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АННОТАЦИЯ
Обоснование. Анализ данных магнитно-резонансной томографии является основным методом для предоперационной 
дифференциальной диагностики первичных внемозговых опухолей. Однако точное их разграничение только на основе 
визуальной оценки этих данных может быть затруднительно.
Радиомика — это количественный подход к анализу данных медицинских изображений, позволяющий выявить взаи-
мосвязь данных визуализации с фенотипическими и генотипическими особенностями опухолей. 
Ранее в ряде аналитических публикаций проводилось обобщение результатов исследований, посвящённых диффе-
ренциальной диагностике первичных внемозговых опухолей на основе принципов радиомики. Быстрое накопление 
новых клинических примеров и увеличение количества исследований по данной проблеме обуславливают необходи-
мость их дальнейшего анализа и систематизации, что и послужило основанием для выполнения настоящей работы.
Цель — систематизировать существующие данные о возможностях радиомики для дифференциальной диагностики 
первичных внемозговых опухолей.
Материалы и методы. Проведены поиск и анализ публикаций на русском и английском языках за последние пять 
лет. Поиск осуществлялся в системах PubMed/Medline, Google Scholar и еLibrary. В окончательный анализ включено 
19 публикаций, касающихся дифференциальной диагностики первичных внемозговых опухолей, в которых были при-
ведены радиомические признаки, использованные для дифференциальной диагностики новообразований.
Результаты. Во всех исследованиях было показано наличие взаимосвязи между радиомическими параметрами (тек-
стурными и гистограммными) и типом опухоли. Эффективность дифференциальной диагностики опухолей радиомиче-
скими моделями превосходила эффективность классификации новообразований рентгенологами.
Наиболее часто использовались следующие алгоритмы для создания математичесиких моделей классификации опу-
холей на основе радиомических параметров: метод опорных векторов, логистическая регрессия, случайный лес. Мето-
ды опорных векторов и логистической регрессии продемонстрировали лучшие и более стабильные результаты.
Заключение. Использование концепции радиомики показывает многообещающие результаты в дифференциальной 
диагностике первичных внемозговых опухолей. Дальнейшее развитие этого направления требует стандартизации 
как методов сегментации, так и набора признаков, а также эффективного метода математического моделирования.

Ключевые слова: первичные внемозговые опухоли; магнитно-резонансная томография; менингиомы; радиомика; 
информационные технологии.
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Magnetic resonance imaging for the differential 
diagnosis of primary extra-axial brain tumors: 
a review of radiomic studies
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ABSTRACT
BACKGROUND: The analysis of magnetic resonance imaging data is considered the main method for the preoperative differential 
diagnosis of primary extra-axial tumors. However, the exact distinction of different primary extra-axial tumors based only on 
visual rating can be challenging. Radiomics is a quantitative method of analyzing medical image data, which allows us to 
understand and observe the connection between visual data and phenotypic and genotypic features of tumors. Earlier, several 
publications presented generalized results of research aimed at the differential diagnosis of primary extra-axial tumors based 
on the principles of radiomics. Fast accumulation of new clinical cases and increasing of the amounts of research on these 
cases demonstrate the need for their further analysis and systematization, which has led to this review.
AIM: To conduct a systematic analysis of existing data on radiomics potential for the differential diagnosis of primary extra-
axial tumors.
MATERIALS AND METHODS: The search for publications over the past 5 years in Russian and English was conducted in 
PubMed/Medline, Google Scholar, and еLibrary databases. The final analysis included 19 papers on the differential diagnosis 
of extra-axial tumors. The included publications provided radiomic features used for the differential diagnosis of neoplasms.
RESULTS: All studies demonstrated the existence of a connection between radiomic parameters (textural and histogram) and 
tumor type. The effectiveness of tumor differential diagnostics with radiomic models exceeded the neoplasm classification 
made by radiologists. The most frequently used algorithms for creating mathematical models of tumor classification based on 
radiomic parameters were the reference vector method, logistic regression, and random forest.
CONCLUSION: The use of the radiomic concept shows promising results in the differential diagnosis of primary extra-axial 
tumors. Further development in this area demands the standardization of both the segmentation method and the set of features 
and an effective method of mathematics modeling.
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简评

