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摘  要 

目的：研究基于增强CT的放射组学模型在直肠癌术前多分类T分期诊断中的可行性和有效性。方法：本

研究纳入了500例符合条件的直肠癌患者(T1期为48例，T2期为127例，T3期为259例，T4期为66例)，
并随机分为训练组(n = 400例)和验证组(n = 100例)。直肠癌病变的感兴趣区由资深放射科医生进行像素

化标注。我们使用pyradiomics从人工分割的感兴趣区域中提取特征，然后采取10种不同机器学习算法

构建了放射组学多分类模型，并使用这10种算法构建临床基线数据多分类模型。使用ROC曲线、micro-
average AUC、macro-average AUC和准确率评估多分类模型的性能。结果：10种放射组学多分类模型

中预测效果最好的Model SVM (micro-average AUC = 0.845，macro-average AUC = 0.777，准确率 = 
0.600)和10种临床基线数据多分类模型中预测效果最好的Model SVM (micro-average AUC = 0.841，
macro-average AUC = 0.760，准确率 = 0.610)相比，在进行直肠癌T1、T2、T3和T4分期诊断方面表

现更好。结论：综上所述，与临床基线数据多分类模型相比，基于CT的放射组学多分类模型在进行直肠

癌分期诊断方面具有更优异的预测性能。 
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Abstract 
Purpose: To investigate the feasibility and efficacy of a contrast-enhanced CT-based radiomics model 
in the preoperative multi-class T-staging diagnosis of rectal cancer. Methods: This study enrolled 500 
eligible rectal cancer patients (48 T1, 127 T2, 259 T3, and 66 T4 cases) and randomly divided them 
into a training cohort (n = 400) and a validation cohort (n = 100). Regions of interest (ROIs) for rectal 
cancer lesions were manually segmented by senior radiologists. Using Pyradiomics, we extracted fea-
tures from the annotated ROIs and constructed multi-class radiomics models with 10 machine learn-
ing algorithms. Additionally, clinical baseline models were developed using the same algorithms. 
Model performance was evaluated using ROC curves, micro-average AUC, macro-average AUC, and ac-
curacy. Results: Among the 10 radiomics models, the Model SVM demonstrated the highest predictive 
performance (micro-average AUC = 0.845, macro-average AUC = 0.777, accuracy = 0.600). In compar-
ison, the Model SVM from clinical baseline models achieved micro-average AUC = 0.841, macro-aver-
age AUC = 0.760, and accuracy = 0.610. The radiomics-based model exhibited superior diagnostic ca-
pability for distinguishing T1, T2, T3, and T4 stages. Conclusion: CT-based radiomics multi-class mod-
els outperform clinical baseline models in preoperative T-staging of rectal cancer, providing enhanced 
diagnostic accuracy and clinical utility. 
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1. 引言 

目前，结直肠癌(Colorectal cancer, CRC)在全球肿瘤发病率和死亡率排名中分别位列于第 3 位和第 2 位

[1] [2]。其中直肠癌(Rectal cancer, RC)占结 CRC 的三分之一，在东亚地区中具有最高的发病率[3]。如今对

于 RC 患者的治疗多采用以手术为主，联合放化疗的综合治疗方案，使得 RC 患者的无病生存期得以增加，

让 RC 患者得到了更长的预期寿命和更好的生活质量，同时基于术前分期的新辅助放化疗也使得肿瘤的 R0
切除率得以提高[4]-[6]。而选择最佳的治疗方案是建立在准确的术前分期的基础上的，选择最佳治疗策略将

对患者的生活质量和预后产生重要影响[7]。因此在术前进行 RC 的 T 分期的精确判断对于 RC 患者的精准

治疗与选择最佳治疗策略有着较高的实用价值。如今，基于 CT 技术的无创、实用、便捷和稳定等优势，使

其成为直肠癌术前分期的常规辅助评估方法。放射组学作为一种近期发展愈发兴盛的方法，提出将 CT、
MRI 等医学影像数据中的生物学和病理学特征转化为数值特征，并将这些特征用于定量地进行肿瘤分期的

评估[8]。相关研究证明，通过使用放射组学对影像数据进行分析，能够提取出肉眼难以分辨的形态学特征

和纹理特征等，从而帮助 RC 患者选择最佳治疗策略[9] [10]。使用放射组学训练基于 CT 的模型以预测食

管鳞状细胞癌 T 分期和长度方面的应用也得到证明[11]。因此，我们旨在使用放射组学的方法进行 RC 的

CT 分期的术前预测，在临床实践中为 RC 的预处理评估提供一种非侵入性、简单和经济的方法。 

2. 材料和方法 

2.1. 患者选择 

本研究回顾性地分析了 2017 年 1 月至 2023 年 6 月在安徽医科大学第一附属医院接受 RC 根治手术
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治疗的共计 500 例 RC 患者。(1) 纳入标准：① 临床资料完整；② 未接受新辅助化疗；③ 具有完整的

