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 不同类型小波滤波对影像组学特征相关性和诊断效能的影响 

 程梓轩1,2，黄燕琪2，黄晓媚2，吴小媚2，梁长虹1,2，刘再毅1,2 

( 1. 华南理工大学医学院，广州 510006；2. 广东省人民医院放射科，广州 510080 )

[摘要]  目的：探讨不同小波滤波对影像组学特征相关性和诊断效能的影响。方法：回顾性收集143例结直肠癌

患者(淋巴结转移阳性64例，阴性79例)的术前CT图像，经放射科医师勾画肿瘤区域后，使用Matlab编写的软件提取

不同类型小波的影像组学特征。通过计算相关系数分析不同小波间同名特征的相关性。采用最小绝对收缩和选择

算子(the least absolute shrinkage and selection operator，LASSO)构建不同的小波特征集预测淋巴结转移的影像组学标签

并采用Delong’s检验比较其效能。结果：随着小波阶数差异的增大，小波间高相关同名特征数量减少。部分特征在不

同小波间易出现高相关性。单个小波的特征集中rbio2.2，sym7和db7的特征子集构建的影像组学标签诊断效能最高。

Daubechies系列小波特征集构建的标签预测淋巴结转移效能最高，Biorthogonal系列小波标签则最低，在去除同名高相

关特征后全体特征集的诊断效能显著提高(P=0.004)。结论：建议选择阶数差异大的小波以降低影像组学特征的数据

冗余度。为提高标签的诊断效能，有必要去除高相关特征。 

[关键词]   影像组学；小波特征；特征冗余；诊断效能 
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ABSTRACT  Objective: To investigate the effects of different wavelet filters on correlation and diagnostic 
performance of radiomics features.

 Methods: A total of 143 colorectal cancer (CRC) patients (64 positive in lymph node metastasis 
and 79 negative) with contrast-enhanced CT examination were recruited. Aft er labeling the tumor 
area by experienced radiologists, radiomics wavelets features based on 48 diff erent wavelets were 
extracted using in-house soft ware coded by Matlab. Th e correlation coeffi  cients of the features with 
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same names between different wavelets were calculated and got the distribution of high-correlation 
features between each wavelet. The least absolute shrinkage and selection operator (LASSO) 
was used to build signatures between lymph node metastasis and wavelet features data set based 
on different wavelets. The numbers of features in signatures and diagnostic performance were 
compared using Delong’s test.

 Results: With the difference of wavelet order increased, the number of high-correlation features 
between two wavelets decreased. Some features were prone to high correlation between different 
wavelets. When building radiomics signature based on single wavelet, signatures built from ‘rbio2.2’, 
‘sym7’ and ‘db7’ did well in predicting lymph node metastasis. The signature based on Daubechies 
wavelet feature set had the highest performance in predicting lymph node metastasis, while the 
signature from Biorthogonal wavelet features was worst. Improvement was significant in diagnostic 
performance after excluding the high-correlation features in the whole features set (P=0.004).

 Conclusion: In order to reduce the data redundancy of features, it is recommended to select 
wavelets with large differences in wavelet orders when calculating radiomics wavelet features. 
It is necessary to remove high correlation features for improving the diagnostic performance of 
radiomics signature.

