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摘  要 

目的：本研究旨在开发基于CT影像组学与临床特征的融合模型，以精准预测直肠癌患者的淋巴结转移状

态。方法：研究纳入220例患者，以7:3随机分为训练集和测试集，通过多级质量控制标注感兴趣区域，

提取影像组学特征，并采用10种机器学习算法构建并整合模型，再利用泛堆叠化将模型融合，以AUC值
验证模型的判别能力，以决策分析曲线验证模型的临床实用性。结果：联合模型在训练集和测试集中的

AUC分别为0.935和0.875，稳定优于单一影像组学或临床模型，且决策曲线分析证实其具有更高的临床

净获益。结论：影像组学与临床特征模型融合有效提升了淋巴结转移的术前判别能力，为临床决策提供

了客观、定量的辅助工具。 
 
关键词 

直肠癌，影像组学，淋巴结转移，预测模型 
 

 

The Diagnostic Value of a Combined 
Enhanced CT Image Radiomics and  
Clinical Feature Model for Lymph  
Node Metastasis in Rectal Cancer 
Zhiguo Feng, Bingbing Zou* 

Department of General Surgery, The First Affiliated Hospital of Anhui Medical University, Hefei Anhui 
 
Received: March 21, 2026; accepted: April 16, 2026; published: April 22, 2026 

 

 

 

*通讯作者。 

https://www.hanspub.org/journal/acm
https://doi.org/10.12677/acm.2026.1641694
https://doi.org/10.12677/acm.2026.1641694
https://www.hanspub.org/


冯志国，邹兵兵 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2026.1641694 4255 临床医学进展 
 

 
 

Abstract 
Objective: This study aimed to develop an integrated model based on CT radiomics and clinical fea-
tures to accurately predict the lymph node metastasis (LNM) status in patients with rectal cancer. 
Methods: The study enrolled 220 patients, randomly divided into training and test sets in a 7:3 ratio. 
Multi-level quality control was applied to annotate the regions of interest (ROI). Radiomic features 
were extracted, and 10 different machine learning algorithms were used to build and subsequently 
integrate the models via super-stacking. The discriminative ability of the models was validated us-
ing the Area Under the Curve (AUC) value, and their clinical utility was assessed using Decision 
Curve Analysis (DCA). Results: The integrated model achieved AUCs of 0.935 in the training set and 
0.875 in the test set, consistently outperforming both the standalone radiomics model and the clin-
ical feature model. DCA further confirmed that the integrated model provided a higher net clinical 
benefit. Conclusion: The integration of radiomics and clinical features effectively enhanced the pre-
operative discriminative ability for LNM status, providing an objective and quantitative tool to aid 
clinical decision-making. 
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1. 前言 

在全球公共卫生领域，结直肠癌(Colorectal cancer, CRC)已经成为一个日益严峻的健康威胁。其发病

率和死亡率持续增长，现已成为全球范围内第三高发的恶性肿瘤[1]，死亡率也攀升至第二位[2]。在中国，

CRC 的防治形势同样面临巨大挑战。每年新发 CRC 病例约 40.8 万例，其中男性约 23.85 万例，女性约

16.95 万例；总体发病率为 29.51/10 万，占全部新发恶性肿瘤的 10.0%，在恶性肿瘤发病谱中位列第二[3]。 
在 CRC 中，直肠癌(Rectal cancer, RC)占据了相当大的比例。流行病学数据显示，RC 病例约占全部

