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［摘要］  背景与目的：术前准确预测淋巴结转移对于结直肠癌患者的肿瘤分期、治疗决策、预后及复发等至关重要。建

立和验证用于术前预测结直肠癌淋巴结转移的临床-影像组学组合模型。方法：收集复旦大学附属肿瘤医院收治的767例经

病理学检查确诊为结直肠癌的患者（实验组537例，验证组230例）。然后纳入9个重要临床危险因素［年龄、性别、术前癌

胚抗原（carcinoembryonic antigen，CEA）水平、术前糖类抗原19-9（carbohydrate antigen 19-9，CA19-9）水平、病理学分

级、组织学类型、肿瘤位置、肿瘤大小和M分期］来构建临床模型；采用ANOVA、Relief和递归特征消除（recursive feature 

elimination，RFE）进行特征选择（包括临床危险因素、原发病灶和周围淋巴结的影像组学特征），通过逻辑回归分析建立

各自的分类模型，并通过one-standard-error准则选择最优模型，然后组合最优模型下的临床危险因素、原发灶影像组学特

征、周围淋巴结影像组学特征建立联合预测模型。接着使用受试者工作特征（receiver operating characteristic，ROC）曲线

及曲线下面积（area under curve，AUC）来量化预测准确率。最后应用决策曲线分析（decision curve analysis，DCA）和列

线图来评估该模型的临床应用价值。结果：临床-原发灶-周围淋巴结影像组学联合模型的AUC最高（0.743 0），为最佳模

型。该临床-影像组学模型在实验队列和验证队列中都显示出良好的鉴别和校正能力。DCA表明，临床-影像组学列线图在

临床上具有应用价值。结论：提出了一种基于影像组学特征和临床危险因素的临床-影像组学列线图，可用于结直肠癌患者

术前预测淋巴结转移。
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［Abstract］ Background and purpose: Accurate preoperative prediction of lymph node metastasis (LNM) is very important 

for the prognosis and recurrence of patients with colorectal cancer (CRC). The purpose of our study was to develop and validate a 

clinical-radiomics nomogram for preoperative prediction of LNM for patients with CRC. Methods: We enrolled 767 patients treated 

in Fudan University Shanghai Cancer Center (537 in the primary cohort and 230 in the validation cohort) with clinicopathologically 

confirmed CRC. We included nine significant clinical risk factors ［age, gender, preoperative carcinoembryonic antigen (CEA) 

level, preoperative carbohydrate antigen 19-9 (CA19-9) level, grade, histological type, tumor location, tumor size and M stage］ 

to build the clinical model. We used ANOVA, Relief and recursive feature elimination (RFE) for feature selection (including 

clinical risk factors, imaging features of primary lesions and peripheral lymph nodes), established the classification models 
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　　结直肠癌是全世界第三大癌症，其死亡率位

