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Περίληψη. 
Το μηνιγγίωμα είναι ένας από τους πιο συχνούς πρωτοπαθείς όγκους εγκεφάλου. Ενώ η 
μαγνητική τομογραφία εγκεφάλου είναι η συνηθισμένη ακτινολογική τεχνική για προσωρινή 
διάγνωση και παρακολούθηση του μηνιγγιώματος, υστερεί μολαταύτα στην ικανότητα εκ 
πρώτης όψεως για καθορισμό της βιολογικής επιθετικότητας, αύξησης και δυναμικότητας 
υποτροπής του όγκου. Ένα διαρκώς αυξανόμενο «σώμα» ενδείξεων καταδεικνύει τη 
δυναμικότητα της μηχανικής μάθησης και των ακτινωμικών στην βελτίωση της συνέπειας 
και παραγωγικότητας στην παροχή νέων διαγνωστικών, θεραπευτικών και προγνωστικών 
δυνατοτήτων στην νευρο-ογκολογική απεικόνιση. Ο σκοπός της εργασίας είναι μία 
ανασκόπηση στην εξέλιξη και πρόοδο των προσεγγίσεων που χρησιμοποιούν μηχανική 
μάθηση στα μηνιγγιώματα και MRI-βασιζόμενης κατάτμησης, διάγνωσης, σταδιοποίησης 
και πρόγνωσης. Δίνουμε μία ιστορική προοπτική στην πρωτότυπη έρευνα σε ότι αφορά το 
μηνιγγίωμα τις τελευταίες δύο δεκαετίες και επισημαίνουμε πρόσφατες μελέτες που 
καταδεικνύουν το πόσο εφικτές είναι οι τωρινές προσεγγίσεις, που περιλαμβάνουν εν τω 
βάθει μάθηση (deep learning) στην αντιμετώπιση αρκετών κλινικά προκλητικών εκδοχών.  
Επίσης καταδεικνύουμε τους περιορισμούς προηγούμενων σχεδιασμών και πόρων των 
ερευνών και προτείνουμε μελλοντικές λύσεις για ανάδειξη περιοχών έρευνας που 
παραμένουν στην πλειοψηφία τους ανεξερεύνητες. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 Εισαγωγή 
 
Τα μηνιγγιώματα αποτελούν περίπου το ένα τρίτο όλων των πρωτοπαθών όγκων του 
κεντρικού νευρικού συστήματος.1,2 Μια εμφανής αύξηση της επίπτωσής τους κατά τις 
τελευταίες δεκαετίες αποδόθηκε, τουλάχιστον εν μέρει, στη γήρανση του πληθυσμού και 
στις βελτιώσεις στη διαγνωστική ικανότητα, η οποία οδήγησε σε αύξηση στην ανίχνευση 
ασυμπτωματικών όγκων.3,4 Τα ιστολογικά κριτήρια καθώς και επιτεύξιμος βαθμός εκτομής, 
επί του παρόντος, καθορίζουν την οριστική σταδιοποιηση, τη θεραπεία και την πρόγνωση 
ενός  μηνιγγιώματος.5,6  Η πλειονότητα των μηνιγγιωμάτων (> 80%) είναι καλοήθεις, 
βραδείας ανάπτυξης βλάβες (βαθμός-WHO-Ι) που μπορούν να αντιμετωπιστούν 
αποτελεσματικά με πλήρη χειρουργική εκτομή. Τα μη τυπικά μηνιγγιώματα (WHO βαθμού 
II) ή κακοήθη (WHO βαθμού III) αντιπροσωπεύουν, αντιστοίχως, <15% και <5% των όγκων.5,6 

Τα ποσοστά υποτροπής 5-ετίας υψηλότερου βαθμού μηνιγγιωμάτων κυμαίνονται μεταξύ 
50% (βαθμός WHO II) και 90% (βαθμός WHO III), ενώ λιγότεροι από τους μισούς ασθενείς 
που υποφέρουν από αυτές τις βλάβες επιβιώνουν μια δεκαετία.5  Γενετικοί και ανοσολογικοί 
βιοδείκτες μπορεί να παρέχουν πρόσθετες μελλοντικές κατευθύνσεις για την αξιολόγηση της 
βιολογικής συμπεριφοράς του όγκου πέρα από τα καθιερωμένα ιστολογικά κριτήρια 
ταξινόμησης7 
Με βάση τις παρούσες οδηγίες για τη θεραπεία του μηνιγγιώματος, η οριζόντια ακτινολογική 
παρατήρηση παραμένει μια αποδεκτή στρατηγική για ασυμπτωματικούς ασθενείς και 
ασθενείς με κακή κλινική κατάσταση που υποβάλλονται σε μη χειρουργική ακτινοβολία.8 
Ασθενείς με μηνιγγιώματα βαθμού ΙΙ μπορεί να είναι κατάλληκοι υποψήφιοι για 
ακτινοθεραπεία ακόμα και αν επιτυγχάνεται ολική εκτομή, ενώ οι ασθενείς με όγκο βαθμού 
III χρειάζονται ακτινοθεραπεία και μπορεί να πληρούν τις προϋποθέσεις για 
χημειοθεραπεία.8 
Προς το παρόν, η συμβατική απεικόνιση μαγνητικού συντονισμού (MRI), παραμένει η τυπική 
ακτινολογική τεχνική για την προοπτική διάγνωση και παρακολούθηση του μηνιγγιώματος. 
Παρ 'όλα αυτά, στερείται εκ πρώτης όψεως ικανότητας στον προσδιορισμό της βιολογικής 
επιθετικότητας, της ανάπτυξης και της υποτροπής του μηνιγγιώματος.9,10 Όπως 
επισημαίνεται επανειλημμένα, δεδομένου του όγκου των ασθενών που παρακολουθούνται 
και αντιμετωπίζονται ελλείψει οριστικής διάγνωσης, η ανάπτυξη αξιόπιστων και με ακρίβεια 
τεχνικών διάγνωσης/πρόγνωσης, παραμένει μια αξιοσημείωτη ανάγκη στα 
μηνιγγιώματα.10,11 Πιο εξελιγμένες τεχνικές μαγνητικού συντονισμού όπως η ακολουθία 
διάχυσης και αιμάτωσης, έχουν χρησιμοποιηθεί στο παρελθόν για διαφορική διάγνωση και 
σταδιοποίηση των μηνιγγιωμάτων, με αντικρουόμενα αποτελέσματα, πιθανώς κυρίως 
τεχνικών και/ή αναλυτικών περιορισμών’ σε αυτό το πλαίσιο, μια προηγούμενη μελέτη 
υπέθεσε πώς οι αλγόριθμοι μηχανικής-μάθησης μπορεί να ενισχύσουν την αναλυτική 
δύναμη και να προσθέσουν προγνωστική αξία στην τωρινή έρευνα.12 
Η μηχανική μάθηση ελκύει σημαντικό ενδιαφέρον στην ακτινολογία13-15 και συγκεκριμένα 
στην νευρο-ογκολογική απεικόνιση16.  Αυτό το ενδιαφέρον, έγκειται εν μέρει, στην υπόσχεση 
εξελιγμένων και αναπτυσσόμενων ακτινολογικών εργαλείων για βελτίωση της 
παραγωγικότητας και συνέπειας, την παροχή με ακρίβεια διαγνωστικών, θεραπευτικών και 
προγνωστικών προβλέψεων και την αποκάλυψη νέων απεικονιστικών βιοδεικτών, πάνω και 
πέρα από την ειδική ανθρώπινη αντίληψη και την πεπατημένη αναλυτική μεθοδολογία.14-17 
Οι αλγόριθμοι της μηχανικής μάθησης εκτεταμένα εφαρμόζονται στο πεδίο της ποσοτικής 
απεικονιστικής των ακτινωμικών,18 επιτρέποντας τη μετατροπή ενός αυξανόμενου όγκου 
κλινικών ψηφιακών εικόνων σε εξαγώγιμα δεδομένα απεικονιστικών βιοδεικτών19,20 (Εικ.1) 



