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ABSTRACT
Brain tumor is a kind of tumor disease that occurs in human skull cavity. Among all kinds of single brain 
tumors, glioma and metastatic tumor are the most common. The morbidity of both in adults increased 
year by year. With the development of medical imaging, radiomics analysis has made significant 
progress, of which the central nervous system malignant tumor is the most prominent. Radiomics 
extracts and analyzes a large number of advanced quantitative imaging features from radiographic 
images that are used to establish predictive models for the diagnosis, grading, and prognosis of brain 
malignancies. This article reviews the relevant research.
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　　影像组学的概念由Lambin等[1]于2012年提出，其定义为高通量地从放射影像中提
取并分析大量高级的定量影像学特征，这些特征具有数据维度高、定量分析等优点，可
与传统影像学、分子生物学、分子病理学、信息科学等相整合并进行分析。影像组学的
算法以非侵入性的方式量化肿瘤的特征。许多研究表明，在许多器官中，不同类型的肿
瘤可以通过影像组学分析被量化，通过影像组学得到的结果可以作为生物指标被用作临
床决策[2]。其中在脑恶性肿瘤中的应用及取得的成果最为显著。

1  影像组学在脑胶质瘤中的应用
1.1 胶质瘤的分级  世界卫生组织(WHO)于2016年修订了中枢神经系统肿瘤分类指南，
在传统组织学表型的基础上，整合入肿瘤的分子基因型。这一分类涉及IDH基因突变及
1p/19q联合缺失等遗传因素。胶质瘤的分级是确定临床诊疗方案，评估患者预后的重要
指标。将胶质瘤分为高级别胶质瘤(HGG)和低级别胶质瘤(LGG)的方案已被广泛采用。区
分HGG和LGG对确定诊疗计划和评估病情进展有重要意义。通过影像组学可以对胶质瘤
进行量化，并利用结果实现对胶质瘤的分级，将胶质瘤分为HGG或LGG。Cho等人[3]选
取了2017年脑肿瘤分割(BraTS)挑战赛[4]中的285(HGG=210，LGG=75)个数据，选择其
T1加权，T1增强，T2加权及FLAIR图像，计算并提取了三个感兴趣区域共468个特征，采
用五重交叉验证法分离训练数据和测试数据。在训练队列中，采用了三个机器学习分类
器选取了五个显著特征。三个分类器的平均AUC分别为训练组0.9400和测试组0.9030。
Ditmer等人[5]选取了94(HGG=80，LGG=14)例病人做回顾性研究，在T1增强图像上勾绘
感兴趣区，使用滤过直方图纹理分析方法，直方图参数中的平均值、标准差、MPP、
熵和峰度在不同空间尺度滤波器的胶质瘤分级中均有显著性差异。用平均2mm的精细
纹理标度对低、高级别胶质瘤进行鉴别，其敏感性和特异性分别为93%和86%(AUC为
0.90)。除传统MRI影像组学的应用研究外，PET影像组学同样对胶质瘤的分级预测有着
