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基于 18F-FDG PET/CT 多模纹理特征的自身

免疫性胰腺炎与胰腺导管腺癌鉴别方法
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【摘要】   自身免疫性胰腺炎（AIP）是慢性胰腺炎中的一种独特亚型，其临床表现与胰腺导管腺癌（PDA）非

常相似，故 AIP 患者经常被误诊为 PDA，承受不必要的手术。18F-FDG 正电子发射断层显像/X 线计算机体层成像

（PET/CT）检查可以同时提供胰腺形态、密度和功能代谢的综合信息，有助于对 AIP 和 PDA 进行鉴别。然而目前

临床上缺乏对 PET/CT 图像纹理特征的分析，基于现有的诊断手段对二者进行准确鉴别依然存在困难。因此，本

文基于多模纹理特征研究 AIP 与 PDA 的鉴别。本文首先采用多种特征提取算法来提取 CT 和 PET 图像内的纹理

特征，然后采用 Fisher 准则和与支持向量机（SVM）相结合的序列前向浮动选择算法（SFFS）选择鉴别性能最优的

多模特征子集，最后采用 SVM 分类器实现 AIP 与 PDA 的鉴别。结果表明，对病灶的纹理分析有助于实现 AIP 与
PDA 的准确鉴别。
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【Abstract】 Autoimmune pancreatitis (AIP) is a unique subtype of chronic pancreatitis, which shares many clinical
presentations with pancreatic ductal adenocarcinoma (PDA). The misdiagnosis of AIP often leads to unnecessary
pancreatic resection. 18F-FDG positron emission tomography/ computed tomography (PET/CT) could provide
comprehensive information on the morphology, density, and functional metabolism of the pancreas at the same time. It
has been proved to be a promising modality for noninvasive differentiation between AIP and PDA. However, there is a
lack of clinical analysis of PET/CT image texture features. Difficulty still remains in differentiating AIP and PDA based on
commonly used diagnostic methods. Therefore, this paper studied the differentiation of AIP and PDA based on multi-
modality texture features. We utilized multiple feature extraction algorithms to extract the texture features from CT and
PET images at first. Then, the Fisher criterion and sequence forward floating selection algorithm (SFFS) combined with
support vector machine (SVM) was employed to select the optimal multi-modality feature subset. Finally, the SVM
classifier was used to differentiate AIP from PDA. The results prove that texture analysis of lesions helps to achieve
accurate differentiation of AIP and PDA.
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引言

