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综　述 结直肠癌手术及围手术期研究进展专题
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[摘要] 结直肠癌(CRC)影像组学正由手工特征建模向以可量化影像表型为核心的证据体系演进。无监督、自监督与

弱监督学习可缓解标注成本与偏倚，提升鲁棒性与结果可重复性，并降低高维特征带来的不稳定性与过拟合。通过沙普

利加性解释(SHAP)、梯度加权类激活映射(Grad-CAM)定位关键区域或贡献因素，结合生境分析刻画肿瘤内部空间异质

性，为诊断分层与治疗决策提供可验证的影像依据。多模态影像联合临床、病理与分子信息，提升对治疗反应、复发风

险及生存结局的预测能力，并在模态缺失与模态不平衡条件下增强决策支持。标准化的影像数据库建设、伦理合规的数

据管理与真实世界证据平台，为跨机构可比较与可复核提供基础。展望未来，应制定可执行的建设路径并推进回顾性研

究向多中心前瞻性验证转化，进一步推动人机协同智能诊疗的落地应用。
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[Abstract] Radiomics for colorectal cancer (CRC) is evolving from manual feature modeling toward an evidence-based 

framework centered on quantifiable imaging phenotypes. Unsupervised, self-supervised, and weakly supervised learning can alleviate 

the cost and bias of annotation, improve robustness and reproducibility of results, and mitigate instability and overfitting caused by 

high-dimensional features. By using Shapley additive explanations (SHAP) and gradient-weighted class activation mapping (Grad-

CAM) to identify key regions or contributing factors, together with habitat analysis to characterize intratumoral spatial heterogeneity, 

imaging evidence can be made more verifiable to support diagnostic stratification and treatment decision-making. Integrating 

multimodal imaging with clinical, pathological, and molecular information enhances the ability to predict treatment response, 

recurrence risk, and survival outcomes, while strengthening decision support under conditions of missing and imbalanced modalities. 

Standardized imaging database development, ethically compliant data governance, and real-world evidence platforms provide the 
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foundation for cross-institutional comparability and verification. Looking forward, executable implementation pathways should be 

established, and findings from retrospective studies should be advanced toward multicenter prospective validation to further enable 

practical deployment of human–machine collaborative intelligent diagnosis and treatment.
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结直肠癌(CRC)是消化系统中常见且致死率较