较高的准确率。Pyka等人[6]利用[18F]FET-PET纹理特征分析对高级别胶质瘤患者进行了
无创分级和预后研究。他们回顾性分析研究了113例经病理证实的高级别胶质瘤患者。
所有患者在一线治疗前接受静态FET-PET扫描，从静态FET-PET图像中导出了基于灰度
邻域差分矩阵的结构参数、体积参数和纹理参数，应用受试者操作特征曲线(ROC)和判
别函数分析评价肿瘤分级的价值，诊断准确率为85%。综上所述，通过影像组学的方法
可以实现对胶质瘤的分级，因此对适合切除或活检的患者可能具有临床益处。
1.2 胶质瘤MGMT启动子甲基化状态的预测  胶质瘤的烷基化抗性主要由DNA修复酶
O6-甲基鸟嘌呤-DNA甲基转移酶(MGMT)介导。胶质瘤细胞中MGMT启动子甲基化导致
的表观遗传沉默破坏了这种DNA修复机制并且增加了化疗的敏感性[7]。因此伴有MGMT
启动子甲基化的胶质瘤患者，放疗联合化疗或单纯化疗可延长其生存期，而无MGMT启
动子甲基化的胶质瘤患者则不建议辅助化疗。术前实现胶质瘤患者MGMT启动子甲基化
状态的预测，将对胶质瘤患者的个体化治疗，筛选有效人群有重要的临床意义。Li和同
事[8]回顾性分析研究了2011年至2016年间，从癌症影像档案馆(TCIA)和三家当地机构招
募的193名患者的MRI数据，选择其T1加权，T1增强，T2加权及FLAIR图像，计算并提取
了坏死区、水肿区、非增强区和增强区四个感兴趣区域共1705个特征，建立了一个包
含所有相关特征的最小集合的影像组学模型，该模型使用6个相关特征预测MGMT启动
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【摘要】脑肿瘤是指发生于人体颅腔内部的肿瘤疾
病，在各类单发脑肿瘤中，又以脑胶质瘤和脑转移
瘤等脑恶性肿瘤较常见。二者在成人中的发病率逐
年上升。随着医学影像学的发展，影像组学分析有
了显著的进展，其中以中枢神经系统恶性肿瘤最为
显著。影像组学通过从放射影像中提取并分析大量
高级的定量影像学特征，这些特征被用来对脑恶性
肿瘤建立诊断，明确分级，评估预后等建立预测模
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子甲基化状态，最终模型的AUC为0.88，准确率为80%。Xi及其
同事[9]回顾性分析研究了98例经病理证实为原发性高级别胶质瘤
(WHO IV级)的患者，其中48例为MGMT甲基化肿瘤，50例为非甲
基化肿瘤。选择其T1加权，T1增强，T2加权图像描绘肿瘤的感兴
趣区域，计算并提取了1665个影像组学特征。预测MGMT启动子
甲基化状态的最佳分类系统来自其中36个特征生成的模型，准确
率为86.59%。Kong和同事[10]回顾性研究了107例经病理证实的
原发性胶质瘤患者，基于[18F]FET-PET的影像组学，提取了1561
个特征来预测MGMT启动子甲基化状态。利用支持向量机(SVM)
分类器，选择了5个放射组学特征构建放射信号。该模型在验证
队列中的AUC为0.94，在测试队列中的AUC为0.86。因此，基于
无创、高效的影像组学图像分析在预测MGMT启动子甲基化状态
上取得了满意的效果。
1.3 对IDH基因型和1p/19q状态的测定  一旦诊断为胶质瘤，其
治疗方案(包括放射治疗的剂量、分割以及化疗的顺序)主要取决
于肿瘤在分类中的分子特征[11]。许多研究小组已经证明，这些分
子特征可以通过影像组学的方法获得，为脑胶质瘤基因亚型术前
诊断提供可能[12]。2016年更新的WHO胶质瘤诊断标准将IDH突
变状态作为分类参数，强调了其在决定预后方面的关键作用[13]。
Zhou及其同事[14]从TCGA中选择了165例胶质瘤(组织学分级II和
III级)数据，从其T1加权，T1增强，T2加权，T2-FLAIR中提取了
总共42个纹理特征，最终选取4个特征建立逻辑回归模型预测了
