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摘  要 

胶质瘤因其侵袭性强、异质性高及预后差异大的特点对精准诊疗提出了严峻挑战。在此背景下，影像组

学作为新兴技术，因其无创、可定量解析肿瘤异质性的独特优势，逐渐成为精准医学研究的重要技术手

段。该技术通过深度挖掘影像特征，能够精准预测肿瘤分级及分子分型、评估治疗反应和预后预测，为

制定个体化诊疗方案提供客观依据。本文将系统综述影像组学在胶质瘤诊疗中的应用进展，重点阐述其

在术前分级、疗效评估及生存预后分析三大核心领域的最新研究成果，以期为临床实践提供理论支持。 
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Abstract 
Gliomas present significant challenges for precision diagnosis and treatment due to their high inva-
siveness, considerable heterogeneity, and significant variability in prognosis. Against this backdrop, 
radiomics, as an emerging approach, has gradually become an important tool in precision medicine 
research, owing to its unique advantages, such as non-invasiveness and the ability to quantitatively 
analyze tumor heterogeneity. By mining imaging features, this technology can accurately predict 
tumor grade and molecular subtype, assess treatment response, and predict prognosis, providing 

https://www.hanspub.org/journal/jcpm
https://doi.org/10.12677/jcpm.2025.42228
https://doi.org/10.12677/jcpm.2025.42228
https://www.hanspub.org/


熊康霖 
 

 

DOI: 10.12677/jcpm.2025.42228 658 临床个性化医学 
 

an objective foundation for formulating personalized diagnosis and treatment plans. This paper 
systematically reviews the research progress of radiomics in the diagnosis and treatment of gliomas, 
focusing on the latest findings in three core areas: preoperative grading, efficacy assessment, and 
survival prognosis analysis, with the goal of providing theoretical support for clinical practice. 
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1. 引言 

胶质瘤是成人中枢神经系统最常见的原发性恶性肿瘤，其高度侵袭性的生物学行为导致肿瘤细胞广

泛浸润周围脑组织。尽管当前临床采用手术切除联合放化疗等多模式治疗策略，但患者术后仍普遍面临

肿瘤复发风险高、生存预后差的临床难题。随着分子遗传学与生物技术持续发展、不断进步，人们对胶

质瘤的发生发展机制有了更为深入的认识，越来越多的分子生物标志物在胶质瘤的分类、分型、治疗以

及预后判断中开始发挥关键作用[1]。 
2016 年，第四次修订的 WHO 中枢神经系统肿瘤分类开创性地将基于组织学的分子表型引入其中，

并提出了综合诊断这一新概念[2]。历经 5 年的实践探索与完善，在整合最新研究成果以及 7 次更新的基

础之上，2021 年世界卫生组织中枢神经系统肿瘤分类得以制定，其重点在于大力推动分子诊断在中枢神

经系统肿瘤分类中的应用[3]。伴随影像学的迅猛发展，一系列新的影像技术被广泛应用于临床，显著提

升了胶质瘤术前分级诊断的准确性。然而，传统影像学在准确预测肿瘤分子分型方面，依旧面临瓶颈。

即便处于同一组织学分级的胶质瘤，因分子表型存在差异，预后也会大相径庭，而术前常规影像学手段

却难以对其加以区分，往往只能依赖手术切除后的组织病理学和分子检测[4]。但手术作为一种具有侵袭

性的临床操作，脑胶质瘤患者的预后与手术切除程度紧密相关。若能在术前通过无创方式获取准确的胶

质瘤组织学分级和分子表型，不仅有助于制定个性化的手术治疗方案，最大程度改善患者预后，在精准

医学时代更具有不可忽视的重要意义。 
影像组学概念由荷兰学者兰宾于 2012 年提出[5]，其融合了传统影像学、大数据分析和精准医学方

法。该领域通过计算机提取和量化医学图像中的特征，实现了影像诊断从定性向定量的转变。影像组学

利用标准医学图像提取大量影像特征，并将其用于临床决策支持，以辅助疾病诊断、预后评估及治疗反

应预测，在肿瘤学研究中的应用价值日益凸显。 

2. 文献检索 

鉴于影像组学的多学科特性，本文利用(glioma OR glioblastoma) AND radiomics 检索词检索，覆盖

PubMed、Embase 和 Web of Science 数据库，并追溯高被引综述的参考文献，筛选《Neuro-Oncology》近

5 年高被引论文。纳入标准：胶质瘤影像组学研究(术前 MRI)，样本量 ≥ 30，包含术前分级、预后或疗效

评估任一终点。排除：重复数据、会议摘要、非人类研究。质量评估标准如下：1) 是否对图像进行标准

化、偏置场校正等处理；2) 对提取的影像组学特征是否进行组内相关系数(ICC)分析，并挑选出 ICC > 0.75
特征用于特征筛选；3) 验证是否独立(是否采用外部验证)；4) 模型评价是否分析 ROC 曲线及特异度、
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灵敏度。符合以上标准文章被纳入本文。 

