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结直肠癌术前的影像学分期评估与人工智能应用的研究进展
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摘 要： 结直肠癌是全球第三大常见恶性肿瘤，其术前精准分期对治疗决策至关重要。目前，影像学技术在分

期应用中各有局限，如CT对远处转移检测的敏感度较高，但区分早期T分期的准确率不足；MRI应用在T分期中的

准确率较高，却对小淋巴结转移的敏感性较低。本文综述了CT、MRI、超声（US）及PET/CT的临床应用边界，并重

点探讨影像组学与人工智能（AI）的创新突破，包括 AI在分期自动化和效率提升中的应用；多模态影像融合与模型

可解释性研究进展。AI技术进展为结直肠癌的个体化诊疗提供了新范式，未来需通过多中心数据验证以推动临床

转化。
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Research progress on preoperative imaging analysis and evaluation of colorectal cancer and 

the application of artificial intelligence

WAN Mingjie, LI Qinyuan, XU Xiaohong
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Abstract: Colorectal cancer (CRC) is the third most common malignant tumor in the world, and its precise 

preoperative staging is crucial for treatment decisions. Currently, imaging techniques have their own limitations in 

staging applications; for example, computed tomography (CT) has high sensitivity for detecting distant metastasis but 

insufficient accuracy in distinguishing early T-stage, while magnetic resonance imaging (MRI) is highly accurate in T-

staging but has low sensitivity for detecting small lymph node metastases. This article reviews the boundaries of clinical 

applications of CT, MRI, ultrasound (US), and positron emission tomography/computed tomography (PET/CT), and 

focuses on innovative breakthroughs in imaging histology and artificial intelligence (AI), including the application of AI 

in staging automation and efficiency enhancement, as well as advances in multimodal image fusion and model 

interpretability research. These technological advances provide a new paradigm for individualized diagnosis and 

treatment of CRC and need to be validated by multicenter data to promote clinical translation in the future.
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结直肠癌（CRC）的发病率逐年上升，由于早期

症状隐匿，多数患者确诊时已属进展期。不同分期

的治疗策略差异显著，因此术前的精准分期对优化

治疗及改善预后至关重要。当前影像学技术如CT、

MRI和超声（US）等是分期诊断的核心手段，但存在

各自的一些局限性。近年来，影像组学通过高通量

特征提取结合人工智能（AI）分析，显著提升了分期

准确性，为个体化诊疗提供了新方向。本文系统综

述结直肠癌术前分期的影像技术（钡剂灌肠造影、

CT、MRI、US、PET/CT）的临床价值与挑战，重点探

讨影像组学与AI的创新应用，以期为临床决策提供

更精准的分期工具，推动结直肠癌诊疗的精准化

发展。

1 结直肠癌的流行病学概述

结直肠癌的致死率位列全球癌症第 3 位，可发
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生于任何年龄，常见于老年人群，平均 5 a生存率约