接受直肠高分辨 CT 平扫及盆腔 CT 动态增强扫描图像；④ 手术过程顺利，肿瘤得到根治性切除；⑤RC
为单发且为直肠原发恶性肿瘤；⑥ 病理诊断明确为腺癌。(2) 排除标准：① 临床资料不完整；② 接受

新辅助化疗；③ 仅接受直肠高分辨 CT 平扫，未行盆腔 CT 动态增强扫描，或者 CT 图像质量差，出现

伪影；④ 未能根治性切除或因肿瘤分期较晚无法施行手术治疗；⑤ CRC 为多发或为直肠继发恶性肿瘤；

⑥ 病理诊断缺少或不为腺癌。最终，500 名符合条件的患者按照 4：1 的比例，随机分为训练队列(n = 400
例)和验证队列(n = 100 例)。 

2.2. 影像获取与标注 

本研究使用门静脉期的增强 CT 图像来分割肿瘤病变[12]。在将每个患者的增强 CT 图像导出后使用

ITK-SNAP 软件(version 3.8.0, http://www.itksnap.org/)对每张 RC 增强 CT 切片进行手动分割。分割与标注工

作是由两位经验丰富的放射科医师(工作时间均在 10年以上)沿着肿瘤的轮廓像素级描绘每个切片上的肿瘤区

域。增强 CT 的 T 分期评估是根据第 8 版 AJCC TNM 分类标准[13]。人工标注完成的增强 CT 如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. The results of pixel-level annotation for tumors with different stages (A)~(D). Red indicates the normal structure of 
the rectal wall, green represents the extent of involvement of T1 stage tumors, purple indicates the extent of involvement of 
T2 stage tumors, yellow represents the extent of involvement of T3 stage tumors, and blue indicates the extent of involvement 
of T4 stage tumors 
图 1. 将不同分期肿瘤进行像素级标注的结果(A)~(D)。红色表示直肠肠壁正常结构，绿色表示 T1 期肿瘤累及范围，

紫色表示 T2 期肿瘤累及范围，黄色表示 T3 期肿瘤累及范围，蓝色表示 T4 期肿瘤累及范围 

2.3. 数据预处理 

首先将数据标准化，并对 CT 切片进行对比度调整、旋转以及裁剪和调整大小，确保图像数据的一致

性和可处理性(如图 2 所示)。 
 

 
Figure 2. Preprocessing of CT slices (A)~(E). (A) shows the original image, (B) is the standardized version, (C) is the cropped 
and resized image, (D) is the contrast adjusted image, and (E) is the rotated image 
图 2. CT 切片的预处理(A)~(E)。(A)为原图，(B)为标准化，(C)为裁剪和调整大小，(D)为对比度调整，(E)为旋转 
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2.4. 放射组学影像特征提取及模型构建 

完成肿瘤分割后，将带有标记的 CT 图像和通信(DICOM)图像导出到 onekey 平台中，通过 onekey 平

台中的影像组学模块调用 pyradiomics 算法从每个直肠癌患者的直肠区域中提取 107 个放射组学特征。

onekey 平台中的影像组学模块筛选特征及构建模型的步骤如下：首先将所有放射组学特征使用 Z-score 对

数据进行正则化，将数据变化到服从 N~(0, 1)，然后通过 t-test 进行影像组学特征的初步筛选(P < 0.05 为

显著)。然后，对于其中具有高重复性的特征，使用皮尔逊相关系数计算特征之间的相关性，并保留任意

两个相关性高的特征(皮尔逊相关系数大于 0.9)中的一个特征。最后，使用最小绝对值收敛和选择算法

(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator, LASSO)进行进一步的降维和优化特征选择，选取其中的

非 0 项作为后续模型的特征。经过这些步骤，最终保留了 12 个特征，包括了 1 个一阶特征、5 个形状特

征和 6 个高阶纹理特征，进行放射组学模型构建。使用 10 种不同的机器学习算法进行任务学习,构建不

同的模型，采用 ROC、micro-average AUC、macro-average AUC 和准确率对模型的预测性能进行评估，

具体流程见图 3。 
 

 
Figure 3. Workflow for constructing the radiomics model 
图 3. 放射组学模型构建的流程 

2.5. 临床基线数据模型的构建 

为排除不必要因素的影响，临床基线数据模型的构建过程与放射组学模型的构建几乎相同。首先，

使用皮尔逊相关系数计算临床基线数据之间的相关性进行临床基线数据的筛选，这一过程筛选出了 6 个

临床基线数据(包括 N 分期、肿瘤长度、脉管内癌栓、神经侵犯、CA199 水平以及性别)，并使用 LASSO
回归算法优化。同样，采用相同的训练集和验证集，并使用同放射组学模型相同的 10 种机器学习算法进