高的恶性肿瘤之一，其临床结局受TNM分期、治疗

策略和结局指标等多种因素共同影响，呈现出显著

的个体差异性[1]。影像组学(radiomics)是一种新兴分

析技术，对常规医学影像做标准化处理、提取高通

量特征，并结合人工智能(artificial intelligence，AI)算
法，将影像数据从主观定性描述变成定量癌症表

型[2]，给 CRC 精准诊疗带来新方向。影像组学兴起

并非偶然，是在CRC诊疗多重现实困境驱动下逐渐

形成的关键技术，给精准诊疗相关研究带来新的发

展机会，本文系统整理影像组学技术路径的发展过

程和最新研究进展，重点分析其在纵深推进CRC精

准诊疗场景中的应用价值，并展望其在未来人机协

同背景下的发展前景，以期为CRC影像组学相关研

究的标准化推进、多中心前瞻性验证及临床转化应

用提供参考。

1　当前影像学诊断面临的主要挑战与转型需求

影像组学的兴起深植于当下影像学诊断在资源

不均、临床工作高压与一致性短板交织下的结构性

困境[3]。面向精准诊疗与多中心协同的长期趋势，

影像学亟须从经验判读迈向标准化、定量化与可验

证的证据体系。

1.1　地区经济约束与配置落后的挑战　精准诊疗在

临床中的推进程度，与各地区医疗资源的现实配置

状况密切相关。受经济基础差异影响，不同地区在

影像设备条件和人员投入方面长期存在不均衡现

象[4]。研究证实，在经济发展水平相对滞后的地区，

影像学诊断能力的不足往往体现在设备数量和人员

配置难以支撑日常诊疗需求的增长[5]。以当前的高

端计算机断层扫描(computed tomography，CT)及高

场强磁共振系统为例，其核心部件与关键技术主要

集中在少数跨国制造商手中，相关采购与维护成本

对医疗机构造成了客观压力[6]。与此同时，滞后地

区往往难以在影像医师和技师数量上满足当地百姓

实际诊疗需求，这使得影像检查在实际运行中更容

易受到限制，检查与诊断报告的整体质量随之下

降[7]。因此，需要探索并建立一种以常规影像数据

为基础、对高端影像设备依赖较低、具备可推广性

与经济可行性的影像学证据形式，从而在诊疗早期

阶段实现风险分层并支持治疗决策。

1.2　影像学在临床应用中的现状及面临的挑战　在

现实临床应用中，影像学评估的实施过程主要依赖

影像诊断医师的专业知识及相关诊疗指南[8]。受传

统评估模式影响，影像学分析对影像信息中潜在特

征的识别仍较为有限，医学影像中所包含的多层次

信息尚未得到充分利用[9]。不同医疗机构在影像诊

断医师经验积累以及影像技师操作规范和参数设置

方面存在差异，这类差异不仅影响影像采集质量的

稳定性，也容易在影像解读过程中造成一致性和可

靠性方面的偏倚，从而在一定程度上削弱影像学在

个体化治疗决策中的支持作用。多学科综合诊疗过

程中，影像学评估通常需要与病理学诊断、分子检

测结果以及临床资料共同参与肿瘤精准诊疗过程[10]。

但在实际运行中，病理或分子检测条件受限、随访

管理体系不完善以及学科间协作衔接不足，均可能

限制影像学临床价值的充分发挥[11]。精准医学理念

不断发展，临床实践对影像学的需求逐渐由定位和

定性诊断拓展至疾病风险分层、疗效评估及预后判

断等更高层次目标，现有影像学评估模式在满足上

述需求方面仍显不足，提示临床必须进一步探索更

加系统和深入的影像分析方法。

1.3　影像学定量化的必要性与影像组学兴起的机

遇　临床实践中，影像学诊断是疾病评估与治疗决

策的重要依据，但影像逐层信息的系统整合与定量

分析仍存在挑战，部分潜在价值因此尚未被充分挖

掘。基于这一现实需求，临床领域逐渐开始探索能

够对常规影像进行整体分析和定量刻画的技术路径，

以期在现有检查条件下挖掘更多可重复、可比较的

信息。因此，影像组学应运而生，其常用流程为：

在感兴趣区域(region of interest，ROI)标注病灶范围；

计算灰度统计、形状参数与纹理等手工特征，用于

描述信号强度分布、几何形态与异质性；采用多种

机器学习算法进行训练与验证，以曲线下面积(area 
under the curve，AUC)、C 指数和准确率等指标进行

性能评估，模型之间的比较采用DeLong检验[12]，并

引入决策曲线分析(decision curve analysis，DCA)评估

模型在真实临床场景中的净获益与应用价值[13]。

影像组学通过对图像进行标准化处理，从连续

影像切片中提取多维表型特征并建立模型，使影像

学诊断转向可量化的影像表型描述。这种分析方式

有助于减少因切面选择和观察者差异带来的信息偏

倚，也为复杂疾病中影像信息的系统利用提供了新

的研究基础[14]。通过对病灶整体形态、边界特征及
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内部纹理变化的综合刻画，影像组学为术前高危病

理特征识别、分子生物学信息以及疗效评估提供了

更多可能。已有研究表明影像组学模型在“泛癌种”

任务中表现出更高的诊断准确率，在独立队列的重

复验证中表现稳定[15]。考虑到结直肠肠腔影像的对

比度不足，且易受伪影、运动干扰及肠腔状态异质

性的影响，研究表明，单凭医师视觉定性诊断容易

遗漏或误判，而影像组学能够有效量化微观影像信

息并结合临床指标，从而显著降低主观影像学诊断

的错误风险[16]。

2　影像组学在CRC精准诊疗中的范式跃迁

传统影像组学虽已实现病灶特征的定量提取，

但受跨中心数据偏移、高维噪声及肿瘤空间异质性

的影响，手工特征在真实世界临床应用中的泛化能

力受到限制，且难以提供相应的病理学解释。针对

这些问题，影像组学分析逐渐转向数据驱动的表征

学习路线。具体而言，利用无监督、自监督及弱监

督算法降低异构数据的分布漂移，并结合模型可视

化与生境分析技术补充生物学依据，从而提高预测

模型在临床诊疗中的可靠性，其整体技术框架与演

进流程如图1所示。

2.1　传统范式：从标注到可解释性建模的局限性　

2.1.1　标注流程的局限：手工标注与批次效应　影

像组学流程中的关键问题在于 ROI 标注人工依赖性

强且成本较高，导致标注重复性难以充分保证[17]；

不同医师在肿瘤边界、坏死或炎性改变的处理上可

能不完全一致，造成测量误差，从而影响后续建模

的稳定性。与此同时，跨中心或跨设备数据在扫描

仪平台、参数设置与重采样策略方面存在差异，这

些差异可能导致不同中心提取的影像组学特征出现

系统性偏移，使训练集与外部数据的特征分布发生

差异，进而降低模型在真实临床场景中的可重复

性[18]。为此，建立统一的重采样、归一化和观察者

间一致性分析方法，同时采用批次效应校正算法

(combining batch effects，ComBat)控制批次效应，通

过大规模外部验证队列评估特征层面的稳定性[19]，

已成为影像组学研究的普遍共识。

2.1.2　建立模型的局限：维数灾难与过拟合　影像

组学通常会产生远高于样本量的特征维度。例如，

在有限病例中可能提取出数百至数千个影像特征，

使每例患者样本在各种特征标记组合下形成的“高

维特征空间”中呈现高度离散和稀疏的分布。这种

高维特征与有限样本量之间的明显不适配，即“维

数灾难”[20]，其后果是特征空间呈现稀疏结构，模

型在训练阶段能够利用较高自由度去解释噪声与微

小波动，因而导致模型产生过拟合倾向，即在结果

上常表现为训练集指标较好，但外部验证或独立队

列性能下降[21]。为了应对这一挑战，研究者通常在

特征筛选时使用LASSO等正则化方法以收缩系数并

剔除冗余特征[22]。在特征降维时采用主成分分析

(principal component analysis，PCA)等降维算法[23]，以

消除特征共线性并增强特征空间的稳定性[24]。此外，

利用 t 分布随机领域嵌入法 (t-distributed stochastic 

图1　CRC影像组学范式的跃迁

Fig.1　Transition of the CRC radiomics paradigm
该图概括了CRC影像组学从传统分析流程向数据驱动新范式演进的总体框架，包括传统流程、主要挑战及自监督、无监督、弱监

