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摘要：目的  探讨不同欠采样方法在解决小样本数据类别不平衡问题中的应用，以提高机器学习模型术前预测子宫肌瘤高强度聚

焦超声（HIFU）消融效果的准确性。方法  收集在佛山市妇幼保健院就诊的 140例 HIFU治疗子宫肌瘤患者临床及影像学数据，

其中高消融率组104例，低消融率组36例，提取患者MRI-T2WI影像组学特征，构建HIFU治疗机器学习预测模型。应用7种欠

采样方法，即随机欠采样（RUS）、重复编辑最近邻（RENN）、全K最近邻（AllKNN）、近邻缺失-3（NM）、凝聚最近邻（CNN）、邻域清

理规则（NCR）和实例硬度阈值（IHT），使用4种机器学习模型，即K最近邻（KNN）、随机森林（RF）、支持向量机（SVM）和多层感

知机（MLP）共计构建28种预测模型处理类别不平衡数据，并通过5折交叉验证方法、以受试者工作特征曲线下面积（AUC）、准确

率、召回率和特异性等评估各模型性能。结果  欠采样方法与机器学习模型交叉组合的结果为：4种最佳组合AUC即CNN-RF为

0.772（95% 置信区间：0.566~0.942）、NM-SVM 为 0.797（95% 置信区间：0.600~0.950）以及 CNN-KNN 和 NM-MLP 均为 0.822

（95%置信区间分别为0.635~0.964、0.632~0.960）。各机器学习模型的AUC在欠采样后均显著增高，其中以MLP模型改善最明

显；各模型的召回率也显著增加，即 CNN-RF 召回率增加 0.389、NM-SVM 为 0.836、CNN-KNN 为 0.532、NM-MLP 为 0.372。结

论  欠采样方法可有效解决小样本类别不平衡问题，为构建子宫肌瘤HIFU消融效果的机器学习预测模型提供新思路。
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Abstract: Objective  To improve the accuracy of machine learning models for preoperative prediction of high-intensity focused 
ultrasound (HIFU) ablation efficacy for uterine fibroids by correcting class imbalance in small sample datasets using 
undersampling methods. Methods Clinical and imaging data were collected from 140 patients with uterine fibroids 
undergoing HIFU treatment at Foshan Women and Children Hospital, including 104 with high ablation rates and 36 with low 
ablation rates. Radiomic features were extracted from MRI T2-weighted images (T2WI) of the patients, and machine learning 
models were constructed to predict HIFU treatment outcomes. Four machine learning algorithms, including k-Nearest 
Neighbors (KNN), Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), and Multilayer Perceptron (MLP), were coupled with 
7 undersampling methods, namely Random Undersampling (RUS), Repeated Edited Nearest Neighbors (RENN), All k-
Nearest Neighbors (AllKNN), Neighborhood Cleaning Rule-3 (NM), Condensed Nearest Neighbor (CNN), Neighborhood 
Cleaning Rule (NCR), and Instance Hardness Threshold (IHT), for handling class imbalance in the datasets. The 28 prediction 
models were evaluated using 5-fold cross-validation for areas under the receiver operating characteristic curve (AUC), 
accuracy, recall, and specificity. Results The best combinations of undersampling methods and machine learning models CNN-
RF, NM-SVM, CNN-KNN, and NM-MLP had AUCs of 0.772 (95% CI: 0.566-0.942), 0.797 (95% CI: 0.600-0.950), 0.822 (95% CI: 
0.635-0.964), and 0.822 (95% CI: 0.632-0.960), respectively. The AUCs of the machine learning models significantly increased 
after coupling with undersampling methods, with the MLP model showing the most pronounced improvement. The recall 
rates of the 4 combined models also improved significantly (by 0.389 for CNN-RF, 0.836 for NM-SVM, 0.532 for CNN-KNN, 
and 0.372 for NM-MLP). Conclusion The use of undersampling methods can effectively correct class imbalance in small 
sample datasets to improve the accuracy of machine learning models for predicting the efficacy of HIFU ablation for uterine 
fibroids.
Keywords: uterine fibroid; magnetic resonance imaging; high-intensity focused ultrasound; machine learning; prediction; class 
imbalance; radiomics; undersampling

子宫肌瘤是生殖系统最常见的肿瘤之一，在女性生

命历程中，约 70% 的白人女性和 80% 的非裔美国女性

会受此疾病困扰［1］。子宫肌瘤予社会及经济带来沉重

负担，降低女性生活质量，是子宫切除术的主要原因［2］。
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虽然子宫肌瘤是良性疾病，但它引起患者不适症状，如

