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基于磁共振影像组学特征分类胶质瘤
和单发性脑转移瘤
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　 　 [摘要] 　 目的　 应用临床常规 ３Ｔ 磁共振 Ｔ１、Ｔ２ 和液体衰减反转恢复(ＦＬＡＩＲ)成像分析胶质瘤和单发性脑转

移瘤的影像组学特征差异ꎬ探讨肿瘤区域不同方向以不同角度构建的纹理特征对区别两种肿瘤的意义ꎬ寻找一种

可行的胶质瘤和单发性脑转移瘤高精度分类方法ꎮ 方法　 ４３ 例胶质瘤患者和年龄、性别匹配的 ４５ 例单发性脑转

移瘤患者ꎬ从肿瘤区域轴状面、冠状面和矢状面方向的每 １ 层构建不同角度的影像组学灰度共生矩阵ꎬ计算相应的

纹理空间关系特征(包括对比度、相关性、能量和同质性)ꎻ使用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验选择特征并降低冗余ꎻ所选特征

经 ＳＶＭ 线性核分类器分类ꎬ实现两种肿瘤的诊断ꎮ 结果　 在分类胶质瘤和单发性脑转移瘤时ꎬ多模态多方向组合

特征的精确性、召回率、Ｆ１ 分值和准确性分别是 ０􀆰 ８８５７、０􀆰 ９１１４、０􀆰 ８９４４ 和 ０􀆰 ８９２２ꎻ该组合特征在 ＳＶＭ 线性核分类

器下的受试者工作特征曲线下面积为 ０􀆰 ９６０２ꎻ并将 ４５ 例单发性脑转移瘤患者中的 ４０ 例正确分类ꎻ４３ 例胶质瘤患

者中的 ３９ 例正确分类ꎮ 结论　 肿瘤区域的多模态多方向组合特征经 ＳＶＭ 线性核分类器分类ꎬ可以鉴别胶质瘤和

单发性脑转移瘤ꎬ这可作为第 ２ 意见ꎬ有效协助医生做出诊断ꎮ
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　 　 胶质瘤和脑转移瘤是常见的脑肿瘤疾病[１]ꎮ
胶质瘤属颅内原发肿瘤ꎬ通常采取手术治疗ꎮ 脑转

移瘤根据原发肿瘤病史是否明确及颅内转移病灶单

发或多发分为 ４ 类ꎬ脑转移瘤一般采用靶向或免疫

治疗[２]ꎮ 由于治疗方式不同ꎬ肿瘤类型首先需要确

诊ꎮ 其金标准是经穿刺活检的组织病理学检查ꎬ但
可能造成损伤ꎬ引起感染ꎬ而部分肿瘤无法穿刺活

检ꎮ 目前ꎬ影像学检查是重要的脑肿瘤诊断方法ꎮ
常规 ＭＲＩ 是最常用的诊断模态ꎬ然而它对胶质

瘤和原发病史不明确的单发性脑转移瘤很难确诊ꎬ
因为两者的临床症状、体征及常规影像学特征极为

相似ꎮ 已有研究使用影像组学灰度共生矩阵进行正

常 /异常脑肿瘤分类或胶质瘤分级[３~５]ꎮ 受此启发ꎬ
本研究中我们基于常规多模态 Ｔ１、Ｔ２ 和液体衰减

反 转 恢 复 ( ｆｌｕｉｄ ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｃｏｖｅｒｙꎬ
ＦＬＡＩＲ)成像ꎬ比较两类肿瘤影像组学特征的差异ꎬ
探讨基于肿瘤区域构建的多方向灰度共生矩阵特征

的区别能力ꎬ进而寻找临床基于常规影像诊断两种

肿瘤的高精度分类的可行性方法ꎮ

材料和方法

１. 材料

本研究收集了 ２００９ 年 ２ 月 ~ ２０１７ 年 ８ 月在山

东省立医院神经外科确诊为胶质瘤的患者 ４３ 例ꎬ其
中男性 ２５ 例ꎬ女性 １８ 例ꎬ平均年龄(５３􀆰 ０ ± １１􀆰 ７)
岁ꎬ以及年龄、性别匹配的单发性脑转移瘤患者 ４５
例ꎬ其中男性 ３２ 例ꎬ女性 １３ 例ꎬ平均年龄(５７􀆰 １ ±
１０􀆰 ２)岁ꎮ

所有患者的 ＭＲＩ 检查均使用 ＧＥ ３􀆰 ０Ｔ 磁共振

扫描仪ꎬ使用 ８ 通道头矩阵线圈ꎮ 图像采集平行于

前连合后连合线(即 ＡＣ￣ＰＣ 线)的轴向平面ꎬ且所有

患者均采集 ３ 个模态 ＭＲＩ 成像:Ｔ１ 加权成像、Ｔ２ 加

权成像、Ｔ２ 加权的 ＦＬＡＩＲ 成像(Ｔ２￣ＦＬＡＩＲ)ꎮ 本研

究中 ＦＬＡＩＲ 均指 Ｔ２￣ＦＬＡＩＲꎮ
Ｔ１ 扫描参数如下:重复时间:１７０９ ｍｓꎬ回波时

间:２０ ｍｓꎬ翻转角度:９０°ꎻ视野:２５６ ｍｍ２× ２５６ ｍｍ２ꎬ
采集矩阵大小:２５６ × ２５６ꎬ层内分辨率:０􀆰 ５ ｍｍ２ ×
０􀆰 ５ ｍｍ２ꎬ层厚:６􀆰 ５ ｍｍꎬ层数:２０ꎮ

