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摘    要：针对目前预测胶质瘤异柠檬酸脱氢酶 1（isocitrate dehydrogenase1, IDH1）突变状态存在的数据不足、准确

率较低等问题，提出一种基于 AEViT（auto-encoder vision Transformer）与先验知识的胶质瘤 IDH1 突变状态预测方法。

首先使用改进的 K-Means 聚类算法为无 IDH1 突变状态标签的胶质瘤磁共振成像（magnetic resonance imaging，
MRI）数据标注伪标签，并采用ViT（vision Transformer）网络对伪标签进行修正，得到最终的胶质瘤 IDH1 突变状

态。为避免不准确的伪标签数据影响模型精度，采用果蝇优化算法为伪标签数据赋予最优权重；然后提出基于

Auto-Encoder 和 ViT 的分类模型 AEViT，利用 Auto-Encoder 提取胶质瘤 MRI 特征；再将特征输入 ViT 中对胶质瘤 IDH1
突变状态进行分类；最后将基于胶质瘤位置信息的先验知识加入模型，达到 99.01% 的预测准确率。结果表明该方法

优于其他现有模型，能够实现胶质瘤数据扩增和术前无创、准确地预测胶质瘤 IDH1 突变状态，从而辅助诊疗过程。
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Prediction of glioma IDH1 mutation status based on
AEViT and prior knowledge

XU Huachang1，XU Qian2，ZHAO Yulin1，LIANG Fengning1，XU Kai2，ZHU Hong1

(1. School of Medical Information and Engineering, Xuzhou Medical University, Xuzhou 221000, China; 2. Medical Imaging Depart-
ment, The Affiliated Hospital of Xuzhou Medical University, Xuzhou 221000, China)

Abstract: Aiming at the problems of insufficient data and low accuracy in predicting the mutation status of brain glioma
isocitrate dehydrogenase1 (IDH1), a prediction method for IDH1 mutation status of brain glioma is proposed based on
auto-encoder  vision  Transformer  (AEViT)  and  priori  knowledge.  Firstly,  an  improved  K-Means  clustering  algorithm
was used to label the pseudo-labels for MRI data of glioma without IDH1 status labels, and vision Transformer (ViT)
network was used to modify the pseudo labels to obtain the final glioma IDH1 mutation status. In order to avoid inaccur-
ate pseudo-label data that affect accuracy of the model, the fruit fly optimization algorithm was used to assign the optim-
al weight to the pseudo-label data. Secondly, a classification model AEViT based on Auto-Encoder and Vision Trans-
former was proposed, and Auto-Encoder was used to extract MRI features of glioma, and then the features were input
into ViT to classify the IDH1 mutation status of glioma. Finally, the prior knowledge based on glioma location informa-
tion was added to the model, which achieved a prediction accuracy of 99.01%. The experimental results show that this
method is  superior  to  other  existing models,  and can realize  glioma data  augmentation and non-invasive and accurate
preoperative prediction of glioma IDH1 mutation status, thereby assisting the diagnosis and treatment process.
Keywords: glioma; IDH1; K-Means clustering algorithm; pseudo-label; Auto-Encoder; vision Transformer; fruit fly op-
timization algorithm; priori knowledge

 

胶质瘤[1] 是一种常见的中枢神经系统肿瘤，是

由于神经胶质细胞过度增殖所导致的[2]。胶质瘤分

子标志物的表达水平对于胶质瘤的病理诊断至关重

要[3-4]，异柠檬酸脱氢酶 1（isocitrate dehydrogenase1,
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IDH1）突变状态在胶质瘤分型中具有重要地位[5]。

