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ABsTRACT
Objective To investigate the association between radiomics features based on preoperative MRI and the 
CD34 expression status of lower grade gliomas. Methods Retrospectively study of the clinical, imaging 
and immunohistochemical findings of 107 lower grade gliomas from January 2019 to May 2024 in our 
institution. Three-dimensional radiomics features were extracted based on magnetic resonance T2WI 
sequences, and radiomics analysis was performed to dichotomize CD34 expression status. All cases 
were randomly divided into training and test sets according to a 7:3 ratio, and a 5-fold cross-validation 
was performed on the training set to select the optimal hyperparameters to build the prediction 
model. The receiver operation characteristic(ROC) curve and decision curve analysis(DCA) are used to 
evaluate the diagnostic value of the models. Results This study developed one prediction model based 
on the radiomics features of the T2WI sequence. The area under curve(AUC) of the ROC for the CD34 
prediction model in the training and test sets were 0.895 (95% CI: 0.809–0.904) and 0.861 (95% CI: 
0.710–0.980), respectively; sensitivity was 0.756 and 0.778, specificity 0.941 and 0.929, and accuracy 
0.840 and 0.844, respectively. According to DCA, net clinical benefits were observed for the CD34 
model. Conclusion The radiomics models based on preoperative MRI-T2WI sequence has a certain 
predictive value for the expression status of CD34 in lower grade gliomas.
Keywords: Lower Grade Gliomas; Radiomics; CD34; MRI; Machine Learning

免疫组织化学(Immunohistochemical, IHC)检查在中枢神经系统肿瘤的诊断和治疗
中具有重要作用。必须通过活检或手术后获得准确的病理组织学评估；然而，采样具有
侵入性且耗时，并且会出现采样错误和不同的病理学解释[1]。特别是，通过立体定向活
检获得的病变组织只占肿瘤的一小部分，低估真实肿瘤分级的风险是无法避免的[2]。然
而，对于较低级别脑胶质瘤(包括世界卫生组织2级和3级胶质瘤)患者，他们不迫切需要
手术，需要一种无创的术前分层管理策略来分析长期观察和等待过程中脑肿瘤的表型差
异，并利用肿瘤异质性来确定个体化治疗策略和手术时机。

CD34是一种高度糖基化的I型跨膜蛋白，研究表明其在细胞粘附和信号转导中的作
用[3-4]。它在造血前体和血管内皮细胞表面表达。它的免疫反应性已在各种肿瘤中检测
到，如孤立性纤维瘤、胃肠间充质瘤、梭形细胞脂肪瘤、上皮样肉瘤和肌成纤维细胞
瘤[5]，以及中枢神经系统肿瘤，如脑膜瘤、脑膜孤立的纤维肿瘤/血管上皮细胞瘤和脊
索瘤等[6-7]。此外，CD34免疫反应性在与慢性局灶性癫痫相关的脑肿瘤和畸形病变中可
见，最显著的是神经节胶质瘤[8]；多形性星形细胞瘤和间充质星形细胞瘤的表达率分别
为80%和44%[9]。在之前的一项研究中，发现CD34在小鼠妊娠中期胚胎的神经管中表
达[10]。然而，CD34的免疫反应性尚未在正常发育或成年大脑中观察到。CD34的表达有
望成为低级别癫痫相关肿瘤患者的有用生物分子标记，有证据表明其与临床病理特征
有关。在顽固性癫痫患者中，CD34免疫反应细胞被解释为发育异常或未分化的神经前
体，这可能是诊断评估肿瘤和/或畸形病理的有用标志物[11]。B-Raf原癌基因丝氨酸/苏氨
酸蛋白(BRAF)V600E和CD34在多形性黄色星形细胞瘤、神经节胶质瘤和胚胎发育不良
神经上皮肿瘤中的表达相关[12-13]。

免疫组织化学指标表达和影像组学研究具有重要的临床意义。然而，以前的研究大
多集中在胶质母细胞瘤上，而对较低级别胶质瘤(lower grade gliomas, LGGs)的病理组
织学与免疫组织化学指标表达状态和影像组学特征之间的关系的研究较少。本研究旨在
利用基于常规MRI图像的影像组学机器学习模型预测LGGs中CD34的表达状态；它可以
为这些患者的无创临床分层管理提供重要信息。