CRC 的三分之一，其死亡率占比也较高[4]。尽管直肠位置相对表浅，可通过直肠指诊和结肠镜进行早期

探查，但其预后改善并不理想。主要原因在于，多数患者在确诊时已处于疾病中晚期(T3 期及以上或伴有

LNM)。由于直肠位于狭窄的骨盆腔内，与邻近器官(如膀胱、精囊腺、前列腺、子宫、阴道)及重要的血

管神经结构关系密切，使得术前精确评估肿瘤浸润深度、淋巴结转移(Lymph node metastasis, LNM)以及

环周切缘(CRM)情况变得极具挑战性。而准确的术前分期，正是制定个体化、精准化治疗方案，从而延长

患者生存期并改善其生活质量的根本前提[5]。 
当前，治疗方案的选择主要依据肿瘤的临床病理特征，并高度依赖于以手术为核心、联合放疗和化

疗等辅助手段的综合治疗模式[6]。因此，在治疗正式开始前，为每位 RC 患者制定最优的个体化治疗方

案，对其预后改善具有决定性作用。 
然而，这一决策过程受到多重因素的制约，包括患者的年龄、体能状态、合并症等一般情况。但在

临床实践层面，国际公认的肿瘤–淋巴结–远处转移(TNM)分期系统是指导治疗选择最重要且基础性的

参考标准。TNM 分期系统通过评估原发肿瘤的局部浸润深度(T 分期)、区域淋巴结转移情况(N 分期)以及

是否存在远处器官转移(M 分期)，将患者划分为不同的风险层级，从而对应不同的治疗路径[7]。治疗路
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径的每一步都紧密依赖于术前分期的精确判断。因此，实现精准的术前分期，是直接影响患者生存获益

与生活质量的核心临床需求。 
影像学检查是 RC 术前分期不可或缺的评估手段。目前，临床常规应用多层计算机断层扫描(CT)、磁

共振成像(MRI)以及正电子发射断层扫描/计算机断层扫描(PET/CT)，这些技术各具特色与优势。 
MRI，凭借其优异的软组织对比度，已成为评估 RCT 分期及环周切缘(CRM)状态的关键方法。在评估

LNM 方面，研究表明，当以短径 ≥ 3 mm 作为阈值时，MRI 诊断 LNM 的准确率、敏感度和特异度分别为

75.80%、87.5%和 68.0%；若将阈值提高至≥5 mm，准确率和特异度可分别提升至 77.42%和 86.84%，但敏

感度会下降至 62.50% [8]。这揭示了对于形态大小正常但已存在微转移的淋巴结，影像学检查容易漏诊；

而对于因炎症或反应性增生等原因增大但未发生转移的淋巴结容易出现误诊[9]。CT，特别是多期增强扫

描，是目前腹部及盆腔最常用、最普及的影像学检查方法。在原发肿瘤 T 分期方面，有研究报道，CT 判

断 RCT 分期的总体准确率约为 78%，对 T1 至 T3 期判断的准确率均高于 78%，其敏感度和特异度分别为

77.4%和 66.7% [10]。然而，在评估 LNM 这一关键预后指标上，CT 的传统诊断效能面临挑战。吴俊华[11]
等人的研究表明，若仅以淋巴结短径 ≥ 5 mm 作为单一标准，其诊断准确率、敏感度和特异度仅为 53.5%、

60.3%和 39.0%，诊断价值有限。但当结合多个形态学特征(如淋巴结短径 > 5 mm、边界模糊、密度不均

匀、异常强化、成簇出现≥3 个)进行综合判断时，诊断准确率可显著提升至 90.4% [12]。这明确提示，依

赖单一指标如淋巴结大小来诊断 LNM 性能较差，而整合多维影像信息能够有效提升诊断性能[13]-[17]。 
影像组学(Radiomics)是医学影像分析领域的一场深刻变革，通过高通量提取和分析人眼无法直接辨

识的定量图像特征，影像组学旨在将影像数据转化为可挖掘的、具有生物学意义的“特征空间”，从而

解码肿瘤的表型异质性，并发现与临床结局、病理特征、基因表达等相关的影像学生物标志物[18]。 
相较于医师依赖有限形态特征的主观判断，影像组学模型通过整合数百个定量特征，从而建立预测