有研究表明 [6-7]IDH1 突变型患者治疗效果、总体

生存率和预后比 IDH1 野生型患者更好，故在术

前对 IDH1 突变状态进行精确的预测，对临床治

疗和预后判断有重要价值。目前针对胶质瘤

IDH1 的预测多采用有创的方法，不仅会对患者身

心造成不必要的伤害，而且容易得到假阴性的结

果，导致患者错过最佳治疗时机 [8]。因此术前依

据医学影像无创分析胶质瘤基因突变状态具有重

要意义。近年来深度学习已经被广泛用于脑肿瘤

的辅助诊疗，Choi 等 [9] 利用具有注意力机制的卷

积长短期记忆模型来预测  IDH1 基因型；多数研

究需要首先进行胶质瘤分割，再对 IDH1 状态进

行分类[10-11]。另一方面，具有 IDH1 突变状态标签

的胶质瘤影像数据获取难度较高，而深度学习模

型需要大量的真实数据进行训练以防止由于数据

不足导致的模型过拟合。Safdar 等[12]对低级别胶

质瘤患者的磁共振（magnetic resonance，MR）图像

依次进行垂直翻转、水平翻转、180°旋转、90°旋
转、模糊、噪声、剪切、裁剪和缩放操作进行数据

扩增。Liu 等 [13] 使用基于生成对抗网络（generat-
ive adversarial network, GAN）进行胶质瘤数据扩

增，预测 IDH1 状态的准确率得到提高。Li 等 [14]

提出的 TumorGAN 可以从有限的配对数据中生

成高质量的图像对，有效地提高了肿瘤分割效

果。现有的基于深度学习的 IDH1 突变状态预测

方法大多数都需要手动预分割肿瘤，这限制了临

床的可行性；目前使用的数据扩增方法大多比较

复杂。针对以上问题，本文提出了一种基于半监督

AEViT（auto-encoder vision Transformer）的胶质瘤

IDH1 突变状态预测方法，以期实现术前无创、准

确预测胶质瘤 IDH1 突变状态，避免数据浪费，进

一步提高医生的工作效率，辅助诊疗过程。 

1   相关理论
 

1.1    K-Means 聚类算法

K-Means 聚类算法是目前应用最为广泛的聚

类算法，其主要思想是：在给定 K 值和 K 个初始

质心的情况下，通过计算样本与质心的距离把每

个样本分到离其最近的质心所代表的类簇中，所

有样本分配完毕之后，根据一个类簇内的所有样

本重新计算该类簇的质心（取平均值），并迭代完

成采样与质心更新，直到质心不再发生显著改变

或达到预定迭代次数，迭代结束。对于样本集

D={x1, x2 , ···, xm}，K-Means 聚类算法就是针对聚

类划分 C={C1, C2,···, Ck}最小化平方误差。

E =
k∑

i=1

∑
x∈Ci

∥x−ui∥22

式中簇 Ci 的均值向量 ui 为

ui =
1
|Ci|
∑
x∈Ci

x
 

1.2    伪标签

伪标签（pseudo-label） [15] 是一种利用已有标

注数据的信息在无标注数据上生成伪标签，进而

进行模型训练的半监督学习方法。伪标签方法的

基本思路是：首先利用已有标注数据上训练出一

个初步模型；再利用该模型对无标注数据进行预

测，并将预测结果作为伪标签添加到数据集中；

最后利用带有伪标签数据的扩充数据集再次训练

模型，并重复以上过程，直到模型性能收敛。该

方法的优点在于可以有效地利用无标注数据进行

模型训练，从而提高模型的性能和泛化能力[16]。 

1.3    Auto-Encoder
Auto-Encoder 是一种利用反向传播算法使得

输出值等于输入值的神经网络，在图像去噪和模

型效率方面表现出良好的实用性和鲁棒性，非常

适合作为医学图像处理过程中的特征提取器。使

用 Auto-Encoder 能够学习到数据中重要的特征。

它包含编码器（encoder）和解码器（decoder）[17]2 个

主要的部分。先利用编码器将输入压缩成潜在的

空间表征，再利用解码器来重构来自潜在空间表

征的输入，不断优化使输入和输出尽可能相似。 

1.4    ViT
Transformer[18] 是一种使用自注意力机制来替

代传统卷积操作的新型神经网络。Dosovitskiy 等[19]

提出的 ViT（vision Transformer）是一种基于 Trans-
former 的网络架构。ViT 将 Transformer 应用于图

像识别任务，并在图像分类和物体检测等任务中

取得了显著的成绩。ViT 的核心流程包括图像分

块处理、图像块嵌入与位置编码、Transformer 编

码和多层感知机（multilayer perceptron，MLP）分类

处理。 

2   基于半监督 AEViT 的胶质瘤 IDH1
突变状态预测模型

 

2.1    基于改进 K-Means 聚类算法与 ViT 的伪标

签标注

对深度神经网络的训练必须有足够多的标注

样本，但目前可获得的医学影像数据缺少标注，

现有的数据集未被全面利用。因此为避免数据浪

费，本文利用人工智能技术构建了基于改进 K-
Means 聚类算法与 ViT 的伪标签标注方法，为无
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标签的胶质瘤影像数据添加伪标签[20]。

