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􀅰头颈部影像学􀅰
基于增强CT的影像组学和深度学习模型预测喉癌患者术后生存期

吕芃志,李心语,岳华杰,张华,乔英,张倩,梁丽,王灵杰

【摘要】　目的:探讨集成增强 CT影像组学特征、深度学习算法及临床指标的预测模型对喉癌患者术后生存期的预

测价值.方法:回顾性搜集２０１６年１月－２０２１年７月两个医疗中心的２７２例喉癌患者的术前对比增强 CT(CECT)静脉

期图像、临床资料及随访数据.以中心１的患者作为训练集(n＝１５６),中心２的患者为外部测试集(n＝１１６).通过病历

和电话随访,术后２年内每３~６个月一次,之后每年一次.生存期的定义为确诊至死亡或末次随访(２０２１年７月)时间,

主要观察全因死亡.使用PyRadiomics软件提取肿瘤全容积 ROI的影像组学特征;并采用预训练 ResNet５０网络提取肿

瘤最大截面 ROI的深度学习(DL)特征.分别对两类特征进行归一化处理后,采用最小绝对收缩和选择算子回归分析

(LASSOＧCox)筛选与患者３年生存期显著相关的特征,并采用逻辑回归(LR)、支持向量机(SVM)、随机森林(RF)、极限

梯度提升(XGBoost)和多层感知机(MLP)五种机器学习算法(ML)构建影像组学标签(RadＧsignature)和深度学习标签

(DLＧlabel),进一步结合Cox回归分析确定的独立临床预后因素,采用Cox比例风险回归分析构建联合预测模型并绘制其

列线图.采用一致性指数(CＧindex)和 KaplanＧMeier生存曲线分析评估模型的预测效能.结果:多因素 Cox回归分析显

示肿瘤大小(HR＝１．０３,P＜０．０５)和临床分期(HR＝２．７０,P＜０．０５)为喉癌术后生存期的独立预后因素.联合模型在预测

喉癌术后生存期方面效能较高,CＧindex值为０．６９,在外部测试集中预测１年、２年、３年生存期的 ROC曲线下面积(AUC)

分别为０．６１、０．６８和０．７２.KaplanＧMeier生存曲线分析显示,基于约登指数对应的最大截断值能够将患者显著区分为死

亡高风险组和低风险组(LogＧrank检验,P＜０．０５).结论:基于增强 CT 影像组学特征、深度学习特征及独立临床预后因

素构建的列线图模型,在喉癌术后生存期的预测中具有较高的效能,为个体化预后评估提供可靠工具.
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PredictingpostoperativesurvivalinpatientswithlaryngealcancerusingradiomicsanddeeplearningmodelsbasedoncontrastＧ
enhancedCT　LVPengＧzhi,LIXinＧyu,YUE HuaＧjie,etal．DepartmentofMedicalImaging,ShanxiMedicalUniversity,

Taiyuan０３０００１,China
【Abstract】　Objective:Toinvestigatethepredictivevalueofapredictivemodelintegratingradiomicsfeaturesextracted

fromcontrastＧenhancedCT(CECT)images,deeplearningalgorithms,andclinicalindicatorsforpostoperativesurvivalpeＧ
riod(SP)inpatientswithlaryngealcancer．Methods:WeretrospectivelycollectedpreoperativecontrastＧenhancedcomputed
tomography(CECT)venousＧphaseimages,clinicaldata,andfollowＧupinformationfrom２７２patientswithlaryngealcancer
attwomedicalcentersbetweenJanuary２０１６andJuly２０２１．PatientsfromcenterA wereassignedtothetrainingcohort
(n＝１５６),andpatientsfromcenterBservedastheexternaltestcohort(n＝１１６)．FollowＧupwasconductedthroughmedical
recordsandtelephoneinterviewsevery３to６monthsduringthefirsttwoyearsaftersurgery,andannuallythereafter．SurＧ
vivalperiodwasdefinedasthetimefromdiagnosistodeathorthelastfollowＧup(July２０２１),withallＧcausemortalityas
theprimaryobservation．Radiomicsfeaturesfrom wholeＧtumorvolumeROIwereextractedusingPyRadiomicssoftware．
Deeplearning(DL)featureswereextractedfromtheROIofthetumor＇smaximumcrossＧsectionalareausingapreＧtrained
ResNet５０network．Afternormalizationofthetwofeaturesets,leastabsoluteshrinkageandselectionoperator(LASSO)

