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增强CT影像组学联合细胞外体积分数的列线图模型预测结直肠
癌P５３突变

全江海,冯俏,岳志斌,刘慧茹,程留慧

【摘要】　目的:探讨基于增强 CT的影像组学联合细胞外体积分数(ECV)构建的联合模型术前预测结直肠癌(CRC)

P５３突变的价值.方法:回顾性搜集２０２１年６月－２０２４年１２月经病理证实的１１６例CRC患者的术前临床资料及动脉期

CT增强图像.根据免疫组化结果,分为P５３突变型组(６５例)和野生型组(５１例).基于增强 CT及红细胞压积计算肿瘤

的细胞外容积(ECV).对临床特征进行组间比较并采用４种机器学习(ML)算法分别构建模型,基于模型的 AUC选出最

佳 ML算法.使用Pyradiomics软件基于动脉期图像提取肿瘤的影像组学特征,剔除组内相关系数(ICC)≥０．７５的特征,

然后依次采用独立样本t检验、Pearson相关性分析及 LASSO 回归进行特征降维和筛选.随后将降维后的影像组学特

征.使用Pyradiomics软件基于动脉期图像提取肿瘤的影像组学特征,剔除组内相关系数(ICC)≥０．７５的特征,然后依次

采用独立样本t检验、Pearson相关性分析及 LASSO 回归进行特征降维和筛选,得到最优影像组学特征后,同样基于上述

４种 ML算法构建模型,选出最佳 ML算法.最后,联合筛选后的临床特征和影像组学特征采用最佳 ML算法构建联合模

型,并绘制其列线图,采用 ROC曲线及临床决策曲线等指标进行综合评估,得出最佳预测模型.结果:临床特征统计结果

显示,突变组的 ECV显著高于野生组(３６．５％vs．３０．０％,P＝０．００６).构建的四个机器学习模型中,以SVM 模型的表现

最佳,其在训练集和验证集中的 AUC分别为０．８３７(９５％CI:０．７５４~０．９１９)和０．８０８(９５％CI:０．６３８~０．９７９).影像组学方

面,基于SVM 算法的组学模型诊断效能最优,其在训练集和验证集中的 AUC分别为０．８８０(９５％CI:０．８１２~０．９４９)和

０．８３９(９５％CI:０．６８０~０．９９８).最终,将ECV联合影像组学特征采用SVM 算法构建联合模型,在训练集和验证集的 AUC
为０．９２４(９５％CI:０．８７１~０．９７６)和０．９４４(９５％CI:０．８５７~１．０００),显著优于单一的临床或影像组学模型(P＜０．０５).结论:

基于增强 CT的影像组学特征联合 ECV构建的列线图模型对 CRC的P５３突变状态具有较好的术前预测效能,可为个体

化治疗决策提供可靠依据.
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AnomogrammodelbasedonextracellularvolumefractioncombinedwithCTradiomicsforpredictingP５３mutationincolorecＧ

talcancer　QUANJiangＧhai,FENGQiao,YUEZhiＧbin,etal．DepartmentofRadiology,theFirstAffiliatedHospital,Henan

UniversityofChineseMedicine,Zhengzhou４５００９９,China
【Abstract】　Objective:ThepurposeofthisstudywastoinvestigatethevalueofacombinedmodelbasedoncontrastＧ

enhancedCTradiomicsandextracellularvolumefraction(ECV)forthepreoperativepredictionofP５３mutationincolorecＧ

talcancer(CRC)．Methods:Atotalof１１６patientswithpathologicallyconfirmedCRCfromJune２０２１toDecember２０２４

wereretrospectivelyenrolled．PreoperativeclinicaldataandarterialＧphasecontrastＧenhancedCTimageswerecollected．AcＧ

cordingtoimmunohistochemicalresults,patientsweredividedintoaP５３mutationgroup(n＝６５)andawildＧtypegroup
(n＝５１)．Theextracellularvolumefraction(ECV)oftumorswascalculatedbasedoncontrastＧenhancedCTandhematocrit

values．Clinicalfeatureswerescreened,andfourmachinelearningalgorithmswereusedtoconstructpredictivemodels,with

theoptimalalgorithmselectedaccordingtotheareaunderthereceiveroperatingcharacteristiccurve(AUC)．RadiomicsfeaＧ

tureswereextractedfromarterialＧphaseCTimagesusingPyradiomics．Featureswithanintraclasscorrelationcoefficient
(ICC)≥０．７５wereexcluded,followedbydimensionalityreductionandfeatureselectionusingindependentＧsampletＧtest,

