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【摘要】目的：探讨多序列MR影像组学特征及融合模型预测胶质瘤分级的价值。方法：回顾性分析2016年1月~2021年6

月间梅州市人民医院经病理证实且行 MR 检查的胶质瘤病人资料。将多序列 MR DICOM 格式的原始图像导入 ITK-

SNAP软件进行VOI勾画，采用GE A.K分析软件进行影像组学特征提取，用ANOVA+Mann-Whiney、Spearman相关分析

和LASSO模型进行特征筛选。选择Logistic回归（LR）算法构建单序列模型，选择LR、线性判别分析（LDA）、支持向量机

（SVM）3种机器学习算法构建融合序列模型。通过受试者操作特征曲线评估不同模型的预测效能，并计算其曲线下面积

（AUC）。结果：共有150例患者纳入本研究，其中低级别胶质瘤（LGG）41例，高级别胶质瘤（HGG）组109例。LGG组与

HGG组病人间的性别、年龄差异无统计学意义（P>0.05）。共获得5个最优特征集，其中T1WI特征集包含15个特征，T2WI

特征集包含31个特征，Flair特征集包含25个特征，DWI特征集包含12个特征，T1C包含4个特征，融合序列集包含44个特

征。基于T1WI、T2WI、Flair、DWI及T1C各序列MR影像组学预测模型在训练集和测试集中的AUC分别为0.719 0、0.651 4，

0.769 5、0.711 4，0.7410、0.610 2，0.721 9、0.747 0，0.815 7、0.754 5。基于LR、LDA、SVM算法的融合模型在训练集和测试集

中的 AUC分别为 0.952 4、0.767 0，0.894 8、0.688 1，0.928 6、0.704 5。结论：基于多序列 MRI影像组学特征的单序列模型

中，T1C单序列预测模型对胶质瘤分级诊断效能最高；相较于单序列预测模型，多序列融合预测模型具有更高的诊断效能，

且基于LR算法构建的融合模型较LDA算法及SVM算法构建的融合模型显示出更高的预测效能。
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Predictive value of multi-sequence MRI radiomics fusion model for glioma grading
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Abstract: Objective To explore the value of multi-sequence MRI radiomics signatures and fusion model for the prediction of

glioma grading. Methods The data of glioma patients who were pathologically confirmed and underwent MR examination in

Meizhou People's Hospital from January 2016 to June 2021 were retrospectively analyzed. The original multi-sequence MR

images in DICOM format were imported into ITK-SNAP software for VOI delineation. After extracting radiomics signatures

with GE A.K analysis software, ANOVA+Mann Whitney, Spearman correlation analysis and LASSO model were used for

feature screening. Logistic regression (LR) algorithm was selected to build a single sequence model, while LR, LDA and

SVM were adopted to establish fusion sequence models. The prediction performances of different models were evaluated

using the receiver operating characteristic curve, and the area under the curve (AUC) was calculated. Results A total of 150

patients were enrolled in the study, including 41 in low-grade glioma group and 109 in high-grade glioma group. There was

no significant difference in gender and age between LGG group and HGG group (P>0.05). Five optimal feature sets were

obtained, and there were 15, 31, 25, 12, 4 and 44 features in T1WI feature set, T2WI feature set, Flair feature set, DWI feature

set, T1C, and fusion sequence set. The AUC of MRI radiomics-based prediction models of T1WI, T2WI, Flair, DWI and T1C

was 0.719 0, 0.769 5, 0.741 0, 0.721 9 and 0.815 7 on the training set, and 0.651 4, 0.711 4, 0.610 2, 0.747 0 and 0.754 5 on the

test set, respectively. The AUC of the fusion models established with LR, LDA and SVM was 0.952 4, 0.894 8 and 0.928 6 on
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前 言

