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［摘要］ 目的 建立并验证基于超声内镜影像组学和机器学习的胃肠道间质瘤与非胃肠道间质瘤的鉴别方法。

方法 纳入符合标准的患者 435 例，采集胃肠道间质瘤（257 例）与非胃肠道间质瘤（包括胃平滑肌瘤 145 例、神

经鞘瘤 33 例）超声内镜图像共 3 279 张，按患者比 7 ∶ 3 分为训练集和测试集。采用 Pyradiomics 软件提取肿瘤影像

组学特征，并应用主成分分析（PCA）、最小绝对收缩和选择算子（LASSO）、极致梯度提升树（XGBoost）、随机

森林、递归式特征消除（RFE）算法设计特征筛选方案，基于所选特征通过支持向量机分类器建立模型。通过 ROC

曲线评估各模型对胃肠道间质瘤与非胃肠道间质瘤的预测效能。结果  由最终筛选得到的超声内镜影像组学特征建

立影像组学模型，基于 5 种特征筛选方案（PCA、PCA＋LASSO、PCA＋XGBoost、PCA＋随机森林、PCA＋RFE）

建立的预测模型的AUC 分别为 0.581、0.870、0.874、0.860、0.661。结论 PCA＋XGBoost 的特征筛选方案效果最佳，

基于上述影像组学和机器学习方法鉴别胃肠道间质瘤与非胃肠道间质瘤的模型可用于患者的术前预测。
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［ Abstract ］ Objective To establish and validate methods for differentiating gastrointestinal stromal tumor (GIST) 
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from non-GIST based on endoscopic ultrasound radiomics and machine learning. Methods A total of 435 eligible patients were 
enrolled, and 3 279 endoscopic ultrasound images of GIST (257 cases) and non-GIST (including 145 cases of gastric leiomyoma 
and 33 cases of schwannoma) were collected and assigned (case proportion, 7∶3) to training set or test set. Pyradiomics software 
was used to extract tumor radiomics features, and principal component analysis (PCA), least absolute shrinkage and selection 
operator (LASSO), extreme gradient boosting (XGBoost), random forest, and recursive feature elimination (RFE) algorithms were 
used to design feature screening schemes. Based on the selected features, the models were established by support vector machine 
classifier. Receiver operating characteristic (ROC) curve was used to evaluate the predictive performance of the models for GIST 
and non-GIST. Results The radiomics prediction models were established based on the selected features. The area under curve 
values of 5 models based on different feature screening methods (PCA, PCA＋LASSO, PCA＋XGBoost, PCA＋random forest, 
and PCA＋RFE) were 0.581, 0.870, 0.874, 0.860, and 0.661, respectively. Conclusion PCA＋XGBoost algorithm has the best 
feature screening effect. A model based on the radiomics and machine learning methods in this study for distinguishing GIST from 
non-GIST can be used for preoperative prediction of patients.

［ Key words ］ gastrointestinal stromal tumor; endoscopic ultrasound; radiomics; machine learning; principal component 
analysis; extreme gradient boosting

［ Citation ］ WANG Z, ZHANG X, CAO Y, et al. Differentiating gastrointestinal stromal tumors from non-
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胃肠道间质瘤（gastrointestinal stromal tumor，
GIST）是一类起源于胃肠道间叶组织的肿瘤，

