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脑胶质瘤是最常见的脑实质内肿瘤，其恶性程

度高、侵袭性强，已成为青壮年第 1 位肿瘤死因［1］。

其中恶性程度最高的胶质母细胞瘤即使经过手术

与同步放化疗治疗，中位生存期仅 14.6 个月，5 年生

存率仍不足 10%［2］。因此，开发新的治疗方法是该

领域迫在眉睫的研究议题。在脑胶质瘤中，目前已

有临床试验表明，抗程序性死亡受体 1（programmed 

death receptor 1， PD-1）的靶向药物能够显著延长约

10% 的胶质母细胞瘤患者的生存期［3］；术前新辅助

应用抗 PD-1 的靶向药物治疗复发胶质母细胞瘤患

者能够显著延长患者的生存期［4-5］。但并非所有的

脑胶质瘤患者对免疫检查点抑制剂均有良好的治疗
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【摘要】 目的  通过使用术前 MRI 提取的影像组学特征建立机器学习模型预测脑胶质瘤患者关键

免疫检查点程序性死亡受体 1（PD-1）基因的表达水平。方法  于 2024 年 1— 8 月回顾性收集 133 例来自

TCGA 数据库的患者，并使用 R 软件中的随机抽样“sample 函数”以 2∶1 比例将患者随机分为训练组

（89例）和验证组（44例）。通过LASSO算法进行特征筛选和预测模型的构建。通过受试者工作特征（ROC）

曲线在训练组和验证组中评估预测模型的预测效率。通过决策曲线分析评估预测模型的临床适用性。

结果  基于 LASSO 算法筛选出 6 个影像组学特征，并构建了预测模型。在训练组和验证组中进行 ROC

曲线分析，一致性指数（C-index）分别为 0.815 和 0.728，预测准确度分别为 80.9% 和 72.7%。结论  脑胶

质瘤患者关键免疫检查点 PD-1 的表达水平可以通过术前 MRI 数据和影像组学技术进行预测。
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【Abstract】 Objective  To establish a machine learning model using radiomics features extracted 
from preoperative MRI to predict the expression levels of the key immune checkpoint， programmed death 
receptor-1 （PD-1） gene， in patients with glioma. Methods  From January to August 2024， 133 patients 
were retrospectively collected from The Cancer Genome Atlas （TCGA） database. Using the random sampling 
"sample function" in R software， patients were randomly assigned in a 2∶1 ratio to training group （89 cases） 
and validation group （44 cases）. Feature selection and predictive model construction were performed using the 
LASSO algorithm. The predictive performance of the model was evaluated on the training and validation sets 
using the receiver operating characteristic （ROC） curve. The clinical practicality of the model was assessed 
through decision curve analysis. Results  Six radiomics features were selected using the LASSO algorithm， 
and a predictive model was constructed. Six radiomics features were selected using the LASSO algorithm， and a 
predictive model was constructed. ROC curve analysis on the training and validation sets yielded C-index values 
of 0.815 and 0.728， respectively， with accuracy rates of 80.9% and 72.7%. Conclusions  The expression 
level of PD-1， a key immune checkpoint in glioma patients， can be predicted using preoperative MRI data and 
radiomics technology.
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反应，PD-1 基因的表达水平对判断患者是否适合接

