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􀅰直肠癌影像学专题􀅰
基于增强CT影像组学结合机器学习预测结直肠癌肿瘤出芽等级
的价值

孙世超,索龙龙,张伍杰,许永杰,谢亚玎

【摘要】　目的:探讨基于增强 CT影像组学结合机器学习对结直肠癌肿瘤出芽(TB)等级的预测价值.方法:回顾性

收集两个中心经术后病理证实的结直肠癌患者.中心１纳入４６７例患者,按７:３随机分为训练集(３２７例)和内部验证集

(１４０例);中心２纳入２０９例患者,均用作外部验证集.根据术后病理结果分为中低 TB组和高 TB组.在增强三期图像

上逐层勾画肿瘤轮廓,并提取其影像组学特征.使用多层感知器、支持向量机(SVM)、逻辑回归和朴素贝叶斯构建预测模

型.同时,利用单因素和多因素Logistic回归分析选取临床影像学特征中的独立预测因素,并作为额外的特征输入至最优

影像组学模型中构建列线图模型.结果:SVM 表现出良好的预测性能,在训练集、内部验证集和外部验证集的 AUC分别

为０．９１８、０．８６３、０．８３５.分化程度、强化方式和 CTＧN分期是结直肠癌 TB等级的独立预测因素,将其输入至SVM 模型中

构建的列线图模型具有最高的预测性能,在训练集、内部验证集和外部验证集中的 AUC分别为０．９５１、０．９０４、０．８５８.结

论:基于增强 CT影像组学和机器学习的预测模型可在术前较好地预测结直肠癌 TB等级,纳入临床影像学特征构建的列

线图模型可进一步提升性能.
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PreoperativepredictionoftumorbuddinggradeincolorectalcancerbasedonenhancedCTradiomicscombinedwithmachine
learning　SUNShiＧchao,SUO LongＧlong,ZHANG WuＧjie,etal．SecondDepartmentofHepatobiliarySurgery,Handan
FirstHospital,Hebei０５６０００,China

【Abstract】　Objective:ToexplorethepredictivevalueofenhancedCTＧbasedradiomicscombinedwithmachinelearnＧ
ingforthegradeoftumorbudding(TB)incolorectalcancer．Methods:Retrospectivecollectionofcolorectalcancerpatients
confirmedbypostoperativepathologyfromtwocenterswasconducted．Atotalof４６７patientswereenrolledfromCenter１,

whowererandomlydividedintoatrainingcohort(n＝３２７)andaninternalvalidationcohort(n＝１４０)ina７:３ratio．Center
２contributed２０９patients,allofwhomwereassignedtotheexternalvalidationcohort．Basedonpostoperativepathological
assessment,patientswerecategorizedintoeitheralowＧtoＧmoderatetumorbudding(TB)grouporahighTBgroup．The
tumorcontourswereoutlinedlayerbylayeronthethreeＧphasecontrastＧenhancedCTimages,andtheirradiomicsfeatures
wereextracted．PredictionmodelswerebuiltusingmultiＧlayerperceptron,supportvectormachine(SVM),logisticregresＧ
sion,andnaiveBayes．Atthesametime,univariateandmultivariatelogisticregressionanalyseswereusedtoselectindeＧ

pendentpredictivefactorsfromclinicalimagingfeatures,andthesefactorswereinputasadditionalfeaturesintotheoptimal
radiomicsmodeltoconstructanomogram model．Results:RobustpredictiveperformancewasobservedwiththeSVM modＧ
el,asevidencedbyAUCsof０．９１８inthetrainingcohort,０．８６３intheinternalvalidationcohort,and０．８３５intheexternal
validationcohort,respectively．Incolorectalcancer,thedifferentiationdegree,enhancementmode,andCTＧNstagingwereiＧ
dentifiedasindependentpredictorsofTBgrade．WhenthesevariableswereincorporatedintoaSVMＧbasednomogram,the
modeldemonstratedsuperiorpredictiveaccuracy．ThemodelachievedAUCvaluesof０．９５１inthetrainingcohort,０．９０４in
theinternalvalidationcohort,and０．８５８intheexternalvalidationcohort,respectively．Conclusion:Thepredictivemodel
basedonenhancedCTradiomicsandmachinelearningcanbetterpredicttheTBgradeofcolorectalcancerbeforesurgery,

andthenomogram modelestablishedbyincorporatingclinicalimagingfeaturescanfurtherimproveperformance．
【Keywords】　Colorectalcancer;Tumorbudding;Tomography,XＧraycomputer;Radiomics;Nomogram