论证。磁共振成像数据分析是术前原发性脑外肿瘤鉴别诊断的主要方法。然而，仅凭对这些

数据的目测评估很难准确区分不同的原发性脑外肿瘤。

影像组学是一种分析医学影像数据的定量方法。其允许确定成像数据与肿瘤表型和基因型特

征之间的关系。 

此前，一些分析性出版物总结了根据影像组学原理对原发性脑外肿瘤进行鉴别诊断的研究结

果。随着新临床病例的迅速积累和相关研究的不断增加，有必要对其进行进一步分析和系统

化。这就是本研究的基础。

该研究的目的是系统整理有关影像组学在原发性脑外肿瘤鉴别诊断方面潜力的现有数据。

材料与方法。我们搜索并分析了过去五年中用俄语和英语发表的出版物。搜索是在PubMed/

Medline、Google Scholar和eLibrary数据库中进行。最终分析包括19篇关于原发性脑外肿

瘤鉴别诊断的出版物。这些出版物包括用于肿瘤鉴别诊断的影像组学特征。

结果。所有研究都表明了，影像组学参数（纹理的和直方图的）与肿瘤类型之间存在相关

性。通过影像组学模型对肿瘤进行鉴别诊断的效率优于放射科医生对肿瘤进行分类的效率。

为了创建肿瘤分类的模型，我们最常使用了以下算法：支持向量机、逻辑回归和随机森林。

支持向量机和逻辑回归显示出更好、更稳定的结果。

结论。影像组学概念在原发性脑外肿瘤鉴别诊断中的应用显示出良好效果。这一方向的进一

步发展需要分割方法和特征集的标准化，以及有效的数学建模方法。

关键词：原发性脑外肿瘤；磁共振成像；脑膜瘤；影像组学；信息技术。
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论证
原发性脑外肿瘤的术前鉴别诊断基于磁共振成

像（MRI）符号学分析，最常见的包括一套标准的
加权成像（weighted images，WI）：T2加权成 
像（T2WI）、T1加权成像（T1WI）、FLAIR、弥散加权成
像（DWI）和增强后T1加权成像（T1-CE）[1–3]。

原发性脑外肿瘤是一种异质性肿瘤，包括脑 
膜（脑膜瘤和间质瘤）和颅神经（神经瘤）的良
性和恶性肿瘤[4]。

已对原发性脑外肿瘤的磁共振成像符号学进行了
详细研究，并在常规指南中进行了描述；然而，非典
型 磁共振成像模式的存在会导致仅凭目测很难对
肿瘤进行鉴别诊断[5，6]。判断肿瘤类型的错误会导
致患者治疗策略的错误选择[1，2，7，8]。在区分不同
恶性程度的脑膜瘤、区分孤立性纤维瘤和脑膜瘤以
及定位小脑桥小脑角原发性脑外肿瘤时最常遇到困
难[9–12]。

分析医学影像的定量方法目前最常用“影像
组学”一词来描述。影像组学旨在揭示诊断图像
的数字特征与肿瘤的表型和基因型特征之间的关
系[13]。

影像组学的基础是从图像中提取定量特
征，以客观描述成像表型，并发现影像组学
特征与肿瘤的遗传、分子和临床特征之间的关 
系[14]。对分割的感兴趣区进行形态、直方图
和纹理分析，以从图像中提取定量参数。直方图
和纹理特征显示在视觉评估中无法识别的结构特 
征[15]。影像组学研究的一个特点是使用各种数
学建模和深度学习方法。在其帮助下获得的鉴别
诊断和预后模型应在独立样本上进行验证测试。
影像组学有可能成为一种强大的临床决策支持工
具[16]。图1总结了影像组学分析的各个阶段。

图1。影像组学分析的各个阶段。

在此之前，一些分析性出版物总结了根据影像
组学原理对原发性脑外肿瘤进行鉴别诊断的研究
成果[13，17]。随着新临床案例的迅速积累和相
关研究的不断增加，有必要对其进行进一步分析
和系统化，这也是本综述的基础。

材料和方法
根据PRISMA标准（Preferred Reporting 

Items for Systematic Review and Meta-
Analysis Protocols，2009年）对过去五年的研
究进行了系统性综述。

