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MRI影像组学对胶质母细胞瘤分型及预后预测的研究进展

王天达,高丽娟,袁涛,全冠民

【摘要】　胶质母细胞瘤(GBM)是颅内最常见的原发肿瘤,异质性明显,生存预后不良.近年来研

究表明,GBM 的治疗方式以及预后与基因分型密切相关,术前无创评估 GBM 基因分型具有重要意义.
影像组学作为新兴的多学科及多领域交叉新技术,通过提取医学影像特征和分析量化肿瘤的异质性,捕
捉肉眼无法识别的信息,有助于无创性预测 GBM 基因分型以及评估预后.本文对 GBM 基因分型及预

后评估的基于治疗前 MRI的影像组学研究进展进行综述.
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　　胶质母细胞瘤(glioblastoma,GBM)是颅内最常

见的原发恶性肿瘤[１],生存预后不良且差异较大[２].

GBM 预后不但受年龄、肿瘤部位、是否累及室管膜、切
除范围等因素影响,而且与基因表型密切相关[３],一些

重要基因可导致 GBM 恶性生物学行为,其中研究最

为广泛且与 GBM 预后密切相关的基因是异柠檬酸脱

氢酶(isocitratedehydrogenase,IDH).IDH 基因分

型包括野生型和突变型,突变型可影响IDH 供能途

径,预后较好[４].因此,确定 GBM 基因分型具有重要

临床价值,GBM 预后评估应纳入其基因信息.目前免

疫组织化学染色和基因测序分析是检测 GBM 基因分

型的金标准,但需要手术或活检取得标本,可能因肿瘤

异质性导致取材误差,影响判断准确性[５];且少数病例

不适合手术或活检,不能获得病理学标本.近年来研

究[６]表明,影像组学作为新兴的多学科及多领域交叉

的新技术,可通过提取医学影像特征和分析量化肿瘤

异质性(图１),捕捉肉眼无法识别的信息,有助于无创

性推测 GBM 基因分型,同时,有利于预测 GBM 生存

预后.目前,影像组学已用于 GBM 治疗前多方面研

究,主要基于 MRI影像数据,对于 GBM 患者个体化

治疗决策具有一定价值.本文对 GBM 基因分型及预

后评估的基于治疗前 MRI的影像组学研究进展进行

综述.

基因分型预测

１．IDH 基因分型

IDH 是三羧酸循环的重要生物酶,其作用是催化

异柠檬酸生成αＧ酮戊二酸.IDH 突变后催化异柠檬

酸产生２Ｇ羟戊二酸(２Ｇhydroxyglutarate,２ＧHG),高水

平２ＧHG正向诱导基因组全局甲基化,导致基因表达

和表型改变,从而抑制肿瘤增殖;反之,无IDH 突变即

IDH 野生型肿瘤增殖不受此种抑制[７].因此,IDH 突

变型 GBM 预后优于IDH 野生型者.目前IDH 相关

的影像组学研究包括基于常规或结构 MRI序列以及

基于功能成像序列图像的信息提取和分析.
常规 MRI影像组学分析主要基于增强 T１WI

(contrastenhancementT１WI,CEＧT１WI)和液体反转

恢 复 序 列 (fluidＧattenuated inversion recovery,

FLAIR).Taha等[８]研究了 ３２６ 例 GBM 基于 CEＧ
T１WI图像的组学特征,单分类支持向量机(oneＧclass
SVM,OSSVM)、高 斯 混 合 模 型 (Gaussian mixture
model,GMM)和生成性对抗性网络(generativeadＧ
versarialnetwork,GAN)区分IDH 基因分型的准确

率分别为７５．０％、６９．９％、６９．８％,优于随机森林(ranＧ
domforest,RF)和支持向量机(supportvectormaＧ
chine,SVM)方法(６７．９％、６７．６％),但其准确率较低,
可能是由于仅提取了 CEＧT１WI图像中的特征.基于

多序列 MRI的影像组学诊断效能高于基于单一成像

序列者.Li等[９]研究２２５例 GBM 术前 MRI(T１WI、

T２WI、FLAIR、CEＧT１WI)图像中的强化、非强化、坏
死及水肿等区域,采用灰度共生矩阵(grayＧlevelcoＧ
occurrencematrix,GLCM)、灰度游程矩阵(grayＧlevel
runＧlength matrix,GLRLM)、灰 度 大 小 区 域 矩 阵

(grayＧlevelsizezonematrix,GLSZM)和邻域灰度差

矩阵(neighbourhoodgrayＧtonedifferencematrix,邻
域灰度差矩阵)方法提取纹理特征,发现上述４个区域

１２５１放射学实践２０２４年１１月第３９卷第１１期　RadiolPractice,Nov２０２４,Vol３９,No．１１



图１　GBM 治疗前评估的影像组学流程.

