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【摘要】目的：探讨基于瘤内+瘤周 MR 影像组学联合临床特征构建的列线图模型，在预测宫颈癌淋巴脉管间隙浸润

（LVSI）状态的价值。方法：回顾性分析178例经术后病理证实的宫颈癌患者资料，其中70例LVSI（+）、108例LVSI（-），按

照8：2的比例将其划分为训练集［142例，54例LVSI（+）、88例LVSI（-）］和测试集［36例，16例LVSI（+）、20例LVSI（-）］。所

有宫颈癌患者术前均行MRI检查，在T2WI序列上手动逐层勾画感兴趣区（ROI），瘤周区域分别等距外扩。对临床因素实

行单因素逻辑分析，筛选宫颈癌LVSI（+）的独立预测因子。分别基于瘤内区、瘤周区和瘤内+瘤周区提取影像组学特征，

以最佳者构建影像组学模型，比较各瘤周和瘤内+瘤周模型差异。基于最佳瘤内+瘤周模型影像组学评分与临床独立预测

因子构建联合模型，绘制列线图。采用受试者工作特征曲线来评价各模型的诊断性能，决策曲线评价模型的临床价值。

结果：联合模型在各种模型对比中效果最佳，训练集和测试集的AUC值为0.970和0.803。结论：瘤内+瘤周MR影像组学

联合临床特征可以有效预测宫颈癌LVSI。
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Intratumoral and peritumoral magnetic resonance imaging radiomics combined with clinical

characteristics to predict lymphovascular space invasion in cervical cancer
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Abstract: Objective To investigate the value of a nomogram model constructed from intratumoral and peritumoral magnetic

resonance imaging radiomics combined with clinical characteristics in predicting the status of lymphovascular space invasion

(LVSI) in cervical cancer. Methods A retrospective analysis was conducted on 178 cervical cancer patients confirmed by

postoperative pathology, with 70 cases of LVSI (+) and 108 cases of LVSI (-). The patients were divided into a training set

［142 cases, including 54 cases of LVSI (+) and 88 cases of LVSI (-)］and a test set［36 cases, including 16 cases of LVSI (+)

and 20 cases of LVSI (-)］at a ratio of 8:2. All underwent magnetic resonance imaging before surgery, and regions of interest

were manually delineated layer by layer on the T2WI sequence, with the peritumoral region being uniformly expanded

outward. Univariate logistic analysis was performed on clinical factors to select independent factors for cervical cancer LVSI

(+). Radiomic features were extracted separately from the intratumoral region, the peritumoral region, and the intratumoral-

peritumoral region to construct radiomics models, and the differences between the peritumoral and the intratumoral-

peritumoral models were compared. A combined model was established based on the radiomics scores of the optimal

intratumoral-peritumoral model and clinical independent predictive factors, and a nomogram was plotted. Receiver operating

characteristic curves were used to evaluate the diagnostic performance of each model, and decision curve analysis was used

to assess the clinical value of the models. Results The combined model demonstrated the best performance among the

various models, with AUC of 0.970 in the training set and 0.803 in the test set. Conclusion Intratumoral and peritumoral

magnetic resonance imaging radiomics combined with clinical characteristics can effectively predict LVSI in cervical cancer.
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前 言