受免疫治疗具有重要的指导意义［6］。

目前需要手术或活检取得肿瘤组织后才能测定

免疫检查点 PD-1 的表达水平，成本较高且难以在术

前对新辅助用药进行指导。多模态MRI 能够无创性

地刻画肿瘤组织的形态学特征，已被广泛用于指导

脑胶质瘤的诊治。伴随着计算机技术的发展和影像

学研究的进步，人们对 MRI 的解读也越来越深入。

MRI 图像绝不仅仅是图片，而是蕴含了肿瘤分子遗

传学信息的数据资料［7］。研究表明，通过影像组学

技术能够反映某些肿瘤的免疫细胞浸润状态［8］。但

是目前脑胶质瘤关键免疫检查点的状态与影像学特

征之间的关联尚不清楚。本研究拟在脑胶质瘤中，

利用术前多模态MRI结合影像组学技术术前无创性

预测脑胶质瘤关键免疫检查点 PD-1 的状态。

一、对象与方法

1. 研究对象：于 2024 年 1— 8 月，回顾性纳入来

自 TCGA（The Cancer Genome Atlas）数据库的脑胶质

瘤患者 133 例（包括 LGG 和 GBM 2 个数据集）。纳入

标准：（1）病理诊断为脑胶质瘤；（2）有可用的术前

T2 加权（T2）MR 图像；（3）已知 PD-1 基因表达水平。

排除标准：复发的脑胶质瘤患者。本研究符合《赫

尔辛基宣言》要求。在 TCGA 基因表达数据库中根

据 PD-1 基因表达水平的中位数将患者分为PD-1 低

表达组（67 例）和 PD-1 高表达组（66 例）。本研究拟

基于患者的术前MRI及机器学习算法构建影像组学

评分用于预测PD-1高、低表达状态。为了平衡下一步 

机器学习过程的患者比例，本研究以 2∶1 比例将患

者随机（使用 R 软件中的随机抽样“sample 函数”）

分为训练组（89 例）和验证组（44 例）。临床资料收

集方法：基于 TCGA 数据库提供的 Excel 表格收集患

者的一般资料，包括年龄、性别、异柠檬酸脱氢酶

（isocitrate dehydrogenase， IDH）突变状态、1p19q 共缺

失状态、组织学病理及 WHO 级别。

2. 图像分割和影像组学特征提取：由 1 位经验

丰富的神经外科医生使用 ITK-snap 软件（http：//www.

itksnap.org）在 T2 影像上描绘感兴趣区域（regions of 

interests， ROIs）。T2图像上的异常高信号（包括水肿）

被视为 ROIs，避免纳入脑脊液信号。随后，使用开

源 的“PyRadiomics”软 件（版 本 3.0.1）［9］根 据 ROIs

和 T2 序列提取放射组学特征。在特征提取前，图像

被重新采样为 1 mm×1 mm×1 mm，并将信号强度

标准化到 1 的尺度上，使用“z score”的方法。共提

取了 1 834 个影像组学特征。

3. 特征筛选及机器学习模型构建：基于 R 软件

（版 本 3.6.1）中 的“glmnet”包，使 用 Least Absolute 

Shrinkage and Selection Operator（LASSO）算 法 进 行

特征筛选。在训练组的特征筛选中应用了 10 折交

叉 验 证（使 用“lambda.min”标 准）。 进 一 步 使 用 R

软件（版本 3.6.1）中的“ggplot2”包绘制筛选出的影

像组学特征在 PD-1 高、低表达组中表达量的“小

提琴图”，并基于双尾 t 检验计算筛选出的特征在

PD-1 高、低表达组中的表达量是否存在差异。此

外，使用“PyRadiomics”软件（版本 3.0.1）提供的算

法（voxel-based extraction）计算绘制所筛选特征对应

的特征图，以展示各种特征在视觉上的表现。特征

筛选后，每个特征将根据LASSO算法获得一个系数，

并且根据特征和它们对应的系数的线性组合计算影

像组学风险评分，用于预测 PD-1 基因表达水平。通

过 R 软件（版本 3.6.1）中的“pROC”包进行受试者工

作 特 征（receiver operating characteristic， ROC）曲 线

分析，通过计算预测模型的一致性指数（C-index）评

估模型预测效果，并计算绘制 95% 置信区间。本研

究的研究流程见图 1。

4. 决策曲线分析：使用 R 软件中的“rmda”包进

行决策曲线分析，通过计算一系列阈值概率的净收

注：TCGA 癌症基因组图谱计划

图1  研究流程图
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益，评估预测模型的临床实用性。决策曲线分析中

