
前 言

医学成像能够在治疗前、治疗中、治疗后无创地

可视化肿瘤的放射学表型［1-2］。目前，临床上的影像

分析局限于医师对图像的主观判断，仅对 CT 密度、

PET/CT 的标准摄取值（Standard Uptake Value, SUV）

以及图像灰度值进行简单统计，可能会导致疾病的

漏诊和误诊，且简单的视觉分析无法捕捉到病灶更

深层次的信息，无法满足精准医疗和个体化治疗的

要求［3-4］。影像组学是人工智能与医学影像大数据结

合的新技术，通过从医学图像的感兴趣区域（Region

of Interest, ROI）中挖掘定量特征，利用机器学习将其

与临床信息（分型、疗效和预后等）进行关联，从而揭

示与病灶关联的深层信息，是目前影像学领域最受

关注的研究前沿之一［5-7］。影像组学的研究流程包括

以下几个步骤：（1）医学影像数据的获取；（2）ROI勾

画；（3）高通量特征的提取与归一化；（4）特征筛选，

目的是保留与疾病诊断相关性最高的特征，避免过

拟合［8］；（5）对提取的特征进行建模；（6）利用ROC曲

线下面积 AUC 评估模型的性能［9］。针对上述步骤，

目前已经有研究人员开发出相应的软件，比如

3DSlicer、ITK-SNAP［10］等 用 于 ROI 勾 画 。 CGITA

（Chang Gung Image Texture Analysis）可用于分子影

像 、CT、MRI 纹 理 数 据 分 析［11］。 IBEX（Imaging

Biomarker Explorer）能够构建特征集，方便用户及逆
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行 特 征 提 取 ，但 不 能 显 示 三 维 结 果［12］ 。

PyRadiomics［13］是一个开源 Python 包，是一个经过测

试和维护的特征提取平台。目前使用较多的影像组

学 建 模 分 析 工 具 有 SPSS Modeler、FAE（FeAture

Explorer）［14］等。这些软件通常需要手动为提取的特

征列表添加标签列，需要根据标签数值分开提取特

征，然后通过合并矩阵得到完整的特征列表，而且对

特征提取以及建模算法也没有提供灵活的参数设置

方法，是影响影像组学特征提取和建模结果可重复

性和通用性的不可忽视的因素［15］。另外，科研人员

在影像组学研究的不同环节往往需要使用不同的软

件，数据兼容性问题也会降低研究效率。

本研究旨在开发一款影像组学自动分析软件，

兼容主流的医学影像格式，能自动完成数据分集、数

据预处理与归一化、特征提取、特征筛选与降维、建

模及性能评估，并提供图形化界面用于算法调参。

1 影像组学自动分析软件设计

传统的医学影像分析方法通常需要大量的人力

和时间成本，并且容易受到主观因素的影响。而基

于人工智能的软件可以自动化地提取特征并进行分

析，大大提高分析的效率和准确性［16-17］。多模态影像

组学的方法可以帮助医学研究人员深入了解疾病的

发病机制和进展过程，从而为新药研发、疾病预防和

治疗提供科学依据［18-19］。本研究设计的多模态影像

组学特征挖掘及分析软件主要包括数据准备、特征

提取与筛选、自动建模与分类预测、数据可视化 4个

模块，软件的技术路线如图 1所示。读取医学影像数

据及其 ROI文件，设置特征提取参数，包括图像滤波

器、特征类型等，提取特征。导入提取的特征列表并

进行归一化处理，选择合适的特征筛选算法去除冗

余特征，然后选择合适的算法构建分类模型，最后给

出模型的性能评价指标。

1.1 数据准备

本研究设计的影像组学分析软件能够处理不同

类型的影像数据，包括但不限于 MRI、CT、PET 等图

像数据。这些影像数据可能来自于不同的设备、不

同的成像模态，具有不同的格式、分辨率和特征。支

持目前主流的医学影像格式，如 DICOM（. dcm）、

NEITY（.nii或者 .nii.gz）等。用户首先需要将医学影

像文件和对应的mask文件（即勾画出的ROI文件，支

持 .nii或者 .nrrd 格式），按照规定的文件目录结构保

存，目录结构如图 2所示，其中P代表标签为 1的病例

的目录，N代表标签为 0的病例的目录。软件可以根

据设定的比例，将数据分为训练集和测试集。数据

标准化是很多机器学习分类算法的共同需求：消除
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特征之间不同量纲对结果造成的影响，同时使数据

