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摘  要 

胃肠胰神经内分泌肿瘤(gastroenteropancreatic neuroendocrine neoplasms, GEP-NENs)是一类具有

高度多样性和复杂性的罕见肿瘤，其发病率逐年增加。CT检查是诊断、评估、随访GEP-NENs的重要影像

学方法，而影像组学作为一种新兴的无创分析方法，可从诊断图像中提取定量且具有可重复性的特征参

数，已被广泛运用于各类肿瘤的诊断、疗效评估、预后预测等多个方面。本文就CT影像组学在GEP-NENs
鉴别诊断、病理分级预测、生物学行为预测、疗效评估及预后预测的研究进展进行综述，以期为后续研

究方向提供思路。 
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Abstract 
Gastroenteropancreatic neuroendocrine neoplasms (GEP-NENs) represent a rare tumor category 
characterized by high diversity and complexity, with an escalating annual incidence. Computed to-
mography (CT) serves as a crucial imaging modality for diagnosing, evaluating, and monitoring GEP-
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NENs. As an emerging non-invasive analytical approach, radiomics enables the extraction of quan-
titative and reproducible feature parameters from diagnostic images. It has been widely applied in 
various aspects of tumor diagnosis, treatment efficacy assessment, and prognosis prediction. This 
review summarizes the research progress of CT radiomics in the differential diagnosis, pathological 
grading prediction, biological behavior prediction, treatment efficacy assessment, and prognosis 
prediction of GEP-NENs, aiming to provide insights for future research directions. 
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1. 引言 

神经内分泌肿瘤(Neuroendocrine neoplasms, NENs)是一类具有高度异质性的罕见肿瘤，起源于神经内

分泌细胞和肽能神经元[1] [2]。NENs 可以发生于人体的各个部位，约 3/2 的病例发生在胃肠胰腺系统中，

故胃肠胰神经内分泌肿瘤(gastroenteropancreatic neuroendocrine neoplasms, GEP-NENs)是 NENs 最主要的

亚型[3]，其中 50%肠道，30%胰腺[4] [5]。近几十年来，由于病理诊断技术的进步和影像学检查的普遍应

用，全球 GEP-NENs 的发病率呈现上升趋势[3] [6]。美国 NENs 的发病率从 1973 年的 1.09/10 万到 2012
年的 6.98/10 万升高了 6.4 倍[5] [7]，而在我国台湾地区，NENs 的发病率从 1996 年的 0.244/10 万增加到

2015 年的 3.162/10 万[8]。 
计算机断层扫描(computed tomography, CT)具有扫描速度快、空间分辨率好、使用成本低等优点，在

GEP-NENs 的临床诊断、病理分级、病情评估及随访监测中应用广泛[9]。但其在评估肿瘤异质性、预测

生物学行为等方面仍存在一定的局限性[10]。影像组学作为一种先进的分析技术，包括图像采集和分割、

特征提取和同质化处理、特征选择、分析和建立预测模型这几个步骤，旨在从诊断图像中提取定量、可

重复性好的特征信息，包括人眼难以识别或量化的复杂部分[11] [12]。基于 CT 的影像组学不仅能非侵入

性地量化肿瘤及其微环境的异质性，还有与基因组学等分子特征相关联，从而在肿瘤无创分型、预后预

测及疗效评估等多个方面中展现出独特的优势[13]。本文就 CT 影像组学在 GEP-NENs 鉴别诊断、病理分

级、生物学行为预测、疗效评估及预后预测的研究进展进行综述，以期为后续研究方向提供思路。 

2. 鉴别诊断 

关于 GEP-NENs 与其他肿瘤的鉴别诊断，现有研究主要集中于胰腺神经内分泌瘤(pancreatic neuroen-
docrine tumors, PNETs)与胰腺导管腺癌(pancreatic ductal adenocarcinomas, PDACs)之间[14]。胰腺癌作为消

化系统最常见且最具有侵袭性的恶性肿瘤之一，最常见的类型是 PDACs，其次即为 PNETs，两者在治疗

方案选择、疾病进展及预后等方面存在显著差异[15] [16]。然而，PDACs 和 PNETs 在常规 CT 影像学上

表现相似，这使得仅通过放射科医师的视觉评估易出现误诊[17]。He 等[18]通过 ITK-SNAP 软件 2D 逐层

手动勾画肿瘤感兴趣区域(regions of interest, ROI)并使用 LASSO 回归筛选了 7 个影像特征，构建了区分

不典型非功能性胰腺神经内分泌瘤(nonfunctional pancreatic neuroendocrine tumors, NF-PNETs)与 PDACs
的临床影像模型、影像组学模型及两者结合的综合模型，发现综合模型在独立验证队列中效能最佳(AUC 
= 0.884)，显著优于单纯临床模型，且通过列线图实现了可视化预测。Zhang 等[19]则进一步提升使用 LIFEx
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影像组学专用软件 3D 手动绘制 ROI，融合五种特征选择算法与九种分类算法构建了 45 种诊断模型，实