3. 影像组学介绍 

3.1. 影像组学基本原理 

影像组学是一种通过高通量提取医学影像中的定量特征，结合机器学习算法解析肿瘤异质性、分子

特征及临床预后的技术。其核心假设是影像特征能够反映肿瘤的微观生物学行为，包括基因突变、细胞

增殖、血管生成等，从而实现无创性诊断和预后预测[5]。 

3.2 技术流程 

3.2.1. 图像获取与预处理 
从不同的医学成像设备收集患者的影像数据。由于不同设备、不同扫描参数采集的影像数据存在差

异，需要对图像进行标准化处理，统一图像的灰度范围、分辨率、体素大小等。例如，将图像的灰度值归

一化到特定的区间，如[0, 1]或[−1, 1]。利用 N4 算法偏置场校正由于设备硬件等因素导致的图像灰度不均

匀现象，提高图像质量。 
不同影像模态比较： 
CT：空间分辨率出色，能清晰呈现肺部、骨骼等组织细节，成像速度快，利于急诊，但存在辐射风

险，对软组织对比度欠佳。 
MRI：软组织对比度高，通过多参数成像提供丰富组织信息，无辐射危害，不过成像时间长，费用较

高，对体内有金属植入物患者不适用，在神经系统疾病诊断上优势明显，能清晰区分不同神经组织。 
PET：专注功能代谢成像，可早期发现肿瘤代谢异常，利于肿瘤分期与疗效评估，还能全身成像排查

转移灶。然而空间分辨率低，辐射剂量和检查成本均较高。在肿瘤早期筛查中，能探测到代谢活跃的微

小病灶，但图像细节不如 CT 和 MRI。 

3.2.2. 感兴趣区分割 
在影像中确定感兴趣的区域，如肿瘤、器官等。分割方法可以分为手动分割、半自动分割和全自动

分割。手动分割需要专业医生逐帧勾勒感兴趣区，准确性高但耗时费力，属于金标准，可利用开源软件

3Dslicer 实现；半自动分割借助计算机算法，医生进行少量操作；全自动分割则完全由计算机算法完成，

如基于深度学习的 U-Net 等网络模型。 

3.2.3. 特征提取 
有两种方法：1) 手工特征提取：使用 Python 代码如 SimpleITK、PyRadiomics 等提取各种影像组学

特征，可解释性强，医生能直观理解其生物学意义，计算相对简单。但特征难以捕捉复杂数据信息，特

征选择受主观因素影响大。如肿瘤体积可直观反映生长情况，但对于复杂纹理特征，手工提取可能遗漏

关键信息；2) 基于深度学习的特征提取：借助卷积神经网络等模型自动学习特征，表达能力强，能挖掘

深层次抽象特征。不过可解释性差，且对大量标注数据依赖严重，标注成本高。在复杂病变识别上表现

出色，但难以解释模型决策依据。常见的影像组学特征包括一阶统计特征(均值、方差、偏度、峰度)、形

态特征(计算 ROI 的体积、表面积、球形度、纵横比等，描述物体的大小、形状和几何结构)、纹理特征

(基于 GLCM 提取对比度、相关性、能量、熵等特征。对比度反映图像中灰度值的差异程度；相关性衡量

图像中灰度值的线性相关程度；能量表示图像灰度分布的均匀性；熵表示图像的随机性。GLRLM 用于描

述图像的纹理粗细和规则性)及小波变换特征(将图像分解为不同尺度和方向的子图像，提取的小波特征

对图像的细节和边缘信息敏感)。 
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3.2.4. 特征筛选 
根据特征的方差、变异系数等统计指标，去除那些在样本中变化较小、可能对模型贡献不大的特征。

