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　　在腹部疾病的诊疗工作中,影像检查的临床需求

量巨大,但放射科医师数量的增长和临床经验的积累

远不及影像数据的增长速度,谋求人工智能(AI)与影

像数据交叉融合,可减轻放射科医师处理海量影像数

据的压力.
目前,针对腹部疾病,基于 CT 和 MRI数据以深

度学习或深度神经网络技术为核心,已研发了多个人

工智能辅助影像的定量分析算法,可实现疾病的早期

诊断、精准诊断、疗效评估和预测,可显著提高放射科

医生处理影像信息的效率和准确性,可为临床诊疗提

供定量依据.

AI与腹部疾病的早期诊断

腹部多数疾病起病隐匿且侵袭性高,多数患者确

诊时已处于晚期,失去最佳治疗机会,早期诊断和鉴别

诊断在腹部疾病中至关重要.AI在腹部疾病早期诊

断已有很多探索,最新一项研究建立并验证了一种基

于nnUＧNet的三维深度学习模型,实现基于 CT图像

自动分割并鉴别胰腺实性与囊性肿瘤,结果显示对于

任何大小的胰腺实性病变或直径≥１．０cm 的囊性病

变,该模型均具有较高的敏感性,且与放射科医师的鉴

别效能相当[１].前列腺体积(PV)与前列腺特异性抗

原(PSA)联合得到的PSA密度参数,具有重要临床意

义,但利用 MRI图像计算PV是一项耗时且高度依赖

放射科医生的任务.一项研究为解决这个临床难点问

题,利用深度学习算法自动分割计算PV,结果表明与

放射科医师通过PIＧRADS２．１的椭球公式计算获得的

结果相比,该 AI模型具有较好的组间一致性和准确

性[２].此外,AI算法助力低剂量 CT 重建高清图像、
提高病灶检出率的概念越来越被各大厂商所推崇,最
新研究成功开发深度学习算法重建低剂量 CT 图像

(DLIR),并与全剂量/迭代重建图像的质量和检测肝

转移灶的能力进行比较,结果发现即使降低５０％辐射

剂量,DLIR 在检测肝转移灶方面,仍保持与全剂量

CT图像一致的准确性[３].

AI与腹部疾病的精准诊断

精准选择治疗方案是决定患者预后的重要前提,
然而精准治疗依赖精准诊断,这要求放射科医生不仅

要对疾病做出早期诊断,更应该明确疾病的分期分级、
是否存在血管和淋巴结侵犯等情况,目前已经尝试争

取治疗前做出无限接近病理学评估的影像学判断.微

血管侵犯(MVI)是肝细胞肝癌治疗后复发和转移的

独立危险因素,准确预测 MVI对患者预后评估及后续

治疗方案的选择至关重要.国内学者通过对肝细胞肝

癌患者的增强 MRI图像进行特征提取,并结合临床影

像特征构建临床Ｇ影像组学模型,实现了术前无创地评

估和预测 MVI(AUC０．８８)[４].在 AI辅助影像预测

肿瘤准确分期方面,有学者联合IVIM 和 T２WI图像

信息,将单个序列降维后得到的组学特征进行融合,建
立多参数影像组学模型,对直肠癌的术前 T分期具有

较好的预测价值[５].胰腺的形态和质地具有较大的个

体间解剖变异性,因此胰腺自动分割算法的发展相对

落后于腹部其他器官.然而近年来随着 AI技术不断

精进,最新研究成功开发和验证了一种术前 AI算法,
创新性实现基于 CT 图像自动分割胰腺肿瘤和淋巴

结,并可预测胰腺导管腺癌的淋巴结转移情况,该 AI
模型预测淋巴结转移的准确度(AUC为０．９２)优于临

床模 型 (AUC 为 ０．６５)和 放 射 组 学 模 型 (AUC 为

０．６８)[６].

AI与腹部疾病的疗效评估和预测

新辅助放化疗是目前治疗局部进展期肿瘤的重要

手段,它能使患者获得病理完全缓解、降级或降期,从
而增加手术机会改善预后.目前许多学者基于 CT、

MRI等多种影像的人工智能评估肿瘤治疗的疗效和

预后判断.一项研究利用ResNetＧ５０建立深度学习生

成影像标签,联合临床特征构建集成模型,预测局部进

展期胃癌患者新辅助化疗后的耐药情况,结果显示深
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度学习模型在３个验证队列中的 AUC分别为０．８０８、

０．７５５和０．７５２,均高于临床模型[７].此外,国内学者基

于T２WI图像提取和筛选与病理完全缓解状态相关的

影像组学特征,建立机器学习诊断模型,可较好地预测

新辅助治疗后直肠癌的病理完全反应状态[８].

不足和展望

AI在医学影像的应用浪潮始于２０１８年的 RSＧ
NA,如今 AI在腹部影像领域的应用飞速发展,与前

几年相比已取得显著进步,但距离 AI真正应用于临

床,目前的研究仍存在许多不足,我们应深刻认识并加

以改进.
未来 AI在腹部影像的研究,需要更加严谨的实

验设计、更加标准化的影像数据处理流程、更加缜密的

计算机算法、更加重视样本量估算,同时更多的研究结

果应得到多中心验证;且在外部验证集中,同样需要比

较 AI模型和医生阅片的准确性,并应搜集前瞻性数

据验证模型结果.目前 AI的影像临床程序使用仍然

较繁琐,有待于更便捷于现实操作的 AI一体化流程.
最重要的是,海量数据的管理和使用应遵守伦理和法

规,保证医学数据的安全性.这样才能整体提高 AI
辅助影像研究的质量、结果的准确性,促进相关成果早

日进入临床诊疗指南、真正服务于临床工作,使广大患

者受益.
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􀅰影像组学专题􀅰
基于CT影像组学结合临床影像特征预测局部晚期鼻咽癌诱导化
疗疗效

王卓,刘世莉,丁伟,周云舒,张若弟,张自新,陈志强

【摘要】　目的:探讨基于增强CT的影像组学结合临床影像特征的列线图在预测局部晚期鼻咽癌

(LAＧNPC)患者诱导化疗(ICT)疗效中的价值.方法:回顾性分析２０１４年７月至２０２２年３月１７８例

LAＧNPC(Ⅲ、Ⅳ期)患者的临床及CT图像资料,以７:３随机将患者分为训练组(n＝１２５)和测试组(n＝
５３).采用３DＧSlicer勾画容积感兴趣区(VOI)并用 Pyradiomics包提取特征.使用单Ｇ多因素 Logistic
回归选择临床预测因子.采用最小绝对收缩与选择算法(LASSO)筛选组学特征,最后通过多变量 LoＧ
gistic回归构建临床、影像组学及联合模型,并绘制列线图.以受试者工作特征曲线(ROC)的曲线下面

积(AUC)评估和比较三种模型的预测效能.应用决策曲线(DCA)观察列线图的临床净获益.结果:

Logistic回归分析结果显示 T分期(OR＝０．４５,P＝０．００４)、癌灶强化程度(OR＝２．７０６,P＝０．０３８)、血

小板/淋巴细胞比值(PLR)(OR＝０．２８９,P＝０．０２４)是ICT疗效的临床预测因子,基于以上３者构建临

床模型.基于２２个与ICT疗效显著相关的组学特征构建影像组学模型.ROC曲线分析结果显示,联

合模型的预测效能最佳;训练组中,联合模型、临床模型、影像组学模型的 AUC分别为０．８２１、０．７３２、

０．７９８;验证组中,三者的 AUC分别为０．８３６、０．７９３、０．７７９.DCA 分析进一步表明,列线图模型对比单纯

组学模型,其人群净获益率更高.结论:基于增强CT的影像组学联合传统临床影像特征的列线图能直

观、量化、个性化地预测LAＧNPC患者ICT的疗效,优于单一模型,可以作为一种无创的预测工具.
【关键词】　鼻咽癌;影像组学;体层摄影术,X线计算机;诱导化疗;列线图
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Predictionoftheefficacyofinductionchemotherapyinlocallyadvancednasopharyngealcarcinomabased
onCTradiomicscombinedwithclinicＧradiologicalfeatures　WANGZhuo,LIUShiＧli,DING Wei,etal．
ClinicalmedicineschoolofNingxiaMedicalUniversity,Yinchuan７５０００４,China

【Abstract】　Objective:ToexplorethevalueofnomogrambasedoncontrastＧenhancedcomputed
tomographyradiomicsintegratedwithclinicＧradiologicalfeaturesinpredictingresponseoflocallyadＧ
vancednasopharyngealcarcinoma(LAＧNPC)toinductionchemotherapy(ICT)．Methods:Theclinical
andCTimagingdataof１７８patientswithLAＧNPCfromJuly２０１４toMarch２０２２wereretrospectively
analyzed．Allpatientswererandomlystratifiedintotraining(n＝１２５)andtesting(n＝５３)cohortsat
７:３ratios．３DＧslicerwasusedtosegmentvolumeofinterest(VOI)andfeatureswereextractedwith
Pyradiomicpackage．PredictiveclinicalfactorswereidentifiedbyunivariateandmultivariatelogisticreＧ
gressionanalysis．Leastabsoluteshrinkageandselectionoperator(LASSO)wasappliedtoselectraＧ
diomicsfeatures．Finally,theclinicＧradiological,radiomicsandcombined modelwereestablishedby
multivariatelogisticregression．Theperformanceofmodelswereassessedbyareaofundercurve
(AUC)ofthereceiveroperatingcharacteristiccurve(ROC)．Decisioncurveanalysis(DCA)wasperＧ
formedtoevaluatethenetbenefitofthenomogram．Results:Logisticregressionresultsdemonstrated
thatTstage(OR＝０．４５,P＝０．００４),tumorenhancementdegree(OR＝２．７０６,P＝０．０３８),platelet/

lymphocyteratio(PLR)(OR＝０．２８９,P＝０．０２４)weretheclinicalpredictorsofICTresponse,andthe
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clinicalmodelwasconstructedbasedontheabovethreefactors．TwentyＧtwooptimalradiomicsfeaＧ
turessignificantlyrelatedtoICTefficacywereusedtodeveloptheradiomicsmodel．TheROCsdisＧ
playedthatthecombinedmodelhadthebestpredictiveperformancecomparedwithclinicalorraＧ
diomicsmodels(AUCfortraininggroup:０．８２１vs０．７３２、０．７９８;AUCfortestinggroup:０．８３６vs
０．７９３、０．７７９)．DCAanalysisfurthershowedthatthecombinednomogrammodelhadahighernetbeneＧ
fitrateinpopulationthantheradiomicsmodelalone．Conclusion:Thenomogrambasedonenhanced
CTradiomicscombinedwithclinicＧradiologicalfeaturescanintuitivelyandquantitativelypredictthe
efficacyofICTinLAＧNPCpatients,whichissuperiortothesinglemodelandcanserveasanonＧinvaＧ
sivepredictivetool．

【Keywords】　Nasopharyngealcarcinoma;Radiomics;Tomography,XＧraycomputed;Induction
chemotherapy;Nomogram

　　研究报道约７０％的鼻咽癌是局部晚期鼻咽癌

(Locoregionallyadvancednasopharyngealcarcinoma,

LAＧNPC)[１].由于 NPC复杂的解剖结构和对放疗的

高度敏感,放疗是治疗早期 NPC的主要方法.但对于

LAＧNPC患者来说,在标准治疗的基础上增加诱导化

疗(Inductionchemotherapy,ICT)有助于改善其预

后[２,３],然而只有不到５０％的患者对ICT敏感[４,５],因
此在治疗前确定 LAＧNPC患者对ICT的反应显得尤

为重要.影像组学作为反映肿瘤异质性的新方法,可
以无创预测肿瘤治疗反应及预后[６],有研究报道基于

MRI的影像组学在预测 LAＧNPC患者的ICT疗效方

面都表现出了较好的性能[７,８].相比于 MRI检查,CT
更加经济、快速、实惠,且在评估 NPC病灶颅底骨质破

坏方面更为敏感,然而目前基于增强 CT 的影像组学

在 NPC疗效预测方面在国内尚未见报道.本研究旨

在探讨基于增强CT的影像组学结合临床影像特征的

列线图在预测LAＧNPC患者ICT疗效方面的价值.