　　结直肠癌是消化系统最常见的恶性肿瘤之一,严 重威胁人类健康.２０２４年癌症报告显示,中国结直肠

癌的年新发病例和死亡病例分别为５７．８万和２４万,
其发病率和死亡率在全部恶性肿瘤中分别居第２和第

４位[１].肿瘤出芽(tumorbudding,TB)是实体瘤特有

的病理特征,在肿瘤的侵袭和转移过程中发挥着重要
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作用[２].相关研究表明,TB是导致结直肠癌患者预

后不良的独立危险因素之一[３Ｇ５].此外,TB等级较高

的患者可能无法从新辅助治疗中获益[６Ｇ８].然而,目前

TB等级的判断主要基于术后切除标本的病理学检

查[９],存在有创、诊断延迟等局限,难以满足术前精准

分层管理的需求.因此,亟需探索一种安全、有效且无

创的术前评估手段,以实现对 TB等级的准确预测.
增强CT是结直肠癌术前诊断与分期的重要影像学检

查,并已广泛用于临床.然而,传统的评估方式主要提

供病变的定性诊断,且在很大程度上依赖于影像科医

师的主观经验.影像组学通过提取医学图像中肉眼无

法识别的潜在定量特征,并结合机器学习方法构建相

关的预测模型,能够有效指导临床决策[１０].近年来,
增强CT影像组学在结直肠癌中的应用不断拓展[１１],
但有关 TB等级的相关研究仍较为匮乏.此外,国内

外尚无学者将增强CT影像组学和机器学习方法相结

合用于评估结直肠癌的 TB等级.本研究旨在探讨增

强CT影像组学结合机器学习术前预测结直肠癌 TB
等级的价值.

材料与方法

１．病例资料

回顾性收集２０１７年１月至２０２５年２月于邯郸市

第一医院(中心１)和２０１９年１月至２０２５年２月于邯

郸市中心医院(中心２)接受手术治疗的结直肠癌患

者.病例纳入标准:①经术后病理证实的结肠或直肠

腺癌患者,并有明确的 TB信息;②术前２周内完成全

腹部增强CT扫描.病例排除标准:①CT检查前接受

任何抗肿瘤治疗;②临床资料缺失;③图像存在伪影或

病灶显示不清.最终中心１纳入４６７例患者,按７:３
随机分为训练集(３２７例)和内部验证集(１４０例).中

心２纳入２０９例患者,均用作外部验证集.

２．检查方法

采用 GERevolutionCT 或 AquilionONE 扫描

仪行全腹部增强CT检查.扫描参数:管电压１２０kV,
管电流２００~５００mA,层厚１．００~１．２５mm,旋转时间

０．５s/r,螺距０．８００~０．９８４.增强扫描经肘静脉注射

碘对 比 剂 (浓 度 ３５０ mgI/mL),注 射 流 率 ２．５~
３．０mL/s,剂量８０mL,注射后分别延迟３０s、７０s及

１２０s采集动脉期、静脉期和延迟期图像.

３．临床、影像学特征收集及评估

收集患者的临床资料,包括年龄、性别、吸烟史、饮
酒史、糖尿病、高血压、肿瘤家族史、癌胚抗原、糖类抗

原１２５、糖类抗原１９９和分化程度(基于术前穿刺获

取).由两位有１０年以上腹部影像诊断经验的放射科

医师独立评估肿瘤的影像学特征,包括肿瘤最长径、边

界、形态、强化方式、坏死、位置、CTＧT 分期和 CTＧN
分期.当两位医师意见出现分歧时,通过协商达成一

致.

４．病理学评估

首先,在低倍镜下全面观察 HE切片,选取肿瘤出

芽最为密集的区域.随后,在高倍镜下挑选１０个代表

性视野,对出芽情况进行详细计数分析.根据国际肿

瘤出芽共识会议提出的标准化方法[５],分为 TB１(０~
４个芽)、TB２(５~９个芽)、TB３(≥１０个芽).参考既

往文献[１２Ｇ１３],将患者分为两组,即中低 TB组(TB１＋
TB２)和高 TB组(TB３).