胶质瘤是中枢神经系统最常见的原发肿瘤，总

生存率低，是脑癌死亡的主要原因［1］。WHO 中枢神

经系统肿瘤分类和分级标准将其分为低级别胶质瘤

（Low-Grade Glioma, LGG）与高级别胶质瘤（High-

Grade Glioma, HGG）［2］。LGG与HGG的生长方式及

预后具有较大差异［3］。因此不同病理分级的胶质瘤

具有不同的临床治疗方式及预后。尽管组织病理学

特征是胶质瘤分级的金标准，但其应用受到术后采

样不及时和无法全面反映肿瘤异质性的限制［4］。因

此，基于整个肿瘤特征的术前胶质瘤分级至关重要。

影像组学可以高通量提取整个肿瘤定量特征来反映

肿瘤的异质性［5-6］。已有较多研究表明基于不同序列

MR 图像提取的影像组学特征可用来区分 LGG 和

HGG，但多为单一序列影像组学研究［7-10］。目前基于

多种机器学习算法构建多序列融合模型预测胶质瘤

分级的研究较少。因此，本研究将探讨基于多序列

MR 图像提取影像组学特征并采取不同机器学习算

法构建融合模型预测胶质瘤分级的价值。

1 资料与方法

1.1 研究对象

收集梅州市人民医院 2016年 1月至 2021年 6月

间经病理证实且行 MR 检查的胶质瘤患者资料。纳

入标准：①MR 检查前，颅内病灶未接受过针对性治

疗（包括放疗、化疗或激素治疗等）；②图像质量满足

影像组学特征分析，无明显伪影；③具有手术病理结

果。排除标准：①患者在MR检查结束后行姑息保守

治疗；②术后病理分级不明确。共纳入 150 例患者，

LGG组共 41例，包括Ⅰ级胶质瘤 13例，病理类型均为

毛细胞型星形细胞瘤；Ⅱ级胶质瘤 28例，12例为多形

性黄色星形细胞瘤，10例为弥漫型星形细胞瘤，4例

少突胶质细胞瘤，2例室管膜瘤；年龄 3~58岁。HGG

组共 109 例，包括Ⅲ级胶质瘤 29 例，9 例间变型星形

细胞瘤，14例间变型少突胶质细胞瘤，5例高级别弥

漫型星形细胞瘤，1 例间变型节细胞胶质瘤；Ⅳ级胶

质瘤 80 例，79 例胶质母细胞瘤，1 例胶质肉瘤；年龄

5~85岁。

1.2 检查技术

采用3.0 T MR（西门子，德国）扫描仪，头颈联合线

圈。序列及参数为：①轴位T1 加权成像（T1WI），TR：

2 000 ms，TE：7.4 ms，扫描野（FOV）：186 mm×230 mm，

层厚：5 mm，层间距：1.5 mm。②轴位T2加权成像（T2WI），

TR：4 280 ms，TE：89 ms，FOV：186 mm×230 mm，层厚：

5 mm，层间距：1.5 mm。③液体衰减反转恢复（Flair）序

列，TR：8 000 ms，TE：99 ms，FOV：186 mm×230 mm，

层厚：5 mm，层间距：1.5 mm。④扩散加权成像（DWI）

序列，TR：3 010 ms，TE：52 ms，FOV：230 mm×230 mm，

层厚：5 mm，层间距：1.5 mm。经肘静脉注射钆对比

剂后扫描T1加权增强（T1C）序列，TR：250 ms，TE：2.5 ms，

FOV：186 mm×230 mm，层厚：5 mm，层间距：1.5 mm。

增强对比剂采用钆喷酸葡胺，剂量为0.1 mmoL/kg。

1.3 肿瘤分级

所有病人均根据 WHO 中枢神经系统肿瘤分类

标准［2］进行肿瘤分级，并进一步分为 LGG组（Ⅰ-Ⅱ级）

和HGG组（Ⅲ-Ⅳ级）。

1.4 图像处理及影像组学特征提取

将 T1WI、T2WI、Flair、DWI 及 T1C 序列图像原始

DICOM 数据导入 ITK-SNAP 软件（Version 3.6.0）进

行图像分割。由两名MRI副主任诊断医师通过手动

勾勒方式勾画出全肿瘤的感兴趣区（VOI），然后导入

A. K 软件包（Artificial Intelligence Kit V3.0.0. R, GE

Healthcare）对获得的三维切割图像进行影像组学特

征提取（图1）。

1.5 特征筛选

采用ANOVA+Mann-Whiney（方差分析+U检验）、

Spearman相关分析和LASSO模型进行特征筛选。在

得到各个序列下的预测模型后，通过对各模型的输出

进行加权融合实现多序列特征的融合使用。

1.6 统计学分析

采用 IBM SPSS 软件（Version 17.0）和 R 软件

（Version 3.4.4）进行统计学分析。通过随机分层抽样

的方法将所有病例以 7：3比例分为训练组及测试组。

采用 Kolmogorov-Smirnov 检验验证数据的正态性，

然后通过独立样本 t 检验或 Mann-Whitney U 检验对

上述影像组学特征进行初筛，再通过 Spearman 相关

性分析减少重复变量。

the training set, and 0.767 0, 0.688 1 and 0.704 5 on the test set, respectively. Conclusion Among the single sequence models

based on multi-sequence MRI radiomics, T1C single sequence prediction model has the highest efficiency in glioma grading.

Compared with single sequence prediction model, multi-sequence fusion prediction model has higher diagnostic efficiency,

and the fusion model established with LR shows higher prediction efficiency than the fusion models established with LDA

and SVM.

Keywords: glioma; pathological grade; radiomics; fusion model
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1.7 模型的建立及预测效能评估

