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通过PET-CT图像纹理特征预测软组织肉瘤转移性

申俊丽,余堃

(河南师范大学 计算机与信息工程学院,河南 新乡453007)

摘 要:提出了一种针对软组织肉瘤转移性预测的辅助诊断方法,该方法通过对患者的FDG-PET和CT诊断

图像进行纹理特征分析,共提取了105个特征,其中包括灰度共生矩阵的24个特征和其他81个灰度等级的特征,分
别利用支持向量机、K近邻和随机森林等机器学习算法建立预测模型,并采用网格搜索法对其参数进行优化.最后使

用留一交叉验证法对各模型进行验证.通过评估各模型性能,选择支持向量机作为最终预测模型,得到了80%的平

均精确度.此外,该模型的敏感度达到81%,特异性达到79%,表明该模型预测结果具有一定的可靠性,可以对STS
进行辅助诊断并通过更好的适应性治疗来改善患者的预后.
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随着人类生存环境的不断恶化,癌症的发病率也在逐年攀升.软组织肉瘤(softtissuesarcoma,STS)因
其倾向于在早期阶段发生转移的特性而受到广泛关注.STS是一组具有侵犯性的软组织病变,不同类型的

STS出现在身体的不同部位,如神经、肌肉和脂肪,四肢是最常见的起源部位.根据美国癌症协会统计,大约

有50多种子类型的肉瘤.报告还称,2019年将会诊断出约12750名新STS患者,预计约有5270名患者死

于STS[1].
通常情况下,通过不同形式的治疗会对四肢STS有良好的局部控制.然而,大约25%的STS患者会发

生远处转移[2],特别是高级别的肿瘤,其转移率上升至约50%[3].在转移性肉瘤中,预期平均生存期约为

1年,2年生存率为20%[4].文献[5]在研究中发现所有发生转移后的患者存活中位数为(20±3.7)月,2年和

3年生存率分别为(47.1±4.8)%和(34.4±5.2)%.因此,对STS进行早期评估,能够改善患者预后并且提高

存活率.
本文利用PET/CT成像技术对治疗前图像进行分析,同时结合机器学习建立预测肿瘤是否会发生转

移(复发)的模型.首先根据患者临床PET/CT图像数据,分析其纹理特征变化,对图像数据进行量化.然后分

别采用支持向量机(SVM)、K近邻(KNN)和随机森林(RF)3种机器学习算法对量化过的数据进行分类并

建立预测模型,通过模型的性能对比选择SVM建立的模型为最终预测模型,得到了令人满意的结果.

1 数据集介绍

1.1 FDG-PET/CT图像

所有的恶性肿瘤都会出现葡萄糖代谢增加的特征,依据这一性质可以使用葡萄糖的类似物18F-氟脱

氧葡萄糖(18F-FDG)对肿瘤进行评估[6].18F-FDG是一种含有放射性物质的葡萄糖溶剂,利用正电子发

射断层扫描/计算机断层扫描(PET/CT)设备,可以获得PET和CT的序列图.PET图像的作用是显示主

要部位的代谢信息,CT图像可以提供解剖结构和密度信息.在STS诊断中,FDG-PET起到非常关键的

作用[7].
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1.2 数据集

  本研究中数据集是通过检索公开可用的癌症成

像档案(TCIA)数据库而得到.数据由51名患有经

人体组织学证实的四肢STS患者的FDG-PET/CT
和解剖磁共振(MRI)成像数据组成[8].所有患者在

2004年11月至2011年11月期间进行了治疗前

FDG-PET/CT和 MRI扫描.表1提供了患者转移

具体部位的统计数据.在这项研究中,仅分析了51
名患者的数据集,每名患者的PET和CT图像序列

包括约500个格式为 DICOM 的图像,其中,每张

CT图像的尺寸为512×512像素,每张FDG-PET
图像的尺寸为128×128像素.

表1 患者转移部位统计

Tab.1 Statisticsofpatients'metastaticsites

转移部位 患者数量/%

肺部 19/37.26

手臂 1/1.96

骨骼 2/3.92

脊柱 1/1.96

腹部 1/1.96

局部复发 3/5.88

未发生转移(复发) 24/47.06

2 放射学特征及提取流程

2.1 放射学特征

本次实验医疗图像采用了来自7个类别的105个放射学特征.具体包括:一阶统计学特征,3D形状特

征,灰度共生矩阵(GrayLevelCooccurenceMatrix,GLCM),灰度区域矩阵(GrayLevelSizeZoneMatrix,

GLSZM),灰度行程矩阵(GrayLevelRunLengthMatrix,GLRLM),邻域灰度差矩阵(NeighbouringGray
ToneDifferenceMatrix,NGTDM)和灰度依赖矩阵(GrayLevelDependenceMatrix,GLDM).