宫颈癌是女性生殖系统中最常见的恶性肿瘤之一，

在全球女性因恶性肿瘤导致的死亡率中排名第三，在中

低收入国家尤为常见［1-3］。淋巴脉管间隙浸润（LVSI），

也被称为脉管癌栓，是恶性肿瘤的一种临床病理现象，

指肿瘤细胞侵袭了血管和淋巴管系统。LVSI的存在对

肿瘤转移具有重要临床意义，淋巴结转移往往提示肿瘤

的恶性程度高，预示患者预后不良。根据国立癌症综合

网络（National Comprehensive Cancer Network）发布的

2023年子宫颈癌临床实践指南［4］，LVSI被视为宫颈癌的

中危因素之一。此外，研究证实LVSI是宫颈癌发生淋

巴结转移的独立危险因素［5-6］，可以在一定程度上提前

反映淋巴结转移的潜在风险。以往的宫颈癌研究主要

关注肿瘤本身的特征，较少考虑肿瘤周围的环境因素，

然而相关研究表明肿瘤微环境对于评估肿瘤侵袭性生

物学行为具有重要价值［7-8］。因此，本研究旨在探讨基

于瘤内及瘤周MR影像组学特征与临床特征构建的联

合预测模型，在预测宫颈癌术前LVSI状态的价值。

1 资料与方法

1.1 研究对象

回顾性分析2019年1月~2022年12月广西壮族自

治区人民医院经术后病理确诊的178例宫颈癌患者资

料，患者年龄27~82岁、平均51岁，其中70例LVSI阳性

［LVSI（+）］、108例LVSI阴性［LVSI（-）］；按照8：2比例

划分训练集［142例，54例LVSI（+）、88例LVSI（-）］和测

试集［36例，16例LVSI（+）、20例LVSI（-）］。记录患者

的临床资料，包括年龄、血红蛋白、淋巴结转移、中性粒

细胞数等18个项目。纳入标准：①宫颈癌根治术后病

理学检查确诊为宫颈癌；②患者在MRI检查前未接受

新辅助治疗或其他治疗；③术前1个月内接受3.0T MRI

检查；④肿瘤为单个病灶。排除标准：①临床资料不全；

②图像质量不佳或者缺失；③存在远处转移；④术前接

受过治疗；⑤合并其他肿瘤。本研究遵守《赫尔辛基宣

言》，经广西壮族自治区人民医院伦理委员会批准（批

准文号：KY-ZC-2023-053），免除受试者知情同意。

1.2 检查技术

采用 Siemens Magnetom Trio 3.0 T 磁共振仪，体

部 8 通道相控阵线圈，采集盆部 MRI。常规扫描参

数：快速自旋回波 T1WI，视野（Field of View, FOV）

400 mm×400 mm，重复时间（Time of Repetition, TR）

500 ms，回波时间（Echo Time, TE）13 ms，层厚 4 mm，

间距 1 mm，矩阵 202×384，激励次数 2；快速自旋回波

T2WI，FOV 400 mm×400 mm，TR为550 ms，TE为3 ms，

层厚4 mm，间距1 mm，矩阵202×384，激励次数2。

1.3 图像预处理和图像分割

对所有收集的患者MR图像进行预处理，首先，对

图像进行N4偏置校正以及标准化至［0, 1］［9］，其次，将

图像重采样至体素1 mm×1 mm×1 mm［10］，最后，在预处

理的图像上面进行靶区勾画。由一名放射科主治医师

（具有5年的盆腔影像经验）使用3DSlicer4.10.2软件，

在矢状位T2WI上沿病灶边缘逐层手动勾画肿瘤感兴趣

区（Region of Interest, ROI）获得肿瘤三维容积感兴趣区

（Volume of Interest, VOI），见图1。最后由另一名放射

科副主任医师（具有10年盆腔影像经验）使用相同软件

对已勾画的ROI进行确认和修改（如需要）。由软件在

已确认勾画清楚的ROI（瘤内）基础上自动将其边界外

扩（分别外扩2、4、6、8 mm），将外扩后的区域减去瘤内

区域得到瘤周区域。

a：MR T2WI b：肿瘤ROI（红色） c：肿瘤VOI

图1 基于T2WI沿病灶边缘逐层勾画VOI示意图

Figure 1 Schematic illustration of delineating the volume of interest layer by layer along the lesion margin based on T2WI

1.4 影像组学特征提取

基于Python平台的开源软件包Pyradiomics（http:

//pypi.org/project/Pyradiomics/）对分割好的瘤内区域、

瘤周区域和瘤内及瘤周区域分别提取影像组学特征，

3个区域分别提取了1 197个影像组学特征，包括233个

一阶特征、14个形状特征和950个纹理特征。纹理特征
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包括领域灰度差矩阵（Neighboring Gray Tone Difference