对上述筛选好的单序列影像组学特征参数应用

Logistic回归（LR）算法进行建模，并应用线性判别分

析（LDA）、LR、支持向量机（SVM）算法进行融合序

列模型建立。采用受试者操作特征（ROC）曲线评估

不同预测模型的效能，并计算其敏感度、特异度和

ROC曲线下面积（AUC）。

2 结 果

2.1 临床资料

LGG组与HGG组病人间的性别、年龄差异无统

计学意义（P>0.05）。

2.2 多序列MR影像组学特征筛选结果

经过特征提取和筛选共获得 5个最优特征集，其

中 T1WI 特征集包含 15 个特征，T2WI 特征集包含 31

个特征，Flair特征集包含 25个特征，DWI特征集包含

12个特征，T1C 包含 4个特征，融合序列集包含 44个

特征。

2.3 单序列模型及融合序列模型预测效能

应用LR算法对上述筛选好的MR影像组学特征

构建 5 个预测模型，分别为 T1WI 单序列预测模型、

T2WI单序列预测模型、Flair单序列预测模型、DWI单

序列预测模型、T1C单序列预测模型，应用LDA、LR、

SVM算法进行序列融合构建 3个预测模型。在多序

列MRI影像组学单序列预测模型中，T1C单序列预测

模型的 AUC 值最高（训练集和测试集分别为 0.815 7

和 0.754 5, 表 1）。相较于单序列预测模型，各序列融

合预测模型具有更高的AUC值，其中以LR算法构建

的融合模型 AUC 值最高（训练集和测试集分别为

0.952 4 和 0.767 0），高于 LDA 算法构建的融合模型

AUC值（训练集和测试集分别为 0.894 8和 0.688 1）和

SVM算法构建的融合模型AUC值（训练集和测试集

分别为0.928 6和0.704 5），见图1。

3 讨 论

MRI能较好地评估胶质瘤的大小、形状、病变内

部结构和增强模式，对胶质瘤的病理分级具有重要

作用［11-13］，但 LGG 和 HGG 的部分常规 MR 图像特征

存在重叠［14］。常规 MR 无法充分展示 LGG 和 HGG

之间的肿瘤微环境差异［4］。功能 MRI因反映部分肿

瘤细胞代谢、细胞密度、微血管增生及血脑屏障通透

性等微环境情况，对胶质瘤的病理分级准确性进一

步提升［15-16］。然而，之前的研究多为单模态MRI功能

研究，使得整个肿瘤内的组织学信息评估不充分。

较多研究表明基于不同序列 MR 图像提取的影像组

学特征对胶质瘤的分级具有更高的价值，但多为单

一常规序列或功能成像的影像组学［17-19］。多模态数

据本质上是高维的，不同 MR 序列、不同机器学习模

型的正确选择是筛选和建立有效影像组学模型的

关键。

本研究采用全肿瘤 VOI 对多序列 MR 图像进行

影像组学特征的分析，获得T1WI、T2WI、Flair、DWI及

T1C 最优特征集并构建预测模型，结果显示 T1WI、

T2WI、Flair、DWI 及 T1C 单序列模型在训练集区分

LGG与HGG的AUC分别为 0.719 0、0.769 5、0.741 0、

0.721 9、0.815 7，测试集分别为0.651 4、0.711 4、0.610 2、

0.747 0、0.754 5，提示基于多序列 MR 影像组学的单

序列预测模型对胶质瘤的病理分级具有较高的应用

价值。同时，本研究还发现 T1C 单序列模型的 AUC

值最高，无论在训练集还是测试集均高于其他单序

列预测模型。这与既往研究结果一致［20-21］，分析原因

可能为：T1WI、T2WI、Flair及 DWI的影像组学特征是

