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腹部影像学
基于 MRI影像组学预测宫颈癌 KiＧ６７表达水平

刘祎,文戈,董天发,唐文艳,陈柳冰,宋亭

【摘要】　目的:开发并验证基于多参数 MRI图像特征的影像组学特征预测模型对术前宫颈癌症患

者的 KiＧ６７指数状态的预测.方法:回顾性分析来自两个不同机构的９１例宫颈癌患者的 MRI影像及

病理结果.根据术后免疫组化结果,将 KiＧ６７指数分为高表达组(＞６０％)及低表达组(≤６０％).从每

位患者的 T２/SPAIR、ADC和CET１WI图像中共提取３３９０个影像学特征.单变量分析和最小绝对收

缩选择算子(LASSO)对影像组学特征进行降维处理,最终筛选出关键特征.采用 Logistic回归、决策

树、支持向量模型(SVM)方法构建模型.采用受试者操作特征(ROC)曲线分析影像组学特征的预测准

确性,计算曲线下面积(AUC).结果:９１例患者中,２７例 KiＧ６７低表达,６４例 KiＧ６７高表达.最终从

T２/SPAIR、CET１WI、ADC图像中分别筛选出４、６、５个影像学特征.对 KiＧ６７状态的预测,三个序列

对应的模型构建方法为 Logistic回归、SVM、Logistic模型,最终获得的训练组 AUC 分别为０．８０１、

０．８５６、０．８１９;验证组 AUC分别为０．７１６、０．７３１、０．７１９.结论:MRI影像学特征可作为一种无创方法评

估 KiＧ６７状态,为患者术前制定个体化治疗方案、化疗敏感性评估提供了重要的信息.
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MRIRadiomicmodelsforpredictionofKiＧ６７expressionincervicalcancer　LIU Yi,WENGe,DONG
TianＧfa,etal．DepartmentofRadiology,theThirdAffiliatedHospitalofGuangzhouMedicalUniversiＧ

ty,Guangzhou５１０１５０,China
【Abstract】　Objective:TodevelopandvalidatearadiomicsmodelbasedonmultiparameterMRI

featurestopredicttheKiＧ６７indexincervicalcancerpatients．Methods:Atotalof９１consecutivepaＧ
tientswithcervicalcancerfromtwocenterswereenrolledintheretrospectivestudy．Accordingtothe
resultsofpostoperativeimmunohistochemistry,KiＧ６７PIwasdividedintohighexpressiongroup(＞
６０％)andlowexpressiongroup (≤６０％)．Atotalof３,３９０imagingfeatureswereextractedfrom
T２WIＧSPAIR,ADC,andcontrastenhanced(CE)T１WIimages．UnivariateanalysisandLeastAbsolute
ShrinkageSelectionOperator(LASSO)performeddimensionalityreductionontheradiomicfeatures
toscreenoutimportantfeatures．Modelsareconstructedusinglogisticregression,decisiontrees,and
supportvectormethods(SVM)．Thepredictionaccuracyoftheradiomicssignaturewasquantifiedby
thereceiveroperatingcharacteristicscurve(ROC)ofthetrainingandvalidationgroups．TheareaunＧ
dercurve(AUC)wascalculated．Results:Amongthe９１patients,２７hadlowKiＧ６７expressionand６４
hadhighKiＧ６７expression．Throughradiometricfeatureselection,４,６and５featureswerefinallyseＧ
lectedbasedonT２/SPAIR,CET１WIandADCimages．ForthepredictionofKiＧ６７status,３sequence
imagesofT２/SPAIR,CE T１WI,andADC wereusedrespectively．Themodelconstruction methods
correspondingtoeachsequencewerelogisticregression,SVM,andlogisticregressionmodel．Thefinal
AUCofthetraininggroupwas０．８０１,０．８５６and０．８１９,respectively;TheAUCofvalidationgroupwas
０．７１６,０．７３１and０．７１９,respectively．Conclusion:MRIradiomicsignaturecanbeusedasanonＧinvasive
methodtoassessKiＧ６７status,providingimportantinformationforindividualizedtreatmentplanand
evaluatechemotherapysensitivitybeforesurgery．
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　　宫颈癌(cervicalcancer,CC)是世界上女性第四大