研究材料来自Pubmed/Medline、Google Scholar
和eLibrary书目数据库中最近五年的科学出版物。
关键词：MRI、meningioma、neuroma、schwannoma、 
solitary fibrous tumor、 radiomic、 texture、 
МРТ（磁共振成像）、менингиома（脑膜瘤）、 
невринома（神经瘤）、шваннома（神
经鞘瘤）、солитарная фиброзная 
опухоль（孤立性纤维瘤）、радиомика（影 
像组学）、текстура（纹理）。

通过分析所选文章的摘要，我们排除了未涉及原发
性脑外肿瘤鉴别诊断的出版物。在对文献（包括研究
的设计、目的、方法和结果）进行分析后，我们排除了
未介绍用于肿瘤鉴别诊断的影像组学特征的论文。

因此，有19篇文献被纳入了本次综述。研究设
计如图2所示。

估计参数
在系统性综述中，根据以下参数对所选出版物

进行了评估：
 • 诊断问题；
 • 患者人数；

原始图像像
模型验证测试

特征选择和建模特征提取

分割

形态分析 直方图分析 纹理分析

图像预处理（过
滤、归一化）

Vol. 4 (4) 2023SYSTEMATICAL REVIEWS AND META-ANALYSES

https://doi.org/10.17816/DD569149


533
Digital DiagnosticsVol. 4 (4) 2023

图2。研究设计。

 • 肿瘤分割方法；
 • 加权成像类型；
 • 信息性鉴别诊断特征；
 • 应用的数学建模方法；
 • 数学分类模型的验证测试。
综述包括原始临床研究数据。

结果
一系列研究都对磁共振成像图像的影像

组学特征在原发性脑外肿瘤鉴别诊断方面的
有效性进行了研究。过去五年中，在Pub m ed/
Medline和Google Scholar书目数据库中搜 
索“（meningioma or neuroma or schwannoma 
or solitary fibrous tumor）+（texture or 
radiomic）+MRI”，共找到121篇文献资料。通 
过“МРТ、менингиома、невринома、ш
ваннома、солитарная фиброзная 
опухоль、радиомика、текстура”（“磁 
共振成像、脑膜瘤、神经瘤、神经鞘瘤、孤立性纤维
瘤、影像组学、纹理”）等词的不同组合进行查询，在
eLibrary数据库中仅找到一篇出版物。经过分析，19
项英文和俄文研究被纳入综述。

表1列出了根据研究设计所选出版物的特点。

讨论
鉴别诊断问题

良性和恶性脑膜瘤的鉴别诊断在研究数量上
占主导地位（12项研究）。脑膜瘤和孤立性纤
维瘤的鉴别诊断是四项研究的任务。脑膜瘤和
血管瘤/颅咽管瘤/神经瘤的鉴别诊断各有一项
研究。

已进行的大多数研究都涉及两种原发性脑外肿瘤
类型之间的“二元”分类[18，19，22–32，34，35]。鉴
于所有原发性脑外肿瘤的符号学都很相似，能够在
两种预先约定的肿瘤类型之间进行多类而不是二元
分类的模型具有临床应用的优势。然而，只有四项研
究对三种或三种以上原发性脑外肿瘤类型进行了鉴
别诊断[20，21，33，36]。

目测评估与基于磁共振成像符号学特征或
影像组学参数的模型的肿瘤分类性能比较

在两项研究[20，30]中对放射科医生和影像组
学模型对肿瘤分类的有效性进行了比较。在这些
研究中，肿瘤类型是根据放射科医生对磁共振成
像图像的判断确定的，而不是根据成像特征建立
数学模型。在这些情况下，影像组学模型的优势
令人信服：其准确率高出10%–17%。

通过数据库搜索确定的出版物 
n=122

纳入系统性综述的研究 n=19

出版物摘要分析 n=122 不包括的出版物 n=99

与原发性脑外肿瘤鉴别诊断无
关的文献被排除在外

未介绍用于肿瘤鉴别诊断的影
像组学特征数据的出版物被排

除在外

出版物内容分析 n=23 不包括的出版物 n=4

鉴
定

筛
选

可
接
受
性

纳
入
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GL
SZ
M）

LD
A，

SV
M

30
；
20
%

最
佳
模
型
（
LD
A）

：
Ac
c 

75
.6
%

其
他
模
型
：
57
.6
%–

73
.3
%

Y.
Zh
u等

人
，
20
19
年
[2
2]