以胃区最多见，其次是小肠和大肠［1］。GIST 与

胃平滑肌瘤、神经鞘瘤同属于胃间质瘤（gastric 
mesenchymal tumor，GMT），GIST 是其中最常见

的类型［2］。GIST 起病隐匿，临床表现无特异性，

易被误诊为胃平滑肌瘤或神经鞘瘤，但 GIST 是一

类独立的具有非定向分化肿瘤［3］。临床上，GIST
大多呈恶性且预后差，一旦发现应及时经内镜或

手术切除，术后进行随访；而胃平滑肌瘤或神经

鞘瘤更多为良性，只有在出现症状时才需要切除。

因此，准确、无创地在 GMT 中区分出 GIST 至关 
重要。

GMT 的 影 像 学 检 查 方 式 包 括 超 声 内 镜

（endoscopic ultrasound，EUS）、CT、MRI 与选择 
性血管造影检查等。与其他方式比较，EUS 是一

种安全、无辐射的检测方法，并且被认为是确定

GMT 的大小、形态、回声等特征的最佳工具［2］。

虽然 EUS 可以提供肿瘤的影像学信息，但 GIST 与

胃平滑肌瘤或神经鞘瘤的影像学特征极为相似，

鉴别诊断存在困难［4-6］。宁建文等［7］指出可以通过

分析 EUS 图像下感兴趣区域（region of interest，
ROI）的大小与超声回声均匀度提高鉴别 GIST 的

准确性，但该方法对医师的要求极高。Akahoshi等［8］ 

利用超声内镜引导下细针穿刺抽吸术（endoscopic 
ultrasound-guided fine-needle aspiration，EUS-FNA） 

和免疫组织化学结合 EUS 图像实现对 GIST 的诊

断，但Levy等［9］研究发现对于直径＜2 cm的病变，

EUS-FNA 存在操作复杂、合格标本获取率低等不

足。同时，由于 GIST 质地脆且容易出血，对于能

切除的病灶一般不推荐活检［10］。

随着医学影像人工智能技术的发展和应用，突

破传统的基于形态学的影像组学和机器学习方法已

被广泛应用于临床术前诊断［11-15］。将影像组学和

机器学习应用于 EUS 图像有望提高对 GIST 的预测

效能，为临床诊断提供更多参考。本研究基于 EUS
影像组学特征和机器学习算法，构建最佳特征筛

选方案并建立模型，实现在 GMT 中对 GIST 与非

GIST 的分类预测。

1 资料和方法

1.1 资料来源 本研究为回顾性研究。选取 2012 年

1 月至 2021 年 12 月在上海交通大学医学院附属瑞

金医院、苏州大学附属第二医院、浙江大学医学

院附属金华医院、同济大学附属上海市第十人民

医院、安康市汉滨区第一医院接受术前 EUS 检查

的 435 例患者。纳入标准：（1）EUS 检查资料完

整；（2）有经手术或内镜切除的胃肠道肿瘤标本，

且经病理证实为 GIST、平滑肌瘤或神经鞘瘤。

排除标准：（1）基于活检标本的病理诊断，如超

声内镜引导下细针穿刺抽吸 / 活检术（endoscopic 
ultrasound-guided fine-needle aspiration/biopsy，
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EUS-FNA/B）或黏膜切口辅助活检术（mucosal 
incision-assisted biopsy，MIAB）所取得的标本； 
（2）EUS 图像中肿瘤无法清晰辨认；（3）EUS
图像上无法识别周围的固有肌层。收集符合条件的

GIST 与非 GIST 的 EUS 图像共 3 279 张。

根据病理学结果，将 435 例患者分为 GIST 组

（257 例）和非 GIST 组（包括 145 例胃平滑肌

瘤和 33 例神经鞘瘤）。将 435 例患者的 3 279 张

EUS 图像采用随机抽取方法按患者比 7 ∶ 3 分为训

练集和测试集，训练集包括 179 例 GIST 和 126 例 
非 GIST（102 例胃平滑肌瘤、24 例神经鞘瘤）患

者的 2 113 张 EUS 图像，测试集包括 78 例 GIST 和

52 例非 GIST（43 例胃平滑肌瘤、9 例神经鞘瘤）

的 1 166 张 EUS 图像。本研究的模型更侧重于二维

灰度图像，且 GIST 组和非 GIST 组在临床上较难

准确区分，因此在临床特征中选择纳入了肿瘤的大

小、位置等因素。

所有 EUS 图像均由具有 3 年以上 EUS 检查经

验的内镜医师采集获得，使用仪器为小探头 EUS
（P2615-M、P2620-M，日本富士公司；UM-3R、 
UM-DP20-25R，日 本 奥 林 巴 斯 公 司） 或 径 向