57.6%[1-2]。结直肠癌在早期阶段症状隐匿，大部分

患者在发现时已经处于进展期。不同时期的治疗

方式不一样，T1 和 T2 期的结直肠癌通常通过手术

切除进行治疗，T3 和 T4 期结直肠癌患者则可能需

要综合运用放疗、化疗以及免疫治疗等多种治疗手

段。因此，结直肠癌的术前分期诊断对患者治疗方

案的选择及改善预后至关重要。

2 影像学技术在结直肠癌分期中的核心作用与选

择策略

影像学检查在结直肠癌的诊疗中具有不可替

代的重要价值，能够提供更加全面的肿瘤评估，特

别是在术前精准分期（T、N、M）中发挥了核心作

用[3]。影像学可发现结肠镜无法覆盖的管腔外病变

或狭窄区域[4]。当前，临床上常用的结直肠癌影像

学检查方法包括 CT、MRI、US 及 PET/CT。这些技

术通过帮助结直肠癌患者术前精准分期，在不同临

床情境中提供多维度的信息支撑，显著提升诊断效

能并改善预后。值得注意的是，影像组学定量分析

技术和人工智能算法是近年来的研究热点，多项研

究发现其在结直肠癌术前 TNM分期评估中展现出

显著的分期效能[5-6]。

2.1   CT技术从结直肠癌形态评估到功能成像的突破

平扫 CT 在结直肠癌浸润深度（T 分期）评估中

敏感性相对较低而特异性较高。研究表明，CT对左

半结肠病变的评估效能相对更优，对横结肠的评估

准确性最低，且分期低估现象较为为常见[7-8]。近年

来，多层螺旋 CT（MSCT）、增强 CT 以及双能 CT

（DECT）在结直肠癌术前分期中的研究和应用中取

得了显著进展，为肿瘤分期及治疗策略提供了多维

信息支持[9-10]。

MSCT 图像上黏膜下层与肌层的密度差异较

小，T1期病变常被误判为T2期；而当肌层轻度增厚

时，T2期病变又可能被误诊为 T3期[11]。尽管如此，

MSCT在远处转移灶检测中仍具有显著优势 [12]。孙

琦等[13]的研究表明，CT联合三期增强扫描在结直肠

癌术前分期中表现出较高的准确性（AUC = 0.885，

95% CI： 0.802～0.968）。DECT 在评估浆膜面侵

犯、监测新辅助治疗反应及预测病理特征（如肿瘤

分化程度、微卫星稳定性状态和驱动基因变异）方

面展现出潜在优势[14]。然而，DECT 仍存在数据处

理耗时、重建算法复杂等技术限制，且淋巴结感兴

趣区（ROI）的选择易受操作者主观影响，需通过算

法优化与标准化流程进一步完善。

增强CT适用于局限性肿瘤的分期评估及高危

患者的初步筛查。DECT通过多参数成像显著提升

了分期精准性与功能学评估能力。而 MSCT 凭借

其快速扫描的特点，在全身转移灶筛查中占据关键

地位。然而，单一技术的独立应用仍存在局限性。

未来研究可聚焦于多模态 CT 技术的联合应用，并

结合 AI算法优化图像分析流程（如自动 ROI标注、

淋巴结转移预测模型），从而系统性提升CT在结直

肠癌术前分期中的临床价值[15]。

2.2   多模态 MRI 的高分辨率解剖与功能成像的协

同效应

随着多种成像技术的发展，高分辨率MRI（HR-

MRI）、动态对比增强MRI（DCE-MRI）、弥散加权成

像（DWI）等技术逐步被引入，进一步提高了结直肠

癌术前分期诊断的精确性[16]。

HR-MRI可以更精确地区分肿瘤是否侵犯到肠

壁肌层（T2期）或浆膜层（T3期），HR-MRI在N分期

的准确性与病理结果的一致性一般[17]。DCE-MRI

尤其在结直肠癌的 T4 期和 N2 期诊断中符合率较

高[18]；其动态增强扫描还可通过分析病灶血流动力

学特征支持T分期，但对小于 1 cm的转移性淋巴结

敏感性较低，易导致漏诊[19]。高分辨率动态增强扫

描（HR-DCE-MRI）在术前T分期中表现出较高的准

确性，尤其在浅表直肠癌的诊断中具备独特优势。

但该技术易受肠道蠕动、局部炎症及肿瘤坏死的

干扰[20]。

DWI 的定量参数表观扩散系数（ADC）可反映

组织微观病理变化。王成立等[21]的研究表明，相较

于常规 MRI序列，结合 DWI的 MRI技术对 T3期直

肠癌的术前诊断效能更优。近年来，DWI扩展模型

（如体素内不相干运动成像 IVIM、扩散峰度成像

DKI、扩散谱成像 DSI）持续发展，能够为结直肠癌

术前分期提供更丰富的组织微观结构和功能信息。

例如，直肠癌研究中发现 IVIM 模型的慢扩散系数

与肿瘤出芽等级呈正相关[22]。然而，由于肠道生理

运动伪影的干扰，IVIM在腹部成像中仍面临图像质

量不稳定的挑战。

联合 DWI 与 DCE-MRI 可显著提高 T1/T2 期诊

断精度，并部分弥补 DCE-MRI 对小淋巴结转移的

低敏感性[23]。HR-MRI 联合 DWI 时，通过 HR-MRI

的解剖细节与DWI的ADC值联合分析有助于辅助

区分 TNM 分期[24]。多模态 MRI技术通过整合多维

影像信息，为术前分期构建了更全面的评估平台，
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从而提高了T/N分期的精准度［25］。