月经过多、盆腔疼痛等，也可使子宫结构、功能发生变

化，从而导致子宫内膜容受性降低、排卵障碍，甚至不

孕。子宫肌瘤的治疗手段较多，包括药物治疗、腹腔镜

肌瘤剔除术、腹腔镜热消融术和子宫动脉栓塞术等，但

均具有其优点及不足之处［3］，如腹腔镜肌瘤剔除术为临

床上最常用的手术方式，但它也存在局限性，属于侵入

性术式，过于依赖主刀医生的手术技巧、可出现术中缝

合困难等，也可能在后续妊娠期间存在手术出血和子宫

破裂的风险［4］。因此，开发新型有效、安全的治疗方法仍

有必要。

高强度聚焦超声（HIFU）是治疗子宫肌瘤的一种新

型非侵入性方法，其有效性及安全性已经得到广泛认

可［5］。它具备诸多优点，如无需手术切口、无辐射暴露、

并发症率低、恢复时间短以及保留卵巢功能等［6］。HIFU

通过将超声聚焦在目标组织，使其温度迅速升高至60°

C以上，从而达到消融组织、破坏肿瘤，同时保留周围正

常组织结构的目的［7］。然而，HIFU 治疗效果在患者之

间差异较显著，并非所有患者都能从治疗中获益。因

此，筛选对 HIFU 治疗反应良好的患者至关重要［8， 9］，术

前预测HIFU治疗子宫肌瘤的消融效果、可更好地指导

临床治疗计划、制定个性化的治疗方案。

随着机器学习和医学成像技术的快速发展和广泛

应用，影像组学整合了这两个领域的学科优势，以定量

成像的方式引起较大的关注，成为近十年医学影像学最

热门的研究领域［10］。影像组学通过获取医学图像中超

出人眼的分辨能力的丰富信息，相较于人工分析具有明

显优势，它可以从各种成像方法中定量化地提取更全面

的、完整的包括信号强度/密度/回声、形状、大小、体积、

纹理、肿瘤细胞结构和异质性等各种组织特征［11］。这些

影像组学特征不仅为评估肿瘤表型提供了客观和定量

的方法，而且在区分良性和恶性肿瘤以及预测治疗反应

方面显示出巨大潜力［12］。最近的研究也已经将影像组

学 应 用 于 预 测 妇 科 疾 病 的 HIFU 消 融 效 果 领 域 。

Hocquelet 等［13］通过单变量和多变量线性回归分析表

明，MRI T2加权成像（MRI-T2WI）纹理特征与HIFU手

术后子宫肌瘤的消融率显著相关。Li等［14］进一步构建

一种影像组学预测模型，通过整合基于MRI-T2WI的影

像组学特征和临床参数来预测 MRI引导的 HIFU 子宫

腺肌病治疗效果。Zheng 等［15］研究了通过结合不同的

特征选择方法和不同的机器学习模型来预测 HIFU 治

疗子宫肌瘤的效果。这些研究表现，基于影像组学的机

器学习模型作为术前预测的手段，具有较大的应用前景

及开发潜力。

众所周知，临床数据主要由正常样本组成，异常或

疾病样本只占一小部分，这是医学研究中普遍存在的类

别不平衡问题。当机器学习模型在不平衡数据上进行

训练时，预测结果往往会偏向多数类［16］。然而，在临床

医学上，少数类通常更受到重视，但类别不平衡常会导

致分类器忽视少数类，从而导致模型的预测性能不佳，

这在小样本量时尤为明显［17］。目前，国内外尚鲜见针对

预测 HIFU 治疗子宫肌瘤效果的样本不平衡问题的研

究。因此，本研究旨在探索影像组学和机器学习在预测

HIFU治疗子宫肌瘤效果中的应用，为解决该领域的样

本不平衡问题提供新思路。

1  资料和方法

本研究主要流程包括 4个关键步骤（图 1）：数据准

备、数据欠采样处理、分类器训练和模型选择，最终建立

最佳预测模型。每个步骤的详细内容如下所述。

1.1  研究对象

本研究获得佛山市妇幼保健院伦理委员会批准（伦

理编号：FSFY-MEC-2024-157）。

回顾性分析2018年9月~2019年12月在佛山妇幼

保健院接受 HIFU 消融治疗子宫肌瘤患者资料。纳入

标准：年满18岁或以上；患者有子宫肌瘤相关的不适症

状；无MRI检查或钆对比剂注射禁忌症；肌瘤直径超过

3.0 cm。排除标准：患者合并其他影响妇科器官或其他

系统的严重疾病；肌瘤存在明显坏死或变性；≥2个肌瘤

患者；在 HIFU 治疗期间严重不适、无法坚持完成治疗

者；曾接受过HIFU消融治疗；术前MRI检查与HIFU治

疗的时间间隔超过3个月。本研究共获得140例子宫肌

瘤患者资料，年龄26~53（39.6±6.5）岁，治疗前MRI评估

显示，子宫肌瘤体积为 13.2~800.0 cm³，中位数为 87.2

（48.0~148.2） cm³。

参考既往类似研究、基于统计功效分析计算样本

量，其公式为［5］：

n =
( )Zα 2 + Zβ

2

× σ 2

( )ΔAUC
2

其中 α = 0.05、β = 0.2、σ = 0.1、ΔAUC = 0.1 分别表示

95%置信度、80%效能、AUC标准差及需要检测的典型

AUC差异。经模拟分析验证，在样本量为140例时，设

定条件下检验效能约为0.82，满足研究需求。

1.2  MRI检查

采用 Brivo MR355 型 1.5T 超导 MRI 系统（美国纽

约GE医疗器械有限公司）、配套专用体部相控阵线圈实

施术前术后全程评估。影像采集方案包含多平面多序列

扫描：矢状面快速自旋回波T2加权成像（脂肪抑制技术），

参数设定为TR 3270 ms/TE 70 ms，FOV 400×400 mm²，

采集矩阵288×256；冠状面采用TR 2675 ms/TE 70 ms，

FOV 300×300 mm²，相同矩阵配置；横断面 T2WI 参数

调整为 TR 2800 ms/TE 59 ms，T1WI 序列参数为 TR 

680 ms/TE 12 ms，FOV统一设定为300×300 mm²，其中
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T1WI矩阵设定为320×320。扩散加权成像（DWI）横断

