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摘　 要:
 

针对临床中不同级别的脑部胶质肿瘤预测准确性低的问题,本文提出基于 LASSO 回归的脑部胶质肿瘤 MRI 预测方

法。 首先,基于 Pyradiomics
 

提取 BraTS2019 数据集中的 T1ce 增强图像脑部胶质肿瘤的一阶统计特征、形态特征和纹理特征。
然后,采用 Mann-Whitney

 

U
 

检验对不同级别的脑部胶质肿瘤进行特征选择,并基于 LASSO 采用 10 折交叉验证构建临床预

测模型。 最后,通过对比 SVM 模型和 ELM 模型的诊断效能,结果显示基于 LASSO 回归的预测模型具有更优的诊断性能。
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Abstract:
 

Addressing
 

the
 

issue
 

of
 

low
 

accuracy
 

in
 

predicting
 

brain
 

gliomas
 

of
 

different
 

levels
 

in
 

clinical
 

practice,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

brain
 

glioma
 

MRI
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

LASSO
 

regression.
 

Firstly,
 

based
 

on
 

Pyradiomics,
 

the
 

first-order
 

statistical
 

features,
 

morphological
 

features,
 

and
 

texture
 

features
 

of
 

brain
 

gliomas
 

in
 

T1ce
 

enhanced
 

images
 

from
 

the
 

BraTS2019
 

dataset
 

are
 

extracted.
 

Then,
 

Mann
 

Whitney
 

U
 

test
 

is
 

used
 

to
 

select
 

features
 

for
 

different
 

levels
 

of
 

brain
 

gliomas,
 

and
 

a
 

clinical
 

prediction
 

model
 

is
 

constructed
 

using
 

10
 

fold
 

cross
 

validation
 

based
 

on
 

LASSO.
 

Finally,
 

by
 

comparing
 

the
 

diagnostic
 

performance
 

of
 

SVM
 

model
 

and
 

ELM
 

model,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

LASSO
 

regression
 

has
 

better
 

diagnostic
 

performance.
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0　 引　 言

胶质瘤是由胶质细胞恶性增生而成的肿瘤。 通

常发生在大脑、小脑、脑干和脊髓等部位。 胶质瘤位

于脑组织内、起源于胶质细胞。 其发病率约占颅内

肿瘤 35. 2% ~ 61. 0%,由成胶质细胞衍化而来,具有

发病率高、复发率高、死亡率高以及治愈率低的

特点[1] 。 胶质瘤常见症状包括头痛、恶心、呕吐、神
经功能障碍、认知障碍、肌肉无力和癫痫发作[2] 。
因此对脑部胶质肿瘤进行诊断具有重要的临床

价值。
WHO 根据组织学表现对胶质瘤进行分级[3] 。 具

体如下。

(1)Grade
 

I(一级):是最低级别的胶质瘤,通常

被认为是良性的,在组织学上,该肿瘤细胞的外观与

正常细胞相似,通常生长缓慢,不具有侵袭性。
(2)Grade

 

II(二级):是低级别的胶质瘤,有时被

称为低级星形细胞瘤或少突细胞瘤。 组织学上,显示

出一些异常细胞变化,但仍与正常细胞相对接近,生
长速度较慢,但有时可以逐渐恶化。

(3)Grade
 

III(三级):是高级别的胶质瘤,如高级

星形细胞瘤,组织学上,肿瘤细胞显示出更多的异常

特征和增殖活性,具有更高的侵袭性和恶性倾向。
(4)Grade

 

