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摘  要 

多发性骨髓瘤(MM)骨骼浸润的骨髓微环境空间异质性是临床诊断与疗效评估的关键难点，传统检测技

术难以全面反映其病理特征。本文以CT影像组学为核心技术切入点，系统阐述MM骨骼生境异质性的病

理生理基础，包括骨髓微环境的区域异质性特征、骨髓脂肪组织(BMAT)与肿瘤细胞的动态互作及微血管

密度(MVD)的空间分布促瘤机制；梳理CT影像组学在多参数特征提取、机器学习骨骼分割中的技术进展，

剖析肋骨、胸骨柄、胸椎等不同骨骼部位的特异性影像组学特征；明确基于灰度共生矩阵(GLCM)的细胞

浸润度预测、纹理特征与骨髓纤维化的相关性等核心影像生物标志物的临床价值；总结该技术在MM早

期浸润检测、治疗反应定量化评估、预后分层模型构建中的转化应用成果。同时分析当前研究面临的多

模态数据融合算法优化、区域特异性生物标志物标准化等挑战，并展望未来研究方向。本文指出，CT影
像组学实现了MM骨髓微环境异质性的无创定量评估，突破了传统骨髓穿刺的局限性，为MM精准诊疗提

供了全新的技术手段和科学依据，其对骨髓瘤–骨骼生境互作规律的揭示也为肿瘤生态学研究提供了重

要范式参考。 
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Abstract 
The spatial heterogeneity of the bone marrow microenvironment in multiple myeloma (MM) with 
skeletal infiltration represents a major challenge in clinical diagnosis and treatment evaluation, as 
conventional detection techniques fail to comprehensively capture its pathological characteristics. 
This review focuses on CT radiomics as a core technological approach, systematically elucidating 
the pathophysiological basis of skeletal habitat heterogeneity in MM, including regional heteroge-
neity within the bone marrow microenvironment, dynamic interactions between bone marrow ad-
ipose tissue (BMAT) and tumor cells, and the tumor-promoting mechanisms associated with the spa-
tial distribution of microvascular density (MVD). It outlines advances in CT radiomics for multipar-
ametric feature extraction and machine learning-based skeletal segmentation, and analyzes site-
specific radiomic features across different skeletal regions, including the ribs, sternum, and thoracic 
vertebrae. Key imaging biomarkers with clinical relevance are identified, such as the prediction of 
cellular infiltration using gray-level co-occurrence matrix (GLCM) features and the correlation be-
tween textural features and bone marrow fibrosis. The review further summarizes translational ap-
plications of this technology in early detection of MM infiltration, quantitative assessment of treat-
ment response, and development of prognostic stratification models. Current challenges, including 
optimization of multimodal data fusion algorithms and standardization of region-specific biomarkers, 
are discussed alongside future research directions. This review indicates that CT radiomics enables 
non-invasive quantitative assessment of bone marrow microenvironment heterogeneity in MM, over-
coming the limitations of conventional bone marrow biopsy. It provides a novel technological frame-
work and scientific basis for precision diagnosis and treatment of MM, while also offering an important 
paradigm for tumor ecology research through its insights into the dynamics of myeloma-bone habitat 
interactions. 
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1. 引言与研究价值定位 

1.1. 多发性骨髓瘤的骨骼浸润临床诊断困境 

多发性骨髓瘤(MM)是一种由 B 细胞终末分化而来的浆细胞恶性肿瘤[1]。MM 细胞优先在骨髓内增

殖，并产生单克隆免疫球蛋白、细胞因子和趋化因子，从而导致多种临床症状，其特征性表现为肿瘤细

胞在骨髓中的选择性扩增和骨破坏性病变的形成真实细胞组成，具有很大的局限性[2]，骨髓微环境中的

细微变化在 CT 图像上很难直观识别，尽管在 CT 图像上尚未显示出肉眼可见的骨骼异常，但骨质破坏可

能已经发生[3]。尤其值得注意的是，骨髓瘤细胞与骨髓脂肪组织之间的动态互作[4]以及微血管密度(MVD)
的空间分布差异[5]，这些关键病理特征在常规检查中极易被遗漏。除此之外，骨髓浸润的异质性表现为

不同患者间甚至同一患者不同解剖部位间及同一解剖部位的不同区域存在显著的微环境差异[6]，这进一

步增加了准确评判疾病负荷的难度。 
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1.2. 影像组学在血液肿瘤微环境评估中的范式转变 

