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摘  要 

在多种疾病领域，例如脑胶质瘤、肺癌、乳腺癌和消化系统肿瘤，影像组学已被成功应用于预后评估与

治疗效果预测。近年来，深度学习算法的引入显著提升了影像组学特征提取与模型构建的能力，且多模

态数据融合加速了复杂疾病的多维度解析。然而，发展中仍面临若干挑战，包括数据标准化不足、模型

可解释性缺失以及多中心验证的局限性等。未来研究需加强学科交叉合作，优化数据共享平台及标准化

路径，并开发新型深度学习架构以进一步提升模型效能和临床适用性。此外，影像组学与基因组学等多

组学技术的结合，及在大规模临床试验中的应用将成为研究重点。本综述旨在总结影像组学在预后预测

中的现状与进展，探讨当前技术瓶颈及展望未来发展方向，以推动影像组学应用的进一步深化。 
 
关键词 

影像组学，临床预后预测，精准医疗，深度学习，多模态数据 
 

 

The Value and Challenges of Radiomics  
in Clinical Prognostic Prediction:  
Technological Advancements,  
Clinical Applications, and  
Future Perspectives 

Yuhang Liu*, Jianjun Wang# 
Department of Neurosurgery, The First Affiliated Hospital of Shandong First Medical University, Jinan  
Shandong  
 

 

 

*第一作者。 
#通讯作者。 

https://www.hanspub.org/journal/acm
https://doi.org/10.12677/acm.2025.1561896
https://doi.org/10.12677/acm.2025.1561896
https://www.hanspub.org/


刘宇航，汪建军 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2025.1561896 1618 临床医学进展 
 

Received: May 25th, 2025; accepted: Jun. 17th, 2025; published: Jun. 26th, 2025 
 

 
 

Abstract 
Radiomics has been successfully applied to prognostic evaluation and treatment efficacy prediction 
in various disease domains, including glioma, lung cancer, breast cancer, and gastrointestinal tu-
mors. In recent years, the introduction of deep learning algorithms has significantly enhanced the 
capabilities of radiomic feature extraction and model construction, while multimodal data fusion 
has accelerated multidimensional analysis of complex diseases. However, several challenges per-
sist in its development, such as insufficient data standardization, lack of model interpretability, and 
limitations in multicenter validation. Future research should strengthen interdisciplinary collabo-
ration, optimize data-sharing platforms and standardization protocols, and develop novel deep 
learning architectures to further improve model performance and clinical applicability. Addition-
ally, the integration of radiomics with multi-omics technologies (e.g., genomics) and its application 
in large-scale clinical trials will become key research priorities. This review aims to summarize the 
current status and advancements of radiomics in prognostic prediction, discuss existing technical 
bottlenecks, and outline future directions to promote the deeper integration of radiomics into clin-
ical practice. 
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1. 引言 

1.1. 影像组学概述 

1.1.1. 影像组学的定义与发展历程 

影像组学是人工智能(Artificial Intelligence, AI)的分支，聚焦计算、识别和提取图像特征，生成预后或

预测数学模型[1]。它把医学影像数据转化为可挖掘定量数据，助力深入理解和预测疾病。近年来神经影

像数据在脑肿瘤临床应用中，数量、种类、复杂性及成像参数大幅增加[2]-[4]。传统影像分析依赖医生主

观判断，易受经验和知识限制；现代影像组学借助计算机技术和数学模型，对影像高通量、自动化分析，

克服传统局限。计算能力提升和大数据技术为其发展提供支撑，使从海量影像数据中提取有意义信息成

为可能，AI 还能优化图像处理流程，加速肿瘤分割，提升生产力[1]。 

1.1.2. 影像组学在医学领域的重要性与临床意义 
影像组学在肿瘤学、神经学和心血管疾病等多医学领域价值凸显。它深入分析医学影像，为临床决

策提供全面信息，辅助医生准确诊断疾病、评估治疗效果、预测患者预后，助力设计个体化治疗方案。

影像组学提高诊断精度、改善治疗效果和患者预后。AI 对成像数据自动化、计算机化分析不受医生经验

水平影响，有助于提高数据可比性[1]。定量分析影像数据能发现传统分析难以察觉的细微变化，提升诊

断准确性。基于影像组学的预后预测模型帮助医生识别高风险患者，采取积极干预措施，改善患者预后。 
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1.2. 影像组学在预后预测中的独特作用 