材料与方法

１．病例资料

回顾性搜集２０１４年７月至２０２２年３月经病理确

诊的１７８例 LAＧNPC患者.病例纳入标准:①Ⅲ、Ⅳ
期(AJCC第７版)[９]NPC初诊患者;②ICT前１~２周

行CT增强扫描;③既往未行任何抗 NPC治疗;④鼻

咽黏膜增厚＞５mm.病例排除标准:①鼻咽黏膜增厚

＜５mm 或图像质量不佳者;②只进行了１周期ICT
治疗.分析入组LAＧNPC患者的性别、年龄、TNM 分

期、强化程度等１４个临床因素纳入统计分析(表１).
依据ΔHU＝CT值动脉期 －CT值平扫期 ,将强化程度分为

两个等级,即明显强化(ΔHU≥４０HU)和轻中度强化

(ΔHU＜４０HU).本研究经我院伦理委员会批准(编
号:KYLLＧ２０２２Ｇ０４０３).

２．检查方法

所有LAＧNPC患者均行颈部 CT 平扫＋增强扫

描,患者取仰卧位,扫描范围上至颅底上方３cm,下至

下颈部;CT检查采用 GERevolution１２８排螺旋 CT
(自动管电流,管电压１２０kV,噪声指数４．０,探测范围

８０mm,螺距０．９９２)和 GELightspeed１６排螺旋 CT
(管电流２００mA,管电压１２０kV,噪声指数１２,探测范

围２０mm,螺距１．３７５);两者矩阵均为５１２×５１２,层厚

及层间距均为２．５mm,视野均为２５cm×２５cm.增强

扫描经肘前静脉以３．０mL/s流率注射非离子型对比

剂碘海醇,剂量１~２mL/kg,动脉期延迟扫描时间为

２０~２５s,静脉期延迟扫描时间为５０~６０s.

３．化疗方案和疗效的评估

所有入组患者均接受２~３周期的２联 TP(顺铂

＋紫杉醇)或３联 TPF(顺铂＋多西他赛＋氟尿嘧啶)
的治疗方案,２１天为一个周期.用药方法如下:２联

TP:顺铂４０mg/m２ivd第２~４天＋紫杉醇２１０mg/m２

ivd第１天;３联TPF:顺铂７５mg/m２ivd第２~３天＋
多西他赛７５mg/m２ivd第１天＋氟尿嘧啶７５０mg/m２

ivd第１~５天.由２位有１０年工作经验的放射科医

师根据RECIST１．１标准[１０]在放疗科Pinnacle治疗计

划系统上进行疗效评估,病灶最大径的变化率参照化

疗前后两次勾画的靶区做出修改,靶区外扩部分不计

入病灶最长径本身.２位医师分别于ICT前１~２周

内、２~３周期ICT后１~２周内在 CT增强动脉期图

像上测量每一层面肿瘤最长径,取平均值,计算消退

率.将疗效分为完全缓解(癌灶完全消退,淋巴结短径

＜１０mm)、部分缓解(消退率≥３０％)、疾病稳定(消退

率介于部分缓解和疾病进展之间)、疾病进展(出现新病

灶或病灶进展率≥２０％),将部分缓解和完全缓解归为有

效组,疾病稳定和疾病进展归为无效组.以７:３随机将

１７８例患者分为训练组(n＝１２５)和验证组(n＝５３).

４．图像分割

从PACS上获取所有 LAＧNPC 患者的增强 CT
动脉期图像,由２位分别具有３年及１０年以上工作经

验的头颈部放射诊断医师采用３DＧSlicer(www．slicer．
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图１　手动逐层勾画 ROI
示意图.a)勾画 NPC病

灶第一层面的 ROI;b)勾

画第二层面的 ROI;c)勾

画第三层面的 ROI;d)勾

画第四层面的 ROI;e)生

成全肿瘤 VOI.

org,version４．１３．０)盲法在动脉期图像上逐层勾画感

兴趣区(regionofinterest,ROI),最后生成全肿瘤容

积感兴趣区(volumeofinterest,VOI)(图１),包括出

血、坏死及囊变区域,以上特点作为常规影像上肿瘤异

质性的映射,与肿瘤恶性程度、侵袭性密切相关[１１],且
影响化疗药物的血流动力学分布,从而影响ICT 疗

效,但避开骨质及周围血管等区域.医师１于两周后

再勾画一次,以便于评估同一勾画者自身和不同勾画

者之间手动分割的一致性.

５．提取、筛选特征及构建组学模型

为了尽量减少不同机型所得 CT 图像的中心效

应,在提取特征前对所有原始图像进行预处理,即首先

使用线性插值算法将图像重采样到１×１×１mm３(x,

y,z)使像素空间标准化,然后设置２５HUbin宽度离

散体素强度,降低图像噪声[１２].采用 Pyradiomics包

提取特征,共提取１０３７个特征,该过程符合IBSI指

南[１３].特征的标准化处理采用ZＧscore法.采用R软

件(www．rＧproject．org,version４．１．２)筛选特征,首先

采用Student＇st检验或 MannＧWhitneyU 检验进行初

始筛选,再通过Pearson相关性分析剔除|r|≥０．８的

特征,最后用glmnet统计包中的最小绝对收缩与选择

算法(leastabsoluteshrinkageandselectionoperator,

LASSO)并结合１０倍交叉验证进一步筛选得到最优

特征子集,利用这些特征及其回归系数加权来计算每

位 LAＧNPC 患者的影像组学评分 (radiomicscore,

RadＧscore).

６．统计学分析和模型的构建

使用R４．１．２软件进行统计学分析.分析所有入

组患者的临床资料,年龄的组间比较采用Student＇st
检验,其余分类变量使用χ２ 检验、矫正卡方或 Fisher
确切概率法.根据 Youden指数确定中性粒细胞/淋

巴细胞比等免疫炎性指标的最佳临界值.采用单Ｇ多

变量回归分析将差异有统计学意义(P＜０．０５)的临床

影像特征和RadＧscore共同纳入 Logistic回归构建列

线图 模 型.以 受 试 者 工 作 特 征 (receiveroperating
characteristic,ROC)曲线下面积(areaundercurve,

AUC)评估和比较三种模型的预测效能.使用拟合优

度(HosmerＧLemeshow,HＧL)检验评估列线图模型的

拟合优度并采用决策曲线分析(decisioncurveanalyＧ
sis,DCA)观察其临床净收益.并在测试组中对模型

的可重复性进行验证.以P＜０．０５为差异有统计学

意义.

结　果

１．临床资料

本研究ICT有效组９７例,平均年龄(４９．９７±１２．２０)
岁;无效组８１例,平均年龄(４９．９１±９．８９)岁(表１).

２．建立临床模型

１７８例LAＧNPC患者的临床基线资料分析结果见

表１,淋巴细胞/单核细胞比(lymphocyteＧtoＧmonocyte
ratio,LMR)、血小板/淋巴细胞比(platelettolymphoＧ
cyteratio,PLR)、中性粒/淋巴细胞比(neutrophilＧtoＧ
lymphocyteratio,NLR)的最佳临界值分别为３．８５５、

１８９．８、２．９７０.单Ｇ多因素回归分析结果显示,强化程度

(OR＝２．７０６,９５％CI:１．０７６~７．１２５,P＝０．０３８)、T分

期(OR＝０．４５,９５％CI:０．２５１~０．７６１,P＝０．００４)、PLR
(OR＝０．２８９,９５％CI:０．１０２~０．７３９,P＝０．０２４)为ICT
有效的独立预测因子(表２),基于以上３个因素构建

临床模型.

３．建立影像组学模型

首先,根据对医生１自身、医生１与医生２之间勾

画 VOI后所提取特征的一致性分析结果,剔除ICC＜
０．７５的特征.通过Student＇st或

MannＧWhitneyU 检验初始筛选

得到１４１个特征,经Pearson相关

性分析剔除４１个特征,保留１００
个特征,最终采用 LASSO 回归在

λ＝－３．９６８处得到２２个最优特

征,包括４个一阶特征和１８个纹

理特征 (表 ３、图 ２).计 算 每 个

NPC 癌灶的 RadＧscore.以 RadＧ
score构建组学模型.

