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Abstract
Objective To establish a magnetic resonance imaging (MRI) radiomic model for predicting the prognosis 
of wild-type isocitrate dehydrogenase (IDH) glioblastoma (GBM) patients, as well as to reveal the 
gene regulatory mechanisms underlying glioma radiomic heterogeneity. Methods Radiomic features 
were extracted from MRI images of 130 GBM patients. Patients were divided into high-risk and low-
risk groups determined by radiomic score. Kaplan-Meier curves were utilized to compare the overall 
survival (OS) of patients in different radiomic risk groups. The weighted gene co-expression network 
analysis(WGCNA) was carried out from the cancer genome atlas(TCGA) database, the functional 
enrichment analysis of the hub genes was carried out, the protein-protein interaction (PPI) networks 
of the overlapping genes were constructed to screen hub genes. Results The high-risk group with 
radiomics scores had significantly poorer survival. The turquoise module showed the strongest 
association with the risk groups in WGCNA. Pathway analyses revealed that the overlapping genes 
were primarily enriched in epidermal development, extracellular matrix containing collagen, receptor 
ligand activity, signal transducer activity, and positive regulation of epithelial cell morphogenesis.
The PPI network screend 10 hub genes associated with imaging heterogeneity. Conclusion This 
radiogenomic study verified that MRI radiomic model  can be used to predict the prognosis of  wild-
type IDH GBM patients,and identified that 10 hub genes may regulate imaging heterogeneity.The 
above genes could be used as  potential therapeutic targets of GBS.
Keywords: Glioblastoma; Imaging Omics; Heterogeneity; WGCNA; Gene Regulation

异柠檬酸脱氢酶(isocitrate dehydrogenase, IDH)野生型胶质母细胞瘤 (glioblastoma, 
GBM)主要表现为肿瘤快速浸润性生长；尽管进行了积极的多模式治疗，但5年生存率仍小
于10%[1]。组织学与分子异质性导致GBM患者预后差，并且缺乏有效的靶向治疗药物[2]。
既往多项研究证实MRI影像组学是可替代病理基因组学的重要技术，可以促进以非侵入性
与可重复方式对肿瘤及其微环境的不同方面进行体内表征[3]，基于MRI影像组学特征构建
的影像组学评分是GBM患者预后的独立危险因素，高风险组预后明显较差[4-5]。然而既往研
究并未关注影像学异质性的基因调控机制，一定程度上严重限制了MRI影像组学在临床工
作中的推广与应用。

加权基因共表达网络分析(weighted gene co-expression network analysis, 
WGCNA)是把基因与表型的关联转换为基因集与临床表型的关联，将高度相关的基因归
于同一表达模块，并引入相关临床特征来筛选核心基因[6-7]，为研究影像学异质性相关的
核心调控基因提供了一种简便的方法[8]。

本研究旨在验证MRI影像组学模型预测IDH野生型GBM患者预后，并探讨GBM患者
影像学异质性的基因调控机制，拟寻找新的潜在治疗靶点。

1  资料与方法
1.1 数据来源  通过癌症基因组图谱数据库(The Cancer Genome Atlas, TCGA)获取197
例IDH野生型GBM患者临床资料，MRI影像数据从癌症影像档案(the cancer imaging 
archive, TCIA)数据库下载。

