
脑胶质瘤是发病率最高的中枢神经系统原发恶性

肿瘤［1］。2016年世界卫生组织在脑胶质瘤病理分类中

首次加入了基因分型［2］，IDH基因分型被确认为脑胶质

瘤分类的基础生物标志物，其突变状态的准确识别关系

到脑胶质瘤的确诊、治疗方案规划和预后判断［3-6］。在临

床中，对脑胶质瘤标本进行病理检测是基因分型的金标

准，但肿瘤标本需要通过穿刺或手术切除等有创方式获

取，有一定机率导致患者出现神经功能缺损后遗症，给

患者的正常生活造成严重影响［7, 8］。现代影像学技术的

快速发展和普及对临床中脑胶质瘤患者的辅助治疗和

预后诊断具有重要意义。
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摘要：目的 基于磁共振酰胺质子转移（APT）模态数据，提出Dual-Aware深度学习框架实现胶质瘤异柠檬酸脱氢酶（IDH）基因

分型，实现无创性的辅助诊断。方法 共收集118例多模态磁共振脑影像数据，其中68例为野生型，50例为突变型，所有数据完

成了脑部胶质瘤ROI区域勾画。APT模态成像无需造影剂，它对肿瘤的信号强度跟肿瘤恶性程度呈正相关，且对IDH野生型的

信号强度高于对 IDH突变型的信号强度。针对APT模态肿瘤成像及衍生区域形态多变，且相对其他模态更缺乏明显的边缘轮

廓特点，构建Dual-Aware框架，引入Multi-scale Aware模块挖掘多尺度特征，Edge Aware模块挖掘边缘特征，以实现基因分型的

自动识别。结果 两类Aware机制的引入能够有效提升模型对胶质瘤 IDH基因分型的识别率。对各模态数据在准确率和AUC

方面都取得了一定的提升，并在APT模态上取得了最佳性能，预测精度达到83.1%，AUC达到0.822，从而验证了APT模态对于

脑胶质瘤 IDH基因分型识别的优势和有效性。结论 本文采用的深度学习算法模型基于APT模态的图像特点构建，验证了

APT模态在胶质瘤 IDH基因分型识别任务中的有效性，有望在该任务利用APT模态取代目前常用的T1CE模态，避免造影剂注

射，以实现无创性的IDH基因分型。
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Abstract: Objective To propose a Dual-Aware deep learning framework for genotyping of isocitrate dehydrogenase (IDH) in
gliomas based on magnetic resonance amide proton transfer (APT) modality data as a means to assist non-invasive diagnosis
of gliomas. Methods We collected multimodal magnetic resonance imaging (MRI) imaging data of the brain from 118 cases of
gliomas, including 68 wild-type and 50 mutant type cases. The delineation of the ROI of brain glioma was completed in all the
cases. APT modality imaging does not require contrast agents, and its signal intensity on tumors is positively correlated with
tumor malignancy, and the signal intensity on wild-type IDH is higher than that on mutant IDH. For APT modalities, tumor
imaging and derived areas are morphologically variable and lack prominent edge contour characteristics compared with other
modalities. Based on these characteristics, we propose the Dual-Aware framework, which introduces the Multi-Aware
framework to mine multi-scale features, and the Edge Aware module mines the edge features for automatic genotype
identification. Results The introduction of two types of Aware mechanisms effectively improved the identification rate of the
model for glioma IDH genotyping. The accuracy and AUC for each modality data were enhanced, and the best performance
was achieved on the APT modality with a prediction accuracy of 83.1% and an AUC of 0.822, suggesting its advantages and
effectiveness for identifying glioma IDH genotypes. Conclusion The proposed deep learning algorithm model constructed
based on the image characteristics of the APT modality is effective for glioma IDH genotyping and identification task and may
potentially replace the commonly used T1CE modality to avoid contrast agent injection and achieve non- invasive IDH
genotyping.
Keywords: deep learning; Dual-Aware; amide proton transfer; glioma; isocitrate dehydrogenase
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多序列MRI是最常规的用于辅助分析脑胶质瘤的

