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Abstract
Magnetic resonance imaging(MRI) has been widely performed in the staging and efficacy assessment 
of rectal cancer, and can even be used for the prediction of pathological indicators and gene mutations. 
To provide a new basis for clinical individualized diagnosis and treatment, methods such as radiomics 
and deep learning based on the field of artificial intelligence to mine deep information of lesions from 
MRI for further analysis. Currently, a large number of studies on MRI radiomics or deep learning for 
rectal cancer have shown potential clinical applications. In this paper, we summarize the research 
progress of MRI radiomics and deep learning in rectal cancer diagnosis and treatment in recent years, 
aiming to provide reference for subsequent research.
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　　结直肠癌的发病率位于全世界恶性肿瘤第三位，死亡率位于全球第二位，直肠癌约
占结直肠癌中的三分之一[1-2]。区别于结肠癌，直肠癌位置特殊且固定，多年来形成了以
高分辨率磁共振、全直肠系膜切除术(total mesorectal excision，TME)和新辅助放化
疗(neoadjuvant chemoradiotherapy，nCRT)为核心的多学科诊疗策略，极大地改善
了直肠癌患者的预后[3-4]。其中，影像学检查在直肠癌患者个体化治疗决策中起着至关重
要的作用[5]。由于MRI极高的软组织分辨率，在直肠癌的诊疗中发挥着关键作用，尤其
是在直肠癌局部分期和nCRT后再评估方面[6-7]。然而，传统影像诊断主要依靠影像科医
师的肉眼和主观判断，无法挖掘病灶内部与病理、免疫等相关的深层次信息。人工智能
(artificial intelligence，AI)的出现大大挖掘了影像潜力，为无创、准确、深层次、多维
度评估直肠癌提供可能。尤其是影像组学和深度学习方法的出现和兴起推动了直肠癌医
学图像分析领域的发展。本文就基于MRI的影像组学和深度学习方法在直肠癌诊治方面
的研究进展作一综述。

1  AI简介
　　随着现代科技的进步，AI进入医学图像分析领域并且应用广泛，它可以高维定量评
估肿瘤异质性，有助于癌症的早期诊断、个体化治疗和预后分析等[8-10]。影像组学和深
度学习是医学影像AI分析中常用的两种方式。
1.1 影像组学  影像组学是指运用相关软件，高通量地从MRI、CT等医学图像中的感兴
趣区(region of interest，ROI)提取大量信息并加以分析处理，进而全面、无创评估肿瘤
异质性。影像组学特征是其中基本的组成元素，包括形状特征、直方图特征、纹理特征
及小波特征等[11]。与常规影像特征不同，影像组学特征是利用计算机软件提取出肉眼难
以观察的定量特征，是连接微观分子信息和宏观解剖变化的桥梁[12]。
　　影像组学主要包括以下几个步骤[11]，即图像采集与预处理、ROI识别和分割、特征
提取及筛选、模型构建及验证。而其中的核心步骤就是提取高通量的特征来定量分析
ROI的实质属性，也即特征提取；在这一步中，图像特征作为数据分析的输入参数应该
是完整和可重复的。图像生物标志物标准化倡议(image biomarker standardization 
initiative )即IBSI，提供图像生物标志物命名和定义、基准数据集和基准值来为标准化
的特征提取提供基准[13]。一旦有了大型的高质量的数据集，它们就可以用于数据挖掘与
