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影像组学生境分析在多部位病变诊疗中的应用、算法困境和展望
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【摘 要】：肿瘤及中枢神经系统性病变内部存在显著的空间异质性，传统影像学定性评估方式难以实现病灶微观特征的精准量

化。影像组学与生境分析技术能够基于像素、体素水平挖掘病灶微观空间分布差异，无创表征组织微环境特征，现已成为影像学

精准研究的新兴方向。本文综述了该技术在多种疾病诊疗中的应用价值，并探讨当前生境分析存在的技术瓶颈与临床转化难题，

展望影像组学生境分析未来的优化方向与临床应用前景，以期为该技术的进一步完善和临床普及应用提供理论依据与研究参考。
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1 生境分析

影像组学生境分析（Habitat Radiomics）是一项基于生物

学环境的创新性影像组学技术，近年来在肿瘤研究领域逐渐崭

露头角。其核心在于利用定量影像学标志物，对肿瘤细胞群进

行细致的聚类分析，进而实现对肿瘤内部异质性的可视化和量

化。生境分析通过整合组织病理学、血流动力学及分子生物学

等多维度的差异信息，运用机器学习算法，将多参数影像（如

CT、MRI或 PET/CT）中具有相似生物学特征的肿瘤细胞群聚

成体素簇，构建出包含多个功能异质子区域的生境亚区图谱。

这种技术能够有效显示肿瘤内部的空间分布情况，反映肿瘤细

胞在微环境作用下随时间的演变过程，为深入探究肿瘤的生长

机制、疗效评估以及验证影像异质性背后的生物学发现提供了

关键依据。影像组学作为一种高维医学影像数据定量分析方

法，主要研究微观、基因和分子生物学特征与宏观影像特征之

间的关系，旨在从整体上对肿瘤影像进行分析和评估[1]。然而，

它通常将肿瘤视为内部相对均匀分布的均质整体，在提取特征

时忽略了肿瘤内部异质性，无法全面、准确地反映肿瘤细胞在

分子生物学或组织病理学方面的差异，以及这些差异所导致的

肿瘤在生长速度、侵袭能力、药物敏感性和预后等各方面的不

同。而生境分析则弥补了这一关键缺陷，它聚焦于肿瘤内部的

细微差异，将肿瘤划分为多个具有相似生理功能、代谢特征及

生物学行为的细胞群体，即肿瘤生境[2]。通过对这些生境的深

入分析，能够可视化不同生境的三维空间分布，并提供每种生

境在整个肿瘤中的定量占比，从而实现对肿瘤空间异质性的精

准评估[3]。此外，还能动态监测肿瘤细胞在微环境影响下的变

化情况，评估时间异质性，为肿瘤的精准诊疗提供更丰富、更

准确的信息[4]。目前，生境分析的研究热点主要集中在多个关

键领域。在技术层面，如何进一步优化定量影像学标志物的选

择以及聚类算法的应用，成为提升生境分析精度和可靠性的关

键。研究者们不断探索从MRI、PET/CT等成像技术中获取更

可靠、可获取、可量化的影像学标志物，以更准确地反映肿瘤

的生物学状态[5]。同时，对大津阈值法、高斯混合模型、分级

聚类和 K-means等聚类算法的改进和创新应用，也在不断推动

生境分析技术的发展[6]。在临床应用方面，生境分析在多种肿

瘤的诊断、治疗和预后评估中的应用研究成为热点。例如，通

过生境分析来无创精准定位病灶、预测肿瘤分型及预后、表征

肿瘤病理和分子特征[7]、鉴别肿瘤进展与治疗反应等[8]，为临

床医生制定个性化的治疗方案提供重要的影像学依据[9]。此外，

生境分析与其他新兴技术（如人工智能、基因测序等）的融合

应用研究也逐渐兴起，尤其是多模态融合与人工智能深度结合

成为重要趋势，这些融合应用有望为肿瘤的综合诊疗带来新的

突破[10]。本文系统综述了影像生境成像技术在肿瘤性病变（涵

盖常见实体瘤及部分少见亚型）与部分血管性病变中的研究现

状，重点梳理了基于超声、CT、MRI 等影像手段的实践应用

及主流算法。文章旨在客观呈现该技术的发展态势与应用价

值，并结合现有研究局限，为其后续优化方向与未来发展提供

参考建议。

2 生境分析在临床诊疗中的应用

（1）中枢神经系统肿瘤生境分析在胶质母细胞瘤的预后

评估中展现出价值。一项纳入 203例患者的研究依据常规MRI

将肿瘤划分为坏死核心、强化肿瘤及瘤周水肿三个亚区，并构

建了影像组学风险评分。放射基因组学分析显示，该评分与细

胞分化、细胞黏附和血管生成等信号通路密切相关[11]，而这些

通路恰好参与了胶质母细胞瘤的化疗耐药过程。另一项研究同

样证实，基于肿瘤亚区的风险评分系统与肿瘤侵袭性相关的组

织病理学特征显著相关，尤其体现在肿瘤浸润和增生血管方

面。在脑血管病变领域，针对症状性颅内动脉粥样硬化狭窄患

者，一项多中心研究创新性地整合了基于高分辨率血管壁成像

的生境影像组学与视觉转换器技术。该模型通过 K-means聚类

将斑块划分为三个具有不同微环境特征的亚区，随后利用视觉

作者简介：任雪，女（1998-），汉族，新疆和田人，硕士研究生，助教，研究方向：影乳腺癌影像诊断。



Medical Tribune 医学论坛 第8卷第13期 2026年

149