Pearsoncorrelationanalysis,andleastabsoluteshrinkageandselectionoperator(LASSO)regression．TheselectedraＧ

diomicsfeatureswerethenusedtoconstructradiomicsmodelsbasedonthesamefourmachinelearningalgorithms,andthe

bestＧperformingalgorithm wasdetermined．Finally,theselectedclinicalfeaturesandradiomicsfeatureswereintegrateduＧ

singtheoptimalmachinelearningalgorithmtoconstructacombinedmodel,andanomogramwasestablished．Thepredictive

performanceofthemodelswascomprehensivelyevaluatedusingtheROCcurveanddecisioncurveanalysis(DCA)todeＧ
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terminetheoptimalpredictivemodel．Results:StatisticalanalysisofclinicalfeaturesshowedthattheECVvalueinthemutaＧ
tiongroupwassignificantlyhigherthanthatinthewildＧtypegroup(３６．５％ vs．３０．０％,P＝０．００６)．AmongthefourmaＧ
chinelearningmodels,thesupportvectormachine(SVM)modelachievedthebestperformance,withAUCsof０．８３７(９５％
CI:０．７５４~０．９１９)and０．８０８(９５％CI:０．６３８~０．９７９)inthetrainingandvalidationsets,respectively．FortheradiomicsmoＧ
del,theSVMＧbasedmodelalsoshowedthebestdiagnosticperformance,withAUCsof０．８８０(９５％CI:０．８１２~０．９４９)and
０．８３９(９５％CI:０．６８０~０．９９８)inthetrainingandvalidationsets,respectively．ThecombinedmodelintegratingECVandraＧ
diomicsfeaturesusingtheSVMalgorithmachievedAUCsof０．９２４(９５％CI:０．８７１~０．９７６)and０．９４４(９５％CI:０．８５７~
１．０００)inthetrainingandvalidationsets,respectively,whichweresignificantlyhigherthanthoseofthesingleclinicalorraＧ
diomicsmodels(P＜０．０５)．Conclusion:ThenomogrammodelbasedoncontrastＧenhancedCTradiomicscombinedwithECV
demonstratesgoodpreoperativepredictiveperformanceforP５３mutationstatusinCRCandmayprovideareliablebasisfor
individualizedtreatmentdecisionＧmaking．

【Keywords】　Extracellularvolumefraction;Colorectalcancer;P５３mutation;Radiomics;Tomography,XＧraycomＧ
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　　结直肠癌(colorectalcancer,CRC)是全球第三大

常见恶性肿瘤,在癌症相关死亡率中位居第二,严重威

胁人类健康[１].２０２０年中国 CRC的发病率和死亡率

分别为１．７３×１０－４和０．７８×１０－４[２].CRC的预后与

肿瘤微环境分子特征密切相关,其中P５３基因突变是

关键因素之一:野生型 P５３作为重要抑癌基因,突变

后可通过促癌作用加速肿瘤进展,并影响新辅助化疗

疗效及预后评估[３Ｇ５].因此,术前精准预测 P５３突变

状态对优化治疗策略至关重要.增强 CT 是 CRC常

规影像检查手段.既往有研究者基于增强CT衍生的

细胞外体积分数(extracellularvolumefraction,ECV)
预测P５３突变,虽然结果表明 ECV 在一定程度上能

够预测结直肠癌P５３突变状态,但未对病灶异质性进

行评估.影像组学可深度挖掘 CT 图像特征,从而可

全面量化肿瘤的生物学特性,为术前分子分型提供新

思路.不同的机器学习算法也给模型构建提供了更多

可能.本研究中联合增强CT动脉期影像组学特征和

ECV等CT定量指标,通过机器学习算法构建列线图

模型,旨在实现CRC患者P５３突变状态的术前无创精

准预测.

