
图１　直肠癌治疗后影像学疗效评价示例图.a)高分辨率 T２WI轴面图像,箭头示治疗后低信号瘢痕组织;b)高分辨率 DWI
轴面图像,原病灶区未见明显异常信号,箭头示黏膜、黏膜下层和固有肌层,未见异常信号改变;c)高分辨率 T２WI冠状面图像,

箭头示治疗后低信号瘢痕组织;d)高分辨率 DWI冠状面图像,箭头示黏膜、黏膜下层及固有肌层未见明显异常信号.

表１　直肠癌新辅助治疗疗效预测代表性 AI模型比较

技术路线/研究者 数据来源 样本量 输入模态 主要性能指标 临床局限与数据偏倚

传 统 影 像 组 学/Shin
等[８] 韩国单中心 ８９８例(训练集５９２,

测试集３０６) 治疗后多参数 MRI
预 测 pCR:T２WI模 型 AUC
０．８２;ADC 模 型 AUC０．７９;
融合模型 AUC０．８２

单中心回顾性设计;分割偏倚;设备偏倚;
临床局限:模型特 异 度(６８．４％)较 低,假
阳性率高,直接用于临床“等待观察”决策
需谨慎.

免疫表 型 引 导 的 可 解
释 影 像 组 学/Zhang
等[１６]

中国多中心
１４９ 例 (免 疫 分 型
１０８,训 练 集 １９,验
证集２２)

治疗 前 静 脉 期 增 强
CT图像

预 测 新 辅 助 抗 PDＧ１ 治 疗
pCR:训 练 集 AUC０．９６５;独
立验证集 AUC０．９０４

样本量较小,泛化能力不足;设备存在选
择偏倚:回顾性设计存在选择偏倚;生物
学机制仍需多组学进一步验证.

纵向多任务深度学习/
Jin等[１０] 中国双中心 ６２２例(训练集３２１,

验证集３０１)
治疗 前 后 配 对 多 参
数 MRI＋CEA

预测pCR:训练集 AUC０．９５;
验证集 AUC０．９２;联合 CEA
后 AUC达０．９７

依赖精准图 像 配 对,病 灶 自 动 分 割 成 本
高;PPV 尚不足以直接支持“等待观察”.

纵向深 度 学 习 联 合 单
细胞组学/Cao等[１２] 中国多中心

１０２６ 例 (训 练 集
６３３,验证 集２１２,外
部测试集１８１)

治 疗 前 后 配 对
T２WI

预测pCR:训练集 AUC０．９３;
验证集 AUC０．８８;外 部 测 试
集 AUC０．９０

回顾性设计存在选择偏倚;scRNAＧseq样
本量较小(n＝２６);未整合多参数 MRI信
息;依赖手动 ROI勾画.

多模态联合模型/Feng
等[２５] 中国多中心

１０３３例(训练集３０３
＋回顾验证６３０,前
瞻验证１００)

治疗前多参数 MRI
＋HE 活 检 病 理 全
切片图像

预 测 pCR:训 练 集 AUC
０．８６８;回 顾 验 证 集 AUC
０．８６０;前瞻验证集 AUC０．８１２

pCR与非 pCR 样本比例不均衡,依赖手
动感兴趣区勾画

注:ADC为表观扩散系数;HE为苏木精Ｇ伊红染色;CEA为癌胚抗原;pCR为病理完全缓解;nCRT为新辅助放化疗;PDＧ１为程序性细胞死亡蛋
白Ｇ１;scRNAＧseq为单细胞 RNA测序;AUC为受试者工作特征曲线下面积;PPV为阳性预测值.

的视觉评估进行比较;测试集中,T２WI、ADC和融合

模型的 AUC分别为０．８２、０．７９和０．８２.周晓俞等[９]

进一步采用多方位 MRI影像组学并联合癌胚抗原

(carcinoembryonicantigen,CEA)、壁外血管侵犯(exＧ
tramuralvascularinvasion,EMVI)等临床及常规影像

指标预测nCRT 疗效.上述研究提示定量纹理特征

能够在一定程度上弥补常规视觉判断在残存肿瘤识别

中的不足,但现有研究仍存在样本量偏小、单中心比例

高、外部验证不足、扫描协议差异大和肿瘤分割成本高

等问题.