现了从单算法到多算法组合的进步。其中基于梯度提升决策树(Gradient Boosting Decision Tree, GBDT)筛
选特征并结合随机森林(Random Forest, RF)进行分类的模型表现最佳，训练集与验证集的 AUC 分别达到

0.971 和 0.930。现有研究共同表明，使用 CT 影像组学方法能显著提升 PNETs 与 PDACs 的鉴别效能，

为临床精准诊疗提供了可靠的依据[20]。 
除此之外，有研究者运用 CT 影像组学来鉴别胃神经内分泌癌(gastric neuroendocrine carcinomas, g-

NECs)与胃腺癌(gastric adenocarcinomas, GAC)。Wang 等[21]的研究表明，基于静脉期 CT 影像提取的

GLCM 能量、熵等纹理特征结合肿瘤边界清晰度与淋巴结转移状态所构建的影像组学列线图模型，在区

分 g-NECs 与 GAC 方面表现出较高诊断效能，训练集 AUC 达 0.821。He 等[22]在 Wang 等研究者的基础

上进一步深化，创新性地将胃混合性神经–非神经内分泌癌(gastric mixed adenocarcinoma-neuroendocrine 
carcinoma, g-MANEC)纳入鉴别体系，并构建了融合传统 CT 特征(肿瘤坏死和淋巴结转移)与影像组学评

分的综合模型，该模型通过一致性检验、LASSO 回归等一系列更严格的特征筛选流程，在区分 g-NEC 与

GAC 方面取得更高 AUC (训练集为 0.887，验证集为 0.852)，并首次实现 g-MANEC 与 GAC 的亚组鉴别，

其在训练集和验证集中的 AUC 分别为 0.823、0.762。而国内研究者基于 CT 影像组学进行直肠神经内分

泌瘤(rectal neuroendocrine tumors, RNETs)和直肠腺癌(rectal adenocarcinoma, READ)的鉴别，于直肠增强

CT 平扫及静脉期图像中手动勾画 ROI，通过应用主成分分析方法(principal components analysis, PCA)和
方差分析方法(analysis of variance, ANOVA)筛选特征，构建逻辑回归(logistic regression, LR)、RF 及决策

树(decision tree, DT)三种分类器模型，结果显示基于静脉期图像的 LR 模型显示出最佳的分类效能，AUC
为 0.89，敏感性 0.76，特异性 0.75 [23]。以上研究为上述临床治疗与预后迥异的恶性肿瘤提供了稳定、

无创的术前鉴别工具，进一步拓展了影像组学在神经内分泌肿瘤精准诊断中的应用场景。 

3. 病理分级 

传统 CT 依赖肿瘤大小、强化方式、有无坏死及侵犯范围等形态学特征评估分级，但其主观性强且难

以捕捉肿瘤微观异质性，导致对 GEP-NENs 的病理诊断效能有限。而 CT 影像组学通过量化肿瘤纹理、

密度分布、边缘形态等深层次特征，可精准反映肿瘤细胞增殖活性与分化程度的差异，为术前无创分级

提供了新途径。基于组织分化程度和细胞增殖活性，2022 年第五版《WHO 内分泌与神经内分泌肿瘤分

类》将 GEP-NENs 分为胃肠胰神经内分泌瘤(gastroenteropancreatic neuroendocrine tumors, GEP-NETs)、胃

肠胰神经内分泌癌(gastroenteropancreatic neuroendocrine carcinoma, GEP-NECs)和胃肠胰混合性神经内分

泌–非神经内分泌肿瘤(gastroenteropancreatic mixed neuroendocrine/non-neuroendocrine neoplasms, GEP-
MiNENs) [24]。其中，根据 Ki-67 增殖指数和核分裂象，GEP-NETs 可进一步分为 G1，低级别[Ki-67 增

殖指数 ≤ 2%和(或)核分裂象 < 2/10 高倍视野]；G2，中级别[Ki-67 指数 3%~20%和(或)核分裂象 2-20/10
高倍视野]；G3，高级别[Ki-67 增殖指数 > 20%和(或)核分裂象 > 20/10 高倍视野] [25]。G3 级 NETs 和
NEC 因在诊断时多已出现转移，被欧洲神经内分泌肿瘤协会(European Neuroendocrine Tumor Society, 
ENETS)指南分类为高级别 NENs，相较 G1~G2 级 NENs 的 5 年生存率更低，需要更加积极的治疗方式