自身免疫性胰腺炎（autoimmune pancreatitis，
AIP）是慢性胰腺炎中的一种独特亚型，它与自身

免疫机制相关，类固醇激素治疗对其效果显著[1]。

胰腺导管腺癌（pancreatic ductal adenocarcinoma，
PDA）是胰腺癌中最常见的一种形式，需要根治性

手术治疗，且预后差[2]。AIP 在临床表现上与 PDA
存在极大的相似性，使得  AIP 患者常被误诊为

PDA 而接受不必要的胰腺切除手术。国内外研究

表明，在被诊断为 PDA 的患者中，有 5%～21% 最
终被证实是 AIP[3-4]。因此，实现 AIP 与 PDA 的准

确鉴别意义重大。

AIP 的诊断标准主要包括影像学检查、血清学

检查、组织学检查、胰腺外器官受累情况和激素治

疗后的反应等[5-6]。血清学指标对 AIP 的敏感性和

特异性仍有争议[7]，而有创性的穿刺活检敏感性不

高，因此影像学检查在临床诊断中发挥了关键性的

作用。传统影像学检查，如超声、计算机断层显像

（computed tomography，CT）和磁共振成像（mag-
netic resonance imaging，MRI），它们均反映胰腺组

织的解剖学信息，当 AIP 患者胰腺表现出局灶性增

大和“双管征”时，仅基于解剖学信息极易将其误

诊为  PDA。 1 8 F -氟脱氧葡萄糖（ 1 8 F - f luorode -
oxglucose，18F-FDG）正电子发射断层显像/X 线计

算机体层成像仪（positron emission tomography/
computed tomography，PET/CT）集功能显像和解剖

显像于一体，可以同时提供胰腺形态、密度及功能

代谢的综合信息，尤其在胰腺外器官的检查方面拥

有不可替代的优势，对 AIP 和 PDA 的鉴别价值极

大[8]。然而，目前临床上常用的定量分析指标，如

标准摄取值（standardized uptake value，SUV）无法

挖掘病灶内的代谢变化信息，而人眼对灰阶又不敏

感，当 AIP 患者胰腺表现出局灶性的18F-FDG 高摄

取及肿大时，容易导致误诊[9]。针对这一情况，本

文旨在深入挖掘18F-FDG PET/CT 图像中的胰腺病

灶内部特征[10]，利用计算机辅助诊断技术实现 AIP
与 PDA 的鉴别诊断。

截止目前，计算机辅助诊断技术在鉴别 AIP 与
PDA 方面的价值如何尚未见报道。在其他胰腺疾

病分析场景中，Gazit 等[11]基于增强 CT 图像对胰腺

导管内乳头状黏液性肿瘤恶性程度进行评估，构建

了随机森林（random forest，RF）和 Adaboost 两个

分类模型。在基于超声内镜图像对 PDA 与慢性胰

腺炎[12]和 AIP 与慢性胰腺炎[13]进行鉴别的研究

中，研究人员采用序列前向选择算法对提取到的特

征进行筛选，最后采用支持向量机（support vector
machine，SVM）[14]进行分类。上述研究均基于单

一模态的解剖学影像信息，缺乏对功能代谢信息和

多模态互补信息的探讨。鉴于18F-FDG PET/CT 在
鉴别 AIP 与 PDA 中的价值，本文基于该多模态图

像研究 AIP 与 PDA 的鉴别诊断，提出了一个基于

多模纹理特征的 SVM 鉴别模型。

鉴于深度学习算法对数据量要求较高[15]，本文

采用统计、频域变换和多分辨率灰度直方图等特征

提取算法来提取 CT 和 PET 图像内的纹理特征。经

Fisher 准则对特征进行预筛选后，为充分考虑特征

间的相关性，本文采用序列前向浮动选择算法

（sequence forward floating selection algorithm，

SFFS）[16]选择最优多模特征子集。最后，本文采用

SVM 分类器实现 AIP 与 PDA 的鉴别。

1    方法

本文首先基于胰腺在 PET/CT 成像中的显像特

点及临床数据处理方式，对收集到的 PET/CT 数据

进行预处理，然后采用多种特征提取算法分别提取

CT 和 PET 图像感兴趣区（region of interest，ROI）
内的纹理特征。为降低特征维度，我们先采用

Fisher 准则进行特征预筛选，剔除 Fisher 比接近于

0 的特征，之后，我们选择在小样本上具有稳定表

现的 SVM 分类器作为最终分类器，并将它结合到

SFFS 内，构建 SFFS-SVM 特征选择算法，为 SVM
分类器选择最有利于其性能的多模特征子集。最

后，SVM 分类器基于该多模特征子集实现 AIP 与
PDA 的鉴别。基于多模纹理特征的 AIP 与 PDA 鉴
别的具体步骤如下所示。

1.1    数据预处理

对于 CT 数据，根据胰腺组织 CT 值范围，本文

截取［−10, 100］HU 内的内容以增强图像细节；对

于 PET 数据，本文先采用双三次内插使其获得与

CT 图像相同的空间分辨率（0.98 mm×0.98 mm），

然后，采用图像刚性配准算法将 PET 数据配准到与

其对应的 CT 数据上，最后将其灰度值变换到临床

上常用的 SUV 值来进行后续特征计算。本文中，

我们以胰腺病灶为  ROI，数据预处理过程如图  1
所示。

1.2    多模纹理特征提取

不同模态的图像因其成像原理不同而含有不

同的信息。对于 CT 图像，其灰度差异能够凸显病

灶组织的粗糙度、规则性和方向性；对于 PET 图
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像，其灰度值可以反映病灶组织的代谢情况，而空

