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􀅰述评􀅰
人工智能促进医学影像临床应用与研究

陈冲,陈俊,夏黎明

【摘要】　基于人工智能(AI)的医学影像分析技术被应用于疾病病灶的自动分割、辅助诊断以及治

疗规划等方面,在深化医学影像临床研究与应用,减轻放射科医生临床读片负担以及挖掘新的影像学生

物标志物等方面起到了重要作用.尽管 AI在医学影像中的应用取得了显著进展,但仍面临一些挑战,
包括算法的泛化能力、模型可解释性以及大规模临床验证等.因此,医学影像在拥抱 AI技术的同时也

需要加强人工专家最终环节的审核和把控.为了促进 AI在医学影像领域的进一步发展,需要医学、工

程和研究领域的紧密合作.
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　　在当今临床工作实践中,医学影像技术已成为日

常诊断重要工具.从X射线到CT、MRI,再到超声和

核医学影像,这些影像技术不仅帮助医生进行疾病诊

断,还在病情的监测和治效评估中发挥着至关重要的

作用.但是医生的阅片精准度、操作效率以及定量分

析方面仍然存在局限性,往往依赖于放射科医生的经

验、专业知识以及医生所处工作状态.这些主观因素

均可能导致诊断结果的不稳定,从而影响患者的疾病

诊断、手术治疗以及预后监测.
近年来随着医学影像成像技术的规范及其广泛使

用,基于数据驱动和端到端学习的人工智能(artifical
intelligence,AI)算法逐渐在医学影像辅助诊断中大放

异彩.人工智能的医学影像分析算法在海量数据中学

习训练,自适应地匹配不同的影像决策任务,这些技术

不仅提高了疾病诊断的精确性和效率,还减少了放射

科医生的工作负担,使他们能够更专注于复杂案例的

分析.其中基于人工智能算法的诊断和分割是其应用

在医学影像领域的两个重要研究方向,本文将重点介

绍人工智能算法在医学影像自动分割、诊断中的研究

现状以及未来的应用前景.

AI算法发展与介绍

２１世纪以来,随着计算机软件、互联网技术以及

微电子集成电路的发展,困扰 AI领域多年的数据以

及算力等问题得到了很大程度的解决,２００６年图灵奖

获得者 GeoffreyHinton利用深度神经网络训练自编

码器以降低数据维度[１],文章中提出的很多思想为后

续的研究提供了新的视角和方法.２０１２年 Hinton和

他的学生 AlexKrizhevsky设计 AlexNet获得ImaＧ
geNet图像分类的冠军[２].相比传统机器学习特征的

浅层判别,卷积神经网络通过不断堆叠的卷积层和池

化层对原始数据进行自主地特征提取和筛选,由浅层

图像纹理特征到深层语义特征转变,“深度学习”(deep
learning,DL)由此得名.从２０１２年开始,在算法层

面,数据科学家们在深度学习基础网络的理论研究,计
算机视觉以及自然语言的应用等方面有了重大突破,
深度学习算法能够适配越来越多的落地应用场景,特
别是医学影像领域;在硬件层面,以 NVIDIA公司、InＧ
tel公司为代表的 AI芯片公司在人工智能模型的训练

端芯片、云服务器的推理芯片以及边缘计算的部署芯

片等取得了多样性的发展,在硬件的加持下,人工智能

产品和解决方案能够更快发展;在数据层面,万物互联

理念和大数据技术的发展将越来越多的图像数据以及

文本分享到互联网上,进一步推动深度学习技术的发

展.２０２２年,openAI公司分别在 GPTＧ３[３]的基础上

提出智能对话机器人chatGPT,在CLIP[４]和扩散模型

(diffusionmodel)[５]的基础上提出了多模态绘图产品

DALLE系列,这些产品极大地推动了大模型以及弱

人工智能模型向强人工智能模型的发展.在过去的十

年里,这些技术也逐渐应用到医学影像领域中,给放射

科医生的工作模式以及疾病的诊疗预后优化带了巨大

的革新.

人工智能在医学影像中的研究进展

１􀆰影像组学的应用
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影像组学作为一种高通量的影像特征提取建模方

法,能够将高维的原始影像学数据转换为所研究区域

的影像学特征,主要包括形态学特征、一阶特征、纹理

特征以及高阶特征[６].相比于传统放射学参数,影像

组学特征通过客观的图像描述以及信息论原理等方法

更加全面地体现所研究区域的形态学参数、影像信号

强度分布、统计学参量、影像纹理定量指标、影像变换

的全局Ｇ局部特征以及频域变换的特征等.机器学习

作为人工智能的重要分支,在影像组学的后续研究中

起到了关键性的作用.目前影像组学作为一种无创的

疾病评估方法,在疾病诊疗与预后的全流程中都有广

泛研究和应用.
在疾病诊断方面,研究人员从不同的医学影像以

及影像模态上提取影像组学特征,通过 mRMR、LASＧ
SO以及特征差异性分析等方法进行影像特征筛选

后,利用多因素逻辑回归、支持向量机、随机森林以及

XGBoost等方法构建影像学风险评分,将其与临床因

素结合构建联合模型,应用于疾病诊断并通过模型的

判别性、校正性以及临床应用验证其临床收益[７Ｇ１０],研
究表明相比临床资料以及影像的半定量诊断方法,基
于机器学习的影像组学方法能够提升疾病的诊断效

能,辅助临床诊断决策.乳腺癌腋窝淋巴转移状态是

乳腺癌患者治疗规划以及预后复发风险评估的重要生

物学标志物,Yu等[１１]在 MRI影像上提取腋窝淋巴和

乳腺癌区域的影像学特征,通过随机森林进行特征筛

选后,构建基于支持向量机的影像组学模型无创预测

乳腺癌患者腋窝淋巴转移状态,并在８０３例训练集、

１７９例外部验证集以及前瞻性Ｇ回顾性临床实验收集

的１０６例研究队列得到了验证,AUC为０．９０~０．９３,
影像学特征不仅能够描述乳腺癌内部的定量特征,也
能够反映浸润性乳腺癌免疫微环境的改变情况.此

外,乳腺癌特征结合淋巴结特征能够有效提高模型的

诊断效能,为后续其他肿瘤淋巴转移问题提供了新的

思路和方法[１２Ｇ１４].
在疾病的预后风险评估方面,多项关于脑出血预

后研究表明基于平扫CT的影像组学特征构建的机器

学习模型能够有效评估脑出血患者短期不良预后的情

况,辅助医生评估脑出血患者的术后不良风险[１５Ｇ１８].

Yu等[１９]从多参数 MRI(T１ce、T２WI、DWIＧADC)提取

乳腺癌以及腋窝淋巴结的影像特征用来预测和分析乳

腺癌 患 者 腋 窝 淋 巴 结 转 移 风 险 与 无 疾 病 生 存 期

(DFS),该研究纳入了中国４个中心１２１４例乳腺癌患

者,构建了多机器学习模型,采用LASSO和随机森林

进行重要特征筛选,支持向量机和逻辑回归进行建模

分析,该研究表明所构建的临床决策诺莫图能够帮助

乳腺癌患者无创诊断腋窝淋巴结转移以及术后无疾病

生存情况,这对早期乳腺癌患者的手术计划以及治疗

规划有重要意义.
由此看来,基于机器学习的影像组学方法已经广

泛应用于疾病鉴别诊断、治疗前规划、治疗后疾病反应

以及患者后续生存状态等方面,为个性化、精准治疗提

供重要依据.

２􀆰智能诊断

相比基于机器学习的影像组学方法,基于深度学

习的智能诊断能够通过端到端数据驱动的方式自主学

习特征,进行医学影像诊断分析.深度学习智能诊断

研究的标准流程包括:①数据集:建立标准化的医学影

像数据集,包含配对的图像数据、勾画 ROI数据以及

患者匿名化的临床数据;②图像预处理:通过ZＧscore
以及重采样的方法对医学影像数据进行灰度和空间归

一化,减小设备、扫描方式的差异性;③模型选择:根据

数据量情况,选择合适的深度学习模型,包括 ResＧ
Net[２０]、VGGNet[２１]、InceptionNet[２２] 及 ３DConv
等[２３];④模型训练:根据数据量情况,基于ImageNet
预训练参数对模型部分或全部权重使用较小的学习率

进行微调[２４];⑤模型验证:将微调好的模型在训练集、
测试集以及外部验证集中测试验证并与其他传统诊断

结果(如人工诊断及影像组学模型等)对比其性能优

劣.在多项基于深度学习的医学影像诊断研究中发现

基于深度学习的影像学模型拥有更好的诊断效能并且

在多个外部验证集得到充分验证[２５Ｇ２８].在医学影像临

床实践中,多任务的医学影像分析也是目前研究的热

点,研究表明基于多任务的深度学习模型在提高单一

任务的预测效能、减缓模型的过拟合现象以及提高深

度学习可解释性方面有独特优势[２９Ｇ３１].
随着 Transformer架构在自然语言研究中的广泛

应用[３２],相对卷积神经网络逐层提高感受野,TransＧ
former通过自注意力机制策略能够无监督地获取文

本数据的全局信息,提高网络特征的表达能力,能够很

好地处理数据分布异制性及长尾问题,目前成为人工

智能大模型研究的基础.在医学影像智能诊断的研究

中,Transformer网络架构也逐渐受到学者们的关注.
多项研究表明,基于ImageNet预训练以及自监督学

习预训练的 Transformer深度学习模型能够更好地拟

合医学影像全局的信息[３３],提高其诊断效能[３４Ｇ３６].值

得注意的是,在一项大规模病理影像智能分析研究中,

Huang等[３７]构建了包含２０万张病理影像的数据集

OpenPath,该数据集包含了病理影像以及对应的影像

学人类语言描述.在 OpenPath数据库和 CLIP模型

的基础上[４],构建了病理影像的基础预训练大模型

PLIP,在多个下游任务(图像分类、图像检索等)中都

有非常高效的表现.研究还表明相对于传统的分类类
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别数量固定的模式,基于 CLIP的大模型在不需要微

调下能够快速拟合新的数据类别分布.
由此可见,基于人工智能的智能诊断研究由传统

的影像组学、卷积神经网络以及多任务模型向预训练

医学影像基础大模型发展,其诊断效能、模型的泛化能

力越来越高,应用场景越来越多样化.但是,随着模型

越来越复杂,特征层次逐渐加深,其算法的可解释性也

受到多方面挑战.因此,大规模、规范化的医学影像数

据集、大模型算法的可解释性是未来人工智能诊断的

难点和发展方向.

３􀆰自动分割

２０１５年Ronneberger等[３８]在卷积神经网络的基

础上提出 UNet架构应用于医学影像自动分割上,网
络结构主要由编码器Ｇ解码器构成.其编码器逐层卷

积提取图像的语义信息,特征图尺度逐层减小;解码器

再通过反卷积操作逐层恢复特征图尺度并与编码特征

融合分割目标区域,在医学图像分割领域有较高的效

能.在后续的多个研究中分别从网络结构、损失函数

以及分割目标部位等方面进行模型优化以更好地适配

医学影像不同分割部位、不同模态数据分布的特点

(CT、MRI、US以及胃肠镜等),以达到更好的分割效

果[３９Ｇ４２].但在医学影像分割领域中,图像重建参数、三
维图像的层厚、扫描范围以及不同设备、不同中心的影

像等都会影响模型的分割效能.
一方面,如何对多样性的医学影像进行高效预处

理以及算法输出结果的后处理是人工智能算法应用在

医学 影 像 分 割 领 域 首 先 要 考 虑 的 问 题.２０２０ 年

Isensee等[４３]提出一种一站式医学影像预处理、网络

架构自动配置、自动训练、多分割模型分割融合以及模

型评估的nnUNet架构,并在多个公开医学影像数据

集中验证其分割效能[４４Ｇ４７].在数据预处理阶段,通过

一系列自动配置方案根据使用者显卡情况对分割医学

影像数据集进行自动分析,选择合适的层厚、扫描范

围、预处理方案以及 UNet编码器各个维度下采样方

案对原始医学影像预处理;在模型训练阶段,采用基于

空间位置的增强策略(如旋转、镜像翻转等)与基于灰

度强度的增强策略(如高斯模糊、色度变换等)提高分

割模型的泛化能力与分割精度;在模型应用阶段,

nnUNet采用窗口的方式进行滑动推理,并对窗口推

理结果采用高斯融合提高分割精度;在模型评估阶段,
采用 Dice系数、Jaccard系数以及真阳性率等多个指

标综合评估模型预测效能.由于nnUNet架构易于使

用及较高的分割效能,目前已在医学影像分割领域被

广泛使用.
另一方面,如何结合最新人工智能技术改进 Unet

架构以提高多脏器结构化分割效能和泛化性是目前研

究的难点,目前已经有多项研究[４８Ｇ４９]结合 TransfroＧ
mer[５０]、扩散概率模型[５]、预训练大模型的思想[４８,５１]

以及自监督学习的策略[３３]对 UNet网络结构进行改

进,以通过自然语言描述、少量的人工交互以及全自动

的方式实现模型自主的目标区域分割,让智能体模型

更加理解医生的意图,进行大范围多模态的医学影像

精确分割.
除了在预处理以及模型方面的改进之外,利用人

工智能分割技术辅助构建标准化的医学影像数据集也

是医学影像精细化分割的另一发展方向.为了提高模

型的分割泛化性和精度,相关学者使用nnUNet框架

在来自于不同中心、不同层厚、不同空间分辨率以及不

同增强期相的１２０４个 CT 影像上训练了多个分割模

型,能够分割１０４个人体解剖结构,其中包括２７个器

官、５９种骨骼结构、１０种肌肉组织以及８种血管,推动

了人工智能分割模型从算法研究到落地应用的发展.
目前人工智能医学影像软件分割算法正在改变放射科

医生临床科研的工作方式.在一项大规模医学影像分

割的研究中,在人工智能分割模型的基础上建立迭代

式人工辅助半自动分割方案,在该方案中“自动分割Ｇ
专家矫正Ｇ模型迭代”的模式能够帮助医生节省大量的

手工标注时间,并且模型的分割精度随着迭代的进行,
其效能不断提升以拟合新的数据分布,该方案仅用３
个星期便可以完成８０００例腹部 CT 的多脏器分割任

务,而一名经验丰富的腹部放射科医生可能需要３０年

的时间才能完成,极大提高了标注效率.
由此可见,大规模的医学影像自动分割工具和软

件是未来人工智能在医学影像应用的重要方向和研究

趋势.

总　结

随着人工智能技术、计算机算力以及医学影像数

据库标准化的发展,人工智能技术正在改变放射科医

生日常的工作模式.人工智能新技术在疾病的早期筛

查、临床诊断、病灶检测与分割、治疗方式的选择与规

划以及治疗后的疗效评估与生存分析等临床工作中起

到了不可忽视的作用,为临床和科研工作带来了巨大

的便利.然而,人工智能作为一项新兴的技术,依然在

不断发展和完善.医学影像相关算法模型仍不成熟,
存在系统性故障以及模型误判漏判的风险,可能造成

临床评估、诊断、方案规划等工作的误判.因此放射科

医生在拥抱人工智能的同时仍需保持清醒客观的认

识,不能形成完全依赖,AI辅助的最终环节仍需医学

专家严格地加以人工审核.未来人工智能技术要想进

一步与医学影像融合,其模型的可解释性、算法的泛化

性和鲁棒性、如何克服医学影像的多样性和复杂性以
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及大规模数据的验证是人工智能医学影像领域研究和

落地的难点和发展方向.
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􀅰影像组学与人工智能专题􀅰
影像组学模型对肺腺癌谱病变病理侵袭性的诊断价值

孙希子,周舒畅,夏黎明

【摘要】　目的:探讨针对肺腺癌谱病变的影像组学模型对其病理侵袭性的诊断效能.方法:回顾性

分析我院经手术病理证实的１７２例肺腺癌谱病变(５~３０mm)患者的术前 CT 影像资料.采用 PyraＧ
diomics包提取术前CT图像病灶的影像组学特征,通过组间相关系数和带 L２惩罚项的逻辑回归进行

特征筛选,根据所选特征建立逻辑回归、随机森林、极致梯度提升分类器模型并绘制 ROC曲线.由两

位高年资放射科医生在不知道病理结果的情况下对结节侵袭性概率进行评分.采用 Delong检验将三

种分类器的诊断效能与年龄、ROI体积、高年资医生的诊断效能进行比较.结果:从每一个感兴趣区提

取、筛选后得到４２０个影像组学特征.逻辑回归、随机森林和极致梯度提升分类器模型在测试集上的

ROC曲线下面积分别为０．９２１、０．９５６和０．９５８.年龄、ROI体积和高年资放射科医生在测试集的 ROC
曲线下面积分别为０．６２０、０．８６３和０．８９６.Delong检验提示三种分类器间的诊断效能差异无统计学意

义(P＞０．０５),三种分类器与 ROI体积、高年资医生的诊断效能差异亦无统计学意义(P＞０．０５).
结论:影像组学分类器模型进行肺腺癌谱病变的术前病理诊断具有较高的准确性,其诊断效能与 ROI
体积以及高年资医生相当.