他们的IDH基因型以及1p/19q共缺失状态，AUC值分别为0.86和
0.96。Zhang和同事[15]回顾性分析研究了120名原发WHOIII级(35
例)和IV级(85例)的胶质瘤患者，从常规MRI和DWI序列中总共提
取了2970个特征，删除冗余特征后，保留了386个特征，应用随
机森林算法生成了一个IDH基因型预测模型。该模型在训练队列
中的准确率为86%，在验证队列中的准确率为89%，AUC值分别
为0.88和0.92。Lohmann和同事[16]基于[18F]FET-PET的放射组
学，预测84例脑胶质瘤患者的IDH基因型，建立了一个双参数逻
辑回归模型，经10倍交叉验证，诊断准确率达到80%。在高分辨
率3T混合PET/MR扫描仪上对28名患者进行的亚组分析显示，经
过10倍交叉验证后，最高准确率为86%。同样，基于深度学习的
影像组学方法也被应用于预测胶质瘤的分子特征。Chang及其同
事[17]回顾性分析来自宾夕法尼亚大学医院(HUP)的201名患者，
来自BrimHand妇女医院(BWH)的157名患者以及来自癌症成像档
案(TCIA)的138名患者，496名患者均为经组织学证实的WHOIII-
IV级的神经胶质瘤患者，通过对T1加权，T1增强，T2加权，T2-
FLAIR训练残余卷积神经网络(CNN)。并根据输出建立预测模型，
进行IDH基因型的预测。在一个独立的测试集中获得86%的准确
率。当年龄被纳入模型时，准确率可进一步提升到89%。这些结
果表明，在组织取样不可行的胶质瘤患者中，影像组学可替代病
理学对IDH基因型和1p/19q状态进行评估。

2  影像组学在脑转移瘤中的应用
2.1 脑转移瘤的检测和自动分割  随着现代癌症治疗技术的进步
和癌症生存期的延长，脑转移瘤的发病率在逐年增加[18]。立体定
向放射外科治疗(SRS)是脑转移瘤的治疗标准[19]，需要精确勾画肿
瘤/目标体积以制定诊疗计划，特别是出现多发脑转移时，手动勾
画GTV是一项耗费时间和精力的艰巨过程，为了提高SRS制定治疗
计划的效率，开发一种准确高效的自动分割工具将是有效且必要的
临床研究。为了实现这一目标，大多数团队采用了现有的卷积神经
网络(CNN)来解决。Liu及其同事[20]广泛应用修改后的DeepMedic 
CNN体系架构(他们将其称之为En-DeepMedic)应用于小转移瘤
(<1.5cm)，在对比增强MRI图像中平均Dice系数达到0.67。来自斯
坦福大学的一个研究小组在对比增强和FLAIR的MRI图像上使用了
基于谷歌网的CNN，获得了0.79的Dice系数。总之，这些自动化系
统的自动分割性能似乎处于临床应用的适用边缘。
2.2 脑转移瘤放射治疗后局部反应的预测  人们普遍认为，决
定放射治疗局部反应的主要原因是肿瘤体积和放射剂量，然而，
在一部分脑转移瘤中，放射治疗的反应仍然难以预测，这可能是

由于位于坏死核心边缘的抗辐射性更强的肿瘤细胞的存在以及参
与促进对单次高剂量照射反应的肿瘤血管的差异[21]。由于这些肿
瘤特性可能反映在转移灶及周围区域的影像学表现中，因此影像
组学成为了预测放射治疗后局部反应的一种有希望的工具。事实
上，一些简单的特征，例如坏死核心的存在[22]，对比增强后肿瘤
组织强化部分的比例[23]以及瘤周水肿的扩展[24]已被证明会影响放
疗后反应或存活。Cha及其同事[25]分析了2007年至2015年间，于
韩国放射医学研究所接受立体定向放射治疗的脑转移瘤患者，选
择了110例肿瘤纳入研究，其中57例为放疗后有局部反应者。基
于卷积神经网络(CNN)的影像组学模型，通过学习计算机断层扫
描图像特征，准确预测了脑转移瘤立体定向放射治疗后的反应。
该模型在验证队列、测试队列中的AUC约为0.8。因此，CNN模型
能够预测立体定向放射治疗的预后。
2.3 局灶性复发脑转移瘤与放射性损伤的鉴别  在脑转移瘤行放