居全球第四［1］。淋巴结转移是其主要转移途径

之一，也是造成结直肠癌患者术后癌症复发及死

亡的主要危险因素之一［2］。目前，手术治疗是

结直肠癌的首要治疗方案，但手术切除具有侵入

性及成本高等缺点，且具有一定的手术风险。据

报道，结直肠癌患者术后死亡率为3%~6%［3］。

此外，由于早期结直肠癌（黏膜和黏膜下浸润性

癌）的淋巴结转移率较低（3.6%~16.2%），因

此对于无淋巴结转移的患者，可采用局部治疗

如内镜下局部切除术等治疗方法，以免过度治 
疗［4］。另一方面，淋巴结转移也是结直肠癌患者

最重要的预后指标，多项研究显示，淋巴结转移

率是评估结直肠癌预后的重要预测因素［5］。因

此，术前准确的淋巴结状态评估对于结直肠癌患

者的肿瘤分期、治疗、预后和生存都至关重要。

　　目前，大多数研究试图从临床特征方面探究

结直肠癌淋巴结转移的相关危险因素［4，6-7］。但

是由于一些危险因素（如黏膜下浸润深度、淋巴

管侵犯及血管侵犯等）与组织病理学特征有关，

因此无法在术前获得以辅助治疗决策。在临床实

践中，CT是最常用的结直肠癌术前影像学检查

方法。然而，传统CT检查的局限性在于它无法

对淋巴结的良恶性进行判定［8］。因此，需要开

发更强大、更敏感的术前诊断工具，以提高术前

预测结直肠癌淋巴结状态的准确率。

　　近年来，基于大数据的影像组学研究已成为

一种新兴的有前景的研究方向［9］。目前，一些

研究已经证明了影像组学在预测结直肠癌淋巴结

转移等方面的可行性。Huang等［10］建立了一个

术前评估结直肠癌淋巴结状态的影像组学模型，

该模型由影像组学特征、CT报告的淋巴结状态

和独立的临床危险因素三部分组成。然而，他们

只提取和分析了原发灶的影像组学特征，而没

有对淋巴结本身的影像组学特征进行探索。因

此，本研究试图对临床危险因素和影像组学特征

（包括原发灶和淋巴结）进行比较和分析，并建

立和验证一种用于术前个体化预测结直肠癌淋

巴结转移的临床-影像组学列线图，以辅助临床 

决策。

1 资料和方法

1.1  研究对象

　　回顾性收集复旦大学附属肿瘤医院2012年 
5月—2015年12月经手术后病理学检查证实为结直

肠癌的767例患者，其中女性330例，男性437例，

年龄范围19~87岁，平均年龄（58.96±12.03）

岁。纳入标准：① 经病理学检查证实为结直肠

癌；② 术前10 d内行腹部或盆腔增强CT检查，

并有完整的CT增强扫描图像；③ 行淋巴结清扫

术，淋巴结检出数量至少12枚；④ 完整的临床资

料及病理学信息。排除标准如下：① 术前行新辅

助放疗或化疗；② 同时患有其他肿瘤性疾病。患

者以7∶3的比例被随机分配至实验组及验证组。

1.2  临床资料

　　收集患者的临床资料及病理学检查数据，包

括年龄、性别、术前癌胚抗原（carcinoembryonic 
a n t i g e n ，C E A）水平、术 前 糖 类 抗 原 1 9 - 9
（carbohydrate antigen 19-9，CA19-9）水平、病理学

分级、组织学类型、肿瘤位置、肿瘤大小和M分期

through logistic regression analysis and selected respective optimal models by one-standard-error rule. Then we combined the 

clinical risk factors, the primary lesion radiomics features and the peripheral lymph node radiomics features of the optimal 

models to establish combined prediction models. The performance of the model was assessed by area under curve (AUC) of 

the receiver operating characteristic (ROC). Finally, decision curve analysis (DCA) and nomogram were applied to assess the 

clinical usefulness. Results: The clinical-primary lesion radiomics-peripheral lymph node radiomics model with the highest AUC  

(0.743 0) was identified as the best model. This optimal clinical-radiomics model also showed good discrimination and calibration in 

both primary cohort and validation cohort. DCA demonstrated that the clinical-radiomics nomogram was useful for preoperative prediction in 

clinical practice. Conclusion: The present study proposed a clinical-radiomics nomogram created by the radiomics signature and clinical risk 

factors, which can be potentially applied in the individual preoperative prediction of LNM in patients with CRC.

［Key words］ Colorectal cancer; Lymph node metastasis; Preoperative prediction; Nomograms; Radiomics
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等。CEA的正常参考值为0~5 ng/mL；CA19-9的正

