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中枢神经影像学
基于 ADC 和增强 MRI的影像组学模型预测低级别胶质瘤
TERT启动子突变状态

卢俊,李祥,黎海亮

【摘要】　目的:探讨基于 ADC和增强 MRI的影像组学模型对低级别胶质瘤端粒酶逆转录酶基因

(TERT)启动子突变状态的预测价值.方法:回顾性搜集１０９例经病理证实的低级别胶质瘤患者,所有

患者术前均行 MRI检查,在 ADC和对比增强 T１WI(T１CE)图像上选取病灶最大层面,沿肿瘤边缘勾

画 ROI,提取影像组学特征.采用三联法(Fisher,POE＋ACC,MI)和最小绝对收缩选择算子(LASSO)
进行特征筛选,然后行多因素logistic回归分析,构建影像组学预测模型.采用 ROC曲线评估预测模

型的诊断效能.结果:在 ADC和 T１CE图像上分别提取２７９个影像组学特征,最终筛选出１１个影像组

学特征,分别建立 ADC模型、T１CE模型和联合分析(ADC＋T１CE)模型共３个影像组学模型.联合分

析模型的预测效能最佳,训练集中曲线下面积(AUC)为０．９２８(９５％CI:０．８５９~０．９９６),验证集中 AUC
为０．８７８(９５％CI:０．７５８~０．９９７).结论:基于 ADC和增强 MRI的影像组学模型能有效预测低级别胶

质瘤 TERT启动子突变状态,将不同序列的影像组学特征结合可提高预测效能.
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RadiomicsmodelsbasedonADCandcontrastＧenhancedMRIinpredictingtheTERTpromotermutation
statusoflowＧgradegliomas　LUJun,LIXiang,LIHaiＧliang．DepartmentofRadiology,theAffiliated
CancerHospitalofZhengzhouUniversity(HenanCancerHospital),Zhengzhou４５０００８,China

【Abstract】　Objective:ToexplorethevalueoftheradiomicsmodelsbasedonADCandcontrastＧ
enhancedMRIinpredictingtheTERT promoter mutationstatusoflowＧgradegliomas (LGGs)．
Methods:Atotalof１０９LGGpatientsconfirmedbypathologywereretrospectivelyanalyzed．AllpaＧ
tientsunderwentMRIscanbeforesurgery．OntheADCandcontrastＧenhancedT１Ｇweighted(T１CE)

images,ROIsweredelineatedineachtumoralongitsedgeattheslicewiththemaximumareaandraＧ
diomicsfeatureswereextracted．Thefeatureswereselectedbytriadmethod(Fisher,POE＋ACC,MI)

andleastabsoluteshrinkageselectionoperator(LASSO)analysis．Then,multivariatelogisticregresＧ
sionanalysiswasusedtoconstructtheradiomicspredictionmodels．ReceiveroperatingcharacteristicaＧ
nalysiswasusedtoevaluatetheperformanceofmodels．Results:FromADCandT１CEimages,２７９raＧ
diomicsfeatureswereextractedrespectivelyand１１radiomicsfeatureswereselectedtoconstructthree
radiomicsmodelsnamedADCmodel,T１CEmodelandconjunctanalysis(ADC＋T１CE)model．Among
them,theconjunctanalysismodelshowedthebestpredictionperformancewithAUCof０．９２８(９５％
CI:０．８５９~０．９９６)inthetrainingdatasetand０．８７８(９５％CI:０．７５８~０．９９７)invalidationdataset,reＧ
spectively．Conclusions:TheradiomicsmodelsbasedonADCandcontrastＧenhancedMRIcaneffectively
predicttheTERTpromotermutationstatusinLGGpatients,andthecombinationoftheradiomics
featuresfrom ADCandcontrastＧenhancedT１ＧweightedsequencesmayimprovethepredictionperＧ
formance．

【Keywords】　 Glioma;Radiomics;Magneticresonanceimaging;TelomerasereversetranＧ
scriptasegene;TERTpromotermutation;Prediction

