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摘 要：目的　利用 K⁃means 聚类算法从磁共振成像（MRI）序列中识别异质性的功能亚区，并建立栖息地风险评分（HRS）模型预

测低级别胶质瘤（LGG）患者的预后。方法　收集 143 例 LGG 患者的相关临床及影像学资料，利用无监督 K⁃meams 聚类算法对胶

质瘤栖息地进行功能亚区聚类，分别提取不同功能亚区组学特征。进而构建不同亚区 HRS，分析 HRS 与总生存时间（OS）的相关

性，并对不同功能 HRS 进行外部验证。多因素 Cox 回归分析建立临床、栖息地联合临床模型，采用时间依赖的受试者操作特征

（ROC）曲线，计算曲线下面积（AUC）评估不同模型对 LGG 患者预后预测性能。结果　基于 K⁃meams 聚类算法确定最佳分区为 3 个

亚区，中位生存期 K⁃M 生存曲线显示，训练组基于 Habitat 2 亚区（高灌注高细胞致密区）构建的 HRS2 与 OS 相关（P=0.001）。多因

素 Cox 回归分析显示年龄（HR=1.033）、WHO 分级（HR=1.290）、HRS2（HR=2.498）是预测 LGG 预后的影响因素。基于以上结果建立

栖息地联合临床预测模型，并对模型进行外部验证。训练组队列临床、栖息地联合临床模型预测 LGG 患者 OS 的 AUC 分别为

0.711、0.855，而验证组队列 AUC 分别为 0.709、0.857。结论　生境技术可以通过分割肿瘤不同亚区量化肿瘤异质性，基于高危亚

区构建的 HRS 是 LGG 患者预后的影响因素，栖息地联合临床模型在预后评估方面优于临床模型。
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Abstract：  Objective　To identify the functional subregions characterizing tumor heterogeneity from magnetic resonance 
imaging （MRI） sequence using the K⁃means clustering algorithm， and to construct a habitat risk score （HRS） model for 
predicting the prognosis of patients with low⁃grade glioma （LGG）. Methods　Clinical and imaging data were collected from 
143 patients with LGG. The unsupervised K ⁃ means clustering algorithm was used to cluster the functional subregions of 
glioma habitats， and the radiomic features of different subregions were extracted. HRS was established for different 
subregions， and its correlation with overall survival （OS） was analyzed. External validation was performed for HRS. The 
multivariate Cox regression analysis was used to establish a clinical model and a habitat ⁃ clinical model， and the time ⁃
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dependent receiver operating characteristic （ROC） curve was used to assess the performance of different models in 
predicting the prognosis of LGG patients. Results　The K⁃means clustering algorithm identified the optimal partition of 3 
subregions， and the Kaplan⁃Meier survival curve for median survival time showed that HRS2 constructed based on Habitat 2 
subregion （the area with high perfusion and cellular density） was significantly associated with OS （P = 0.001）. The 
multivariate Cox regression analysis showed that age （hazard ratio ［HR］ = 1.033）， WHO grade （HR = 1.290）， and HRS2 

（HR= 2.498） were influencing factors for the prognosis of LGG. A habitat⁃clinical model was established based on the above 
results， and external validation was performed for this model. For the training cohort， the clinical model and the habitat ⁃
clinical model had an area under the ROC curve （AUC） of 0.711 and 0.855， respectively， in predicting the OS of LGG 
patients， while in the validation cohort， the two models had an AUC of 0.709 and 0.857， respectively. Conclusions　

Habitat technology can quantify tumor heterogeneity by segmenting different tumor subregions. HRS developed based on 
high⁃risk subregions is an influencing factor for the prognosis of LGG， and the habitat⁃clinical model has a better effect than 
the clinical model in prognostic assessment.
Keywords： low-grade glioma； habitat； radiomics； heterogeneity； magnetic resonance imaging； brain tumor