IV(四级):是最高级别的胶质瘤,最常

见的是胶质母细胞瘤(Glioblastoma),在组织学上,肿
瘤细胞异常严重,具有非常高的增殖活性,具有强烈



的侵袭性,生长速度非常快,且恶性程度很高。
脑胶质瘤的早筛查、早发现、早治疗是与患者提

高患者身心健康密切相关的有效途径和方法。 临床

诊断中,放射科医生通常通过电子计算机断层扫描
 

(Computed
 

Tomography,CT) 和 MRI 影像采用经验

性和观察性等具有主观因素的指标进行评估。 临床

中不同级别的胶质瘤具有不同的治疗方式,对于良

性脑胶质瘤,通常采用手术切除的方式进行治疗。
恶性脑胶质瘤通常采用放射治疗、化疗和靶向治疗

的方式来做治疗[4] 。
最近几年,影像组学在医学图像分析方面得到

广泛应用[5-10] 。 影像组学能提取医学图像中肿瘤的

高通量特征,从而利用该特征构建辅助诊断模型,为
临床诊断提供无创、定量化的诊断方案[11-17] 。 其主

要原因是提取病灶肿瘤的特征具有解释性强、数据

需求较小和计算效率高的优点。 因此本文提取了脑

部胶质瘤 T1ce 的影像组学特征,并进行特征选择,
构建了临床辅助诊断模型,以提高对不同级别的脑

部胶质瘤分类准确率。

1　 材料与方法

1. 1　 数据集与预处理

本文利用脑部肿瘤数据集 BraTS2019 进行实验

分析,该数据集包含了 259 例高级别胶质肿瘤(High
 

Grade
 

Gliomas,HGG)和 76 例低级别胶质肿瘤( Low
 

Grade
 

Gliomas, LGG),每例患者包含 4 种模态的

MRI 数据,分别为 T1、T2、T1ce 和 Flair。
 

每张 MRI
图像的大小为 240 像素×240 像素×155 像素,每种

模态的图像数据均保存为 nifti 文件(. nii. gz),其中

手动标注结果包含
 

4 个标签:标签 0 为背景,标签
 

1
为坏死核(Necrotic

 

Core),标签
 

2
 

为水肿( Edema),
标签

 

4
 

为增强核(Enhancing
 

Core)。 数据集地址为

http: / / braintumorsegmentation. org / 。
本文使用 T1ce 数据进行实验,并且将标注结果

为 2 和 4 的重新创建为标签 1,标签 0 保持不变。 数

据按照 7 ∶ 3 随机划分为训练集和测试集,则训练集

236 例,包含 182 例 HGG、54 例 LGG;测试集 99 例,
包含 77 例 HGG、22 例 LGG。 数据分布情况见表 1。

表 1　 脑部肿瘤数据分布情况

Table
 

1　 Distribution
 

of
 

brain
 

tumor
 

data 例

数据集 HGG LGG

训练集 182 54

测试集 77 22

1. 2　 特征提取

本文使用
 

Pyradiomics
 

库(版本:3. 0)提取肿瘤

感兴趣区域内的影像特征,而在本次特征提取过程

中 normalize 为 True, normalizeScale 为 500,
resampledPixelSpacing 为 [1,1,1],padDistance 为

10。 分别提取了一阶统计特征、形态特征、二阶及高

阶纹理特征。 其中,一阶统计特征反映所测体素的

对称性、均匀性以及局部强度分布变化;形态特征是

描述肿瘤三维信息的大小和形态;二阶及高阶纹理

特征反映了图像体素灰度之间的空间排列关系,主
要分为灰度共生矩阵(GrayLevelCooccurence

 

Matrix,
GLCM)、灰度游程长度矩阵( Gray

 

LevelRun
 

Length
 

Matrix,GLRLM)、灰度尺寸区域矩阵( Gray
 

LevelSize
 

Zone
 

Matrix, GLSZM )、 邻 域 灰 度 差 异 矩 阵

(Neighbouring
 

Gray
 

Tone
 

Difference
 

Matrix,NGTDM)
和灰度相关矩阵 ( Gray

 

Level
 

Dependence
 

Matrix,
GLDM)。 共提取了 107 个影像特征。
1. 3　 特征选择

对于提取的 107 个影像特征, 采用 Mann -
Whitney

 