４．建立联合模型

此模型由强化程度、T 分期、

PLR及 RadＧscore４个因素构成,
绘制 列 线 图 将 模 型 可 视 化 (图

３a).列线图显示RadＧscore相比
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表１　１７８例局部晚期鼻咽癌患者(LAＧNPC)的基线资料　[n(％)]

临床因素 无效组
(n＝８１)

有效组
(n＝９７) t/χ２ 值 P 值 训练组

(n＝１２５)
验证组
(n＝５３) t/χ２ P 值

性别 ０．３６３ ０．５４７ ０．８６２ ０．３５３
　女 ２９(３５．８) ３９(４０．２) ４５(３６．０) ２３(４３．４)
　男 ５２(６４．２) ５８(５９．８) ８０(６４．０) ３０(５６．６)
年龄(岁) ４９．９１±９．８９ ４９．９７±１２．２０ ０．９７１a ０．３２６ ４９．９３±１１．９７ ４９．９６±９．９６ ２．４００a ０．１２３
T分期 ４１．１２７b ＜０．００１ ０．４８０b ０．９３９
　T１ ２(２．５) ７(７．２) ６(４．８) ３(５．７)
　T２ ９(１１．１) ２１(２１．６) ２１(１６．８) ９(１７．０)
　T３ ２１(２５．９) ５５(５６．７) ５２(４１．６) ２４(４５．３)
　T４ ４９(６０．５) １４(１４．４) ４６(３６．８) １７(３２．１)
N分期 － ０．１０９ － ０．８３７
　N０ １(１．２) ０(０．０) １(０．８) ０(０．０)
　N１ ６(７．４) ４(４．１) ８(６．４) ２(３．８)
　N２ ４０(４９．４) ６３(６４．９) ７３(５８．４) ３０(５６．６)
　N３ ３４(４２．０) ３０(３０．９) ４３(３４．４) ２１(３９．６)
临床分期 １２．７１１ ＜０．００１ ０．４２８ ０．５１３
　Ⅲ ２２(２７．２) ５２(５３．６) ５０(４０．０) ２４(４５．３)
　Ⅳ ５９(７２．８) ４５(４６．４) ７５(６０．０) ２９(５４．７)
WHO 病理分级 ４．３１９b ０．１１５ ２．４６７b ０．１８１
　Ⅰ ３(３．７) ０(０．０) ２(１．６) １(１．９)
　Ⅱ ６２(７６．５) ７２(７４．２) ９０(７２．０) ４４(８３．０)
　Ⅲ １６(１９．８) ２５(２５．８) ３３(２６．４) ８(１５．１)
KiＧ６７ １．９１０ ０．１６７ ０．０４８ ０．８２６
　＜５０％ ３４(４２．０) ３１(３２．０) ４５(３６．０) ２０(３７．７)
　≥５０％ ４７(５８．０) ６６(６８．０) ８０(６４．０) ３３(６２．３)
NLR １．８２８ ０．１７６ ２．５９６ ０．１０７
　＜２．９７ ６４(７９．０) ６８(７０．１) ９７(７７．６) ３５(６６．０)
　≥２．９７ １７(２１．０) ２９(２９．９) ２８(２２．４) １８(３４．０)
PLR ６．７４１ ０．００９ ０．５９４ ０．４４１
　＜１８９．８ ６６(８１．５) ６２(６３．９) ９２(７３．６) ３６(６７．９)
　≥１８９．８ １５(１８．５) ３５(３６．１) ３３(２６．４) １７(３２．１)
LMR ２．０３８ ０．１５３ ０．４５７ ０．４９９
　＜３．８５５ ５２(６４．２) ５２(５３．６) ７１(５６．８) ３３(６２．３)
　≥３．８５５ ２９(３５．８) ４５(４６．４) ５４(４３．２) ２０(３７．７)
EBVＧDNA(IU/ml) ３．０３０ ０．０８２ １．１６６ ０．２８
　＜５０００ ３２(３９．５) ５１(５２．６) ５５(４４．０) ２８(５２．８)
　≥５０００ ４９(６０．５) ４６(４７．４) ７０(５６．０) ２５(４７．２)
ICT方案 ３．４９１ ０．０６２ ０．０４９ ０．８２４
　２联 ５３(６５．４) ５０(５１．５) ７３(５８．４) ３０(５６．６)
　３联 ２８(３４．６) ４７(４８．５) ５２(４１．６) ２３(４３．４)
ICT周期 １．８３７ ０．１７５ ４．９７０ ０．０２６
　２周期 ６１(７５．３) ６４(６６．０) ９４(７５．２) ３１(５８．５)
　３周期 ２０(２４．７) ３３(３４．０) ３１(２４．８) ２２(４１．５)
病灶强化程度 １５．４１０ ＜０．００１ ３．５３４ ０．０６
　轻/中度强化 ３５(４３．２) １６(１６．５) ４１(３２．８) １０(１８．９)
　明显强化 ４６(５６．８) ８１(８３．５) ８４(６７．２) ４３(８１．１)

注:有效组与无效组间、训练组及验证组间的临床病理特征比较采用Student＇st检验或卡方检验.a 表示t检验;b 表示矫正卡方;－ 表示 Fisher
精准概率法,无统计值;其余均为卡方检验.NLR:中性粒细胞/淋巴细胞比值;PLR:血小板/淋巴细胞比值;LMR:淋巴细胞/单核细胞比值;ICT:诱
导化疗.

其他３个因素在预测ICT疗效方面的贡献最大.HＧL
检验结果显示列线图在训练组 (χ２ ＝１１．０８１,P ＝
０．１９７)和验证组(χ２＝１２．０３３,P＝０．１５０)中均具有较

好的拟合度.且校准曲线显示模型的预测结果和实际

观察结果吻合度较好(图３b).

５．各模型效能评估

ROC曲线分析结果显示,与单独临床和CT组学

模型比较,列线图模型的预测效能最佳,训练组中列线

图模型、临床模型、组学模型的 AUC 分别为０．８２１
(９５％ CI:０．７３６~０．９０８)、０．７３２(９５％ CI:０．６２０~

０．８２９)、０．７９８(９５％ CI:０．７０１~０．８７６);验证组中列线

图模型、临床模型、组学模型的 AUC 分别为０．８３６
(９５％ CI:０．７２７~０．９２６)、０．７９３(９５％ CI:０．６８３~
０．８９９)、０．７７９(９５％ CI:０．６７２~０．８７２)(表４、图４).

DCA进一步表明,当风险阈概率在０．１５~０．７０(训练

组)、０．２０~０．７５(验证组)范围内,列线图模型对比单

纯组学模型,其人群净获益率更高(图５).

讨　论

目前,已有研究表明一些功能 MRI的定量参数可

３２放射学实践２０２３年１月第３８卷第１期　RadiolPractice,Jan２０２３,Vol３８,No．１



表２　临床影像特征预测LAＧNPC患者ICT疗效的Logistic回归分析结果

临床因素
单因素 Logistic

OR(９５％CI) P 值

多因素 Logistic
OR(９５％CI) P 值

年龄 ０．９８５(０．９５２~１．０１８) ０．３８７ － －
临床分期 ０．４５１(０．１９６~１．０１１) ０．０５６ － －
强化程度 ２．７６(１．１８１~６．６９５) ０．０２１ ２．７０６(１．０７６~７．１２５) ０．０３８
EBVＧDNA含量 ０．７０５(０．３１６~１．５５４) ０．３８７ － －
ICT周期 ２．２４２(０．９３５~５．６４６) ０．０７６ － －
ICT方案 ２．２１５(０．９８９~５．０９５) ０．０５６ － －
KiＧ６７ １．３１４(０．５７６~３．０１５) ０．５１５ － －
LMR １．３３３(０．６０１~２．９８９) ０．４８０ － －
N分期 １．０２３(０．５４３~１．９２７) ０．９４４ － －
NLR ０．６００(０．２２７~１．５１６) ０．２８７ － －
PLR ０．２８９(０．１０２~０．７３９) ０．０１３ ０．３０４(０．１０２~０．８２５) ０．０２４
性别 １．４３５(０．６２６~３．３２２) ０．３９４ － －
T分期 ０．４６４(０．２６２~０．７７３) ０．００５ ０．４５０(０．２５１~０．７６１) ０．００４
WHO 病理分级 １．７６４(０．７７４~４．１９７) ０．１８４ － －

注:EBVＧDNA:爱波斯坦巴尔病毒脱氧核糖核酸;ICT:诱导化疗;LMR:淋巴/单核细胞比;NLR:中
性粒/淋巴细胞比;PLR:血小板/淋巴细胞比.

表３　Lasso筛选获得最终的组学特征及其系数

特征类型(Type)/特征名
(Variablenames)

系数
(Coefficients)

Firstorder
　Kurtosis． －０．４２０
　１０Percentile． －０．２１１
　Skewness． －０．０４５
　TotalEnergy ０．１０８
GLCM
　MCC．２ －０．２７３
　MaximumProbability． －０．１０７
　ClusterShade． －０．０４１
　ClusterProminence ０．１０５
　InverseVariance ０．２８９
GLDM
　DependenceNonUniformityNormalized． ０．１３６
　LargeDependenceHighGrayLevel ０．１３７
　SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis ０．１７１
GLRLM
　LongRunHighGrayLevelEmphasis． －０．１０５
　GrayLevelNonUniformityNormalized． ０．０１５
　LowGrayLevelRunEmphasis． ０．１１９
　SizeZoneNonUniformityNormalized． －０．４３７
　SmallAreaEmphasis． －０．２６７
　GrayLevelNonUniformity． －０．１３７
　SizeZoneNonUniformity ０．０３０
　SmallAreaLowGrayLevelEmphasis． ０．１１３
　LargeAreaHighGrayLevelEmphasis ０．１６８
　ZoneEntropy． ０．２４０

注:GLCM:灰度共生矩阵;GLRLM:灰度游程长度矩阵;GLDM:
灰度依赖矩阵;Firstorder:一阶特征

表４　不同模型在训练组和验证组中的预测效能

分组/模型分类 AUC(９５％ CI) 准确度 敏感度 特异度

训练组

　临床模型 ０．７３２(０．６２０~０．８２９) ０．７２０ ０．８１１ ０．６１７
　组学模型 ０．７９８(０．７０１~０．８７６) ０．７４０ ０．７１７ ０．７６６
　列线图模型 ０．８２１(０．７３６~０．９０８) ０．８００ ０．８８７ ０．７０２
验证组

　临床模型 ０．７９３(０．６８３~０．８９９) ０．７８２ ０．８６４ ０．６７６
　组学模型 ０．７７９(０．６７２~０．８７２) ０．６９２ ０．６５９ ０．７３５
　列线图模型 ０．８３６(０．７２７~０．９２６) ０．８０８ ０．８６４ ０．７３５

以早期预测 LAＧNPC 患者ICT 疗效[１４,１５].孙宗琼

等[１４]的研究显示,高灌注血流量(TBF)值、低临床分

期的 NPC患者对放化疗的敏感

性大于低 TBF、高临床分期的患

者.本 研 究 单Ｇ多 变 量 Logistic
回归分析结果显示,病灶强化程

度(OR＝２．７０６,P＝０．０３８)、T分

期(OR＝０．４５０,P ＝０．００４)是

ICT有效的独立预测因子.病灶

明显强化、低 T 分期的患者对

ICT更加敏感,主要原因在于强

化程度越明显的病灶,其肿瘤细

胞增殖越活跃,内部血供也越丰

富,使得肿瘤组织中的化疗药物

浓度越高,从而增强肿瘤细胞的

致死 性,抑 制 肿 瘤 增 殖[１６].另

外,T分期越高,其肿瘤体积往往

越大,内部容易乏血供或发生坏死,导致化疗药物不能

充分到达肿瘤间质内微血管,从而产生对化疗药物的

抵抗.有研究表明一些免疫炎性指标如 NLR、PLR
与肿瘤患者生存率和治疗反应相关[１７,１８].CuelloＧ
López等[１７]研究发现,与高 PLR(≥１５０)组相比,低