间密度差异则可以反映病灶内部的代谢变化。本

文首先基于采集到的原始数据计算临床上常用的 4
个诊断特征：CT 图像 ROI 内的平均 CT 值和最大

CT 值（CTmean、CTmax）以及 PET 图像 ROI 内的平

均 SUV 值和最大 SUV 值（SUVmean、SUVmax），然后

本文将 CT 和 PET 图像内的灰度值转换到 0～255
来进行纹理信息的提取。本文中，我们采用统计、

频域变换和多分辨率直方图算法来提取多模态图

像病灶内部的纹理特征。

对于灰度共生矩阵（gray level co-occurrence
matrix，GLCM），为提高运算效率，本文在不影响

纹理特征的前提下进行了灰度级压缩，将  CT 和
PET 图像压缩到 16 个灰度级。类似地，对于灰度

差分统计（gray level difference statistics，GLDS）、灰

度游程矩阵（ g r a y  l e v e l  r u n  l e n g t h  m a t r i x，

GLRLM）、局部灰度差分矩阵（neighborhood gray
tone difference matrix，NGTDM）和灰度区域尺寸矩

阵（gray level zone size matrix，GLSZM）[17]，本文将

CT 和 PET 图像压缩至 32 个灰度级以进行相关统

计特征的提取。

本文采用 Gabor 滤波器[18]进行频域特征的提

取。Gabor 滤波器是经尺度伸缩和方向旋转产生的

一组带通滤波器，在空域与频域均有较好的分辨

率。本文中，我们采用以 5 个尺度（波长为 2 到 6）、
4 个方向（0°，45°，90°，135°）的 Gabor 函数为母波

函数的小波变换来提取 ROI 在不同频域尺度和纹

理方向的特征信息。

多分辨率灰度直方图特征[19]具有平移和旋转

不变性，同时对噪声和尺寸变化不敏感，且相较于

高阶纹理统计特征，其在表达图像密度空间信息时

计算更加简单。本文中，考虑到 ROI 的实际尺寸，

我们先采用高斯滤波金字塔算法来获得 3 个不同

分辨率的 ROI 图像，然后计算累计直方图来获得 2
个差分直方图，并以 4 为步长对灰度级为 256 的差

分直方图进行欠采样，最后连接欠采样后的 2 个差

分直方图形成 128 维的多分辨率灰度直方图特征

向量。

本文最终从 CT 和 PET 图像中共提取了 418 个
特征，特征分量集合见表 1。
1.3    特征选择与建模

上述特征提取过程提取到的大量特征存在特

征冗余，为了避免引发“维度灾难”，降低学习难

度，需要选取合适的特征选择方法来剔除不相关和

冗余特征。Fisher 准则和 SFFS[16]算法是常见的两

表 1    多模态特征分量统计表

Tab.1    Multi-modality feature component statistics

特征类别 特征分量

诊断特征 CTmean、CTmax、SUVmean、SUVmax

一阶统计特征 基于灰度直方图的 4 个统计特征：方差、熵、倾斜度、峰度

二阶统计特征 基于 GLCM 的 20 个统计特征：自相关、对比度、相关性、差异性、能量、熵、均匀性、最大概率、和均值、和方差、
和熵、平方方差和、差方差、差熵、差分矩、逆差分矩、信息测度 1、信息测度 2、聚块阴影度、聚块突出性；
基于 GLRLM 的 13 个统计特征：短游程因子、长游程因子、灰度不均匀性、游程长度不均匀性、游程百分比、低
灰度游程因子、高灰度游程因子、短游程低灰度因子、短游程高灰度因子、长游程低灰度因子、长游程高灰度因
子、灰度方差、游程长度方差

高阶统计特征 基于 GLDS 的 4 个特征：均值、对比度、角度方向二阶距、熵；
基于 NGTDM 的 5 个特征：粗糙度、对比度、频度、复杂度、纹理强度；
基于 GLSZM 的 13 个特征：小区域因子、大区域因子、灰度不均匀性、区域尺寸不均匀性、区域百分比、低灰度区
域因子、高灰度区域因子、小区域低灰度因子、小区域高灰度因子、大区域低灰度因子、大区域高灰度因子、灰度
方差、区域尺寸方差

频域纹理特征 Gabor 滤波器 5 个尺度 4 个方向子带图像的灰度均值

多分辨率灰度直方图特征 128 个多分辨率灰度直方图特征
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图 1     数据预处理流程图

Fig.1   Flowchart of the data preprocessing method
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种特征选择算法，前者计算复杂度小且易于推广，

