
前 言

随着医学影像技术的飞速发展，医学成像模式

得到了极大的补充，为临床实践提供了全面的视角

和丰富的信息。医学成像包括超声、电子计算机断

层扫描（CT）、正电子发射计算机断层显像（PET/CT）

和核磁共振成像（MRI）等，其以非侵入方式成像，不

仅可以获取病灶的形态学特征，还能通过乏氧显像、

功能显像以及多模态影像融合来分析病灶的生物学

特性，为临床医学提供更为精准的信息并扮演着越

来越重要的角色。

目前，临床上的影像分析局限于医师对图像的

主观判断，如分析病灶的大小、形状、位置、内部的均

匀性、强化模式以及与周围正常组织的关系，仅对CT

密度、PET/CT的标准摄取值（Standard Uptake Value,

SUV）以及MRI信号的灰度值进行简单统计。这种

基于医师阅片的方法，依赖于其个人知识和临床经

验，具有较强的主观性和局限性，且简单的视觉分析

无法捕捉到病灶更深层次的信息，已无法满足精准

医疗和个体化治疗的要求。因此，如何解码隐含在

医学影像背后因患者基因、生化、遗传变异等微观因

素共同决定的宏观影像信息，并能定量且客观地将

其呈现并用于指导临床诊断、治疗及预后，是临床亟

需解决的问题。随着计算机技术的发展，影像组学
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（Radiomics）方法已能够对上述医学图像的像素与空

间分布关系进行量化，充分挖掘图像中肉眼无法观

察到的隐藏信息，对原有的医学影像知识体系进行

补充，结合统计学和机器学习等分析建模工具，进一

步辅助临床决策［1-4］。

1 Radiomics的兴起与发展

受放射基因组学（Radio-genomics）的启发，荷兰

学者Lambin等［3］于 2012年首次提出Radiomics的概

念。Radio-genomics 认为影像学特征与基因特征具

有相关性，肿瘤组织的基因组异质性越强预后越差，

且更容易发生远处转移［5］。 Radiomics 在 Radio-

genomics 的基础上进一步扩展，其假设微观层面的

基因组异质性可转化为肿瘤内部的异质性，并且肿

瘤内微环境的改变可在宏观影像上有所表达。

Lambin将Radiomics定义为“采用自动化的方式将传

统医学影像转化为高维可发掘的特征空间，并对其

进行分析”。后续Kumar等［4］对Radiomics的定义进

行补充：高通量地从CT、PET和MRI等高级影像中提

取并分析大量高级、定量的影像特征。Doroshow等［6］

指出，Radiomics 是转化医学未来发展的重要方向。

同年，“Radiomics: From Clinical Images to Omics”作

为北美放射学年会的主题引起了广泛的关注。2017

年，Lambin等［7］进一步撰文指出Radiomics是医学影

像和个体化医疗之间的桥梁。

2 Radiomics的分析方法及相关工具

Radiomics区别于传统影像学，是一种多学科交

叉、多种成像方式相互结合的技术，其主要分析流程

如图 1所示：① 定义临床问题；② 高质量标准化医

学影像数据的获取；③ 肿瘤感兴趣区（ROI）的分割；

④ 高通量Radiomics特征提取；⑤ 统计学分析和预

测模型建立。Radiomics 是一种高通量数据分析方

法，对数据的标准化、特征提取算法的可重复性以及

预测结果的可靠性都提出了较高的要求，故流程中

每一步都极富挑战性。

图1 影像组学的流程图

Fig.1 Workflow of Radiomics

2.1 定义临床问题

准确地定义临床问题有助于明确研究的方向和

路线，根据相应的研究方向和路线确立研究目标，进

而借助Radiomics从医学影像中提取高维特征，探索

与临床问题的相关性。因此，Radiomics研究是典型

的医工交叉研究领域，需要结合医学与工科的知识，

合理设计研究方案，为临床问题的解决提供新的模

式［8］。

2.2 高质量标准化医学影像数据的获取

基于大数据分析的 Radiomics 方法对图像数据

的质量提出了严格要求。CT、PET/CT和MRI的扫描

参数的规范化（如扫描层厚、序列和卷积核等），有利

于Radiomics的分析。

2.3 ROI的分割

在获取了大量标准化医学影像数据后，借助手

动、半自动和全自动图像分割软件准确地对肿瘤或

正常组织进行分割，是Radiomics分析中至关重要的

一步。有研究基于医生在放疗计划系统（如 Phillips

Pinnacle 和Varian Eclipse等）上手动勾画的ROI进行

Radiomics 分析［9- 11］。此外，MIM（www.mimsoftware.
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com）、ITK-SNAP（www.itksnap.org）、3DSlicer（www.