常参考值为0~27 U/mL。

1.3  图像采集和分割

　　所有患者均采用Brilliance CT（荷兰Philip公

司）或Sensation 64 CT扫描仪（德国Siemens公

司）行腹部或盆腔增强CT扫描。扫描参数为：

管电压120 kV；管电流200 mA；层厚5 mm；

机架转速0.5 s/周；螺距1.4或0.9；视场（field of 
view，FOV）4.11 cm；矩阵512×512。经肘静脉

以5.0~5.5 mL/s的速度注射碘对比剂碘普罗胺（含

碘370 mg/mL）80~100 mL，于造影剂注射35~ 
45 s后采集CT增强图像。将图像以DICOM格式导

出，以5.0 mm的厚度进行图像重建。

　　将从复旦大学附属肿瘤医院的图像存档和

通信系统（picture archiving and communication 
systems，PACS）中检索并获取的门静脉期CT图

像导出至ITK-SNAP软件以进行图像分割。由1名

放射科医师在每个连续层面上沿着病变轮廓分别

对原发灶及周围淋巴结（原发灶邻近的系膜内及

边缘血管旁直径＞2 mm的淋巴结）的感兴趣区

（region of interest，ROI）进行半自动3D勾画，

去除气体、脂肪、血管和周围正常组织区域（部

分淋巴结由于体积较小，则进行单层2D勾画）；

再由1名高年资放射科医师进行检查。将分割的

原发灶和周围淋巴结的ROI导出存储为DICOMG
格式的图像。

1.4  影像组学特征提取

　　使用Pyradiomics（ht tp : / /pyradiomics .
readthedocs.io/en/latest/index.html）从每个ROI中提

取影像组学特征。所提取的影像组学特征包括形

状特征、一阶纹理特征、灰度共生矩阵、灰度区

域矩阵、灰度游程长度矩阵、灰度色差矩阵和灰

度相关矩阵等。对于部分2D勾画的淋巴结ROI，
其3D特征显示为“无”。对于多ROI的淋巴结，

以所有ROI的影像组学特征值的平均值作为整体的

特征值。最终从每个原发病灶及周围淋巴结的ROI
图像中分别提取了112个影像组学特征。

1.5  统计学处理

1.5.1 一般资料比较

　　对患者年龄、肿瘤大小进行正态性和方差齐

性检验，采用t检验或Mann-Whitney U检验进行

两组间的差异对比；采用χ2检验比较两组患者间

性别、术前CEA水平、术前CA19-9水平、病理学

分级、组织学类型、肿瘤位置和M分期的差异。

P<0.05为差异有统计学意义。

1.5.2  特征筛选和模型建立

　 　 通 过 A N O VA 、 R e l i e f 和 递 归 特 征 消 除

（recursive feature elimination，RFE）对潜在相

关危险因素（包括112个原发灶影像组学特征、

112个周围淋巴结影像组学特征和9个临床特征）

进行特征选择，在排名前20的特征中，利用逻辑

回归分析在五折交叉验证中的分类结果来选择出

最优的特征组合。采用one-standard-error准则作

为后向选择的停止准则。

　　本研究共建立6个预测模型，分别是1个只

采用临床特征的临床模型、2个只采用影像组学

特征的影像组学模型（原发灶影像组学模型和

周围淋巴结影像组学模型）、3个同时采用影像

组学特征和临床特征的组合模型（临床-原发灶

影像组学模型、临床-周围淋巴结影像组学模型

和临床-原发灶影像组学-周围淋巴结影像组学 

模型）。

1.5.3 模型的比较与验证

　　采用受试者工作特征（receiver operating 
characteristic，ROC）曲线分析来说明模型在

实验组和验证组中的表现，并通过曲线下面积

（area under curve，AUC）进行量化。采用特异

度、灵敏度、准确率、阳性预测值和阴性预测值

来评价模型的诊断性能。并用Delong检验进行模

型间AUC的比较。通过量化队列中一系列阈值概

率的净收益来进行决策曲线分析（decision curve 
analysis，DCA），并将结果在验证组中进行验

证，最后以最优模型生成影像组学列线图，实现

模型可视化，以利于临床应用。

2 结  果

2.1  临床基本资料比较

　 　 实 验 组 和 验 证 组 的 淋 巴 结 转 移 率 分 别 为

44.32%和44.35%。在实验组和验证组中，除了肿
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瘤大小（P<0.05，实验组＞验证组）外，患者的

年龄、性别、术前CEA水平、术前CA19-9水平、

病理学分级、组织学类型、肿瘤位置和M分期等

的差异均无统计学意义（P>0.05，表1）。

表 1  实验组和验证组患者的临床资料比较

Tab. 1  Comparison of clinical features in the training and testing cohorts

［n (%)］

Characteristic Training cohort Testing cohort P value

Age/year x±s 59.27±11.60 58.23±12.94 0.169 2

Tumor size D/mm x±s 4.70±1.948 4.34±1.971 0.015 0

Gender 0.173 9

Male 315 (58.66) 122 (53.04)

