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基于 MRIT2-FLAIR序列影像组学鉴别无

水肿型肺腺癌脑转移瘤与腔隙性脑梗死

汪嫚,俞咏梅,陈鹏飞

(皖南医学院弋矶山医院影像中心,安徽 芜湖 241001)

摘 要:目的 探讨基于 MRIT2-FLAIR序列的影像组学模型鉴别无水肿型肺腺癌脑转移瘤与腔隙性脑梗死的价值。

方法 回顾性分析经手术病理或临床与影像随访证实的104例肺腺癌脑转移瘤与165例腔隙性脑梗死患者的治疗前磁

共振图像,按DWI序列信号高低分为两组(高信号组105例、等低信号组164例),各组按7∶3随机划分训练集和测试

集。从轴位T2-FLAIR序列图像上手动勾画的三维感兴趣区域中提取影像组学特征。采用 mRMR和LASSO回归进

行降维,筛选出最具诊断价值的影像组学特征,结合4种机器学习分类器分别构建模型,并绘制ROC曲线,采用曲线下

面积(AUC)、敏感度和特异度评估各模型的诊断效能。结果 等低信号组权重系数最高的特征是一阶特征中的总能量

(FirstOrder_TotalEnergy);高信号组权重系数最高的特征是灰度区域大小矩阵中的小区域低灰度水平强调(GLSZM_

SmallAreaLowGrayLevelEmphasis)。4种分类模型中,等低信号组表现最好的是随机森林(RF)模型,其 AUC、敏感

度和特异度分别为0.887、0.892、0.772(训练集),0.901、0.800、0.939(测试集);高信号组表现最好的是决策树(DT)模

型,其AUC、敏感度和特异度分别为0.838、0.892、0.605(训练集),0.816、0.800、0.733(测试集)。结论 基于 T2-

FLAIR序列的影像组学模型对鉴别无水肿型肺腺癌脑转移瘤与腔隙性脑梗死具有一定的价值。
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Distinguishingnon-edematouslungadenocarcinomawithbrainmetastasesfrom
lacunarinfarctionbasedonMRIT2-FLAIRsequenceradiomics

WangMan,YuYongmei,ChenPengfei

(DepartmentofMedicalImagingCenter,YijishanHospitalofWannan
MedicalCollege,Wuhu241001,Anhui,China)

  Abstract: Objective ToinvestigatethevalueoftheimageomicsmodelbasedonMRIT2-FLAIRse-
quenceindifferentiatingnon-edematouslungadenocarcinomawithbrainmetastasesfromlacunarinfarction. 
Methods Thisstudyretrospectivelyanalyzedthepre-treatmentmagneticresonanceimagingof104casesof
lungadenocarcinomawithbrainmetastasesand165casesoflacunarinfarctionconfirmedbysurgicalpathology
orclinicalobservationandimagingfollow-up.AccordingtothesequencesignallevelofDWI,theyweredivided
intotwogroups(105casesinthehighsignalgroupand164casesintheiso-lowsignalgroup).Eachgroupwas
randomlydividedintothetrainingsetandthetestsetaccordingtotheproportionof7∶3.Imageomicsfeatures
wereextractedfromthe3DregionofinterestthatwasmanuallydelineatedonaxialT2-FLAIRsequenceima-
ges.ThemRMRandLASSOregressionmethodswereadoptedfordimensionalityreductiontoscreenoutthe
mostvaluableimageomicsfeatures.Fourmachinelearningclassifierswerecombinedtoconstructthemodels,
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andtheROCcurvewasdrawn.Theareaunderthecurve(AUC),sensitivityandspecificitywereemployedto
evaluatethediagnosticeffectivenessofeachmodel. Results Thefeaturewiththehighestweightcoefficient
intheiso-lowsignalgroupwastheFirstOrder_ TotalEnergy.Thefeaturewiththehighestweightcoefficient
inthehighsignalgroupwasGLSZM_ SmallAreaLowGrayLevelEmphasis.Amongthefourclassification
models,therandomforest(RF)modelhadthebestperformanceintheiso-lowsignalgroup,anditsAUC,
sensitivityandspecificitywere0.887,0.892,0.772(forthetrainingset),and0.901,0.800,0.939(forthe
testset),respectively.Thedecisiontree(DT)modelhadthebestperformanceinthehighsignalgroup,and
itsAUC,sensitivityandspecificitywere0.838,0.892,0.605(forthetrainingset)and0.816,0.800,0.733
(forthetestset),respectively. Conclusion TheomicsmodelbasedonT2-FLAIRsequencehascertainvalue
indifferentiatingnon-edematouslungadenocarcinomawithbrainmetastasesfromlacunarinfarction.
  Keywords: magneticresonanceimaging;imageomics;brainmetastases;tumor,secondaryprimary;ap-