良
性
脑
膜
瘤
（
Gr
 
1）

/
恶
性
脑
膜
瘤
（
Gr
 
2/
3）

18
1

手
动

形
状
 

T1
-C
E（

GL
CM
，
GL
RL
M，

GL
SZ
M）

SV
M

82
；
45
.3
% 

最
佳
模
型
：
AU
C 

0.
81
1;
 
 

Sn
 
76
.9
%;
 
Sp
 
89
.8
%

O.
Mo
ri
n等

人
，
20
19
年
[2
3]

良
性
脑
膜
瘤
（
Gr
 
1）

/
恶
性
脑
膜
瘤
（
Gr
 
2/
3）

30
3

无
数
据

形
状
 

T1
-C
E（

Hi
st
o，

Wa
v 

GL
CM
，
GL
RL
M，

GL
SZ
M）

RF
85
；
28
.1
%

符
号
学
模
型
：
AU
C 

0.
68
；
Ac
c 

62
%

影
像
组
学
模
型
：
AU
C 

0.
71
；
Ac
c 

65
%

X.
Li
等
人
，
20
19

年
[2
4]

良
性
脑
膜
瘤
（
Gr
 
1）

/
恶
性
脑
膜
瘤
（
Gr
 
2/
3）

90
手
动

形
状
 

T2
WI
，
T1
WI
和
T1
-C
E（

Hi
st
o）

LR
28
；
31
.1
%

单
个
加
权
类
型
模
型
：
AU
C 

0.
78
1–

0.
82
1

C.
Ke
等
人
，
20
20

年
[2
5]

良
性
脑
膜
瘤
（
Gr
 
1）

/
恶
性
脑
膜
瘤
（
Gr
 
2/
3）

26
3

手
动

T2
WI
（
GL
CM
，
GL
RL
M，

GL
SZ
M）

 
 

T1
WI
（
GL
CM
）
 
 

T1
-C
E（

GL
RL
M，

GL
SZ
M）

SV
M

79
；
30
%

单
一
加
权
类
型
模
型
：
AU
C 

0.
67
–
0.
75

；
Ac
c 

68
%–

75
%；

 
Sn
 
42
%–

74
%；

Sp
 
67
%–

82
%

加
权
组
合
模
型
：
AU
C 

0.
83
；
 

Ac
c 

80
%；

Sn
 
84
%；

Sp
 
78
%

J.
Hu
等
人
，
20
20

年
[2
6]

良
性
脑
膜
瘤
（
Gr
 
1）

/
恶
性
脑
膜
瘤
（
Gr
 
2/
3）

31
6

半
自
动

形
状
 

T2
WI
和
T1
WI
（
Wa
v）

 
 

T1
-C
E（

Hi
st
o，

LS
ZM
，
Wa
v）

 
AD
C（

Hi
st
o，

GL
CM
，
Wa
v）

 
SW
I（

GL
CM
，
Wa
v）

RF
未
进
行

模
型
（
符
号
学
+临

床
数
据
）
：
AU
C 

0.
7 

模
型
（
T2
WI
+T
1W
I+
T1
-
CE
）
：
AU
C 

0.
78
；

 
Ac
c 

74
%；

Sn
 
65
.5
%；

Sp
 
77
.7
%

模
型
（
T2
WI
+T
1W
I+
T1
-
CE
+A
D
C+
SW
I）

：
AU
C 

0.
81
；
Ac
c 

78
%；

Sn
 
66
.7
%；

Sp
 
83
%
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续
表
1

1
2

3
4

5
6

7
8

H.
Ch
u等

人
，
20
21
年
[2
7]

良
性
脑
膜
瘤
（
Gr
 
1）

/
恶
性
脑
膜
瘤
（
Gr
 
2/
3）

98
半
自
动

形
状
 

T1
-C
E（

Hi
st
o，

GL
CM
，
GL
RL
M，

GL
SZ
M）

LR
30
；
30
.6
%

影
像
组
学
模
型
：
AU
C 

0.
94
8；

 
Ac
c 

92
.9
%；

Sn
 
91
.7
%；

Sp
 
10
0
%

Y.
Ha
n等

人
，
20
21
年
[2
8]