纳入标准如下：(1)手术或活检后组织病理学诊断为IDH野生型胶质母细胞瘤患
者；(2)术前 MRI检查包括T1加权成像(T1-weighted imaging, T1WI)增强序列、T2加
权成像(T2-weighted imaging, T2WI)与T2-液体反转恢复(fluid attenuated inversion 
recovery, FLAIR)序列。本研究临床及影像数据均来自公共数据库，符合2013年修订的
《赫尔辛基宣言》要求。
1.2 影像组学评分模型构建  本研究使用软件 3D Slicer 4.11.0 从以下三部分区域提取
GBM组学特征：肿瘤坏死区、肿瘤增强区及瘤周水肿区。T1WI增强图像主要识别GBM
的坏死核心，通常位于肿瘤的中心区域。T2WI与T2 FLAIR序列用于识别瘤周水肿和瘤
体。图像分割由副高级及以上放射科医师(具有10年神经放射经验)绘制，所有感兴趣区
均使用手动勾画。基于MRI全域影像组学特征构建影像组学评分， 构建评分算法如本团
队前期研究所述[4]，风险评分=特征1×系数1+特征2×系数2。
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【摘要】目的 本研究旨在验证MRI影像组学模型用
于预测异柠檬酸脱氢酶(isocitrate dehydrogenase, 
IDH)野生型胶质母细胞瘤(glioblastoma, GBM)患
者的预后，拟探索胶质瘤影像学异质性的基因调
控机制。方法 提取130名GBM患者瘤内、瘤周全
域MRI影像组学特征，基于影像组学评分将患者
分为高风险组与低风险组，利用Kaplan-Meier曲
线比较不同影像组学风险组的总体生存率(overall 
survival, OS)。从癌症图谱(the cancer genome 
atlas, TCGA)数据库进行加权基因共表达网络分析
(weighted gene co-expression network analysis, 
WGCNA)，对核心基因进行功能富集分析，构建蛋
白质-蛋白质相互作用(protein-protein interaction, 
PPI)网络，筛选出核心基因。结果 影像组学评分高
风险组患者预后较差。WGCNA显示turquoise模块
与高风险组相关性最强。通路分析结果提示重叠基
因主要涉及表皮发育、包含胶原的细胞外基质、受
体配体激活、信号受体激活剂活性及正性调控上皮
细胞形态等通路。PPI网络筛选出10个与影像学异
质性相关的核心基因。结论 本影像基因组学研究验
证MRI的影像组学模型可用于预测IDH野生型GBM
患者的预后，并提示10个核心基因可能对GBM影像
学异质性具有调控作用，有望为患者治疗提供潜在
分子靶点。
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1.3 WGCNA确定影像组学核心基因共表达模块  使用R语言的 
“WGCNA” 包构建无标度基因共表达网络[9]。通过Pearson相关
性的分层聚类对所有基因进行聚类，选择合适的软阈值并计算无
标度拟合指数与平均连接性，具有相似表达模式的基因被分为同
一个共表达模块，结果与DEGs进行相关性分析，得到重叠基因。
1.4 重叠基因的功能富集分析  为探究重叠基因的生物学功能，
利用R语言的“clusterprofiler”包进行GO富集分析与KEGG通路
分析[10-11]，预测潜在功能及信号通路。
1.5 蛋白质-蛋白质相互作用(protein-protein interaction, PPI)
网络的构建与核心基因的识别  使用STRING数据库(http://www.
string-db.org/)构建重叠基因所编码蛋白质的PPI网络[12]，最低交互
作用评分≥0.15。结果通过Cytoscape(http://www.cytoscape.org)
可视化[13]。
1.6 统计分析  分类变量采用卡方检验，使用Student's t检验
或Kruskal-Wallis检验计算不同风险组连续变量的统计差异。
Kaplan⁃Meier生存分析采用log-rank检验。双尾检验以P<0.05为
差异具有统计学意义。

2  结　果
2.1 临床特征  本研究共纳入130名GBM患者，由2名神经组放射
医师在3D-slicer软件(4.8.1版本) 对GBM 的病灶进行识别并进行
肿瘤分割(图1A)，分别提取GBM瘤内、瘤周区域影像组学特征，
应用10倍交叉验证的最小绝对收缩和选择算子(least absolute 
shrinkage and selection operator, LASSO)比例风险回归建立影
像组学特征评分(图1B-C)，最终8个组学特征构建影像组学评分。
来根据影像组学评分阈值(6.67)将患者分为高、低风险组，其中
低风险组65名患者，高风险组65名患者。不同风险组的性别、
年龄、O-6-甲基鸟嘌呤-DNA-甲基转移酶(O6-methylguanine-
DNA-methyltransferase, MGMT)状态与治疗方式均没有统计学
差异(见表1)。结果发现不同风险组总体生存率(overall survival, 