slicer.org）和 ImageJ（https://imagej.nih.gov/ij/）等半自

动和全自动分割软件也在 Radiomics 研究中得到了

广泛的应用。上述软件中，ITK-SNAP、3DSlicer 和

ImageJ是免费开源软件，其中 ITK-SNAP由宾夕法尼

亚大学佩恩图像计算与科学实验室开发，提供了基

于主动轮廓（Active Contour）的半自动分割方法［12］；

3DSlicer由美国国家卫生研究院以及全球开发者社

区维护，提供了基于最大类间方差、基于区域生长

（Region Growing）、基 于 模 板（EMSegmenter with

Atlas）、基于交互（KSlice Interactive）和基于统计

（Statistics Segmenter）等的分割方法，Parmar 等［13］和

Mackin等［14］的研究都表明，基于3DSlicer的半自动分

割方法比手动分割具有更好的可重复性；ImageJ 是

一款基于 JAVA的图像处理软件，已用于鼻咽癌和胸

膜病变的图像分割［15-16］。手动分割的优势在于精确

度较高，但结果易受到主观因素的影响，对于边界不

易检测的病灶，可用手动分割；对于边界清晰且形态

规则的肿瘤，半自动或自动分割方法高效且重复性

高，能够满足海量数据分割的要求［17］。在计算

Radiomics特征时，要避免包含影响特征计算的骨、脂

肪和空腔等。

精确的图像分割是Radiomics分析的前提，精确

度高且重复性好的图像分割算法有待于进一步研

究。噪声、伪影及肿瘤对周围正常组织的浸润常常

会掩盖病灶的真实边缘，给图像的分割带来困难。

后续的研究中，可进一步探讨基于深度学习（Deep

learning）的图像分割算法，提高分割精度。

2.4 高通量Radiomics特征提取

Radiomics 的核心步骤是提取特征。常用的

Radiomics特征包含：① 形态学特征，如肿瘤的位置、

形状、尺寸、血管分布以及是否有毛刺和坏死等。 ②
一阶灰度直方图特征，通过统计ROI内不同灰度的频

率分布获取相关统计特征，包括最大值、最小值、平

均值、标准差、方差、能量、熵、锐利度、偏度和峰度

等，其中方差和标准差衡量灰度级与平均值的偏离

程度；能量和熵反映了图像所含信息量的大小；偏度

和峰度是直方图不对称性和锐度的度量［18］。 ③ 二阶

和高阶纹理特征，用于描绘图像中灰度值的空间分

布关系。二阶纹理特征算法包括灰度共生矩阵和灰

度游程长度矩阵等，其中灰度共生矩阵是在一定距

离上具有相同灰度的像素对的统计，若图像比较均

匀（粗糙），那么矩阵的对角线元素值较大（较小）；灰

度游程长度矩阵描述了在某方向上具有连续相同灰

度的像素的统计量，若图像比较均匀，那么长游程优

势较大（图像粗糙则短游程优势较大）。高阶纹理特

征算法包括邻域灰度差异矩阵和灰度区域大小矩阵

等。其中邻域灰度差异矩阵描述了像素与周围相邻

像素的差异，包括粗糙度和对比度等特征；灰度区域

大小矩阵描述了图像的区域同质和变化特性，包括

大区域优势和小区域优势等。 ④ 基于滤波和变换的

特征，高斯型拉普拉斯（LoG）常用于图像的预处理，

通过使用不同的滤波宽度突出不同粗糙程度的纹理

（精细、中等和粗糙），进而对处理后的图像提取纹理

特征［19］。小波变换（Wavelet Transform）又被称作图

像显微镜，通过将图像按不同频率分解，在子图像中

进一步提取纹理特征，更深层次地挖掘图像的信息。

对于Radiomics的特征计算，有软件开发背景的

单位，可以采用自主编程的方式。随着Radiomics的

提出和发展，越来越多的免费软件可供使用。最常

用的包括：① IBEX是一款由美国MD Anderson肿瘤

中心发布的Radiomics特征提取软件［20］，包含了许多

Radiomics分析模块，如图像导入、勾画、预处理和特

征提取。包含了一阶、二阶和高阶的特征提取算法，

已成功应用于不同模态影像的特征提取，涵盖了CT、

PET 和 MRI，涉及肺癌、食管癌、头颈癌和脑转移瘤

等［21-25］。 ② MaZda是基于C++和Delphi开发的开源

Radiomics特征计算软件［26］，特征提取模块除了可计

算 纹 理 特 征 ，还 包 含 了 小 波 变 换 方 法 。 ③
Pyradiomics是一个开源的Python包，用于3D医学图

像的 Radiomics 特征提取［27］。Pyradiomics 不仅可提

取三维图像的纹理特征，还可以提取基于LoG滤波

和小波变换特征。此外，它还可以作为插件与

3DSlicer的分割模块配合使用。 ④ CERR主要用于

放疗计划的查看和分析，包含图像导入、融合和勾画

模块。CERR不仅在放疗领域得到广泛的应用，而且

增加了一个可用于Radiomics特征提取的工具箱［28-29］，

可直接导入在计划系统上勾画的ROI并计算特征。

除上述具有图形化界面的软件，还有许多自主

编写的特征提取程序，各具优势：① Radiomics（R-

based）是基于R语言开发的纹理特征提取程序，适合

有R基础的医生使用［30］。 ② 基于Matlab语言编写的

程序，可在Matlab官网社区中下载，包括：QIFE（定量

图像特征引擎）程序可提取纹理特征；Fractal

Dimension 程序可计算分形维数［31］；PORTS 3D 程序

可提取三维图像纹理特征；Law's Texture Filter 程序

可将 5个代表不同纹理（如：水平、边缘、斑点、波纹、

震荡）的特征向量组合成25个Law滤波模板，用生成

模板与图像卷积来检测不同类型的纹理特征［32］；

Gabor Image feature程序可计算图像的Gabor小波特
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征，Gabor变换属于加窗傅里叶变换，其与人眼视觉