【关键词】　肺腺癌;肺结节;影像组学;体层摄影术,X线计算机;Delong检验;人机竞赛
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Diagnosticvalueofradiomicsmodelsforhistologicalinvasivenessofadenocarcinomaspectrumlesionsof
lung　SUNXiＧzi,ZHOUShuＧchang,XIALiＧming．DepartmentofRadiology,TongjiHospital,Tongji
MedicalCollege,HuazhongUniversityofScienceandTechnology,Wuhan４３００３０,China

【Abstract】　Objective:ToinvestigatethediagnosticperformanceoftheradiomicsmodelforpathＧ
ologicalinvasivenessofadenocarcinomaspectrumlesionsofthelung．Methods:PreoperativeCTimaＧ
gingdataof１７２patientswithpathologicallyprovenadenocarcinomaspectrumlesionsofthelungin
ourhospitalwereretrospectivelyanalyzed．RadiomicsfeatureswereextractedfromthepreoperativeCT
imagesviaPyradiomicspackageandselectedviaintraＧclasscorrelationandlogisticregressionwithL２
penalty．Logisticregression,randomforestandextremegradientboosting(XGboost)classifiermodel
wereestablishedaccordingtotheselectedfeatures,andreceiveroperatingcharacteristic(ROC)curves
wereplotted．Twoseniorradiologistsscoredtheprobabilityofnoduleinvasivenesswithoutknowing
thepathologicalfindings．Delongtestwasusedtocomparethediagnosticperformanceofthethree
classifierswiththatofage,volumeofregionofinterest(ROI)andtheseniorradiologists．Results:４２０
radiomicsfeatureswereobtainedfromeachROIafterfeatureextractionandselection．Ontestset,the
areaundertheROCcurveoflogisticregression,randomforestandXGboostwas０．９２１,０．９５６and
０．９５８,respectively,andthatofage,ROIvolumeandtheseniorradiologistswas０．６２０,０．８６３and
０．８９６,respectively．DelongtestindicatedthattherewasnosignificantdifferenceamongthethreeraＧ
diomicsclassifiersandnosignificantdifferenceindiagnosticperformancebetweenthethreeclassifiers
andROIvolumeortheseniorradiologistseither(P＞０．０５)．Conclusion:TheradiomicsclassifiermodＧ
elshavehighaccuracyinpreoperativepathologicaldiagnosisofadenocarcinomaspectrumlesionsof
thelung,thediagnosticperformanceofwhichiscomparabletothatofROIvolumeandseniorradioloＧ
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gists．
【Keywords】　Lungadenocarcinoma;Lungnodule;Radiomics;Tomography,XＧraycomputed;

Delongtest;ManＧmachinecompetition

　　随着低剂量肺部 CT筛查的广泛开展,肺结节的

检出率越来越高.现有肺结节管理指南都是基于临床

信息、影像学随访资料、PET/CT结果、活检结果预测

恶性概率而决定进一步管理方式[１].对于高度怀疑恶

性的结节,活检和手术是需要选择的管理方式.通过

活检和血清学肿瘤标志物检测,可鉴别小细胞肺癌

(smallcelllungcancer,SCLC)与非小细胞肺癌(nonＧ
smallcelllungcancer,NSCLC),并可通过免疫组织化

学染色进一步区分肺鳞癌与肺腺癌.然而不管是细针

抽吸活检还是切割针活检都无法区分肺腺癌疾病谱.
根据世界卫生组织(WHO)２０２１年第五版肺肿瘤分

类[２],病理分型上肺腺癌谱分为腺体前驱病变Ｇ非典型

腺 瘤 样 增 生 (atypicaladenomatous hyperplasia,

AAH)、原位腺癌(adenocarcinomainsitu,AIS)和腺

癌Ｇ微浸润性腺癌(minimallyinvasiveadenocarcinoＧ
ma,MIA)、浸 润 性 腺 癌 (invasiveadenocarcinoma,

IAC),腺体前驱病变可逐步演变为肺腺癌[３].AAH
常在５mm 以内,很少被切除送检,在此不作讨论.据

文献报道,AIS和 MIA 患者术后的５年无病生存率

(diseasefreesurvival,DFS)为１００％[４,５],而IAC术后

５年无病生存率为５４．０％~９４．９％(P＜０．００１)[６],取
决于占主导的组织学亚型.由于有极佳的预后,AIS
和 MIA被研究者称为“惰性病变”[７].尽管尚有争议,
大多数研究者认为定期随访或亚肺叶切除(楔形切除

或节段性切除)适用于 AIS和 MIA,而对IAC患者应

该施行肺叶切除术[８Ｇ１０].因此术前非侵入性地鉴别

“惰性病变”与IAC,对于存在肺腺癌谱病变患者的治

疗指导和预后预测都有重要意义.
影像组学的概念首先由荷兰学者Lambin于２０１２

年提出[１１],是指应用自动化数据特征化算法,将从影

像特征中提取的医学影像数据转化为高分辨率可挖掘

的特征空间数据[１２],即将医学影像转化为可进一步分

析的高维数据,探索医学影像特征与疾病诊断或预后

之间的关联.本研究旨在探讨肺腺癌谱病变的影像组

学模型对其侵袭性的预测价值,以及影像组学模型与

一般指标、人工判读能力的比较.

材料与方法

１．研究对象

回顾性分析我院２０１９年１月至２０２３年２月肺腺

癌切除术后１６９例患者(１７２个结节)的临床、病理及

影像资料,其中男５６例,女１１３例,年龄２１~７５岁,平

均(５１．８７±１１．０６)岁.病例纳入标准:①薄层CT图像

上表现为５~３０mm 的肺结节;②术前１个月内进行

直接增强 CT 检查;③术中或术后病理证实为 AIS、

MIA、IAC;④年龄＞１８岁;⑤不限制有无淋巴结转

移;⑥不限制有无毛刺征、分叶征、胸膜牵拉征等恶性

征象.

２．CT扫描和图像分割

所有患者入院后均常规行胸部薄层 MSCT检查,
层厚１mm,矩阵５１２×５１２,标准算法重建.为增加研

究的鲁棒性,纳入本研究的图像摄自不同厂家不同扫

描参数的设置.将最终获得的数据和图像,通过３D
Slicer软件完成结节的手动逐层分割.上述操作均由

本院具有多年胸部影像学诊断经验的医师完成(工作

年限３年左右),并进行观察者内和观察者间的可重复

性研究Ｇ６个月后由该医师和具备５年临床经验的医

生再次分割,以评估组内和组间的一致性.

３．特征提取

提取的特征可分为肿瘤强度、纹理、形状及小波特

征四类.对体素大小重采样至１mm×１mm×１mm,
将体素强度值使用６４HU 的固定间隔宽度进行离散

化,对像素进行归一化处理后,提取包括形状特征、一
阶特征、灰度共生矩阵(graylevelcooccurrence,GLＧ
CM)特征、灰度区域大小矩阵(greylevelsizezone
matrices,GLSZM)特征、灰度游程长度矩阵(graylevＧ
elrunlengthmatrices,GLRLM)特征、邻域灰度差矩

阵(neighbourhoodgrayＧtonedifferencematrix,NGTＧ
DM)特征、灰度依赖矩阵(grayleveldependencemaＧ
trix,GLDM)特征和小波特征在内的特征用于进一步

统计分析.采用组内相关系数(intraＧclasscorrelation
coefficient,ICC)评估组间和组内一致性(ICC＞０．７５
说明具有较好的一致性).

４．影像组学模型构建和人机竞赛

数据预处理:随机选择６０％的样本用于训练模

型,４０％的样本用于测试.划分好数据集后,首先对各

数据集分别标准化,然后在训练集上通过带 L２惩罚

项的逻辑回归进行嵌入式特征筛选.
模型构建与评价:构建模型所使用的３种分类器

分别为逻辑回归(logisticregression)、随机森林(ranＧ
domforest)和极致梯度提升(extremegradientboosＧ
ting,XGboost).绘制对应的受试者工作特征(receivＧ
eroperatingcharacteristic,ROC)曲线并计算曲线下

面积(areaundercurve,AUC)以评价模型的诊断效
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图１　三种分类器的 ROC曲线和人机竞赛.　图２　XGboost在测试集上的混淆矩阵.　图３　年龄、ROI
体积、XGboost诊断的 ROC曲线.

表１　惰性病变组与IAC组的一般资料比较　(n,％)

特征 AIS/MIA
(n＝８４)

IAC
(n＝８８) 统计量 P 值

年龄(岁) ４８．７１±１１．４８ ５５．０９±９．６０ －３．９５９(t) ０．０２２
性别 １．１８８(χ２) ０．２７６
　男 ２４(２８．６％) ３２(３６．４％)
　女 ６０(７１．４％) ５６(６３．６％)
吸烟史 １．３２０(χ２) ０．２５１
　有 １０(１１．９％) １６(１８．２％)
　无 ７４(８８．１％) ７２(８１．８％)
病灶部位 １．６２７(χ２) ０．２０２
　右肺 ５２(６１．９％) ４６(５２．３％)
　左肺 ３２(３８．１％) ４２(４７．７％)
病灶性质 ５８．１３(χ２) ０．０００
　磨玻璃结节 ６４(７６．２％) １６(１８．２％)
　实性/部分实性结节 ２０(２３．８％) ７２(８１．８％)
病灶体积(mm３) ３９８．４４(２７４．６０~６２７．９３) １５２５．６２(８０７．１５~２９６０．５７) ７．６４０(Z) ０．０００

能.通过Delong检验比较不同分类器之间 AUC的

差异.
人机竞赛:由另２位事先不知道病理结果的高年

资放射科医生对所有图像进行侵袭性概率评分(０~１
分).医生对于侵袭性的评价主要结合患者年龄、实性

成分比例、毛刺征、胸膜凹陷等,根据临床经验对侵袭

性概率进行主观评分,医生对侵袭性概率的最终评分

为两高年资医生的评分均值.通过 Delong检验比较

医生与最优分类器的诊断效能.

５．统计学分析

采用SPSS２５．０软件进行统计学分析.t检验用

于正态分布的两独立样本的均值比较,皮尔逊卡方检

验用于样本间构成比的比较,曼Ｇ惠特尼 U 检验用于

非正态独立样本中位数的比较.采用组内相关系数

(ICC)以及带 L２惩罚项的逻辑回归进行特征筛选.
通过逻辑回归(LG)、随机森林(RF)、极致梯度提升

(XGboost)分别构建鉴别肺腺癌谱分型的影像组学模

型.采用 ROC曲线及 AUC评价单个特征及模型的

预测效能,Delong检验比较不同诊断途径的诊断效

能.以P＜０．０５为差异有统计学意义.

结　果

１．一般资料

本研 究 共 纳 入 １６９ 例 患 者,１７２ 个 结 节,其 中

AIS３７个,MIA４７个,IAC８８个.惰性病变组(AIS/

MIA)与IAC组的患者年龄差异有统计学意义(P＜
０．０５),而两组在性别、有无吸烟史、病灶部位上差异无

统计学意义(P＞０．０５).其中,惰性病变组无实性结

节,而IAC组有１６个实性结节 ,纯磨玻璃结节(pure
groundglassnodule,pGGN)在惰性病变组中的比例

显著高于IAC组,两组的病灶性质差异有统计学意义

(P＜０．０５).惰性病变组的 ROI体积显著小于IAC
组,差异有统计学意义(P＜０．０５,表１).

２．分类器预测效能

通过特征提取和ICC筛选共得到８６３个特征,通
过进一步嵌入式特征筛选(对ICC＞０．７５的特征进行

带L２惩罚项的逻辑回归),共筛选得到４２０个特征.
三种分类器的 ROC曲线见图１,逻辑回归、随机森林

以及XGboost的 AUC分别为０．９２１、０．９５６和０．９５８.

XGboost模型在测试集上的混淆矩阵见图２.Delong
检验结果提示三种分类器的诊断效能差异无统计学意

义(P＞０．０５,表２).
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表２　Delong检验结果

诊断方法１
(AUC更大) 诊断方法２ Delong检验

P 值

XGboost 年龄 ０．０００
ROI体积 年龄 ０．００１
XGboost ROI体积 ０．０６２
XGboost 逻辑回归 ０．０９０
XGboost 高年资医生 ０．１１１
随机森林 高年资医生 ０．１４９
随机森林 逻辑回归 ０．１６６
逻辑回归 高年资医生 ０．５６９
XGboost 随机森林 ０．９３６

３．各种诊断方法比较与人机竞赛

单独用年龄以及ROI体积诊断的ROC曲线见图

３,AUC分别为０．６２０和０．８６３,两者诊断效能差异有

统计学意义(P＜０．０５).ROI体积与XGboost的诊断

效能差异无统计学意义(P＞０．０５).高年资医生诊断

的 AUC为０．８９６,Delong检验结果提示高年资医生与

三种分类器的诊断效能差异均无统计学意义(P 均＞
０．０５,表２).

讨　论

本研究探讨了CT影像组学对肺腺癌谱病变侵袭

性的诊断价值,并将其与一般诊断指标以及人工判读

进行客观比较,研究结果表明 CT 影像组学用于术前

判断肺腺癌谱病变侵袭性的准确性较高,与 ROI体积

及人工判读的诊断效能相当.

CT作为临床上应用最为广泛的诊断技术之一,
可为肺腺癌的诊断提供瘤体形态、边缘形态、瘤Ｇ肺界

面、内部结构、瘤周征象等信息.传统的诊断方法依赖

于这些肉眼可分辨的特征,而影像组学则利用大量可

重复性强且精确的特征数据进行准确诊断.已有的对

肺腺癌谱病变侵袭性诊断的影像组学研究集中于磨玻

璃结节[１３Ｇ１５]或部分实性结节[１６,１７].将实性结节和亚

实性结节综合在一起的研究较少ＧShe等[７]通过最小

绝对收缩选择算子(leastabsoluteshrinkageandseＧ
lectionoperator,LASSO)Ｇ逻辑回归构建了基于４０２
例肺腺癌谱病变的病理分型 CT 影像组学模型,发现

模型评分和性别是预测肺腺癌谱病变侵袭性的独立因

素.该研究模型的诊断效能较高,也更适用于临床情

境.不过有基于分层分析的研究结果表明影像组学在

预测磨玻璃结节/肿块浸润性中的效能高于在预测实

性结节良恶性中的效能[１８].因此,影像组学在不同类

型肺结节/肿块中的独立及综合诊断效能有待进一步

研究.
多项研究表明CT图像中肺腺癌谱结节实性成分

含量与肿瘤浸润性显著相关[１９,２０],这与本研究中纯磨

玻璃结节(pGGN)在惰性病变中比例显著高于IAC组

的结论相符.根据Fleischner指南[２１],临床上常使用

肺结节同一平面的长径和短径的均值作为球的直径计

算结节体积.影像组学则是将 ROI内体素的个数与

体素的体积相乘得到结节体积,这种原理得出的体积

更接近于结节的实际体积.本研究首次将影像组学中

的ROI体积单独用于诊断效能评估,并得到 ROI体

积 AUC与最优机器学习算法 AUC差异无统计学意

义的结论.
本研究所采用的三种分类器ＧＧ逻辑回归、随机森

林、XGboost均属于常规广泛应用的算法,其中 XGＧ
boost被最晚提出(２０１６年),也表现出了最优的性能.