射治疗后，约有5-20%的病人可能会出现脑组织放射性损伤[26]。
如果在GTV附近出现新的强化病灶，常被考虑为放射性损伤，通
过常规的影像学方法难以与局灶性复发脑转移瘤相鉴别，通过影
像组学分析的方法能够对两者加以区分。Peng和同事[27]的研究证
明了影像组学在解决这一问题上的实用性。他们纳入了约翰·霍
普金斯健康系统中接受立体定向放射治疗的脑转移瘤患者66例，
从中确定了82个立体定向放射治疗后损伤病灶，在对比增强和
FLAIR的MRI图像上疑似肿瘤复发。在每个MRI序列中，每个损伤
灶提取了51个影像组学特征(3个形状特征，14个直方图特征及34
个纹理特征)，将单变量logistic回归中表现最好的特征输入基于
IsoSVM算法生成的模型中。该模型的AUC为0.81，灵敏度和特异
性分别为65.38%和86.67%。相反，经验丰富的神经放射科医生
只能对73%的病例进行分类，敏感性为97%，特异性仅为19%。

3  影像组学在脑胶质瘤与脑转移瘤鉴别诊断中的应用
　　高级别脑胶质瘤肿瘤侵袭能力强，恶性程度高[28]。脑转移瘤
是成人中最常见的颅内肿瘤，约为原发颅内肿瘤的10倍，多是
由其它部位肿瘤转移至颅内所形成的新病灶，前者起源于神经上
皮，主要呈恶性浸润生长，以颅内高压和压迫为主要临床症状，
后者也以颅内高压和压迫为主要临床症状，但该类型进展速度更
快，且在脑转移瘤确诊后仍较难确定原发病灶[31]，患者生存期较
短。脑转移瘤的早期发现、早期诊断对判断预后尤其是选择合理
的治疗方案有着重要的临床价值[32]。当原发疾病不明确、影像学
表现缺乏特异性时，两者临床症状类似，很难将二者进行鉴别，
但二者的鉴别诊断是确定临床治疗方案、关系患者预后的重要环
节。病理学检查是诊断高级别脑胶质瘤、脑转移瘤的金标准，但
因有创性使其应用受到了限制。利用影像组学的方法将二者进行
鉴别是近年来研究的热点。Qian和同事[29]纳入研究了412名胶质
母细胞瘤和单发脑转移瘤患者(242例胶质母细胞瘤和170例单发
脑转移瘤)，将其分为训练组(n=227)和测试组(n=185)，手动分
割肿瘤，并在T1增强图像上计算了1303个特征。在训练组中，
评估了12种特征选择方法和7种分类方法，以构建良好的影像组
学机器学习分类器。使用AUC和RSD评估分类器的性能。在训练
组中，13个分类器具有较好的预测性能(AUC≥0.95和RSD≤6)。
在测试组中，受试者操作特征曲线(ROC)分析表明，支持向量机
(SVM)+LASSO进行特征选择所构建的分类器具有最高的预测效
果，AUC为0.90。此外，最佳分类器的临床表现在准确性，敏感
性和特异性方面均优于神经放射科医生。Artzi及其同事[30]纳入研
究了439名胶质母细胞瘤和单发脑转移瘤患者(212例胶质母细胞
瘤和227例单发脑转移瘤)，将其分为训练组和测试组，在T1对比
增强图像上提取了760个影像组学特征。在降维之后，使用各种
机器学习算法进行分类，其中使用支持向量机(SVM)算法所构建
的分类器可获得鉴别胶质母细胞瘤和脑转移瘤的最佳结果。在测
试组中，该分类器的敏感性=0.86，特异性=0.85，AUC=0.96。总
之，基于影像组学的方法对高级别胶质瘤和单发脑转移瘤的鉴别
在临床上已经取得了广泛的应用。
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4  总结与展望 
　　脑恶性肿瘤的类型、位置、大小、形状和异质性具有可变性
和复杂性，对其诊断、治疗及预后一直是研究的重点和难点。通
过影像组学的方法可以实现对脑恶性肿瘤的鉴别诊断，能够预测
基因表达及肿瘤的预后和治疗反应。相信随着计算机技术及人工
智能在神经影像及临床方面的广泛应用，影像组学将会有更广阔
的发展前景。
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