首先将胶质瘤影像 T1c 序列导入 IBEX[21] 软

件，提取影像组学特征，包括基于灰度共生矩阵[22]

和灰度游程矩阵[23] 的特征。利用 SPSS 软件对上

述特征进行独立样本 t 检验，剔除不具有显著性

差异的特征。在此基础上，对照筛选出有显著性

差异的无标签数据影像组学特征集。本文通过一

种改进的 K-Means 聚类算法，将所有特征集聚成

2 类。将 IDH1 突变型和野生型样本作为初始质

心，进行迭代聚类，与突变型质心聚为一类的样

本被预测为突变型，与野生型质心聚为一类的样

本则被预测为野生型。初步预测的伪标签可能

会存在一定的误差，因此使用 ViT 模型对通过聚

类得到的伪标签进行修正，将有标签数据和初步

伪标签数据共同送入 ViT 中训练并做进一步预测，

得到最终的 IDH1 状态伪标签数据，如图 1 所示。 

 

无 IDH1 状态标
签的影像数据

有 IDH1 状态标签
的影像数据

有标签数据
影像组学

特征集

无标签数据
影像组学

特征集

IBEX

提取特征

有显著性差异的
有标签数据

影像组学特征集

独立样本
t 检验

IBEX

提取特征

有显著性差异的
无标签数据

影像组学特征集

IDH1

野生型样本

K-Means

聚类

IDH1

突变型样本

初步 IDH1 状
态伪标签数据

最终IDH1 状
态伪标签数据

训练
ViT

并预测

对
照

筛
选

 

图 1    伪标签标注流程

Fig. 1    Pseudo-label labeling flow
 
  

2.2    基于果蝇优化算法的伪标签数据权重优化 

2.2.1   果蝇优化算法

果蝇优化算法 [24]（ fruit fly optimization al-
gorithm, FOA）是一种基于仿生学的优化算法，模

拟果蝇在寻找食物的过程中的行为，以寻找最优

解。该算法在多个优化问题中取得了良好的优化

效果 [25-26]，并且具有较高的鲁棒性和可靠性 [27]。

果蝇优化算法的具体步骤如下：

1）初始化种群：随机生成一组果蝇个体的位

置和速度，每个个体代表一个潜在解。

2）评估适应度：对于每个个体，根据其解的

质量评估其适应度。适应度函数通常是目标函

数，其值越小表示解越优。

3）更新果蝇位置：通过模拟果蝇在食物附近

的活动，更新每个个体的位置。这可以通过随机

生成新的位置，或通过调整当前位置来实现。

4）计算局部最优解：对于每个果蝇，计算其

周围的果蝇的适应度，并选择其中适应度最好的

个体作为其局部最优解。

5）计算全局最优解：选择所有果蝇中适应度

最好的个体作为全局最优解。

6）更新种群：根据全局最优解和每个果蝇的

局部最优解来更新种群，以便下一代果蝇可以更

好地探索解空间。

7）判断终止条件：如果达到预设的终止条

件，则算法停止，否则返回步骤 3）。
通过重复上述步骤，果蝇优化算法可以寻找

最优解。 

2.2.2   果蝇算法优化伪标签数据权重

本研究利用半监督学习为无标签胶质瘤数据

标注的 IDH1 突变状态伪标签可能存在误差，为

降低不准确标签对模型的预测能力产生的不良影

响，本研究采用果蝇优化算法，使模型能够自适

应地调整训练期间伪标签数据的权重，避免不准

确伪标签数据影响模型精度和稳定性。在模型训

练过程中，使用交叉熵误差（cross entropy error，
CEE）作为损失函数，表示为

Lc = −[yi log( f (xi)+ (1− yi) log(1− f (xi))]
假设胶质瘤影像数据集共有 N 个数据，包括

Nk 个有标签数据，即
Xk = {(x1,y1), (x2,y2), · · · , (xNk

,yNk
)}

以及 (N - Nk) 个伪标签数据，即
Xl = {(xNk+1 ,yNk+1 ), (xNk+2 ,yNk+2 ), · · · , (xN ,yN)}

则训练期间的损失函数表示为

L =
N∑

i=1

Lc( f (xi),yi)

