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基于多序列MRI与多体系影像组学模型预测 
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［摘要］  背景与目的：术前寻找可早期用于准确评估淋巴结转移与否的生物标志物极具临床应用价值。探讨MRI影像组

学参数预测子宫颈癌淋巴结转移的价值，建立和验证用于术前预测子宫颈癌淋巴结转移的影像组学模型。方法：回顾性

分析2015年6月—2019年9月在复旦大学附属肿瘤医院经术后病理学检查证实的子宫颈癌非淋巴结转移患者和子宫颈癌淋巴

结转移患者共202例的临床资料，所有患者均经过术前MRI检查。选用MRI图像分别为T2加权图像（T2 weighted image，
T2WI）和T1增强图像（T1 contrast +，T1C+）。使用ITK-SNAP软件进行三维手动分割子宫颈癌肿瘤区域。通过开源的

python包Pyradiomics和python编程平台jupyter notebook，经过10种图像类型体系和6种特征体系来提取影像组学特征，选取

子宫颈癌患者202例，其中未发生淋巴结转移的104例，发生淋巴结转移的98例。T2WI序列和T1C+序列模型分别提取1 923
个特征，T2WI联合T1C+序列提取3 846个特征。通过建立影像组学标签，经过机器学习模型验证影像组学标签。最后将训

练集和测试集的曲线下面积（area under curve，AUC）、准确率、阳性预测值（positive predictive value，PPV）和阴性预

测值（negative predictive value，NPV）作为评估影像组学标签的定量表现。结果：T2WI序列选取特征排序前14名的特征

进行分类器训练，训练集AUC=0.810，测试集AUC=0.773。对于T1C+序列选取了特征排序前16名的特征进行分类器训练，

训练集AUC=0.819，测试集AUC=0.781。在T2WI联合T1C+序列中选取了特征排序前16名的特征进行分类器训练，训练集

AUC=0.841，测试集AUC=0.803。结论：T2WI联合T1C+序列影像组学模型对早期子宫颈癌淋巴结转移有较好的预测能力。
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Prediction of lymph node metastasis of cervical cancer based on multi-sequence MRI and multi-system imaging 
omics model DONG Shijie, HU Xiaoxin, WANG Wei, YANG Meng, YUE Lei, TONG Tong, GU Yajia (Department 
of Radiology, Fudan University Shanghai Cancer Center, Department of Oncology, Shanghai Medical College, Fudan 
University, Shanghai 200032, China）
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［Abstract］ Background and purpose:  It is of great clinical value to search for early biomarkers that can be used to accurately 
evaluate lymph node metastasis before surgery. This study aimed to investigate the value of magnetic resonance imaging (MRI) 
omics parameters in predicting cervical cancer lymph node metastasis, and to establish and verify an imaging omics model for 
preoperative prediction of cervical cancer lymph node metastasis. Methods: The clinical data of 202 patients with non lymph node 
metastasis and lymph node metastasis of cervical cancer confirmed by postoperative pathological examination in Fudan University 
Shanghai Cancer Center from June 2015 to September 2019 were retrospectively analyzed. MRI images were selected as T2 weighted 
images (T2WI) and T1 contrast + (T1C+). Itk-snap software was used for three-dimensional manual segmentation of cervical cancer 
tumor regions. Through Pyradiomics, an open source Python package, and a Python programming platform Jupyter, imaging omics 
features were extracted through ten image type systems and 6 feature systems. Among a total of 202 patients with cervical cancer, 
104 had no lymph node metastasis, and 98 had lymph node metastasis. Imaging features were extracted from each patient in each 
group, including 1 923 features from the lymph node metastasis group and no lymph node metastasis group of T2WI sequence, 1 
923 features from the lymph node metastasis group and no lymph node metastasis group of T1C+ sequence, and 3 846 features from 
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子宫颈癌是妇科常见的三大恶性肿瘤之一。