良
性
脑
膜
瘤
（
Gr
 
1）

/
恶
性
脑
膜
瘤
（
Gr
 
2/
3）

13
1

无
数
据

形
状
 

Т
1 

FL
AI
R（

Hi
st
o，

GL
RL
M，

GL
SZ
M）

LR
，
RF

，
SV
M，

KN
N，

DT
，
XG

B
27
；
20
.6
%

T1
 
FL

AI
R模

型
：
AU
C 

0.
95
6；

Sn
 
87
%；

 
Sp
 
92
% 

加
权
组
合
模
型
：
AU
C 

0.
92
2；

Sn
 
87
%；

 
Sp
 
93
%

J.
Zh
an
g等

人
，
20
22
年
[2
9]

脑
膜
瘤
 
Gr
 
1/
2

24
2

手
动

T2
WI
（
GL
RL
M，

Wa
v）

 
 

T1
-C
E（

GL
SZ
M，

Wa
v）

LR
73
；
30
.2
%

单
一
加
权
类
型
模
型
：
AU
C 

0.
67
–

0.
71
7；

Ac
c 

61
.1
%–

69
.4
%；

Sn
 

60
.7
%–

75
%；

Sp
 
61
.4
%–

65
.9
%

加
权
组
合
模
型
：
AU
C 

0.
73
4；

Ac
c 

72
.2
%；

Sn
 
67
.9
%；

Sp
 
75
%

脑
膜
瘤
和
孤
立
性
纤
维
瘤
的
鉴
别
诊
断

X.
Li
等
人
，
20
19

年
[3
0]

良
性
脑
膜
瘤
（
Gr
 
1）

/
孤
立
性
纤
维
瘤

67
手
动

FL
AI
R，

DW
I和

T1
-C
E（

GL
RL
M）

SV
M

20
；
29
.9
%

T1
-C
E模

型
：
AU
C 

0.
90
；
Ac
c 

87
.%
 

放
射
科
医
生
分
类
：
AU
C至

0.
7；

Ac
c至

77
.3
%

J.
Do
ng
等

人
，
20
20
年
[3
1]

良
性
脑
膜
瘤
（
Gr
 
1）

/
孤
立
性
纤
维
瘤

19
2

手
动

T2
WI
（
GL
CM
，
GL
RL
M，

GL
SZ
M）

 
 

T1
WI
（
Hi
st
o，

GL
CM
，
GL
SZ
M）

 
 

T1
-C
E（

Hi
st
o，

GL
CM
，
GL
RL
M）

LR
59
；
30
.7
%

单
一
加
权
类
型
模
型
：
AU
C 

0.
77
2–

0.
86
4；

 
Ac
c 

69
.5
%–

81
.4
%；

Sn
 
60
%–

73
.3
%；

Sp
 

79
.3
%–

89
.7
% 

加
权
组
合
模
型
：
AU
C 

0.
93
9；

 
Ac
c 

83
.1
%；

Sn
 
90
%；

Sp
 
75
.9
%

Y.
Fa
n等

人
，
20
22
年
[3
2]

良
性
脑
膜
瘤
（
Gr
 
1）

/
孤
立
性
纤
维
瘤

22
0

无
数
据

符
号
学
 

T2
WI
（
Hi
st
o，

GL
CM
，
GL
RL
M）

 
T1
-C
E（

GL
RL
M）

SV
M，

LR
73
；
33
.2
%

单
一
加
权
类
型
模
型
：
AU
C 

0.
75
–
0.
85
；

 
Ac
c 

69
.9
%–

72
.6
%；

Sn
 
68
.5
%–

98
%；

 
Sp
 
13
.6
%–

87
.5
%
 

加
权
组
合
模
型
：
AU
C 

0.
9；

Ac
c 

82
.2
%；

Sn
 

79
.6
%；

Sp
 
87
.5
% 

模
型
（
临
床
数
据
+符

号
学
）
：
AU
C 

0.
79
；
 

Ac
c 

76
.7
%；

Sn
 
79
.6
%；

Sp
 
70
.8
%

J.
We
i等

人
，
20
22
年
[3
3]