Coxregressionanalysiswasusedtoselectfeaturessignificantlyassociatedwithpatient３ＧyearSP．Radiomicssignature
(RadＧsignature)anddeeplearningsignature(DLＧlabel)wereconstructedusingfivemachinelearningalgorithms,including
logisticregression(LR),supportvectormachine(SVM),randomforest(RF),extremegradientboosting(XGBoost)and
multilayerperceptron(MLP)．Furthermore,theywerecombinedwithindependentclinicalprognosticfactorsidentifiedby
CoxregressionanalysistoconstructacombinedpredictionmodelusingCoxproportionalhazardsregressionanalysis,anda
correspondingnomogramwasdrawn．Thepredictiveperformanceofthemodelswasevaluatedusingtheconcordanceindex
(CＧindex)andKaplanＧMeiersurvivalcurveanalysis．Results:MultivariateCoxregressionanalysisrevealedthattumorsize
[hazardratio(HR)＝１．０３,P＜０．０５]andclinicalstage(HR＝２．７０,P＜０．０５)wereindependentprognosticfactorsforpostＧ
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operativesurvivalinpatientswithlaryngealcancer．Thecombinedmodeldemonstratedfavorablepredictiveperformancefor

postoperativeSP,yieldingaCＧindexof０．６９．Intheexternaltestcohort,theareaunderthereceiveroperatingcharacteristic
curve(AUC)forpredicting１Ｇ,２Ｇ,and３ＧyearSPwere０．６１,０．６８,and０．７２,respectively．KaplanＧMeiersurvivalcurveanalyＧ
sisshowedthattheoptimalcutoffvaluedeterminedbytheYoudenindexsignificantlystratifiedpatientsintohighＧriskand
lowＧriskgroupsfordeath(LogＧranktest,P＜０．０５)．Conclusion:Thenomogram modelbasedonCECTradiomicsfeatures,

deeplearningfeatures,andindependentclinicalprognosticfactorsdemonstrateshighefficacyinpredictingpostoperative
survivalperiodinpatientswithlaryngealcancer,providingareliabletoolforindividualizedprognosticassessment．

【Keywords】　Laryngealcancer;Radiomics;Deeplearning;Machinelearning;Tomography,XＧraycomputed;SurＧ
vivalperiod

　　喉癌作为头颈部高发恶性肿瘤,全球年新发病例

约２０万例,死亡约１万例,其临床管理面临严峻挑

战[１].早期喉癌病变可通过喉部分切除术、经口激光

显微手术或根治性放疗等治疗方法实现功能保全,而
晚期多需全喉切除联合辅助治疗,严重影响患者的生

活质量[２].尽管诊疗技术不断进步,喉癌的预后仍不

理想,亟需精准预测工具优化治疗决策[３].
影像组学作为新兴的医学图像分析技术,通过从

CT、PETＧCT或 MRI数据中高通量提取定量影像特

征,已展现出超越传统形态学评估的肿瘤表型解析能

力[４].近年来,深度学习(deeplearning,DL)方法在医

学领域发展迅速.深度学习通过卷积神经网络(conＧ
volutionalneuralnetwork,CNN)架构能自动捕获肿

瘤深层语义特征,这些人类视觉无法辨别的信息已被

证明与生存结局显著相关.Liao等[５]的研究结果显

示DL模型在喉癌患者生存预测方面具有优越的性

能,预测喉癌生存期的 C指数值达０．７１.然而,目前

对喉癌术后生存预测尚缺乏多维度整合研究.鉴于

此,本研究创新性基于术前增强 CT,整合影像组学、
深度学习特征及临床独立风险因素,构建生存预后风

险模型并绘制其列线图,旨在为喉癌患者个体化治疗

方案的制订及预后评估提供更科学的决策支持.

材料与方法

本研究为多中心回顾性研究,已获得所有参与机

构的伦理审查委员会的批准,并遵循«赫尔辛基宣言»
的有关规定.