医学影像技术，其中T1CE模态图像在临床中常被用于

脑胶质瘤基因分型的影像学判断［9］。然而，T1CE模态

需要对病人进行造影剂注射，一方面会对患者造成有创

性损伤；另一方面，部分对造影剂过敏的患者无法完成

增强扫描检查，造成T1CE模态的缺失。因此，Zhou等［10］

于2003年首次提出基于磁共振APT成像技术，这是一

种无创的细胞分子水平磁共振技术。APT模态成像对

肿瘤的信号强度跟肿瘤恶性程度呈正相关，且IDH野生

型的APT信号强度要高于 IDH突变型的APT信号强

度，它的优点是无创检测内源性，无需注射外源性对比

剂。Jiang等［11］利用APT成像首次在术前检测胶质瘤中

IDH的突变状态。

当前预测IDH基因分型的方法主要包括基于影像

组学的机器学习、深度学习或两者的结合。基于影像组

学机器学习的方法从MR影像中提取高维特征，包括肿

瘤强度、形状、纹理等，然后基于这些特征训练机器

学习模型，用于预测分子标记、肿瘤等级或患者存活

率等［12-14］。近年来，基于深度学习的方法因其可以自动

提取特征、具有更好的分类精度和鲁棒性较好等特点，

也被用于IDH基因分型预测［15-17］。此外，也有将两者结

合的方法用于IDH基因分型，例如基于放射组学特征构

建深度神经网络，以提高预测性能［18-21］。尽管已经有众

多用于 IDH基因分型的方法，但上述方法大多是基于

FLAIR、T1CE、T1、T2模态构建的。因此，本文将根据

APT模态设计深度学习框架，验证其在 IDH基因分型

任务中的有效性，以替代T1CE模态实现无创的辅助

诊断。

此前有关APT模态IDH基因分型的研究大都是基

于二维数据构建的，没有考虑肿瘤的空间结构［11, 22］。在

本研究中，我们基于APT模态的图像特点，使用三维

APT影像数据构建Dual-Aware深度学习框架用于IDH

基因分型。针对不同患者的肿瘤存在形状、大小各异的

情况，而APT模态的分子成像特性使得肿瘤区域附近

存在一定的衍生区域。为了充分利用APT图像信息，

我们设计Multi-scale Aware模块，用于多尺度信息的提

取，并采用空间注意力机制对其进行融合，以增加全局

信息优化分类；针对APT模态的肿瘤区域缺乏明显的

边缘轮廓这一问题，我们设计Edge Aware模块以增强

边缘特征，进一步区分病变和正常组织区域，以提高模

型对病变区域的敏感性。

1 材料和方法

1.1 实验数据

本文实验数据来自珠江医院，共包括118例胶质瘤

患者的3D MR图像，其中包括50个 IDH突变型，68个

IDH野生型，每一例患者都采集了三个模态的MR图

像，分别是FLAIR模态、T1CE模态、APT模态，其中图

像的平面尺寸分别为432×432、480×480、512×512，切

片的数量为9~30层。所有图像均以DICOM格式存储，

并由经验丰富的放射诊断医生使用 ITK-SNAP软件

（http://www.itksnap.org）勾画感兴趣目标区域（ROI）。

1.2 数据预处理

图像预处理的步骤如图1所示。由于采集参数设

置不一致，部分病人的不同模态图像存在不同尺寸，无

法直接用于深度学习分类网络的训练，需要预处理手段

将图像数据设置为同样尺寸。根据数据的尺寸分布特

点，文中将平面尺寸统一为480×480，并采用双线性插

值方式进行图像缩放；纵向尺寸大于18层的将上下限

切片截去缩小至18层，小于18层的将切片数向上下两

侧补零层至18层，最终所有图像的尺寸统一为480×

480×18。所有模态图像都通过配准工具包Advanced

normalization tools（ANTs）［23］进行刚性配准，使得所有

数据处于统一的坐标空间，以进行后续实验。

图1 图像预处理步骤
Fig.1 Preprocessing of the APT modality, FLAIR modality, and T1CE modality.
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对于整个3D 脑影像体积而言，胶质瘤肿瘤区域的

