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腹部影像学
基于 MR超分重建图像的影像组学模型术前预测早期宫颈癌淋
巴血管浸润的价值

何月明,罗锦文,张婷,戚莹莹

【摘要】　目的:探讨基于 MR 深度迁移学习超分重建图像的影像组学模型术前预测早期宫颈癌

(CC)淋巴血管间隙浸润(LVSI)的价值.方法:回顾性分析经术后病理证实的１００例早期 CC患者的

MRI及临床资料,对矢状面 T２WI抑脂非增强序列原始图像(OI)进行深度迁移学习超分重建图像

(SRI),并采用ITKＧSNAP软件在 OI及SRI上对全肿瘤区域进行３D标注,根据病理结果分为 LVSI
阳性与LVSI阴性组,并按照８:２比例随机分为训练集(８０例)和验证集(２０例).对 OI、SRI标注图像

３DVOI进行特征提取及最小绝对收缩与选择算子(LASSO)回归筛选影像组学特征,并分别建立

LightGBM 影像组学模型,使用 AUC评估模型的诊断效能,使用决策曲线分析(DCA)评估模型的临

床价值.结果:基于 OI影像组学模型预测宫颈鳞癌 LVSI状态,训练集 AUC＝０．７９５(９５％CI:０．６９６~
０．８９４),敏感度为０．５３３,特异度为０．９２０;验证集 AUC＝０．６３７(９５％CI:０．３５０~０．９２４),敏感度为０．４２９,
特异度为０．９２３.基于 SRI影像组学模型预测宫颈鳞癌 LVSI状态,训练集 AUC＝０．８１７(９５％CI:

０．７２２~０．９１３),敏感度为０．９２０,特异度为０．７１７;验证集 AUC＝０．８１５(９５％CI:０．６２５~１．０００),敏感度

为０．６６７,特异度为０．７８６.两组图像训练集和验证集中均显示出良好的校准和区分能力,SRI较 OI影

像组学模型的诊断效能明显提高,DCA 结果表明模型具有较高的临床价值.结论:基于 MR深度迁移

学习SRI影像组学模型对术前预测宫颈癌LVSI状态具有良好的应用价值,较 OI影像组学模型的诊断

效能有所提高,有助于更好地指导临床治疗决策.
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ThevalueofradiomicsmodelbasedonMRhyperresolutionreconstructedimagesinpreoperativepredicＧ
tionoflymphaticvascularinfiltrationinearlycervicalcancer　HEYueＧming,LUOJinＧwen,ZHANG
Ting,etal．DepartmentofGynecology,theFifthAffiliatedHospitalofGuangzhouMedicalUniversity,

５１０７３５Guangzhou,China
【Abstract】　Objective:Toexplorethevalueofaradiomicsmodelbasedondeeptransferlearning

superＧreconstructedimagesofMRforpreoperativepredictionoflymphaticvesselinfiltration(LVSI)

ofearlycervicalcancer(CC)．Methods:AretrospectiveanalysiswasconductedontheMRimagesand
clinicaldataof１００earlyCCpatientsconfirmedbypostoperativepathology．Theoriginalimages(OI)
ofsagittalT２WIlipidＧpressurenonenhancedsequencewerereconstructedusingdeeptransferlearning
(SRI)．Theentiretumorareawaslabeledin３DonbothOIandSRIusingITKＧSNAPsoftware．AcＧ
cordingtothepathologicalresults,thepatientsweredividedintoLVSIpositiveandLVSInegative
groups,andrandomlydividedintoatrainingset(８０cases)andavalidationset(２０cases)ina８:２raＧ
tio．FeatureextractionandLeastAbsoluteShrinkageandSelectionOperator(LASSO)regressionwere
performedontheannotated３DVOIimagesfromOIandSRItoscreenforradiomicsfeatures．LightGＧ
BMradiomicsmodelswereestablished,andthediagnosticefficacyofthemodelswasevaluatedusing
AUC．TheclinicalvalueofthemodelswasevaluatedusingDecisionCurveAnalysis(DCA)．Results:

ThediagnosticefficacyoftheOIradiomicsmodelinCCwasevaluatedwithatrainingsetAUCof
０．７９５(９５％ CI:０．６９６~０．８９４),sensitivityof０．５３３,andspecificityof０．９２０．ThevalidationsetAUC＝
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０．６３７(９５％CI:０．３５０~０．９２４),withasensitivityof０．４２９andaspecificityof０．９２３．ThediagnosticeffiＧ
cacyofSRIradiomicsclassificationinCCwasevaluatedwithtrainingsetAUC＝０．８１７ (９５％ CI:

０．７２２~０．９１３),sensitivityof０．９２０,specificityof０．７１７,validationsetAUC＝０．８１５(９５％ CI:０．６２５~
１．０００),sensitivityof０．６６７,specificityof０．７８６．Thetwosetsofimagetrainingsetsandvalidationsets
showedgoodcalibrationanddiscriminationabilities,andthediagnosticefficiencyofSRIcomparedto
OI＇sradiomicsmodelwassignificantlyimproved．TheDCAresultsshowedthatthemodelhadhigh
clinicalvalue．Conclusion:TheSRIradiomicsmodelbasedonMRdeeptransferlearninghasgoodappliＧ
cationvalueinpredictingLVSIofcervicalcancerbeforesurgery,whichimprovesthediagnosticeffiＧ
ciencycomparedtoOIandcanhelpbetterguideclinicaltreatmentdecisions．

【Keywords】　Cervicalcancer;Magneticresonanceimaging;Hyperresolutionreconstructed;RaＧ
diomics;Lymphaticvesselinfiltration

　　宫颈癌(cervicalcarcinoma,CC)在亚洲地区的发

病率和死亡率均排在第３位[１],正在成为癌症死亡的

主要原因之一,全球每年有超过３０万人死亡.淋巴脉

管间隙侵犯(lymphaticvesselinfiltration,LVSI)是

CC的中危因素[２],包括血管侵犯和淋巴管侵犯,与

CC淋巴结转移和远处转移密切相关[３],往往导致预后

不良.由于转移性 CC的５年生存率仅为１６．５％[４],

LVSI的早期诊断对于宫颈癌的早期精准诊断至关重

要,及时、准确的治疗决策可以改善患者预后.然而,
由于缺乏特异性影像生物标志物及影像特征,放射科

医生仍然无法通过术前影像可靠地预测 LVSI的风

险.基于 MRI的 CC 评估已取得进展,然而传统的

MRI基于主观视觉评估,整体效能较低,主要原因可

能是一些与LVSI相关的预测定量特征隐藏在更高维

度中,很难通过目视检查识别.大数据分析技术与医

学影像有机结合,影像组学方法应运而生,通过从影像

中提取高通量信息进行深层挖掘分析,以实现肿瘤的

无创诊断和预后预测.然而,由于数据在采集过程中

设备参数或设备质量的问题,可能会使采集的原始图

像(originalimage,OI)存在模糊、不清晰等问题.超

分辨率图像(superresolutionimage,SRI)是计算机视

觉领域提高图像分辨率的重要处理方法之一,在医学

图像领域有重要的研究意义和应用价值.高质量和高

分辨率(highresolution,HR)的医学影像图像在当前

的临床过程中非常重要.近年来,基于深度学习的医

学 MR影像超分辨率(superresolution,SR)重建技术

取得了显著进展,明显提高了图像质量,SR技术对于

提高图像的视觉质量和细节信息非常有帮助.HR图

像可以呈现更多细节,使图像更加清晰、逼真,改善图

像处理结果,有助于更准确地进行分析和研究.本研

究拟采用深度学习SR的技术,对原始 MR数据进行

重建,使之得到高清的图像数据以提高图像质量、改善

图像处理结果,在研究和图像分析中得到更精准的结

果,结合轻量级梯度提升机算法(lightgradientboosＧ

tingmachine,LightGBM)影像组学模型,与 OI进行

对比,旨在评估SRI影像组学模型对早期CC中LVSI
的诊断效能.