 
Πρόσφατες ανασκοπήσεις αναδεικνύουν τις προκλήσεις και τις παγίδες, αλλά και την 
πρόοδο και χρησιμότητα των προσεγγίσεων της μηχανικής μάθησης στην MRI των πιο  
συχνών πρωτοπαθών κακόηθων ενδοκρανιακών μαζών, που ονομάζονται γλοιώματα. Έτσι, 
στο γλοίωμα, οι τελευταίας τεχνολογίας προσεγγίσεις, έχουν κερδίσει πρόσφατα σημαντικό 
έδαφος έναντι των «παραδοσιακών» προσεγγίσεων μηχανικής-μάθησης χρησιμοποιώντας 
μηχανές υποστηρικτικών συστημάτων ( support vector machines-SVMs) και αλγορίθμους 
random forests,13-15 σε μελέτες που απευθυνόταν σε διαχωρισμό σε τμήματα (περίγραμμα 
όγκου), διάγνωση, πρόοδο και πρόγνωση.21,22 Σημαντικές εξελίξεις στον γονιδιωματικό 
χαρακτηρισμό και την ταξινόμηση του γλοιώματος τροφοδοτούν τώρα τη 
ραδιογονιδιωματική, ένα πεδίο που συνδυάζει τη διαδικασία της ραδιωμικής με 
γονιδιωματικά δεδομένα για να επιτρέψει τη μη επεμβατική αξιολόγηση της γενετικής 
ετερογένειας και έναν πρωταρχικό στόχο αύξησης της ακρίβειας στη διάγνωση, την 
πρόγνωση και την πρόβλεψη θεραπευτικής  απόκρισης.23 Το δυναμικό των προσεγγίσεων 
μηχανικής μάθησης στη βοήθεια της κλινικής λήψης αποφάσεων στο γλοίωμα τονίζεται από 
μελέτες που εμπεριέχουν μαγνητική τομογραφία και υποδεικνύουν ισοδύναμη ή ανώτερη 
διαγνωστική, σταδιοποίηση και προγνωστική απόδοση σε σύγκριση με και / ή σε συνδυασμό 
με ανθρώπινους εμπειρογνώμονες.24,25 
Ο στόχος του παρόντος άρθρου είναι να ανασκοπήσει την εξέλιξη και την πρόοδο των 
προσεγγίσεων μηχανικής μάθησης στην βασιζόμενη στη μαγνητική τομογραφία,  
τμηματοποίηση, διάγνωση, σταδιοποίηση και  πρόγνωση του μηνιγγιώματος. Παρέχουμε 
μια ιστορική προοπτική της αρχικής έρευνας που διαρκεί δύο δεκαετίες και επισημαίνουμε 
πρόσφατες μελέτες που παρέχουν πολλά υποσχόμενες κατευθύνσεις για την αντιμετώπιση 
των ακτινολογικά προκλητικών πτυχών του μηνιγγιώματος. Δείχνουμε κατόπιν τους 
περιορισμούς της προηγούμενης έρευνας και προτείνουμε μελλοντικές κατευθύνσεις 
επισημαίνοντας τομείς ενδιαφέροντος που παραμένουν σε μεγάλο βαθμό ανεξερεύνητοι ή 
ανεκμετάλλευτοι. Η βιβλιογραφία που ανασκοπήθηκε, συνοψίζεται στη μορφή πινάκων 
περιλαμβάνοντας τον αριθμό των ασθενών που συμπεριλήφθηκαν, τεχνικές απεικόνισης, 
και εργαλεία μηχανικής μάθησης, μηχανική μάθηση ή απόδοση εμπειρογνωμόνων, καθώς 
και καταγεγραμμένες διαφορές για διαφορετικές απεικονιστικές και προσεγγίσεις 
μηχανικής μάθησης που χρησιμοποιήθηκαν. Τα κριτήρια συμπερίληψης των μελετών στην 
παρούσα αφηγηματική ανασκόπηση περιλαμβάνονται στο παράρτημα 1. 
 
Κλινικές θεωρήσεις και Προσεγγίσεις Μηχανικής Μάθησης 
 
Διαχωρισμός των Μηνιγγιωμάτων και Διάγνωση 
 
Ο ακριβής διαχωρισμός ενός όγκου είναι ζωτικής σημασίας για τη διάγνωση στους όγκους 
εγκεφάλου, τον χειρουργικό σχεδιασμό και την παρακολούθηση της αντικαρκινικής 
θεραπείας.26 Παρολαυτά, η αναλογική κατάτμηση ενός όγκου παίρνει χρόνο, χρειάζεται 
σημαντική εμπειρία και υπόκειται σε μεταβλητότητα ενδο-αναγνωστική και δια-
αναγνωστική26. Ενώ το μηνιγγίωμα θεωρείται γενικά ένας όγκος σχετικά χαμηλής 
ακτινολογικής πολυπλοκότητας,27 η κατάτμηση αυτού του εξω-αξονικού, μηνιγγικού όγκου 
μπορεί να περιπλέκεται από διάφορους παράγοντες. Αυτοί περιλαμβάνουν την παρουσία 
οιδήματος, τη μεταβλητή εμφάνιση του μηνιγγιώματος σε διακριτές ανατομικές θέσεις, 
καθώς και τη μεταβλητή εμφάνιση γειτονικών αγγειακών, μηνιγγικών και εγκεφαλικών 