体积相对较小，其余的大体积非病灶区域对IDH基因分

型而言属于无用噪声，不利于该任务的深度学习框架的

训练。因此，本研究遍历所有病人的肿瘤区域，确定图

像的边界从而得到一个初始的bounding box。遍历所

有病人得一个最大体积的bounding box，以覆盖不同尺

寸的肿瘤区域及周边区域。最终，根据所遍历的胶质瘤

肿瘤区域体积，设置的 bounding box 的尺寸为 288×

288×17，并以此为裁剪目标区域对图像进行裁剪，裁剪

使用以下的定位算法。

基本定位的算法：（1）确定肿瘤感兴趣区域的初始

bounding box的几何中心坐标（x0, y0, z0）；（2）以x坐标

为例，如果几何中心的x轴坐标x0距离x轴边界的距离

小于288/2，如果其距离x轴左侧较近，则所选取的x坐

标最终区域为[0, 287]，如果其距离x轴正边界较近，则

所选取的x坐标最终区域为[192, 479]；如果几何中心的

x轴坐标x0距离x两侧边界的距离大于288/2，则按照中

心区域往两侧扩展，则所选取的x坐标的最终区域为

[x0-144, x0+143]；（3）坐标y、z的确定方式同上。通过上

述算法对肿瘤区域进行定位后可以得到最终参与构建

分类模型的3D数据。此外，所有数据已完成归一化处

理以加速模型收敛，提升模型的精度和鲁棒性。

1.3 模型

本研究基于 APT 模态图像特点，构建了 Dual

Aware框架（图2），包括Edge Aware模块和Multi-scale

Aware模块。其中Multi-scale Aware模块针对肿瘤尺

寸多变的特点，深度挖掘多尺度信息，并通过空间注意

力机制对多尺度信息进行融合，从而增加模型对不同尺

寸肿瘤特征的提取能力；Edge Aware模块针对APT模

态肿瘤区域边缘不明显的特点，深度挖掘边缘信息，从

而增加模型对肿瘤的边界特征信息的挖掘能力，提高分

类的精度。

图2 网络框架图
Fig.2 Frame network.
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如图2所示为本研究所构建的Dual Aware框架，该