８３５ 放射学实践２０２２年５月第３７卷第５期　RadiolPractice,May２０２２,Vol３７,No．５



　　胶质瘤是颅内常见原发性肿瘤,２０１６年世界卫生

组织(WHO)将分子标志物纳入胶质瘤的诊断中,进
一步阐明了分子特征在诊断、治疗和预后评估中的价

值[１,２].如异柠檬酸脱氢酶(isocitratedehydrogenase,

IDH)突变型胶质瘤较野生型预后更好(突变型和野生

型分别为３１个月和１５个月)[３];端粒酶逆转录酶基因

(telomerasereversetranscriptase,TERT)启动子突变

是成人胶质瘤中最常见的单基因突变.有研究表明,

TERT突变对低级别胶质瘤和胶质母细胞瘤的预后

影响不同,TERT 突变的低级别胶质瘤患者预后较

好,而 TERT突变的胶质母细胞瘤患者预后较差[４].
最新癌症基因组图谱将 WHO Ⅱ级和Ⅲ级胶质瘤归

入弥 漫 性 低 级 别 胶 质 瘤[５] (lowＧgrade gliomas,

LGGs),TERT突变多发生于IDH 突变和１p１９q共缺

失的少突胶质瘤中,TERT突变在星形细胞瘤中的发

生率低于少突胶质瘤.在少突胶质瘤和星形细胞瘤患

者中,TERT 突变均为患者预后较好的预测因子.

TERT突变在低级别胶质瘤患者的发展中发挥了关

键作用,对预后评估具有重要价值.近年来,随着精准

治疗的研究深入,TERT启动子突变被证实参与下游

细胞信号转导,其突变位点有望成为新的治疗靶点[６].
然而,由于目前 TERT突变的检出主要在活检或

手术切除取得肿瘤组织后进行;耗时长、肿瘤异质性高

等都是现有检测技术的缺点,在术前诊断的应用中具

有一定局限性.随着影像检查技术的快速发展,术前

利用影像特征无创预测分子标志物是一个可行的办

法.有研究探讨形态学特征与 TERT 突变状态之间

的关系,结果表明预测效能有限[７].影像组学的发展,
能够从常规 MRI图像中高通量获取肿瘤特征并建立

预测模型进行预测,既往在实体肿瘤分级分期中已经

呈现出预测价值[８,９],在胶质瘤IDH、１p/１９q和 KiＧ６７
等分子标志物预测中也体现出术前预测价值[１０Ｇ１２].随

着 TRET的诊断、治疗和预后价值被发现,亟需探讨

影像组学特征与 TERT 突变状态之间的关系.故本

研究 旨 在 探 讨 术 前 MRI图 像 影 像 组 学 特 征 预 测

TERT启动子突变状态的价值.

材料与方法

１．病例资料

回顾性分析２０１９年１月至２０２１年３月在本院就

诊的LGG 患者的临床和影像学资料.病例纳入标

准:①术后病理证实为弥漫性低级别胶质瘤;②术前２
周行 MRI检 查;③ 具 有 完 整 的 ADC 和 对 比 增 强

T１WI(T１CE)图像;④经Sanger测序获得TERT突变

状态(包括C２２８T和C２５０T两个位点).病例排除标

准:①复发性肿瘤;②检查前接受过活检、放疗或化疗;

③图像伪影严重或病理结果不全.最终,１０９例患者

纳入本研究,按７:３的比例将其随机分为训练集(n＝
７６)和验证集(n＝３３).

２．MRI检查方法

MRI检查采用 ３．０T MRI 扫描仪 (Skyra,SieＧ
mens,Germany)和８通道相控阵线圈.检查时患者

取仰卧位头先进扫描模式.常规 MRI扫描序列及参

数:①轴面 FSET１WI:TR２２００ms,TE１３ms,矩阵

３２０×３２０,层厚/层间距６/０．６mm,激励次数１;②轴

面FSET２WI:TR４９４０ms,TE１２５ms,矩阵３８４×
３８４,层厚/层间距６/０．６mm,激励次数２;③轴面磁化

准备快速梯度回波对比增强 T１WI:TR１７００ms,TE
２．５ms,层厚/层间距１/０mm,矩阵２８８×２８８,视野

２５６mm ×２５６ mm,对 比 剂 为 钆 喷 酸 葡 胺,剂 量

０．１mmol/kg,流率２．０~３．０mL/s;④DWI采用单次

激 发 SEＧEPI 序 列,b 值 取 ０、１０００s/mm２,TR
２６１０ms,TE５５ms,层厚/层间距６/０．６mm,矩阵１６０×
１６０,激励次数１,ADC图在工作站上由DWI自动生成.