材料与方法

１．研究对象

回顾性分析２０１８年１月至２０２３年７月本院１００
例经手术病理证实的早期 CC(FIGO 分期Ⅰ－ⅡA
期)患者的病理及 MR影像资料,年龄４２~６９岁,平
均(５７±１１)岁.所有CC患者病理类型均为鳞癌.病

例纳入标准:①术前均行盆腔 MR平扫＋增强扫描,
且 MR检查与手术间隔＜２周;②术前未行任何放、化
疗等治疗;③MR图像各序列清晰,满足影像组学特征

提取及影像诊断的要求;④术后病理学诊断明确,有

LVSI的描述性病理报告;⑤患者临床资料完整.病

例排除标准:①全身多发肿瘤患者;②腺癌、腺鳞癌等

宫颈非鳞癌病例;③未行手术或病理活检[５Ｇ７];④CC病

灶较小,最大径＜１０mm;⑤MR图像显示不清,无法

进行影像评价与影像组学特征提取.１００例患者按照

８:２比例随机分为训练集(８０例)和验证集(２０例).
本研究已通过本院伦理委员会审核(伦理批件编号:

GYWYＧK２０２４Ｇ４３),由于是回顾性分析,免除患者知

情同意.

２．检查方法

所有盆腔 MRI检查均在西门子 ３．０T 或 １．５T
MR扫描仪上进行,行平扫、增强 MRI检查,使用自由

呼吸、频率选择性脂肪抑制单次旋转回波回声平面成

像序列,扩散敏感b值分别取５０、８００、１０００s/mm２.

MR扫描 常 规 序 列 包 括 横 轴 面 T１WI、横 轴 面

T２WI、横轴面抑脂T２WI、横轴面DWI、冠状面T２WI、
矢状面抑脂 T２WI等.

增强序列包括横轴面 T１WI、冠状面 T１WI、矢状

面 T１WI、横轴面 T１WI减影等.扫描完成后获得 MR
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图１　技术路径线路图

各期图像的数据,以医学数字图像和通讯标准格式

DICOM３．０输出、保存.

３．图像获取选择、病灶标注

图像 获 取 选 择:在 后 处 理 工 作 站 上 将 层 厚

３．３mm、层间距０mm 的 T２WI矢状面图像以 DCM
格式导出,导出图像前保持每一张图的像素为３１２×
３１２,标准化图像以减少原始图像对纹理分析各特征参

数值的影响,本研究选择在 T２WI矢状面抑脂序列非

增强图像上勾画 ROI并提取纹理特征.分别由２位

具有１０年以上盆腔肿瘤 MRI诊断经验的副主任医师

分析图像,并确定用于分析的层面,意见有分歧时通过

协商达成一致.
病灶 VOI分割、特征提取:将肿瘤 T２WI矢状面

抑脂图像(包括 OI及SRI图像)导入ITKＧSNAP３．０８
版本(www．itksnap．org)软件,由２位具有１０年以上

盆腔肿瘤诊断经验的影像诊断主治医师分别独立勾画

ROI.ROI勾画原则:①层厚３．３mm、层间距０mm
的 T２WI抑脂矢状面图像;②距病灶边缘内侧约１~
２mm;③逐层勾画,获得病灶的 ROI容积(volumeof
interest,VOI)[６Ｇ９];生成肿瘤的 VOI及标注文件,将标

注文件以nii或nii．gz文件保存于图像文件夹里.采

用组内相关系数(intraＧclasscorrelationcoefficient,

ICC)分析２位医师提取纹理特征的一致性,选择一致

性良好(ICC＞０．９)的特征,再以十折交叉验证获得最

小绝对收缩和选择算子(leastabsoluteshrinkageand
selectionoperator,LASSO)算法的最优λ值,筛选最

佳纹理特征构建LightGBM 分类模型.