１．研究对象及临床资料

本研究为多中心回顾性队列研究,连续纳入２０１６
年１月－２０２１年７月在山西省肿瘤医院(中心１)及山

西医科大学第一医院(中心２)接受手术治疗的喉癌患

者.纳入标准:①术前两周内完成颈部增强 CT 检查

且影像质量满足分析要求(无吞咽运动伪影等干扰);

②接受根治性手术治疗(包括经口激光显微手术、喉部

分切除术或全喉切除术);③经术后组织病理学检查确

诊为喉鳞状细胞癌.排除标准:①术前接受过新辅助

化疗或放疗;②CT 图像上存在金属伪影或呼吸运动

伪影,从而影响病灶的分割;③临床基线数据(年龄、性
别、TNM 分期等)或随访记录不完整.最终纳入中心

１的１５６例患者构成训练集,中心２的１１６例患者作

为外部验证集.
临床数据通过医院电子病历系统提取,包括人口

学特征(年龄、性别)、病理数据(T分期、N 分期、临床

分期)及治疗相关信息.对每例患者术后常规进行随

访,通过门诊、住院病历系统及定期电话等方式获取患

者的生存信息,随访频率为术后前２年内每３~６个月

一次,之后转为每年一次.生存期的定义为确诊日期

与死亡日期或末次随访日期之间的时间间隔.

２．图像获取及预处理

所有患者行颈部CT增强扫描.中心１部分病例

(３９例)使用 GEDiscovery７５０HDCT 扫描仪,扫描

参数:１００~１２０kV,１００~２５０mA,矩阵５１２×５１２,扫
描层厚０．６２５~２．５００mm;中心１部分病例(１１７例)使
用SiemensSomatomDefinitionASCT扫描仪,扫描

参数:１００~１２０kV,５０~４００mA,矩阵５１２×５１２,扫描

层厚０．５~３．０mm.中心２病例(１１６例)使用SomaＧ
tomForceCT扫描仪,扫描参数同中心１的Siemens
CT 扫 描 仪. 使 用 非 离 子 型 对 比 剂 (３００ ~
３７０mgI/mL),剂量１．５mg/kg.

所有分析均基于对比增强 CT(CECT)静脉期图

像.这一选择基于以下３方面原因:首先,静脉期是喉

癌术前评估的推荐增强期相,能提供肿瘤与周围软组

织的最佳对比度,利于病灶边界的识别与分割;其次,
本研究为多中心回顾性研究,各中心的扫描协议存在

一定差异,为保证样本的一致性和可比性,静脉期是所

有参与中心共有且质量最稳定的序列.
为消除不同CT 机型间扫描参数的差异,对所有

CT图像进行预处理.采用３次 B样条插值算法(BＧ
spline)将所有图像重采样至标准化体素尺寸(１×１×
１mm３),并对体素强度值进行离散化处理.离散化参

数设置:组距(Binwidth)３２个单位,窗宽３５０HU,窗
位５０HU.

由２位具有５年头颈部影像诊断经验的医师,独
立 使用ITKＧSNAP３．８．０软件,采用半自动分割法在
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图１　喉癌 ROI勾画示意图.a)静脉期 CT图像,显示肿瘤位于喉部,右侧累及更显著;b)使用ITKＧSNAP软件,在喉部静脉

期 CT图像上逐层沿肿瘤边缘勾画 ROI(红色区域);c)软件自动生成肿瘤全容积 ROI.

肿瘤静脉期 CT图像上逐层沿肿瘤边缘勾画 ROI,并
生成肿瘤全容积ROI(图１).为评估肿瘤分割的可靠

性,随机抽取３０例样本,由上述两位医师分别独立对

肿瘤区域进行勾画,通过计算组内相关系数(intraＧ
classcorrelationcoefficient,ICC)评估观察者间的一

致性,以ICC≥０．８５作为一致性良好的判定标准.结

果显示,基于分割结果提取的影像组学特征中,９１％的

特征ICC＞０．８５,提示分割结果具有良好的一致性与

可靠性.

３．影像组学特征提取

使用PyRadiomicsv３．１．０软件标准化提取肿瘤的

影像组学特征,涵盖三大类核心特征:形状特征１４项;
一阶特征３６０项;纹理特征１４６０项.纹理特征主要包

括灰 度 共 生 矩 阵 (grayＧlevelcoＧoccurrence matrix,

GLCM)特征４４０个、游程长度矩阵(graylevelrun
lengthmatrix,GLRLM)特征３２０个、区域大小矩阵

(grayＧlevelsizezonematrix,GLSZM)特征３２０个、依
赖矩阵(grayleveldependencematrix,GLDM)特征

２８０个及邻域灰度差分矩阵(neighborhoodgrayＧtone
differencematrix,NGTDM)１００个.