运动伪影会导致 MRI 图像质量下降及小淋巴

结转移敏感性低。未来研究可通过引入改进成像

技术（如PROPELLER DUO DWI）、优化数据采集方

案及开发AI算法，进一步提高影像质量与分期诊断

准确性[26]。此外，多中心大样本研究将促进MRI技

术在结直肠癌术前分期中的标准化应用，推动其临

床广泛实践。

2.3   超声技术从腔内扫描到弹性成像的精准化应用

超声成像技术作为重要的初筛工具[27]。研究表

明，AUS在判定肿瘤浸润黏膜下层（T1）和肌层（T2）

方面的准确率分别达到 92.5% 和 77.0%。然而，

AUS 对更深层次的浸润（T3、T4 期）和淋巴结转移

的评估存在一定局限，需要与其他成像技术联合

使用[28]。

ERUS 以其高分辨率和实时动态成像能力，在

评估中低位直肠癌浸润深度方面具有显著优势。

《中国结直肠癌早诊早治专家共识（2023 版）》推荐

ERUS 作为中低位直肠癌 T 分期的首选检查手段，

并指出ERUS在评估中低位直肠肿瘤的T分期准确

率优于 CT 和 MRI[29]。此外，ERUS 与 3D-TRUS 及

双重造影技术的结合进一步提高了直肠癌分期的

诊断效能。然而，对于上段直肠癌、狭窄肠腔的病

变 ERUS 的应用仍存在一定局限，需结合其他影像

学方法进行补充[30]。

在 T分期中，DCEUS对 T3和 T4分期的诊断准

确率分别达到 90.0% 和 82.8%，并在良恶性病变的

鉴别中具有重要价值[31]。然而，相关研究的样本量

较小，其准确性可能被高估。 3D-TRUS 在评估

MRF 受累方面表现出较高的敏感性和特异性[32]。

然而对淋巴结转移的诊断效能不如 CT。USE适用

于评估部分T1、T2分期和治疗反应，但其应用仍受

限于技术标准和设备差异。

超声技术在未来研究应致力于技术整合与优

化，例如，将 3D-TRUS 与 USE 联合应用，以提供多

维度的肿瘤评估信息。同时加强技术标准化和操

作者培训[33]。

2.4   PET/CT的结直肠癌术前分期应用

PET/CT 结合了 PET 的代谢功能成像与 CT 的

高分辨率解剖成像，显著提升了术前M分期的诊断

效能[34]。不过，不同ROI的位置选择会影响PET/CT

在结直肠癌淋巴结转移评估中的能力。PET在良恶

性病灶的区分和局部淋巴结转移的检测中存在敏

感性不足的问题[35]。PET/CT 的研究需致力于优化

成像参数、结合 AI算法以及探索新型分子探针，以

进一步提升 PET/CT在结直肠癌术前分期中的灵敏

度和特异性。通过联合MRI等其他影像技术，有望

弥补 PET/CT在肿瘤浸润深度评估及组织分界方面

的不足，从而实现更全面的诊断[36]。

3 从影像组学到人工智能的范式变革

影像组学通过提取结直肠癌的形态、纹理和灰

度分布等高维影像学特征，为结直肠癌的分期和预

后评估提供了新方法。其流程通常包括影像标准

化采集、肿瘤区域分割、高通量特征提取与筛选、模

型构建及临床验证等步骤[37-38]。例如，Pyradiomics

平台自动化提取数百个定量特征，通过Spearman秩

相关分析筛选冗余特征，并结合LASSO回归进一步

降维，通过量化肿瘤异质性特征进行检测和分期，

保留与分期强相关的关键指标[39]。多模态影像融合

可以整合解剖与功能信息，后续可以辅以深度学习

重建技术提升图像质量，形成从数据预处理、特征

挖掘到模型决策的闭环体系。

3.1   影像组学在结直肠癌术前分期中的应用

影像组学在结直肠癌术前TN分期中显示出显

著优势。将传统“肉眼评估”升级为定量预测，为

CRC 个性化诊疗提供标准化、可解释的技术支持。

Sun等[40]通过分析T2WI的影像组学特征，将患者分

为两组，并筛选关键特征（如 HHL_HIST_VAR和分

形维度），构建了预测T分期的模型。Lu等[41]发现，

通过分析直肠癌患者DWI生成的ADC图像纹理特

征，pT1-2 分期的均匀性和能量特征高于 pT3-4 分

期，提示基于影像组学的浸润深度评估可能替代部

分侵入性检查，显示出影像组学在评估结直肠癌术

前T分期方面的潜力。研究进一步通过病理特征与

影像组学特征联合分析，验证模型临床相关性。另

外，Song 等[42]学者提出基于矢状位 T2WI 和斜轴位

T2WI的纹理特征可以为识别N分期提供有价值的

信息，研究由两名放射科医生手动勾画肿瘤ROI，通

过 MATLAB 提取灰度共生矩阵（GLCM）和灰度游

程矩阵（GLRLM）特征，筛选显著参数（如矢状位

T2WI 的 ENE 降低、SRLGLE 升高）。具体来说，较

低的能量（ENE）值和短行程低灰度强调（SRLGLE）

值是N分期的独立预测因子，通过多变量逻辑回归

模型实现分期分类，显示了多视角特征结合能提高

分期准确性。

3.2   人工智能助力影像组学，提升分期自动化与效率

AI 在结直肠癌术前分期影像学分析中的应用
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重要步骤通常包括数据预处理、特征提取、模型构