框架以 3D图像作为输入，通过 3个层级进行特征提

取。每个层级包含如下结构：首先经过一次卷积、池化

和修正线性单元进行初步的特征提取；然后输入至

Multi-scale Aware模块进行多尺度特征提取，多尺度特

征将通过空间注意力机制进行信息融合；再输入至

Edge Aware模块，通过三个三维边缘检测卷积算子进行

边缘特征的提取，然后进行边缘特征融合。层级之间的

下采样尺度为1/2和1/4。经过3个层级的特征提取后，

特征被输入至卷积、池化和修正线性单元进行特征维度

控制，最后输入至全连接层，通过softmax得到二分类的

概率，按照最大概率决定分类结果。

下文将详细介绍本框架所包含的各个模块，其中

Multi-scale Aware 模块及其中的 Attention Module 见

1.3.1，Edge Aware模块中的Edge fusion见1.3.2。

1.3.1 Multi-scale Aware模块

现实世界中，观测对象的不同特征独立存在于特定

的空间范围上，在不同的尺度上观察，对象会有不同的

表现形式。在计算机视觉任务中，深度学习模型需要在

合适的尺度上提取图像的特征。然而，由于不同图像中

目标对象的尺寸不一，不可能事先定义一个最优的尺度

去分析图像，因此，需要在多个尺度下去考虑图像内

容。多尺度特征在CNN网络中已经展现出很好的效

果，被广泛应用在自然图像领域［24, 25］，在医学图像任务中

也错的了不错的结果［26, 27］。

针对APT模态中不同患者肿瘤区域大小形状各

异，且附近存在一定的衍生区域的特点，我们在模型中

构建了Multi-scale Aware模块。在Multi-scale Aware

模块中，输入特征将被下采样卷积至输入尺寸的1/2和

1/4，然后通过上采样卷积恢复为输入尺寸，从而完成对

多尺度特征的提取。考虑到对多尺度特征直接进行逐

像素叠加可能会造成特征信息的冗余，我们引入了3D

attention module来进行信息融合。许多研究证明了注

意力机制的有效性［28-30］，与常规特征融合策略相比，它可

以将局部特征与其对应的全局特征进行依赖性权重计

算，并自适应地突出相互依赖的特征信息，从而选择性

对来自不同类型输入的有用信息进行加权，并抑制相应

的噪声信号。在模型中我们构建了基于3D的attention

module，建立了基于3D的全局依赖，提高了有效特征的

整体权重。

在图3中，首先输入的特征图X（D×H×W×C）通过

三个1×1×1的卷积得到三个特征F1、F2和F3用于权重计

算，之后三个特征经过展开得到D×H×W×C0的矩阵

M1、M2和M3，注意力机制将使用这三个矩阵，定义如下：

A = Softmax(M1M
T
2

C0
) （1）

Y = AM3 （2）

其中注意力机制矩阵A的维度为（D×H×W×C）×

（D×H×W×C），输出的维度是D×H×W×C0。为了方便

描述，以矩阵M1中的一个向量为例，该向量表示某一空

间点在C0个维度中的所有特征值，在注意力模块中，该

向量将按顺序与M2T中的所有向量进行交互，其中每

两个向量之间的相乘为相应的向量产生一个标量权

重。这个标量权重是一个加权和，表示一个空间点与所

有其他点之间的关系，权重将通过 softmax 进行归一

化。两个空间点的特征越相似，表示它们之间存在越大

的权重系数。对M1中的所有向量重复此过程，最终生

成（D×H×W）×（D×H×W）三维空间注意矩阵A。然后，

矩阵A和矩阵M3之间将通过矩阵乘法进行特征加权，

从而得到加权后的输出特征矩阵，最终该加权特征矩阵

将被折叠为空间注意力加权特征图Y。可以看到，每个

位置的结果特征Y是所有位置的特征权重。因此，它具

有全局上下文信息，并根据空间注意力图选择性地聚合

相似的语义特征，有效融合不同类型的特征，从而提高

语义特征一致性。

图3 Multi-scale模块中的Attention模块细节
Fig.3 Detail of Attention module in the Multi-scale module.
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1.3.2 Edge Aware模块 边缘检测可以反映MR图像的

灰度变化，并反映了MR图像中不同组织之间的边界，

因此对边缘进行提取可以有效捕捉图像内容的纹理结

构，有助于将模型对特定病变区域的特征提取。特别是

在APT模态中，肿瘤区域对比其他模态图像具有更模糊

的边缘轮廓，对其边缘信息进行预先挖掘有助于区分病

变和正常组织，有助于更好地描绘异常区域的轮廓［31, 32］，

从而提高模型对肿瘤病变区域的特征提取能力。

如图4所示，输入的特征图X通过Edge Aware模块

分别与3个sobel卷积核Fi、Fj、Fk进行卷积，得到3个边缘

特征图。3个边缘特征图通过以下方式合并到一起得到

最终的特征图Y，计算过程如下：

Y = (Fi∗X)2 + (Fj∗X)2 + (Fj∗X)2 （3）

如图 5所示，以输入模态的原始图像为例，经过

Edge Aware模块处理后，病变区域的边缘轮廓被有效提

取，特别是APT模态中的代谢变化和生理病理信息，形

成了特定的轮廓，有助于模型对其特殊的边缘信息和纹

理信息的进一步挖掘，有助于模型更精确区分病变和正

常组织，从而提升分类的精度。

图4 三维 sobel算子包括三个卷积
核Fi、Fj、Fk，每一个卷积核的大小均
为3×3×3。三维卷积核中间没有标
注数字的位置均代表着0
Fig.4 The three-dimensional sobel
operator includes 3 convolution
kernels Fi, Fj, and Fk, and the size of
each convolution kernel is 3 × 3 × 3.
The positions without numbers in
the middle of the three-dimensional
convolution kernel represent 0.

图5 使用 sobel边缘检测前后的影像，
左、中、右分别为APT模态、FLAIR模
态、T1CE模态
Fig.5 Image before and after edge
detection with sobel. The left, middle and
right are APT modality, FLAIR modality,
and T1CE modality, respectively.

