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肝癌是全球范围内威胁人类健康的主要恶性

肿瘤之一咱1暂遥 肝细胞癌和肝内胆管癌是最常见的
病理类型袁均具有显著的肿瘤异质性遥肿瘤异质性
是导致肝癌治疗应答差异显著尧 术后复发率居高
不下的关键驱动因素咱2, 3暂袁其异质性不仅源于基因
组学与分子层面的固有差异咱3暂袁更体现在肿瘤微
环境的空间分布异质性上咱4, 5暂袁进而直接调控肿瘤
的侵袭转移能力尧耐药表型及预后转归咱5, 6暂遥 传统
影像学及影像组学评估多基于局部形态或整瘤

平均特征袁难以精准捕捉并量化肿瘤内部的空间
异质性袁 显著限制了个体化诊疗策略的临床应

用遥作为一种新兴的影像组学技术袁影像组学生境
分析通过对多模态影像的体素水平信号特征进行

聚类袁将肿瘤划分为具有不同功能或结构特征的
野生境冶亚区袁从而实现对肿瘤内异质性的定量表
征遥 近年来袁随着影像自动分割与无监督聚类算
法的发展袁影像组学生境分析在肝癌的精准影像
评估尧风险分层及治疗指导中展现出巨大应用潜
力咱7, 8暂遥本文系统综述影像组学生境分析在肝癌影
像学中的理论基础尧关键技术及临床应用进展袁并
深入探讨其在精准影像诊断与个体化治疗中的发

展方向遥
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揖摘要铱 肝癌是一类高度异质性的恶性肿瘤，其治疗应答和预后转归的个体差异与肿瘤实质及微环境的空间异质性密

切相关。传统影像学及影像组学多受限于“整瘤均质”假设而提取全瘤平均特征，容易掩盖局部的微观差异，难以精准、全面

地展示肿瘤内部复杂的空间异质性。影像组学生境分析通过体素级特征聚类技术实现肿瘤功能亚区的精准划分，为无创性

展示肿瘤空间异质性提供了新的技术手段。本文系统综述影像组学生境分析在肝癌影像学评估中的研究进展，重点阐述其

技术原理及核心方法，并总结该技术在肝癌生物学特征评估、疗效动态监测、预后风险预测和相关机制等方面的应用。
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揖粤遭泽贼则葬糟贼铱 Liver cancer is a highly heterogeneous malignancy, and its treatment response and prognosis are closely associated
with the spatial heterogeneity within the tumor and its microenvironment. Conventional imaging assessments and radiomics
approaches are often limited by the“whole-tumor homogeneity”assumption and extract only averaged features, which easily obscure
local microscopic differences and make it difficult to accurately and comprehensively characterize the complex spatial heterogeneity
within the tumor. Radiomics-based habitat analysis enables voxel-level clustering of imaging features to delineate tumor subregions
with distinct functional characteristics, thereby providing a novel noninvasive strategy for the quantitative characterization of tumor
spatial heterogeneity. This review systematically summarizes recent advances in radiomics-based habitat analysis in imaging
evaluation of liver cancer, with a focus on its technical fundamentals and clinical applications in biological feature assessment,
treatment response monitoring, prognosis prediction and mechanism exploration.
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1 影像组学生境分析的技术基础

传统影像组学受限于野整瘤均质冶假设袁难以捕
捉局部的微环境差异遥 影像组学生境分析则通过识
别肿瘤内部在血流灌注尧细胞密度或代谢水平上具
有高度同质性的功能亚区袁定量解码其空间异质
性咱9暂遥 其标准工作流涵盖以下四个核心环节遥
1.1 图像预处理与兴趣区分割

图像标准化是确保组学特征稳健性的前提遥
在获取多期增强CT或多参数MRI数据后袁首要步骤
涵盖图像刚性配准尧空间重采样渊统一体素间距冤及
灰度归一化遥 随后袁依托3D Slicer尧ITK-SNAP等开
源平台或深度学习算法袁 完成目标病灶兴趣区的
逐层勾画袁实现全瘤体积的三维精准分割咱10暂遥
1.2 生境划分与空间指向性的实现