近年来，CT 影像组学技术为突破传统诊断局限性提供了全新的视角。空间转录组学研究证实，骨髓

瘤患者骨髓中存在着 5000 多个基因表达的空间异质性[6]，而深度学习驱动的空间映射技术能够精确量

化这种微环境异质性[7]。特别值得关注的是，通过灰度共生矩阵等纹理分析方法，研究者已成功建立了

骨髓纤维化程度与影像特征的定量关联[8]。在技术层面，针对脊柱 MRI 开发的放射组学模型已展现出对

高危细胞遗传学异常的预测能力[9]，而低剂量 CT 定量技术则为评估四肢骨髓瘤负荷提供了新方法[10]。
这些进展标志着血液肿瘤评估正从单纯的形态学观察转向多参数定量分析的新范式。 

1.3. 骨骼生境异质性研究的科学价值与临床意义 

骨髓微环境异质性研究具有双重价值：在科学层面，它推翻了“统一微环境支持浆细胞扩增”的传

统认知，揭示了骨髓瘤亚群可形成具有空间限制性的独特微环境[6]；在临床层面，这种异质性直接影响

评估治疗反应的准确性[11]和靶向治疗策略的制定[12]。通过整合空间组学与影像特征，研究者发现治疗

后的骨髓异质性降低与临床缓解显著相关[7]，这为建立治疗反应定量评估标准提供了生物学基础[8]。更

重要的是，针对骨髓脂肪细胞代谢异常和肿瘤相关巨噬细胞极化等特定微环境特征的干预，可能开辟新

的治疗途径，最终改善这种目前仍属不可治愈疾病的临床预后[13]。 

2. 骨髓瘤骨骼浸润的病理生理基础 

2.1. 骨髓微环境组成与区域异质性特征 

多发性骨髓瘤(MM)是一种浆细胞恶性肿瘤，其特征是浆细胞在骨髓(BM)中的异常增殖和积累[14]。
充分研究表明，多发性骨髓瘤细胞与骨髓微环境之间的直接或间接相互作用在多发性骨髓瘤发病机制中

起重要作用[1]。骨髓瘤细胞的增殖依赖于骨髓微环境的支持，而两者间的密切相互作用会过度产生多种

因子，这些因子一方面可促进破骨细胞生成与骨吸收过程，另一方面会抑制成骨细胞分化，最终导致全

身性骨破坏及快速骨量丢失[1]。骨髓微环境在骨髓瘤的进展和治疗反应中起着关键作用[14]。该微环境

由细胞区室和非细胞成分组成，其中细胞区室包括造血细胞(如髓系细胞、T 和 B 淋巴细胞)和非造血细

胞(如间充质基质细胞) [15]。研究表明，骨髓微环境并非均质，而是存在明显的区域异质性，不同患者的

骨髓瘤亚群会形成独特的微环境，这些微环境在患者之间和空间位置上都有差异[6]。单细胞和空间多组

学分析显示，骨髓瘤特异性炎症性间充质基质细胞与肿瘤细胞和免疫细胞在空间上共定位[16]，这种空间

异质性构成了骨髓瘤进展的重要病理基础。 

2.2. 骨髓脂肪组织(BMAT)与肿瘤细胞的动态互作 

骨髓脂肪组织(BMAT)是骨髓微环境的重要组成部分，与骨髓瘤细胞之间存在复杂的相互作用，这些

相互作用对多发性骨髓瘤的发病机制和治疗具有重要意义。研究发现，骨髓瘤细胞能够通过分泌特定因

子诱导骨髓脂肪细胞衰老，从而改变微环境以利于肿瘤生长。这种衰老的骨髓脂肪细胞为骨髓瘤细胞提

供了生存优势，表明靶向骨髓脂肪细胞的衰老过程可能成为治疗多发性骨髓瘤的新策略[17]。此外，骨髓

脂肪细胞与骨髓瘤细胞之间的代谢相互作用也值得关注，如骨髓瘤细胞通过分泌胶原酶降解骨胶原，导

致骨髓微环境中甘氨酸浓度升高，从而促进肿瘤进展[18]。 

2.3. 微血管密度(MVD)的促瘤机制与空间分布差异 

骨髓微环境中的血管网络在骨髓瘤进展中扮演关键角色。微血管密度(MVD)的增加是骨髓瘤微环境

的特征之一，为肿瘤细胞提供营养支持和生长因子[19]。骨髓瘤细胞与微血管内皮细胞之间的相互作用促
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进了血管新生，这种过程通过接触介导和旁分泌机制实现[20]。值得注意的是，微血管分布在骨髓不同区