KEY WORDS radiomics; wavelet feature; feature redundancy; diagnostic performance

近年来兴起的影像组学，通过从医学影像中

提取高通量影像组学特征，构建预测模型，可用以

解析临床信息，评估疗效和预测预后，辅助临床决

策，有重要的临床转化价值[1]。影像组学的本质是通

过图像信息处理技术，将医学图像转化为可挖掘数

据，反映肿瘤异质性[2]。早期研究提取的影像组学特

征少，仅有数百个[3]，其对临床信息的解析可能不全

面，因此有必要提取更多的特征。研究者发展了多

种图像处理方法，使影像组学特征数量大幅增加，

目前可达成上千个特征[4]。在增加的特征中，小波特

征占据了很大的比例；通过使用不同类型小波对图

像进行滤波，可产生不同的影像组学特征。然而，

随着小波数量增加，影像组学特征总数急剧增加，

给数据分析或模型构建带来巨大挑战，比如海量特

征之间可能存在高度线性相关，由此产生的特征冗

余会导致构建的线性模型过拟合[5]。不同研究者使用

的小波类型不尽相同，有的仅使用一个小波[6]，也有

的使用多个小波[7]。目前对于小波类型的选取没有统

一的标准。选择合适类型和数量的小波进行图像滤

波处理，既可避免特征数量过多，也可全面反映肿

瘤的异质性，还能保证影像组学预测模型的诊断效

能，因此有重要的临床意义。

本研究将以结直肠癌(colorectal cancer，CRC)CT
数据集评价淋巴结转移为例，探讨5大类共48种不同

的小波滤波后计算的影像组学特征之间的线性相关

性，以及其标签对诊断淋巴结转移效能的影响，从

而指导选择合适的小波类型进行影像组学特征提取。

1  对象与方法

1.1  对象

回顾性收集2011年1月至2014年9月在广东省人

民医院经手术证实的CRC患者的临床资料和术前CT
图像。纳入标准：接受CRC手术并进行淋巴结清扫的

患者，有明确病理N分期[8]。排除标准为：1)曾接受

术前治疗；2)病理N分期不明确；3)CT图像质量差导

致肿瘤无法识别。共纳入143例患者，其中男86例，

女57例；年龄29~89(62.2±11.23)岁；淋巴结转移阳性

64例，阴性79例。

1.2  CT图像采集

采用GE LightSpeed Ultra 8排螺旋CT或LightSpeed 
VCT 64排螺旋CT对患者行腹部螺旋CT增强扫描，序

列扫描参数为：管 电 压 120 kV，管 电 流 160 mA，

视野 350 mm×350 mm，层厚1 mm或1.25 mm。予静

脉注射90~100 mL碘化造影剂，60 s后行静脉期延迟

扫描。扫描获得的CT图像上传至影像归档和通信系

统(picture archiving and communication systems，PACS)
中，导出DICOM格式图像。

1.3  肿瘤感兴趣区勾画

选取每位患者术前静脉期CT图像。每位患者的

图像由1名具有5年相关工作经验的放射科医师勾画整

个肿瘤区域作为感兴趣区域，勾画肿瘤区域使用的

软件为ITK-SNAP。
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1.4  影像组学特征提取

使用课题组开发的基于Matlab 2016b(Mathswork
公司，美国)编写的软件进行影像组学特征提取。首

先，使用Matlab库中的5个系列共48个小波的小波基

对图像进行滤波处理，包括Daubechies小波8个(db，

1~8)，Symlets小波7个(sym，2~8)，Coiflets小波5个

(coif，1~5)，Biorthogonal小波14个(bior，1.3~6.8)和

Reverse Bior小波14个(rbio，1.3~6.8)(小波后的数字称

为小波的阶数；带小数点的阶数并非指小数，是指

重构和分解滤波器各自的阶数)。然后进行特征提

取[9-10]。其中，使用小波基对图像进行滤波处理的方

法依据以下公式[11]：

( , , ) ( ) ( ) ( )
yx zNN N

x y z
p q r

X i j k H p H q H r′ = ⋅∑∑∑

                   ( , , )X i p j q k r+ + + 。

其中，X为原始图像，X ’为滤波后图像，Hx，

Hy，H z分别为x，y，z 3个方向上的分解滤波器。

根据3个方向上滤波器可能为低通(L)或高通(H)滤

波器，按x，y，z的顺序排列，共有LLL，LLH，

LHL，LHH，HLL，HLH，HHL，HHH 8种不同

的滤波方式。每个滤波方式各包含1 4个一阶统计

量和6 3个纹理特征，因此每个小波特征子集包含

616[8×(14+63)=616]个特征，每例患者的CT图像提取

影像组学特征共29 568(616×48=29 568)个。影像组学

特征按照“小波名+滤波方式+特征名”进行命名。

1.5  影像组学特征相关性分析

提取的影像组学特征间可能存在高度线性相关

的冗余特征，因此，笔者对所有小波特征子集进行

两两比较。具体方法是：1)根据不同特征数据的正态

性采用Pearson或Spearman相关分析[12]，计算每两个特

征子集中的同名特征(滤波方式+特征名)间的相关系

数r；2)以r的绝对值大于0.9的标准定义高相关特征。

在计算同名特征相关性时统计以下信息：1)每两个小

波间同名特征对的数量，每两个小波之间最多可能

有616个同名特征对；2)记录该特征被判断为高相关

特征的总次数。一个特征子集中的某个特征需要与

其他子集中的特征比较1 128(48×47÷2=1 128)次，8种

滤波方式总计9 024次。

1.6  不同小波影像组学特征诊断效能分析

为检验每个小波的影像组学特征的诊断效能，

本研究以基于影像组学术前预测CRC淋巴结转移为

例，对每个小波特征子集单独建立影像组学标签，

评价不同小波影像组学标签术前预测CRC淋巴结转移

状态的诊断效能。

影像组学标签构建流程如下：用最小绝对收

缩和选择算子(the least absolute shrinkage and selection 
operator，LASSO)-logistic回归方法，采取10折交叉验