使用最小绝对收缩和选择算子(LASSO)方法进一步筛选特征。LASSO 通过在回归模型中加入 L1 正则化

项，使得模型在训练过程中自动将一些不重要的特征系数压缩为 0，从而实现特征选择的目的。还可以结

合其他特征选择方法，如基于随机森林的特征重要性评估、支持向量机递归特征消除等，综合筛选出最

具代表性和预测能力的特征子集。 

3.2.5. 模型构建 
选择合适的机器学习算法：1) 逻辑回归：模型简单易懂，计算效率高，能输出分类概率用于风险评

估。但对复杂非线性关系处理能力有限，性能依赖特征选择。在疾病初步分类上应用广泛，如判断肿瘤

良恶性，但面对复杂特征组合时可能效果不佳。2) 支持向量机(SVM)：在小样本和高维数据场景表现优

异，通过核函数处理非线性问题。然而计算复杂度高，训练时间长，参数选择需大量实验调优。在图像

分类等任务中，若样本量少且特征维度高，SVM 可能是较好选择，但大规模数据下效率较低。3) 随机森

林：由多个决策树组成的集成学习模型，具有较好的泛化能力和抗过拟合能力，对高维数据适应良好。

不过可解释性相对逻辑回归稍差，训练时计算资源消耗较大。 

3.2.6. 模型评估 
使用测试集对训练好的模型进行评估，常用的评估指标有准确率、召回率、F1 值、受试者工作特征

曲线下面积(AUC)等。 

4. 影像组学在胶质瘤中的应用 

4.1. 影像组学在胶质瘤术前分级中的应用 

影像组学在胶质瘤术前分级领域取得了显著的研究进展，为临床精准诊疗提供了重要支持。这些研

究借助先进的技术手段，从多模态影像数据中挖掘出丰富的信息，有效提升了胶质瘤术前分级的准确性。

在技术应用方面，多模态 MRI 成为影像组学研究的重要数据来源。Du Peng 等人[6]回顾性分析 2017 年 2
月至 2019 年 7 月复旦大学附属华山医院病理确诊的 240 例胶质瘤患者数据，在其术前 T2-FLAIR 和 CE-
T1WI 磁共振图像上筛选出 150 个影像组学特征，建立支持向量机(SVM)分类器准确且无创地对成人胶质

瘤进行 2~4 级分级，其曲线下面积(AUC)达 0.85。该研究表明多模态 MRI 影像组学特征能够全面反映胶

质瘤的生物学特性，为术前分级提供更丰富的信息。机器学习算法在影像组学分析中发挥着关键作用。

S. Gutta 等人[7]采用深度学习的卷积神经网络(CNN)，自动从 MRI 图像中提取 107 个影像组学特征。在

237 例胶质瘤患者的研究中，基于 CNN 的模型对胶质瘤术前分级的准确率可达 87%，此外，该模型在验

证集和测试集上表现一致，证明了其稳健性。CNN 强大的特征学习能力，能够自动挖掘影像中深层次的

特征信息，避免了人为选择特征的主观性和局限性，显著提高了分级预测的准确性和稳定性。 
除了传统的影像组学特征提取和机器学习算法，一些研究还结合了临床特征进行综合分析。Jing Guo

等人[8]将多参数 MRI 影像组学与血液炎症标志物结合，构建联合预测模型。结果显示，联合模型在胶质

瘤术前分级中的性能优于单纯基于影像组学特征的模型，进一步提高了分级的准确性。这表明临床特征

与影像组学特征具有互补性，综合分析能够更全面地评估胶质瘤的恶性程度。 
此外，部分研究聚焦于影像组学特征与肿瘤分子生物学标志物的关联。Yingping Li 等人[9]使用公开

的癌症基因组图谱低级别胶质瘤(TCGA-LGG)和胶质母细胞瘤(TCGA-GBM)数据集，开发基于临床磁共

振成像(MRI)扫描的影像组学流程来无创预测胶质瘤亚型。经过对影像组学流程中多种设置的研究优化，

预测肿瘤分级、IDH 突变和 1p/19q 共缺失状态的平均曲线下面积(AUC)均有显著提升，证明了影像组学
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特征与这些分子标志物存在关联，可用于胶质瘤分子分型的预测，为精准术前诊断和个性化治疗提供了

