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摘  要 

鼻咽癌(Nasopharyngeal Carcinoma, NPC)具有显著的地域分布特征，早期诊断困难且晚期患者预后较

差，放射治疗是鼻咽癌的核心治疗手段，但面临肿瘤异质性高、传统影像评估主观性强等挑战。影像组

学作为一种新兴技术，能够高通量提取医学影像中的深层定量特征，为鼻咽癌的精准诊疗提供了新方式。

本文对影像组学在鼻咽癌诊治方面的研究进展进行了综述，并展望了其未来发展方向。 
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Abstract 
Nasopharyngeal Carcinoma (NPC) exhibits distinct regional distribution characteristics. Early diagno-
sis is difficult and the prognosis for advanced-stage patients is poor. Radiotherapy is the core treat-
ment method for NPC. However, it faces challenges such as high tumor heterogeneity and subjective 
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nature of traditional imaging assessment. Imaging genetics, as an emerging technology, can extract 
deep quantitative features from medical images in a high-throughput manner, providing a new ap-
proach for the precise diagnosis and treatment of NPC. This article reviews the research progress 
of imaging genetics in the diagnosis and treatment of NPC and looks forward to its future develop-
ment directions. 
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1. 引言 

鼻咽癌(Nasopharyngeal Carcinoma, NPC)是一种起源于鼻咽黏膜上皮的恶性肿瘤，它与 EB 病毒(Ep-
stein-Barr, EBV)感染、遗传易感性和环境暴露密切相关，该疾病呈现出显著的地域性，好发于东亚及东南

亚地区，特别是广东、广西等中国华南地区、马来西亚、印尼等地。2022 年全球癌症统计数据显示，全

球每年新发鼻咽癌病例约 12.0 万例，占全球癌症新发病例总数的 0.6%，死亡病例约为 7.3 万例，占全球

癌症死亡总数的 0.8%，中国的鼻咽癌负担约占全球的 47% [1] [2]。鼻咽癌好发于咽隐窝，早期症状较为

隐匿，加之部分高发地区医疗资源相对匮乏，高达 80%的患者确诊时已进展至晚期(III/IV 期)，这使得生

存率存在较大差异，早期患者生存率大于 85%，而晚期患者生存率不足 50% [3]。鉴于鼻咽癌解剖位置深

在，且毗邻重要神经血管结构，同时肿瘤对放射治疗具有高度敏感性，放疗成为鼻咽癌最主要的治疗手

段，并且常需联合化疗、靶向治疗或免疫治疗[4]。然而，在鼻咽癌的靶区勾画、剂量优化等个体化治疗

决策以及治疗反应的早期评估方面，仍面临肿瘤异质性高和传统影像评估主观性强等诸多挑战[5]。近年

来，影像组学通过高通量提取医学影像中的定量特征，如纹理、形态、肿瘤异质性等，为克服上述局限

性提供了新思路，并且在鼻咽癌早期筛查、疗效预测及预后分层等方面展现出巨大的应用潜力[6]。本文

将系统综述影像组学在鼻咽癌诊疗中的研究进展。 

2. 影像组学在鼻咽癌诊断与分期中的应用 

2.1. 鼻咽癌的诊断 

当前鼻咽癌的诊断存在一定的局限性，传统影像组学评估方法主观性较强，其在反应肿瘤内部复杂

的生物学信息方面能力有限。而鼻咽癌本身具有较高的肿瘤异质性，不同患者的肿瘤在生物学行为、基

因表达等方面存在较大差异，这进一步增加了准确诊断的难度。近年来，影像组学的兴起为鼻咽癌的诊

断带来了新的契机。影像组学通过高通量提取医学影像中的定量特征，能够更客观且准确地反映肿瘤的

生物学特性，为鼻咽癌的诊断提供了重要依据。临床上，鼻咽癌常需要与鼻咽纤维血管瘤、淋巴结炎、

淋巴瘤、结核和鼻咽部良性增生病变等进行鉴别。早期鼻咽癌在传统影像上表现不典型，普通内镜对于

黏膜下浸润性病变的检出能力也相对有限，在此背景下，影像组学为突破这一诊断瓶颈提供了新的解决

方案。例如，早期鼻咽癌(T1 期)与鼻咽部良性增生病变在常规 MRI 上表现极为相似，尤其是 EBV-DNA
阳性人群中，良性增生占比高达 83% [7]。Wong 等研究者开发了一种基于 3D 卷积神经网络(CNN)的全