低级别胶质瘤（lower⁃grade gliomas， LGG）是指世界

卫生组织（WHO）Ⅱ和Ⅲ级的一组中枢神经系统弥漫浸

润胶质瘤［1-2］。胶质瘤在基因转录组学、免疫学和影像组

学上均表现出明显的异质性［3-5］，这种异质性导致肿瘤对

术后化疗、放疗产生不同的治疗反应，从而使患者的预后

出现差异［6］。影像组学已经在预测胶质瘤分子亚型及预

后方面具有较高的诊断效能，该技术主要针对肿瘤全域

进行定量分析，然而传统影像组学忽略了肿瘤内不同区

域表型差异及特征的不可解释性［7］。与先前的方法不

同，栖息地生境成像技术可以将具有相似图像特征的子

区域可视化，并结合定量磁共振成像（magnetic resonance 
imaging， MRI）反映肿瘤的时空异质性［8-11］；进而预测肿

瘤分子亚型及预后［12-16］。

Cho 等［13］基于生境聚类技术识别动态对比增强 MRI
序列中具有相似动力学特征的灌注亚区，发现不同亚区

衍生的栖息地风险评分（habitat risk score， HRS）是乳腺

癌 患 者 复 发 的 影 响 因 素 ，曲 线 下 面 积（area under the 
curve， AUC）高于传统全域组学模型。最近，国内研究［8］

首次尝试通过动态磁敏感对比增强灌注加权成像和弥散

加 权 成 像 构 建 肿 瘤 生 境 对 58 例 胶 质 母 细 胞 瘤

（Glioblastoma， GBM）患者进行预后分析，发现代表新生

血管增殖与肿瘤细胞增殖活跃的生境亚区可以有效预测

GBM 患者预后。然而国内外对于 LGG 的生境研究鲜有

报道，因此，本研究试图基于栖息地生境技术识别 LGG 患

者的不同亚区，并构建 HRS 量化 LGG 异质性，进而预测

LGG 患者预后。

1　材料和方法

1. 1　研究对象

回顾性分析秦皇岛市第一医院收治的 143 例 LGG 患

者临床资料及 MRI 图像。收集患者年龄、性别、WHO 分

级、异柠檬酸脱氢酶（isocitrate dehydrogenase， IDH）状态

等指标。纳入标准：①最终病理诊断为 LGG，术前影像学

资料包含 T2 液体抑制反转恢复（fluid attenuated inversion 
recovery， FLAIR）序 列 图 像 、表 观 弥 散 系 数（apparent 
diffusion coeffecient， ADC）图 及 T1 加 权 成 像（weighted 
imaging， WI）增强图像；②不合并其他肿瘤；③术前未经

过放疗、化疗。排除标准：①图像质量差；②活检后进行

MRI 检查；③失访。本研究经本院医学伦理委员会审核

批准（2023KZ068）。

1. 2　仪器扫描参数

患者取仰卧位，使用 GE 3.0 T MRI 进行头部平扫和

增强扫描。扫描参数：T1WI 序列，重复时间（repetition 
time， TR） 250 ms、回波时间（echo time， TE）28.6 ms、层厚

5 mm、层间距 1 mm、视野（field of view， FOV）：240 mm×
240 mm；FLAIR 序列，TR 8 000 ms、TE 120 ms、层厚 5 mm、

层间距1.5 mm、FOV：240 mm×240 mm、矩阵224×224；T2WI
序列，TR 4 400 ms、TE 107 ms、层厚 5 mm、层间距 1.5 mm、

FOV 260 mm×260 mm、矩阵 256×256。在轴位上予 T1WI
增强扫描，对比剂为增强扫描注射对比剂钆喷酸葡胺

（Magnevist， Bayer Health Care Pharma AG， Berlin， 
Germany），注射剂量为 0.2 mmol/kg，静流速 2.0 mL/s，相应

的扫描参数与平扫 T1WI 相同。

1. 3　病变勾画

为了增强影像组学特征的鲁棒性，在分割和特征提

取之前进行图像预处理，图像预处理包括 2 mm 各向同性

空间重采样，与1和4 mm的重采样相比，之前研究证实2 mm
的空间重采样对影像组学特征变异度最小［17］。所有患者

的 MRI 图像在 X、Y 和 Z 方向上均重采样至 2 mm，所有图

像序列均参考 T2 FLAIR 图像进行配准。将所有符合要

求的 LGG 患者 MRI 序列导入 3D Slicer 软件，肿瘤分割基

于 T2 FLAIR 图像进行，同时参考 T1WI、T2WI 和 T1WI 增

强图像以指导感兴趣区（region of interest， ROI）的勾画，
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不包括肿瘤出血、坏死、囊变。肿瘤实质区域定义为 T2 
FLAIR 高信号区域，而非增强或轻度增强的 LGG 根据