建、训练与验证等。大部分研究者使用图像归一

化、配准及降噪等手段来优化原始数据质量[43]。卷

积神经网络和稀疏自编码器等算法可以帮助自动

提取多维度影像特征，例如纹理、形态及功能参数，

为后续分析提供高信息量的表征[44-45]。

在影像组学的应用中结合了AI模型，提高了术

前分期效率。利用全卷积神经网络开发了一种半

自动分割结直肠癌的T2加权图像的方法，通过迁移

学习和 Grad-CAM 可视化，显著减少了人工勾画

ROI时间[46]。Bülbül 等[47]通过CT图像纹理分析（使

用 LifeX 软件提取 GLCM、GLRLM 等 58 个纹理特

征），识别出 49 个相关参数能预测晚期肿瘤和淋

巴结受累的存在，并通过随机森林等机器学习模

型，最终构建了基于关键参数的预测模型。另外，

Wang 等[48]利用 18F-FDG PET/CT 数据，基于预训

练 的 VGG19 模 型 提 取 深 度 学 习 特 征 ，结 合

PyRadiomics提取的 3 668个影像组学特征，通过筛

选关键参数，并采用支持向量机构建融合模型，整

合影像组学特征与临床参数，在淋巴结的转移预测

的训练集、验证集和测试集中AUC分别达到 0.934、

0.902 和 0.836，外部中心独立测试集验证了模型的

泛化性。基于多参数 MRI 构建的深度学习模型在

术前 T分期评估中表现优异，其 AUC值达 0.854，显

著优于放射科医师主观评估（AUC= 0.678）及单参数

模型（如T2W模型AUC= 0.735）；该研究通过五折交

叉验证优化模型参数，并利用梯度加权类激活映射

（Grad-CAM）可视化关键病灶区域，证实模型主要

关注肿瘤侵袭边界，与病理侵袭特征高度吻合[49]。

使用弱监督 ResNet50模型，通过训练 983例淋巴结

的影像学图像，实现淋巴结转移的精准识别，同时

缩短 31.8%阅片时间[50]。研究采用滑动窗口策略提

取局部特征，并通过多任务学习框架整合区域与轮

廓分割，有效减少假阳性。荟萃分析证实，DL模型

在患者级别的 N 分期预测中 AUC 达 0.917，显著优

于传统放射组学模型，提示深度特征提取技术在复

杂淋巴结微结构识别中的优势[51]。

在术前 M 分期的相关研究中，基于 SEER 数据

库构建 RF 模型对肝转移进行预测，内外部验证

AUC分别达 0.956与 0.912[45]；结合CT特征与临床数

据的模型验证集准确率达 85.5%[52]。深度学习方法

进一步突破传统瓶颈，如基于单相 CT 的深度神经

网络模型对直肠癌肝转移分类准确度达 96.0%。肺

转移预测中，通过CT放射组学联合ResNet101模型

构建联合预测系统，验证集 AUC 达 0.863[53]。此类

模型不仅实现微小转移灶的精准识别，还可通过代

谢组学与基因组学特征关联分析，预测肿瘤侵袭性

及治疗应答，为术前M分期提供多维决策依据。

3.3   多模态融合与模型可解释性

