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综述
影像组学方法在软组织肿瘤中的应用研究进展

朱逸峰,王绍武

【摘要】　影像组学方法是医学影像学、计算机视觉和机器学习等多学科交叉的产物,能在宏观影像

水平间接反映肿瘤微观水平基因或蛋白质的变化,并且不完全依赖于影像医师的专业技能、临床经验及

主观因素,所提供的是医学影像相对客观的定量信息,具有传统影像方法难以做到的独特优势.对于软

组织肿瘤而言,肉眼从影像上获取的信息十分有限,明确诊断非常困难,而影像组学方法可以辅助影像

医生对其进行诊断,进而帮助影像医生和临床医生更全面、更深入、更透彻地认识和理解软组织肿瘤.
本文介绍了影像组学方法在软组织肿瘤中应用研究的流程,并对目前影像组学方法在软组织肿瘤良恶

性鉴别、术前预测软组织肉瘤分级、评价软组织肉瘤治疗及预后方面应用研究的进展进行综述.
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　　软组织肿瘤(softtissuetumors,STTs)是一组起

源于中胚层间充质组织(如黏液、纤维、脂肪、平滑肌、
滑膜、横纹肌、血管和淋巴管等)中多能干细胞的肿瘤,
成分复杂且种类繁多,临床、影像及病理表现各异[１].
软组织肿瘤的治疗以手术切除为主,对于软组织肉瘤

必要时还需辅以放化疗及靶向治疗,准确的影像学诊

断是临床制定治疗方案的重要依据,手术前运用影像

学检查对肿瘤进行全面评估具有重要意义[２].MRI
检查具有较高的软组织分辨力,其凭借多序列、多参数

成像的特点可以更清晰地显示肿瘤的大小、形态、内部

信号、边界以及肿瘤对周围组织侵犯情况,已经成为软

组织肿瘤病变检出、确定起源、良恶性鉴别诊断、侵袭

范围评价和判断有无复发等方面最重要的临床检查方

法和术前诊断依据[３].
人工智能是一项用于研究并模拟人类思维与能力

的新技术[４].医学影像与人工智能的结合始于上世纪

６０年代,自上世纪８０年代以来,随着基于人工智能的

计算机辅助诊断软件的使用,人工智能开始逐渐整合

到影像科的日常工作流程中,如肺结节和肺癌筛查、乳
腺结节和乳腺癌筛查等[５].影像组学(Radiomics)方
法即是人工智能技术在医学影像学领域应用的成果,

Radiomics的前缀 Radio意为影像,而后缀 Omics则

源于分子生物学,用于描述生物大分子的详细特征,如
基因组学和蛋白质组学等;２０１２年,该后缀 Omics被

Lambin等[６]首 次 用 于 医 学 影 像 学 研 究 领 域,RaＧ

diomics一词便应运而生,后由 Kumar等[７]于同年进

行了补充和完善,定义为“高通量地从医学影像中提取

并分析高级、定量的影像特征来深层次反映肿瘤组织

的空间异质性特征”.
影像组学方法是医学影像学、计算机视觉和机器

学习等多学科交叉的产物,能在宏观影像水平间接反

映肿瘤微观水平基因或蛋白质的变化,并且不完全依

赖于影像医师的专业技能、临床经验及主观因素,所提

供的是医学影像相对客观的定量信息,具有传统影像

方法难以做到的独特优势[８].对于软组织肿瘤而言,
肉眼从影像上获取的信息十分有限,明确诊断非常困

难,这时就需要使用影像组学方法来辅助影像医生对

其进行诊断,进而帮助影像医生和临床医生更全面、更
深入、更透彻地认识和理解软组织肿瘤.本文就目前

影像组学方法在软组织肿瘤中应用研究的进展进行综

述.

影像组学方法在软组织肿瘤中应用研究的流程

影像组学方法在软组织肿瘤中应用的流程分为５
个步骤:确定研究目标、软组织肿瘤影像的获取、软组

织肿瘤病灶的分割、软组织肿瘤影像特征值的提取与

降维、软组织肿瘤影像组学模型的建立[９].