自动算法，利用平扫 T2 加权 MRI 对两者进行鉴别[8]。该模型引入切片注意力机制，可自适应地对关键
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层面特征进行加权处理，在 412 例患者的研究中，该模型取得了优异的性能，曲线下面积(AUC)高达 0.96、
灵敏度为 92.4%、特异度为 90.6%，显著降低了 EBV-DNA 阳性人群不必要的活检风险。且诊断效果优于

资深影像科医生。此方法避免了造影剂的使用和人工勾画的繁琐过程，为鼻咽癌无创筛查开辟了新方向，

但其临床推广仍需多中心外部验证以及长期随访评估漏诊风险。相比于单一模态模型，多模态模型在诊

断效能上具有明显的优势。Zhang 等人融合合成 MRI (T2 相、质子密度)、DWI (ADC 值)及形态学特征(对
称性/Waldeyer 环侵犯)构建的联合模型，在鉴别鼻咽癌与淋巴瘤时，AUC 高达 0.986，为个体化治疗决策

提供重要的影像学依据[9]。然而，该研究未对淋巴瘤亚型进行区分，可能影响模型的泛化能力。此外，

合成 MRI 普及率较低，对称性侵犯/Waldeyer 环侵犯界定依赖医生的经验。因此，未来还需要通过多中

心大样本验证、开发自动化 ROI 工具及推动合成 MRI 协议标准化等措施，提升临床转化价值。 

2.2. 鼻咽癌的分期 

传统的 TNM 分期主要依赖主观的影像评估，存在较大的局限性。而影像组学的出现，为实现客观、

定量的鼻咽癌分期提供了新方法与视角。Li 等学者借助多序列 MRI 构建影像组学模型，成功且客观地区

分了鼻咽癌早期(I-II 期)和晚期(III-IVa 期)，其 AUC 达到 0.847，并证实增强 T1W1 (CE-T1WI)是其中的

最优序列[10]。这一研究成功突破了传统解剖分期仅关注解剖结构的局限，将肿瘤的三维形态特征与微环

境异质性等关键因素纳入考量范围，为临床制定精准的治疗决策提供了新的维度和依据。不过，该模型

的泛化性还有待进一步验证。未来，需要开展多中心前瞻性研究，同时探索将其与 EBV-DNA 等分子标

志物进行整合，以推动构建“影像–生物学”融合的新型分期模式。Feng 团队则进行了创新性的尝试，

他们将 PET 代谢参数与多序列 MRI 影像组学特征相融合，构建了联合列线图模型[11]。这一模型显著提

升了对晚期鼻咽癌的识别能力，其中影像组学模型的 AUC 值为 0.90，代谢参数模型的 AUC 值为 0.80，
而 PET/MRI 的影像组学-代谢参数联合模型的 AUC 值高达 0.9。在最终 12 个关键特征中，PET 相关特征

占比达到 91.7%，这充分凸显了代谢异质性在鼻咽癌分期中的核心贡献。列线图以可视化的方式实现了

个体化分期风险的计算，医生可通过 SUVmax、TLG 及影像组学评分(Rad-score)等指标，量化预测晚期

鼻咽癌的发生风险，进而为精准制定放疗方案提供有力支持。然而，该研究存在手动勾画感兴趣区域(ROI)
效率低下的问题，并且基于小样本单中心数据构建的模型，需要通过扩大样本量进行验证。Lin 等学者基

于超声影像组学技术，深入挖掘颈部淋巴结的深层纹理信息，显著提升了鼻咽癌颈部淋巴结转移(N 分期)
的诊断效能[12]。他们构建的联合模型可作为 MRI 诊断的有效补充工具，通过量化微观层面的异质性来

优化 N 分期，从而减少传统形态学标准在诊断过程中可能出现的漏诊与误诊情况。 

3. 影像组学在鼻咽癌疗效评估与预测中的应用 

3.1. 诱导化疗(ICT)疗效预测 

影像组学在诱导化疗疗效预测中的应用研究已展现出从疗效预测向方案优化决策发展的趋势。ICT
是局部晚期鼻咽癌(LANPC)标准治疗的关键部分，它能够有效降低远处转移率，进而改善患者生存状况。