oplexy,lacunar

  脑转移瘤(brainmetastases,BM)是成人最常见

的颅内恶性肿瘤,原发性肿瘤以肺腺癌最多见[1]。腔

隙性脑梗死(lacunarinfarction,LI)是脑内小动脉硬

化、闭塞形成的小梗死灶[2],是最常见的血管性病变之

一。部分无水肿型肺腺癌脑转移瘤临床及影像学表现

与腔隙性脑梗死类似,鉴别诊断具有一定的困难。但

二者的治疗方式及预后截然不同,因此,对二者做出准

确的鉴别诊断具有重要的临床意义。影像组学通过高

通量组学特征的提取[3],分析病变形状和纹理特征,识
别肉眼无法观测到的反映病变特异性的影像学特征,
相较于传统的影像学方法具有更高的诊断效能和可重

复性[4]。本研究观察比较基于 MRIT2-FLAIR序列

的不同影像组学模型鉴别无水肿型肺腺癌脑转移瘤与

腔隙性脑梗死的价值,现将结果报道如下。

1 资料与方法

1.1 一般资料 回顾性分析皖南医学院弋矶山医院

2015年1月至2021年11月经手术病理或临床与影

像随访证实的104例肺腺癌脑转移瘤(以下称脑转移

瘤,BM)患者与165例腔隙性脑梗死(LI)患者资料。

BM患者中DWI呈等低信号与高信号各52例,其中

男52例,女52例,年龄36~86岁,平均(61.37±
10.40)岁;LI患者中DWI呈等低信号112例,高信号

53例,男102例,女63例,年 龄42~92岁,平 均

(67.44±8.95)岁。纳入标准:①有明确肺腺癌病史;

②检查前均未接受脑部放化疗及手术治疗;③MRI图

像无明显伪影,满足诊断要求。排除标准:①MRI图

像质量差、伪影重或病灶过小(直径<5mm),不利于

勾画ROI;②病灶周围有水肿;③有其他恶性肿瘤及

严重疾病史。按DWI序列信号高低分为两组(高信号

组105例、等低信号组164例),各组按7∶3比例随机

划分训练集和测试集。

1.2 仪器与方法 扫描仪为GESignaHDxt3.0T
MR,头颅8通道相控阵线圈,所有患者取仰卧位。扫

描序列包括T2-FLAIR:TR8600ms,TE170ms,TI

2100ms;DWI:TR4800ms,TE75ms,b=1000s/

mm2。层厚/层距:6mm/2mm,FOV240mm×240
mm。通过PACS系统以DICOM 格式导出所有患者

的 MRI图像。

1.3 图像分割及特征提取 由2名具有5年以上

MRI诊断经验的医师分别阅片。医师A将所有入组

病例的T2-FLAIR序列图像导入ITK-SNAP软件,沿
整个肿瘤/梗死区域边缘进行逐层手动勾画并融合成

三维感兴趣区(volumeofinterest,VOI),见图1。对

于颅内多发病灶患者,取最大无水肿病灶;医师B随

机对其中30例勾画 VOI,以评估所提取影像组学特

征在操作者间的稳定性。将原始图像及含 VOI的图

像导入 A.K.(Analysis-Kinetics,version3.2.0,GE
Healthcare)分析软件进行特征提取,每例分别提取出

1316个特征,包括一阶特征、形态特征、灰度共生矩

阵(graylevelco-occurrencematrix,GLCM)特征、灰
度相关矩阵(grayleveldependencematrix,GLDM)特
征、灰度行程长度矩阵(graylevelrunlengthmatrix,