１确定软组织肿瘤研究目标

准确地寻找并确定研究目标是软组织肿瘤影像组

学研究的关键,在确定研究目标后才能借助影像组学

方法从软组织肿瘤影像中提取多维度特征以探索其与

软组织肉瘤分级、软组织肿瘤良恶性、软组织肉瘤治疗

及预后的相关性[１０Ｇ１２],因此软组织肿瘤影像组学研究

需要紧密的医工交叉与结合来设计合理的研究方案.
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２软组织肿瘤影像的获取

在软组织肿瘤影像组学研究的过程中,影像特征

的可重复性、稳定性是十分重要的,扫描设备、扫描参

数以及重建方式等都会对软组织肿瘤影像特征的稳定

性造成影响,因此在获取软组织肿瘤影像前需要建立

影像检查与处理的标准流程,保证扫描设备、扫描参数

的一致性,减少外界因素对结果带来的误差,使影像组

学特征更加稳定,从而获得精准的特征值分析与建模

结果[１３].目前,大部分软组织肿瘤影像组学研究使用

的均为同一检查机器及固定的检查参数[９Ｇ１０,１４Ｇ１８],但也

有部分研究使用了不同机器及不同检查参数[１２,１９Ｇ２１].

３软组织肿瘤病灶的分割

准确地对软组织肿瘤病灶进行识别与分割在软组

织肿瘤影像组学研究中至关重要.在采集了大量标准

化的软组织肿瘤影像数据后,需使用手动、半自动或全

自动图像分割方法对软组织肿瘤病灶进行分割,其中

手动分割具有主观性,准确性较高,但可重复性较差,
建模结果会受到不同医生对影像解读方式的影响[２２].
在半自动和全自动分割领域,ITKＧSNAP、３DSlicer和

ImageJ等软件的应用较为广泛,ITKＧSNAP由宾夕

法尼亚大学开发,其提供了基于主动轮廓的半自动分

割方法[２３],在软组织肿瘤影像的半自动分割中已经得

到应用[１４,２４];３DSlicer由美国国家卫生研究院开发,
提供了多种分割方法,如基于区域生长、基于模板、基
于交互和基于统计等,在软组织肿瘤影像的半自动分

割中也已得到了应用[１７].另有研究表明,基于３DSliＧ
cer的半自动分割方法与手动分割方法相比具有更佳

的可重复性[２５Ｇ２６];ImageJ是一款基于JAVA 的图像

处理软件,已被应用于影像组学鉴别脂肪瘤与脂肪肉

瘤的研究之中[２０].半自动及自动分割方法的优点是

高效且重复性高,但使用其分割的兴趣区相对于手动

分割的兴趣区精确度会有偏差,对于边界不清晰的软

组织肿瘤可采用手动分割方法;而对于边界清晰且形

态规则的软组织肿瘤,半自动或全自动分割方法高效

且重复性高,能够满足海量数据分割的要求[２７].病灶

影像的精准分割是软组织肿瘤影像组学分析的前提,
但影像的伪影及软组织肿瘤对周围正常组织的浸润会

导致病灶边缘显示不清,致使病灶影像的分割存在一

定难度.目前,分割精确度高且重复性好的病灶影像

分割算法还有待开发与研究.

４软组织肿瘤影像特征值的提取与降维

软组织肿瘤影像特征值的提取是使用计算机算法

在像素水平上将软组织软组织肿瘤影像数据转化为大

量量化的影像特征值数据再进行分析,是软组织肿瘤

影像组学研究的核心步骤[９].不同软件或平台计算特

征值的方法各不相同,特征值可以分为如下几类,即一

阶统计形态学特征、二阶统计特征、高阶统计特征、基
于模型和基于变换的特征.

一阶统计形态学特征主要包括病灶的大小、形状

等,也称为语义特征,主要量化像素值的分布规律而不

考虑其空间分布关系,其指标包括平均灰度值、标准

差、熵值等[２８].二阶特征即纹理特征,主要量化兴趣

区内相同灰度或像素强度间的空间关系,指标有灰度

级共生矩阵、灰度级长度矩阵、灰度区域大小矩阵等,
间接反映病变的异质性,相当于二维直方图,多用于模

式识别中[２８].
高阶特征是利用邻域灰度差矩阵计算高阶统计

量,研究三个或更多体素间的空间关系,包括邻域灰度

差值矩阵和灰度区域大小矩阵灰度级形状矩阵等.基

于模型和基于变换的特征是将提取的图像特征进行滤

过,常用的滤过包括基于拉普拉斯算法的高斯滤过、

Gabor滤过、小波变换及分形维数变换等[２９].
勾画的软组织肿瘤兴趣区经过特征值提取后可获

得成千上万的特征,这与原始数据的样本量相差悬殊,
会导致模型的过拟合,因此模型的建立有赖于病变主

要特征值的降维分析.目前,常用的降维算法包括方

差选择法、单变量选择法及最小绝对收缩和选择算子

等[２２].