然而，大约 23%的患者对 ICT 存在原发耐药问题，且患者对 ICT 的反应性与长期生存密切相关。Liao 等

开展了一项多中心研究，首次开发并验证了一种基于遗传算法增强的人工神经网络(GNN)模型[13]。该模

型运用 ComBat 算法校正多中心 MRI 数据的批次效应，提取 15 个影像组学特征并结合临床因素，实现

了 LANPC 患者 ICT 反应的高精度预测，AUC 大于 0.83，生存分层风险比(HR)最高可达 12.787。此模型

显著提升了临床医生的诊断效能，使 AUC 提升了 13%~14%，并通过可视化关键特征清晰阐明了预测依

据，为筛选 ICT 敏感人群以及进行预后分层提供了高效工具。Chen 等从 CE-T1WI、T1WI 及 T2WI-FS 序

列特征中筛选出 14 个关键特征构建影像组学标签，并联合临床因素(TPF 方案、低 T 分期、明显强化)构
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建列线图来预测 ICT 反应[14]。在训练集和测试集中，该列线图的 AUC 分别高达 0.926 和 0.901。决策曲

线证实了其临床实用性，研究发现特定特征值(MCER > 0.41)和低 T 分期患者对 ICT 更为敏感，且 TPF 方

案相较于 TP 方案能显著提升患者的反应率。动态影像组学的应用进一步优化了 ICT 疗效预测，Pan 等通

过分析含铂类(TP/GP 方案) ICT 前后 MRI 的特征变化(Delta 特征)，并联合 EBV-DNA、T 分期、淋巴结

缩小等临床因素构建列线图，显著提升了无进展生存期(PFS)的预测精度，一致性指数(C-index)达到

0.82~0.85 [15]。该模型首次实现了基于影像组学的治疗降阶梯指导：对于 Rad-score ≤ 113.02 的低危患者，

在 ICT 后省略同步化疗，其 3 年 PFS 差异无统计学意义(p > 0.05)；而高危患者强化治疗(同步或辅助化

疗)可使 PFS 提升 20%。不过，该研究未纳入淋巴结特征分析。值得注意的是，现有研究多聚焦于预测患

者对 ICT 的整体反应性，而 Chen 等的最新研究则进一步解决了不同 IC 方案的个性化选择难题。该研究

基于多中心大样本(n = 1438)，运用图卷积网络(GCN)分别构建了 TPF 和 GP 的 MRI 影像-临床预测模型，

在内部测试集中 AUC 分别达到 0.838 和 0.777 [16]。研究者创新性地根据预测结果将患者分为四类敏感

人群，并开发了在线临床决策工具，首次实现了 IC 方案的精准推荐，为临床实践提供了直接、个性化的

决策支持。 

3.2. 放射治疗效果预测 

影像组学在放疗疗效预测中的应用已展现出多模态、高精度的优势。鼻咽癌放疗后残留与不良预后

显著相关，因此早期预测放疗残留情况对于及时调整治疗方案至关重要。PET 影像能够无创评估肿瘤葡

萄糖代谢异质性，而这一特性与放疗抵抗密切相关。Tseng 等提出双阈值代谢体积分析(MTV50/MTV60)
方法，通过计算差异影像组学特征来量化肿瘤内部代谢空间异质性[13]。基于 AdaBoost 算法构建的预测

模型在 104 例患者中对放疗残留的预测效果优异，AUC 达到 0.934，敏感性为 89.7%，特异性为 86.7%，

显著优于传统 SUVmax 参数(AUC = 0.614)。Wu 等基于多序列 MRI 划分肿瘤亚区，构建临床 + 多序列

生境模型，AUC 为 0.921，该研究揭示了放疗抵抗的空间异质性基础，即高细胞密度区与缺氧微环境呈

正相关[17]。不过，此研究需大样本进行前瞻性验证，未来可结合空间转录组学与多参数功能影像深入研

究其内在机制。Wang 等回顾性纳入两个中心共 316 例患者，开发了一个融合功能影像、放射组学、血液

指标的叠堆模型，该模型预测放疗抵抗的 AUC 高达 0.984，显著优于单一模型[18]。研究发现，XGBoost
处理手工特征和 KNN 处理深度学习特征的组合效能最优，可为及时调整治疗方案提供有力依据。除上述