４．深度学习特征提取

本研究中采用标准化静脉期增强CT图像进行分

析.沿肿瘤长轴裁剪包含最大截面的２D 矩形 ROI,
并统一调整为２２４×２２４像素大小.本研究中使用预

训练后的 ResNet５０系统(基于卷积神经网络架构)进
行深度学习(deeplearning,DL)特征的提取.首先基

于ImageNet等大型数据集完成网络预训练,随后通

过迁移学习技术对网络进行微调.具体调整内容:保
留预训练模型的卷积基作为特征提取器,仅对网络顶

部的全连接分类层进行参数重构与随机初始化,使其

输出维度与本研究的二分类任务相匹配.在微调过程

中,所有卷积层和全连接层的参数均参与反向传播和

更新,使底层通用特征与高层语义特征均能适配医学

影像领域.微调完成后,我们从网络的全局平均池化

层提取了２０４８个维度DL特征向量,作为每个样本的

原始特征.随后,基于这些特征,采用最小绝对收缩和

选 择 算 子 (leastabsoluteshrinkageandselection
operator,LASSO)回归模型进行特征筛选和融合,最
终构建出具有预测价值的深度学习标签(DLＧlabel).
这一方法充分利用了预训练模型的特征提取能力,同
时通过特定数据集的迁移学习优化了模型对喉癌影像

特征的识别性能.其中,为提升模型的泛化能力,集成

数据增强策略:随机旋转(±１５°)、平移(±１０％)及缩

放(０．９~１．１倍).迁移学习阶段通过网格搜索优化超

参数(初始学习率０．０１,批量大小１６,迭代１３０００步/

５００周期).

５．特征筛选

所有提取的影像组学特征及 DL特征分别经zＧ
score标准化处理后,执行以下３个步骤的特征筛选.

①观察者一致性验证:即基于ICC筛选可重复性高的

稳定特征(ICC＞０．８５);②消除冗余特征:计算任意２
个特征间的Pearson相关系数,对|r|＞０．９０的强相关

特征组仅保留单一代表性特征;③判别特征优化:采用

最小绝对收缩选择算子,经５折交叉验证优化正则化

参数λ,筛选非零系数特征.为平衡训练集样本分布,
同步应用合成少数类过采样技术(syntheticminority
oversamplingtechnique)按照１∶１的比例进行调整.

６．模型构建

为构建最优的分类模型,首先将筛选出的影像组

学特征与DL特征作为输入数据,分别导入５种机器

学习分类器中进行训练,包括逻辑回归(logisticreＧ
gression,LR)、支持向量机(supportvectormachines,

SVM)、随机森林(randomforest,RF)、极限梯度提升

(extremegradientboosting,XGBoost)和多层感知机

(multilayerperceptron,MLP),从而得到５个候选诊

断模型.随后,为综合评估各模型的泛化能力和区分
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图２　本研究的工作流程图.　图３　基于临床独立危险因素、影像组学标签和深度学习标签构建的联合模型的列线图.

效能,我们基于验证集绘制了各模型的 ROC曲线,并
计算曲线下面积(AUC).通过比较 AUC的大小,筛
选出性能最优的模型作为本研究的最终分类器.

多维度特征融合与生存预测模型的构建主要采用

以下几个步骤.①临床危险因素筛选:通过单因素

Cox回归分析初筛影响临床生存期的独立因子(P＜
０．０５),进一步使用多因素Cox回归分析确定独立危险

因素;②联合预测模型构建:整合临床独立危险因素、
影像组学标签及深度学习标签,构建多变量 Cox比例

风险回归模型;③模型的可视化及验证:采用诺莫图

(nomogram)可视化１、２、３年生存率预测,并使用 KaＧ
planＧMeier曲线评估高、低风险组的生存期差异(LogＧ
rank检验).

本研究的影像组学分析工作流程示意图见图３.

７．统计分析

使用SPSS２５．０和 Python３．７软件进行统计分

析.连续变量采用均值±标准差的方式进行描述,正
态性假设通过ShapiroＧWilk检验进行检验;符合正态

分布时采用独立样本t检验进行组间比较,非正态分

布时采用 MannＧWhitneyU 检验;分类变量以频率和

百分比的形式表示,并使用卡方检验或Fisher精确检

验(当理论频数＜５时)进行组间比较.采用 DeLong
检验比较不同模型间 ROC 曲线下面积(AUC)的差

异.以P＜０．０５(双尾)为差异有统计学意义.