２􀆰纵向 MRI及多时间点深度学习的核心逻辑

当研究者假设肿瘤初始状态与治疗效果密切相关

时,即基于nCRT前影像搭建 AI预测模型.然而,影
像医师需通过识别原发灶、淋巴结、系膜侵犯、EMVI、
肿瘤沉积(tumordeposit,TD)等治疗前后纵向变化综

合判断治疗效果.因此,直肠癌疗效评价不应仅依赖

治疗前单一时间点影像,将纵向影像变化纳入深度学

习模型更符合真实阅片逻辑.深度学习将预测nCRT
效果推向端到端、多任务、多时间点的方向,即以时间

为轴的纵向分析更有益于准确判断cCR.Jin等[１０]设

计３DRPＧNet多任务深度学习模型完成肿瘤自动分

割与效果预测双任务,利用治疗前后成对的纵向 MRI

数据对比学习,在两个独立训练队列和外部验证队列

中取得 AUC分别为０．９５与０．９２的高预测性能.当

整合血清CEA等临床指标后 AUC值提升至０．９７;随
后,Ke等[１１]在此基础上进一步构建并验证 DeepRPＧ
RC系统,基于治疗前后配对 MRI预测直肠癌治疗后

pCR,并在大样本多中心队列中进行内部和外部验证,
进一步强化了纵向 MRI深度学习模型在临床推广中

的证据基础.近年来,Cao等[１２]提出的 MRＧDELTAＧ
net模型利用纵向 MRI构建的Transformer模型进一

步将动态影像特征与单细胞转录组学相结合,尝试解

释模型预测结果背后的免疫微环境差异.这提示未来

模型不仅需要提高预测准确性,还应从单纯影像分类

走向纵向影像变化与组织微环境关联,使其具备生物

可解释性.

３􀆰免疫治疗反应的影像Ｇ病理Ｇ基因联合预测

随着错配修复功能缺陷(deficientmismatchreＧ
pair,dMMR)/微卫星高度不稳定(microsatelliteinＧ
stabilityＧhigh,MSIＧH)直肠癌免疫治疗被推荐为一线

方案,如何评价其治疗效果成为另一个迫切需要解决

的临床问题.前期研究提示,靶向程序性细胞死亡蛋

白Ｇ１(programmedcelldeathproteinＧ１,PDＧ１)/程序性

死亡配体Ｇ１(programmedcelldeathligand１,PDＧL１)
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途径的免疫检查点抑制剂(immunecheckpointinhibiＧ
tors,ICIs)在dＧMMR/MSIＧH 结直肠癌中的pCR 率

范围约６０％~１００％[１３,１４].然而,免疫治疗后可能出

现假进展、超进展或混合进展,大体影像评价局限更为

突出.Yang等[１５]基于多维 MRI特征构建三级淋巴

结构预测模型,用于无创评估直肠癌肿瘤免疫微环境,
并进一步验证其对免疫治疗pCR和预后的预测价值,
提示 MRI影像AI有望从单纯形态学评价拓展至免疫

表型识别.Zhang等[１６]基于CT影像、RNA测序以及

免疫组化染色三个维度,提取与免疫浸润最为相关的

影像组学特征,构建可解释的决策树模型用于预测

PDＧ１治疗后pCR.在独立验证集中,模型预测 AUC
达到０．９０４,显著优于临床或CT评估.影像组学特征

与免疫细胞浸润程度的高度相关,实现“影像Ｇ免疫表

型Ｇ临床结局”的逻辑闭环.
当前构建影像Ｇ病理Ｇ基因联合的多模态联合模型

正在成为直肠癌疗效预测的重要发展方向.单模态

MRI或CT影像主要反映肿瘤形态、信号和空间异质

性,而病理图像、免疫组化、基因突变和转录组信息能

够提供肿瘤细胞组成、免疫浸润状态和分子通路活性

等更深层生物学信息.将这些信息与影像特征联合建

模,有助于从影像表型进一步追溯至组织表型和分子

表型,从而提高pCR、免疫治疗反应和远处转移风险

预测的可解释性,推动影像向融合基因、组织细胞和大

体影像标志的生物特征驱动的诊断新范式发展.

