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影像组学预测原发性中枢神经系统
淋巴瘤的 Ｋｉ￣６７ 标记指数

吴思雨１ꎬ２ꎬ沈业隆２ꎬ王锡明１ꎬ２

(１.山东大学齐鲁医学院ꎬ山东 济南 ２５００１２ꎻ ２.山东省立医院医学影像科ꎬ山东 济南 ２５００２１)

摘要:目的　 研究原发性中枢神经系统淋巴瘤(ｐｒｉｍａｒｙ ｃｅｎｔｒａｌ ｎｅｒｖｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍ ｌｙｍｐｈｏｍａｓꎬ ＰＣＮＳＬ)中表观扩散系

数(ａｐｐａｒｅｎｔ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬ ＡＤＣ)、弥散加权成像( ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｉｍａｇｉｎｇꎬ ＤＷＩ) 和 Ｔ１ 对比增强(Ｔ１
ｃｏｎｔｒａｓｔ ｅｎｈａｎｃｅｄꎬ Ｔ１￣ＣＥ)与 Ｋｉ￣６７ 标记指数( ｌａｂｅｌｉｎｇ ｉｎｄｅｘꎬ ＬＩ)的相关性ꎬ并评估基于多参数 ＭＲＩ 影像组学模型

区分低增殖 ＰＣＮＳＬ 和高增殖 ＰＣＮＳＬ 的性能ꎮ 方法　 本项回顾性研究纳入 ８３ 例 ＰＣＮＳＬ 患者的 ＭＲＩ 图像及临床

信息ꎬ并利用 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关性分析检验它们与 Ｋｉ￣６７ ＬＩ 的相关性ꎮ 分别提取三个序列(ＡＤＣ、ＤＷＩ 和 Ｔ１￣ＣＥ)的

影像组学特征ꎬ并构建不同的影像组学模型ꎮ 受试者工作特征( ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃꎬ ＲＯＣ)曲线用于评

估模型性能ꎬＤｅｌｏｎｇ 检验用于比较模型差异ꎮ 结果　 相对平均 ＡＤＣ( ｒｅｌａｔｉｖｅ ｍｅａｎ ＡＤＣꎬ ｒＡＤＣｍｅａｎ)(ρ＝ －０.３５４ꎬ
Ｐ＝ ０.０１９)、相对平均 ＤＷＩ( ｒｅｌａｔｉｖｅ ｍｅａｎ ＤＷＩꎬ ｒＤＷＩｍｅａｎ) (ｂ ＝ １ ０００) ( ρ ＝ ０.２７３ꎬＰ ＝ ０.０１３)和相对平均 Ｔ１￣ＣＥ
( ｒｅｌａｔｉｖｅ ｍｅａｎ Ｔ１￣ＣＥꎬ ｒＴ１￣ＣＥｍｅａｎ)(ρ＝ ０.３８５ꎬＰ＝ ０.００１)与 Ｋｉ￣６７ 显著相关ꎮ 最佳预测模型是组合模型(ＡＤＣ＋
ＤＷＩ＋Ｔ１￣ＣＥ)(ＡＵＣ＝ ０.８６９)ꎮ 结论　 ｒＤＷＩｍｅａｎ、 ｒＡＤＣｍｅａｎ 和 ｒＴ１￣ＣＥｍｅａｎ 与 Ｋｉ￣６７ ＬＩ 相关ꎮ 基于多参数 ＭＲＩ
影像组学模型有望区分低增殖 ＰＣＮＳＬ 和高增殖 ＰＣＮＳＬꎮ
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ｈｉｇｈ ｐｒｏｌｉｆｅｒａｔｉｏｎ ＰＣＮＳＬ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｐｒｉｍａｒｙ ｃｅｎｔｒａｌ ｎｅｒｖｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍ ｌｙｍｐｈｏｍａｓꎻ Ｒａｄｉｏｍｉｃｓꎻ Ｍｕｌｔｉ￣ｐａｒａｍｅｔｅｒꎻ Ｋｉ￣６７ ｌａｂｅｌｉｎｇ ｉｎｄｅｘꎻ Ｍａｇｎｅｔｉｃ
ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇ

　 　 原发性中枢神经系统淋巴瘤( ｐｒｉｍａｒｙ ｃｅｎｔｒａｌ
ｎｅｒｖｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍ ｌｙｍｐｈｏｍａｓꎬ ＰＣＮＳＬ)是一种罕见的