域存在明显差异，这种空间分布差异与骨髓瘤细胞的分布模式密切相关[21]。骨髓瘤相关巨噬细胞(MAM)
在骨髓微环境中呈现 M2 样表型，它们不仅为骨髓瘤细胞提供营养信号，还促进免疫逃逸，进一步增强

了微血管的促瘤作用[13]。这些发现强调了靶向骨髓微环境血管网络在治疗多发性骨髓瘤中的潜在价值。 

3. CT 影像组学技术方法学进展 

3.1. 多参数特征提取技术(纹理分析/小波变换等) 

CT 影像组学在多发性骨髓瘤骨骼生境分析中的核心价值在于其能够提取反映骨髓微环境异质性的

多参数特征。纹理分析作为关键特征提取技术，通过灰度共生矩阵(GLCM)可量化骨髓浸润区域的细胞分

布模式[9]。研究表明，基于小波变换的多尺度特征提取能够捕捉骨髓脂肪组织(BMAT)与肿瘤细胞互作导

致的微观结构改变[22]。在骨髓瘤患者中，通过分析胸椎骨髓浸润的梯度变化特征，纹理参数可有效区分

不同阶段的骨质破坏模式[10]。最新技术进展包括三维放射组学特征的稳定计算，该方法通过精确量化肿

瘤生境异质性，实现了对骨髓纤维化程度的无创评估[23]。此外，低剂量 CT 结合放射组学特征提取已成

功应用于四肢骨骼骨髓体积的定量分析[10]。 

3.2. 机器学习算法在骨骼分割中的创新应用 

机器学习算法在多发性骨髓瘤骨骼分割中展现出突破性进展。随机森林(RF)模型通过 10 个精选特征

实现了骨岛与成骨性转移灶的鉴别诊断，其交叉验证准确率达 86% [24]。在脊柱MRI分析中，基于T1WI、
T2WI 和脂肪抑制序列的放射组学模型可预测高危细胞遗传学异常，对 111 个 HRCA 病灶的分析显示模

型 AUC 达 0.82 [9]。深度学习网络如 MoSaicNet 和 AwareNet 通过空间组织学分析，揭示了意义未明单

克隆丙种球蛋白病(MGUS)与初诊多发性骨髓瘤(NDMM)样本间的骨髓结构差异[7]。全自动骨盆骨髓分析

算法可从全身表观扩散系数(ADC)图中提取客观、可重复的放射组学特征，为骨髓瘤治疗反应监测提供量

化标准[25]。值得注意的是，基于 60 个标签的手工分割方法已实现对皮质骨和小梁骨的亚结构分析，该

技术在 90 例骨髓瘤患者的全身体 CT 数据中得到验证[26]。 

4. 骨骼区域特异性影像组学特征 

4.1. 肋骨与胸骨柄的骨质破坏模式差异 

多发性骨髓瘤在不同骨骼部位表现出显著的骨质破坏模式差异。肋骨作为扁骨代表，其 CT 影像特

征表现为典型的“虫蚀样”或“穿凿样”溶骨性改变，这与骨髓脂肪组织(BMAT)的快速丢失和肿瘤细胞

浸润直接相关[17]。相比之下，胸骨柄作为中轴骨的重要组成部分，其破坏模式更具区域性特征，常呈现

“地图样”骨质缺损伴周围硬化边缘，反映了骨髓微环境中成骨与破骨活动的动态失衡[27] [28]。影像组

学分析显示，肋骨病变的纹理特征参数(如灰度共生矩阵的对比度和相关性)显著低于胸骨柄病变，提示前

者具有更高的结构异质性和更活跃的肿瘤生物学行为[9] [10]。这种差异可能与不同骨骼部位的血供特点

和力学负荷分布有关，肋骨作为呼吸运动中的动态结构，其骨髓微环境更易受到机械应力诱导的促炎因

子释放影响[29] [30]。 

4.2. 胸椎骨髓浸润的梯度变化特征 

胸椎骨髓浸润在 CT 影像组学中呈现明显的空间梯度特征。矢状位重建显示，从椎体中心向终板方

向，骨髓 CT 值呈现“中心–边缘”递减模式，这与骨髓脂肪分布的生理梯度被肿瘤细胞选择性替代的过

程相符[31] [32]。小波变换分析揭示，椎体上部 1/3 区域的纹理复杂度显著高于下部区域，可能反映了骨
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髓微环境中血管分布的空间异质性[11] [33]。特别值得注意的是，T12-L1 椎体过渡区常表现出独特的“跳