面采用 b 值 800 s/mm²，TR 3700 ms/TE 80 ms，FOV 设

定为 300×300 mm²，采用 96×128 矩阵采集。所有序列

层厚为6~8 mm，层间距为1~2 mm。动态增强方案采用

肘静脉高压注射器以3 mL/s流速推注钆喷酸葡胺对比

剂 0.2 mL/kg，延迟 14 s 启动肝脏三维容积快速扫描

（LAVA）序列，关键参数为TR/TE=4/2 ms，翻转角15°，扫

描后行横断面、矢状面、冠状面多平面重建（层厚6~8 mm，

层间距为0）。为确保数据可比性，HIFU治疗前后严格

保持相同扫描参数设置。所有影像数据经后处理工作

站完成后，归档至医学影像存储与传输系统（PACS）进

行后续分析。

在轴位 T2WI 图像上选取显示子宫肌瘤最大面积

的层面，测量肿瘤左右径、前后径，并在矢状面上获取其

上下径数值，按椭圆体体积公式“π/6×左右径×前后径×

上下径”计算肿瘤组织体积［18， 19］。

1.3  HIFU治疗及评估

使用JC200聚焦超声肿瘤治疗系统（中国重庆海扶

医疗科技有限公司）对子宫肌瘤进行消融治疗。患者俯

卧在HIFU治疗台上，确保前盆壁与水囊紧密接触，以实

现高效的声学耦合。通过尿道将导管置入膀胱内，避免

膀胱体积过大影响超声引导的声学通道。治疗过程中

通过对比增强超声成像在治疗前后实时观察血流动态，

监测血管灌注和治疗效果即时评估的状态。进行消融

操作时，每个子宫肌瘤靶组织以5 mm厚度进行逐层消

融，确保全面覆盖肌瘤组织，且尽量减少能量对周围正

常组织的影响，尤其注意识别子宫内膜组织，避免损伤。

在治疗过程中，操作者保持与患者沟通、密切观察患者

反应，以免出现严重并发症。

在完成 HIFU 治疗后短期内（<48 h）行 MR 增强扫

描显示无灌注区体积（NPV）评估消融效果。使用T1WI

增强扫描的静脉期图像进行 NPV 的测量，具体测量及

计算方法与术前肌瘤体积类似。在本研究中，以 NPV

为原肌瘤体积的 70% 作为消融效果的判断标准［20］，当

NPV小于未治疗肌瘤体积的70%时，为低消融率，否则

为高消融率，并将患者分为两组：即36例患者属低消融

率组、104例患者属高消融率组。在本研究中，将低消融

率组患者定义为阳性样本，高消融率患者为阴性样本，

阳性与阴性样本的比例约为1∶3。

1.4  肌瘤分割和图像预处理

通过手动分割 MRI-T2WI 图像获得肌瘤感兴趣

区。在横断面T2WI图像上选择显示肌瘤最大的层面，

使用 3D Slicer软件（https：//www.slicer.org/），在该图像

上勾勒感兴趣区（ROI），确定肌瘤组织范围，分割肌瘤

（图2）。

使用 Python 强度归一化包 intensity-normalization

（https://github.com/jcreinhold/intensity-normalization），

以 Nyul 分段强度归一化方法来预处理 MRI-T2WI     

图 像［21， 22］，使 数 据 集 具 有 一 致 的 强 度 轮 廓 。 使 用

PyRadiomics 包（https://pyradiomics. readthedocs. io/en/

latest/）从原始和小波变换 MRI-T2WI图像中遵循图像

生物标志物标准化倡议（IBSI）推荐的方法进行特征提

取［23］。提取的特征包括一阶统计量、形状特征、灰度共

生矩阵（GLCM）、灰度大小区域矩阵（GLSZM）、灰度游

图1　主要数据处理步骤示意图。
Fig. 1　Diagram of the main data processing procedures in this study. Seven undersampling methods are used in 
combination with 4 types of classifiers to construct predictive models for HIFU treatment of uterine fibroids.
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程矩阵（GLRLM）和灰度依赖矩阵（GLDM），共提取出