材料与方法

１．研究对象

回顾性搜集２０２１年６月－２０２４年１２月在本院

经术后病理证实的１１６例 CRC患者的临床和 CT 资

料.根 据 免 疫 组 织 化 学 (immunohistochemistry,

IHC)检查结果,突变型６５例,野生型５１例.按照４:１
的比将患者随机分层抽样划分为训练集９２例、验证集

２４例.搜集患者的临床病理信息,主要包括年龄、性
别、CEA和 AFP;分析肿瘤的常规CT征象,主要包括

位置、最大纵径、最大横径、周围神经侵犯、脉管浸润和

淋巴结转移情况等,并根据 CT平扫及增强图像计算

肿瘤的ECV.

纳入标准:① 经病理诊断为结直肠腺癌;② 有

IHC检查资料和术前 CT平扫及增强图像;③术前一

周内接受全腹增强 CT检查;④术前未进行抗肿瘤治

疗.排除标准:①合并其它部位原发肿瘤;②CT检查

前或术前发现有远处转;③图像质量差,不能满足诊断

要求.
本 研 究 已 通 过 本 院 医 学 伦 理 委 员 会 审 批

(２０２５HLＧ１２６Ｇ０１).

２．CT检查方法

使用SiemensSomatomDefinition双源 CT机及

联影uCT９６０CT机.常规行腹部 CT 平扫和三期增

强扫描,扫描范围自膈肌上缘至盆底下缘,扫描参数:

１２０kV,矩阵５１２×５１２,扫描层厚５mm,重建层厚

１mm,管电流采用实时自动调节技术.患者先行常规

平扫,随后经肘静脉以３．５mL/s的流率及１．０mL/kg
的剂量注射碘海醇(３５０mgI/mL)及４０mL生理盐

水.采用对比剂追踪技术,监测 ROI放置于腹主动脉

管腔内,触发阈值设为１２０HU,分别进行动脉期、静
脉期和延迟期扫描.

３．ECV的测量

ECV的测量和计算基于联影科研平台,由两位分

别具有５和１０年工作经验的放射科医师(A 和B)首
先在动脉期图像上确定原发肿瘤和同层面腹主动脉

(直肠癌及部分乙状结肠癌选择髂外动脉)ROI,然后

分别复制至平扫期及延迟期图像上,测量肿瘤及血管

ROI的CT值,并分别计算肿瘤和血管 ROI在平扫期

和延迟期的 CT 值的差值,记作 ΔHU.ECV 计算公

式:ECV(％)＝ (１－ 红 细 胞 压 积)× (ΔHU肿瘤/

ΔHU血管 ).所有测量数据取两位医师的平均值作为

最终结果.

４．影像组学特征提取及筛选

影像组学分析方面,首先由医师 A 进行图像分割

工作,分割及特征提取流程如下:①从影像数据库中以
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图１　经 LASSO 筛选得到的１１个最优影像组学特征及其权重系数.　图２　最优影像组学特征之间的相关性系数热图,特

征间呈现中度相关性.

DICOM 格式导出图像;②在３DＧSlicer５．８．０软件中,
在动脉期图像上沿病灶边缘逐层勾画 ROI,避开肠道

气体和粪块等干扰因素,最后生成肿瘤的容积 VOI;

③采用Python平台的 Pyradiomics软件包(https://

pyradiomics．readthedocs．io)提取肿瘤 ROI的影像组

学特征.每例 CRC患者共提取１９６７种影像组学特

征,其中一阶特征１８个、形状特征１４个和纹理特征

７５个.对提取的影像组学特征首先进行独立样本t
检验,进一步对P＜０．０５的组学特征进行Pearson相

关系数分析,筛选出r＞０．９０的组学特征.最后,通过

最小绝对收缩和选择算子(leastabsoluteshrinkage
andselectionoperator,LASSO)进行降维和筛选,具
体方法是通过１０折交叉验证来确定使交叉验证误差

最小的λ值,作为最优正则化参数λ,保留在该λ值下

系数非零的特征.当λ＝０．０３９１时筛选出１１个系数

非０的最有价值的影像组学特征,特征名称及其权重

系数见图１.
由医师B于２周后盲法抽取２５例患者的动脉期

图像,按照同样流程进行肿瘤ROI的勾画和影像组学

特征的提取.两位医师进行 ROI的勾画和测量工作

前对患者 P５３突变状态均不知情.采用组间相关系

数(intraclasscorrelationcoefficient,ICC)评估两位医

生提取特征的一致性,特征之间的相关性热图见图２,

ICC≥０．７５为一致性良好.