1.2.1. 非侵入性特点与高通量数据特征 
影像组学优势之一是非侵入性，与活检等侵入性检查相比，仅用现有医学影像数据即可分析，降低

患者痛苦和风险，减少医疗成本和时间。它还具有高通量数据特征，CT、MRI 和 PET 等医学影像设备产

生大量影像数据，影像组学能处理这些数据，提取反映肿瘤生物学特性的定量特征，如肿瘤异质性、血

管生成和代谢活性等，全面了解肿瘤特性，为预后预测提供准确信息[5] [6]。 

1.2.2. 精准医疗时代的临床需求 
精准医疗时代，个体化治疗成趋势，传统“一刀切”治疗方案难以满足所有患者需求。影像组学作

为非侵入性、高通量数据分析方法，为个体化治疗提供重要信息支持。它可根据患者影像数据，预测对

治疗方案的反应，如分析肿瘤影像特征，预测患者对放疗或化疗的敏感性，辅助医生选择合适治疗方案，

还能监测治疗反应，及时发现治疗失败患者，调整治疗策略[7] [8]。未来，影像组学整合影像组学数据和

其他临床数据，如基因组学和病理学数据，构建更准确预后预测模型，帮助医生识别高风险患者，采取

积极干预措施，改善患者预后，还可用于新药研发，筛选有效药物，预测药物疗效[9]。 

1.3. 综述目标与研究意义 

本综述探讨影像组学在临床患者预后预测的最新进展和研究趋势。通过系统回顾和分析现有文献，

总结其在不同疾病领域的应用，探讨在预后预测中的优势和局限性，展望未来发展方向，提出促进其在

临床实践应用的建议。影像组学对改进临床预后预测有潜在价值，提供准确、全面预后信息，帮助医生

制定合理治疗方案，改善患者预后，还可用于新药研发。本综述为未来研究方向提供启示，总结现有研

究经验教训，指出问题和挑战，提出建议，促进研究深入发展，探讨其与基因组学、病理学和人工智能

等学科交叉融合，提供新思路和方法。 

2. 临床应用与重点研究 

2.1. 肿瘤预后预测 

2.1.1. 脑胶质瘤影像组学研究进展 
脑胶质瘤，尤其高级别胶质瘤(High-Grade Glioma, HGG)预后差，影像组学在其预后预测中作用日益

重要[10]-[12]。既往研究多依赖手动设计影像特征，深度学习提取的深层特征可用于预测多形性胶质母细

胞瘤(Glioblastoma Multiforme, GBM)患者总生存期(Overall Survival, OS) [13]。有研究使用 75 名患者发现

数据集和 37 名患者独立验证数据集，从术前多模态 MR 图像提取大量手工和深度特征，经特征选择，用

最小绝对收缩和选择算子(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator, LASSO) Cox 回归模型构建六个