符合标准正态分布。本软件使用的是Z-Score标准化

方法，用于评估样本点到总体均值的距离。

1.2 特征提取与筛选

本研究使用 PyRadiomics 实现影像组学特征提

取，PyRadiomics是基于图像生物标志物标准化倡议

的开源的医学影像特征提取工具，也可以应用于经

过信号转换处理的图像，比如小波变换、对数（Log）

变换等。用户需要设置好数据文件所在目录以及需

要提取的特征类型，点击“开始提取”就可以进行特

征提取。图 3为提取的特征列表的一部分，其中每一

行代表一个病例，每一列代表一个特征值，表头部分

第一列是各个病例的序号，第二列标记病例的 label，

即阴性或阳性，表头其余部分包含特征的名字，本软

件可以根据文件目录自动为特征列表插入 label 列。

由于提取的特征原始表格包含很多字符串格式或者

空字符的特征值，这些值是无法进行后续特征选择

和建模分析的，软件会自动识别并剔除这些值。获

取高通量的特征后，大量冗余的特征容易造成影像

组学分析预测模型过拟合，从而达不到最真实的结

果，因此需要对特征进行筛选以获得本质特征［20］。

本软件内置多种特征选择和降维方法，如Ttest、卡方

检测、互信息（Mutual Information, MUIF）、主成分分

析（Principal Component Analysis, PCA）、最大相关最

小冗余、Lasso。每种算法都提供了用户界面用于参

数设置。

图3 软件提取的特征列表格式

Figure 3 Format of feature matrix extracted by the software

1.3 自动建模与分类预测

大多数影像组学研究属于二分类问题［21］。通过

机器学习算法构建一个能够对新数据进行分类预测

的模型，并且通过AUC来评估分类模型的性能，AUC

越接近 1说明结果越好［22］，使用训练好的模型对新的

影像数据进行分类预测，不同模型算法的选择将对

分类性能产生影响［23-24］。软件支持常用机器学习算

法集成，包括支持向量机（Support Vector Machine,

SVM）、XGboost（eXtreme Gradient Boosting）、随机森

林、多层感知器（Multilayer Perceptron, MLP）等。由

于机器学习算法包含的参数较多，不同参数组合适

用的场景不同，导致分类结果也不同，与特征筛选一

样，本软件为每种机器学习算法都设置对应的参数

设置入口，方便研究人员根据实际情况调整参数，优

化分类结果。通过开源方式支持自定义机器学习算

法集成。

1.4 数据可视化

软件设置实时信息展示窗口，可以在特征提取

和建模分析过程中实时打印输出过程以及报错信

息，方便研究人员跟进流程进度。通过点击“显示特

征”按钮可以显示当前提取出来的特征矩阵。点击

“保存特征”可以将提取的特征，以 csv文件格式进行

保存，以便导入本软件的自动建模与分类预测模块

进行建模分析，也可以导入其他分析软件进行特征

分析。为了评估模型性能，软件在每次建模分析完

成后在信息展示窗口打印输出模型的常用评估指

标，包括准确率ACC（预测正确的样本占总样本的比

例）、精确率P（预测正确的样本占正例样本的比例）、

敏感性 SEN（在实际为正例的样本中，被预测为正例

的占比）、特异性 SPE（在实际为负例的样本中，被预

测为负例的占比）、阴性预测值 NPV（检测为阴性的

人群中确实为阴性的占比）等，软件提供多种常见的

图表绘制，包括特征权重图、ROC图（带AUC值）、拟

合轨迹图、特征热点图等，如图4所示。
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图4 可视化输出图像

Figure 4 Result visualization

软 件 采 用 Python 3.8.4 和 PySimpleGUI，基 于

Windows 平台开发，对硬件要求较低，双核 CPU，2

GB内存，256 GB硬盘的电脑即可运行该软件。在数

据处理中，特征选择与降维以及建模分析中使用的

算法大部分由Sklearn 1.3.0和Scipy 1.10.1库实现，并

且使用 XGboost 1.7.6 库提供 XGboost模型实现。通

过 开 源 的 方 式（https://github. com/DarthLeehom/

RadiomicsTool/tree/master），研究者可以增加自定义

的特征选择算法或者分类器模型，验证算法的有效

性，软件界面如图5所示。

2 影像组学自动分析软件功能测试

为了得到更有价值的分析结果，应尽量选择并

使用同种扫描设备去完成影像的采集［25］。本研究使

用的测试数据来自多模态脑肿瘤挑战 2019 数据集

（BraTS19）［26］，包含 335例病人的 MRI图像，高、低级

别胶质瘤患者分别为 259例和 76例，每例病例包含 4

种模态的MRI序列（T1、T2、T1CE、FLAIR）以及一个标

签文件，图像和标签文件的格式均为 nii.gz。测试电

脑的配置为 6核 12线程CPU，频率 3.00 GHz，8 GB内

存，1 TB硬盘。提取的特征包括形态特征、一阶统计
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量、灰度共生矩阵、灰度行程矩阵、灰度区域大小矩