Ｔ２ 扫描参数如下:重复时间: ３１６０ ｍｓꎬ回波时

间:１３ ｍｓꎬ翻转角度: ９０°ꎬ视野大小: ２５６ ｍｍ２ ×

２５６ ｍｍ２ꎬ 采集矩阵大小:２５６ × ２５６ꎬ层内分辨率:
０􀆰 ５ ｍｍ２ × ０􀆰 ５ ｍｍ２ꎬ层厚:６􀆰 ５ ｍｍꎬ层数:２０ꎮ

ＦＬＡＩＲ 扫描参数如下:重复时间:８５０２ ｍｓꎬ回波

时间:１５４ ｍｓꎬ翻转角度:９０°ꎬ视野大小:２５６ ｍｍ２ ×
２５６ ｍｍ２ꎬ采集矩阵大小:２５６ × ２５６ꎬ层内分辨率:
０􀆰 ５ ｍｍ２× ０􀆰 ５ ｍｍ２ꎬ层厚:６􀆰 ５ ｍｍꎬ层数:２０ꎮ

所有数据均含有专家手工标注的肿瘤区域ꎮ 所

有影像数据包括年龄、性别信息均获得患者知情同

意ꎬ并通过了伦理学委员会的审查ꎮ
２. 数据预处理

首先ꎬ使用 ＡＮＴｓ￣Ｎ４[６] 对所有图像进行偏置场

矫正ꎮ 其次ꎬ使用 ＦＳＬ￣ＦＬＩＲＴ[７] 对每位受试者的 ３
个模态图像进行刚体配准ꎬ即将 Ｔ２、ＦＬＡＩＲ 配准到

Ｔ１ 上ꎮ 在配准前ꎬ重采样 Ｔ１ 图像至 １ ｍｍ３×１ ｍｍ３×
１ ｍｍ３ꎮ 第 ３ꎬ使用 ＦＳＬ￣ＢＥＴ[７] 对每位受试者 Ｔ２ 图

像进行颅骨等非脑组织去除ꎬ阈值为 ０􀆰 ５ꎬ获得每位

受试者的 Ｔ２ 脑组织掩膜ꎬ这用于去除相应的 Ｔ１ 和

ＦＬＡＩＲ 图像上的非脑组织ꎮ 第 ４ꎬ对所有图像进行

表观归一化ꎬ即将所有图像的灰度直方图匹配到第

１ 个图像的直方图分布上ꎮ 最后ꎬ由于影像组学灰

度共生矩阵(ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘꎬＧＬＣＭ)
的计算与图像灰度级有关ꎬ将所有图像灰度级线性

映射到[０ꎬ ２５５]区间内ꎬ并转化为整数ꎮ
３. 特征计算和提取

现有文献一般从肿瘤所在的代表性二维图像提

取特征ꎬ本研究从 ３ 个模态中计算和提取三维肿瘤

区域不同方向的纹理特征ꎬ包括肿瘤区域输入、灰度

共生矩阵计算及特征提取 ３ 个阶段ꎬ如图 １ 所示ꎮ
输入受试样本 Ｔ１、Ｔ２ 和 ＦＬＡＩＲ 图像的脑肿瘤

感兴趣区域( ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇꎬＲＯＩ)ꎮ 假设脑肿

瘤 ＲＯＩ 大小为 Ｍ×Ｎ×Ｈꎬ则每一模态的 Ｈ 层轴状、Ｍ
层矢状和 Ｎ 层冠状图像均计算灰度共生矩阵ꎮ 为

了清楚显示肿瘤ꎬ图 １ 每行同时显示肿瘤的灰度级

图和伪彩色图ꎮ
对于肿瘤 ＲＯＩ 的任一层 ２Ｄ 图像ꎬ考虑到肿瘤

扩散性ꎬ每层图像从 ４ 个方向ꎬ即 θ ＝ {０°ꎬ４５°ꎬ９０°ꎬ
１３５°}ꎬ分别计算相应的灰度共生矩阵 Ｐθꎮ 基于每

个灰度共生矩阵 Ｐθ 计算 ４ 种表示图像纹理特性的

互不相关的二阶统计量ꎬ包括对比度、相关性、能量

和同质性[８]ꎮ 由此ꎬ每层 ２Ｄ 图像计算产生 １ 组 ４ ×
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４ ＝ １６ 维特征ꎮ
沿着肿瘤 ＲＯＩ 的轴状、矢状和冠状方向遍历ꎬ