U
 

Test 对训练集中 HGG 和 LGG 进行统计

分析,选择 HGG 与 LGG 之间具有统计差异 (P <
0. 05)的影像特征。 通过 Mann -Whitney

 

U
 

Test 选

择之后存在 HGG 与 LGG 之间有 92 个影像特征具

有统计意义。
1. 4　 模型构建

对于特征选择之后的 92 个影像特征,采用最小

绝对收缩和选择算子( Least
 

Absolute
 

Shrinkage
 

and
 

Selection
 

Operator,LASSO) [18]进一步选择特征并构建

模型,最终选择了 6 个非零系数的影像特征参与构建

了预测模型,模型构建过程中采用了 10 折交叉验证,
选择的 6 个特征中包含了 2 个一阶统计特征

(RootMeanSquared、Skewness)和 4 个二阶及高阶纹理

特征( GLDM _LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis
( GLDM _ LDLGLE ), GLSZM _ LargeAreaEmphasis
(GLSZM_LAE),GLSZM_SmallAreaEmphasis(GLSZM_
SAE),GLSZM_ZoneVariance(GLSZM_ZV))。 并基于

6 个特征计算了每例患者的预测得分。 模型构建过

程可视化如图 1 所示。 预测得分、即模型构建的计算

公式为:
　 Score = 1. 608

 

+
 

0. 573 × RootMeanSquared +
0. 385 × Skewness

 

-
 

0. 012 ×
GLDM_LDLGLE - 0. 004 × GLSZM_LAE +
0. 808 × GLSZM_SAE - 0. 001 ×
GLSZM_ZV (1)
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　 　 (a)
 

结果 1　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

结果 2
图 1　 LASSO 模型构建可视化

Fig.
 

1　 Visualization
 

of
 

LASSO
 

model
 

construction

1. 5　 统计分析和评价指标

采用 Python(版本:3. 6)提取影像组学特征、使用

R 语言(版本:3. 4. 4,https: / / www. r-project. org / )的

“pROC”绘制受试者工作特征曲线
 

(receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve, ROC), 使用 Matlab2016b 版本中

进行 Mann-Whitney
 

U
 

Test 选择特征。 采用曲线下面

积(Area
 

Under
 

Curve,
 

AUC)、Accurary、 灵敏度、特异

度 、PPV和NPV等指标评价模型的预测性能。采用

综 合 判 别 改 善 指 数 ( Integrated
 

Discrimination
 

Improvement,
 

IDI) 来评价模型之间的改善能力。
IDI 大于 0,表示新模型相对于旧模型具有正改善能

力;IDI 等于 0,表示新模型没有改善能力;IDI 小于

0,表示新模型的诊断不如旧模型。

2　 结果与分析

为了对比基于 LASSO 模型的预测性能,本文基

于 Mann-Whitney
 

U
 

Test 之后的 92 个影像特征构建

了 ELM 预测模型和 SVM 预测模型[19-20] 。 并且在

测试集上进行测试性能,实验结果见表 2。 LASSO
模型、SVM 模型和 ELM 模型在训练集上的曲线下

面积 AUC 分别为 0. 934(95%
 

CI:0. 894 ~ 0. 976)、
0. 956(95%

 

CI:0. 926 ~ 0. 987) 和 0. 940(95%
 

CI:
0. 906 ~ 0. 973);测试集上的曲线下面积 AUC 分别

为 0. 956(95%
 

CI:0. 926 ~ 0. 997)、0. 927(95%
 

CI:
0. 871 ~ 0. 983) 和 0. 924(95%

 

CI:0. 870 ~ 0. 978)。
对应的 ROC 曲线如图 2 所示。

LASSO0.935(0.894~0.976)

SVM 0.956(0.926~0.987)

ELM 0.940(0.906~0.973)
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　 　 (a)
 

仿真结果 1　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

仿真结果 2
图 2　 不同分类模型在训练集和测试集上的 ROC 曲线

Fig.
 