Matrix, NGTDM）、灰度区域大小矩阵（Gray Level Size

Zone Matrix, GLSZM）、灰度游程长度矩阵（Gray Level

Run Length Matrix, GLRLM）、灰度共生矩阵（Gray Level

Dependence Matrix, GLDM）、直方图灰度共生矩阵（Gray

Level Co-occurrence Matrix, GLCM）等。

1.5 特征筛选

基于训练集的瘤内、瘤周和瘤内+瘤周区域的ROI，

分别经过 t检验、Pearson相关系数和最小绝对收缩和选

择算子算法（Least Absolute Shrinkage and Selection

Operator, LASSO）3步特征筛选，删除冗余和不相关的

特征，获得最终用于建模的特征。根据LASSO算法筛

选出的特征及其对应的系数，绘制特征重要性图，以评

估各特征重要性程度。

1.6 模型构建与评估

根据筛选出最佳的影像组学特征，应用逻辑回归

（LR）、支持向量机（SVM）、K近邻（KNN）、随机森林（RF）、

极端随机树（ExtraTrees）、极端梯度提升（XGBoost）、多

层感知器（MLP）、梯度提升决策树（LightGBM）机器学

习算法构建影像组学模型（瘤内模型、瘤周模型、瘤内+

瘤周模型），计算影像组学评分（Radscore）并筛选最佳

影像组学模型。

模型的建立过程基于训练集数据十折交叉验证进

行，最终建立的影像组学模型利用独立测试集数据进

行评价，评价指标包括了受试者操作特征（Receiver

Operating Characteristic, ROC）曲线、ROC曲线下面积

（Area Under the Curve, AUC）、特异性、敏感性。采用校

准曲线和决策（DCA）曲线评估模型的性能和临床价值。

1.7 统计学分析

所有统计均使用SPSS25.0软件、Python 3.7和4.0.2

版R软件进行。符合正态分布的计量资料以均值±标准

差表示。分类变量以例（%）表示，并使用卡方检验进行

比较。采用单因素逻辑回归筛选患者临床因素，获得

临床独立预测因子；采用多因素逻辑回归基于最佳影

像组学模型评分及临床预测因子构建联合模型，并以

列线图将其可视化。P<0.05为差异有统计学意义。

2 结 果

2.1 临床特征比较

研究共纳入 178例宫颈癌患者，其中LVSI（+）患

者 70 例，LVSI（-）患者 108 例，对每位患者都收集了

18 项临床资料特征。临床数据经过 Kolmogorov-

Smirnov 检验，样本数据分布统计结果见表 1。选用

单因素逻辑回归分析，最终选择粒细胞比率和淋巴

结转移（P<0.05）两项作为独立预测因子，用以构建联

合预测模型。

特征

年龄（x̄± s）/岁

糖类抗原199（x̄± s）/μ∙mL-1

糖类抗原125（x̄± s）/μ∙mL-1

人附睾蛋白4（x̄± s）/pmol∙L-1

鳞状上皮细胞癌抗原（x̄ ± s）/ng∙mL-1

纤维蛋白原（x̄± s）/g∙L-1

白蛋白（x̄± s）/g∙L-1

血红蛋白（x̄± s）/g∙L-1

中性粒细胞数（x̄± s）/109∙L-1

血小板（x̄± s）/109∙L-1

粒细胞比率（x̄± s）/%

淋巴细胞比率（x̄± s）/%

淋巴细胞计数（x̄± s）/109∙L-1

红细胞计数（x̄± s）/1012∙L-1

白细胞计数（x̄± s）/109∙L-1

体质量指数（x̄± s）/kg∙m-2

淋巴结转移［例（%）］

无

有

人乳头瘤病毒［例（%）］

无

有

样本（n=178）

51.91±10.39

11.05±12.75

12.87±12.87

60.85±20.87

0.90±2.04

3.21±0.92

39.47±3.36

122.50±20.00

4.11±2.54

287.00±78.00

58.60±14.45

28.80±10.63

2.09±0.71

4.32±0.62

7.25±3.07

23.57±3.23

151（84.83）

27（15.17）

37（20.79）