５．模型构建及评估

首先,对临床危险因素采用４种机器学习(maＧ
chinelearning,ML)算法,即支持向量机(supportvecＧ
tormachines,SVM)、逻辑回归(logisticregression,

LR)、KＧ临近分类器 (KＧnearestneighborclassificaＧ
tion,KNN)及轻量级梯度提升机(lightgradientboosＧ
tingmachine,LightGBM),分别构建临床模型.采用

ROC曲线分析这４种模型的预测效能,以 AUC最大

者作为最佳 ML临床模型.随后,将降维筛选后的１１
个影像组学特征同样基于上述４种 ML算法构建模

型,并选出最佳 ML组学模型.最后,将筛选后的临

床特征以及影像组学特征采用最佳机器学习算法共同

构建联合模型,随后绘制其列线图,最后通过 ROC曲

线及临床决策曲线等方法综合评估模型的预测性能,
确定最佳预测模型.

６．统计学分析

使用SPSS２６．０软件以及 R４．１．１软件进行统计

分析.计量资料以均数±标准差或中位数(P２５,P７５)
表示,肿瘤部位、性别等计数资料以例数(百分比)表
示.首先对计量资料进行正态性检验,其中符合正态

分布者组间比较采用独立样本t检验,偏态分布者则

采用 MannＧWhitneyU 检验;计数资料使用卡方检验

或Fisher精确检验.以P＜０．０５为差异有统计学意

义.

结　果

１．基线临床和CT资料分析

P５３突变组与野生组基线临床和CT资料的比较

结果见表１.本研究共纳入１１６例CRC患者,训练集

９２例,男４６例,女４６例,平均年龄(６３．３９±１２．９１)岁;
验证集２６例,男１４例,女１０例,平均年龄(６４．９２±１１．
２２)岁.在纳入的临床指标中,仅 ECV 值在两组间的

差异具有统计学意义(P＜０．０５),其它临床资料的组

间差异均无统计学意义(P＞０．０５).
此外,对纳入的临床和 CT 资料进行单因逻辑回

归分析,结果见表２.分析结果显示仅ECV为P５３突

变的危险因素(P＜０．０５).
基于临床和CT资料分别采用４种 ML算法对构
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图３　四种 ML算法构建的临床模型的 ROC曲线.其中以SVM 模型的 AUC最高,在训练集和验证集中分别为０．８３７(９５％
CI:０．７５４~０．９１９)和０．８０８(９５％CI:０．６３８~０．９７９).a)训练集;b)验证集.　图４　四种 ML算法构建的影像组学模型的 ROC
曲线,显示基于SVM 的影像组学模型的 AUC最大,在训练集和验证集中分别为０．８８０(９５％CI:０．８１２~０．９４９)和０．８３９(９５％
CI:０．６８０~０．９９８).a)训练集;b)验证集.　图５　列线图模型.

表１　训练集和验证集中P５３野生型和突变型之间临床资料和常规CT特征的比较

临床指标

训练集

突变型
(n＝５２)

野生型
(n＝４０)

统计量 P 值

验证集

突变型
(n＝１３)

野生型
(n＝１１)