δομών σε ακολουθίες με σκιαγραφικό ή T2-FLAIR (ανάκτηση αντιστροφής εξασθένησης 
υγρού φωτός).5,10,11 
Πρώιμες προσπάθειες 28,29 (Πίνακας 1) που εστιάζουν στην ανάπτυξη αυτόματου 
διαχωρισμού του όγκου βασιζόμενη στη μαγνητική τομογραφία, περιλαμβάνουν 
παραδείγματα που χρησιμοποιούν τον μακρόχρονο αλγόριθμο συσσώρευσης fuzzy c-
means.33 Η προσέγγιση  χωρίς σκιαγραφικό των Hsieh et.al υπογραμμίζει μερικές από τα 
δυσκολίες που σχετίζονται με τον αυτόματο διαχωρισμό του μηνιγγιώματος όταν υπάρχει 
παρουσία μεταβλητού περί-του-όγκου οιδήματος.28 Η σκοπιμότητα μιας πλήρως 
αυτοματοποιημένης προσέγγισης εν τω βάθει μάθησης που επιτρέπει την ογκομετρική 
εκτίμηση με βελτιωμένη απόδοση και συγκρίσιμη με τη χειροκίνητη μεταβλητότητα των 
διαγνωστών επισημαίνεται από τις πρόσφατες μελέτες των Laukamp et al.31,32  
Συγκεκριμένα, η μεταφορά μάθησης από ένα μεγαλύτερο σύνολο δεδομένων γλοιώματος 
διερευνήθηκε σε μία από τις δύο μελέτες του Laukamp et.al.31 
Στη διάγνωση του μηνιγγιώματος έχουν προηγουμένως απευθυνθεί μελέτες που εκτείνονται 
σε διάστημα άνω των δύο δεκαετιών και χρησιμοποιώντας εργαλεία μηχανικής μάθησης σε 
σύνολα δεδομένων που περιλαμβάνουν μεταβλητούς αριθμούς ασθενών (εύρος: 67-233) 
και τύπους όγκων (Πίνακας 2). Οι περισσότερες μελέτες έχουν μέχρι στιγμής χρησιμοποιήσει 
μαγνητική τομογραφία ρουτίνας με σχετικά μικρό αριθμό που αξιολογεί την προστιθέμενη 
αξία της διάχυσης και / ή της απεικόνισης αιμάτωσης στον χαρακτηρισμό του μηνιγγιώματος 
και στη διάκριση του από το γλοίωμα, τις εγκεφαλικές μεταστάσεις και το πρωτοπαθές 
κεντρικού νευρικού συστήματος12,42 (Πίνακας 2). Συνήθης στις προηγούμενες πρώιμες 
προσπάθειες12,34-36 είναι η χρήση παραδοσιακών μεθόδων ταξινόμησης, όπως  SVM 
(Πίνακας 2). 
Στις αρχές της προηγούμενης δεκαετίας, μια σειρά από μελέτες διεξήχθησαν κάτω από το 
πλαίσιο ανάκτησης εικόνας βάσει περιεχομένου και χρησιμοποίησαν έναν αλγόριθμο Bag-
of-Visual-Words για την ταξινόμηση των όγκων του εγκεφάλου.37,38,40,41 Ο αλγόριθμος 
ανέκτησε και ταξινόμησε τις εικόνες με βάση μια μέτρηση ομοιότητας. Για αυτό το λόγο η 
απόδοση μετρήθηκε σαν ακρίβεια στις πρώτες 10 και 20 εικόνες (υπόδειξη: Prec@10 και 
Prec @20) και η μέση ακρίβεια κατά μήκος όλων των εικόνων με ερωτήματα (mAP, mean 
average precision, Πίνακας 2). 
Τα μοντέλα εν τω βάθει μάθησης έχουν διερευνηθεί σε πρόσφατες μελέτες (Πίνακας 2). Ένα 
ενιαίο σύνολο δεδομένων «σημείο αναφοράς» που αποτελείται από αξονικές τομές T1-με-
σκιαγραφικό  γλοιώματος, μηνιγγιώματος και υπόφυσης έχει χρησιμοποιηθεί από 
σημαντικό αριθμό μελετών που χρησιμοποιούν βαθιά μάθηση και στοχεύουν στη βελτίωση 
της απόδοσης σε αυτό το 3-ταξικό πρόβλημα ταξινόμησης(Πίνακας 2). Μεταξύ αυτών, 
παραδείγματα μαθησιακής μεταφοράς παρέχονται από ορισμένες μελέτες,43,45,47 ενώ η 
αξιολόγηση της απόδοσης διαφορετικών εν τω βάθει συνελικτικών νευρωνικών δικτύων ή η 
βελτιστοποίηση των αρχιτεκτονικών συνελικτικών νευρωνικών δικτύων αναφέρεται σε 
άλλες μελέτες.44,48 
Συγκεκριμένα, πρόσφατες μελέτες έχουν αρχίσει να απευθύνονται στη διαφοροποίηση του 
μηνιγγιώματος από σημαντικές και απαιτητικές στη διάγνωση κλινικές οντότητες. Από αυτή 
την άποψη, η κύρια ακτινολογική πρόκληση στη διαφορική διάγνωση του μηνιγγιώματος 
έγκειται στη διάκρισή της από άλλες, σχετικά σπάνιες βλάβες της σκληράς μήνιγγας, όπως 
οι μηνιγγικές μεταστάσεις, τα λεμφώματα, οι μελανινο-κυτταρικοί όγκοι και το 
αιμαγγειοπερικύτωμα.53 Διαφοροδιαγνωστικές εκτιμήσεις μπορούν επίσης να εγείρονται 
από όγκους που μιμούνται τα ακτινολογικά χαρακτηριστικά του μηνιγγιώματος, 
συμπεριλαμβανομένων των γλοιωμάτων, των εφιππιακών όγκων ή μηνιγγίωματα σε άτυπες 



ανατομικές θέσεις.10,11 Έτσι, οι Li et al51 πρόσφατα διερεύνησαν τη διαφορική διάγνωση 
αγγειοματώδους μηνιγγιώματος από κακοήθη αιμαγγειοπερικύττωμα μέσω μιας 
προσέγγισης ακτινωμικής βάσει ταξινόμησης με SVM. Μια προσέγγιση βαθιάς μάθησης 
χρησιμοποιήθηκε πρόσφατα στη διαφορική διάγνωση του μηνιγγιώματος στη σπονδυλική 
στήλη από την αρχική διαγνωστική θεώρησή της, πιο συγκεκριμένα, το σβάνωμα.52. Και οι 
δύο μελέτες έδειξαν ισοδύναμη ή ανώτερη απόδοση για τους διαγνώστες, κάτι που ισχύει 
επίσης όταν έγινε μια προηγούμενη προσπάθεια για σύγκριση της διάγνωσης του 
σβανώματος με βάση την ανθρώπινη αξιολόγηση.54 
 
Σταδιοποίηση Μηνιγγιώματος και Πρόγνωση 
 
  Η πρόγνωση, η θεραπεία και η παρακολούθηση ασθενών με μηνιγγίωμα, εξαρτάται σε 
μεγάλο βαθμό από τον βαθμό που θα ταξινομηθεί ο όγκος με βάσει την ιστολογία του. Εν τη 
απουσία ξεκάθαρης διάγνωσης, ένας σημαντικός αριθμός ασυμπτωματικών ασθενών με 
μηνιγγίωμα θα παραμείνει κάτω από μία οριζόντια παρακολούθηση έως ότου παρατηρηθεί 
πρόοδος της νόσου ή αναπτυχθούν κλινικά συμπτώματα.5 Η διήθηση του εγκεφάλου, ένα 
πρόσφατα εισαχθέν κριτήριο για το μηνιγγίωμα WHO βαθμού II, είναι επί του παρόντος 
δυνατό να ανιχνευθεί μόνο με ιστοπαθολογική εξέταση, η οποία ωστόσο παρουσιάζει 
αρκετές προκλήσεις στον νευροχειρουργό και τον παθολογοανατόμο, δεδομένου ότι η λήψη 
επαρκούς «γειτονικού» ιστού για τον προσδιορισμός της διήθησης του μηνιγγιώματος 
μπορεί να μην είναι δυνατή.55 Η προηγούμενη έρευνα σχετικά με αυτό το θέμα είναι 
περιορισμένη. Μια μελέτη με προ-εγχειρητική μαγνητική τομογραφία ρουτίνας έδειξε ότι ο 
αυξανόμενος όγκος του οιδήματος είναι ανεξάρτητος παράγοντας κινδύνου για διήθηση του 
εγκεφάλου από το μηνιγγίωμα.56 
Για τους λόγους που αναφέρθηκαν παραπάνω, η πρόβλεψη του βαθμού του μηνιγγιώματος 
κατά WHO, βάσει της προ-εγχειρητικής μαγνητικής τομογραφίας παραμένει ένας τομέας 
σημαντικού ενδιαφέροντος και έρευνας. Παρ 'όλα αυτά, η αξιόπιστη αξιολόγηση του 
βαθμού κατά WHO που βασίζεται αποκλειστικά σε μορφολογικά κριτήρια (π.χ. μέγεθος και 
σχήμα), περιφερικά χαρακτηριστικά (π.χ. παρουσία ή απουσία οιδήματος), ρυθμοί 
ανάπτυξης με μετρήσεις ογκομετρίας ή 2D και απλές μετρήσεις που αντλούνται από 
μαγνητική τομογραφία διάχυσης ή αιμάτωσης, παραμένει αντιλεγόμενη.10 
Αρκετές σχετικά πρόσφατες μελέτες έχουν χρησιμοποιήσει προσεγγίσεις μηχανικής 
μάθησης για να αντλήσουν μοντέλα που να ανταποκρίνονται στην πρόβλεψη του βαθμού 
κατά WHO. Οι σχετικές μελέτες χρησιμοποίησαν διαφορετικά σύνολα δεδομένων (εύρος: 
71–1728 ασθενείς) και αντιμετώπισαν την ταξινόμηση βάσει δύο ή τριών τάξεων 
βαθμολόγησης ή έμμεσα ασχολούμενες με την διήθηση του εγκεφάλου (Πίνακας 3). Ένας 
κοινός περιορισμός σε αρκετές προηγούμενες μελέτες διαβάθμισης είναι η αναδρομική 
φύση του σχεδιασμού τους και το γεγονός ότι τα χρησιμοποιούμενα σύνολα δεδομένων 
ήταν σε μεγάλο βαθμό «στραμμένα» προς βλάβες βαθμού Ι (Πίνακας 3) 
Ενώ ο SVM 58-60,64,65 και ο αλγόριθμος random forest57,60,61,63,64 υιοθετήθηκε από πολλές 
μελέτες στην πρόβλεψη του βαθμού του μηνιγγιώματος, ένας σχετικά μικρός αριθμός 
μελετών έχει εξετάσει πρόσφατα τη σκοπιμότητα της ταξινόμησης ενός μηνιγγιώματος μέσω 
προσεγγίσεων εν τω βάθει μάθησης.62,66 Ένας σημαντικός αριθμός σχετικών μελετών έχουν 
χρησιμοποιήσει δεδομένα που προέρχονται από τη διάχυση επιπροσθέτως στη μαγνητική 
τομογραφία ρουτίνας(Πίνακας 3). 
Ενώ η πρόγνωση ασθενών  με μηνιγγίωμα βασίζεται επί του παρόντος κυρίως σε ιστολογικό 
βαθμό και έκταση εκτομής,67  η πιθανή αξία των προ-εγχειρητικών απεικονιστικών 