(1)一阶统计特征.一阶统计特征不考虑相邻体素之间的关系,而是分析ROI(regionofinterest)内的体

素强度,构造直方图.本文采用了包括能量(Energy)、熵(Entropy)、均值(Mean)和峰度(Kurtosis)等在内的

16个参数来描述基于直方图的特征.
(2)3D形状特征.3D形状特征描绘ROI区域的形状和大小,通常使用体积,表面积等参数来描述3D形

状特征.这里使用了包括网格体积(MeshVolume)、表面积(SurfaceArea)和体素体积(VoxelVolume)等在

内的14个参数来描述形状特征.
(3)灰度共生矩阵(GrayLevelCooccurenceMatrix,GLCM).GLCM是20世纪70年代由文献[9]首次

提出,是从图像中提取纹理信息的统计工具.通过对ROI区域内的体素对出现的频次统计得到GLCM,反应

图像局部区域或整体区域的某像素与相邻像素或一定距离内的像素的灰度关系.这里使用了包括自相关

(Autocorrelation)、逆差(Id)、逆差矩(Idm)和对比度(Contrast)等24个参数来描述该特征.
(4)灰度区域矩阵(GrayLevelSizeZoneMatrix,GLSZM).GLSZM统计了ROI区域内n 个连接的邻域

内具有相同强度的特定大小区域的数量[10].这里使用了包括灰度不均匀性(GrayLevelNonUniformity)、区
域百分比(ZonePercentage)和区域熵(ZoneEntropy)等16个参数来描述该特征.

(5)灰度行程矩阵(GrayLevelRunLengthMatrix,GLRLM).GLRLM是用于提取图像中较高阶(两个

以上像素之间的空间关系)统计特征的矩阵,表示一组具有相同灰度值的连续共线图像点,行程的长度是图

片中运行点的数量[11].这里使用了包括长行程重点(LongRunEmphasis)、短行程重点(ShortRunEmpha-
sis)和行程熵(RunEntropy)等16个参数来描述该特征.

(6)邻域灰度差矩阵(NeighbouringGrayToneDifferenceMatrix,NGTDM).NGTDM刻画了中心体素

与其周围像素点的差异[10],通过计算中心体素与周围体素平均值的差而得到.通常采用5个参数对其进行

描述:繁忙度(Busyness)、粗糙度(Coarseness)、复杂度(Complexity)、对比度(Contrast)和强度(Strength).
(7)灰度依赖矩阵(GrayLevelDependenceMatrix,GLDM).GLDM描绘了具有特定像素间距离和方向

的灰度对,并使用其空间分布特征来表征图像区域中的纹理[12].这里使用了包括依赖熵(DependenceEntro-
py)、依赖方差(DependenceVariance)和大依赖重点(LargeDependenceEmphasis)等14个参数来描述该特征.

上述特征的描述以及详细的计算方法可以参考文献[13]提出的生物标志物标准化倡议(IBSI).
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2.2 特征提取流程

通常情况下,放射学特征提取需要以下3个

步骤(如图1):(1)从专业成像设备得到图像,获
得的图像一般有CT,MRI,X光等能提供清晰人

体解剖结构的图像;(2)绘制病灶区域(ROI),该
过程通常会由人工完成,需要专业的放射学医生

通过手动的方式将病灶区域(ROI)绘制在图像上;(3)计算特征,分割ROI内的图像,通过一定的标准计算

ROI内特征.
采用手工绘制病灶区域的方法需要专业医师执行,而且当肿瘤存在模糊边界时,同一病灶区域会因不同

医师和研究员的主观差异而难以绘制出相同或相似的区域.由于人体组织结构的复杂性,目前为止还没有一

种使分割区域重复性很高并且适用于所有医学图像的自动分割算法.因此,本文希望借助能够显示病灶部位

信息的医学图像来自动确定CT图像的ROI区域.PET图像是一种肿瘤诊断、判断预后和反应监测的重要

工具,在临床方面的作用逐渐得到了重视,它可以在图像中显示出肿瘤的具体的位置、形状和大小等信息(如
图2).患者的病灶部位在左侧臀部,从图2中可以清楚地看出病灶部位.