[26]。由此，准确的病理分级诊断在 GEP-NENs 患者的个体化治疗和预后评估中起着十分重要的作用。 
大多数 GEP-NENs 影像组学的研究侧重于 PNENs 病理分级预测。多项研究已经验证了 CT 影像组学

在 PNENs 病理分级诊断中的有效性，并逐步形成了从单一模态或期相分析向多模态、多期相、多参数融

合建模发展的明确趋势。 
根据模型预测目标这一核心临床问题，现有研究可归纳为三大方向：第一类，旨在鉴别高级别(G2~G3

级)与低级别(G1 级)肿瘤，这是最常见的应用场景。Ricci 等[27]基于增强 CT 三期相图像半自动手动分割
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并自动化提取三维纹理特征，选择 LASSO 回归筛选特征构建模型，专门用于预测“高级别(非 G1 级)”
PNENs。Liu 等[28]进一步通过融合 CT 动脉期与 MRI T2 加权图像的影像组学特征，使用 Wilcoxon 秩和

检验和最小冗余最大相关性(Max-Relevance and Min-Redundancy, mRMR)两步骤筛选 3D 特征，应用线性

判别(linear discriminant analysis, LAD)分类器构建预测模型，成功区分 G1 与 G2~3 级 NF-PNETs。Wang
等[29]结合平扫 CT 影像组学特征与 T 分期等临床指标，Ye 等[30]提取并由 mRMR 算法筛选动脉期及静

脉期双期图像特征，通过对比择优选用 RF 算法开发影像组学机器学习模型，Javed 等[31]同样使用增强

CT 双期图像和 RF 算法，融合包含 10 个特征的影像组学评分与肿瘤大小，均构建了针对鉴别 G1 级与

G2~G3 级 PNETS 的高效预测模型，其验证集 AUC 分别为 0.875、0.779 及 0.80，显示出此类模型稳健的

鉴别能力。第二类，专注于 G1 与 G2 级的精细鉴别。Bian 等[32]仅基于门静脉期 CT 图像 LASSO 回归

筛选特征构建的模型，在区分 G1 与 G2 级(总体 AUC = 0.86)及针对 ≤ 2 cm 的小 PNETs (AUC = 0.81)中
均表现出色。Zhao 等[33]则通过 mRMR 筛选融合平扫期与静脉期的多类纹理特征，构建的支持向量机

(Support Vector Machine, SVM)模型实现了对 G1 与 G2 的高精度鉴别，其验证集 AUC 达 0.876，敏感性

90.9%，特异性 88.9%。第三类，探索更复杂的分级策略或广义分组。Pulvirenti 等[34]采用创新的两阶段

SVM 模型，先区分 G1~G2 与 G3 级，再在 G1~G2 组内区分 G1 与 G2 级，模拟了病理分级的多层次决策

过程。Chiti 等[35]的研究则遵循 ENETS 的预后分类思路，将 G3 级与 NEC 统一归类为“高级别”，与

“低级别(G1~G2级)”进行区分，其动脉期模型展现了最优预测性能。上述关于 PNENs病理分级的研究，

在模型构建方法上，研究普遍体现出多特征融合提升性能的一致性认识。然而，在影像期相与模态的选

择上仍存在策略差异，这些差异表明，针对不同的分级目标，最优的影像采集方案可能不同，目前尚未

形成共识。同时，算法选择方面同样呈现出多样性，虽然多种机器学习方法均被证实有效，但最优算法

尚未统一。尽管各研究在模型构建方法、特征选择策略及所用影像期相上存在差异，但其构建的模型普

遍显示出较高的预测性能。 
相较于 PNENs，胃及肠道 NENs 的 CT 影像组学分级研究相对较少，但已有初步探索显示其应用潜

力。王睿及其团队[36]针对 81 例胃神经内分泌肿瘤(gastric neuroendocrine neoplasms, g-NENs)患者进行研

究，提取并筛选动脉期及静脉期影像组学特征，发现采用 XGboost 算法建立联合模型对 g-NENs G1~G2
级和 G3 级具有良好的鉴别能力。国外有研究者[37]回顾性分析了 61 例直肠神经内分泌肿瘤(rectal neuro-
endocrine neoplasms, R-NENs)患者的增强 CT 图像，提取动脉期及静脉期图像纹理参数，研究结果发现多