最新研究趋向于多模态数据融合与模型可解

释性提升。将TRUS与剪切波弹性成像的影像组学

特征结合临床参数，使模型 AUC 从 0.743 提升至

0.795，证实生物力学特征与临床指标的协同效

应[54]。开发的 WISDOM 模型创新性地采用弱监督

学习框架，将MRI影像与患者病理信息融合，在 3个

独立队列中总体 AUC 达 0.81[55]。为提高临床可接

受度，应用 Grad-CAM 技术对 3D ResNet101模型进

行可视化分析，发现模型激活区域主要集中于肿瘤

边缘及周围间质[56]，这与病理学中肿瘤侵袭性生长

导致淋巴管浸润的机制高度吻合。综上所述，AI在

多 模 态 数 据 融 合 和 理 解 方 面 展 现 出 了 巨 大

潜力[57-58]。

尽管影像组学与 AI在术前分期研究中已取得

初步成果，但其应用仍面临挑战。大部分影像组学

仅应用了最大轴位切片二维（2D）分析。三维（3D）

分析可能更能代表肿瘤的异质性。不过，3D全肿瘤

分析在计算上更为复杂且耗时。另外，不同成像设

备、扫描参数和数据预处理方法可能导致特征提取

的异质性，从而影响模型的稳定性和泛化能力。

Knuth等[59]应用 2D U-Net对直肠癌MRI图像进行自

动分割，内部验证队列 DSC 达 0.77，但在外部独立

队列中性能下降至 0.59，凸显多中心数据异质性对

模型泛化能力的挑战。未来的研究需构建大规模

基础数据集、探索多模态信息融合策略、构建多尺

度和多任务联合分期模型，以及融合传统影像组学

技术和AI技术搭建模型，实现结直肠癌的全自动分

期诊断。

4 小结与展望 

综上所述，结直肠癌术前精准分期作为临床决

策的关键环节，目前单一影像学技术仍存在局限性

（表 1）。尽管多模态影像技术通过整合不同成像参

数的互补信息可有效提升分期准确性，但现有融合

方法在应对模态缺失、噪声干扰及异质性数据处理

方面仍存在系统性缺陷，导致其在复杂临床场景中

的应用效能受限。值得注意的是，基于影像组学与

人工智能的分析技术虽在提升诊断效率与精度方

面展现出显著潜力，但影像数据采集协议的非标准

243



2025年第43卷广 东 医 科 大 学 学 报

化以及影像组学特征提取流程的规范化缺失，制约

了模型的可重复性与临床转化价值。

针对当前挑战，未来研究需重点突破以下方

向：（1）开发具有鲁棒性的多模态信息融合框架，通

过挖掘跨模态间的协同效应与补偿机制，建立模态

缺失条件下的自适应决策体系；（2）构建覆盖多中

心、多设备平台的前瞻性多模态影像数据库，采用

标准化数据采集协议与特征工程流程，确保研究结

果的可验证性与泛化能力；（3）推动从影像获取、特

征提取到AI模型部署的全流程标准化体系建设，通

过建立国际共识性技术规范，实现AI技术的临床转

化闭环。
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