４．超分重建的步骤

SRI生成:本研究拟使用基于生成对抗网络(genＧ

erativeadversarialnetworks,GAN)进行影像数据的

SR重建.基于GAN的SR重建技术是一种通过学习

低分辨率(lowresolution,LR)图像和对应的高分辨

率(hightresolution,HR)图像之间的映射关系,实现

将LR图像转换为 HR图像的方法.GAN 由生成器

(Generator)和判别器(Discriminator)两个神经网络

组成.生成器网络接受输入的LR图像[１０],并尝试生

成一个 HR图像,而判别器网络则评估生成的图像与

真实 HR图像之间的差异.生成器的目标是生成逼

真的 HR图像,使得判别器无法区分生成图像与真实

图像之间的差异.技术路径线路图见图１.
训练阶段包括:①数据准备:使用一组LR图像和

对应的 HR图像作为训练数据集.②低分辨率图像

(LR):准备一组 LR的图像作为训练数据集,表示为

LR＝x_i,i＝１,２,．．．,N,其中 N 是图像的数量.③高

分辨率图像(HR):对应每个 LR图像,准备其对应的

HR图像,表示为 HR＝y_i.④构建 GAN 模型:生成

器和判别器网络被构建,并通过对抗训练的方式进行

优化.生成器的目标是最小化判别器对生成图像的判

别能力,而判别器的目标是准确地区分生成图像与真

实图像.⑤生成器网络(G):生成器接受低分辨率图

像作为输入,并尝试生成对应的 HR图像.生成器的

目标是学习到一个映射函数 G:LR→HR.⑥判别器

网络(D):判别器接受真实 HR图像和生成器生成的

HR图像作为输入,并尝试区分它们的真伪.判别器

的目标是学习到一个二元分类器 D:HR→(０,１),其
中０表示生成图像,１表示真实图像.⑦训练 GAN模

型:通过交替训练生成器和判别器,使它们逐渐优化并

达到平衡状态.⑧生成器优化目标:生成器的目标是
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图２　原始图像.　图３　超分重建图像.　图４　OI及SRI影像组学特征百分比.　图５　OI所提取的

影像组学特征分布图.　图６　SRI所提取的影像组学特征分布图.

最小化生成图像与真实图像之间的差异,使得判别器

无法区分它们.这可以通过最小化生成器的损失函数

来实现.常用的损失函数包括均方误差损失(mean
squarederror,MSE)或感知损失,可以表示为:L_G＝
λ１×Lpixel＋λ２×Lperceptual,其中 Lpixel表示像素

级别的损失,衡量生成图像与真实图像之间的差异;

Lperceptual表示感知损失,基于预训练的特征提取网

络(如 VGG网络)计算生成图像与真实图像的特征差

异;λ１和λ２是损失权重,用于平衡两种损失的贡献.⑨
判别器优化目标:判别器的目标是准确地区分生成图

像与真实图像,以最大化其判别能力.判别器的损失

函数可以表示为:LD＝Lreal＋Lfake,其中Lreal表示

真实图像被正确判别为真实图像的损失,Lfake表示

生成图像被正确判别为生成图像的损失.⑩对抗训

练:在训练过程中,生成器和判别器交替进行训练.生

成器尝试最小化生成器的损失函数,同时判别器尝试

最大化判别器的损失函数.通过对抗训练,生成器逐

渐学习到生成逼真的高分辨率图像,使得判别器难以

区分生成图像与真实图像.
测试阶段包括:①输入 LR图像:将待处理的 LR

图像表示为xlr;②生成 HR图像:通过训练好的生成

器网络,将LR图像输入生成器,得到生成的 HR图像

表示为xhr;③输出结果:根据需要对生成的 HR图像

进行后续处理,如去噪、增强等,以获得最终的SR 重

建结果yfinal.