χαρακτηριστικών ενός μηνιγγιώματος και μετρήσεις όπως η οστική προσβολή/διήθηση, η 
παρουσία περί-του-όγκου οιδήματος και ο φανερά χαμηλότερος συντελεστής διάχυσης 
(ADC) στην πρόβλεψη της εξέλιξης / υποτροπής του όγκου έχει υποδειχθεί από μικρό αριθμό 
προηγούμενων σημαντικών μελετών.68-70  Ενδιαφέρον παρουσιάζει το γεγονός ότι ο 
συνδυασμός χαμηλής ADC και έκτασης εκτομής έχει δείξει μεγαλύτερη αξία συγκρινόμενος 
με τον ιστολογικό βαθμό κατά WHO στη μελέτη του Hwang et al.68 
Ένας σχετικά μικρός αριθμός αναδρομικών μελετών που βασίζονται κυρίως σε 
παραδοσιακές προσεγγίσεις μηχανικής μάθησης και από-ανθρώπινο-χέρι ραδιομική, 
άρχισαν πρόσφατα να ασχολούνται με την πρόγνωση, σε σχετικά μεγάλες μελέτες κοόρτης 
ασθενών (εύρος 60-303, Πίνακας 4). Η πρόσφατη μελέτη των Gennatas et al αξιολόγησε 
διάφορα παραδοσιακά εργαλεία μηχανικής μάθησης στην πρόβλεψη της τοπικής αποτυχίας 
και της συνολικής επιβίωσης.67 Δύο πρόσφατες ραδιομικές μελέτες ενσωμάτωσαν την 
απεικόνιση διάχυσης εκτός από τη συνηθισμένη μαγνητική τομογραφία. Έτσι, οι Morrin et al 
χρησιμοποίησαν random forest για να κατασκευάσουν ολοκληρωμένα προγνωστικά 
μοντέλα μηνιγγιώματος και κατέδειξαν ανώτερη προγνωστική απόδοση μοντέλων που 
ενσωματώνουν ακτινολογικά και ραδιομικά χαρακτηριστικά (ADC και σφαιρικότητα) σε 
σύγκριση με τα παραδοσιακά κλινικά μοντέλα στρωματοποίησης του μηνιγγιώματος.68 Σε 
μια άλλη πρόσφατη μελέτη, οι Zhang et al διερεύνησαν μια ομάδα 60 ασθενών και στόχευαν 
στην πρόβλεψη της εξέλιξης / επανεμφάνισης  μηνιγγιωμάτων της βάσης του κρανίου.69 Σε 
αυτή τη μελέτη, τα random forests έδειξαν σημαντικές παραμέτρους που περιλάμβαναν ADC 
και στη συνέχεια χρησιμοποιήθηκαν στην πρόβλεψη υποτροπής μέσω ενός δέντρου 
αποφάσεων (decision tree).69 
 
 
Προοπτικές και μελλοντικές κατευθύνσεις 
 
Οι προσεγγίσεις μηχανικής μάθησης έχουν προηγουμένως εφαρμοστεί στην 
τμηματοποίηση, τη διάγνωση, την ταξινόμηση και την πρόγνωση μηνιγγιώματος και σε όλα 
τα στάδια της ραδιομικής διαδικασίας. 
Οι εξελίξεις στην έρευνα που εστιάζουν στον αυτόματο διαχωρισμό του όγκου με βάση την 
εν τω βάθει μάθηση υπογραμμίζονται από μερικές πρόσφατες μελέτες.31,32 
Οι προσεγγίσεις της εν τωβάθει μάθησης σε απεικονιστικές εφαρμογές όπως ο διαχωρισμός 
του όγκου, χρειάζονται τυπικά ένα μεγάλο αριθμό υποσημειωμένων δειγμάτων για 
εκπαίδευση.73 Μια σημαντική αρχή που υπογραμμίστηκε από τις πρόσφατες μελέτες των 
Laukamp et al είναι ότι η μεταφορά μάθησης από το ενδο-αξονικό (ενδοπαρεγχυματικό) 
γλοίωμα είναι μια αποδεκτή στρατηγική για τον διαχωρισμό του εξω-αξονικού 
μηνιγγιώματος, το οποίο μπορεί να εφαρμοστεί σε σπάνια είδη όγκων με περιορισμένη 
διαθεσιμότητα συνόλων δεδομένων.31 Σε σύγκριση με τις παραδοσιακές μεθόδους 
διαμέτρου, η ογκομετρική εκτίμηση του μηνιγγιώματος παρέχει πολλά πλεονεκτήματα, 
συμπεριλαμβανομένης της ενισχυμένης παρακολούθησης της αύξησης του μηνιγγιώματος 
και της χρήσης ογκομετρικών δεδομένων σε ραδιομκές μελέτες.32 
Η χρησιμότητα της μηχανικής μάθησης και των ραδιομικών στη διαφοροποίηση του 
μηνιγγιώματος από τις διάφορες ακτινολογικές οντότητες που το μιμούνται, έχει 
αξιολογηθεί πρόσφατα από έναν σχετικά μικρό αριθμό μελετών που εστιάζουν σε ορισμένες 
δυνητικά δύσκολες οντότητες όπως το αιμαγγειοπερικύττωμα και το σβάνωμα στη 
σπονδυλική στήλη. Από αυτή την άποψη, η αξία της μαγνητικής τομογραφίας αιμάτωσης και 
της σήμανσης αρτηριακής περιστροφής (ASL) στη διαφοροδιάγνωση ορισμένων μηνιγγικών 