140个病灶的467个影像组学特征，并使用z分数归一化

方法进行归一化，保证数据集的一致性和可比性。

应用 Mann-Whitney U 检验识别在低消融率和高

消融率肌瘤两组患者之间具有显著性差异（P<0.05）的

特征。鉴于本研究样本量相对较小，使用 Python 的

scikit-learn 库的标准 Relief 算法（使用固定的随机种

子 0）进一步减少特征集［24］，最终选取 4 个最关键特征

即原图灰度最大值（original_firstorder_Maximum）、小

波 HL 灰 度 共 生 矩 阵 相 关 性（wavelet-HL_glcm_

Correlation）、小波 HH 灰度共生矩阵相关性（wavelet-

HH_glcm_Correlation）、小波 HL 灰度共生矩阵长行程

低灰度加强特征（wavelet-HL_glrlm_LongRunLowGray

-LevelEmphasis）进行机器学习建模。

1.5  数据处理及模型构建

本研究的阳性、阴性样本的比例约为1∶3，数据存在

明显的不平衡，显著影响预测模型的训练，导致倾向多

数类的偏差。因此，本研究采用欠采样方法来平衡数据

集，引入7种不同方法，并将其与4种机器学习算法相结

合，以建立稳健的HIFU治疗效果预测模型。本文所采

用的7种欠采样方法及其主要处理步骤简要描述如下：

随机欠采样（RUS）［25］：从多数类中随机选择并移除

样本，直到其大小与少数类相匹配；重复编辑最近邻

（RENN）［26］：基于编辑最近邻（ENN）［27］方法，该方法使用

K 最近邻（KNN）从多数类中移除错误分类的样本，

RENN迭代应用ENN，直到实现样本平衡；全K最近邻

算法（AllKNN）［26］：源自ENN算法，AllKNN与RENN不

同之处在于，它在每次迭代中逐步增加KNN中的K值，

同时在每次迭代中移除所有误分类的多数类样本；近邻

缺失-3（NM）［28］：这个两步算法首先从多数类中选择每

个少数样本的M最近邻。然后，在这些邻居中，选择与

N 个最近少数样本的平均距离最大的多数样本进行欠

采样；凝聚最近邻（CNN）［29］：所有少数类样本和一个随

机选择的多数样本形成集合C，而剩余的多数样本形成

集合S。根据C使用最近邻规则对S中的每个样本进行

分类。将误分类的样本添加到C中，而正确分类的样本

保持不变。此过程重复进行，直至在 C 中实现样本平

衡；邻域清理规则（NCR）［30］：该方法使用 K 设置为 3 的

KNN分类器对多数类进行欠采样。如果多数类样本被

其3个最近邻误分类，则将其移除。相反，如果少数类样

本被误分类，则将其相邻的多数类样本从数据集中移除；

实例硬度阈值（IHT）［31］：该方法首先训练一个分类器，再

使用它对所有实例进行分类，移除具有高分类误差的多

数类样本。在本研究中，使用随机森林分类器进行 IHT

欠采样步骤。

使用 4 种机器学习模型-K 最近邻（KNN）、高斯核

的支持向量机（SVM）、多层感知机（MLP）和随机森林

（RF）来预测 HIFU 治疗子宫肌瘤的效果。所有模型均

使用 Python 3.6 开发环境中的 Scikit-learn 库（https：//

scikit-learn.org）进行训练。对于MLP，采用6隐藏层架

构，神经元数量依次设置为 64、256、128、32、16 和 8，并

使用 Adam 优化器，其参数配置为α=0.001，β1=0.9，β2=

0.999，初始学习率为 0.001，随机状态种子为 74。对于

RF，将树的数量设置为 125，随机状态种子为 5。对于

SVM，选择了径向基函数（RBF）核，优化的正则化参数

C=68.6649，核系数γ=0.1，随机状态种子为 528。对于

KNN，将邻居数量设置为10，权重方案基于欧氏距离。

将 7 种数据欠采样方法与 4 种机器学习模型相结

合，产生共计 28种组合模型，用于筛选识别 HIFU 治疗

效果的最佳预测模型。详细的模型训练和数据测试流

程图如图3所示。使用分层K折方法将数据集划分为5

个子集，确保每个子集保持两类样本的相似比例。利用

五折交叉验证技术，其中 4 个子集用于训练模型，而剩

余的子集作为测试数据。验证过程重复5次，每个子集

轮流作为测试集，并计算所有交叉测试的平均性能，用

以评估模型的泛化性能。在每一轮模型训练，只有训练

样本进行了欠采样，而测试数据集保持不变，保留其原

始分布，以反映真实条件下的泛化性能。为确定基准水