督、可解释性分析和生境分析等发展方向。CRC. 结直肠癌
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neighbor embedding，t-SNE)或统一流形逼近与投影

(uniform manifold approximation and projection，
UMAP)，以评估特征聚类趋势或分布漂移[23]，辅助

评估与可视化模型的过拟合风险。

2.1.3　可解释性的局限：影像组学与生物学证据

链　影像组学的可解释性不足体现在特征与生物学

机制之间缺少对应关系的证据[25]。常规统计学和纹

理特征多用于描述像素层面的空间分布属性，无法

直接反映CRC的肿瘤微环境状态。医学图像的纹理

波动往往是设备伪影、扫描参数差异及多类组织成

分混合叠加的综合结果[26]，导致提取的特征难以获

得明确的病理机制解释，削弱了模型的可信性。为

克服这一局限，当前研究常借助特征重要性排列和

可解释性工具等方法确定核心特征的决策权重。在

生物学机制验证层面，常通过建立影像组学评分与

CRC分子标志物或病理指标的定量关系，为影像特

征反映的肿瘤生物学特征提供间接证据[27]。此外，

基于多模态特征聚类的肿瘤生境分析技术能够直观

揭示肿瘤微环境的空间异质性，进一步完善了生物

学证据链。

2.2　范式跃迁：影像数据驱动的深度学习路径　从

训练信号的来源及其利用方式看，自监督学习(self-
supervised learning，SSL)、无监督学习 (unsupervised 
learning， UL) 和 弱 监 督 学 习 (weakly supervised 
learning，WSL)构成了影像数据驱动深度学习的三类