常见的癌症,发病率不断上升,死亡率高,发病年龄较

小[１].现有研究表明[２],KiＧ６７可诱导肿瘤相关组织

蛋白酶的活性,促进肿瘤增殖和侵袭能力.并且,有研

究证明 KiＧ６７在晚期宫颈癌中高表达,其表达与肿瘤

大小、淋巴转移和宫颈癌分期密切相关[３,４].同时,KiＧ
６７也与患者的预后密切相关,表明 KiＧ６７表达是宫颈

癌预后的一个指标.肿瘤生长分数的测量为预测临床

行为提供了一种潜在的有价值的方法,也能有助于放

射治疗剂量的拟定.
鉴于 KiＧ６７在肿瘤不同区域的增殖状态不同,传

统的侵袭性免疫组织化学方法只评估组织小样本的活

检标本,不能反映肿瘤的整体异质性[５].影像组学不

同于传统的仅使用医学图像进行视觉解释的做法,它
是通过高通量提取基于形状、强度、大小或体积等的丰

富定量特征,将数字医学图像转换为可 挖 掘 的 数

据[６,７].

MRI影像组学已经在其他肿瘤,比如肝细胞癌、
软组织肉瘤的 KiＧ６７状态评估中应用[８,９].据笔者所

知,目前还没有研究检测基于磁共振成像(magnetic
resonanceimaging,MRI)的影像组学与宫颈癌 KiＧ６７
状态之间的相关性.因此,本研究旨在研究基于 MRI
的影像组学分类器是否可以无创预测宫颈癌患者 KiＧ
６７状态.

材料与方法

１．研究对象

本研究为回顾性分析获得了伦理批准,并取消了

知情同意的要求.本研究回顾性分析２０１６年１月－
２０２１年９月两家三级甲等医院的３４３例经病理确诊

的宫颈癌患者.纳入标准:①行子宫根治术及盆腔淋

巴结清扫术;②MRI检查前未接受任何治疗;③术前

１５天内进行 MRI检查;④有 T２/SPAIR、增强 T１WI、

ADC图像.排除标准:①术前接受治疗(新辅助化疗、
放疗或锥化);②T２/SPAIR、增强 T１WI、ADC上均未

见病变;③患者在检查过程中的移动以及结肠和直肠

内气体的化学位移伪影等导致的图像质量较差;④患

有其他罕见类型的宫颈肿瘤.

２．图像采集及设备参数

MRI检查设备为 PhilipsAchieva３．０T TX MR
扫描仪和１．５TSiemensMR 扫描仪.采集参数多采

用快速自旋回波序列,包括横轴面 T１WI,横轴面、斜
冠状面、矢状面 T２ 频率衰减反转恢复序列(spectral
attenuationwithinversionrecovery,SPAIR)、横轴面

增强T１WI(contrastＧenhancedT１Ｇweightimaging,CE
T１WI).两个中心机器参数各异,分别为:T１WI(TR
３２０~６８０ ms,TE ７．５~１８ ms),T２/SPAIR(TR
２７２５~３５２８．９ms,TE７８．５~８０ms),CET１WI(TR
３~４．１ms,TE１．２５~１．９５ms),各序列层厚２．５~
６mm,层间距２．５~６mm,层数１６~２２层.自旋平面

回波成像(echoplanarimaging,EPI)序列获得横向扩

散加权图像,参数为:TR５０７５~１０１００ms;TE５０~
８０ms;层厚３~４mm;层间距１~３mm.b值平均为

０和１０００s/mm２.
本研究只选取 MRI方案包括横轴面 T２/SPAIR、

CEＧT１WI、ADC图像.所有影像图像以医学数字成像

和通信(digitalimagingandcommunicationsinmediＧ
cine,DICOM)格式从医院影像归档和通信系统(picＧ
turearchivingandcommunicationsystem,PACS)工
作平台获取.

３．KiＧ６７的测量

在手术切除后一周内通过免疫组化检查进行 KiＧ
６７的测量.KiＧ６７评分的百分比是通过记录阳性染色

的恶性细胞来记录的.Krtinic等[１０]研究结果中 KapＧ
lanＧMeier生存分析证实,KiＧ６７PI值超过６０％的患者

的平均生存率较 KiＧ６７PI值≤６０％的患者长,且差异

具有统计学意义(P＜０．００１).所以,笔者经免疫组织

病理学染色后,筛选出有 KiＧ６７结果的患者,KiＧ６７≤
６０％为低表达组,KiＧ６７＞６０％为高表达组.