结　果

１．临床资料

训练集中纳入１５６例患者(男１４９例,女７例),外
部测试集中纳入１１６例患者(男１０８例,女８例).２
个数据集中存活组与死亡组基线临床特征的比较结果

见表１.组间比较结果显示,在训练集及外部测试集

中,死亡组与存活组之间年龄、性别、吸烟史、饮酒史及

原发部位的差异均无统计学意义(P＞０．０５),而肿瘤

大小与手术方式的差异均有统计学意义(P＜０．０５).

２．影像组学和DL标签的构建

肿瘤的影像组学分析共提取了１８３４个影像组学

特征,其中形状特征１４个、一阶特征３６０个、纹理特征

１４６０个.经特征筛选后,最终保留１４个最佳影像组

学特征,包括一阶特征４个及纹理特征１０个.基于最

佳影像组学特征构建的５种 ML模型中,LR 模型的

效能最优:在训练集中的AUC为０．９１(９５％CI:０．８６~
０．９６),在外部测试集中的 AUC 为 ０．７１(９５％CI:

０．５７~０．８５).
基于ResNet５０模型提取了２０４８个DL特征.经

特征筛选后,最终保留１７个最佳 DL特征.随后构建

的５种 ML模型中,MLP模型的效能最优:在训练集

中的 AUC达０．９２(９５％CI:０．８８~０．９６),在外部测试

集中的 AUC为０．６９(９５％CI:０．５５~０．８３).
将最佳影像组学模型和DL模型输出的概率值分

别定义为RadＧsignature和DLＧlabel,用于构建联合模

型.

３．联合预测模型的构建

在训练集中,采用单因素及多因素 Cox回归对临

床资料进行筛选,分析结果见表２.结果显示:肿瘤大

小和临床分期是喉癌术后生存预后的独立危险因素

(P＜０．０５).
通过整合 RadＧsignature、DLＧlabel及临床独立预

后因素,构建喉癌术后生存联合模型并绘制其列线图

(图３).
各模型的预测效能详见表３和图４~６.对于单

一模型,影像组学模型在训练集中预测术后患者总体

生存情况的CＧindex＝０．８７,预测术后１、２、３年生存患

者的 AUC分别为０．９０、０．８８、０．９１;在外部测试集中的

CＧindex＝０．６８,１、２、３年的 AUC分别为０．６３、０．６９、

０．７１.深度学习模型在训练集中的 CＧindex＝０．８７,１、

２、３年的 AUC分别为０．８８、０．８７、０．９２;在测试集中的

CＧindex＝０．６６,１、２、３年的 AUC分别为０．５４、０．６５、

０．６９.联合模型在训练集中预测术后患者总体生存情
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表１　２个数据集中存活组与死亡组基线临床特征的比较

特征

训练集(n＝１５６)
存活组

(n＝１２３)
死亡组
(n＝３３) 统计量 P 值

外部测试集(n＝１１６)
存活组
(n＝９２)

