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影像组学联合病理组学在结直肠癌中的研究进展

李昂,栗海龙,曹云太,高旭坤,王志洁

【摘要】　结直肠癌是全球范围内最重要的公共卫生问题之一,精准的诊断和预测已成为降低结直肠癌死亡率并提高

治疗效果的关键手段;随着人工智能的发展,目前影像组学和病理组学在结直肠癌的应用上已经出现大量的研究,且展现

出其精准诊断、预测的应用潜力,但也因影像数据缺乏生物学依据的黑匣效应以及病理图片缺乏宏观信息的局限性而出

现瓶颈,而影像与病理组学相融合对突破这一瓶颈为结直肠癌精准诊疗提供了新的思路.本综述对影像组学、病理组学

及影像与病理组学联合在结直肠癌诊疗预测方面的研究进展、挑战与局限性及未来展望作一总结.
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　　结直肠癌(colorectalcancer,CRC)在世界年均癌

症有关死亡中占据了 １０％,是 世 界 第 四 大 致 命 癌

症[１].多项研究表明,结直肠癌的精准诊疗是降低结

直肠癌死亡率的关键因素,多种潜在的生物标志物对

个性化治疗及预后评估具有重要意义[２].近年来结直

肠癌组学研究的发展为完善这两点的管理做出了巨大

贡献,例如结直肠癌超声组学[３,４]、代谢组学[５]、基因

组学[６]等单学科研究的发展极大地加强了结直肠癌诊

疗和相关生物学标志物等预测的精确性.然而,组学

联合的出现为组学研究领域的再次突破提供了契机,
而影像组学与病理组学结合的研究为该领域的发展提

供了坚实的技术基础与思路的创新[７,８].影像组学[９]

从影像图像中提取高维数据特征,并构建模型以用于

术前精准预测 TNM 分期、分子分型等肿瘤特性以及

新辅助化疗疗效等[１０Ｇ１２],但影像组学难以提供微观结

构信息.病理组学[１３]可以将图像分析提取的各种数

据生成定量特征进而描述组织样本中的不同表型特

征,从而辅助结直肠癌的病理诊断及疗效、预后预

测[１４Ｇ１６];但在病理组学研究中,仅依赖有限的图像样

本,难以反映宏观结构层面的相关肿瘤信息.而影像

组学与病理组学的联合,提供了一种新的思考方向,将
病理组学提取的微观结构信息与影像组学捕获的空间

宏观结构特征相结合有助于实现对结直肠癌更精准的

个性化诊疗.本综述旨在对影像组学、病理组学及两

者联合在结直肠癌精准诊断及疗效、预后预测方向的

研究进展进行总结并对应用前景进行讨论.

影像组学在结直肠癌应用中的研究进展

影像组学在辅助临床精准诊疗中具有巨大的应用

潜力.目前,影像组学主要分为以下四个步骤:①图像

数据的采集与重建;②图像分割;③特征提取和鉴定;

④分析和模型的构建[１７,１８].
当前影像组学在结直肠癌的诊断和疗效、预后等

预测方面的研究已经相当广泛,并且展现了其显著的

应用价值[１９Ｇ２１];Nie等[２０]提出了结合临床特征、横轴面

T１WI增强、高分辨率 T２WI影像组学特征的多参数

MRI影像组学模型,可提高直肠癌新辅助治疗后 T分

期预测的准确性,该研究准确预测直肠癌患者接受新

辅助治疗的反应,证实了多参数影像组学的应用能够

为直肠癌的新辅助化疗后的个性化治疗提供依据.