模型，能提供更全面、客观、可重复的评估，为患者提供最佳治疗策略[19] [20]。目前，影像组学已在多

种恶性肿瘤的 LNM 预测中取得进展。例如，研究已构建基于 CT 影像的模型，用于预测喉癌[21]、乳腺

癌[22]等的前哨淋巴结或区域 LNM，其预测性能(以 AUC 值衡量)普遍优于传统影像学判读，显示了良好

的准确性和应用前景。 
本研究旨在建立并验证一个基于 CT 增强图像多分类勾画的影像组学及临床特征的多模态融合模型，

评估其在 RC 术前 LNM 预测中的价值。 

2. 材料与方法  

2.1. 实验材料  

2.1.1. 研究人群和资料收集  
本研究回顾性的收集了于 2017 年 1 月至 2023 年 6 月在安徽医科大学第一附属医院接受直肠癌根治

手术治疗的 334 例直肠癌患者，为了避免潜在的选择偏倚，按照以下纳入和排除标准，最终筛选出 242
例符合标准的直肠癌患者。 

2.1.2. 纳入标准  
a) 术后病理诊断为直肠原发恶性肿瘤； 
b) 均术前于我院完善增强计算机断层扫描(增强 CT)并在 1~2 周内接受标准的全直肠系膜切除术联

合区域淋巴结清扫(≥12 个淋巴结)； 
c) 具有完整的临床病理资料； 
d) 影像学资料完整、图像清晰且肿瘤在增强 CT 上可以分辨； 
e) 既往无腹盆腔手术史； 
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f) 未接受过放、化疗等辅助治疗。 

2.1.3. 排除标准  
a) 行直肠癌根治手术前曾在我院或外院接受过腹部手术治疗的患者； 
b) 未于我院行直肠癌根治手术或无术后病理证实为直肠恶性肿瘤的患者； 
c) 完善计算机断层扫描前或术前接受过放、化疗等抗肿瘤辅助治疗的患者； 
d) 临床病理资料不齐全； 
e) 因肿瘤太小在 CT 上无法识别； 
f) 术前未于我院完善增强计算机断层扫描或扫描图像不清晰影响直肠肿瘤判断的患者。 

2.2. 实验方法 

2.2.1. 标注人员与参考标准 
标注任务由两位资深放射科医师独立完成。两位医师均在直肠癌 CT 影像诊断与分期领域具备超过

五年的临床经验。在进行标注前，医师会详细审阅病理报告，获取包括肿瘤的组织学类型、精确解剖位

置(距肛缘距离)、最大径线、肠壁浸润深度(pT 分期)、淋巴结转移数量与位置、脉管侵犯及神经侵犯状态

在内的完整信息。图像分割采用专业的开源医学图像分割软件 ITK-SNAP (版本 4.0.1)。所有操作均在门

静脉期增强 CT 图像序列上进行，以利用最佳的肿瘤与正常组织对比度[23]。 
医师手动逐层勾画肿瘤的三维感兴趣区域(Region of Interest, ROI)。勾画时严格沿肿瘤实质的强化边

界进行，同时结合临床经验，主动排除因肠道准备不佳可能产生的气体伪影以及肠内容物，防止这些非

肿瘤组织成分干扰后续的影像组学特征提取。我们采纳了 2016 年欧洲胃肠和腹部放射学会发布的权威共

识作为 LNM 的影像学判读标准[24]。明确转移：淋巴结短径 > 9 mm。高度可疑转移：短径介于 5~8 mm
之间，且同时满足以下至少两项形态学标准：(a) 形状由正常的肾形变为圆形或类圆形；(b) 边缘不规则、

毛糙或呈针状突起；(c) 内部密度不均匀(如出现坏死、钙化或异常强化)。可疑转移：短径 < 5 mm，但需

同时满足上述全部三项形态学标准。 
依据此标准，我们对符合“转移”或“高度可疑转移”标准的淋巴结进行单独勾画，标记为“转移淋

巴结 ROI”。同时，为建立有效的影像学对照，我们对同一患者图像中判断为明确正常的淋巴结(短径 < 
5 mm、形态规则、密度均匀)以及肿瘤邻近区域外观正常的肠壁组织也进行了勾画，分别作为“正常淋巴