主要范式。具体而言，SSL 通过预训练任务从大规

模未标注医学影像中学习可迁移的通用表征，UL在

无明确标签条件下基于深度特征识别潜在结构与亚

型，WSL则利用不完全、不精确或含噪的弱标注完

成临床任务建模[28-30]。

2.2.1　SSL：自动标注降低偏差　在CRC中，SSL多

用于基于大规模未标注CT影像进行预训练，并在有

限标注数据上完成分期、分子特征识别等下游任务。

代表性实践中，一项研究开发了名为 CRCFound 的

SSL 模型[31]，纳入双中心 6332 例 CRC 患者的三维

CT，其中 5137 例未标注数据用于掩码自编码器

(mask autoencoders，MAE)的自监督预训练，并在

1195例带标注数据上针对TNM分期、微卫星不稳定

(microsatellite instability，MSI)等 8 项分类任务进行微

调与验证。结果表明，在仅依赖 1195例带标注数据

完成微调的条件下，CRCFound仍展现出稳定的可迁

移判别能力。融合影像学报告文本的 CRCFound_
report在T、N、M及整体分期任务上的平均AUC分

别为 0.889、0.847、0.830 和 0.774，MSI 预测 AUC 达

到 0.952；提示自监督预训练在缓解标注依赖的同

时，为下游任务提供了更具泛化性的影像表征，并

增强了多模态信息融合后的预测性能。为落实CRC

临床精准诊疗需求，研究有必要进一步开展跨设备、

跨扫描协议的鲁棒性评估，并在更多独立外部多中

心实践中检验模型的泛化能力。

2.2.2　UL：特征降维的更迭　UL 主要用于 CRC 高

维影像特征的聚类分型与分层建模，以支持治疗获

益评估和临床决策。在相关研究中，Xie等[32]提出了

一种用于Ⅱ期 CRC 辅助化疗决策的无监督影像组学

模型，整合了多中心Ⅱ期 CRC 患者的术前腹部增强

CT 数据。建模时先采用 DeepCRC 进行肿瘤区域自

动标注，并从中提取出 851 个影像组学特征；使用

Cox 比例风险框架评估每个特征与两种治疗方式

——“辅助化疗获益型”与“仅观察优选型”的交

互效应，并通过Wald检验筛选出10个具有显著治疗

交互的稳健特征，从而缓解了“维数灾难”带来的

特征不稳定性与过拟合风险。随后，仅在关键特征

上进行无监督层次聚类，并通过共识聚类确定稳定

分簇。结果显示，该分型在训练集与验证集中保持

一致：化疗获益主要集中于“辅助化疗获益型”，提

示该影像表型具有一定可重复的泛化能力。这表明

该模型在嵌入式特征筛选与无监督聚类框架下，能

够从术前增强CT的影像组学表征中提取出与治疗获

益相关的影像表型并为分层治疗决策提供依据。

聚焦CRC，基于治疗交互的嵌入式特征筛选与

UL相结合，有助于降低过拟合风险倾向[33]，并提升

分型的稳定性与可泛化性。尽管聚类过程为无监督

且不使用分组标签，但前置筛选依赖治疗相关统计

信息，可能影响分型的泛化表现；因此，该分型的

跨队列可迁移性仍需在多中心前瞻性研究中进一步

评估。

2.2.3　WSL：多示例聚合建模　不同于 SSL 和 UL，
WSL更适用于CRC病理切片等精细标注场景，并可

在粗粒度标注条件下实现多源信息整合与预后风险

评估。以 PRISM-CRC 为例[34]，研究共计使用 5 个公

开数据集，采用“单模态特征预训练、多模态融合

监督微调”的思路：病理端以EBHI-SEG(4456份)完
成特征初始化并以注意力多示例学习(MIL)完成WSI
聚合，内镜端以 REAL-Colon(超 270 万帧内镜视频)
与 Kvasir-SEG(1000 份内镜图像)进行相关特征学习，

随后从癌症基因组图谱 (The Cancer Genome Atlas，
TCGA) 数 据 库 获 取 正 常 人 与 结 肠 腺 癌 (colon 
adenocarcinoma， COAD) 与 直 肠 腺 癌 (colon 
adenocarcinoma，COAD)患者的临床资料及基因表达

数据，分别为 515 份和 170 份。队列上整合 WSI、
1796份术前CT的DICOM标签与临床特征(年龄、性

别、部位、分期)。在性能方面，模型用于预测 5年

无 病 生 存 期 (disease free survival， DFS) 的 AUC 为

0.850，C指数为0.820；预测MSI的AUC为0.910，准
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确率为 88.5%。在缺乏逐像素病理标注的条件下，