平，本研究组同时进行没有欠采样的模型训练和测试实

验，以便直接比较在平衡和不平衡数据上训练的模型。

使用受试者工作特征（ROC）曲线评估模型性能，

并以曲线下面积（AUC）作为主要定量指标；通过 1000

次迭代的自助抽样法（bootstrap）计算平均 AUC 及其

95% 置信区间（CI），以确保统计可靠性，同时计算模型

的准确率、召回率和特异性等指标，更全面地评估其预

测性能。

2  结果

2.1  KNN相关模型性能

表1示KNN与各种欠采样方法相关的分类统计结

果，其中 CNN-KNN 模型的平均 AUC 为 0.822，优于其

图2　勾勒ROI示意图
Fig.2　A schematic sketch of the region of interest (ROI).
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他测试模型。除了召回率表现较一般外，该模型达到最

高准确率和特异性得分（表1）。

2.2  RF相关模型性能

表2示各重采样方法自RF模型得出的分类统计结

果。其中，CNN-RF 模型的平均 AUC 达 0.772，为表现

最佳测试模型。除召回率未达最高外，该模型获最高准

确率和特异性得分（表2）。

2.3  SVM相关模型性能

表 3 示 SVM 模型上各重采样方法的分类统计结

果。其中，NM-SVM模型平均AUC为0.797，优于其他

测试模型，但RENN-SVM获最高召回率，而CNN-SVM

模型在准确率方面表现出色，CNN-SVM模型在特异性

方面表现最佳（表3）。

2.4  MLP相关模型性能

表 4 示 MLP 模型上各重采样方法的分类统计结

果。其中，NM-MLP模型平均 AUC为 0.822，优于其他

测试模型，且达最高准确率，提示其在正确分类大多数

实例方面的效能，但 RENN-MLP、NCR-MLP模型分别

在召回率、特异性上为各模型最佳表现。

图 4 示两个最佳模型，即 CNN-KNN 与 NM-MLP

模型的ROC曲线，两者AUC较接近。

2.5  欠采样模型性能

与没有使用数据欠采样的模型相比，使用数据欠采

    Loading dataset

      Stratified five-fold    

      Testing dataset    

         Data under-sampling 

      Training dataset    

      Model training    

      Model evaluation    

      Average performance    

图3　模型建立和评估流程图
Fig. 3　Flowchart of model establishment and evaluation in this 
study. The procedures boxed using dotted lines are repeated 5 
times for the 5-fold cross-validation scheme.

表1　与KNN相关的各种模型的性能
Tab.1　　Performances of different models associated with KNN learning

Models

RUS-KNN

RENN-KNN

AllKNN-KNN

NM-KNN

CNN-KNN

NCR-KNN

IHT-KNN

KNN-baseline

AUC (95% CI)

0.792(0.586-0.958)

0.736(0.519-0.925)

0.708(0.465-0.909)

0.769(0.558-0.939)

0.822(0.635-0.964)

0.734(0.507-0.927)

0.710(0.479-0.909)

0.784(0.571-0.955)

Accuracy

0.679

0.643

0.679

0.679

0.714

0.664

0.664

0.750

Recall

0.728

0.678

0.750

0.782

0.675

0.618

0.728

0.143

Specificity

0.664

0.637

0.655

0.646

0.733

0.684

0.646

0.962

Bold values indicate the best among all the tested models.