结 ROI”和“正常肠壁 ROI”。 

2.2.2. 多层级质量控制与审核 
在初级标注完成后，另外随机选取 30 例患者 CT，由两名评估者独立完成分割，使用组内相关系数

(ICC)来量化评估者间的勾画一致性，以 ICC ≥ 0.85 为阈值，表明具有良好一致性。一个专门的质控小组

对所有标注结果进行独立审核。该小组由一位拥有超过三十年直肠癌根治手术经验的胃肠外科主任医师

和两位拥有超过二十年腹部影像诊断经验的影像科主任医师组成。审核主要包括三个方面：1) 核对标注

肿瘤的肠段位置、长度、最大厚度、cT 分期判断是否与影像学表现及病理大体描述相符，若肿瘤分期与

病理不符，或肿瘤量化指标(大小、长度等)与病理差异超过 20%，则该样本不纳入实验范围；2) 小组会

逐一评估标注淋巴结的大小、形态、密度，是否与 2016 年欧洲胃肠和腹部放射学会发布的权威共识作为

LNM 的影像学判读标准相符合，以及淋巴结在直肠系膜脂肪中的具体方位(如系膜根侧、肿瘤旁)、与环

周切缘的预估距离、与肿瘤最外缘的距离，以及其与直肠上动脉分支等关键血管的毗邻关系，是否与解

剖结构相符；3) 直肠癌根治术(如全直肠系膜切除术)有标准的淋巴清扫范围。例如，cT1 期：行肠段切除 
+ 第一站淋巴结(肠旁淋巴结)清扫；cT2 期：至少需行第二站淋巴结(中间淋巴结)清扫，也可选择第三站

淋巴结(中央淋巴结)清扫；cT3~4 期或临床怀疑淋巴结转移(cN+)：推荐行第三站淋巴结(中央淋巴结)清扫；
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对于中低位直肠癌(尤其是肿瘤位于腹膜返折以下)，若术前影像(如 MRI)提示侧方淋巴结短径 ≥ 5 mm 或

强化异常，可考虑行选择性侧方淋巴结清扫。质控小组会结合临床手术记录及病理报告范围，判断每一

个被标注的淋巴结是否位于本次手术实际清扫的解剖区域内。任何在 CT 上被标注，但经判断位于标准

TME 或扩大淋巴结清扫范围之外的淋巴结，将被排除在本研究的分析范围之外。这一步骤从根本上保证

了标注的淋巴结与手术清扫出的淋巴结在解剖上的一致性，有效避免了潜在的、系统性的空间错配误差。

最终，共完成 220 例符合上述所有要求的 RC 增强 CT 图像标注。将这 220 例患者的 CT 图像按照 7:3 的

比例随机分为实验集和测试集(见图 1)。 
 

 
Figure 1. Pixel-level annotation results. Red indicates normal rectal wall structures, yellow indicates tumor involvement, gray 
indicates metastatic lymph nodes, and purple indicates normal lymph nodes 
图 1. 像素级勾画完成的结果。红色表示直肠肠壁正常结构，黄色表示肿瘤累及范围，灰色表示转移淋巴结，紫色表

示正常淋巴结 

2.2.3. 影像组学特征提取与筛选 
利用开源 Python 工具包 3D Slicer (版本 4.8.1)，从实验集的所有 ROI 中总计提取了 850 个影像组学

特征。 
 

 
Figure 2. The most discriminating radiomic features 
图 2. 最具判别力的影像组学特征 

 
本研究同时采用了重采样分析和评估者间分析两种方法来评估特征的稳健性。重采样分析基于从测

试集中随机选取的 30 例患者数据，由同一名评估者对每例患者的肿瘤区域进行两次独立分割。评估者间

分析则基于另外随机选取的 30 例患者数据，由两名不同的评估者独立完成分割。使用组内相关系数(ICC)
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来量化从这些重复分割区域中提取的特征的一致性。将 ICC ≥ 0.85 设定为阈值，符合此条件的特征被认

