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儿科影像学
基于３DT１WI序列的影像组学模型对儿童FCD/MCD的预测

杜尚凇,王可欣,闻聃,李昌欣,张晓东,王霄英

【摘要】　目的:探索基于３DT１WI序列的影像组学模型对儿童局灶性皮质发育不良(FCD)和皮质

发育畸形(MCD)病灶的预测效能.方法:回顾性搜集２０１５年３月至２０２０年８月难治性癫痫患者术前

MR影像和临床数据.共获得４６位患者的图像用于影像组学模型训练,男２８例,女１８例,平均年龄

７．２岁,手术病理结果为 FCD 的３９例(３９/４６),MCD７例(７/４６);其中 FCD Ⅰa２(２/４６),FCD Ⅰb４
(４/４６),FCD Ⅱa１１(１１/４６),FCD Ⅱb１３(１３/４６),FCD Ⅲa１(１/４６),未分型的FCD８例(８/４６).在３D
T１WI图像上由两位影像科医生结合手术病理记录标注 FCD/MCD 区域作为正样本,并在同一病例大

脑半球对侧对称性区域标注对照区域作为负样本.将数据按７:３的比例随机分为训练集和测试集.通

过特征提取、特征降维、特征选择、分类器训练等过程,训练影像组学模型.以受试者工作特征曲线

(ROC)评价模型效能.结果:４６个 FCD/MCD 病灶的三维径线为３．２cm(９５％CI:２．９~３．４)、４．１cm
(９５％CI:３．８~４．４)和５．９cm(９５％CI:５．３~６．５),４６个对照病灶的三维径线为４．２cm(９５％CI:３．５~
４．７)、４．９cm(９５％CI:４．２~５．５)和６．６cm(９５％CI:５．８~７．３),两两比较差异均无统计学意义(P＞０．０５).

４６个FCD/MCD病灶的体积为１７．９cm３(９５％CI:１４．４~２１．３),４６个对照病灶的体积为１８．８cm３(９５％
CI:１４．５~２３．２),差异无统计学意义(P＞０．０５).训练集 AUC为０．９９７,测试集 AUC为０．８５１.结论:
基于３DT１WI图像的影像组学模型对儿童FCD/MCD预测有一定的准确性,有必要进一步研究.
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【Abstract】　Objective:ToexplorethepredictiveefficacyofradiomicsmodeloffocalcorticaldysＧ
plasia(FCD)andmalformationsofcorticaldevelopment(MCD)basedon３D T１ weightedimages
(T１WI)．Methods:ThisretrospectivestudycollectedthepatientswithFCDfrom March,２０１５toAuＧ
gust,２０２０．FortyＧsixpatientswerecollected(male２８,female１８,averageage７．２)．AllpatientsunderＧ
wentsurgeryafterMRIexamination．Thepostoperationpathologyresultswerecollectedwith３９cases
ofFCD(Ⅰa２,Ⅰb４,Ⅱa１１,Ⅱb１３,Ⅲa１,undefined８)and８casesofMCD．ThelabelsofFCD/MCD
fociweremanuallyannotatedbytworadiologistsasthepositivesamples．ThelabelsofhealthyappearＧ
anceonthecontralateralareaswereannotatedasthenegativesamples．ThedatawererandomlydividＧ
edintotrainingsetandtestsetintheratioof７:３．Theradiomicsmodelwastrainedthroughthe
processoffeatureextraction,featuredimensionreduction,featureselection,andclassifiertraining．AfＧ
terobtainingthepredictionresultsofthetestset,themodelefficacywasevaluatedbyreceiveroperatＧ
ingcharacteristiccurve(ROC)．Results:ThethreeＧdimensionaldiametersoftheFCD/MCDfociwere
３．２cm (９５％CI:２．９~３．４),４．１cm (９５％CI:３．８~４．４),and５．９cm (９５％CI:５．３~６．５)．ThethreeＧdimenＧ
sionaldiametersoftheFCD/MCDfociwere４．２cm (９５％CI:３．５~４．７),４．９cm (９５％CI:４．２~５．５),and
６．６cm (９５％CI:５．８~７．３)．ThedifferenceswerenotsignificantbetweenthediameteroftheFCD/MCD
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fociandthecontrolareas(allP＞０．０５)．TheaveragevolumeoftheFCD/MCDfociwas１７．９cm３(９５％
CI:１４．４~２１．３)．Theaveragevolumeofthecontrollesionswas１８．８cm３(９５％CI:１４．５~２３．２)．The
differencewasnotsignificantdifferentbetweenthevolumeoftheFCD/MCDfociandthecontrolareas
(P＞０．０５)．TheAUCsofthetrainingsetandtestsetwere０．９９７and０．８５１．Conclusion:ThissmallＧ
scalestudyprovedthattheradiomicsmodelbasedonthe３DT１WIimageshascertainaccuracyforthe
predictionofFCD/MCDfoci,andfurtherstudyshouldbeperformed．