μεταστάσεων από το μηνιγγίωμα έχει ήδη υποδειχθεί.10,11 Να σημειωθεί εδώ ότι η ASL έσει 
προηγουμένως δείξει τη δυναμική της όχι μόνο στη διαφοροδιάγνωση των ακτινολογικών 
μιμητών του μηνιγγιώματος όπως το αιθουσαίο σβάνωμα,74,75,  αλλά και στη βαθμονόμηση 
του μηνιγγιώματος76,77 και τη διάγνωση υπολειπόμενου και υποτροπιάζοντος 
μηνιγγιώματος.78 Ένα από τα πλεονεκτήματα της ASL είναι ότι δε χρειάζεται εμπλουτισμό με 
γαδολίνιο και μπορεί έτσι να παρέχει πληροφορίες για την τοπική ροή χωρίς συντελεστή 
διαπερατότητας που αναμένεται στο μηνιγγίωμα, χρησιμοποιώντας  τεχνικές δυναμικής 
σκιαγραφικής επιδεκτικότητας. Η χρήση των ραδιομικών του ASL στο χαρακτηρισμό του 
γλοιώματος έχει ήδη συζητηθεί.79 
Η ραδιομική υποστηριζόμενη από μηχανική μάθηση στην βαθμονόμηση και πρόγνωση του 
μηνιγγιώματος έχει μόλις αρχίσει να κερδίζει την «ορμή», το momentum όπως θα λέγαμε, 
με ένα σχετικά μικρό αριθμό μελετών να απευθύνονται στη χρησιμοποίηση προσεγγίσεων 
εν-τω-βάθει μάθησης. Η αξία της μαγνητικής τομογραφίας διάχυσης υποστηρίζεται από 
διάφορες μελέτες που αφορούν στην πρόβλεψη του βαθμού κατά WHO. Σε αυτό το πλαίσιο, 
τα αποτελέσματα μιας πρόσφατης μελέτης64 που ενσωματώνει ραδιωμικά χαρακτηριστικά 
όγκου και περί-του-όγκου οιδήματος υποδηλώνουν ανώτερη απόδοση σε σύγκριση με 
προηγούμενες απόπειρες που βασίζονται σε ιστολογική ανάλυση.56,80-82 Η σημασία των 
χαρακτηριστικών της υφής χαρτών ADC σε βασισμένες σε απεικονίσεις σε βασιζόμενη στην 
απεικόνιση πρόβλεψη του βαθμού κατά WHO ενός μηνιγγιώματος υποστηρίζεται από 
πρόσθετες ραδιομικές μελέτες.60,61 Επιπλέον, οι χάρτες ADC στην προσέγγιση εν-τω-βάθει 
μάθησης των Banzato et al ξεπέρασαν τις εικόνες με σκιαγραφικό σαν δεδομένα 
εισαγωγής.62 Ομοίως, η αξία του ADC έχει υποδειχθεί από μελέτες που στοχεύουν στην 
πρόγνωση ασθενούς με μηνιγγίωμα.72,83 
Συγκεκριμένα, μια πρόσφατη μελέτη σχετικά με μια εξαιρετικά μεγάλη ομάδα ασθενών με 
μηνιγγίωμα που χρησιμοποιεί ένα υποστηριζόμενο από SVM μοντέλο κλινικής-ραδιομικής 
στη μαγνητική τομογραφία ρουτίνας παρέχει απόδειξη της αρχής για μια πολλά υποσχόμενη 
εναλλακτική κατεύθυνση προς την πρόβλεψη του βαθμού κατά WHO ενός μηνιγγιώματος.55 
Η έλλειψη έρευνας σχετικά με τις δυνατότητες της μηχανικής μάθησης και των ακτινομικών 
στα αποτελέσματα των ασθενών με μηνιγγίωμα δεν είναι απροσδόκητη. Μέχρι στιγμής, ο 
σχετικά μικρός αριθμός αναδρομικών μελετών που ασχολούνται με αυτό το θέμα 
περιορίστηκε σε παραδοσιακές προσεγγίσεις μηχανικής μάθησης και από-ανθρώπινο-χέρι 
φτιαγμένα ραδιομικά.71,72 Σε αυτό το πλαίσιο, η διαθεσιμότητα κοινών συνόλων δεδομένων 
που ενσωματώνουν το αποτέλεσμα εκτός από τα μοριακά / γονιδιωματικά δεδομένα7 
παραμένει απαραίτητη προϋπόθεση για τη μελλοντική ανάπτυξη και συγκρισιμότητα των 
ραδιομικών / ραδιομικών-γενετικών προσεγγίσεων που χρησιμοποιούν την ενισχυμένη και 
εξελισσόμενη ικανότητα της μηχανικής μάθησης ως προς την πρόβλεψη της βιολογικής 
επιθετικότητας του μηνιγγιώματος και της εξατομικευμένης θεραπείας, επιτυγχάνοντας 
ιατρική ακριβείας. 
Σημειωτέον, ένας τομέας έρευνας που παραμένει σε μεγάλο βαθμό ανεξερεύνητος αφορά 
στην αξιολόγηση και πρόβλεψη της απόκρισης στην ακτινοθεραπεία. Μια προηγούμενη 
μελέτη ασχολήθηκε με την ακτινολογική μακροχρόνια αξιολόγηση των μηνιγγιωμάτων μετά 
από στερεοτακτική ακτινοχειρουργική βασισμένη κυρίως σε μια ημιαυτόματη μέθοδο 
περιγράμματος,84 ενώ μια άλλη μελέτη υπογράμμισε την αξία της μαγνητικής τομογραφίας 
στην πρόβλεψη ογκομετρικής απόκρισης.85 
 
 
 



 
 