深层特征标志，结合年龄和卡氏功能状态评分(Karnofsky Performance Score, KPS)等临床危险因素，提出

影像组学列线图。该标志预测 OS 性能优于传统危险因素，联合模型预测性能进一步提升。这表明基于迁

移学习的深层特征可生成 GBM 预后成像标志，显示基于深度成像特征生物标志物在 GBM 患者术前护理

的潜力[13]。 
T2WI 高信号常含肿瘤细胞浸润，与不良预后相关，对预处理胶质母细胞瘤肿瘤周围 T2 高信号影像

组学分析有预后价值[14]。回顾性研究选取 114 例胶质母细胞瘤患者，随机分训练集和测试集，手动分割

肿瘤周围 T2 高信号提取影像组学特征，经随机森林变量选择确定相关特征，构建 Cox 比例风险模型。

结果显示，添加影像组学特征提高生存预测准确性，联合模型在测试集平均生存预测误差率更低。表明

肿瘤周围影像组学作为预处理胶质母细胞瘤 MR 成像生物标志物有增量预后价值[14]。 
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有研究开发用于异柠檬酸脱氢酶(Isocitrate Dehydrogenase, IDH)野生型 GBM 患者术前预后预测的影

像组学特征。纳入 142 例患者，随机分训练集和测试集，筛选临床特征，从多种磁共振成像图像肿瘤和

肿瘤周围水肿区域提取影像组学特征，经系列分析构建影像组学特征和联合模型。影像组学模型和联合

模型可显著分层高危和低危患者，预测一致性良好，校准图显示模型预测和实际观察生存率一致性好[12]。
影像组学是 IDH 野生型 GBM 患者独立术前无创预后工具，构建列线图结合影像组学特征与临床因素，

可预测总生存期，为治疗指南提供新补充[12]。 
有研究评估多参数磁共振成像(Multiparametric Magnetic Resonance Imaging, mpMRI)衍生影像组学在

预测总生存期和无进展生存期(Progression-Free Survival, PFS)的作用。回顾性纳入 93 名患者，用多个机

器学习流程评估。结果显示，所有患者中，临床特征衍生模型预测 OS 和 PFS 优于最佳影像组学模型；

GTR-CR 队列中，影像组学模型预测 PFS 优于临床特征模型，但预测 OS 改善无统计学意义，临床和影

像组学联合模型未产生更优越预测[15]。这表明考虑所有患者时，影像组学衍生的 OS 和 PFS 预测不如临

床特征模型，但 GTR-CR 患者中，影像组学模型预测 PFS 有优势[15]。 
这些研究表明影像组学在脑胶质瘤预后预测潜力巨大，但存在数据来源、样本量差异及结果解析复

杂等局限性。未来需标准化数据采集和分析流程，开展大规模多中心研究，验证其价值。 

2.1.2. 肺癌与乳腺癌的预后预测实践 
肺癌和乳腺癌发病率和死亡率高，影像组学在其预后预测潜力巨大[16]-[21]。非小细胞肺癌(Non-

Small-Cell Lung Cancer, NSCLC)脑转移患者中，放疗前影像组学数据可增强局部肿瘤控制和生存预测模

型性能[18]。回顾性分析相关患者，从放疗前磁共振图像提取大量影像组学特征，构建临床数据、影像组

学特征及两者结合的预测模型。结果显示，联合模型预测局部肿瘤控制和患者生存效果最佳。表明放疗

前影像组学数据有助于提升 NSCLC 脑转移患者治疗效果预测模型性能，基于影像组学和临床特征的结

果预测模型可指导治疗[18]。 
有研究表明 CT 影像组学和深度学习成像特征是重要的术前预测指标，能为病理分期标志物提供额

外预后信息[22]。还有研究显示，在不可切除的 NSCLC 患者风险适应性放化疗和 PD-L1 检查点阻断研究

中，多任务学习的多时间点影像组学特征效用优于传统临床影像生物标志物或增量影像组学模型[19]。 
在乳腺癌研究中，有研究整合浸润性乳腺癌基因组和影像组学成像谱，分析预测临床结果。虽样本

量小，未发现组合基因组学和影像组学数据改善预测性能有统计学意义，但总体显示与临床结果有统计

学显著相关性[23]。此外，在乳腺癌 MR 鉴别诊断中，影像组学结合最新图像分析方法，提高诊断准确

性，助力个体化治疗计划，且可通过深度学习技术补充，促进治疗反应监测和患者预后预测[16]。 
这些研究表明影像组学在肺癌和乳腺癌预后预测前景广阔，能为临床医生提供准确预后评估，指导