FDG-PET图

像和CT图像各

有优势,如 果 把

这两种图像特征

融合起来,能 够

解决病灶区需要

专业医生手动绘

制的 问 题.于 是

本文提出了如图

3所示的流程来

进行 特 征 提 取.
FDG-PET 是 一

种 功 能 信 息 成

像,其空间 分 辨

率为128×128像素,而CT是一种解剖结构图像,其空间分辨率为512×512像素,使得图像不能直接采用

FDG-PET图像与CT图像融合.为了解决这个问题,采用了仿射变换对FDG-PET图像进行放大,并且利用

线性差值的方法将图像重采样为512×512像素.经过处理后,PET图像的大小与切片数量与CT图像的一致.
大津算法(OSTU)[14]是日本学者大津于1979年提出的一种非参数无监督的图像分割阈值自动选取方
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法.对于放大后的FDG-PET图像,采用大津阈值化算法将病灶区域(ROI)分割出来,然后与CT图像融合得

到病灶区域内的CT图像,最后计算图像的放射学特征.

3 预测模型和结果评估

3.1 预测模型

本次实验采用支持向量机(SVM)、K近邻(KNN)和随机森林(RF)对所提取的特征建立模型进行分类

和预测,并通过对比模型性能选择最终的预测模型.
(1)支持向量机(SVM).SVM是由文献[15]提出的一种基于统计学习理论发展起来的机器学习方法.其

主要用于处理小样本数据问题,广泛应用于许多领域,如回归估计、环境光照学习、图像识别和生物信息学分

析等,并且在医疗图像分类预测方面也有其独特的优势[16-19],它可以用如下数学模型表示:

max
λ

-
1
2∑

N

i=1
∑
N

j=1
λiλjyiyjK(xi,xj)+∑

N

i=1
λi,

s.t. ∑
N

i=1
λiyj =0,0⩽λi ⩽C,i=1,2,…,N,

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

其中λ是拉格朗日乘数,K(·,·)是核函数,xi 是第i个样本的特征向量,yi 是xi 的对应标签,C 是软边

距参数,N 是样本数量.
(2)K近邻(KNN).K近邻是一种简单易于实现的机器学习算法,通过根据待分类样本最近的K 个样本

的标签来确定该样本最终的分类标签,是一种常见的分类算法.
(3)随机森林(RF).RF是一种集成学习算法,使用有放回的抽样方法产生若干组数据集,对每组数据集

使用决策树建立模型产生若干决策树,最终的分类结果由这若干决策树的结果投票决定.它具有一定的抗过

拟合能力,对数据集的适应能力较强,能够并行处理等优点.
本次实验建立模型的流程具体如图4所示:首先,输入51名患者的放射学特征,其中每名患者的特征有

105个;其次,对这些特征进行标准化处理,以提高训练速度和精度;然后,分别运用3种机器学习算法建立

模型,并对这几种模型使用交叉验证进行评估;最后根据评估结果选择最优的模型作为最终的预测模型.

  一般而言,在模型训练过程中需要对建立的模型进

行精度(ACC)评估,这里使用留一交叉验证法对模型进

行评估.本次实验依次对提取到的特征分别建立SVM,

KNN和RF预测模型,然后使用网格搜索法对模型进行

不断的改进使模型达到理想状态.
通过对模型的不断调整,得到的最终留一法交叉验

证的结果如表2所示.可以看出,SVM 模型的预测精确

度要比KNN模型和RF模型都要好.

表2 留一法交叉验证精度

Tab.2 Leave-one-outcross-validationaccuracy

算法 精度

SVM 0.80

KNN 0.67

RF 0.65

3.2 结果评估

为了进一步量化所提出方法的分类性能,除了衡量精度,还引入了4个分类性能指标,包括灵敏度
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(SEN),特异性(SPE),马修斯相关系数(MCC)和接收器操作特征(ROC)曲线下面积(AUC)用于本研究.
SEN,SPE 和MCC 定义如下:

SEN=
TP

TP+FN
,SPE=

TN
TN+FP

,MCC=
TP×TN-FP×FN

(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)
,其中

TP(TruePositive)表示通过模型正确预测STS发生转移的数量;TN(TrueNegative)表示通过模型正确预

测STS未发生转移的数量;FP(FalsePositive)表示通过模型错误预测STS发生转移的数量;FN(False
Negative)表示通过模型错误预测STS未发生转移的数量.