Συμπέρασμα 
 
Τις τελευταίες δύο δεκαετίες, ένα ποικίλο και εξελισσόμενο φάσμα εργαλείων μηχανικής 
μάθησης έχει χρησιμοποιηθεί στη μαγνητική τομογραφία του μηνιγγιώματος, σε μελέτες 
που ασχολούνται με τον διαχωρισμό, τη διάγνωση, την ταξινόμηση και την έκβαση του 
ασθενούς και σε όλα τα στάδια της ραδιομικής. Ωστόσο, το πεδίο παραμένει ακόμα σε 
πρώιμο στάδιο έρευνας. Έτσι, ενώ οι προσεγγίσεις εν τω βάθει μάθησης έχουν αποκτήσει 
πρόσφατα δυναμική, η εφαρμογή τους στο μηνιγγίωμα δεν έχει φτάσει ακόμη στην 
ωριμότητα που επιτεύχθηκε με ανάλογη έρευνα στο γλοίωμα, η οποία τροφοδοτήθηκε από 
τις πρόσφατες εξελίξεις στον μοριακό χαρακτηρισμό και την ταξινόμησή τους και τη 
διαθεσιμότητα σχετικών συνόλων δεδομένων μαγνητικής τομογραφίας. 
Πέρα από τους περιορισμούς, πρόσφατες μελέτες βασισμένες σε παραδοσιακές 
προσεγγίσεις  μηχανικής-αλλά και εν-τω-βάθει μάθησης στο μηνιγγίωμα, υπογραμμίζουν τη 
σκοπιμότητα στην βασισμένη στη μαγνητική τομογραφία: 
 1) πλήρως αυτοματοποιημένη τμηματοποίηση και ογκομετρική εκτίμηση 
2) διαφορική διάγνωση μηνιγγιώματος από ορισμένες κλινικές οντότητες που αποτελούν 
πρόκληση/είναι σχετικές 
3) διήθηση του εγκεφάλου και πρόβλεψη βαθμού κατά WHO και  
4) πρόγνωση υποτροπής του όγκου και επιβίωση του ασθενούς. 
 Οι μελλοντικές συνεργατικές προσπάθειες μπορούν να αντιμετωπίσουν ορισμένους από 
τους περιορισμούς των διαθέσιμων ερευνητικών πόρων για να αξιοποιήσουν την ενισχυμένη 
και εξελισσόμενη ικανότητα των προσεγγίσεων μηχανικής μάθησης και των ραδιομικών για 
προγνωστικά μοντέλα βιολογικής επιθετικότητας μηνιγγιώματος και εξατομικευμένης 
θεραπείας με στόχο την ιατρική ακριβείας. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 
Η παρούσα αφηγηματική επισκόπηση βασίζεται στην ακόλουθη στρατηγική αναζήτησης 
βιβλιογραφίας:  Έγινε αναζήτηση σε PubMed, Scopus και Web of Science , χρησιμοποιώντας 
τους ακόλουθους όρους αναζήτησης: (machine learning) OR (deep learning) OR (neural 
network) OR (ANN) OR (CNN) OR (bayesian network) OR (svd) OR (support vector machine) 
OR (decision trees) OR (radiomics) OR (artificial intelligence) AND (meningioma) OR 
(meningiomas).  
Τα κριτήρια συμπερίληψής μας ήταν τα εξής: εξετάσαμε όλες τις πρωτότυπες μελέτες έως 
τον Αύγουστο του 2020 που γράφτηκαν στα Αγγλικά και περιλάμβαναν προσεγγίσεις 
μηχανικής μάθησης σε δεδομένα μαγνητικής τομογραφίας ανθρώπου. 
Συμπεριλαμβανόμενες μελέτες ήταν εκείνες που χρησιμοποιούν συμβατική μαγνητική 
τομογραφία διάχυσης ή / και διάχυσης και περιέχουν εξαγώγιμα δεδομένα σχετικά με την 
απόδοση ενός αλγορίθμου μηχανικής μάθησης σε 
 (α) διαχωρισμό του μηνιγγιώματος ή  
(β) διαφοροποίηση μηνιγγιώματος από άλλους όγκους ΚΝΣ ή  
(γ) ταξινόμηση βαθμού κατά WHO μηνιγγιώματος ή  
(δ) προβλέψεις αποτελεσμάτων που εξάγονται από την απεικόνιση ενός μηνιγγιώματος. 
 Τα κριτήρια αποκλεισμού ήταν άρθρα που δεν γράφτηκαν στα αγγλικά και στερούνται 
μεταφρασμένων εκδόσεων, κεφαλαίων βιβλίων, συνεδρίων ή εγγράφων γνωμοδότησης, 
σημειώσεις διαλέξεων, αναφορές περιπτώσεων, editorials, κριτικές ή μελέτες που δεν 
προσδιορίζουν τον αριθμό των ασθενών με μηνιγγίωμα που ενσωματώθηκαν. 
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Εικόνα 1. «Παραδοσιακή» μηχανική εκμάθηση (ML) και «βαθιά μάθηση» (DL) ραδιομετρική 
ροή εργασίας σε έρευνες που βασίζονται σε νευρο-ογκολογική διερεύνηση με μαγνητική 
τομογραφία(MRI). Παρουσιάζονται πιθανές διαδρομές για ραδιωμικές μελέτες (RM). Ένα 
«παραδοσιακό» ML-RM (επάνω πάνελ, μαύρο φόντο) και μια προσέγγιση DL-RM. Για μεγάλα 
σύνολα δεδομένων, ένα συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο (CNN), που υποδεικνύεται ως 
«μοντέλο», συνήθως εκπαιδεύεται σε εικόνες από μια ομάδα ασθενών, ακολουθούμενη από 
επικύρωση απόδοσης, ιδανικά σε εικόνες από άλλο ίδρυμα (εξωτερική επικύρωση). Η 
μεταφορά μάθησης μπορεί επίσης να χρησιμοποιηθεί, δηλαδή, η εκπαίδευση του CNN σε 
ένα μεγάλο σύνολο εικόνων που δεν είναι συγκεκριμένες για τον όγκο-στόχο (π.χ., δείτε τη 
δημοσίευση των Laukamp et al όπου αξιολογούν τη χρησιμότητα ενός συνόλου δεδομένων 
γλοιώματος31,32). Εναλλακτικά, ακολουθείται η χειροκίνητη τμηματοποίηση με εξαγωγή 
χαρακτηριστικών RM. Τα «χαρακτηριστικά» είναι παράμετροι μέσω των οποίων μπορεί να 
περιγραφεί μια εικόνα και προσδιορίζονται από αλγόριθμους που συλλαμβάνουν μοτίβα σε 
δεδομένα απεικόνισης. Τα χαρακτηριστικά που εμφανίζονται είναι με βάση το σχήμα 
(σχήμα), με βάση την ένταση (ένταση, π.χ. τιμές έντασης όγκου ) ή με βάση την υφή (π.χ. 
μήτρα συν-εμφάνισης γκρίζου επιπέδου). Τα χαρακτηριστικά υφής παρέχουν δείκτες 
ετερογένειας όγκων. Η εξαγωγή χαρακτηριστικών ακολουθείται από μείωση και επιλογή 
χαρακτηριστικών (π.χ., βλέπε Chen et al65) για να αντλήσει ένα σύνολο μη περιττών 
/σταθερών χαρακτηριστικά για την εκπαίδευση ενός κατάλληλου μοντέλου, π.χ. σε μια 
εργασία ταξινόμησης. Οι παραδοσιακοί αλγόριθμοι ML με επίβλεψη όπως το SVM έχουν 
χρησιμοποιηθεί εκτενώς σε προηγούμενη έρευνα  σε μηνιγγιώματα για την αντιμετώπιση 
της ταξινόμησης (π.χ., δείτε τη δημοσίευση των Hamerla et al για συγκριτική ανάλυση64). Ένα 
πλεονέκτημα της προσέγγισης DL είναι ότι η εξαγωγή/επιλογή χαρακτηριστικών είναι 
αυτόματη. Το μειονέκτημά του είναι ότι η διαδικασία που οδηγεί στην απάντηση στην 
ερώτηση είναι αδιαφανής/δύσκολη στην ερμηνεία. Οι λειτουργίες RM μπορούν να 
συμπληρωθούν από άλλες μεταβλητές, π.χ. κλινικά δεδομένα για την παραγωγή 
κλινικοοραδιοτομικών μοντέλων (π.χ., δείτε τους Zhang et al55). Οι Papanikolaou et al20 
παρέχουν μια ολοκληρωμένη ανασκόπηση της ροής εργασίας των ραδιοηλεκτρικών και των 
προκλήσεων/΄παγίδων΄ στο σχεδιασμό σχετικών κλινικών μελετών. 



Πίνακας 1. Τμηματοποίηση 
 

Τμηματοποίηση        Αριθμός ασθενών                Απεικόνιση                     Μέθοδοι                                      Απόδοση                     

Harati et al                          10                               Τ1 WI, T1WICE             Ασαφής σύνδεση                    Μέσος δείκτης 
201130                          (3 μηνιγγιώματα)              ομοιότητας για 3 
                   Μηνιγγιώματα:0.96 
Hsieh et al                   29 μηνιγγιώματα             Τ1 WI  και  Τ2WI          Ασαφής σύνδεση με               Ποσοστιαία ομοιότητα: 
201128                                                                                                            c-means και περιοχική        87.41, 87.46, 5 περιστατικά 
                                                                                    ανάπτυξη (FCM).                  απέτυχαν 
Szwarc et al                         20                              Τ1 WI, T1WICE,           FCM, Kernel-based FCM            Dice: 72% για T1WICE* 
201529                           (6 μηνιγγιώματα)       FLAIR, PWI                       clustering 
Leukamp                         136 (56                        Τ1 WI or T1WICE  Συνελικτικά και πλήρως         Dice: 81%( T1WICE& 
et al 201931                       μηνιγγιώματα)          & FLAIR   συνδεδεμένα 3D                     FLAIR,TTV ) και. 78%   
         νευρωνικά δίκτυα (CNN)       (T1WICE, TV)** 
Leukamp et al              126 μηνιγγιώματα           Τ1 WI. or T1WICE     3D CNN                               Dice: 82% (TTV) 
202032                             (70 εκπαίδευση/56           & FLAIR                     Dice: 91%. (TV) 
                                          για επικύρωση) 
 

*= inter-observer dice= 78.7% 
**= WHO grades I and II 
***=inter-observer dice= 88% (TTV), 92%(TV), WHO grades I and II 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



Πίνακας 2 
Διάγνωση Ασθενείς Απεικ

όνιση 
Μέθοδοι Απόδοση Σχόλια 

Georgiadis et 
al 200834 

67 (21  μεταστάσεις, 19 
μηνιγγιώματα, 27 
γλοιώματαα 

T1WIC
E 

Probabilistic 
Neural Network 
(pnn), Least 
Squares Features 
Transformation- 
pnn, quad, radial 
basis function 
support vector 
machine  
 