后者直接把要使用的分类器的性能作为特征子集

的评价准则，在分类器上获得的准确率一般较高。

因此，本文先采用 Fisher 准则进行特征预筛选，剔

除鉴别性能极差的特征，然后采用 SFFS 算法选出

最优的多模特征子集。

Fisher 准则的主要思想是类内距离小、类间距

离大的特征鉴别性能更强。本文采用单个特征的

Fisher 比作为筛选准则，将 Fisher 准则与后续的

SFFS 算法相结合对预筛选的 Fisher 阈值进行网格

调优，最终从原有 418 个特征中筛选出 Fisher 比大

于 0.01 的 293 个特征，从而节省后续 SFFS 特征选

择中的计算开销。

本文中，我们采用在小样本上具有稳定表现的

SVM 分类器对 AIP 和 PDA 进行鉴别。SVM 分类

器根据结构风险最小化准则，以最大化分类间隔构

造最优分类超平面来提高分类器的泛化能力，它能

较好地解决非线性、高维数和局部极小点等问题。

为提高 SVM 分类器的鉴别能力，本文把在 SVM 分
类器上的表现作为  SFFS 算法的评价准则，构建

SFFS-SVM 特征选择算法，为 SVM 分类器选择最有

利于其鉴别性能的特征子集，该算法的特征子集搜

索过程如表 2 所述。

在特征子集搜索过程中，对于搜索到的每个特

征子集，我们在 SVM 分类器上进行 10 次 10 折交

叉验证，以它们 F1 值的平均值作为该特征子集鉴

别性能的评价函数。10 次 10 折交叉验证的具体过

程如下：① 将数据集随机划分成 10 组，轮流取其

中  9 组患者的  ROI 样本作为训练集，用于训练

SVM 分类器,剩余 1 组作为测试集，计算 SVM 分类

器在当前测试集上的 F1 值，10 次实验后，计算 10
次实验 F1 值的平均值；② 将步骤① 重复 10 次，

对 10 次随机划分得到的 F1 值的平均值求平均。步

骤① 用于消除单一测试集上 F1 值具有的偶然性，

步骤② 用于消除每次数据集随机划分带来的结果

的随机性。F1 值是精确率（precision）和召回率

（recall）的调和平均，是对二者的综合评价。其中

精确率可以反映 AIP 被错误预测的情况，而召回率

则可以反映样本中所有 PDA 被正确预测的情况。

F1 值、精确率及召回率的定义分别见公式（1）～

（3）：

F1 =
2 × precision × recall

precision + recall
(1)

其中:

precision =
TP

TP + FP
(2)

recall =
TP

TP + FN
(3)

其中，TP：真阳性例数，是指 PDA 被识别为

PDA 的个数；FN：假阴性例数，是指 PDA 被识别

为 AIP 的个数；FP：假阳性例数，是指 AIP 被识别

为 PDA 的个数；TN：真阴性例数，是指 AIP 被识

别为 AIP 的个数。

当选中的特征总数连续增加 4 个而没有使整

体分类性能获得提升时，停止搜索。最后，我们在

SFFS-SVM 特征选择算法搜索到的最优多模特征子

集上构建 SVM 鉴别模型，实现 AIP 与 PDA 的鉴

别。本文采用敏感性（ s e n s i t i v i t y）、特异性

（specificity）、阴性预测值（negative predictive
value，NPV）和阳性预测值（positive predictive
value，PPV）对模型的性能进行分析，其定义分别

如式（4）～（7）所示。

sensitivity =
TP

TP + FN
(4)

specificity =
TN

TN + FP
(5)

NPV =
TN

TN + FN
(6)

PPV =
TP

TP + FP
(7)

表 2    SFFS-SVM特征选择算法步骤

Tab.2    Steps of SFFS-SVM feature selection algorithm

步骤 算法

Step 1 Y = {∅} , k = 0起始于空集 
Step 2

= argmax
x/∈Yk

J (Yk + x) ,Yk = Yk + x+; k = k + 1
如果满足停止准则，退出； 否则，在未选择的特征中选择一个特征 x+，使加入特征 x+ 后评价函数 J 达到最

优 x+

Step 3 = argmax
x∈Yk

J (Yk − x)在已选择的特征中选择特征 x−，使得剔除特征 x− 后评价函数 J 达到最优 x−

Step 4 > J (Yk) Yk = Yk − k = k + 1如果 J（Yk−x−） ，那么 x−; ，跳至 Step 3；否则，跳至 Step 2

注：评价函数 J 为特征子集在 SVM 分类器上进行 10 次 10 折交叉验证得到的 F1 值的平均值
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2    结果与分析