恶性非霍奇金淋巴瘤[１]ꎮ 目前ꎬ高剂量甲氨蝶呤

(ｈｉｇｈ ｄｏｓｅ ｍｅｔｈｏｔｒｅｘａｔｅꎬ ＨＤ￣ＭＴＸ) 和全脑放疗

(ｗｈｏｌｅ ｂｒａｉｎ ｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙꎬ ＷＢＲＴ)的联合疗法可以

改善患者预后ꎬ中位无进展生存期可以达到 ４０.３ 个

月ꎮ 然而这种疗法会导致严重的神经功能损伤ꎬ为
了降低联合治疗带来的不良反应ꎬ有必要尽早明确

诊断ꎮ 立体定向活检是诊断 ＰＣＮＳＬ 的金标准ꎬ但
由于手术具有侵入性ꎬ不可避免地会对患者造成伤

害ꎬ因此需要一种无创方法来评估肿瘤状态ꎮ
Ｋｉ￣６７ 可以评估恶性肿瘤的增殖活性ꎬ反映肿

瘤的侵袭能力[２]ꎮ 侵袭性越高ꎬ患者存活率越低ꎮ
扩散加权成像(ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｉｍａｇｉｎｇꎬ ＤＷＩ)和
Ｔ１ 对比增强(Ｔ１ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｅｎｈａｎｃｅｄꎬ Ｔ１￣ＣＥ)图像在

识别 ＰＣＮＳＬ 方面更具优势[３￣４]ꎮ ２０２２ 年中国专家

共识推荐 ＭＲＩ (ＤＷＩ 和 Ｔ１￣ＣＥ)用于 ＰＣＮＳＬ 的诊

断和评估[５]ꎮ 因此ꎬ本研究选择了 ＰＣＮＳＬ 患者治

疗前的表观扩散系数(ａｐｐａｒｅｎｔ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬ
ＡＤＣ)、 ＤＷＩ 和 Ｔ１￣ＣＥ 图像来探索它们与Ｋｉ￣６７ ＬＩ
的相关性ꎮ 然而ꎬＰＣＮＳＬ 的 ＭＲＩ 诊断仍然依赖于

放射科医生的个人经验和主观判断ꎮ 因此ꎬ诊断过

程的客观性和稳定性在一定程度上受到了限制ꎮ
影像组学是定量成像的一个新兴领域ꎬ可利用

先进的成像特征来客观、定量地描述肿瘤表型[６]ꎮ
对影像组学特征进行分析和建模后ꎬ模型可为治疗

决策提供依据ꎬ还可预测疾病的预后[７￣８]ꎮ
本研究旨在探讨 ＰＣＮＳＬ 的 ＡＤＣ、 ＤＷＩ 和

Ｔ１￣ＣＥ与 Ｋｉ￣６７ ＬＩ 的相关性ꎮ 此外ꎬ本研究建立了

区分低增殖 ＰＣＮＳＬ 和高增殖 ＰＣＮＳＬ 的影像组学

模型并评估其性能ꎮ

１　 资料与方法

１.１　 资料

本研究为回顾性研究ꎬ共纳入 ２０１９ 年 ８ 月至

２０２２ 年 ９ 月在山东省立医院经立体定向活检确诊

为 ＰＣＮＳＬ 的患者 ８３ 例ꎬ其中男 ４４ 例、女 ３９ 例ꎻ
２８~８０ 岁ꎬ平均(５３.４±１１.５)岁ꎮ 这些患者具有完整

基线情况的 ＡＤＣ、 ＤＷＩ 和 Ｔ１￣ＣＥ 影像学数据和临

床病理信息ꎬ其中影像学数据来自山东省立医院的

ＰＡＣＳ 系统ꎮ 按 ７ ∶３随机分成训练集和验证集ꎬ并利

用 ＳＶＭ 算法分别建立了 ７ 个影像组学模型ꎮ 纳入

标准:①经立体定向活检证实ＰＣＮＳＬꎬ并进行免疫

组化分析明确 Ｋｉ￣６７ 水平ꎻ②ＭＲＩ检查数据及临床

病理信息完整ꎮ 排除标准:①先天性或后天性免疫

缺陷病史ꎻ②器官移植史ꎻ③其他淋巴瘤ꎻ④病变无

法准确评估的病例ꎮ
本研究经山东省立医院伦理委员会批准(ＳＷＹＸ:

Ｎｏ. ２０２４￣５１０)ꎬ免签知情同意书ꎮ
１.２　 方法

１.２.１　 检查方法

本研究的图像扫描分别采用 Ｓｉｅｍｅｎｓ Ｖｅｒｏ ３.０Ｔ
ＭＲＩ、Ｓｉｅｍｅｎｓ Ｓｋｙｒａ ３.０Ｔ ＭＲＩ、Ｓｉｅｍｅｎｓ Ｐｒｉｓｍａ ３.０Ｔ
ＭＲＩ 机型ꎮ 所有图像均为常规临床检查中获得ꎬ使
用标准的西门子 ２０ 通道头部线圈ꎮ ＤＷＩ 采用单次

自旋回波回波平面序列ꎬ参数如下:回波时间(ｅｃｈｏ
ｔｉｍｅꎬ ＴＥ) /重复时间( ｒｅｐｅｔｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅꎬ ＴＲ) ＝ ７４.６ /
５ ３００ ｍｓꎬ翻转角度 ９０°ꎬ３８ 个横截面ꎬ层厚 ５ ｍｍꎬ视
野范围( ｆｉｅｌｄ￣ｏｆ￣ｖｉｅｗꎬ ＦＯＶ) ２４０ ｍｍ×２４０ ｍｍꎬｂ ＝
０ 或 １ ０００ ｓ / ｍｍ２ꎮ 将 ＤＷＩ 数据进行后处理得到

ＡＤＣ 图像ꎮ Ｔ１ＷＩ 增强扫描参数如下: ＴＥ / ＴＲ ＝
１５.８７ / １ ８８４ ｍｓꎬ ３８ 个 横 截 面ꎬ 层 厚 ５ ｍｍꎬ ＦＯＶ
２４０ ｍｍ×２４０ ｍｍꎬ静脉给予标准剂量(０.２ ｍｍｏｌ / ｋｇ
体质量)的钆喷替酸葡甲胺ꎬ１０ ｓ 后进行ꎮ
１.２.２　 图像分析和特征提取

所有图像均由经验丰富的放射科医生在不了

解病理学诊断的情况下进行分析ꎮ 放射科医生在

深睿 多 模 态 研 究 平 台 ( ｈｔｔｐｓ: / / ｋｅｙａｎ. ｄｅｅｐｗｉｓｅ.
ｃｏｍꎬ Ｖ２.０)上手动勾画感兴趣区域( ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎ￣
ｔｅｒｅｓｔꎬ ＲＯＩ)并提取影像组学特征ꎮ 定义 ＲＯＩ 为肿

瘤的实性部分ꎮ 每个病灶 ＲＯＩ 的相对平均 ＡＤＣ
( ｒｅｌａｔｉｖｅ ｍｅａｎ ＡＤＣꎬ ｒＡＤＣｍｅａｎ)、 相对平均 ＤＷＩ
( ｒｅｌａｔｉｖｅ ｍｅａｎ ＤＷＩꎬ ｒＤＷＩｍｅａｎ)和相对平均 Ｔ１￣
ＣＥ( ｒｅｌａｔｉｖｅ ｍｅａｎ Ｔ１￣ＣＥꎬ ｒＴ１￣ＣＥｍｅａｎ)由两位放

射科医生独立分析ꎮ ｒＤＷＩｍｅａｎ、 ｒＡＤＣｍｅａｎ 和

ｒＴ１￣ＣＥｍｅａｎ 被定义为病变的相对平均值ꎮ ＲＯＩ 信
号值由两名放射科医生测量并取平均值ꎮ 两名放

射医师测量的 ＲＯＩ 信号值用于 ＩＣＣ 分析ꎬ平均值

用于 ＭＲＩ 参数与 Ｋｉ￣６７ ＬＩ 的相关性分析ꎮ 将

Ｋｉ￣６７<９０％定义为 ＰＣＮＳＬ 低增殖组ꎬＫｉ￣６７≥９０％
定义为 ＰＣＮＳＬ 高增殖组[９] ꎮ
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１.２.３　 特征筛选