４．影像组学方法

感兴趣区分割:笔者从PACS系统中获取横轴面

T２/SPAIR、CE T１WI和 ADC(DICOM)原始图像.
在３Dslicer软件(https://www．slicer．org)由同一位

有９ 年妇科影像诊断经验的医生在每位患者 T２/

SPAIR、CET１WI和 ADC图像上紧贴肿瘤边缘逐层

手动勾画整个肿瘤轮廓,包括坏死和囊性区域(图１).
勾画者在所有图像勾画完成后进行 ROI二次确认和

修改,对于不确定的病灶,请教另一位高年资医生进行

指导勾画.
特征的提取和筛选:由于本组病例来自两家不同

的三甲医院,图像参数及机型有所差异,所以笔者在使

用３DSlicer软件对特征提取时,将图像进行１mm×
１mm×３mm 重采样处理.同时对图像进行滤波及

高斯拉普拉斯算子(LoG)的预处理.每位患者的每个

序列(T２/SPAIR、CET１WI和 ADC)各提取了１１３０
个原始特征.

特征选择是在 R和 Rstudio软件(开源软件,htＧ
tps://www．rＧproject．org/,https://rstudio．com/)
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图１　使用３DSlicer软件进行勾画的界面示意图.

实现的.影像组学特征从不同角度反映肿瘤信息,但
并非所有的特征都与 KiＧ６７相关.首先,为填补训练

集和验证集中生成的特征值中的空缺,笔者对缺失值

进行填充处理.其次,为了使两个数据集结果落入一

个小的特定区间,消除量纲和量级的影响,对数据进行

zＧscore标准化处理.
为了避免维度灾难和减少建模时影像组学特征的

偏差,采用了两个步骤来选择训练组中的特征.第一

步,去除不稳定特征后余下特征都通过独立样本t检

验 MannWhitneyU 检验来选择主要队列的潜在重要

特征.第二步,采用最小绝对收缩和选择算子(least
absoluteshrinkageselectionoperator,LASSO)通过

执行变量选择和正则化来进行降维和特征选择,以提

高产生的统计模型的预测精度和可解释性[１１].最小λ
值被用来调整正则化参数(λ)和使用１０倍交叉验证的

特 征 选 择. 最 后,对 LASSO 选 择 的 特 征 计 算

Spearman相关系数,以避免潜在的严重线性依赖建立

相关系数的强度.在本研究中,笔者认为具有非常高

正相关(０．９０~１．００)的特征具有严格的线性依赖性.
影像组学模型构建及评估:特征选择后,笔者尝试

了三种机器学习建模方法,包括 Logistic回归、决策

树、支持向量模型(supportvectormodel,SVM),根据

所选择的特征识别临床病理指标.影像组学特征的预

测准确性通过训练集和验证集的受试者操作特征(reＧ
ceiveroperatingcharacteristic,ROC)曲线下面积(arＧ
eaundercurve,AUC)来 量 化.之 后,选 择 验 证 集

AUC值最高的模型类别.根据模型筛选的关键特征

与其相应权重系数乘积的线性组合建立影像组学标

签,同时计算出基于患者上述标签的影像组学风险评

分(Radiomicsscore,RadＧscore).计算公式:

RadＧscore＝β０＋β１X１＋β２X２＋

β３X３＋βnXn (１)

Xn代表模型筛选出的最佳影

像学特征,βn代表相应特征的权

重系数.

５．统计学分析

患者的临床病理特征评估训

练和验证数据集中患者之间以及

每个数据集中 KiＧ６７高表达和 KiＧ
６７低表达患者的年龄差异,采用

Mann WhitneyU 检验或独立样

本t检验.采用卡方检验来识别

训练 数 据 集 和 验 证 数 据 集 之 间

KiＧ６７状态的差异.
仅对训练集进行特征选择和

模型构建,验证集仅用于评估模型

性能.为 了 分 别 评 价 基 于 T２/

SPAIR、CET１WI、ADC图像的影像组学分类器的识

别能力,笔者在训练数据集中采用 ROC曲线分析评

价诊断敏感度、特异度及 AUC.LASSO 分析采用 R
统计软件(版本３．６．１,http://www．rproject．org),使
用“glmnet”软件包进行.ROC曲线使用“pROC”软件

包绘制ROC曲线.所有检验均为双尾检验,以P＜
０．０５为差异具有统计学意义.