以往子宫颈癌高发年龄在50~55岁，目前，子宫

颈癌患者已经呈现年轻化的趋势，高发年龄已

降到40~45岁。子宫颈癌病因主要与人乳头瘤病

毒（human papillomavirus，HPV）感染有关，早

婚、早产和免疫力低下等普通人群都容易发生感

染而患上子宫颈癌［1~2］。

早期子宫颈癌患者的常见症状为性接触出

血，经期延长和经量增多，出现不规则的阴道出

血，而一些内生型、颈管型的子宫颈癌患者直

到中晚期也可能未出现明显症状。晚期子宫颈

癌患者会出现尿急、尿频和邻近组织受累等表

现，预后不良，并且影响着放疗野的范围。目

前子宫颈癌的治疗方案主要是基于国际妇产科

联盟（International Federation of Gynecology and 
Obstetrics，FIGO）制定的2018年子宫颈癌分期

系统［3］。在2018年子宫颈癌FIGO分期系统中，

首次将淋巴结转移纳入了FIGO分期系统的ⅢC
期，其中盆腔淋巴结转移为ⅢC1期，主动脉淋

巴结转移为ⅢC2期。若子宫颈癌患者诊断为淋

巴结转移，则放化疗为首选的治疗方式，目前

比较权威的是美国国立综合癌症网络（National 
Comprehensive Cancer Network，NCCN）指南，

推荐使用CT、MRI或者PET/CT来评估子宫颈癌

淋巴结转移，其中PET/CT的准确率可达75%，

但是费用较高［4］。CT和MRI是目前比较常规的

评估手段，但是判断淋巴结假阳性率为24%，

对于小于1 cm的转移淋巴结假阳性率更是达 
到60%［5］。

传统的影像学诊断主要是根据形态学来进行

形态特征分析，评估子宫颈癌病变，缺乏准确的

组织病理学信息和分化程度的判断。针对淋巴结

转移的诊断标准，通常是以淋巴结直径大小来判

别是否发生转移。但是这种标准会导致特异度高

和灵敏度低。随着科学技术的不断进步，人工智

能和大数据分析已经成为各个领域的热点［6］。

在医学影像领域，影像组学技术可通过提取医学

图像中大量的特征数据信息，经过数据处理和建

模后，可对子宫颈癌淋巴结转移与否进行预测分

析，可为子宫颈癌的诊断提供更多的信息［7］。

本文研究利用影像组学分析来确定子宫颈癌患者

是否发生淋巴结转移。

1 资料和方法

1.1  研究对象

回顾性分析2015年6月—2019年9月在复旦

大学附属肿瘤医院经术后病理学检查证实的子

宫颈癌非淋巴结转移患者和子宫颈癌淋巴结转

移患者共202例的临床资料，每例患者都符合

2018年FIGO公布的最新子宫颈癌分期系统标

准，子宫颈癌非淋巴结转移患者为ⅠA2~ⅡB
期，子宫颈癌淋巴结转移患者为ⅢC期。所有

患者在治疗前都经过MRI检查和后期进行了盆

腔淋巴结清扫手术，并获得病理学检查结果，

一共排除20例患者。排除标准：①  术前进行

过放疗或化疗。②  患有其他恶性肿瘤。③  病

灶过小，无法进行准确勾画，导致无法正常进

行 影 像 组 学 特 征 的 提 取 。 经 过 复 旦 大 学 附 属

肿 瘤 医 院 伦 理 委 员 会 批 准 ， 并 得 到 患 者 知 情 
同意。

将符合标准的182例患者按照7∶3的比例随

机分成2组。131例患者被分到训练集，51例患

the lymph node metastasis group and no lymph node metastasis group of T2WI combined with T2WI-T1C+ sequence. Imaging 
omics label was established and validated by machine learning model. Finally, area under curve (AUC), accuracy, positive predictive 
value (PPV) and negative predictive value (NPV) of the training set and the test set were used as the quantitative performance of the 
imaging omics label. Results: The T2WI sequence selected the features in the first 14 for classifier training, with the AUC of the 
training set=0.810 and the AUC of the test set =0.773. For T1C+ sequence, the first 16 features of feature sequencing were selected 
for classifier training, with AUC=0.819 in the training set and AUC=0.781 in the test set. In T2WI combined with T1C+sequence, 
the first 16 features of feature sequencing were selected for classifier training, with AUC=0.841 in the training set and AUC=0.803 in 
the test set. Conclusion: T2WI combined with T1C+ sequential imaging omics model has a good efficacy in predicting lymph node 
metastasis of early cervical cancer.
［Key words］ Cervical cancer; Lym ph node metastasis; Magnetic resonance imaging; Radiomics