５．图像预处理和肿瘤分割

将所有图像导入ITKＧSNAP(http://www．itkＧ
snap．org)软件.首先,对图像进行重采样及 ZＧscore
标准化,以减少不同设备的固有差异.随后,由上述两

位放射科医师在动脉期、静脉期和延迟期图像上分别

沿肿瘤边缘逐层勾画 ROI,并生成感兴趣区容积(图

１).勾画时尽量避开肠道内容物、空气及正常组织等.
两位医师均对患者分组情况不知情.

６．影像组学特征提取和筛选

根据影像生物标志物标准化倡议,使用 pyraＧ
diomics３．０．１工具包从动脉期、静脉期和延迟期图像

中分别提取１７４６个影像组学特征,类型包括形状、一
阶、纹理和小波特征.在训练集中筛选特征,具体步骤

如下:①对两位医师提取的影像组学特征进行组内相

关系数(intraclasscorrelationcoefficient,ICC)检验,
保留一致性较高(ICC≥０．７５)的特征;②根据Pearson
相关系数剔除系数绝对值＞０．８的特征;③使用最小

绝对收缩和选择算子(leastabsoluteshrinkageand
selectionoperator,LASSO)结合十折交叉验证进一步

筛选,以获得最佳特征子集.

７．模型构建

采用４种机器学习方法,包括多层感知机(multiＧ
layerperceptron,MLP)、支持向量机(supportvector
machines,SVM)、逻辑回归(logisticregression,LR)
和朴素贝叶斯(naivebayes,NB)基于影像组学特征构

建预测模型.同时,利用单因素和多因素 Logistic回

归分析选取临床影像学特征中的独立预测因素,用于

构建临床模型.最后,将独立预测因素作为额外的输

入特征连接到最优影像组学模型中构建联合模型,并
绘制列线图进行可视化.

８．统计学分析

采用SPSS２６．０软件进行统计学分析.定量数据

以均值±标准差(x±s)表示,采用独立样本t检验比

较两组间差异.定性数据以频数(百分比)表示,采用

χ２ 检验比较两组间差异.使用Kappa系数评估两位
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图１　肿瘤勾画示意图.a)动脉期勾画图像;b)静脉期勾画图像;c)延迟期勾画图像;

d)肿瘤感兴趣体积.

表１　两组患者的临床特征比较　[n(％)]

特征

训练集(n＝３２７)
中低 TB组
(n＝１８５)

高 TB组
(n＝１４２)

统计值 P 值

内部验证集(n＝１４０)
中低 TB组
(n＝７９)

高 TB组
(n＝６１)

统计值 P 值

外部验证集(n＝２０９)
中低 TB组
(n＝１２７)

高 TB组
(n＝８２)