Huang等[７]基于结直肠癌患者 T２WIＧMRI参数图像

的影像学特征与术前临床病理数据建立并验证了影像

组学模型,用于术前预测结直肠癌患者的五种生物学

特征:肿瘤抑制蛋白 P５３(protein５３,P５３),突触结合

蛋白(synaptotagmin,Syn),人表皮生长因子受体Ｇ２
(humanepidermalgrowthfactorreceptor２,HER２),
神经周围侵犯(perineuralinvasion,PNI)和血管侵犯

(vascularinvasion,VI).该研究使用 MRI影像组学

特征对多个单独预测因子的术前无创预测,可以弥补

组织活检的局限性,并量化个体患者肿瘤转移、预后等

风险.
此外,近年来研究证实 PNI形成的微环境,能够

促进肿瘤沿神经侵袭并向附近组织和远处器官扩散.
因此,PNI作为提示早期转移的重要病理标志物,在提

供预后信息方面具有重大意义[２２].Guo等[２３]综合了

临床信息、肿瘤标志物 CA１９９(cancerantigen１９Ｇ９)、

CA１２５(cancerantigen１２５)和 T&N 分期以及 CT多

期增强的影像组学特征,针对Ⅱ~Ⅲ期结肠癌的PNI
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构建了无创性的组学预测模型,联合模型的曲线下面

积(areaundercurve,AUC)为０．９１８~０．７９２,敏感度

和特异度分别为０．９０７~０．８１３和０．９０７~０．８１３,对Ⅱ
~Ⅲ期结肠癌的PNI具有较高的预测性能,该研究分

析Ⅱ~Ⅲ结肠癌PNI预测意义最大且加入了多组临

床信息分析(这可能提供更全面的患者整体状况评估

并提升模型性能),为临床结肠癌 PNI预测提供了先

进的技术支持.
影像组学在光谱 CT 与 正 电 子 发 射 断 层 扫 描

(positronemissiontomography,PET)也存在广泛有

效的应用,Li等[２４]进行了一项基于光谱CT多参数图

像与临床数据特征结合并构建模型用于结直肠癌淋巴

结转移术前预测的前瞻性研究,采用动脉期、静脉期和

延迟期三组常规图像和从动脉相位光谱数据重建６组

光谱图像:４０keV虚拟单能量成像(virtualmonoenerＧ
geticimaging,VMI)、７０keV VMI、１００keV VMI、碘
密度图、碘无水图、虚拟非对比度图像,提取转移淋巴

结影像组学特征,构建的临床Ｇ放射组学诺莫图模型对

结直肠癌良恶性淋巴结具有良好的鉴别效果,并对比

影像组学在传统 CT图像的淋巴结预测研究,多参数

光谱图像具有提供更多的特征信息和更好的诊断性能

的优势.Wang等[２５]也进行了一项术前预测结直肠淋

巴转移的研究,与Li等[２４]不同的是,该研究使用了术

前氟 代 脱 氧 葡 萄 糖 (１８ FＧfluorodeoxyglucose,１８ FＧ
FDG)PET/CT图像,相对于常用的瘤内特征信息,采
取了瘤周特征信息的提取与临床危险因素结合构建诺

莫图可视化预测模型,在训练组与验证组均展现了较

准确的预测性能;该两项研究证实了不仅在常规成像,
影像组学在多种特殊成像方面应用同样存在适用性,
且随着人工智能的发展,影像组学结合深度学习在结

直肠癌诊断和转移风险、微卫星不稳定等术前预测方

面也有着优异的表现[２６Ｇ２９],结合大数据的特征分析研

究或许为未来结直肠癌精准诊疗研究的新趋势.
上述诸多研究证实,影像组学作为一种无创、精准

的方法,在结直肠癌诊疗各个方面具有广泛的适用潜

能,但影像组学的生物标志物的开发几乎完全是数据

驱动的,相比传统生物学标志物开发缺乏潜在的生物

学原理,使组学验证相对困难,一定程度上影响了影像

组学的实践发展[３０Ｇ３２].