多模态融合策略以外，基于单纯影像组学特征的机器学习模型同样显示出良好的预测潜力。Chen 等近期

发表的研究聚焦于晚期鼻咽癌放化疗疗效预测，该研究基于治疗前 T2WI-STIR、CE-T1WI 和 DWI 多序

列 MRI 提取大量影像组学特征构建预测模型。该研究采用随机森林(RF)算法，在预测集上 AUC 达到 0.801，
证明了单纯影像组学模型的预测潜力。SHAP 分析进一步指出 DWI 序列的小波纹理特征贡献度最高，凸

显了其在捕捉肿瘤异质性方面的价值[16]。然而，其性能相较于多模态融合模型略有差距，并且该研究为

单中心回顾性设计，泛化能力有待多中心前瞻性研究进一步验证。 

3.3. 免疫治疗效果预测 

PD-1 抑制剂在一定程度上改善了部分局部晚期鼻咽癌患者的预后，但仅 20%~30%患者能从中获益。

传统的 PD-L1、EBV-DNA 等标志物在预测免疫治疗效果方面效能有限，因此，开发更为精准的预测工具

成为当前研究的焦点。Mai 等开发了一个基于 MRI 影像组学特征的预测模型(Rad-score)，在 177 例患者

的训练集和验证集中，该模型预测免疫治疗反应的效能均优于传统的 PD-L1 综合阳性评分(CPS)。通过

LASSO算法筛选出11个最具判别力的特征，发现Rad-score ≥ 0.5的患者可能优先从免疫治疗中获益[19]。
Sun 等通过多中心大样本研究证实，MRI 影像组学特征可定量映射肿瘤微环境(TME)中免疫细胞的空间
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分布。突破了 PD-L1 检测的局限。研究发现特定影像组学特征(如 RL-5)与 CD8 + T 细胞密度相关性为

0.59、特定特征(如 R2_8)与 PD-L1 表达相关性为 0.64、特定特征(如 R2_4)与 CD45RO + 记忆 T 细胞相关

性为 0.67，为个体化免疫治疗提供了动态、全景式的 TME 评估工具。预测研究正从单一模态向多模态深

度融合方向发展，从预测短期反应向指导长期生存和治疗决策演进[20]。Liu 等的最新研究构建了一个融

合临床因素、MRI 影像组学和病理组学的多模态模型，用于预测初始转移性鼻咽癌患者一线免疫治疗后

的生存，该模型不仅能准确预测预后，C-index 大于 0.77，更能直接指导临床决策[21]。其定义的低风险

患者可从后续局部放疗中显著获益，而高风险患者则不能。这标志着预测模型的价值已从单纯的疗效预

测，进阶到了指导联合治疗策略的精准决策阶段。 

3.4. 靶向治疗效果预测 

在 80%~90%的鼻咽癌病例中，表皮生长因子受体(EGFR)呈现过表达状态。尼妥珠单抗(NTZ)作为一

种抗 EGFR 单克隆抗体，能够增强放疗的敏感性，为鼻咽癌治疗带来了新希望。然而，部分患者接受 NTZ
治疗后的疗效并不理想。而且，传统的 EGFR 免疫组化(IHC)在预测治疗效果方面，其效能存在一定的争

议。Jin 团队开展了一项回顾性研究，纳入了 136 例接受 NTZ 治疗的 LANPC 患者。通过多变量分析，他

们将 EGFR 表达程度(免疫组化结果为 3+)与动态增强 MRI (DCE-MRI)衍生的影像组学特征(Rad-score)进
行整合，构建了 PFS 预测模型。研究发现，EGFR 表达呈 3+且 Rad-score 小于 0.407 的患者，可能是 NTZ
治疗的潜在获益人群[22]。这一发现有助于临床医生更精准地筛选适合 NTZ 治疗的患者，提高治疗的有