３．图像后处理和特征提取

将 ADC和 T１CE图像以DICOM 格式保存,将病

灶最大且显示清晰的层面分别导入 MaZda软件(４．６
版,http://www．eletel．p．lodz．pl/mazda/).然后将图

像进行灰阶度标准化,使图像灰度在[μ－３σ,μ＋３σ]
(μ和σ分别为平均灰度值和标准差)范围内.然后由

两位分别具有５年和１０年 MRI诊断经验的放射科医

生参考其他常规 MRI图像,共同商量确定 ROI后,在

ADC和 T１CE图像上选取病灶最大截面所在层面,沿
肿瘤边缘手动勾画 ROI(图１).考虑到肿瘤异质性,
应包含肿瘤全域,即包含囊变、坏死、钙化、出血等区

域,但应避开正常的解剖结构.最终,每例患者提取到

５５８个纹理特征,包括１８个一阶特征:灰度直方图,

４９０个二阶特征:灰度共生矩阵、游程矩阵、绝对梯度

以及５０个高阶特征:自回归模型、小波转换.
采用 三 联 法 (Fisher:Fisher相 关 系 数,POE＋

ACC:分类错误概率联合平均相关系数,MI:交互信

息)对提取的特征进行降维,初步筛选具有预测价值的

组学特征.

４．模型建立和模型评估

应用两种特征选择方法,即三联法(Fisher,POE
＋ACC,MI)和最小绝对收缩选择算子(leastabsolute
shrinkageselectionoperator,LASSO)进行特征筛选.
首先,采用三联法消除冗余特征;然后,采用 LASSO
回归分析并通过５折交叉验证筛选LASSO回归模型

得到最优超参数λ值,在最优λ值时将系数非零的特

征纳入模型;最后,行多因素logistic回归分析,构建

影像组学预测模型.
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图１　星形细胞瘤患者,男,４８岁,WHO Ⅲ级,TERT野生型.a)ADC图像中病灶最大径所在层面;b)红色

区域为沿肿瘤边缘勾画的ROI;c)T１CE图像中病灶最大径所在层面;d)红色区域为沿肿瘤边缘勾画的ROI;

e)ADC直方图;f)T１CE直方图.

　　本研究分别基于 ADC、T１CE、联合序列(ADC＋
T１CE)的影像组学特征来建立３个影像组学预测模

型,模型的预测能力采用受试者工作特征(receiver
operatingcharacteristic,ROC)曲线来评估.

５．统计学分析

使用 R 语 言 (Version４．１．０,www．RＧproject．
org)、SPSS２２．０和 MedCalc１９．６软件进行统计分析.
计数资料的组间比较采用卡方检验或 Fisher确切概

率法.计量资料的组间比较根据正态性和方差齐性分

析结果分别采用独立t 检验或 MannＧWhitneyU 检

验.ROC曲线用于评估模型的预测效能,应用 DeＧ
long检验来比较３个预测模型之间的差异.以P＜
０．０５为差异有统计学意义.

结　果

１．一般资料

训练组(n＝７６)与验证组(n＝３３)患者的一般资

料见表１,两组间性别、年龄、TERT突变状态、IDH 突

变状态、病理组织学类型差异均无统计学意义(P 值

均＞０．０５).

２．构建影像组学预测模型

从 ADC、T１CE 和联合序列(ADC＋T１CE)中分

别提取出２７９、２７９和５５８个影像组学特征.经三联法

分别筛选出３０、２５和５５个特征.应用５折交叉验证

筛选LASSO回归模型得到最优超参数λ值,最终分

表１　２组低级别胶质瘤患者的临床病理特征比较　 (n,％)

特征 训练组
(n＝７６)