参考。 

4.2. 影像组学在胶质瘤治疗和疗效评价中的应用 

胶质瘤的治疗策略选择和疗效评估依赖于准确的诊断和对肿瘤生物学特性的深入了解。影像组学作

为医学影像学与大数据分析相结合的产物，为胶质瘤的诊疗提供了有力的支持。Fan 等[10]构建了影像组

学生存生物标志物(RadSurv)，研究其与肿瘤微环境(TME)和巨噬细胞浸润的关系。通过对 664 例胶质瘤

患者的术前 MRI 数据进行分析，发现 RadSurv 与巨噬细胞浸润呈正相关，尤其是 M2 巨噬细胞，这为胶

质瘤的免疫治疗提供了重要的临床指导。有研究基于六个纹理特征的影像组学模型在预测胶质母细胞瘤

患者中的 CD3T 细胞浸润方面实现了 0.847 的曲线下面积(AUC)。作者得出结论，图像衍生的纹理多样性

可能反映了免疫细胞浸润增加，从而增加了肿瘤的异质性，由于强大的 T 细胞免疫反应会影响多种针对

胶质瘤患者的免疫治疗的成功，通过影像组学评估 CD3T 细胞浸润可以提供重要数据，有助于评估抗肿

瘤免疫反应[11]。Rauch 等人[12]利用 349 例低级别胶质瘤患者 T1 加权像、T2 加权像、液体衰减反转恢

复成像(FLAIR)等磁共振序列，提取出能够有效地预测肿瘤生长速度的影像组学特征，能够补充临床参数

的不足，为低级别胶质瘤的个性化治疗提供更全面的信息。 
在胶质瘤的治疗反应中，肿瘤假性进展与发生在肿瘤部位或切除边缘的真性进展惊人地相似，传统

的影像学和临床表现往往无法鉴别。因此，区分肿瘤真正的进展和放疗后的假性变化，对于如何选择胶

质瘤患者的治疗方案至关重要。有研究表明，利用影像组学模型能够显著提高胶质母细胞瘤患者假性进

展的诊断性能。Ji Eun Park 等人[13]回顾性选取 2011 年 3 月至 2017 年 3 月期间接受标准同步放化疗的

238 例胶质母细胞瘤(GBM)患者，采用多种 MRI 序列，包括增强 T1 加权成像、液体衰减反转恢复成像、

弥散加权成像和动态敏感对比灌注成像等，筛选出 12 个显著的影像组学特征，开发和验证基于多参数

MRI 的影像组学模型，在训练集和外部验证集中的 AUC 分别为 0.90 和 0.85，显著提高了 GBM 患者假

性进展的诊断性能，为临床治疗决策提供了更准确的依据。M. Ismail 等人[14]利用常规多参数 MRI 图像

中增强病变的 3D 形状特征来改善对假性进展和肿瘤进展的区分。研究发现，最具判别力的两个特征分

别是反映增强病变总曲率的局部特征和 T2WI/FLAIR 序列高信号周边区域的弯曲度，在识别假性进展和

肿瘤进展上准确率达 90.2%。Ren 等人[15]的研究则侧重于术后胶质瘤患者的真实肿瘤复发和治疗相关变

化的鉴别。他们纳入 131 例患者，并从增强区(PoE)和水肿区(ED)提取多模态 MRI 影像组学特征，使用支

持向量机(SVM)和 K 近邻(KNN)算法进行分类。结果显示，PoE 区域特征较 ED 区域特征更具鉴别力，特

别是来自对比增强 T1 加权成像(CE-T1WI)的 PoE 区域模型表现最佳，SVM 模型的 AUC 达 0.965，KNN
模型 AUC 为 0.955。该研究表明，多模态影像组学结合机器学习模型可有效区分胶质瘤术后复发与治疗

相关改变，从而辅助个体化治疗决策。此外，影像组学分析在早期疗效评估中潜力显著。Sherminie 等人

[16]的研究探讨了基于形态测量学的影像组学特征在放疗后胶质瘤患者治疗反应预测中的应用。他们基

于 105 例胶质瘤患者的 MRI 影像，提取形态学特征并构建随机森林(Random Forest)预测模型。研究发现，

肿瘤等级是预测疗效的最重要因素，所构建的模型在未去除高度相关特征时准确率达 86%，AUC 值为

0.91，而去除高度相关特征后，准确率为 84%，AUC 值升至 0.92。这表明形态测量学特征可以作为评估

放疗疗效的重要生物标志物，为临床提供决策支持。 

4.3. 胶质瘤生存预测 

胶质瘤预后具有较大的变异性，部分患者生存期较长，而另一部分患者则可能在短时间内病情恶化，

准确预测胶质瘤患者的生存情况对于制定个性化的治疗方案至关重要。有研究表明，影像组学模型能够
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准确预测胶质瘤患者的生存情况。例如，Wang 等人[17]通过整合多模态 MRI 影像组学特征，构建了一种

非侵入性预测低级别胶质瘤(LGG)患者总生存期(OS)的生物标志物。该研究从 149 例 LGG 患者的术前

FLAIR 和增强 T1 加权(CE-T1-w)序列中提取 1576 个影像组学特征，并采用 LASSO Cox 回归模型筛选出

29 个关键特征(12 个来自 CE-T1-w，17 个来自 FLAIR)，构建影像组学特征标签(Radiomics Signature)。验

证队列(n = 66)结果显示，联合特征在 OS 预测中表现出最优性能(C-index = 0.798)，显著优于单一序列模

型(CE-T1-w: 0.744; FLAIR: 0.736)。多因素分析表明，该特征独立于年龄、组织学分级及 IDH1 突变等临

床病理因素(HR = 8.376, p < 0.001)，其预测效能通过列线图(Nomogram)进一步验证，联合模型的 C-index
提升至 0.821，较仅含临床因素的模型提高 19.8% (p < 0.001)。Zhou 等人[18]的研究中，通过多变量纹理