【Keywords】　Malformationsofcorticaldevelopment;Magneticresonanceimaging;Radiomics;

Drugrefractoryepilepsy

　　癫痫是反复发作的神经元异常放电所致的暂时性

中枢神经系统功能失常.我国癫痫患病率为１．７‰~
８．５‰,其中５０％在９岁前起病[１].多数癫痫患者经过

正规的抗癫痫药治疗(antiepilepticdrugs,AEDs)后
发作可得到控制,经过２种以上种抗癫痫药治疗后仍

难以控制发作的称为药物难治性癫痫(drugresistance
epilepsy,DRE)[２],我国约２０％~３０％的癫痫患者[３]

为药物难治性癫痫.约有５０％的药物难治性癫痫患

者通过外科手术切除致痫灶或术后联合抗癫痫药物治

疗,可以很好地控制癫痫发作[３,４].
MRI是药物难治性癫痫术前评估的重要方法之

一[５].在 MRI图像上如能发现异常信号并提示致痫

病灶的范围,有利于完整切除致痫灶,是影响患儿预后

的重要因素之一[６,７].儿童难治性癫痫中最常见的病

因为局灶性皮质发育不良(focalcorticaldysplasia,

FCD),其次为轻微的皮质发育畸形(mildmalformaＧ
tionsofcorticaldevelopment,mMCD)[８,９],FCD 为

MCD中最常见的类型[１０].FCD/MCD在 MRI图像上

的特征性表现主要包括局部皮质增厚、灰白质分界不

清、脑回异常、脑沟裂增宽、皮层下异常信号等[１１,１２].
由于FCD/MCD 的影像学诊断受场强、成像质量、诊
断者水平等多种因素影响,影像诊断FCD/MCD的准

确性较差,据统计约 ４０％ 的病例术前影像诊断有

误[１３],迫切需要通过技术手段提高FCD/MCD的影像

定位能力.
近年来大量影像组学研究探索了不同成像方式下

的应用价值,涉及 X 线、超声、CT、MRI和 PET 研究

等.研 究 结 果 表 明 影 像 组 学 技 术 可 用 于 疾 病 诊

断[１４Ｇ１７]、疾病风险分层[１８Ｇ２０]、预后评估[２１]和治疗反应

预测[２２]等.大多数研究针对肿瘤性疾病,也有不少关

注非 肿 瘤 性 疾 病.本 研 究 的 目 的 是 探 索 基 于 ３D
T１WI序列的影像组学模型对儿童局灶性皮质发育不

良(focalnodulardysplasia,FCD)及皮 质 发 育 畸 形

(malformationsofcorticaldevelopment,MCD)病灶

的预测效能.

材料与方法

１．数据入组

本回顾性研究获得了医院伦理委员会的批准[批
件号:２０１９(１７０)].从PACS系统搜集２０１５年３月至

２０２０年８月因药物难治性癫痫行手术切除病灶的患

者.入组标准:①年龄１~１８岁;②患儿行癫痫灶切除

术,据国际抗癫痫联盟(InternationalLeagueAgainst
Epilepsy,ILAE)研 究 制 定 的 分 类 标 准[２３]诊 断 为

FCD/MCD 的患儿;③ 患儿术前在本院行颅脑 ３D
T１WI检查.排除标准:①图像伪影重;②病灶体积过

小无法勾画轮廓;③既往患有其他可导致癫痫并表现

为大脑实质信号异常的疾病,如缺血缺氧性脑病、结节

性硬化、脑炎等;④既往颅脑外伤、手术史.最终４６例

数据纳入研究.其中男２８例,女１８例,平均年龄７．２
岁.病灶位于左侧大脑半球者２４例,位于右侧大脑半

球者２２例;位于额叶２３例,颞叶及海马９例,中央区

４例,顶叶１例,枕叶１例,额顶叶４例,额顶颞叶、顶
枕颞叶、顶颞叶、额顶岛叶、颞岛叶各１例.病理结果

为FCD的３９例(３９/４６),MCD７例(７/４６);其中FCD
Ⅰa２(２/４６),FCD Ⅰb４(４/４６),FCD Ⅱa１１(１１/４６),

FCD Ⅱb１３(１３/４６),FCD Ⅲa１(１/４６),未分型的

FCD８ 例 (８/４６).使 用 ３．０T MR 扫 描 仪 (Philips
MedicalSystems,Achieva)采集头颅３DT１WI图像.
使用８通道头线圈,扫描序列为 MPRageAXSENSE,

TR８．１ms,TE３．７２ms,ETL２０５,TA８ 度,FOV
２２cm,矩阵 ２５６×２５６,层厚 １mm,层面内分辨率

０．８５×０．８５mm.