个体化治疗方案制定。 

2.1.3. 消化系统肿瘤的临床应用与挑战 
消化系统肿瘤威胁人类健康，影像组学在其预后预测有进展也有挑战[22] [24]-[32]。有研究开发基于

CXCL8 影像组学的新模型预测结直肠癌(Colorectal Cancer, CRC)预后，性能良好。该研究回顾性分析患

者静脉期图像提取影像组学特征，检测基因表达，构建影像组学模型。结果显示，CXCL8 是影响预后关

键基因，影像组学模型结合相关特征，与肿瘤分期结合预测 CRC 患者预后能力强。表明 CXCL8 反映的

影像组学模型结合肿瘤分期信息，是预测 CRC 患者预后可靠方法，有辅助临床决策潜力[24]。 
有研究评估基于钆塞酸增强 MRI 的影像组学特征预测肝细胞癌(Hepatocellular Carcinoma, HCC)患者

术后总生存期的效率。前瞻性纳入患者，构建影像组学评分，评估临床特征和语义成像特征，开发临床

影像学模型，构建联合模型。结果显示，影像组学签名与患者生存显著相关，联合模型预测性能更高。
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表明影像组学特征及临床影像学预测因子有助于 HCC 术后预后预测，推动精准医学进步[22]。 
有研究用影像组学数据分析评估立体定向体部放疗后胰腺癌治疗效果。结果显示，影像组学特征预

测总体生存率和复发率优于临床模型，联合模型性能进一步提升[26]。还有研究表明影像组学和人工智能

在胰腺癌有应用，但定量影像用于临床实施存在指标不稳定和缺乏外部验证等局限[28]。 
有研究构建和比较基于 MR 图像的上皮性卵巢癌(Epithelial Ovarian Cancer, EOC)预后预测的影像组

学–临床列线图。招募患者，提取影像组学特征，构建模型。结果显示，T2WI 影像组学–临床列线图预

测性能良好。表明基于 MR 的影像组学分析对 EOC 患者预后评估准确性高，有助于预测治疗结果[33]。 
有研究分析 MRI 和 CT 影像组学特征对局部晚期直肠癌患者进行个性化治疗，并验证已发表影像组

学模型。结果显示，LoG 转换的 CT 和 MR 成像强度特征结合临床 T 分期预测肿瘤反应性能最佳，SOT
特征预测远处转移自由度性能良好。但仅验证了已确定研究之一，显示缺乏可重复性，临床应用前需进

一步标准化影像组学[29]。 
有研究构建可预测晚期直肠癌患者 5 年总生存期(OS)的预后模型。结果表明，结合定量影像学发现

的模型优于常规 TNM 分期或其他临床预后因素。突出多参数 MRI 在直肠癌长期生存率估计中的重要性，

构建的影像组学签名证明常规预后因素在预测中的价值，提出的诺模图提供个体化预后估计实用示例，

可能影响治疗策略[30]。 
总体而言，影像组学在消化系统肿瘤预后预测有应用价值，但面临数据标准化、图像质量控制、模

型可解释性和临床转化等挑战。未来需加强多中心协作，建立统一数据标准和分析流程，结合其他生物

标志物，提高预后预测准确性和可靠性。 

2.2. 神经系统疾病影像组学 

在神经系统疾病如阿尔茨海默病(Alzheimer’s Disease, AD)、帕金森病(Parkinson’s Disease, PD)、多发

性硬化症(Multiple Sclerosis, MS)和脑卒中等研究中，影像组学受关注[34]-[37]。通过高通量分析神经影像

数据，提取反映疾病病理生理改变的定量特征，为早期诊断、进展监测和个体化治疗提供新手段。有研

究评估纵向 DAT SPECT 成像对 PD 患者结局预测的作用。从帕金森病进展性标志物计划(Parkinson’s Pro-
gression Markers Initiative, PPMI)数据库选 64 名 PD 受试者，进行图像分析和特征提取，用随机森林分析