行任务学习，然后选择效果最优的算法用于临床基线数据模型的构建。采用同放射组学模型相同的指标

对临床基线数据模型的预测性能进行评估。 

3. 结果 

3.1. 样本详细信息  

本研究共纳入 500 名患者，其中 324 名为男性，176 名为女性。年龄范围在 31 岁至 90 岁之间。直

肠上部、中部和下部肿瘤的患者分别为 133、300 和 67 例。其中，48 名患者为 TNM 分期 T1 期，127 名

患者为 T2 期，259 名患者为 T3 期，66 名患者为 T4 期。 

3.2. 放射组学模型的预测性能 

放射组学多分类模型在测试集中的 micro-average AUC、macro-average AUC 及 ROC 见图 4。在对比

分析中，Model SVM 展现出显著优于其他放射组学模型的预测性能。首先，其 micro-average AUC 达到 
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Figure 4. ROC of the radiomics multi-classification model 
图 4. 放射组学多分类模型的 ROC 

 
0.845 (95% CI 为 0.803~0.886)，为所有模型中最高值，且在关键临床分类任务中表现尤为突出：针对 T1
类别的预测，Model SVM 的 AUC 高达 0.952 (95% CI: 0.893~1.000)。此外，Model SVM 在 T3 (AUC 为

0.776)和 T4 (AUC 为 0.647)分类中均保持稳定性能，未出现显著短板。综合全局性能、关键类别判别精度

及跨类别稳定性，Model SVM 在多分类放射组学任务中展现出最优的泛化能力与临床适用性。这些数据

表明放射组学模型中 Model SVM 的预测性能要优于其他放射组学模型。 

3.3. 临床基线数据模型的预测性能 

在临床基线数据模型训练时采用的测试集中，各个模型的 micro-average AUC 和 macro-average 
AUC 及 ROC 见图 5。该图表明临床基线数据模型中 Model SVM 的预测性能要优于其他临床基线数据

模型。 
各放射组学模型及临床基线数据模型的准确率见表 1。 
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Figure 5. ROC of the clinical baseline data multi-classification model 
图 5. 临床基线数据多分类模型的 ROC 

 
Table 1. Accuracy of radiomics model and clinical baseline data model 
表 1. 放射组学模型及临床基线数据模型的准确率 

 放射组学模型 临床基线数据模型 

Model AdaBoost 0.620 0.530 

Model ExtraTrees 0.550 0.530 

Model GradientBoosting 0.510 0.610 

Model KNN 0.570 0.620 

Model LightGBM 0.590 0.620 

Model MLP 0.620 0.570 

Model NaiveBayes 0.490 0.580 
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续表 

Model RandomForest 0.470 0.580 

Model SVM 0.600 0.610 

Model XGBoost 0.530 0.590 

4. 讨论 

本研究的重要亮点是我们对 RC 的 T 分期进行了多分类预测。在先前的研究中，RC 的诊断模型多是

二分类模型，如 Hou M [14]等人将 T1 和 T2 期 RC 划分为早期肿瘤，将 T3 和 T4 期 RC 划分为进展期肿

瘤，使用 RC 高分辨率 MRI 进行训练，得到 AUC 为 0.810、准确率为 0.773 的二分类诊断模型 Model 
HRT2，这可能是由于二分类模型在实践中更易操作和解释，而我们在进行 RC 的分期预测时，不仅将 RC
预测结果分为早期肿瘤和进展期肿瘤，更进一步将预测结果分为 T1、T2、T3 和 T4，这有助于更精细地

了解疾病的发展和临床特征。 
另一突出的亮点是我们在标记样本时所遵循的原则。我们采用了一种精心设计的像素级标记方法，

确保每个样本都反映了肿瘤组织原有的特征，同时也清晰地反映了肿瘤的分期情况。 

5. 结论 

综合来看，在所有的 20 个多分类诊断模型中，放射组学多分类模型中预测效果最好的 Model SVM，

其整体上优于其他模型，对所有类别的分类性能都相对较好，没有明显的短板，在处理 RC T 分期多分类

诊断任务上在 20 个放射组学模型中表现最为出色。 
本研究仍有以下发展方向：首先，可结合自动分割和深度学习方法减少图像标注工作量，提升直肠

癌诊断模型性能。其次，通过多中心数据扩充样本库。本研究为单中心，需要进行外部验证。通过将模

型应用于多个医疗中心的数据，可验证其在不同数据集的性能和泛化能力。 
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