５软组织肿瘤影像组学模型的建立

软组织肿瘤影像组学模型的建立需要通过大数据

的机器学习来完成,机器学习是使用程序代码让计算

机模拟或实现人类的学习行为,达到获取新知识或技

能的目的.需要指出的是,机器学习的概念在上世纪

６０年代就已经被计算机科学家提出[３０],但机器学习技

术于近十年才开始被应用于医学影像领域.机器学习

的方法包括:无监督机器学习、半监督机器学习及监督

机器学习[２９].
无监督机器学习是对数据采用热点图分析或聚类

分析,挖掘数据的自然结构特征,不预设数据标签.
监督机器学习则需要设置数据标签来训练模型,

常用的监督机器学习算法包括支持向量机(support
vectormachine,SVM)、随机森林 (randomforests,

RF)、决策树(decisiontree,DT)和逻辑回归(logistic
regression,LR)等,其中SVM 由 Cortes等[３１]于１９９５
年提出,一般应用于二分类问题当中,具有相对优良的

性能指标,是建立在统计学理论基础上的机器学习方

法,能够寻找出区分度较高的支持向量,可以最大化类

与类的间隔,因此具有较好的适应能力和鉴别能力,在
软 组 织 肿 瘤 影 像 组 学 研 究 中 得 到 了 广 泛 的 应

用[９,１１Ｇ１２,１４,１９].SVM 只需由各类域边界样本的类别来

决定最后的分类结果,其优点是不依赖全部样本数据

就可以解决高维度问题,缺点是核函数的确定有一定
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难度,且核函数的选择会影响分类结果[３０].RF是由

Breiman[３２]于２００１年提出的一种利用多个树分类器

进行分类和预测的方法,其输出类别由单个树输出类

别的众数而定,通过随机方法建立一个由很多棵无关

联决策树组成的森林,在输入新样本时森林中的每一

棵决策树会对其分别进行判断,最终根据相对多数投

票法即该样本被选择最多的分类给出其分组,RF在

软组织肿瘤影像组学研究中也有应用[９,１１Ｇ１２],该算法

以能够降低过拟合现象为优点,但其不能较好地预测

超越训练集外的数据[３０].DT因其输出结果类似一颗

倒置的树而得名“决策树”,本质上可看作一个树状预

测模型,通过将实例从根节点排列到某个叶子节点完

成分类.DT 在软组织肿瘤影像组学研究中也有应

用[１９],其优点是计算省时,缺点是易出现过拟合现

象[３０].LR的基本原理是将标记好的数据通过机器学

习总结归纳得出分类模型或分类决策函数,通过输入

离散或连续变量对输出结果进行分类,其缺点是当特

征维度很大时该模型的准确性不佳[３３].LR在软组织

肿瘤影像组学研究中亦有应用[１２,１４,２０].
半监督机器学习则介于无监督机器学习和监督机

器学习之间,通过使用大量未标记的数据和少量标记

的数据来对模型进行训练,主要用于类别标签不明确

的数据[３４].
不论使用何种机器学习方法,均需对比训练集及

验证集的受试者操作特征曲线 (receiveroperating
characteristic,ROC)的曲线下面积(areaundercurve,

AUC)、敏感度、特异度、符合率、召回率及和F１ＧScore
等指标来评价机器学习模型的诊断效能及稳定性.

影像组学方法在软组织肿瘤中应用研究的进展

作为一种新兴的医工结合手段,影像组学方法用

于软组织肿瘤的研究与传统软组织肿瘤影像研究的不

同之处主要体现在传统影像手段仅能通过兴趣区测值

的方法来间接反映软组织肿瘤的局部信息,无法反映

软组织肿瘤的整体情况,而影像组学方法则能提取软

组织肿瘤病灶多个层面乃至全部层面的影像特征,从
而对软组织肿瘤的异质性进行全面评估.

目前,影像组学方法在软组织肿瘤良恶性鉴别、术
前预测软组织肉瘤分级、评价软组织肉瘤治疗及预后

等方面都有应用研究.

１影像组学方法在软组织肿瘤良、恶性鉴别中应

用研究的进展

软组织肿瘤的良、恶性鉴别一直是临床关注的重

要问题,相比于良性软组织肿瘤,恶性软组织肿瘤内部

的异质性更明显,因而可以借助影像组学方法来鉴别

软组织肿瘤的良恶性.