效性。 

3.5. 放疗的并发症预测 

放疗是鼻咽癌治疗的重要手段，但在杀伤肿瘤的同时，也可能对周围正常组织造成损伤，引发如口

干、甲状腺功能减退、张口困难等多种并发症，严重影响患者的长期生活质量。近年来，影像组学在预

测放疗引起的正常组织毒性方面展现出了巨大的潜力。Ritlumlert 等利用治疗前 CT 影像组学特征，并结

合临床和剂量学数据，对放疗后甲状腺功能减退进行预测。结果显示，仅基于临床和剂量学数据的传统

模型 AUC 为 0.68，而加入影像组学后，随机森林模型的 AUC 提升至 0.81 [23]。这表明影像组学特征能

够显著提高对放疗后甲状腺功能减退的预测准确性。Wang 等对 255 例接受同步放化疗的 III-IV 期鼻咽癌

患者进行了研究，其中 92 例出现轻度口干，163 例出现重度口干。他们基于治疗前后影像变化构建了

Delta 模型，发现该模型中的高权重特征反映了腮腺局部灰度的突变，这可能与放疗后腺泡坏死和纤维化

相关。该模型为口干症的预测提供了具有机制解释性的指标，其 AUC 达到 0.84，显示出良好的预测效能

[24]。影像组学的价值不仅在于预测并发症的发生风险，更在于对已发生的并发症进行精准鉴别诊断，鼻

咽癌放疗后出现颈椎病变，其鉴别诊断尤为困难，放射性骨坏死(ORN)与骨转移在常规影像学上表现相

似，但治疗策略截然不同。Zhong 等的研究开发了一个基于增强 T1 加权 MRI 的影像组学列线图模型，

用于区分颈椎 ORN 与骨转移。该模型在训练集和验证集中的 AUC 分别达到了 0.725 和 0.720，并且决策

曲线分析表明其具有临床适应性[25]。这项研究为规避高风险颈椎活检、避免误诊导致的错误治疗提供了

重要的无创决策支持工具。影像组学的应用正从单一模态预测向多模态深度融合发展，Yang 等进一步整

合了 CT 影像组学、三维剂量分布的空间特征(剂量组学)以及临床因素，构建了多视角模型用于前瞻性预

测放疗毒性。该模型的 C-index 达到 0.725，显著优于传统的正常组织并发症概率(NTCP)模型(ΔC-index > 
0.1) [26]。这一结果证明了剂量空间异质性在预测放疗毒性方面的重要价值，标志着放疗毒性预测进入了

临床决策支持阶段。此外，影像组学在预测复发性鼻咽癌再放疗后鼻咽坏死方面，Gao 等的研究取得了

重要进展。该研究创新性地融合了多序列 MRI 影像组学与基于 3D CNN 自动提取的剂量组学特征，构建
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预测模型。结果显示，融合模型(多序列 MRI + 剂量组学)的性能的 AUC 值可达 0.81，单一的影像模型

AUC 值为 0.68，证明了多模态特征在预测放射性损伤方面的互补价值与临床潜力，为识别 NN 高风险患

者以及优化再放疗计划提供了有力的工具[27]。未来研究应该继续探索多模态信息的深度融合，并推动这

些预测模型在前瞻性的临床实验中的验证与应用，最终实现放疗个体化与安全性的双重提升。 

4. 影像组学在鼻咽癌预后预测中的应用 

4.1. 无进展生存期(PFS)和总生存期(OS)预测 

在鼻咽癌患者生存预后评估领域，影像组学模型展现出良好的应用前景，尤其在 PFS 与 OS 预测中

已取得阶段性成果。Chen 等对 118 例接受放化疗的晚期(II-IV 期)鼻咽癌患者进行了研究，基于多序列

MRI 提取影像组学特征并计算 Rad-score，进一步整合 T 分期、中性粒细胞淋巴细胞比值 NLR 等临床指

标构建临床-影像组学列线图。该模型对 PFS 的预测效能表现优异，其 AUC 值大于 0.8，且可有效识别高

危人群，为临床制定个性化治疗方案提供了可靠工具[28]。不过，由于随访时间的限制，其对 OS 的预测

价值尚未充分验证，未来需通过技术优化延长随访周期，进一步明确该模型在 OS 预测中的临床价值。

Kou 等则聚焦于影像数据的时空异质性问题，利用多序列 MRI (T2WI-STIR, CE-T1WI, DWI)提取特征后，

采用图卷积神经网络(GCN)处理连续 MRI 检查数据，成功实现对 OS 的精准预测(C-index = 0.82) [29]。该

研究提示，基于影像组学识别的低危患者或可避免同步放化疗带来的额外毒副作用，为优化治疗策略提

供了重要依据。针对局部复发鼻咽癌患者，Lin 等基于增强 T1WI 开发影像组学标签，将其整合入列线图

后，显著提升了 OS 预测效能，其 C-Index 为 0.742；进一步分析显示，该标签识别的高危组患者 5 年 OS
率仅为 28.5% (HR = 3.76)，提示其对复发患者预后分层的重要意义。同时，RNA 测序结果揭示低危组患