证方式选择适当的惩罚因子λ，筛选出关键的影像组

学特征并构建影像组学标签[13]。使用受试者工作特

征(receiver operating characteristic，ROC)曲线下面积

(area under curve，AUC)评价每个小波特征子集的最

佳标签的诊断效能。在控制影像组学标签特征数量

不超过14的条件下，每个特征子集选择诊断效能最

高的影像组学标签[14]，并按诊断效能由高到低进行 
排序。

将相同系列的小波的所有特征组合成5个小波

特征集。同时，将每个系列单个小波诊断效能最高

的一个进行额外组合，另外将所有特征组成一个全

体特征集。这样得到的7个特征集均进行高相关同名

特征去除，并于去除前后以相同的方法进行标签构

建，记录去除前后的特征数量、诊断效能以及使用

Delong’s检验评价去除前后ROC曲线的变化差异[15]。

以上流程如图1所示。采用R3.3.1软件行统计学处理；

P<0.05为差异有统计学意义。

2  结   果

2.1  患者基线资料

79例淋巴结转移阴性CRC患者中男44名，女35
名，年龄为29~89(61.57±11.74)岁。64例淋巴结转移

阳性患者中男42名，女22名，年龄44~84(63.09±10.61)
岁。淋巴结转移阴性组和阳性组患者的性别(χ 2检

验，P=0.2279)与年龄(t检验，P=0.4168)差异无统计学

意义。

2.2  小波之间特征相关性分析

两两比较所有小波中同名特征的相关性，小波

间高相关特征的数量以颜色形式显示在图2中，从图

中可以看出：1)sym2与db2，sym3与db3这两对小波

对应方块颜色为最深的红色(蓝色箭头)；2)在同一系

列的小波中，如db1与其他db系列小波对比(绿色箭

头)，随着阶数差异的增大，方块颜色变浅，即高相

关同名特征数量减少；3)即使不同系列的小波，阶数

相近的小波其高相关同名特征的数量也会更多，如

db7与sym系列的小波比较时(黄色箭头)，与sym7对应

的方块颜色最深，颜色随阶数差异的增大而渐浅；4)
比较特别的是bior系列和rbio系列，无论是系列内的

比较，还是与其他系列的比较，均无明显规律。
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图1   不同小波的影像组学特征诊断效能分析流程图

Figure 1   Flow chart of analysis about diagnosis performance of different wavelet features

图2   小波间高相关同名特征对的数量统计彩图

Figure 2   Color map of feature pairs with high correlations between wavelets
The axis represents 48 wavelets in this study. Each block represents the number of high-correlation same feature pairs between the two wavelets 

by color, as the tab shows. The blue line separates the five classes of wavelets. The figure is symmetric about the “upper left-lower right” diagonal
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2.3  不同特征相关性分析

通过统计每个特征被判断为高相关特征的总次

数，发现部分同名特征在不同小波间易出现高相关

性，而部分同名特征在不同小波间难以表现出相关

性。其中，GLRLM_GLN，GLRLM_RLN，GLDM_
GLN，GLDM_DM和NGTDM_Coarness这5个特征，

任何小波在各个滤波方向的相对应特征，均与另一

个小波的相对应特征有高相关性，统计次数总数达

到最大值9 024次，频率达到100%。

2.4  各小波特征集诊断效能分析

通过每个小波特征子集建立诊断患者淋巴结转

移的影像组学标签。由于限制了标签特征数量，所

有标签均包含14个特征。包含不同小波子集的特征集

对应的最佳影像组学标签AUC经排序后如图3所示。

经排序后发现，rbio2.2，sym7和db7特征子集

构建的标签诊断效能最高，而最差的标签是sym4子

集构建的标签。其他研究常用的sym8小波在48个小

波中排在第12位，而db1和coif1则分别排在第20和23

位。同一系列的小波中既有诊断效能较高的，也有

诊断效能较低的。

将 每 个 系 列 单 个 小 波 诊 断 效 能 最 高 的 一 个

(rbio2.2，sym7，db7，coif2，bior5.5)进行额外组合成

一个特征集(Best 5)，加上每个系列小波的特征子集

和全体特征集。7个特征集进行高相关特征去除前后

的特征数量和诊断效能的变化差异见表1。

从表1可以看出，当没有进行高相关特征去除

前，Daubechies系列小波特征集构建的标签诊断效能

最高，Biorthogonal系列小波特征集构建的标签诊断

效能最低。各系列诊断效能最佳的5个小波组合后构

建的标签诊断效能并不突出。在对各特征集进行同

名特征高相关去除后，所有小波特征集构建的标签

诊断效能有显著提升；而Biorthogonal所有小波构建

的标签诊断效能反而明显下降，且显著低于全体特

征集构建的标签。原本表现最好的Daubechies小波特

征集构建的标签诊断效能也有下降，但不明显。其

他系列小波特征集构建的标签则没有显著的变化。

图3   不同小波构建的影像组学标签诊断效能

Figure 3   Diagnosis performances of radiomics signatures based on different wavelets
The diagnostic performances of the radiomics signatures based on each wavelet are sorted by AUC. Different colors represent different classes of 

wavelets. The black line segment represents the 95% confidence interval for the corresponding AUC
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表1   不同类型小波特征标签特征数量和诊断效能的对比