T2WI 上的高信号边界确定［18］；病灶存在定位模糊或难以

确定边界的患者均被排除。2 位放射科医师在高年资神

经影像医师的监督下完成 ROI 勾画。所有放射科医师均

不知晓病理结果。

1. 4　无监督聚类确定栖息地亚区

利 用 基 于 Python 的“Onekey AI”软 件 中 的“OKT ⁃
gen_roi_rad_features.exe”软件包分别提供 ROI 内纹理特

征；采用“OKT⁃gen_habitat_cluster.exe”软件包对 T1WI 和

ADC 图中影像组学特征进行 K-means 聚类，为了获得最

佳 的 聚 类 数 量 ，通 过 1 000 次 重 采 样 ，使 用 Calinski ⁃
Harabasz 分数和 Silhouette 系数对聚类结果进行评估，进

而确定最佳聚类亚区。为了对不同亚区栖息地特征进行

量化分析，从每个亚区提取 107 个影像组学特征，先进行

相关性分析初筛特征，组内相关系数（r<0.8）或表现出极

小方差的特征被排除，以确保稳定性和可重复性，随后使

用 Lasso 方法进行降维筛选，最终筛选出与预后相关的影

像组学特征，并依据所选特征的各自加权系数（β）的线性

组合构建不同亚区 HRS［3］。

1. 5　不同预后模型构建

在检查多重共线性后，采用逐步法将单因素 Cox 回归

中与总生存时间（overall survival， OS）相关（P<0.05）的变

量纳入多因素 Cox 回归构建预后模型。①临床模型，仅包

含临床特征；②栖息地模型，仅仅保留栖息地影像组学特

征模型；③栖息地联合临床模型，栖息地联合临床特征构

建联合模型。为了进一步验证模型的泛化能力，相同的

阈值对验证组进行模型预测。

1. 6　统计学方法

采 用 Python（版 本 3.7.3，https：//www. python. org）、R
（版本 4.3.0，https：//www.r⁃project.org）和 Graphpad 统计软

件（版本 10.1.2）进行数据分析。正态分布的计量资料用

均数±标准差（-x ± s）描述，比较采用 t 检验；计数资料用中

位数（四分位数间距）［M（P25，P75）］描述，比较采用 χ2 检

验。利用 Kaplan⁃Meier 法绘制不同栖息地模型的生存曲

线（K⁃M 曲线），采用 Log⁃Rank 检验比较组间生存率；通过

Cox 比例风险回归计算危险比（hazard ratio， HR）及其 95%
置信区间（confidence interval， CI）。绘制时间依赖性受试

者操作特征（receiver operating characteristic curve， ROC）

曲线并计算不同模型的 AUC。使用 DeLong 检验进行模

型比较，以 P<0.05 为差异有统计学意义。

2　结果

2. 1　患者基本数据

回 顾 性 分 析 癌 症 基 因 组 图 谱（The Cancer Genome 
Atlas， TCGA）公共数据库 1991—2001 年 82 例 LGG 患者

作为训练组，秦皇岛市第一医院 2016—2021 年经手术病

理证实的 LGG 患者（61 例）作为验证组。训练组和验证

组 的 基 线 特 征 见 表 1 ，两 组 在 性 别 、年 龄 、WHO
分 级 、1p19q 缺 失 状 态 等 指 标 比 较 ，差 异 无 统 计 学

意 义（P ＞0.05）。

2. 2　不同亚区栖息地模型构建

最终确定了 3 个栖息地聚类亚区，图 1 展示了 2 种不

同强化类型和 3 种不同类型栖息地 MRI 表现为水肿区。

根 据 训 练 组 确 定 中 位 生 存 的 最 佳 截 断 值 ，Habitat 1、

Habitat 2、Habitat 3 构建的 HRS1、HRS2、HRS3 将 LGG 患

者分为高风险组和低风险组的最佳截断值分别为 2.38、

3.67、3.21。基于中位生存期 K⁃M 曲线发现，高灌注高细

胞 致 密 性 栖 息 地 建 立 的 HRS2 与 OS 有 关（P<0.05），而

HRS1、HRS3 与 OS 无相关性（P＞0.05），见图2。训练组患

者中41例属于低风险组（<3.67），41例为高风险组（≥3.67），

HR 3.41（95%CI=1.68～7.06， P=0.001）；验证组 61 例 LGG
患者中低危组 31 例、高危组 30 例，HR 2.49（95%CI=1.38
～4.68， P=0.007）。K⁃M 曲线显示训练组（图 2B）和验证