1  资料与方法
1.1 临床数据  收集2019年1月至2024年5月我院收治的低级别胶质瘤患者的病理、影像
学和临床数据。
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【摘要】目的 探讨较低级别脑胶质瘤术前MRI影像
组学特征与CD34表达状态的关系。方法 回顾性研
究我院2019年1月至2024年5月107例较低级别脑胶
质瘤的临床、影像学和免疫组织化学结果。基于磁
共振T2WI序列提取三维影像组学特征，并构建机
器学习模型以区分CD34的表达状态。根据7 : 3的比
例，将所有病例随机分为训练集和测试集，并对训
练集进行5倍的交叉验证，以选择最佳超参数来构
建预测模型。受试者工作特性(ROC)曲线和决策曲
线分析(DCA)用于评估模型的诊断价值。结果 本研
究基于T2WI序列的影像组学特征建立了一个预测模
型。训练集和测试集中CD34预测模型的ROC曲线
下面积(AUC)分别为0.895(95%CI:0.809–0.904)和
0.861(95%CI:0.710–0.980)；灵敏度分别为0.756和
0.778，特异度分别为0.941和0.929，准确率分别为
0.840和0.844。根据DCA观察到CD34模型可以获得
临床净受益。结论 基于术前MRI-T2WI序列的影像组
学模型对较低级别胶质瘤CD34的表达状态具有一定
的预测价值。
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术前4周内进行头颅MRI检查，扫描序列包括T2WI；术后病理组
织免疫组化染色；完整的临床数据。排除标准：MRI图像质量
差；病理诊断不清；在MRI检查或病理组织采集之前接受任何抗
肿瘤治疗。图1显示了患者入组过程。这项研究是回顾性的，患
者信息是匿名的；因此，所有患者监护人放弃知情同意。该研究
得到了蚌埠医科大学第一附属医院医学伦理委员会的批准，并遵
守了赫尔辛基宣言。

1.2 扫描方法和参数   使用飞利浦Achieva 3.0T MRI(飞利浦，荷
兰阿姆斯特丹)。扫描序列参数为T2WI、快速自旋回波序列(FSE)
(TR3980ms，TE 110毫秒)；T1WI，自旋回波(SE)(TR 488ms，
TE 15ms)；FLAIR，流体衰减反演恢复序列(TR 6000ms，TE 
120ms，TI 2000ms)；层厚3.0–5.0 mm，层间距1.0 mm，FOV 
240 mm×240 mm，NSA为1，矩阵256×256–512×512。用于
T1WI增强的造影剂是剂量为0.1mL/kg体重的钆戊二酸葡糖胺(Gd-
DTPA)。
1.3 影像组学模型构建
1.3.1 VOI的图像采集和轮廓  所有患者图像均以DICOM格式从
PACS系统导出，并使用3D-Slicer(4.11.20210226版)软件保存。
在两名经验丰富的神经放射科医生(5年和15年)协商下，使用半自
动水平追踪效应工具在T2WI图像上勾勒出肿瘤轮廓，以确保轮廓
一致且可重复。
1.3.2 图像预处理与特征提取  在提取特征之前，对图像进行N4偏
置场校正和1mm3各向同性重采样。提取的特征包括一阶特征、形
状特征和纹理特征。纹理集由灰度共生矩阵(GLCM)、灰度行间距
矩阵(GLRLM)、灰度相关矩阵(GLDM)、灰度大小区域矩阵(GLSZM)
和相邻灰度差分矩阵(NGTDM)、高斯拉普拉斯变换、小波变换组

2.3 预测能力评估  基于T2WI序列的影像组学特征，建立机器学
习模型来预测CD34的表达状态，ROC曲线如图3所示。CD34预测
模型在训练和测试集中的AUC分别为0.895(95%CI: 0.809–0.964)

图1 患者选择过程的流程图。

1

成。Python中的PyRadiomics包用于提取影像组学特征。
1.3.3 数据分组、特征筛选和模型构建、验证和评估  在本研究
中，病理学报告的CD34的IHC数据被用作标记(阴性：0，阳性：
1)。按照训练组和测试组7:3的比例进行随机分组，并以临床特
征中的性别和年龄作为参考，以确保分组完成后两组的临床特征
没有差异(表1)。影像组学的构建过程包括执行数据归一化(3种方
法)、降维(2种方法)，特征选择(4种方法)和特征数量(1-25)，以
及分类器(8种方法)。表2中提供了可用选项的详细列表。使用所
有方法的所有可能组合，总共建立了4800个组织学模型。此外，
在训练队列中进行了5次交叉验证，以确定最佳超参数，并对测
试集进行独立的外部验证。统计结果包括训练和测试队列的曲线
下面积(AUC)、准确性、敏感性和特异性。上述操作是在FeAture 
Explorer(FAE，V 0.4.4)[14]中进行的，这是一款在Python平台上
开发的开源软件。
1.4 统计分析  使用IBM SPSS Statistics 25.0(SPSS Inc, Chicago, 
IL, USA)和R语言包版本4.1.2(R foundation for statistical 
computing, Vienna, Austria)进行统计分析。对连续变量和直方
图数据进行正态性检验(Shapiro, P>0.05)和卡方检验。使用独
立样本t检验(当满足正态性和卡方检验时)或Mann-Whitney U检
验(当不满足正态和卡方时)来确定两组之间的差异。对于定性变
量，使用Pearson卡方检验或Fisher精确检验来比较差异。统计
学显著性设定为P<0.05。