随机选取 １５ 个病例ꎬ建立两个相同的 ＤＷＩ 图

像标记任务ꎮ 由两位具有 １０ 年神经影像学诊断经

验的放射科医生分别独立勾画 ＲＯＩꎮ 获得的影像组

学特征用于观察者间的 ＩＣＣ 分析ꎮ １ 个月后ꎬ由 １
位医生对上述 １５ 个病例重新勾画ꎬ用于观察者内

ＩＣＣ 分析ꎮ 选择观察者间和观察者内稳定性高

( ＩＣＣ≥０.８)的影像组学特征进行进一步的特征筛

选ꎮ 然后ꎬ使用阈值为 ０.７ 的特征相关分析和 Ｆ 检

验进一步筛选特征ꎮ 最后ꎬ采用 ＳＶＭ 算法建立

ＡＤＣ 模型、ＤＷＩ 模型和 Ｔ１￣ＣＥ 模型ꎮ
１.３　 统计学处理

使用深睿多模态研究平台 ２.０、ＳＰＳＳ ２５.０ 软件

和 ＭｅｄＣａｌｃ 软件ꎮ 计量资料采用 Ｓｈａｐｉｒｏ￣Ｗｉｌｋ 法进

行正态分布检验ꎮ 由于 Ｋｉ￣６７ ＬＩ 与 ＭＲＩ 参数

( ｒＡＤＣｍｅａｎ、 ｒＤＷＩｍｅａｎ 和 ｒＴ１￣ＣＥｍｅａｎ)均不服从

正态分布ꎬ因此利用 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关分析评估每个病

灶 中 ｒＡＤＣｍｅａｎ、 ｒＤＷＩｍｅａｎ 和 ｒＴ１￣ＣＥｍｅａｎ 与

Ｋｉ￣６７ ＬＩ的关系ꎮ 本研究使用 ＡＵＣ、灵敏度、特异

性、准确性和决策曲线分析(ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ
ＤＣＡ)评估模型的性能ꎮ 通过德隆(Ｄｅｌｏｎｇ)检验计

算模型之间的差异ꎮ Ｐ<０.０５ 为差异有统计学意义ꎮ

２　 结　 果

２.１　 Ｋｉ￣６７ ＬＩ 与 ＭＲＩ 参数的相关性

８３ 例病变包含低增殖 ＰＣＮＳＬ ５４ 例和高增殖

ＰＣＮＳＬ ２９ 例ꎮ 在比较临床因素时ꎬ两组患者的年龄

和性别差异无统计学意义ꎮ ｒＡＤＣｍｅａｎ(ρ ＝ －０.３５４ꎬ
Ｐ＝ ０.０１９)、 ｒＤＷＩｍｅａ ( ｂ ＝ １ ０００) ( ρ ＝ ０. ２７３ꎬ Ｐ ＝
０.０１３)和ｒＴ１￣ＣＥｍｅａｎ(ρ＝ ０.３８５ꎬＰ ＝ ０.００１)与 Ｋｉ￣６７
显著相关ꎮ 低增殖 ＰＣＮＳＬ 和高增殖 ＰＣＮＳＬ 的影

像学图像及其免疫组化染色图像见图 １ꎮ ＩＣＣ 结果

显示ꎬ所有参数的观察者间一致性较好(ＩＣＣｒＡＤＣｍｅａｎ ＝
０.９７８ꎬ ９５％ＣＩ: ０. ９６６ ~ ０. ９８６ꎻ ＩＣＣｒＤＷＩｍｅａｎ (ｂ＝１ ０００) ＝
０.９３１ꎬ９５％ＣＩ:０. ８９５ ~ ０. ９５５ꎻ ＩＣＣｒＴ１￣ＣＥｍｅａ ＝ ０. ９６９ꎬ
９５％ＣＩ:０.９５３~０.９８０)ꎮ

图 １　 低增殖 ＰＣＮＳＬ 和高增殖 ＰＣＮＳＬ 的代表性病例及其免疫组化染色图像(×２００)
Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｃａｓｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｌｏｗ￣ｐｒｏｌｉｆｅｒａｔｉｖｅ ＰＣＮＳＬ ａｎｄ ｈｉｇｈ￣ｐｒｏｌｉｆｅｒａｔｉｖｅ ＰＣＮＳＬꎬ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｉｍｍｕｎｏｈｉｓｔｏｃｈｅｍｉｃａｌ ｓｔａｉ￣

ｎｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ (×２００)

２.２　 特征提取和筛选结果

本研究从每例患者的 ＡＤＣ、 ＤＷＩ 和 Ｔ１￣ＣＥ 图

像中分别提取了 １ ９０６、１ ９０６ 和 １ ７４３ 个影像组学特

征ꎮ 经过观察者间和观察者内 ＩＣＣ 分析ꎬＡＤＣ、
ＤＷＩ 和 Ｔ１￣ＣＥ 分别保留了 １ １９７、１ ４０６ 和 １ ４６８ 个

特征ꎮ 经过进一步特征筛选后ꎬ本研究保留了 ＡＤＣ
图像的 １１ 个特征、ＤＷＩ 图像的 １５ 个特征和 Ｔ１￣ＣＥ

图像的 ９ 个特征ꎮ
２.３　 模型性能

在本研究建立的所有模型中ꎬ组合模型(ＡＤＣ＋
ＤＷＩ＋Ｔ１￣ＣＥ)的性能最好ꎬ在训练集中的 ＡＵＣ、灵
敏度、特异性和准确性分别为 ０.８７８(９５％ＣＩ:０.８２４~
０.９３２)、０.６８６、０.９１７ 和 ０.８０３ꎬ在验证集中的 ＡＵＣ、
灵敏度、特异性和准确性分别为 ０. ８６９ ( ９５％ ＣＩ:
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０.７７２~０.９６６)、０.６４５、０.８３９、０.７４２ꎮ Ｄｅｌｏｎｇ 检验结

果显示ꎬ 在训练集中ꎬ 组合模型 ( ＡＤＣ ＋ ＤＷＩ ＋
Ｔ１￣ＣＥ)分别与 ＡＤＣ 模型 (Ｐ ＝ ０. ００１)、ＤＷＩ 模型

(Ｐ＝ ０.０３５)和 Ｔ１￣ＣＥ 模型(Ｐ ＝ ０.０２５)有显著差异ꎮ
在验证集上ꎬ组合模型(ＡＤＣ＋ＤＷＩ＋Ｔ１￣ＣＥ)分别与

ＡＤＣ 模型(Ｐ ＝ ０.００８)和 Ｔ１￣ＣＥ 模型(Ｐ ＝ ０.００２)有
显著差异ꎮ 与假设所有患者在训练集和验证集中都

是低增殖 ＰＣＮＳＬ 或都是高增殖 ＰＣＮＳＬ 相比ꎬ影像

组学模型可以增加净效益ꎮ 见图 ２、图 ３ꎮ

图 ２　 所有模型在训练集(Ａ)和验证集(Ｂ)中的 ＲＯＣ 曲线
Ｆｉｇｕｒｅ ２　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ａｌｌ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ (Ａ) ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ (Ｂ)

图 ３　 最佳模型(组合模型)的决策曲线
Ｆｉｇｕｒｅ ３　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｍｏｄｅｌ (ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ)

３　 讨　 论

在过去 ３０ 年中ꎬＰＣＮＳＬ 的发病率呈上升趋

势[１０]ꎮ 由于缺乏特异性临床表现ꎬ影像诊断存在一

定的误诊率ꎮ 此外ꎬＰＣＮＳＬ 的治疗主要是 ＨＤ￣ＭＴＸ
化疗和 ＷＢＲＴ 的联合疗法[１１]ꎮ 因此ꎬ早期诊断对

于避免不必要的手术切除至关重要[１２]ꎮ 既往研究

表明ꎬ低增殖和高增殖 ＰＣＮＳＬ 患者的治疗方案存

在较大差别ꎬ早期进展的低风险患者可能单独受益

于甲氨蝶呤ꎬ而早期进展的高风险患者可能需要额

外的化疗和 /或 ＷＢＲＴ[１３￣１４]ꎮ 本研究构建的影像组

学模型能够通过分析 ＭＲＩ 图像 (ＡＤＣ、ＤＷＩ 和

Ｔ１￣ＣＥ)对 ＰＣＮＳＬ 的增殖活性进行分级ꎮ
Ｋｉ￣６７ 与肿瘤侵袭性密切相关ꎬ是决定某些恶

性肿瘤转移后总生存期的独立预后因素ꎬ也是预测

疾病预后的重要指标[１５￣１７]ꎮ 它与细胞数量和体积

密切相关ꎬ细胞排列致密会限制水分子扩散ꎬ在
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ＤＷＩ、ＡＤＣ 图上表现为弥散受限[１８]ꎮ 同时ꎬ高水平

