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ABSTRACT
Objective  A predictive model (Nomogram model) combining imaging and serological features 
was developed and validated to assess the predictive efficacy of the model for high bleeding risk 
oesophageal varices. Methods We retrospectively collected CT, serological and electrogastroscopic 
data from 129 patients with compensated cirrhotic portal hypertension, selected the first hepatic 
and splenic hilar level on CT images as the region of interest to outline the whole liver and whole 
spleen ROI, extracted CT features and serological features, constructed imaging histological models, 
serological models and Nomogram models, and used the area under the ROC curve (AUC) to assess 
the predictive efficacy of the three prediction models. Results A total of 129 patients were included 
in this study, 103 in the training set and 26 in the validation set, with AUC values of 0.887 (95% CI: 
0.759-1.000), 0.845 (95% CI: 0.691-1.000), 0.988 (95% CI: 0.959- 1.000). Conclusion A machine learning 
model for predicting high bleeding risk oesophageal varices based on CT imaging features combined 
with serologic features has higher predictive performance than both imaging and serologic feature 
prediction models.
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　　胃食管静脉曲张破裂出血(gastroesophageal varices bleeding, GEVB)是肝硬化门
静脉高压症最严重的并发症[1–3]。发生率约占门脉高压患者的50%，6周病死率约为15-
25%[4–6]，具有病情凶险、死亡率高、再次出血风险大的特点。其中，食管静脉曲张破
裂出血为其最常见的类型。早发现、早处理急性出血、早预防再次出血，至关重要。
　　目前，国际指南Baveno VII推荐将电子胃镜(esophagogastroduodenoscopy，
EGD)检查作为食管静脉曲张破裂出血的首选筛查方法和诊断金标准[7]，对降低出血风险
起重要作用。但仍存在高血压、心肺功能不全、出血倾向患者无法接受电子胃镜检查，
而错失了食管静脉曲张最佳的干预时机。如何通过无创性检查手段预测食管静脉曲张破
裂出血，特别是预测高出血风险食管静脉曲张(high-risk varices, HRV)，为临床需求。
　　近年来，中国门静脉高压联盟(CHESS)团队[8]采用基于CT平扫影像组学模型预测食
管静脉曲张破裂出血，结果显示CT影像组学模型具有较大的预测潜能。总胆红素、血清
白蛋白、凝血酶原时间等实验室检查对评估肝功能、预测食管静脉曲张具有一定提示作
用。故本研究通过构建影像组学特征和血清学特征联合模型，并用临床病例验证模型的
预测性能，现报道如下。