验证组
(n＝３３) t值 P 值

性别 ０．２２７ ０．６３４
　男 ４０(５２．６％) １９(５７．６％)
　女 ３６(４７．４％) １４(４２．４％)
年龄(岁) ４１．７±１３．７ ３７．６±１４．８ １．４２４ ０．１５７
TERT ０．２０５ ０．６５０
　突变型 ４５(５９．２％) １８(５４．５％) ０．０４１ ０．８３９
　IDH(＋) ４０(８８．９％) １７(９４．４％)
　IDH(－) ５(１１．１％) １(５．６％)
　野生型 ３１(４０．８％) １５(４５．５％) ０．００４ ０．９４９
　IDH(＋) ８(２５．８％) ３(２０．０％)
　IDH(－) ２３(７４．２％) １２(８０．０％)
星形细胞瘤 ２９(３８．２％) １４(４２．４％) ０．１７５ ０．６７５
少突胶质瘤 ４７(６１．８％) １９(５７．６％)

别选出５、３和６个影像组学特征建立３个影像组学预

测模型(表２).
表２　影像组学预测模型中的影像组学特征

编号 特征名称 序列 矩阵 类型

F１ Mean(平均值) ADC GLH 一阶

F２ S(３,０)SumAverg(平均和) ADC GLCM 二阶

F３ Perc．０１％(第１百分位数) ADC GLH 一阶

F４ S(５,５)Contrast(对比度) ADC GLCM 二阶

F５ S(５,５)Correlat(自相关) T１CE GLCM 二阶

F６ GrSkewness(梯度偏度) T１CE 绝对梯度 二阶

F７ S(４,０)SumAverg(平均和) ADC GLCM 二阶

F８ S(５,－５)AngScMom(角二阶矩) ADC GLCM 二阶

F９ Perc．９０％(第９０百分位数) ADC GLH 一阶

F１０ S(０,１)Entropy(熵) T１CE GLCM 二阶

F１１ S(１,－１)Entropy(熵) T１CE GLCM 二阶

注:GLH:灰度直方图;GLCM:灰度共生矩阵;ADC模型包含５个
特征:F２、F４、F７、F８、F９;T１CE模型包含３个特征:F５、F１０、F１１;联合
分析模型包含６个特征:F１－F６.
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图２　a)联合分析模型:５折交叉验证筛选 LASSO 回归模型得到最优超参数λ值,即第一个虚线所对应的

位置(最小均方差);b)通过图２a得到的λ值(红线所在位置)来寻找系数非零的特征,纵坐标为系数,下横

坐标为log(λ),上横坐标为模型中非零系数的个数.　图３　三个影像组学模型预测 TERT 突变状态的

ROC曲线,联合分析(ADC＋T１CE)模型预测效能最佳.a)训练集的 ROC曲线;b)验证集的 ROC曲线.

表３　三个影像组学模型在训练集和验证集中预测 TERT突变状态的效能

模型/分组 敏感度(％) 特异度(％) AUC(９５％CI) 约登指数 P 值

ADC
　训练集 ６８．８９ １００．００ ０．８８５(０．８１３~０．９５７) ０．６８８９ ＜０．００１
　验证集 ５５．５６ ９３．３３ ０．７５６(０．５８９~０．９２３) ０．４８８９ ０．００３
T１CE
　训练集 ９７．７８ ４８．３９ ０．７１２(０．５８３~０．８４０) ０．４６１６ ０．００１
　验证集 ７２．２２ ７３．３３ ０．７０４(０．５２３~０．８８４) ０．４５５６ ０．０２９
联合

　训练集 ９３．３３ ９０．３２ ０．９２８(０．８５９~０．９９６) ０．８３６６ ＜０．００１
　验证集 １００．００ ６６．６７ ０．８７８(０．７５８~０．９９７) ０．６６６７ ＜０．００１

注:AUC:曲线下面积;９５％CI:９５％置信区间.

　　３．模型验证和比较

应用ROC曲线评估３个模型的预测效能,联合

分析模型在训练集(０．９２８)和验证集(０．８７８)中的曲线

下面积(areaundercurve,AUC)均最大,预测效能最

高(表３).Delong检验结果显示,基于 T１CE的预测

模型与联合分析模型之间的 AUC差异有统计学意义

(P＝０．００７),提示联合分析模型的预测效能明显优于

T１CE模型;而基于 ADC图像的预测模型与联合分析

模型之间的 AUC差异无统计学意义(P＝０．３９６),但

ADC模型的敏感度欠佳.所以,本研究中联合分析模

型(ADC＋T１CE)的预测效能最佳(最优超参数λ见图

２,ROC曲线见图３).

