器学习模型

中,LR模型在训练集和验证集中的预测效能均相对

最高(AUC分别为０．９３和０．９３).在训练集中,LR模

型的 AUC与RF模型之间的差异无统计学意义(Z＝
０．３６２,P＝０．７１８),与SVM 模型的差异有统计学意义

(Z＝２．４４４,P＝０．０１５);在验证集中,LR模型与RF、
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表２　临床模型、影像组学模型及不同机器学习模型 ROC曲线分析结果

模型类型
训练集(n＝６５)

AUC Acc Spe Sen PPV NPV

验证集(n＝２７)

AUC Acc Spe Sen PPV NPV
临床模型 ０．７１(０．５８~０．８５) ０．５８ ０．４７ ０．８５ ０．４０ ０．８８ ０．７４(０．５２~０．９７) ０．６３ ０．５０ ０．９５ ０．４４ ０．９１
组学模型

　T１WI ０．８１(０．７０~０．９３) ０．８２ ０．８４ ０．７２ ０．６６ ０．８９ ０．８４(０．６３~１．００) ０．８９ ０．８８ ０．８４ ０．７８ ０．９４
　压脂 T２WI ０．９２(０．８６~０．９９) ０．９２ ０．９５ ０．８７ ０．８９ ０．９４ ０．９２(０．８２~１．００) ０．８９ ０．８８ ０．８４ ０．７８ ０．９４
　联合序列 ０．９１(０．８４~０．９９) ０．８８ ０．８９ ０．８３ ０．７６ ０．９３ ０．８６(０．７２~１．００) ０．８５ ０．８８ ０．７４ ０．７５ ０．８９
机器学习模型

　LR ０．９３(０．８７~０．９９) ０．９４ ０．９５ ０．８７ ０．８９ ０．９６ ０．９３(０．８３~１．００) ０．９３ １．００ ０．７４ １．００ ０．９０
　RF ０．９１(０．８４~０．９９) ０．９１ ０．８９ ０．９４ ０．７８ ０．９８ ０．８６(０．７１~１．００) ０．７８ ０．７５ ０．９０ ０．５８ ０．９３
　SVM ０．７７(０．６３~０．９１) ０．７１ ０．６３ ０．９１ ０．５０ ０．９４ ０．８３(０．６６~１．００) ０．８５ ０．８８ ０．７９ ０．７５ ０．８９

注:Spe为特异度,Sen为敏感度,Acc为符合率.括号内数据为 AUC的９５％CI.

图５　不同预测模型的 ROC曲线,在训练集和验证集中均以LR模型的 AUC最高,临床模型的 AUC最低.

a)训练集;b)验证集.　图６　临床模型、压脂 T２WI影像组学模型及LR、RF和SVM 模型预测STS复发的

决策曲线.All表示所有STS复发患者,None表示所有STS无复发患者.

SVM 模型的 AUC的差异均无统计学意义(Z 值分别

为０．９２１和１．２６３,P 均＞０．０５).

LR模型的 AUC与各序列影像组学模型之间的

差异均无统计学意义(在训练集中Z 值分别为１．８０８、

０．８１６和０．４０１,在验证集中Z 值分别为１．０６２、０．２１２、

０．７１６,P 均＞０．０５).HosmerＧLemeshow检验分析表

明LR模型在训练集和验证集中拟合度均较好,差异

均无统计学意义(训练集:χ２＝６．５９３,P＝０．７８１;验证

集:χ２＝４．５６４,P＝０．８０３).

DCA显示压脂 T２WI影像组学模型、RF及 LR
模型均获得较好的净收益(图６).

讨　论

软组织肉瘤具有复发率高的特点,明确软组织肉

瘤术后复发的影响因素,指导临床提早干预,对改善预

后具有重要意义.本研究中纳入多种影响STS复发

的因素,构建了临床模型、影像组学模型及不同机器学

习模型,探索能有效预测软组织肉瘤复发的因素.本

研究结果显示压脂 T２WI、联合序列影像组学模型以

及LR、RF模型均具有较高的预测效能(AUC分别为

０．９２、０．９１、０．９３和０．９１),且临床受益均较好.

STS复发与性别、年龄、部位、位置及边界、肿瘤

组织类型、病理分级及临床分期等多种因素有关.本

研究纳入多种反映肿瘤异质性的临床病理、常规 MRI
特征进行研究,结果显示仅肿瘤位置等少数指标有预

测价值,由此构建的临床模型预测STS复发的效能较

低.影像组学可以发现肿瘤肉眼无法识别的微小差

异.我们提取 T１WI和压脂 T２WI上病灶的纹理特征

并进行拉普拉斯Ｇ高斯滤波、小波变换和局部二值模式

变换,筛选出最佳特征子集并构建影像组学模型,结果

显示压脂 T２WI和联合序列的影像组学模型的预测效

能明显优于临床模型;但是,将临床病理、常规 MRI特

征与 AUC较高的压脂T２WI序列的Radscore相结合

构建不同机器学习模型,预测效能均没有明显提高,说
明临床病理、常规 MRI特征贡献较小.

由于压脂 T２WI影像组学模型在训练集和验证集

中的诊断效能均较好,本研究中仅讨论压脂 T２WI序

列.自该序列筛选出的１３个最佳纹理特征中,１２个

为拉普拉斯Ｇ高斯滤波、小波变换和局部二值模式变换

特征,其中５个是经小波滤波分解获得,且权重较大.
原始图像上的纹理特征经过滤波变换后可抑制图像噪

声,能获得更真实的影像特征[１４Ｇ１５].近年来,小波变换

被广泛应用于多个领域,并在医学图像处理和信号分

析中取得了很好的成效[１５Ｇ１６],小波变换利用对图像的

多分辨分解和时间频率的细节分析,通过在高频处时

间细分和低频处频率细分,解决时间和频率之间的冲
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突,从而实现对信号细节的任意聚焦,经小波变换后的

纹理特征也更能反映肿瘤的异质性.
由于不同的机器学习算法各自具有不同的优点和

不足,不同算法获得的模型表现各异,难以确定何种分

类模型更适合预测STS复发.本研究探索性采用了

多种机器学习算法构建预测模型,其中 LR是最常用

的分类方法,模型可解释性非常好;SVM 对于小样本、
高维度、非线性数据有优势,泛化性能比较好[１８];而基

于决策树方法的 RF是具有监督集成功能的学习算

法,能够处理不平衡数据集,在没有增加计算量的情况

下能改进预测的准确性,抗过拟合能力强[１９Ｇ２０].本研

究结果显示LR和 RF模型均有较好的预测价值,明
显优于SVM 模型,LR模型无论在训练集还是验证集

中均具有很高的预测效能,具有较好的鲁棒性.
本研究的局限性:① 为回顾性单中心研究,且

STS的发病率低,故样本量相对较少,模型的泛化性

和稳定性差,复发组与无复发组两组数据不均衡,需要

继续扩大样本量、进行多中心研究,以改进模型的诊断

效能;②筋膜、神经血管侵犯、骨和骨膜受累及位置深

浅等特征为影像诊断结果,未经病理证实,存在一定的

主观性;③本研究仅基于 T１WI和压脂 T２WI两个序

列提取影像组学特征,缺少增强扫描序列,在反映肿瘤

内部的特征信息方面可能存在缺失[２１].
综上所述,基于常规 MRI的压脂 T２WI序列和联

合序列的影像组学模型具有较高的预测效能,能获得

较好的临床受益,可以无创、简便、有效地预测STS复

发;不同机器学习算法构建的预测模型与常规影像组

学模型相比,预测效能并无明显提高.
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