GLRLM)特征、灰度区域大小矩阵(graylevelsize
zonematrix,GLSZM)特征和邻域灰度差矩阵(neigh-
boringgraytonedifferencematrix,NGTDM)特征。

1.4 特征筛选和模型建立 对数据行归一化后,采用

最小冗余最大相关(minimumredundancymaximum
relevance,mRMR)和最小绝对收缩和选择算子(least
absoluteshrinkageandselectionoperatormethod,

LASSO)对影像组学特征进行降维、筛选,选出最具价

值的影像组学特征,再结合4种机器学习分类器:随机

森林(randomforest,RF)、支持向量机 (supportvec-
tormachine,SVM)、决策树(decisiontree,DT)和逻

辑回归(logisticregression,LR)分别构建模型。采用

十折交叉验证结合受试者操作特征(ROC)法对上述

模型的性能进行验证,计算得出各模型的ROC曲线

下面积(areaunderthecurve,AUC)、敏感度(sensi-
tivity)、特异度(specificity)。
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注:A.右侧丘脑LI病灶;B.在该LI病灶处勾画感兴趣区;C.融合获得VOI;

D.左侧额叶BM病灶;E.在该BM病灶处勾画感兴趣区;F.融合获得VOI。

图1 病灶勾画及VOI融合示意图

1.5 统计学方法 采用SPSS24.0和 R语言软件

(Version4.0.2)进行统计学分析。符合正态分布用

(췍x±s)表示,两组间比较采用两独立样本t检验。非

正态分布资料采用 M (Q1 ~Q3)描述,两组间比较采

用 Mann-WhitneyU 检验。计数资料以频数表示,组
间计数资料的比较采用χ2 检验。以P<0.05为差异

有统计学意义。分别对高信号组和等低信号组数据进

行分析,观察者间提取影像组学特征的一致性采用组

内相关系数(intraclasscorrelationcoefficient,ICC)进

行评价,ICC>0.75为一致性良好。

2 结果

观察者间提取影像组学特征的一致性良好(ICC>
0.75)。

2.1 一般资料 等低信号组年龄及肿瘤最大径差异

有统计学意义,性别差异无统计学意义;高信号组年龄

及性别差异有统计学意义,肿瘤最大径差异无统计学

意义,具体统计值及P 值见表1。

表1 等低信号组及高信号组鉴别BM与LI的临床资料比较

变量
等低信号组

LI BM
t/χ2/Z P

高信号组

LI BM
t/χ2/Z P

年龄/岁 68.62±7.58 62.33±9.90 -4.061 <0.001 64.96±10.99 60.40±10.89 -2.135 0.035
性别(男/女) 66/46 29/23 0.145 0.703 36/17 23/29 5.986 0.014
肿瘤最大径/mm 8(6~10) 9(7~11) -2.616 0.009 10(7~12) 10(7~13) -0.080 0.936