141（79.21）

训练集（n=142）

51.11±9.90

11.24±12.79

12.49±12.80

60.45±21.10

0.87±1.86

3.18±0.91

39.57±3.34

122.50±21.00

4.23±2.55

293.44±68.61

58.70±15.00

28.46±10.40

2.10±0.73

4.36±0.59

7.45±2.86

23.59±3.25

121（85.21）

21（14.79）

30（21.13）

112（78.87）

测试集（n=36）

55.06±11.75

10.55±13.14

14.78±15.49

61.50±21.72

1.16±2.33

3.54±1.22

39.06±3.42

122.56±14.32

3.48±2.76

289.89±93.08

59.41±12.60

30.13±11.54

2.07±0.64

4.29±0.61

6.70±4.07

23.52±3.16

30（83.33）

6（16.67）

7（19.44）

29（80.56）

t/χ 2

-2.052

-0.552

-0.013

-0.816

0.345

-2.256

0.803

-0.553

0.888

0.215

0.589

-0.792

0.235

0.592

0.802

0.123

0.079

0.049

P值

0.042

0.638

0.421

0.434

0.306

0.147

0.451

0.769

0.134

0.488

0.567

0.353

0.686

0.411

0.252

0.904

0.984

>0.999

表1 宫颈癌患者的临床基线资料

Table 1 Basic clinical information of cervical cancer patients
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2.2 构建影像组学模型

在瘤内影像组学模型共得到3个最优特征，在训练

集和测试集上的AUC值分别为0.802和0.741。对于各

范围瘤周的影像组学模型，在训练集中，外扩2、4、6和

8 mm的瘤周模型AUC值分别为 0.765、0.826、0.812、

0.827，在测试集上，相应的AUC值分别为0.675、0.675、

0.725、0.716，结果显示，外扩6 mm的瘤周模型共得到

4个最优特征，在训练集和测试集中的AUC、敏感性、特

异性和准确性方面较其他范围瘤周的影像组学模型性

能更优且稳定（表2）。

模型

瘤内模型

2 mm瘤周模型

4 mm瘤周模型

6 mm瘤周模型

8 mm瘤周模型

数据集

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

AUC（95%CI）

0.802（0.730~0.873）

0.741（0.578~0.903）

0.765（0.686~0.844）

0.675（0.493~0.857）

0.826（0.760~0.893）

0.675（0.491~0.859）

0.812（0.738~0.886）

0.725（0.550~0.900）

0.827（0.755~0.899）

0.716（0.534~0.897）

准确性

0.725

0.694

0.662

0.639

0.761

0.667

0.782

0.722

0.768

0.722

敏感性

0.759

0.812

0.704

0.625

0.685

0.625

0.685

0.750

0.704

0.687

特异性

0.721

0.600

0.636

0.650

0.807

0.700

0.841

0.700

0.807

0.750

表2 宫颈癌各瘤周影像组学模型预测性能

Table 2 Predictive performance of peritumoral radiomics models in cervical cancer