结　果

１．一般临床资料

按照纳入和排除标准最终收集具有临床病理资料

和影像数据的患者９１例(表１).
表１　整个队列的临床和肿瘤特征　 [例(％)]

临床指标 合计 KiＧ６７≤６０％ KiＧ６７＞６０％ P
例数 ９１(１００) ２７(２９．７) ６４(７０．３) －
病理类型 ０．１４５
　鳞癌 ７４(８１．３) ２０(７１．４) ５４(８５．７)
　非鳞癌 １７(１８．７) ８(２８．６) ９(１４．３)
组织学分级 ０．６０５
　Ⅰ级 ２２(２４．２) ５(１７．５) １７(２７．０)
　Ⅱ级 ２９(３１．９) ９(３２．１) ２０(３１．７)
　Ⅲ级 ４０(４４．０) １４(５０．０) ２６(４１．３)
淋巴结状态 １．０００
　阳性 ２４(２６．４) ７(２５．０) １７(２７．０)
　阴性 ６７(７３．６) ２１(７５．０) ４６(７３．０)
LVSI ０．６２３
　阳性 ６５(７１．４) １９(６７．９) ４６(７３．０)
　阴性 ２６(２８．６) ９(３２．１) １７(２７．０)
FIGO 分期 ０．３４８
　Ⅰ ６０(６５．９) １７(６０．７) ４３(６８．３)
　Ⅱ １８(１９．８) ８(２８．６) １０(１５．９)
　Ⅲ １３(１４．３) ３(１０．７) １０(１５．９)

其中,KiＧ６７ 低 表 达 组 (Ki≤６０％)２７ 例,占

２９．７％.KiＧ６７ 高 表 达 组 (KiＧ６７＞６０％)６４ 例,占
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７０．３％.９１例患者平均年龄５１．０２±９．６７岁,其中 KiＧ６７
低表达组４１~５８岁(平均５０．１１±９．６７岁),KiＧ６７高

表达组４４~５７岁(平均５１．４３±９．７２岁),两组间年龄

差异无统计学意义(P＝０．５５０).

表２　两个分类器的性能与四个评估指标

模型
训练组

AUC ACC(％) SEN(％) SPE(％)
验证组

AUC ACC(％) SEN(％) SPE(％)
T２/SPAIR
　Logistic回归 ０．８０１ ７６．２ ９３．２ ３６．８ ０．７１６ ５３．６ ４２．１ ７７．７８
　决策树 ０．７５２ ８１．０ ９０．９ ５７．９ ０．４３０ ６４．３ ７３．４ ４４．４
　SVM ０．９１３ ９２．１ １００．０ ７３．７ ０．５４４ ６４．３ ７３．７ ４４．４
CET１WI
　Logistic回归 ０．８１３ ７９．４ ９３．２ ４７．４ ０．５５０ ５３．６ ６３．２ ３３．３
　决策树 ０．３６５ ７６．２ ９５．５ ３１．６ ０．４１２ ６７．９ ８４．２ ３３．３
　SVM ０．８５６ ８７．３ １００ ５７．９ ０．７３１ ５７．１ ８４．２ ５３．３
ADC
　Logistic回归 ０．８１９ ８１．０ ９３．２ ５２．６ ０．７１９ ７１．４ ７３．７ ６６．７
　决策树 ０．８３７ ８２．５ １００ ４２．１ ０．４７７ ５７．１ ７８．９ １１．１
　SVM ０．８０３ ７９．４ １００．０ ３１．６ ０．６７８ ６７．９ １００．０ ０

２．训练组和验证组临床临床资料

不同 KiＧ６７状态训练组和试验组的临床病理特征

差异无统计学意义.经正态性检验,训练组、验证组连

续型变量不符合正态分布,所以检验组间差异采用非

参数型检验的曼Ｇ惠特尼检验.分类变量采用卡方检

验或Fisher检验.
两家医院总共收集到具有 KiＧ６７免疫组化结果的

宫颈癌患者９１例.KiＧ６７≤６０％的患者２７人,KiＧ６７
＞６０％的患者６４人.按照７:３的比例随机分配为训

练组、验证组.在训练数据集和验证数据集中 KiＧ６７
高表达组和低表达组年龄差异没有统计学意义(P＝
０．３１１、０．７８４).训练数据集和验证数据集的 KiＧ６７高

表达组和 KiＧ６７低表达组患者年龄差异没有统计学意

义(P＝０．４２１).在训练数据集和验证数据集中,KiＧ
６７低表达患者的比例分别为３１．３％和３３．３％,差异无

统计学意义(P＝０．９２６).

３．影像组学结果

特征提取及筛选:分别从 T２/SPAIR、CET１WI、

ADC中 提 取 １１３０ 个 原 始 影 像 组 学 特 征.对 T２/

SPAIR、CET１WI及 ADC影像提取的原始数据进行

单因素分析及LASSO的降维处理后分别得出４、６、５
个对肿瘤 KiＧ６７状态区分最重要的特征.

