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摘  要 

多发性骨髓瘤的精准诊疗长期依赖侵入性骨髓活检，但其全身代表性和重复性不足，限制了预后评估的

可靠性。放射组学通过从多模态影像(X线、CT、PET/CT、MRI)中提取高通量定量特征，结合手工特征

与深度学习算法(如卷积神经网络)，为多发性骨髓瘤的非侵入性全景评估提供了新路径。研究表明，放

射组学模型在鉴别MM与脊柱转移瘤、检测微小残留病及预测骨髓浆细胞浸润中显著优于传统影像学。

然而，其临床应用受限于可解释性不足、数据标准化缺乏及多中心验证缺失。未来需通过跨学科整合、

算法优化及大规模前瞻性研究，推动放射组学从科研向临床转化，最终实现MM个体化分层治疗。 
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Abstract 
The precise diagnosis and treatment of multiple myeloma (MM) have long relied on invasive bone 
marrow biopsy. However, its insufficient systemic representativeness and repeatability have lim-
ited the reliability of prognostic evaluation. Radiomics, by extracting high-throughput quantitative 
features from multimodal imaging (X-ray, CT, PET/CT, MRI), and combining manual features with 
deep learning algorithms (such as convolutional neural networks), provides a new pathway for the 
non-invasive panoramic assessment of multiple myeloma. Studies have shown that radiomics 
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models are significantly superior to traditional imaging techniques in differentiating MM from spi-
nal metastases, detecting minimal residual disease, and predicting bone marrow plasma cell infil-
tration. Nevertheless, its clinical application is restricted by insufficient interpretability, lack of 
data standardization, and absence of multicenter validation. In the future, it is necessary to promote 
the transformation of radiomics from scientific research to clinical practice through interdiscipli-
nary integration, algorithm optimization, and large-scale prospective studies, and ultimately 
achieve individualized stratified treatment for MM. 
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1. 引言 

多发性骨髓瘤(Multiple Myeloma, MM)是一种克隆浆细胞异常增殖的恶性疾病，其特征是在全身骨髓

多个部位存在 MM 浆细胞[1] [2]。MM 是第二常见的血液疾病类型，虽然在 40 岁以下患者中很少见，但

其在老年受试者中的发病率有所上升[3]。随着人口老龄化加剧，MM 发病率在世界范围内持续升高，MM
病例从 1990 年的 65,940 例增加到 2019 年的 155,688 例，增加了 1.36 倍[4]。 

MM 是高度异质性的疾病，患者生存时间在数月至数年不等。通过建立完善的临床分期系统，可以

精确判断患者预后，选择合适的治疗方案。影像学和骨髓活检结果在 MM 的诊断中具有决定性作用[5]，
从髂后上棘非引导骨髓穿刺性活检中获得的参数如浆细胞浸润(Plasma Cell Infiltration, PCI) [6]-[8]或细胞

遗传学异常[9]-[12]也被证明具有生物标志物的价值，因此现在用于分期、风险分层和反应评估[11] [13]。
侵入性骨髓活检的缺点是不能同时进行多病灶和频繁的重复检查[5]。传统骨髓活检的全身代表性和重复