462

者被随机分到验证集。根据病理学检查结果，训

练集包括72例淋巴转移患者和59无例淋巴结转移 
患者。

1.2  MRI扫描方法

所有患者都经过术前MRI检查。本文使用

3.0T GE磁共振扫描仪（GE HD 3T），使用4
通道相控阵线圈。① T2WI序列扫描方案：横

断位和矢状位（TE/TR，82.9 ms/3 336 ms），

视野FOV 288 mm×288 mm，层厚4 mm，层

间0.5  mm。采用快速自旋回波FSE序列进行

扫描。②  T1C+序列增强扫描方案：横断位和

矢状位（TR/TE，4.5 ms/7.5 ms），视野FOV  
390 mm×312 mm，层厚4 mm，层间1 mm，采

用LAVA序列动态增强扫描。MRI增强对比剂采

用Gd-DTPA，剂量为0.2 mmol/kg，采用高压注射

器经手背静脉注入，流率为2.5 mL/s，其后以同

样流率注入15 mL 0.9%NaCl溶液冲洗管内残留的

Gd-DTPA。

1.3  图像采集与勾画分割

使用美国GE公司PACS中存档的常规矢状位

和横断位T2WI序列图像、矢状位和横断位T1C+
序列图像，将这些图像导出，格式为DICOM。

由于影像组学的分析是以病灶的图像为本体，

所 以 子 宫 颈 癌 病 变 区 域 的 精 准 分 割 非 常 重 
要［8］。本文的ROI分割图像分别由具有15年资质

的放射科医师手动分割，使用的分割软件为ITK-
SNAP，并且以nⅡ格式输出三维ROI图像。进行

ROI勾画时需要注意：① 勾画时应注意病灶的大

小、形态和边缘等，尽量勾画肿瘤区域侵犯的边

界。② 只勾画子宫颈肿瘤所侵犯的范围，不勾画

子宫体、阴道、直肠等受累区域。③ 子宫颈癌病

灶中若出现坏死和囊变等，ROI勾画时也要避免

这些区域。④ 勾画ROI时要尽量避开子宫颈癌内

的黏液。

1.4  医学影像组学特征提取

采用Pyradiomics分别从10种图像类型和6
种不同特征体系来提取每例患者的影像组学特 
征［9］。其中10种图像类型分别为：① 原始图像

类型；② 小波变换滤波器类型；③ 高斯-拉普拉

斯滤波器类型；④ 平方滤波器类型；⑤ 平方根

滤波器类型；⑥ 对数滤波器类型；⑦ 指数滤波

器类型；⑧ 梯度滤波器类型；⑨ 二维局部二值

模式类型；⑩ 三维局部二值模式类型。6种特征

体系分别为一阶特征体系、形状特征体系、灰度

共生矩阵特征体系、灰度区域大小矩阵特征体

系、灰度行程矩阵特征体系和灰度相关矩阵特征

体系［10］。对T2WI和T1C+序列而言，一阶特征

体系提取324个特征，形状特征体系提取240个特

征，灰度共生矩阵特征体系提取432个特征，灰

度区域大小矩阵特征体系提取320个特征，灰度

行程矩阵特征体系提取253个特征，灰度相关矩

阵特征体系提取264个特征，邻域灰度差矩阵提

取90个特征。对T2WI-T1C+联合序列而言，提取

特征数为T2WI和T1C+序列的总和。

1.5  统计学处理

1.5.1 临床特征

在单变量分析中，Mann-Whitney U检验用

于连续变量的检验，卡方检验用于分类变量的检

验，以检验临床特征和潜在预后结果的表现。获

得知情同意后，从患者临床记录中获取临床资

料。本文所有患者的临床特征包括年龄、妊娠次

数、分娩次数、流产次数、首次性交年龄、月经

状态、癌症家族史。

1.5.2 数据预处理和特征筛选

从T2WI序列、T1C+序列和两者联合序列提

取的医学影像组学特征［11］，特征筛选步骤为：

图 1  女性患者，子宫颈鳞状细胞癌ⅡB级 

Fig. 1 Female patients with cervical squamous cell carcinoma of 

the level type ⅡB

A: The sagittal T2WI figure; B: The sagittal T1C+ figure; C: The 
transverse T2WI figure; D: The transverse T1C+ figure