表2　与RF相关的各种模型的性能
Tab.2　　Performances of different models associated with RF learning

Models

RUS-RF

RENN-RF

AllKNN-RF

NM-RF

CNN-RF

NCR-RF

IHT-RF

RF-baseline

AUC (95% CI)

0.768(0.556-0.932)

0.722(0.504-0.907)

0.692(0.476-0.883)

0.701(0.475-0.892)

0.772(0.566-0.942)

0.672(0.466-0.876)

0.656(0.430-0.854)

0.731(0.518-0.909)

Accuracy

0.636

0.543

0.593

0.579

0.700

0.614

0.550

0.750

Recall

0.696

0.793

0.675

0.586

0.725

0.504

0.750

0.336

Specificity

0.617

0.465

0.569

0.580

0.694

0.656

0.482

0.895

  Bold values indicate the best among all the tested models.
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样的模型明显获得更高的预测性能，AUC 增加 0.069±

0.036，以MLP模型的改善最明显（图5）。在准确率、召

回率和特异性等具体评估指标中，以召回率的增加最明

显，增加0.532±0.215，提示欠采样可在一定程度上减轻

类别不平衡的影响、增强模型预测能力，显著提高了模

型正确识别阳性病例的能力，使阳性类的召回率显著提

高，突出了欠采样在解决类别不平衡问题和增强模型预

测能力方面的有效性，凸显欠采样技术在提高模型对少

数类的敏感性方面的重要性，从而提供更平衡、更准确

的分类结果。

3  讨论

基于术前患者盆腔MRI影像学表现预测子宫肌瘤

HIFU治疗效果，具有较大临床及社会意义，它可协助临

床医生筛选患者、制定治疗计划，提高患者安全性，提供

个性化医疗服务，进而达到良好的卫生经济效益、可惠

表3　与SVM相关各种模型的性能
Tab.3　　Performances of different models associated with SVM learning

Models

RUS-SVM

RENN-SVM

AllKNN-SVM

NM-SVM

CNN-SVM

NCR-SVM

IHT-SVM

SVM-baseline

AUC (95% CI)

0.791(0.595-0.955)

0.702(0.363-0.828)

0.708(0.490-0.895)

0.797(0.600-0.950)

0.782(0.577-0.950)

0.714(0.495-0.902)

0.734(0.511-0.912)

0.712(0.485-0.910)

Accuracy

0.728

0.593

0.629

0.664

0.757

0.671

0.621

0.743

Recall

0.807

0.843

0.778

0.836

0.700

0.643

0.778

0

Specificity

0.702

0.513

0.579

0.607

0.780

0.684

0.568

1

Bold values indicate the best among all the tested models.

表4　与MLP相关的各种模型的性能
Tab.4　　Performances of different models associated with MLP learning

Models

RUS-MLP

RENN-MLP

AllKNN-MLP

NM-MLP

CNN-MLP

NCR-MLP

IHT-MLP

MLP-baseline

AUC (95% CI)

0.791(0.593-0.949)

0.723(0.504-0.910)

0.729(0.520-0.911)

0.822(0.632-0.960)

0.782(0.570-0.954)

0.730(0.499-0.913)

0.736(0.530-0.909)

0.710(0.467-0.911)

Accuracy

0.657

0.607

0.664

0.729

0.679

0.693

0.629

0.736

Recall

0.721

0.818

0.807

0.786

0.728

0.614

0.811

0.414

Specificity

0.634

0.541

0.616

0.713

0.666

0.722

0.568

0.847

Bold values indicate the best among all the tested models.

Fold 1(AUC=0.816)
Fold 2(AUC=0.810)
Fold 3(AUC=0.884)
Fold 4(AUC=0.789)
Fold 5(AUC=0.813)
Mean ROC (AUC=0.822)
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图4　五折交叉验证测试的两个最佳模型的ROC及AUC: (A)CNN-KNN和(B)NM-MLP
Fig.4　ROC and AUC for the 5-fold cross-validation tests of the two best models: CNN-KNN (A) andNM-MLP (B).