个动脉期及静脉期直方图参数(均值、中位数、第 10、25、75 和 90 百分位数)在 G1 与 G2/G3/NEC 间差

异有统计学意义。 

4. 生物学行为预测 

GEP-NENs 在生物学行为上呈现出高度异质性[38]，治疗方案的制定需要综合考虑肿瘤生物学特征

(如淋巴结转移、远处转移)。近年来，CT 影像组学因其可提取潜在的病理生理信息，逐渐成为肿瘤生物

学行为分析的有力工具[39]。Gu 等[40]多中心收集了 320 名 NF-PNETs 患者术前增强 CT 图像并提取特

征，发现结合 CT 影像组学与深度学习特征构建的多中心预测模型可高效预测 NF-PNETs 淋巴结转移风

险(内部验证 AUC 达 0.88，外部验证 AUC 达 0.91)，并能有效指导不同肿瘤大小(≤2 cm 与>2 cm)患者的

治疗决策。类似地，Ahmed 等人[41]整合了增强 CT 影像组学特征与肿瘤大小、病理分级，基于 RF 算法

构建模型，对 G1~G2 级 NF-PNETs 患者淋巴结转移的预测在验证集上 AUC 为 0.80，并可准确识别出 85%
肿瘤直径 < 2 cm 患者的淋巴结转移。此外，也有研究基于 PNETs 患者动脉期增强 CT 图像建立模型，可

稳健预测假包膜状态(训练集 AUC 0.75，验证集 AUC 0.74) [42]。其他学者还使用 CT 影像组学特征构建

模型预测 PNENs 患者微血管浸润、术后肝转移风险等关键生物学行为[43] [44]。 
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值得注意的是，鲜少有胰腺之外的 GEP-NENs 生物学行为的研究。Blazevic 等人[45]的工作填补了部

分空白，通过提取病灶周围肠系膜的影像组学特征，构建了预测小肠神经内分泌肿瘤(small intestinal neu-
roendocrine tumors, SI-NETs)转移性肠系膜肿块所致肠道并发症的模型，AUC 达到 0.81，显示出该技术在

非胰腺 GEP-NENs 中同样具有应用前景。 

5. 疗效评估 

在 GEP-NENs 患者的治疗中，早期评估治疗反应有助于治疗方案的选择，对于临床实践具有重要意

义。传统评价方法难以全面反映肿瘤内部异质性与治疗应答的早期生物学改变，而 CT 影像组学通过高

通量提取并分析图像特征，为无创性预测治疗反应提供了新思路[11]。 

5.1. 生长抑素类似物治疗 

生长抑素类似物(somatostatin analogues, SSAs)已被国内外指南和共识推荐为生长缓慢、Ki67 指数 ≤ 
10%的 SSTR 阳性的晚期 GEP-NETs 的一线治疗，可以抑制 50%~80%患者的肿瘤生长[46]-[48]。然而，

部分高分化 GEP-NETs 患者对 SSAs 治疗反应不佳，治疗后病情出现进展，故早期识别此类患者至关重

要。Polici 等[49]分析 55 例接受 SSAs 治疗的 GEP-NETs 肝转移患者的基线肝脏 CT 影像组学特征，开发

了结合 Ki-67 指数与影像组学的联合预测模型，结果显示联合模型 AUC 为 0.814，表明利用基于 CT 的

影像组学特征可早期识别出 SSAs 治疗无效或进展高风险的晚期 GEP-NETs 患者。 

5.2. 靶向治疗 

在靶向治疗的新时代，依维莫司作为一种口服的哺乳动物雷帕霉素靶蛋白(mammalian target of ra-
pamycin, mTOR)的选择性抑制剂，已被用于治疗晚期 NETs [50]，有研究者[51]回顾性分析了 25 例转移

性 NETs 患者(胰腺 15 例，回肠 9 例，肺 1 例)经依维莫司治疗前的肝脏增强 CT 图像，采用全肝脏 3D 手

动分割并提取影像组学特征，构建模型进行内部与合成外部验证，结果显示筛选出的 10 个放射组学特征

能够有效区分依维莫司治疗的应答者与非应答者，其中动脉期 GLCM_Correlation 和 GLCM_Imc1 表现最

佳(内部验证 AUC 0.86~0.84，外部验证 AUC 0.84~0.90)，并成功基于 GLSZM_GrayLevelVariance 和

GLSZM_ZonePercentage 构建可独立于临床参数预测患者死亡风险的影像组学模型。 
舒尼替尼是一种抗血管生成的多靶点酪氨酸激酶抑制剂(tyrosine kinase inhibitors, TKIs)，已被临床指