分别得到 Ｈ、Ｍ 和 Ｎ 层 ２Ｄ 图像ꎮ Ｈ 层轴状 ２Ｄ 图像

计算得到 Ｈ 个 １６ 维特征ꎬ取它们轴状方向的均值ꎬ
作为肿瘤 ＲＯＩ 轴状方向特征ꎮ 以此类推ꎬ求得肿瘤

ＲＯＩ 矢状和冠状方向特征ꎮ 因此ꎬ在每个模态图像

上ꎬ肿瘤 ＲＯＩ 由轴状、矢状和冠状方向的特征组合

描述ꎬ其为 １６×３＝ ４８ 维特征ꎮ 每个受试样本有 Ｔ１、
Ｔ２ 和 ＦＬＡＩＲ ３ 种模态ꎬ那么计算和提取的特征为

３×４８＝ １４４ 维特征ꎮ
４. 特征选择

特征提取后ꎬ图 ２ 使用皮尔森相关系数观察不

同模态、不同方向特征间的相关性ꎮ 图 ２Ａ 展示了

任一受试样本的所有 １４４ 维特征间的皮尔森相关系

数(颜色越红ꎬ相关性越大)ꎬ图 ２Ｂ 显示ꎬ对于同一

模态(如 Ｔ１)ꎬ轴状、矢状和冠状特征之间的相关性

较低ꎻ图 ２Ｃ 表明ꎬ同一模态同一方向上从不同角度

计算的灰度共生矩阵特征之间的相关系数也较低ꎮ
这表明ꎬ本研究建议的肿瘤多模态多方向特征表示

方式有效ꎬ它提供了肿瘤信息的丰富描述ꎮ
图 ２ 也表明ꎬ相关性较大的特征之间存在信息

冗余ꎬ需要进行特征选择ꎮ 由于很难假定两类肿瘤

特征的总体分布ꎬ本研究选择 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验

(Ｗｉｌｃｏｘｏｎ ｒａｎｋ ｓｕｍ ｔｅｓｔꎬＷＲＳＴ)精确地或渐近地在

肿瘤样本上实施特征选择ꎮ ＷＲＳＴ 是广泛使用的适

用于总体未知的非参数检验方法ꎬ对异常值具有鲁

棒性[９]ꎮ 这里ꎬＷＲＳＴ 观察每一特征在分类胶质瘤

和单发性脑转移瘤时的显著性差异ꎬＰ<０􀆰 ０５ 表示差

异存在显著性ꎮ 将所有特征按 Ｐ 值从小到大排序ꎬ
即差异显著程度从大到小排序ꎮ 如果某个特征在两

类脑肿瘤上差异非常显著ꎬ那么该特征是区分这两

类脑肿瘤的有效特征ꎮ
５. 数据集划分和模型预测

为确保肿瘤分类模型的泛化性ꎬ本研究结合装

袋算法[１０]的随机采样思想和嵌套交叉验证[１１] 的分

别测试思想ꎬ采用如图 ３ 所示的数据集训练和测试

过程ꎮ
每次从整个数据集中随机选取一部分 (如

８０％)数据ꎬ训练 １ 个分类器ꎬ该分类器用于预测余

下的 ２０％测试集数据ꎮ 为做到公平ꎬ防止数据泄

露ꎬ重复 ｎ 次后ꎬ得到 ｎ 个相互独立的分类器(本研

究中 ｎ＝ ２０)ꎮ 因此ꎬ每个样本 ｘ 最后的分类预测结

果 Ｐｒｏｂｘ 为该样本出现在测试集中的若干个预测结

果的均值ꎮ 具体计算为:
设数据集为 Ｘꎬ对于任意样本 ｘ∈Ｘꎬ

Ｐｒｏｂｘ ＝
∑ ｋｘ

ｉ ＝ １
ＰｒｏｂＬｏｏｐｉ

ｘ

ｋｘ
ꎬ

　 　 其中ꎬ ｋｘ 为样本 ｘ 在测试集中出现的次数ꎮ 本

研究中ꎬ分类预测指标均由所有样本的 Ｐｒｏｂｘ 计算ꎮ
如图 ３ 中ꎬ样本 Ａ、Ｂ、Ｃ 的分类预测结果为橙色框中

的分类器预测结果的均值ꎮ
临床应用阶段ꎬ新的临床数据作为外部测试集

分别送入 ｎ 个分类器进行分类ꎬ最后结果由各分类

器投票决定ꎮ 很显然这种数据集划分和模型预测方

式具有较好的泛化性ꎮ
本研究所用到的机器学习分类器有:逻辑回归、

ｋ 最近邻、线性核支持向量机、多项式核支持向量

机、径向基核支持向量机等ꎮ 分类器的超参数通过

训练集 ５ 折交叉验证设置ꎮ

结　 　 果

将胶质瘤看作阳性样本(ｐｏｓｉｔｉｖｅ)ꎬ单发性脑转

移瘤看作阴性样本(ｎｅｇａｔｉｖｅ)ꎬ则分类预测结果由精

确率(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(ｒｅｃａｌｌ)、Ｆ１ 分数(Ｆ１ ｓｃｏｒｅ)
和准确率(ａｃｃｕｒａｃｙ)评估ꎬ分别计算如下:

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

ꎬ

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

ꎬ

Ｆ１Ｓｃｏｒｅ ＝ ２􀅰ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ􀅰ｒｅｃａｌｌ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ ｒｅｃａｌｌ

ꎬ

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

.