通过固定真实标签数据的权重为 1，为伪标

签数据施加不同的权重来调整损失函数。由于有

标签数据和伪标签数据具有不同重要度，因此损

失函数可以重新表示为

L′ =
Nk∑
i=1

Lc( f (xi),yi)+
N∑

i=Nk+1

Lc(α f (xi),yi)

α式中 为施加在伪标签数据上的权重。

本研究利用果蝇优化算法寻找训练过程中伪
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α标签数据的最优权重，计算 的最优解。基于果蝇
优化算法的伪标签数据权重优化算法如算法 1 所示。

算法 1　基于果蝇优化算法的伪标签数据权

重优化算法

L′输入　损失函数 ，果蝇初始位置 Xaxis、Yaxis，
果蝇种群规模 (popsize)P，最大迭代次数 (maxgen)
M，果蝇飞行半径 R，优化变量个数 D；

α

输出　最佳味道浓度 bsmell，伪标签数据权重

的最优解。

1）Xaxis = rand(1, 1)，Yaxis = rand(1, 1)；
L′2）根据 计算味道浓度函数，并在味道浓度

Smell 中记录；

3）[bsmell bindex]=min(smell)S；
4）Sbest = bsmell；

5）Xaxis = X(bindex)，Yaxis = Y(bindex)；
α6） = 1/Dist(Xaxis , Yaxis)；

7）for i in range((maxgen)M) do
8）for j in range((popsize)P) do
　[bsmell bindex]=min(smell)S；
9） if Sbest < bsmell then
10）X(bindex)→Xaxis；

11）Y(bindex)→Yaxis；

12）Sbest→bsmell；

α13） = 1/Dist(Xaxis, Yaxis)；
14）end if；
15）end；

α16）return bsmell， 。 

2.3    基于 AEViT 与先验知识的胶质瘤 IDH1 突变

状态预测模型

近年来，ViT 展现了出色的图像分类性能，

ViT 的自注意机制在图像特征提取方面有着明显

的优越性。ViT 将图片拆分成很多小块，然后将

小块排列成矩阵送入 Transformer encoder 模块中

计算，可以捕获长距离依赖关系。但是 ViT 更加

关注全局信息，从而会不可避免地丢失一些低级

特征。而具有优异特征提取性能的 Auto-En-
coder 更关注局部特征，它能够自适应地获得更重

要的特征，实现高级特征和低级特征的融合，在

一定程度上避免了信息丢失，提高了模型的准确

性。Auto-Encoder 的优点是可以比较生成的图像

和原始的图像，两者越是相像，则说明编码器部

分提取到的特征越具有代表性。因此本研究将

Auto-Encoder 与 ViT 融合，构建了基于 AEViT 与先

验知识的胶质瘤 IDH1 突变状态分类模型，如图 2。
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图 2    胶质瘤 IDH1 突变状态分类模型

Fig. 2    A classification model of glioma IDH1 mutation status
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首先使用 Auto-Encoder 进行特征提取，然后