的 Ｋｉ￣６７ 也代表肿瘤具有很强的侵袭能力ꎬ即具有

浸润和破坏血管的能力ꎮ 此外ꎬＰＣＮＳＬ 肿瘤细胞通

常会在血管周围出现袖状浸润ꎬ破坏血管内皮细胞ꎬ
导致造影剂从肿瘤周围受损的血－脑脊液屏障渗

出ꎮ 因此ꎬ乏血供的 ＰＣＮＳＬ 通常强化明显ꎮ 而

Ｋｉ￣６７水平越高ꎬ肿瘤细胞的增殖活性就越强ꎮ 对血

－脑脊液屏障的损伤越大ꎬ肿瘤强化程度越高ꎮ 因

此ꎬ研究 ＰＣＮＳＬ 的 ＡＤＣ、ＤＷＩ 和 Ｔ１￣ＣＥ 参数是否

与 Ｋｉ￣６７ 水平相关ꎬ对于解读医学影像的生物学意

义具有重要作用ꎮ 本研究发现ꎬｒＤＷＩｍｅａｎ、 ｒＡＤＣ￣
ｍｅａｎ 和 ｒＴ１￣ＣＥｍｅａｎ 与 Ｋｉ￣６７ 显著相关ꎮ

ＡＤＣ 可以检测病变中水分子的扩散ꎬ以反映病

变的微观结构ꎮ 在乳腺癌和肝癌中ꎬＫｉ￣６７ 和 ＡＤＣ 参

数之间呈现显著的负相关[１９￣２０]ꎮ 本研究发现 Ｋｉ￣６７
也与 ＰＣＮＳＬ 中的 ＡＤＣ 呈显著负相关ꎬ这与 Ｓｃｈｏｂ
等[２１]研究结果一致ꎮ 本研究结果显示ꎬｒＴ１￣ＣＥｍｅａｎ
与 Ｋｉ￣６７ 呈显著相关性ꎮ 尚未检索到 ｒＴ１￣ＣＥｍｅａｎ 与