EUS（EG-530UR、EG-580UR，日本富士公司； 
GF-UM2000，日本奥林巴斯公司），以及相应的超

声系统（SU7000、SU8000、SP900，日本富士公司；

EU-ME1、EU-ME2、EU-ME2 plus，日本奥林巴斯

公司）。根据设备特性，使用小探头 EUS 时频率

设置为 15～20 MHz，使用径向 EUS 时频率设置为

7.5～12 MHz。
1.2 病灶分割与特征提取 采用训练集的 EUS 图

像进行特征提取和模型构建。肿瘤区域（即 ROI）
由 1 名具有 5 年以上工作经验的 EUS 医师使用

LabelMe 3.0 软件进行手工标注，并由 1 名具有 
10 年以上工作经验的 EUS 医师进行评估和调整，

如图 1 所示。

使用 Pyradiomics 软件［16］提取 EUS 图像 ROI
的一阶特征、形状特征和图像纹理特征。3 类特征

均在原始图像和派生图像中提取，从不同方面对超

声图像的特征进行描述。一阶特征通过常用度量

表示 ROI 像素的强度分布，包括 ROI 的能量、均

数、中值、极值、方差、均方根、偏度、峰度等

数据。形状特征独立于 ROI 的灰度强度分布，包括

ROI 的大小特征和对应圆周网格派生特征。图像

纹理特征描述了 ROI 的纹理细节，包括 ROI 构建

的灰度共生矩阵（gray level co-occurrence matrix，
GLCM）特征、灰度大小区域矩阵（gray-level 
size-zone matrix，GLSZM）特征、灰度游程矩阵

（gray-level run-length matrix，GLRLM） 特 征、 
相邻灰度色调差异矩阵（neighborhood gray-tone 
difference matrix，NGTDM）特征和灰度依赖矩阵

（gray-level difference matrix，GLDM） 特 征。 其

中，GLCM 描述了 ROI 区域二阶联合概率函数，

GLSZM 量化 ROI 中相同灰度强度像素的连通数

量，GLRLM量化具有相同灰度值的连通像素游程，

NGTDM 衡量了灰度值之间差异水平，GLDM 显示

了图像中灰度间的相关性。每张图像提取 1 409 个

高通量特征。

图 1 EUS 图像 ROI 分割示例

Fig 1 A case of ROI segmentation of EUS image
A: Original EUS image; B: ROI segmentation according to 

tumor contour (red region). EUS: Endoscopic ultrasound; ROI: 

Region of interest.

A B

1.3 特征降维与筛选 过多的特征会增加模型的

复杂性，容易导致模型过拟合。为了降低冗余，实

现对高维数据的降维和特征的稀疏，本研究选取和

分析了主成分分析（principal component analysis，
PCA）、最小绝对收缩和选择算子（least absolute 
shrinkage and selection operator，LASSO）、

极 致 梯 度 提 升 树（extreme gradient boosting，
XGBoost）、随机森林、递归式特征消除（recursive 
feature elimination，RFE）5 种算法进行特征降维

与筛选，并选取了最优的方案用于最终分类。

1.3.1 PCA 算法 在 PCA 算法中，将原始特征数

据按维度 N 和数量 M 构成 N×M 矩阵，对矩阵每

一行中心化，再求协方差矩阵及其特征值和特征向

量，将特征向量按特征值大小排列，将原数据投影

到选取的特征向量中，输出投影后的降维矩阵。

PCA 投影示意图如图 2 所示。
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设 M 条 N 维数据经过 PCA 算法降维后的个数