PLR组的新辅助化疗后的病理完全反应明显更高(分
别为３５．１％和２２．２％,P＝０．０３).本研究结果也显

示,低 PLR(＜１８９．８)的 NPC 患者对ICT 更敏感

(OR＝０．２８９,P＜０．０５);但 NLR、LMR等在不同疗效

组之间的差异无统计学意义(P＞０．０５),未来需要增

大样本量进一步验证.
以上与ICT疗效显著相关的临床因素仅提供局

限于解剖或病理生理方面的信息,不能反映肿瘤内部

异质性.而影像组学可以对病灶图像信息进行无创定

量分析从而深入地描述肿瘤异质性,反映肿瘤细胞的

数量、增殖、血管生成、缺氧和坏死[１９],而以上因素与

治疗反应和肿瘤预后密切相关[２０].既往已有研究报

道了基于CT或 MRI的影像组学在预测乳腺癌、直肠

癌等新辅助化疗疗效方面的可行性和应用前景[２１Ｇ２３].
故本研究构建了基于增强CT的影像组学特征整合临

床因素、CT征象以及免疫炎性指标的列线图模型,将

ICT有效的贡献因子权重进行了量化,实现了对ICT
反应概率的定量、可视化预测.本研究最终筛选得到

２２个与ICT疗效密切相关的组学特征,发现一阶特征

(４个)和纹理特征(１８个)对 RadＧscore均有不同程度

贡献,一阶统计特征包括第１０个百分位数、峰度和偏

度;纹理特征包括３个灰度依赖矩阵(GLDM)、５个灰

度共生矩阵(GLCM)、１０个灰度游程长度矩阵(GLRＧ
LM).以上特征与Liao等[７]筛选出的反映ICT疗效

的大多数参数类别一致,表明这类组学特征参数在反

映 NPC患者对ICT敏感性方面有重要意义.本研究
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图２　基于 LASSOＧlogistic回

归选择特征.a)通过调整λ来

取得最小二 项 式 偏 差;b)使 用

LASSO 和１０倍交叉验证法选

择最佳模型参数λ,纵轴为二项

偏差,横轴为 Log(λ)值.垂直

虚线下方对应的是最佳值,即在

λ＝－３．９６８处得到２２个最优特

征.

图３　a)列线图,由 T分期、强化程度、PLR、RadＧscore构成,将某一特定患者三项得分相加算出总得分,从而

得到其相对应的ICT有效率,０表示PLR＜１８９．８,１表示PLR≥１８９．８;b)校准曲线图.

图４　３种模型预测ICT 疗效反应的 ROC曲线.a)训练组;b)验证组.　
图５　决策曲线图.纵轴(Y轴)为净获益率,横轴(X轴)为概率阈值.黑色

横线假设所有患者对ICT无效,都没有治疗,此时,无ICT临床净获益;灰色

曲线假设所有患者都对ICT 敏感,都进行了治疗.曲线显示风险阈值概率

在０．１５~０．７０(训练组)和０．２０~０．７５(验证组)范围内,应用列线图的净获益

水平高于单纯组学模型.a)训练组;b)验证组.

发现单纯的组学模型能较好地预

测ICT疗效(训练组和测试组的

AUC 分 别 为 ０．７９８ 和 ０．７７９),

AUC值略高于Liao等建立的RaＧ
diomics模型结果 (AUC 分别为

０．７９５和０．６９８).本研究发现将具

有统计学差异(P＜０．０５)的３个

临床因素纳入 RadＧscore后所构

建的联合模型的效能高于单一的

临床或组学模型,训练组中联合模

型、临床模型、组学模型的 AUC
分别为０．８２１、０．７３２、０．７９８;测试

组中联合模型、临床模型、组学模

型的 AUC 分别为０．８３６、０．７９３、

０．７７９.这说明一些临床因素如 T
分期、PLR、病灶强化程度在预测

ICT疗效方面也发挥着至关重要

的作用,以上因素的加入提高了模

型的预测效能.因此,在临床实际

工作中,需将临床因素、影像学征

象、免疫炎性指标和 RadＧscore相

整合以区分ICT 有效与无效者.
本研究建立的临床影像特征联合
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组学特征的列线图可以对 LAＧNPC患者的ICT 疗效

进行无创、定量、个性化地预测,有助于临床决策和判

断患者预后.且使用常规医学图像将影像组学应用于

监测ICT疗效,为患者进行一次增强CT扫描增加了

额外收益.
本研究存在以下局限性:①NPC在本地区发病率

低,样本量少,难以避免选择偏倚,且本研究为单中心

研究,日后有待扩大样本量并在多中心验证;②仅采用

了LassoＧLogistic模型而未建立其他机器学习模型,
有待后续研究纳入进而优化ICT预测模型;③仅基于

动脉期而未在静脉及平扫期图像上构建模型,所得模

型效能是否最佳有待进一步建立其他期相模型进行对

比验证.
综上所述,基于增强 CT 的影像组学联合传统临

床影像特征的列线图能直观、量化、个性化地预测LAＧ
NPC患者ICT的疗效,优于单一模型,可以作为一种

无创的预测工具.
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􀅰影像组学专题􀅰
体素内不相干运动扩散加权成像直方图分析评估浸润性乳腺癌
分子亚型及预后因素研究

黄晓妮,江远亮,薛阳,熊飞,沈桂萍,黄文才

【摘要】　目的:探讨基于体素内不相干运动扩散加权成像(IVIMＧDWI)直方图参数分析评估浸润

性乳腺癌分子亚型及预后因素的价值.方法:回顾性分析１０５例浸润性乳腺癌患者的临床、病理及影像

资料.其中乳腺IVIMＧDWI图像经后处理生成真实扩散系数(D)、伪扩散系数(D∗ )、灌注分数(f)定量

参数图,并对参数图进行直方图分析,获得各参数的最小值、最大值、平均值、中位数以及第１０、９０百分

位数(１０th、９０th)、偏度、峰度.应用Logistic回归构建乳腺癌分子亚型及预后因素的预测模型,采用受

试者工作特征(ROC)曲线评 价 模 型 预 测 能 力.结果:对 于 分 子 亚 型 的 预 测,HER２ 过 表 达 型 与 非

HER２过表达型模型的诊断效能最高,AUC达０．８９７(９５％CI:０．８２２~０．９４８),Luminal型与非 Luminal
型模型的 AUC为０．８７４(９５％CI:０．７９５~０．９３１),三阴性型与非三阴性型模型的 AUC为０．７８９(９５％CI:

０．６９８~０．８６２).对于预后因素的预测,KiＧ６７表达情况模型的诊断效能最高,AUC达０．８１０(９５％CI:

０．７２２~０．８８０),淋巴结转移模型的 AUC为０．７１８(９５％CI:０．６１３~０．８０８).结论:基于IVIMＧDWI直方

图参数构建的模型能较好地预测浸润性乳腺癌的分子亚型及部分预后因素.
【关键词】　乳腺肿瘤;磁共振成像;扩散加权成像;体素内不相干运动;直方图;分子亚型;预后

因素
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cessingIVIMＧDWI．Theminimum,maximum,mean,medianvalues,１０th,９０th,skewnessandkurtosis
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　　乳腺癌在２０２０年已超过肺癌成为女性最常见的

恶性肿瘤[１],随着乳腺癌筛查的普及,越来越多的乳腺

癌在早期被检出,并通过个体化治疗大大地提高了患

者的生存率.临床上通常根据免疫组化把乳腺癌分为

４种分子亚型,即LuminalA型、LuminalB型、HER２
过表达型及三阴性型[２].不同亚型的乳腺癌不仅在组

织学上存在较大差异,在治疗方法及预后上也有很大

不同.另外乳腺癌的预后与肿瘤的组织学分级、腋窝

淋巴结是否转移及 KiＧ６７表达情况密切相关.
扩 散 加 权 成 像 (diffusionＧweightedimaging,

DWI)及其表观扩散系数(apparentdiffusioncoeffiＧ
cient,ADC)已被常规应用于乳腺疾病的评估,但 ADC
值容易受到组织血流微循环灌注的影响.LeBihan
等[３]提出的体素内不相干运动(intravoxelincoherent
motion,IVIM)模型,在基于双指数拟合方式分离得出

真实扩散系数(D)、与肿瘤血管密度相关的伪扩散系

数(D∗ )及与肿瘤组织内血容量相关的灌注分数(f),
较单指数模型能更准确反映组织的真实微环境[４],因
而能更好地用于鉴别乳腺肿瘤良恶性、预测乳腺癌分

子亚型和预后、评估乳腺癌新辅助化疗疗效等[５Ｇ８].另

外,直方图分析作为近年来一种新兴的定量分析方法,
能够进行更深层次的数据挖掘,更准确反映病变的异

质性[９].因此,本研究旨在探讨IVIMＧDWI直方图参

数分析评估浸润性乳腺癌分子亚型及预后因素的价

值,为乳腺癌的个体化治疗提供更多有价值的信息.

材料与方法

１．病例资料

回顾性分析２０１８年１月至２０２１年１０月因乳腺

病变于我院就诊并行 MRI检查的患者病例资料,所有

患者均在检查前签署知情同意书.病例纳入标准:①
乳腺 MRI检查前未进行过乳腺相关的穿刺活检、化学

治疗、放射治疗或切除术等治疗;②MRI检查后２周

内经手术或穿刺病理证实为浸润性乳腺癌;③患者临

床和病理资料完整.病例排除标准:图像质量不佳,不
能用于分析.最后共１０５例患者纳入本研究,均为女

性,年龄３０~７７岁,平均 (５５±１３)岁.

