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MRI影像组学结合临床特征的机器学习模型对结直肠癌肝转

移的预测价值

李波，刘冠男

（河南省南阳市第一人民医院 磁共振诊断室，河南 南阳 473000）

摘     要             背景与目的：结直肠癌肝转移 （CRCLM） 是影响患者预后的主要原因，术前无创、精准诊断对制定治

疗方案至关重要。传统临床标志物特异性有限，本研究旨在基于多模态 MRI 影像组学特征，结合机器

学习算法，构建预测 CRCLM 的高效模型，并评价其临床价值。

方法：收集 2022 年 5 月—2024 年 5 月于河南省南阳市第一人民医院行术前 MRI 检查并经病理证实的

150 例结直肠癌患者，随机分为训练集 （n=120） 和验证集 （n=30）。其中 CRCLM 57 例，无 CRCLM 93 例。

采用单因素与多因素分析筛选 CRCLM 独立危险因素，建立临床诊断模型。提取多模态 MRI 影像组学特

征，经 LASSO 筛选后分别构建 Logistic 回归 （LR）、支持向量机 （SVM）、随机森林 （RF） 模型，并比

较其诊断效能。建立临床及影像组学联合诊断模型，并通过受试者操作特征和决策曲线 （DCA） 评估

效能与临床获益。

结果：癌胚抗原 （OR=1.323，95% CI=1.079~1.567）、糖类抗原 19-9 （OR=2.512，95% CI=1.225~3.799） 及

中性粒细胞/淋巴细胞比值 （OR=1.881，95% CI=1.354~2.409） 是 CRCLM 独立危险因素 （均 P<0.05），以

上 3 个 因 素 构 建 的 临 床 诊 断 模 型 曲 线 下 面 积 （AUC） 为 0.793。 RF 模 型 在 训 练 集 与 验 证 集 AUC 最 高

（0.770、 0.763）， 优 于 LR 和 SVM。 基 于 RF 的 联 合 诊 断 模 型 在 训 练 集 与 验 证 集 AUC 分 别 为 0.913 和

0.947，明显优于单独临床或影像组学诊断模型，DCA 显示联合诊断模型具有最高临床净获益。

结论：RF 模型在影像组学预测中表现最佳，其与临床特征结合的联合模型能显著提高 CRCLM 的无创诊

断效能，具备较高的临床应用价值。
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prognosis in patients with colorectal cancer. Accurate and noninvasive preoperative diagnosis is essential 

for treatment planning. Conventional clinical biomarkers have limited specificity. This study aimed to 

develop an efficient predictive model for CRCLM by integrating multimodal MRI imaging omics 

features with machine learning algorithms, and to evaluate its clinical value.

Methods: A total of 150 patients with colorectal cancer who underwent preoperative MRI and were 

pathologically confirmed at Nanyang First People's Hospital between May 2022 and May 2024 were 

retrospectively analyzed. Patients were randomly divided into a training set (n=120) and a validation set 

(n=30), including 57 cases with CRCLM and 93 cases without. Univariate and multivariate analyses 

were performed to identify independent risk factors for CRCLM and to construct a clinical diagnostic 

model. Radiomics features were extracted from multimodal MRI, and the least absolute shrinkage and 

selection operator (LASSO) method was used for feature selection. Logistic regression (LR), support 

vector machine (SVM), and random forest (RF) models were built and compared for diagnostic 

performance. A combined clinical-imaging omics model was further established, and its performance and 

clinical utility were assessed using receiver operating characteristic curves and decision curve analysis 

(DCA).

Results: Carcinoembryonic antigen (OR=1.323, 95% CI=1.079-1.567), carbohydrate antigen 19-9 (OR=

2.512, 95% CI=1.225-3.799), and neutrophil-to-lymphocyte ratio (OR=1.881, 95% CI=1.354-2.409) 

were identified as independent risk factors for CRCLM (all P<0.05). The clinical model constructed with 

these three factors achieved an AUC of 0.793. Among radiomics models, the RF model demonstrated the 

highest AUC in both training and validation sets (0.770 and 0.763), outperforming LR and SVM. The 

combined RF-based model yielded AUC of 0.913 and 0.947 in the training and validation sets, 

respectively, significantly exceeding the performance of the clinical or imaging omics models alone. 

DCA confirmed the superior net clinical benefit of the combined model.