的基准线代表不使用预测模型时的决策效果，如果预

测模型的决策曲线位于基准线之上，说明该模型对于

决策的贡献是积极的，能够提供更好的决策效果。

5. 统计学方法：采用 SPSS 26.0 统计软件进行数

据处理。采用 Shaprio-Wilk 法进行正态分布检验，

符合正态分布的计量资料采用均数 ± 标准差（x±s）
表示，两组间比较采用独立样本 t 检验。计数资料

用频数、百分数（%）表示，组内比较采用 χ2 检验。

双侧检验，以 P ＜ 0.05 为差异有统计学意义。

二、结果

1. 临床特征：共纳入 133 例患者，其中，女 68 例，

男 65 例；平均年龄为 48.0（20～80）岁。其中，训练

组和验证组分别为 89、44 例患者。两组组织学病

理、WHO 分级比例比较，差异有统计学意义（均 P ＜ 

0.05）；两组 PD-1 表达水平、年龄、性别、IDH 突变状

态、1p19q 共缺失状态比例比较，差异均无统计意义

（均 P ＞ 0.05），见表 1。

2. 特 征 筛 选：通 过 LASSO 算 法 分 析，根 据

“lambda.1se”标准，从1 834个影像组学特征中筛选出 

了 6 个系数不为 0 的特征，分别为 log.sigma.3.0.mm. 

3D_glszm_SizeZoneNonUniformity（该 指 标 用 于 测 量 

图像中尺寸区域体积的变异性，数值越低表明尺

寸区域体积的同质性越高，即区域体积分布越均

匀），log.sigma.4.0.mm.3D_glszm_SmallAreaLowGray 

LevelEmphasis（该指标用于测量图像中较小尺寸区

域与较低灰度级值联合分布的比例），wavelet.LHL_

firstorder_InterquartileRange（整 个 感 兴 趣 区 域 灰 度

值的第 75 百分位数减去第 25 百分位数），wavelet.

LHL_glrlm_RunPercentage（通过计算感兴趣区域内

游程数与体素总数的比值，衡量图像纹理的粗糙

度），wavelet.HHL_glrlm_ShortRunEmphasis（衡 量 图

像中短游程长度分布的指标，数值越大表示游程

长 度 越 短、纹 理 结 构 越 细 腻），wavelet.LLL_glszm_

GrayLevelNonUniformity（衡量图像中灰度强度值的

变异性，数值越低表明强度值的同质性越高，即灰度

分布越均匀）。其中5个特征来自纹理特征，1个特征

来自一阶灰度特征，具体每个特征的计算公式可参

考 https：//pyradiomics.readthedocs.io/en/latest/features.