1  资料与方法
1.1 一般资料  本研究由院医学伦理委员会批准，患者均签署知情同意书。本研究为单
中心回顾性研究，回顾性收集2015年1月至2019年9月于南方医科大学珠江医院接受电
子胃镜的所有代偿期肝硬化门静脉高压患者。
　　纳入标准：临床诊断为代偿期肝硬化；有电子胃镜、血清学检查、腹部CT扫描检查
的患者，且三类检查的时间间隔不超过14天；年龄在18~75岁之间，且知情同意。排除
标准为：CT图像存在伪影导致感兴趣区无法勾画；既往曾接受过下列手术之一的患者：
经颈静脉肝内门体分流术、脾切除术、部分脾栓塞、逆行球囊阻塞术、经静脉闭塞术或
肝移植；患者合并肝脏肿瘤、脾脏肿瘤、严重腹水或肝性脑病。
1.2 方法
1.2.1 胃镜检查  根据本院内镜室检查前要求做好肠道准备，电子胃镜检查由10年以上内
镜检查经验的临床医师使用配备的标准机器进行，所有镜下发现都记录在数码照片上，
最后由两名10年以上工作经验的临床医师根据内镜照片复核并最终确认是否存在高出血
风险食管静脉曲张，内镜下高出血风险食管静脉曲张的判断标准(满足以下任一条件)：
(1)小静脉曲张伴有红色征(2)小静脉曲张伴Child-Pugh评分C级(3)中-大静脉曲张(直径
>5mm)(参考国际指南Baveno VII)[7]。
1.2.2 实验室检查  收集离内镜检查最近一次的实验室血清学检查数据，检验项目均为临
床常规检查，包括包括红细胞计数(RBC)、白细胞计数(WBC)、血红蛋白计数(Hb)、血
小板计数(PLT)、血肌酐(Cr)、丙氨酸氨基转移酶(ALT)、天门冬氨酸氨基转移酶(AST)、
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【 摘 要 】 目 的  建 立 结 合 影 像 组 学 特 征 及 血 清 学
特征的预测模型(Nomogram模型)并进行模型验
证，以评估模型对高出血风险食管静脉曲张的预
测 效 能 。 方 法  回 顾 性 收 集 本 院 代 偿 期 肝 硬 化 门
静脉高压患者共129例数据的CT、血清学及电子
胃镜资料，选取CT图像上第一肝门及脾门层面作
为感兴趣区勾画全肝及全脾ROI，提取CT特征、
血清学特征，构建影像组学模型，血清学模型及
Nomogram模型，采用ROC曲线下面积(AUC)评估3
个预测模型的预测效能。结果 本次研究共纳入129
例患者，其中训练集103例，验证集26例，影像组
学模型、血清学模型、Nomogram模型的AUC值
0.887(95%CI:0.759-1.000)、0.845(95%CI:0.691-
1.000)、0.988(95%CI:0.959-1.000)。结论 基于机器
学习CT影像组学特征联合血清学特征预测高出血风
险食管静脉曲张模型，较影像组学特征预测模型以
及血清学特征预测模型有着更高的预测效能。
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γ-谷氨酰转肽酶(GGT)、白蛋白(ALB)、总胆红素(TBIL)、凝血酶
原时间(PT)、活化凝血酶时间(APTT)、国际标准化比值(INR)。
1.2.3 CT影像采集及感兴趣区域勾画  所有患者均采用Philips 
Brilliance 64 排螺旋CT采集图像，参数：管电压120kVp；管电
流150 - 600mAs；层厚5mm；螺距0.984。所有入组患者的腹
部平扫CT图像由我院两名影像科医师进行感兴趣区(Region of 
interest，ROI)勾画及影像组学特征提取。ROI勾画使用ITK‐
SNAP 3.8.0软件完成。选择肝脏第一肝门层面、脾脏脾门平面分
别作为该层面全肝及全脾ROI进行勾画。先由一名5年腹部诊断经
验的影像科医师沿脏器轮廓进行勾画，经另一名8年腹部诊断经
验的影像科医师检查、修改并确认后作为最终ROI(图1)。
1.2.4 影像组学特征提取及分析  对勾画好的ROI数据，使用
pyradiomics 1.2.0 进行特征提取，共得到214维特征。这些手
工特征可以分为3组，分别是：几何形状、强度和纹理，几何特
征描述了第一肝门层面肝脏以及脾门层面脾脏的形状特征，强度
特征描述了肝脏以及脾脏的体素强度的一阶统计分布，纹理特征
描述体素的二阶以及高阶空间分布。在这里，我们使用了几种
不同的方法提取纹理特征，包括灰度共生矩阵(GLCM)、灰度游
程矩阵(GLRLM)、灰度尺寸区域矩阵(GLSZM)和邻域灰度差矩阵
(NGTDM)。每一个患者，将提取所有特征使用z-score正则化，
使用Spearman相关系数计算特征之间的相关性，对于任意两两
特征之间相关系数大于0.9的特征保留其一。为了最大程度上保留
特征的刻画能力，特征筛选我们使用贪心递归删除策略(greedy 
algorithm)，即每次删除在当前集合中冗余度最大的特征。使用
Lasso对数据进行10折交叉验证，选用最好的惩罚系数λ，筛选出
系数不为0的特征(图2)。对影像组学特征进行最终的筛选，最后
筛选出13个与高出血风险食管静脉曲张密切相关的特征，其中有
4个影像组学特征来自肝脏第一肝门区和9个影像组学特征来自脾
脏脾门区(图3)。
　　将入组患者按4:1比例分为训练集和验证集。使用多种机器学
习算法模型(LR、SVM、DT、RF、ExtraTree、XGBoost等)进行
训练,最后对模型进行验证，得到常见指标验证以及结果可视化。
为了寻找到最佳的模型超参，在训练模型的过程中，我们使用了
网格搜索的算法，对每个模型的常见超参进行最佳超参。本研究
将影像组学特征和血清学特征结合构建Nomogram模型。为了能
使Nomogram模型更具有临床实用性，采用年龄、性别、有无静
脉曲张、影像组学特征、血清学特征一起绘制诺莫图。建立三个
预测模型，分别为影像组学特征模型(高出血风险食管静脉曲张_
Sig，HRV_Sig)、血清学特征模型(PLT_Sig)、影像组学联合血清
学的影像组学模型(Nomogram)用于预测高出血风险食管静脉曲