Delong检验是用于不同ROC曲线下面积差异显著性

检验的算法,该算法不断被优化以适用于更多的科研

场景[２２].基于此,笔者在Python３．７．６中编写了相应

的程序以实现不同诊断方法之间 AUC客观便捷的比

较.
本研究存在以下局限性:①样本量较少且为单中

心回顾性研究,而提取分析的特征相对较多;②图像分

割均由人工手动实现,耗时耗力;③从 XGboost在测

试集上的混淆矩阵来看,影像组学的预测准确率还不

够理想,但随机森林和XGboost算法在训练集上均无

一例误判,说明这两种影像组学模型可能存在一定过

拟合的情况;④图像来自多组参数的多台设备,对图像

质量有一定影响.在今后的研究中,需要扩大样本量

开展多中心前瞻性研究,并开发自动勾画感兴趣区的

软件以及更优化的算法,更加深入便捷地探讨影像组

学特征在肺腺癌谱病变术前病理诊断中的价值,早日

实现影像组学在临床诊断中的应用.
综上所述,影像组学分类器模型进行肺腺癌谱病

变的术前病理诊断具有较高的准确性,其诊断效能与

ROI体积及高年资医生相当,能为临床诊疗提供一定

依据.
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􀅰影像组学与人工智能专题􀅰
钆塞酸二钠增强 MRI肝胆期影像组学对乙肝患者肝储备功能的
评估价值

胡景卉,王芳,侯承师,黄京城,杨鑫,王文剑,陈磊,叶靖,孙骏,罗先富

【摘要】　目的:探讨钆塞酸二钠(GdＧEOBＧDTPA)增强 MRI肝胆期影像组学对乙型肝炎病毒感染

患者肝储备功能的评估价值.方法:将７３例慢性乙型肝炎肝功能正常者、１３６例ChildＧPughA 级和７０
例ChildＧPughB/C级乙型肝炎患者按照８:２随机分成训练组和测试组.从肝胆期 MRI图像中勾画全

肝实质进行影像组学特征提取.将得到的影像组学得分值(RadＧscore)和多因素回归分析筛选出的临

床变量联合,建立临床Ｇ影像组学联合模型.采用受试者工作特征(ROC)曲线分析评估效能.另一时间

段６４例(１７例肝功能正常、３０例 ChildＧPughA 级和１７例 ChildＧPughB/C 级)乙肝患者用来验证.
结果:多因素回归分析筛选出血小板、总胆红素和凝血酶原时间国际化比值用以建立鉴别肝功能正常与

ChildＧPughA 级的临床模型,利用４个最相关的影像组学特征构建影像组学模型,训练组、测试组和验

证组中临床模型鉴别肝功能正常与 ChildＧPughA 级的曲线下面积(AUC)分别为０．８９７、０．８８４、０．７８０,
组学模型的 AUC分别为０．８９０、０．９１４、０．８２４,临床Ｇ影像组学联合模型的 AUC 分别为０．９５１、０．９７８、

０．８８６.联合模型与临床模型、组学模型相比,净重新分类改善指数(NRI)和综合判别改善指数(IDI)的

检验值均＜０．０５.血小板和总胆红素被筛选出构建鉴别 ChildＧPughA 级与 ChildＧPughB/C级的临床

模型,７个最相关的影像组学特征构建影像组学模型,训练组、测试组和验证组中影像组学模型鉴别

ChildＧPughA 级与 ChildＧPughB/C 级的 AUC 分别为０．８６２、０．８６５、０．８１８,联合模型(AUC＝０．９４０、

０．９３４、０．９５１)与临床模型(AUC＝０．９１６、０．８９３、０．９１４)的评估效能差异无统计学意义(P＞０．０５).结论:
基于 GdＧEOBＧDTPA 增强 MRI肝胆期影像组学对乙肝患者的肝储备功能具有良好的评估价值,联合

临床变量后可以提高ChildＧPughA 级的早期检出效能,但对于 ChildＧPughA 级与 ChildＧPughB/C级

的评估,单独的临床模型已经表现出了良好的效能.
【关键词】　钆塞酸二钠;乙型肝炎病毒;肝储备功能;磁共振成像;影像组学;列线图
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RadiomicsbasedonGdＧEOBＧDTPAenhancedMRhepatobiliaryphaseimagesforevaluatingliverreserve
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【Abstract】　Objective:ToinvestigatethevalueofradiomicsbasedonthehepatobiliaryphaseimaＧ
gesofGdＧEOBＧDTPAenhancedliver MRinevaluatingliverreservefunctionofhepatitisBvirus
(HBV)patients．Methods:７３chronicHBVpatientswithnormalliverfunction,１３６HBVpatientswith
ChildＧPughAliverfunctionand７０patientswithChildＧPughB/Cliverfunctionwererandomlydivided
intothetraininggroupandthetestgroupintheratioof８:２．Radiomicsfeatureswereextractedfrom
thehepatobiliaryphaseMRimagesviadelineatingthewholeliverparenchyma．TheclinicＧradiomics
modelcombiningtheradiomicsscore(RadＧscore)andclinicalvariablesselectedbymultivariatereＧ
gressionanalysiswasbuilt．EvaluationperformancesofthemodelwereanalyzedusingreceiveroperatＧ
ingcharacteristic(ROC)curve．６４HBVpatientswereusedforvalidationfromanotherperiod,incluＧ
ding１７caseswithnormalliverfunction,３０withChildＧPughAand１７withChildＧPughB/C．Results:
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Platelet(PLT),totalbilirubin(TBIL)andinternationalnormalizedratioofprothrombintime(INR)

wereselectedbymultivariateregressionanalysistoconstructclinicalmodelfordistinguishingnormal
liverfunctionfromChildＧPughA．Theradiomicsmodelwasconstructedusingthefourmostrelevant
radiomicsfeatures．Theareasunderthecurve(AUCs)ofclinicalmodelfordistinguishingnormalliver
functionfromChildＧPughAwere０．８９７,０．８８４and０．７８０inthetraining,testandvalidationcohorts,reＧ
spectively．TheAUCsofradiomicsmodelwere０．８９０,０．９１４and０．８２４inthetraining,testandvalidaＧ
tioncohorts,respectively．TheAUCsofclinicＧradiomicscombinedmodelwere０．９５１,０．９７８and０．８８６
inthetraining,testandvalidationcohorts,respectively,whosenetreclassificationindex(NRI)andinＧ
tegrateddiscriminationimprovement(IDI)weresignificantlydifferentfromtheothertwo models
(P＜０．０５)．PLTandTBILwereselectedtoconstructclinicalmodelfordistinguishingChildＧPughA
fromChildＧPughB/C．Theradiomicsmodelwasconstructedusingthesevenmostrelevantradiomics
features．TheAUCsofradiomicsmodelfordistinguishingChildＧPughAfrom ChildＧPughB/Cwere
０．８６２,０．８６５and０．８１８inthetraining,testandvalidationcohorts,respectively．Therewasnosignificant
differencebetweentheclinicＧradiomicscombinedmodel(AUC＝０．９４０,０．９３４and０．９５１,respectively)

andtheclinicalmodel(AUC＝０．９１６,０．８９３and０．９１４,respectively)(P＞０．０５)．Conclusions:Radiomics
basedonthehepatobiliaryphaseimagesofGdＧEOBＧDTPAenhancedMRhasahighevaluationvalue
forliverreservefunctionofHBV patients,whichcanimprovetheearlydetectionperformanceof
ChildＧPughA whencombinedwithclinicalvariables．However,thesingleclinicalmodelhasshown
goodevaluationefficacyforChildＧPughAvs．ChildＧPughB/C．

【Keywords】　GdＧEOBＧDTPA;HepatitisBvirus;Liverreservefunction;Magneticresonance
imaging;Radiomics;Nomogram

　　慢性乙肝是亚洲地区导致肝硬化的最常见原因,
在早期阶段,临床表现常常较为隐蔽,当症状出现时,
往往伴有严重的并发症.全球每年约有２００万人死于

肝病,其中超过１００万人死于肝硬化并发症[１].随着

肝炎的进展,肝细胞出现变性和坏死、纤维结缔组织增

生和假小叶再生,导致正常肝细胞数量减少,影响肝脏

的合成、分泌及代谢功能,从而导致肝储备功能的下

降,临床上表现为总胆红素和转氨酶的升高、凝血障

碍、脾肿大等.对慢性肝病患者进行早期的评估、管理

和治疗至关重要.
目前,临床上主要通过血液生化指标来评估肝储

备功能,但这些指标不仅不能显示肝脏的解剖结构或

提供血液灌注信息,并且容易受急性感染等因素的影

响.由于肉眼可见的结构变化往往在慢性疾病的发生

过程中出现较晚,其他影像学检查如超声、CT和常规

MRI对于早期慢性肝病的检测能力有限[２].钆塞酸

二 钠 (gadoliniumＧethoxybenzylＧdiethylenetriamineＧ
pentaaceticacid,GdＧEOBＧDTPA)作为一种肝细胞特

异性对比剂,可在肝胆期被正常肝细胞通过肝细胞膜

表面的有机阴离子转运系统阴离子转运多肽(organic
aniontransportingpolypeptide,OATP)特异性摄取,
并且肝胆期图像的多个测量参数已被证实可以用来评

估肝功能,如肝实质相对强化程度、肝胆期的肝门静脉

比等[３Ｇ５].然而,通过信号强度测量计算得出的参数来

评估肝功能是有限的,因为它们仅仅通过勾画肝脏某

几个层面的局部感兴趣区,这种方法并不能评估完整

的肝实质储备功能.
影像组学是近几年新兴的影像研究领域,它可以

通过勾画整个病变区域的体积,再通过机器学习分析

大量的高维数据,提取出重要特征并定量表示,从而提

高预测、诊断和预后的准确性[６],这对于早期评估肝功

能具有重要价值.周玮等[７]仅从肝胆期影像组学方面

评估了ChildＧPughA 与B/C级肝硬化患者的肝储备

功能,未联合临床进行分析是否临床已经具有较高的

评估价值.张智星等[８]采用了３期增强 CT 图像对

ChildＧPugh进行分级评估.本研究旨在探讨是否能

够单独基于 GdＧEOBＧDTPA增强 MRI肝胆期图像来

建立临床Ｇ影像组学联合模型,对慢性乙肝患者肝功能

进行更好的分级评估.

材料与方法

１．病例资料

回顾性搜集２０１８年１２月至２０２１年７月就诊于

苏北人民医院行 GdＧEOBＧDTPA 增强 MRI检查的

１２０５例存在慢性乙型肝炎感染的患者.病例纳入标

准:①实验室证据表明存在乙型肝炎病毒感染;②具有

完整的临床数据资料,包括是否有腹水、肝性脑病、机
体白蛋白水平以及MRI检查前后１周内的总胆红素
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　图１　慢性乙肝肝功能正常者的 GdＧEOBＧDTPA 增强 MRI肝胆期图像,

RadＧscore值为０．５６５.a)单个层面原图;b)该层面勾画示例图.
图２　ChildＧPughA 级患者的 GdＧEOBＧDTPA 增强 MRI肝胆期图像,

RadＧscore值为０．８０９.a)单个层面原图,肝包膜稍欠光整;b)该层面勾画

示例图.

(totalbilirubin,TBIL)、丙氨酸氨基转移酶(alanine
amiotransferase,ALT)、天冬氨酸氨基转移酶(asparＧ
tatetransaminase,AST)、血小板(platelet,PLT)、凝
血酶原时间(prothrombintime,PT)、凝血酶原时间国

际化比值(internationalnormalizedratio,INR);③肾

功能正常.病例排除标准:①肝脏存在较大的病灶(最
大直径＞５cm)或多个病灶(数量＞５),导致正常肝实

质范围较小影响测量准确性;②有肝介入治疗史或肝

切除手术史;③ 门静脉存在栓子,影响血流动力学

者[９];④合并有其他肝炎病毒感染;⑤肝胆期图像质量

不佳.根据收集的临床及实验室指标评估出 ChildＧ
Pugh分级,包括总胆红素、白蛋白水平、凝血酶原延长

时间、腹水量级以及是否有肝性脑病[１０].采用相同的

纳入和排除标准,从２０２２年７月至１２月就诊的慢性

乙型肝炎感染患者中筛选病例.本研究为回顾性临床

研究,经苏北人民医院伦理委员会批准(批准文号:

２０２１ky２１９),免除受试者知情同意.

２．MRI检查方法

MRI检查均采用３．０T MRI扫描仪(GEDiscovＧ
ery７５０,７５０W,美国),８通道体部相控阵线圈.扫描

前嘱患者禁食６~８h,采用呼吸门控技术,对患者进行

平静呼吸及屏气训练,扫描范围从膈顶至双肾下缘.
所有患者均进行 MRI平扫及钆塞酸二钠增强扫描.

T１WI平扫及增强采用肝脏容积

加速 采 集 (liveracquisition with
volumeacceleration,LAVA)序

列,分别于注射对比剂后２０s(动
脉期)、６０s(门静脉期)、３min(移
行期)及２０min(肝胆特异期)进行

扫描得到４期图像.LAVA 序列

扫描参数:重复时间３．７ms,回波

时间１．７ms,层厚５．０mm,层间距

２．５ mm,矩 阵 ３２０×２２４,视 野

４０cm×４０cm,翻转角１８°.对比

剂采用钆塞酸二钠(GdＧEOBＧDTＧ
PA,Primovist,德国拜耳医药保健

有限公司),注射流率 ２．０mL/s
(剂量０．０２５mmol/kg),注射对比

剂后 再 以 相 同 流 率 注 射 ２０mL
０．９％氯化钠溶液进行冲洗.

３􀆰研究方法

临床模型构建:将临床变量

(包括年龄、性别、身体质量指数、

TBIL、ALT、AST、PLT、PT、

INR)进行单因素和多因素逻辑回

归分析,筛选出与 ChildＧPugh分

级相关的临床变量,即独立危险因素,将其联合构建出

临床评估模型.采用受试者工作特征(receiveroperＧ
atingcharacteristic,ROC)曲线的曲线下面积(area
underthecurve,AUC)分析模型的评估能力.

肝半自动分割:由一位具有５年工作经验的放射

科医师将所有纳入研究患者的肝胆期图像导入“uAI
科研平台”(uRP,UnitedImagingHealthcareCo,中国

上海).一个名为 VＧNet的器官分割深度学习模型用

于自动分割肝脏的感兴趣体积(volumeofinterest,

VOI)[１１],再进一步进行手动修正,以排除每个层面上

的脂肪、空气、肝脏病变、大血管和胆管区域(图１、２).
慢性肝炎肝功能正常、ChildＧPughA 级和 ChildＧPugh
B/C级的患者分别标记为０、１和２.然后,由另一位

具有１０年工作经验的放射科医生检查核对 VOI以及

标记的标签.
影像组学特征提取与选择:使用Python３．７中的

Pyradiomics工 具 箱,从 GdＧEOBＧDTPA 肝 脏 增 强

MRI肝胆期图像中提取符合国际生物标记物标准化

倡议的２６００个肝实质区域的影像特征.这些特征包

括了４个特征组:１８个一级特征、１４个体积和形状特

征、７２个纹理特征和２４９６个基于滤波器的特征.采

用随机抽样方法将数据集按８:２的比例分成训练组和

测试组,另一时间段的数据集构建验证组.为了避免
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表１　患者基线资料　(n,％)

指标

肝功能正常和 ChildＧPughA级患者

训练组
(n＝１６７)

测试组
(n＝４２) 统计量 P 值

ChildＧPughA和 ChildＧPughB/C级患者

训练组
(n＝１６４)

测试组
(n＝４２) 统计量 P 值

年龄(岁)a ６０．００(１８．００) ５９．５０(１９．００) －０．２２１d ０．８２５ ５７．５０(１８．５０) ６２．５０(１４．７５) －１．６６９d ０．０９５
性别(％)b ０．０９７e ０．７５５ ０．１０４e ０．７４８
　男性 １０３(６１．６８) ２７(６４．２９) １０１(６１．５９) ２７(６４．２９)
　女性 ６４(３８．３２) １５(３５．７１) ６３(３８．４１) １５(３５．７１)
身高(cm)a １６５．００(１０．００) １６５．００(１２．００) －１．０６９d ０．２８５ １６５．００(１０．００) １６８．００(１０．００) －０．６８７d ０．４９２
体重(kg)a ６５．００(１２．００) ６５．００(１０．５０) －１．７６７d ０．０７７ ６５．００(１１．７５) ６５．００(１０．２５) －０．５５３d ０．５８０
BMI(kg/m２)c ２４．１１±３．２５ ２３．６１±３．１０ ０．８９７f ０．３７１ ２４．２２±２．９９ ２３．６７±３．８１ １．０２７f ０．３０６
TBIL(μmol/L)a １３．８０(９．１０) １３．５０(８．３８) －０．５０８d ０．６１１ ２０．１５(１７．８８) １７．６０(１１．７３) －１．５５９d ０．１１９
ALT(U/L)a ２４．００(１９．００) ２７．５０(２５．７８) －０．５４５d ０．５８６ ３３．００(３１．６０) ２８．４５(２４．２５) －２．１３１d ０．０３３
AST(U/L)a ２７．００(１７．００) ２８．００(１９．００) －０．２５８d ０．７９６ ３８．００(３７．７５) ３５．５０(３０．７５) －０．７７５d ０．４３８
PLT(１０９/L)a １４１．００(１０２．００)１１３．５０(５５．００) －２．９５６d ０．００３ ９１．００(８６．２５) １０２．５０(５４．２５) －１．３７１d ０．１７０
PT(s)c １３．２０(１．７０) １２．９５(１．８５) －０．２５１d ０．８０２ １４．１５(２．８５) １４．１０(２．４３) －０．６８０d ０．４９６
INRa １．０５(０．１４) １．０５(０．１２) －０．２４７d ０．８０５ １．１３(０．２５) １．１６(０．１４) －０．７９１d ０．４２９
Cr(μmol/L)a ７４．２０(１４．００) ７６．００(１６．５０) －１．４０２d ０．１６１ ７５．００(１４．００) ７６．５０(２２．２５) －０．８９２d ０．３７２
ChildＧPugh分级b ０．０１４e ０．９０５ ０．０１０e ０．９２１
　肝功能正常 ５８(３４．７３) １５(３５．７１) － －
　ChildＧPughA １０９(６５．２７) ２７(６４．２９) １０８(６５．８５) ２８(６６．６７)
　ChildＧPughB/C － － ５６(３４．１５) １４(３３．３３)

注:BMI身体质量指数,TBIL总胆红素,ALT 丙氨酸氨基转移酶,AST 天冬氨酸氨基转移酶,PLT 血小板,PT 凝血酶原时间,INR凝血酶原时
间国际化比值,Cr肌酐.a中位数(四分位间距);b百分数(％);c平均值±标准差;dZ 值;e卡方值;ft值.