死亡组
(n＝２４) 统计量 P 值

年龄/岁 ６１．４７±７．９７ ６１．８８±７．３４ －０．２６５a ０．７９ ６２．２９±８．３５ ６４．２９±９．６５ －１．０１０a ０．３１
肿瘤大小/cm ４．７５(１．６８~１２．０２) １０．５５(５．８７~２６．８８) －４．４９３b ０．０１ １．８１(０．７５~４．５５) １０．０(２．３１~２４．８０) －３．４２８b ０．００
性别/例 ０．０００c １．００ ０．０２０c ０．８９
　男 １１７(９５．１２％) ３２(９６．９７％) ８５(９２．３９％) ２３(９５．８３％)
　女 ６(４．８８％) １(３．０３％) ７(７．６１％) １(４．１７％)
吸烟史/例 ８１(６５．８５％) ２１(６３．６４％) ０．００１c ０．９７ ６６(７１．７４％) １８(７５．００％) ０．００４c ０．９５
饮酒/例 ３３(２６．８３％) １０(３０．３０％) ０．０３１c ０．８６ ３９(４２．３９％) １０(４１．６７％) ０．０００c １．００
放化疗/例 ４２(３４．１５％) １７(５１．５２％) ２．６４０c ０．１０ ２１(２２．８３％) １１(４５．８３％) ３．９５８c ０．０５
T分期/例 １０．４４９c ０．０２ １．３０９c ０．７３
　T１ ４１(３３．３３％) １１(３３．３３％) ４１(４４．５７％) ９(３７．５０％)
　T２ ４２(３４．１５％) ６(１８．１８％) ２０(２１．７４％) ６(２５．００％)
　T３ ２６(２１．１４％) ５(１５．１５％) ２３(２５．００％) ８(３３．３３％)
　T４ １４(１１．３８％) １１(３３．３３％) ８(８．７０％) １(４．１７％)
N 分期/例 １４．８１９c ０．００ ０．４１３c ０．８１
　N０ ９２(７４．８０％) １３(３９．３９％) ７１(７７．１７％) １８(７５．００％)
　N１ １１(８．９４％) ７(２１．２１％) ６(６．５２％) １(４．１７％)
　N２ ２０(１６．２６％) １３(３９．３９％) １５(１６．３０％) ５(２０．８３％)
临床分期/例 ２３．０２０c ０．００ ０．７８９c ０．８５
　Ⅰ ３１(２５．２０％) ２(６．０６％) ３９(４２．３９％) ８(３３．３３％)
　Ⅱ ３３(２６．８３％) １(３．０３％) １１(１１．９６％) ４(１６．６７％)
　Ⅲ ２８(２２．７６％) ９(２７．２７％) ２１(２２．８３％) ６(２５．００％)
　Ⅳ ３１(２５．２０％) ２１(６３．６４％) ２１(２２．８３％) ６(２５．００％)
手术方式/例 ６．０８３c ０．０１ ５．３２９c ０．０２
　部分切 ８０(６５．０４％) １３(３９．３９％) ７９(８５．８７％) １５(６２．５０％)
　全切 ４３(３４．９６％) ２０(６０．６１％) １３(１４．１３％) ９(３７．５０％)
原发部位/例 ０．２９６c ０．８６ ０．３００c ０．８６
　声门下 ３(２．４４％) １(３．０３％) ２(２．１７％) １(４．１７％)
　声门型 ６９(５６．１０％) ２０(６０．６１％) ３９(４２．３９％) １０(４１．６７％)
　声门上 ５１(４１．４６％) １２(３６．３６％) ５１(５５．４３％) １３(５４．１７％)

注:a 为t值;b 为Z 值;c 为χ２ 值.

表２　临床特征预测喉癌患者术后生存情况的Cox回归分析

临床因素
单因素 Cox分析

HR(９５％CI) P 值

多因素 Cox分析

HR(９５％CI) P 值

年龄 １．００(０．９６~１．０５) ０．８６ １．０２(０．９７~１．０８) ０．３５
性别 ０．６０(０．０８~４．３６) ０．６１ ０．７７(０．１０~６．０９) ０．８０
吸烟史 ０．９０(０．４４~１．８４) ０．７８ １．０８(０．４５~２．６３) ０．８６
饮酒史 １．１２(０．５３~２．３５) ０．７７ ０．９４(０．３９~２．２８) ０．９０
原发部位 ０．８６(０．４５~１．６３) ０．６５ ０．９４(０．４９~１．８２) ０．８５
肿瘤大小 １．０５(１．０３~１．０７) ＜０．０５ １．０３(１．０１~１．０６) ０．０１
T分期 １．３５(０．９８~１．８６) ０．０６ ０．７１(０．４３~１．１６) ０．１７
N分期 １．９３(１．３４~２．７９) ＜０．０５ ０．８５(０．４１~１．７４) ０．６５
临床分期 ２．４０(１．５７~３．６５) ＜０．０５ ２．７０(１．２３~５．９３) ０．０１
手术方式 ２．５３(１．２６~５．１０) ０．０１ １．０６(０．４６~２．４２) ０．８９
放化疗 １．８８(０．９５~３．７２) ０．０７ １．６４(０．８０~３．３８) ０．１８

　　　注:HR为风险比(hazardratio).