Feature map

size=n

Feature map

size=n

Conv kernel Fi

Conv kernel Fi

Conv kernel FK
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1.4 实验设置

本研究所使用数据共包括118例脑胶质瘤患者的

3D 多模态MR图像，其中包括50例 IDH突变型，68例

IDH野生型。所有的实验结果均采取四折交叉验证，对

4次结果取平均，从而避免单次验证容易造成的偶然性

误差。数据分折的情况如表1所示。

Item

IDH_wild-type

IDH_mutated

Total

Dataset1

15

14

29

Dataset2

21

8

29

Dataset3

17

13

30

Dataset4

15

15

30

Total

68

50

118

表1 四折交叉验证分折结果
Tab.1 Four-fold cross-validation split results

模型使用11GB Nvidia RTX2080Ti GPU进行相关

计算和构建，采用了PyTorch深度学习框架。模型训练

中，学习率设为10-4，批大小为2，损失函数为交叉熵，损

失函数的优化方法为Adam算法［33］。

模型的图像输入尺寸设定为（288, 288, 17），每一

层级的特征尺寸n1、n2、n3分别是9×144×144、5×72×72、

3×36×36，特征通道数分别为48，128，192。即整个框架

中图像和特征在每一层级的尺度变化为：（2, x, 17, 288,

288）->（2, 48, 9, 144, 144）->（2, 128, 5, 72, 72）->（2,

192, 3, 36, 36），其中x为输入模态的维度，当输入模态

为T1CE和FLAIR时x为1，当输入模态为APT时，因其

为RGB彩色图像，x为3。

2 结果

为验证所构建模块对Backbone的改进作用，我们

基于APT模态的基因分型设计了消融研究（Ablation

study）。APT模态在Backbone及使用不同的Aware模

块改进下对应的准确率、AUC、特异性和敏感性的结

果（表 2），其中表中的 APT 的结果为 Backbone（即

AlexNet），M 为 Backbone 基础上加入了 Multi- scale

Aware模块，E为Backbone基础上加入了Edge Aware

模块，Dual为Backbone基础上同时嵌入了两类Aware

模块。表2的结果显示，无论加入了哪种Aware模块，改

进后的分类模型的分类性能均高于Backbone，证明了

单个Aware模块对模型的有效改进；在准确率方面，

APT+Multi-scale Aware+Edge Aware的分类准确率最

大值、最小值和平均值明显优于其它框架；在AUC值方

面，APT+Multi-scale Aware+Edge Aware稍微优于其它

网络框架，而 APT + Multi- scale Aware 和 APT + Edge

Aware 基本一致；在特异性方面，APT + Multi- scale

Aware+Edge Aware明显优于其他网络框架；在敏感性

方面，APT+Multi-scale Aware+Edge Aware优于其它网

络框架，而APT+Multi-scale Aware和APT+Edge Aware

基本一致。

此外，为了验证APT模态对比其他两类常用模态

（即T1CE和FLAIR模态）在 IDH基因分型任务中的有

Result

ACC

AUC

Specificity

Sensitivity

Minimum

Maximum

Average

Minimum

Maximum

Average

Minimum

Maximum

Average

Minimum

Maximum

Average

APT

0.759

0.800

0.788

0.701

0.850

0.781

0.706

0.867

0.838

0.575

0.733

0.661

APT+M

0.759

0.845

0.803

0.710

0.866

0.798

0.733

0.882

0.845

0.615

0.742

0.671

APT+E

0.775

0.833

0.814

0.720

0.870

0.807

0.733

0.905

0.857

0.625

0.738

0.673

APT+Dual

0.788

0.867

0.831

0.720

0.884

0.822

0.800

0.933

0.887

0.628

0.786

0.699

表2 APT模态使用Aware模块分类的实验结果
Tab.2 Experimental results of APT modality classification using aware module
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效性，我们对比了三者分别在Backbone和Dual-Aware

框架中的性能表现，对应的准确率、AUC、特异性和敏感

性结果如表 3所示。结果显示，尽管在Backbone中，

APT模态对比T1CE模态和FLAIR模态没有太大的性

能优势，但是在Dual-Aware框架中，APT模态的整体性

能要高于T1CE模态和FLAIR模态。在准确率方面，

APT+Dual-Aware的分类准确率最大值、最小值和平均

值明显优于FLAIR模态和T1CE模态，T1CE模态要优

于FLAIR模态；在AUC值方面，APT+Dual-Aware也明

显优于FLAIR模态和T1CE模态，而T1CE模态要优于

FLAIR模态；在特异性方面，APT+Dual-Aware明显优

于FLAIR模态和T1CE模态，而T1CE模态和FLAIR模

态表现基本一致；在敏感性方面，APT+Dual-Aware优

于FLAIR模态，却略差于T1CE模态。

Result

ACC

AUC

Specificity

Sensitivity

Minimum

Maximum

Average

Minimum

Maximum

Average

Minimum

Maximum

Average

Minimum

Maximum

Average

FLAIR

0.724

0.800

0.754

0.667

0.824

0.756

0.733

0.855

0.817

0.525

0.769

0.658

T1CE

0.724

0.828

0.780

0.679

0.844

0.776

0.733

0.867

0.838

0.575

0.786

0.670

APT

0.759

0.800

0.788

0.701

0.850

0.781

0.706

0.867

0.838

0.575

0.733

0.661

FLAIR+Dual

0.754

0.833

0.807

0.699

0.845

0.794

0.733

0.905

0.855

0.575

0.775

0.663

T1CE+Dual

0.759

0.862

0.820

0.710

0.867

0.812

0.733

0.902

0.867

0.625

0.800

0.685

APT+Dual

0.788

0.867

0.831

0.720

0.884

0.822

0.800

0.933

0.887

0.628

0.786

0.699

表3 APT、T1CE和FLAIR模态使用Dual-Aware模块分类的实验结果
Tab.3 Experimental results of APT, T1CE and FLAIR modality classification using dual-aware module