为 K。如果 K＝N，即原始数据的所有变化都被保

留下来。K 值可以通过不等式（1）进行选择：

1

m
∑
m

i＝1
‖xi－xi

appr‖
2

1

m
∑
m

i＝1
‖xi‖2

≤C （1）

式中，m 为数据量，xi 为样本值，xi
appr 为特征投影后

的值，C 为与原始数据的误差。误差值越小，说明

K 值的选取更能还原原始数据信息。根据最大降维

数和最大保留数据原始信息程度之间的关系，选择

合适的 K 值确定最后的降维方法。

1.3.2 LASSO 算法 LASSO 算法可以对特征进行

稀疏处理［17］。LASSO 回归可以构造一阶惩罚函数，

对变量系数进行压缩实现稀疏。这种稀疏通过在

代价函数后加入 L1 正则化实现，LASSO 目标函数

Q(β) 计算方法如式（2）

Q(β)＝
1

2m ［ ∑
m

i＝1
(βxi－yi)2＋λ ∑

n

j＝1
   |θj|］ （2）

式中，β为回归系数，m 为数据量，n 为数据维度，

λ∑
n

j＝1
|θj| 为 L1 正则项。

图 3 中椭圆部分为代价函数等高线，β̂ 为椭圆

的中心点，即最小值。蓝色菱形部分为 L1 正则化的

约束域。等高线和约束域的切点即目标函数的最优

解。对于 LASSO 算法，其约束域是正方形，将存在

与坐标轴的切点，使得部分维度的特征权重为 0，容

易产生稀疏的结果［17］。因此，LASSO 算法可以将

不显著的变量系数压缩至0，起到特征选择的作用。

1.3.3 XGBoost 算法 XGBoost 算法可以通过构建

梯度增强决策树衡量特征对提升决策树构建的影

响，并对特征进行筛选［18］。XGBoost 采用梯度提

升算法，将决策树作为弱分类器，构建梯度增强决

策树［19］。算法对得到的所有特征进行重要性比较。

一个特征对节点分裂改进的贡献越大其权重越高；

一个特征被越多的决策树选择，说明其重要程度越

大。重要性的度量采用 Gini 指数，表示随机样本被

分错的概率，计算如式（3）

Gini(p)＝1－∑
I

i＝1
pi

2  （3）

式中，I 为总类别数，pi 为样本属于类别 i 的概率。

Gini 指数越小，代表对应特征的重要性越高［20］。

将某特征在所有决策树中的重要性评分取加权平

均，即得到该特征总评分。对所有特征的评分进行

排序，得到对最佳特征的筛选结果。

1.3.4 随机森林算法 随机森林算法同样依据特

征重要性评分原理来选择最佳特征。用抽样放回

方法从数据集选取 K 个样本集，由此构建 K 棵决

策树。在每棵树的每个节点随机抽样特征，并找

到最佳的划分特征进行节点分裂［21］。实现特征

选择需要对决策树计算带外数据（out of band，
OOB）误差，记为 errOOB1；再随机对 OOB 所有

样本的某一特征 X 加入干扰，计算 OOB 误差，记

为 errOOB2。特征 X 的重要性 VIMOOB 的计算公式如 
式（4）

图 2 PCA 算法投影示意图

Fig 2 PCA projection diagram
Red star: The original point; Yellow cross: Projection point; 

Grey line: Projection distance; Blue line: Feature vector. PCA: 

Principal component analysis.

图 3 LASSO 算法求最优解

Fig 3 LASSO algorithm for optimal solution
Red line ellipse: Contour of the cost function; Blue rectangle: 

The constraint domain of L1 regularization. β̂: Center point of the 

contour line, indicating the minimum value. Horizontal axis β1 and 

vertical axis β2 indicate the values of different regression coefficients. 

LASSO: Least absolute shrinkage and selection operator.

y

x
β1

β2

β̂
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VIMOOB＝

∑
K

i＝1
(erri

OOB1－erri
OOB2)