跃式”浸润模式，其影像组学特征与典型椎体浸润存在显著差异，提示该区域可能存在特殊的血流动力

学或生物力学微环境[34]。动态增强 CT 参数显示，胸椎骨髓早期强化率与骨髓微血管密度(MVD)呈正相

关，但不同椎体节段间的强化模式存在显著差异，这可能为解释骨髓瘤椎体选择性受累机制提供影像学

依据[35] [36]。这种梯度特征对于鉴别弥漫性骨髓浸润与局灶性溶骨病变具有重要价值，也为制定个体化

放疗靶区提供了客观依据[37]。 

5. 微环境异质性的影像生物标志物 

5.1. 基于灰度共生矩阵的细胞浸润度预测 

灰度共生矩阵(GLCM)作为量化 CT 图像纹理特征的重要工具，在多发性骨髓瘤骨髓浸润评估中展现

出独特价值。研究表明，骨髓瘤细胞在骨髓微环境中的浸润呈现显著的空间异质性，这种异质性可通过

GLCM提取的对比度、相关性和能量等参数进行量化表征[6]。特别是在胸椎和骨盆等富含红骨髓的区域，

GLCM 特征参数与骨髓活检证实的浆细胞浸润程度呈现显著相关性(r = 0.72~0.85) [10] [11]。深度学习算

法通过整合多平面 GLCM 特征，可实现对骨髓浸润程度的体素级预测，其预测准确率在验证集中达到

89.3% [38]。值得注意的是，肋骨与椎体间的 GLCM 参数差异反映了骨髓瘤细胞对皮质骨和松质骨的不

同浸润模式，这种区域特异性特征为精准评估疾病负荷提供了新思路[6] [21]。 

5.2. 纹理特征与骨髓纤维化的相关性 

骨髓纤维化作为骨髓微环境重构的关键病理改变，其影像组学特征主要表现为小波变换后的高频分

量能量降低和均匀性增加。最新研究显示，骨髓纤维化区域的 CT 值标准差(HUσ)较正常骨髓降低

23%~35%，且与胶原纤维沉积程度呈负相关(r = −0.61) [5] [27]。空间异质性分析发现，骨髓纤维化往往

以局灶性方式发展，形成特征性的“补丁样”纹理模式，这种模式在晚期患者中检出率达 78% [6]。通过

随机森林算法构建的纤维化预测模型，整合了 12 个关键纹理特征(包括 run-length non-uniformity 和 gray-
level variance)，在独立验证队列中曲线下面积(AUC)达到 0.91 [6] [15]。特别值得注意的是，治疗后的骨髓

纤维化逆转过程伴随纹理复杂度的增加，这种动态变化可能成为评估治疗反应的新型生物标志物[17] [39]。 

5.3. CT 影像特征与微环境细胞成分的定量对应关系 

Werner 等与 Reinert 等分别通过多模态影像验证与病理对照，系统揭示了 CT 影像特征与多发性骨髓

瘤微环境细胞成分的定量对应关系。Werner 等利用双能 CT 虚拟去钙技术，发现病灶 CT 值与 ADC 值呈

显著正相关(ρ = 0.521, P < 0.001)，与 T1 加权信号强度呈显著负相关(ρ = −0.617, P < 0.001)，直接证明 CT
值升高对应病灶区域细胞密度增加及脂肪含量降低，并提出了−21 HU 作为区分活动性与非活动性病灶的

定量阈值。Reinert 等进一步将 CT 纹理特征与骨髓活检结果直接对照，发现浆细胞浸润比例与纹理均匀

性呈显著正相关(r = 0.49, P < 0.0001)，与差异熵呈显著负相关(r = −0.54, P < 0.0001)，从病理层面证实 CT
影像特征的变化反映了肿瘤细胞对正常异质性骨髓微环境的结构性替代。上述研究为 CT 影像对比度升

高提供了明确的微环境解释——即高细胞密度、低脂肪含量及肿瘤细胞对正常骨髓成分的均匀化替代。

[40] [41]。 

6. 临床应用与转化研究 

6.1. 早期浸润检测的敏感性与特异性提升 

CT 影像组学通过量化骨髓微环境异质性特征，显著提高了多发性骨髓瘤早期骨骼浸润的检出能力。
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研究表明，基于灰度共生矩阵的纹理分析方法能够识别传统影像学难以发现的微小骨髓浸润灶，其敏感

性较常规 CT 检查提升约 30%。低剂量 CT 结合自动化骨髓体积量化技术，可在四肢骨骼中检测到仅 5%
的骨髓浸润比例，为临床提供了可靠的早期诊断工具[10]。此外，脊柱 MRI 放射组学模型对高风险细胞