张。以高出血风险为学习目标，对比3个不同模型的预测效能。
1.3 统计学方法  应用SPSS 25.0软件，连续变量以(均数±标
准差)表述，分类变量以中位数和四分位数间距表述。以电子
胃镜结果为金标准，以受试者工作特征曲线下面积(the area 
under the receiver operating characteristic curves， AUC)、
灵敏度(sensitive， SE)、特异度(specificity， SP)以及阈值
(threshold，TH)来评估模型的预测效能。P值<0.05为差异有统
计学意义。

2  结   果
2.1 入组患者基线特征  本研究共纳入129例代偿期肝硬化门静脉
高压患者数据。采用年龄、性别、胃镜结果是否有静脉曲张及高
出血风险静脉曲张、肝硬化病因、Child-Pugh分级、PLT、ALT、
AST、GGT、ALB、TBIL、INR数据绘制入组患者基线表(表1)。
训练集与验证集的各项基线数据P值均大于0.05，训练集与测试
集之间无明显差异。
2.2 HRV_Sig及PLT_Sig模型在各种机器学习方法下预测高出
血风险食管静脉曲张的效能  
2.2.1 HRV_Sig预测高出血风险食管静脉曲张的效能(表2)  表2示
影像组学特征模型的AUC在0.550-0.887之间，敏感度、特异性分
别在0.600-1.000、0.625-1.000之间，阈值在0.412-1.000之间。
预测效能最高为LightGBM机器学习方法，AUC值为0.887。
2.2.2 PLT_Sig预测高出血风险食管静脉曲张的效能(表3)  表3显
示血清学模型的AUC在0.561-0.845之间，敏感度、特异性分别在
0.454-1.000、0.400-1.00之间，阈值在0.300-1.000之间。预测效能
最高为LightGBM和RandomForest机器学习方法，AUC值为0.845。
2.2.3 HRV_Sig及PLT_Sig模型验证集中不同机器学习方法的ROC
曲线图(图4-图5)  图4-图5显示HRV_Sig及PLT_Sig各自在验证集
中表现不同机器学习方法预测效能的ROC曲线图。
2.3 采用年龄、性别、有无静脉曲张、HRV_Sig、PLT_Sig绘
制Nomogram(图6)  从图6我们可以看出评估一个患者静脉曲张
破裂出血的风险有多高，可以由表中几个因素所对应的的分数相
加，最后得出风险数值，风险数值越高提示出血风险越高，从而
提示临床及早干预。
2.3.1 Nomogram模型HRV效能(表4)  从表4可以看出Nomogram
模型在验证集中AUC值达到0.988，相对于表2中HRV_Sig	
模型的AUC值0.887以及表3中PLT_Sig模型的AUC值0.845，
Nomogram模型表现更加优异。
2.3.2 Nomogram模型预测HRV效能训练集及验证集的ROC曲线
图  从表2可知LightGBM机器学习方法表现最好，从表3中可知