２．检查方法

MRI检查采用美国GESignaHDxt１．５TMRI扫

描仪,乳腺专用８通道相控表面线圈.患者取俯卧位,
足先进,双侧乳腺自然下垂于线圈内.磁共振常规平

扫 序 列 及 参 数:① 轴 面 FSE T１WI 序 列,TR
６５０．０ms,TE９．６ms,层厚４．０mm,层间距１．０mm,视

野３００mm×３００mm,矩阵３２０×２２４;②轴面STIR序

列,TR５８００．０ms,TE４２．０ms,层厚４．０mm,层间距

１．０mm,视野３００mm×３００mm,矩阵３２０×２２４;③双

乳矢 状 面 FSE T２WI 序 列,TR ３８００．０ ms,TE
８５．０ms,层厚４．０mm,层间距１．０mm,视野２００mm×
２００mm,矩阵３２０×２２４.DWI序列及参数:DWI(多b
值)采用轴面FSEＧEPI技术扫描,b值取０、５０、１５０、２００、

６００、１０００、２０００s/mm２,TR５０００．０ms,TE９３．０ms,层
厚４．０mm,层间距１．０mm,视野３００mm×３００mm,矩
阵１２８×１２８.磁共振动态对比增强(dynamicconＧ
trastＧenhancedMRI,DCEＧMRI)采用轴面 VIBRANT
技术 行 ３D 动 态 扫 描,扫 描 参 数:TR５．４ ms,TE
２．６ms,翻转角１２°,层厚２．８mm,层间距０mm,视野

３２０mm×３２０mm,矩阵４１６×３２０.动态增强扫描前

先扫蒙片,然后采用高压注射器经肘静脉团注对比剂

钆 喷 酸 葡 胺 注 射 液,剂 量 为０．２mL/kg,流 率 为

２．０mL/s,对比剂注射完成后立即注射２０mL生理盐

水,即刻连续扫描１０个时相,单期扫描时间约为５８s,
共需约１０min.

３．图像分析

将多 b 值 DWI图 像 输 入 Firevoxel开 源 软 件

(CAI２R,NewYorkUniversity,NY,USA)进行IVIM
双指数模型直方图分析.在轴面 b＝１０００s/mm２

DWI图像从上到下逐层手动勾画整个病灶感兴趣区

(regionofinterest,ROI),包含病灶的囊变、坏死区或

出血区域,以此来更好地评估异质性.病灶 ROI由１
位具有３年乳腺 MRI诊断经验的放射科医师勾画,肿
瘤的大小、形态参考DCEＧMRI图像,当病灶范围不确

定时,由另１位具有１０年以上乳腺 MRI诊断经验的

医师确定.分别在生成的D、D∗ 、f值直方图上记录每

个病 灶 相 应 的 最 小 值 (minimum)、最 大 值 (maxiＧ
mum)、平均值(mean)、中位数(median)以及第１０、９０
百分位数(１０th、９０th)、偏度(skewness)、峰度(kurtoＧ
sis).

４．病理分析

组织病理学评估包括病理类型、组织学分级、腋窝

淋巴结转移情况以及ER、PR、HER２、KiＧ６７表达情况

的检测.组织学分级采用 Nottingham 分级系统进行

评估,将Ⅰ级定义为低级别组,Ⅱ级、Ⅲ级定义为高级

别组[１０].根据腋窝淋巴结是否转移分为淋巴结阳性

组和淋巴结阴性组.ER、PR 判定标准参考«乳腺癌

雌、孕激素受体免疫组织化学检测指南(２０１５版)»[１１]:

ER、PR细胞核染色≥１％定义为阳性,反之为阴性.
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图１　三阴性型乳腺癌患者,女,３２岁,RＧIDC(非特殊类型),组织学３级.肿瘤大小为２７．４mm×２０．３mm×
３１．５mm,ALN３/１３.ER(－),PR(－),HER２(－),KiＧ６７约７０％.a)D值伪彩图;b)D值直方图;c)D∗ 值伪

彩图;d)D∗ 值直方图;e)f值伪彩图;f)f值直方图.

HER２判定标准参考«乳腺癌 HER２检测指南(２０１９
版)»[１２]:HER２标记为阳性(􀳦)或原位杂交检测为

HER２基因扩增时定义为 HER２阳性.KiＧ６７根据

«中国抗癌协会乳腺癌诊治指南与规范(２０２１版)»标
准[１３]:＞２０％为高表达,≤２０％为低表达.基于免疫

组化结果将乳腺癌分为LuminalA型、LuminalB型、

HER２过表达型和三阴性型４种分子亚型[１４].

５．统计学分析

采用SPSS２６．０软件进行统计学分析.计量资料

以平均值±标准差表示,计数资料以频数(％)表示,采
用 KruskalＧWallisH 检验比较IVIMＧDWI直方图参

数在四组分子亚型间的差异,Logistic逐步回归法进

行预测模型的建立,先纳入 D值、D∗ 值、f值所有直方

图参数,再选择向前逐步:(Conditional条件法)筛选

变量,得到预测分子亚型、预后因素模型的二元logisＧ
tic回归方程及预测概率.采用 MedCalc软件绘制受

试 者 工 作 特 征 (receiveroperating characteristic,

ROC)曲线,得到各模型的曲线下面积 (areaunder
curve,AUC)、敏感度及特异度.以P＜０．０５为差异

有统计学意义.

结　果

１．患者一般资料

本研究纳入１０５例乳腺癌患者,均为女性、单发病

灶,年龄３０~７７岁,平均(５５±１３)岁;病灶最大横截面

直径为８．３９~４９．５０mm,中位数２３．２６mm;肿块型８１
例(７７．１％),非肿块型２４例(２２．９％);组织学分级１级

２例(２．３％),２级６３例(７２．４％),３级２２例(２５．３％)
(部分穿刺活检病例无组织学分级信息);腋窝淋巴结

阳性４８例(５３．３％),阴性４２例(４６．７％)(部分穿刺活

检病例无淋巴结相关信息);病理类型均为非特殊类型

浸润性乳腺癌,按分子亚型分类,LuminalA 型２９例

(２７．６％),LuminalB型４２例(４０．０％),HER２过表达

型２０例(１９．１％),三阴性型１４例(１３．３％,图１);KiＧ
６７高表达６８例(６４．８％),低表达３７例(３５．２％).

２．不同分子亚型乳腺癌IVIMＧDWI直方图定量

参数分析

D值的平均值、中位数、１０th、９０th及偏度在四组

间差异有统计学意义(P＜０．０５);D∗ 值的所有直方图

参数在四组间差异均有统计学意义(P＜０．０５);f值的

最小值、最大值、平均值、中位数及偏度在四组间差异

有统计学差异(P＜０．０５,表１).

３．构建基于IVIMＧDWI直方图参数的乳腺癌分

子亚型预测模型

采用Logistic逐步回归法筛选直方图参数,分别

得到预测 Luminal型与非 Luminal型乳腺癌模型的

回归方程为:Logit(P)＝４．２０２＋５．１８５×Dmin－９．３４０×
D∗

１０th;预测 HER２过表达型与非 HER２过表达型乳腺

癌模型的回归方程为:Logit(P)＝－１．３４９－７．１７８×
Dmin＋９．３８２×D∗

１０th－０．０８×fmedian;预测三阴性型与非

三阴性 型 乳 腺 癌 模 型 的 回 归 方 程 为:Logit(P)＝
－６．５５３＋４．４５４×D１０th＋０．００６×fmedian;两组间不同分

子亚型乳腺癌预测模型的ROC曲线分析结果见表２.

４．构建基于IVIMＧDWI直方图参数的乳腺癌预

后因素预测模型

采用Logistic逐步回归法筛选直方图参数,得到

预测组织学分级模型的回归方程为Logit(P)＝３．７５０,
由于 此 模 型 方 程 是 常 量,无 预 测 能 力. 预 测 腋

窝淋巴结是否转移模型的回归方程为:Logit(P)＝
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表１　不同分子亚型间IVIMＧDWI直方图参数比较结果

指标 LuminalA
(n＝２９)

LuminalB
(n＝４２)

HER２过表达
(n＝２０)

三阴性型
(n＝１４) H 值 P 值

D值

　最小值 ０．０３±０．１４ ０．０１±０．０６ ０．０１±０．０５ ０．０１±０．０２ ７．５８７ ０．０５５
　最大值 ９．２７±１．２９ ９．１５±１．１２ ９．２６±０．９０ ９．５１±０．６３ １．０３８ ０．７９２
　平均值 １．７４±０．４１ １．９０±０．５５ ２．０２±０．３６ ２．２９±０．５１ １２．３５６ ０．００６
　中位数 ０．８１±０．３０ １．３９±０．７５ １．５９±０．５５ １．６４±０．５６ ２９．３５０ ０．０１
　１０th ０．０９±０．１７ ０．１６±０．２０ ０．２２±０．２２ ０．３８±０．２９ １８．１６６ ０．０１
　９０th ４．８３±１．２５ ４．４１±１．１９ ４．４１±０．６４ ５．２０±１．２１ ８．４２８ ０．０３８
　偏度 １５５９．２３±６０９．１８ １３３０．５８±１０９２．６０ １２５８．４５±５０３．５７ １０６５．１０±４５５．９０ １２．８７２ ０．００５
　峰度 ２３２３．０３±３９５０．９８ ３０６６．１６±１０３３６．２３ １９９２．９０±２０９３．０１ ７９５．４０±１６７８．９０ ７．７０１ ０．０５３
D∗ 值

　最小值 ０．０２±０．０９ ０．０１±０．０２ ０．０１±０．０３ ０．０８±０．１９ １０．３４４ ０．０１６
　最大值 ８２７．６２±１２２．３９ ７０８．１８±２１３．６８ ７４５．８８±１８９．６３ ７４３．２０±６１．６２ ８．５９６ ０．０３５
　平均值 ６８．０９±６４．５２ ４５．２９±５５．２６ ６４．６４±４１．６７ ５４．８０±４２．４６ １１．９７３ ０．００７
　中位数 １５．４５±７４．２５ ３．０４±７．４７ １．９２±１．２２ ５．１１±１５．４６ １２．０４２ ０．００７
　１０th ０．２３±０．１６ ０．２６±０．１７ ０．５４±０．１７ ０．４５±０．１８ ３７．７１８ ０．０１
　９０th ２１５．６８±２９２．９４ １２１．１５±２２２．５４ ２４６．５９±２８６．８６ １５８．４２±２４０．７６ １３．０５７ ０．００５
　偏度 ３６０４．５０±１７６１．３３ ５６８８．９８±３７４４．１３ ３７９６．８２±２２３１．４１ ４１６３．５３±１７５６．１２ ９．２１５ ０．０２７
　峰度 ７１４８７０．３１±１３７８６．０６ ４６６５７．４３±７２６３８．２５ １８１９７．６１±２５０１９．１８ １８６６８．４０±１６２６３．８０ ９．４００ ０．０２４
f值

　最小值 ７．５１±３８．５８ １３．３０±２８．２６ ７．８８±２６．７１ １２．４９±１８．６７ ２１．２４６ ０．０１
　最大值 ９８８．４５±５５．９４ ９８４．１０±３５．１４ ９８８．９９±３７．１７ ９８７．００±２６．１２ １３．４６４ ０．００４
　平均值 ５２５．２７±５８．３８ ５１９．９４±７７．２６ ４７３．２１±４４．８９ ５２５．５５±４４．４７ １６．９５７ ０．００１
　中位数 ５４１．８６±１２４．８５ ５７５．８２±１７３．６３ ４２９．６５±１０６．８５ ６１７．３３±１２１．６８ ２１．７９５ ０．０１
　１０th １２０．３１±５６．５５ １０８．７１±５１．２７ １１７．２５±３３．４４ １２４．４８±２８．７７ １．６０４ ０．６５８
　９０th ９１７．２８±８５．２２ ８８８．６７±７０．０６ ９０１．５９±８３．１０ ８７２．４３±４５．７４ ７．１７２ ０．０６７
　偏度 －８６．１６±２７０．７０ －１６４．６５±４３３．６５ ２１９．１９±３１１．７１ －２６２．６６±２８８．８０ ２０．７４８ ０．０１
　峰度 －１２０９．２８±２６８．４３ －１０８６．２９±９４５．７８ －１２２５．８８±３２５．７４ －１３８６．５０±２２５．９１ ４．２２４ ０．２３８

注:D、D∗ 、f值单位为×１０－３mm２/s.