2  结　果
2.1 临床数据和人口统计  共纳入107例CD34 IHC分析病例。详
细信息如表1所示。临床表现包括癫痫、头痛、头晕、口齿不清
和四肢无力。

表2 影像组学线程中所有步骤的可访问方法
Radiomics pipeline        Method

Balance                            SMOTE

Normalizer        Min-Max    Z-score      Mean
Dimension Reduction    PCA        PCC
Feature Selector        ANOVA      KW          RFE      Relief
Feature Number        min=1       max=25
Classifier                            SVM        LDA          RF      LR LRLasso      AB DT          NB
Cross Validation        5-Fold
注：PCA：主成分分析；PCC：皮尔逊相关系数；ANOVA：方差分析；KW:Kruskal–Wallis试验；RFE：递归特
征消除；SVM：支持向量机；LDA：线性判别分析；RF：随机森林LR：线性回归；Lasso：最小绝对收缩和选
择算子；AB:Adaboost；DT：决策树；NB：朴素贝叶斯。

表3 CD34模型的影像组学流程
Radiomics pipeline                        CD34
Normalizer                        MinMax
Dimension Reduction    PCC
Feature Selector                        RFE
Feature Number                        23
Classifier                                            SVM
Cross-Validation                        5-Fold
注：PCC，皮尔逊相关系数；RFE，递归特征消除；SVM，支持向量机。

表1 患者的临床特征
             例数   训练集                   测试集           P-value

数目             107                        75                   32 

年龄 (years)         50.45±13.16     50.51±12.63          50.31±13.96        0.812
性别     男性    54                        35                   19             1
 女性    53                        40                   13 
位置 幕上    89                        64                   25             0.528
 幕下    18                        11                   7 
CD34  阳性    59                        41                   18             1
 阴性    48                        34                   14

2.2 影像组学模型与分类效果  影像组学线程中所有步骤的可访
问方法如表2所示。CD34预测模型的组成如表3所示。瀑布图(图
2)显示了模型在训练集和测试集中的分类结果。

和0.861(95%CI: 0.710–0.980)，灵敏度分别为0.756和0.778，特
异度分别为0.941和0.929，准确率分别为0.840和0.844。根据决
策曲线分析(DCA)，CD34模型具有净临床效益(图4)。
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图2 预测模型的识别效果瀑布图；训练集(2A)和测试集(2B)。

2A 2B

图3 CD34预测模型在训练和测试集中的ROC曲线。
图4A-图4B 预测模型的决策曲线分析(DCA)。(4A)训练集中CD34模型的决策曲线分析。(4B)测试集中CD34模型的决策曲线分析。黑色曲线表示所有病例均被视为阴
性，黑色虚线表示所有病例都被视为阳性。红色曲线下的面积越大，临床应用价值就越高。

4A 4B3

3  讨　论
在本研究中，基于常规MRI T2WI序列的影像组学特征，使用

有监督机器学习方法建立预测模型，可以无创地预测手术前重要
的IHC生物标志物CD34。结果显示出良好的诊断准确性和临床应
用价值，可作为诊治较低级别脑胶质瘤的重要参考。