脑
膜
瘤
 
Gr
 
1–

3/
孤
立

性
纤
维
瘤

29
2

手
动

T2
WI
（
Hi
st
o，

GL
CM
，
GL
RL
M，

GL
SZ
M

，
NG
TD
M，

Wa
v）

 
 

T1
WI
（
GL
CM
，
Wa
v，

GL
RL
M）

T1
-

CE
（
GL
CM
，
Wa
v，

GL
SZ
M）

LR
，
DT

，
RF
，
SV

M
88
；
30
.1
%

模
型
（
临
床
数
据
+符

号
学
）
：
AU
C 

0.
76
6；

Ac
c 

65
.9
%；

Sn
 
67
.4
%；

Sp
 

64
.3
% 

单
一
加
权
类
型
模
型
：
AU
C 

0.
73
1–

0.
81
8；

Ac
c 

64
.8
%–

71
.6
%；

Sn
 

63
%–

89
.1
%；

Sp
 
52
.4
%–

66
.7
% 

加
权
组
合
模
型
：
AU
C 

0.
90
2；

 
Ac
c 

81
.8
%；

Sn
 
89
.1
%；

Sp
 
73
.8
%
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脑
膜
瘤
和
其
他
原
发
性
脑
外
肿
瘤
的
鉴
别
诊
断

Z.
Ti
an
等

人
，
20
20
年
[3
4]

脑
膜
瘤
/颅

咽
管
瘤

12
7

手
动

符
号
学
 

T2
WI
（
Hi
st
o）

 
 

T1
-C
E（

Hi
st
o，

GL
CM
）

LR
未
进
行

T1
-C
E的

AU
C模

型
：
0.
77
6

C.
Wa
ng
等

人
，
20
22
年
[3
5]

脑
膜
瘤
/血

管
瘤

96
手
动

形
状
 

T2
WI
，
T1
-C
E和

AD
C（

Hi
st
o,
 

Wa
v)
 
T1
WI
（
Hi
st
o，

GL
SZ
M，

GL
RL
M，

Wa
v）

 
 

DW
I（

GL
CM
，
Wa
v）

 

KN
N，

LR
，

RF
，
SV
M，

XG
B，

DT
19
；
20
%

放
射
科
医
生
分
类
：
AU
C 

0.
54
5–

0.
75
6

符
号
学
模
型
：
AU
C 

0.
80
5

最
佳
模
型
（
AD
C，

SV
M）

：
AU
C 

0.
95

其
他
影
像
组
学
模
型
：
AU
C 

0.
73
–
0.
94

E.
N.
Su
ro
vt
se
v

等
人
，
20
23
年

[3
6]

良
性
脑
膜
 

瘤
（
Gr
 
1）

/恶
性
脑
膜

瘤
（
Gr
 
2/
3）

/神
经
瘤

66
自
动

T2
WI
（
GL
CM
，
GL
RL
M，

Wa
v）

 
 

T1
WI
（
GL
CM
，
Wa
v）

 
 

FL
AI
R（

Wa
v）

 
 

AD
C（

GL
CM
，
GL
RL
M）

 
T1
-C
E（

Hi
st
o）

 