为对评估者内部及评估者之间的不确定性具有稳健性。 
研究计算了所有特征对之间的斯皮尔曼相关系数，对于任意两个特征，若其相关系数的绝对值 ≥ 0.90，

则随机保留其中一个。经过此步骤，筛选出 150 个影像组学特征。通过 LASSO 回归进行严格的特征选

择，最终从 150 个候选特征中确定了 9 个最具判别力的影像组学特征(见图 2)。 

2.2.4. 影像组学模型构建 
利用包括逻辑回归(LR)、支持向量机(SVM)和随机森林(RandomForest)在内的共计 10 种不同的机器

学习算法，分别构建了影像组学风险预测模型。我们对这些模型的性能进行了系统的比较分析。此外，

通过整合来自不同成像模态的特征，我们探讨了特征融合策略在提升模型预测准确性方面的潜在优势。

模型的区分能力通过构建受试者工作特征(ROC)曲线进行评估，并在测试集中严格验证了其诊断效能。并

使用决策曲线(DCA)评估最终模型的临床适用性。 

2.2.5. 临床特征建模 
在本研究中，我们对收集的患者临床及病理学特征进行了详细的单变量分析。重点计算了每个临床

变量与结局指标之间的比值比(OR)及其相应的统计学显著性(p 值)。通过单变量筛选确定的具有统计学意

义的临床特征被用于构建临床特征标签。连续型临床变量的正态性使用 Shapiro-Wilk 检验进行验证。根

据其分布特性，组间比较分别采用独立样本 t 检验或 Mann-Whitney U 检验。分类变量的组间比较则采用

卡方检验或 Fisher 精确检验。所有研究队列的基线特征详见表 1。 
 

Table 1. Baseline characteristics of the study cohort 
表 1. 研究队列基线特征 

 OR_UNI OR lower 
95% CI_UNI 

OR upper 95% 
CI_UNI p_value_UNI OR_MULTI OR lower 95% 

CI_MULTI 
OR upper 95% 

CI_MULTI 
p_value_ 
MULTI 

年龄 1.006 1.001 1.01 0.029 0.971 0.955 0.988 0.005 

T 分期 1.213 1.099 1.338 0.001 2.181 1.477 3.219 0.001 

性别 1.477 1.071 2.036 0.046 0.746 0.386 1.442 0.465 

神经侵犯 2 1.209 3.31 0.024 0.749 0.355 1.582 0.525 

脉管癌栓 4.1 2.296 7.323 0.003 4.655 2.098 10.329 0.002 

2.2.6. 研究工具与计算平台 
本研究的全部数据分析工作均在 OnekeyAI 平台(版本 4.9.1)上完成，编程语言为 Python 3.7.12。统计

分析主要使用 Statsmodels 库(版本 0.13.2)。影像组学特征的提取通过 PyRadiomics 工具包(版本 3.0.1)实
现。机器学习模型的构建与训练，包括支持向量机等算法，均借助 Scikit-learn 库(版本 1.0.2)完成。本研

究涉及的深度学习(Deep learning, DL)框架基于 PyTorch (版本 1.11.0)开发，并利用 CUDA 11.3.1 及 cuDNN 
8.2.1 进行了性能优化以提升计算效率和准确率。 

3. 结果 

3.1. 纳入样本详细结果 

本研究最终纳入 220 例 RC 患者。其中，男性患者 150 例，占队列总人数的 68.2%；女性患者 70 例，

占 31.8%。患者年龄分布范围较广，介于 33 岁至 90 岁之间，这反映了 RC 在不同年龄段人群中的发病情

况及潜在的临床异质性。为确保数据的准确性与一致性，我们对所有患者的原始病理报告进行了系统性

的复核。依据美国癌症联合委员会(AJCC)第 8 版 TNM 分期系统对所有肿瘤进行了标准化分期。结果显
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示，T1 期患者 15 例，T2 期 57 例，T3 期 125 例，T4 期 23 例。患者详细的性别、年龄、肿瘤分期、神