··146



J South Med Univ, 2026, 46(1): 141-149http://www.j-smu.com

及整个社会。在临床治疗领域，虽然人工评估已证实可

在一定程度上发挥临床指导作用［32， 33］，但其无法直接读

取医学图像隐藏数字信息，也对无法定量衡量部分影像

特征，使其效能大打折扣。鉴于此，影像组学技术应运

而生，它以更全面、更深入的视角呈现影像学信息［10， 34］。

机器学习恰是处理影像组学高维度信息的有用工具，在

构建准确预测模型中发挥着关键作用。本研究主要关

注数据不平衡问题，这是在小数据分析中建立机器学习

预测模型时常见的问题。我们将 7 种数据欠采样方法

与 4种机器学习模型相结合，用于预测 HIFU 消融对子

宫肌瘤的效果。研究结果显示，与未欠采样的基线模型

相比，基于欠采样方法的模型显著提高了诊断性能。在

测试的28种模型中，CNN-KNN和NM-MLP在AUC方

面表现最佳，但 NM-MLP 在准确率特别是召回率方面

表现更出色。高召回率能够更好地筛选出阳性即HIFU

治疗效果不好的病人，可减少不必要的治疗，从而降低

患者医疗负担。因此，推荐将 NM-MLP 作为优选的机

器学习方法，用于基于MRI-T2WI影像组学特征开发治

疗效果预测模型，优化子宫肌瘤个性化医疗和临床决策

管理。

随着计算机技术和人工智能的快速发展，机器学习

已成为复杂生物学建模的核心，用于肿瘤治疗预测、个

性化用药方案设计、药物敏感性分析以及多组学数据整

合，它通过挖掘海量医疗影像、基因组学和临床数据中

的深层关联，显著提升了肿瘤疗效评估精准度与新型靶

向疗法的开发效率。影像组学通过从医学图像中提取

定量信息来增强疾病管理，在放射学领域获得了显著的

关注［35］。既往研究已证实，将MRI影像组学特征纳入预

测 HIFU 消融治疗子宫肌瘤效果中可进一步提供模型

的性能［15， 36］。鉴于机器学习模型由数据驱动，故数据的

质量和特性显著影响算法性能。其中，数据类别不平衡

作为数据分析中常见问题，是许多医学研究工作的关键

因素，可能会显著影响预测准确性和可靠性［37］。在本研

究中，阳性病例数量相对较少，导致模型预测明显偏向

多数类，表现为未经数据重采样的4个机器学习基准模

型的平均召回率只有 0.223±0.187。值得注意的是，

SVM 模型的召回率特别低，即为 0，表明所有样本都被

错误地分类为阴性，表明预测模型并没有发挥效用。为

了解决这一问题，我们采用了欠采样技术，并测试了 7

种流行的欠采样方法，以评估其对性能的影响。选择特

定的欠采样方法取决于多种因素，如任务的性质、数据

分布、可解释性和计算成本，因此仅根据理论知识很难

选择最佳方法，因为每种方法都有其自身的优势和局限

性［38， 39］。因此，类似于本研究探索的 HIFU 治疗效果预

测，经验性实验仍然是确定特定应用中首选重采样方法

的常用方法。

本文从467个影像组学特征中选出最重要的4个进行

预测模型的建模研究。选出的4个特征分别为：原图灰度

最大值（original_firstorder_Maximum）、小波HL灰度共

生矩阵相关性（wavelet-HL_glcm_Correlation）、小波HH

灰度共生矩阵相关性（wavelet-HH_glcm_Correlation）、

小波HL灰度共生矩阵长行程低灰度加强特征（wavelet-

HL_glrlm_LongRunLowGrayLevelEmphasis）。暂时还

没有看到的其它的专门探索这些特征的生物学或者临

床意义的过往研究，但是根据相应的基础知识我们估

计：原图灰度最大值可能反应肿瘤的高信号高密度区

域，这部分可能形成热阻断，影响治疗的效果。小波图

像的 3 个灰度共生矩阵特征可能反映组织纤维排列或

者血管网排列的规则性及区域坏死等特征，因此也会影

响HIFU治疗中的空化效应及热效应的传播扩散性能，

影响治疗的效果。但是必须强调这些只是基于这些特

征的计算方法、图像的基本知识和生理学常识做出的一

些估计，有待后续进一步研究及验证，相关研究也正在

成为影响影像组学大规模临床应用的一个重要课题［32］。
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图5　使用、未使用欠采样的KNN、RF、SVM和MLP模型的预测性能比较(包含AUC、准确率、召回率和特异性)
Fig. 5　Comparison of prediction performances (AUC, accuracy, recall and specificity) among KNN, RF, SVM and MLP 
models without and with under-sampling. ACC: Accuracy.
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本研究的实验结果显示，欠采样方法可整体提高预