OS)存在显著差异(图1D)，高风险组预后明显较差(P＜0.001)。
2.2 WGCNA识别与高低风险组相关性最强的基因表达模块  使
用R软件“limma”包分别对高、低风险组原始mRNA表达数据
进行处理，获取192个 DEGs。

通过R软件的 “WGCNA” 包分析阈值权重为1到20的网络
拓扑软阈值功率，当β=7时保持了较大的基因平均连接性，以保
证无标度网络的构建(图2A-B)。模块特征基因的分层聚类树状
图(2C)显示，具有相似表达模式的基因聚集成13个模块，其中
turquoise模块与低风险(ME = 0.76, P=1e−33)呈正相关最强，与
高风险(ME = − 0.76, P=1e−33)呈负相关最强(图2D)。因此，选
择turquoise模块作为关键基因模块，共9823个基因。

表1 GBM患者基线临床特征
特征	                     低风险组	                     高风险组	                     P

样本量	                     65	                     65	

年龄[中位数(IQR)]	 58.2 (50, 63.9)	 60.3 (52.4, 71.9)	

性别[n(%)	]		                                                              0.585

女	                     25 (19.2%)	 22(16.9%)	

男	                     40(30.8%)	                    43(33.1%)	

MGMT[n(%)]			                                           0.261

甲基化	                     21(16.2%)	                    17(13.1%)	

非甲基化	                     12(9.2%)	                     20(15.4%)	

未知	                     32(24.6%)	                    28(21.5%)	

治疗[n(%)	]		                                                              0.115

放疗	                     12(9.4%)	                     20(15.7%)	

替莫唑胺+放疗	 51(40.2%)	                    44(34.6%)	
注：MGMT, O-6-甲基鸟嘌呤-DNA-甲基转移酶,IQR,四分位数间距。

图1A～图1D 影像组学预测GBM患者预后流程图。(1A)MRI影像组学GBM病灶分割示意图，黄色代表坏死区，红色代
表实质增强区，绿色代表瘤周水肿区；(1B～1C)LASSO回归降维筛选非零系数影像组学特征；(1D)Kaplan-Meier生
存曲线显示高风险组预后明显差于低风险组。
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2.3 重叠基因的功能分析结果  韦恩图显示turquoise基因模块
与DEGs的重叠基因有67个(图3A)，对重叠基因进行GO富集分
析 与 KEGG 通路分析。根据GO富集分析，生物过程(biological 
process, BP)模块重叠基因主要涉及表皮发育调控；细胞成分
(cellular component, CC)模块重叠基因主要作用在含有胶原的细
胞外基质、内质网腔、细胞-细胞连接调控；分子功能(molecular 

function, MF)模块重叠基因主要富集在受体配体激活、信号受
体激活剂活性的调控(图3B)。KEGG通路分析显示，重叠基因主
要参与肺形态学变化、正性调控上皮细胞形态改变、调控伤害反
应、正性调控肾脏发育、正性调控神经胶质细胞分化、细胞-细胞
连接组织、正性调控上皮细胞增殖及表皮发育通路(图3C)。 
2.4 PPI网络构建与核心基因识别  采用PPI网络分析对重叠基
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因编码的蛋白质之间的相互作用进行预测与分析(图4)，整个网
络包括66个节点和162条边，利用MCC算法筛选评分居前10位的

基因作为核心基因，包括SMAD3、CD34、ID1、CDH5、TEK、
MEIS1、PITX2、TEAD4、VCL、EGFL7(表2)。

图2A～图2D WGCNA分析流程。(2A)不同软阈值对应的无标度指数；(2B)不同软阈值对应的基因平均连接
性；(2C)通过层次聚类构建基因树状图，树状图下方的每个色块代表一个基因模块；(2D)共表达模块特征
基因与不同风险组之间的关系，颜色越深，提示相关性越高。