html。LASSO 算法筛选特征的具体过程见图 2。特

征筛选后绘制筛选出的 6 个影像组学特征在 PD-1
高、低表达组中表达量的“小提琴图”。通过双尾 

t检验计算显示（6个影像组学特征均符合正态分布），

筛选出的 6 个特征在 PD-1 高、低表达组中的表达量

差异均有统计学意义（均 P ＜ 0.05，图 3），并展示了 

2 例典型病例特征图（图 4）。

3. 机器学习模型构建：在LASSO算法中，每个 

筛 选 出 的 特 征 可 以 获 得 1 个 系 数。 这 6 个 特 征

与其在LASSO算法中对应系数的线性组合组成了

PD-1 基因表达水平的影像组学评分。具体公式

如 下：影 像 组 学 评 分=log.sigma.3.0.mm.3D_glszm_

SizeZoneNonUniformity×（-0.013）+log.sigma.4.0.mm.3D_

glszm_SmallAreaLowGrayLevelEmphasis×2.801+wav

elet.LHL_firstorder_InterquartileRange×0.254+wavele

t.LHL_glrlm_RunPercentage×12.544+wavelet.HHL_

glrlm_ShortRunEmphasis×3.640+wavelet.LLL_glszm_

GrayLevelNonUniformity×（-0.000 57）［8-9］。 然 后

使用 ROC 曲线分析以评估该影像组学风险评分的

预测价值。模型结果：（1）训练组。预测模型的C-index

为 0.815，95% 置信区间 0.726～0.904，预测准确度

为 80.9%。（2）验证组。预测模型的 C-index 为 0.728，

95% 置信区间 0.572～0.885，预测准确度为 72.7%。

ROC 曲线分析见图 5。

4. 决策曲线分析：训练组和验证组的决策曲线

分析结果显示，本研究建立的影像组学风险评分在

表1  两组脑胶质瘤患者的临床特征比较

项目
训练组

（n=89）

验证组

（n=44）
χ2/t 值 P 值

PD-1 表达水平［例（%）］

  低表达 48（53.9） 19（43.2）
1.36 0.24

  高表达 41（46.1） 25（56.8）

年龄（岁，x±s） 47.2±12.9 49.7±10.9 1.39 0.17

性别［例（%）］

  女 48（53.9） 20（45.5）
0.85 0.36

  男 41（46.1） 24（54.5）

IDH突变状态［例（%）］

  野生型 34（38.2） 24（54.5）
3.20 0.07

  突变型 55（61.8） 20（45.5）

1p19q 共缺失状态［例（%）］

  共缺失 17（19.1） 9（20.5）
0.03 0.85

  非共缺失 72（80.9） 35（79.5）

组织学病理［例（%）］

  星形胶质细胞瘤 23（25.8） 5（11.4）

7.47 0.02  少突胶质细胞瘤 46（51.7） 20（45.5）

  胶质母细胞瘤 20（22.5） 19（43.2）

WHO 级别［例（%）］

  2 级 35（39.3） 14（31.8）

6.27 0.04  3 级 34（38.2） 11（25.0）

  4 级 20（22.5） 19（43.2）

    注：PD-1 程序性死亡受体 1； IDH 异柠檬酸脱氢酶；WHO 世界

卫生组织
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    注：A 为二项偏差伴随参数 log（λ）的改变而改变，在 10 折交叉验证的基础上，根据“Lambda.1se”标准，当筛选出 6 个特征时是最优解；B 为影像组学特征在

LASSO 算法中系数压缩的过程，在最优 Lambda 值处，有 6 个特征的系数不为 0，被保留下来作为被筛选出的特征集；number of features 特征数值

图2  使用 LASSO 算法筛选出 6 个影像组学特征

    注：PD-1 程序性死亡受体 1；A 为影像组学特征 log.sigma.3.0.mm.3D_glszm_SizeZoneNonUniformity 在 PD-1 高、低表达组中表达量的小提琴图；B 为 log.
sigma.4.0.mm.3D_glszm_SmallAreaLowGrayLevelEmphasis 在 PD-1 高、低表达组中表达量的小提琴图；C 为 Wavelet.LHL_firstorder_InterquartileRange 在 PD-1 高、低表
达组中表达量的小提琴图；D为Wavelet.LHL_glrlm_RunPercentage在PD-1高、低表达组中表达量的小提琴图；E为Wavelet.HHL_glrlm_ShortRunEmphasis在PD-1高、
低表达组中表达量的小提琴图；F为Wavelet.LLL_glszm_GrayLevelNonUniformity在PD-1高、低表达组中表达量的小提琴图；经双尾 t检验计算显示，筛选出的6个影像
组学特征在 PD-1 高、低表达组中的表达量均存在显著性差异（均 P ＜ 0.05）

图3  筛选出的 6 个影像组学特征在 PD-1 高、低表达组中表达量的“小提琴图”
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合理阈值概率的大部分范围内具有更高的总体净

获益，见图 6。

讨论  本研究从患者的术前MRI中提取影像组

学特征，应用 LASSO 算法进一步筛选表现最佳的特

征集，以构建用于预测 PD-1 基因表达水平的预测模

型。结果表明，通过 LASSO 算法筛选出的 6 个影像

组学特征构建的预测模型在训练组和验证组中都能

有效地预测 PD-1 的基因表达水平，在决策曲线分析

中提示该预测模型可以提高患者的临床获益。以上

结果说明可以在术前通过非侵入性的基于MRI的影

像组学技术预测脑胶质瘤 PD-1 基因表达水平。

伴随着图像处理技术和机器学习技术的发展，

影像组学应运而生。此项技术能够将包含有肿瘤生

物学信息的医学影像转化成可以被定量分析的高维

数据，然后通过机器学习技术构建能够用于指导临床

决策的分类器，以优化患者的诊断、治疗和预后［8］。 

与活检比较，影像组学特征具有非侵入性的优势，

可以评估肿瘤微环境，表征肿瘤的空间异质性以及

    注：PD-1 程序性死亡受体1；TCGA 癌症基因组图谱计划； A为PD-1高表达的患者（44岁女性）感兴趣区域对应的6个特征图；B为PD-1低表达的患者（49岁男性）

感兴趣区域对应的 6 个特征图；A、B 图中红色虚线框出的是本研究的感兴趣区域；使用“PyRadiomics”软件（版本 3.0.1）提供的算法（Voxel-based extraction）分别计