　 　 这里ꎬＴＰ 表示真阳性( ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ)ꎬＦＰ 表示假

阳性(ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ)ꎬＴＮ 表示真阴性(ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ)ꎬ
ＦＮ 表示假阴性(ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ)ꎮ

首先ꎬ单一模态特征实验ꎮ 以 Ｔ１ 图像为例ꎬ我
们将 １６ 维 Ｔ１ 轴状向特征单独分类胶质瘤和单发性

脑转移瘤方法记为 Ａｘｉ１６ꎻ同理ꎬ１６ 维冠状或矢状向

特征分类分别记为 Ｃｏｒ１６ 和 Ｓａｇ１６ꎮ 这 ３ 个方向组

合特征(４８ 维)分类记为 ３Ｄ４８ꎮ 为了公平ꎬ对 ３Ｄ４８
使用 ＷＲＳＴ 秩和检验降维ꎬ降至 １６ 维特征进行分

类ꎬ记为 ３Ｄ￣ＷＲＳ１６ꎻ 同 时ꎬ 也 使 用 主 成 分 分 析

(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ) 对 ３Ｄ４８ 降维ꎬ
同样降至 １６ 维进行分类ꎬ记为 ３Ｄ￣ＰＣＡ１６ꎮ

其次ꎬ多模态特征组合实验ꎮ 与单模态实验类

似ꎬ将 ３ 个模态 Ｔ１、Ｔ２ 和 ＦＬＡＩＲ 的轴状向特征组合

成 ４８ 维特征并进行分类ꎬ记为 ｍＡｘｉ４８ꎻ同理ꎬ３ 个模

态冠状和矢状向特征分别组合并用于分类ꎬ记为

ｍＣｏｒ４８ 和 ｍＳａｇ４８ꎮ 这 ３ 个方向特征进一步组合得

到 １４４ 维特征ꎬ记为 ｍ３Ｄ１４４ꎮ 同样ꎬ为了公平ꎬ对
ｍ３Ｄ１４４ 使用 ＷＲＳＴ 秩和检验和 ＰＣＡ 方法降维ꎬ降
至 ４８ 维特征进行分类ꎬ记为 ｍ３Ｄ￣ＷＲＳ４８ 和 ｍ３Ｄ￣
ＰＣＡ４８ꎮ
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图 １　 图示特征提取和计算流程

从 Ｔ１、Ｔ２ 和 ＦＬＡＩＲ ３ 个模态中ꎬ计算和提取三维肿瘤数据不同方向的纹理特征ꎬ包括肿瘤区域输入、灰度共生矩阵计算和特征提取 ３ 个阶段

图 ２　 特征相关系数热图

Ａ 显示任一受试样本的所有 １４４ 维特征之间的皮尔森相关系数ꎬ颜色越红ꎬ相关性越大ꎻ Ｂ 显示相同模态下(如 Ｔ１)ꎬ沿着轴状面、矢状面和冠

状面方向的特征间相关性较低ꎻＣ 显示在同一方向下(如轴状面方向)ꎬ从不同角度计算所得的灰度共生矩阵特征间的相关性较低

图 ３　 图示数据集划分和模型预测方式
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数据集 Ｘ 经过 ｎ 次随机划分ꎬ每次划分中的 ８０％用于训练分类器ꎬ余下的 ２０％用于测试ꎻ每个样本(如样本 Ａ、Ｂ 和 Ｃ)的预测结果取决于其作

为测试样本时被预测结果的均值

Ｆｉｇ.１　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
Ｔｈｅ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ３Ｄ ｔｕｍｏｒ ｄａｔａ ｗｅｒｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｔ１ꎬ Ｔ２ ａｎｄ ＦＬＡＩＲ ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｒｅｅ ｓｔａｇｅｓ:
ｔｕｍｏｒ ｒｅｇｉｏｎ ｉｎｐｕｔꎬ ｇｒａｙ ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
Ｆｉｇ.２　 Ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｍｏｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ
Ａ ｓｈｏｗｉｎｇ ｔｈｅ Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｍｏｎｇ ａｌｌ １４４Ｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ａｎｙ ｓａｍｐｌｅꎻ Ｔｈｅ ｒｅｄｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒꎬ ｔｈｅ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎꎻ Ｂ ｓｈｏｗｉｎｇ ｔｈａｔ ｉｎ
ｔｈｅ ｓａｍｅ ｍｏｄａｌｉｔｙ (ｓｕｃｈ ａｓ Ｔ１)ꎬ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｌｏｎｇ ａｘｉａｌ ｐｌａｎｅꎬ ｓａｇｉｔｔａｌ ｐｌａｎｅ ａｎｄ ｃｏｒｏｎａｌ ｐｌａｎｅ ｉｓ ｌｏｗｅｒꎻＣ ｓｈｏｗｉｎｇ ｔｈａｔ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ (ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｘｉａｌ ｐｌａｎｅ)ꎬ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｇｒａｙ ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｎｇｌｅｓ ｉｓ ｌｏｗｅｒ
Ｆｉｇ.３　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
Ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ Ｘ ｗａｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｆｏｒ ｎ ｔｉｍｅｓꎬ ８０％ ｏｆ ｅａｃｈ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ２０％ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｅｓｔｉｎｇꎻＴｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｓａｍｐｌｅ (ｓｕｃｈ ａｓ ｓａｍｐｌｅｓ Ａꎬ Ｂ ａｎｄ Ｃ) ｄｅｐｅｎｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅｙ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ

表 １ 展示了单一模态特征以及多模态组合特征在输

入线性核支持向量机 ( ｌｉｎｅａｒ ｋｅｒｎｅｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ￣ｌｉｎｅａｒ)对胶质瘤和单发性脑转移瘤分