K
 （4）

对每个特征依次计算可得特征重要性评分的排序。

1.3.5 RFE算法 RFE算法由递归删除特征来反复

构建模型，实现最优特征选取［22］。RFE 算法首先

通过原始特征集训练估计模型，采用 Pearson 相关

系数比较每个特征的重要程度，删除重要性最低的

特征。在生成的新特征集中重复训练，将新特征重

要性进行排序，再继续去除其中最不重要的特征。

迭代上述步骤最终输出所需的最优特征集合。

1.4 分类预测 本研究基于上述特征降维与筛选

方法构建新的特征选择方案。为了加强模型的拟合

度，基于 PCA 算法对影像组学特征进行降维，再组

合特征筛选方法，分析确定最终的筛选方式。提出

5 种筛选组合算法，分别为 PCA、PCA＋LASSO、

PCA＋XGBoost、PCA＋随机森林、PCA＋RFE。
将每种组合算法所选的最优特征输入到支持

向量机（support vector machine，SVM）分类器，

比较所选不同的特征对分类预测效果的影响，建立

分类预测模型。SVM 作为一种常用的机器学习分

类器，可构建一个超平面使训练数据间隔最大化，

提供高效的二分类。研究中采用高斯核函数，经过

10 倍交叉验证进行训练，最终对 GIST 与非 GIST

实现二分类。

1.5 统计学处理 采用 R 4.1.2 软件进行统计学分

析。计量资料以中位数（范围）表示，组间比较采

用秩和检验；计数资料以例数和百分数表示，组间

比较采用 χ2 检验。利用验证集中的图像数据，采

用 ROC 曲线对基于 5 种组合算法筛选出的特征构

建的预测模型的分类预测性能进行分析和评估，

以 AUC 评价诊断效能，同时计算每种分类模型的

灵敏度、特异度、阳性预测值、阴性预测值和准确

度。检验水准（α）为 0.05。

2 结 果

2.1 临床资料 表 1 总结了患者的社会人口学信

息和临床特征，χ2 检验及秩和检验结果显示，训练

集与测试集患者在社会人口学信息和临床特征方面

差异均无统计学意义（均 P＞0.05）。

表 1 训练集和测试集患者的社会人口学信息和临床特征

Tab 1 Sociodemographic information and clinical characteristics of patients in training set and test set
Index Training set N＝305 Test set N＝130 P value

Gender, n (%) 0.876
 Male 112 (36.7) 46 (35.4)
 Female 193 (63.3) 84 (64.6)
Age/year, median (range) 58.0 (27.0-83.0) 62.0 (21.0-88.0) 0.077
Lesion size/mm, median (range) 14.0 (4.0-88.9) 14.5 (3.6-73.0) 0.868
Lesion size, n (%) 0.954
 ＜20 mm 209 (68.5) 88 (67.7)
 ≥20 mm 96 (31.5) 42 (32.3)
Lesion location, n (%) 0.286
 Antrum of stomach 21 (6.9) 11 (8.5)
 Body of stomach 143 (46.9) 64 (49.2)
 Cardia 38 (12.5) 22 (16.9)
 Fundus of stomach 103 (33.8) 33 (25.4)
Pathological type, n (%) 0.933
 GIST 179 (58.7) 78 (60.0)
 Gastric leiomyoma 102 (33.4) 43 (33.1)
 Gastric schwannoma 24 (7.9) 9 (6.9)
GIST risk stratificationa, n (%) 0.247
 Very low risk 87 (48.6) 28 (35.9)
 Low risk 64 (35.8) 35 (44.9)
 Intermediate risk 20 (11.2) 12 (15.4)
 High risk 8 (4.5) 3 (3.8)
EUS probe, n (%) 0.157
 Miniprobe 158 (51.8) 57 (43.8)
 Radial scope 147 (48.2) 73 (56.2)

a: 179 cases in training set and 78 cases in test set for GIST risk stratification. GIST: Gastrointestinal stromal tumor; EUS: 
Endoscopic ultrasound.
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2.2 特征筛选结果 基于 GIST 与非 GIST 的 EUS
图像，采用 Pyradiomics 软件共提取到 1 409 个高通

量影像组学特征。在 5 种筛选方案中，利用 PCA 算

法将提取到的特征降维到 150 维，用LASSO 算法、

XGBoost 算法、随机森林算法和 RFE 算法均统一将

特征筛选到 10 个。单用 PCA 算法的筛选方案将所

有降维后的特征输入分类器，其余 4 种组合算法的

特征筛选结果所表达的影像组学特征如表 2 所示。

表 2 用于鉴别 GIST 和非 GIST 的 EUS 影像组学特征选择结果

Tab 2 Radiomics feature selection results of EUS for identifying GIST and non-GIST
Algorithm Selected radiomics feature

PCA＋LASSO Gray level emphasis, gray level variance, gray level non-uniformity, difference average, joint energy
PCA＋XGBoost Joint energy, IDMN, gray level non-uniformity normalized, difference average, small dependence low gray 

level emphasis  
PCA＋random forest Joint energy, IDMN, gray level non-uniformity normalized dependence entropy, difference average, high gray 

level run emphasis
PCA＋RFE Autocorrelation, complexity, gray level non-uniformity normalized, small dependence high gray level 

emphasis, zone percentage

GIST: Gastrointestinal stromal tumor; EUS: Endoscopic ultrasound; PCA: Principal component analysis; LASSO: Least 
absolute shrinkage and selection operator; XGBoost: Extreme gradient boosting; RFE: Recursive feature elimination; IDMN: Inverse 
difference moment normalized.