影像 AI模型辅助直肠癌风险分层

远处转移是直肠癌治疗失败和肿瘤相关死亡的独

立性相关因素,如何在治疗前识别出高危转移人群是

临床挑战之一[１７].MRI所示肿瘤位置和浸润深度、

EMVI、癌结节和淋巴结转移与肿瘤转移复发存在显

著关联,但传统阅片主要依赖主观定性观察,难以量化

肿瘤微观异质性.影像组学标签可定量反映直肠癌潜

在侵袭性,并用于预测远处转移风险及辅助化疗获益,
体现其在治疗前风险分层中的价值[１８,１９].进一步,

Zhao等[２０]整合基线多参数 MRI影像组学、HE活检

病理组学及CD３＋/CD８＋活检免疫评分,构建用于预

测局部进展期直肠癌nCRT 后远处转移风险的列线

图,提示宏观影像表型与微观病理Ｇ免疫特征融合有助

于提升治疗前高危转移患者的识别能力.另有研究揭

示了影像组学特征与肿瘤增殖通路、免疫浸润通路之

间的深层关联,且与肿瘤分子病理通路高度一致,为未

来影像替代组织分子检测提供可能[２１,２２].
深度学习可以从更宏观的空间模式中学习肿瘤生

物学特征,其将不再局限于局部纹理或结构,而是从更

高维度探究影像数据信息与肿瘤生物特征的复杂关

联.因此,不断有研究应用深度学习网络探索影像或

病理与患者生存内在关联关系,以直接预测远处转移

和总生存期.Liu等[２３]基于 MRI多参数组学标签和

临床病理因素构建迁移学习模型,将患者分为高危和

低危组;结果显示高危亚组获益于辅助治疗且远处转

移风险显著下降,而低危组无明显受益,CＧindex约

０．７５~０．７８.另有相关研究整合 T２WI、ADC、DKI和

临床多模态信息构建深度学习端到端、多任务网络,实
现自动分割、预测复发风险与无疾病进展生存,在外部

验证中CＧindex超过０．８０,预测３年复发的 AUC高达

０．９７[２４].总体而言,AI已经初步展示出预测无病生存

和总生存超越传统临床分期和病理指标的潜力,其性

能甚至可以达到临床可用于个体化随访和治疗强化决

策的水平.
基于大体 MRI影像的形态学风险分层体系为直

肠癌治疗提供了明确的决策路径.影像风险信息联合

或独立于肿瘤 TNM 分期共同用于新辅助治疗方案选

择、手术策略制定和随访管理,并实现肿瘤转移和患者

生存的预测.与传统影像风险分层相比,影像人工智

能有望进一步挖掘肉眼难以识别的潜在肿瘤生物学特

征,并将影像信息转化为可量化的治疗反应或预后预

测指标.Feng等[２５]融合影像组学和活检病理组学特

征构建了放射病理组学综合系统(radiopathomicsinＧ
tegratedpredictionsystem,RAPIDS)标签以预测直

肠癌nCRT后pCR,并尝试应用RAPIDS在预测结果

为pCR后给予患者巩固化疗,如预测结果为非pCR
则进行根治性手术,期望融合标签具备治疗决策能力.

Huang等[２６]基于多中心大样本Ⅱ期结直肠癌 CT 影

像,端到端深度神经网络提取多平面 CT 图像信息构

建STARＧCRC模型,将Ⅱ期结直肠癌患者分为低风

险、高风险和不确定风险;STARＧCRC融合术后病理

标志物构建IRISＧCRC 模型再次进行风险分层.IＧ
RISＧCRC模型多中心外部验证集中表现稳定,其预测

３年无病生存风险的 AUC和 CＧindex均显著高于现

有指南的风险标准,同时能够在不同临床亚组中维持

一致的区分度.IRISＧCRC不仅是风险预测模型,还
是一个参与治疗决策的有效工具.然而,上述研究基

础是否能够成为下一步随机对照试验的依据,还需进

一步探讨及验证;相关模型能否作为后续随机对照试

验或真实世界应用的依据,仍需进一步验证;其可解释

性、错误输出风险、人机交互方式和临床部署路径也仍

需持续完善.