Ｋｉ￣６７ 之间关系的研究ꎬ但 Ｚｈａｎｇ 等[２２] 研究证实ꎬ在
鼻咽癌中 Ｔ１￣ＣＥ 可能与疾病预后相关ꎮ

目前ꎬ影像组学在预测疾病的生物学标志物方

面性能优越[２３￣２５]ꎬ因此ꎬ本研究构建了一个可预测

ＰＣＮＳＬ 增殖水平的影像组学模型ꎮ 为了保证预测

模型的可靠性ꎬ本研究通过三个步骤排除了变量因

素:①为了减少奇异样本数据造成的不良影响ꎬ对数

据进行了标准化和归一化ꎮ ②分别从每例患者的

ＡＤＣ、ＤＷＩ 和 Ｔ１￣ＣＥ 图像中提取影像组学特征ꎻ排
除放射科医生在描述 ＲＯＩ 时的差异ꎬ选择具有高稳

定性的组学特征( ＩＣＣ≥０.８)进行特征筛选ꎮ ③调

整特征相关分析的阈值ꎬ采用 Ｆ 检验进行特征筛

选ꎮ ＲＯＣ 曲线显示ꎬ基于所有序列组合构建的模型

在验证集的 ＡＵＣ 是 ０.８６９(９５％ＣＩ:０.７７２ ~ ０.９６６)ꎬ
具有最好的诊断性能ꎬ可能是基于多个序列的影像

组学特征能较为全面地描述肿瘤信息[２６]ꎬ并与

Ｋｉ￣６７ 显著相关ꎮ
影像组学可以提取高通量的定量图像特征来描

述病变特征[２７]ꎬ其中的大部分特征无法通过肉眼直

观获得ꎬ因此特征数量远多于放射科医生肉眼观察

到的图像特征ꎮ 因此ꎬ模型对肿瘤细胞增殖水平的

描述可能更加完善[２８]ꎮ 既往研究构建了鉴别典型

或不典型 ＰＣＮＳＬ 以及鉴别 ＰＣＮＳＬ 和胶质瘤的影

像组学模型ꎬ为无法进行立体定向活检的患者提供

了诊断依据[２９￣３０]ꎮ 本研究构建的影像组学模型有

助于无创性预测 ＰＣＮＳＬ 患者的肿瘤细胞增殖水

平ꎬ为肿瘤治疗和其后复查提供可靠的决策支持ꎮ

此外ꎬ该模型可避免活检禁忌证患者错过最佳治疗

时间窗ꎬ并有希望根据肿瘤细胞增殖水平调整化疗

和 ＷＢＲＴ 的剂量ꎬ实现个性化医疗ꎮ
ＤＣＡ 在分析该模型的临床价值方面具有独特

的优势ꎮ 本研究发现ꎬ在验证集中ꎬ对 Ｋｉ￣６７ 患者进

行分组与不对患者分组相比ꎬ该模型获得了净临床

收益ꎮ 因此ꎬ本研究建立的影像组学模型可以预测

疾病的预后ꎬ并提供临床治疗决策支持ꎮ
本研究的局限性:①尽管样本来自于多家医院ꎬ

但由于原发性中枢神经系统淋巴瘤发病率较低ꎬ本
研究纳入的样本量相对较少ꎮ 在未来的工作中ꎬ需
要纳入更多的 ＰＣＮＳＬ 患者ꎬ并进行独立的外部验

证ꎮ ②本研究使用的科研平台提取特征的能力有待

提高ꎮ ③由于 ＰＣＮＳＬ 缺乏特异性临床表现ꎬ本研

究没有结合临床因素构建诺莫图ꎮ
综上所述ꎬ本研究发现 ｒＤＷＩｍｅａｎ、 ｒＡＤＣｍｅａｎ

和 ｒＴ１￣ＣＥｍｅａｎ 与 Ｋｉ￣６７ 显著相关ꎬ这表明 ＡＤＣ、
ＤＷＩ 和 Ｔ１￣ＣＥ 作为 ＰＣＮＳＬ 的成像标记物具有很大

的潜力ꎮ 此外ꎬ基于多参数 ＭＲＩ 影像组学的机器学

习算法在区分高增殖和低增殖 ＰＣＮＳＬ 方面具有良

好的诊断性能ꎬ有助于提供治疗决策支持ꎮ
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ｔｅｄ ＭＲＩ ｒｅｆｌｅｃｔｓ ｐｒｏｌｉｆｅｒａｔｉｖｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｐｒｉｍａｒｙ ＣＮＳ
ｌｙｍｐｈｏｍａ[ Ｊ] . ＰＬｏＳ Ｏｎｅꎬ ２０１６ꎬ １１ ( ８): ｅ０１６１３８６.
ｄｏｉ:１０.１３７１ / ｊｏｕｒｎａｌ.ｐｏｎｅ.０１６１３８６.

[２２] Ｚｈａｎｇ Ｂꎬ Ｔｉａｎ Ｊꎬ Ｄｏｎｇ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ
ｍｕｌｔｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ＭＲＩ ａｓ ｎｏｖｅｌ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎ ａｄ￣
ｖａｎｃｅｄ ｎａｓｏｐｈａｒｙｎｇｅａｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ[Ｊ] . Ｃｌｉｎ Ｃａｎｃｅｒ Ｒｅｓꎬ
２０１７ꎬ ２３(１５): ４２５９￣４２６９.

[２３] Ｃｈｅｎ ＭＹꎬ Ｃａｏ ＪＳꎬ Ｈｕ ＪＨꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｌｉｎｉｃａｌ￣ｒａｄｉｏｍｉｃ ａｎａｌ￣
ｙｓｉｓ ｆｏｒ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ
ｆｉｒｓｔ ｔｒａｎｓａｒｔｅｒｉａｌ ｃｈｅｍｏｅｍｂｏｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒ
ｃａｒｃｉｎｏｍａ[Ｊ] . Ｌｉｖｅｒ Ｃａｎｃｅｒꎬ ２０２１ꎬ １０(１): ３８￣５１.