转换器的自注意力机制分析亚区间的长程依赖关系，在识别易

损斑块和预测卒中复发风险方面表现优异[12]。

（2）头颈部及胸部肿瘤：鼻咽癌治疗反应预测方面，研

究者通过整合多序列 MRI的亚区域影像组学特征与临床因素

构建了组合模型。结果显示，纳入肿瘤内异质性评分的模型在

预测同步放化疗早期反应时效能最高[13]。另一项研究将局部晚

期鼻咽癌肿瘤分割为五个生境亚区，发现特定亚区的体积特征

与诱导化疗疗效显著相关[14]，为早期识别化疗低反应患者提供

了无创手段。肺癌领域的生境分析也取得进展。基于 CT的生

境成像技术将磨玻璃结节型肺腺癌分割为三个亚区，通过提取

亚区特征构建的模型可有效区分浸润前病变与浸润性腺癌，为

手术方式选择提供了参考依据[15]。

（3）乳腺癌及其他恶性肿瘤：乳腺癌分子亚型鉴别方面，

多中心研究通过聚类划分肿瘤生境亚区，从扩散加权成像和增

强 T1 加权成像中提取生境影像组学特征，构建的肿瘤内异质

性标签能够有效区分 HER2阳性、低表达及零表达乳腺癌，且

在区分低表达与零表达亚型时表现更优[16]。盆腔肿瘤领域，针

对高级别浆液性卵巢癌铂耐药预测的研究整合了 MRI 生境影

像组学、病理全切片图像和临床数据，构建的多模态模型为个

体化治疗提供了参考依据。另一项研究基于 PET/CT开展生境

影像组学分析，通过 Otsu法划分肿瘤代谢亚区构建模型预测

Ki-67表达及无进展生存期，其效能显著优于传统全肿瘤影像

组学方法[17]。骨肿瘤方面，软组织肉瘤术前分级的多中心研究

通过 K-means聚类将瘤内体素分为三种生境，结合瘤周影像组

学特征构建的联合模型预测效能最优，其中贡献最大的特征提

取自低强化实性亚区，可量化常规 MRI 无法识别的细微信号

强度变化。

3 生境分析算法探讨

在生境分析的研究中，定量影像学标志物的选择以及聚类

算法的应用是至关重要的环节，但目前这两方面均面临着一些

显著的困境。在定量影像学标志物选择方面，虽然MRI、PET/CT

等成像技术能够提供多种参数用于量化肿瘤的生物学状态，但

如何从众多参数中筛选出真正可靠、可获取且可量化的影像学

标志物，仍然是一个尚未完全解决的难题。例如，非定量结构

MRI虽然能够显示解剖形态，但其信号强度受磁场强度、扫描

设备及影像采集参数等多种因素的影响，信号强度误差较难通

过归一化步骤完全消除或校正，这就可能导致基于这些信号强

度提取的标志物存在不稳定性，进而影响生境分析的准确性

[18]。功能MRI和 PET/CT所测量的如表观扩散系数（ADC）、

脑血容量（CBV）、容积转移常数（K trans）、标准化摄取值

（SUV）等定量参数，虽然在理论上能够反映肿瘤的扩散、灌

注、缺氧、酸化等生物学状态，但在实际应用中，这些参数的

测量也受到多种因素的干扰，如患者的生理状态、扫描时的呼

吸运动等，导致不同研究中这些标志物的可靠性和重复性存在

差异。此外，目前对于如何将这些定量参数间的差值/相对值作

为潜在的定量影像学标志物进行聚类，还缺乏统一的标准和方

法，不同研究中的选择和应用差异较大，这也给生境分析技术

的推广和标准化带来了困难[19]。在聚类算法应用方面，现有的

聚类算法虽然种类繁多，但每种算法都有其自身的局限性，难

以完全满足生境分析的复杂需求。以常用的 K-means 算法为

例，它需要预先指定聚类的数量 K，而 K值的确定往往缺乏客

观依据，通常依赖于研究者的经验或通过一些试探性的方法来

选择，这就导致聚类结果可能会受到 K值选择的影响，不同的

K值可能会得到不同的聚类结果，缺乏稳定性和可重复性[20]。

此外，K-means算法对初始聚类中心的选择较为敏感，不同的

初始聚类中心可能会使算法收敛到不同的局部最优解，从而影

响聚类的准确性[21]。高斯混合模型虽然能够通过识别数据分布

中的高斯分布进行聚类，但它对数据的分布假设较为严格，当

实际数据不符合高斯分布时，聚类效果会受到较大影响[22]。分

级聚类基于局部邻近性将数据点分组在一起，仅适用于个体水

平数据，对于大规模数据集的处理能力有限，且计算复杂度较

高[23]。

4 挑战与展望

挑战方面，生境分析的临床转化仍面临三大问题。首先，

数据质量参差：不同机构设备、参数及患者状态差异导致图像

分辨率、噪声及定量参数（如 SUV值）不一致，影响结果可

靠性。其次，技术标准化缺失：聚类算法选择与生境亚区划分

缺乏统一规范，研究结果难以横向比较验证。最后，临床验证

不足：现有研究多为基础性小样本设计，虽在肺癌、卵巢癌等

领域已出现多中心研究，但设备差异问题仍未根本解决。展望

方面，未来应重点推进以下方向：一是发展多模态融合成像，

整合MRI、CT、PET/CT等多维信息，构建全面肿瘤生境图谱。

二是结合人工智能与机器学习，利用 CNN自动提取高维特征，

并借助 SHAP等工具提升模型可解释性。三是加强多中心数据

共享，建立标准化平台扩大样本量，同时推动生境分析与放射

基因组学结合，挖掘影像特征与基因表达的关联，为临床转化

提供循证依据。
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