PRISM-CRC 将病理 WSI 切分为多个实例，并通过

MIL在WSI级别完成证据聚合；随后融合CT与临床

结构化变量，输出结局风险评估，从而在提供分层

依据的同时给出可供临床参考的可靠性提示。此外，

模型的证据权重以及基于跨队列与跨域的域偏移评

估结果的一致性共同表明其具有更强的鲁棒性。然

而，该框架目前仍以回顾性研究为主，其在真实世

界的临床获益与落地仍需通过多中心前瞻性随机对

照研究进一步验证，以检验其稳健性。

综上，SSL、UL 和 WSL 共同构成了基于影像数

据的训练框架。这些方法打破了传统影像组学对人

工设计特征和大量标注的依赖。尽管目前相关方法

仍以回顾性研究为主，其在真实临床场景中的推广

仍需进一步验证，但在特征聚类与降维以及跨数据

集泛化性等方面具有优势，为CRC的精准诊疗提供

了方法学依据。

2.3　影像证据：可解释性与空间异质性　

2.3.1　影像组学模型的可解释性　梯度加权类激活

映射 (gradient-weighted class activation mapping，Grad-
CAM)是一种基于梯度类激活映射的可解释性方法，

通过利用深度卷积神经网络的梯度信息，在输入图

像上生成热力图，指示模型在进行特定类别预测时

关注的区域[35]。在CRC早筛的结肠镜场景中，模型

的可解释性与透明度有助于医师理解分割依据，从

而提升临床采纳与决策支持的可靠性；而对息肉进

行尽早且准确的分割，有望降低CRC进展风险并改

善预后。例如，Asare 等[36]的PolypSeg-GradCAM 将U
型网络(U-Net)分割与 Grad-CAM 可解释性可视化相

结合，在内窥镜息肉分割数据集(Kvasir-SEG)上实现

了高水平的分割性能，戴斯相似性系数(Dice)大于

0.96；并通过Grad-CAM覆盖图证实，模型的预测关

注点主要落在息肉目标区域及其边界上，表明模型

自动标注依据与临床病灶位置一致。

沙普利加性解释 (shapley additive explanations，
SHAP)是一种基于博弈论的模型解释方法，旨在为

每个特征对模型预测的贡献分配一个公平且唯一的

数值。SHAP值通过对一个特征在所有可能特征子集

中的边际贡献进行加权平均来量化该特征对最终预

测的正向或负向影响[37]。与 Grad-CAM 这类基于梯

度的、空间定位导向的可视化技术不同，SHAP提供

的是特征层面的全局和局部可解释性，尤其适用于

包含临床变量、影像组学特征和深度学习嵌入向量

的混合型预测模型，两者互为补充[38]，理论上可构

成一个更健全的模型可解释性框架：在同一影像上

以Grad-CAM指导关注区域，再用 SHAP对该区域内

的具体特征进行贡献度分解，有助于回答“模型依

据哪些特征做出判断”。Wang 等[39]在结直肠病变的

三分类任务中，结合窄带成像内窥镜细胞术(EC-
NBI)进行大规模无标签预训练，为增强模型的解释

性，研究将Grad-CAM与 SHAP结合，热力图主要聚

焦血管区域，与临床征象及病理分级存在较好一

致性。

Grad-CAM 可用于识别模型关注区域及潜在偏

差，同时便于评估模型自动标注或分类依据是否与

病灶相关空间一致[40]；SHAP可量化特征对预测的贡

献，有助于识别模型的主导特征因素[41]。但前者可

视化受网络结构与取层策略影响，难以直接构成因

果解释；后者的归因结果会随重采样、特征筛选与

降维策略而变化，在特征强相关条件下，不同模型

的贡献评估可能出现波动与不一致。因此，需对解

释性工具进行稳健性评估：在不同重采样、特征筛

选与降维流程下检验归因结果的波动，并与CRC临

床结局开展对照以验证一致性。

2.3.2　基于生境分析的影像组学　生境分析的核心

在于对肿瘤内部异质性生态系统的精细刻画[42]，其

基本原理是将肿瘤视为一个由多个功能和表型各异

的“生境”(habitats)组成的复杂生态系统。实体肿

瘤内部的生物学微环境存在显著的空间异质性。生

境分析为量化评估上述空间异质性提供了新思路，

其依托多参数成像技术，获取反映肿瘤解剖结构与

病理生理状态的高维数据集，并对体素级特征向量

进行空间聚类。由此划分的“影像生境”具备空间

连续性与表型特异性，能够客观映射特定的肿瘤微

环境亚区[43]。生境分析不仅能揭示传统影像学无法

捕捉的生物学信息，更能为个体化治疗决策提供强

有力的无创生物标志物。以国内一项单中心回顾性

研究为例[44]，该研究基于动态对比增强磁共振成像

(DCE-MRI)的Ktrans参数，利用K均值聚类将直肠癌

肿瘤划分为 4 个生境亚区。通过分别提取生境与全

肿瘤的影像组学特征并进行筛选，构建了预测淋巴

结转移的联合模型。结果显示，生境影像组学模型

在训练集和测试集的 AUC 分别为 0.890 与 0.801；全

肿瘤影像组学模型的 AUC 为 0.774 与 0.684，显著低

于生境模型。SHAP分析进一步表明，生境影像组学

特征在模型中占据主导作用，表明生境分析相较于

全肿瘤模型更能反映与淋巴结转移相关的空间异质

性特征。

目前，生境分析在CRC的临床应用处于探索阶

段，同时，生境区域划分与特征提取过程对影像采

集参数、预处理、聚类策略呈现高度敏感，尚缺乏

自动化与标准化的方法[45]。此外，影像生境与病理

切片之间的空间对应关系尚未形成可推广的严格对

应框架。基于生境分析的影像组学与病理学融合虽
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有望提升模型性能与预测稳健性，但其融合策略的