５．影像组学特征提取及数据标准化、组学特征的

选择

在SR的算法基础上,使用基于传统手工特征流

程对算法进行验证:①对 OI及SRI(nii或nii．gz)数据

使用pyradiomics进行特征提取[１０],分别得到rad_

feature;②对这些特征进行正则化(ZＧscore),将数据

变化到服从 N~(０,１).计算每列特征的均值 mean、
方差std;feature＝(feature－mean)/std,转化到０均

值,１方差;③对提取的组学特征rad_feature,使用

spearman相关系数,计算特征之间的相关性;对于相

关系数大于０．９的特征[１０],两者保留其一,得到rad_

sel_feature.使用LASSO算法对数据进行交叉验证,
筛选最好的惩罚系数λ;④筛选出系数不为０的特

征[１０],对rad_sel_feature行进一步降维得到rad_fiＧ
nal.系数不为０的特征,组合成rad_score公式;⑤对

数据进行交叉验证.使用 LightGBM 机器学习算法

模型对rad_final_train进行训练.对rad_final_train
进行训练,在rad_final_val上进行不同算法模型验证,
建立预测模型;对比 LightGBM 算法预测模型,得到

最佳模型.

６．病理学诊断

患者均行宫颈癌根治性手术,有明确的病理学诊

断报告,包括肿瘤病理类型,分化程度,宫体、宫旁浸润
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　图７　OI图像LASSO 回归筛选影像组学特征.LVSI阳性组与 LVSI阴

性组输出的特征LASSO 回归,alpha为惩罚系数,λ＝０．０２２２.a)LASSO
回归系数分布图;b)LASSO 回归交叉验证图.　图８　SRI图像 LASSO
回归筛选影像组学特征.LVSI阳性组与 LVSI阴性组输出的特征 LASＧ
SO 回归,alpha为惩罚系数,λ＝０．０１９３.a)LASSO 回归系数分布图;b)

LASSO 回归交叉验证图.

程度,淋巴结情况及淋巴结转移、LVSI情况及肿瘤的

各种免疫组化信息等[６Ｇ９].

７．机器学习预测模型建立及统计学分析

使用R语言及SPSS２２．０软件得到常见指标验证

及结果可视化,得到各模型的准确率、AUC、ROC曲

线、DCA曲线、混淆矩阵、阳性预测值、阴性预测值、精
确率、召回率、F１分数等,给出模型预测结果.

结　果

１．超分重建图像

本研究采用４倍超分重建的方法,对原始图像进

行分辨率提升.经SR重建的图像,相比于原始图像

(图２)更加清晰.SR重建之后的数据,具有更精细的

细节表现(图３).

２．基于 OI及SRI影像组学特征提取及降维

分别从 OI及SRI的 T２WI抑脂矢状面非增强序

列图像中提取影像组学特征,共提取出６大类 MR影

像组学特征,所占百分比分别为firstorder１６．８％,glＧ
cm２２．４％,gldm１３．１％,glszm１５．０％,glrlm１５．０％,

ngtdm４．７％,shape１３．１％(图４).２种图像提取的影

像组学特征分布图见图５、６,采用LASSO回归分析分

别对从 OI及 SRI提取的影像组学特征进行初步筛

选,随后应用十折交叉验证筛选 LASSO 回归模型得

到最优超参数λ值,特征系数的绝

对值越大,表明其与宫颈癌 LVSI
状态之间的相关性越大,预测价值

越高.LVSI阳性组与LVSI阴性

组输出的特征LASSO回归见图７
(OI)和图８(SRI).将获得的影像

组学特征,使用spearman相关系

数计算特征之间的相关性.对于

相关系数大于０．９的特征,两者保

留其一,得到降维后ad_sel_feaＧ
ture,然后代入 LASSO 回归分析

中,以alpha为惩罚系数,以lambＧ
da[λ＝０．０２２２(OI)/０．０１９３(SRI)]
得出与LVSI相关的影像学特征.
最终分别得到１０个(图９)和５个

(图１０)具有最大预测效能的特

征.