董诗洁，等  基于多序列MRI与多体系影像组学模型预测子宫颈癌淋巴结转移的研究
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⑴ 去除掉数据中的无效数据，如文本信息、无效

数字和空数据等，其中T2WI序列和T1C+序列去

除无效数据后，分别提取了1 831个特征，联合序

列一共提取3 659个特征。⑵ 去除无效数据后，

再将数据分为训练集和测试集。⑶ 采用随机上采

样、随机下采样和SMOTH方法来实现训练集的

数据平衡，避免数据集中的样本比例不平衡。⑷ 
数据归一化。方法包括：① Normalize to unit；② 
Normalize to 0-center；③ Normalize to unit with 
0-center。⑸ 特征选择：① 多变量方差分析法

（analysis of variance，ANOVA）；② 递归特征

消除法（recursive feature elimination，RFE）；

③ Relief算法。⑹ 数据降维：使用皮尔森相关系

数（Pearson correlation coefficient，PCC）降维

方法，通过遍历所有影像组学特征，两两计算

皮尔森相关系数，当系数大于阈值0.86时，随机

去除其中一个，使得降维后的特征不具有高相

似度。⑺ 分类方法：支持向量机（support vector 

machine，SVM）分类算法。⑻ 交叉验证：对训

练数据进行拆分，分为训练集和验证集，本文选

取的是五折交叉验证（5-folder）法。

1.5.3 模型比较与评估

本研究建立的3个影像组学模型分别为T2WI
序列影像组学模型、T1C+序列影像组学模型和

T2WI+T1C影像组学模型。所有模型采用AUC
值、95% CI下AUC值、准确率、真阳性和假阳性

来评估各自模型的性能，并显示不同特征的特征

贡献度。

2 结  果

2.1  临床资料

根据病理学检查结果将患者分成淋巴结转

移组和非淋巴结转移组。在训练集和验证集中，

将淋巴结转移组和非淋巴结转移组进行单变量分

析，结果显示，差异均无统计学意义（P>0.05，

表1）。

表 1  训练集及验证集患者的临床特征

Tab. 1 Clinical characteristics of patients in the training set and test set

Characteristic
Training set

P value
Test set

P value
LNM NLNM LNM NLNM

Age (x±s) 45.21±15.38 50.32±9.35 0.676 50.21±9.24 50.74±9.91 0.351

The number of pregnancy (x±s) 3.07±1.65 3.15±1.73 0.954 2.01±1.04 2.49±1.53 0.116

The number of parturition (x±s) 2.01±0.95 1.78±0.83 0.756 1.33±0.86 1.29±0.83 0.471

The number of abortion (x±s) 1.58±1.26 1.61±1.34 0.965 1.20±1.01 1.31±1.07 0.394

Age of first intercourse (x±s) 21.32±2.07 21.39±3.08 0.933 22.01±3.02 22.89±2.79 0.625

Menstrual state 0.931 0.803

 Menstruating n (%) 23 (12.64) 21 (11.54) 11 (6.04) 14 (7.69)

 Menopause n (%) 49 (29.92) 28 (15.38) 19 (10.44) 7 (3.85)

Family history of cancer n (%)