性不足，因此，我们迫切需要能捕获肿瘤表现的空间分布和局部特征信息的影像学手段，据报道[14]，对

于各种肿瘤实体，影像组学可以预测肿瘤组织特征。影像组学通过整合影像与深度学习技术，能够显著

提升 MM 的非侵入性诊断和预后评估，本文围绕影像组学在多发性骨髓瘤中的相关研究进展进行综述。 

2. 影像学在多发性骨髓瘤中的作用 

2.1. 常规 X 线骨骼检查 

X 线(X-ray, XR)在医学中运用已经非常广泛，易于获取且相对便宜。近 80%的多发性骨髓瘤患者在

全身放射骨骼检查(Whole-Body X-ray Radiography of the Skeleton, WBXR)中会有骨骼受累的证据，通常影

响椎骨(66%)、肋骨(45%)、颅骨(40%)、肩部(40%)、骨盆(30%)和长骨(25%) [15]。在 X 线上，骨髓瘤病变

最常表现为边界清晰的溶解性病变，边缘不硬化，产生清晰的“穿孔”外观。目前常规 X 线存在的不可忽

视的缺点即灵敏度相对较低，只有当 30%或更多的骨小梁被破坏时，病变才可能在放射学上被看见[16]。 

2.2. CT 

与常规 XR 相比，电子计算机断层扫(Computed Tomography, CT)是一种更灵敏的检测溶骨性疾病的

成像方式。例如，在对 212 名 MM 和 SMM 患者的回顾性评估中，25% (54 名患者)的 WBXR 呈阴性，而

在全身低剂量 CT (Whole-body low-dose computed tomography, WBLDCT)中呈现溶骨性病变(P < 0.001) 
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 [17]。由于 CT 在检测 MM 溶骨性病变方面具有优异的敏感性，最新的国际骨髓瘤工作组(International 
Myeloma Working Group, IMWG)诊断指南指出，在 CT 或 PET-CT 的 CT 部分发现的一个或多个符合 MM
骨病的标准的溶骨性破坏部位(≥5 mm)，无论在X线片上是否可见，这都应被视为符合破坏性骨病变[18]。
在 CT 上，溶骨性骨髓瘤骨病的特点是溶解性、边界清楚的骨病变，边缘无硬化，产生“穿孔”外观。当

在软组织内核上观察时，未经处理的溶解性病变表现出内部软组织衰减。多发性骨髓瘤也可表现为扩张

性溶解性病变，或更不常见的是骨硬化性病变[19]。然而，CT 在治疗反应评估中的作用相对有限，特别

是与 PET-CT 和 MRI 相比。 

2.3. PET-CT 

正电子发射断层显像–计算机断层显像(Positron Emission Tomography-Computed Tomography, PET-
CT)非常适合 MM 患者的诊断、预测和治疗反应评估[20]-[22]。PET-CT 将肿瘤代谢活动的功能评估与低

剂量 CT 提供的形态学信息相结合，因此成为评估基线和治疗后髓内和髓外疾病的有用工具(图 1)。目前

IMWG 诊断标准强调了 PET-CT 对于诊断活动性 MM 的重要性[18]。虽然 PET-CT 在诊断和预测方面具

有明确的价值，但其最重要的作用是评估治疗反应和确定疾病进展。一项包含 10 项研究、690 名患者的

大型荟萃分析得出结论，PET-CT 有助于评估治疗反应和评估新的疾病部位[23]。美中不足的是，PET-CT
的缺点包括成本高、可用性有限以及缺乏标准化成像标准。与 WBLDCT 相比，PET-CT 还具有更高的辐

射暴露和更长的检查时间。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of lesions in PET-CT 
图 1. PET-CT 病灶示意图 

2.4. MRI 

磁共振成像(Magnetic Resonance Imaging, MRI)具有良好的软组织对比度，可以在 CT 看到骨质破坏

之前检测出 MM 的骨髓信号改变[16]。多发性骨髓瘤有五种 MRI 模式(图 2)，它们分别是局灶性病变；

均匀弥漫性受累；局灶性和弥漫性受累的混合型；盐和胡椒样改变，其特征是骨髓不均匀，并伴有脂肪

岛，以及骨髓正常[24]-[26]。MRI 是检测早期骨髓浸润最敏感的检查方法。由于 MRI 具有优越的软组织

对比度，与 PET-CT 相比，MRI 可以更好地观察脂肪变性，表明治疗有积极的反应[27] [28]。然而，MRI 并
非没有缺点。对于一些植入金属植入物或不兼容 MRI 的医疗设备的患者，MRI 是禁忌的。MRI 也需要大

量时间，对于骨痛患者，可能会首选更方便的影像学检查。最后，与 WBLDCT 相比，MRI 相对比较昂贵。 
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注：脊柱矢状 T1 加权图像显示：A，正常；B，弥漫均匀型；C，局灶型(箭头)；D，弥漫性局灶(箭头描绘局灶性病

变)；E，弥漫性不均匀或“盐和胡椒”的骨髓受累模式。 

Figure 2. MRI patterns of multiple myeloma (MM) in the thoracolumbar spine 
图 2. MRI 上胸腰椎内 MM 的各种模式 

3. 放射组学 

近年来，影像学技术飞速发展，为解决空间异质性难题带来了新的契机[29]。放射组学诞生于 2012
年，是一种新的图像分析方法，可以从标准医学图像中自动提取大量高通量的定量特征[30]。近年来，放

射组学在计算机辅助诊断、预测、治疗等方面的发展的基础上得到了巨大的发展。放射组学代表了发现

新型成像生物标志物的高通量数据挖掘方法[31]。从结构和功能图像中提取放射学特征可以反映病变的

解剖和功能信息[32]。放射组学的建立是基于医学成像包含大多数肉眼看不见的生物信息，但可以通过使

用高通量方法进行量化，与基因组数据中使用的方法相似。放射组学主要使用两种主要方法：手工特征

和深度学习。 

3.1. 手工提取特征的放射组学 

手工提取特征的放射组学特征提供了图像中某个感兴趣区域的信息，可能是肿瘤区域或整个器官[33]。
这些特征是多样的，但与其他特征相关(例如，临床、治疗和基因组学信息)。一个主要的挑战是以定量的