合理性及跨平台稳定性仍需要全面评估。其中，基

于体素尺度影像特征经聚类得到的影像生境亚区，

其空间尺度、边界定义口径与病理切片的制备与分

区判定存在差异[46]。受生境亚区与病理配准误差、

取材方式和取样偏倚影响[47]，且影像生境与组织学

亚区边界判定标准不完全一致，二者更多体现为统

计意义上的对应，而难以实现可推广的空间位置映

射。由此，即便模型在性能指标上表现较优，其在

病理学层面的生物学意义与临床转化价值仍可能受

限，需要通过标准化的配准流程与统一的空间对齐

规则进行验证。

3　整合模态的影像组学纵深赋能CRC精准诊疗

模态是信息表达方式的类别。在影像组学建模

中，模态的整合通常包括以多种影像序列或成像机

制为基础的多模态联合建模；以不同信息模态间建

立对应与互补为核心的跨模态对齐与融合；以及以

影像特征与基因组学、转录组学、蛋白组学等信息

的联合整合为内容的多组学融合。其中，多模态、

跨模态融合的有效性依赖于模态在时间、空间与语

义层面的严格一致或可对齐性。基于多模态、跨模

态与多组学整合的影像组学模型已成为CRC精准诊

疗的重要方向。通过将影像组学特征与临床、病理

及分子信息结合，多源数据可转化为可量化的疗效

评估与风险分层指标[48]，从而提升对治疗反应、复

发风险与生存结局的预测性能，并增强模型的可解

释性与临床证据价值。

3.1　多模态影像组学驱动的疗效评估　CRC术前疗

效评估是校准后续治疗策略、避免资源浪费以及为

患者争取个性化治疗方案的关键判读。多模态影像

组学在CRC疗效评估中之所以重要，在于其能够超

越单模态影像对治疗相关生物学动态及肿瘤微环境

变化的表征[49]。例如，李雪萌等[50]为评价局部进展

期直肠癌(LARC)新辅助放化疗(nCRT)的疗效，构建

了基于MRI影像组学与临床特征的预测模型。该研

究的训练集、内部验证集和外部验证集为 92例、40
例和40例。按术后病理分级，反应良好(GR)和反应

不良(PR)的 CRC 患者分别为 77 例和 95 例。将 CT、

T2加权成像(T2WI)、弥散加权成像(DWI)、增强 T1

加权成像(CE-T1WI)和 18F-氟代脱氧葡萄糖正电子发

射断层扫描(18F-FDG PET)等数据整合，构建多模态

影像组学模型。结果显示，临床－影像模型在训练

集、内部验证集、外部验证集的 AUC 分别为 0.80、
0.73、0.60；基于多模态影像组学模型的AUC分别为

0.98、0.95、0.86。SHAP分析指出DWI序列中的“波

变换子带上的GLSZM小区域强调性”为该模型中主

导的特征，研究结果证实多模态框架在早期预测疗

效方面优于单影像模态框架，并具备可解释性和临

床可转化潜力。

在多模态联合建模中，需解决模态间对齐与可

比性问题，以降低采集条件与空间表达差异带来的

干扰。具体而言，时间对齐要求术前评估阶段尽量

一致；空间对齐要求围绕同一病灶区域提取特征，

以减少配准与分割误差的影响；结局对齐则以明确

可对应的临床或病理疗效终点作为监督信号，使多

模态特征在同一语义定义下实现联合分析[51]。基于

此，多模态影像组学能够更充分反映治疗相关的生

物学变化与微环境演进，为CRC早期疗效判断提供

依据。

3.2　跨模态影像组学支持治疗决策　术前对CRC患

者的治疗方案选择需要尽可能提高根治性治疗成功

率，同时兼顾长期获益与不必要治疗带来的生活质

量影响。跨模态影像组学通过整合不同类型数据中

的纹理、形态及功能相关信息，并结合临床与病理

资料，用于增强对治疗反应、复发风险及生存结局

的预测能力，从而为治疗决策提供参考[52]。例如，

Huang等[53]开发了一种整合深度学习CT影像(STAR-
CRC) 与病理标志物的新型风险分层系统 (IRIS-
CRC)，并在多中心数据中验证其相较指南推荐的风

险分层系统(GRSS-CRC)具有更好的分层效能。研究

基于CT影像与指南推荐的病理标志物的融合[pT4、
淋巴结取样数目(NLNS)≤12、神经浸润、脉管浸

润]，Ⅱ期CRC来自12个中心，训练集与内部验证集

分别为 1110 例和 477 例，外部验证集 1405 例。结果

显示，STAR-CRC 在外部验证集中 C 指数为 0.670，
显著高于传统指南系统(GRSS-CRC)的0.584，并且列

线图模型在训练、内部验证与外部验证中的鲁棒性

较高。STAR-CRC 和GRSS-CRC 能够实现对Ⅱ期CRC
风险的更细粒度分层，优于传统指南分层，可帮助

识别需强化治疗的高风险患者以及避免不必要化疗

的低风险患者。

在跨模态联合建模中，分子信息常受限于部分

受试者的可获得性，带来的挑战是有效样本量下降，

从而难以稳定捕捉分子表型差异，削弱结果的可重

复性与稳健外推能力。因此亟须通过更大规模、多

中心数据以及面向缺失场景的建模分析策略来应对

该不确定性[54]；同时，在跨模态融合建模中，还需

处理模态之间的对齐与可比性问题，以减少采集条

件差异及表征尺度不一致带来的干扰；具体而言，

时间对齐要求术前评估阶段尽量保持一致的时间窗，

空间对齐要求围绕同一病灶区域提取可对应的特征，

结局对齐则需以明确定义的临床或病理结局作为监

督信号，使多模态特征在语义层面实现联合分析。
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若同时存在模态缺失，可能导致特征空间出现不完