特征之间的维度影响,使用Z分数预处理方法进行特

征归一化.应用最小绝对收缩和选择算子(leastabＧ
soluteshrinkageandselectionoperator,LASSO)算

法进行降维处理,筛选出最相关的系数非０的影像组

学特征.将得到的组学特征进行线性组合计算,得出

每例患者对应的影像组学得分(RadＧscore).
影像组学模型及临床Ｇ组学联合模型构建:AUC

用于量化RadＧscore的评估能力,在训练组、测试组和

验证组中,分别建立 RadＧscore影像组学评估模型.
将临床模型中的独立危险因素和 RadＧscore联合进行

多因素逻辑回归分析,构建出临床Ｇ影像组学联合评估

模型,用于对慢性肝炎患者进行肝储备功能评估.并

根据训练组的约登指数确定临界值,以得到相应的敏

感度、特异度、准确度以及阳性预测值、阴性预测值.
净重 新 分 类 改 善 指 数 (netreclassificationindex,

NRI)、综合判别改善指数(integrateddiscrimination
improvement,IDI)用以评价联合模型较其他模型的

检出效能改善情况.
列线图的建立和评估:利用训练组建立并绘制整

合了临床变量和影像组学 RadＧscore的组学列线图.
绘制列线图的校准曲线,通过 HosmerＧLemeshow 检

验来评估拟合优度.决策曲线分析(decisioncurveaＧ
nalysis,DCA)用于评估不同阈值概率下列线图的净

收益.

４．统计学分析

采用SPSS２４．０软件和R语言(version３．３．３,ViＧ
enna,Austria)进行统计学分析.根据正态性检验结

果,将定量数据以中位数(四分位数间距,不符合正态

分布)或平均值±标准差(符合正态分布)表示,定性数

据以百分数(％)表示.定量数据采用 MannＧWhitney
U 检验或Student’st检验进行组间比较,定性数据采

用卡方检验进行组间比较.以P＜０．０５为差异有统

计学意义.

结　果

１．病例资料

１２０５例慢性乙肝患者经纳入、排除标准,排除临

床数据资料不完整者４２例,肝脏存在较大病灶(最大

直径＞５cm)者２８７例,多个病灶(数量＞５)者３３６例,
有肝脏介入治疗史或肝切除手术史者１１４例,门静脉

存在栓子者５６例,合并丙肝者５５例,戊肝者１７例,肝
胆期图像质量不佳者１９例.最终２７９例患者纳入本

研究,其中男１７１例,女１０８例,年龄中位数为６０岁,
按照临床ChildＧPugh分级标准将２７９例患者分为７３
例慢性乙型肝炎肝功能正常者、１３６例 ChildＧPughA
级患者和７０例ChildＧPughB/C级患者.肝功能正常

和ChildＧPughA级的２０９例患者被随机分配到训练

组(n＝１６７)和测试组(n＝４２)中,ChildＧPughA 和

ChildＧPughB/C级的２０６例被随机分配到训练组(n
＝１６４)和测试组(n＝４２)中.患者的临床资料见表１.
另一时间段筛选出的６４例患者用于验证,包括１７例

慢性乙肝肝功能正常者、３０例 ChildＧPughA 级和１７
例ChildＧPughB/C级乙肝患者.

２．临床模型

单因素及多因素逻辑回归分析结果显示,PLT、

TBIL和INR是乙肝ChildＧPughA级 的 独 立 危 险 因
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表２　临床参数的单因素和多因素回归分析结果

变量

肝功能正常和 ChildＧPughA级

单因素回归分析

OR (９５％CI) P 值

多因素回归分析

OR (９５％CI) P 值

ChildＧPughA和 ChildＧPughB/C级患者

单因素回归分析

OR (９５％CI) P 值

多因素回归分析

OR (９５％CI) P 值

年龄 ０．９８７(０．９４８~１．０２６) ０．５０３ １．０１５(０．９６６~１．０６７) ０．５５８
性别 ０．９４３(０．２９８~２．９８９) ０．９２１ １．４５９(０．４５１~４．７１５) ０．５２８
BMI １．０８４(０．９０６~１．２９６) ０．３７９ ０．８３７(０．６９３~１．０１０) ０．０６３
TBIL １．１１９(１．０１９~１．２２９) ０．０１９ １．１４９(１．０５１~１．２５６) ０．００２ １．１１６(１．０４３~１．１９４) ０．００１ １．１４０(１．０８２~１．２００) ＜０．００１
ALT １．０５９(０．９９８~１．１２４) ０．０６０ １．００１(０．９８３－１．０１９) ０．９１８
AST １．０４１(０．９７９~１．１０８) ０．２００ １．００４(０．９８４~１．０２４) ０．６７８
PLT ０．９９０(０．９８２~０．９９８) ０．０１８ ０．９９２(０．９８６~０．９９８) ０．０１２ ０．９８６(０．９７５~０．９９９) ０．０２８ ０．９８３(０．９７３~０．９９４) ０．００２
PT ０．９７６(０．５５０~１．７３１) ０．９３４ １．６９５(０．９９３~２．８９５) ０．０５３
INR ６．３６１(２．４７４~１６．３５２)＜０．００１ ５．４１８(２．７１８~１０．８０２)＜０．００１ １．６２２(０．９１３~２．８８０) ０．０９９

表３　临床和影像组学参数的多因素回归分析结果

变量
肝功能正常与 ChildＧPughA级

OR(９５％CI) P 值

ChildＧPughA与 ChildＧPughB/C级患者

OR(９５％CI) P 值

TBIL １．１４０(１．０３９~１．２５０) ０．００５ １．１０４(１．０４３~１．１６９) ０．００１
PLT ０．９９０(０．９８２~０．９９８) ０．０１２ ０．９８２(０．９７１~０．９９３) ０．００１
INR ４．２９０(１．９０４~９．６６６) ＜０．００１ － －
RadＧscore ６．１０１(２．９１５~１２．７６８) ＜０．００１ ２．１８８(１．４２０~３．３７３) ＜０．００１

表４　肝功能正常与ChildＧPughA级组的临床模型、影像组学模型和临床Ｇ组学联合模型评估效能

指标
临床模型

训练组 测试组 验证组

影像组学模型

训练组 测试组 验证组

联合模型

训练组 测试组 验证组

AUC
(９５％CI)

０．８９７
(０．８４９~０．９４５)

０．８８４
(０．７８７~０．９８１)

０．７８０
(０．６４９~０．９１１)

０．８９０
(０．８３８~０．９４２)

０．９１４
(０．８２４~１．０００)

０．８２４
(０．７０７~０．９４０)

０．９５１
(０．９２０~０．９８２)

０．９７８
(０．９４４~１．０００)

０．８８６
(０．７８９~０．９８４)

敏感度(％) ８９．０ ７７．８ ８６．７ ７６．１ ８１．５ ６３．３ ９１．７ ８８．９ ９０．０
特异度(％) ７９．３ ７３．３ ４７．１ ８７．９ ８０．０ ７６．５ ８９．７ ８６．７ ７６．５
准确度(％) ８５．６ ７６．２ ７２．３ ８０．２ ８１．０ ６８．１ ９１．０ ８８．１ ８５．１
阳性预测值(％) ８９．０ ８４．０ ７４．３ ９２．２ ８８．０ ８２．６ ９４．３ ９２．３ ８７．１
阴性预测值(％) ７９．３ ６４．７ ６６．７ ６６．２ ７０．６ ５４．２ ８５．２ ８１．３ ８１．３

素,PLT、TBIL是乙肝ChildＧPughB/C级的独立危险

因素(表２、３),分别进行联合,构建出临床评估模型,
训练组、测试组和验证组中临床模型鉴别肝功能正常

与ChildＧPugh A 级 的 AUC 分 别 为 ０．８９７、０．８８４、

０．７８０,训 练 组、测 试 组 和 验 证 组 中 临 床 模 型 鉴 别

ChildＧPughA 级与 ChildＧPughB/C级的 AUC分别

为０．９１６、０．８９３、０．９１４.

３．影像组学特征及影像组学模型的评估效能

在训练组中,慢性肝炎肝功能正常者和 ChildＧ
PughA级患者的数量分别为５８例和１０９例.通过

LASSO回归分析后,选择出４个相关特征,包括２个

灰 度 依 赖 性 矩 阵 (grayＧleveldependence matrix,

GLDM)、１个灰度大小区域矩阵(grayＧlevelsizezone
matrix,GLSZM)和１个灰度行程矩阵(grayＧlevelrun
lengthmatrix,GLRLM).所有特征的定量值在两组

中均具有统计学差异(P＜０．０５).根据以上４个特征

及其系数、截距值计算得到影像组学标签 RadＧscore
(图３):

RadＧscore肝功能正常 vs．ChildＧPughA ＝０．０３８×normalize_glrlm _

ShortRunHighGrayLevelEmphasis＋０．０２６×normalize_gldm_

SmallDependenceEmphasis－０．００５×log_gldm_logＧsigmaＧ１Ｇ
５mmＧ３DＧLargeDependenceHighGrayLevelEmphasis－０．０８３×
wavelet_glszm_waveletＧHHHＧZoneEntropy＋０．６５１

在训练组、测试组和验证组中,RadＧscore鉴别肝

功能正常与 ChildＧPughA 级的 AUC分别为０．８９０、

０．９１４、０．８２４(表４).

ChildＧPughA 级与 ChildＧPughB/C级患者通过

LASSO回归分析后,选择出７个相关特征,包括４个

一阶特征(firstorder)、１个灰度共生矩阵(grayＧlevel
cooccurrencematrix,GLCM)和２个 GLRLM.所有

特征的 定 量 值 在 两 组 中 均 具 有 统 计 学 差 异 (P ＜
０．０５).根据以上７个特征及其系数、截距值计算得到

影像组学标签RadＧscore:
RadscoreChildＧPughAvs．B/C ＝０．０６７×normalize_glrlm_ShortＧ

RunHighGrayLevelEmphasis＋０．０２８× wavelet_firstorder_

waveletＧLLHＧKurtosis＋０．００３×normalize_glrlm_RunLengthＧ
NonUniformityNormalized－０．００６×wavelet_glcm_waveletＧ
HHHＧInverseVariance－０．０１０×normalize_firstorder_ MaxiＧ
mum－０．０１１×normalize_firstorder_TotalEnergy－０．０７４×norＧ
malize_firstorder_RootMeanSquared＋０．３４０

在训练组、测试组和验证组中,RadＧscore鉴别

ChildＧPughA 级与 ChildＧPughB/C级的的 AUC分

别为０．８６２、０．８６５、０．８１８.

４．临床Ｇ影像组学联合模型的评估效能

对于 肝 功 能 正 常 与 ChildＧPugh A 级 患 者,将

PLT、TBIL、INR 与 RadＧscore进行多因素回归分析

后,所有参数均纳入临床Ｇ影像组学联合模型(表３).
训练组中,联合模型鉴别肝功能正常与ChildＧPughA
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　图３　肝功能正常与 ChildＧPughA 级组采用 LASSO 算法进行影像组学

特征筛选.a)调整参数λ使拟合损失值二项偏差最小,以筛选出最优的影

像组学特征;b)筛选出最优影像组学特征的系数收敛图,在最佳λ值处画

一条垂直线,得到４个系数非零的特征;c)选定的４个最优特征及其相关

系数;d)训练组、测试组和验证组中每例患者的影像组学得分,在鉴别慢

性乙肝与ChildＧPughA 级患者中差异有统计学意义(P＜０．０５).

图４　肝功能正常与ChildＧPughA 级组中临床模型、影像组学模型和临床Ｇ组学联合模型的 ROC曲线.a)
训练组;b)测试组;c)验证组.

级的 AUC 为０．９５１,较临床模型

(NRI＝１．０２２,P ＜０．００１;IDI＝
０．１７２,P＜０．００１)和影像组学模型

(NRI＝１．２１７,P ＜０．００１;IDI＝
０．１９７,P＜０．００１),显著提高了评

估效能.测试组中,联合模型鉴别

肝功能正常与ChildＧPughA 级的

AUC为０．９７８,同样显著提高了评

估效能(与临床模型比较:NRI＝
１．４５２,P＜０．００１;IDI＝０．３３１,P＝
０．００１.与组学模型比较:NRI＝
１．６４４,P＜０．００１;IDI＝０．２２４,P＝
０．００２).验证组中,联合模型鉴别

肝功能正常与ChildＧPughA 级的

AUC为０．８８６,较临床模型(NRI
＝０．３０２,P＝０．００７;IDI＝０．１７０,

P＝０．００２)和 组 学 模 型 (NRI＝
０．６３９,P＜０．００１;IDI＝０．３１１,P＜
０．００１)也显著提高了评估效能(表

４、图４).
对于 ChildＧPughA 与 ChildＧ

PughB/C级患者,将 PLT、TBIL
与 RadＧscore进行多因素回归分

析后,所有参数均纳入临床Ｇ影像

组学联合模型(表３).在训练组、
测试组和验证组中,联合模型鉴别

ChildＧPughA级与ChildＧPughB/

C级的 AUC分别为０．９４０、０．９３４、０．９５１,相较于临床

模型(AUC＝０．９１６、０．８９３、０．９１４)并未有明显提高,差
异无统计学意义(Delong检验,P 均＞０．０５).

５．列线图的建立和评估

对于肝功能正常与 ChildＧPughA 组,临床Ｇ影像

组学联合模型的列线图如图５所示,HosmerＧLemeＧ
show拟合优度检验的 P 值无统计学意义(训练组

P＝０．４４３ ,测试组P＝１．０００,验证组P＝０．３４３,图

６),表明列线图具有良好的校准性能.在 DCA 中的

所有阈值概率下,临床Ｇ影像组学联合模型的列线图表

现出优于其他模型的临床净收益(图７).

讨　论

本研究从肝脏 GdＧEOBＧDTPA 增强 MRI肝胆期

图像中提取出与慢性乙型肝炎肝储备功能最相关的影

像组学特征,并通过计算得到每例患者对应的影像组

学标签即RadＧscore,结果显示影像组学模型具有良好
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图５　肝功能正常与 ChildＧPughA 级组联合模型的

列线图.

图６　校准曲线表明肝功能正常与 ChildＧPughA 级组中训练组、测试组和验证组的列线图校准良好,HosＧ
merＧLemeshow拟合优度检验的P 值均＞０．０５.a)训练组;b)测试组;c)验证组.　图７　决策曲线分析结

果表明,与临床模型和影像组学模型相比,肝功能正常与 ChildＧPughA 级组中训练组、测试组和验证组中联

合模型列线图在各概率阈值下均具有更高的临床净效益.a)训练组;b)测试组;c)验证组.