影像组学中,FLAIR 水肿区域影像组学准确率最高

(９６％),综合所有区域(强化、非强化、坏死、水肿、肿瘤

核心、整个肿瘤)纹理特征的模型预测IDH 突变效能

最佳,准确率为９７％,受试者操作特性(receiveroperＧ
atingcharacteristiccurve,ROC)曲线下面积(areaunＧ
dercurve,AUC)为０．９６.因此,基于常规 MRI序列

的影像组学特征评估IDH 基因分型具有一定价值,但
不同区域及模型的诊断效能差别较大,且缺乏外部验

证,而基于功能成像的影像组学有助于改善评估效能.
用于 GBM 影像组学研究的功能 MR序列包括扩

散成像与灌注加权成像(perfusionＧweightedimaging,

PWI),这些功能成像与基于 MRI常规成像序列的影

像组学结合可进一步改善鉴别IDH 状态的诊断效能.

Alis等[１０]从１４２例 GBM 的 FLAIR、CEＧT１WI、扩散

加权成像(diffusionＧweightedimaging,DWI)图像中

提取纹理特征,基于常规序列的组学模型(１５个纹理

特征)评估IDH 基因分型的准确率为９３．７５％,而基于

表观扩散系数(apparentdiffusioncoefficient,ADC)图
(１４个纹理特征)的组学模型准确率可达９５．８％,两者

联合的准确率增加至９６．８％.但也有研究显示,基于

扩散成像序列的影像组学预测IDH 分型效能较差.
如Pasquini等[１１]对１００例GBM 采用深度学习方法进

行研究,其中基于动态磁敏感对比增强(dynamicsusＧ
ceptibilitycontrast,DSC)PWI的相对脑血流量(relaＧ
tivecerebralbloodvolume,rCBV)图的影像组学模型

诊断效能最高(AUC为０．８６±０．０５),优于其他序列

(T１WI、T２WI、FLAIR、DWI),基于 ADC图的影像组

学诊断效能较低(AUC为０．５６±
０．１１),该研究纳入患者数量较少,
且使用深度学习方法,与既往研究

结果有差异.其他扩散成像技术

如扩散峰度成像(diffusionkurtoＧ
sisimaging,DKI)也应用于鉴别

IDH 基因状态的研究.目前IDH
基因相关的影像组学研究的主要

问题是基于功能成像的研究较少、
成像序列单一、样本量较小且图像

处理方式不一致,导致结果差异甚

大,将来的研究方向可能是纳入

MRI多种常规成像和功能成像序

列、进行多中心大样本分析并规范

图像预处理方法.

２．MGMT甲基化状态

O６Ｇ甲基鸟嘌呤ＧDNA 甲基转

移 酶 (OＧ６Ｇmethylguanine DNA
methyltransferase,MGMT)是 迄

今为止发现的唯一能修复 DNA 中６氧甲基鸟嘌呤损

伤的生物酶,MGMT启动子甲基化可能与 GBM 的发

生、发展及肿瘤抑制基因如磷酸酯酶与张力蛋白同源

物(phosphataseandtensinhomologdeletedonchroＧ
mosometen,PTEN)突变有关,MGMT启动子甲基化

者对于抗肿瘤活性的烷化剂类化疗药物如替莫唑胺,
具有化疗协同作用,因此预测 MGMT 甲基化状态对

于 GBM 预后及治疗决策均有一定价值,影像组学已

用于无创性评估 MGMT 甲基化状态的研究.而 Li
等[１２]研究１９３例 GBM,建立最小全相关特征集的影

像组学模型以及具有单变量预测性和非冗余特征的影

像组学模型,其中６个全相关特征的影像组学模型可

有效预测 MGMT甲基化(AUC为０．８８),优于８个单

变量预测和非冗余特征模型的效能(AUC为０．７６).
基于功能成像的影像组学模型预测 MGMT甲基化的

效能 同 样 较 高,如 Crisi等[１３]研 究 ５９ 例 GBM,从

rCBV及相对脑血流量(relativecerebralflow,rCBF)
图提取９２个影像组学特征,建立了多层感知器深度学

习模型,预测 MGMT 甲基化的效能较高 (敏感 度

７５％,特异度８５％,AUC为０．８４).以上研究提示,影
像组学有助于GBM 的 MGMT表型预测,且基于多序

列的联合模型能进一步改善这种预测能力.