 注:表内正态分布计量资料数据以(췍x±s)表示,非正态分布计量资料数据以 M (Q1 ~Q3)表示。

2.2 影像组学特征筛选及模型建立 每例于 T2-
FLAIR序列图像中提取1316个影像组学特征,经

mRMR去除冗余特征,再经LASSO及十折交叉验证

筛选出系数非零的最佳影像组学特征。最终等低信号

组选出14个影像组学特征,包括4个一阶特征和10
个纹理特征,表现最好的是一阶特征中的总能量(First

Order_TotalEnergy)(见图2);高信号组选出12个影

像组学特征,包括2个一阶特征和10个纹理特征,表
现最好的是经小波转换的纹理特征中的 GLSZM_

SmallAreaLow GrayLevelEmphasis(GLSZM _

SALGLE)(见图3)。再结合 RF、SVM、DT及LR4
种机器学习分类器分别构建影像组学模型。
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注:A.LASSO回归中选择调节参数;B.LASSO回归系数分布;C.影像组学参数在影像组学标签模型中的权重示意图。

图2 等低信号组以LASSO回归筛选影像组学参数

注:A.LASSO回归中选择调节参数;B.LASSO回归系数分布;C.影像组学参数在影像组学标签模型中的权重示意图。

图3 高信号组以LASSO回归筛选影像组学参数

2.3 各模型鉴别诊断效能 ROC曲线(见图4、图5)
结果显示,RF、SVM、DT及LR4种分类模型在等低

信号组训练集中AUC分别为0.887、0.562、0.816及

0.859,测试集中 AUC分别为0.901、0.614、0.739及

0.832;上述模型在高信号组训练集中 AUC分别为

0.724、0.65、0.838及0.822,测试集中 AUC分别为

0.689、0.738、0.816及0.760。其中RF及DT分别在

等低信号组和高信号组中表现最佳。各分类模型训练

集和测试集的AUC值、敏感度、特异度及约登指数见

表2、表3所示。

注:A.训练集;B.测试集。

图4 等低信号组4种分类模型鉴别BM与LI的ROC曲线图
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注:A.训练集;B.测试集。

图5 高信号组4种分类模型鉴别BM与LI的ROC曲线图

表2 等低信号组各模型对BM与LI的鉴别诊断效能

模型
AUC(95%CI)

训练集 测试集

敏感度

训练集 测试集

特异度

训练集 测试集

约登指数

训练集 测试集

RF 0.887(0.823~0.952) 0.901(0.809~0.993) 0.892 0.800 0.772 0.939 0.664 0.739
SVM 0.562(0.443~0.682) 0.614(0.447~0.782) 0.351 1.000 0.835 0.273 0.186 0.273
DT 0.816(0.721~0.911) 0.739(0.572~0.907) 0.703 0.600 0.899 0.848 0.602 0.448
LR 0.859(0.778~0.941) 0.832(0.699~0.965) 0.811 0.733 0.835 0.879 0.646 0.612

 注:RF为随机森林;SVM为支持向量机;DT为决策树;LR为逻辑回归。

表3 高信号组各模型对BM与LI的鉴别诊断效能

模型
AUC(95%CI)

训练集 测试集

敏感度

训练集 测试集

特异度

训练集 测试集

约登指数

训练集 测试集

RF 0.724(0.606~0.842) 0.689(0.488~0.890) 0.568 0.733 0.895 0.733 0.463 0.466
SVM 0.650(0.525~0.775) 0.738(0.549~0.926) 0.486 0.800 0.816 0.667 0.302 0.467
DT 0.838(0.748~0.927) 0.816(0.660~0.971) 0.892 0.800 0.605 0.733 0.497 0.533
LR 0.822(0.726~0.918) 0.760(0.586~0.934) 0.703 0.533 0.842 0.867 0.545 0.400