的评估效能.肝功能正常与 ChildＧPughA 级组在联

合了影像组学和临床模型后,联合模型对于评估效能

有所提高,优于单纯的临床模型和影像组学模型.但

在ChildＧPughA 级与 ChildＧPughB/C级组中,临床

模型已经表现出了较好的评估价值.
经过单因素和多因素回归分析后,肝功能正常与

ChildＧPughA 级组筛选出了３个临床参数纳入临床

模型,分别是TBIL、PLT和INR.ChildＧPughA级与

ChildＧPughB/C级组则筛选出 TBIL和PLT建立临

床模型.TBIL是肝功能中的一个重要指标,肝炎进

展过程中,肝功能下降,机体对于胆红素的代谢能力也

下降,导致其在血液中积聚、增高.相关研究表明

PLT与肝脏的再生功能密切相关,肝功能差的患者往

往由于正常肝细胞减少,PLT 数量也相应下降,导致

脾肿大、脾功能亢进,PLT 单因素对于肝功能的预测

就具有一定意义[１２,１３].同样,肝功能的下降,凝血酶

原相对也会缺乏,凝血因子的合成发生障碍,INR 也

是一种反映肝脏合成能力的重要指标[１４,１５].两组的

临床模型测试组 AUC分别达到了０．８８４、０．８９３,验证

组为０．７８０、０．９１４,具有良好的评估效能.
本研究中肝功能正常与 ChildＧPughA 级组提取

出了４个最相关的肝胆期影像组学纹理特征,包括２
个 GLDM 特征、１个 GLRLM 特征和１个 GLSZM 特

征.GLSZM 纹理特征可以用来描述灰度值的分布,
来自于 GLSZM 类的区域熵特征具有最高的绝对值相

关性系数,可以度量灰度不均匀性或随机性,值越高表

示肝实质组织的异质性越高[１６].其他包括 GLDM 纹

理特征可以量化肝胆期 MRI图像的灰度依赖性,GLＧ
RLM 纹理特征则提供了具有相同灰度的连续像素运

行的空间分布信息,它们都可以反映出一阶纹理特征

无法显示的空间异质性改变[１７].ChildＧPughA 级与

ChildＧPughB/C级组提取出７个最相关的肝胆期影

像组学纹理特征,包括４个一阶特征、１个 GLCM 和２
个 GLRLM 特征.一阶直方图特征描述了图像区域

内体素强度的分布,晚期肝硬化有大小不一的结节和

纤维间隔,导致体素强度分布不均;GLCM 则可以捕

获具有预定义灰度强度的像素对或体素之间的空间关

系.病理上,随着肝炎的进展,肝细胞变性坏死导致正

常的肝小叶被破坏,假小叶内再生的肝细胞不具备正

常肝细胞的功能,从而对于 GdＧEOBＧDTPA 的摄取减

少,肝胆期图像信号强度降低,肝脏组织的异质性也随
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着肝脏硬度的增加而增加,逐渐演变形成肝硬化[１８Ｇ２０].
影像组学在肝胆期图像上进行全肝组织的体积分割,
准确捕捉细微的组织变化,提取出高维的成像特征,通
过筛选出的这些纹理特征计算得到 RadＧscore组学模

型,也具有较高的评估效能,测试组分别为 ０．９１４、

０．８６５,验证组分别为０．８２４、０．８１８.在联合了影像组

学和临床模型后,诊断效能得到了显著提高,并且在两

组的多因素回归分析中,RadＧscore都具有最高的权重

系数(OR＝６．１０１、２．１８８),这充分说明了影像组学在

肝储备功能评估中的重要作用.肝功能正常与ChildＧ
PughA级组的联合模型 AUC值,训练组为０．９５１,测
试组为０．９７８,验证组为０．８８６,并且 NRI和IDI表明

均改善了模型的评估能力,但对于ChildＧPughA级与

ChildＧPughB/C级组,联合模型相对于临床模型并没

有明显优势.
既往多项研究表明,影像组学可以更好地评估肝

脏功能储备.相关研究表明通过评估术前肝功能,可
以预测肝癌患者术后肝功能衰竭[２１,２２];还可以用来预

测、识别慢性肝病患者是否发生晚期肝纤维化以及准

确分期患者的显著纤维化(≥F２)水平[２３,２４].然而,肝
纤维化程度并不能直接反映整体的肝功能.Nitsch
等[２５]曾利用基于肝脏和脾脏的 MRI影像特征开发了

一种肝硬化疾病严重程度的预测模型,但它们仅限于

临床失代偿的患者.本研究更全面地评估了乙肝患者

的肝储备功能,为临床迅速采取干预措施提供了有价

值的辅助信息.
本研究存在以下局限性:首先,本研究仅针对乙肝

患者,然而在西方国家,丙肝和酒精性脂肪性肝炎也是

肝病的常见原因,我们将在未来扩大纳入标准;其次,
可能是由于选择偏倚或样本量较小,临床基线资料中

肝功能正常与ChildＧPughA 级组中的PLT和 ChildＧ
PughA级与 ChildＧPughB/C级组中的 ALT在训练

组和测试组中差异无统计学意义,并且由于 ChildＧ
PughC级的病例数较少而和B级患者一起进行分析,
未来将扩大样本量进行更全面研究.

综上所述,GdＧEOBＧDTPA增强 MRI肝胆期影像

组学模型可以对慢性乙肝患者进行较好的肝功能分

级,临床Ｇ影像组学联合模型在乙肝患者肝功能损伤早

期ChildＧPughA级的检出方面表现出了更好的性能.
未来,采用基于影像组学的模型来评估肝功能,可能可

以优化对于乙肝患者的管理及早期发现,更好地服务

于精准医疗.
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􀅰影像组学与人工智能专题􀅰
基于数字化乳腺 X线影像组学预测浸润性乳腺癌腋窝淋巴结转
移的多中心研究

谢玉海,马培旗,王小雷,韩剑剑,马文俊,曹雪花,张宁宁,杨杨,胡东

【摘要】　目的:探讨基于多中心数字化乳腺 X线影像组学预测浸润性乳腺癌腋窝淋巴结转移的临

床应用价值.方法:回顾性搜集７２８例经病理证实的浸润性乳腺癌患者,按照７:３的比例将皖南医学院

第一附属医院弋矶山医院４１３例浸润性乳腺癌患者随机拆分为训练组２８９例(淋巴结转移阴性１９７例,
淋巴结转移阳性９２例)和验证组１２４例(淋巴结转移阴性８５例,淋巴结转移阳性３９例),将阜阳市人民

医院和太和县人民医院浸润性乳腺癌患者共计３１５例(淋巴结转移阴性２２１例,淋巴结转移阳性９４例)
作为外部测试组.对比分析双乳内外斜位(MLO)和头尾位(CC)图像,选取病变面积较大的数字化乳

腺 X线图像使用深睿医疗多模态科研平台进行图像分割及影像组学特征提取,采用特征间线性相关性

分析与最小绝对收缩和选择算法(LASSO)对组学特征进行降维并使用支持向量机(SVM)分类器构建

影像组学预测模型.采用受试者工作特征(ROC)曲线和决策曲线分析(DCA)评价模型性能.结果:最
终筛选出８个影像组学特征构建预测模型用于预测浸润性乳腺癌腋窝淋巴结转移,该模型的预测效能

在训练组、验证组和外部测试组分别为０．８０７、０．７９０和０．７５３,敏感度、特异度分别为８４．８％和６１．４％、

７９．５％和６９．４％、４４．７％和９２．８％.决策曲线证实了该模型的临床实用性.结论:基于数字化乳腺 X线

影像组学对浸润性乳腺癌腋窝淋巴结转移的预测具有较高效能,对患者制定个性化的治疗方案和预后

评估有着重要的临床应用价值.
【关键词】　乳腺癌;数字乳腺 X线摄影;腋窝淋巴结转移;影像组学
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RadiomicsnomogrambasedondigitalmammographyforpredictingaxillarylymphnodemetastasisofinＧ
vasivebreastcancer:amulticenterstudy　XIEYuＧhai,MAPeiＧqi,WANGXiaoＧlei,etal．Departmentof
Radiology,TaihePeople＇s Hospital,Taihe Hospitalaffiliatedto Wannan MedicalCollege,Anhui
２３６６００,China

【Abstract】　Obiective:ToinvestigatetheclinicalvalueofradiomicsnomogrambasedonmultiＧ
centerdigitalmammographyinpredictingaxillarylymphnodemetastasisofinvasivebreastcancer．
Methods:Atotalof７２８patientswithpathologicallyproveninvasivebreastcancerwereretrospectively
collected．４１３patientswithinvasivebreastcancerfrom YijiMountain Hospital,theFirstAffiliated
HospitalofWannanMedicalCollege,wererandomlydividedintoatraininggroupof２８９patients(１９７
caseswithnegativelymphnodemetastasisand９２caseswithpositivelymphnodemetastasis)anda
validationgroupof１２４patients(８５caseswithnegativelymphnodemetastasisand３９caseswithposiＧ
tivelymphnodemetastasis)intheratioof７:３．Atotalof３１５patientswithinvasivebreastcancer(２２１
caseswithnegativelymphnodemetastasisand９４caseswithpositivelymphnodemetastasis)from
FuyangPeople＇s HospitalandTaiheCountyPeople＇s Hospitalwereselectedastheexternaltest
groups．Theimagesfrom medioＧlateraloblique(MLO)andcranioＧcaudal(CC)viewsoftwobreasts
werecomparedandanalyzed,andthedigitalmammogramimageswithlargerlesionareawereselected
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forimagesegmentationandradiomicsfeatureextractionusingtheDeepMedmultimodalresearchplatＧ
form．ThedimensionofradiomicsfeatureswasreducedbyLinearcorrelationanalysisbetweenfeatures
andLeastabsoluteshrinkageandselectionoperator(LASSO)andapredictionmodelwasconstructed
byasupportvectormachine(SVM)classifier．TheperformanceofthemodelwasevaluatedbyReceivＧ
erOperatingCharacteristic(ROC)andDecisionCurveAnalysis(DCA)．Results:EightradiomicsfeaＧ
tureswerefinallyselectedtoconstructamodelforpredictingaxillarylymphnodemetastasisininvaＧ
sivebreastcancer．Thepredictionperformanceofthemodelwas０．８０７,０．７９０and０．７５３inthetraining
group,validationgroupandexternaltestgroup,respectively,withsensitivitiesandspecificitiesof
８４．８％and６１．４％,７９．５％ and６９．４％,４４．７％ and９２．８％,respectively．Thedecisioncurveconfirmed
theclinicalpracticabilityofthemodel．Conclusion:Radiomicsbasedondigitalmammographyhashigh
efficiencyinpredictingaxillarylymphnodesmetastasisininvasivebreastcancerandhasimportant
clinicalapplicationvaluefortheformulationofindividualizedtreatmentplansandprognosisassessＧ
mentforpatients．

【Keywords】　Breastcancer;Digitalmammography;Axillarylymphnodemetastasis;Radiomics

　　乳腺癌(breastcancer,BC)是最常见的癌症之一,
也是全世界女性死亡的主要原因[１],我国女性乳腺癌

的发病率和死亡率均居世界首位[２].腋窝淋巴结转移

(axillarylymphnodemetastasis,ALNM)在乳腺癌患

者中很常见,与疾病的临床分期、治疗方案、手术方式

和患者预后密切相关[３].目前,乳腺癌患者的腋窝淋

巴结转移状况是通过前哨淋巴结活检(sentinellymph
nodebiopsy,SLNB)或 腋 窝 淋 巴 结 清 扫 (axillary
lymphnodedissection,ALND)来证实的,但这些手术

有一定风险,可能会导致肿瘤植入性转移、邻近血管神

经损伤以及上肢淋巴水肿等[４].数字化乳腺 X 线摄

影(digitalmammography,DM)是乳腺癌体检筛查的

常用检查方法,但评估腋窝淋巴结是否存在转移的准

确性较低[５].影像组学通过提取肉眼无法观察的高通

量图像特征来预测恶性肿瘤的生物学行为[６].基于数

字乳腺 X线影像中包含的影像组学特征组合或单一

影像组学特征的分析能可靠、准确、非侵入性和经济有

效地评估乳腺癌的特征,在预测组织学分级、ALNM、
侵袭性、受体状态、KiＧ６７增殖状态、分子亚型以及复

发和生存方面具有很大潜力[７Ｇ１１].虽然已有研究基于

多参数 MRI影像组学特征预测乳腺癌腋窝淋巴结转

移[１２],但基于DM 影像组学预测浸润性乳腺癌腋窝淋

巴结转移的报道较少,且多为单中心研究[１３Ｇ１４].因此,
本研究旨在探讨基于多中心 DM 影像组学预测浸润

性乳腺癌腋窝淋巴结转移的临床应用价值.

材料与方法

１．病例资料

回顾性分析２０１６年１２月至２０２１年１２月间皖南

医学院第一附属医院弋矶山医院(机构１)、２０１８年１
月至２０２１年６月间阜阳市人民医院(机构２)、２０１６年

７月至２０２２年３月间太和县人民医院(机构３)经病理

证实的女性乳腺癌患者７２８例,其中皖南医学院第一

附属医院弋矶山医院４１３例、阜阳市人民医院和太和

县人民医院共计３１５例.病例纳入标准:①经病理证

实为浸润性癌;②X线检查前无穿刺、手术或新辅助化

疗史等;③乳腺 X 线检查后２周内行穿刺或手术切

除.病例排除标准:①病变显示不清或瘤体显示不全,
无法行感兴趣区(regionofinterest,ROI)勾画;②有

其他恶性肿瘤病史.将机构１乳腺癌患者随机拆分为

训练组(n＝２８９)和验证组(n＝１２４),将机构２和机构

３乳腺癌患者视作外部测试组(n＝３１５).本研究为回

顾性研究,经医院伦理委员会审批通过免除患者知情

同意.

２．检查方法

机构１采用美国 HOLOGIC数字化乳腺X线机,
型号 为 seleniadimensions,图 像 尺 寸 为 ２４cm ×
３０cm.机构２采用 GE 数字化乳腺 X 线机,型号为

SenographeEssentail,图像尺寸为２４cm×３１cm.机

构３采用联影数字化乳腺 X 线机,型号为uMammo
５９０i,图像尺寸为２４cm×３０cm.拍摄体位均包括双

侧乳腺头尾位(cranialcaudal,CC)和内外侧斜位(meＧ
diolateraloblique,MLO),曝光条件采用全自动曝光

模式.本研究在特征提取前对所有图像均进行分辨率

重采样以避免因扫描机器参数不同导致的误差,重采

样像素间距设为(１．０,１．０,１．０).

３．病灶分割与特征提取

将所有患者X线图像从PACS工作站以 DICOM
格式导出后导入深睿医疗多模态科研平台(https://

keyan．deepwise．com)进行图像分割及特征提取、降

维.图像分割由２位具有５年诊断经验的放射科医师

A和B完成.在进行分割时,２位放射科医生在被告
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表１　影像组学预测浸润性乳腺癌腋窝淋巴结转移的最优特征

特征名称 特征系数 t/Z 值 P 值

exponential_glcm_ClusterShade ０．３１２１ －３．１９１ ０．００１
exponential_gldm_SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis ０．０２２５ －３．８８２ ＜０．００１
exponential_glrlm_ShortRunLowGrayLevelEmphasis ０．７６８２ －１．９９３ ０．０４６
gradient_glcm_Imc１ －０．２９７７ －２．１４０ ０．０３２
lbpＧ２D_gldm_SmallDependenceEmphasis ０．２３８６ －２．５９３ ０．０１０
lbpＧ２D_glrlm_RunLengthNonUniformity ０．８２６５ －４．０８８ ０．００１
logarithm_glcm_Imc２ ０．１４１ －３．０７６ ０．００２
waveletＧLLL_glcm_Contrast ０．４０４３ －４．０６０ ＜０．００１

图１　a)乳腺癌肿块原始图像;b)手动勾画 ROI
示意图(红色区域).

知肿瘤的确切位置后手动勾画分割病灶,结合 CC位

和 MLO位选择病灶显示最清晰且面积最大的体位进

行ROI勾画(图１),医师 A于２周后再次对DM 图像

进行 ROI勾画.图像通过均一化处理后自动提取

１５６２个组学特征,包括一阶特征３２４个、形状特征１４
个、灰度共生矩阵(graylevelcoＧoccurrencematrix,

GLCM)特征３９６个、灰度区域矩阵(graylevelcoＧocＧ
currencematrix,GLCM)特征２８８个、灰度游程矩阵

(graylevelrunlengthmatrix,GLRLM)特征２８８个、
灰度相依矩阵(grayleveldependencematrix,GLDM)
特征２５２个.

４．特征筛选与建模

第一步将所有样本量的特征参数通过特征剔除

(剔除缺失值≥１０％的特征)和组间相关系数(intraＧ
classcorrelationcoefficient,ICC)筛选出一致性较好

的非零组学特征(ICC＞０．８５).第二步使用深睿医疗

多模态科研平台,将机构１样本量按照７:３随机拆分

为训练组和验证组,将机构２和机构３样本量作为外

部测试组,在训练组中通过特征间线性相关性分析,相
关系数(coefficient,C)＝０．８与最小绝对收缩和选择

算法(leastabsoluteshrinkageandselectionoperator,

LASSO)方法进行特征降维筛选出最优组学特征,使
用支持向量机(supportvectormachine,SVM)分类器

参与构建影像组学模型,验证组和外部测试组对模型

的稳定性与可重复性进行验证.

５．统计学分析

采用R软件(Version３．６．０)进行统计学分析.采

用ICC评估影像组学特征提取的观察者间和观察者

内的一致性.使用 MedCalc软件(Version１９．０．２)绘
制受试者工作特征(receiveroperatingcharacteristic,

ROC)曲线,采用曲线下面积(areaundercurve,AUC)
和决策曲线分析(decisioncurveanalysis,DCA)评价

模型性能.以P＜０．０５为差异有统计学意义.