组（图 2E）低风险组预后好于高风险组，而在 Habitat 1（图

2A/2D）和 Habitat 3（图 2C/2F）未见统计学差异。低灌注

低细胞致密栖息地（Habitat1：低强化和高 ADC 值区）、坏

死水肿区（Habitat3：无强化、高 ADC 值区）与 OS 无关。参

与 Habitat 2 模型风险评分（HRS2）构建的影像组学特征

权 重 见 图 3。 HRS2 模 型 预 测 LGG 预 后 AUC 为 0.775
（95%CI=0.701～0.873），验 证 组 AUC 为 0.733（95%CI=
0.608～0.859）。

2. 3　不同模型预测性能

多因素 Cox 回归显示年龄、WHO 分级是临床特征中

的影响因素，基于以上结果建立临床模型，训练组和验证

组中临床模型预测 LGG 患者预后 AUC 值分别为 0.711，

0.709，见表 2。基于年龄、WHO 分级、HRS2 建立栖息地

联合临床模型，对比不同模型预测 LGG 预后诊断效能发

现，训练组栖息地联合临床模型（AUC=0.855）优于单独的

临床模型（AUC=0.711），在验证队列中均具备较好预测效

果，经 Delong 检验，栖息地联合临床模型预测 LGG 预 后

AUC 为 0.857，高 于 临 床 模 型（AUC=0.709）。不同预测

模型 ROC 曲线见图 4。

表1　训练组与验证组较低级别脑胶质瘤患者基线特征比较

临床资料

性别/例
    女性

    男性

年龄/（岁，
-x ± s）

WHO分级/例
    Ⅱ级

    Ⅲ级

1p19q缺失状态/例
    1p19q非共缺失

    1p19q共缺失

训练组（82例）

32
50

56. 94±14. 62

20
62

50
32

验证组（61例）

25
36

56. 54±16. 05

20
41

33
28

χ2/t值

0. 003

-1. 74

1. 210

3. 290

P值

0. 955

0. 874

0. 427

0. 060
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A～D：男，45岁，WHO III级星形细胞瘤，病灶表现轻度强化，存在囊变坏死区，聚类1蓝色代表“低强化和低细胞致密区”

（ Habitat 1），其特征为低强化和高ADC值；聚类2红色代表“高强化和高细胞致密区”（Habitat 2），其特征为明显强化和

低ADC值；聚类3绿色代表“无血管非强化区”（Habitat 3），其特征为水肿区。E～H：男，48岁， WHO III级星形细胞瘤，病灶

无明显囊变，栖息地1为蓝色区域，聚类2 红色区域，栖息地3为绿色区域。

图1　聚类展示图
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A B C
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A～C：训练组；D～F：验证组。

图2　不基于同栖息地模型定量指标评估LGG患者的K-M曲线
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3　讨论

通过检索国内外研究发现，目前国内外关于影像组

学预测胶质瘤预后及胶质瘤治疗反应等方面的研究已经

十分深入，相关文献中与本文研究方向有关的内容详见

表 3。本研究通过栖息地生境技术构建 MRI HRS 来量化

肿瘤异质性进而预测 LGG 患者预后。将 HRS2 联合临床

表2　训练组和验证组临床模型和栖息地联合临床模型预测LGG患者预后

变量

年龄

WHO分级

HRS2
    训练组AUC(95% CI)
    验证组AUC(95% CI)

临床模型HR(95% CI)
1. 041(1. 038～1. 052)
2. 153(1. 674～2. 811)

0. 711(0. 613～0. 808)
0. 709(0. 575～0. 843)

栖息地+临床模型HR(95% CI)
1. 033(1. 012～1. 046)
1. 290(1. 072～3. 555)
2. 498(1. 387～4. 681)
0. 855(0. 778～0. 931)
0. 857(0. 753～0. 931)