在这几个指标中,AUC用于量化分类方法的整体分类性能.通常认为,AUC值越大,分类方法的性能越

好.MCC本质上是一个描述实际分类与预测分类之间的相关系数,它的取值范围为[-1,1],取值为1时表

示对受试对象的完美预测,取值为0时表示预测的结果还不如随机预测的结果,-1表示预测分类和实际分

类完全不一致.
通过对上述指标进行计算,得到了表3.从表3中可以看出,使用本文提出的方法建立预测模型相较于仅

使用PET图像特征或CT图像特征建立的模型,其精确度和性能都有明显的优势.
表3 不同模型性能评估

Tab.3 Performanceevaluationofdifferentmodels

模型 SEN SPE MCC AUC

SVM 0.81 0.79 0.61 0.65

RF 0.63 0.71 0.34 0.59

KNN 0.59 0.70 0.30 0.59

4 结束语

本文提出了一种结合PET图像对CT图像进行特征提取的方法,并对使用该方法提取的特征建立

SVM预测模型.通过精度、灵敏度和特异性等指标的对比,该方法所建立的模型比使用KNN和RF建立的

模型其性能更优.相较于文献[20]提出的通过分析核磁共振图像(MRI)的方法,本方法分类精确度略低(他
们的方法精确度为86.11%),但是不需要放射肿瘤学专家手动地为每个患者定义3D肿瘤区域的轮廓,使得

该方法能够减少对人工的依赖,预测更有效率.当然本研究还有一定的局限性,首先由于本研究中实验对象

的数量太小,不能证明所提出的方法在不同的数据集中具有良好的泛化能力;其次,该实验仅对STS发生转

移(复发)进行了预测,没有对转移部位进行详细预测;最后,由于使用阈值化算法提取肿瘤区域存在一定的

噪声,使得提取的ROI区域可能包含正常部位,影响模型预测性能.因此,将尽可能在未来的研究中改善这

些局限性,尝试将该方法应用到其他部位肿瘤的预测中.

参 考 文 献

[1] AMERICANCANCERSOCIETY.CancerFacts&Figures[EB/OL].[2019-07-03].https://w-ww.cancer.org/cancer/soft-tissue-sarco-

ma/about/key-statistics.html.
[2] BILLINGSLEYKG,LEWISJJ,LEUNGDHY,etal.Multifactorialanalysisofthesurvivalofpatientswithdistantmetastasisarising

fromprimaryextremitysarcoma[J].Cancer,1999,85(2):389-395.
[3] BRENNANMF.Softtissuesarcoma:Advancesinunderstandingandmanagement[J].TheSurgeon,2005,3(3):216-223.
[4] BESIROGLUM,DANEF,etal.Systemicchemotherapyofadvancedsofttissuesarcomas[J].JournalofOncologicalSciences,2017,3(2):

66-70.
[5] KANGS,KIMHS,KIMSJ,etal.Post-metastasissurvivalinextremitysofttissuesarcoma:Arecursivepartitioninganalysisofprognos-

ticfactors[J].EuropeanJournalofCancer,2014,50(9):1649-1656.
[6] AHUJAV,COLEMANRE,HERNDONJ,etal.Theprognosticsignificanceoffluorodeoxyglucosepositronemissiontomographyima-

gingforpatientswithnonsmallcelllungcarcinoma[J].Cancer,1998,83(5):918-924.
[7] KUBOT,FURUTAT,JOHANMP,etal.Prognosticsignificanceof18F-FDGPETatdiagnosisinpatientswithsofttissuesarcomaand

bonesarcoma;systematicreviewandmeta-analysis[J].EuropeanJournalofCancer,2016,58:104-111.