结　果

１．病例资料

本研究纳入的皖南医学院第一附属医院弋矶山医

院４１３例浸润性乳腺癌患者随机拆分为训练组２８９例

(淋巴结转移阴性１９７例,淋巴结转移阳性９２例)和验

证组１２４例(淋巴结转移阴性８５例,淋巴结转移阳性

３９例);阜阳市人民医院和太和县人民医院浸润性乳

腺癌患者共计３１５例(淋巴结转移阴性２２１例,淋巴结

转移阳性９４例)作为外部测试组.训练组年龄３０~
８４岁,平均(５３．５５±９．７０)岁;验证组年龄３３~７８岁,
平均(５５．１９±９．８３)岁;外部测试组年龄２３~８４岁,平
均(５３．０４±１０．２０)岁.

２．影像组学特征筛选及模型构建

第一步通过特征剔除(剔除缺失值≥１０％的特征)
和组间相关系数(ICC＞０．８５)分析剔除５５８个特征.
剩余１００４个组学特征通过特征间线性相关性分析

(C＝０．８)和LASSO回归进行特征降维后筛选出８个

与浸润性乳腺癌腋窝淋巴结转移预测最相关的影像组

学特征(表１),经支持向量机分类器构建预测模型.
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图２　预测模型训练组、验证组及外部测试组 ROC曲线.a)训练组;b)验证组;c)外部测试组.

图３　预测模型的决策曲线.

　　３．影像组学预测模型的诊断效能

预测模型在训练组、验证组、外部测试组中预测乳

腺癌腋窝淋巴结转移的 AUC 分别为０．８０７、０．７９０、

０．７５３,敏感度、特异度分别为８４．８％和６１．４％、７９．５％
和６９．４％、４４．７％和９２．８％(表２、图２).决策曲线分

析结果显示在概率值为１５％~８０％时,预测模型鉴别

乳腺癌腋窝淋巴结转移具有较好的净收益(图３).
表２　预测模型在三组间的诊断效能

组别 AUC ９５％CI 最佳界值 敏感度 特异度

训练组 ０．８０７０．７５５~０．８５８ ０．２４５ ０．８４８ ０．６１４
验证组 ０．７９００．７０７~０．８７３ ０．２９１ ０．７９５ ０．６９４
外部验证组 ０．７５３０．６９２~０．８１４ ０．４２３ ０．４４７ ０．９２８

讨　论

乳腺X线摄影是目前临床乳腺癌筛查最常用的

影像学方法之一.本研究基于 DM 影像组学研究方

法,通过多中心大样本构建影像组学模型用于预测浸

润性乳腺癌发生腋窝淋巴结转移的可能性,从而进一

步挖掘DM 的潜能,使患者和临床受益.
腋窝淋巴结转移对于评估乳腺癌患者的预后和制

定治疗方案具有重要意义[１５],腋窝淋巴结清扫术是确

定腋窝淋巴结状况的最可靠方法,但手术会引起术区

感染、神经血管损伤、功能区障碍以及植入性转移等并

发症[１６].因此,为了减少不必要的手术损伤及过度医

疗给患者造成的负担,迫切需要一种新的术前预测方

式,在提高诊断准确性的同时非侵入性地判断腋窝淋

巴结是否存在转移.虽然影像学检查可以显示肿大的

淋巴结形态学特征,但是无法与一些炎性淋巴结区

分[５].本研究通过乳腺 X 线摄影图像构建的影像组

学模型在训练组、验证组及外部测试组中的 AUC分

别为０．８０７、０．７９０和０．７５３,诊断效能较传统影像学检

查方法得到进一步提高.陈春发等[１７]研究表明,乳腺

X线摄影诊断乳腺癌 ALNM 与病理诊断的一致性检

验 Kappa值仅为０．３５４.
影像组学可以提取高通量的组学特征,并通过分

析获 取 一 些 肉 眼 无 法 识 别 的 纹 理 特 征 及 高 阶 特

征[１８－１９].本研究最终筛选出８个与腋窝淋巴结转移

相关的影像组学特征用于构建预测模型,其中１个灰

度依 赖 矩 阵 特 征 (exponential_gldm_SmallDepenＧ
denceLowGrayLevelEmphasis)、２个灰度游程矩阵特

征(lbpＧ２D_glrlm_RunLengthNonUniformity、expoＧ
nential_glrlm_ShortRunLowGrayLevelEmphasis)、４
个灰 度 共 生 矩 阵 特 征 (exponential_glcm_ClusterＧ
Shade、waveletＧLLL_glcm_Contrast、gradient_glcm_

Imc１、logarithm_glcm_Imc２).灰度共生矩阵(glcm)
中的ClusterShade是衡量偏度和均匀度的纹理特征.
李翠平等[２０]研究表明宫颈癌 KiＧ６７低表达组的 ClusＧ
terShade值低于高表达组,而本研究结果也表明浸润

性乳腺癌腋窝淋巴结转移组的 ClusterShade值高于

非转移组.glcm 中的Contrast、Imc１和Imc２主要反

映纹理的粗糙性和复杂性,其绝对值越高,说明图像越

粗糙、纹理越复杂,肿瘤的异质性越高.本研究腋窝淋

巴结转移组的 glcm_Contrast、glcm_Imc１和 glcm_

Imc２的绝对值均高于非转移组,说明腋窝淋巴结转移
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组的肿瘤异质性较高.朱海涛等[２１]的研究结果也证

实glcm_Contrast值越高,肿瘤的恶性程度越高.灰

度依赖矩阵(GLDM)参数是描述图像中的灰度相关

性,是基于中心像素或体素与其邻近区域之间的灰度

关系,其中 SmallDependenceLow GrayLevelEmＧ
phasis是计算 ROI中小相关性与图像中较暗部分的

分散情况.本研究发现腋窝淋巴结转移组的 Small
DependenceLowGrayLevelEmphasis值高于非转移

组,说明 ALNM 组的图像均匀性差,笔者认为这可能

是由于 ALNM 组的恶性程度高、瘤内易发生坏死所

致.灰度游程矩阵(glrlm)中的 RunLengthNonUＧ
niformity和ShortRunLowGrayLevelEmphasis主

要描述像素值的分布情况,前者描述整个图像中游程

长度的相似性,后者测量图像中较短游程长度与较低

灰度值的联合分布,两者的值越大,像素分布越不均

匀,纹 理 越 粗 糙.本 研 究 发 现 ALNM 组 的 Run
LengthNonUniformity和ShortRunLowGrayLevＧ
elEmphasis值高于非转移组,说明 ALNM 组的 DM
图像纹理较非转移组更粗糙.此外,本研究最终采用

支持向量机分类器(SVM),因为它是一种常用而有效

的算法,该算法具有精度高、计算能力小等优点,SVM
在识别复杂数据集中的微妙模式方面非常强大[２２].
刘畅等[２３]使用支持向量机分类器构建预测模型,能够

在术前无创评估和预测肝细胞癌微血管浸润,可作为

指导临床后续个性化治疗的有效工具.
本研究存在以下局限性:①影像组学特征是在二

维图像上进行手动勾画后提取,存在一定的人为误差;

②在选择病灶方面仅从 MLO 位和CC位两者之一选

择病灶最大层面进行 ROI勾画,缺乏一定的对比,可
能遗漏部分特征,影响最终预测效能;③未将基于 DM
影像组学标签与 MRI影像组学特征预测腋窝淋巴结

转移的效能进行比较.本研究结果与 Han等[２４]和

Mao等[２５]基于磁共振动态增强图像的影像组学预测

乳腺癌 ALNM 的效能一致,而 Yu等[２６]联合磁共振

增强 T１WI、T２WI和扩散加权成像 ADC图构建的影

像组学模型预测乳腺癌 ALNM 的效能在训练集和验

证集分别为０．８８和０．８５,高于本研究结果.因此,今
后将通过前瞻性设计,开展比较 DM 影像组学标签与

MRI影像组学标签预测乳腺癌 ALNM 效能的后续研

究.
综上所述,基于乳腺X线摄影的影像组学预测模

型可作为一种非侵入性工具,对浸润性乳腺癌腋窝淋

巴结转移具有较高的诊断效能,对乳腺癌患者制定个

性化的治疗方案和预后评估有着重要的临床应用价

值.
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􀅰影像组学与人工智能专题􀅰
基于胸部X线片的深度迁移学习模型早期诊断儿童肺炎支原体
肺炎

孟名柱,潘昌杰,张浩,陈晓霞

【摘要】　目的:探讨基于 VGG１９的深度迁移学习模型在儿童胸部 X线片(胸片)早期诊断肺炎支

原体肺炎(MPP)中的价值.方法:搜集常州市第二人民医院儿科就诊的患儿３７６３例,其临床及影像资

料齐全.将患儿胸片分成细菌性肺炎组、MPP组和病毒性肺炎组,并按照９:１随机分为训练集和测试

集.另外选择１５０例患儿胸片作为验证集(细菌性肺炎、MPP和病毒性肺炎各５０例).模型性能评价

指标包括在训练集和测试集中的准确率(Ac)及在验证集中的精确度(Pr)、召回率(Rc)、F１评分(F１)和

ROC曲线下面积(AUC).结果:VGG１９在训练集和测试集中的最高 Ac分别为０．９９和０．９５.细菌性

肺炎组的Pr、Rc、F１、AUC分别为０．８７、０．８２、０．８５、０．９２,MPP组分别为０．８５、０．７４、０．７８、０．９０,病毒性肺

炎组分别为０．７６、０．８８、０．８１、０．９３.VGG１９对三组图像分类诊断的总体 AUC 为０．９２.结论:基于

VGG１９的深度迁移学习模型是儿童胸部 X线片诊断 MPP的可靠方法,能够帮助临床早期诊断 MPP.
【关键词】　肺炎支原体肺炎;胸片;儿童;深度迁移学习;人工智能
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TheVGG１９modelisareliablemethodtoclassifychestXＧrayimagesofMPPchildren,whichisa
promisingAIＧassisteddiagnosismethodforearlydiagnosisofMPP．
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　　肺炎支原体肺炎(mycoplasmapneumoniaepneuＧ monia,MPP)是由于肺炎支原体(mycoplasmapneuＧ
moniae,MP)所引起的呼吸道感染及肺部的急性炎症

性改变,以儿童和青年为主[１].一项前瞻性、多中心的

儿童肺炎支原体流行病学监测研究显示,在新型冠状

病毒肺炎流行期间,有９．０％的患儿检测到有 MP感
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染[２].MP对呼吸道上皮细胞具有高亲和力,易引发

机体毒性作用及严重的炎症反应,而且病程较长,可导

致患儿免疫功能降低,对患儿生长发育造成一定影响.
因此,MPP的早期诊断及治疗非常重要.MPP患者

的临床表现缺乏特异性,目前确诊还需要实验室检

查[３].MP的检测方法主要分病原学检测和血清学检

测两大类,不同的检测方法各有其特点,应依据不同需

求和目的选择不同检测方法,其中聚合酶链反应(polＧ
ymerasechainreaction,PCR)被认为是金标准,但该

方法操作复杂,而且对实验人员及仪器的要求较高,对
于一些基层医院及一般实验室难以开展.此外,PCR
比较耗时,不利于 MPP的早期诊断.胸部 X线评估

对儿童 MPP诊疗管理具有重要意义[４].但是由于不

同病原体所致的肺炎在胸部 X线片(简称胸片)中的

表现具有相似性,即使是经验丰富的影像科医生,也难

以通过胸片做出 MPP的诊断[３].
因此,如果能够运用人工智能技术辅助 MPP的

诊断,在节约人力的同时还可以早期诊断 MPP.随着

人工智能的不断发展,深度学习在医学图像分析领域

的应用逐渐增多[５].其中,医学影像与人工智能的结

合是最具发展前景的领域[６].Thakur等[７]应用深度

学习方法在胸片和CT混合图像的数据集中对 COVＧ
IDＧ１９患者进行分类诊断,结果显示准确率达９８．２８％.
戴正行等[８]的研究结果显示,相较于人工诊断,应用人

工智能技术对肺结节的良、恶性进行诊断具有良好、可
靠的诊断准确性.本文提出了一种基于 VGG１９的深

度迁移学习(deeptransferlearning,DTL)模型算法对

MPP胸部 X 线片进行诊断和鉴别诊断,旨在实现

MPP的自动检测,以期辅助影像科医师在胸片中对

MPP进行早期诊断,这有助于 MPP患儿及时有效的

治疗,减少耐药性的发生.

材料与方法

１．病例资料

搜集２０１７年１月至２０２１年１２月在常州市第二

人民医院儿科就诊的患儿共３７６３例,临床资料及影像

资料(胸部 X线片)齐全.将患儿胸片分为细菌性肺

炎组(简称细菌组,１２７３ 例,其中男 ６７３ 例,女 ６００
例)、MPP组(１２４６例,其中男９６２例,女２８４例)和病

毒性肺炎组(简称病毒组,１２４４例,其中男７５２例,女

４９２例).本研究为回顾性研究,通过医院伦理审查委

员会批准[编号(２０２０)KY２３４－０１],免除患者知情同

意.
本研究 MPP组病例的纳入标准:即临床有肺炎

的表现和胸部X线改变,且 MP病原学检查阳性的患

儿.MPP诊断标准参照«儿童肺炎支原体肺炎诊治专

家共识(２０１５年版)»[９].本研究细菌性肺炎和病毒性

肺炎诊断标准参照«儿童社区获得性肺炎管理指南

(２０１３修订)(上)»[１０].

２．影像学检查

胸片的数据采集分别在６台X线设备 上进行,后
前位摄片(PA)占比７３．８２％(表１).因胸部侧位 X线

片较少,不纳入本研究.
表１　三组患儿数据采集 X线设备分布

设备 PA AP 管电压
(kV)

管电流
(mAS)

飞利浦 DR４台 １２６０ ４２５ ８１ 自动

AGFADR１台 ８２６ ３３０ ６８ 自动
西门子 DR１台 ６９２ ２３０ ６６ １１．２
合计 ２７７８ ９８５

注:PA,后前位摄片;AP,前后位摄片.

３．训练集、测试集和验证集

训练集和测试集图像由两部分构成.第一部分为

网络 公 开 数 据 集 (https://www．kaggle．com/dataＧ
sets/paultimothymooney/chestＧxrayＧpneumonia):经

过筛选,共获得此部数据图像９８８２幅[１１].第二部分

为自建数据集,共获得图像３７６３幅.运用程序指令将

３组图像随机打乱,并按照９:１随机分为训练集(细菌

组６８３７幅,MPP组１１２２幅,病毒组４３２７幅)和测试

集(细菌组７５６幅,MPP组１２４幅,病毒组４８０幅).
另外选择１５０例患儿胸片作为验证集(细菌组、MPP
组和病毒组各５０幅),验证集的图像没有在训练集中

出现过.数据集总体分布见图１.

４．计算机环境配置

采用 Windows１０企业版６４位操作系统,处理器

为酷睿i７１０７００F,８核心１６线程,图形处理器(graphＧ
ics processing unit,GPU)为 NVIDIA GeForce
RTX２０６０,显存６GB,程序运行时关闭其它所有应用程

序.模型参数设置见表２,DTL模型结构设计见图２.
表２　模型参数设置

模型参数 参数值

旋转角度 ６０°
剪切范围 ０．２
扩大范围 ０．２
镜像翻转 True
垂直翻转 True
充填模式 Nearest
保存最好模型 True
早停 False
激活函数 Relu
分类函数 Softmax
丢失值 ０．５
训练轮回 ２５０

５．模型评估指标

模型评估指标中的准确率(accuracy,Ac)、损失

值、精确度(precision,Pr)、召回率(recallrate,Rc)、F１
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图２　深度学习模型架构图.

图１　数据集分布图.

　图３　VGG１９在训练集和测试集中的学习曲线图.a)在训练集和测试集

中的准确率;b)在训练 集 和 测 试 集 中 的 损 失 值.accuracy:准 确 率;epＧ
ochs:训练的回合数,１个epoch表示训练了１遍训练集中的所有样本;

loss:损失值.

评分(F１score,F１)和受试者工作特征 (receiveroperＧ
atingcharacteristic,ROC)曲线的曲线下面积 (area
undercurve,AUC)为模型运算得出.平均 Ac、平均

Rc和平均F１为模型对验证集中三组数据验证结果的

平均值,而不是模型在验证集中三组数据 Ac、Rc、F１
的平均数.计算公式分别如下:

Ac＝
TP＋TN

TP＋TN＋FP＋FN
(１)

Pr＝
TP

TP＋FP
(２)

Rc＝
TP

TP＋FN
(３)

F１＝
２×PPV×Rc

PPV＋Rc
(４)

在本研究中,TP和 TN 分别表示模型正确诊断

的三组图像数量,FP和FN分别表示模型错误诊断的

三组图像数量,AUC为模型运算得出.F１分数值为

０~１之间,同时兼顾了分类模型的 Ac和 Rc,可以认

为是模型 Ac和Rc的一种加权平均.