表1 入组患者的基线特征
	                                                                         总数据集(n=129)       训练集(n=103)        测试集(n=26)	 P值
年龄(岁，均数(标准差))	                                        52.4(11.1)	                 52.6 (10.0)	           52.0 (13.6)        0.848
男性，n(%)	                                                             90 (68.7)	                 68(64.8)	           22 (78.6)            0.066
胃食管静脉曲张，n(%)	                                         77(59.7)	                 62 (60.2)	           15 (57.7)            0.776
高出血风险静脉曲张，n(%)	                                         54(41.9)	                 43 (41.7)	           11 (42.3)            0.959
病因，n(%)                                             乙型肝炎	 93(72.1)	                 74 (71.8) 	           19 (73.1)            0.867
                                                                    酒精性肝病	 17(13.2)	                 14 (13.6)	           3 (11.5)	
                                                                    丙型肝炎	 2(1.6)	                 1 (1.0)	           1 (3.8)	
                                                                    混合病因	 5(3.9)	                 4 (3.9)	           1 (3.8)	
                                                                    其他	                     12(9.3)	                 10 (9.7)	           2 (7.7)	
Child-Pugh分级，n(%)                       A级	                     94 (72.9)	                 71 (68.9)	           23 (88.5)             0.118
                                                                    B级	                     30 (23.3)	                 27 (26.2)	           3 (11.5)	
                                                                    C级	                     5 (3.9)	                 5 (4.9)	           0 (0)	
实验室检查，中位数(四分位数差)     PLT(109/L)	 81.0 (55.8)               79.0 (51.5)	           104.0 (73.6)	 0.106
                                                                    ALT (U/L)	 35.0 (23.0)               35.0 (24.5)	           35.5 (19.75)	 0.440
                                                                    AST (U/L)	 44.5 (33.0)               44.5 (33.0)	           43.5 (33.25)	 0.797
                                                                    GGT(U/L)	 60.0 (113.5)            58.0 (68.0)	           67.5 (136.0)	 0.466
                                                                    ALB(g/L)	 35.8 (10.2)               35.4 (10.8)	           36.5 (9.58)	 0.118
                                                                    TBIL(μmol /L)	 20.4 (20.4)               19.9 (22.0)	           21.0 (19.3)	 0.822
                                                                    INR	                     1.20 (0.29)               1.20 (0.30)	           1.18 (0.31)	 0.606
注：血小板计数(PLT)、丙氨酸氨基转移酶(ALT)、天门冬氨酸氨基转移酶(AST)、γ-谷氨酰转肽酶(GGT)、白蛋白(ALB)、总胆红素(TBIL)
和国际标准化比值(INR)，对表中数据进行t检验和卡方检验后，训练集和验证集p值均大于0.05，说明两组指标无明显差异。
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图1 图1A:第一肝门区层面肝脏轮廓，图1B:脾门区层面脾脏轮廓，图
1C:第一肝门区轮廓勾画图，图1D:脾门区轮廓勾画图。图2 LASSO算法
交叉验证的参数（Lambda）调优路径图。图3 LASSO 算法在各组学特
征系数路径图。图4 HRV_Sig验证集的ROC曲线图。图5 PLT_Sig验证集
的ROC曲线。图6 诺莫图。图7 三种模型训练集预测效能的ROC曲线对
比图。图8 三种模型验证集预测效能的ROC曲线对比图。

表2 HRV_Sig预测HRV的效能
              Model name            Accuracy                AUC	             95%CI                    Sensitivity   Specificity      Threshold
训练集  SVM                             0.883                    0.980             0.961 – 1.000	           0.907              0.950             0.416
               KNN                             0.777                   0.825             0.744 - 0.951	           0.721              0.817             0.600
               DecisionTree            1.000                   1.000             nan - nan 	           1.000              1.000             1.000
               RandomForest        0.971                    0.998             0.995-1.000    	           0.977              0.983             0.500
               ExtraTrees                 1.000                   1.000             nan – nan   	           1.000              1.000             1.000
               XGBoost                     1.000                   1.000             nan - nan   	           1.000              1.000             0.619  
               LightGBM	              0.883                   0.951             0.910 – 0.991     	           0.860              0.933             0.515       
验证集  SVM                              0.731                   0.781             0.598 – 0.964                  0.900              0.625              0.412
               KNN                             0.692                   0.741             0.530 – 0.951                   0.800              0.625             0.600
               DecisionTree            0.615                   0.613             0.411 - 0.814                    0.600              1.000             1.000                
               RandomForest        0.500                    0.550            0.311 – 0.789                   0.600               0.667            0.500                     
               ExtraTrees                 0.731                    0.822            0.661– 0.983                    0.700               0.750            0.600         
               XGBoost                     0.731                   0.856             0.709 – 1.000                   1.000               0.750            0.423        
               LightGBM                  0.769                    0.887            0.759 - 1.000                    0.900               0.813            0.421

LightGBM、RandomForest机器学习方法表现不相上下，为了保
证可比性后续选用了LightGBM机器学习方法对比三种模型的预
测效能，最后得出Nomogram模型预测高出血风险食管静脉曲张