病理组学在结直肠癌应用中的研究进展

病理组学的发展较影像组学稍慢,人工智能技术

与全切片成像的结合使得病理组学应用得以实现[３３].
其大致包含三个基本步骤:①ROI勾画;②颜色归一

化;③病理特征的提取和分析[３４].
目 前 结 直 肠 癌 病 理 组 学 的 研 究 不 断 的 涌

现[８,３５,３６],在结直肠癌高风险患者预测以及辅助化疗

疗效、生存期、TNM 分期预测等方面均展现了较强的

性能,为临床精准诊疗提供了依据.Jiang等[３５]回顾

性收集了两个中心Ⅲ期结肠癌患者数据,提取特征并

使用最小绝对收缩和选择算子(leastabsoluteshrinkＧ
ageandselectionoperator,LASSO)Cox回归筛选最

相关的病理组学特征并构建模型,该研究证实了病理

学特征与无病生存期 (diseaseＧfreesurvival,DFS)和

总生存期 (overallsurvival,OS)的强相关性以及病理

组学特征能够对可能受益于辅助化疗的Ⅲ期结肠癌患

者进行分类,并得出结论低病理组学特征的Ⅲ期结肠

癌患者在接受辅助化疗后效果较好;Zhang等[３７]在研

究中纳入了来自两个中心的２９４例晚期直肠癌(local
advancedrectalcancer,LARC)患者,收集了临床参

数、新 辅 助 化 疗 (neoadjuvantchemoradiotherapy,

NCRT)、苏 木 精Ｇ伊 红 染 色 (hematoxylinandeosin
staining,H&E)玻片的病理和预后数据,验证了５种

机器学习(machinelearning,ML)模型能够有效区分

LARC患者的高风险和低风险,并根据外部数据集病

理完全缓解(pathologiccompleteresponse,pCR)比例

将LARC患者分为低危组和高危组.在 LARC患者

的生存结局中验证了 XGB(eXtremegradientboosＧ
ting)模型在预测pCR 和预后方面效果最好;接着构

建Cox回归模型分析 NCRT前病理和临床参数(不包

括手术和病理)对LARC患者 DFS的影响,发现诺莫

图模型在DFS的高风险组和低风险组之间表现出比

XGB模型更强的区分能力.该两组研究均展现了病

理组学在预测结直肠癌辅助化疗预后疗效方面效果显

著,以及证实了微观结构信息作为预测依据的可靠性.
此外,在结直肠癌转移预测方面,Jiang等[３８]基于

术后的Ⅰ~Ⅲ期结直肠癌患者,分别从标本的 H&E
图像和多光子图像中提取全定量的病理特征和胶原特

征,构建了一个两者结合的病理胶原特征(pathomicsＧ
collagensignature,PCS),阐明了 PCS与淋巴结转移

(lymphnodemetastasis,LNM)之间存在显著关联,
并且建立了３个 PCS诺莫图来预测３个节点站的

LNM.证明了PCS诺莫图在预测结直肠癌淋巴结转

移方面令人满意的鉴别和校正性能(AUC为０．８３７~
０．９３９).Zheng等[１６]采集Ⅲ期结直肠癌患者的数据,
构建了结直肠癌肝转移相关的病理特征(pathomics
signaturerelatedtolivermetastasis,PSLM),验证了

PSLM 与肝转移高度相关并通过中位 PSLM 分为高

风险与低风险组,最终建立了一个竞争风险模型和相

应的诺莫图预测肝转移,该模型在预测结直肠肝转移

风险上具有较高的准确性,并证实了联合PLSM 模型

(AUC为０．８０５)优于传统模型(AUC为０．６６９).
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除上述研究之外,病理组学在诊断、预测高危标志

物、预后生存等方面也具有较好的临床价值[１４,３９Ｇ４１].
且病理组学作为热门研究领域,在深度学习及跨学科

联合等方向的研究也仍在不断地增加[４２,４３].总之,病
理组学剖析并提取微观层面特征,展现了其辅助临床

精准诊疗的优越能力.但与影像组学相比,病理组学

缺乏从宏观层面对肿瘤病变立体剖析的特点.