Conclusion: The RF model showed the best diagnostic performance among imaging omics models. 

When integrated with clinical features, the combined RF model significantly improved the noninvasive 

diagnostic efficacy of CRCLM and demonstrated high potential for clinical application.

Key words           Colorectal Neoplasms; Neoplasm Metastasis; Liver; Multimodal Magnetic Resonance Imaging; Imaging Omics; 

Support Vector Machine; Random Forests
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尽 管 早 期 结 直 肠 癌 （colorectal cancer， CRC）

治 疗 效 果 较 好 ， 但 仍 有 30% 的 患 者 在 确 诊 时 已 发

生结直肠癌肝转移 （colorectal cancer liver metastasis，

CRCLM）， 5 年 生 存 率 不 足 12%[1-3]。 尽 管 无 创 性 临

床标志物预测对制定治疗方案和评估预后有帮助，

但其特异性不足[4]，因此迫切需要一种非侵入性方

法 在 术 前 准 确 预 测 CRCLM。 MRI 无 辐 射 ， 能 进 行

多序列、多参数成像，具有较高的软组织分辨率，

有 助 于 评 估 病 灶 大 小 和 位 置 ， 是 肿 瘤 患 者 术 前 关

键 的 检 查 方 法[5]。 影 像 组 学 以 其 非 侵 入 性 和 高 效

性 ， 为 影 像 数 据 中 高 通 量 特 征 的 定 量 提 取 开 辟 了

新 途 径 ， 被 广 泛 结 合 机 器 学 习 算 法 用 于 肿 瘤 诊 断

和预后评估[6-7]。本研究采用多种机器学习算法开

发 和 验 证 影 像 组 学 模 型 ， 并 构 建 基 于 MRI 影 像 组

学 与 临 床 特 征 的 联 合 模 型 用 于 诊 断 CRCLM， 评 估

其临床应用潜力。

1     资料与方法 

1.1 研究对象　

收集 2022 年 5 月—2024 年 5 月在河南省南阳市

第 一 人 民 医 院 术 前 1 周 内 完 成 MRI 检 查 的 150 例

CRC 患 者 ， 其 中 CRCLM 57 例 ， 无 CRCLM 93 例 。

纳入标准：⑴ 符合 CRC 及 CRCLM[8] 相关诊断标准，
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且经术后病理证实；⑵ 初次诊断，入组前未接受