类时的结果比较ꎮ 在 Ｔ１ 模态上ꎬ３Ｄ￣ＷＲＳ１６ 取得了

最好的分类预测结果ꎬ如 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ｒｅｃａｌｌ、Ｆ１ ｓｃｏｒｅ
和 ａｃｃｕｒａｃｙ 分 别 为 ０􀆰 ８６６３、 ０􀆰 ７８５３、 ０􀆰 ８１４６ 和

０􀆰 ８２５％ꎻ在 Ｔ２ 模态上ꎬＳａｇ１６ 取得最好结果ꎬ相应的

值分别是 ０􀆰 ８１８８、 ０􀆰 ８４８７、 ０􀆰 ８２６０ 和 ０􀆰 ８２４６ꎻ 在

ＦＬＡＩＲ 模态上ꎬＣｏｒ１６ 的结果最好ꎬ相应的性能值为

０􀆰 ８１６０、０􀆰 ８７５７、０􀆰 ８３９０ 和 ０􀆰 ８３２８ꎻ当 ３ 个模态特征

组合后ꎬｍ３Ｄ１４４ 取得了最好的预测结果ꎬ对应的预

测性能值分别是 ０􀆰 ８８５７、０􀆰 ９１１４、０􀆰 ８９４４ 和 ０􀆰 ８９２２ꎮ

图 ４　 ＲＯＣ 曲线显示使用多模态组合特征(ｍ３Ｄ１４４)在多个分类器上预测所得的 ＡＵＣ 值

图 ５　 ＳＶＭ￣ｌｉｎｅａｒ 对数据集的预测结果

单发性脑转移瘤用“０”表示ꎬ胶质瘤用“１”表示ꎬ对任一测试样本ꎬ若预测概率值<５０％ꎬ则预测它为单发性脑转移瘤ꎻ否则为胶质瘤

Ｆｉｇ.４　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｓｈｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ＡＵＣ ｖａｌｕｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ( ｉ.ｅ.
ｍ３Ｄ１４４)
Ｆｉｇ.５　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｌｌ ｓａｍｐｌｅｓ ｂｙ ＳＶＭ￣ｌｉｎｅａｒ
Ｓｏｌｉｔａｒｙ ｂｒａｉｎ ｍｅｔａｓｔａｓｉｓ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ “０“ａｎｄ ｇｌｉｏｍａ ｂｙ “１”ꎻ Ｇｉｖｅｎ ａｎｙ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅꎬ ｉｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｗａｓ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ５０％ꎬ ｉｔ
ｗａｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｏ ｂｅ ａ ｓｏｌｉｔａｒｙ ｂｒａｉｎ ｍｅｔａｓｔａｓｉｓꎻ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅꎬ ｉｔ ｗａｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｏ ｂｅ ａ ｇｌｉｏｍａ

　 　 使用多模态组合特征(ｍ３Ｄ１４４)在多个机器学

习分类器上预测ꎬ得到的接受者操作特征曲线

(ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅꎬＲＯＣ)如图 ４
所示ꎮ 其中 ＳＶＭ￣ｌｉｎｅａｒ 的分类预测结果最好ꎬ其

ＲＯＣ 曲 线 下 面 积 ( ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＣ ) 为

０􀆰 ９６０２ꎮ
患者的年龄、性别信息作为额外的独立特征通

道ꎬ在分类预测时加入ꎬ以观察患者的年龄、性别是

否与胶质瘤和单发性脑转移瘤存在联系ꎮ 实验结果

与图 ４ 所示差异不显著 (采用配对 ｔ 检验ꎬ Ｐ >
０􀆰 ０５)ꎮ

既然 ＳＶＭ￣ｌｉｎｅａｒ 表现出最好的性能ꎬ使用它对

多模态组合特征进行分类ꎬ图 ５ 是数据集的最终分

类预测结果ꎮ 同样ꎬ单发性脑转移瘤作为阴性样本

(用“０”表示)ꎬ胶质瘤作为阳性样本(用“１”表示)ꎬ
即对任一测试样本ꎬ若预测概率值<５０％ꎬ则它被预

测为单发性脑转移瘤ꎻ否则为胶质瘤ꎮ 图 ５ 条柱上

数字表示以某一概率预测某肿瘤类型的患者数(比
如最左红条柱上的 ２１ 表示以<１０％的概率预测到转

移瘤患者有 ２１ 个)ꎮ 由此ꎬ对于 ４５ 例单发性脑转移
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　 　 　 　 　 　 　 　表 １　 单一模态特征和多模态组合特征输入线性核支持向量机对胶质瘤和单发性脑转移瘤进行分类的结果(􀭰ｘ±ｓ)
Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｇｌｉｏｍａｓ ａｎｄ ｓｏｌｉｔａｒｙ ｂｒａｉｎ ｍｅｔａｓｔａｓｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｙ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ( ｌｉｎｅａｒ ｋｅｒｎｅｌ) ｗｉｔｈ ｓｉｎｇｌｅ￣ ａｎｄ
ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌ ｆｅａｔｕｒｅ(􀭰ｘ±ｓ)