 No 56 (30.77) 47 (25.82) 0.955 22 (12.09) 18 (9.89) 0.814

 Yes 16 (8.79) 12 (6.59) 0.919 8 (4.40) 3 (1.65) 0.882

NLNM: No lymph node metastasis; LNM: Lymph node metastasis

2.2  影像组学特征聚类分析

建立模型之前，我们选取一小部分数据，

其中2例子宫颈癌淋巴结转移女性患者，2例子宫

颈癌非淋巴结转移女性患者和3位正常子宫颈女

性。对未经过任何滤波器处理的影像组学特征值

进行可视化处理，可发现各个特征之间的相关

性，并且都被分到各自的一组中［12］。使用聚类

和降维分析可初步观察影像组学特征，判断子宫

颈癌淋巴转移的效能，结果发现，分类效果显著

（图2）。
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2.3  模型建立与比较

经过数据预处理和特征筛选后，在AUC和

特征数的比较上，通过生成AUC值得方差，利用

minimum criteria和standard error of the minimum 
criteria选择最优特征数，即在最高AUC值下一个

标准差范围内，选择最小特征数［13］。

黑点代表当各自模型的最适合的特征个数。

T2WI-T1C+联合序列模型选取这16个特征时，为

最适合的特征个数，这些特征将使T2WI-T1C+联

合序列模型训练线性SVM模型具有最高的AUC
值。综合比较，可见采用的图像序列不同，利用

影像组学方法建立的模型的预测性能也不同，基

于T2WI-T1C+联合序列建立的SVM算法模型较

T2WI序列建立的SVM算法模型和T1C+序列建立

SVM算法模型而言，其AUC、灵敏度和特异度

整体较高，模型性能也较佳（图3）。

图 2  影像组学特征聚类分析图 

Fig. 2 Radiomic image feature cluster analysis diagram

A: The characteristic thermal diagram; B: The characteristic tree diagram

图 3  3个模型最佳特征数

Fig. 3 The best number of features for three models

T2WI序列模型提取了14个影像组学特征

（图4），T1C+序列模型提取了16个影像组学

特征（图5），T2WI-T1C+联合序列模型提取

了16个影像组学特征（图6）。对各个模型的

特征系数的权重取其绝对值，可以更加直观地

反映排名情况。在各自序列的采用受试者工作

特征（receiver operating characteristic，ROC）

曲线中，T1C+序列模型的16个影像组学特征训

练集AUC=0.819，测试集AUC=0.781（图7、表

2）。T2WI序列模型的14个影像组学特征训练集

AUC=0.810，测试集AUC=0.773。T2WI-T1C+
联合序列模型提取的这16个特征用于训练线性

SVM模型，具有最高的训练集AUC=0.841，

测试集AUC值=0.803。在各个特征前添加了

T 2 序 列 前 缀 T 2 W I 和 T 1 C + 序 列 前 缀 T 1 C + 。

T2WI-T1C+联合序列模型提取的T2序列影像组
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学特征8个，分别为T2WI_LBP-3D_firstorder_
RootMeanSquared、T2WI_Wave le t -LLH_
firstorder_Skewness、T2WI_LBD-3D_glszm_
LargeDependenceEmphasis、T2WI_Exponential_
glszm_SizeZoneNonUniformity、T2WI_Wavelet-
HHH_glszm_SmallAreaLowGrayLevelEmphasis、

T 2 W I _ W a v e l e t - H L H _ f i r s t o r d e r _
AbsoluteDeviation、T2WI_Log-sigma-5-0-mm-
3D_firstorder_Kurtosis、T2WI_Log-sigma-3-0-
mm-3D_glcm_Informal Measure of Correlation 
2 。 在 T 1 C + 序 列 中 提 取 的 影 像 特 征 有 8 个 ，

分别为T1C+_LBP-3D_glcm_ClusterTendency, 
T1C+_Exponential_glcm_DifferenceEntropy、

T1C+_Wavelet-HHH_glcm_Difference Average、

T1C+_Wavelet-HLH_glcm_ClusterProminence、

T1C+_wavelet-LHH_firstorder_Kurtosis、T1C+_
Exponential_firstorder_RobustMean、T1C+_Log-
sigma-3-0-mm-3D_gldm_DependenceVariance、