表２　不同分子亚型乳腺癌预测模型的 ROC曲线分析结果

项目 AUC(９５％CI) 敏感度(％)特异度(％)

Luminal型 vs非 Luminal型 ０．８７４(０．７９５~０．９３１) ８０．２８ ８５．２９
HER２过表达型 vs非 HER２过表达型 ０．８９７(０．８２２~０．９４８) ８５．００ ８５．８８
三阴性型 vs非三阴性型 ０．７８９(０．６９８~０．８６２) ７１．４３ ８１．３２

１２．６３２－３．５７３×D１０th－２．４０３×D∗
１０th－０．０１２×f９０th;预

测 KiＧ６７表达情况模型的回归方程为:Logit(P)＝
－３．７８４＋３．０４６×Dmedian＋０．００１×Dskewness;乳腺癌预后

因素预测模型的ROC曲线分析结果见表３.
表３　乳腺癌预后因素预测模型的 ROC曲线分析结果

项目 AUC(９５％CI) 敏感度
(％)

特异度
(％)

淋巴结转移 ０．７１８(０．６１３~０．８０８) ７７．０８ ５７．１４
KiＧ６７ ０．８１０(０．７２２~０．８８０) ６３．２４ ９４．５９

讨　论

双指数模型IVIMＧDWI通过多b值区分组织扩

散和灌注,较传统的 DWI能提供更多的微环境信息.
本研究探讨了IVIMＧDWI定量参数直方图分析评估

浸润性乳腺癌分子亚型及预后因素的价值,通过 LoＧ
gistic逐步回归法共建立了６个预测模型,研究结果显

示除了预测组织学分级的模型外,其余预测模型 AUC
均大于 ０．７,最高可达 ０．８７４.研究 结 果 表 明 基 于

IVIMＧDWI定量参数直方图构建的模型能较好地预测

浸润性乳腺癌的分子亚型及部分预后因素.

１．IVIMＧDWI定量参数直方图评估乳腺癌分子亚

型

本研究中,除了 D值的最大值、最小值、峰度和f
值的峰度、１０th、９０th,其余参数在不同分子亚型乳腺

癌间差异均有统计学意义.而刘瑜琳等[１５]的研究发

现,只有Dmax、D偏度 、D峰度 、D∗
min、D∗

max、D∗
偏度 、f１０th、f２５th和

f偏度 在不同分子亚型乳腺癌间差异具有统计学意义.
两项研究的结果不完全相同,分析原因可能与b值的

数量及分布不同有关.刘瑜琳等[１５]采用了１２个不同

b值(范围０~１５００s/mm２)计算IVIM 定量参数的直

方图数值,而本研究采用了７个不同b值(范围０~
２０００s/mm２)进行计算.目前IVIM 的研究对于 b值

的数量、分布以及最佳阈值无统一标准,尚需进一步研

究[１６].
冯雯等[１７]基于IVIMＧDWI定量参数直方图构建

诊断模型,预测LuminalA型的模型AUC最大(AUC
＝０．８５７,９５％CI:０．７５１~０．９６２),而预测LuminalB型
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的模型 AUC 最小 (AUC＝０．６４５,９５％CI:０．５４６~
０．７４３).本研究通过 Logistic回归构建模型发现,LuＧ
minal型 与 非 Luminal 型、HER２ 过 表 达 型 与 非

HER２过表达型、三阴性型与非三阴性型乳腺癌预测

模型 AUC 均大于０．７,具有良好的诊断效能,其中

HER２过表达型与非 HER２过表达型预测模型的诊

断效能最高,AUC达０．８９７(９５％CI:０．８２２~０．９４８),
该模型纳入的参数包括 Dmin、D∗

１０th及fmedian;三阴性型

与非三阴性型预测模型的诊断效能最低,AUC 为

０．７８９(９５％CI:０．６９８~０．８６２),该模型纳入的参数包括

D１０th、fmedian.分析其原因,可能是由于 HER２不仅可

阻碍肿瘤细胞凋亡机制,还可诱导血管内皮生长因子

(vascularendothelialgrowthfactor,VEGF)的生成,
促进血管通透性增加和血管形成[１８],而 HER２过表达

型与非 HER２过表达型预测模型同时纳入了代表肿

瘤细胞真实扩散情况的 D值及反映肿瘤内部血流灌

注和分布的 D∗ 值、f值,能够全面分析病灶的肿瘤微

环境,从而提高模型的预测效能;而三阴性型与非三阴

性型预测模型只纳入了 D值及f值的直方图参数,缺
少了D∗ 值的直方图参数;再者两个预测模型在 D值

的直方图参数上也存在差异,可能与 Dmin在 HER２过

表达型乳腺癌预测模型中所占的权重较 D１０th在三阴

性型乳腺癌预测模型中所占权重高有关.

２．IVIMＧDWI定量参数直方图评估乳腺癌预后因

素

安婷婷等[１９]的研究表明乳腺癌分级与 D值呈负

相关,与 D∗ 值呈正相关,f值组间差异无统计学意义

(P＞０．０５).刘瑜琳等[２０]研究指出D值、D∗ 值的直方

图参数与乳腺癌 KiＧ６７增殖指数存在相关性.本研究

没有对IVIM 直方图参数与乳腺癌预后因素进行

Spearman相关性分析,而是进一步使用Logistic回归

构建预测预后因素的模型.本研究中除组织学分级预

测模型外,淋巴结转移、KiＧ６７表达情况的预测模型

AUC均大于０．７,具有良好的诊断效能,KiＧ６７表达情

况预测模型的诊断效能较淋巴结转移预测模型高

(AUC分别为０．８１０、０．７１８).冯雯等[１７]的研究中基

于Logistic回归的诊断模型较单个直方图参数(AUC
均＞０．５)具有更高的诊断效能,其中鉴别 KiＧ６７表达

情况的模型效能最高,AUC为０．８６１(９５％CI:０．７６１~
０．９６０),与本研究结果相似.KiＧ６７是一种与有丝分裂

关系密切的蛋白质抗原,是反映细胞增殖情况的指标,
其数值越大,表示肿瘤细胞密度越高,导致水分子扩散

受限,D值降低.本研究 KiＧ６７表达情况预测模型同

时纳入了Dmedian、Dskewness,提高了模型的诊断效能.虽

然淋巴结转移预测模型同时纳入了D值、D∗ 值及f值

直方图参数,但模型的诊断效能没有只纳入 D 值的

KiＧ６７表达情况预测模型高,分析其原因,可能是由于

淋巴结状态与IVIM 定量参数的相关性较弱.车树楠

等[１０]、李晓芳等[２１]研究表明双指数模型各参数在淋

巴结阴 性 组 与 阳 性 组 间 差 异 无 统 计 学 意 义 (P ＞
０．０５),通过病灶的IVIM 参数判断腋窝淋巴结是否转

移仍有待进一步研究.
本研究存在以下局限性:①样本量相对较小,尤其

是三阴性型乳腺癌病例占比少,可能对结果造成一定

的偏差;②手动勾画ROI可能导致肿瘤边界存在人工

偏差,应用自动分割算法可以减少人为偏差;③本研究

采用的直方图分析方法,只是影像组学的一阶特征,后
续将进一步运用影像组学的方法进行更深入的研究.

综上所述,基于IVIMＧDWI定量参数直方图构建

的模型能较好地预测乳腺癌分子亚型和部分预后因

素,可为乳腺癌患者个性化治疗提供更多有价值的信

息.
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􀅰影像组学专题􀅰
MRI纹理分析评估肝外胆管癌淋巴结转移的价值

杨春梅,舒健,陆笑非,苏松,周铁军

【摘要】　目的:探讨 MRI纹理分析评估肝外胆管癌淋巴结转移的价值.方法:回顾性搜集我院

２０１１年１月至２０２０年０３月经病理证实的肝外胆管癌患者１１０例,根据病理结果分为淋巴结转移组

(n＝３１)和无转移组(n＝７９).所有患者术前均行腹部３．０T MRI扫描,于轴面 T１WI、T２WI及扩散加

权成像(DWI)图像上选取病灶最大层面,使用 MaZda软件手工勾画感兴趣区并提取肿瘤的纹理特征

(３００种).每种 MRI序列利用Fisher系数、分类错误概率联合平均相关系数及交互信息的方法分别选

择３０种最佳纹理特征.采用多层感知器整合三种 MRI序列上选择的９０种最佳纹理特征.以８０％作

为训练集,２０％作为测试集,重复操作１００次,建立预测肝外胆管癌淋巴结转移的模型并评估其性能.
结果:１１０例患者中３１例被病理学证实有淋巴结转移,７９例无淋巴结转移.淋巴结转移组与无转移组

的病灶病理分化程度(P＝０．０３６)及大小(P＝０．００２)差异均有统计学意义,而两组患者的年龄、性别及

肿瘤位置差异均无统计学意义.两位放射科医师对提取的纹理特征进行相关性分析的组内相关系数为

０．９７(０．７７４~１．０００,P＜０．００１),组间相关系数为０．９３(０．７５１~１．０００,P＜０．００１),表明本研究具有良好

的组内及组间一致性.多层感知器模型能较好地预测肝外胆管癌的淋巴结转移,平均曲线下面积为

０．８９５(０．７４８~０．９９６),在训练集及测试集中的预测准确率分别为 ８３．４％(６７．８％~１００％)、８５．０％
(６４．０％~１００％).结论:基于多层感知器的 MRI纹理分析能较好地评估肝外胆管癌的淋巴结转移,有

助于最佳治疗方案的选择并评估其预后.
【关键词】　磁共振成像;纹理分析;多层感知器;肝外胆管癌;淋巴结转移
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Textureanalysisofmagneticresonanceimagingforevaluatinglymphnodemetastasesofextrahepatic
cholangiocarcinoma　YANG ChunＧmei,SHUJian,LU XiaoＧfei,etal．DepartmentofRadiology,the
AffiliatedHospitalofSouthwestMedicalUniversity,Sichuan６４６０００,China