Mayerhoefer等[１０]通过对经过病理证实的５８例

软组织肿瘤患者(良性３０例,恶性２８例)的 T１WI、

T２WI及FSＧT２WI图像进行纹理分析,分别比较了 K
最近邻算法和人工神经网络算法的诊断效能,其中基

于FSＧT２WI序列的人工神经网络算法取得了９０．５％
的符合率,故作者指出良恶性软组织肿瘤在常规 MRI
图像信号特征上只有很小的差异,机器学习算法可能

有助于鉴别软组织肿瘤的良恶性,但是需要更多数据

来证明其临床价值.Wang等[１４]通过使用９１例软组

织肿瘤患者(良性５５例,恶性３６例)的FSＧT２WI图像

进行影像组学诺模图和决策曲线分析,得出影像诺模

图能够将恶性与良性软组织肿瘤区分开(AUC 为

０．９４),且诺模图的诊断效能优于单一的影像组学模型

和临床模型,由此指出结合了影像组学特征和临床特

征的诺模图是一种无创且低成本的术前预测软组织肿

瘤良恶性的方法.Juntu等[１９]通过对１３５例软组织肿

瘤患者(良性８６例,恶性４９例)患者的 T１WI图像进

行纹理分析,并将三种机器学习模型(支持向量机、人
工神经网络、C４．５)的诊断效能与影像科医师进行比

较,得出支持向量机分类器的符合率为９３％,优于影

像科医师(９０％),经过纹理分析训练的机器学习分类

器对于在 T１WI图像中检测恶性肿瘤具有潜在的价

值,对分类器的学习曲线分析表明小于１００个 T１WI
图像的训练数据量足以训练出诊断效能和影像科专家

一样的机器学习分类器.Kim 等[１５]通过对４０例含有

粘液成分的软组织肿瘤患者(良性２３例,恶性１７例)
的 ADC图进行纹理分析,发现恶性组的峰度、能量、
相关性和均质性均明显高于良性组,但对比度和方差

均低于良性组,因此认为基于 ADC图的纹理分析有

助于鉴别良恶性含黏液成分的软组织肿瘤.Chen
等[３５]通过对１１４例软组织肿瘤患者(良性７３例,恶性

４１例)的超声图像进行纹理分析,通过使用１０个形态

学特征和６个灰度共生矩阵特征来鉴别良恶性软组织

肿瘤,并将纹理分析的诊断效能与四位诊断医师进行

比较,发现纹理分析的诊断符合率(８９．５％)高于诊断

医师(７４％~８６％),这表明在超声检查中使用纹理分

析进行辅助诊断可成功地区分良性和恶性软组织肿

瘤,以避免不必要的穿刺活检.Xu等[１６]通过对１０３
例软组织肿瘤患者(良性４４例,恶性５９例)的 PET/

CT图像进行纹理分析,分别对CT图像上计算的纹理

参数、PET图像上计算的纹理参数以及PET和CT组

合的纹理参数进行计算,将它们的诊断效能与标准化

摄取值方法进行比较,发现仅使用 PET(或 CT)纹理

参数的符合率为７４．７６％(７２．８２％),与SUV方法没有

显著差异,但将PET和CT最佳纹理参数(PET:熵和

粗糙度,CT:熵和相关性)进行联合纹理分析的方法表
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现出更好的诊断效能(符合率为８２．５２％),因此得出使

用纹理分析的方法能够显著提升１８FＧFDGPET/CT
对软组织肿 瘤 良 恶 性 的 鉴 别 诊 断 能 力.Thornhill
等[２０]通过回顾分析２４例脂肪瘤和２０例脂肪肉瘤患

者的 T１WI、T２WI、FSＧT２WI及 T１WI增强图像,在

T１WI上对病灶进行勾画并提取灰度级共生矩阵特

征、灰度级长度矩阵特征及形态学特征,将纹理特征的

组合用于训练多个线性判别分类器,最终使用１０折交

叉验证评估每种分类器鉴别脂肪瘤和脂肪肉瘤的诊断

效能,并和两位影像科医师的诊断效能进行比较,发现

影像组学模型的诊断效能(９１％)高于两位影像科医师

(８０％、７７％),因此指出计算机辅助诊断模型有助于影

像科医师鉴别脂肪瘤与脂肪肉瘤.