2A

2C
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2D

图3A～图3C 差异表达基因的功能富集分析。(3A)重叠基因；(3B)重叠基因的GO富集分析；(3C)重
叠基因的KEGG通路分析。图4A～图4B (4A)67个重叠基因所构建的PPI网络；(4B)使用MCC算法从PPI
网络中鉴定10个核心基因。
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3B 3C

4A 4B
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3  讨　论
本研究证实了影像组学表征的GBM表型预后存在显著差异，

高风险组患者预后不良。通过WGCNA确定了与高风险组患者相
关的关键基因模块，利用MCC算法确定10个核心调控基因可能对
GMB影像学异质性具有调控作用。从生物学机制上解释了影像学
表型的异质性。

本研究证实基于瘤内、瘤周MRI影像组学评分是IDH野生型
GBM患者独立危险因素，高风险组患者预后较差，与Cepeda的
研究基本一致[14-15]。Choi[16]回顾性收集与整理80名病理证实为胶
质母细胞瘤的患者MRI影像数据，并基于5个特征构建影像组学评
分，有助于改善患者预后评估准确性。一项研究则通过WGCNA分
析获得与GBM患者预后不良密切相关的10个相关基因，GO富集分
析显示这些基因的生物学过程主要富集于细胞周期、孕酮介导的
卵母细胞成熟与卵母细胞减数分裂[17]。然而，这些研究并未将MRI
的影像组学模型与基因组学进行配对、揭示潜在生物学机制。

本研究筛选出的4个核心基因SMAD3、CD34、ID1、CDH5，
与已发表的多项研究结果相一致。既往研究表明SMAD3在多种
类型的恶性肿瘤中经常呈现低表达，具有重要的肿瘤抑制功能，
SMAD3下调可增强GBM的增殖与侵袭[18-19]。Liu等[20]的研究也认
为， SMAD3表达水平在高级别胶质瘤组织中显著降低，研究表
明肿瘤血管形成过程中，CD34在血管内皮细胞与内皮祖细胞上表
达增加[21]。CD34的表达在胶质母细胞瘤不同生存期患者之间具有
明显差异，且与贝伐珠单抗疗效的改善有关[22]。DNA结合抑制剂
1(ID1)基因的过表达与多种癌症的发病机制有关[23]。已有研究发现
ID1的表达与肿瘤细胞生长与存活、侵袭与迁移以及血管生成密切
相关[24]。在宫颈癌、乳腺癌以及前列腺癌中，高水平的 ID1 蛋白
与肿瘤的低分化、恶性潜力高，以及患者的临床结局差相关[25]。
而在GBM中，抑制ID1表达可增加化疗敏感性并延缓肿瘤复发，延
长患者生存期[26]，因此针对ID1的靶向药物可能是治疗胶质母细胞
瘤的一种新颖且有效的策略。

本研究方法新颖、具有一定的创新性，但仍存在诸多局限。
首先，本研究基于单中心公共数据库构建影像组学评分，其次，
通过WGCNA获得核心调控基因，核心基因的表达还需进行进一
步蛋白基础及体外试验验证；再次，不同研究表征GBM异质性
影像组学特征差异较大，后续可以对影响组学特征进行标准化筛
选，实现影像基因组学的多维度全面研究，亟待后续的研究过程
中去不断的完善与补充。

综上所述，本研究基于影像基因组学验证MRI影像组学模型
可以有效对GBM患者进行风险分层，从宏观到微观尺度、多角
度、广维度阐明了10个核心基因可能对GMB影像学异质性具有调
控作用，进一步揭示了不同影像学GBM表型的相关生物学通路，
同时为探索GBM的发生、发展机制提供潜在的分子靶点。
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表2 通过MCC方法对网络中排名前10位的基因进行排序
等级	                            名称	                            得分

1	                            SMAD3	        162

2	                            CD34		         151

3	                            ID1		         146

4	                            CDH5		         102

5	                            TEK		         98

6	                            MEIS1		        97

7	                            PITX2		         74

8	                            TEAD4		        43

9	                            VCL		         34

10	                            EGFL7		        26