图3　Habitat2影像组学模型特征权重分布图

A：训练组；B：验证组。

图4　临床模型、栖息地模型、栖息地联合临床模型预测两组患者预后的ROC曲线

intra_log_sigma_5_0_mm_3D_firstorder_90Pcrccntilc
intra_wavelet_HLL_firstorder_Mean

intra_wavelet_LLL_glcm_InverseVariance
intra_wavelet_LLL_glcm_ImcI

intra_log_sigma_5_0_mm_3D_firstorder_RootMeanSquared
intra_wavelet_HLL_glcm_InverseVariance

intra_wavelet_HLH_glszm_SmallAreaHighGrayLcvclEmphasis
intra wavelet HLH ngtdm Strenglh

intra_wavelet_LLL_glszm_SizeZoncNonUniformityNormalized
intra wavelet LLL firstorder Miruiurur

intra_wavelet_HLH_glszm_GrayLcvcIVariancc
intra original shape Sphericily

coefficient-0.20       -0.15      -0.10        -0.05        0.00         0.05          0.10         0.15

1-特异度

临床模型
栖息地模型
栖息地+临床模型

临床模型
栖息地模型
栖息地+临床模型

0.0           0.2           0.4           0.6           0.8           1.0 0.0           0.2           0.4           0.6           0.8           1.0
1-特异度