模型建立。其中，由于logistic 回归模型简单易行，是目前常用的监督分类器，其他常
用的分类器还包括决策树、神经网络、支持向量机、贝叶斯分类器和随机森林等。
1.2 深度学习  深度学习不是一种特定的模型，而是一大类算法的总称，只要采用较深
的神经网络结构，就可以称为深度学习。与传统影像组学不同，深度学习利用整个未分
割的图像，通过自动神经网络提取和选择高维特征，从而更全面地挖掘图像信息。医学
影像中最常用的深度学习算法被称为卷积神经网络(convolutional neural network，
CNN)，它在图像分割和分类方面有较高的价值。CNN的架构类似于生物神经系统，由
输入层、隐藏层和输出层组成，这些层依次将图像输入映射到所需的端点，同时学习越
来越高级的成像特征。和传统影像组学相比，深度学习具有以下优势：首先，深度学习
减少了人工预处理的步骤，而传统影像组学为了提取预定义的特征，通常需要专家对病
变组织进行准确的分割。另外，深度学习算法可以自动从数据中学习特征表示，从而允
许更抽象的特征定义，使其更具信息性和通用性[14-15]。

2  AI在直肠癌中的临床应用
2.1 预测TNM分期  准确评估直肠癌患者的术前TNM分期是临床治疗策略的关键步骤，
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早期直肠癌(T1-2和不伴淋巴结转移)的最佳治疗方式是TME；局部
进展期直肠癌(locally advanced rectal cancer，LARC)(T3-4，伴
或不伴淋巴结转移)的治疗策略是TME前行nCRT治疗[4,6]；如发现
直肠癌存在远处转移则可能需要姑息治疗。目前，MRI的T2加权成
像(T2 weighted imaging，T2WI)在直肠癌术前T分期评估中具有重
要作用[6-7,16]。但是，常规MRI难以区分肿瘤周围的炎症反应和肿
瘤侵袭，这常导致T2和部分T3的分期错误[7,16]。利用AI可能有助
于医师更准确地判断T分期[17-19]。Lin等[17]基于T2WI序列建立的组
学模型及整合临床特征构建的列线图的ROC (receiver operating 
characteristic curve)曲线下的面积(area under curve，AUC)值分
为0.807、0.846，并且在前瞻性队列中验证列线图在区分T1-2和
T3-4期患者上取得令人满意的效果(AUC=0.859)。在Lu等[18]进行
的一项研究中，分别使用了两种方法在454例直肠癌患者的T2WI序
列上勾画病灶，方法1是勾画肿瘤最小、最清晰的实体边界，不包
括边缘的模糊区域；方法2是最大限度地描绘病灶，包含病变的最
大边缘。结果显示，利用方法2建立的组学模型能更好地区分T1-2
和T3-4期患者，灵敏度和特异度分别为87.0%、82.3%，这与肿瘤
邻近组织具有识别肿瘤异质性信息有关。在最近一项纳入706例患
者的回顾性研究中，Hou等[19]利用深度迁移学习网络提高T2WI图
像的z-分辨率，利用处理后的图像构建影像组学模型，该模型辨别
T1-2和T3-4期直肠癌患者的性能优于未处理图像构建模型及放射
科医师诊断的性能(AUC=0.869 VS 0.810、0.685)。以上研究结果
均提示从T2WI序列提取的特征对于术前评估T分期具有重要价值，
可以帮助临床医生为直肠癌患者选择最佳的治疗策略。
　　直肠癌淋巴结的准确分期对于确定治疗策略至关重要[4]。MRI
通常用于淋巴结状态的术前评估。在MRI上，主要关注淋巴结的
短径、信号、形状和边缘，以确定淋巴结的状态；然而，目前尚
未形成统一的淋巴结状态的诊断标准，仅凭这些形态学特征的主
观评估还不足以可靠地识别直肠癌中的转移性淋巴结[16,20]。Wei
等[21]分析了术前T2WI和酰胺质子转移加权图像的影像组学特征，
联合临床参数后的模型在术前区分淋巴结转移方面取得良好的预
测效能，其测试组AUC达到0.929。Li等[22]这一项研究则另辟蹊
径，回顾性地分析了91名患者T2WI序列上132个可疑淋巴结，其
建立的影像组学模型预测淋巴结转移方面的准确率为87.77%，灵
敏度和特异度为89.81%和82.57%。Wan等[23]在T2WI图像上应用
二维和三维残差网络构建多个术前预测淋巴结状态的深度学习模
型，使用ROC曲线来评估模型预测性能时，验证组和测试组中深
度学习模型AUC的范围分别为0.77-0.89、0.68-0.79，优于影像科
医师的主观评价。Ding等[24]尝试利用基于更快区域的卷积神经网