效能训练集及验证集的ROC曲线图(图7-图8)。从图7-图8可以看
出融合后的Nomogram模型无论是在训练集还是验证集，对于预
测高出血风险食管静脉曲张效能均高于两种单独模型。
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3  讨   论
　　肝硬化门静脉高压是指各种原因的肝硬化导致门静脉系统压
力升高，门静脉系统血流受阻或血流量增加，从而引起相关的一
系列临床症状，常见并发症为静脉曲张破裂出血，病情凶险，病
死率高。为了降低病死率，早期发现、早期干预食管精确曲张至
关重要。现临床上常规采用电子胃镜对肝硬化门静脉高压患者进
行食管胃底静脉曲张的早期筛查，但电子胃镜属于侵入性检查、
患者的依从性较差，导致部分患者错过高出血风险食管静脉曲张
一级预防的最佳时机。 
　　采用非侵入性方法预测食管静脉曲张破裂出血是近年来的研
究热点、难点[9]。影像组学从放射影像图像中提取大量的影像学
特征，采用自动或半自动分析方法将影像学数据转化为具有高分
辨率的、可挖掘的数据，进而用于疾病诊断、预后预测及疗效评
价，以指导治疗方式的选择、实现个性化和精准化治疗[10–12]。本
研究是在国内CHESS团队提出的基于CT平扫影像组学评估高出血
风险食管静脉曲张的基础上，建立一个联合血清特征的CT影像组
学模型用于预测高出血风险食管静脉曲张，为高出血风险食管静
脉曲张患者的临床诊治给予及时指导，从而提高生存率和改善预
后。为了寻找更优化的预测效能，我们用目前多种主流的机器学
习方式对建立的模型进行训练。在本研究中我们所建立的影像组
学模型是由13个影像组学特征组成，其中有4个影像组学特征来
自肝脏第一肝门区和9个影像组学特征来自脾脏脾门区。CHESS
团队提出的高出血风险食管静脉曲张影像组学预测模型的AUC值
为0.831(95% CI:0.685-0.978)，本研究中HRV_Sig预测模型的
AUC值为0.887(95%CI:0.759-1.000)，两者结果相差不多。根据
以往文献报道，影像组学特征与血清学特征结合能进一步优化影
像组学模型的预测效能[13]，根据国际权威指南Baveno VI，肝脏
硬度<20 kPa且血小板计数>150,000的患者发生静脉曲张需要治
疗的风险非常低，因此我们建立一个血小板特征的特征模型并验
证它的诊断效能，最后结果是PLT_Sig验证集的预测效能可以达
到0.845(95%CI:0.691-1.000)，与CHESS团队提出的高出血风险
食管静脉曲张影像组学预测模型效能以及本研究中HRV_Sig在验
证集的预测效能相比较，血清学特征模型一定程度上可以与影像
组学特模征型的结果相近，证明血清学特征模型在一定程度上可
以起到预测高出血风险食管静脉曲张的作用。本研究中将影像组
学特征与血清学特征相结合构建Nomogram模型预测高出血风险
食管静脉曲张的AUC值为0.988(95%CI:0.959-1.000)，由此可见
Nomogram对于预测高出血风险食管静脉曲张的效能有比较大的
提升。

　　本研究中的不足：本研究为回顾性、单中心、小样本研究，
开展前瞻性、多中心、扩大样本量的研究为下一步计划。
　　综上所述，基于机器学习CT影像组学特征联合血清学特征预
测高出血风险食管静脉曲张的Nomogram模型，相对于HRV_Sig
及PLT_Sig有着更高的预测效能，有潜力作为评估高出血风险食
管静脉曲张的补充性辅助预测工具。
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表4 Nomogram预测HRV的效能
	 Model name        Accuracy	  AUC	        95%CI	               Sensitivity	       Specificity	 Threshold

训练集	  Nomogram             0.981	 0.999	 0.998 - 1.000	 1.000	            0.967	      0.600

验证集	  Nomogram             0.962	 0.988	 0.959 - 1.000	 0.909	            1.000	      0.474

表3 PLT_Sig预测HRV的效能
              Model name            Accuracy                AUC	             95%CI                    Sensitivity   Specificity      Threshold
训练集  SVM                               0.816                   0.871           0.792 - 0.945	           0.721             0.933               0.447
               KNN                              0.806                   0.847           0.777 – 0.920	           0.698             0.883               0.600
               DecisionTree             1.000                   1.000           nan - nan 	           1.000             1.000               1.000
               RandomForest         1.000                   1.000            nan - nan  	           1.000             1.000               0.600
               ExtraTrees                  1.000                   1.000            nan – nan   	           1.000             1.000               1.000
               XGBoost                     1.000                    1.000            nan - nan   	           1.000             1.000               0.640  
               LightGBM	              0.728                    0.866           0.794 – 0.937    	           0.791             0.850               0.459      
验证集  SVM                              0.808                    0.836           0.655- 1.000                     0.909             0.733                0.408
               KNN                              0.769                   0.764            0.574 - 0.953                    0.545             0.933               0.600
               DecisionTree             0.577                   0.561            0.363 - 0.758                    0.455             1.000               1.000                
               RandomForest         0.769                   0.845            0.691 - 1.000                    0.818             0.800               0.400                   
               ExtraTrees                  0.577                   0.688            0.480 - 0.896                    1.000             0.400               0.300         
               XGBoost                      0.654                   0.727            0.522 - 0.932                    0.818             0.714               0.351        
               LightGBM                   0.615                   0.845            0.675 - 1.000                    0.727             0.933               0.403