测性能，但对4种测试的机器学习模型的影响有明显的

差异。在7种欠采样方法中，CNN对KNN和RF改进最

明显，将 AUC 分别提升了 0.038 和 0.041，而 NM 对

SVM 和 MLP 较有效，将 AUC 提升了 0.085 和 0.112，

RUS则为所有模型中次佳的欠采样方法。对于KNN和

RF，只有 2 种欠采样方法（RUS 和 CNN）超过了未欠采

样的基线模型。相比之下，与基线模型相比，5 种方法

（RUS、NM、CNN、NCR、IHT）提高了SVM的预测性能，

所有欠采样方法均增强MLP的预测性能。对于MLP，7

种欠采样方法的性能排名为：NM>RUS>CNN>IHT>

NCR>AllKNN>RENN，所有方法都超过了基线模型。

值得注意的是，尽管SVM和MLP在使用欠采样后均得

到改善，其基线性能仍然不如RF和KNN，后者在4个基

线模型中表现最佳，Li等［40］的研究也表明，使用NM-RF

方法可提高不平衡数据模型的效能。因此本结果提示，

为特定机器学习模型选择适当的欠采样技术，可最大化

预测准确性。

除了 AUC之外，模型的召回率等特定性能评估指

标也显著提升。对于 4 种最佳模型——CNN-KNN、

CNN-RF、NM-SVM 和 NM-MLP，召 回 率 分 别 提 高

0.532、0.389、0.836 和 0.372。总体而言，所有欠采样方

法均导致特异性有所降低，但召回率显著提高，这在本

研究的临床工作中更具实际意义，因为准确预测消融无

效的患者，对于筛选患者、避免接受无效的HIFU治疗、

减少治疗管理中的不必要负担具有重要意义。尽管特

异性较低可能导致假阳性率略有上升，从而给治疗计划

带来一定复杂性，但这并不会显著影响患者预后，这些

患者可以选择其他治疗方式。因此，通过欠采样技术解

决数据不平衡问题，有望通过提高治疗效果病例的识别

能力，支持更具个性化和有效的治疗策略，从而改善子

宫肌瘤管理流程。后续可以通过加入更多有效特征参

数、建立更加有效的预测模型等方法，在提高召回率的

同时降低假阳率。

本研究存在局限性。首先，研究的样本量相对较

小，这会增加过拟合风险、削弱模型泛化能力和统计功

效，可能导致本文见到的如 AUC的 95%置信区间比较

宽泛等现象，一定程度上也限制了模型对病人的普适

性。未来争取纳入更多患者的研究，其多样化的 HIFU

治疗反应，以更好地验证和推广本研究结果。第二，本

文使用的特征选择算法是在全局数据而不是在交叉验

证每一折内部进行的，增加了一定的数据泄露风险，可

能会过高估计预测模型的性能。第三，本研究仅使用了

传统的机器学习方法，并未采用过去十年中发展迅速的

深度学习技术。我们猜测，将来探索开发的深度学习预

测模型，即使在患者数据有限的情况下，也会进一步提

高预测模型的性能。第四，本研究仅使用MRI-T2WI图

像中提取的影像组学特征来建立预测模型，但众所周

知，其他疾病特征：如临床信息和肌瘤的形态学参数，及

MRI 其他序列图像也影响预测结果，故纳入更多的信

息，可能会提高模型在实际临床环境中的预测准确性。

第五，我们参考机器学习常用方法［14］，直接对比模型的

AUC数值，并没有进一步进行严格的统计学分析比较。

最后，本研究焦点短期消融效果，然而临床上更关注的

是患者的症状改善、肌瘤远期体积的缩小，即HIFU治疗

后的长期效果，后续的研究应解决这一局限性，这将是

未来研究中开发更全面和时间感知型预测模型的关键。

综上所述，本研究探讨基于 MRI-T2WI 图像的影

像组学特征预测子宫肌瘤HIFU消融效果，聚焦于解决

数据不平衡的问题。本研究结果提示，通过将7种欠采

样方法与4种机器学习模型相结合，即使在小样本且不

平衡的训练数据情况下，欠采样技术也可显著提高预测

性能。值得注意的是，NM 欠采样方法与 MLP 模型相

结合，在所有 28 种可能的欠采样方法和机器学习模型

组合中实现了最佳的预测结果。这些发现突出了在开

发用于预测 HIFU 消融治疗子宫肌瘤成功的准确机器

学习模型时，重采样技术在缓解小样本、不平衡数据集

带来的挑战方面的实用性，有望改善子宫肌瘤管理中的

临床决策和患者护理问题。
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