３．EGFR突变状态

表皮生长因子受体(epidermalgrowthfactorreＧ
ceptor,EGFR)为细胞表面蛋白和跨膜酪氨酸激酶受

体,是调节细胞分裂和死亡的关键因子,其最常见基因

异常为EGFR突变体３(EGFRvIII),可导致 GBM 肿
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瘤细胞增殖能力增强和侵袭 性 增 大[１４],因 此 确 定

HGG的EGFR突变状态对于预后评估和治疗反应预

测有一定意义.目前影像组学已可较准确预测EGFR
突变状态.如董飞等[１５]分析８０例 GBM,提取强化区

和水肿区５４２个组学特征,并筛选出３１个特征建模,
采用３种方法(RF模型、SVM 模型和神经网络模型)
预测EGFR基因突变状态的 AUC分别为０．７４、０．６９
和０．６３.EGFRvIII与 GBM 血管生成及血流量增加

有关[１６].Hu等[１６]对肿瘤增强和非增强区进行术中

活检的分析表明,与非增强区域相比,增强区肿瘤EGＧ
FR扩增更为普遍,且rCBV 图纹理特征(代表微血管

体积和血管生成)与少数基于 T２WI图像特征(表示水

肿)相关.此外,Akbari等[１７]１２９例 GBM 研究中,应
用基于多序列 T１WI、T２WI、FLAIR、CEＧT１WI、扩散

张量成像(diffusiontensorimaging,DTI)、动态磁敏

感对比灌注成像 (dynamiccontrastＧsensitiveperfuＧ
sionＧweightedimaging,DSCＧPWI)支持向量机集成影

像组学特征预测 EGFR 突变状态,准确率达８５．３％,
特异度为 ８６．３％,敏感度为 ８３．３％,AUC 为 ０．８５.

Akbari等同样发现EGFRvIII突变组rCBV和部分各

向异性(partialanisotropy,FA)值较高,且 ADC值较

低,提示EGFRvIII突变型GBM 的新生血管更多和细

胞密度更高.
综上所述,利用影像组学方法分析 GBM 患者

MRI特征,使用合适模型对 GBM 患者 EGFR基因状

态预测价值较高,但不同研究的诊断效能差别较大,且
文献较少,可能由于纳入 MR 序列不同,将来研究需

扩大样本量及增加不同 MRI技术.

４．ATRX突变状态

α地 中 海 贫 血 伴 智 力 低 下 综 合 征 X 连 锁 (XＧ
１inkedalphathalassemia mentalretardation synＧ
drome,ATRX)基因是位于X染色体α地中海贫血伴

智力低下综合征的致病基因,在维持基因组和端粒稳

定性方面具有重要作用,其突变可导致端粒不稳定,理
论上可出现肿瘤细胞无限分裂.目前已有少量研究应

用影像 组 学 方 法 预 测 ATRX 突 变 状 态.如 Sohn
等[１８]研 究 ４１８ 例 GBM,分 析 术 前 常 规 MRI序 列

(T１WI、T２WI、FLAIR、CEＧT１WI),提取６６０个影像

组学特征,建立用于多指标分类的二元相关性(binary
relevance,BR)和集成分类器链(ensembleclassifier
chain,ECC)模型,结果表明,ECC模型预测 ATRX突

变的效能(AUC为０．８２２)高于 BR(AUC为０．７５５).
另外,增加功能成像序列可提高基于常规 MRI序列预

测 ATRX 突变状态的效能,如 Calabrese等[１９]分析

１９９例 GBM 术前 MRI图像,包括功能成像序列 CEＧ
T１WI、FLAIR、磁敏感加权成像(susceptibilityweighＧ

tedimaging,SWI)、DWI、动脉自旋标记(arterialspin
labeling,ASL)等,应用基于深度学习的全自动肿瘤分

割法提取５１７０个影像组学特征,应用随机森林法分析

预测 ATRX突变状态的 AUC为０．９７±０．０２.因此,
将来研究中应联合常规及功能 MRI序列,进一步提高

影像组学的诊断效能.