Female 222 (41.34) 108 (46.96)

M stage 0.396 1

 M0 460 (85.66) 203 (88.26)

 M1 77 (14.34) 27 (11.74)

CA19-9 zB/(U·mL-1) 0.162 8

 0-27 418 (77.84) 190 (82.61)

 ≥27 119 (22.16) 40 (17.39)

CEA ρB/(ng·mL-1) 0.728 0

 0-5 338 (62.94) 141 (61.30)

 ≥5 199 (37.06) 89 (38.70)

Location 0.993 3

 Right 283 (52.70) 122 (51.26)

 Left 254 (47.30) 116 (48.74)

Grade 0.215 7

 High 28 (5.21) 19 (8.26)

 Middle 356 (66.29) 153 (66.52)

 Low 153 (28.49) 58 (25.22)

Histological type 0.679 2

 Adenocarcinoma 444 (82.68) 196 (85.22)

 Mucinous histology 83 (15.46) 30 (13.04)

 Signet ring cell differentiation 10 (1.86) 4 (1.74)

　　经多元逻辑回归分析，年龄、性别、病理学

分级、组织学类型、术前CA19-9水平、术前CEA
水平在临床模型中均为独立预测因子。

2.2  特征筛选和模型建立

　　从CT图像中提取的原发灶及周围淋巴结

ROI的影像组学特征分别112个。此处使用开

源的组学分析软件FAE。首先，用ANOVA、

Relief和RFE进行特征选取，最终前20个特征

被保留下来（图1）。通过5倍交叉验证，最

终 筛 选 确 定 5 个 临 床 特 征 （ 年 龄 、 M 分 期 、

术前CA19-9水平、术前CEA水平和病理学分

级）、10个原发灶影像组学特征（lesion_CT_
original_glcm_cluster prominence、lesion_CT_
original_ngtdm_coarseness、lesion_CT_original_
shape_elongation、lesion_CT_original_ngtdm_
complexity、lesion_CT_original_glcm_cluster 
shade、lesion_CT_original_glcm_contrast、lesion_
CT_original_glcm_difference variance、lesion_CT_

李梦蕾，等  术前预测结直肠癌淋巴结转移的临床-影像组学列线图的建立和验证
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图 1  最优模型选择

Fig. 1  Feature selection

Selection of the tuning feature number in LR model via 5-fold cross validation based on minimum criteria. The y-axis indicates AUC. The x-axis 
indicates the feature number. The vertical yellow lines indicate the highest AUC minus the variance generated by 1 000 bootstraps among all the 
feature numbers. The black dots define the optimal feature number, where the model provides its best fit to the data

表 2  实验组模型比较

Tab. 2  Model comparison of training cohort

Training cohort AUC 95% CI Sensitivity Specificity Accuracy PPV NPV

Clinical features 0.701 3 0.659 1-0.744 4 0.449 6 0.856 2 0.682 6 0.713 3 0.661 5

Lesion-radiomics 0.566 6 0.518 0-0.612 2 0.458 0 0.665 6 0.573 6 0.521 5 0.606 7

Lymph-radiomics 0.639 7 0.589 7-0.687 9 0.491 6 0.732 4 0.625 7 0.593 9 0.644 1

Clinical+lymph-radiomics 0.724 8 0.683 8-0.766 6 0.487 4 0.856 2 0.692 7 0.729 6 0.677 2

Clinical+lesion-radiomics 0.726 9 0.684 1-0.768 3 0.659 7 0.709 0 0.687 2 0.643 4 0.723 5

Clinical+lymph+lesion-radiomics 0.746 4 0.745 4-0.748 7 0.605 0 0.779 3 0.702 0 0.685 7 0.712 5