2.1    实验环境

软件环境：Windows10 操作系统，MatlabR2017a；
硬件环境：Intel（R）Xeon（R）CPU E5-2960 v3 @
2.60 GHz，64 GB 内存。

2.2    数据来源

本研究为回顾性分析，经上海市长海医院伦理

委员会审查，在确保病患个人隐私的基础上可以免

除知情同意。PET/CT 原始数据集在长海医院核医

学科采集，其中 AIP 患者 45 例（弥漫性 26 例，局灶

性 19 例），PDA 患者 66 例。所有患者均通过组织

学检查或液基细胞学检查确诊。所有 PET/CT 数据

均是在注射显像剂约  1  h  后由德国西门子公司

Biograph64 PET/CT 扫描仪扫描获得，CT 数据和

PET 数据的像素大小分别为 0.98 mm 和 4.07 mm，

层距为 3 mm。图2 为一例 AIP 患者的原始数据。

本研究中的 ROI 是在经验丰富的核医学科医师指

导下，在 3D Slicer[20]软件上目测确认胰腺在 PET 图
像中的代谢浓聚灶，取横断面 SUV 值最大层面，结

合 CT 图像中的解剖学信息在 CT 图像上沿病灶边

缘手动精确勾画得出。

2.3    实验分析

2.3.1   SFFS-SVM 特征选择性能分析　当 SFFS 结合

不同的分类器时，由于分类器的学习方式不同，搜

索到的最优特征子集及表现出的分类性能也不

同。如图3 所示，本文对比分析了几种常见的分类

器与  SFFS 结合时的表现，包括  Fisher 线性判别

（Fisher’s linear discriminant analysis，LDA）分类

器、k-近邻（k-nearest neighbors，kNN）分类器、分

类回归树（classification and regression tree，CART）

和 SVM。需要指出的是，由于 SFFS 算法在特征选

择过程中的特性，同一特征个数下可能对应不同时

刻产生的多个特征子集，因此，本文对这些特征子

集在 10 次 10 折交叉验证中产生的 F1 值平均值取

最高值作为图3 中在当前特征个数下的 F1 值。

对于 4 种不同的分类器，当选中的特征个数小

于 5 时，F1 值随着选中的特征个数的增加而增加，

表明多个特征的组合更有利于 AIP 与 PDA 的鉴

别。当选中的特征个数超过 5 时，LDA、kNN 和
CART 开始出现过拟合，鉴别性能开始下降。由于

SVM 分类器在小样本上解决非线性、高维数问题

的能力更强，所以在其 F1 值达到最高值后，F1 值
不会因选中的特征个数的增加而出现明显下降。

在进一步的实验中我们发现，当选中的特征个数超

过 19 个时，SVM 分类器才会出现过拟合现象。对

比 4 种不同分类器我们可以发现，SVM 分类器优

势较大，其 F1 值最高可以达到 91.26%，此时选中

的最优特征子集共包含 8 个特征。

2.3.2   多模特征分析　SFFS-SVM 特征选择算法选

中的 8 个多模特征如图4 所示。在选择的特征中，

PET 图像中的基于  GLDS 的角度方向二阶距的

Fisher 比最大，证明其所代表的纹理粗糙度对 AIP
与 PDA 的鉴别能力较强。对该特征进一步研究发

现，在 AIP 样本中该特征值较大，表明 AIP 患者病

灶内的功能代谢变化较大，纹理更粗糙。当 SVM
分类器仅基于该特征进行鉴别时，10 次 10 折交叉

验证的 F1 值平均值可以达到 83.93%，高于 SUVmax

的 80.37%，表明该特征对 AIP 与 PDA 的鉴别能力

高于临床上常用的 SUVmax 指标，将这两个特征组

合使用时，F1 值为 84.05%。选中的其余 6 个纹理

特征单独使用时不具备鉴别能力，将它们与上述两

 

 
图 2     PET/CT原始数据     a. 腹部横断面 CT 图像；b. 腹部横

断面 PET 图像；c. 腹部横断面 PET/CT 图像；d. 全身冠状面

PET/CT 图像

Fig.2   PET/CT raw data     a. abdominal cross section CT image;
b. abdominal cross section PET image; c. abdominal cross section
PET/CT image; d. whole body coronal PET/CT image
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图 3     结合不同分类器的SFFS算法