生境划分是影像组学生境分析的底层核心遥
传统特征提取易丢失局部空间拓扑信息袁 而生境
分析借助K-means尧高斯混合模型等无监督聚类算
法袁在体素尺度上实施空间聚类咱11暂遥算法将多模态
序列渊如扩散加权成像尧动态增强各期冤中具有相
似灰度尧纹理或灌注属性的体素袁划分为独立子集
渊即生境亚区冤遥 基于体素固有的三维坐标渊x尧y尧
z冤袁聚类结果不仅输出各亚区的体积占比袁更通过
坐标映射实现原位解剖学重建遥 该野体素级聚类+
原位映射冶机制突破了传统组学的空间盲区袁赋予
模型明确的空间指向性袁实现对高增殖区尧乏血供
区或坏死区等关键微环境的可视化定位遥
1.3 生境特征提取

依托PyRadiomics等标准化特征提取框架袁对
已划分的各生境亚区独立提取高维影像特征咱12暂遥
涵盖一阶统计特征尧形态学特征及灰度共生矩阵尧
灰度游程矩阵等高阶纹理特征袁 旨在从微观维度
高通量量化各亚区内部的异质性分布遥
1.4 空间病理学交叉验证

影像生境特征向临床转化前袁 必须经由严密
的病理空间交叉验证袁 以确认其对真实生物学事
件的表征效力遥现阶段的验证范式主要包含院1冤影
像导航下多点靶向活检遥 将术前生境图谱与术中
导航融合袁 精准获取靶区组织进行转录组或免疫
组化分析遥 2冤大体标本三维空间配准遥 利用3D打
印个体化模具袁 实现术后病理大切片剖面与术前
影像断层的高度共面咱13暂遥 通过此策略袁可达成野影

像生境亚区冶与野病理微环境图谱渊如CD34尧Ki-67
染色等冤冶的体素级空间对齐与点对点印证袁确立
了生境模型临床应用的生物学合法性遥
2 影像组学生境分析肝癌影像评估的临床应用

随着精准医学对肿瘤空间异质性解析需求的

增加袁 影像组学生境分析正加速从理论探索迈向
临床转化袁 并在肝癌诊疗领域展现出独特的应用
价值咱9袁 11暂遥 无论是肝细胞癌还是肝内胆管癌袁其内
部普遍存在细胞密度尧 血流灌注及代谢活性的显
著空间异质性袁 而基于整瘤平均特征的传统影像
评估往往掩盖了这些关键的微环境特征遥 影像组
学生境分析通过对多期增强CT尧 多参数MRI等多
模态数据湖进行体素级聚类袁 识别并分割出具有
特定生物学意义的功能亚区袁 实现对肿瘤空间异
质性的可视化与定量表征遥 作为一种非侵入性的
野数字活检冶手段袁该方法突破了传统影像评估的
局限性袁为肝癌的病理分级预测尧微血管侵犯术前
评估尧 疗效反应监测及免疫微环境解析提供了新
的技术手段遥近年来袁多项研究已初步验证了其在
肝癌精准评估中的可行性遥
2.1 评估生物学特征

肝细胞癌的微血管侵犯与低分化状态是驱动

术后转移的核心生物学特征袁 而传统基于整瘤平
均特征的组学分析往往掩盖了肿瘤局部高侵袭性

克隆的微环境改变遥为突破这一空间盲区袁影像组
学生境分析通过对肿瘤及瘤周区域的空间异质性

进行分区袁 并量化不同生境的体积分数或异质性
指数袁 从影像层面刻画肿瘤的侵袭性及其微环境
特征遥 多项研究表明咱11, 14, 15暂袁基于MRI或CT的生境
特征在肝细胞癌病理分级及微血管侵犯预测中具

有稳定的判别效能遥
在肝细胞癌侵袭性及分化程度的术前评估

中袁Liu等咱16暂基于对比增强MRI构建了肿瘤内异质
性渊intratumoral heterogeneity袁ITH冤模型尧深度学习
模型及二者融合模型袁 用于预测微血管侵犯和低
分化肝细胞癌遥 结果显示袁ITH模型在验证集中预
测微血管侵犯和低分化肝细胞癌的曲线下面积

渊area under curve袁AUC冤分别为0.86和0.83袁整体性能
优于单纯深度学习模型渊AUC分别为0.83和0.80冤袁
提示生境相关的ITH特征在展示肿瘤侵袭性及分
化程度方面具有更高临床应用价值袁 初步证实了
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局部微环境解码优于宏观评估遥
针对微血管侵犯这一关键侵袭性病理特征袁研