PPV: Positive predictive value; NPV: Negative predictive value

original_gldm_small dependence high gray level 
emphasis、lesion_CT_diagnostics_image.original_
minimum、lesion_CT_diagnostics_image.original_

maximum）和1个淋巴结影像组学特征（lymph_
CT_original_gldm_gray level non uniformity）作为

淋巴结转移的独立危险因素。

　　应用上述选取特征，我们共建立6个预测模

型，包括1个临床模型、2个影像组学模型（原发

灶影像组学模型和周围淋巴结影像组学模型）及

3个组合模型（临床-原发灶影像组学模型、临床-
周围淋巴结影像组学模型和临床-原发灶影像组

学-周围淋巴结影像组学模型）。

2.3  模型的比较与验证

　　通过对6个模型进行比较，发现临床-原

发灶影像组学-周围淋巴结影像组学模型无论

在实验组还是验证组均具有最高AUC（实验组

AUC=0.746 4；验证组AUC=0.743 0）和最高准

确率（实验组准确率=0.702 0；验证组准确率

=0.717 4，表2、3，图2），因此被确定为结直肠

癌淋巴结转移的最佳预测模型。该组合模型在临

床表现方面也优于其他模型（图3）。依据该最

优模型生成列线图实现模型可视化（图4），通

过该列线图可以实现结直肠癌患者发生淋巴结转

移的个体化预测，计算得出的数值越高，患者发

生淋巴结转移的可能性越高。

　　与影像组学特征相比，临床特征具有较高的

特征系数权重；其次是淋巴结影像组学特征，

它的加入使得AUC从0.697 0增加到0.730 5；然后

再加入原发灶影像组学特征，AUC略微提高到 

0.743 0（图5）。
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图 2  6个预测模型在验证组中的ROC曲线

Fig. 2  ROC curves of 6 prediction models in the testing cohort

图 3  决策曲线

Fig. 3  Decision curve analysis

图 4  临床-原发灶影像组学-周围淋巴结影像组学列线图

Fig. 4  The clinical-primary lesion radiomics-peripheral lymph node radiomics nomogram

表 3  验证组模型比较

Tab. 3  Model comparison of testing cohort

Testing cohort AUC 95% CI Sensitivity Specificity Accuracy PPV NPV

Clinical features 0.697 0 0.627 3-0.767 6 0.588 2 0.757 8 0.676 9 0.659 3 0.697 8

Lesion-radiomics 0.574 3 0.500 4-0.649 2 0.549 0 0.617 2 0.587 0 0.533 3 0.632 0

Lymph-radiomics 0.636 6 0.558 1-0.711 4 0.676 5 0.562 5 0.613 0 0.552 0 0.685 7

Clinical+lymph-radiomics 0.730 5 0.658 6-0.794 8 0.745 1 0.664 1 0.700 0 0.638 7 0.765 8

Clinical+lesion-radiomics 0.695 2 0.622 6-0.762 8 0.549 0 0.796 9 0.687 0 0.682 9 0.689 2

Clinical+lymph+lesion-radiomics 0.743 0 0.740 6-0.748 3 0.558 8 0.843 8 0.717 4 0.740 3 0.705 9
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3 讨  论