统计值 P 值

年龄(岁) ６４．４１±１０．６２ ６４．２８±８．５７ －０．１２２ ０．９０３ ６５．１０±９．７６ ６６．１６±１０．２３ ０．６２６ ０．５３３ ６４．８７±１０．３４ ６７．１１±９．３０ １．５９２ ０．１１３
性别 １．１１２ ０．２９２ ２．３０５ ０．１２９ ０．９７５ ０．３２３
　男 １１６(６２．７) ９７(６８．３) ５３(６７．１) ４８(７８．７) ７５(５９．１) ５４(６５．９)
　女 ６９(３７．３) ４５(３１．７) ２６(３２．９) １３(２１．３) ５２(４０．９) ２８(３４．１)
吸烟史 ２．６０５ ０．１０６ ０．１２１ ０．７２８ ２．２０３ ０．１３８
　是 ３１(１６．８) ３４(２３．９) １２(１５．２) ８(１３．１) １４(１１．０) １５(１８．３)
　否 １５４(８３．２) １０８(７６．１) ６７(８４．８) ５３(８６．９) １１３(８９．０) ６７(８１．７)
饮酒史 １．６５３ ０．１９９ ０．２７１ ０．６０３ ０．０３７ ０．８４８
　是 ３９(２１．１) ２２(１５．５) １０(１２．７) ６(９．８) ２３(１８．１) １４(１７．１)
　否 １４６(７８．９) １２０(８４．５) ６９(８７．３) ５５(９０．２) １０４(８１．９) ６８(８２．９)
糖尿病 １．２８３ ０．２５７ ０．０４３ ０．８３６ ０．０５０ ０．８２３
　有 １３(７．０) １５(１０．６) １４(１７．７) １０(１６．４) ７(５．５) １２(１４．６)
　无 １７２(９３．０) １２７(８９．４) ６５(８２．３) ５１(８３．６) ７５(９４．５) １１５(８５．４)
高血压 １．７６６ ０．１８４ １．２９２ ０．２５６ １．４１４ ０．２３４
　有 ８４(４５．４) ７５(５２．８) ３０(３８．０) ２９(４７．５) ６８(５３．５) ３７(４５．１)
　无 １０１(５４．６) ６７(４７．２) ４９(６２．０) ３２(５２．５) ５９(４６．５) ４５(５４．９)
肿瘤家族史 ０．０２２ ０．８８３ ０．０２７ ０．８６９ ０．４１７ ０．５１９
　有 １１(５．９) ９(６．３) ３(３．８) ２(３．３) ９(７．１) ４(４．９)
　无 １７４(９４．１) １３３(９３．７) ７６(９６．２) ５９(９６．７) １１８(９２．９) ７８(９５．１)
癌胚抗原(ng/mL) １．９３０ ０．１６５ ２．９７５ ０．０８５ ０．９９６ ０．３１８
　≤５ １２２(６５．９) ８３(５８．５) ６１(７７．２) ３９(６３．９) ８６(６７．７) ５０(６１．０)
　＞５ ６３(３４．１) ５９(４１．５) １８(２２．８) ２２(３６．１) ４１(３２．３) ３２(３９．０)
糖类抗原１２５(U/mL) １．３２０ ０．２５１ ０．１２９ ０．７２０ ０．１２１ ０．７２８
　≤３５ １７１(９２．４) １２６(８８．７) ６９(８７．３) ５２(８５．２) １１６(９１．３) ７６(９２．７)
　＞３５ １４(７．６) １６(１１．３) １０(１２．７) ９(１４．８) １１(８．７) ６(７．３)
糖类抗原１９９(U/mL) ０．１００ ０．７５２ ０．３７６ ０．５４０ ０．４０６ ０．５２４
　≤３０ １４６(７８．９) １１０(７７．５) ６３(７９．７) ４６(７５．４) １０８(８５．０) ６７(８１．７)
　＞３０ ３９(２１．１) ３２(２２．５) １６(２０．３) １５(２４．６) １９(１５．０) １５(１８．３)
分化程度 ３２．６４４ ＜０．００１ １４．４７６ ＜０．００１ １５．１６８ ＜０．００１
　中高分化 １４９(８０．５) ７２(５０．７) ６７(８４．８) ３４(５５．７) ９８(７７．２) ４２(５１．２)
　低分化 ３６(１９．５) ７０(４９．３) １２(１５．２) ２７(４４．３) ２９(２２．８) ４０(４８．８)

放射科医师对 CTＧT分期和CTＧN分期的一致性.采

用受试者工作特征(receiveroperatingcharacteristic,

ROC)曲线评估模型的预测性能.校正曲线和决策曲

线分别用于评价校准度、临床净获益.以P＜０．０５为

差异有统计学意义.

结　果

１．临床及影像学特征比较

在训练集中,中低 TB组与高

TB组患者在分化程度、强 化 方

式、CTＧT分期和 CTＧN 分期之间

差异 均 有 统 计 学 意 义 (P 均 ＜
０．０５);在内部验证集和外部验证

集中,仅 分 化 程 度、强 化 方 式 和

CTＧN 分期在两组之间差异有统

计学意义(P 均＜０．０５,表１、２).
一致性分析结果显示,两位医师在

评估 CTＧT分期和CTＧN分期时,
评估结果之间具有较高的一致性

(Kappa值 ＝０．８５７、０．８９１,P ＜
０．００１).多因素 Logistic回归分析

结果显示,分化程度(OR＝３．３４５,

P ＜０．００１)、强 化 方 式 (OR＝
１．９５８,P ＝０．０１５)和 CTＧN 分期

(OR＝２．５３３,P＜０．００１)是结直肠

癌 TB等级的独立预测因素,构建

的临床模型在训练集、内部验证集和外部验证集的

AUC分别为０．７２２、０．６９４、０．６６１.