究视野进一步从瘤内拓展至瘤周遥 Zhang等咱17暂基于
Gd-EOB-DTPA增强MRI将肿瘤及瘤周3~7 mm区域
纳入生境分析袁发现特定瘤周生境体积分数是微血
管侵犯的独立预测因子渊OR 1.170袁95%CI院1.099~
1.246冤袁 基于该指标构建的列线图模型在五折交
叉验证中的平均AUC达0.953遥在模型对照研究中袁
Wang等咱18暂进一步证实了影像组学生境分析的增益
价值院 引入生境及瘤周特征的多模态融合模型
渊AUC 0.804冤预测性能远高于传统整瘤放射组学模
型渊AUC 0.708冤遥 而Huang等咱19暂在DeepLab V3+自动
分割基础上构建多区域生境决策融合模型袁 其在
测试集中预测微血管侵犯的AUC达0.878袁提示多
区域生境建模与决策级融合策略有助于提升模型

的稳健性遥
除肝细胞癌外袁 影像组学生境分析在其他肝

癌中亦显示出良好的可解释性和泛化潜力遥 针对
混合型肝细胞癌-胆管癌渊combined hepatocellular
carcinoma-cholangiocarcinoma袁 cHCC-CCA冤的研究
中袁Xiao等咱20暂基于多期MRI采用K-means聚类划分
肝细胞癌样尧胆管癌样及混合型生境袁并以生境体
积分数联合影像征象预测肝细胞癌成分比例袁其
模型在建模集和验证集的决定系数分别为0.611
和0.541袁提示影像组学生境分析有望作为术前评
估cHCC-CCA组织学成分主导性的影像学工具袁为
治疗策略制定及风险分层提供依据遥 Zhuo等咱21暂在
肝内肿块型胆管癌中基于多中心MRI构建ITH指
数袁其模型预测病理分级的AUC为0.847渊训练集冤
和0.753渊内验证组冤袁提示影像组学生境分析不仅
适用于肝细胞癌袁在cHCC-CCA尧肝内肿块型胆管
癌等其他肝癌亚型中同样具有可靠的临床应用价

值袁为克服传统活检的取样偏差尧实现复杂双表型
肿瘤的野虚拟活检冶提供了精准的无创手段遥
2.2 监测治疗应答

影像组学生境分析在肝癌治疗应答的早期评

估中展现出优于传统形态学指标的敏感性遥 介入
治疗尧 靶向治疗及免疫治疗等多元化方案已广泛
应用于肝癌临床诊疗袁 而肝癌的治疗应答往往首
先体现为肿瘤内部血供状态的局部改变及部分区

域的微环境重塑袁而非肿瘤整体均匀变化遥这一生
物学特征不仅导致基于肿瘤体积测量的传统实体

肿瘤疗效评价标准存在明显的滞后性袁 而且也是
传统影像组学无法进一步提高预测肝癌治疗应答

能力的关键因素遥 相比之下袁影像组学生境分析通
过动态量化不同功能亚区的演变规律渊如血供丰富
亚区的退缩尧乏血供坏死亚区的扩大等冤袁不但能早
期识别治疗诱导的肿瘤生物学行为改变袁还能更全
面尧精准评估可能的治疗应答袁从而为临床治疗方
案的优化和及时调整提供关键的影像依据遥
在经导管动脉治疗中袁Wu等咱22暂基于增强CT构

建肿瘤内生境模型袁 发现高强化生境体积占比与
基于FOLFOX方案肝动脉灌注化疗的早期客观缓
解显著正相关袁 其生境影像组学模型预测疗效
渊AUC 0.857冤显著优于临床模型渊AUC 0.757冤袁提
示生境特征可在肿瘤体积变化前反映血供相关的

治疗反应遥 Zhu等咱23暂基于多期增强MRI构建影像组
学生境模型用于预测经导管动脉化疗栓塞联合系

统的疗效袁 其在验证集中预测效能渊AUC 0.721冤
明显优于传统放射组学模型渊AUC 0.495冤遥在免疫
联合治疗领域袁Yan等咱24暂基于MRI在多中心研究中
构建ITH评分袁 发现高ITH与免疫治疗应答不良显
著相关袁 其融合模型在外部测试集中的AUC达
0.868遥 上述研究的共性临床增益在于袁生境特征
不仅提供了高精度的预测指标袁 更重要的是其能
够跨越不同成像模态袁在宏观形态学改变之前袁精
准捕捉到局部血供阻断或免疫耐药的微观空间演