LD
A

27
；
40
.9
%

符
号
学
模
型
：
AU
C 

0.
78
；
Sn
 
50
%–

83
.3
%；

Sp
 
75
%–

81
%

影
像
组
学
模
型
：
AU
C 

0.
86
；
Sn
 

83
.3
%–

10
0%
；
Sp
 
91
.7
%–

10
0%

注
。
表
中
采
用
的
缩
略
语
：

肿
瘤
：
Gr
—
—
Gr
ad
e。

特
征
：
AD
C—

—
测
量
扩
散
系
数
图
；
SW
I—

—
磁
敏
感
加
权
成
像
（
su
sc
ep
ti
bi
li
ty
 
we
ig
ht
ed
 
im
ag
in
g）

；
Hi
st
o—

—
直
方
图
；
GL
CM
—
—
灰
度
共
生
矩
阵
（
Gr
ay
 
Le
ve
l 

Co
–
Oc
cu
rr
en
ce
 

Ma
tr
ix
）
；
GL
RL
M—

—
灰
度
级
运
行
长
度
矩
阵
（
Gr
ay
 
Le
ve
l 

Ru
n 

Le
ng
th
 
Ma
tr
ix
）
；
GL
SZ
M—

—
灰
度
大
小
区
域
矩
阵
（
Gr
ay
 
Le
ve
l 

Si
ze
 
Zo
ne
 
Ma
tr
ix
）
；
NG
TD
M—

—
邻
域
灰
度
差
矩
 

阵
（
Ne
ig
hb
ou
ri
ng
 
Gr
ay
–
To
ne
 
Di
ff
er
en
ce
 
Ma
tr

ix
）
；
AU
—
—
自
回
归
模
型
（
Au
to
re
gr
es
si
ve
 
Mo
de
l）

；
Wa
v—

—
小
波
（
Wa
ve
le
t）

。

数
学
建
模
方
法
：
LR
—
—
逻
辑
回
归
；
NB
—
—
朴
素
贝
叶
斯
分
类
器
；
SV
M—

—
支
持
向
量
机
；
KN
N—

—
K-
近
邻
法
；
DT
—
—
决
策
树
；
RF
—
—
随
机
森
林
；
LD
A—

—
线
性
判
别
分
析
；
XG
B—

—
极
限
梯

度
提
升
；
ML
P—

—
多
层
感
知
器
。

测
试
信
息
量
参
数
：
Ac
c—

—
准
确
度
；
Sn
—
—
灵
敏
度
；
Sp
—
—
特
异
度
；
AU
C—

—
RO
C曲

线
下
面
积
（
Ar
ea
 
Un
de
r 

Cu
rv
e）

。

表
1结

束
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五项研究[20，23，32，33，36]比较了基于磁共振成
像符号学特征和影像组学参数的模型对肿瘤分类的
正确性。这些研究中的视觉符号学特征都是系统化
和分层的，因此可以根据这些特征建立数学模型。

在我们看来，用符号学数学模型进行肿瘤分
类比放射科医生更有优势，这是因为放射科医生
在鉴别诊断时主要受经验和主观判断的指导。同
时，磁共振成像符号学的特征评估系统化、统一
化，增强了其信息量。

基于影像组学参数的肿瘤鉴别模型明显优于放射
科医生的肿瘤分类，其信息量也高于符号学模型。

应该指出的是，将影像组学模型的信息量与磁
共振成像符号学的视觉评估结果进行比较的研究
成果具有最大的价值。同时，影像组学方法毋庸
置疑的优势仍然是可以为计算机决策支持系统自
动分析图像。

患者样本量和模型验证测试
大多数研究的受检患者人数相对较少：
 • 少于100名患者：6篇文献[19，24，27，30，35，36]；
 • 100–200名患者：7篇文献[18，20–22，28，31，34]；
 • 200–300名患者：4篇文献[25，29，32，33]；
 • 超过300名患者：2篇文献[23，26]。
样本量最大是脑膜瘤鉴别诊断研究的典型特

征。我们认为，样本量小的原因是不同原发性脑
外肿瘤类型的发病率不均衡。其中大部分（超过
80%）是良性脑膜瘤，而其他肿瘤则很少见[4]，
导致难以选择大量患者。

在84.2%的研究中进行了验证测试。大多数研
究中的验证组约为患者总数的三分之一。值得注
意的是，缺乏对验证样本的模型性能验证测试会
降低鉴别诊断模型的临床意义。

肿瘤分割
肿瘤分割是影像组学分析的第一步，也是最基

本的一步[14]。分割技术需要准确地将肿瘤组织
与脑物质和外周水肿区分开来，以避免影像组学
特征失真，并确保结果的可重复性。

大多数原发性脑外肿瘤的特征是增强后T1加权成
像的磁共振成像信号强度明显增加，而邻近结构的
磁共振成像信号保持等强度和低强度[9]。这一特征
决定增强后的肿瘤与邻近结构之间存在明显的亮度
差异，并肿瘤边缘成像的准确度。在被纳入综述的
大多数研究中（63.2%），分割是在增强后T1加权成像
上进行的[18，21–28，30，33，36]。