影像组学与病理组学联合在结直肠癌应用的研究进展

近年来,随着肿瘤诊疗技术和人工智能的不断发

展,大量多组学联合研究渐渐登场,多组学联合中多方

面数据特征互补的优点逐渐被发掘,这极大推动了肿

瘤精准化诊疗的实践进程[４４Ｇ４６].其中病理组学与影像

组学相结合为肿瘤的精准化治疗提供了极大的帮助,
影像组学在宏观层面上量化组织异质性特征.而病理

组学在微观尺度上提供定量信息.两者的融合为在宏

观和微观尺度上结合肿瘤异质性提供了机会,这一结

合可能会相辅相成,从而产生异质性更强的综合特

征[４７,４８],进而提升辅助临床精准诊疗的效率.
目前影像组学与病理组学联合在结直肠癌的研究

主要集中于在结直肠癌新辅助化疗方面,Shao等[４９]

进行了一项多中心研究,基于病理组学与影像组学结

合预测晚期直肠癌辅助化疗病理反应的差异,旨在治

疗前指导个体精准化治疗方案的调整,该研究基于横

轴面脂肪抑制 T２WI、DWI和全景数字图像扫描技术

收集全切片图像提取放射组学特征和病理组学特征,
并构建验证了放射病理组学特征(radiopathomicssigＧ
nature,RPS)模型,根据肿瘤消退分级(tumorregresＧ
siongrade,TRG)评估反应,在与仅基于放射组学特

征(radiomicssignature,RS)和仅基于病理组学特征

(pathomicssignature,PS)模型比较中发现,RPS优于

RS和PS模型,且在RPS分为pCR(准确率９７．６５％)
和良好反应(goodresponse,GR)(准确率８８．４７％)的
亚组分析中准确度较高;在此研究后,该团队 Feng
等[５０]再次基于放射病理组学联合进行了一项关于预

测局部晚期直肠癌新辅助放化疗病理完全缓解模型的

多中心观察性研究,对比之前的研究,该研究采用了更

多的中心以及列入了前瞻性验证,RAPIDS(radioＧ
pathomicsintegratedpredictionsystem)模型也采用

了改进的算法,在该研究中收集患者治疗前 T２WI、对
比增强 T１WI、DWI和 H&E染色活检切片的全切片

图像,进行组学特征提取并筛选与pCR 相关的特征

集,进而构建RAPIDS模型并验证了该模型能够基于

治疗前的放射病理组学图像准确预测晚期直肠癌患者

对新辅助放化疗的pCR情况并为临床个性化治疗提

供指导(在四组训练、验证队列中 AUC 为０．８１２~

０．８７２).此外,Wan等[５１]、Xiang等[５２]也在基于影像病

理组学新辅助化疗应用方面取得了较好的研究进展.
其次,在使用影像组学与病理组学关于结直肠癌

转移以及 OS、DFS预测等方面也进行了多项研究.

Zhao等[５３]对直肠癌斜轴 T２WI和表观扩散系数(apＧ
parentdiffusioncoefficient,ADC)成像与 H&E染色

活检切片的全切片图像进行了特征提取筛选,并对通

过计算活检免疫评分[(biopsyＧadaptedimmunoscore,

ISB),通过免疫组织化学计算活检标本中 CD３＋和

CD８＋ T细胞的密度]将患者分组,对不同ISB组患

者的影像组学和病理特征的风险评分分布评估得出结

论:低ISB组患者的影像组学和病理特征的风险评分

明显高于中高ISB组患者且中高组评分之间没有明显

差异;进而使用ISB(中对低、高对低)、临床N分期、影
像特征、病理特征几个单因素构建了可视化诺莫图模

型,并证实该模型在预测１、３、５年远处转移无进展生

存的效果良好(AUC为０．８７２~０．９５０),能够出色辅助

识别远处转移高危患者和制定个性化治疗.