生存预后评估

对 GBM 进行生存预后分析有助于制定个性化治

疗方案,复发和进展风险较大病例的早期干预可能有

助于提高生存率和生存质量.目前研究表明,提取

T２WI、FLAIR及其他常规 MRI序列信息的影像组学

可用于评估LGG 生存预后[２０].Wang等[２０]研究１３４
例 GBM,采用多模态 MRI(T１WI、T２WI、FLAIR、CEＧ
T１WI),在５个亚区提取５１５２个组学特征,并使用最

小绝对收缩和选择算子(leastabsoluteshrinkageand
selectionoperator,LASSO)进行特征筛选,Cox比例

风险模型分析显示,验证组最佳模型预测总生存(oＧ
verallsurvival,OS)和无进展生存(progressionＧfree
survival,PFS)的一致性指数(concordanceindex,CＧ
index)分别为０．７５５、０．６７７、０．７２４.另外,影像组学诺

模图联合临床因素的诺模图可更为准确地预测生存.

Yang等[２１]对１２９例GBM 研究发现,结合基于整个肿

瘤区域影像组学特征构建的诺模图与各种临床因素构

建的诺模图,可将临床模型预测预后的效能(CＧindex,

０．６３３)提升至０．７１７.此外,影像组学联合常规 MRI
特征同样可提升诊断效能.徐玉芸等[２２]研究了１６３
例 GBM,５个感兴趣区共提取７９２０个纹理特征,经降

维后筛选出２６个最优特征构建影像组学模型,并结

合 GBM 常规 MRI伦勃朗视觉感受图像特征(visualＧ
lyaccessibleRembrandtimages,VASARI)及临床因

素进行预后分层,训练组和测试组中该模型预测生存

分层的准确率分别达０．８４８和０．８００.因此,影像组学

联合临床因素的综合模型可较为精准地评估 GBM 患

者预后.但不同研究的评估效能差别较大,将来研究

中需进行多中心大样本、且应规范图像分割、指标提取

方法进一步研究验证上述结论.
与基于常规 MRI序列组学特征模型相比,基于多

模态 MRI影像组学模型联合常规影像学模型、基因分

型等信 息 可 改 善 评 估 GBM 生 存 预 后 效 能.Choi
等[２３]研究了１２０例GBM 显示,提取强化区、非强化区

及水肿区等影像组学特征,影像组学模型预测不良

OS和PFS的 AUC分别为０．６４９、０．６１６,加入临床特

征及基因特征(IDH、MGMT),可改善预测效能(AUC
分别为０．７２５、０．６７０).Beig等[２４]同样发现,当临床特

征(年龄、性别及 KPS评分)与２７０个放射组学特征结
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合时,生存预测CＧindex由０．７４提升至０．８３.另一项

１４４例 GBM 研究[２５]同样发现,当影像组学特征联合

常规影像特征(术后体积及rCBV)时,可将常规影像

特征预测不良 OS的 AUC从 ０．６１提升至０．７３.此

外,基于 MRI的深度学习方法可更为准确地自动分割

感兴趣区(regionofinterest,ROI)并预测 GBM 生存

预后.Huang等[２６]建立深度学习模型,该模型基于多

模态 MRI分割不同亚区,从肿瘤区域提取强度、纹理、
小波、形状等组学特征,并利用卷积神经网络(convoＧ
lutionalneuralnetworks,CNN)提取深层特征,特征

降维后与年龄、肿瘤分级等临床指标结合,采用随机森

林回归模型进行生存预测分析,显示脑肿瘤分割 ROI
的平均准确率可达０．７９,生存预测任务的均方根误差

(rootmeansquareerror,RMSE)可低至３１１．５.因

此,影像组学联合常规 MRI及基因表型可提高诊断效

能,但此类研究较少且缺乏外部验证,且常规 MRI征

象及临床指标纳入不全面,因此,今后 GBM 预后的研

究可进行多中心研究,并进一步纳入形态学 MRI及临

床指标进行影像组学分析.

小结与展望

综上所述,基于 MRI的影像组学方法有助于预测

GBM 基因表型及生存预后.但存在样本量较小且多

为单中心研究的不足,多数研究成像序列单一,MR设

备和参数差异较大.将来 GBM 影像组学的研究趋势

可能为:①多中心及大样本的研究,不同地区及种族病

例的验证研究;②基于多模态功能成像的 GBM 影像

组学研究,如纳入灌注加权成像(perfusionＧweighted
imaging,PWI)、多 b值 DWI、DKI、化学饱和转移成

像、弛豫值参数图等影像组学特征.随着影像组学研

究的发展,通过机器学习采用系统分析和可重复的方

法,有望确定揭示 GBM 特征的影像组学指标,有利于

指导个体化靶向治疗.
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