过相关治疗；⑶ 均进行 MRI 检查，且影像质量良

好；⑷ 临床资料完整。排除标准：⑴ 合并其他恶

性肿瘤；⑵ 存在心肝肾等严重功能障碍；⑶ 既往

接 受 过 放 化 疗 或 手 术 治 疗 ； ⑷ MRI 影 像 质 量 欠 佳

或临床资料缺失。按 4∶1 比例将 150 例患者随机分

为 训 练 集 （n=120） 和 验 证 集 （n=30）。 训 练 集 男

68 例，女 52 例；年龄 55~73 （65.25±8.86） 岁；左

半 结 直 肠 72 例 ， 右 半 结 肠 48 例 ； 原 发 灶 TNM 分

期：Ⅲ期 74 例，Ⅳ期 46 例；同时性 CRCLM 20 例，

异 时 性 CRCLM 18 例 。 验 证 集 男 19 例 ， 女 11 例 ；

年 龄 54~75 （66.03±9.12） 岁 ； 左 半 结 直 肠 21 例 ，

右半结肠 9 例；原发灶 TNM 分期：Ⅲ期 19 例，Ⅳ期

11 例；同 时 性 CRCLM 8 例 ， 异 时 性 CRCLM 11 例 。

训 练 集 与 验 证 集 一 般 资 料 比 较 差 异 无 统 计 学 意 义

（均 P>0.05）。 本 研 究 通 过 南 阳 市 第 一 人 民 医 院 伦

理委员会批准 （批号：[2024-yxlllz]1007-17）。

1.2 MRI检查方法　

所 有 患 者 均 由 1 名 10 年 以 上 工 作 经 验 的 放 射

科医师完成 MRI 检查。采用 3.0T Philips Achieva MR

配合腹部相控矩阵线圈完成扫描。检查前 6 h 患者

禁 食 ， 在 扫 描 前 进 行 肠 道 准 备 。 上 机 前 5~10 min

注射 20 mg 山莨宕碱以减缓肠蠕动和肌肉张力。扫

描 围 绕 直 肠 兴 趣 区 ， 沿 病 变 肠 管 长 轴 垂 直 进 行 ，

具体参数如下：轴位 T2WI 序列：TR、TE、矩阵、

层厚、层间距、NEX、ETL 分别为 5 180 ms、90 ms，

220×220， 4 mm、 0.5 mm、 4、 16； DWI 序 列 ：

TR、TE、矩阵、层厚、层间距、b 值、NEX 分别为

3 200 ms、55 ms，375×300、5 mm、2 mm、800 s/mm2、

8；轴位 T1WI 增强序列：TR、TE、矩阵、层厚分

别 为 650 ms、 20 ms、 280×340、 3 mm。 增 强 扫 描

静脉团注 0.1 mL/kg GdDTPA 顺磁性对比剂。

1.3 图像处理　

在 Radcloud 平 台 （北 京 慧 影 医 疗 科 技 有 限 公

司） 上 ， 由 2 名 经 验 丰 富 的 放 射 科 医 师 对 患 者

T2WI、 DWI、 T1WI 增 强 图 像 进 行 逐 层 手 动 勾 画 ，

获 取 3D 感 兴 趣 区 容 积 （volume of interest， VOI），

并 确 保 感 兴 趣 区 （region of interest， ROI） 于 病 灶

最大层面，避开周围干扰 （图 1-2）。审查过程中，

若勾画轮廓差异超过 5%，则由资深医师界定肿瘤

边界。 

A B C D

E F G H

图1　CRC 原发灶的多模态 MRI 图像及相应 ROI 勾画示意图　　A-D：分别为病灶矢状位压脂 T2WI、矢状位 T2WI、横断位

T2WI、DWI 图像；E-H：分别为相应 ROI 勾画示意图  

Figure 1　Multimodal MRI images of primary CRC lesions and corresponding ROI delineation　　A-D: Sagittal fat-suppressed 

T2WI, sagittal T2WI, axial T2WI, and DWI images; E-H: Corresponding ROI delineation  
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1.4 影像组学特征筛选及模型构建　

通 过 Radcloud 平 台 从 MRI 图 像 中 提 取 1 910 个

定量成像特征，分为三组：一阶统计特征 （370 个），

形状和尺寸特征 （40 个） 以及纹理特征 （1 500 个）。

使用 LASSO 回归 （cv=3，max_iter=1 000） 筛选出预

测性最强的特征，并基于所选特征采用 Logistic 回

归 （Logistic regression， LR）、 支 持 向 量 机 （support 

vector machine， SVM）、 随 机 森 林 （random forest，

RF） 构建预测 CRCLM 的影像组学模型，采用五倍

交 叉 验 证 对 训 练 集 进 行 模 型 评 估 ， 并 在 验 证 组 中

进行验证。

1.5 统计学处理　

采用 SPSS 26.0 分析数据。计量数据以均数±标

准差 （x̄ ± s） 或中位数 （四分位间距） [M （IQR） ]