Wang等[５４]也在结直肠癌术后转移以及预后方面

做出了研究,采用仅有肺转移并行根治性肺切除术的

结直肠癌患者数据,首先,使用卷积神经网络对全切片

组织病理学图像进行生存分析,自动区分生存较差的

患者,并采用合成少数派过采样技术和支持向量机分

类器对影像组学特征进行识别,将患者分为具有显著

不同DFS和 OS的低、高风险影像亚型.计算患者的

免疫评分并分析,区分高免疫评分的患者,并证实了免

疫评分高的患者的DFS和 OS改善较好;接着比较低

和高免疫评分组之间的病理组学/影像组学分数差异

并经过临床病理变量调整的多变量分析,证实了病理

组学/影像组学与免疫浸润状态之间存在密切关联且

明确了病理组学、影像组学与免疫评分均为预测 OS
和DFS的有利独立因素,基于以上,该研究结合病理、
影像组学特征、免疫评分和临床危险因素构建了两幅

诺莫图并评估其性能,证明了该模型能够精准地预测

结直肠癌合并肺转移患者的 OS(AUC＝０．８６０)和

DFS(AUC＝０．８７５),该研究引入了深度学习自动化分

割的优势,对比传统组学联合大幅减少了图像分割勾

画方面的工作量.
此外,影像组学与病理组学联合也开始被应用于

高危生物学标记物的预测,Lv等[５５]基于病理切片与

CT增强影像组学,提出了一个基于解纠缠表示的多

模态融合框架,将病理学和影像组学整合并构建模型,
证实了该模型能够精准预测 KRAS突变(AUC 为

０．８６５).Yao等[５６]回顾性分析了三个中心的数据,采纳

了每组DWI、T２WI和对比增强 T１WI三个序列的肿

瘤最大径图片,以及每张 H&E图像中五个异质性最
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强的子区域,分别计算放射组学和病理组学的深度学

习评分,并与多变量临床评分构建联合诺莫图模型,精
准预测了 直 肠 癌 微 卫 星 不 稳 定 (AUC 为 ０．９８７~
０．９７４),该研究创新性引入了深度学习以及在病理图

片上采取了亚区分析(这可能增加了异质性信息提取

的精准度),但在 MSIＧl、MSIＧH 亚组分层上存在局限

性,鉴于 MSIＧH 对于结直肠癌治疗的意义,未来亟须

进一步完善分层研究.
综合上述研究,均表明了基于影像组学与病理组

学相结合构造的多组学模型,形成了特征信息互补的

优势,与单因素单组学模型比较获得了更多更完整的

信息,并证实了影像病理组学模型在结直肠癌预测诊

疗方面具有较大的性能提升.且影像组学联合病理组

学领域的研究思路广泛,不仅在结直肠癌,在其他肿瘤

的诊疗研究中,影像病理组学也展现了独特的优势所

在[５７,５８].

总结与展望

在影像组学与病理组学领域中,虽然两者的联合

应用展现出显著的研究价值;但其整合过程也面临着

诸多方面的挑战.①数据依赖性以及标准化的问题:
影像病理组学标注勾画这一过程耗时费力,容易出现

误差,且因为采集重建等干预方式的不同,导致数据存

在一定差异.②多组学特征融合的挑战与多中心、前
瞻性验证的不足:影像组学与病理组学特征常常具有

空间分布等差异从而给特征融合带来挑战,且目前大

多数研究缺乏大数据验证,这导致了模型在不同环境

条件下可能出现泛用性不足.
首先,针对数据问题,未来更精准高效人工智能技

术或许能为数据、特征融合方面的问题提供新的解决

方案;其次,在未来亟须建立联合数据库推动大数据以

及前瞻性验证的研究发展.虽然影像病理组学尚存在

部分问题待解决,但目前也已初见成就,相信随着人工

智能的不断发展,影像病理组学不但能够更加完善,还
能与更多学科联合,继续为结直肠癌精准诊疗提供新

的方向与创新.
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本刊可直接使用的医学缩略语

　　医学论文中正确、合理使用专业名词可以精简文字,节省

篇幅,使文章精炼易懂.现将放射学专业领域为大家所熟知的

专业名词缩略语公布如下(按照英文首字母顺序排列),以后本

刊在论文中将对这一类缩略语不再注释其英文全称和中文.