整或不连续的观测，增强模型对可用模态的依赖。

而模态不平衡则可能使高维模态在训练中占据更大

权重，进而掩盖低维关键信息的贡献[55]。

3.3　多组学融合预测复发风险　多组学信息来自不

同生物学层面与临床维度，主要包括影像组学、病

理组学、基因组学、转录组学、蛋白组学、代谢组

学，以及临床病理特征、实验室指标和分子标志物。

不同组学从形态结构、细胞组成与肿瘤微环境、分

子变异与信号通路、疾病分期、治疗情况与宿主状

态等方面提供互补信息。多组学融合的核心在于建

立标准化的数据获取与对齐流程，并在此基础上结

合不同模态信息，采用中间融合或注意力权重的特

征整合策略。常见融合策略包括数据级融合、特征

级融合、中间表示融合和决策级融合[56]。在临床实

践中，术后复发风险是影响CRC患者预后及治疗策

略选择的关键因素。术前获得对术后复发风险的可

靠预测，有助于在根治治疗后进行更精准的风险分

层，从而为个体化治疗强度选择及定制化随访方案

制定提供依据[57]。鉴于复发过程受到肿瘤异质性、

微环境及分子生物学行为等多种因素共同影响，单

一影像或单一临床指标往往难以全面刻画复发风险；

因此，需要引入多组学融合策略，通过联合影像组

学与其他组学信息以提升模型对不同人群的鲁棒性

与泛化能力。Saber 等[58]提出了一种整合 CT 影像、

转录组 RNA 测序与临床数据(包括 Fong 临床风险评

分)的多组学融合网络，用于预测结直肠癌肝转移

(CRLM)患者术后 2 年内早期复发的风险。模型在

129例前瞻性数据中预测复发风险的AUC达到0.750、
准确率70.0%，显著优于单模态或传统评分体系，显

示多组学互补在 CRLM 患者术后 2 年内复发风险分

层中的潜在价值。

当前基于多组学的影像组学融合策略仍存在拼

接式特征构建的局限。首先，若训练样本相对有限，

或外部队列在影像采集与重建流程、组学测序平台

及临床变量分布上存在差异，模型可能更易学习到

训练队列特有的表征，从而增加过拟合风险并削弱

跨队列泛化稳定性。其次，多组学数据在真实研究

中受可获得性限制，缺失不可避免；常用填补或替

代策略可能改变特征分布，使其与真实临床、病理

或分子状态产生偏离，进而影响模型性能评估的客

观性与外推可信度[59]。

综上，多模态、跨模态与多组学融合为CRC精

准诊疗提供了整合多源信息的框架，有助于提升疗

效评估、风险分层与复发预测的准确性与鲁棒性。

需关注融合有效性的前提条件，尤其是模态在时间、

空间与语义层面的对齐，以及终点定义与分割定位

的一致性；若对齐不足，易造成表征偏移并影响跨

队列的稳定性。同时，多模态研究还面临模态缺失

与模态不平衡带来的特征分布改变与训练偏倚，影

响外部验证的客观性与可重复性。未来应在多中心

前瞻性与大样本验证中完善对齐与缺失、失衡建模

策略，避免以特征拼接为主的粗放做法，强化机制

解释与临床转化能力。

4　新视角：愿景、规范与临床转化

CRC影像组学模型要支撑精准诊疗，关键在创

新研究思路、可执行的数据标准与可验证的临床应

用路径。跨器官轴视角拓展局部表型分析，刻画器

官间时空协同变化以增强可解释性。多中心差异需

要覆盖采集入库、标注一致性、质量控制与元数据

统一的全流程规范。前瞻性验证结合多学科综合协

作诊疗用于检验临床决策价值并形成可用临床证据。

4.1　未来愿景：时空协同驱动的影像组学　传统影

像组学研究主要聚焦于肿瘤本身或肿瘤转移的局部

影像表型，缺乏对器官间时空协同演变规律的深度

挖掘。当前，跨器官轴驱动的视角正推动这一领域

迈向更全面的理解。在跨时空领域，Zhao等[60]分析

了来自 4 万余名受试者的多器官 MRI 数据，提出了

一种心脑轴框架，确定了心脏MRI特征与脑部疾病

相关大脑特征之间存在遗传相关性，并通过孟德尔

随机化分析提示心脏表型对脑部疾病具有因果效应，

强调了在疾病研究中采纳多器官视角的重要性。在

跨时间领域，Zhou等[61]基于基线MRI、术前MRI及
其差异影像组学特征(delta radiomics)构建跨时间模

型，发现其对初始不可切除肝细胞癌(HCC)转化治

疗后病理完全缓解的预测优于单时间点模型，测试

集和验证集 AUC 分别为 0.835 和 0.783；联合甲胎蛋

白(AFP)动态响应后进一步提升至 0.920 和 0.857，提

示治疗前后表型演变信息较单时间点静态特征更能

反映肿瘤治疗应答。未来，CRC影像组学研究有望

由单病灶、单时间点分析进一步转向跨器官、跨时

间的时空协同模式，通过整合原发灶及关键转移相

关器官在治疗前后和随访过程中的连续影像特征变

化，并结合术前、术后常用临床指标，构建可用于

术前患者筛选、治疗反应判断、术后复发风险评估

和随访方案制定的模型，从而为临床个体化决策提

供依据。

4.2　建设规范：标准化 CRC 影像数据库　高质量、

多中心的影像数据库是推动 CRC 精准诊疗的基石。

当前，国内外CRC影像数据库建设虽有进展，如癌

症医学影像数据库(TCIA)和分子、影像与临床表型

整合数据库(MIPD)[62]，但常存在因扫描参数和跨中

心差异导致的“批次效应”，且在大样本、高质量、
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可支撑多模态融合的标准化影像数据库建设方面仍