阵、灰度依赖矩阵和邻域灰度差矩阵，使用T1CE模态

进行特征提取，最终从每例病例的原生图像中提取

129个特征。特征筛选算法使用Ttest、PCA、MUIF和

Lasso，其中 MUIF 设置保留特征 20 个。建模分析方

面，设置训练集和测试集大小的比例为 3:1，算法选择

SVM或MLP。根据采用的特征筛选和建模分析算法

不同，可以得到不同的分析模型，表 1 列举其中 8 组

模型及其各自的评价指标。每个模型的ROC曲线如

图 6 所示。MUIF+Lasso+SVM 最终筛选得到的特征

数量最少，但是模型评价指标并不高。Ttest+Lasso+

SVM、Ttest+Lasso+MLP和MUIF+Lasso+SVM 3个模

型的 AUC 值最高，其中 Ttest+Lasso+SVM 在模型评

价指标方面表现最好。

本研究进一步对 Ttest+Lasso+SVM 模型中的

Lasso 进行参数调优，采用 10 折交叉验证，具体参数

设置如图 7 所示。采用设定参数的模型运行后最终
图5 软件主界面

Figure 5 Software main interface

表1 模型测试集的性能评价指标

Table 1 Performance evaluation indexes of each model

模型名称

Ttest+Lasso+SVM

Ttest+Lasso+MLP

PCA+Lasso+SVM

PCA+Lasso+MLP

MUIF+Lasso+SVM

MUIF+Lasso+MLP

MUIF+PCA+SVM

MUIF+PCA+MLP

特征提取数量

129

129

129

129

129

129

129

129

筛选后特征数量

18

23

30

20

11

12

20

20

模型评价指标

准确率

0.91

0.89

0.88

0.90

0.83

0.88

0.85

0.90

精确率

0.93

0.91

0.89

0.92

0.84

0.92

0.84

0.89

敏感性

0.96

0.96

0.96

0.96

0.96

0.92

0.99

0.99

特异性

0.73

0.58

0.64

0.63

0.46

0.73

0.52

0.67

阴性预测值

0.84

0.76

0.84

0.80

0.80

0.73

0.94

0.95

筛选出 6 个特征，包括连通域 mask 个数、2 个形态特

征、2个灰度共生矩阵、1个灰度依赖矩阵，各个特征

的权重如图 8所示。特征数量随 Lasso的参数 Alpha

的变化如图 9 所示。模型的 AUC 进一步提升，如图

10所示。

3 讨 论

本研究开发一套基于人工智能的影像学分析软

件，应用强大的计算机图像处理能力和多元的大数

据挖掘方法，结合计算机和生物医学工程领域相关

知识，为肿瘤辅助诊断、疗效评估和预后预测临床研

究等提供实现平台。本研究开发的影像组学分析软
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图6 全部模型测试集的ROC曲线

Figure 6 ROC curves of all models on the test set
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件支持多种格式的医学影像特征提取，自动插入

label，内置经典的特征选择和降维算法以及机器学习

算法模型，方便研究者根据实际需求选择不同的分

析模型组合。该软件提供丰富的模型评价指标用于

衡量模型性能，并且支持输出常用图表，方便研究者

进行数据可视化。此外，针对特征筛选算法和机器

学习算法的超参数调优问题，该软件为每个算法提

供用户界面用于参数设置。为了验证软件的可用

性，本研究使用 BraTs19 数据集进行软件功能测试，

验证影像组学挖掘及建模分析全流程的功能，降低

用户的学习成本，提高科研效率。基于该软件开源

平台，研究者可以实际使用场景创建自定义算法进

行研究。

该软件还存在以下局限性：（1）对于影像组学分

析全流程而言，该软件没有集成 ROI 勾画功能，ROI

勾画需要实时交互，当涉及到半自动或自动分割算

法时，计算密集度往往较高，对软件执行效率要求更

高，更适合C或者C++开发［14］；（2）该软件目前可以方

便地进行二分类问题研究，但是没有支持多标签的

分类和回归问题研究。这些将在未来的软件版本迭

代逐步完善。

4 结 论

针对医学影像数据分析的需求，本研究设计一

款基于人工智能的多模态影像组学特征提取及分析

软件，研究者可以使用该软件完成影像数据的特征

提取、筛选以及分析建模全流程，支持算法调参、模

型评价和数据可视化等功能。该软件对于医学影像

领域的诊断、治疗和研究从传统的人工分析模式转

向智能化的数据驱动模式，具有重要的意义。
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