Βέλτιστη ακρίβεια 95.5 
(ΑΝΝ;πρωτοπαθές vs 
μεταστάσεις) και 100% 
(quadratic PNN; 
Γλοίωμα vs 
meningioma) 

Ζευγαρωτές 
συγκρίσεις 

Georgiadis et 
al 200935 

67 (21  μεταστάσεις, 19 
μηνιγγιώματα, 27 
γλοιώματαα 

T1WIC
E 

Least Squares 
Features 
Transformation 
Support Vector 
Machine on 
Regions of Interest 

Ακρίβεια 98.5% 
(Πρωτοπαθές vs 
Μετάσταση) , 100% 
(γλοίωμα και 
μηνιγγίωμα) 

Ζευγαρωτές 
συγκρίσεις 

Zacharaki et al 
200936 

98(24 μεταστάσεις, 4 
μηνιγγιώματα, 22 
γλοιώματα ΙΙ, 18 
γλοιώματα ΙΙΙ, 34 GBM) 

T1W1, 

T1WIC
E, 
T2WI, 
FLAIR 

Linear discriminant 
analysis, k-nearest 
neighbors, support 
vector machine 

Ακρίβεις 89.4% (k-
nearest neighbors), 
85.2% (linear 
discriminant analysis) on 
shape and texture 

 

Yang et al 
201237 

235 (82 μηνιγγιώματα, 
91 γλοιώματα, 62 όγκοι 
υπόφυσης) 

Τ1WIC
E 

Bag-of-Words mAP:87.3%, rec@k 
89.3% το βέλτιστο (υφή, 
σχήμα και περιγραφή 
ορίων) 

Version of 
Chen Group 
Dataset 

Huang et al 
201238 

233 Τ1WIC
E 

Bag-of-Words mAP 92,  prec @10 89.6, 
prec@20 89.2 
(εγκάρσιες εικόνες) 

Chen Group 
Dataset, 
described by 
Huang et al 
201436 

Svolos et al 
201339 

115 (20 γλοιώματα LG, 53 
HG γλοιώματα, 24 
μηνιγγιώματα, 18 
μεταστάσεις) 

T1WI 
and 
T2WI, 
FLAIR, 
DWI, 
DTI, 
DSCI 

Support vector 
machine 

Ακρίβεια: 75.8%  

Huang et al 
201440 

233 (82 μηνιγγιώματα, 
89 γλοιώματα, 62 όγκοι 
υπόφυσης) 

Τ1WIC
E 

Bag-of-Words, 
rank error metril 
learning 

Map: 91.8%, prec@: 
93.1% 

Chen Group 
Dataset 

Cheng et al 
201641 

233 Τ1WIC
E 

Fisher vector(fv), 
Bag-of-Words 

89 to 95% (fv),   72 to 
82% (BoW) 

Chen Group 
Dataset 



Shrot et al 
201942 

141(41 GBM, 38 
μεταστάσεις,50μηνιγγιώ
ματα, 12 λεμφώματα) 

Τ1WI, 

T2WI, 
T1WIC
E, 
FLAIR, 
DTI, 
PWI 

Support vector 
machine, 
classification tree 

Ακρίβεια 85.8%  

Deepak et al 
201943 

233 Τ1WIC
E 

Deep neural net 
using Support 
vector machine or 
k-nearest 
neighbors 

Ακρίβεια: 92.3%(deep 
neural net), 97.8% (deep 
neural net & support 
vector machine), 98% 
(deep neural net & k-
nearest neighbors) 

Chen Group 
Dataset 
Transfer 
Learning 
Paradigm 

Anaraki et al 
201944 

233 T1WIC
E 

Convolutional 
neural network 

Accuracy: 94.2% Chen Group 
Dataset  
Genetic 
algorithm for 
best 
performing 
architecture 

Swati et al 
201945 

233 T1WIC
E 

Convolutional 
neural network 

Ακρίβεια: 94.8%  Chen Group 
Dataset  
Transfer 
learning 
Paradigm 

Swati et al 
201946 

233 T1WIC
E 

Deep neural 
network (VGG19, 
content retrieval) 

mAP 96.1 Prec@10  94.4 Chen Group 
Dataset 

Ghassemi et al 
201947 

233 T1WIC
E 

Convolutional 
neural network, 
Generative 
Adversarial 
Network 

Ακρίβεια: 95.6% Chen Group 
Dataset  
Transfer 
Learning 
Paradigm 

Rehman et al 
201948 

233 T1WIC
E 

Deep Neural 
Network (Alexnet, 
Googlenet, 
VGG16) 

Ακρίβεια: 98.7% 
(VGG) 

 Chen Group 
Dataset 

Sultan et al 
201949 

233 T1WIC
E 

Convolutional 
neural network 

 Ακρίβεια: 96.13% Chen Group 
Dataset 

Rao et al 
201950 

233 T1WIC
E 

Hybrid Kernel 
based Fuzzy C-
means clustering, 
Convoluted Neural 
Network 

 Ακρίβεια¨97.33% Chen Group 
Dataset 

 
 
 



Li et al 201951 67 (43 αγγειωματώδη 
μηνιγγιώματα , 24 
κακοήθη 
αιμαγγειοπερικυττώματα) 

T1WICE, 
FLAIR, 
DWI 

Support 
Vector 
Machine 

AUC:0.9 
(T1W1)  σημαντικά 
υψηλότερη από τη 
FLAIR (0.77) ή DWI 
(0.73)  βασιζόμενα 
σε ταξινόμηση 

Ανθρώπινη 
διαγνωστική 
απόδοση σε κλινικά 
χαρακτηριστικά 
παρόμοια σε 
μοντέλα μηχανικής 
μάθησης, κατώτερα 
σε απεικονιστικά 
χαρακτηριστικά 

Maki et al 
202052 

84 (50 σβανώματα και 34 
μηνιγγιώματα) 

Τ1WICE, 

T2WI 
Convolutional 
neural 
network 

Ακρίβεια: 80%-
81% 

Ανθρώπινη 
απόδοση: 69-73% 
για Τ2W και 81-82% 
για Τ1W  
Σημαντικά 
μεγαλύτερη 
ακρίβεια του CNN 
όταν συγκρίθηκε με 
έναν από τους δύο 
ακτινολόγους 

Τ1WI: T1-weighted imaging, T2WI: T2-weighted imaging, CE: contrast enhanced, FLAIR: fluid 
light attenuation inversion recovery, PWI: perfusion weighted imaging, DWI: diffusion-
weighted imaging, DSCI: dynamic susceptibility contrast imaging 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 Πίνακας 3. Grading 
Grading Αριθμός Ασθενών Απεικόνιση Μέθοδοι Απόδοση Σχόλια 
 Coroller 
et al 
201757 

175 (103 low-grade,72 
high-grade, 44  για 
επικυρωση) 

Τ1W1CE Random forest AUC: 86% Radiomic and 
semantic 
Features 

Yan et al 
201758 

131 (110 low grade,21 
high grade) 

T1W1, 
T1W1CE, 
T2W1, FLAIR 

Logistic 
Regression, 
Naïve Bayes, 
Support 
Vector 
machine 

AUC: 85% (logistic 
regression), 91% (Naïve 
Bayes), 87% (Support 
Vector machine) based on 
3 shape and 3 texture 
features 

 

Hale et al 
201859 

128 (94 grade I, 34 
grade II) 

T1W1,T2W1 k-nearest 
neighbors, 
Support vector 
machine, 
Naïve Bayes, 
Artificial 
Neural 
Network, 
Logistic 
Regression 

AUC: 89% (NN); 87% (k-
nearestneighbors); 86% 
(Support vector 
machine);84%(Logistic 
regression),71%(Naïve 
Bayes) 

Μεταβλητές που 
ορίστηκαν από 
άνθρωπο:πχ 
ογκος, οιδημα 
περιξ,κτλ 

Park et al 
201960 

136 (108 low grade, 28 
high grade; 58 reserved 
for validation) 

T1WICE, DWI 
(ADC), DTI (FA) 