表示，行 t 检验或秩和检验；计数资料以例数 （百

分比） [n（%） ]表示，行 χ2 检验。P<0.05 为差异有

统 计 学 意 义 。 绘 制 受 试 者 操 作 特 征 （receiver 

operator characteristic， ROC） 曲 线 ， 计 算 曲 线 下 面

积 （area under curve，AUC），比较 3 种影像组学模

型 的 诊 断 能 力 。 采 用 单 因 素 与 多 因 素 分 析 筛 选

CRCLM 危险因素，据此建立临床诊断模型，并构

建 临 床 与 影 像 组 学 的 联 合 模 型 。 通 过 ROC 曲 线 评

估 模 型 性 能 。 采 用 决 策 曲 线 （decision curve 

analysis，DCA） 评估模型的临床应用价值。

2     结　果 

2.1 CRCLM的影响因素分析　

单因素分析结果显示，CRCLM 组与无 CRCLM

组 患 者 的 性 别 、 年 龄 、 体 质 量 指 数 （body mass 

index，BMI）、肿瘤部位、肿瘤最大径、淋巴细胞/

单 核 细 胞 比 值 （lymphocyte to monocyte ratio， LMR）

差异均无统计学意义 （均 P>0.05）；CRCLM 组患者

的癌胚抗原 （carcinoembryonic antigen，CEA）、糖类

抗 原 19-9 （carbohydrate antigen 19-9， CA19-9） 水 平

及 中 性 粒 细 胞/淋 巴 细 胞 比 值 （neutrophil to 

lymphocyte ratio， NLR） 均 高 于 无 CRCLM 组 患 者

（均 P<0.05）（表 1）。多因素分析结果显示，CEA、

CA19-9 水 平 及 NLR 高 均 是 CRCLM 独 立 危 险 因 素

（均 P<0.05）（表 2）。 据 此 进 行 临 床 诊 断 模 型 的 构

建 ， ROC 曲 线 显 示 ， CEA、 CA19-9 及 NLR 联 合 的

临床诊断模型 AUC 为 0.793 （图 3）。

A B C

D E F

图2　CRCLM 病灶的多模态 MRI 图像及相应 ROI 勾画示意图　　A-C：CRCLM 病灶 DWI、增强横断位 T1WI、横断位压脂

T1WI；D-F：相应 ROI 勾画示意图  

Figure 2　Multimodal MRI images of CRCLM lesions and corresponding ROI delineation　　 A-C: DWI, axial contrast-

enhanced T1WI, and axial fat-suppressed T1WI images; D-F: Corresponding ROI delineation  
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2.2 影像组学特征筛选　

从 3 个序列 （轴位 T2WI、DWI、轴位 T1WI 增

强序列） 的 ROI 中共提取 1 910 个特征，采用包括

灰 度 共 生 矩 阵 （gray level co-occurrence matrix，

GLCM）、 灰 度 游 程 长 度 矩 阵 （grey level run length 

matrix， GLRLM）、 灰 度 尺 寸 zone 矩 阵 （gray level 

size zone matrix， GLSZM）、 灰 度 差 分 矩 阵 （grey 

level difference matrix，GLDM） 等纹理分析算法，对

图 像 纹 理 信 息 进 行 提 取 。 通 过 方 差 阈 值 法 筛 选 出

1 070 个 ， 运 用 Select K Best 法 进 一 步 选 出 680 个 ，

经 mRMR 去 除 冗 余 特 征 ， 再 经 LASSO 回 归 筛 选 共

确 定 10 个 最 优 特 征 ， 包 括 2 个 GLRLM、 2 个

GLSZM、 3 个 GLDM 和 3 个 一 阶 统 计 特 征 （图 4）

（表 3）。 

表1　CRCLM影响因素的单因素分析

Table 1　Univariate analysis of factors for CRCLM

临床因素

性别[n（%）]
男

女

年龄[岁，M（IQR）]
BMI（kg/m2，x̄ ± s）
肿瘤部位[n（%）]

左半结直肠

右半结肠

肿瘤最大径（cm，x̄ ± s）
CEA [μg/L，M（IQR）]
CA19-9 [U/mL，M（IQR）]
NLR [M（IQR）]
LMR [M（IQR）]

CRCLM 组（n=57）

37（64.91）
20（35.09）
66（55~75）
22.92±3.14

33（57.89）
24（42.11）
4.38±1.49

5.56（2.02~23.35）
13.56（6.63~22.49）
2.26（1.25~3.26）
5.08（2.45~10.02）

无 CRCLM 组（n=93）

50（53.76）
43（46.24）
68（53~73）
23.51±2.28

60（64.52）
33（35.48）
4.31±1.52

4.01（2.12~15.98）
10.26（5.34~21.25）
1.89（1.08~3.07）
4.92（2.18~7.79）

t/Z/χ2

1.803
2.254
1.329

0.658
0.276
5.527
6.638
4.498
2.263

P

0.179
0.164
0.186

0.417
0.783
0.012
0.009
0.024
0.157

表2　CRCLM影响因素的多因素分析

Table 2　Multivariate analysis of factors for CRCLM

临床因素

CEA（μg/L）

CA19-9（U/mL）

NLR

β

0.280
0.921
0.632

SE

0.113
0.252
0.198

Wald

6.140
13.357
10.188

P

0.021
0.009
0.011

OR（95% CI）
1.323（1.079~1.567）
2.512（1.225~3.799）
1.881（1.354~2.409）

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

敏
感

度

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1-特异度

CEA AUC：0.737
CA19-9 AUC：0.733
NLR AUC：0.735
临床诊断模型 AUC：0.793
参考线

图3　CEA、CA19-9、NLR及联合预测模型的ROC曲线

Figure 3　 ROC curves of CEA, CA19-9, NLR, and the 

combined predictive model  
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2.3 机器学习模型构建和效能评价　