将瘤内特征与各范围瘤周特征融合构建影像组学

模型，各模型性能对比见表3。结果显示，瘤内＋2 mm

瘤周融合模型性能最优，共得到25个最优特征，其模型

训练集和测试集的AUC值分别为0.948和0.728。各组

学模型的相对权重见图2，ROC曲线分析结果见图3、图4。

融合模型

瘤内+2 mm瘤周模型

瘤内+4 mm瘤周模型

瘤内+6 mm瘤周模型

瘤内+8 mm瘤周模型

数据集

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

AUC（95%CI）

0.948（0.912~0.985）

0.728（0.557~0.899）

0.901（0.853~0.949）

0.694（0.512~0.876）

0.875（0.815~0.935）

0.669（0.484~0.853）

0.784（0.705~0.864）

0.738（0.574~0.901）

准确性

0.908

0.722

0.824

0.75

0.796

0.639

0.761

0.694

敏感性

0.926

0.625

0.769

0.625

0.889

0.562

0.685

0.875

特异性

0.898

0.800

0.841

0.895

0.739

0.750

0.807

0.550

表3 宫颈癌各融合模型预测性能

Table 3 Predictive performance of various fusion models in cervical cancer

2.3 构建联合模型

基于瘤内+瘤周的融合模型的影像组学评分和

临床独立预测因子构建联合模型，图 5为其列线图。

联合模型预测训练集 LVSI（+）的 AUC 值为 0.970

（95%CI：0.945~0.994），测试集中的 AUC 值为 0.803

（95%CI：0.657~0.949），两项数据均高于瘤内模型、瘤

周模型和瘤内+瘤周融合模型（图 6）。DCA曲线（图

7）显示，联合模型的临床净收益高，临床适用性好。

3 讨 论

本研究开发并验证了一种利用机器学习算法构

建基于MR-T2WI瘤内及瘤周影像组学联合临床特征

的模型，用于宫颈癌术前预测 LVSI状态。研究结果

初步表明瘤内+2 mm瘤周的融合模型在训练集和测

试集中均表现良好，AUC值分别为 0.948和 0.728，联

合临床因素构建列线图模型具有更优的预测表现，

训练集和测试集的 AUC 值分别为 0.970 和 0.803，联
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合模型预测效能进一步提升，能够为临床医生提供

一个精确客观的评估工具。

近年来，人工智能技术飞速发展，利用影像组学技

术研究临床问题成为一大热点，影像组学通过大数据

算法和统计分析工具，高通量提取并分析影像特征，将

传统影像转化为可挖掘分析的数据信息，获取洞悉肿

瘤特征的生物学信息，反映病变的异质性，提高了疾病

预后能力，在医学领域中发挥着越来越重要的作用［11-12］。

在宫颈癌LVSI诊断方面，传统的影像学方法容易忽略

肿瘤自身的异质性，无法准确预测LVSI状态。既往的

研究中，已有部分学者利用影像组学技术对宫颈癌LVSI

状态进行相关研究，Li等［13］利用T1CE MRI图像特征构

影
像

组
学

特
征

-0.10 -0.08 -0.06 -0.04 -0.02 0.00 0.02 0.04
Lasso回归系数

Coefficients

c：融合影像组学特征

图2 宫颈癌患者影像组学特征和相关系数

Figure 2 Radiomic features of cervical cancer patients and correlation coefficients
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b：瘤周6 mm模型影像组学特征
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Coefficients
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a：各瘤周模型在训练集中的AUC

Rad_2mm AUC:0.765（95%CI 0.686-0.844）
Rad_4mm AUC:0.826（95%CI 0.760-0.893）
Rad_6mm AUC:0.812（95%CI 0.738-0.886）
Rad_8mm AUC:0.827（95%CI 0.755-0.899）
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感
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1.0
0.8
0.6
0.4
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b：各瘤周模型在测试集中的AUC

Rad_2mm AUC:0.675（95%CI 0.493-0.857）
Rad_4mm AUC:0.675（95%CI 0.491-0.859）
Rad_6mm AUC:0.725（95%CI 0.550-0.900）
Rad_8mm AUC:0.716（95%CI 0.534-0.897）

图3 各瘤周模型受试者工作特征曲线

Figure 3 Receiver operating characteristic curve of each peritumoral model

Rad_2 mm、Rad_4 mm、Rad_6 mm、Rad_8 mm分别为2、4、6、8 mm瘤周影像组学模型
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建了预测宫颈癌LVSI状态的预测模型。尽管该研究的

准确性仅为60%，临床应用受限，但结果表明MRI图像

在预测宫颈癌LVSI状态方面具有一定的应用价值。Wu

等［14］则探索了多个MRI序列的影像特征对宫颈癌LVSI

状态的预测价值。模型的AUC值为0.659~0.814，研究

结果显示MRI功能图像对LVSI状态具有一定的预测

价值。喻泓清等［15］则采用T2WI+CE-T1WI影像组学以

及淋巴结转移状态和宫颈浸润深度构建了临床影像组

学模型，用于预测训练集和验证集的AUC值分别为0.88

和0.83，对宫颈癌LVSI状态的预测具有较高的价值。

上述研究多局限于肿瘤内部特征，忽略了肿瘤周围区

域特征的影响。瘤周区域是由肿瘤周围实质细胞构成

的区域，是肿瘤微环境的组成部分，包含肿瘤细胞重要

的生物学信息［16］。众多研究指出，肿瘤周围的微环境

中蕴含着关键的生物学信息，MRI图像也会呈现出微

小的变化［17-18］。因此，宫颈癌的瘤周区域特征值得进一

步探索，而目前对于宫颈癌瘤周区域的最佳范围研究

较少，有待更进一步的研究。

本项目在单独构建瘤周区域的影像组学模型过程

中，笔者观察到6 mm瘤周特征区域在单独使用时包含
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1-特异性