T1C+_Wavelet-LHL_glcm_Average Intensity。

图 4  T2WI模型特征系数权重

Fig. 4 Weight feature coefficients of the T2WI model

图 5  T1C+模型特征系数权重

Fig. 5 Weight feature coefficients of the T1C+ model

图 6  T2WI-T1C+模型特征系数权重

Fig. 6 Weight feature coefficients of the T2WI-T1C+ model

图 7  3个模型的训练集和验证集ROC曲线 

Fig. 7 ROC curves of training set and verification set of the three 

models

A: ROC curve of training set; B: ROC curve of verification set

表 2  各组模型比较

Tab. 2    The comparison of each model group

Group AUC 95% CI Accuracy PPV NPV

Training cohort

    T2WI_radiomics 0.810 0.680-0.902 0.769 0.758 0.781

    T1C+_radionics 0.819 0.695-0.913 0.793 0.789 0.812

    T2WI-T1C+
      _radiomics 0.841 0.725-0.926 0.831 0.818 0.844

Test cohort

    T2WI_radiomics 0.773 0.631-0.877 0.739 0.749 0.753

    T1C+_radiomics 0.781 0.653-0.881 0.754 0.767 0.743

    T2WI-T1C+
       _radiomics 0.803 0.679-0.909 0.785 0.765 0.807
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3 讨  论

本研究建立了一种术前个体化预测子宫颈

癌淋巴结转移的T2WI序列模型、T1C+序列模型

和T2WI-T1C+联合序列模型。在SVM算法模型

下，利用minimum criteria和standard error of the 
minimum criteria选择最优特征数，在最高AUC
值下的标准差范围内，T2WI序列模型提取了14
个特征，T1C+序列模型提取了16个特征，T2WI-
T1C+联合序列模型提取了16个特征。在3个模型