基 于 筛 选 出 的 最 优 特 征 分 别 采 用 LR、 SVM、

RF 构建预测 CRCLM 的影像组学模型，对各影像组

学 模 型 进 行 ROC 曲 线 分 析 ， 结 果 显 示 在 训 练 集 和

验 证 集 中 RF 模 型 的 AUC 最 大 ， 分 别 为 0.770、

0.763，故选择最佳 RF 模型 （图 5）（表 4）。 
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图4　LASSO回归图　　A：LASSO 回归交叉验证图；B：LASSO 回归系数分布图

Figure 4　LASSO regression analysis　　A: Cross-validation curve for LASSO regression; B: Coefficient distribution map

表3　筛选出的10个最优影像组学特征及权重

Table 3　Ten selected optimal radiomics features and corresponding weights

特征名称

e-THRIVE+C_exponential glrlm_RunVariance
e-THRIVE+C_wavelet-HLL_glszm_GrayLevelNonUniformity
T2WI_exponential_gldm_LargeDependenceEmphasis
DWI_wavelet-HHL_gldm_DependenceVariance
DWI wavelet-LLH_firstorder_Maximum
e-THRIVE+C_square_glrlm_RunVariance
T2WI_exponential_gldm_LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis
DWI_wavelet-HLL_glszm_LngereAreaLowGrayLeveLEmphasis
DWI_squareroot_firstorder_10Percentile
e-THRIVE+C_wavelet-LHL_firstorder_Minimum

权重

-0.202
-0.205
-0.018
-0.042
-0.056

0.305
0.058
0.111
0.142
0.051

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

敏
感

度

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1-特异度

LR AUC：0.742
RF AUC：0.770
SVM AUC：0.761
参考线

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

敏
感

度

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1-特异度

LR AUC：0.741
RF AUC：0.763
SVM AUC：0.727
参考线

A B

图5　LR、SVM、RF模型的ROC曲线　　A：训练集；B：验证集

Figure 5　ROC curves of LR, SVM, and RF models　　　A: Training set; B: Validation set
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2.4 联合模型构建与验证　

将 临 床 预 测 因 素 （CEA、 CA19-9 及 NLR） 和

筛选出的 10 个最优影像组学特征结合，建立联合

模型，使用 RF 建立临床模型、影像组学模型及二

者 联 合 模 型 ， 对 三 种 模 型 进 行 ROC 曲 线 分 析 ， 结

果 显 示 在 训 练 集 和 验 证 集 中 联 合 模 型 的 AUC 分 别

为 0.913、0.947，准确度分别为 0.858、0.939，敏感

度 分 别 为 0.909、 0.938， 特 异 度 分 别 为 0.870、

0.786，均高于临床诊断模型和影像组学模型 （图 6）。

DCA 曲 线 显 示 ， 联 合 模 型 在 训 练 集 和 验 证 集 中 具

有显著净获益 （图 7）。 

表4　LR、SVM、RF模型的诊断效能

Table 4　Diagnostic performance of LR, SVM, and RF models

模型

LR
训练集

验证集

SVM
训练集

验证集

RF
训练集

验证集

AUC（95% CI）

0.724（0.653~0.831）
0.741（0.651~0.848）

0.761（0.673~0.849）
0.727（0.636~0.817）

0.770（0.683-0.856）
0.763（0.677~0.848）

准确度（%）

68.3
73.7

71.1
68.5

75.7
71.3

敏感度（%）

53.8
68.3

55.6
54.2

70.9
56.8

特异度（%）

81.3
83.3

84.9
81.5

85.3
85.1

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

敏
感

度

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1-特异度

临床诊断模型 AUC：0.793
影像组学模型 AUC：0.770
联合模型 AUC：0.913
参考线

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

敏
感

度

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1-特异度

临床诊断模型 AUC：0.793
影像组学模型 AUC：0.763
联合模型 AUC：0.947
参考线

A B

图6　RF、临床预测模型和联合模型的ROC曲线　　A：训练集；B：验证集

Figure 6　ROC curves of RF-based radiomics model, clinical model, and combined model　　A: Training set; B: Validation set
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图7　联合模型的DCA曲线　　A：训练集；B：验证集