南推荐用于治疗进展期 G1~G2 PNETs [48]，但临床诊疗中缺乏有效的疗效预测方法。由此，Chen 等[52]
针对 38 例 PNETs 患者建立了基于治疗前 CT 图像的影像组学模型，用以预测舒尼替尼治疗后的疗效和

无进展生存期(progression-free survival, PFS)，结果发现影像组学模型预测肿瘤缩小的效能在训练集和验

证集中均表现良好(AUC 分别为 0.915 和 0.770)。进一步生存分析提示，影像组学特征与 PFS 相关(P = 
0.020)。上述研究证实，影像组学在靶向治疗疗效预测方面具有较高准确性和临床应用潜力。 

5.3. 放射性核素治疗 

肽受体介导的放射性核素治疗(peptide receptor radionuclide therapy, PRRT)是针对 NETs 的一种全身治

疗方法，利用 NETs 细胞表面生长抑素受体(somatostatin receptor, SSTR)的过度表达，将放射性核素靶向

结合到肿瘤细胞产生杀伤作用[53] [54]。现有临床研究中，对比高剂量奥曲肽，177Lu-DOTATATE 被证实

可显著延长晚期转移性 GEP-NETs 患者的 PFS 和总生存期(overall survival, OS) [55]。Behmanesh 等[56]研
究整合治疗前 CT 影像组学特征与临床生物标志物，构建了能够高准确率预测 NETs 患者对 177Lu-
DOTATATE 治疗反应的模型，其中基于 XGBoost 特征选择方法构建的 RF 模型的准确率达 89%。上述研

究结果提示影像组学特征可以应用于 PRRT 治疗反应的预测，实现个体化治疗。 
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6. 预后预测 

GEP-NENs 的预后取决于病灶大小、肿瘤病理分级、功能状态、局部浸润、远处转移等多种临床和

病理因素[57]，依赖于 WHO 分级和 AJCC TNM 分期，而 CT 影像组学为 GEP-NENs 的预后预测提供了

突破传统方法的新工具。 
当前研究一致表明，从术前 CT 图像中提取的影像组学特征是预测 GEP-NENs 术后无复发生存期

(recurrence-free survival, RFS)与 OS 的独立风险因素。Homps 等[58]提取 37 例 PNETs 患者影像组学特征，

筛选并构建影像组学指数，结果发现该指数 > 0.4 的患者的中位 RFS 显著缩短(36 个月 VS 84 个月)。进

一步地，Heo 等[59]研究者扩大数据量并加入外部验证，开发并验证了整合年龄、AJCC 分期与动脉期 CT
影像组学特征的联合模型，其预测 RFS 和 OS 的一致性指数分别为 0.734、0.781，较临床模型明显升高。

与之类似，Yang 等人[60]单中心回顾性纳入 182 例 g-NENs 患者，3D 手动全层分割增强 CT 图像 ROI 并
通过 LASSO-Cox 回归分析筛选特征，研究结果显示动静脉期影像组学特征形成的联合模型在预测 OS 方

面表现最佳，可将 g-NENs 患者分层为高风险组和低风险组。进一步地，Yang 等研究者在另一篇文章中

使用双中心数据开发深度学习影像组学模型，进一步证明了 CT 影像组学用于 g-NENs 的预后预测中的效

能[61]。另一些研究者[62]将纳入研究的 NENs 范围进一步扩大至胃肠胰腺，将临床数据与多期相影像组

学特征整合构建的联合模型同样有助于预测预后，其效能(训练集 AUC 达 0.885)显著优于任何单一模型。 

7. 小结 

综上所述，CT 影像组学作为一种新兴的定量影像分析方法，在 GEP-NENs 的诊断与全程管理中展现

出重要的应用潜力。当前研究已初步证实，其在肿瘤鉴别诊断、病理分级评估、生物学行为预测、治疗

反应监测及预后判断等方面具有一定的辅助价值，为 GEP-NENs 个体化诊疗提供了新的无创工具。然而，

该领域仍面临诸多挑战，多数研究为单中心、回顾性研究，且主要聚焦于胰腺、病理诊断方面，存在样

本量有限、特征提取与建模方法不一、缺乏外部验证等局限性，未来研究应致力于推动多中心、前瞻性

队列的建立，加强影像组学特征与其他生物学信息的整合，并结合深度学习等先进算法提升模型的效能

和泛化能力。此外，标准化影像采集流程、特征提取及分析过程也是实现影像组学向临床实践转化的重

要前提。 
CT 影像组学有望成为 GEP-NENs 精准影像评估体系的有力补充，其进一步发展需依靠多学科的深

度协作，以最终实现对其诊断、治疗及预后预测等全流程优化，推动 GEP-NENs 临床管理向更精准、动

态的方向迈进。 
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