Fig.3   SFFS algorithm combined with different classifiers
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个特征组合使用时，可以将 F1 值提升至 91.26%，

表明胰腺病灶内部的多模纹理特征的组合使用有

助于对 AIP 与 PDA 进行鉴别。

对比图4 中不同模态的特征可以发现，PET 图
像中的特征的 Fisher 比更大，这表明 PET 图像反映

的病灶内部代谢的变化更有助于 AIP 与 PDA 的鉴

别。为了进一步研究不同模态的特征的鉴别能力，

本文基于 SFFS-SVM 特征选择算法分别对从 CT 图
像中提取到的特征和从 PET 图像中提取到的特征

进行筛选，得到的最优特征子集分别包括 9 个和 3
个特征，SVM 分类器在上述特征子集上的性能对

比见图5，其中 PET/CT 指的是上文中的将多模态

特征组合后再进行特征选择获得的 8 个最优特征

的性能。图5 表明，相对于 CT 图像特征，PET 图像

特征可以使 SVM 鉴别模型获得更高的特异性和准

确率。同时我们可以发现，将两种模态的特征组合

在一起进行筛选得到的最优多模特征子集可以使

鉴别模型的特异性和准确率都得到大幅提升。

2.3.3   模型性能分析　

　　（1）不同鉴别模型的性能对比

本节中，我们将本文构建的 SVM 鉴别模型与

其他胰腺医学图像分析任务 [ 1 2 ]中用到的  RF 和
Adaboost 模型进行性能对比。为了保证对比的公

平性，本文同样以 10 次 10 折交叉验证得到的 F1
值的平均值作为评价指标，对 Fisher 准则预筛选的

阈值、RF 中树的数量及 Adaboost 中的迭代次数进

行网格调优。最终，对于 RF，其预筛选的 Fisher 阈
值为 0.13，树的数量为 60 棵；对于 Adaboost，其对

应的 Fisher 阈值为 0.11，迭代次数为 40 次。

为了在不同截断点对模型进行对比，我们进行

受试者工作特征曲线（receiver  operat ing cha-
racteristic curve，ROC）分析。对于每个模型，本文

采用 bootstrap 自助采样的方法对数据集采样 5 000
次，计算模型在每次采样下得到的 ROC 曲线及曲

线下面积（area under curve，AUC）。本文对 5 000
次采样得到的 ROC 曲线求平均，不同模型的平均

ROC 曲线如图6 所示。本文对不同模型平均 ROC
曲线的 AUC 值进行计算，可以得到 SVM 鉴别模型

的 AUC 值为 0.921 8，高于 RF 的 0.834 7 和 Adaboost
的 0.854 8。进一步地，本文基于不同模型 5 000 次
采样得到的 AUC 值，采用成对 t 检验对模型的性

能差异进行分析。结果表明，在 95% 的置信度下，

SVM 鉴别模型相对于 Adaboost 和 RF 的差异有统

计学意义（P<0.001，P<0.001），Adaboost 与 RF 的识

别性能差异也具有统计学意义（P<0.001）。

（2）模型性能讨论

目前临床上基于 PET/CT 对 AIP 与 PDA 进行

鉴别的研究大多基于 SUV 值。Ozaki 等[21]对 15 例
AIP 和 26 例 PDA 的胰腺 SUV 值进行了定量分析，

结果显示两组病例的 SUVmax 无显著差异。Zhang
等[8]对 26 例 AIP 患者和 40 例 PDA 患者进行的一
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图 4     特征分析     灰点表示 Fisher 准则选出的 293 个特征；

蓝点表示 SFFS-SVM 特征选择算法选出的 8 个特征，自左至右

依次为：CT 图像的基于 GLCM 的聚块阴影度、基于 NGTDM
的纹理强度、基于 GLSZM 的小区域低灰度因子、多分辨率灰

度直方图的第 26 和第 46 个特征，以及 PET 图像的 SUVmax、

基于 GLDS 的角度方向二阶距和多分辨率灰度直方图的第 90
个特征，相应的 Fisher 比依次为：0.049 0，0.058 7，0.045 9，
0.012 2，0.018 1，0.406 8，0.577 7，0.045 9