组合变量预测运动结局。结果显示，添加影像组学特征显著改善结局预测。表明 DAT SPECT 图像的影

像组学分析在开发 PD 有效预后生物标志物方面潜力巨大[34]。 
有研究用影像组学分析脑实质内和脑室内出血及临床因素预测卒中患者不良结局。纳入患者，分割

感兴趣区域，提取特征，构建模型。结果显示，联合模型预测准确性高。表明使用源自脑实质内和脑室

内出血的影像组学评分和临床因素的联合模型，可高精度预测卒中患者预后不良，协助制定护理决策[38]。 
这些研究表明影像组学在神经系统疾病预后预测和临床决策有潜在应用价值。未来需探索影像组学

特征与疾病病理生理机制关系，开发更可靠有效预测模型，改善患者预后。 

2.3. 心血管疾病的预后参数分析 

影像组学在心血管疾病(Cardiovascular Disease, CVD)应用受到重视[39]-[41]。通过分析 CT、MRI 和
超声等影像数据，提取反映心脏结构、功能和血管病变的定量特征，为 CVD 风险评估、预后预测和疗效

评估提供新工具。目前研究集中在冠心病、心力衰竭、心律失常和血管疾病等方面，如评估冠状动脉粥

样硬化程度和性质，预测心肌梗死风险；评估心室重塑和心功能，预测心力衰竭进展和预后；评估心房

结构和纤维化程度，预测房颤风险；评估主动脉瘤和外周动脉疾病进展风险。但目前研究处于起步阶段，

未来需标准化数据采集和分析流程，结合临床信息和生物标志物，提高预后预测准确性和可靠性[39]。 
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2.4. 临床辅助决策与动态监测 