 注:RF为随机森林;SVM为支持向量机;DT为决策树;LR为逻辑回归。

3 讨论

颅脑是肺腺癌最常见的远处转移器官之一,及早

诊断对其预后至关重要。部分BM 早期可无明显水

肿,CT检查极易漏诊,MRI平扫仅表现为单发或多发

的斑片状或小结节样长T1、长T2信号,DWI序列可

呈高信号,亦可见等低信号,与不同时期的LIMRI表

现具有相似性,因此,鉴别诊断二者在 MRI平扫各序

列中存在一定的困难。虽有研究表明,头颅 MRI增强

扫描对二者的鉴别诊断具有重要价值[5],但其造成不

良反应的风险及相对昂贵的检查费用也不容忽视。尽

管原发肿瘤的病史对鉴别诊断非常重要,但部分患者

以BM首诊;即使有原发肿瘤病史,BM 与LI也可同

时存在,不易区分。影像组学已成为疾病鉴别诊断、疗
效评估及预后预测的一种方法[6]。目前已有大量研究

将影像组学用于BM 或LI的鉴别诊断、来源判别、疗
效评价及预后预测[7-11]。但用于BM 与LI二者鉴别

诊断的影像组学相关研究少见报道。
本研究结果发现等低信号组权重系数最高的特征

是FirstOrder_TotalEnergy;一阶特征是图像灰度级

的函数,反映区域内体素灰度强度的分布[12],总能量

是在能量特征值的基础上加入病灶的体积做权重因

子,更加突出了体积的影响,总能量高代表体积灰度

大;本组研究中FirstOrder_ TotalEnergy权重系数

最高,可能因为BM多为结节状,而LI多为斑片状,虽
—231—
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然二者在轴位图像上表现相似,但BM更加立体,因此

体积一般较LI要大。高信号组权重系数最高的特征

是GLSZM_SALGLE;GLSZM 是相同强度体素区域

的呈现,属于将图像灰度强度与形状相结合的特征,在
表征 纹 理 一 致 性、非 周 期 性 或 斑 点 状 纹 理 效 果 显

著[13]。SALGLE测量图像中小区域低强度体素区域

分布的程度,该特征在本组研究中权重系数最高,可能

因为DWI呈高信号的BM恶性度高,肿瘤细胞增生活

跃,细胞密集,通透性异常,排列紊乱,导致肿瘤内部成

分混杂,因而灰度、强度及分布复杂。而DWI呈高信

号的LI为急性/亚急性期梗死,其病理基础是正常脑

细胞的缺血缺氧,故病灶内部成分相对均匀。此外,一
阶特征中的偏度(FirstOrder_Skewness)在本组中也

具有较高系数,偏度表征像素灰度平均值分布的不对

称性,能一定程度反映肿瘤内部体素分布的均匀性及

灰度、强度变化,BM内部成分较LI更为复杂,因而具

有更高的偏度特征。上述差别肉眼不易察觉,但通过

影像组学分析可以发现,且不受主观影响。
基于等低信号组筛选出来的14个特征建立的4

种机器学习分类模型中,RF、DT和LR均表现出较好

的鉴别效能,其中又以RF模型效能最佳,其AUC、敏
感度及特异度均高于其他3种模型。赵泓博等[14]也

证实对于甲状腺乳头状癌与腺瘤RF模型相较其他模

型有更佳的鉴别能力。基于高信号组筛选出来的12
个特征建立的4种机器学习分类模型中,SVM、DT和

LR均表现出较好的鉴别效能,其中又以DT模型效能

最佳,其AUC、敏感度及特异度均高于其他3种模型。

DT是一类常见的机器学习分类器,运用定量、定性相

结合的方法。RF是基于DT的随机集成,采用有放回

的抽样,具有样本和特征的双重随机性,稳定性相对较

好,有文献表明 RF对异常值也具有鲁棒性[15]。DT
和RF相较于其它两种分类器,对数据要求度低,可解

释性好,分类效果更佳,因而应用性强,适用范围广。
周宇堃等[16]也发现在腮腺多形性腺瘤和腺淋巴瘤的

鉴别诊断中,RF模型较LR模型诊断效能更高。
本研究存在以下不足:①为单中心回顾性研究,未

来还需多中心及大样本前瞻性的研究进一步验证;②
只探讨了肺腺癌BM与LI的鉴别诊断,对于其他病理

类型、其他部位来源的BM 均未纳入研究;③仅纳入

T2-FLAIR序列数据进行研究,后期还需多模态 MRI
深入研究。
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