Fig.4   Feature analysis     gray points represents the 293 features
selected by the Fisher criterion; blue points represents the 8
features selected by the SFFS-SVM algorithm, from left to right:
GLCM-based cluster shade, NGTDM-based strength, GLSZM-
based small zone low gray level emphasis, and multi-resolution
gray histogram’s 26th and 46th feature for CT image; SUVmax,
GLDS based angular second-order moment and multi-resolution
gray histogram’s 90th feature for PET image; the corresponding
Fisher ratios are 0.049 0, 0.058 7, 0.045 9, 0.012 2, 0.018 1, 0.406
8, 0.577 7, 0.045 9, respectively
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图 5     不同模态特征的性能对比

Fig.5   Performance comparison of different modalities’
   features
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项定量研究中，胰腺 SUVmax 对 AIP 与 PDA 的鉴别

准确率为 72.7%。因此，由于肿瘤异质性的特点，

SUVmax 不能完全表征病灶的代谢情况，无法进行

准确鉴别。

本文中，我们采用 10 次 10 折交叉验证法和留

一法两种验证方法对基于多模纹理特征的 SVM 模
型的识别性能进行验证。留一法是指每次轮流留

下一例患者的样本作为测试集，其他全部用作训练

集，以提高样本利用率。留一法和 10 次 10 折交叉

验证得到的模型性能统计见表3。从表3 可以发现，

本文方法在 10 次 10 折交叉验证中的平均鉴别准确

率为  89.28%，在留一法验证中的鉴别准确率为

89.19%。尽管与 Ozaki 等[21]和 Zhang 等[8]的研究基

于不同的数据集，但本文在更大的数据集上（45 例
AIP，66 例 PDA）表现出的性能优势可以表明，病

灶内部的纹理特征有助于实现 AIP 与 PDA 的准确

鉴别。此外，本模型在两种验证方式中有相似的性

能表现，且在 10 次 10 折交叉验证中各项性能指标

的标准差均小于 1%，体现出本模型具有较高的稳

定性；同时，在两种验证方式中，本模型的敏感性

与特异性都非常接近，表明本模型可以无偏地对

AIP 与 PDA 进行鉴别。

本文中，我们收集了 PET/CT 数据集对应的临

床诊断结果，该结果由上海市长海医院具有 10 年
以上临床经验的两名核医学科医生共同讨论决定，

其中一人为副高以上人员。在临床诊断结果中，敏

感性为 95.45%（63 例/66 例），特异性为 75.56%（34
例/45 例），鉴别准确率为 87.39%（97 例/111 例）。

相比于本文方法，现有临床诊断手段敏感性高而特

异性低，容易将 AIP 误诊为 PDA，在鉴别准确率方

面，本文方法略高于现有临床诊断手段。综上所

述，对病灶内部的纹理分析可以取得略高于现有临

床诊断手段的结果，由于其特异性较高，将其作为

现有临床诊断手段的补充将有助于提高 AIP 的诊

断准确率。

3    总结与展望

针对临床上  AIP 与  PDA 准确鉴别存在的困

难，本文提出了一个基于18F-FDG PET/CT 多模纹

理特征的 SVM 鉴别模型。本文首先以胰腺病灶为

ROI，利用统计、频域变换和多分辨率灰度直方图

算法来提取 CT 和 PET 图像内的纹理特征。然后，

利用 Fisher 准则对提取到的特征进行预筛选后，本

文采用 SFFS-SVM 特征选择算法来选择出鉴别性能

最优的多模特征子集。最后，本文基于该子集建立

了一个 SVM 鉴别模型实现 AIP 与 PDA 的鉴别。

bootstrap 抽样实验结果表明，本文构建的 SVM 鉴
别模型在识别性能上优于随机森林和 Adaboost 算
法。10 次 10 折交叉验证和留一法实验结果表明，

该模型具有较高的鉴别准确率，可以无偏地对 AIP
与 PDA 进行鉴别。对多模特征和模型性能的分析

表明，对胰腺 PET/CT 病灶内部的纹理特征进行分

析有助于实现 AIP 与 PDA 的准确鉴别。

在后续工作中，我们将进一步扩充数据集，在

大数据集上利用深度学习的方法提取多模态图像

中的病灶内部特征。此外，如何有效地实现

PET/CT 图像在像素级别上的数据融合，在避免丢

失原有信息的前提下引入更多具有区分性的信息，

也是我们后续的一个研究方向。

利益冲突声明：本文全体作者均声明不存在利益冲突。
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