3 讨论

面对日益增长的医疗需求，人工智能在临床问题中

的运用得到迅速发展，为一些临床问题提供了可行的解

决方案，有利于提升临床诊断效率，基于深度学习的诊

断辅助工具也成为了当前临床研究的热点。胶质瘤临

床治疗方案的制定所面临的最基本的问题是相关基因

型的确认［34］。目前临床实践中通常使用穿刺或手术切除

等有创的方式获取病灶组织进行基因测序，检测成本相

对较高。现代医学成像技术和人工智能方法的结合与发

展，为临床中实现无创的基因分型诊断提供了可能［35］。

相较于其他磁共振成像模态，基于APT模态的

IDH基因分型相关研究相对较少。然而，我们已经了解

到APT信号与 IDH基因突变状态之间存在相关性［36］，

这与最近的研究使用APT成像预测神经胶质瘤中IDH

突变状态是一致的［11］。Han等［37］通过使用影像组学和支

持向量机等方法进一步验证了APT在IDH基因分型的

有效性。虽然之前的研究多采用2D APT成像，但我们

的研究中采用了3D APT成像序列。在常规临床应用

中，我们通常使用三维数据进行图像读出，与2D APT成

像相比，3D APT能够更充分地呈现肿瘤的空间信息和

全局特征。在一些研究中，ROI是通过手动放置的方式

进行选取［38, 39］，通常是通过目视检查将ROI手动放置在

肿瘤实体的部分，这种手动放置的方式容易导致误差的

出现。本研究通过医生直接勾画完整肿瘤的ROI进行

分析，3D APT成像覆盖了整个肿瘤区域。深度学习方

法对于图像特征的提取更加鲁棒，不受病变位置和范围

的影响，因此为我们对胶质瘤的综合分析提供了可靠的

支持。在之前的研究中［11, 12, 37, 39］，大多数是在特定级别的

胶质瘤上进行IDH基因分型，而本文则是对所有胶质瘤

患者进行IDH基因分型，且取得了很好的分类性能。

本研究创新地提出了Dual-Aware深度学习框架，

基于三维APT模态用于IDH基因分型。考虑到肿瘤形

态多变的特点，我们构建了Multi-scale Aware模块，使

用多尺度信息加上空间注意力机制对特征图进行融合，

能够获得更加丰富的肿瘤多尺度形态及纹理信息，增加

全局信息用于优化分类，从而提高准确率。另外，针对

APT模态的肿瘤区域缺乏明显的边缘轮廓这一局限性，

我们构建了Edge Aware模块以增强边缘特征，进一步

区分病变和正常组织区域，提高了模型对病变区域的敏

感性。
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尽管本研究所构建框架在APT模态的脑胶质瘤

IDH基因分型任务中取得了良好的性能，但依然有改进

空间。进一步提升该框架性能可从以下两个方面进

行：（1）数据集的扩增：深度学习方法通常需要多站点、

大容量样本充分训练网络，以增加模型的泛化性和鲁棒

性。本研究所用数据集的容量相对较小，且都来自同一

个合作医院。后续将从多个医院收集数据，以增加数据

容量，提高数据的多样性。（2）多模态融合：后续将尝试

通过多模态的信息融合以提升IDH基因分型的预测准

确性。

综上所述，本文基于APT模态图像特点构建的

Dual-Aware框架验证了APT模态在胶质瘤IDH基因分

型中的有效性，有望在临床上避免对病人进行造影剂的

注射，从而帮助医生提高临床实践的准确率和效率。

参考文献：
［1］ Tao, Jiang. Clinical practice guidelines for the management of adult

diffuse gliomas［J］. Cancer Lett, 2021, 499(12): 60-72.