将提取出的特征图输入到 ViT 中进行分类预测，

以弥补 ViT 在关注局部特征方面的不足；再将胶

质瘤位置信息作为先验知识加入全连接层；最后

进 行 I D H 1 突 变 状 态 预 测 。 本 研 究 提 出 的

AEViT 模型结合了 Auto-Encoder 和 ViT 共 2 种结

构的优势，Auto-Encoder 能够提取出更具有代表

性的特征，ViT 能够充分利用自注意力机制加强

模型的特征提取能力。而加入先验知识可以使模

型学习到更为关键的特征，从而实现更准确的胶

质瘤 IDH1 突变状态预测。

首先使用 Auto-Encoder 对胶质瘤图像进行特

征提取，它由基于 Dense block 的编码器和基于

Residual block 的解码器组成。编码器由 2 个

Dense block 组成，模块之间使用 1×1 卷积层和

2×2 AvgPooling 层进行连接并完成下采样。使用

Dense block 可以帮助减少参数数量，同时增强特

征重用以加强有效特征的传播。解码器由 2 个

Residual block 组成并且依靠上采样层来增加特征

图的尺寸，然后将其拼接到编码器对应特征图

上。Residual block 的使用可以有效加深网络的深

度，同时避免梯度消失，从而获得更好的图像重

建效果。本研究将胶质瘤图像传入编码器提取特

征，再经由解码器将其还原。生成的图像是通过

对编码器提取的特征进行解码而获得的，因此将

生成影像与原始输入图像进行像素级比较，最终

生成的影像与原始图像越相似，损失越小，证明

提取的特征越具有代表性。

接下来将 Auto-Encoder 提取出的特征图输入

到 ViT 中，对特征图进行分块处理，展平每个

patch，并对展平后的 patch 做线性变换，将其映射

到 D 维嵌入空间。然后将输入向量传递给 Trans-
former 层，其中的多头注意力机制不会限制专注

一个或多个特定位置而影响对其他同等重要位置

的注意的能力，它通过赋予注意力层不同的表征

子空间来实现，可以用来提高自注意层的表现。

深度神经网络是个黑盒子，虽然能够自动学

习到一些可区分度好的特征，但是往往会拟合到

一些非重要特征，如果给模型加入先验知识就会

让模型学习到更加关键的特征，因此本研究引入

了基于胶质瘤位置信息的先验知识。目前已有研

究 [28-29] 证明了胶质瘤位置与 IDH1 之间的相关

性，例如 IDH1 突变的胶质瘤多数位于额叶，IDH1
野生型肿瘤多数位于右半球的基底节区。本研究

将胶质瘤的占位划分为 8 种位置 [ 3 0 ]，以 1 ~ 8
的形式将先验知识输入模型的全连接层，再进行

IDH1 状态预测。 

3   实验结果与分析
 

3.1    数据集

本研究使用的数据集来自当地医院，图像均为

患者术前扫描的 T1c 增强胶质瘤磁共振成像（ma-
gnetic resonance imaging，MRI），格式为 DICOM。

最终数据集包括 422 名患者的 7 596 张影像，其中

有 IDH1 突变状态标签的有 313 名患者的 5 634 张

影像。另外 109 名患者的 1 962 张影像无 IDH1 突

变状态标签。本实验对图像进行了归一化和重采

样处理，尺寸调整为 256 像素×256 像素。训练过

程中，训练集和测试集按 8∶2 进行划分。 

3.2    基于 K-Means 聚类算法与 ViT 的伪标签标

注结果

本研究利用 IBEX 软件对胶质瘤影像 T1c 序

列进行特征提取，最终得到 363 个影像组学特征，

包括 330 个基于灰度共生矩阵的特征、33 个基于

灰度游程矩阵的特征。对上述特征进行独立样

本 t 检验，当 P（不接受原假设的最小的显著性水

平）<0.05 时，证明该特征具有显著性差异。从而

剔除了不具有显著性差异的特征。在此基础上，对

照筛选出有显著性差异的 94 个特征，再将有标签

的数据的特征集和无标签数据特征集共同进行

K-Means 聚类。最后使用 ViT 模型来校正聚类得

到的伪标签，伪标签预测准确率达到 83.93%，灵

敏度 70.96%，特异度 96.83%，AUROC 为 0.914  4
（95%CI），其受试者工作特征（receiver operating
characteristic，ROC）曲线如图 3 所示。最终得到了

109 例无 IDH1 状态标签数据的伪标签，包括 97
例 IDH1 野生型和 12 例 IDH1 突变型。使用本研究

提出的基于 K-Means 聚类算法与 ViT 的伪标签标

注方法更好地利用了有限的胶质瘤图像数据集，

从而实现更高质量的胶质瘤 IDH1 突变状态预测。
 

 

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
假阳性率

真
阳

性
率

0

AUC=0.914 4

 
图 3    伪标签标注结果 ROC 曲线

Fig. 3    Pseudo-label labeling result ROC curve
  

·956· 智　能　系　统　学　报 第 19 卷

 



3.3    基于果蝇优化算法的伪标签数据权重优化

结果

L′

α

α

本实验固定真实标签数据的权重为 1，通过

果蝇优化算法调整伪标签数据的权重。在果蝇优

化算法寻优过程中，将果蝇种群规模 (popsize)P
设为 5，迭代次数 (maxgen)M 设为 50，半径 R 设为

1，优化变量个数 D 设为 1。将 作为输入以不断

优化 的值，最终当味道浓度值达到最优时结束

优化。最终味道浓度值为 0.014，此时伪标签数据

的权重达到最优， 值为 0.12。果蝇优化算法的寻

优过程如图 4 所示。
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图 4    果蝇优化算法寻优过程

Fig. 4    Optimization  process  of  fruit  fly  optimization  al-
gorithm

 
 