络术前评估淋巴结状态，在区分N0和N1-2方面，基于深度学习模
型和临床因素构建的列线图的AUC达到0.920；构建的预测淋巴结
转移程度(N1和N2)的列线图的AUC为0.886，两个模型均展示出
良好的性能。因此，利用AI对原发肿瘤和可疑淋巴结进行分析均
有助于预测直肠癌患者的淋巴结状态。
　　直肠癌患者远处转移的识别可依赖于MRI以外的多种影像模
态。但是原发肿瘤的影像组学特征能为预测同时性(确诊时已经
存在)或异时性(治疗后发生)肝转移提供有价值的信息[25-26]。对于
异时性肝转移，Li等[25]基于术前MRI的扩散加权成像(diffusion 
weighted imaging，DWI)和T2WI图像提取影像组学特征，并采
用最小绝对收缩和选择算子方法筛选最优特征建立组学模型，该
模型在预测异时性肝转移的AUC达到0.889，添加临床因素的模型
则显示出更好的预测性能(AUC=0.911)。而另一项预测同时性肝
转移的回顾性研究[26]表明，将肿瘤标志物和影像组学结合起来的
诺莫图可以准确预测直肠癌患者同步肝转移的存在，其准确性可
以达到90.8%。结合MRI影像组学和临床参数的联合式模型可以
获得更加完整的病灶信息，更有助于医生的临床决策。
　　将AI和磁共振图像结合可以帮助影像科医师术前更高效、准
确地评估直肠癌患者T分期、淋巴结状态和远处转移，从而一定
程度上减轻影像科医师的压力。
2.2 预测LARC患者nCRT疗效  nCRT作为LARC患者术前的标准
治疗方式已成为共识，美国国立综合癌症网络等多个专业机构推
荐将nCRT后TME作为LARC的标准治疗策略[6]。nCRT可以降低

肿瘤分期、减少局部复发风险，有助于保留肛门、提高局部控制
率和长期生存效益。另外，约10%-20%的直肠癌患者在nCRT后
获得临床完全缓解(clinical complete response，cCR)[27]，可以
接受观察和等待策略的器官保留治疗，作为手术的替代方案，
从而减少与TME相关的发病率和功能并发症[28-29]。然而，常规
磁共振很难准确评估nCRT后肿瘤退缩分级或预测病理完全缓解
(pathologic complete response，pCR)。因此，亟待AI助力评
估或预测nCRT疗效，以便为患者制定有效的个体化诊疗方案。
　　目前较多的研究集中在治疗前MRI图像，其原因主要是，
与治疗前分析相比，描绘放疗(化疗)后肿瘤的确切感兴趣区域
是困难的，并且再现性较差，尤其是在DWI序列中[30]。Xiang等
[31]利用偏最小二乘判别分析和支持向量机建立基于基线T2WI序
列的影像组学模型(AUC=0.763)，结合临床特征建立联合模型
(AUC=0.809)，以上两种模型的ROC曲线均在单纯的临床模型之
上。Song等[32]同样利用治疗前T2WI图像建立模型并且有效预测
nCRT疗效。而Jayaprakasam等[33]则关注基线MRI上T2WI序列的
直肠系膜脂肪，以预测236名LARC患者的预后，建立的影像组学
模型能够显著区分患者有无pCR(AUC=0.89)。另外，Wang等[34]

对nCRT前后T1WI和T2WI序列上的病灶提取影像组学特征，两两
相减建立Delta组学模型，同时利用治疗前特征建立治疗前组学模
型。上述模型在测试组的AUC分别为0.83、0.79，结果表明这两
个模型在预测治疗反应上效能良好。上述结果表明治疗前和治疗
后图像均具有一定的预测能力，但利用传统组学勾画治疗后的病
灶难度较大，因此深度学习在这方面具有潜在的研究价值。
　　Pang等[35]利用两阶段直肠感知U-Net的深度分割网络，设计
了一个用于可疑区域分割的深度学习模型，以取代耗时的手工勾
画，从而大大减少放射科医生的工作量。用该方法预测治疗反应
在内部验证(AUC=0.829)和外部验证(AUC=0.815)中均取得良好的
诊断性能。证明了模型的可行性和稳定性，表明该模型在帮助医
生进行临床诊断方面具有很大的潜力。Wichtmann等[36]使用多中
心数据集训练了一个深度学习模型，并使用外部真实临床数据集
评估了该模型预测nCRT后pCR的性能，其AUC仅为0.6。这一研
究结果强调了临床试验中数据质量和协调的重要性。只有在多中
心、多学科团队共同努力下，才能生成足够多的经过整理和注释
的数据集，并为数据协调开发必要的预处理管道，从而成功地将
深度学习模型应用于临床。
2 . 3  预 测 高 危 病 理 因 素   一些组织病理学特征，例如微卫星