[２４] Ｂｅｒａ Ｋꎬ Ｂｒａｍａｎ Ｎꎬ Ｇｕｐｔａ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｃａｎｃｅｒ
ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｗｉｔｈ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ ｒａｄｉ￣
ｏｌｏｇｙ[Ｊ] . Ｎａｔ Ｒｅｖ Ｃｌｉｎ Ｏｎｃｏｌꎬ ２０２２ꎬ １９(２): １３２￣１４６.

[２５] Ｓｕｎ Ｒꎬ Ｌｉｍｋｉｎ ＥＪꎬ Ｖａｋａｌｏｐｏｕｌｏｕ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｕｍｏｕｒ￣ｉｎｆｉｌｔｒａｔｉｎｇ ＣＤ８ ｃｅｌｌｓ ａｎｄ ｒｅ￣
ｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ａｎｔｉ￣ＰＤ￣１ ｏｒ ａｎｔｉ￣ＰＤ￣Ｌ１ ｉｍｍｕｎｏｔｈｅｒａｐｙ: ａｎ
ｉｍａｇｉｎｇ ｂｉｏｍａｒｋｅｒꎬ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉｃｏｈｏｒｔ ｓｔｕｄｙ[ Ｊ] .
Ｌａｎｃｅｔ Ｏｎｃｏｌꎬ ２０１８ꎬ １９(９): １１８０￣１１９１.

[２６] Ｘｕｅ ＫＭꎬ Ｌｉｕ Ｌꎬ Ｌｉｕ ＹＸꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｓｅｑｕｅｎｃｅ ＭＲ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｐｒｅｏｐｅｒａｔｉｖｅ
ｉｍｍｕｎｏｓｃｏｒｅ ｉｎ ｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ [ Ｊ] . Ｒａｄｉｏｌ Ｍｅｄꎬ ２０２２ꎬ
１２７(７): ７０２￣７１３.

[２７] Ｈｕａｎｇ ＥＰꎬ Ｏ̓Ｃｏｎｎｏｒ ＪＰＢꎬ ＭｃＳｈａｎｅ ＬＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｒｉｔｅｒｉａ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｉｎｔｏ ｃｌｉｎｉｃａｌｌｙ ｕｓｅｆｕｌ ｔｅｓｔｓ
[Ｊ] . Ｎａｔ Ｒｅｖ Ｃｌｉｎ Ｏｎｃｏｌꎬ ２０２３ꎬ ２０(２): ６９￣８２.

[２８] Ｘｉａ Ｗꎬ Ｈｕ Ｂꎬ Ｌｉ ＨＱꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ￣ＭＲＩ￣ｂａｓｅｄ
ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｎｇ ｐｒｉｍａｒｙ ｃｅｎｔｒａｌ ｎｅｒｖ￣
ｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍ ｌｙｍｐｈｏｍａ ｆｒｏｍ ｇｌｉｏｂｌａｓｔｏｍａ: ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ａｎｄ ｃｒｏｓｓ￣ｖｅｎｄｏｒ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｊ Ｍａｇｎ Ｒｅｓｏｎ Ｉｍａｇｉｎｇꎬ
２０２１ꎬ ５３(１): ２４２￣２５０.

[２９] Ｂａｔｈｌａ Ｇꎬ Ｐｒｉｙａ Ｓꎬ Ｌｉｕ ＹＮꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ￣ｂａｓｅｄ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｇｌｉｏｂｌａｓｔｏｍａ ａｎｄ ｐｒｉｍａｒｙ ｃｅｎｔｒａｌ
ｎｅｒｖｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍ ｌｙｍｐｈｏｍａ: ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＭＲＩ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ [ Ｊ] . Ｅｕｒ Ｒａｄｉｏｌꎬ ２０２１ꎬ ３１ ( １１):
８７０３￣８７１３.

[３０] Ｋａｎｇ Ｄꎬ Ｐａｒｋ ＪＥꎬ Ｋｉｍ ＹＨꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ
ａｓ ａ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ａｔｙｐｉｃａｌ ｍａｎｉｆｅｓｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｉｍａｒｙ
ｃｅｎｔｒａｌ ｎｅｒｖｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍ ｌｙｍｐｈｏｍａ: ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣
ｃｅｎｔｅｒ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ[Ｊ]. Ｎｅｕｒｏ Ｏｎｃｏｌꎬ ２０１８ꎬ ２０(９):
１２５１￣１２６１.
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