Table 1   Comparison of feature numbers and diagnosis performance between signatures based on different wavelet features

Wavelet
All features included Features with high correlation excluded

P
Label Feature number AUC P(vs Label 1) Label Feature number AUC P(vs Label 8)

All 1 29 568 0.808   8 10 006 0.817 0.0040

Daubechies 2   4 928 0.812 0.8849   9   2 671 0.795 0.4607 0.1081

Symlets 3   4 312 0.785 0.2746 10   2 217 0.794 0.2771 0.3796

Coiflets 4   3 080 0.799 0.7773 11   2 008 0.799 0.5492 0.4795

Biorthogonal 5   8 624 0.779 0.3831 12   3 786 0.740 0.0158 0.0100

ReverseBior 6   8 624 0.796 0.7065 13   3 875 0.801 0.6090 0.6442

Best 5 7   3 080 0.796 0.4134 14   1 801 0.796 0.1316 1.0000

Best 5: The fusion of wavelets whose signatures perform best in predicting lymph node metastasis respectively from 5 wavelet classes; P value is 

calculated with Delong’s test between AUCs

3  讨   论

因为sym2与db2，sym3与db3这2对小波滤波器长

度和数值完全一样，因此算出来的特征也相同。在

后续的分析中这两对小波可以互相代替，往后的研

究中也不应重复选择。

阶数越接近的小波，出现高相关特征对的次数

越多，冗余特征的数量越多。因此，选择小波的时

候尽可能选择阶数差异大的小波，例如选择了db2小

波，那db1和db3，db4应当不再考虑。

小波Biorthogonal系列和ReverseBior系列比较特

别。由于这两个系列小波阶数由两部分构成，没有

明确的高低差异，因此在高相关特征数量分布上没

有明显规律，筛选该两类小波时需要参考图2中高相

关特征数量在这类小波之间的分布情况。

一些特征由于自身特性，在不同的小波或滤

波方式之间表现出高相关性，这些特征应当少作计

算。但目前并未有研究指出明确的界限能以特征被

认定为高相关的频率对特征进行筛选。本次研究找

到5个特征，在不同的小波或滤波方式处理后的图像

上，计算出来的结果之间均存在相关性。这些特征

在今后的分析中可以考虑不算或只算一次。

表3直观地反映各小波特征之间诊断效能的差

异。Symlet的高阶小波sym7和sym8构建的标签诊断

效能比较好。研究[16]指出：因为symlet是一系列正交

且紧凑支持的小波，有助于局部保持图像的空间特

征，因此诊断效能相对更高。值得注意的是常用的

低阶小波db1(即haar小波)和coif1表现也一般。

当小波按系列分别组合成多小波特征集构建标

签时，Daubechies系列小波比所有特征组合起来构建

的标签诊断效能更好。这说明特征数量并不是越多

越好，过多特征反而对标签的构建造成了干扰。

在进行高相关同名特征去除后，全体小波特征

集显著地提高了诊断效能，说明在特征数量很大的

时候进行高相关特征去除，降低特征集冗余是很有

必要的。混合了不同系列小波的特征集在去除高相

关特征后构建的标签完全没有变化。说明不同系列

小波特征融合后受高相关特征的影响减小，选择小

波时应注意系列的多元化。

无论是否去除高相关特征，Biorthogonal系列

小波特征构建的标签诊断效能都是最低。考虑其单

个小波诊断效能也不突出，这可能与该系列小波缺

乏对称性有关，选择小波时建议少选择这个系列的 
小波[17]。

总的来说，在选择小波时，既要尽可能地选入

诊断效能好的小波，如多选择Daubechies系列的小

波，少选择Biorthogonal系列的小波；同时也要注意

小波间高相关特征的数量，这方面可以从图2中得到

一定的参考信息，尽可能选择小波间高相关特征数

量较少的小波以降低特征之间的冗余性。

本研究探究了影像组学小波特征间的线性相关

性情况，给影像组学研究中小波特征的选择提供了

一定的指导。但本文仍有一定的局限性。本研究仅

研究48种小波基所计算的特征，结论能否推广到其他

小波乃至其他滤波方法尚不明确[18]。另外，本文以

预测CRC淋巴结转移为例构建标签目的是寻找诊断效

能好的小波，由于缺乏独立验证，这些标签不可作

为临床应用，而且对于其他疾病或指标这些结论是

否成立，还需进一步研究。
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