2　 ROC
 

curves
 

of
 

different
 

classification
 

models
 

on
 

training
 

sets
 

and
 

test
 

sets

表 2　 不同分类模型的对脑部肿瘤 HGG 和 LGG 的诊断性能

Table
 

2　 Diagnostic
 

performance
 

of
 

different
 

classification
 

models
 

for
 

High-Grade
 

Glioma
 

(HGG)
 

and
 

Low-Grade
 

Glioma
 

(LGG)
 

in
 

brain
 

tumors

Model Data AUC (95%CI) Accurary Sensitivity Specificity PPV NPV

LASSO Train 0. 935(0. 894 ~ 0. 976) 0. 907 0. 929 0. 833 0. 949 0. 776

Test 0. 956(0. 914 ~ 0. 997) 0. 899 0. 883 0. 955 0. 986 0. 700

SVM Train 0. 956(0. 926 ~ 0. 987) 0. 911 0. 912 0. 907 0. 971 0. 754

Test 0. 927(0. 871 ~ 0. 983) 0. 909 0. 909 0. 909 0. 972 0. 741

ELM Train 0. 940(0. 906 ~ 0. 973) 0. 873 0. 868 0. 889 0. 963 0. 667

Test 0. 924(0. 870 ~ 0. 978) 0. 889 0. 909 0. 818 0. 946 0. 720
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　 　 使用 IDI 做进一步对比, LASSO 模型均优于

SVM 模型和 ELM 模型,在测试集上 LASSO 模型相

比于 SVM 模型和 ELM 模型的 IDI 值分别为 IDI =
0. 113

 

6(P = 0. 003
 

3) 和 IDI = 0. 155
 

8(P =
0. 000

 

4)。 IDI 结果显示, 组合模型具有更好的诊

断性能。

3　 讨论

基于 T1ce 增强图像的影像特征构建的诊断模型

能较好地预测不同级别的脑部胶质肿瘤。 本文的研

究表明采用基于 LASSO 进行二次特征选择并构建的

诊断预测模型的诊断性能最高,在测试集上的 AUC
达到 0. 956。 能为临床诊断提供定量化的参考。

在提取的 107 个影像特征中,最后选择了 6 个特

征构建预测模型,该特征能反映肿瘤体素之间的变

化。 其中, RootMeanSquared 表示肿瘤体素的均方根

误差;
 

Skewness 表示肿瘤体素测量值的分布关于平均

值的不对称性;
 

GLDM_LDLGLE 反映肿瘤体素测量具

有较低灰度值的大相关性的联合分布、 GLSZM_LAE
反映肿瘤大面积区域分布的度量,值越大、区域越大,
纹理表现越粗糙; GLSZM_SAE 反映肿瘤小尺寸区域

分布的量度,数值越大、区域越小,纹理表现越精细;
GLSZM_ZV 反映肿瘤像素区域方差。 上述 6 个特征

反映了肿瘤不同维度的表现,并且基于该特征能够有

效区分脑部不同级别的胶质肿瘤。
综上所述,本研究提取 T1ce 增强图像的影像特

征,并进行特征选择,采用 LASSO 进行 10 折交叉验

证构建预测模型。 与 SVM 模型和 ELM 模型相比,
该模型具有简单稳定、计算复杂度低、泛化性能高等

优点。
本研究仍有一定的局限性:
(1)本研究中病灶分割采用手动勾画完成,并

且存在一定的主观性,该过程中费时费力。
(2)本研究属于回顾性研究,在样本选择中难

免存在一定的偏倚。
在今后的研究中,将增加病例样本数,并采用先

进的图像分割技术来对脑部胶质瘤的图像展开研究

和分析。

4　 结束语

本文提取 T1ce 增强图像影像特征构建基于

LASSO 的脑部胶质瘤预测模型,该模型与其他预测

模式相比具有较高的诊断性能,可为临床提供一定

的参考价值。
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