【Abstract】　Objective:Toexplorethevalueoftextureanalysisofmagneticresonanceimagingin
evaluatinglymphnodemetastases(LNM)ofextrahepaticcholangiocarcinoma(ECC)．Methods:Atotal
of１１０patientswithECCconfirmedbypathologyfromJanuary２０１１toMarch２０２０inourhospital
wereretrospectivelycollectedandanalyzed．AllsubjectsweredividedintoLNM (n＝３１)andnonＧLNM
group(n＝７９)basedonpathologicalstatusofthelymphnodes．Allpatientsunderwentpreoperative
abdominalMRIscanona３．０T MRIscanner．Regionsofinterest(ROIs,placedonthemaximumsecＧ
tionofthetumor)weredelineatedmanuallyonaxialT１Ｇprecontrastweightedimaging(T１WI),T２Ｇ
weightedimaging(T２WI)anddiffusionweightedimaging(DWI)and３００texturefeatureswereexＧ
tractedfromeachROIusingMaZdasoftware．ThirtyoptimaltexturefeaturesforeachMRIsequence
wereselectedbasedonFishercoefficients,minimizationofbothclassificationerrorprobabilityandavＧ
eragecorrelationcoefficients(POE＋ACC),andmutualinformation(MI)coefficients．MultiＧlayerperＧ
ceptron(MLP)wasusedtointegrate９０optimaltexturefeaturesselectedfromthreeMRIsequences．
With８０％ofthesamplesasthetrainingsetand２０％asthetestset,theabovestepswererepeatedfor
１００timestoestablishamodelforpredictingLNMofECCandevaluateitsperformance．Results:Ofthe
１１０patients,３１werediagnosedwithlymphaticmetastasisbypathologicalexaminationand７９werediＧ

３３放射学实践２０２３年１月第３８卷第１期　RadiolPractice,Jan２０２３,Vol３８,No．１



agnosedwithoutlymphaticmetastasis．Therewerestatisticallysignificantdifferencesindifferentiation
degree(P＝０．０３６)andlesionsize(P＝０．００２)betweenLNMandnonＧLNMgroup,whiletherewere
nostatisticallysignificantdifferencesintheage,genderandtumorlocationbetweenthetwogroups．
Themeanintraclasscorrelationcoefficient(ICC)was０．９７(０．７７４~１．０００,P＜０．００１)inintraＧobserver
agreementandthemeanICCwas０．９３(０．７５１~１．０００,P＜０．００１)ininterＧobserveragreementbetween
tworadiologists,whichshowedanintraＧobserverandinterＧobserversatisfactoryconsistency．ThemodＧ
elbasedonMLPhadabetterperformanceforpredictingLNMofECC．ItshowedanaverageareaunＧ
derthecurveof０．８９５(０．７４８~０．９９６),withthepredictionaccuracyof８３．４％ (６７．８％~１００％)and
８５．０％ (６４．０％~１００％)inthetrainingandtestcohorts,respectively．Conclusion:Textureanalysis
basedon MRIperformedwellinpredictingLNM ofECCthrough MLP,which mayguideoptimal
treatmentplanningandhelptodetermineprognosis．

【Keywords】　Magneticresonanceimaging;Textureanalysis;MultiＧlayerperceptron;ExtraheＧ
paticcholangiocarcinoma;Lymphnodemetastases

　　胆管癌是起源于胆管上皮的恶性肿瘤,包括肝内

及肝外胆管癌[１].肝外胆管癌(extrahepaticcholanＧ
giocarcinoma,ECC)起源于肝实质外的胆管,约占所

有胆管癌的８０％,其发病率及死亡率逐年上升,并且

预后很差[２,３].唯一有效的治愈方式为完整地外科手

术切除[４],但大多数患者切除后仍然可能局部复发或

发生远处转移[５],相关研究报道淋巴结转移与其预后

密切相关[６,７].因此寻找一种无创、客观的方法评估

ECC的淋巴结转移十分重要,有助于指导临床选择最

佳治疗策略并改善预后.目前 ECC的诊断“金标准”
是病理活检,但其为有创性检查,受采样误差、患者接

受度及观察者的主观因素影响.
评估ECC传统的影像学方法包括超声、CT、正电

子发 射 断 层 显 像 (positronemissiontomography/

computedtomography,PET/CT)、MRI及胆管造影

等[８Ｇ１２],但这些传统的方法均以主观评估为基础,并不

能定量地评估ECC的淋巴结转移,而且无法获取其细

胞、生理甚至基因层面的信息[１３,１４].纹理分析可以定

量、客观地评估肿瘤的异质性,有助于临床决策、风险

预估及预后评估.近年来,胆管癌尤其是肝内胆管癌

的纹理分析及影像组学分析已有初步研究[１５Ｇ１９],但单

独对于ECC的纹理分析国内外尚未见类似的报道.
本研究旨在探讨 MRI纹理分析评估ECC淋巴结转移

的价值.

材料与方法

１．研究对象

回顾性搜集２０１１年１月至２０２０年３月我院ECC
患者的临床病理资料.病例纳入标准:①术前行腹部

３．０T MRI检查;②行外科手术切除并行病理学检查.
病例排除标准:①MRI图像缺失及病灶无法识别.②
无完整病理学资料,如缺失淋巴结是否转移.③检查

前做过其他治疗,如放疗、化疗等.④有多种肿瘤病

史.最终本研究共纳入１１０例 ECC患者.搜集患者

的临床及病理资料并记录,包括年龄、性别、肿瘤位置

(肝门、远端)、肿瘤大小(为轴面上肿瘤最大层面的长

径)、病理分化程度以及淋巴结是否转移(手术清扫的

淋巴结组织中观察到癌细胞即可证实为转移).所有

患者的病理学资料由一位有１０年诊断经验的病理科

医师进行评估.

２．MRI扫描方法

所有患者术前均行腹部 MRI扫描,扫描设备为

PhilipsAchieva３．０T(Amsterdam,Netherlands)双梯

度超导高场磁共振扫描仪,１６通道相控阵腹部线圈.
扫描前患者禁食４~８h,并进行呼吸训练,于吸气末屏

气时进行腹部扫描,不能屏气者采用呼吸触发扫描.
患者取仰卧位,扫描范围从膈顶至肝脏下缘.扫描序

列包括轴面 T１ 高分辨各向同性容积激发序列(T１Ｇ
weightedimaging,T１WI)、轴面快速自旋回波脂肪抑

制序列(T２Ｇweightedimaging,T２WI)、冠状面快速自

旋回 波 T２WI序 列、轴 面 扩 散 加 权 成 像 (diffusion
weightedimaging,DWI)、轴面双回波化学位移成像

序列及 T１ 动态增强 MRI.T１WI序列扫描参数:TE
１．４４ms,TR３．１ms,视野２８０mm×３０５mm,矩阵

２４４×１８６,层厚３mm,层间距－１．５mm,翻转角１０°,
激励次数１次,层数１２０层.T２WI序列扫描参数:TE
７０ms,TR１６１０ms,视野 ２８０mm×３０５mm,矩阵

１７６×２０１,层厚７mm,层间距１．０mm,翻转角９０°,激
励次数 ２ 次,层数 ２４ 层.DWI序列扫描参数:TE
５２ms,TR９３４ ms,视 野 ２８０ mm×３０５ mm,矩 阵

１００×１２４,层厚７mm,层间距１mm,翻转角９０°,激励

次数４次,层数４８层,b值取８００s/mm２.

３．图像处理

将所有符合纳入、排除标准患者的 MRI图像传输
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图１　ECC患者 MRI图像上 ROI的勾画.采用 MaZda软件手动勾画 ROI,避开邻近的血管及胆管.为了

缩小部分容积效应,沿肿瘤边缘１~２mm 进行病灶勾画.a)轴面 T１WI图像;b)轴面 T２WI图像;c)轴面

DWI图像.

至后 处 理 工 作 站 PhilipsExtended MR Workspace
２．６．３．４,获取轴面 T１WI、T２WI及 DWI图像,并选取

病灶最大截面的 MRI图像以BMP格式保存,用作下

一步的纹理特征提取及分析.

４．图像分割及纹理特征提取

将所有患者病灶最大截面的 MRI图像依次导入

MaZda软件(version４．６,http://www．eletel．p．lodz．
pl/programy/mazda/),使用 MaZda软件进行图像的

标准化处理,即将图像的标准化范围控制在(μ－３SD,

μ＋３SD)(μ为平均灰度/信号强度值,SD为标准差),
以缩小不同序列 MRI图像对比度及明亮度差异的影

响.由一位经验丰富的放射科医师在病灶最大层面手

动勾画ECC的感兴趣区(regionofinterest,ROI),避
开邻近的血管及胆管(图１).为了缩小部分容积效

应,沿肿瘤边缘１~２mm 进行病灶勾画.每例患者选

取轴面 T１WI、T２WI及DWI图像进行勾画,得到３个

ROIs.最终 本 研 究 中 １００ 例 患 者 得 到 了 ３００ 个

ROIs.

MaZda软件可以提取六大类纹理特征,包括灰度

直方 图 (histogram)、绝 度 梯 度 (absolutegradient,

GRA)、灰度共生矩阵(grayＧlevelcoＧoccurrencemaＧ
trix,GLCM)、运 行 长 度 矩 阵 (runＧlength matrix,

RUN)、自回归模型(autoregressivemodel,ARM)及
小波转换(wavelettransform,WAV).本研究中每个

ROI可以提取３００种纹理特征.

５．组内及组间一致性评估

本研究随机选取２０例研究对象的 T１WI、T２WI
及DWI图像,由两位经验丰富的放射科医师进行组内

及组间的一致性研究.对于组内一致性评估,由第一

位放射科医师按照一定方法及步骤勾画２０例患者

T１WI、T２WI及DWI图像上的 ROI并提取病灶的纹

理特征,于２周内用同样方法及步骤再次勾画这２０例

患者 T１WI、T２WI及DWI图像上的 ROI并提取纹理

特征,然后将两次提取的２０例患者的纹理特征进行组

内相关分析.与此同时第二位放射科医师按照相同方

法及步骤勾画这２０例患者 T１WI、T２WI及 DWI图像

上的ROI并提取相应的纹理特征,将第二位放射科医

师提取的病灶纹理特征与第一位放射科医师第一次勾

画病灶提取的纹理特征进行组间相关分析.用组内/
组间相关系数(interＧandintraＧclasscorrelationcoefＧ
ficient,ICC)值评估组内及组间分析的一致性.ICC＞
０．７５表明组内或组间分析的一致性较好.