２．数据标注和测量

使用ITKＧSNAP３．８．０ 软件(http://www．itkＧ
snap．org)标注FCD/MCD病灶.由一位医生(影像工

作３年)首先标注,再由一位高年资医生(影像工作＞
２０年)检查并修改标注.结合术后病理结果在图像上

标注FCD/MCD病灶区域作为正样本,在对侧大脑半

球相同水平标注大小、位置接近的对照区域作为负样

本.

３．影像组学模型训练

所有 程 序 均 在 python３．２ 版 本 上 运 行.使 用

pyradiomics 软 件 包 (https://pyradiomics．readtheＧ
docs．io/en/latest/)提取特征,将所提取出的特征用于
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建立组学模型.建模过程包括:图像处理、数据归一

化、特征降维、特征选择、训练分类器等步骤[２４](表１).
按照７:３的比例将数据随机分为训练集(trainset)和
测试集(testset),进行影像组学建模和测试.根据测

试集的预测性能来选择最佳的模型参数.
表１　训练影像组学模型的参数

步骤 选择参数

图像预处理
(ImageProcessing) 原始图像(Original)

小波变换(Wavelet)
高斯拉普拉斯算法(Laplacian
ofGaussian,LoG)

数据归一化
(DataNormalization) 平均(MeanNormalizer)

无(NoneNormalizer)
Z分数(ZscoreNormalizer)
最小最大(MinＧMaxNormaliＧ
zer)

特征降维
(DimensionReduction)

Pearson 相 关 系 数 (Pearson
CorrelationCoefficient,PCC)
主成分分析(PrinciplecompoＧ
nentanalysis,PCA)

特征选择
(FeatureSelection)

方差 分 析 (AnalysisofVariＧ
ance,ANOVA)
递归特征消除(RecursiveFeaＧ
tureElimination,RFE)
相关特征(RelevantFeatures,
Relief)
克 鲁 斯 卡Ｇ沃 利 斯 (KruskalＧ
Wallis,KW)

分类器(Classifier) 支持 向 量 机 (SupportVector
Machine,SVM)
决策树(DecisionTree)
随机森林(RandomForest)
支持 向 量 机 (SupportVector
Machine)
最小绝对收缩选择算子(Least
AbsoluteShrinkageandSelecＧ
tionOperator,Lasso)
自适 应 提 升 (AdaptiveBoosＧ
ting,AdaBoost)
逻 辑 回 归 (Logistic RegresＧ
sion)
极端 梯 度 提 升(eXtremeGraＧ
dientBoosting,XGBoost)

４．分类模型评价

计算 分 类 模 型 中 每 个 样 本 的 组 学 得 分 (radＧ
score),应用sigmoidal函数将组学得分转换为 FCD
的概率P(P介于０~１之间).使用受试者工作特征

曲线(receiveroperatingcharacteristic,ROC)来评估

模型预测的性能.

５．统计描述

采用 R１．１．４５６、Medcalc１５．８软件进行统计分析.
采用ShapiroＧWilk正态性检验,符合正态分布的计量

资料采用独立样本t检验,以均值±标准差表示,不符

合正态分布的连续变量采用 Wilcoxon秩和检验,表示

为中位数(四分位间距).P＜０．０５认为差异有统计学

意义.

结　果

１．样本特征(图１)

４６个FCD/MCD病灶的三维径线分别为３．２cm
(９５％CI:２．９~３．４)、４．１cm(９５％CI:３．８~４．４)和

５．９cm(９５％CI:５．３~６．５),４６个对照病灶的三维径线

分别为４．２cm(９５％CI:３．５~４．７)、４．９cm(９５％CI:

４．２~５．５)和６．６cm(９５％CI:５．８~７．３),两两比较差异

均无统计学意义(P＞０．０５).４６个 FCD/MCD 病灶

的体积为１７．９cm３(９５％CI:１４．４~２１．３),４６个对照病

灶的体积为１８．８cm３(９５％CI:１４．５~２３．２),差异无统

计学意义(统计量＝４６,P＝０．９０４).