统计量 P 值

年龄/岁 ６６(５４,７３．７５) ６７．５(５５．５,７１) －０．０６３b ０．９５０ ６４(５２．５,７０) ６８(６０,７６) －１．５０７b ０．１３４
性别/例 ０．０４４c ０．８３３ ０．５８０c ０．４４６
　男 ２５(４８．０８) ２１(５２．５０) ９(６９．２３) ５(４５．４５)
　女 ２７(５１．９２) １９(４７．５０) ４(３０．７７) ６(５４．５５)
身高/mm １６４．８３±８．４２ １６５．１０±８．１３ ０．１５７a ０．８７６ １６６．３１±７．０９ １６１．０９±８．６０ －１．６３１a ０．１１７
体重/kg/m２ ６１．００(５２．２５,７５．７５) ６０．５０(５５．００,７０．７５) －０．０２０b ０．９８４ ７０．００(６３．００,７５．５０) ６０．００(４０．００,８１．００) －０．８７２b ０．３９２
CEA/ng/mL ４．２５(２．５３,１１．０３) ２．９５(１．３３,１１．５５) －１．４２２b ０．１５５ ５．００(２．９０,８．４５) ２．５０(２．２０,６．４０) －１．０７３b ０．３０３
AFP/ng/mL ２．８５(２．００,３．８０) ３．１０(２．０５,３．９０) －０．７２１b ０．４７１ ２．８０(２．２５,３．７５) ２．７０(２．４０,４．２０) －０．２９０b ０．７７６
KiＧ６７/例 ０．４１９c ０．５１７ ０．００１c １．０００
　＜７０％ １６(３０．７７) ９(２２．５) ３(２３．０８) ３(２７．２７)
　≥７０％ ３６(６９．２３) ３１(７７．５) １０(７６．９２) ８(７２．７３)
最大纵径/mm ５９．２７(４１．４４,７３．０８) ５１．４７(３５．３８,６５．５９) －１．３１５b ０．１８８ ４０．６(３２．９７,６２．６２) ６０．５７(４０．０７,６７．７４) －０．７２４b ０．４９４
最大横径/mm １８．８９(１５,２５．９９) １６．８５(１３．３８,２１．２８) －１．６４６b ０．１００ １５．２０(１２．５０,１９．５５) １６．５８(１５．２２,２０．０７) －１．１３０b ０．２７７
淋巴结转移/例 ２１(４０．３８) １３(３２．５) ０．３１２c ０．５７６ ８(６１．５４) ４(３６．３６) ０．６７１c ０．４１３
HCT/％ ３５．１５(３０．６３,３９．４０) ３６．３５(３２．４８,３９．３８) －０．８０３b ０．４２２ ３７．３０(３１．２５,４１．９５) ３６．００(３２．９０,３６．８０) －０．４３５b ０．６９１
CTＧT分期/例 ０．００１c １．０００ ０．０５６c ０．８１３
　１~２期 １５(２８．８５) １２(３０) ４(３０．７７) ２(１８．１８)
　３~４期 ３７(７１．１５) ２８(７０) ９(６９．２３) ９(８１．８２)
肿瘤部位/例 ０．００１c １．０００ ０．１９８c ０．６５６
　结肠 ２３(４４．２３) １８(４５．００) ６(４６．１５) ７(６３．６４)
　直肠 ２９(５５．７７) ２２(５５．００) ７(５３．８５) ４(３６．３６)
脉管侵犯/例 ２１(４０．３８) １６(４０．００) ０．００１c １．０００ ６(４６．１５) ３(２７．２７) ０．２８０c ０．５９７
神经侵犯/例 １７(３２．６９) ９(２２．５０) ０．７１０c ０．３９９ ５(３８．４６) ２(１８．１８) ０．４０８c ０．５２３
ECV ３６．５０(２８．２５,５６．７５) ３０．００(２５．００,３８．７５) －２．７５１b ０．００６∗ ４９．００(３４．００,５４．００) ３１．００(２４．００,３６．００) －２．４６４b ０．０１３

注:a 为t值;b 为Z 值;c 为χ２ 值.

建临床模型,采用 ROC曲线评估它们的预测效能,结
果显示在训练集和验证集中均以SVM 临床模型的表

现最佳,AUC分别为０．８３７(９５％CI:０．７５４~０．９１９)和

０．８０８(９５％CI:０．６３８~０．９７９)),详见图３.

２．影像组学模型评估

经特征筛选和降维后共得到１１个最优影像组学

特征,基于４种 ML 算法分别构建预测模型.通过

ROC曲线筛选出最佳预测模型为SVM组学模型,其
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图６　基于SVM 算法构建的临床模型、影像组学模型和联合模型的 ROC曲线,显示联合模型的 AUC最大,在训练集和验证

集中分别为０．９２４(９５％CI:０．８７１~０．９７６)和０．９４４(９５％CI:０．８５７~１．０００).a)训练集;b)验证集.　图７　各模型的决策曲线,

显示联合模型的临床净收益最高.