有不足。面对这一现状，需以中国《结直肠癌CT影

像数据库构建及质量控制专家共识》 [63， 64]和美国医

学影像信息学学会《面向人工智能应用的医学影像

数据开源工具指南》 [63， 64]等共识与指南为指导，建

立切实可行的多维度数据标准化路径。(1)数据采集

与入库标准化：完成伦理审批与患者DICOM信息匿

名化，去除 DICOM 头的工具如北美放射协会

DICOM 匿名化工具(RSNA)、DICOM 数据分析与归

档平台(DIANA)。收录 CRC 患者临床、病理、基因

与CRC原始影像数据，将DICOM转NIfTI并统一元

数据，唯一编码按原发灶及转移分类存储，保证数

据可溯源、可复核。(2)病灶标注与一致性检验：采

用双盲独立标注流程对 ROI 进行半自动或全自动勾

画，开展观察者间一致性检验；当组内相关系数

(ICC)≥0.80 时允许入库，未达标者由高资质诊断医

师复核并修订后再入库。(3)质量控制、运行维护与

评价：剔除重复数据并核对编码，检查序列与临床

病理信息逐一对应；院内完成去标识化与权限分级

管理，制定数据使用协议。采用联邦学习，CRC数

据不出院，仅在本地训练并通过安全聚合上传模型

更新，必要时共享脱敏特征与最小元数据。存储采

用本地硬盘双重保存并进行冷备份，云端服务器同

步进行加密传输与定期云备份；全程记录与漏洞评

估，确保评价结果可追溯、可复核，最大化保护患

者隐私。

4.3　临床转化：前瞻性验证与模型落地　完成模型

训练与多中心验证后，CRC影像组学的临床价值仍

需经过前瞻性研究验证。为降低偏倚并提高可复现

性，研究启动前应建立入组与评估框架，依据预先

定义的采集流程与标注规范开展前瞻性队列或前瞻

性多中心入组。随后在前瞻性队列研究中验证模型

泛化能力，在研究中预先注册实验方案并明确临床

终点，同时固定模型阈值参数并界定主要终点的允

许偏差。在前瞻性验证阶段，应将影像组学模型纳

入 CRC 多学科综合协作诊疗，实现模型决策输出，

评估其对早期检出、分型一致性及治疗决策支持的

实际获益并量化回顾性研究建模决策误判带来的临

床负担。最终，推动影像组学模型在CRC临床精准

诊疗中的应用落地(图2)。

5　总结与展望

随着影像组学、多模态融合和多组学研究持续

推进，CRC精准诊疗正向人机协作的临床决策支持

图2　CRC标准化数据库建设流程与临床转化路径

Fig.2　Workflow for building the CRC standardized database and the clinical translation pathway
该图展示了CRC影像组学标准化数据库建库、ROI标注及一致性检验、数据质量控制、模型训练与前瞻性验证流程。前瞻性队列为

研究启动后按预设标准连续纳入并随访病例。ICC用于评价ROI标注一致性。MDT用于多学科会诊评估模型输出对临床决策与治疗策略

的潜在影响。CRC. 结直肠癌；ROI. 感兴趣区域；ICC. 组内相关系数；MDT. 多学科诊疗模式
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模式发展。AI能够用于辅助诊断与治疗决策，通过

影像、病理、分子和临床数据融合构建更健全的证

据链，为医师提供更精准的诊断依据。AI的应用并

非替代医师，而是将临床中难处理、依赖医师经验

的环节，逐步转化为可量化、可解释、能早期干预

的临床决策体系。

展望未来，为增强影像组学在CRC精准诊疗中

的可行性，需从多个环节发力。在技术框架开发方

面，应建立标准化的数据采集、标注与处理规范，

明确模型训练与验证的数据质量指标。例如，通过

统一重建参数与分割准则，并利用 ICC 评估观察者

一致性，同时规范去标识化与重采样流程以降低跨

中心偏差。其目的在于减少测量差异与标注变异对

特征与模型性能的影响，从源头提升数据可比性与

可复现性。同时，应将可解释性与可追溯能力固化

到系统功能中，使模型输出能够被理解与追责，并

提前识别失效风险。例如，采用前瞻性或外部队列

验证，并在模型卡或数据卡中记录训练数据范围与

特征来源、偏倚风险，在外部验证中当AUC明显下

降时触发警示。这样做有助于判断模型的适用边界，

降低过拟合或分布漂移导致的误判，保障临床决策

的可靠性。在监管政策制定方面，应完善医疗AI审
批与安全评估路径，明确数据隐私保护、权限管理

与合规审核要求。如依据风险分级落实数据访问分

级授权与日志留痕。其意义在于提升过程透明度与

审计可追踪性，避免关键数据环节不可控、难以追

责。在临床技能培训方面，应对临床医师、诊断医

师和AI医学标注员开展分类培训与考核，明确各角

色职能与责任。培训可按任务拆分：临床医师需掌

握决策建议的解读与复核流程，如学习如何结合不

确定性与模型解释结果进行临床判断，从而避免将

模型输出直接等同于结论；诊断医师需着重提升影

像判读的一致性，例如强化分割策略与报告审核流

程，从而提高特征质量与模型输入稳定性；AI医学

标注员则需严格落实标注准则、质控抽查与医师复

核机制，以确保标注可用、可检验、可持续。在医

保支付与准入方面，应探索基于真实世界证据的结

算机制，将AI辅助诊断与分层决策的临床获益纳入

效能评估框架。如将模型辅助后是否改变分层决策、

是否减少不必要检查或再入院以及是否改善生存或

复发结局纳入评价，从而用结局指标检验真实获益，

而非仅凭离线性能决定应用范围。通过上述多个环

节协同推进，方可将人机协作从愿景转化为可复制、

可持续的临床应用，从而全面保障医疗服务质量并

增进患者福祉。
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