６．统计学分析

采用SPSS２３．０软件进行统计学分析.患者年龄

以均值±标准差表示,组间比较采用方差分析.以P
＜０．０５差异有统计学意义.

结　果

１．患儿年龄比较

三组患儿的年龄比较差异有

统计 学 意 义 (F ＝９０．７８,P ＜
０．０１),其 中 细 菌 组 患 儿 年 龄

[(４．８６±２．４５)岁 ]与 病 毒 组

[(４．９４±２．５２)岁]比较差异无统

计学意义(P＝０．３８４),细菌组、病
毒组患儿年龄与 MPP组[(３．７５±
２．４６)岁]比较差异均有统计学意

义(P 值均＜０．０１).

２．数据训练结果

学习曲线图(图３)显示训练集准确率随着epoch
的增加而逐渐增加,最高准确率为０．９９,且保持相对稳

定.测试集准确率变化幅度较训练集大,最高准确率

为０．９５.训练集的损失值随着epoch增加而逐渐减

小,并趋于稳定.测试集的损失值在第２０个epoch时

最低,在此之后有逐渐增高的趋势.以上结果表明所建

立的迁移学习模型在数据集中已经出现了过拟合现象.

３．类激活热力图

类激活热力图是一种深度学习的可视化方法,它
有助于了解一幅图像的哪一部分让卷积神经网络做出

了最终的分类决策.这有助于对卷积神经网络的决策

过程进行调试,特别是出现分类错误的情况下.类激

活热力图是与特定输出类别相关的二维分数网格,对
任何输入图像的每个位置都要进行计算,它表示每个
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　图４　类激活热力图.a)细菌性肺炎的胸部 X线图像;b)细菌性肺炎对应

的类激活热力图;c)细菌性肺炎对应的类激活热力图融合图像;d)MPP的

胸部 X线图像;e)MPP对应的类激活热力图;f)MPP对应的类激活热力

图融合图像;g)病毒性肺炎的胸部 X线图像;h)病毒性肺炎对应的类激活

热力图 ;i)病毒性肺炎对应的类激活热力图融合图像.

位置对该类别的重要程度.本研

究结果显示卷积神经网络对细菌

组胸片的激活部位与激活程度明

显多于 MPP组和病毒组(图４).

４．DTL模型验证结果

混淆矩阵图(图５)分析结果

显示在验证集中,VGG１９对 MPP
组的诊断准确率为０．７４(３７/５０),
低于细菌组的０．８２(４１/５０)和病毒

组的０．８８(４４/５０).

VGG１９模型在验证集中对细

菌组、MPP组和病毒组胸部 X 线

片的平均 Pr、Rc和 F１值分别为

０．８１、０．８１和０．８１.VGG１９在验

证集中对细菌组的 Pr值和 F１值

最高,分别为０．８７、０．８５.VGG１９
对病毒组的 Rc值最高,为 ０．８８
(表３).

VGG１９对三组图像分类诊断

的总体 AUC为０．９２,对病毒组分

类诊断的 AUC 最高,为０．９３,对
细菌 组 和 MPP 组 分 类 诊 断 的

AUC分别为０．９２和０．９０(图６).

讨　论

不同病原所致的儿童肺炎胸

片表现有所不同,细菌性肺炎以肺

部实质性改变为主,MPP胸片可

表３　验证集验证结果分类报告

分类 Pr Rc F１ 支持图像数
(幅)

细菌组 ０．８７ ０．８２ ０．８５ ５０
MPP组 ０．８２ ０．７４ ０．７８ ５０
病毒组 ０．７６ ０．８８ ０．８１ ５０
平均/总数 ０．８１ ０．８１ ０．８１ １５０

见支气管周围斑片状影、网状影及局灶性实变影,但是

由于影像征象的重叠以及人类视觉能力的局限性,通
过胸片无法对细菌性肺炎与 MMP进行鉴别诊断.本

研究建立了基于 VGG１９ 的胸部病变 X 线三分类

DTL模型,并在验证集中对此模型的鲁棒性进行了进

一步验证.通过对性能指标的评估和比较,结果显示

VGG１９模型对三组病变均有较好的分类效果,总体分

类诊断 AUC达０．９２.

Jia等[１２]建立的DTL模型对胸片进行分类诊断,
在训练集中的准确率达９９．６％,这说明了 DL在辅助

医学影像诊断中的巨大潜力.本研究结果显示,基于

VGG１９模型在训练集和测试集中均得到了较高的准

确率,分别为０．９９和０．９５,但在测试集中的损失值却

有逐渐增高的趋势,这是模型过拟合现象.造成模型

过拟合的主要原因有以下两点:首先为新任务的数据

集较小,其次为所用的模型过于复杂.模型的过拟合

是导致模型泛化能力差的重要原因.为了进一步验证

本研究训练出的模型的泛化能力,我们又设置了验证

集,而且此部分的数据图像没有在训练集和测试集中

出现过.结果显示,在细菌组、MPP 组和病毒组的

AUC分别为０．９２、０．９０和０．９３,而且总体 AUC 为

０．９２.在临床实践中,放射科医生通过儿童胸部X片来

对儿童肺炎类型进行分类诊断是比较困难的.这提示

我们,DL在辅助儿童胸部 X片肺炎分类诊断方面的

能力高于人工诊断.MPP的早期正确诊断是 MPP患

儿得到及时有效治疗的前提,也是减少耐药性发生的

重要基础.
此外,本研究还通过类激活热力图形式进一步展

示了深度学习模型的过程可视化,通过类激活热力图
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图６　VGG１９对三组图像分类诊断ROC曲线.averＧ
age:模型对细菌组、MPP组和病毒组３组图像分类的

平 均 ROC 曲 线;class０:细 菌 组;class１:MPP 组;

class２:病毒组.
图５　VGG１９在验证集中的混淆矩阵图,图中的数字

为模型正确分类的胸部 X 线片的数量.Bacteria:细

菌组;MPP:MPP组;Viral:病毒组

可直观地观察到卷积神经网络对不同图像的激活区域

和方式各不相同,因此能够对细菌组、MPP组和病毒

组图像进行正确分类.这也为进行进一步的相关研究

打下了基础.
本研究存在以下局限性:首先,本研究数据集

７３．８２％为胸部后前位X线片,这导致网络对前后位胸

片的学习不足,会影响模型的鲁棒性;其次,本研究数

据为单中心,这也会影响模型的泛化能力.多中心来

源的大样本数据集可以构建高泛化能力的深度学习模

型[１３];再次,社区获得性肺炎中除细菌性肺炎及肺炎

支原体肺炎以外,还有病毒性肺炎、真菌性肺炎及混合

型感染肺炎[１４],本研究没有将后者纳入分析;最后,尚
有其它深度学习模型可用于胸部 X线片的分类诊断,
这需要花费更多的资源和更多的精力.在此,笔者呼

吁更多的专业技术人员参与这项研究.
综上所述,在通过胸部 X 线片对儿童细菌性肺

炎、MPP与病毒性肺炎的分类诊断中,基于 VGG１９
的迁移学习模型是一种可靠的方法.该方法可以有效

帮助放射科医生做出 MPP诊断,为 MPP的早期诊断

奠定了基础,能够为临床医师制定合理的治疗策略提

供可靠的循证医学证据,尤其是在实验室条件相对较

差的医院将会起到更好的辅助诊断作用.
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􀅰影像组学与人工智能专题􀅰
影像组学在胰腺炎中的应用研究进展

王莎,张艳利,陈圆圆,马芹芹,雷军强

【摘要】　影像组学领域在过去几年中发展迅速,影像组学代表了以高通量方式提取定量特征的过

程,该过程是将影像图像转换为高维数据并对数据进行分析以用于决策支持.影像组学能够以一种非

侵入性的方式深入捕捉肉眼无法观察到的大量关于病变异质性的信息,有望弥补传统影像学局限于形

态学和解剖学评估的不足.本文基于CT和 MRI的影像组学在胰腺炎诊治中的应用进展进行综述.
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　　胰腺炎是最常见的胰腺外分泌疾病[１],其中急性

胰腺炎(acutepancreatitis,AP)最为常见,全球发病率

为３４/１００,０００人[１,２].２０１７年全球约有１６０万新发

AP患者,其中约１０万人死亡[３].慢性胰腺炎(chronＧ
icpancreatitis,CP)是由于各种原因导致的胰腺局部

或弥漫性的慢性进展性炎症,对于胰腺内外分泌功能

具有不可逆的损伤.AP有转变为 CP的可能,而 CP
会增加胰腺癌(pancreaticcarcinoma,PC)的发生风

险.因此,对胰腺炎的早期发现对临床干预有重要的

指导意义.鉴于此类良性疾病更推荐无创检查,CT
及 MRI等在胰腺炎的诊断、严重程度、并发症及鉴别

诊断等方面发挥了重要作用.然而,传统影像学主要

反映病变的大小、形态及强化方式,对于疾病的异质性

反映不佳.影像组学在过去几年中发展迅速,能够以

一种非侵入性的方式深入捕捉肉眼无法观察到的大量

关于病变异质性的信息,然后将许多患者的成像数据

与复杂的生物信息学工具相结合,开发出一种能够显

著提高诊断和预后预测准确性的模型.即使疾病早期

的传统影像学表现不明显,不同严重程度胰腺炎患者

的实质改变也存在差异,这种差异也可能通过影像组

学特征反映出来,所以影像组学有望弥补传统影像学

的不足.

影像组学概述

影像组学是由Lambin等[４]提出用于医学图像分

析的方法,能够从图像中提取大量的、肉眼无法识别的

多种图像特征.现已广泛应用于超声、CT、MRI及正

电子发射计算机断层显像(positronemissiontomoＧ
graphy,PET)等医学图像的分析.其一般流程包括:

①图像获取;②图像分割:通常通过手动或半自动地在

图像上绘制感兴趣区来执行;③特征提取及筛选:影像

组学特征包括形态(语义)、一阶(直方图)、纹理和高阶

特征[５Ｇ７].由于影像组学特征的高维性,使用这些特征

建立的模型可能会受到过拟合的影响.此外,影像组

学特征之间存在高度相关性,可能会产生多重共线性

问题.因此,要建立稳健的决策或预测模型,特征选择

是必不可少的.常用的特征选择方法包括基于统计方

法的逐步特征选择或最小绝对收缩和选择算子等自动

算法[７Ｇ９];④数据分析:即使在特征选择过程之后,仍会

有大量的影像组学特征被选择,而不同于典型临床研

究中所评估的有限数量的变量.传统的统计方法可能

不适合处理大量的影像组学特征,通常使用机器学习

方法或正则化函数回归分析来构建影像组学分类器或

模型[８,９].在模型构建之后,使用内部或外部测试数

据验证模型进而用于疾病的诊断及预测等.

影像组学在 AP中的应用

１．预测 AP复发

随着 AP诊治指南的完善及临床救治水平的日趋

成熟,AP在治疗后基本可以痊愈,但 AP转归后容易

复发,研究报道１０％~３０％的 AP患者首次发作后会

复发进而转变为复发性急性胰腺炎(recurrentacute
pancreatitis,RAP)[１０],而且 AP反复发作会增加进展

为CP及PC的风险[１１,１２].这不仅会导致临床治疗难

度增加,还会给患者带来身心及经济负担,成为临床治

疗的困扰,因此对 AP复发的预测至关重要.近年来

临床上主要探讨了 RAP的危险因素[１３Ｇ１５]以期通过危
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险因素的去除预防 RAP的发生,虽然此类措施达到

了一定效果,但缺乏特异性,加之高达３０％的 RAP病

例的病因仍然未知[１６],难以进行精准预测及预防.传

统影像学对于RAP则主要是复发后的诊断,AP两次

发作间期在传统影像学上表现通常是正常的.因此,
仅从传统影像学及临床角度预测 RAP存在一定困

难.有研究显示,从 AP到RAP的发展存在一个连续

变化的过程,从而产生不可逆转的胰腺结构或功能变

化[１７].如果可以在 AP发生后检测到此病理变化的

过程,则可以在 AP发生后便进行干预以预防 RAP的

发生,可以提取图像定量信息及揭示病变异质性的影

像组学应用而生.

Chen等[１０]从３８９例首次出现 AP患者的 CT 动

脉和静脉期图像中提取了４１２个影像组学特征,最终

选择了１０个特征来建立影像组学预测模型,平均临床

随访时间为(６２．８±６．７)个月,以确定 AP是否复发,并
建立临 床 模 型、影 像 组 学 结 合 临 床 特 征 模 型 (raＧ
diomics combined with clinical feature model,

COMB)以探讨最佳模型.结果显示临床特征中高脂

血症是其最主要的危险因素,这与之前的研究结果一

致[１８Ｇ２０],然而当作者建立包含临床特征的临床模型预

测 AP复发时,发现高脂血症在两个队列中的预测能

力均有限.相比之下影像组学模型的预测效能远高于

临床模型,COMB模型可以进一步提高影像组学模型

的预测能力.此结果表明影像组学是预测 RAP的潜

在定量工具,相比临床模型,影像组学更加简单、精准,
特异性更强.

考虑到 CT 具有辐射性且提供的信息有限,而

MRI具有无辐射及软组织分辨率高等优点,Hu等[２１]

建立了基于 T２WI的影像组学模型预测 RAP,并比较

了影像组学模型、临床模型和 COMB模型对 RAP的

预测能力,最后建立评估 AP患者复发风险的诺模图.
结果显示影像组学模型和 COMB模型的曲线下面积

(areasundercurve,AUC)均 大 于 临 床 模 型 (P ＝
０．００８、０．００７),但影像组学模型与 COMB模型之间的

AUC差异无统计学意义(P＝０．０６７).此研究同样发

现高脂血症是RAP的危险因素,但影响 AP复发的临

床因素有很多,仅凭临床特征很难预测 RAP;而且作

者在建立诺模图时发现影像组学特征对 AP复发风险

的预测比例大于临床特征,提示影像组学特征在预测

AP复发方面优于独立的临床特征.因此,基于CT及

MRI的影像组学均可以很好地预测 AP 的复发情

况[２２].此外,基于 T２WI的影像组学还可以清楚显示

胰腺结构的解剖范围及其炎症范围,并且可以结合其

他参数判断胰腺的出血水肿情况,为临床精准治疗提

供很大的帮助[２３].值得注意的是,与 CT 相比,MRI

的检查时间更长、费用更高,基于 MRI的影像组学模

型带来的附加价值应该与其相对较大的资源消耗相平

衡,才是有利于临床有益于患者的理想模型.然而,目
前基于 MRI所建立的模型似乎并未显示出明显的优

势,这可能与其序列选择之间存在一定关系,所有基于

MRI的模型均只纳入 T２WI图像,未将其他序列纳入

进行对比分析,如可以提供定量参数的扩散加权成像

(diffusionweightedimaging,DWI)序列,未来的研究

可以纳入更多序列进行对比探讨,以期建立最佳影像

组学预测模型.

２．预测评估 AP严重程度

根据国际共识２０１２年修订的亚特兰大分类和定

义(２０１２ＧRACD),AP可分为三类,按其临床严重程度

分为轻度急性胰腺炎(mildacutepancreatitis,MAP)、
中度重度急性胰腺炎(moderatesevereacutepancreaＧ
titis,MSAP)和重度急性胰腺炎(severeacutepancreＧ
atitis,SAP)[２４].文献报道SAP的死亡率高达３６％~
５０％,持续性器官衰竭并发感染性坏死患者的死亡率

非常高[２４].因此,对 AP严重程度的早期预测至关重

要,这不仅有利于 MSAP和SAP患者的早期诊断和

治疗,也有利于 MSAP和SAP患者的早期转诊.目

前,早期预测 AP严重程度的方法主要基于临床特征、
实验室检查以及传统影像学检查结果[２５Ｇ２８].但由于

AP的复杂性和多样性,其病程仍难以预测[２９].
虽然几种传统的评分系统可以预测SAP[３０,３１],但

它们都是复杂且耗时的[３２],如临床最常用的预测评分

系统 是 急 性 生 理 学 和 慢 性 健 康 检 查 (APACHE
II)[３３,３４],此评分系统需要收集大量临床数据,在临床

中较难实现.针对这一复杂的评分系统,有学者提出

了BISAP评分[３５],此评分相对简单,但存在主观评价

的指标即对精神状态的评估,容易导致一定的误差.
基于CT 的评分系统 CTSI、MCTSI均存在类似的缺

陷[３６],对于炎症和坏死的评估依赖影像科医师的肉眼

评估.此外,有研究表明 MAP在发病的最初几小时

内伴有高血流灌注,而SAP则伴有进行性组织缺血和

血流灌注减少[３７],即 AP早期即存在微循环障碍及其

导致的组织损伤,然而传统影像学胰腺形态改变往往

并不明显,尤其是胰腺的坏死,这可能会低估疾病的严

重程度[３８,３９].影像组学可以挖掘隐藏在常规图像中

的信息,从而揭示潜在的生物学基础[４０],并非依赖其

图像形态改变进行评估,可以弥补传统影像学滞后性

的缺陷.