影像 AI模型辅助预测直肠癌患者生存期

总生存期是肿瘤治疗的最关键结局指标.围绕这

一结局,AI研究尝试从术前影像、病理图像及临床资
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表２　直肠癌及相关结直肠癌远处转移、复发及生存风险预测代表性 AI模型比较

技术路线/研究者 数据来源 样本量 输入模态 主要性能指标 临床局限与数据偏倚

多模态联合模型/Zhao
等[２０] 中国单中心 ２０１例(训练集１４０,

测试集６１)
多 参 数 MRI＋ HE
活检 切 片 ＋ 免 疫 组
化

预测 ５ 年 DMFS:训 练 集 CＧ
index０．９０２,测 试 集 ０．８４８;５
年 AUC:训 练 集 ０．９５０,测 试
０．８７２.

单中心回顾性设计存 在 选 择
偏倚,泛化能 力 不 足;依 赖 手
动感兴趣区勾画;活检样本存
在组织异质性与取样偏倚.

多模态 多 任 务 深 度 学
习/Liu等[２４] 中国多中心

４４５例(训练集２６１,
验 证 集 ３７,内 部 测
试 集 ７５,外 测 试 集
７２)

多参数 MRI＋ 治疗
前临 床 指 标 ＋ 术 后
病理指标

预测DFS与３年 RM:内部测
试集 CＧindex０．９２,３ 年 RM
分类 AUC０．９７;外 部 测 试 集
CＧindex０．８１;实 现 端 到 端 自
动预测

回顾 性 设 计 存 在 选 择 偏 倚;
DKI序列临床普及度有限;样
本量仍有限,部分外部测试亚
组 区 分 度 不 足;终 点 主 要 为
DFS/RM,未分析 OS

多模 态 基 础 模 型/Qu
等[３３]

中国 多 中 心 ＋ 公 共
数据集 TCGA

１６７９例(训 练 集/内
部验证集８３９,外部
验证集８４０)

CT图像＋病理 HE
全切 片 图 像 ＋ 临 床
文本报告

预测 OS 和 PFS:训 练 集 OS
CＧindex０．８１２,PFS０．９０１;外
验 集 OS CＧindex ０．７３０~
０．７９０,PFS０．７２５~０．８２９.

回顾性设计存在选择偏倚;队
列间治疗模式差异致 潜 在 分
布偏倚;缺乏原始基因组测序
数据

多模态 临 床 决 策 辅 助
模型/Huang等[２６] 中国多中心

２９９２ 例 (训 练 集
１１１０,内 部 验 证 集
４７７,外 部 验 证 集
１４０５)

多 平 面 CT 图 像 ＋
临床病理因素

预测 DFS:外 部 验 证 CＧindex
０．６８６,优于指南风险标准,辅
助治疗升降阶决策

回顾性设计存在选择偏倚;未
纳入 MSI等 分 子 标 志 物;临
床决策价值仍需前瞻性验证;
未分析 OS

注:HE为苏木精Ｇ伊红染色;TCGA为癌症基因组图谱;MSI为微卫星不稳定;DMFS为远处转移无生存期;DFS为无病生存期;RM 为复发/转
移;OS为总生存期;PFS为无进展生存期;AUC为受试者工作特征曲线下面积;CＧindex为一致性指数.

料中提取传统分期体系之外的预后表型,以提高患者

生存风险分层能力.Jiang等[２７]基于术前 MRI影像数

据以及VisionTransformer构建总生存模型,在验证集

中的CＧindex为０．８２;当进一步融合治疗前癌胚抗原水

平后,多模态模型在验证集中的 CＧindex提高至０．８６.
另有研究基于４５１５例结直肠癌患者的 HE病理切片,
提取超过１２００万个图像块构建生存预测深度学习模