［2］ Louis DN, Perry A, Reifenberger G, et al. The 2016 World Health

Organization classification of tumors of the central nervous system:

a summary［J］. Acta Neuropathol, 2016, 131(6): 803-20.

［3］ Bahrami N, Hartman SJ, Chang YH, et al. Molecular classification

of patients with grade II/III glioma using quantitative MRI

characteristics［J］. J Neurooncol, 2018, 139(3): 633-42.

［4］ Harpreet, Hyare, . Modelling MR and clinical features in grade II/III

astrocytomas to predict IDH mutation status［J］. Eur J Radiol, 2019,

114(6): 120-7.

［5］ Wen PY, Kesari S. Malignant gliomas in adults［J］. N Engl J Med,

2008, 359(5): 492-507.

［6］ Liang S, Zhang RG, Liang DY, et al. Multimodal 3D DenseNet for

IDH genotype prediction in gliomas［J］. Genes, 2018, 9(8): 382.

［7］ Olar A, Wani KM, Alfaro-Munoz KD, et al. IDH mutation status and

role of WHO grade and mitotic index in overall survival in grade II-

III diffuse gliomas［J］. Acta Neuropathol, 2015, 129(4): 585-96.

［8］ Minniti G, Scaringi C, Arcella A, et al. IDH1 mutation and MGMT

methylation status predict survival in patients with anaplastic

astrocytoma treated with temozolomide-based chemoradiotherapy

［J］. J Neurooncol, 2014, 118(2): 377-83.

［9］ 陈小伟. T1-DCE动态对比增强磁共振在胶质瘤分级诊断及增殖活性

预测中的应用［D］. 武汉: 华中科技大学.

［10］Zhou JY, Lal B, Wilson DA, et al. Amide proton transfer (APT)

contrast for imaging of brain tumors［J］. Magn Reson Med, 2003, 50

(6): 1120-6.

［11］Jiang SS, Zou TY, Eberhart CG, et al. Predicting IDH mutation status

in grade II gliomas using amide proton transfer-weighted (APTw)

MRI［J］. Magn Reson Med, 2017, 78(3): 1100-9.

［12］Zhang BQ, Chang K, Ramkissoon S, et al. Multimodal MRI features

predict isocitrate dehydrogenase genotype in high-grade gliomas［J］.

Neuro-oncology, 2017, 19(1): 109-17.

［13］Wu S, Meng J, Yu Q, et al. Radiomics-based machine learning

methods for isocitrate dehydrogenase genotype prediction of diffuse

gliomas［J］. J Cancer Res Clin Oncol, 2019, 145(3): 543-50.

［14］Lu CF, Hsu FT, Hsieh KLC, et al. Machine learning-based radiomics

for molecular subtyping of gliomas［J］. Clin Cancer Res, 2018, 24

(18): 4429-36.

［15］Suh CH, Kim HS, Jung SC, et al. Imaging prediction of isocitrate

dehydrogenase (IDH) mutation in patients with glioma: a systemic

review and meta-analysis［J］. Eur Radiol, 2019, 29(2): 745-58.

［16］Matsui Y, Maruyama T, Nitta M, et al. Prediction of lower-grade

glioma molecular subtypes using deep learning［J］. J Neurooncol,

2020, 146(2): 321-7.

［17］Milan, Decuyper, . Automated MRI based pipeline for segmentation

and prediction of grade, IDH mutation and 1p19q co-deletion in

glioma［J］. Comput Med Imaging Graph, 2021, 88(5): 101831.

［18］Choi YS, Bae S, Chang JH, et al. Fully automated hybrid approach to

predict the IDH mutation status of gliomas via deep learning and

radiomics［J］. Neuro Oncol, 2021, 23(2): 304-13.

［19］Chang P, Grinband J, Weinberg BD, et al. Deep-learning convo-

lutional neural networks accurately classify genetic mutations in

gliomas［J］. AJNR Am J Neuroradiol, 2018, 39(7): 1201-7.

［20］Zhang ZW, Xiao JJ, Wu SD, et al. Deep convolutional radiomic

features on diffusion tensor images for classification of glioma

grades［J］. J Digit Imaging, 2020, 33(4): 826-37.

［21］Khan MA, Ashraf I, Alhaisoni M, et al. Multimodal brain tumor

classification using deep learning and robust feature selection: a

machine learning application for radiologists［J］. Diagnostics

(Basel), 2020, 10(8): 565.