表２　临床和CT资料的单因素逻辑回归分析

变量
单因素逻辑回归分析

OR(９５％CI) P 值

年龄 １．００４(０．９９８~１．００９) ０．２４５
性别 １．１９２(０．９５７~１．４８４) ０．１８９
身高 １．００２(０．９９９~１．００４) ０．２１６
体重 １．００４(０．９９９~１．００９) ０．２１５
CEA １．０１５(０．９９６~１．０３４) ０．１９１
AFP １．０４５(０．９４８~１．１５３) ０．４５５
KiＧ６７ １．００３(０．９９８~１．００８) ０．３１５
最大纵径 １．００６(１．０００~１．０１２) ０．１２８
最大横径 １．０２０(１．００２~１．０３８) ０．０６５
淋巴结转移 １．６４８(０．９３９~２．８９２) ０．１４４
HCT １．００６(０．９９７~１．０１６) ０．２８０
CTＧT分期 １．１００(０．９７５~１．２４１) ０．１９３
肿瘤部位 １．３１８(０．８２８~２．０９８) ０．３２９
脉管侵犯 １．３１２(０．７６０~２．２６６) ０．４１３
神经侵犯 １．８８９(０．９５９~３．７２１) ０．１２３
ECV １．０１３(１．００４~１．０２２) ０．０１８∗

在训练集和验证集中的 AUC分别为０．８８０(９５％CI:

０．８１２~０．９４９)和０．８３９(９５％CI:０．６８０~０．９９８),详见

图４.

３．联合模型的评估

将临床危险因素显著性评分(ClinicＧsig)及影像组

学模型显著性评分(RadＧsig)纳入SVM 机器学习算法

构建联合模型,并基于联合模型绘制其列线图,见图

５.采用 ROC曲线分析基于SVM 算法的临床模型、
影像组学模型以及联合模型的效能评估,结果显示:联
合模型在训练集和验证集中的 AUC 分别达０．９２４
(９５％CI:０．８７１~０．９７６)和 ０．９４４(９５％CI:０．８５７~
１．０００),效能优于其它２种模型(图６).

Delong检验结果显示联合模型的 AUC与临床模

型之间的差异有统计学意义(P＝０．００９),与影像组学

模型间的差异无统计学意义(P＝０．４２４).DCA 结果

显示联合模型预测 P５３突变的临床净收益高于临床

模型和影像组学模型(图７).

讨　论

结直肠腺癌为富血供肿瘤,动脉期 CT 图像有助

于肿瘤活性区域的显示,在ROI勾画过程中能更清楚

地显示肿瘤的边界.因此,本研究中基于动脉期 CT
图像提取影像组学特征,联合 ECV 并采用最佳 ML
算法(SVM)构建联合模型来预测 P５３基因突变的状

态.结果显示,联合模型预测 P５３突变的 AUC在训

练集和验证集中分别为０．９２４和０．９４４,显著优于单一

的临床模型和影像组学模型.上述结果表明,联合

ECV的影像组学模型能够更全面地捕捉肿瘤的异质

性,为术前无创性预测P５３突变状态提供了新策略.

P５３是CRC患者最常见的突变基因之一,约有

６０％的患者发生突变.当功能正常时,野生型P５３作

为主要的抑癌基因,能够促进细胞生长停滞、DNA 修

复或程序性细胞死亡.而当该基因发生突变时,不仅

可能损害P５３蛋白作为肿瘤抑制因子发挥作用的能

力甚至会使其具有致癌功能,导致癌症进展和发展的

风险增加[６].以往研究表明,CRC患者中P５３突变与

肿瘤神经侵犯的发生具有密切联系[７],P５３突变型的

CRC患者预后较差.因此,术前精准预测P５３突变状

态不仅有助于评估肿瘤状态,而且对于判断患者生存

期的以及术后抗肿瘤治疗药物方案的制订也有较高的

指导价值.