变袁 从而为无应答患者尽早更替治疗方案赢得关
键的时间窗口遥
2.3 预后评估

复发与远处转移是制约肝癌患者长期生存结

局的核心瓶颈遥 传统基于整瘤特征提取的预后模
型袁极易因野空间平均化效应冶而稀释肿瘤内部高转
移潜能微小克隆的影像学信号遥影像组学生境分析
通过定量展示局部微环境中与侵袭性高度相关的

功能亚区袁有效克服该宏观评估盲区袁为实现个体
化的生存风险分层提供了高维度的影像学依据咱25暂遥
在肝细胞癌中袁 多项研究从不同成像模态和

建模策略验证了生境特征与术后早期复发风险之

间的稳定关联遥 Qin等咱26暂摒弃了单一全瘤分析袁基
于增强MRI提取多生境特征袁 构建了融合放射组
学与临床变量的可解释模型渊HabRad_FB冤遥 该模
型在外部验证集中预测早期复发的AUC为0.820袁
显著优于传统纯临床模型的0.517遥 该研究的创新
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增益在于袁 其不仅提供一个高精度的量化工具袁更
通过SHAP归因分析直观证实了局部异常生境特征
在驱动肿瘤复发中的核心权重遥这种方法打破传统
组学特征的野黑箱冶壁垒袁为术后高危人群的辅助治
疗方案制定提供了直接的生物学证据解析遥
除肝细胞癌外袁生境分析在空间异质性更为复

杂的肝内胆管癌转移风险评估中亦展现出卓越潜

力遥针对肝内胆管癌极易发生淋巴结转移的临床痛
点袁Chen等咱27暂利用多期CT袁通过K-means无监督聚
类算法将肿瘤在体素级别精准划分为不同的血供

功能亚区袁并提取亚区特征构建融合预测模型袁其
最佳模型在验证集中的预测AUC达0.913遥 该研究
的核心临床意义在于袁 它将生境特征的应用边界
从单纯的原位复发拓展至区域淋巴系统转移风险

的精准预判遥 通过捕获提示高转移潜能的特定微
环境亚区袁 该空间量化策略为术前精准规划淋巴
结清扫范围及筛选新辅助治疗获益人群提供了无

创决策工具遥
2.4 揭示肿瘤生物学机制

影像组学生境分析的价值不仅体现在预测性

能上袁更在于其能够将影像表型与病理结构尧分子
特征及免疫微环境建立可验证的对应关系袁 从而
增强模型的生物学可解释性遥 这种空间尺度上的
野影像-病理冶对齐袁是推动该技术从纯粹的统计学
模型走向临床决策支持系统的核心基石 遥
在血管结构层面袁 生境特征与肝细胞癌血管

生成模式之间已建立较为直接的影像-病理对应
关系遥 Xie等咱28暂基于Gd-EOB-DTPA增强MRI对肿瘤
及瘤周区域进行生境划分袁 构建模型预测微血管
侵犯和血管包绕肿瘤簇袁 在外部验证集中AUC分
别为0.838 和0.820袁 并结合CD34免疫组化证实不
同生境模式对应的血管密度及血管排列方式存在

差异袁 提示生境影像能在一定程度上非侵入性反
映肿瘤血管构型袁 从而为术前抗血管生成药物的
靶向选择提供直观的形态学依据遥

在分子增殖层面袁Sun等咱29暂发现基于Gd-EOB-
DTPA增强MRI划分的特定生境亚区袁 其体积分布
及影像特征与Ki-67尧增殖细胞核抗原等肿瘤增殖
标志物表达水平呈显著相关袁其融合生境特征的模
型在验证集中预测增殖型肝细胞癌的AUC达
0.877遥 结果提示袁相较于整瘤平均特征袁生境分析
更有助于定位驱动肿瘤生长的高风险亚区袁实现从

宏观影像向微观分子增殖表型的精准跨越遥
在免疫微环境层面袁影像组学生境分析为展示

免疫异质性提供了影像学切入点遥 Chen等咱30暂利用
Otsu阈值分割对多中心增强CT进行无监督聚类袁并
结合随机森林等算法构建生境模型遥 结果显示袁该
模型在生存风险分层中的平均AUC为0.806袁 显著
优于传统模型遥 其核心创新在于袁结合多重免疫组
化证实该生境特征能高精度映射局部自然杀伤细