 

3.4    基于 AEViT 与先验知识的胶质瘤 IDH1 突变

状态预测结果

本实验训练了 4 种不同的模型来证明所提方

法的优越性，首先是使用含伪标签数据的数据集

训练，同时使用果蝇优化算法进行优化，并加入

先验知识的 AEViT 模型，然后依次去除先验知

识、果蝇算法和伪标签数据获得其他 3 种模型，

训练过程如图 5~8 所示。
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图 5    含伪标签数据+果蝇算法+先验知识-AEViT 模型训

练过程
Fig. 5    Training process of the AEViT model with pseudo-

labeled data + fruit fly algorithm + prior knowledge
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图 6    含伪标签数据+果蝇算法-AEViT 模型训练过程

Fig. 6    Training process of the AEViT model with pseudo-
labeled data + fruit fly algorithm

 
 

本实验将上述 4 种模型进行训练，并利用

20% 的有 IDH1 状态标签的影像数据进行测试，

每个实验重复 4 次，并计算出平均值和标准差，结

果如表 1 所示。实验结果表明：使用含伪标签数

据的数据集训练，同时使用果蝇优化算法进行优

化，并加入先验知识的 AEViT 模型，其胶质瘤

IDH1 突变状态分类平均准确率为 99.01%；使用

“含伪标签数据的数据集”训练和果蝇优化算法
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的 AEViT 模型，其分类平均准确率为 98.82%；仅

使用含伪标签数据集训练的 AEViT 模型，其分类

平均准确率为 98.05%；使用真实标签数据的数据

集训练的 AEViT 模型，其分类平均准确率为

97.96%。可以看出，使用含伪标签数据的数据集

训练，同时使用果蝇优化算法进行优化，并加入

基于胶质瘤位置信息的先验知识的 A E V i T
模型精度最高。采用果蝇优化算法进行伪标签数

据权重优化大大加快了模型收敛速度，提高模型

分类速度的同时也能提高模型准确率。
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图 7    含伪标签数据-AEViT 模型训练过程

Fig. 7    Training process of the AEViT model with pseudo-
labeled data
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图 8    真实标签数据-AEViT 模型训练过程

Fig. 8    Training  process  of  the  AEViT  model  with  real
labeled data

 
 

 

  
表 1    4 种模型测试结果

Table 1    Test results of the four models
 

模型 准确率/% t/s

含伪标签数据+果蝇+先验知识-AEViT 99.01±0.33 634

含伪标签数据+果蝇-AEViT 98.82±0.72 612

含伪标签数据-AEViT 98.05±0.48 585

真实标签数据-AEViT 97.96±0.58 526
 
  

3.5    模型性能比较

本文使用多个经典的分类模型对胶质瘤 IDH1
突变状态进行预测，展示了不同模型在测试集上

预测 IDH1 突变状态的结果，如表 2 所示。可以

看出，本文提出的模型在训练时间与其他模型相

似甚至更短的情况下，分类准确率更高。
 

  
表 2    不同模型预测 IDH1 突变状态结果对比

Table 2    Comparison  of  different  models  for  predicting
IDH1 mutation status

 

模型 准确率/% t/s

VGG 69.23 527

ResNet 75.58 541

DenseNet 77.83 557

CRNN 77.23 616

GoogleNet+SVM 81.11 646

U-shaped+ResNet 86.96 911

FCNN+LSTM 88.05 1 029

ViT 83.93 765

AEViT（真实标签数据） 97.96 526

AEViT（含伪标签数据） 98.05 585

AEViT（含伪标签数据+果蝇优化算法） 98.82 612
AEViT（含伪标签数据+果蝇优化算法+

先验知识）
99.01 634
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4   结束语

本文首先使用基于改进 K-Means 聚类算法

与 ViT 的伪标签标注方法进行胶质瘤数据扩增；

然后使用果蝇优化算法对伪标签数据的权重进行

优化；最后使用基于 AEViT 与先验知识的胶质瘤

IDH1 突变状态分类模型进行预测。实验结果显

示，本文提出的基于 AEViT 与先验知识的胶质瘤

IDH1 突变状态预测模型达到了 99.01% 的分类准

确率。本文提出方法的分类性能优于其他经典的

分类模型，能够更加精准地术前预测胶质瘤

IDH1 突变状态，对胶质瘤的诊疗具有重要的指导

意义。
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