者中干扰素通路富集且 CD8 + T 细胞浸润增加，这一发现为筛选免疫治疗潜在获益人群搭建了桥梁[30]。
综合上述研究可见，影像组学在初治晚期、局部晚期及复发鼻咽癌的 OS/PFS 预测中均表现出稳定价值，

而动态影像数据处理模型(如 GCN 驱动的时空特征分析)与免疫微环境关联模型(如结合转录组学的预后

标签)，已成为该领域技术演进的核心方向。 

4.2. 局部区域复发(LRR)和远处转移(DM)风险预测 

局部区域复发与远处转移是鼻咽癌治疗失败的首要原因，也是决定患者长期生存的核心变量。影像

组学因其可高通量、无创地挖掘肿瘤内部及微环境的微观特征，所以在二者的风险预测中发挥着重要作

用。Hu 团队构建的多中心预测模型显示，T2WI 序列因对放疗后微环境变化具有较高的敏感性，其融合

深度学习特征的预测效能，AUC 为 0.87，显著优于传统模型，其 AUC 为 0.84，及 CE-T1WI 序列 AUC
为 0.70~0.76 [31]。值得注意的是，加入临床特征(T/N 分期等)未进一步改善性能，提示需联合分子标志物

等多元数据。模型经 ComBat 算法校正后具备多中心泛化能力，但敏感性为 66%和特征可解释性仍是临

床转化瓶颈。除 MRI 影像组学外，CT 影像同样具备复发预测潜力。Zhu 团队通过放疗定位 CT 提取形态

与纹理特征，联合 EBV-DNA 动态变化构建列线图预测复发风险，在验证组 AUC 为 0.799，95% CI 为

0.646~0.952 [32]。该模型优势在于无缝衔接放疗临床流程，但敏感性不足及校准偏差提示需联合多模态

数据优化。 

5. 总结与展望 

综上所述，影像组学在鼻咽癌的精准诊断、分期、疗效预测、毒性评估及预后分层等多个关键环节

均展现出显著的应用潜力，有力地推动了鼻咽癌诊疗模式向个体化、精准化方向发展。然而，该领域在

面向临床常规应用的进程中仍面临诸多挑战与发展机遇，主要体现在以下几个方面：1) 生物学机制阐释
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有待深化：当前多数模型依赖于如灰度共生矩阵等“黑箱”特征，其明确的生物学意义尚不清晰。未来

需结合空间转录组学、多组学分析及病理全景成像等前沿技术，深入揭示影像特征所对应的肿瘤微环境、

细胞密度、免疫细胞空间分布及关键信号通路活性等生物学本质，构建起连接影像表型与分子功能的桥

梁。2) 模型泛化性与标准化仍需突破：不同医疗中心扫描协议、设备型号的差异严重影响模型泛化能力。

需开发联邦学习(Federated Learning)等框架，实现多中心数据的安全共享和模型协同训练，并推动影像采

集与特征提取的标准化。3) 工作流程自动化程度需大幅度提升：手动 ROI 勾画效率低下且存在主观差异

性，是临床转化的主要障碍。应积极集成先进 AI 自动分割工具至临床影像工作流，提升效率与一致性。

4) 前瞻性验证与临床转化证据不足：当前大多数研究仍处于回顾性分析阶段，缺乏前瞻性、多中心的验

证依据，尤其缺乏以患者生存结局改善为终点的 III 期临床试验证据。需要开展严谨的前瞻性研究，验证

模型对临床决策和患者预后的实际提升作用。 
展望未来，随着深度学习技术的革新、多中心协作网络的日益完善，以及影像组学与基因组学、蛋

白组学、病理学和临床信息等多模态数据的深度融合，影像组学有望超越其辅助角色进阶为驱动鼻咽癌

全流程精准诊疗的核心引擎。最终，它将助力临床医生制定更高效、更安全、更个体化的治疗方案，全

面提升鼻咽癌的诊疗水平。 
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