b：各模型测试集中的AUC

图4 各模型受试者工作特征曲线

Figure 4 Receiver operating characteristic curve of each model

Rad AUC:0.802（95%CI 0.730-0.873）
Peritumoral AUC:0.812（95%CI 0.738-0.886）
Rad_Peritumoral AUC:0.948（95%CI 0.912-0.985）

Rad AUC:0.741（95%CI 0.578-0.903）
Peritumoral AUC:0.725（95%CI 0.550-0.900）
Rad_Peritumoral AUC:0.728（95%CI 0.557-0.899）

Rad为瘤内影像组学模型；Peritumoral为最佳的瘤周影像组学模型（6 mm瘤周）；Rad_peritumoral为瘤内+2 mm瘤周的影像组学模型
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图5 联合模型列线图

Figure 5 Nomogram of the combined model
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Figure 6 Receiver operating characteristic curve of the combined model
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更丰富的肿瘤微环境信息，其模型效果明显优于仅包

含部分微环境信息的2 mm瘤周区域特征，该实验结果

与崔林鹏［19］研究结果一致。然而，在构建融合模型时，

笔者注意到瘤内+2 mm瘤周的融合模型表现最佳，相

较于其他融合模型具有更优越的性能。这提示了一个

现象，即过多的微环境信息可能会产生干扰作用，导致

关键的瘤内信息被稀释，相关研究也显示，距离原发病

灶最外缘0~3 mm的瘤周区域，MRI图像的纹理特征与

肿瘤浸润淋巴细胞显著相关［20］。因此，选择适当的瘤

周区域特征与瘤内特征融合显得至关重要，既需要包

含一定的微环境信息，又不能过多，以免对瘤内特征造

成干扰。本研究构建了一种瘤内瘤周模型，通过平衡

特征选择和模型融合，达到了瘤内特征和适度微环境

特征相互补充的效果。这种平衡能够获取肿瘤的关键

信息，从而建立了最优的瘤内瘤周模型。

本研究通过比较瘤内模型、瘤周模型以及瘤内瘤

周融合模型之间的差异，选择最佳的瘤内瘤周模型结

合临床因素构建列线图模型。研究结果显示，单独的

瘤内模型、最佳瘤周模型（6 mm瘤周）和最佳的瘤内瘤

周模型（瘤内+2 mm瘤周）的训练集AUC值分别为0.802、

0.812、0.948，测试集AUC值分别为0.741、0.725、0.728。

瘤内+瘤周融合模型表现更佳。将瘤内+瘤周的融合模

型与临床因素结合构建的联合模型在训练集和测试集

的AUC值分别达到0.970和0.803，进一步提高了预测

效能。该联合模型融合了宫颈肿瘤结构异质性、形态

学和临床特征，为宫颈癌的诊疗提供可靠依据。通过

列线图将其可视化，方便临床应用。

本研究的局限性包括以下几个方面：首先，本研究

是一项单中心回顾性分析，数据可能存在一定的偏差。

其次，样本数据较少，缺乏多中心参与和前瞻性试验。

另外，勾画的ROI仅基于矢状位T2WI，需要结合其他序

列的瘤周特征进行完善。最后，瘤周的划分可以进一

步细化。

综上所述，基于MRI瘤内及瘤周影像组学临床特

征可以有效预测宫颈癌LVSI状态，有助于辅助临床制

定个体化诊疗决策。
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图7 联合模型测试集的DCA图

Figure 7 Decision curve analysis graph for the combined model on
the test set

Treat all为治疗所有患者的净收益曲线，即假设所有患者都接受治疗，

该斜线展示了极端情况下的净收益；Treat none为不采取任何行动的净

收益曲线，即假设没有患者被治疗，此时净收益为零

Model
Treat all
Treat none
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