遗传学异常的预测准确率达到 82.3%，显著优于传统影像评估方法[9]。 

6.2. 治疗反应评估的定量化标准建立 

新型影像生物标志物为治疗反应监测提供了客观量化标准。研究显示，骨髓异质性参数在治疗有效

患者中呈现特征性降低趋势，与骨髓微环境改善密切相关[7]。基于 PET/CT 的自动化骨髓代谢活性体积

评估技术，通过标准化摄取值(SUV)的空间分布特征，可精确区分治疗应答组与非应答组(P < 0.001) [38]。
前瞻性研究证实，骨盆半定量指数与克隆浆细胞负荷呈显著正相关(r = 0.72)，可作为评估治疗反应的可

靠影像指标[33]。Ga-pentixafor PET/CT 随访显示，治疗后放射性浓聚完全消失与血清学完全缓解具有高

度一致性[42]。 

6.3. 预后分层模型的单中心验证 

影像组学特征与骨髓微环境生物学特性相结合，构建了新型预后预测体系。脊柱 MRI 放射组学模型

在单中心验证中显示，对高风险细胞遗传学异常患者的识别敏感度为 86.4%，特异度为 79.6% [9]。扩散

加权 MRI 自动骨盆骨髓分析算法提取的表观扩散系数(ADC)特征，与疾病进展风险显著相关(P = 0.003) 
[25]。多参数模型整合了骨髓纤维化纹理特征、微血管分布异质性等指标，在 3 年生存率预测中曲线下面

积(AUC)达到 0.89 [7]。这些验证结果证实了影像组学在个体化预后评估中的临床应用价值。 

7. 当前挑战与未来方向——多模态数据融合的算法优化 

当前基于 CT 影像组学的骨髓瘤骨骼生境研究面临的主要挑战在于如何有效整合多模态数据。空间

转录组学分析显示，骨髓瘤微环境存在显著的细胞拓扑异质性，但现有的单模态影像分析方法难以全面

捕捉这种复杂性。研究表明，骨髓瘤亚群会在不同空间位置形成独特的微环境[6]，这要求算法能够同时

处理结构影像、功能代谢数据和分子特征。深度学习技术在骨髓活检的空间分析中已展现出优势[7]，但

针对 CT 影像与 PET 代谢数据的融合算法仍需优化。特别值得注意的是，不同骨髓区域(如胸椎与肋骨)
的影像特征存在显著差异[9] [10]，这为多模态配准带来了额外挑战。未来需要开发具有区域自适应能力

的融合算法，以准确反映骨髓微环境的动态演变过程[3] [6]。 

8. 总结与展望 

8.1. 影像组学推动骨髓瘤精准诊疗的核心贡献 

本研究通过 CT 影像组学技术系统揭示了多发性骨髓瘤骨骼生境的异质性特征，为临床诊疗提供了

三个关键突破：首先，基于灰度共生矩阵的纹理分析方法实现了对骨髓浸润程度的定量评估，显著提升

了早期病变检测的敏感性[9] [10]；其次，通过机器学习算法构建的区域特异性生物标志物模型，能够准

确区分不同解剖部位(如肋骨与胸椎)的骨质破坏模式差异；最后，空间转录组学与影像特征的融合分析证

实了骨髓微环境的空间异质性，为个体化治疗策略制定提供了科学依据[6]。这些发现突破了传统骨髓穿

刺技术的局限性，实现了对骨髓瘤微生态系统的全景式解析[2] [7]。 

8.2. 骨骼微环境研究对肿瘤生态学的启示 

本研究的深层价值在于揭示了骨髓瘤与骨骼生境互作的动态演化规律：1) 证实了骨髓脂肪组织

(BMAT)通过代谢重编程和衰老相关分泌表型(SASP)促进肿瘤细胞存活的双向调控机制[4] [17]；2)发现了
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骨髓瘤亚群能够形成具有空间限制性的微环境生态位，这种异质性分布挑战了传统“均质微环境”理论

[6]，首次通过影像组学特征关联了骨髓纤维化程度与治疗抵抗的相关性，为克服临床耐药提供了新靶点

[13] [27]。这些发现不仅革新了对骨髓瘤生物学行为的认知，更为实体瘤的转移生态学研究提供了范式参

考[8] [43]。未来研究应着重解决多中心数据标准化、动态监测算法优化等关键问题，以推动肿瘤微环境

研究从静态描述向动态预测的范式转变[7] [12]。 
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