２．特征筛选和机器学习

每例患者提取５２３８个影像组学特征.首先,筛选

出ICC≥０．７５的特征共４８３９个;其次,经 Pearson相

关分析保留７２５个特征;最终,利用LASSO 结合十折

交叉验证筛选出１１个最佳特征.其中,动脉期有２个
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表２　两组患者的影像学特征比较　[n(％)]

特征

训练集(n＝３２７)
中低 TB组
(n＝１８５)

高 TB组
(n＝１４２)

统计值 P 值

内部验证集(n＝１４０)
中低 TB组
(n＝７９)

高 TB组
(n＝６１)

统计值 P 值

外部验证集(n＝２０９)
中低 TB组
(n＝１２７)

高 TB组
(n＝８２)

统计值 P 值

肿瘤最长径(cm) ４．１６±１．１７ ４．３６±１．１９ １．５５１ ０．１２２ ４．４３±１．２９ ４．６５±１．３３ ０．９９５ ０．３２２ ４．２７±１．２３ ４．４９±１．２４ １．２４７ ０．２１４
边界 １．９７２ ０．１６０ ０．８７９ ０．３４９ ０．２７６ ０．５９９
　清晰 ８２(４４．３) ５２(３６．６) ３２(４０．５) ２０(３２．８) ４５(３５．４) ３２(３９．０)
　模糊 １０３(５５．７) ９０(６３．４) ４７(５９．５) ４１(６７．２) ８２(６４．６) ５０(６１．０)
形态 ２．０４４ ０．１５３ ０．７１０ ０．４００ ３．２２８ ０．０７２
　规则 ４９(２６．５) ２８(１９．７) １６(２０．３) ９(１４．８) ４６(３６．２) ２０(２４．４)
　不规则 １３６(７３．５) １１４(８０．３) ６３(７９．７) ５２(８５．２) ８１(６３．８) ６２(７５．６)
强化方式 ７．０５９ ０．００８ ３．９７１ ０．０４６ ５．８８１ ０．０１５
　均匀 １４１(７６．２) ８９(６２．７) ５８(７３．４) ３５(５７．４) ９６(７５．６) ４９(５９．８)
　不均匀 ４４(２３．８) ５３(３７．３) ２１(２６．６) ２６(４２．６) ３１(２４．４) ３３(４０．２)
坏死 １．０５３ ０．３０５ ０．０８７ ０．７６８ ０．６９０ ０．４０６
　有 ５４(２９．２) ４９(３４．５) １９(２４．１) １６(２６．２) ２２(１７．３) １８(２２．０)
　无 １３１(７０．８) ９３(６５．５) ６０(７５．９) ４５(７３．８) １０５(８２．７) ６４(７８．０)
位置 ３．２５５ ０．１９６ １．０４０ ０．５９５ １．５５０ ０．４６１
　右侧结肠 ６１(３３．０) ４１(２８．９) ２７(３４．２) １６(２６．２) ３２(２５．２) ２７(３２．９)
　左侧结肠 ３３(１７．８) ３７(２６．０) １８(２２．８) １５(２４．６) ２８(２２．０) １５(１８．３)
　直肠 ９１(４９．２) ６４(４５．１) ３４(４３．０) ３０(４９．２) ６７(５２．８) ４０(４８．８)
CTＧT分期 ４．１１４ ０．０４３ １．３０２ ０．２５４ ２．００２ ０．１５７
　T１~T２ ６２(３３．５) ３３(２３．２) ３２(４０．５) １９(３１．１) ４６(３６．２) ２２(２６．８)
　T３~T４ １２３(６６．５) １０９(７６．８) ４７(５９．５) ４２(６８．９) ８１(６３．８) ６０(７３．２)
CTＧN 分期 ３６．６１０ ＜０．００１ ７．１５１ ０．００７ １１．１１０ ０．００１
　N０ １３１(７０．８) ５３(３７．３) ５４(６８．４) ２８(４５．９) ９５(７４．８) ４３(５２．４)
　N１~N２ ５４(２９．２) ８９(６２．７) ２５(３１．６) ３３(５４．１) ３２(２５．２) ３９(４７．６)

图２　LASSO 回归筛选特征过程.a)均方误差图;b)回归系数图;c)最佳特征子集.