基于图像信号强度提取，而图像信号强度优势通常

在于区分肿瘤与周围正常组织，而T1C图像由于对比

剂的注入，凸显了肿瘤的不同成分，如坏死、囊变、出

血等，因而基于T1C图像提取的影像组学特征包含更

多肿瘤异质性信息，提高了模型区分LGG与HGG的

效能。

为进一步提高术前胶质瘤分级的效能，有学者

提出联合多序列MR图像构建影像组学模型，并取得

良好的预期效果。本研究结果显示：基于 LDA、LR、

SVM 算法的各序列融合模型区分 LGG 与 HGG 的

AUC 在验证集分别为 0.894 8、0.952 4、0.928 6，测试

集分别为 0.688 1、0.767 0、0.704 5，且在训练集的

AUC 值较任一单序列预测模型更高，提示各序列融

合预测模型对鉴别 LGG 与 HGG 具有更高的应用价

值，分析原因可能为：磁场强度、空间分辨率、信噪比

及不同的脉冲序列等都可能会影响组学特征，而多

序列成像可使影像组学信息互相补充［22］。Qin 等［23］

从 T1WI、T2Flair 和 ADC 序列中筛选出 8 个特征并融

合用于区分 LGG 与 HGG 的 AUC 为 0.943，上述研究

结果与本研究结果基本相符。

模型

T1WI

T2WI

Flair

DWI

T1C

Pearson相关性分析

Threshold=0.95

Threshold=0.95

Threshold=0.95

Threshold=0.95

Threshold=0.95

分类器

LR

LR

LR

LR

LR

训练集AUC

0.719 0

0.769 5

0.741 0

0.721 9

0.815 7

测试集AUC

0.651 4

0.711 4

0.610 2

0.747 0

0.754 5

表1 不同序列模型的预测效能

Table 1 Prediction performances of different sequential models
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本研究还发现不同机器学习方法模型会对分级

诊断效能产生影响，在融合序列模型中，基于 LR 算

法的模型 AUC 值无论是验证集还是测试集均高于

LDA 及 SVM 算法模型，且高于任一单序列预测模

型。穆建华等［24］研究发现在胶质瘤分级中基于 RF

机器学习模型的诊断效能高于SVM和Logistics机器

学习模型；黄栎有等［25］研究表明基于 SVM 机器学习

模型区分低级别与高级别胶质瘤的效能高于LAD和

Logistics 机器学习模型。上述研究与本研究结果存

在差异，分析原因可能为LR模型是一种广义线性回

归模型，对连续变量异常值比较敏感，从另一方面反

应了本研究数据质量较好。

本研究存在局限性：首先，本研究未将瘤周水肿

区的 MR 影像组学特征纳入预测胶质瘤分级的研究

中；其次，因功能检查的例数有限，尚未探究功能序

列融合模型的预测效能；第三，本研究样本量小，需

进一步多中心验证。

综上所述，基于多序列MR影像组学特征的单序

列模型中，T1C单序列预测模型对胶质瘤分级诊断效

能最高；相较于单序列预测模型，各序列融合预测模

型具有更高的诊断效能，且基于LR算法构建的融合

模型较 LDA 算法及 SVM 算法构建的融合模型显示

出更高的预测效能。
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