２影像组学方法在预测软组织肉瘤组织病理学

分级中应用研究的进展

软组织肉瘤(softtissuesarcomas,STSs)的组织

病理学分级关系到患者的预后及临床治疗方案的制

定[３６],如果能在术前通过影像组学方法建立精度逼近

病理的软组织肉瘤组织病理学分级预测模型,那么对

其临床治疗方案的制定有重要的指导意义.影像组学

特征能间接反映软组织肉瘤内部的异质性,而软组织

肉瘤的异质性越高则其组织病理学分级越高.因此,
影像组学特征与软组织肉瘤的组织病理学分级相关.

Zhang等[９]通过对３５例 STS患者(Ⅰ级９例,

Ⅱ、Ⅲ级共２６例)的磁共振 FSＧT２WI图像研究发现,
基于FSＧT２WI的随机森林、K 最近邻、支持向量机的

机器学习模型均可在术前预测STSs的组织病理学分

级,且这些模型的诊断效能均比术前穿刺活检更高.

Corino等[２４]通过对１９例软组织肉瘤患者(Ⅱ级５例,

Ⅲ级１４例)的 ADC图采用合成少数过采样技术进行

了影像组学分析,指出基于 ADC图的影像组学模型

能够鉴别Ⅱ级与Ⅲ级STSs,且该模型仅需使用两个一

阶统计形态学特征.Wang 等[１１]通 过 使 用 １１３ 例

STSs患者 (Ⅰ 级 ２５ 例,Ⅱ、Ⅲ 级 共 ８８ 例)的 术 前

T１WI和FSＧT２WI建立随机森林机器学习模型,指出

基于影像组学特征的机器学习模型对于区分STSs的

分级非常有意义.

３影像组学方法在评价软组织肿瘤治疗及预后

的应用研究进展

软组织肿瘤的治疗和预后情况亦是临床关注的重

要问题,研究表明影像组学特征与软组织肿瘤的治疗

及预后存在相关性.

Spraker等[２１]通过对来自两个中心的 Ⅱ、Ⅲ 级

STSs患者共２２６例的 T１WI增强图像图像提取３０个

影像组学特征值进行分析,并分别构建了临床模型、影
像组学模型、临床Ｇ影像组学模型,使用 Harrell一致性

指数评估模型的诊断效能.结论为在考虑年龄和分级

时,从 MRI图像中提取的影像组学特征与STSs的总

生存期独立相关,使用临床Ｇ影像组学模型可以改善

STSs患者的个性化治疗选择方案.Crombe等[１２]通

过对６５名成年高级别STSs患者新辅助化疗前后的

T１WI、T２WI和 T１WI增强图像进行影像组学分析,
提取了３３个纹理特征和形态学特征来研究 Delta影

像组学预测接受新辅助化疗的STSs患者早期反应的

价值.在训练集中,RF算法的符合率为８８．１％,而在

验证集中,该模型的符合率达到了７４．６％,由此作者指

出基于 T２WI的Delta影像组学模型可以凭借有限的

特征值来评估STSs患者对早期新辅助化疗的反应情

况.Tagliafico等[１７]通过对１１例软组织肉瘤患者进

行了３３次随访,对其 T１WI、T２WI和 T１WI增强图像

进行了影像组学分析,指出影像组学特征可在监测

STSs局部复发时将正常组织与病理组织区分开来,影
像组学不仅可以用于检测STSs,而且可用于病灶表征

的量化分析.Tian等[１８]对２０例STSs患者进行了研

究,所有患者均单独接受贝伐单抗治疗２周,然后在手

术前接受贝伐单抗治疗加放疗６周,并且均在治疗后

２周和８周均接受了 CT 灌注检查,并测量了肿瘤血

流流速,另使用纹理分析软件测量了增强 CT 动脉峰

值时的图像正像素的平均值作为纹理参数,并测量了

肿瘤的大小和密度,将这些参数的百分比变化与病例

结果进行对照,结果表明８周后图像正像素平均值的

百分比变化与手术标本中的肿瘤坏死有显著相关性,
而大小、密度和肿瘤血流流速的差异则无统计学意义,
因此作者指出图像正像素平均值的改变是评价STSs
新辅助化疗疗效的最佳生物标志物.