中，T2WI-T1C+联合序列模型预测淋巴结转移的

训练集和验证集的准确率最高，分别为0.831和

0.785，可作为无创的影像标志物辅助临床医师进

行子宫颈癌淋巴结转移的预测。

对于T2WI序列模型，T2WI序列与水的含量

关系密切，对水的灵敏度较高，也能反映肿瘤坏

死囊变的信息［14］。提取的14个特征中，提取的

一阶统计特征体系特征有7个，一阶统计特征体

系与淋巴结转移的权重总系数为8.089 7。纹理特

征体系提取了7个特征，其中灰度区域大小矩阵

体系提取了5个，与淋巴结转移的权重总系数为

4.360 2。灰度共生矩阵特征体系提取了2个，与

淋巴结转移的权重总系数为1.564 1。T2WI序列

以一阶统计特征体系为主，权重总系数要大于纹

理特征体系。

对于T1C+序列模型而言，与T2WI序列模型

相比，AUC较高的原因可能是加入了对比剂后，

肿瘤区域的异质性相关的信息更为丰富，包括囊

变、坏死和钙化等，而且T1C+序列主要反映的

是组织中新生血管的通透性，肿瘤级别越高，

相对应的新生血管就越多，增加了血管的通透

性，加重了增强程度，组织的坏死囊变显示更清 
晰［15］。提取的16个特征中，一阶统计特征体系

特征有7个，一阶统计特征体系与淋巴结转移的

权重总系数为6.565 7。纹理特征体系提取了9个

特征，灰度级共生矩阵体系提取了7个，与淋巴

结转移的权重总系数为7.061。灰度区域大小矩阵

体系提取了2个特征，与淋巴结转移的权重总系

数为0.890 2。T1C+序列以纹理特征体系为主，

权重总系数大于一阶统计特征体系，说明增强后

纹理特征更加显著。一阶统计特征体系提取的特

征可能反映肿瘤坏死囊变的信息。T1C+模型中

灰度共生矩阵特征体系提取的特征权重排名第

一，而在T2WI序列模型中，无灰度共生矩阵体

系特征，说明灰度共生矩阵体系特征可能反映新

生血管的通透性。

T2WI-T1C+联合序列模型的一阶统计特征和

纹理特征对子宫颈癌淋巴结转移的分类预测具有

较大的价值。在提取的16个特征中，一阶统计特

征有6个，其淋巴结转移权重总系数为8.193 8。

纹理特征体系提取了10个特征，灰度级共生矩

阵提取了6个，灰度相关矩阵特征体系与淋巴结

转移权重总系数为8.341 3。灰度区域大小矩阵

体系提取了3个，灰度区域大小矩阵体系与淋巴

结转移权重总系数为3.147 1。灰度区域大小矩

阵体系提取了1个，灰度区域大小矩阵体系与淋

巴结转移权重总系数为1.043 3。在T2WI-T1C+
联合序列模型中，一个特征来自于T2WI序列模

型，两个特征来自于T1C+序列模型，其中LBP-
3D_firstorder_RootMeanSquared特征在T2WI序列

模型提取的特征中排名位居第2，在T2WI-T1C+
联合序列模型提取特征中位居第1。T1C+模型

的T1C+_Exponential_glcm_DifferenceEntropy、

T1C+_LBP-3D_glcm_ClusterTendency特征排

名 分 别 为 第 2 位 和 第 3 位 ， 在 T 2 W I - T 1 C + 联

合序列模型提取特征中排到第6位和第2位。

T2WI_LBP-3D_firstorder_RootMeanSquare、

T1C+_LBP-3D_glcm_ClusterTendency、T1C+_
Exponential_glcm_DifferenceEntropy可能是子

宫颈癌淋巴结转移预测的重要参数。LBP-3D_
firstorder_RootMeanSquared特征和LBP-3D_glcm_
ClusterTendency特征是三维局部二值模式滤波类

型的一阶特征体系提取的均方根和聚类趋势，

Exponential_glcm_DifferenceEntropy是指数滤波类

型提取的差异信息熵［16］。对于T2WI-T1C+联合序

列模型，其预测子宫颈癌淋巴结转移的AUC和准

确率是最高的，说明多序列建立的影像组学模型

有助于子宫颈癌淋巴结转移的判断，主要原因可

能是多序列模型可以进行互相补充图像信息，进

而可以更加全面、客观地反映肿瘤的异质性［16］。

Kan等［17］基于143例子宫颈癌患者的MRI图
像，利用T2WI和DCE序列纹理特征去区分淋巴
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结是否转移，提取出970个放射组学特征及7个临

床特征，并且在训练集中使用最小冗余最大相关

方法（minimum redundancy maximum relevance，

MRMR）排序特征，进而将排名前10位的放射组

学特征用于训练线性SVM模型。其中放射组学特

征区分淋巴结是否转移在试验组AUC为0.753，

在验证组中AUC为0.754，特征主要包括灰度共

生矩阵特征和灰度区域大小矩阵特征。本文除了

特征提取方法与特征排序方法不同外，建立的算

法模型也是SVM模型。其中本文T2WI-T1C+联合

序列模型提取的特征数为3 846个，T2WI-T1C+
联合序列模型的试验组AUC与验证组AUC都要

高，分别为0.841和0.803。由此可见，提取特征

类型和数目越多，可能在一定程度上提升模型区

分淋巴结是否转移的准确率。

本文研究局限在于：① 本研究属于单中心

研究，样本量不多。② 本文属于回顾性研究，

当时的常规盆腔MRI未加入弥散序列，故我们只

提取了T2WI和T1C+序列的特征。后续还可以结

合更多序列特征［如弥散序列（apparent diffusion 
coefficient，ADC）］，可能会提取更多有价值

的特征。③ 作为回顾性研究，在患者选择上可能

存在一定偏倚。

本研究采用不同的图像序列，利用影像组学

方法建立的模型预测性能也是不同的。在我们建

立的3个序列模型中，T2WI-T1C+联合序列模型

预测子宫颈癌淋巴结转移的效能最优，所提取的

MRI影像组学特征参数对辅助临床医师进行子宫

颈癌淋巴结判断具有一定的预测价值。
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