92第2期          申俊丽,等:通过PET-CT图像纹理特征预测软组织肉瘤转移性



[8] VALLIÈRESM,FREEMANCR,SKAMENESR,etal.AradiomicsmodelfromjointFDG-PETandMRItexturefeaturesforthepre-

dictionoflungmetastasesinsoft-tissuesarcomasoftheextremities[J].PhysicsinMedicine&Biology,2015,60(14):5471-5496.
[9] HARALICKRM,SHANMUGAMK.Texturalfeaturesforimageclassification[J].IEEETransSystManCybern,1973,3(6):610-621.
[10] LYU W,YUANQ,WANGQ,etal.Robustnessversusdiseasedifferentiationwhenvaryingparametersettingsinradiomicsfeatures:ap-

plicationtonasopharyngealPET/CT[J].EuropeanRadiology,2018,28(8):3245-3254.
[11] GALLOWAYM M.Textureanalysisusinggraylevelrunlengths[J].ComputerGraphics&ImageProcessing,1975,4(2):172-179.
[12]SVOLOSAE,TODD-POKROPEKA.TimeandspaceresultsofdynamictexturefeatureextractioninMRandCTimageanalysis[M].

Piscataway:IEEEPress,1998.
[13]ZWANENBURGA,LEGERS,VALLIèRES,etal.Imagebiomarkerstandardisationinitiative-featuredefinitions[EB/OL].[2019-07-03].

https://www.researchgate.net/publication/311805734_Image_biomarker_standardisation_initiative_-_feature_definitions.
[14] OTSUN.Athresholdselectionmethodfromgray-levelhistograms[J].IEEETransactionsonSystems,Man,andCybernetics,1979,9(1):

62-66.
[15] VAPNIKVN,KOTZS.Estimationofdependencesbasedonempiricaldata[M].NewYork:Springer,2006.
[16] KIM W,KIMKS,LEEJE,etal.Developmentofnovelbreastcancerrecurrencepredictionmodelusingsupportvectormachine[J].Jour-

nalofBreastCancer,2012,15(2):230-238.
[17] DEPEURSINGEA,KURTZC,BEAULIEUC,etal.Predictingvisualsemanticdescriptivetermsfromradiologicalimagedata:prelimina-

ryresultswithliverlesionsinCT[J].IEEETransactionsonMedicalImaging,2014,33(8):1669-1676.
[18] 王颢霖,郭伟,师越,等.基于Grey-Sigmoid核函数支持向量机高光谱遥感图像分类方法研究[J].河南农业大学学报,2017,51(3):402-

407.

WANGHL,GUOW,SHIY,etal.Studyonhyperspectralremotesensingimageclassificationmethodbasedonthegrey-sigmoidkernel

functionsupportvectormachine[J].JournalofHenanAgriculturalUniversity,2017,51(3):402-407.
[19] 徐存东,张锐,王荣荣,等.基于改进支持向量机的盐碱地信息精确提取方法研究[J].灌溉排水学报,2018,37(9):62-68.

XUDD,ZHANGY,WANGRR,etal.AnImprovedSupportVectorMachineMethodforEstimatingSaline-alkaliSoilfromRemote

SensingImagery[J].JournalofIrrigationandDrainage,2018,37(9):62-68.
[20] FARHIDZADEHH,GOLDGOFDB,HALLLO,etal.Texturefeatureanalysistopredictmetastaticandnecroticsofttissuesarcomas

[C]//2015IEEEInternationalConferenceonSystems,Man,andCybernetics.Piscataway:IEEEpress,2015:2798-2802.

PredictionofsofttissuesarcomametastasisbyPET-CTimagetexturefeatures

ShenJunli,YuKun

(SchoolofComputerandInformationEngineering,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

Abstract:Thispaperproposesanauxiliarydiagnosticmethodforsofttissuesarcomametastasisprediction.Thismethod
extracts105featureswhichinclude24featuresoftheGrayLevelCo-occurrenceMatrix(GLCM)andother81grayscalefeatures
byanalyzingthetexturefeaturesofFDG-PETandCTdiagnosticimages.MachinelearningalgorithmssuchasSupportVector
Machine(SVM),K-NearestNeighbor(KNN)andRandomForest(RF)areusedtobuildpredictionmodels,andtheirparameters
areoptimizedbygridsearchmethod.Finally,themodelsareevaluatedbytheleave-one-outcross-validationmethod.Byevalua-
tingtheperformanceofeachmodel,supportvectormachinecanbeselectedasthefinalpredictionmodel,andtheaverageaccu-
racyof80%isobtained.Inaddition,thesensitivityandspecificityofthismodelreached81%and79%respectively,indicating
thatthepredictedresultsofthismodelhavecertainreliability,whichcanbeusedtoaiddiagnosisofSTSandimprovepatient
outcomesthroughbetteradaptivetreatment.

Keywords:softtissuesarcoma;texturefeature;machinelearning;metastaticprediction
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