讨　论

为了术前无创预测 TERT启动子突变状态,本研

究建立了基于 ADC、T１CE和两者联合的影像组学模

型并验证了其预测效能.本研究结果显示,３个影像

组学模型均能有效预测 TERT突变状态,且多序列联

合分析能够提高预测效能.

TERT突变发生在转录起始点的上游,分别命名

为C２２８T和C２５０T.TERT启动子突变会导致转录

因子结合位点的揭开,调控端粒酶活性,与患者的预后

密切相关,因此 TERT突变位点有望成为新的治疗靶

点[６].TERT突变的低级别胶质瘤患者预后较好,所
以,在低级别胶质瘤患者就诊初期,准确判断 TERT
启动子突变状态对患者具有重要的临床意义.

有研究尝试寻找与 TERT 突变相关的形态学特

征,如肿瘤位置、增强容积、坏死容积以及坏死容积百

分比等,结果表明大部分形态学特征在 TERT突变与

TERT野生两组间无显著差异[７,１３].Tian等[１４]证实

了高级别胶质瘤影像组学特征预测 TERT 启动子突

变的可行性.随后,有研究开始探索影像组学特征术

前预测低级别胶质瘤 TERT 突变状态的可能性[１５].
本研究创新性地将 ADC和 T１CE图像的影像组学特

征结合预测低级别胶质瘤患者的 TERT 启动子突变

状态,结果显示多序列结合的联合分析模型展现出很

好的预测效能,与杨易等[１６]的结论一致.联合分析模

型的预测效能高于单一影像组学模型,其预测效能较
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高可能得益于 ADC图像和 T１CE图像的结合.ADC
图像主要反映水分子受限程度,从而反映细胞增殖程

度;T１CE图像能够反映肿瘤血管生成情况.而且由

于钆对比剂的引入、１mm 层厚的选择,相较于之前研

究中选用的５．０mm 层厚[１５],可以更准确地反映肿瘤

血管生成情况.ADC图像能给模型提供很多必要的

信息,但是缺乏边界信息,刚好能与 T１CE图像补充,
与临床工作中的诊断经验一致.

Tian等[１４]认为肿瘤坏死、坏死 容 积 百 分 比 与

TERT突变状态有关.类似的,本研究将肿瘤囊变和

坏死也纳入分析.预测效能最佳的联合分析模型

(ADC＋T１CE)包含了６个影像组学特征,包括２个一

阶直方图特征和４个二阶纹理特征(灰度共生矩阵和

绝对梯度).一阶特征(灰度直方图)能够在像素水平

上量化肿瘤的局部异质性,定量提供更多肿瘤相关特

征[１７].灰度共生矩阵用灰度的空间分布表征纹理.
由于粗纹理的灰度分布随距离的变化比细纹理缓慢得

多,因此两者有完全不同的灰度共生矩阵.其中对比

度、自相关、熵等纹理特征能够反映图像清晰度、相似

程度和信息量的度量等纹理信息.胶质瘤由于基因突

变状态差异而导致的肿瘤异质性,可以体现在纹理变

化上,而这些肉眼无法观察的细节可以通过高通量提

取影像组学特征来客观描述.因此,MRI影像组学模

型的客观性和可行性在本研究中得到体现.然而,本
研究预测模型中缺乏高阶纹理特征,笔者初步推测是

由于ROI采取二维分割所致,今后将采用三维分析提

取肿瘤全域纹理特征来验证.
本研究存在以下局限性:①样本量相对较少,只说

明了IDH 在两组中构成比没有差异,没有进一步分组

分析不同IDH 突变状态下模型的预测效能,今后将进

一步扩大样本量进行分组研究,确保预测模型的普适

性;②本研究采取二维分割,今后将对病灶进行三维分

析,获取更多有效特征.
综上所述,常规 MRI影像组学特征能够有效预测

低级别胶质瘤 TERT启动子突变状态,多序列联合能

够提高预测效能,为制定个体化治疗方案提供参考依

据.
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