分割方法也会影响最终的建模结果。需要注意
的是，与手动方法相比，自动和半自动方法提供
更高的肿瘤边界检测的可重复性[37]。在已提交
的研究中，最常采用的是不太受欢迎的手动分割 
法[18–20，22，23，27-29，31–33]。只有五项研究使用
了自动和半自动方法[18，19，26，27，36]。

影像组学信息性特征
影像组学研究的特点是有足够多的初始参数

集，从中选择最有信息的参数来解决提出的问

题。对原发性脑外肿瘤进行鉴别诊断最有参考价
值的影像组学特征是肿瘤的直方图和纹理参数。

使用不同类型的加权成像扩大影像组学参数
集，可提高影像组学模型在原发性脑外肿瘤鉴别
诊断中的能力。七项研究[19，25，28，29，31–
33]将基于一种加权成像类型的影像组学参数的模
型与包含不同加权成像类型特征的模型进行了比
较。在其中六项研究[19，25，29，31–33]中，
对测试信息量的比较显示了后者的优势。只有一
项研究（Y.Han等人[28]）中，加权组合模型并
不总是显示出更好的结果。

在比较J.Hu等人[26]研究中的两种组合模型时，包
含扩展加权谱（T2加权成像、T1加权成像、增强后T1
加权成像、测量扩散系数图（ADC）、磁敏感加权成 
像（SWI））的模型略优于基于T2加权成像、T1加权成
像、增强后T1加权成像的模型。

基于多种类型加权的模型的优势在于它们能反
映肿瘤的不同方面。例如，T2加权成像和T1加权
成像显示肿瘤的水化程度（液体量），增强后T1
加权成像显示血脑屏障通透性，测量扩散系数图
显示肿瘤的细胞性，磁敏感加权成像对出血和石
化敏感。因此，将参数整合到模型中可以更全面
地反映形态特征，从而获得更好的结果。

形状参数值有限，十项研究对这些参数的信息
量进行了评估[21–23，26–28，31–33，35]。
在以单一类加权成像为基础建模的研究中，形状
参数被选为信息性参数[21–23，27，28，35]。
有三项研究[31–33]表明了，在建立包括多种类
型加权成像的模型时，形状参数没有参考价值。
在J.Hu等人的研究[26]中，形状参数具有信息量
并被纳入建模，但与直方图和纹理参数相比，其
占有率并不高（模型包括17个直方图和纹理参数
以及3个形态测量参数）。

数学建模方法
在介绍的文献中，使用了多种数学建模方法来

建立模型。最常用的算法有： 
 • 支持向量机（SVM）：9项研究[18，21，22，25， 
28，30，32，33，35]；

 • 逻辑回归（LR）：10项研究 [19，24，27-29，31–
35]；

 • 随机森林（RF）：6项研究[18，23，26，28，28， 
33，35]。

三项研究[18，28，33]分析了基于这些方法
的模型进行肿瘤分类的结果，结果相互矛盾。在
Y.W.Park等人[18]（随机森林和支持向量机算
法）和J.Wei等人[33]（逻辑回归、随机森林、
支持向量机算法）的研究中，各种方法的信息量
相当。然而，在Y.Han等人的研究[28]中，根据建
模方法的不同，结果差异很大（测试的信息性参
数之一，曲线下面积（Area Under Curve，AUC）
从0.628到0.922不等），而支持向量机的结果更
为稳定。

在所有建模方法中，逻辑回归[27]和支持向量 
机[35]显示了最佳的信息性参数，其曲线下面积为0.95。
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结论
影像组学概念的应用在原发性脑外肿瘤的鉴别

诊断中显示出良好的效果。与此同时，在临床实
践中实施影像组学研究需要更严格的方法：强制
验证测试、分割方法标准化、必要特征集的确定
以及数学建模方法的更合理选择。使用几种加权
成像的直方图和纹理参数似乎有望进一步释放影
像组学在鉴别识别原发性脑外肿瘤方面的潜力。

使用自动分割方法和扩大的加权成像类型集进
行的前瞻性设计研究的结果，以及可提供原发性
脑外肿瘤多类鉴别诊断的影像组学模型的建立，
可以为创建强大的数字临床决策支持系统工具奠
定基础，除其他外，该系统可提供最佳患者治疗
策略的选择。
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