ADC(apparentdiffusioncoefficient):表观扩散系数

ALT:丙氨酸转氨酶;AST:天冬氨酸转氨酶

BF(bloodflow):血流量

BOLD(bloodoxygenationleveldependent):血氧水平依赖

BV (bloodvolume):血容量

b:扩散梯度因子

CAG (coronaryangiography):冠状动脉造影

CPR(curveplanarreformation):曲面重组

CR(computedradiography):计算机 X线摄影术

CT (computedtomography):计算机体层成像

CTA (computedtomographyangiography):CT血管成像

CTPI(CTperfusionimaging):CT灌注成像

DICOM (digitalimagingandcommunicationinmedicine):
医学数字成像和传输

DR(digitalradiography):数字化 X线摄影术

DSA (digitalsubtractionangiography):数字减影血管造影

DWI(diffusionweightedimaging):扩散加权成像

DTI(diffusiontensorimaging):扩散张量成像

ECG (electrocardiography):心电图

EPI(echoplanarimaging):回波平面成像

ERCP(endoscopicretrogradecholangiopancreatography):
经内镜逆行胰胆管造影术

ETL(echotrainlength):回波链长度

FLAIR(fluidattenuationinversionrecovery):液体衰减反

转恢复

FLASH (fastlowangelshot):快速小角度激发

FOV (fieldofview):视野

FSE(fastspinecho):快速自旋回波

fMRI(functionalmagneticresonanceimaging):功 能 磁 共

振成像

IR(inversionrecovery):反转恢复

GdＧDTPA:钆喷替酸葡甲胺

GRE(gradientecho):梯度回波

HE染色:苏木素Ｇ伊红染色

HRCT(highresolutionCT):高分辨率 CT
MPR(multiＧplanarreformation):多平面重组

MIP(maximumintensityprojection):最大密(强)度投影

MinIP(minimumintensityprojection):最小密(强)度投影

MRA (magneticresonanceangiography):磁共振血管成像

MRI(magneticresonanceimaging):磁共振成像

MRS(magneticresonancespectroscopy):磁共振波谱学

MRCP(magneticresonancecholangiopancreatography):磁

共振胰胆管成像

MSCT (multiＧslicespiralCT):多层螺旋 CT
MTT (meantransittime):平均通过时间

NEX(numberofexcitation):激励次数

PACS(picturearchivingandcommunicationsystem):图像

存储与传输系统

PC(phasecontrast):相位对比法

PET (positronemissiontomography):正电子发射计算机

体层成像

PS(surfacepermeability):表面通透性

ROC曲线(receiveroperatingcharacteristiccurve):受试者

操作特征曲线

SPECT (singlephotonemissioncomputedtomography):
单光子发射计算机体层摄影术

PWI(perfusionweightedimaging):灌注加权成像

ROI(regionofinterest):兴趣区

SE(spinecho):自旋回波

STIR(shorttimeinversionrecovery):短时反转恢复

TACE(transcatheterarterialchemoembolization):经 导 管

动脉化疗栓塞术

T１WI(T１ weightedimage):T１ 加权像

T２WI(T２ weightedimage):T２ 加权像

TE(timeofecho):回波时间

TI(timeofinversion):反转时间

TR(timeofrepetition):重复时间

TOF(timeofflight):时间飞跃法

TSE(turbospinecho):快速自旋回波

VR(volumerendering):容积再现

WHO (WorldHealthOrganization):世界卫生组织

NAA(NＧacetylaspartate):NＧ乙酰天门冬氨酸

Cho(choline):胆碱

Cr(creatine):肌酸

(本刊编辑部)
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