表３　不同模型对喉癌患者术后生存情况的预测效能

模型 １年 AUC(９５％CI) ２年 AUC(９５％CI) ３年 AUC(９５％CI) CＧindex
训练集

　组学模型 ０．９０(０．８３~０．９７) ０．８８(０．８２~０．９４) ０．９１(０．８６~０．９６) ０．８７
　DL模型 ０．８８(０．８０~０．９６) ０．８７(０．８１~０．９３) ０．９２(０．８８~０．９６) ０．８７
　临床模型 ０．７８(０．６７~０．８９) ０．７５(０．６４~０．８７) ０．７９(０．７０~０．８７) ０．７６
　联合模型 ０．９２(０．８６~０．９８) ０．９０(０．８４~０．９５) ０．９５(０．９１~０．９８) ０．９０
外部测试集

　组学模型 ０．６４(０．４０~０．８７) ０．６９(０．５１~０．８６) ０．７１(０．５７~０．８５) ０．６８
　DL模型 ０．５６(０．３３~０．８０) ０．６５(０．４６~０．８３) ０．６９(０．５５~０．８３) ０．６６
　临床模型 ０．５７(０．３７~０．７７) ０．６０(０．４２~０．７８) ０．６２(０．５０~０．７４) ０．６０
　联合模型 ０．６３(０．４２~０．８３) ０．６８(０．５２~０．８４) ０．７２(０．６１~０．８３) ０．６９

况的CＧindex＝０．９０,预测术后１、２、３年生存患者的

AUC分别为０．９２、０．９０和０．９５;在外部测试集中,相
应结果分别为CＧindex＝０．６９、术后１、２、３年 AUC分

别为０．６１、０．６８、０．７２.联合模型的总体效能优于单一

模型.

不同模型间 AUC比较结果显示,联合模型在训

练集及外部测试集中的 AUC均最高(预测术后１~３
年生存率的AUC在训练集中为０．９０~０．９５,在外部测

试集中为０．６３~０．７２),整体预测效能优于单一影像组

学模型、深度学习模型及临床模型,表现出较好的判别
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图４　临床模型、影像组学模型、深度学习模型及联合模型预测喉癌术后１年生存期的 ROC曲线.a)训练集;b)外部测试集.

图５　四种模型预测喉癌术后２年生存期的 ROC曲线.a)训练集;b)外部测试集.　图６　四种模型预测喉癌术后３年生存

期的 ROC曲线.a)训练集;b)外部测试集.

能力.KM 曲线是衡量特定时间点生存概率的常用方

法[６],本研究中联合模型的 KM 曲线显示(图７~９),
基于影像组学模型(RadＧsignature)、深度学习模型

(DLＧlabel)及联合模型的约登指数所确定的最优截断

值,均可将患者分为高死亡风险组与低死亡风险组.
三种模型中,高风险组患者的生存概率均低于低风险

组,且组间差异均具有统计学意义(LogＧrank检验,

P＜０．０５).

讨　论

本研究中基于喉癌患者术前增强 CT 静脉期图

像,静脉期图像能显著提高肿瘤与周围组织的对比度,
清晰显示边界特征,并稳定呈现肿瘤内部强化模式,同
时有效避免了多期相扫描可能导致的特征变异.成功

开发并验证了整合影像组学特征、DL特征及临床独

立风险因素的联合预测模型能较好地应用于喉癌患者

术后生存期的个体化预测.构建此模型的核心创新点

在于融合了三种维度的互补信息:①影像组学定量表

征的肿瘤异质性;②深度学习从图像中自动提取的深

层语义特征;③经过筛选得到具有独立预后价值的临

床危险因素.本研究结果显示,联合模型优于单一信

息源模型,在外部测试集中展现出良好的预测效能,CＧ
index达０．６９,预测１、２、３年生存率的 AUC 分别为

０．６１、０．６８、０．７２.上述结果表明模型能够稳健地对患

者进行风险分层,KM 生存曲线显示基于模型分层的

两组之间的生存差异具有统计学意义(P＜０．０５).证

实了模型能为术前个体化治疗(如手术范围、辅助治疗

强度)提供客观依据,并具备临床可行性和泛化潜力.
喉癌患者的预后评估传统上高度依赖 TNM 分期

系统[７],而原发肿瘤部位(如声门上型喉癌因淋巴结转

移率高导致预后较差)也是重要的考量因素[８].然而,
单一或少数临床因素往往难以全面准确评估患者的预

后.因此,整合多维度信息的综合模型成为实现更精

准的个体化评估的关键[９].因此,本研究创新性地将

影像组学特征、深度学习特征与临床危险因素融合,构
建了预测效能更优的联合模型,且绘制其列线图进行

可视化显示,便于临床使用.
影像组学通过高通量提取定量特征,能深入挖掘

CT图像中肉眼难以辨别辨肿瘤表型信息,如纹理异

质性和强度分布等[１０Ｇ１３].本研究基于增强CT图像筛

选出１４个具有高稳定性和预测价值的影像组学特征,
覆盖形状、强度及纹理等类别.值得注意的是,权重最
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图７　RadＧsignature的 KM 生存曲线.基于 RadＧsignature约登指数对应的最大截断值(０．０３７)将患者划分为高死亡风险组和