３．评价影像组学模型预测效

能、决策效能及预测概率分数

将上述最优特征建立 LightＧ
GBM 影像组学模型,应用 ROC
曲线评 估 LightＧGBM 影像组学

模型在 OI与 SRI上对宫颈鳞癌

LVSI状态 的诊断效能.Delong检验结果显示,基于

OI与基于SRI建立的 LightGBM 影像组学模型预测

宫颈鳞癌LVSI状态的 ROC曲线下面积(areaunder
curve,AUC)差异具有统计学意义(P＝０．００２５),且基

于SRI影像组学模型训练集及验证集 AUC均大于基

于 OI的影像组学模型,提示基于SRI预测模型的预

测效能明显优于基于 OI的预测模型.基于 OI影像

组学模型预测宫颈鳞癌 LVSI状态,训练集 AUC＝
０．７９５(９５％CI:０．６９６~０．８９４),敏感度为０．５３３,特异度

为０．９２０;验 证 集 AUC＝０．６３７(９５％CI:０．３５０~
０．９２４),敏感度为０．４２９,特异度为０．９２３.基于SRI影

像组学模型预测宫颈鳞癌LVSI状态,训练集 AUC＝
０．８１７(９５％CI:０．７２２~０．９１３),敏感度为０．９２０,特异度

为０．７１７;验 证 集 AUC＝０．８１５(９５％CI:０．６２５~
１．０００),敏感度为０．６６７,特异度为０．７８６(图１１、１２).

使用DCA来评价 OI与SRI所构建的基于T２WI
抑脂矢状面非增强序列 LightGBM 影像组学模型的

临床应用价值,LightGBM 预测模型的DCA曲线图中

训练集及验证集SRI均较 OI大,有很高的决策效能.

DCA曲线图显示阈值在０~０．２时模型的净收益较高

(图１３),即在这个阈值范围内使用该列线图对预测宫

颈鳞癌LVSI状态的临床应用价值较高.
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图９　OI所提取特征预测模型特征权重图.　图１０　SRI所提取特征预

测模型特征权重图.　图１１　基于 OI影像组学模型预测宫颈鳞癌 LVＧ
SI状态的 ROC曲线.　图１２　基于 SRI影像组学模型预测宫颈鳞癌

LVSI状态的 ROC曲线.

　图１３　LightGBM 预测模型的 DCA 曲线图,横坐标代表阈值概率,纵坐

标代表净收益,DCA 曲线训练集及验证集SRI均较 OI大,有很高的决策

效能.a)OI训练集;b)OI验证集;c)SRI练集;d)SRI验证集.

　　基于 OI与SRI的 LightＧGBM 影像组学模型的

样本预测概率,基于SRI的训练集及验证集的样本预

测概率均优于基于 OI(图１４).