脑胶质瘤的分子病理特征与肿瘤的异质性和预后密切相关。
例如，Roland等人[15]表明Ki-67增殖指数与神经胶质瘤手术后的
存活率和原发性胶质母细胞瘤的复发时间相关。影像学对肿瘤异
质性的反应同样重要，其与肿瘤分子表达状态的相关性具有重要
的研究价值。定量MRI技术和多模态成像性能提供了关于几何和
分子生物学特征的定量参数和补充信息，这些特征与肿瘤分级和
增殖显著相关[16-19]。将所有造影放射组学模型相结合可以准确预
测胶质瘤的生物学行为。Hasse等人[20]研究了T1加权对比增强后
胶质母细胞瘤的MRI图像，发现病变表面的规则性以及肿瘤和坏
死体积与肿瘤的Ki-67和p53在统计学上相关。影像学信息是肿瘤
分子表型的潜在预测因子。许多研究表明，影像组学可用于预测
肿瘤基因组、蛋白质、转录组和临床预后。Sun等人[21]使用MRI
平扫T2和T1加权序列来预测胶质瘤中Ki-67的表达，他们以10%
的截止值进行了二分，并报告称T2加权成像是最佳预测因子，
最佳AUC为0.773(灵敏度为0.818，特异度为0.833)。此外，他们
提出Ki-67标记物在20毫米肿瘤周围区域显示出良好的预测。儿
童低级别胶质瘤的MRI T2 FLAIR序列显示出最清晰的边缘，便于
半自动分割，并且具有良好的操作再现性。Ren等人[22]还报道，
在使用影像组学预测低级别胶质瘤分子状态时，对T2 FLAIR、
DWI(扩散加权成像)和3D-ASL(动脉旋转标记)等多参数MRI方法的
比较显示，T2 FLAIR具有最高的预测准确性。T1增强扫描在检查
儿童时也很重要，但使用造影剂会产生负面影响[23-24]。同时，研
究表明，儿童LGGs与成人胶质瘤具有不同的增强作用，成人胶质

瘤通常增强为更高级别，但在儿童胶质瘤中并不显著[25]。然而，
T1对比增强序列在影像组学特征中对低级别胶质瘤分子表型的预
测价值还有待进一步研究。

CD34通常用于鉴定血管内皮细胞，并在生理和病理血管中阳
性染色；可作为微血管密度的标志物[26]。一方面，Netto等人[27]在
少突胶质瘤的内皮细胞中显示出较强的CD34表达，但与少突胶质
胶质瘤的分级没有显著相关性。另一方面，Rahmah等人[28]显示
出强CD34表达，其在高级别胶质瘤中更高，这意味着高级别胶质
胶质瘤中的血管密度更高。CD34表达常见于癫痫相关的胶质神
经瘤，但不见于主要肿瘤细胞；相反，它通常出现在异常大的神
经元和异常星形胶质细胞样细胞中，作为相关病变[29]。CD34阳
性细胞呈网状，有三种不同的排列方式，包括孤立、聚集和扩散
[30-31]。CD34表达细胞的形态改变和排列结构异常是否会引起特
定的影像学体征需要进一步研究，而这方面影像组学报道很少。
Li等人[32]研究了T2 FLAIR成像的影像组学特征，以预测胶质母细
胞瘤中CD34的表达，他们的诊断模型的AUC为0.745，灵敏度为
55.56%，特异度为87.50%，准确率为82.00%。我们的研究是
关于CD34在较低级别胶质瘤中的表达，并基于T2WI影像组学特
征。对于每个特征向量，我们计算L2范数并除以它。然后将特征
向量映射到一个单位向量。由于特征空间的维数很高，我们比较
了每个特征对的相似性。如果特征对的皮尔逊相关系数(PCC)值
大于集合值，则我们移除其中一个。在这个过程之后，特征空间
的维度被减小，并且每个特征彼此独立。在建立模型之前，我们
使用递归特征消除(recursive feature elimination, RFE)来选择特
征。RFE的目标是通过递归地考虑较小的特征集来选择特征[33-34]。
我们使用支持向量机(support vector machine, SVM)作为分类
器。SVM是一种有效且稳健的分类器来构建模型[35-36]。核函数能
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够将特征映射到更高的维度，以搜索超平面，从而分离具有不同
标签的情况。在这里，我们使用了线性核函数，因为它更容易解
释最终模型的特征系数。为了确定模型的超参数(例如特征的数
量)，我们对训练数据集应用了5倍的交叉验证。根据验证数据集
上的模型性能设置超参数。

本研究的局限性在于其回顾性和单中心性。我们的探索性研
究仅使用T2WI图像进行特征识别和模型开发。如果添加其他MR
成像序列(例如DWI、ADC等)和具有相关性的定量特征，则可能提
高模型的诊断功效。

总之，我们研究了较低级别胶质瘤中CD34的表达状态与
T2WI影像组学特征之间的关系。结果表明，这种术前无创的诊断
方法是有效的，有很大的改进潜力。相信进一步的研究可以在脑
肿瘤的分子表型和MRI成像数据之间建立更紧密的联系。
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