ECV 是一项用于评估细胞外基质含量的量化指

标.CT 增强平衡期时,细胞外对比剂在血管内和血

管外空间之间的分布达到平衡,因此通过计算 ECV
可以定量反映细胞外基质[８].利用影像学手段测量的

ECV值,与组织病理学检测所反映的细胞外基质水平

具有良好的一致性[９].目前已有研究证实,ECV 在结

直肠癌术前预测及术后评估方面具有较高的预测价

值.Zhang等[１０]联合多个双能 CT参数以及 ECV 值
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等临床特征构建融合模型,该模型预测结直肠癌淋巴

血管侵犯和神经周围浸润的 AUC为０．８５７(９５％CI:

０．７８６~０．９２８),结果表明 ECV 的加入能够显著提升

模型预测效能.在另一项研究中,Li等[１１]探讨了基于

增强CT计算的 ECV 在术前预测直肠腺癌病理分级

中的价值,结果显示,高级别肿瘤的 ECV 显著高于低

级别.在本研究中也有类似的结果.这可能是由于

ECV能够量化细胞外基质的重塑,反映微血管密度及

基质纤维化程度[１２].而 P５３基因的突变可以通过上

调促进血管增生的内皮生长因子从而引起细胞外基质

增多和血管通透性增强,使组织细胞外空间扩张、对比

剂潴留增加,表现为ECV 值的升高[１３].ECV 对病理

分级的预测具有较高的敏感度 (９１．７％)和特异度

(８３．９％),具有良好的诊断价值 AUC为０．８９２(９５％
CI:０．７５７~１．０００).

在以往预测CRC患者P５３突变状态的研究中,周
兰妮等[１４]基于肿瘤最大径和中性粒细胞/淋巴细胞比

值(neutrophiltolymphocyteratio,NLR)等临床危险

因素联合ECV使用LASSO算法以及基于性别、肿瘤

最大径及ECV使用LR算法,分别构建列线图模型来

预测结直肠癌 P５３ 基因突变状态,结 果 显 示 基 于

LASSO算法的列线图模型预测效能更佳,其 AUC在

训练集和验证集中分别为 ０．６８４(９５％CI:０．５７９~
０．７８９)和０．７５２(９５％CI:０．６０５~０．８９９).该研究结果

亦表明不同特征筛选方法所构建的会导致预测模型的

效能的不同,研究过程中需要进行比较和筛选.需要

指出,仅根据ECV及临床危险因素构建的预测模型,
其准确性和稳定性均不足以满足临床需求.随着影像

组学技术的不断发展,一些学者尝试通过构建影像组

学模型来预测结直肠癌 P５３状态.Zhong等[１５]通过

提取 T２WI图像上病灶的影像组学特征,联合临床危

险因素并基于SVM 算法构建列线图模型来预测CRC
患者P５３突变状态,结果显示该模型的 AUC达０．８２８
和０．７９２,然而该研究中并未与其它机器学习算法进行

对照研 究.而 在 另 一 项 研 究 中,Huang 等[１６]基 于

MRI图像通过多个机器学习算法构建临床Ｇ影像组学

模型来预测CRC患者P５３突变状态,结果显示联合模

型在训练集和验证集中的预测效能均为最佳.而与本

研究结果不同的是,在该研究中SVM 算法的表现并

不是最佳.一方面,这可能是由于本研究基于增强

CT图像提取影像组学特征,另一方面是本研究与该

研究的预处理方法和特征筛选流程有一定差异.在本

研究中,SVM 算法表现最佳,这可能是由于SVM 算

法中的核函数将多维输入参数映射到不同特征空间,
能够划分转换后的数据,从而获得更加准确的结果,有
效地提高模型的鲁棒性,在训练过程中避免过度拟合.

本研究不仅进一步证明了ECV能够有效预测CRC患

者P５３突变状态,还联合影像组学特征,弥补了单一

参数对于肿瘤内部异质性评估的不足.此外,选择４
种机器学习算法建模并进行比较,选择 最 佳 算 法

(SVM)进一步构建联合模型,同时绘制其列线图,可
以更加直观地展示关键预测因子的贡献权重,能够更

好地为临床决策提供指导价值.
本研究的局限性:①为单中心回顾性研究,且样本

量较小,可能影响模型的泛化能力,未来需前瞻性纳入

多中心大样本队列进一步验证.②仅分析了动脉期图

像,未来可进一步分析静脉期及延迟期图像,捕捉肿瘤

血流动力学的时空异质性.③对肿瘤进行手动分割,
不可避免的可能存在观察者间的差异,未来需开发自

动化分割算法以提高结果的可重复性.
利益冲突:所有作者均声明不存在利益冲突
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