　　本研究建立了一种用于术前个体化预测结直

肠癌淋巴结转移的临床-影像组学模型，该模型

由临床危险因素和影像组学特征（包括原发病灶

和周围淋巴结）构成。首先，对9个临床特征、

112个原发灶影像组学特征和112个周围淋巴结影

像组学特征进行多因素逻辑回归分析，筛选出了

5个临床危险指标、1个淋巴结影像组学特征和10
个原发灶影像组学特征作为独立危险因素。然

后，应用上述独立危险因素分别构建了6个预测

模型并进行比较。结果发现临床-原发灶影像组

学-周围淋巴结影像组学模型预测淋巴结转移的

准确率最高，因此被确定为最优模型。最后通过

构建列线图实现模型可视化。本研究结果表明，

该临床-影像组学列线图有潜力作为术前预测结

直肠癌患者淋巴结转移的临床工具。

　　在临床特征方面，本研究发现，年龄、M分

期、术前CA19-9水平、术前CEA水平和病理学

分级是与结直肠癌淋巴结转移相关的独立危险因

素，这也与许多其他研究结果相一致［6，10-12］。

在5个潜在的临床危险因素中，CEA和CA19-9水

平一直被认为是与结直肠癌淋巴结转移密切相关

的临床指标［10］。本研究表明，术前高CA19-9水

平和高CEA水平是结直肠癌患者淋巴结转移的重

要预测因子。这可能是由于CEA和CA19-9水平越

高，其TNM分期越晚、肿瘤细胞的增殖能力越

强，提示着肿瘤分化差、病理类型呈浸润性、转

移性越强［13］。另外，本研究发现年轻的结直肠

癌患者出现淋巴结转移的可能性更大，这可能与

年轻患者的机体代谢较旺盛、肿瘤细胞分化程度

多较低有关。但因为年轻患者大多症状不明显或

未积极进行健康体检，导致临床检出率较低，一

般发现时大多处于晚期，预后较差，因此应该倡

导年轻人积极实行早筛查、早诊断从而早治疗的

预防策略。

　　除了评估临床特征外，本研究还试图在增强

CT图像上探索更多的影像学信息。与传统的影

像学方法仅能从解剖结构改变的层面上进行分析

相比，影像组学的优势在于通过高通量的计算，

能够从ROI中提取大量的定量特征，从而在图像

中发掘出更多的信息，反映病灶的内在异质性，

目前已被广泛应用于临床诊断、疗效评估、预后

评价等多个方面［14-16］。2016年Huang等［10］提出

了一个联合影像组学特征及临床指标的结直肠癌

淋巴结转移预测模型，但该研究仅对原发灶的影

像组学特征进行了分析，本研究创新点在于，不

仅分析了原发灶，并且对淋巴结本身的影像组

学特征也进行了探索，从而获取更多的影像组

学信息。本研究采用最小绝对紧缩与选择算子

（least absolute shrinkage and selection operator，
LASSO）回归方法，从筛选出的224个影像组学

特征（原发灶112个，周围淋巴结112个）中分别

选取了1个淋巴结影像组学特征和10个原发灶影

像组学特征。而且，本研究发现该淋巴结影像组

学特征的权重系数在所有特征中高居第二，它的

加入极大地提高了最终优化模型的AUC。最后，

为了方便临床应用，本研究构建了结合影像组学

特征和术前可获得的临床特征的临床-影像组学

列线图。通过该评分系统生成淋巴结转移概率，

从而实现临床医师术前对结直肠癌的淋巴结转移

风险进行个体化预测，这符合当前个体化精准医

图 5  最优模型的特征系数权重

Fig. 5  Weight of feature coefficients of the optimal model

Feature weights generated by the coefficients of Logistic regression 
model. The “P” after the feature name indicates the positive correlation, 
and the “N” indicates the negative correlation. Lesion GLCM DV: 
lesion_CT_original_glcm_difference variance; Lesion GLCM CS: 
Lesion_CT_original_glcm_cluster shade; Lesion GLCM CP: Lesion_
CT_original_glcm_cluster prominence; Lesion GLDM SDHGLE: 
Lesion_CT_original_gldm_small dependence high gray level emphasis; 
Lymph GLDM GLNU: Lymph_CT_original_gldm_gray level non 
uniformity
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疗的趋势。

　　总之，建议年龄较小、发生远处转移、病理学

分级较低、术前CA19-9及CEA水平较高的患者定

期随访，密切监测以及时掌握病变进展情况。此

外，建议通过列线图筛选出有较高淋巴结转移风

险的患者，作为潜在手术候选人以延长生存期。临

床应用该列线图可以减少后续诊断成本，帮助制定

更合理、有效的治疗方案，防止患者预后不良。

　　本研究的局限性在于：① 本研究结果来自于

单一机构，因此需要多中心验证来扩展实验结果的

通用性；② 本研究中只使用了一种图像模式，导致

提取的影像组学特征数量有限，若结合更多的图

像模式（如MRI和PET/CT等）将有效扩大特征池，

获得更多有价值的影像组学信息；③ 本研究为回

顾性研究，可能存在不可避免的选择性偏倚。

　　综上所述，本研究建立了一个联合临床危险

因素和影像组学特征（包括原发灶和周围淋巴结

的影像组学特征）的临床-影像组学列线图，可

作为个体化术前无创性预测结直肠癌患者淋巴结

转移的临床工具，辅助临床治疗决策，实现精准

医疗。
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