型,并在独立验证队列中评估其对患者结局的预测价

值,提示常规病理图像中蕴含可用于预后分层的深层

形态学信息[２８].同时,该研究的数据来源于临床研

究,数据严谨完整,模型在训练集和外部验证集中取得

相似结果.需要注意的是,总生存期受到肿瘤生物学

特征、治疗决策、治疗执行情况、不良反应、患者全身状

态、基础疾病以及经济、心理和家庭支持等多重因素共

同影响,单一影像特征仅能反映部分因素.因此,如何

从临床资料、影像和病理图像中提取更稳定、更综合的

预后标志物,是直肠癌预后模型研究的重要方向.
表２总结了直肠癌及相关结直肠癌远处转移、复

发及生存风险预测代表性模型比较.总体而言,肿瘤

临床治疗到达了全面综合诊治的时代,患者总生存期

不断延长,单纯预测总生存期已难以满足精准管理需

求.临床实践与研究的目标逐渐转向更为精准化治疗

和延长无进展生存期等更贴近临床决策的问题,并通

过多模态数据融合和前瞻性验证推动预后模型向真实

世界应用转化.

现存局限与未来展望

尽管直肠癌影像 AI研究近年来持续取得突破,但
其进入真实临床诊疗决策流程仍面临多维度障碍,主要

包括数据和方法学偏倚与受限、临床效益验证不足、算
法架构演进与可解释性、真实世界部署挑战等方面.

１􀆰数据和方法学层面的偏倚与局限

模型准确性不足与泛化能力受限是制约 AI进入

临床的首要障碍,其根源多与数据来源、研究设计、图

像采集、病灶标注和终点定义等因素有关.现有 AI
模型多基于小样本及回顾性设计构建,既往荟萃分析

提示研究样本量约为４３~１２０１例[１１,２９],且部分研究

缺乏充分外部验证.尽管 Hu等[３０]与Pang等[３１]率先

开展了前瞻性队列验证,但针对特定临床问题,尤其是

“等待观察”策略获益评估等的前瞻性随机对照试验仍

罕见.与此同时,临床中真正实施该策略的患者比例

有限,阳性样本稀少且组间异质性较大,进一步增加了

模型过拟合风险和临床推广难度.
在数据层面,MRI设备场强、厂商及扫描参数差

异可引起影像特征漂移.既往荟萃分析提示,模型性

能存在显著的地域与种族局限,这种数据分布偏倚与

图像采集协议的异质性密切相关[６].在病灶标注方

面,既往研究多集中于原发灶或相邻肠壁,较少系统纳

入直肠系膜内淋巴结、TD、EMVI以及侧方及腹股沟

淋巴结等关键区域.局部分割可能导致空间信息丢

失,影响模型对肿瘤整体风险的表征能力.此外,基于

内镜活检标本获取的病理组学特征或免疫评分容易受

到组织异质性和取样偏倚影响,单点活检难以完全代

表整个肿瘤的微观结构和免疫微环境状态.进一步

地,在真实世界中,多模态数据往往并不完整,治疗方

案差异、治疗前后特征演变及随访时间不一致等混杂

因素也 会 影 响 模 型 表 现.Chen 等[３２]在 多 中 心 和

２７４３３例真实世界数据中验证 COCA 模型,提示大规

模真实世界验证对于评估模型稳定性具有重要意义,
但也说明随着任务复杂度和模态数量增加,数据缺失

与混杂偏倚会更加突出.因此,如何在真实场景中利

用不完整多模态数据,并维持模型外部验证稳定性,是
当前重要技术瓶颈之一.

２􀆰临床效益验证的缺失与不足

目前大多数研究仍以 AUC等区分度指标作为主

要终点,但仅凭此类指标难以判断模型能否安全指导

临床决策.对于直肠癌疗效评价和风险分层模型而

言,除区分度外,还应关注预测概率与实际发生概率的
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一致性,即模型校准度,并报告校准曲线、Brier分数等

指标,以判断模型输出风险是否可靠.只有当模型预

测风险与真实风险较好匹配时,其结果才可能用于支

持等待观察、追加治疗或强化随访等临床决策.
此外,模型不仅需具备预测能力,还应通过决策曲

线分析(decisioncurveanalysis,DCA)证明其在不同

阈值概率下可带来临床净获益.Liu 等[１９]与 Zhao
等[２２]通过DCA 评估多模态联合模型的潜在临床价

值;Huang等[２６]进一步分析IRISＧCRC系统在治疗升

降阶决策中的应用价值,该系统可帮助部分高危患者

降阶以避免不必要治疗,也可提示部分低危患者需加

强治疗.此类评估较单纯 AUC 更接近真实临床决

策,但DCA仍属于模型层面的决策模拟,其对临床结

局的真实改善仍需前瞻性研究进一步证实.