特征
ｆｅａｔｕｒｅ

精确度
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率
ｒｅｃａｌｌ

Ｆ１ 分值
Ｆ１ ｓｃｏｒｅ

准确性
ａｃｃｕｒａｃｙ

Ｔ１
　 Ａｘｉ１６ ０􀆰 ６９４６ ± ０􀆰 １２７２ ０􀆰 ６３８４ ± ０􀆰 １４４２ ０􀆰 ６５５３ ± ０􀆰 １１０３ ０􀆰 ６６９９ ± ０􀆰 ０９９７
　 Ｃｏｒ１６ ０􀆰 ８０８６ ± ０􀆰 １０８５ ０􀆰 ８０９３ ± ０􀆰 １３８０ ０􀆰 ７９９９ ± ０􀆰 ０９３９ ０􀆰 ８００８ ± ０􀆰 ０８９１
　 Ｓａｇ１６ ０􀆰 ８５７２ ± ０􀆰 １０９４ ０􀆰 ７８８２ ± ０􀆰 １２６８ ０􀆰 ８１２２ ± ０􀆰 ０８７８ ０􀆰 ８２０５ ± ０􀆰 ０８１４
　 ３Ｄ４８ ０􀆰 ７９９０ ± ０􀆰 １１００ ０􀆰 ８０６３ ± ０􀆰 １３４０ ０􀆰 ７９４１ ± ０􀆰 ０９３５ ０􀆰 ７９３４ ± ０􀆰 ０９１０
　 ３Ｄ￣ＷＲＳ１６ ０􀆰 ８６６３ ± ０􀆰 １０６１ ０􀆰 ７８５３ ± ０􀆰 １３８８ ０􀆰 ８１４６ ± ０􀆰 ０９６５ ０􀆰 ８２５７ ± ０􀆰 ０８５０
　 ３Ｄ￣ＰＣＡ１６ ０􀆰 ８０８７ ± ０􀆰 １０８６ ０􀆰 ８０３３ ± ０􀆰 １４０９ ０􀆰 ７９７０ ± ０􀆰 ０９７９ ０􀆰 ７９９４ ± ０􀆰 ０９００
Ｔ２
　 Ａｘｉ１６ ０􀆰 ５７７６ ± ０􀆰 １０９７ ０􀆰 ６０８９ ± ０􀆰 １６５４ ０􀆰 ５８４０ ± ０􀆰 １１８８ ０􀆰 ５７８４ ± ０􀆰 １０４３
　 Ｃｏｒ１６ ０􀆰 ７８０６ ± ０􀆰 ０９６４ ０􀆰 ８５４６ ± ０􀆰 １１９１ ０􀆰 ８０９４ ± ０􀆰 ０８０８ ０􀆰 ８０００ ± ０􀆰 ０８２８
　 Ｓａｇ１６ ０􀆰 ８１８８ ± ０􀆰 ０９９３ ０􀆰 ８４８７ ± ０􀆰 １３５６ ０􀆰 ８２６０ ± ０􀆰 ０９２８ ０􀆰 ８２４６ ± ０􀆰 ０８７４
　 ３Ｄ４８ ０􀆰 ８００４ ± ０􀆰 １０５８ ０􀆰 ７９９２ ± ０􀆰 １３１１ ０􀆰 ７９１０ ± ０􀆰 ０８７５ ０􀆰 ７９１７ ± ０􀆰 ０８３７
　 ３Ｄ￣ＷＲＳ１６ ０􀆰 ８０６８ ± ０􀆰 １０５９ ０􀆰 ７９４７ ± ０􀆰 １４９５ ０􀆰 ７９０６ ± ０􀆰 ０９８９ ０􀆰 ７９４９ ± ０􀆰 ０８８８
　 ３Ｄ￣ＰＣＡ１６ ０􀆰 ７９７１ ± ０􀆰 １０４４ ０􀆰 ７９５４ ± ０􀆰 １３４７ ０􀆰 ７８７２ ± ０􀆰 ０８９３ ０􀆰 ７８８４ ± ０􀆰 ０８４０
ＦＬＡＩＲ
　 Ａｘｉ１６ ０􀆰 ５６４７ ± ０􀆰 １１３３ ０􀆰 ５７１３ ± ０􀆰 １６８４ ０􀆰 ５５７１ ± ０􀆰 １２０６ ０􀆰 ５６０６ ± ０􀆰 １０１６
　 Ｃｏｒ１６ ０􀆰 ８１６０ ± ０􀆰 ０９５８ ０􀆰 ８７５７ ± ０􀆰 １１２４ ０􀆰 ８３９０ ± ０􀆰 ０７９５ ０􀆰 ８３２８ ± ０􀆰 ０８０４
　 Ｓａｇ１６ ０􀆰 ８１２５ ± ０􀆰 ０９２４ ０􀆰 ８５６３ ± ０􀆰 １１６０ ０􀆰 ８２８０ ± ０􀆰 ０８０３ ０􀆰 ８２３８ ± ０􀆰 ０７８６
　 ３Ｄ４８ ０􀆰 ７９７３ ± ０􀆰 １０３２ ０􀆰 ８２８３ ± ０􀆰 １４０７ ０􀆰 ８０３２ ± ０􀆰 ０９２７ ０􀆰 ８００８ ± ０􀆰 ０８６８
　 ３Ｄ￣ＷＲＳ１６ ０􀆰 ７８８２ ± ０􀆰 １２５２ ０􀆰 ７０３９ ± ０􀆰 １４９０ ０􀆰 ７３２７ ± ０􀆰 １１２７ ０􀆰 ７４９４ ± ０􀆰 ０９６４
　 ３Ｄ￣ＰＣＡ１６ ０􀆰 ７８４４ ± ０􀆰 ０９８１ ０􀆰 ８２７９ ± ０􀆰 １３９０ ０􀆰 ７９７４ ± ０􀆰 ０９０４ ０􀆰 ７９３５ ± ０􀆰 ０８５３
ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ (Ｔ１＋Ｔ２＋ＦＬＡＩＲ)
　 ｍＡｘｉ４８ ０􀆰 ８３１４ ± ０􀆰 １０７１ ０􀆰 ８６３８ ± ０􀆰 １１４８ ０􀆰 ８４１３ ± ０􀆰 ０８８６ ０􀆰 ８３７４ ± ０􀆰 ０９００
　 ｍＣｏｒ４８ ０􀆰 ８７１８ ± ０􀆰 ０９０２ ０􀆰 ９０２８ ± ０􀆰 ０９４０ ０􀆰 ８８２３ ± ０􀆰 ０６７９ ０􀆰 ８７９６ ± ０􀆰 ０６９０
　 ｍＳａｇ４８ ０􀆰 ８６６４ ± ０􀆰 １０５１ ０􀆰 ８３６４ ± ０􀆰 １２３９ ０􀆰 ８４２４ ± ０􀆰 ０８２８ ０􀆰 ８４５６ ± ０􀆰 ０７７６
　 ｍ３Ｄ１４４ ０􀆰 ８８５７ ± ０􀆰 ０８５３ ０􀆰 ９１１４ ± ０􀆰 ０８５８ ０􀆰 ８９４４ ± ０􀆰 ０６３６ ０􀆰 ８９２２ ± ０􀆰 ０６５５
　 ｍ３Ｄ￣ＷＲＳ４８ ０􀆰 ８５４４ ± ０􀆰 ０９３３ ０􀆰 ８９９２ ± ０􀆰 ０９６８ ０􀆰 ８７１０ ± ０􀆰 ０６９７ ０􀆰 ８６６７ ± ０􀆰 ０７２４
　 ｍ３Ｄ￣ＰＣＡ４８ ０􀆰 ８７６５ ± ０􀆰 ０９２２ ０􀆰 ９１１１ ± ０􀆰 ０９１２ ０􀆰 ８８８７ ± ０􀆰 ０６６８ ０􀆰 ８８５５ ± ０􀆰 ０６９１