算绘制该区域在筛选出的 6 个特征中对应的特征图

图4  2 例典型病例所筛选特征对应的特征图

注：A 为训练组，B 为验证组；ROC 受试者工作特征；C-index 一致性指数

图5  影像组学预测模型在训练组及验证组中的 ROC 曲线分析
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纵向评估疾病的进展。多项研究表明，通过影像

组学技术能够预测脑胶质瘤关键分子标志物的状

态［10-12］。此外，有研究发现，通过影像组学技术能

够无创性地评估肿瘤的免疫细胞浸润情况。例如，

Sun 等［8］通过影像组学技术预测了多种实体肿瘤的

CD8+ T 细胞的浸润状态，并发现通过影像组学建立

的预测指标能够预测患者在抗 PD-1 免疫治疗后的

预后。此外，有研究通过影像组学技术在肝癌中也

成功预测了 CD8+ T 细胞的浸润状态［13］。但是目前

尚无应用影像组学预测脑胶质瘤关键免疫检查点

PD-1 基因表达水平的研究，本研究是对既往研究

的补充和延伸。

本研究结果显示，与 PD-1 基因表达水平相关

的影像组学特征大多来自纹理特征。例如，根据

“Pyradiomics”软件官网文档，特征ShortRunEmphasis

能够用于评估核磁影像的纹理细腻程度，其值越高

表明纹理越细腻；而 SizeZoneNonUniformity 可以衡

量核磁影像中某一区域的均匀性程度，其值越低，

表明该区域的均匀性越高。由于通过肉眼很难定量

抓取这些抽象的纹理特征，而影像组学恰好弥补了

这一点，能够提供大量的定量特征，作为潜在的生

物学标志物，帮助医生提高诊断能力。

基于 PD-1 的免疫检查点抑制疗法为胶质瘤的

治疗带来了新的希望。然而，目前 PD-1 抑制剂在胶

质瘤治疗中的效果仍有待提高。这是因为胶质瘤微

环境非常复杂，除了PD-1/PD-L1通路的免疫抑制外，

还存在其他多种免疫抑制机制［14］。而且，不同个体

患者的肿瘤细胞特性和免疫状态也存在差异［15］，这

也会影响 PD-1 抑制剂的疗效。为了提高胶质瘤的

治疗效果，目前多项研究正在探索多种联合治疗策

略。例如，将 PD-1 抑制剂与放疗联合应用，放疗可

以增加某些肿瘤细胞表面抗原的释放，提高肿瘤的

免疫原性［16］；同时 PD-1 抑制剂可以解除免疫抑制，

增强放疗所诱导的抗肿瘤免疫反应［17-18］。另外，联

合使用 PD-1 抑制剂和化疗药物或者其他免疫治疗

药物也是研究的方向，有望通过多种途径打破肿瘤

的免疫逃逸，提高治疗效果［19-21］，也可考虑将 PD-1
抑制剂与抗血管治疗联合［22］。伴随 PD-1 免疫检查

点抑制疗法的不断发展，本研究提供的无创性、低

成本术前预测 PD-1 的表达水平对判断患者是否适

合接受免疫治疗具有重要的指导意义。

本研究存在一些局限性：首先，本研究使用的

数据是回顾性收集的，并且是单中心来源的，未来

研究中应进一步收集和应用多中心来源的病例； 

第二，需要前瞻性数据进一步验证本研究构建模型

的准确性和稳定性。第三，通过当前研究构建的模

型背后的潜在分子生物学基础以及潜在机制尚不清

楚，将在未来的研究中进一步探索。

综上所述，本研究使用术前 MRI 提取的影像组

学特征通过 LASSO 算法构建了一个影像组学特征

集，并进一步建立了一个预测模型。构建的模型是

非侵入性的，并且对于预测脑胶质瘤患者的 PD-1 基

因表达水平是有效的，对临床决策具有一定的参考

意义。
利益冲突 文章所有作者共同认可文章无相关利益冲突

作者贡献声明 研究设计与实施、论文撰写为李一鸣，资料收集为

李冠璋，论文修订为张伟，监督、审校为钱增辉

注：A 为训练组，B 为验证组

图6  影像组学风险评分在训练组和验证组中的决策曲线分析
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