系统中细胞的视觉刺激响应十分相似，可在频率域

不同方向、不同尺度上提取目标的相关特征，已广泛

应用于Radiomics分析［10, 33-36］。

高通量的特征提取是Radiomics分析的核心，是

图像局部特征的深度视觉感知。上述工具可提取形

态学特征、直方图特征、纹理特征和变换特征等。其

中，IBEX、CERR和MaZda软件开源且具有图形化界

面，适合初入该领域的研究者，其缺点是特征的类型

和数量固定，可扩展性较差。其他软件更适用于有

编程基础的研究人员使用，可在其基础上根据需要

扩展或合并提取更多的特征。在 Radiomics 特征提

取过程中，不同软件的配合使用有助于获取更加全

面的Radiomics特征。

2.5 预测模型的建立

建模预测是Radiomics分析的突破点，可作为诊

断和疗效预测的辅助工具。建模主要包含以下步骤。

2.5.1 特征的一致性评价 评估不同研究者对于特征

计算的一致性，保留对人为因素不敏感的特征值，是

对高维特征集合的初步降维。Parmar等［13］使用R软

件中的“IRR”（评估者可靠性）软件包对不同勾画者

的ROI所提取的特征的一致性进行了评价，删除了一

致性系数小于0.8的特征。

2.5.2特征抽取和特征选择 目前的Radiomics特征提

取算法已能够获取成千上万的特征，与数据集中的

样本量相差悬殊，不仅会导致数据分析中的“维数灾

难”，还会导致模型的过拟合。避免维数灾难的重要

方法是对特征进行降维，主要的方法有：① 特征抽

取，主成分分析（PCA）通过正交变换将存在相关性的

特征变量转换成一组线性无关的变量，称为主成分，

往往能保留特征数据的重要方面。Liu 等［36］使用

SPSS软件中的PCA方法对基于T1W/T2W/DWI磁共

振影像的特征集合（特征数量分别为 15、18和 19）进

行特征抽取，发现3个主成分便可达到较高的累计贡

献率（分别为95.5%、93.5%和96.3%）。 ② 特征选择，

通过相关算法将无关以及冗余的特征参数从集合中

删除。Coroller 等［9］使用 R 软件中的“mRMR”（最小

冗余度最大相关性）软件包对特征进行选择。Parmar

等［37］使用R软件包比较了14种特征选择算法对非小

细胞肺癌（Non-Small Cell Lung Cancer, NSCLC）患者

预后的预测性能，发现基于Wilcoxon检验的方法选

择出的特 征 具 有 最 佳 性 能（stability=0.84±0.05,

AUC=0.65±0.02）。

2.5.3建模预测 在 Radiomics 分析中，单因素分析往

往不能得到可靠的结果，通常需要通过机器学习算

法来建立分类或预测模型。建模过程中研究人员可

借助不同的软件工具：① R语言包含可用于数据挖

掘和建模的软件包。例如 Li 等［35］使用 R 语言中

“caret”软件包里不同的机器学习算法建立预测模型，

对不同病理类型的肝脏病变分类；Parmar等［37］基于R

软件比较了 12种机器学习算法对NSCLC患者的预

后的预测，发现随机森林算法（Radom Forest）取得最

佳预测结果（RSD=3.52% , AUC=0.66 ± 0.03）。 ②
Weka 是新西兰怀卡托大学（University of Waikato,

Hamilton, New Zealand）基于 JAVA 开发的数据挖掘

软件，汇集了大量的建模算法和数据预处理工具。

用户通过图形界面操作各种组件，比较不同的建模

算法，找出解决问题最有效的方法。Basu等［38］提取

了 CT 的 Radiomics 特征，借助 Weka 构建了决策树

（Decision Tree）和支持向量机（SVM）模型，用以区分

NSCLC和肺腺癌/鳞癌；Fan等［39］使用Weka构建多类

逻辑回归模型，用以预测乳腺癌的分子亚型。 ③
SPSS Modeler是一款商业数据挖掘软件，其功能涵盖