Random 
Forest, 
Support 
Vector 
Machine 

AUC: 74% (Random 
Forest), 86% (Support 
Vector Machine) σε 
T1WICE και ADC και FA 
χαρακτηριστικά χαρτών 

 

Lu et al 
201961 

152 (88 grade I, 48 
grade II, 16 grade III) 

T1W1, 
T1W1CE, 
T2W1, FLAIR, 
DWI (ADC) 

Decision Tree, 
Conditional 
Inference 
Tree, Decision 
Forest 

Ακρίβειες: 73%, 65%, 80% 
για 23 επιλεγμένα 
χαρακτηριστικά υφής και 
χαρτών ADC 

Ανθρώπινη 
απόδοση: 
Ακρίβεια grading: 
61% και 62%  
Ακρίβεια 
μηχανής: 63% σε 
κλινικά και 
μορφολογικά 
χαρακτηριστικά 
και στην ADC 

Banzato 
et al 
201962 

117 ( 79 grade I, 32 
grade II, 6 grade III) 

T1W1CE, DWI 
(ADC) 

Deep 
convolutional 
neural 
networks 
(Inception v3, 
Alexnet) 

AUC: Το βέλτιστο 94% 
(Inception v3), 68% 
(Alexnet) και τα δύο σε 
χάρτες ADC 

To Inception v3  
έδειξε σημαντικά 
καλύτερη 
απόδοση 
Διαχωρίζοντας 
την ακρίβεια και 
των δύο δικτύων 
στην Τ1WICE 
παρά στην ADC 



Leukamp 
et al 
201963 

71 (46 grade I, 25 grade 
II) 

T1W1, 
T1W1CE, 
T2W1, FLAIR, 
DWI (ADC) 

Random 
Forest 

AUC 80%  (σχήμα, υφή σε 
T1W1CE & FLAIR 

 

Hamerla 
et al 
201964 

138 (Grade I vs Grade 
II/III) 

T1W1, 
T1W1CE, 
T2W1, FLAIR, 
DWI (ADC) 

Random 
Forest, 
XGBoost, 
Support 
Vector 
Machine, 
Artificial 
Neural 
Network 

Καλύτερη απόδοση: 
XGBoost, AUC 97% σε 
συνδυασμό με ADC, ADC 
του περί του όγκου 
οιδήματος, Τ1, Τ1c, SUB και 
FLAIR 

 

Chen et 
al 201965 
Zhu et al 
201966 

150 (61 grade I, 59 
grade II, 30 grade III) 
120 Training and 30 
Testing 
181 (99 training, 92 
validation: 146 grade I, 
27 grade II, 8 grade III) 

T1W1, 
T1W1CE,  

Linear 
Discriminant 
Analysis and 
SVM  
Deep Neural 
Network 

Καλύτερη απόδοση Linear 
Discrimination analysis: 
76% Ακρίβεια σε 
χαρακτηριστικά υφής 
AUC 81% (Συνδυασμένο 
με ανθρώπινη 
επεξεργασία 82%) 

 

Zhang et 
al 202055 

1728(1070training/658 
external validation) 

T1W1CE,T2W1, SVM AUC: 82% Κλινικοραδιομικό 
μοντέλο : Γένος 
και ραδιομικά 
χαρακτηριστικά 
για πρόβλεψη 
διήθησης του 
εγκεφάλου 

Τ1WI: T1-weighted imaging, T2WI: T2-weighted imaging, CE: contrast enhanced, FLAIR: fluid 
light attenuation inversion recovery, PWI: perfusion weighted imaging, DWI: diffusion-
weighted imaging, DSCI: dynamic susceptibility contrast imaging 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



Πίνακας 4. Έκβαση/Πρόγνωση 
Πρόγνωση Αριθμός Ασθενών Απεικόνιση Μέθοδοι Απόδοση Σχόλια 
Gennatas 
et al 201871 

235 (128 grade I, 
104 grade II, 25 
grade III) 

Δεν 
συγκεκριμενο
ποιήθηκαν οι 
ακολουθίες 

 Generalized 
linear model, 
glimner, 
Support vector 
Machine, 
Regression 
Tree, 
Mediboost. 
Tree-
Structured 
Boosting, 
Random 
Forest, 
Gradient 
Boosting 
Machine, 
Penalized Cox 
Regression 

AUC: 73% 
(Random 
Forest), 74% 
(Singular Value 
Decomposition
) measuring 
local failure of 
therapy 

Έκβαση: Τοπική αποτυχία και 
συνολική επιβίωση 
Χαρακτηριστικά που 
λήφθηκαν υπόψη: 
Δημογραφικά, ακτινοβολία 
Ακτινολογικά 
Χαρακτηριστικά: μέγεθος 
νέκρωσης, διήθηση οστού 

Ζhang et al 
201955 

60 μηνιγγιώματα 
βάσης κρανίου 

T1W1, 
T1W1CE, 
T2W1, FLAIR, 
DWI (ADC) 

 Decision tree Ακρίβεια 90% 
για Τ1  max 
probability, T1 
cluster shade 
και συσχέτιση 
με ADC 

Έκβαση: Υποτροπή 
Χαρακτηριστικά που 
λήφθηκαν υπόψη: 
Δημογραφικά,  grade, 
ιστολογικός υπότυπος, 
βαθμός εκτομής κατά 
Simpson, επικουρική 
ακτινοθεραπεία, 
Θέση 88% ακρίβεια με 
χειροκίνητη εύρεση του 
region of interest, 
χρησιμοποιώντας τιμές από 
ADC 

Morrin et 
al 201972 

314 μηνιγγιώματα 
(57% grade I, 35% 
grade II, 8 % grade 
III) 

T1W1, 
T1W1CE, 
T2W1, FLAIR, 
DWI (ADC) 

Random forest Ακρίβεια: 77% 
για συνολική 
επιβίωση 

Έκβαση: Τοπική αποτυχία, 
Συνολική επιβίωση 
Χαρακτηριστικά που 
λήφθηκαν υπόψη: 
Δημογραφικά, grade, 
ακτινολογικά και ακτινομικά 
χαρακτηριστικά 

Τ1WI: T1-weighted imaging, T2WI: T2-weighted imaging, CE: contrast enhanced, FLAIR: fluid 
light attenuation inversion recovery, PWI: perfusion weighted imaging, DWI: diffusion-
weighted imaging, DSCI: dynamic susceptibility contrast imaging 
 
 
 
 



Υπόμνημα 
 
Η πτυχιακή αυτή εργασία , με βασικό εμπνευστή της τον κ. Καλαματιανό, τον οποίο θα 
ευχαριστήσω πιο κάτω στον τομέα ευχαριστίες, είχε ως σκοπό να ανασκοπήσει τη 
βιβλιογραφία , σε ότι αφορά την μηχανική μάθηση και τις προσπάθειες να ταξινομηθούν 
όσο το δυνατόν ακριβέστερα τα μηνιγγιώματα αλλά και να διαφοροδιαγνωστούν από άλλες 
βλάβες που τους ομοιάζουν. 
Στο κείμενο και ειδικά στους πίνακες θα βρείτε αρκετούς όρους οι οποίοι παρέμειναν στα 
αγγλικά. Είναι όροι που εκούσια τοποθετήθηκαν έτσι και όχι για να δυσκολέψουν τον 
αναγνώστη και έχουν να κάνουν περισσότερο με το είδος του μαθηματικού μοντέλου που 
επιλέγει καθένας από τους διεξάγοντες τη μελέτη, για να αναλύσει τα αποτελέσματά του. 
Μια στείρα μετάφραση λοιπόν, δε θα είχε νόημα καθώς θα ξέφευγε από τους σκοπούς της 
εργασίας. 
Μπορεί εύκολα ο αναγνώστης να αναζητήσει τους όρους σε σύγχρονα συγγράμματα 
πληροφορικής και αλγορίθμων 
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