Lin等[４１]在一项２５９例 AP患者的回顾性研究中

报道,基于增强 MRI的影像组学特征可以预测 AP的

严重程度.基于 MRI门静脉期图像,Lin等从整个胰

腺感兴趣区提取了３５３个影像组学特征,最后选择了
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１１个特征来建立支持向量机模型.在训练组中,影像

组学模型诊断的敏感度、特异度、阳性预测值(positive
predictionvalue,PPV)、阴性预测值(negativepredicＧ
tionvalue,NPV)、准确度和 AUC 分别为 ７７．８％、

９１．９％、８８．７％、８３．５％、８５．６％和０．９１７;在验证组中,
相应 指 标 分 别 为 ７５．０％、８６．０％、８１．８％、８０．４％、

８１．０％和０．８４８.影像组学的AUC均明显高于现有的

一些临床和影像学评分系统(所有P 值均＜０．０５).
该研究表明与现有的一些临床和影像学评分系统相

比,影像组学模型在预测 AP的严重程度方面可能更

准确.影像组学可以挖掘出不同于传统影像的定量信

息,在 AP严重程度的分类中具有广阔的应用前景.
值得注意的是,目前基于影像组学在预测 AP严重程

度的研究中[４２],均未探讨 AP患者的持续性器官衰

竭,而持续性器官衰竭是 AP患者死亡的重要因素.
因此,在以后的研究中预测 AP患者是否会发生持续

性器官衰竭是一个值得研究的方向,存在重要的临床

指导意义.此外,此类研究只探讨了影像组学模型的

预测能力,均未结合临床因素进行预测,未来的研究中

将临床因素及影像组学特征相结合,或许可以提供一

种更加精准的预测模型.

３．预测 AP并发症

根据国际共识的２０１２ＧRACD[２４],AP局部并发症

包括４种,分别为急性胰周液体积聚(acuteperipanＧ
creaticfluidcollection,APFC)、胰腺假性囊肿、急性

坏死性积聚及包裹性坏死.２０１２ＧRACD推荐判断 AP
局部并发症的影像学表现是基于增强CT图像.有学

者认为 MRI对 AP并发症的显示更佳[４３],DWI作为

MRI检查的一部分,对组织成分各个方面的变化都很

敏感,而且可以提供一个定量指标即表观扩散系数

(apparentdiffusioncoefficient,ADC)值.先前的研究

表明 ADC值与 AP所致的肝损害之间存在关联,而且

并发肝损害组中不同严重程度 AP患者的肝脏 ADC
值差异有统计学意义,随着 AP严重程度的增加 ADC
值降低[４４].Iranmahboob等[４５]对４１例 AP患者整个

胰腺的 ADC 值进行了直方图分析,结果显示虽然

ADC值差异无统计学意义,但 ADC直方图的一些一

阶特征与新并发症的发生之间存在关联,包括新的小

室积液、胰腺坏死、静脉血栓或动脉假性动脉瘤,因此,

ADC直方图特征可以提供传统 ADC值无法提供的组

织异质性信息.其中峰度预测新并发症的敏感度为

７５．０％,特异度为９１．９％,AUC为０．７８４,但出现并发

症的患者峰度升高的确切依据尚不清楚.有推测认为

峰度的增加是由于信号强度异质性的增加,这反映了

潜在的炎症和黏液实质改变,这些改变可能使患者容

易发生并发症.

在 AP早期阶段,通常是指在发病后第一周结束,
但可能会延续到第二周[２４],此阶段形态学变化与并发

症严重程度不成正比,尤其是前３天内,AP早期的胰

腺外坏死(extrapancreaticnecrosis,EXPN)和 APFC
在影像上均表现为液体信号或密度,仅通过传统影像

学很难鉴别.Zhou等[４６]建立基于 T２WI图像胰腺外

周聚集和胰腺实质 MRI增强动脉晚期图像的影像组

学模型,以预测 AP早期 EXPN,并比较影像组学模

型、临床模型及传统影像学评分系统的预测效能.结

果显示影像组学模型的预测效能均高于临床模型及传

统影像学评分系统,基于胰腺外周聚集 T２WI的影像

组学模型对 AP早期EXPN 的预测效能最高,训练组

和验证组的 AUC均大于０．９５０,其次是基于胰腺实质

的影像组学模型,AUC也超过０．９００.究其原因,影像

组学可以提供疾病早期常规图像中不可见的潜在信

息,从复杂的内容物中提取信息进行鉴别,从而在临床

及传统影像学均未做出诊断时预测 AP并发症的发

生.

AP全身性并发症包括器官功能衰竭、胰性脑病

及脓毒症等[４７],其中以器官功能衰竭最为严重,如肾

衰竭及呼吸衰竭等.文献报道 AP合并急性肾损伤会

导致死亡率的增高[４８].因此,AP患者在肾小管功能

受损之前的精准诊断极为重要.然而,AP合并急性

肾损伤的传统影像学表现并无特异性,仅表现为肾脏

皮髓质分界不清.临床常用的预测指标血清肌酐在肾

小球滤过率减少５０％才会出现异常,很容易错过治疗

的最佳时间窗.因此,基于临床及传统影像学均很难

预测 AP合并急性肾损伤.纹理分析作为影像组学的

技术手段之一,通过分析图像中像素或体素灰度级的

分布和关系,提供对病灶异质性的客观、定量评估[４９].
贾颖等[５０]探讨了基于增强CT的纹理分析技术对 AP
合并急性肾损伤的诊断价值,从动脉期及静脉期分割

出的双侧肾脏三维容积感兴趣区进行纹理分析,共提

取出３９６个纹理特征,最终纳入６个纹理特征,其中以

平均像素值的诊断效能最佳,其诊断准确度、特异度及

AUC分别为９３．３％、１００％及０．９８３.此研究中筛选出

的纹理特征与其传统影像表现相对应,如不合并急性

肾损伤的患者局部灰度相关性较大,相关性是反映病

灶局部像素灰度差异性大小的纹理特征,相关性越大

差异越小,相关性较大在传统影像学上则表现为图像

清晰,边界清楚.而并发急性肾损伤时皮髓质强化减

低,边界模糊,纹理分析特征可见其成分不均,局部差

异大.因此,纹理分析有望成为诊断 AP合并急性肾

损伤的影像标记物,可在血清肌酐达到现有临床诊断

标准之前诊断急性肾损伤,以期在治疗时间窗内及时

治疗以防病情恶化.然而,由于目前此类研究数量较
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少,纳入研究的纹理特征只是众多纹理特征中的一部

分,未来的研究有望探讨更加多样的纹理特征进而提

供更多信息.

影像组学在CP中的应用

１􀆰CP与PC的鉴别诊断

肿块形成性胰腺炎(massＧformingpancreatitis,

MFP)是一种特殊类型的 CP,包括自身免疫性胰腺炎

(autoimmunepancreatitis,AIP)及肿块形成性慢性胰

腺 炎 (massＧforming chronic pancreatitis,MFCP)
等[５１,５２].MFP是一种良性疾病,但其临床表现及传统

影像学表现与胰腺导管腺癌(pancreaticductaladenoＧ
carcinoma,PDAC)很难鉴别.有研究发现 PDAC与

MFCP的胰腺扩张程度及肿块大小并无明显差异,基
于肿块大小及和胰管扩张鉴别两者的 AUC仅为０．６９７
和０．５８９~０．６２２[５３,５４],鉴别效能不佳.然而两者的治

疗方式存在很大的差异,术前误诊常导致患者病情延

误或治疗不当.相关研究表明有１％~６％的 PDAC
患者被误诊为 MFP而延误治疗,５％~１０％的 MFP
患者误诊为PDAC而进行了胰十二指肠切除术,这会

导致胰腺功能不全[５４Ｇ５７].虽然穿刺活检发挥了一定作

用,但由于穿刺标本大小有限,即使是超声引导的活检

也显示出１２％~１４％的假阴性[５１],而且穿刺活检为有

创检查.

Ma等[５８]探讨了增强 CT 影像组学模型在鉴别

MFP与PC中的作用,研究纳入了１５１例 PC患者和

２４例 MFP患者(１８例 AIP患者和６例 MFCP),分别

建立动脉期影像组学模型、静脉期影像组学模型、动脉

期结合静脉期影像组学模型、临床特征模型、COMB
模型进行鉴别,结果显示上述５种模型的 AUC值分

别为０．９０５、０．９４１、０．９４１、０．８２２和０．９８０.COMB模型

的 AUC明显高于动脉期影像组学模型(P＝０．００４)和
临床特征模型(P＜０．００１),鉴别诊断效果最佳.动脉

期结合静脉期影像组学模型与静脉期影像组学模型的

AUC值一致.COMB模型的敏感度和特异度分别达

０．９４７和０．９１７.因此,COMB模型可以成为鉴别 PC
与CP的潜在工具,从而有助于临床决策.影像组学

特征反映的是病变的病理变化及图像的异质性,PC的

病理特征主要是癌细胞、间质星形细胞和间质纤维化,
病变间质纤维化阻碍了对比剂的穿透,导致PC增强

扫描均表现为低密度.胰腺炎的病理特征主要是炎症

细胞浸润和纤维组织增生,增强程度与纤维组织相似,
动脉期轻度强化,静脉期和延迟期强化[５９].虽然 PC
和 MFP在动脉期中都呈低密度,但静脉期和延迟期

的表现有助于鉴别这些肿瘤.因此,静脉期的影像组

学特征比动脉期更有诊断价值.在此研究中,静脉期

影像组学模型的 AUC 高于动脉期组,虽然两组的

AUC差异无统计学意义,但该模型的敏感性和准确性

都高于动脉期模型,说明静脉期图像提取特征的诊断

性能优于动脉期模型.Deng等[６０]基于增强 MRI建

立影像组学模型同样显示静脉期模型的 AUC高于动

脉期模型,分别为０．９９７和０．９５８.然而张晶晶等[６１]

的研究显示动脉期模型的 AUC(０．８０１)高于静脉期

(０．７６９),导致此差异的原因可能是由于该研究探讨的

是胰头部的PC与 MFCP的鉴别,而且肿瘤之间本身

存在异质性及扫描仪器之间也会存在差异所致.未来

的研究或许可以分部位进行对比探讨,以进一步验证

存在差异的原因,也有助于更加精准地进行鉴别.

２􀆰区分功能性腹痛、RAP及CP
RAP是指两次或两次以上的 AP发作,但疾病发

作间期病变完全恢复正常.AP转归后患者再次出现

腹痛和胰酶升高时,即使影像学表现正常,临床也可以

诊断为RAP.然而,腹痛及胰酶升高并不是 RAP的

特异性表现,当 AP转变为 CP时也可出现腹痛及胰

酶升高,加之 AP在发作缓解后传统影像学表现通常

是正常的,导致 AP转归后患者出现腹痛时的诊断存

在一定挑战.虽然 RAP与 CP可以通过病理变化鉴

别,RAP主要是胰腺的出血水肿及坏死,而 CP主要

病理变化是其纤维化,但考虑到病理活检的有创性,并
不推荐用于良性疾病的诊断.影像组学可以很好地从

图像中挖掘出病理信息,或许是此类患者的福音.

Mashayekhi等[６２]探讨了基于 CT 影像组学特征鉴别

功能性腹痛、RAP与 CP,研究纳入５６例患者(RAP
２０例,功能性腹痛１９例,CP１７例),建立支持向量机

模型进行分类预测.结果显示模型的预测准确率为

８２．１％,虽然存在 CP误诊为 RAP的病例,但不存在

CP及RAP误诊为功能性腹痛的病例.因此,对于仅

根据腹痛症状和实验室检查无法确诊为 RAP的患

者,影像组学可能是有用的辅助诊断手段.

不足与展望

影像组学在胰腺炎的诊治中显现出极大的潜力.
然而,目前研究相对较少,且大多数研究为单中心回顾

性研究,这会导致预测诊断模型的泛化及不稳定性增

加,未来的研究有望采用前瞻性多中心研究来提高模

型的稳定性,同时对其适用性及普遍性进行评估.此

外,基于 MRI建立的模型都未进行多序列比较,只纳

入部分序列进行建模,尤其对于 AP的 MRI模型中只

有一项研究纳入了 DWI进行建模.对于胰腺炎入院

常规更推荐成本低、时间短的 CT 检查.使用高成本

的 MRI进行建模,是否得到了与之相匹配的效益,是
模型应用于临床需要考虑的问题.因此,未来基于
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MRI的研究可以纳入更多参数以挖掘其更高的价值,
而非局限于常规序列.

目前,随着影像技术及人工智能的不断发展,各种

新技术应用于临床,如能量CT、深度学习等都在疾病

诊疗中显示出了极大的潜力.人工智能与影像技术的

结合也被逐步应用于临床[６３,６４],并显示出良好的效

果.在未来的研究中,有效地将各种新技术相结合可

能是潜在的方向[５,６,６５Ｇ６９].
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本刊可直接使用的医学缩略语

　　医学论文中正确、合理使用专业名词可以精简文字,节省

篇幅,使文章精炼易懂.现将放射学专业领域为大家所熟知的

专业名词缩略语公布如下(按照英文首字母顺序排列),以后本

刊在论文中将对这一类缩略语不再注释其英文全称和中文.
ADC(apparentdiffusioncoefficient):表观扩散系数

ALT:丙氨酸转氨酶;AST:天冬氨酸转氨酶

BF(bloodflow):血流量

BOLD(bloodoxygenationleveldependent):血氧水平依赖

BV (bloodvolume):血容量

b:扩散梯度因子

CAG (coronaryangiography):冠状动脉造影

CPR(curveplanarreformation):曲面重组

CR(computedradiography):计算机 X线摄影术

CT (computedtomography):计算机体层成像

CTA (computedtomographyangiography):CT血管成像

CTPI(CTperfusionimaging):CT灌注成像

DICOM (digitalimagingandcommunicationinmedicine):
医学数字成像和传输

DR(digitalradiography):数字化 X线摄影术

DSA (digitalsubtractionangiography):数字减影血管造影

DWI(diffusionweightedimaging):扩散加权成像

DTI(diffusiontensorimaging):扩散张量成像

ECG (electrocardiography):心电图

EPI(echoplanarimaging):回波平面成像

ERCP(endoscopicretrogradecholangiopancreatography):
经内镜逆行胰胆管造影术

ETL(echotrainlength):回波链长度

FLAIR(fluidattenuationinversionrecovery):液体衰减反

转恢复

FLASH (fastlowangelshot):快速小角度激发

FOV (fieldofview):视野

FSE(fastspinecho):快速自旋回波

fMRI(functionalmagneticresonanceimaging):功 能 磁 共

振成像

IR(inversionrecovery):反转恢复

GdＧDTPA:钆喷替酸葡甲胺

GRE(gradientecho):梯度回波

HE染色:苏木素Ｇ伊红染色

HRCT(highresolutionCT):高分辨率 CT
MPR(multiＧplanarreformation):多平面重组

MIP(maximumintensityprojection):最大密(强)度投影

MinIP(minimumintensityprojection):最小密(强)度投影

MRA (magneticresonanceangiography):磁共振血管成像

MRI(magneticresonanceimaging):磁共振成像

MRS(magneticresonancespectroscopy):磁共振波谱学

MRCP(magneticresonancecholangiopancreatography):磁

共振胰胆管成像

MSCT (multiＧslicespiralCT):多层螺旋 CT
MTT (meantransittime):平均通过时间

NEX(numberofexcitation):激励次数

PACS(picturearchivingandcommunicationsystem):图像
存储与传输系统

PC(phasecontrast):相位对比法

PET (positronemissiontomography):正电子发射计算机
体层成像

PS(surfacepermeability):表面通透性

ROC曲线(receiveroperatingcharacteristiccurve):受试者
操作特征曲线

SPECT (singlephotonemissioncomputedtomography):
单光子发射计算机体层摄影术

PWI(perfusionweightedimaging):灌注加权成像

ROI(regionofinterest):兴趣区

SE(spinecho):自旋回波

STIR(shorttimeinversionrecovery):短时反转恢复

TACE(transcatheterarterialchemoembolization):经 导 管
动脉化疗栓塞术

T１WI(T１ weightedimage):T１ 加权像

T２WI(T２ weightedimage):T２ 加权像

TE(timeofecho):回波时间

TI(timeofinversion):反转时间

TR(timeofrepetition):重复时间

TOF(timeofflight):时间飞跃法

TSE(turbospinecho):快速自旋回波

VR(volumerendering):容积再现

WHO (WorldHealthOrganization):世界卫生组织

NAA(NＧacetylaspartate):NＧ乙酰天门冬氨酸

Cho(choline):胆碱

Cr(creatine):肌酸
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