Figure 7　Decision curve analysis (DCA) of the combined model　　A: Training set; B: Validation set
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3     讨　论 

CRC 的 血 行 转 移 多 见 于 肝 脏 ， CRCLM 成 为 患

者的主要死亡原因[9]。据统计，70%~90% 的肝转移

患 者 由 于 种 种 原 因 ， 如 转 移 肿 瘤 的 广 泛 性 、 患 者

的 一 般 状 况 等 ， 不 适 合 接 受 根 治 性 手 术 切 除 ， 即

便 手 术 成 功 ， 术 后 1 年 内 的 复 发 率 也 高 达 40%[10]。

因此术前利用 MRI 无创诊断 CRCLM 十分重要。

影 像 组 学 作 为 前 沿 技 术 ， 凭 借 高 效 信 息 提 取

与 数 据 分 析 能 力 ， 显 著 提 升 诊 断 精 度 ， 并 广 泛 应

用 于 肿 瘤 疾 病 的 诊 断 、 治 疗 、 监 测 及 预 后 评

估[11-13]。 Xu 等[14] 研 究 显 示 ， 基 于 多 参 数 MRI 影 像

学 特 征 构 建 的 CRCLM 影 像 组 学 预 测 模 型 （AUC=

0.92） 显 示 出 比 临 床 预 测 模 型 更 好 的 （AUC=0.74）

预测效能。Li 等[15]研究发现，多参数 MRI 影像组学

模 型 可 有 效 预 测 直 肠 癌 异 时 性 肝 转 移 ， 该 研 究 通

过比较 DWI、高分辨率 T2WI 及结合模型，选定最

佳 融 合 模 型 ， 结 合 临 床 特 征 后 AUC 达 0.911， DCA

与 列 线 图 均 显 示 良 好 临 床 性 能 ， 支 持 该 模 型 辅 助

制 定 个 体 化 监 测 与 治 疗 策 略 。 但 上 述 研 究 多 采 用

1 种机器学习建模，而本研究构建了 3 种机器学习

模 型 ， 并 选 定 预 测 效 果 最 突 出 的 模 型 来 构 建 复 合

模型。

受 肿 瘤 异 质 性 影 响 ， 生 物 信 息 在 不 同 区 域 存

在 差 异 ， 多 数 机 器 学 习 研 究 仅 采 用 二 维 图 像 作 为

ROI， 可 能 引 入 分 析 误 差[16-17]， 本 研 究 通 过 三 维

ROI 分析克服了传统二维方法的肿瘤异质性局限，

使 模 型 能 够 捕 获 更 全 面 的 生 物 学 特 征 信 息 。 经

LASSO 回归筛选的 10 个最优特征中，GLRLM 特征

可 能 反 映 肿 瘤 内 部 结 构 紊 乱 程 度 ， 与 癌 细 胞 增 殖

导 致 的 组 织 密 度 不 均 相 关 ； GLSZM 特 征 可 能 对 应

肿 瘤 微 环 境 中 血 管 生 成 或 坏 死 区 域 的 空 间 分 布 ；

GLDM 特征可能表征肿瘤细胞浸润导致的密度梯度

变 化 ； 而 一 阶 统 计 特 征 则 可 能 体 现 整 体 肿 瘤 负 荷

和异质性程度[18-19]。这些特征从不同角度刻画了肿

瘤 的 生 物 学 特 性 ， 其 组 合 可 全 面 反 映 肿 瘤 微 环 境

特征。研究结果显示，RF 模型在训练集和验证集

中均表现出最优预测性能 （AUC 值最高），该结果

与 Zhang 等[20] 基 于 SEER 数 据 库 的 研 究 结 论 一 致 。

RF 模型的优势在于其集成学习机制：通过构建多

个 决 策 树 并 采 用 投 票 机 制 ， 显 著 提 升 了 模 型 的 预

测准确性、泛化能力和抗过拟合性能[21-23]。特别是