AA B

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

敏
感

度

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2
0.0

敏
感

度

··52



2025，52（6） 李文菲，等：基于多模态磁共振成像栖息地影像组学预测低级别胶质瘤患者预后 http://www.jinn.org.cn

特征构建的模型，有助于改善 LGG 患者预后的诊断性能。

该模型不仅填补了现有预测工具的空白，还为临床提供

了新的风险评估方法。

在该研究中重点关注 LGG 患者肿瘤内功能亚区的异

质性，并假设肿瘤内的功能异质性可以通过生境技术对

常规 ADC 和 T1WI 增强进行量化。作为一种新兴的测量

肿瘤异质性的方法，最近 Wei［19］基于术前栖息地的 MRI
生境技术可以有效预测星形细胞瘤患者氧 6⁃甲基鸟嘌呤

DNA 甲基转移酶启动子甲基化分子亚型，证实了 LGG 栖

息地可以表征病理学异质性，但是该研究并未对 LGG 预

后进行预测。随后有研究基于 FLAIR、T1WI 增强提取影

像组学特征构建模型预测 LGG 预后，研究发现影像组学

定义的高风险组预后较差［20-21］，证实了影像组学在预后

评估中的潜在价值。最新 Kim 等［22］最近进行的一项研究

对 69 例接受贝伐珠单抗治疗的复发性 GBM 患者进行生

境分析，使用 rCBV 参数确定了 3 个血管生境亚区，其中

高、中度血管生成生境亚区与无进展生存相关。与前者

相似的是本研究采用同样的方法，有别于前者的序列对

LGG 进行栖息地划分，本研究发现基于 ADC 和 T1WI 增强

确定的高灌注高细胞致密功能亚区与 OS 预后相关，其他

2 个亚区与 OS 无关，并在验证队列中也发现高危生境亚

区可以对 LGG 预后进行有效分层。在针对 GBM 栖息地

影像组学的国际多中心队列研究［23］发现肿瘤内的血管栖

息地亚型可以基于灌注成像分为：高、低血管生成栖息地

与 GBM 患者预后密切相关，本研究基于 T1WI 增强定义

的高灌注栖息地与预后相关，而低灌注栖息地与预后无

关，但是生存曲线在训练组依旧表现出了高风险组预后

较差的趋势，但是并未存在统计学差异，原因可能是瘤内

灌注异质性 T1WI 增强敏感性不如动态对比增强序列，功

能序列更有助于揭示肿瘤的异质性。Wang 等［24］的研究

中 ，基 于 T1WI 增 强 影 像 组 学 模 型 预 测 LGG 准 确 性 约

0.74，低于本研究模型，笔者认为 LGG 部分患者无显著强

化，联合 ADC 功能亚区的使用可以解释本研究基于聚类

的生境亚区具有较高的诊断效能。本研究将肿瘤全域进

行分割并不依赖于强化程度，而是基于聚类的算法将功

能异质性类似的组织进行可视化，提取的特征更具代表

性，这也是本研究高危栖息地影像组学预后模型诊断效

能可以高于先前研究的重要原因。

韩国学者［25］利用弥散加权和灌注加权 MRI 影像组学

预测低级别胶质瘤患者的 OS，研究发现基于临床（年龄

和性别）和卡诺夫斯凯计分（KPS）的模型预测训练组 LGG
患者预后的诊断效能为 0.72，测试集为 0.76；本研究纳入

年龄和肿瘤 WHO 分级作为预测变量，诊断效能与其接

近。先前研究［26］证实 IDH 基因状态是 LGG 预后的影响因

素，本研究发现 1p19q 与预后无相关，原因可能与纳入患

者 1p19q 缺失比例较多相关，同时本研究样本量较少，可

能会造成一定的偏倚。国内学者大样本研究［27］纳入1 052 个

LGG 患者预后信息，研究发现年龄、WHO 分级是预后的

重要因素，本研究结果与之相符。国外研究［25］基于 ADC
影 像 组 学 联 合 临 床 模 型 预 测 LGG 患 者 预 后 的 AUC 为

0.83，略低于本研究，这可以解释联合增强序列定义的高

表3　影像组学预测胶质瘤预后及治疗反应的相关文献

作者

Wei，等[19]

Lu，等[20]

邢傲奇，等[21]

Kim，等[22]

Del，等[23]

Wang，等[24]

Park，等[25]

Wang，等[26]

Wang，等[27]

Beig，等[28]

Kim，等[29]

发表

年份

2019

2022
2023
2023
2020
2021

2024
2023
2024
2020
2021

病例

数/例
105

176
218
69

184
149

129
52

1 052
203
75

结论

术前栖息地的 MRI生境技术可以有效预测星形细胞瘤患者氧 6-甲基鸟嘌呤 DNA 甲基转移酶启动子甲基化分型，

并实现了替莫唑胺化疗的生存分层

基于 FLAIR、T1WI增强序列从肿瘤实质和瘤周水肿栖息地中选择了 7个影像组学特征构建评分模型，发现影像组

学定义的高风险组预后较差

基于MRI构建影像组学风险评分可作为LGG患者预后的预测因子

将相对脑血容量（relative cerebral blood volume，rCBV）确定了 3 个血管功能生境亚区。确定了高、中度血管生成生

境亚区与无进展生存相关

肿瘤内的血管栖息地亚型可以基于灌注成像分为：高、低血管生成栖息地与GBM患者预后密切相关

在预测预后诊断效能方面，联合 CE-T1增强序列和 FLAIR 序列的影像组学特征优于任一单一成像模式，同时影像

组学特征可以术前识别从化疗中受益的LGG患者

基于临床（年龄和性别）和卡诺夫斯凯计分的模型预测训练组 LGG 患者预后的诊断效能为 0. 72，测试集为 0. 76；

弥散加权和灌注加权MRI影像组学联合临床特征预测模型AUC分别为0. 82和0. 88
多因素Cox比例风险模型证明1p/19q非共缺失不是OS的预后因素

年龄、WHO分级是LGG患者预后的影响因素

来自肿瘤栖息地的 25个放射组学特征构建了影像组学风险模型。栖息地与临床（年龄）及分子特征（MGMT/IDH）

构建的联合模型一致性指数为0. 81
多参数生理MRI的空间栖息地纵向变化可以鉴别肿瘤进展与治疗反应，栖息地模型预测肿瘤治疗反应AUC为0. 89
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危生境亚区模型提高了临床模型的诊断效能。本研究是

基于 T1WI 增强和 ADC 的聚类亚区，说明功能亚区异质性

对预后预测比肿瘤全域分割更有价值；另外 ADC 的成像

相比 T1WI 增强能揭示更丰富的病理学信息，在基层医院

临床更容易获取。最近的一项研究［28］基于生境可视化技

术报道了 GBM 患者 T1WI 定义的影像组学异质性与患者

的 OS 相关，不同的亚区可视化有助于临床治疗决策。本

研究对于生境技术分割的亚区（尤其是高灌注高细胞致

密亚区）不仅可以简便、直观地评估患者预后，已有研究

证实栖息地在监测治疗反应中具有较高的潜力［29］。

本研究存在以下局限性。首先，尽管将 LGG 划分为

3 个不同的亚区量化肿瘤的异质性，但缺乏与分割图像的

病理相关性。其次，LGG 预后因素很多，还包括手术及同

步放化疗方案等。再次，尽管能使肿瘤栖息地可视化，但

是无监督聚类技术的复杂性使得这项技术临床适用性较

弱，未来需要大样本多中心队列对该技术进行验证。

综上所述，本研究确定的高灌注高细胞致密性栖息

地与 LGG 预后相关，基于高危亚区构建的 HRS2 是 LGG
患者预后的影响因素，栖息地联合临床模型在预后评估

方面优于临床模型，未来该模型有助于 LGG 患者个性化

治疗。
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