经侵犯及脉管癌栓状态等信息汇总于表 2。 
 
Table 2. Univariable analysis of clinical features 
表 2. 临床特征的单因素分析 

 总计 测试集(66) 训练集(154) p 

年龄(平均值 ± 标准差，年) 63.782 ± 12.015 65.273 ± 12.957 63.143 ± 11.573 0.123 

性别    0.269 

女 70 (31.818) 25 (37.879) 45 (29.221)  

男 150 (68.182) 41 (62.121) 109 (70.779)  

神经侵犯    0.146 

阴性 144 (65.455) 38 (57.576) 106 (68.831)  

阳性 76 (34.545) 28 (42.424) 48 (31.169)  

脉管癌栓    0.801 

0 149 (67.727) 46 (69.697) 103 (66.883)  

1 71 (32.273) 20 (30.303) 51 (33.117)  

T 分期    0.993 

1 15 (6.818) 5 (7.576) 10 (6.494)  

2 57 (25.909) 17 (25.758) 40 (25.974)  

3 125 (56.818) 37 (56.061) 88 (57.143)  

4 23 (10.455) 7 (10.606) 16 (10.390)  

3.2. 影像组学模型的预测效能评估 

 
Figure 3. ROC curve of the radiomics model on the training set 
图 3. 影像组学训练集模型 ROC 
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Figure 4. ROC curve of the radiomics model on the test set 
图 4. 影像组学测试集模型 ROC 

 
为系统评估不同机器学习算法在既定预测任务中的判别能力，我们在训练集上对 10 种模型进行了受

试者工作特征(ROC)曲线分析，并计算了曲线下面积(AUC)及其 95%置信区间(CI)，如图 3 所示。为评估

模型的泛化能力，我们在独立的测试集上对相同的 10 种模型进行了 ROC 分析，如图 4 所示。 

3.3. 临床特征模型的预测效能评估 

 
Figure 5. ROC curve of the clinical feature model on the training set 
图 5. 临床特征训练集模型 ROC 
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Figure 6. ROC curve of the clinical feature model on the test set 
图 6. 临床特征测试集模型 ROC 

 
本研究通过受试者工作特征(ROC)曲线分析，系统评价了 10 种机器学习模型在分类任务中的性能及

其稳定性。图 5 和图 6 分别展示了各模型在训练集和测试集上的 ROC 曲线及其对应的曲线下面积(AUC)
值。 

3.4. 联合影像组学与临床特征模型的预测效能评估 

 
Figure 7. ROC curve of the combined model on the training set 
图 7. 联合模型训练集模型 ROC 
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Figure 8. ROC curve of the combined model on the test set 
图 8. 联合模型测试集模型 ROC 

 
本文共构建 10 个基础学习器，在交叉验证过程中，每个基础模型均输出对应样本的类别预测概率。

我们将 10 个基模型在验证集上得到的预测概率按列拼接，形成新的特征矩阵，该矩阵直接作为二级元学

习器的输入特征。本研究 Stacking 框架中，二级元学习器采用逻辑回归算法，用于融合各基模型输出结

果，并得到最终融合预测值。通过上述方法，将 10 个影像组学及临床特征模型融合生成最终的影像组学

模型(Radiomics Model)和临床特征模型(Clinic Model)。最终，通过整合上述两类模型，构建了联合预测模

型(Combined Model)。为系统评估各模型的判别能力与稳健性，本研究绘制了训练集与测试集的受试者工

作特征(ROC)曲线并计算了曲线下面积(AUC)。 
 

 
Figure 9. DCA of the model on the training set 
图 9. 训练集模型 DCA 

0.986
0.973
0.951
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Figure 10. DCA of the model on the test set 
图 10. 测试集模型 DCA 