在处理高维特征时，RF 能够有效处理特征间的交

互 作 用 和 多 重 共 线 性 问 题 ， 这 在 本 研 究 的 多 参 数

特征分析中尤为重要。此外，RF 对噪声数据的鲁

棒 性 使 其 更 适 合 处 理 医 学 影 像 数 据 中 常 见 的 变

异[24-25]。 然 而 ， RF 模 型 也 存 在 可 解 释 性 相 对 较 弱

的 局 限 。 为 优 化 模 型 性 能 ， 本 研 究 采 取 了 以 下 措

施：⑴ 严格控制影像数据质量，确保采集参数一

致；⑵ 通过 LASSO 回归进行特征选择，降低维度；

⑶ 采用网格搜索进行超参数调优。这些措施有效

保 障 了 模 型 的 稳 定 性 和 可 靠 性 ， 使 其 能 够 为 临 床

决 策 提 供 有 力 支 持 。 未 来 研 究 可 结 合 病 理 学 检 查

结 果 ， 进 一 步 验 证 这 些 影 像 组 学 特 征 与 肿 瘤 生 物

学特性之间的具体关联。

临床实践中，CEA、CA19-9、NLR 等指标已被

证 实 与 CRC 的 预 后 密 切 相 关 ， 可 作 为 预 后 评 估 的

重要依据[26-27]。但本研究发现单独采用这些指标进

行 预 测 时 ， 其 AUC 数 值 偏 低 ， 诊 断 效 能 有 限 ； 而

仅基于影像组学特征的模型虽也有一定诊断价值，

但 AUC 值 也 在 0.8 以 下 ， 诊 断 效 能 有 限 。 相 比 之

下 ， 将 临 床 模 型 与 影 像 组 学 模 型 整 合 构 建 的 联 合

模 型 ， 在 训 练 集 （AUC=0.913） 与 验 证 集 （AUC=

0.947） 中均展现出更优异的诊断性能，且 DCA 显

示该模型在 CRCLM 诊断中具有较高的临床净获益，

提 示 联 合 模 型 能 充 分 融 合 临 床 指 标 的 便 捷 性 与 影

像 组 学 特 征 的 客 观 性 ， 显 著 提 升 诊 断 效 能 。 朱 琦

等[28] 采用多参数 3D MRI 技术，通过 T2WI、DWI 和

e-THRIVE+序列的影像组学分析，构建了 CRCLM 预

测模型，该研究采用 VOI 勾画方法，经特征筛选后

建 立 的 联 合 模 型 预 测 效 能 显 著 优 于 单 一 序 列 模 型

（训 练 集 AUC=0.919， 验 证 集 AUC=0.896）。 卞 雪 莲

等[29] 对 63 例经病理证实的 CRCLM 患者进行回顾性

分析，通过单因素和多因素分析筛选出 T2WI 信号

不 均 、 肝 胆 期 瘤 周 低 信 号 等 MRI 特 征 作 为 微 血 管

侵犯 （MVI） 的独立预测指标，采用 Gd-EOB-DTPA

增 强 MRI 肝 胆 期 影 像 组 学 特 征 ， 分 别 构 建 了 LR、

线性判别分析和 SVM 三种预测模型，其中 LR 模型

表现最优，最终建立的临床-影像组学联合列线图

模 型 展 现 出 卓 越 的 预 测 能 力 （训 练 集 AUC=0.970，

测 试 集 AUC=0.917）， 校 准 曲 线 和 DCA 分 析 均 证 实

其 良 好 的 临 床 应 用 价 值 。 与 上 述 研 究 相 比 ， 本 研

究 不 仅 延 续 了 联 合 模 型 在 预 测 效 能 上 的 优 势 ， 更

在特征维度与模型构建逻辑上有所侧重：一方面，

通过三维 ROI 勾画捕捉肿瘤全容积特征，减少了二

维 图 像 分 析 可 能 引 入 的 异 质 性 误 差 ， 使 影 像 组 学
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特 征 更 贴 合 肿 瘤 生 物 学 本 质 ； 另 一 方 面 ， 在 临 床