了整个数据挖掘的生命周期。该软件具有以下特

点：图形化操作界面，提供大量强大且稳健的数据挖

掘模型，提供自动建模功能，具有丰富且详细的中文

帮助文档等。Zhu等［40］使用SPSS Modeler构建了基

于数字胸片Radiomics特征的SVM模型，实现了尘肺

病的计算机辅助诊断。 ④ B11是与MaZda配套使用

的建模分析软件。包含多种建模算法，例如：人工神

经网络（Artificial Neural Network, ANN）、K 最近邻

（K-Nearest Neighbor, KNN）算法、K 均值聚类算法

（K- means）、层次聚类（Agglomerative Hierarchical

Clustering, AHC）算法和相似度聚类算法（Similarity-

based Clustering Method）。 Mayerhoefer 等［41］使用

B11中的KNN和K-means算法结合MRI影像组学特

征来区分肝脏的囊肿和血管瘤。

数据集的样本量相对于特征维度较小，对于使

用如此复杂的特征集合进行分类和预测，不仅消耗

大量的计算时间，而且容易造成模型的过拟合。因

此，稳定且适用广泛的特征降维（筛选）和建模方法

是Radiomics的关键点，需要借助高级的数据分析工

具。Weka 和 SPSS Modeler 功能强大且具有图形界

面，适合大多数研究者使用，具有编程基础的研究人

员可以使用R语言进行建模分析。在后续的研究中，

建议组织医学与工科相协作的团队，共同商讨数据

分析与建模方法，对 Radiomics 数据进一步深度

挖掘。
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3 Radiomics在临床中的应用

Radiomics可以深度发掘蕴藏在医学影像中的深

层特征，可量化肿瘤的异质性，用于临床信息的解

析。在肿瘤精准治疗的临床实践中，主要包含以下

几个方面的应用。

3.1 肿瘤基因表型相关

Radiomics认为宏观影像上肿瘤特征的差异与微

观基因或蛋白质的改变密切相关。Liu 等［42］回顾性

分析了 298 例手术切除的周围型肺腺癌患者 CT 的

Radiomics特征与EGFR（表皮生长因子受体）突变状

态之间的关系，发现有 11 个特征值与 EGFR 突变显

著相关。Dang等［43］研究发现口咽鳞癌患者的MRI纹

理特征能够预测肿瘤抑制因子p53的状态（准确率可

达 81.3%）。Li 等［44］探究了乳腺癌 MRI 影像表型与

MammaPrint、Oncotype和PAM50多基因检测系统之

间的关系，以评估Radiomics在预测乳腺癌复发风险

中的作用。

3.2 肿瘤组织辅助诊断

Kamiya等［45］分析了肺部结节的CT灰度直方图

特征，发现峰态（Kurtosis）和偏态（Skewness）可以区

分良性和恶性结节。Yan等［46］研究发现CT的纹理特

征结合线性判别分析，在鉴别乏脂血管平滑肌脂肪

瘤、透明细胞性肾细胞癌和乳头状肾细胞癌方面具

有出色的性能（错误率 0.00%~9.30%）。Li等［34］使用

T1W磁共振影像的纹理特征结合ANN和KNN等机

器学习算法，可以区分不同类型的肺癌脑转移。他

们的另一项研究基于 T2W 和 SPAIR T2W 图像的

Radiomics特征构建分类模型，对肝血管瘤、肝转移瘤

和肝细胞癌进行两两分类，发现基于 SPAIR T2W 的

特征参数结合ANN算法得到的分类准确率最高［35］。

3.3 肿瘤临床分期分级

准确的肿瘤分期对于患者的治疗决策至关重

要［47］。Liu等［48］分析了73例食管鳞癌患者的CT组学

特征，发现峰态在不同的T分期（T1-2 vs. T3-4）和N分期

（N0、N1、N2和N3）中有显著差异。对于直肠癌，Liang

等［49］对494例患者的CT Radiomics特征进行分析，发