讨　论

１．SR、LR、HR的概念、关系及SR实现的方法

SR是指在保留图像特征的前提下,将LR图像恢

复成 HR图像的过程.SR是一种低级计算机视觉任

务,旨在为给定LR图像找到相应

的 HR图像.SR可应用于各种领

域,如天文、声纳和卫星成像[１１Ｇ１２],
并且对于用于准确诊断的医学成

像尤为重要.SR 的 MRI往往能

够为诊断提供最佳效能,但由于硬

件限制,需要花费大量时间来获取

这些图像,并且需要更庞大、更昂

贵的设备.因此,人们对 MRI的

SR进行了许多研究,通常采用基

于深度学习的 SR 重建方法来提

高SRI性能.随着临床实践对医

学图像 HR的要求,基于LR医学

图像的 SR 重建算法成为研究热

点,此类方法无需改进硬件设备即

可显著提高图像SR.
实现SR有多种方法,其中深

度学习是近年来应用较广泛的一

种方式.通过训练神经网络模型,

将LR 图像映射到 HR 图像的空

间中,从而实现图像的SR.深度

学习 SR 方法通常基于卷积神经

网 络 (convolutionalneuralnetＧ
works,CNN)或 GAN,通过对大

量 HR 图像和对应的 LR 图像进

行学习,可以得到一个映射函数,
将LR 的图像映射到 HR 图像的

空间中.常见的深度学习 SR 方

法 有 SRCNN、VDSR、ESPCN、

SRGAN等.

２．SR重建技术的方法及临床

应用

在医学图像成像过程中,由于

医疗设备的成像分辨率、图像采集

时间、患者所接受的辐射剂量等多

种因素的限制,所获得的医学图像

的分辨率是有限的[１３],但临床对

HR 医 学 图 像 有 进 一 步 的 需

求[１４,１５].图像分辨率是指图像中

像素的数量,它可以直接反映图像所包含的信息.图

像的分辨率越高,图像的外观越清晰,单位区域包含的

细节越多,从图像中可以获得的信息也越多.提高医

学图像分辨率常用的方法有３种[１６]:①最直接的方法

就是增加传感器的像素数或增加传感器的感光面积,
然而这种方法往往会带来更严重的散射噪声并增加成

像装置的尺寸;②通过改变影像设备的扫描方式,这种
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图１４　LVSI阳性组与LVSI阴性组LightGBM 机器学习模型的样本预

测图,基于SRI的训练集及验证集的样本预测概率均优于基于 OI.a)

OI训练集;b)OI验证集;c)SRI练集;d)SRI验证集.

方式对医疗器械的精度要求较高,并且会增加辐射剂

量[１３],增加医疗设备的投入;③SR重建技术是通过从

LR中提取信息来重建 HR医学图像并提高医学图像

的质量.Wang等[１７]探讨使用密集残差单轴SR算法

进行腹部CT三维重建在非腹膜化结直肠癌(CRC)诊
断中的价值,研究发现使用该算法处理的 CT 图像清

晰,取得了较好的效果,提示深度学习算法下 CT 的

HR图像在评价CRC的 T分期、EMD、EMVI诊断效

能上较原始图像有提升.Liu等[１８]搜集７５例膀胱患

者的CT资料并对图像进行SR 处理,恢复图像缺失

的细节,建立 ResNet结构结合非局部注意力机制的

模型,基于深度残差网络的高分辨率 CT 图像,以高

效、准确地预测膀胱肿瘤的分期;结果显示基于深度残

差网络的CT在膀胱癌的诊断和分期中具有很高的应

用价值,能有效提高诊断准确率,值得临床推广应用.

Xu等[１９]利用深度学习对基于肺癌的图像进行SR重

建,提出稀疏编码方法用于重建 HR 纹理图像,使用

全局和局部优化模型进一步提高重建图像的质量,设
计了自适应多尺度遥感影像SR网络,所提出的工作

不仅改善了主观视觉效果,还通过更准确的边缘构造

增强了鲁棒性.统计评估器用于测试所提议方案的可

行性.Zhu等[２０]提出了用于单图像SR的双重注意机

制网络(dualattentionmechanismnetwork,DAMN),
直接提取LR图像的特征以保留特征信息,构建了几

个独立的 DAMN 模块来提取高频细节,通过上采样

操作得到重建的 HR图像.DAMN 能够更好地还原

图像轮廓特征,获得更高的峰值信

噪比 (peaksignalＧtoＧnoiseratio,

PSNR)、结 构 相 似 性 (structural
similarity,SSIM)和更好的视觉效

果.通过 DAMN 重建方法,放射

科医师可以在不增加辐射暴露和

扫描时间的情况下获得更高的图

像质量,增加诊断早期肺癌的信

心,为临床专家选择治疗方案、制
定随访策略提供依据.