影像组学作为一种新兴的定量分析方法，在临床实践中辅助医生进行决策，特别是在个体化治疗的

精准预测、疗效评估与复发风险识别等方面具有重要价值。 

2.4.1. 个体化治疗的精准预测 
精准医疗时代，个体化治疗方案是提高疗效的关键。影像组学分析患者医学影像数据，提取反映肿

瘤或疾病特征的定量指标，为个体化治疗方案制定提供依据。在肿瘤治疗中，可预测患者对不同治疗方

案的反应，辅助医生选择合适治疗方法。在神经系统疾病中，可预测患者对药物的反应，优化药物选择

和剂量调整[7]。 

2.4.2. 疗效评估与复发风险识别 
影像组学可评估治疗效果和识别复发风险。对比治疗前后影像组学特征，可客观评估治疗是否有效。

还能识别高复发风险患者，为早期干预提供机会。在乳腺癌治疗中，可评估患者对新辅助化疗的反应，

预测术后复发风险。在结直肠癌研究中，可识别高复发风险患者，指导术后辅助治疗决策。影像组学助

力实现个体化、精准化医疗，提高治疗效果，改善患者预后。 

3. 影像组学的优势与不足 

3.1. 影像组学的技术与临床优势 

3.1.1. 多维度信息整合能力的价值 
影像组学能从 MRI、CT 和 PET 等多种医学影像提取大量信息，量化分析可提取肿瘤形状、纹理和

强度等多种特征，提供肿瘤异质性多维度视图。整合不同模态影像数据，显著提高肿瘤分析全面性和精

确性，增强疾病预测模型性能。如 MRI 提供软组织对比信息，CT 显示骨骼结构，PET 反映肿瘤代谢活

动，整合后全面了解肿瘤生物学行为，提高预后预测准确性。在临床实践中，多维度信息整合为临床决

策提供有力支持。在脑胶质瘤诊断和治疗中，整合 MRI 和 PET 信息，帮助医生准确判断肿瘤恶性程度，

制定合理治疗方案。通过分析影像组学特征与基因表达谱关系，还可发现新生物标志物，为个体化治疗

提供新靶点。 

3.1.2. 成本效益与动态监测潜力 
影像组学在节省医疗成本和优化资源分配方面潜力显著。作为非侵入性诊断工具，可减少不必要的

侵入性操作，如活检。通过影像组学分析，医生准确评估患者病情，避免过度治疗或不必要检查，降低

医疗成本。影像组学可动态监测患者病情变化，及时调整治疗方案，提高患者生存率和生活质量。在长

期随访方面，影像组学对肿瘤复发监测和疗效评估有重要应用价值。通过长期影像学随访提取影像组学

特征，早期发现肿瘤复发迹象，及时治疗。还可评估治疗疗效，指导临床医生调整治疗方案。 

3.2. 存在的局限与挑战 

3.2.1. 数据标准化与质量控制问题 
当前影像组学研究存在数据差异性，成像设备和成像协议不同影响模型构建[42]。不同设备和协议产

生的影像数据在灰度值、空间分辨率和噪声水平等方面有差异，导致提取的影像组学特征不稳定，影响

模型预测性能。建立数据标准化流程和实施严格质量控制措施至关重要，确保数据可靠性和可重复性[42]。
数据标准化包括影像数据预处理，如灰度归一化、空间重采样和噪声滤波等，消除设备和协议差异。质

量控制包括人工或自动质量评估影像数据，剔除质量不合格数据。 
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3.2.2. 模型可解释性与临床可信度缺失 
基于深度学习的影像组学预测模型因黑箱问题(缺乏可解释性)，在临床应用中面临显著挑战[43]。深