２．影像组学模型结果

特征提取:从３DT１WI图像中共提取１０７０个特

征,包括１４个形状(shape)特征,２１６个一阶(firstorＧ
der)特征,以及８４０个纹理(texture)特征,包括灰度共

生矩阵(grayＧlevelcoＧoccurrencematrix,glcm)、灰度

依赖矩阵(grayＧleveldependentmatrix,gldm)、灰度

游程矩阵(grayＧlevelrunlengthmatrix,glrlm)、灰度

大小区域矩阵(grayＧlevelsizezonematrix,glszm)等.
模型训练:使用全部可选参数训练模型后,据测试

集最佳结果筛选出最终模型参数:使用 MinMax方法

进行特征值的规一化,以PCC对特征排序,以 RFE方

法选择最重要的２０个特征,输入XGBoost分类器.
预测结果:训练集的 AUC为０．９９７,最佳截断点

为０．３１２.测试集的 AUC 为０．８５１,最佳截断点为

０．９５８(图２~４).

讨　论

FCD/MCD是儿童药物难治性癫痫最常见的病因

之一,术前病灶的准确定位是影响手术效果的重要原

因.目前临床常用的定位方法除了症状学定位,主要

有 视 频 脑 电 图 (videoＧelectroencephalography,

vEEG)、立 体 三 维 脑 电 图 (stereoＧencephalography,

sEEG)、脑 磁 图 (magnetoencephalography,MEG)、

MRI、SPECT、PET 等,其中vEEG 和 MRI是癫痫患

者的常规检查[２５].其中 MRI可辅助定位病灶并确定

病灶范围,但受多种因素影响,准确率较低.本研究尝

试实现疑似病灶的自动识别,从而提高FCD/MCD病

灶的检出率,及早发现病灶并手术切除,从而改善患儿

的预后.
在影像上对致痫灶的定位对读片者的经验要求较

高,因此既往不少研究尝试使用图像分析的方法识别

致痫灶.算法主要包括基于体素的形态测量算法

(voxelＧbasedmorphometryalgorithm,VBM)、基于表

面 的 形 态 测 量 算 法 (surfaceＧbasedmorphometry
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图１　槽口箱形图.规一化之后的FCD病灶和对照区域的比较.V１:FCD/

MCD病灶体积;V２:对照区域体积;X１:FCD/MCD病灶最小径;X２:对照区

域最小径;Y１:FCD/MCD病灶中间径;Y２:对照区域中间径;Z１:FCD/MCD
病灶最大径;Z２:对照区域最大径.同一变量比较的箱形图,槽口区域如有

交叉则代表该变量在两组间差异无统计学意义(P＞０．０５).从图中可以看

出FCD/MCD 病灶与对区域比较,其体积和三维径线的差异均无统计学意

义.　图２　影像组学模型的 ROC曲线 训练集的 AUC为０．９９７,最佳截断

点０．３１２.测试集的 AUC为０．８５１,最佳截断点０．９５８.

图３　测试集病例１.男,３岁,间断局灶性癫痫发作１年余,多种抗癫痫药物均控制不佳,脑电图示清醒期右

侧 Ro１andic区及中线区棘波、棘慢波、多棘波、慢波发放,监测到４次右侧起始的局灶性发作.PETＧCT:右

侧额叶深部皮层局部密度增高,葡萄糖代谢减低;右侧额叶(中央前回下部)葡萄糖代谢明显减低.MRI:右

侧额下回局灶性皮质发育不良.于本院行右额叶病灶切除术,术后病理:(额下回后部、额中回后部、中央前

沟沟底病灶)送检脑组织,考虑为局灶皮质发育不良ⅡB(FCDⅡB).R为右侧.a)轴面３DT１WI图像;b)
轴面图像标注的FCD病灶(蓝色)和对照区域(黄色);c)冠状面３DT１WI图像;d)冠状面３DT１WI图像示

的FCD病灶区域(蓝色)和对照区域(黄色);e)标注区域的３D显示.该病例中影像组学模型对蓝色区域预

测为FCD的概率是０．８０７,对黄色区域预测为FCD的概率是０．０１９.　图４　测试集病例２.男,３岁,间断

局灶性癫痫发作２年余,抗癫痫药控制不佳,脑电图:左侧前颞、前中颞异常放电;MRI:左侧海马异常信号.