［22］Guo H, Liu J, Hu JJ, et al. Diagnostic performance of gliomas

grading and IDH status decoding A comparison between 3D amide

proton transfer APT and four diffusion-weighted MRI models［J］. J

Magn Reson Imaging, 2022, 56(6): 1834-44.

［23］Avants B, Tustison NJ, Song G. Advanced normalization tools: V1.0

［J］. Insight J, 2009, 25(7): 112-8.

［24］Chen CF R, Fan QF, Panda R. CrossViT: cross-attention multi-scale

vision transformer for image classification［C］//2021 IEEE/CVF

International Conference on Computer Vision (ICCV). October 10-

17, 2021, Montreal, QC, Canada. IEEE, 2022: 347-56.

［25］Lin TY, Dollár P, Girshick R, et al. Feature pyramid networks for

object detection[C]//2017 IEEE Conference on Computer Vision

and Pattern Recognition (CVPR). July 21- 26, 2017, Honolulu, HI,

USA. IEEE, 2017: 936-44.

［26］Liu LL, Yang S, Meng L, et al. Multi-scale Deep Convolutional

Neural Network for Stroke Lesions Segmentation on CT Images[C]//

International MICCAI Brainlesion Workshop. Cham: Springer,

2019: 283-91.

［27］Xiaomeng, Li. 3D multi-scale FCN with random modality voxel

dropout learning for Intervertebral Disc Localization and

Segmentation from Multi-modality MR Images［J］. Med Image

Anal, 2018, 45(6): 41-54.

［28］Sinha A, Dolz J. Multi-scale self-guided attention for medical image

segmentation［J］. IEEE J Biomed Health Inform, 2021, 25(1): 121-

30.

［29］Niu J, Li H, Zhang C, et al. Multi-scale attention-based convolutional

neural network for classification of breast masses in mammograms

［J］. Med Phys, 2021, 48(7): 3878-92.

［30］Tao, Zhong. DIKA-Nets: domain-invariant knowledge-guided att-

ention networks for brain skull stripping of early developing

J South Med Univ, 2023, 43(8): 1379-1387 http://www.j-smu.com··1386



macaques［J］. NeuroImage, 2021, 227(10): 117649.

［31］Yu BT, Zhou LP, Wang L, et al. Ea- GANs: edge-aware generative

adversarial networks for cross-modality MR image synthesis［J］.

IEEE Trans Med Imaging, 2019, 38(7): 1750-62.

［32］Ning ZY, Zhong SZ, Feng QJ, et al. SMU-net: saliency-guided

morphology-aware U-net for breast lesion segmentation in

ultrasound image［J］. IEEE Trans Med Imaging, 2022, 41(2): 476-90.

［33］Kingma DP", Ba J. Adam: a method for stochastic optimization"[EB/

OL]. 2014: arXiv: 1412.6980. https://arxiv.org/abs/1412.6980".

［34］霍娇华. 基于多序列MRI的脑胶质瘤IDH基因分型算法研究［D］. 西

安: 西安电子科技大学.

［35］Singh G, Manjila S, Sakla N, et al. Radiomics and radiogenomics in

gliomas: a contemporary update［J］. Br J Cancer, 2021, 125(5): 641-

57.

［36］ Paech D, Windschuh J, Oberhollenzer J, et al. Assessing the

predictability of IDH mutation and MGMT methylation status in

glioma patients using relaxation-compensated multipool CEST MRI

at 7.0 T［J］. Neuro-oncology, 2018, 20(12): 1661-71.

［37］Han Y, Wang W, Yang Y, et al. Amide proton transfer imaging in

predicting isocitrate dehydrogenase 1 mutation status of grade II/III

gliomas based on support vector machine［J］. Front Neurosci, 2020,

14(3): 144.

［38］Koike H, Morikawa M, Ishimaru H, et al. Quantitative chemical

exchange saturation transfer imaging of amide proton transfer

differentiates between cerebellopontine angle schwannoma and

meningioma: preliminary results［J］. Int J Mol Sci, 2022, 23(17):

10187.

［39］Joo B, Han K, Ahn SS, et al. Amide proton transfer imaging might

predict survival and IDH mutation status in high-grade glioma［J］.

Eur Radiol, 2019, 29(12): 6643-52.

（编辑：孙昌朋）

http://www.j-smu.com J South Med Univ, 2023, 43(8): 1379-1387 ··1387