方式收集和整合多模式数据源，以提供不同的临床特征，以便准确和可靠地估计结果。手工特征放射组

学主要包括数据选择与整理、数据预处理、病灶分割、特征提取和模型建立五个阶段[34]。 

3.2. 基于深度学习的放射组学 

与手工特征的放射组学相比，深度学习利用数据驱动的方法来创建模拟简化的脑神经元相互作用的

模型。该算法采用深度神经网络来识别模式，通常由多个可训练的非线性操作组成，称为层，每个层将

输入的数据转换为一个代表，以促进模式识别[35]。随着越来越多的层利用对输入数据的转换，数据越来

越抽象为深度特征表示。最后，将得到的深度学习特征从网络的最终层转换为预期的结果。深度学习的

优点是不需要对成像扫描进行预分割[36]。 

3.2.1. 数据采集和预处理 
基于深度学习的放射组学研究需要大量的样本来训练神经网络。因此，需要收集尽可能多的样本。

除了图像的标准化和重新采样之外，增强数据还代表了一种额外的数据处理过程，特别是用于深度学习

https://doi.org/10.12677/acm.2025.1551438


张楠楠，胡雪 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2025.1551438 814 临床医学进展 
 

辅助放射学分析[37]。常见的数据增强方法包括图像旋转和缩放、随机垂直、水平翻转等。 

3.2.2. 卷积神经网络 
在放射学中，大多数基于深度学习的模型利用卷积神经网络来基于成像特征得出预测结果。卷积神

经网络作为一种专门为学习图像空间分布而设计的神经网络，因其在诊断方面的功效而受到广泛关注[38]。
正如卷积神经网络能够学习显示恶性疾病的影像学特征一样，越来越多的研究表明，卷积神经网络能够