３．MR超分辨率方法

传统 MRI存在加速因子低、
迭代重建时间长、参数选择困难、
计算复杂度高等问题[２１].深度学

习可以从大量数据中自动学习特

征表示,从而实现高度非线性映

射.深度学习引入快速 MRI重建

中,得到了业界的广泛关注和支

持[２１].基于DL的 MRI重建方法

避免了传统基于模型的重建算法

中手动调整参数的困难,在实际临床应用中可以显著

缩短扫描时间和重建时间,具有潜在的临床应用前

景[２２].目前,基于深度学习的 MRI重建方法主要分

为两类:①数据驱动的端到端深度学习重建方法;②基

于模型的深度学习重建方法[２１].

４．SR重建技术在本研究中的应用

针对医学图像领域独特的 SR 重建算法,基于

MR图像,本研究使用 GAN 进行影像数据的 SR 重

建.基于 GAN 的SR 重建技术是一种通过学习 LR
图像和对应的 HR 图像之间的映射关系,实现将 LR
图像转换为 HR图像的方法.GAN由生成器(GenerＧ
ator)和判别器(Discriminator)两个神经网络组成[８].
生成器网络接受输入的 LR 图像,并尝试生成一个

HR图像,而判别器网络则评估生成的图像与真实

HR图像之间的差异.生成器的目标是生成逼真的

HR图像,使得判别器无法区分生成图像与真实图像

之间的差异.本研究通过四倍的SR重建,显示图像

的分辨率越高,图像的外观越清晰,单位区域包含的细

节越多;并在 OI与SRI中建立 LightGBM 影像组学

模型.基于 OI影像组学模型预测宫颈鳞癌 LVSI状

态,训练集 AUC＝０．７９５(９５％CI:０．６９６~０．８９４),敏感

度为 ０．５３３,特异度为 ０．９２０;验证集 AUC＝０．６３７
(９５％CI:０．３５０~０．９２４),敏感度为０．４２９,特异度为

０．９２３;基于SRI影像组学模型预测宫颈鳞癌LVSI状

态,训练集 AUC＝０．８１７(９５％CI:０．７２２~０．９１３),敏感

度为 ０．９２０,特异度为 ０．７１７;验证集 AUC＝０．８１５
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(９５％CI:０．６２５~１．０００),敏感度为０．６６７,特异度为

０．７８６.两组图像训练集和验证集中均显示出良好的校

准和区分能力,SRI较 OI影像组学模型的诊断效能明

显提高,DCA 结果表明模型具有较高的临床应用价

值.本研究结果表明,基于 MR深度迁移学习SRI影

像组学模型对术前预测宫颈癌LVSI状态具有良好的

应用价值,较 OI影像组学模型的诊断效能有所提高,
有助于更好地指导临床治疗决策.基于深度学习的医

学图像 SR 重建技术能够提供更丰富的病灶信息,减
轻专家的诊断压力,提高诊断效率和准确性.基于深

度学习的医学图像 SR 重建技术有助于提高图像质

量,为专家的诊断提供帮助,为计算机后续的分析识别

任务打下坚实的基础[２３].
本研究存在以下局限性:首先,本研究为单中心研

究,样本量相对较小,尽管本研究的样本量足以显示

GAN的主观和客观优越性,但仍需要进一步的大规模

多中心研究进行验证;其次,采用了厂商特定的商业化

SRＧDLR算法,目前尚不清楚该算法的详细训练和验

证过程;最后,诊断性能尚需要进一步提高.
综上所述,本研究采用超分重建技术对原始数据

进行重建,得到较高清的 HR 图像数据,提高了图像

质量,通过对 OI与SRI图像的对比分析,提示由SRI
图像得到的结果更加精准.基于深度学习的SR技术

在医学图像领域仍有很大发展空间,但有很多尚未完

善的工作,需要更多的研究者开展富有创新性的工作

来提升SR技术.
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