2.3 模型测试结果 基于上述 5 种特征选择的

算法，将特征输入 SVM 分类器来建立对 GIST 与

非 GIST 进行自动化区分的预测模型。5 种算法所

对应预测模型的性能结果如表 3 所示。基于 PCA
的特征降维后加上特征筛选可以使分类预测模型

的 AUC 有不同程度提高，基于 PCA 的特征降维

与 LASSO 算法的结合使 AUC 提高了 49.7%，与

XGBoost算法的结合使AUC提高了 50.4%，与随机

森林算法的结合使 AUC 提高了 48.0%，与 RFE 算

法的结合使 AUC 提高了 13.8%。其中基于 PCA＋ 

XGBoost 算法的模型对 GIST 和非 GIST 的预测效

能最好，AUC 为 0.874。

表 3 基于 EUS 影像组学的 5 种算法所对应分类模型鉴别 GIST 和非 GIST 的效能比较

Tab 3 Comparison of classification models of 5 algorithms based on EUS radiomics for identifying GIST and non-GIST
Algorithm Sensitivity/% Specificity/% PPV/% NPV/% Accuracy/% AUC

PCA 54.9 72.0 54.1 72.7 65.6 0.581
PCA＋LASSO 95.4 73.8 68.6 96.4 81.9 0.870
PCA＋XGBoost 95.9 73.3 68.2 96.7 81.7 0.874
PCA＋random forest 86.3 73.9 66.5 90.0 78.6 0.860
PCA＋RFE 58.8 63.4 49.0 72.0 61.7 0.661

EUS: Endoscopic ultrasound; GIST: Gastrointestinal stromal tumor; PCA: Principal component analysis; LASSO: Least absolute 
shrinkage and selection operator; XGBoost: Extreme gradient boosting; RFE: Recursive feature elimination; PPV: Positive predictive 
value; NPV: Negative predictive value; AUC: Area under curve. 

3 讨 论

本研究提出了一种基于肿瘤特征的影像组学

和机器学习联合模型，利用 EUS 图像将 GIST 与非

GIST 进行分类。将 GIST 与非 GIST 患者的 3 279
张 EUS 图像按患者比 7 ∶ 3 划分为训练集和测试

集，利用影像组学Pyradiomics软件进行特征提取。

为了降低特征的冗余，本研究设计了 5 种特征筛

选方案（PCA、PCA＋LASSO、PCA＋XGBoost、
PCA＋随机森林、PCA＋RFE）选择最佳特征，并

将其输入到 SVM 分类器中实现对 GIST 与非 GIST
的自动化区分，得到了在 GMT 中识别 GIST 的预测

模型。

本研究结果表明，设计的 5 种 EUS 影像组学

特征筛选方案中 PCA＋XGBoost 效果最佳，其对应

的预测模型的 AUC 为 0.874。基于 PCA 的特征降

维后加上特征筛选可以使分类预测模型的 AUC 有

不同程度提高，基于 PCA 的特征降维与 LASSO 算

法的结合使 AUC 提高了 49.7%，与 XGBoost 算法

的结合使 AUC 提高了 50.4%，与随机森林算法的
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结合使 AUC 提高了 48.0%，与 RFE 算法的结合使