 
图 7 与图 8 分别展示了训练集与测试集中各模型的 ROC 曲线及对应的 AUC 值。 
本研究对基于临床特征、影像组学特征及其联合构建的预测模型进行了决策曲线分析(DCA)，以评估

其在训练集(图 9)与测试集(图 10)中的临床实用价值。 

4. 讨论 

本研究旨在开发并验证一个基于术前增强 CT 的影像组学模型，用于准确预测 RC 患者的淋巴结转

移状态，并探讨其与临床特征整合的附加价值。通过对 220 例符合条件的 RC 患者进行回顾性分析，我

们建立了一套完整的研究流程，涵盖数据标注、特征提取、模型构建和综合评估。在影像组学模型的探

索阶段，我们系统性地评估了 10 种机器学习算法。在训练集中，以 XGBoost 为代表的集成学习模型表

现出卓越的判别性能(AUC 高达 0.967)，显著优于传统模型。然而，在测试集中，所有模型的性能均出现

预期性下降，其中 AdaBoost 模型展现出相对最佳的泛化能力(AUC = 0.778)，而 XGBoost 等模型的性能

则显著降低。值得注意的是，测试集中所有模型的 AUC 置信区间均异常宽泛，提示当前测试样本量可能

不足，影响了性能评估的精确性。在临床特征模型的构建中，基于单变量和多变量分析筛选出的关键临

床病理特征(如 T 分期、淋巴血管侵犯 LVI 等)所建立的模型，在训练集上取得了良好的性能(最佳 AUC
为 0.894)，证实了这些传统预后因素的预测价值。 

本研究的核心发现体现在多模态融合模型上。我们将优化后的影像组学特征标签与临床特征标签相

结合，构建了联合预测模型。结果表明，无论是在训练集还是测试集中，联合模型的性能均稳定地优于

单一的影像组学模型或临床模型。在训练集中，联合模型的 AUC 达到 0.935；在测试集中，尽管面临性

能衰减和置信区间宽泛的问题，联合模型仍以 0.875 的 AUC 值保持领先。与训练集相比，所有模型在测

试集上的 AUC 值均出现不同程度下降，且置信区间显著扩宽。尽管联合模型在训练集上取得了高达 0.935
的 AUC，其在测试集上的性能衰减(降至 0.875)提示模型可能在一定程度上学习了训练数据中特有的噪声

或模式。影像组学模型类似的性能衰减(从 0.898 降至 0.842)也支持这一推断。这是机器学习模型在独立

验证时常面临的挑战。测试集中出现的宽泛的置信区间，一定程度上提示测试样本量可能不足。较小的
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样本量会降低对模型真实泛化性能估计的精度，增加统计不确定性。因此，尽管观察到一致的性能排序，

但对 AUC 值的解释需保持谨慎。训练集与测试集之间可能在患者群体特征、影像采集参数或病理评估标

准等方面存在潜在的细微差异。这种数据分布偏移可导致模型性能在外部验证中出现预期性下降。临床

模型性能波动相对较小(训练集 0.768 vs.测试集 0.796)，可能表明其对这类分布变化相对不敏感，或因其

特征本身更为简单和稳定。 
DCA 结果表明，尽管存在性能衰减，但在一个合理的阈值概率范围内(例如，临床医生愿意接受的治

疗风险)，联合模型在测试集中仍然能提供正的净获益，且优于“全部治疗”或“全部不治疗”的简单策

略。这支持了该模型具备一定的潜在临床应用价值。测试集曲线下移也提示，若直接依据训练集 DCA 结

果过度乐观地估计模型临床效益，可能导致决策风险。因此，基于测试集的 DCA 对于客观评估模型的真

实世界效用至关重要。 
这一发现与现有文献广泛报道的趋势一致，即整合多模态信息能够显著提升对 RC 患者关键临床结

局的预测能力[25]。此外，在预测新辅助放化疗后病理完全缓解方面，有研究开发了基于治疗前 MRI 的
影像组学模型，其 AUC 值可达 0.86，而当加入临床特征后，模型性能并未得到显著提升，这提示在某些