低死亡风险组.a)训练集;b)外部测试集.　图８　DLＧlabel的 KM 生存曲线.基于 DLＧlabel约登指数对应的最大截断值

(０．３１７)将患者划分高死亡风险组和低死亡风险组.　图９　联合模型的 KM 生存曲线.基于联合模型约登指数对应的最大

截断值(０．４４４)将患者划分为高死亡风险组和低死亡风险组.

高的特征是主要反映肿瘤内强度峰度及纹理的特征,
这些表征异质性的指标已被多项研究证实与癌症生物

学行为及预后密切相关[１４Ｇ１６].本研究基于组学特征构

建的喉癌生存预后模型在外部测试集中 CＧindex达

０．６８,与既往研究影像组学特征评估喉鳞状细胞癌手

术切除后患者预后效能相当[１０].
深度学习模型,尤其是基于 CNN 架构的模型(如

本研究中采用的 ResNet５０),具有强大的端到端特征

学习能力,可自动捕获涵盖从低级视觉特征至高级抽

象语义等复杂肿瘤信息[１７Ｇ２０].借助ImageNet预训练

模型开展迁移学习,一定程度上能克服医学影像数据

量相对匮乏这一局限性.本研究基于 DL特征构建的

喉癌术后生存预后模型在训练集和外部测试集中均展

现出较高的预测效能(CＧindex分别为０．８７和０．６６).

DL特征的优势在于能够更为“自然”地适配特定数据

集,并与临床结局建立关联,进而揭示出影像信息中潜

藏的、超越传统影像学特征描述的潜在信息模式[１９Ｇ２１].

本研究通过决策级融合策略构建了预后评估体

系,基于增强CT图像整合了影像组学特征、深度学习

特征和临床风险因素三个模态的信息,并采用机器学

习分类器建立预测模型.在外部验证集中的结果显

示,联合模型的预测效能优于单一模态模型 (P ＜
０．０５),证实了多源数据的协同作用:影像组学量化肿

瘤异质性,深度学习提取高维视觉特征,临床因子提供

循证预后变量.这种多维度融合策略已经被广泛应用

在多种肿瘤诊断及疗效评估领域,尤其是在胶质瘤和

慢性肾病等疾病中观察到的多维度融合优势[２２Ｇ２３],进
一步验证了本研究中基于增强CT构建的联合模型具

有普适性价值.
目前,喉癌的治疗策略正从单一方法向以根治肿

瘤为核心、同时最大化保留喉功能的多学科协作模式

演进[２４].术前精准的风险分层对于指导个体化治疗

决策至关重要,如,识别出低风险患者可能更适合喉功

能保留性手术或减少辅助治疗强度,而高风险患者则
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可能需要进行更积极的综合治疗[２４Ｇ２５].本研究构建的

多维度联合预测模型,为喉癌的精准决策提供了依据,
在肿瘤根治与生活质量保全间寻求更优平衡.基于影

像大数据和人工智能的多源信息融合策略,建立了从

危险分层至预后预测的完整评估体系,提高了个体化

精准诊疗水平.
本研究存在一定的局限性:①系回顾性分析且研

究队列的样本量相对较小,可能存在一定的选择偏倚,
尚需大样本量多中心前瞻性研究进一步验证本研究的

结论;②由于多中心扫描协议存在差异,本研究中仅采

用静脉期增强CT图像进行分析,可能存在影像信息

维度不足的局限性;③构建模型时未纳入遗传学和病

理数据等潜在的预后相关因素,未来可整合更多信息

以提升预测能力.
综上,基于增强CT联合影像组学、深度学习特征

和临床危险因素构建的联合预测模型,有助于提升喉

癌患者个体化诊疗水平及生存期预测准确性,从而改

善患者的生存获益.
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