特征,均为一阶特征;静脉期有４个特征,包括１个一

阶特征和３个小波特征;延迟期有５个特征,包括２个

纹理特征和３个小波特征(图２).将上述特征与４种

机器学习方法结合构建影像组学模型,通过比较认为

SVM 模型的性能最优,其在训练集、内部验证集和外

部验证集的 AUC 均为最高,分别为 ０．９１８、０．８６３、

０．８３５.

３．联合模型构建与评价

将分化程度、强化方式和 CTＧN 分期作为额外的

特征输入SVM 模型中构建列线图模型(图３).通过

ROC曲线及多项指标评价各个模型的性能(表３、图

４).其中,列线图模型的预测性能

优 于 其 他 模 型 (训 练 集 AUC:

０．９４７;内部验证集AUC:０．８９７;外
部验证集 AUC:０．８４６).DeLong
检验结果显示,在训练集、内部验

证集和外部验证集中,列线图模型

的 AUC显著高于临床模型(Z＝
４．３２７、３．５４１、３．２８２,P 均＜０．０５).
校准曲线显示,列线图模型具有较

好的拟合效果(图５).决策曲线

显示,列线图模型在临床上的净获

益更高(图６).

讨　论

早期识别结直肠癌的 TB 等

级对于临床决策和预后改善具有

重要的临床意义,然而目前尚无有

效的术前评估方法获取 TB等级

信息.鉴于此,本研究提取并筛选

了结直肠癌患者术前增强 CT的多期影像组学特征,
采用多种常见的机器学习方法来构建模型并进行比

较;然后将最优影像组学评分与临床影像学特征相结

合构建结直肠癌术前 TB等级的预测模型,并以列线

图的形式展示.本研究结果显示,列线图显示出优异

的预测性能(训练集 AUC:０．９５１;内部验证集 AUC:

０．９０４;外部验证集 AUC:０．８５８).临床医师在进行决

策时可参考列线图模型的预测结果,从而制定出更适

合患者的治疗方案.
本研究结果显示,分化程度、强化方式和CTＧN分

期是结直肠癌TB等级的独立预测因素,这与此前多
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表３　不同模型的预测效能比较

模型 AUC(９５％ CI) 灵敏度
(％)

特异度
(％)

准确度
(％)

训练集

　MLP ０．８２６(０．７８０~０．８７３) ７８．８７ ８１．０８ ８０．１２
　SVM ０．９１８(０．８８８~０．９４８) ９０．８５ ８６．４９ ８８．３８
　LR ０．８５５(０．８１５~０．８９５) ８５．９２ ７５．１４ ７９．８２
　NB ０．８７２(０．８３３~０．９１２) ８４．５１ ８２．１６ ８３．１８
　临床模型 ０．７２２(０．６６５~０．７８０) ６３．３８ ８１．６２ ７３．７０
　列线图模型 ０．９５１(０．９２８~０．９７３) ９２．２５ ８８．６５ ９０．２１
内部验证集

　MLP ０．６７９(０．５８８~０．７７０) ７３．７７ ６５．８２ ６９．２９
　SVM ０．８６３(０．８０２~０．９２４) ８６．８９ ８３．５４ ８５．００
　LR ０．７８４(０．７０２~０．８６６) ８０．３３ ７７．２２ ７８．５７
　NB ０．７９５(０．７１６~０．８７３) ８５．２５ ７９．７５ ８２．１４
　临床模型 ０．６９４(０．６０８~０．７８１) ７０．４９ ６５．８２ ６７．８６
　列线图模型 ０．９０４(０．８５５~０．９５２) ８８．５２ ８２．２８ ８５．００
外部验证集

　MLP ０．７０６(０．６３２~０．７８０) ６３．４１ ７７．１７ ７１．７７
　SVM ０．８３５(０．７７６~０．８９４) ８１．７１ ８３．４６ ８２．７８
　LR ０．７５１(０．６８１~０．８２０) ７１．９５ ７０．８７ ７１．２９
　NB ０．６８３(０．６０６~０．７６０) ６４．６３ ６７．７２ ６６．５１
　临床模型 ０．６６１(０．５９２~０．７３１) ６０．９８ ７０．８７ ６６．９９
　列线图模型 ０．８５８(０．７９９~０．９１７) ８６．５９ ８４．２５ ８５．１７

图３　基于分化程度、强化方式、CTＧN分期及影像组学评分构建的列线图.