特定预测任务中，影像组学特征可能已包含足够的信息[26]。然而，在更多复杂的预测场景中，如预测

LNM、微卫星不稳定状态或远处转移风险，联合模型通常展现出更优的效能。 
具体而言，影像组学特征能够有效捕捉肿瘤的生物学行为。例如，基于 T2 加权成像和扩散加权成像

的纹理特征，如灰度共生矩阵的簇突出度，已被证实与新辅助治疗后的肿瘤退缩分级显著相关[27]。同时，

从肿瘤周围区域(如系膜脂肪)提取的影像组学特征，也被发现与治疗反应相关，为预测提供了额外的空间

环境信息[28]。研究证实，肿瘤分期、癌胚抗原水平、肿瘤分化程度等是预测 LNM、生存预后的独立危

险因素[29]。当这些明确的临床风险因素与反映肿瘤内在异质性的影像组学特征相结合时，模型能够更全

面地评估疾病状态。 
一项研究构建了基于 T2WI 的多目标影像组学模型，其预测淋巴结状态的准确率达到 87.77%，而将

影像组学特征与放射科医师的主观评估特征相结合后，构建的联合模型准确率进一步提升至 89.88%，

AUC 达到 0.94 [30]。另一项针对微卫星不稳定状态预测的研究也显示，结合临床因素和影像组学特征的

联合模型，其预测性能(AUC 0.895)显著优于仅使用临床因素(AUC 0.838)或仅使用影像组学特征的模型

[31]。此外，在预后预测领域，这种整合策略的价值更为凸显。一项研究利用多参数 MRI 影像组学特征

联合临床因素(如 MRI 定义的血管外侵犯)构建了预测局部晚期 RC 患者无病生存期的模型，该模型展现

出优于单纯临床模型的预测性能(C-index ≥ 0.77)，并能有效将患者区分为高风险和低风险组[32]。对于肝

转移的早期预测，有研究开发了融合原发肿瘤 MRI 影像组学与临床特征的模型，在测试集中 AUC 高达

0.911，显著提升了预测的准确性[33]。 
综上所述，本研究的发现与现有证据高度吻合，即影像组学特征与临床特征的结合并非简单的信息

叠加，而是实现了对 RC 更全面、更深入的揭示。临床特征提供了疾病发展的“骨架”和风险框架，而影

像组学则填充了关于肿瘤异质性和微环境的“血肉”细节[34]。这种互补性使得联合预测模型在临床决策

支持中具有更大的潜力，例如在术前精准分期、个性化新辅助治疗方案选择以及预后风险评估等方面，

为实现真正的精准医疗提供了有力的工具[35]。未来的研究应致力于标准化特征提取与模型构建流程，并

在多中心、大样本队列中进一步验证此类联合模型的普适性与临床实用性。 
本研究仍存在一些局限性。首先，本研究为单中心回顾性研究，样本量相对有限，且缺乏外部验证

队列，这限制了模型的普适性和泛化能力。其次，在特征提取与模型构建方面，本研究主要依赖于传统

的影像组学特征提取和机器学习算法。未来的研究可以探索更先进的影像分析方法，例如深度学习和拓

扑数据分析，以挖掘更高维、更复杂的影像生物标志物[36]。最后，推动影像组学临床转化的核心在于标
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准化与可重复性。当前研究面临的一大挑战是影像采集协议、图像分割方法以及特征提取流程缺乏统一

标准，导致不同研究间的结果难以比较和整合。未来的研究应致力于建立和推广标准化的操作规范。 

5. 结论 

本研究通过构建并系统评估基于 CT 影像组学与临床特征的机器学习模型，证实了融合多源信息的

联合模型在预测直肠癌 LNM 方面具有显著优势。该融合策略为直肠癌 LNM 的术前无创精准评估提供了

具有前景的新方法，展现了良好的临床转化潜力。 
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