瘤患者ꎬ预测正确的患者数为 ４０ 例ꎻ对于 ４３ 例胶质

瘤患者ꎬ其中 ３９ 例正确预测ꎮ 这表明我们方法的分

类精度较好ꎬ可以直接用于临床ꎮ 从图 ５ 也可以观

察到男性和女性患者正确分类情况ꎮ

讨　 　 论

这项研究基于脑肿瘤患者的多模态 ＭＲＩ 图像ꎬ
构建区分胶质瘤和单发性脑转移瘤的高精度预测分

类模型ꎬ取得了与使用磁共振波谱影像(ｍａｇｎｅｔｉｃ
ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙꎬ ＭＲＳ) 或磁共振灌注成像

( ｐｅｒｆｕｓｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｉｍａｇｉｎｇꎬ ＰＷＩ ) 相 近 的 精

度[１２~１４]ꎬ有效实现了基于常规影像的计算机辅助诊

断ꎬ对临床脑肿瘤 ＭＲＳ 和 ＰＷＩ 成像诊断做了有效

补偿ꎮ
Ｉｓｏｂｅ 等[１４]使用 ＭＲＳ 对 Ｎ￣乙酰天门冬氨酸、总

肌酸和胆碱浓度ꎬ对胶质瘤、转移瘤、脑膜瘤、听神经

瘤、垂体瘤患者(共 ５７ 例)和正常志愿者(共 ７ 例)
做出分析ꎬ辅助临床诊断ꎮ Ｊｉｎ 等[１５] 基于对比度增

强的 ＭＲＩ 灌注参数使用阈值分类 ２５ 例胶质瘤、６ 例

脑转移瘤、５ 例中枢神经淋巴瘤和 ５ 例脑膜瘤ꎬ其中

胶质瘤和脑转移瘤的分类 ＡＵＣ 最高可达 ０􀆰 ９４１ꎮ

Ｐａｐａｇｅｏｒｇｉｏｕ 等[１６]基于弥散张量成像的张量指标阈

值分类 ３８ 例胶质瘤和 １０ 例单发性脑转移瘤ꎬＡＵＣ
最高可达 ０􀆰 ８ꎮ 这些研究表明ꎬ功能成像尤其是

ＭＲＳ 和 ＰＷＩ 尽管能够辅助诊断ꎬ但影像数据较难获

得ꎬ研究的样本量较小ꎮ 为了扩充数据集ꎬ现有研究

多使用常规 ＭＲＩ 图像的二维切片作为训练数据集

的独立样本ꎮ Ｏｒｔｉｚ￣Ｒａｍóｎ 等[１７] 基于 Ｔ１ 加权 ＭＲＩ
的轴向二维切片分类 ５０ 例胶质瘤和 ５０ 例脑肿瘤ꎬ
最高 ＡＵＣ 为 ０􀆰 ８９６ꎮ 但这种方法容易造成两方面