PETＧCT:左侧海马葡糖代谢明显减低,于本院行左侧颞叶、海马病灶切除术,术后病理:局灶皮质发育不良

IIa型(TypeⅡa).R为右侧.a)轴面３DT１WI图像;b)轴面图像标注的 FCD 病灶(蓝色)和对照区域(黄

色);c)冠状面３DT１WI图像;d)冠状面３DT１WI图像上示的FCD病灶区域(蓝色)和对照区域(黄色);e)标

注区域的３D显示.该病例中影像组学模型对蓝色区域预测为FCD的概率是０．９３８,对黄色区域预测为FCD
的概率是０．０１７.

algorithm,SBM)以及基于体素特

征提取的后处理工具[２６].SEOKＧ
JUN等[１３]结合表面分析运用线性

判定模型对手术病理证实为FCD
Ⅱ型的 MRI图像进行机器识别,
敏感度达７４％.本研究尝试以影

像组学模型来预测 FCD/MCD病

灶,测试集中 AUC达到０．８５１,提
示影像组学方法对本病的预测可

能效果更好,有必要进一步研究.

３DT１WI是检出 FCD/MCD
病灶的最佳序列之一[２７],在实际

临床工作中影像医生主观评估也

是以３DT１WI结合其他序列来检

测FCD/MCD,这是本研究采用该

序列的原因.未来模型应用的场

景是针对难治性癫痫、影像检查目

的是除外 FCD/MCD 的患者,扫
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描完成后由影像医生读片.影像医生读片过程中如发

现疑似病灶,或读片未见疑似病灶但临床检查结果(如
脑电图、PET等)怀疑某处有疑似病灶,则医生在该区

域手工标注,标注后的图像用本研究提出的影像组学

模型预测,返回该区域为FCD/MCD的概率.影像医

生综合临床检查结果、本人读片、影像组学概率做出综

合判断,将结果发布给临床医生用于后续诊治.
影像组学研究过程中强调方法的标准化.本研究

使用了显示 FCD/MCD 公认的３DT１WI图像,图像

获取方法参考了本领域的相关规范[２８,２９].特征提取

采用了主流的 Pyradiomics程序包,所提取的图像特

征符 合 图 像 生 物 标 志 物 标 准 化 (imagebiomarker
standardizationinitiative,IBSI)的基本要求[３０].入组

病例全部选择了有手术病理证实的数据,根据手术区

域标注病灶定位可靠.影像组学感兴趣区(regionof
interest,ROI)的选择有多种可能性如整个目标脏器、
在图像范围内随机生成、病灶周边区域等[１６,１８],本研

究以大脑半球对称区域为对照组的 ROI,是考虑到双

侧大脑半球的结构是对称的,可规避解剖结构不一致

而导致的偏倚.结果显示病灶组与对照组的大小无明

显差异,说明手工标注的对照组是匹配的,因此所提取

的影像组学特征主要是反映了病灶本身的性质,未受

到解剖差异的影响.本研究Dice系数均较高,可能存

在拟合(overfitting)问题.机器学习中过拟合现象通

常由训练集的数量级小于模型的复杂程度导致[３１],造
成模型的泛化能力下降.最常用的避免过拟合的方法

是增强数据,包括增加数据量、及人为增加噪声等[３２];
由于本研究为初步研究,可获得的数据量少,且未能加

入外部验证数据,有待后续增加数据量评估并提高模

型的泛化能力.在影像组学模型筛选中,由于 Lasso
分类器的特性,可避免对样本的过度解释[３３],降低过

拟合,由于本研究中采用Lasso分类器的模型中,测试

集 AUC最高为０．８２,与本研究最终采用的模型效能

有一定差距,故未选用.
本研究的局限性:①样本数较少,需要继续获取本

院或来自多中心的较大样本量来验证和完善模型;②
癫痫患儿的反复发作可对大脑发育造成影响如造成局

部脑实质的萎缩,本研究没有考虑病程长短、治疗过程

等对研究结果可能产生的影响,应在获取足够样本后

对病例进行分类,从而完善模型;③部分颞叶病灶的检

出可能受到颅底伪影的干扰,尽管在筛选病例时已经

注意排除质量较差的图像,但仍不能完全避免,同样需

在获取足够病例后根据病灶位置进行分类学习;④
FCD/MCD的不同分型影像学表现略有差异,有待进

一步根据病理类型进行分类学习.
总之,本研究初步证明了基于机器学习的 ３D

T１WI影像组学标签可较准确地识别标注范围内的可

能的灰白质异常,并可用于难治性癫痫患儿的辅助影

像学诊断.
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