AUC 提高了 13.8%。可见 XGBoost 特征筛选算法

的加入在降低特征冗余的同时，相比其他算法更能

筛选出具有代表性的特征。该结果表明，合适的特

征降维与筛选算法结合有助于进一步提高分类器

的预测性能，所建模型能够较好地实现 GIST 与非

GIST 的分类。

在本研究最佳的特征筛选方案 PCA＋XGBoost
中，特征选择的结果主要包括 ROI 本身的同质性特

征和 ROI 与邻域强度的关系，例如归一化逆差矩

（inverse difference moment normalized，IDMN）

特征衡量了图像局部的均匀性，图像局部越均匀，

其值越大，表明该特征与肿瘤实质存在相关性。

而归一化灰度不均匀性（gray level non-uniformity 
normalized）特征表征了图像区域每个强度值的平

方和，也是对 ROI 同质性特征的度量，该值越大表

示同质性更大或离散强度值范围更小。差值平均值

（difference average）特征表示具有相似强度值的

区域和具有不同强度值的区域之间的关系。这说明

该模型不仅可以通过肿瘤本身的特征作为分类依

据，同时也结合了邻域的影像组学特征来辅助分类

预测。有研究表明影像学检查中 GIST 与非 GIST
的实质部分存在一定差异［4］，也有研究通过分析

EUS 图像中肿瘤的回声平均值和标准差区分 GIST
与非 GIST［23］。本研究特征筛选方案提取到的特征

中，IDMN 和归一化灰度不均匀性表征了 EUS 图

像中的回声均匀变化，这些与 ROI 本身均匀性相关

的特征在模型预测中起到重要作用，提示这些特征

有望在临床诊断中用于区分 GIST 与非 GIST。
影像组学能够提取肿瘤的高通量生物特征，对

图像进行定量分析，挖掘隐含的肿瘤表征信息，通

过机器学习建立分类器，实现对数据的分类和对肿

瘤的预测。在多项研究中，影像组学和机器学习模

型的表现优于临床模型［12-14］，影像组学与机器学

习相结合的方案可以进一步辅助临床诊断，并支持

临床治疗。本研究中，EUS 影像组学将医学影像信

息转换成大量高通量特征，基于 PCA 的特征降维

将影像组学提取到的特征降低维度，以更少的特征

数量表达原本的变化，这些新维度上的特征综合了

之前多种特征的信息。而 LASSO 算法、XGBoost
算法、随机森林算法和 RFE 算法对数据的要求较

低，都是通过机器学习的原理实现对特征的排序与

筛选。目前已有一些研究针对影像组学特征进行处

理来提高机器学习分类器的预测性能。Wu 等［24］在

膀胱癌淋巴结转移的影像学预测研究中，将提取到

的影像组学特征通过 LASSO 方法进行选择，并构建

了列线图模型。Peng 等［25］在肝内胆管细胞癌生物

学行为的超声评估研究中，通过 PCA 算法和LASSO
算法来对特征进行降维与选择，最后选择 10 种机器

学习分类器分别实现预测，对分类器效能进行比较。

Li 等［26］对三阴性乳腺癌的超声特征进行分析，比较

了 PCA 算法、LASSO 算法及 PCA＋LASSO 联合算

法在选择特征中的区别，以及不同特征选择算法对

于预测结果的影响。本研究结合 EUS 影像组学和

机器学习方法建立了 GIST 与非 GIST 的分类预测模

型，提出并评估了 5 种特征筛选方案，进一步分析

了 5 种模型的预测表现与影像组学特征的关系，有

助于确定最优预测模型，同时对特征的对比分析可

以更好地在应用中提供临床解释。

本研究仍存在一定局限性。首先，本研究为

回顾性研究，可能导致在样本数据的选择中存在偏

差，未来将进行大规模的多中心前瞻性研究，以充分

验证本研究方案的泛化能力；其次，本研究只采用

SVM 分类器进行最终分类预测，未与其他机器学习

分类器进行比较，后期工作将进一步分析不同分类

器，并联合特征筛选方法以选择最优预测方案，从而

确定最适合临床应用的诊断模型；最后，本研究仅

纳入了灰阶超声的二维图像特征，缺少对其他特征

的纳入与分析，而这对模型的准确性有一定影响，综

合考虑更多特征有望进一步提高模型预测性能。

综上所述，本研究提出的基于 EUS 影像组学

和机器学习的模型有望准确、无创地对 GIST 与非

GIST 进行分类，从而避免不必要的活检或手术，并

为患者提供个体化解决方案。
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