混淆判断:(１)仅采用轴向二维图像为独立样本ꎬ无
论是取肿瘤面积最大的横截面ꎬ还是取多层图像组

合ꎬ提取的 ＧＬＣＭ 特征仅包含轴向纹理信息ꎮ 而恶

性胶质瘤通常侵袭性、弥漫性生长ꎬ其特征在二维图

像上不能很好表示ꎮ 如表 １ 所示ꎬ不同方向特征具

有不同分类性能ꎬ仅选取轴向二维图像ꎬ忽略了肿瘤

在冠状面和矢状面的扩散程度ꎬ导致提取出的特征

不能完整表示肿瘤分布ꎮ (２)假设受试者轴向每层

图像为独立样本ꎬ那么受试者图像的不同层很可能

分类为不同类型的肿瘤ꎬ导致无效模型ꎮ
针对上述问题ꎬ本研究首先基于临床常规 Ｔ１、

Ｔ２ 和 ＦＬＡＩＲ 图像ꎬ分别从每种数据的轴状、矢状和



Ｖｏｌ.５２ꎬＮｏ.６ 陈嘉懿等. 基于磁共振影像组学特征分类胶质瘤和单发性脑转移瘤 􀅰９３９　　 􀅰

冠状方向构建每层图像的灰度共生矩阵ꎬ由于两种

肿瘤特征的分布很难假定ꎬ考虑到肿瘤的大小和方

向差异ꎬ每 １ 层计算了 ４ 个方向的灰度共生矩阵ꎬ并
计算相应的影像组学纹理特征ꎻ其次ꎬ为了考察和筛

选区别能力强的特征ꎬＷｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验因具有单

调不变性和对异常值鲁棒性(Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ)强ꎬ而用

来选择和消除冗余特征ꎻ最后ꎬ由于医学影像数据量

小且诊别难度差异较大ꎬ为了平衡难易程度不同的

受试样本ꎬ结合装袋算法[１０] 和嵌套交叉验证[１１] 思

想ꎬ设计了数据集划分和模型预测方式ꎬ以有效地使

用 ＳＶＭ 分类器对所选特征训练和测试ꎮ 实验表明ꎬ
在仅使用常规 ＭＲＩ 序列的情况下ꎬ多模态多方向组

合特征取得了与 ＭＲＳ、ＰＷＩ 相近的精度ꎬＡＵＣ 高达

０􀆰 ９６ꎬ高于上述使用常规模态 ＭＲＩ 图像研究的精

度ꎬ有效协助临床诊断胶质瘤和原发病史不明确的

单发性脑转移瘤ꎮ
本研究也存在一些局限性ꎮ 首先ꎬ我们只包含

了胶质瘤和单发性脑转移瘤的二元分类诊断ꎬ未考

虑其他脑肿瘤类型(例如脑膜瘤ꎬ垂体瘤等)ꎮ 今后

如果收集到其他肿瘤类型的影像ꎬ可扩展至多元分

类ꎮ 第 ２ꎬ采用影像组学方法进行脑疾病诊断是现

阶段研究的热点ꎬ而影像组学共有 １０８ 个特征ꎬ根据

文献中对灰度共生矩阵的研究广泛性ꎬ本研究选择

灰度共生矩阵进行肿瘤鉴别[３~５ꎬ１８]ꎮ 在后续研究

中ꎬ可以尝试添加更多其他类型的特征ꎮ 第 ３ꎬ特征

降维的方法很多ꎬ本研究选择 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 秩和检验降

维ꎬ一方面因为本研究中肿瘤分布未知ꎻ另一方面因

为该方法在类似研究中所选特征产生较好的结

果[１２ꎬ １７]ꎮ 在本实验中ꎬ为了对比也使用 ＰＣＡ 对特

征降维ꎮ 第 ４ꎬ本研究的 ＭＲＩ 数据包含专家对肿瘤

区域的手动标注ꎮ 未来ꎬ在分类任务前ꎬ借助深度学

习对肿瘤区域自动分割和区域标注ꎬ实现临床端到

端的全自动诊断系统ꎮ
总之ꎬ我们的研究表明ꎬ使用多模态多方向组合

特征可以有效分类胶质瘤和单发性脑转移瘤ꎬ从而

辅助临床诊断ꎮ
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[１７] Ｏｒｔｉｚ￣Ｒａｍóｎ Ｒꎬ Ｒｕｉｚ￣Ｅｓｐａñａ Ｓꎬ Ｍｏｌｌá￣Ｏｌｍｏｓ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｇｌｉｏｂｌａｓｔｏｍａｓ ａｎｄ ｂｒａｉｎ ｍｅｔａｓｔａｓｅｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ａｎ ＭＲＩ
ｔｅｘｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ￣ｂａｓｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ａｐｐｒｏａｃｈ [ Ｊ] . Ｐｈｙｓ Ｍｅｄꎬ ２０２０ꎬ
７６: ４４￣５４.

[１８] Ｌｉａｎｇ Ｗꎬ Ｚｈａｏ ＹＱꎬ Ｇｕｉ ＤＱꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ
ｔｙｐｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ[ Ｊ] . Ａｃｔａ Ａｎａｔｏｍｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ ２０１９ꎬ ５０
(４): ４９５￣５００.( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)
梁伟ꎬ赵艳秋ꎬ桂东奇ꎬ等.基于影像组学的肺癌分型预测[ Ｊ] .
解剖学报ꎬ ２０１９ꎬ ５０(４): ４９５￣５００.

(编辑　 张艳)