指 标 与 影 像 组 学 特 征 的 融 合 过 程 中 ， 通 过 LASSO

回 归 进 行 特 征 精 选 与 参 数 优 化 ， 进 一 步 提 升 了 联

合 模 型 的 稳 定 性 与 泛 化 能 力 。 此 外 ， 本 研 究 明 确

对 比 了 单 独 临 床 模 型 、 单 独 影 像 组 学 模 型 与 联 合

模 型 的 效 能 差 异 ， 更 直 观 地 证 实 了 多 维 度 信 息 整

合对突破单一模型局限性的关键作用，为 CRCLM

的 无 创 诊 断 提 供 了 更 具 实 践 意 义 的 参 考 范 式 。 但

本 研 究 亦 存 在 一 定 局 限 性 ： 其 一 ， 作 为 单 中 心 回

顾 性 研 究 ， 样 本 选 择 可 能 存 在 偏 倚 ， 结 果 的 外 推

性 需 多 中 心 前 瞻 性 研 究 进 一 步 验 证 ； 其 二 ， 未 纳

入 更 多 潜 在 的 临 床 预 后 指 标 （如 肿 瘤 突 变 负 荷 、

循环肿瘤 DNA 等），可能限制了联合模型的特征广

度 ； 其 三 ， 未 对 不 同 MRI 序 列 （如 肝 胆 特 异 期 成

像） 的 单 独 与 联 合 预 测 价 值 进 行 分 层 分 析 ， 有 待

后 续 研 究 深 入 探 讨 ； 其 四 ， 本 研 究 仅 采 用 轴 位

T2WI、 DWI 及 轴 位 T1WI 增 强 序 列 获 取 多 模 态 信

息 ， 虽 能 反 映 部 分 肿 瘤 特 征 ， 但 在 序 列 多 样 性 上

仍有拓展空间。鉴于 CRCLM 的高度复杂性，动态

对比增强 （DCE） MRI 等序列的补充应用值得关注

—DCE-MRI 可 提 供 肿 瘤 微 血 管 灌 注 及 通 透 性 等 关

键 信 息 ， 对 于 深 入 剖 析 肿 瘤 生 物 学 行 为 、 血 管 生

成 状 态 及 提 升 鉴 别 诊 断 效 能 具 有 重 要 价 值 ， 将 其

与 现 有 序 列 联 合 运 用 有 望 进 一 步 增 强 诊 断 模 型 的

准确性，这也是本研究后续需完善的方向。

综上所述，RF 模型在影像组学模型中表现出

较 强 的 诊 断 性 能 ， 其 与 临 床 特 征 结 合 的 联 合 模 型

对 CRCLM 有良好的诊断价值。
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本刊对来稿中统计学处理的有关要求

1. 统计研究设计：应交代统计研究设计的名称和主要做法。如调查设计 （分为前瞻性、回顾性或横断面调查研究）；实验

设计 （应交代具体的设计类型，如自身配对设计、成组设计、交叉设计、正交设计等）；临床试验设计 （应交代属于第几期临

床试验，采用了何种盲法措施等）。主要做法应围绕四个基本原则 （随机、对照、重复、均衡） 概要说明，尤其要交代如何控

制重要非试验因素的干扰和影响。

2. 资料的表达与描述：用 x̄ ± s表达近似服从正态分布的定量资料，用 M （IQR） 表达呈偏态分布的定量资料；用统计表

时，要合理安排纵横标目，并将数据的含义表达清楚；用统计图时，所用统计图的类型应与资料性质相匹配，并使数轴上刻

度值的标法符合数学原则；用相对数时，分母不宜小于 20，要注意区分百分率与百分比。

3. 统计分析方法的选择：对于定量资料，应根据所采用的设计类型、资料所具备的条件和分析目的，选用合适的统计分

析方法，不应盲目套用 t 检验和单因素方差分析；对于定性资料，应根据所采用的设计类型、定性变量的性质和频数所具备条

件以分析目的，选用合适的统计分析方法，不应盲目套用 χ2检验。对于回归分析，应结合专业知识和散布图，选用合适的回

归类型，不应盲目套用简单直线回归分析，对具有重复实验数据的回归分析资料，不应简单化处理；对于多因素、多指标资

料，要在一元分析的基础上，尽可能运用多元统计分析方法，以便对因素之间的交互作用和多指标之间的内在联系进行全面、

合理地解释和评价。

4. 统计结果的解释和表达：当 P<0.05 （或 P<0.01） 时，应说明对比组之间的差异有统计学意义，而不应说对比组之间具

有显著性 （或非常显著性） 的差别；应写明所用统计分析方法的具体名称 （如：成组设计资料的 t 检验、两因素析因设计资料

的方差分析、多个均数之间两两比较的 q 检验等），统计量的具体值 （如 t=3.45, χ2=4.68, F=6.79 等） 应尽可能给出具体的 P 值

（如 P=0.023 8）；当涉及总体参数 （如总体均数、总体率等） 时，在给出显著性检验结果的同时，再给出 95% 置信区间。
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