模型分析，发现肿瘤增强和非增强边缘不规则与弥漫性低级别胶质瘤较短的无进展生存期(PFS)相关，而

光滑的非增强边缘与较长的 PFS 相关。Liu 等人[19]提取低级别胶质瘤患者术前 T2 加权磁共振图像的 7
个影像组学特征，计算影像组学分数，将其与 IDH 状态、肿瘤级别等临床病理因素结合，构建个体化的

PFS 预测模型。构建的影像组学列线图模型在训练集和验证集中具有较高的准确性，C 指数分别为 0.684
和 0.823，该研究表明，通过影像组学特征可以非侵入性地预测 LGG 患者的 PFS。Elena Pak 等人[20]开
发了基于动态对比增强(DCE)MRI 的影像组学风险评分，用于预测胶质母细胞瘤患者的预后。该研究纳入

150 例胶质母细胞瘤患者，从 DCE MRI 序列提取 16 个关键特征，构建影像组学风险评分模型，成功地将

训练集和验证集的患者分为高风险和低风险组，两组的 PFS 存在显著差异(log-rank 检验，p < 0.001)。总

之，影像组学在胶质瘤生存预测方面具有重要的应用价值，能够为胶质瘤的诊断和治疗提供重要的信息。 

5. 局限性和前景 

影像组学作为一种新兴的影像分析技术，通过从医学影像中提取高通量定量特征，旨在提高肿瘤的

诊断、预后评估和治疗响应预测的准确性。在胶质瘤的诊疗中，影像组学展现出广阔的应用前景，但同

时也面临着一些局限性。首先，影像组学分析流程包括图像获取、分割、特征提取和模型构建等多个环

节，目前尚未形成统一的标准[21]。不同研究采用的影像参数、分割方法和特征集存在差异，导致结果的

可重复性和可比性受到影响[22]。其次，高质量、大规模的数据集是影像组学研究的基础。然而，医学影

像数据的获取和共享受到伦理、隐私和技术等多方面的限制，导致训练模型的数据量不足，可能影响模

型的泛化能力。最后，影像组学涉及大量高维特征的计算和分析，需要高性能的计算资源。对于临床实

践而言，如何在保证精度的前提下降低计算成本，是一个亟待解决的问题。 
但是，影像组学能够从影像中提取反映肿瘤异质性的特征，结合患者的临床信息和基因组学数据，

有望实现对胶质瘤患者的个体化诊疗，提高治疗效果。相比于传统的组织活检，影像组学提供了一种无

创的方法来评估肿瘤的分子特征和微环境变化，有助于实时监测肿瘤的进展和治疗反应。 
随着精准医学的深入推进，影像组学与其他组学数据的整合分析成为前沿研究焦点。在与基因组学

整合方面，部分影像组学特征已被证实与特定基因突变、基因表达谱紧密相关[23]，这为精准预测肿瘤恶

性程度、治疗敏感性以及患者预后提供了有力支撑。在影像组学与蛋白质组学的整合方面，尽管目前尚

处于探索阶段，但潜力巨大。蛋白质作为生命活动的直接执行者，其表达与修饰状态和肿瘤生物学行为

息息相关[24]。通过关联蛋白质组学数据与影像组学特征，有望从蛋白质层面深入阐释胶质瘤影像表现的

生物学基础，挖掘潜在的治疗靶点和预后标志物。在新兴技术应用领域，人工智能与深度学习的迅猛发

展为影像组学注入了强劲动力。深度学习算法能够自动且精准地从海量医学影像中挖掘复杂的影像组学

特征，极大地提高了特征提取的效率与准确性。以卷积神经网络(CNN)为例，经过大量影像数据训练后，

可对胶质瘤影像进行高效分割与精准分类，在鉴别胶质瘤不同亚型、判断肿瘤分级等方面展现出极高的

灵敏度与特异度[25]。 
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6. 小结 

影像组学能够深度解析肿瘤的异质性，实现对胶质瘤的术前分级、分子分型预测、疗效评估及生存

预后分析等多方面的精准判定。未来，随着深度学习、人工智能和多组学融合技术的发展，影像组学有

望进一步提升胶质瘤的精准诊疗水平，并促进该技术在临床实践中的转化应用。 
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