３􀆰算法架构演进与可解释性

未来直肠癌影像 AI的发展,一方面依赖于算法

架构的演进,另一方面也取决于其能否适应真实临床

工作流程并满足监管要求.首先,直肠癌疗效评价具

有高度复杂性,仅依赖单一高分辨率 MRI难以全面刻

画肿瘤异质性,未来模型需进一步融合影像、病理、临
床检验、分子检测和基因组学等多模态信息.针对多

模态数据常缺失的问题,可引入弱监督、半监督学习及

缺失模态补偿策略.Qu等[３３]开发的FLARE模型即

为处理不完整模态提供了新的思路,有望提高模型在

非标准化真实场景中的可用性和鲁棒性.这提示医学

基础模型和医学大模型在解决小样本、跨中心泛化和

多模态融合方面具有潜力.
现有深度学习模型多聚焦于pCR预测、远处转移

或生存分析等单一终点,而真实临床决策通常包括病

灶识别、疗效评估、风险分层、预后判断和治疗获益评

估等连续环节.因此,未来模型应向多任务联合建模

发展,提高对复杂临床问题的综合表征能力.与此同

时,当前 AI模型的可解释性仍多停留于像素级可视

化层 面,如 GradＧCAM 热 力 图 可 提 示 模 型 关 注 区

域[３４],但仍难以回答“为何这些影像表型与疗效或预

后相关”的核心临床问题.更高层次的可解释性应进

一步揭示影像特征背后的分子、细胞和组织机制.

Cao等[１２]将 MRI深度学习特征与单细胞 RNA 测序

相映射,提示模型预测的非pCR倾向可能与髓系细胞

富集和免疫抑制微环境相关,为验证模型预测的生物

学合理性提供代表性思路.未来,影像 AI解释应逐

步构建“影像Ｇ病理Ｇ基因Ｇ微环境”的跨模态推理逻辑,
使模型真正成为人类专家可理解、可信任的诊疗延伸.

４．真实世界部署与法规审批挑战

影像 AI从实验室验证走向临床部署,还需解决

工程自动化、人机交互和法规审批等问题.AI工具不

应以替代医师为目标,而需证明其作为辅助工具的临

床赋能价值.Pang等[３１]的人机交互研究提示,AI可

辅助医师识别关键信息并改善诊断表现;Liu等[２４]构

建的 MultiRecNet则展示了从原始图像输入、病灶自

动分割、特征提取到结局预测的端到端流程.这种工

程自动化能将医生从繁琐的像素级标注中解放出来,
使 AI模型真正成为实用的临床工具.

作为可能影响治疗决策的医疗器械软件,AI模型

需满足监管机构对透明度、鲁棒性和可追溯性的要求.

AI模型的“黑箱”属性仍是其审批和推广的重要障碍.

SHAP 分 析 (shapley additive explanations,

SHAP)[３５]等方法有助于量化特征贡献并增强医师信

任,但仅靠算法解释仍不足以完成临床转化.Rai
等[７]的荟萃分析提示,尽管 MRI影像组学模型总体具

有较好的诊断性能,但相关研究普遍缺乏前瞻性验证、
预设截断值分析和成本效益分析,方法学标准化和临

床转化证据仍显不足.未来应建立标准化、自动化、可
追溯的全流程质量控制体系,推动影像 AI向合规化

临床应用转化.
综上所述,当前直肠癌影像 AI正处于向临床应

用与真实世界部署过渡的临界点,但与临床落地实施

间仍存鸿沟.未来需致力于建立高质量多中心数据集

以验证泛化能力,推动多模态与多任务算法进阶,并实

现人类专家先验知识与 AI算法的深度融合改造.只

有在数据、算法、医学知识和临床流程之间形成有效闭

环,影像 AI才能真正成为辅助医师进行直肠癌精准

诊疗的可靠利器.
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