基于 T２/SPAIR 图像对 KiＧ６７≤６０％组和 KiＧ６７
＞６０％ 组 区 分 的 影 像 组 学 分 数 (RadＧscore T２/

SPAIR),计算公式:
RadＧscoreT２/SPAIR＝０．５７１８０９８３－０．０７８３８７１５×log．sigＧ

ma．１．５．mm．３D．ngtdm_Busyness－０．０２１４３６９９×wavelet．LLH．

firstorder_ Mean － ０．３８９９６４６６ × wavelet．HHH．glszm _

LargeAreaLowGrayLevelEmphasis＋ ０．３９２１１６８３ × wavelet．

HHL．glcm_Imc２ (２)

基于CET１WI图像对 KiＧ６７≤６０％组和 KiＧ６７＞
６０％组区分的影像组学分数(RadＧscoreCET１WI),
计算公式:

RadＧscoreCET１WI＝０．２７２７５７５４－０．０３２１８５２１×log．sigＧ
ma．１．５．mm．３D_glszm_SmallAreaLowGrayLevelEmphasisv－
００．１５２６９４８３×wavelet．LHL_firstorder_Mean＋０．２１１２２８０７×
wavelet．LHH_firstorder_Median－０．０７９６５２９０×wavelet．HHH
_glrlm_ShortRunLowGrayLevelEmphasis＋０．３７５８９１０５×waveＧ
let．HHL_glcm_Imc２＋０．２７８８６０５３×wavelet．HHL_glszm_

ZoneEntropy (３)

基于 ADC图像对 KiＧ６７≤６０％组和 KiＧ６７＞６０％
组区分的影像组学分数(RadＧscoreADC),计算公式:

RadＧscoreADC＝１．４１５５９２７０２－０．２６９２９１０９５×wavelet．
LLH．firstorder_ Mean－０．６７３１２３２２８×wavelet．HLH．glcm_

Imc１－０．００１６４２１４２×wavelet．HHH．firstorder_ Median＋０．
０３８７０２２８１× wavelet．HHL．gldm _ DependenceVariance－１．
２７２６６３８５８×wavelet．LLL．glcm_MCC (４)

组学模型建立及性能评估:本试验对 T２/SPAIR、

CET１WI及 ADC三个序列采用了回归模型、决策树

模型和SVM 模型,选择验证组 AUC值较高的模型

(表２).
影像特征在训练组和验证组中都表现出满意的预

测性 能,T２/SPAIR 序 列 在 回 归 模 型 下 表 现 最 佳,

AUC为０．８０１(９５％CI:０．６７７１~０．９２５７),在验证队列

中为０．７１６(９５％ CI:０．５１１８~０．９２０９),见图２.CE
T１WI序列在SVM 模型中表现最佳,训练组 AUC为

０．８５６(９５％ CI:０．７３８１~０．９７４９),在验证队列中为

０．７３１(９５％CI:０．５２３５~０．９３８４),见图３.ADC序列

在回归模型中表现最佳,训练组 AUC为０．８１９(９５％
CI:０．６９６４~０．９４２３),在验证组中 AUC为０．７１９(９５％
CI:０．５０９８~０．９２８８),见图４.将三个序列联合起来的

模型显示,训练组 AUC明显改善(AUC＝０．９６１),而
验证组未见明显改善(AUC＝０．５９６).两个序列联合

模 型T２/SPAIR＋ ADC、CET１ WI＋ ADC、T２/

９３４１放射学实践２０２３年１１月第３８卷第１１期　RadiolPractice,Nov２０２３,Vol３８,No．１１



图２　T２/SPAIR序列Logistic回归模型训练组和验证组的 ROC曲线.a)训练组;b)验证组.　图３　CE
T１WI序列SVM 模型的训练组和验证组的 ROC曲线.a)训练组;b)验证组.　图４　ADC图像 Logistic
回归模型鉴别 KiＧ６７模型的训练组和验证组的 ROC曲线.a)训练组;b)验证组.

SPAIR＋CE T１WI在训练组 AUC 分别为 ０．８７２、

０．９３９、０．９５３,均低于三个序列联合模型,在验证组

AUC分别为０．３８９、０．６５８、０．５４４,均低于单个序列模

型效果.