胞的浸润水平遥此策略成功避免了免疫信息的空间
丢失袁为术前无创评估局部免疫稳态尧精准筛选免
疫治疗获益人群提供坚实的量化工具遥
影像组学生境分析通过将影像特征锚定至具

有明确生物学意义的功能亚区袁为影像模型提供可
被病理尧分子及免疫证据支持的基础遥 未来研究有
望在模型构建阶段更深度地融合病理尧分子或免疫
信息袁而非仅作为事后验证袁从而进一步提升影像
组学生境分析在机制阐释与临床转化中的价值遥
3 挑战与未来发展趋势

影像组学生境分析在肝癌生物学特征评估尧治
疗应答监测尧预后风险预测及相关生物学机制探讨
等领域均展现出较为一致的性能优势袁为肝癌精准
诊疗提供了全新的重要影像技术支撑咱11, 20, 23暂遥 然而袁
当前该领域的证据体系仍存在若干共性局限遥
其一袁 研究队列的地域与流行病学分布存在

严重失衡遥 目前绝大多数高质量影像组学生境分
析队列均源自东亚地区袁这与该区域由乙型肝炎病
毒驱动的极高肝细胞癌发病基数客观相关咱31-33暂遥 而
在欧美人群中袁 肝细胞癌的核心致病机制多以丙
型肝炎病毒尧 酒精性肝病及非酒精性脂肪性肝炎
为主遥 不同致病机制下的肝脏背景实质与微环境
异质性袁 是否会导致影像生境表型出现系统性偏
差袁尚属未知遥这种族群与病因学的单一性袁叠加现
有研究多为单中心尧小样本的回顾性设计袁显著制
约了研究结论的跨域泛化与外推能力咱34暂遥 其二袁技
术实施的标准化与自动化程度不足遥影像组学生境
分析普遍依赖人工或半自动肿瘤勾画及预定义聚

类策略袁不仅操作流程繁琐尧效率偏低袁且分析结果
对操作者的先验知识及关键参数设置高度敏感袁显
著制约了该技术的标准化落地与临床推广咱35暂遥
面对上述挑战袁未来的发展方向需在野广度冶

与野深度冶上双管齐下遥 在广度上袁必须打破当前
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野单一病理背景尧单一族群冶的验证局限袁积极推动
涵盖多族群尧 多病因学背景的跨洲际多中心验证
队列袁 这是生境分析技术从区域性科研探索迈向
全球通用临床标准的必由之路咱36暂遥在深度上袁不应
仅停留在优化生境划分或特征选择袁 而应从方法
论层面探索影像组学生境分析与新一代人工智能

技术的协同路径遥一方面袁影像组学生境分析在空
间层级和生物学解释性上的优势袁 为克服传统深
度学习模型野黑箱化冶提供了天然支点咱37暂曰另一方
面袁大模型在自动特征学习尧多任务建模和跨模态
整合方面的高效率袁 恰可弥补影像组学生境分析
流程繁琐尧人工依赖度高的短板咱38暂遥通过将生境约
束与生物学先验引入大模型框架袁 有望实现兼具
高精度与可解释性的多任务联合预测咱39暂袁从而真
正取生境分析模型野可解释性冶与深度学习模型
野泛化能力冶之所长袁推动该技术从研究工具向临
床决策支持系统的实质性转化咱26暂遥
4 小结

影像组学生境分析为肝癌影像学研究提供了

全新范式袁实现从传统整体形态描述向肿瘤空间异
质性与功能特征定量表征的关键跨越遥该技术通过
将影像特征精准锚定至具有明确生物学意义的功

能亚区袁并与病理学特征尧分子生物学机制及免疫
微环境信息深度互证袁有望逐步揭示影像表型背后
的核心生物学基础咱40暂袁推动无创野数字活检冶从理论
概念迈向临床实践遥 随着影像算法自动化与智能化
水平的提升袁以及多模态影像数据尧多中心临床数
据的深度整合与标准化咱41暂袁影像组学生境分析将在
肝癌精准分型诊断尧治疗疗效动态监测及个体化预
后评估中发挥更为核心的作用袁并有潜力成为肝癌
智能影像诊疗体系中的关键支撑技术咱42暂遥
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