６．纹理特征的降维与选择

使用 MaZda软件提供的费希尔参数法(fishercoＧ
efficient,Fisher)、最小分类误差与最小平均相关系数

法(minimisationofbothofbothclassificationerror
probabilitycombinedwithaveragecorrelationcoeffiＧ
cients,POE＋ACC)及相关信息测度法(mutualinforＧ
mation,MI)三种特征选择方法分别对 T１WI、T２WI
及DWI图像的３００种纹理特征进行降维,每种序列得

到３０种最佳纹理特征.

７．统计学分析

采用SPSS２５．０软件进行统计学分析.年龄及病

灶大小值符合正态性分布,以均值±标准差(x±s)表
示,组间比较采用两独立样本t检验.对于分类变量,
包括性别、肿瘤的位置及病理分化程度,组间比较采用

χ２检验.采用神经网络Ｇ多层感知器整合三种 MRI序

列上选择的９０种最佳纹理特征(图２),以样本的８０％
作为训练集,２０％作为测试集,重复操作１００次,建立

预测ECC淋巴结转移的模型,并采用曲线下面积(arＧ
eaunderthecurve,AUC)及预测准确率来评估模型

的性能.以P＜０．０５为差异有统计学意义.

结　果

１．临床资料

本研究共纳入１１０例ECC患者,其中男６０例,女

５０例,年龄２８~８３岁,平均(５７．６±９．９)岁.所有肿瘤

病 灶均经病理学证实为腺癌,其中３１例被病理学证
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图２　本研究纹理分析的流程图.选取 ECC 患者的

轴面 T１WI、T２WI及 DWI图像(病灶最大层面),使用

MaZda软件手动勾画感兴趣区,并提取肿瘤的纹理特

征(包括６大类,约３００种纹理特征).三种 MRI序列

使用Fisher法、最小分类误差与最小平均相关系数法

及相关信息测度法等三种降维方法分别选择了３０种

最佳纹理特征.采用多层感知器分析９０种最佳纹理

特征,建立相应的模型预测 ECC的淋巴结转移,并采

用受试者工作特征曲线评估模型性能.

图３　远端胆管癌伴淋巴结转移患者,女,５６岁.蓝箭头所指为肝外胆管癌病灶,黄箭头所指为淋巴结.a)

T１WI图像;b)T２WI图像;c)DWI图像.

实有淋巴结转移(淋巴结转移组,图３),７９例无淋巴结

转移(淋巴结无转移组).淋巴结转移组与无转移组病

灶的病理分化程度(P＝０．０３６)及大小差异有统计学

意义(P＝０．００２),而两组患者的年龄、性别及肿瘤位

置差异无统计学意义(表１).
表１　ECC患者的临床病理学特征

特征
淋巴结

无转移组
(n＝７９)

淋巴结
有转移组
(n＝３１)

t/χ２ 值 P 值

年龄(岁) ５８．３±９．４ ５５．８±１０．８ １．１７９ ０．２４１
性别[n(％)] ０．９０９ ０．３４０
　男 ４３(３９．１) １７１５．５)
　女 ３６(３２．７) １４(１２．７)
肿瘤位置[n(％)] １．３０９ ０．２５３
　肝门 ３２(２９．１) １７(１５．５)
　远端 ４７(４２．７) １４(１２．７)
分化程度[n(％)] ４．４００ ０．０３６
　高分化 ３５(３１．８) ９(８．２)
　中Ｇ低分化 ４４(４０．０) ２２(１９．４)
病灶大小(cm) １．３±０．７ １．８±０．８ －３．１０１ ０．００２

２．组内及组间一致性评估

本研究随机选取了２０例患者进行组内及组间一

致性评估,从病灶中提取的３００种纹理特征均有较好

的一致性.组内相关性分析的平均ICC 值为 ０．９７
(０．７７４~１．０００,P＜０．００１),组间相关性分析的平均

ICC值为０．９３(０．７５１~１．０００,P＜０．００１).

３．特征选择及模型构建

T１WI、T２WI及DWI三种 MRI序列提取的特征

经降维后总共得到９０种最佳的纹理特征,包括 HistoＧ
gram 纹理特征５种,GRA纹理特征５种,GLCM 纹理

特征４３种,RUN 纹理特征１９种,ARM 纹理特征４
种,WAV纹理特征１４种.ROC曲线分析结果显示,
使用多层感知器建立的预测模型其平均 AUC为０．８９５
(０．７４８~０．９９６,图４),在训练集及测试集中的预测准

确率分别为８３．４％(６７．８％~１００％)、８５．０％(６４．０％~
１００％),表明该模型能较好地预测 ECC 的淋巴结转

移.

讨　论

至今为止,ECC仍是预后很差的恶性肿瘤,且淋

巴结转移是其重要的预后因素.因此,淋巴结转移的

判定对ECC治疗策略的选择及预后评估均有重要意

义.但目前仍然缺乏准确、无创及定量的评估ECC淋

巴结转移的方法.相关文献报道,CT、MRI及 PET/

CT 已 经 用 于 胆 管 癌 淋 巴 结 转 移 的 诊 断 与 评

估[１０,２０,２１],由于 MRI无辐射,软组织分辨率高,被认为

是目前评估ECC最精确无创的检查方法[１１].相关研

究表明,与CT相比,MRI及 PET/CT 诊断胆管癌淋

巴结转移的准确率较高,分别约６６．０％[２１]、７２．７％[１０].
但这些影像学征象的评估都是基于放射科医师主观的

认知和判定,并不能精确定量地评估ECC的淋巴结转

移,无法完全满足临床的需求.因此,需要寻找一种无

创、定量的方法准确评估 ECC的淋巴结转移,有助于

指导最佳治疗方案的选择及评估患者预后.纹理分析

通过提取影像图像上(如 CT、MRI、PET/CT)病灶内

的纹理特征,定量分析病灶内的异质性,有助于疾病的
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图４　多层感知器模型预测ECC淋巴结转移的ROC曲线.１代表淋巴结无

转移,２代表淋巴结有转移;a)最小 AUC为０．７４８;b)最大 AUC为０．９９６.

诊断、鉴别诊断、临床决策及预后评估[２２].纹理特征

反映的是肿瘤内部的异质性,包括基因、蛋白质、细胞、
微环境、组织和器官等各个层次.本研究通过纹理分

析,从提取的特征中发掘出人眼不能识别的ECC病理

生理方面的信息,寻找出一种无创、客观、准确的方法

来评估ECC的淋巴结转移.相关研究表明,纹理分析

有助于评估肿瘤的淋巴结转移[２３Ｇ２５].对于胆管癌,许
多学者已经提取出肿瘤的纹理特征,并对胆管癌进行

纹理分析,或者基于纹理特征建立相应的影像组学模

型,用于胆管癌的诊断、鉴别诊断及预后评估[１５Ｇ１９].在

一项回顾性研究中,研究者发现某些纹理参数与胆管

癌表皮生长因子受体及血管内皮生长因子受体密切相

关,表明基于CT的纹理分析可以预测胆管癌的蛋白

质表达,指导临床治疗及评估预后[１５].除此之外,基
于纹理特征的影像组学分析也可用于预测部分肝脏切

除术后肝内胆管癌的早期复发,有助于临床选择合适

的治疗方案[１６].Peng等[２６]建立了基于肿瘤纹理特征

的超声影像组学模型,可用于评估肝内胆管癌的多种

生物学行为,有助于患者预后的评估及个体化治疗.
目前基于增强CT 及 MRI的影像组学模型已经被建

立用于预测胆管癌的淋巴结转移,并显示了较好的预

测效能,其最高 AUC值为０．８９[１７].但目前大多数基于

纹理特征的影像组学分析是关于肝内胆管癌的研究,
很少有文献单独对 ECC进行纹理分析或建立影像组

学模型来预测其淋巴结转移的情况.由于肝内胆管癌

与ECC在起源、生长模式、发生率、致死率、影像学表

现及预后方面均存在很大差异[２７],而且基于我们前期

对于ECC的 MRI影像组学研究[２８],因此使用纹理分

析来判断ECC的淋巴结转移情况并评估其预测效能.
多层感知器是一种前向的神经网络,它的输入是

一组向量,输出为另一组向量.多层感知器由输入层、
隐藏层和输出层构成,其中隐藏层又可以包含多层.

每层由多个节点构成,每层又可以

传递给下一层,直到输出层,同时

在迭代过程中不断调整权重以训

练学习算法,使得预测误差最小

化.因此本研究首先选取了 ECC
患者的 T１WI、T２WI及 DWI序列

的轴面图像,从每个 ROI中提取

出３００种纹理特征,并进行降维选

取９０种最佳纹理特征,再采用多

层感知器建立相应的模型来预测

ECC的淋巴 结 转 移.对 于 ECC
的淋巴结转移,本研究的多层感知

器模型在训练集及测试集中的预

测准确率分别 ８３．４％(６７．８％ ~
１００％)、８５．０％(６４．０％~１００％),其平均 AUC达到了

０．８９５,最大为０．９９６,优于传统影像学方法的评估,如

MRI、PET/CT[１０,２１]及CT[２９,３０]等,表明基于多层感知

器的 MRI纹理分析能够较好地预测ECC的淋巴结转

移.笔者查阅文献发现,本研究是第一个基于纹理分

析并采用多层感知器来评估ECC淋巴结转移的研究,
并达到了较好的预测效能;这是本研究的创新之处,表
明纹理分析在ECC的术前评估是很有潜力的,可以作

为一种新的定量工具用于预测ECC的淋巴结转移,有
助于ECC患者最佳治疗方案的选择并改善其预后.

本研究存在以下局限性:①本研究是回顾性研究

且样本量较少,需要前瞻性及大样本的研究进一步建

立相应的预测模型评估ECC的淋巴结转移;②本研究

属于单中心研究,并不能代表不同地区ECC淋巴结转

移的分析结果,因此在未来的工作中,我们会采取多中

心研究进一步验证预测模型的诊断效能和可重复性;

③本研究对ECC病灶进行二维纹理分析,而不是三维

分析,可能导致肿瘤内部分信息的缺失,因此,我们需

要在以后的工作中对病灶整体进行分析;④本研究的

纹理分析只纳入了肿瘤的纹理特征,其他临床、病理、
影像学特征甚至基因相关的特征应该被整合进来以建

立更好的预测模型;⑤本研究缺乏外部验证集来验证

模型的诊断效能,因此在进一步研究中,我们将纳入外

部验证集来评估模型的效能.
综上所述,基于 MRI的纹理分析能很好地预测

ECC的淋巴结转移,在 ECC的无创性诊断及预测中

具有重要应用价值,有助于临床治疗方案的选择及预

后评估.
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