度学习模型参数多、网络结构复杂，难以理解决策过程，医生难理解模型如何预测，降低对预测结果的

信任度。模型可解释性在临床决策意义重大，医生需理解预测结果原因，才会应用于临床实践。若不理

解，可能怀疑预测结果，影响临床应用。为增强模型透明性，可引入可解释性算法或用图形化工具帮助

医生理解模型输出[43]。 

3.2.3. 跨中心验证与实践应用的不足 
影像组学成果在不同医院或研究机构间转化存在难度与挑战。不同中心数据采集设备、操作流程和

患者人群有差异，导致 A 中心训练的模型在 B 中心应用效果不佳。这种现象限制研究成果推广和应用。

开展多中心合作、建立数据共享机制对推动影像组学广泛临床应用意义重大。多中心合作汇集不同中心

数据资源和专业知识，共同解决研究难题。数据共享机制促进数据开放和交流，提高研究效率，避免重

复研究。通过多中心合作和数据共享，为影像组学广泛临床应用提供有力数据支持，推动其在精准医学

领域发展。 

4. 结论 

4.1. 核心总结 

4.1.1. 影像组学在临床预后预测中的重要价值 
影像组学通过高通量提取医学影像定量特征，并与临床数据结合，深入解析影像与临床复杂关系，

显著提升多种疾病预后预测能力，助力医生准确评估病情，为个体化治疗方案制定提供关键信息，优化

治疗决策，改善患者生存质量。与传统预后评估方法相比，影像组学具有明显优势。其为非侵入性方法，

避免有创检查的痛苦和风险；能处理和分析高通量数据，从复杂影像中提取细微特征，蕴含重要预后信

息；还具备实时监测潜力，通过定期复查影像动态评估病情，及时调整治疗方案。这些优势使影像组学

在精准医疗时代具有重要临床应用价值。 

4.1.2. 当前技术与临床研究的主要进展 
近年来，影像组学在技术与临床研究方面取得显著进展。技术层面，机器学习和深度学习算法广泛

应用于影像特征提取与预测模型构建。这些算法能自动提取有意义特征，建立准确预测模型，尤其深度

学习中的卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)在处理医学影像数据时表现出色，可学习更

深层次特征，提升预测准确性。临床研究方面，影像组学已在多种疾病中应用并取得积极成果。然而，

目前研究仍存在不足与瓶颈。数据标准化是重要挑战，不同设备、扫描参数及操作者导致影像数据存在

差异，影响特征提取和模型构建准确性；模型可解释性也需关注，深度学习模型的“黑箱”特性使其预

测结果的内在机制难以解释，影响医生对模型的信任度。 

4.2. 展望与合作倡导 

4.2.1. 呼吁加强相关领域的学科交叉研究 
为充分发挥影像组学潜力，需加强医学影像、计算机科学和临床医学等领域的交叉合作。这种合作

促进知识与技术共享，加速影像组学技术发展和临床应用。具体合作模式如下：一是开展联合研究项目，

鼓励不同领域专家共同参与；二是建立共享数据平台，整合不同中心、不同模态的医学影像数据和临床

数据，同时制定统一数据标准和质量控制流程，确保数据可靠性和可比性；三是定期举办跨学科会议，

邀请各领域专家交流研究成果、探讨技术难题，促进知识交叉融合；四是注重交叉学科人才培养，鼓励

https://doi.org/10.12677/acm.2025.1561896


刘宇航，汪建军 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2025.1561896 1624 临床医学进展 
 

医学生、计算机专业学生等参与影像组学研究，为其未来发展储备人才。通过加强学科交叉合作，推动

影像组学在技术发展、临床应用实践和新算法开发方面取得实质性进展，为患者带来更好诊疗效果。 

4.2.2. 指明未来探索方向与研究重点 
未来影像组学研究重点方向如下：首先，克服现有数据标准化问题，需通过多模态影像数据标准化

协议建立统一的数据采集与预处理框架，具体包括：采用 N4 偏场校正、基于体模的强度归一化(如 Z-score
或直方图匹配)消除设备异质性影响；基于非线性配准算法实现跨模态图像空间对齐；通过标准化报告模

板(如 Radiomics Quality Score, RQS)规范特征提取流程，并结合开源工具(如 PyRadiomics 或 3D Slicer)实
现全流程可重复性验证。其次，针对模型可解释性不足的挑战，建议开发混合架构模型，例如：在深度

学习模型中嵌入显式决策规则层(如逻辑回归可解释模块)；集成医学影像语义特征(如肿瘤边界清晰度、

坏死区域占比)与影像组学特征构建双通道可解释模型，并通过 Grad-CAM 热图可视化关键影像区域。再

者，推动定量分析与人工智能深度融合，开发更智能化的影像组学分析工具，提升分析效率和准确性。

然后，需通过结构化多中心研究设计强化影像组学模型的泛化能力与临床证据等级，具体策略包括：构

建基于联邦学习(如 Fed-BioMed 框架)的分布式研究网络，在确保患者隐私的前提下实现跨机构数据联合

建模；设计前瞻性–回顾性混合临床试验(PRoBE 模式)，针对不同患者亚群(如种族、基因型、分期)进行

分层验证，并利用外部验证队列(如 NCI-CPTAC 数据库)评估模型鲁棒性；实施标准化临床终点采集流

程，通过统一电子病例报告表(eCRF)整合影像组学特征与临床–分子标志物(如 IDH 突变状态、PD-L1 表

达)，并采用盲法独立评审委员会(BIRC)进行终点判定；开发开源协作平台(如 Xnat 或 Flywheel)，集成数

据采集、特征提取、模型训练与性能验证全链条工具，确保多中心研究流程可追溯、可复现。此外，开展

队列研究与前瞻性研究，设计严谨的相关研究，验证影像组学标志物在预测疾病进展和治疗反应方面的

性能，充分考虑潜在混杂因素，提供更可靠的证据；最后，随着研究深入，关注伦理问题和患者隐私保

护，制定严格数据使用规范，确保患者隐私得到充分保护。通过在这些方向不断探索，影像组学将更好

地服务临床，为精准医疗发展作出更大贡献，最终改善患者生存质量。 
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