影像组学方法用于软组织肿瘤研究尚存在的问题及展望

作为影像科医生的得力助手,影像组学方法虽然

在软组织肿瘤中的应用已取得一定的成果,但我们必

须认识到该方法目前尚处于起步阶段,并且与普通图

像识别与分割相比,医学影像诊断学具有其独特的复

杂性,在相关成果转化为临床应用前还有很多问题亟

待解决,例如不同扫描参数和重建算法缺乏统一标准、
缺乏统一规范的影像组学研究流程和具有可解释的专

家共识、现有的影像组学诊断模型缺乏大样本多中心

的前瞻性研究检验以及各种诊断模型的鲁棒性问题

等[３７].另外,现有诊断模型假阳性率过高的问题也必

须引起我们的重视,如何降低假阳性率而不漏诊疾病

是一个重要议题[３８].并且,各种诊断模型的适用性还

有待更大规模数据的检验,然而由于发病率较低,软组

织肿瘤的病例数通常较少,数据的收集需要耗费大量

的时间,这都是影像组学在软组织肿瘤进一步应用所
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需要攻克的问题.总之,影像组学在软组织肿瘤中应

用的前景广阔,它会在软组织肿瘤的精准医疗中发挥

越来越重要的作用,影像科医生必须与时俱进,理解并

掌握影像组学这个利器才能在将来的临床工作中游刃

有余、事半功倍[３９].
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综述
结直肠癌CT放射组学的研究进展

薛婷 综述　　冯峰 审校

【摘要】　结直肠癌是最常见的消化道恶性肿瘤之一,早期诊断至关重要.CT 放射组学将结直肠

癌的影像数据转化为特征空间数据,并对之进行高通量定量分析,建立一系列结直肠癌临床应用模型,
有望成为结直肠癌精准医疗的重要方法.本文对CT放射组学在结直肠癌领域的研究进展进行综述.
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　　结直肠癌是世界范围内严重威胁人类健康的重要

疾病.根据国家癌症中心发布的最新数据,中国肠癌

发病数占全球２４．３％,死亡数占全球２２．９％,并呈逐年

上升趋势[１].大多数晚期结直肠癌患者失去手术治疗

最佳时期,而采用新辅助放化疗作为主要治疗手段.
因此,及时、准确的诊断对患者制定治疗策略及预后评

估至关重要.常规CT仍作为临床实践中结直肠癌的

首选影像学检查[２],它在结直肠癌诊断、分期、治疗计

划制定及疗效评价中发挥重要作用,但其既不能提供

分子与基因水平的生物学信息,也不能提供个性化靶

向治疗所需要的信息,因此不能完全满足临床对结直

肠癌精准医疗的需求.CT放射组学通过对常规影像

数据的充分挖掘,为早期诊断结直肠癌、反映治疗效果

以及基因突变检测方面提供更客观、准确的信息[３].
本文对CT放射组学在结直肠癌分期分化、疗效评估、
基因突变预测等方面应用的研究进展进行综述.

CT放射组学在结直肠癌方面的临床应用

１．评估肿瘤 T分期

准确的治疗前分期是实现结直肠癌精准治疗的前

提,同时也是患者疗效和预后评估的重要指标.CT
放射组学预测模型中的特征参数定量描述图像中相邻

体素之间灰度级的离散程度,可无创地对肿瘤内部的

异质性进行客观的、可视化的研究.Liang等[４]发现

在病灶CT图像中选取作为独立预测因子的灰度共生

矩阵和直方图特征参数在 T１－２期和 T３－４期结直

肠癌之间差异有统计学意义,通过曲线下面积(area
underthecurve,AUC)分析建立的CT放射组学预测

模型结果为０．７９２,诊断效能高于肿瘤最大直径(AUC
为０．５９０)和临床特征模型(AUC为０．６３２).因为肿瘤

分期升高,肿瘤细胞排列更紧密,细胞异质性增加及细

胞质比例失调,使得描述组织结构不均匀性的放射组

学参数值在高分期癌组织中表现为高水平,而低分期

癌组织则表现为相对正常或低水平.此外,萨莎等[５]

对６１１例结直肠癌患者 CT 图像进行纹理分析,采用

随机森林算法(randomforest,RF)建立结直肠癌术前

分期预测模型.与Liang等[４]有类似的发现,RF模型

中重要参数ntree与 T 分期密切相关.是当ntree＝
１００时,能够准确预测≤T２期和 T３期肿瘤,AUC为

０．８９１.这些放射组学模型采集的定量参数,既避免了

传统影像诊断方法中主观性影响,又精准地判断了早

期和进展期肿瘤.

２．评估术前分化程度

鉴别不同分级的结直肠癌可以在治疗前帮助识别

有较高复发风险的患者,进行个体化治疗从而改善预

后.在常规CT图像上,有明显的鉴别不同分化程度

的结直肠腺癌的诊断特征[６].然而,这些主观定性分

析特征可能会导致观察者内部和观察者之间的变异
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