根据与预后、风险和分子谱相关的肿瘤特征的细微差异对患者进行分层[39]。当使用患者的临床特征进行

训练时，卷积神经网络的卷积层能够学习识别反映预后结果的新成像表型。卷积神经网络被用于二维和

三维输入数据，经过许多输入数据的修改，以便从组合的图像类型中学习[40]。 

3.2.3. 训练基于深度学习的模型 
为了训练基于深度学习的模型，神经网络基于训练数据集的子集迭代更新。神经网络首先可以利用

每批成像数据生成结果预测[41]。随后，使用损失函数将这种预测与匹配的实际结果进行比较，损失函数

测量网络输出的有效性。接下来，利用从损失函数中获得的值来更新通过网络层进行的操作，导致大多

数由网络表现不佳的样本通知的更改[42]。第二个患者数据集称为调优数据集，可用于在训练和优化模型

的配置和学习过程时监测效果，随后在一个或多个独立数据集中进行验证[43]。训练神经网络通常需要比

开发放射组学模型更多的数据。机器学习模型是由一组参数定义的，这些参数指定了方法的每个潜在配

置[44]。 
然而，深度学习的“黑箱”方法，即可解释性差一直是临床应用的主要缺陷[45]。此外，深度学习需

要大量数据才能真正表达其性能，并且可能患者队列不足以有效利用深度学习架构[46]。 

4. 放射组学在 MM 中的应用 

一些研究已经调查了影像组学在鉴别诊断多发性骨髓瘤方面的作用，以及解决更具有挑战性的任务，

比如评估治疗反应，或者一些预后模型的建立，甚至是影像组学对于整个肿瘤异质性的预测。 

4.1. 鉴别多发性骨髓瘤与脊柱转移瘤 

转移瘤与多发性骨髓瘤的准确鉴别具有重要的临床意义，因为它们的治疗决策和预后因病变性质的

不同而不同。脊柱转移瘤与多发性骨髓瘤具有许多重叠的影像学特征，尤其是多发性骨髓瘤的溶骨性特

征，使得常规影像学手段难以鉴别诊断。在一项研究中，建立了用于区分多发性骨髓瘤转移的放射组学

诺谟图，在训练集、验证集和外部测试集中，曲线下面积分别为 0.856、0.853 和 0.762 [47]。该研究开发

了一种基于MRI的放射组学列线图，可以预测骨病变是骨髓瘤病变还是骨转移，具有中等到良好的表现。

建立了一种非侵入性和有价值的方法来区分脊髓转移和多发性骨髓瘤。 

4.2. 预测多发性骨髓瘤的治疗反应 

微小残留病(Minimal Residual Disease, MRD)是评估多发性骨髓瘤治疗反应的标准。Wu 等人开发和

验证了基于腰椎 MRI 的放射组学诺谟图，以检测 MM 治疗后的 MRD。他们使用十六个特征来建立放射

组学特征。并证明放射组学诺谟图在检测 MRD 状态方面表现出良好的性能(曲线下面积：训练集中为

0.980，测试集中为 0.903) [48]。徐文健博士团队通过结合放射组学特征和独立的临床风险因素构建诺谟

图[49]。通过测定血清和尿中 M 蛋白水平、无血清轻链比率以及骨髓浆细胞百分比来评估治疗反应。该

研究选择了十三个特征来构建放射组学特征，选择国际分期系统(ISS)分期作为独立的临床因素。证明与

临床模型相比，放射组学特征的诺谟图显示出更好的校准和更高的辨别能力，有助于预测 MM 对化疗的

反应，并可用于临床决策。 
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4.3. 预测局部骨髓活组织检查结果 

多发性骨髓瘤及其前体阶段，浆细胞浸润(PCI)和细胞遗传学畸变对分期、风险分层和反应评估都很

重要。Wennmann 等人建立的自动图像分析框架允许非侵入性预测 PCI 的代理参数，该参数与实际的骨

髓活检 PCI 显著相关[5]。该研究共纳入来自 8 个中心的 512 例患者的 672 例 MRI 和 370 例相应的骨髓

活检。在所有内部和外部测试组中，最佳模型预测的 PCI 与活检的实际 PCI 显著相关(P ≤ 0.01)。 

5. 常见的深度学习模型 

深度学习技术主要分为三类：1) 用于监督或判别学习的深度网络；2) 用于无监督或生成学习的深度

网络；3) 用于混合学习的深度网络，结合了监督、无监督及其他相关学习方法。常见的深度学习模型包

括卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)、循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)、自

动编码器(Autoencoders, AE)以及深度置信网络(Deep Belief Networks, DBN)等。Qiu 等人[50]提出了一种

区域卷积神经网络(region-based convolutional neural network, R-CNN)的深度学习框架，用于检测和分割骨

髓瘤细胞。该框架与所提出的特征选择金字塔网络相结合，利用一个掩膜聚合模块来优化高确定性的实

例掩膜，将这些掩膜合并成一张单一的分割图，并借助额外的语义分割分支所得到的结果来提升分割性

能。CNNs 特别擅长捕捉图像的分层表示，从边缘和纹理等低级特征到对准确分割至关重要的高级语义特

征。这种分层特征提取能力在医学成像中至关重要，其中纹理或形状的细微差异包含关键的诊断信息。

CNN 架构，如 U-Net [51]，DeepLab [52]系列和 V-Net，已成为医学图像分割领域的突出研究焦点。U-Net
结构利用了编码器和解码器组件，能够同时捕捉全局和局部特征，使其适用于各种各样的医学成像任务。 

6. 结论与展望 

在研究 MM 患者的各种成像方法之间的选择仍然存在很大的可变性，即使在三级中心，影像科医生

之间的图像解释也存在很大的可变性，一致性不佳。因此，医学影像学对 MM 患者的潜力仍有待完全发

掘。未来，人工智能和放射组学在不同骨病变中的应用，以及定量方法报告 CT 和 MRI 的广泛实施，将

为医学成像研究 MM 提供新的见解。最终，医学成像数据可以与患者的结果相结合，目的是寻找放射生

物标志物来预测疾病的预后和治疗反应。 
目前 MM 的诊断和预后情况太过于依赖骨髓穿刺，然而骨髓穿刺全身代表性不足，已成为现行 MM

预后分层的技术瓶颈，影响预后预测精准性，迫切需要研究新的全景性评估手段。讨论基于人工智能的

放射组学在该领域的局限性和未来的机遇。在个性化医疗时代，新兴的基于人工智能的放射组学方法的

深入理解，将为 MM 带来创新的解决方案并实现临床应用。然而，基于人工智能的放射组学模型在其可

解释性方面是有限的，并且在没有对大型代表性数据集进行训练的情况下往往会过度拟合。这方面，进

一步的研究将是必要的，以达到必要的标准化水平和多中心验证，将放射组学工具带到床边。总之，放

射组学为 MM 的精准诊疗提供了革命性工具，但其从科研向临床的跨越仍需跨学科协作、技术创新及大

规模验证，最终实现从“一刀切”治疗到个体化医疗的范式转变。 
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