现使用LASSO算法选出的 16个特征可对直肠癌准

确分期（I-II vs. III-IV）。Flechsig等［50］对肺癌患者淋

巴结的CT灰度直方图进行分析，发现恶性淋巴结的

CT密度值（32.4 HU）较良性淋巴结（9.3 HU）较高，并

且20 HU可作为区分良性和恶性淋巴结的阈值，优化

目前临床上对N分期的评估。

3.4 肿瘤疗效预测与预后评估

如何有效地预测肿瘤治疗的近期和远期疗效是

临床迫切关心的问题。Liu等［36］对 53例鼻咽癌患者

在接受同步放化疗（CRT）前行磁共振扫描，发现治疗

前T1W/T2W/DWI影像的Radiomics特征可作为疗效

预测的生物标记。Hou 等［10］发现治疗前增强 CT 的

Radiomics特征结合ANN和SVM算法可早期预测食

管癌的CRT疗效。Yip等［51］分析了食管癌患者在接

受新辅助放化疗（nCRT）前后 PET/CT 的 Radiomics

特征变化与病理学治疗反应的关系，发现治疗前后

熵值的变化可区分NR（无缓解）和CR（完全缓解）；高

灰度游程优势、短游程高灰度优势的变化值和高灰

度区域游程优势的变化值可区分 PR（部分缓解）和

CR。Coroller 等［52］从肺腺癌患者（n=182）治疗前的

CT中提取635个Radiomics特征，其中35个特征可预

测远处转移（DM），12 个特征可预测生存。Giganti

等［53］研究表明CT的Radiomics特征可作为胃癌术前

预后的预测因子，Kaplan-Meier和Cox分析显示，有7

个特征与较差的预后有关。

4 Radiomics面临的挑战

尽管Radiomics在肿瘤诊断、分期以及预后方面

具有重要价值，但相关成果在转化为临床应用之前，

仍存在诸多挑战：① 不同厂家的影像设备在扫描参

数和重建算法方面尚缺乏统一标准。即使同一台设

备，造影剂的注射时间和用量、扫描层厚以及卷积核

等的差异，也会对特征的计算产生潜在的影响［54-56］。

② Radiomics采用定量方法计算病灶的特征，对于任

何量化研究都需要一套规范和标准的流程和质控体

系。由于Radiomics在医学领域开展的时间尚短，在

病灶的分割、特征计算、筛选以及统计学分析和预测

建模中均没有严格的标准可供参照，导致不同中心、

甚至同一中心的研究结果间有不同程度的差异。因

此，建立Radiomics专家共识，规范Radiomics的分析

流程是当前亟待解决的问题。 ③ 目前，Radiomics的

研究绝大部分是回顾性分析，相关研究结果还需要

经过大样本多中心的前瞻性研究检验。这需要多学

科、多领域的广泛合作，也是将 Radiomics 向临床转

归的重要环节。 ④ 在已发表的文献中还没有明确

Radiomics特征的基本生物学含义，使得Rasiomics特

征的可解释性不强，阻碍了其进一步发展。因此，只

有明确和掌握Radiomics特征所蕴含的生物学含义，

以及相关的影响因素，才能推动Radiomics的研究迈

入新的台阶。

5 总结与展望

Radiomics已成为医学影像和肿瘤治疗领域的研
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究热点之一。本文介绍了Radiomics的概念、分析流

程、国内外研究现状，以及最常用图像分割、特征提

取、分析和建模预测软件，并以相关文献举例。初入

该领域的研究人员可通过本文快速熟悉和了解不同

软件的特点，为Radiomics在临床上的进一步应用提

供了良好的契机和实践基础。同时，Radiomics也面

临一系列的机遇和挑战。未来，随着医学影像数据

的进一步积累和标准化，以及人工智能和深度学习

的发展，将为Radiomics指引新的方向。
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