讨　论

增殖相关的 KiＧ６７抗原与细胞周期密切相关,直
接反映细胞增殖,与肿瘤进展密切相关.增殖标记

KiＧ６７已被反复证明是乳腺癌和其他肿瘤的独立预测

和预后因素[１２].目前,临床应用中最常用的定量 KiＧ
６７表达的方法是免疫组织化学.活检获取了部分肿

瘤样本组织,KiＧ６７指数的值准确性是有限的,因为它

忽略了整个肿瘤的异质性.然而,功能成像可以在术

前提供肿瘤组织的整体解剖和功能特性.

２０１２年,影像组学的概念是由荷兰学者 Lambin
提出的,其思想起源于肿瘤异质性[７].与传统的蛋白

质组学和基因组学方法相比,影像组学可以无创评价

肿瘤的微环境和预测肿瘤遗传异质性.在本研究中,
笔者使用影像组学来定量提取肿瘤内部散在的特征,
从而重构肿瘤内部结构的非均匀特征.有研究表明,
影像组学可以提供更详细的信息,说明图像与 KiＧ６７
表达水平之间的相关性.因此,使用 MRI提供无创检

查方式可能会更全面和有代表性地确定 KiＧ６７状态;
这可能对未来为患者更好地管理提供帮助,同时,对实

施精准医学具有潜在的意义.

在本研究中,笔者开发并验证了基于原发肿瘤特

征的无创影像学模型,以预测宫颈癌 KiＧ６７的表达.

Liang等[１３]和 Ma等[１４]报道,基于T２WI和DCEＧMRI
的影像组学分类器是乳腺癌患者 KiＧ６７指数的重要预

测因子,准确性分别为０．７２９和０．７５７.本研究在训练

集中的准确性为０．７６２、０．８７３,超过了上述两项研究结

果的 准 确 性 值,但 验 证 集 稍 低 于 上 述 值 (０．５３６、

０．５７１).但在上述研究中,他们只对最大的切片进行了

二维分析,这可能不能完全评估整个肿瘤的异质性.
在本研究中,笔者对整个肿瘤进行了三维分析,这可以

充分考虑到肿瘤的异质性.

Zhang等[１５]基于 ADC序列的影像组学回归模型

表现出良好的识别能力,训练组 AUC为０．７５±０．０８,
训练集的准确率为０．７１０,测试集的 AUC为０．７２０,准
确率为０．７００.本研究 ADC序列采用同样为回归模

型,展现的模型效果较该 研 究 好,训 练 组 AUC 为

０．８１９,验证组为０．７１９,训练组准确率为０．８１０,验证集

准确率的为０．７１４.李建等[１６]研究结果显示 ADC值

与 KiＧ６７表达程度呈负相关.本研究选择在 ADC图

上计算影像组学特征的原因是评估水分子运动的能力

在具有相同场强度和相同b值范围的不同 MRI系统

之间显示出良好的再现性[１７,１８].这一特征表明,虽然

各中心扫描仪通常不同,但 ADC图像在多中心影像

组学研究中是有价值的.同时,MRI常规序列与功能

成像结合影像组学在宫颈癌异质性分析方面的应用逐
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渐广泛,对于宫颈癌病灶检出、疗效预测及评估,并指

导临床决策[１９].
本研究对象中缺少FIGO Ⅳ期的患者,可能导致

评价偏移.同时,本研究的局限性在于患者数量不够

大.由于数据不足,无法进行外部验证,诊断准确性可

能被高估.必须强调的是,即使一个影像组学分类器

对少数患者显示出良好的结果,它必须用更大的样本

进行验证,然后才能扩展到临床使用.然而,笔者认为

这些数据提供了足以促使更大的基于 KiＧ６７指数临床

研究的影像学价值,从而能够更好地决定术前预测指

征.最后,需要未来的研究来使用更大的样本来评估

影像组学生物标志物在独立和前瞻性验证队列中的价

值和特征可重复性.
人工智能在医学中的应用是高度发展的.正如有

研究证明,人工智能在临床诊断方面表现出与人类专

家相当的高准确性和能力[２０].然而,挑战仍然存在,
例如诊断准确性的提高[２１].本研究提出的模型包含

了所有的特征类型,非小波特征和小波变换特征都在

预测 KiＧ６７状态方面获得了一定的分类性能.已有研

究证明,影像组学可能有助于预测分子特征,并为胶质

瘤的靶向治疗和个性化治疗提供信息[２２,２３].因为目

前还没有关于影像组学对宫颈癌 KiＧ６７的预测,希望

本研究对 KiＧ６７预测的方法能对未来宫颈癌个性化治

疗方案的拟定提供有用的信息.
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