图４　不同模型的 ROC曲线.a)训练集;b)内部验证集;c)外部验证集.

项研究[１４Ｇ１６]结论相仿.在本研究中,高 TB组肿瘤低

分化的比例(７０/１４２,４９．３％)高于中低 TB 组 (３６/

１８５,１９．５％),提示较高的 TB等级可能与更具侵袭性

的病理学特征有关[１５].同时,高 TB组肿瘤更常表现

为不均匀强化,可能反映了肿瘤内部血供分布不均及

组织异质性增加,这些影像学表现往往与肿瘤侵袭性

增强相关.此外,与中低 TB组相

比,高 TB 组的 CTＧN 分期更高.

TB是恶性肿瘤发生浸润转移的

一个先兆,具体作用机制可能与上

皮Ｇ间充质转化、逃避缺氧和炎症

浸润有关[１７].然而,CT 对 N 分

期的判断主要依据淋巴结的增强

和边缘状态等指标,具有一定的主

观依赖性.进一步基于这两个因

素建立的临床模型仅取得了较低

的预测性能,在训练集、内部验证

集和外部验证集中的 AUC 分别

为０．７２２、０．６９４、０．６６１.因此,仅

依靠常规特征可能难以准确评估

TB等级,对病变微观结构或内部

特征进行分析,或许可以提供更加

全面的信息.
影像组学通过将医学图像转

化为可量化的特征,并借助机器学

习提取其中关键信息,可为临床决

策提供重要支持[１８].本研究应用

了包括 MLP、SVM、LR和 NB在

内的４种机器学习方法,并通过内

部和外部数据集的双重验证,旨在更准确地评估模型

的稳定性和泛化能力.本研究结果显示,SVM 模型对

结直肠癌 TB等级的预测性能最好,内部验证集和外

部验证集的 AUC分别为０．８６３、０．８３５.SVM 是一种

基于统计学习理论的分类算法,其通过寻找最优的超
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图５　列线图模型的校准曲线.a)训练集;b)内部验证集;c)外部验证集.　图６　不同模型的决策曲线.a)训练集;b)内部验

证集;c)外部验证集.

平面可最大化类别间的间隔.此外,SVM 在处理小样

本、高维特征的情况下表现出色,尤其在边界清晰的分

类问题中具有较强的鲁棒性[１９].此前 Feng等[２０]利

用SVM 构建了用于预测结直肠癌肿瘤沉积风险的模

型,结果也表明该方法具有良好的预测性能.
在筛选出的１１个最佳特征中,包括了３个一阶特

征、２个纹理特征和６个小波特征.一阶特征通过对

图像中每个像素灰度值的直接分析,反映了图像的整

体亮度和对比度,主要捕捉像素灰度的基本统计量,如
均值、方差、偏度和峰度.纹理特征则着重分析像素之

间的空间关系,通过量化不同位置上灰度值的相对分

布及变化,揭示了组织结构的复杂性及不均匀性.小

波变换可将图像信息分解为多个尺度与方向的组成部

分,进而在时间域与频率域中提供联合信息支持,从而

有助于从分子层面对肿瘤免疫微环境进行表征[２１].
然而,小波特征与肿瘤异质性之间的相关性及其生物

学可解释性仍缺乏充分证据,尚需进一步研究加以验

证.
本研究存在以下局限性:①采用回顾性队列,在患

者入组时可能存在偏倚,未来应计划收集前瞻性队列,
以验证模型性能;②采用手动勾画 ROI的方法,过程

耗时且易受人为因素影响,未来将尝试应用自动分割

技术以减少主观因素带来的误差.
综上所述,基于增强 CT 影像组学和机器学习的

预测模型可在术前较好地预测结直肠癌 TB等级,纳
入临床影像学特征建立的列线图模型可进一步提升性

能.
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