不稳定性(microsatellite instability，MSI) 、壁外静脉浸润
(extramural venous invasion，EMVI)、和神经浸润(perineural 
invasion，PNI)等，与不良的临床结果有关，需要在直肠癌患者
的风险分层中加以考虑。对这些高危病理因素进行可靠的预处理
评估将有助于向精准医学过渡[4]。
　　直肠癌伴随着一系列基因和蛋白质异常，其中，约10%-20%
的直肠癌是由MSI引起的，其表现为一种或多种错配修复蛋白的
缺失[37]。与微卫星稳定的患者相比，MSI状态的直肠癌患者具有
独特的生物学行为和不同的治疗反应，可能对氟尿嘧啶化疗具
有耐药性，更有可能从免疫疗法中获益[38-39]。因此，术前准确
评估MSI状态可以为患者制订有效治疗方案。Zhang等[40]发现，
Logistic回归是表现最佳的分类器，用该分类器预测MSI状态的
AUC和灵敏度分别为0.739和88.2%，优于贝叶斯、支持向量机、
K近邻和树分类器；上述研究表明选择不同的分类器，会影响最
终构建模型的效能。在一项研究中，利用改进的MobileNetV2架
构测试了深度学习模型对MSI状态的预测能力，结果表明，整合
和不整合临床因素的深度学习模型均在预测MSI状态上表现良好
性能[41]。
　　EMVI被定义为位于直肠系膜脂肪固有肌层以外的血管中存
在肿瘤细胞。它在所有直肠癌患者中占三分之一，是复发风险较
高的主要因素，也是预后较差的独立指标[42]。目前，病理检查是
评估EMVI的金标准，但病理EMVI只有在术后获取，不利于术前
早期治疗决策，另外，术前nCRT可能会影响术后病理检查中对
EMVI的评估。有研究表明，MRI可用于术前评估该指标，但常规
MRI的判断存在许多问题，如超过目前MRI分辨率的微观EMVI、
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图像质量差、nCRT后引起炎症、水肿和纤维化的影响等[43]。为
了克服常规MRI的不足，获得更准确的术前风险分层，Shu等[44]

构建了基于多参数MRI和临床变量的列线图来预测EMVI，列线图
在预测EMVI方面优于放射科医师的判断(AUC=0.835 VS 0.647)。
结果表明，基于影像组学的列线图是一种有用的工具，可以在很
大程度上避免放射科医师的误诊。
　　PNI是一种病理特征，主要指癌细胞侵入神经结构，并可沿
神经鞘扩散[45]。PNI阳性状态表明肿瘤更具侵袭性。由于目前MRI
技术无法观察神经状态，无法用传统MRI评估，只能在切除后的
病理学标本中检测PNI状态。因此，利用AI构建术前评估PNI状态
的模型是很有必要的。Yang等[46]基于T2WI序列构建了影像组学
预测模型，该模型为直肠癌患者的个体化PNI预测提供了良好的
性能(AUC=0.73)。但这仅为单序列的回顾性研究，且样本量偏少
(n=140)。而Zhang等[47]对279名直肠癌患者术前T2WI、T1WI、
ADC和T1增强扫描图像进行分析，构建了融合临床因素的列线
图，验证组AUC为0.864，优于单序列影像组学模型(AUC=0.666-
0.709)和临床模型(AUC=0.690)。这体现了多参数MRI在预测PNI
状态的潜力和价值。
　　综上所述，在术前预测直肠癌患者高危病理因素方面，影像
组学和深度学习表现出较好的性能，为临床医师对患者进行早
期、无创风险分层评估提供可能，具有潜在的临床意义。
2.4 预测KRAS基因突变  KRAS突变发生在约27-43%的直肠癌
中，已被证明对表皮生长因子受体靶向抗体治疗缺乏反应[48]。
KRAS突变状态的确定通常是通过对肿瘤组织进行病理检查。然
而，肿瘤内的异质性或不同肿瘤部位之间的异质性是组织学方
法的主要局限性[49]。因此，使用非侵入性方法有效识别直肠癌
中的KRAS状态，可以实时揭示整个肿瘤的基因特征，这将有助
于提供有意义的信息。Cui等[50]使用双中心队列的T2WI序列来预
测直肠癌中的KRAS突变，并且发现使用支持向量机分类器获得
的影像组学模型显示出最佳的预测能力，在外部验证组中AUC为
0.714。在一项比较人工分割和基于3D V-Net构架的深度学习分
割的研究中，Zhang等[51]发现3D V-Net架构可以对多序列MRI进
行可靠的分割，另外，两种分割方式在预测基因突变方面表现相
似(AUC=0.906 VS 0.887，P=0.676)。这一方面表明人工勾画在人
工智能尤其是影像组学方面的重要性；另一方面，也说明在充分
训练、调整深度学习模型后其预测效能是可观的，有可能取代繁
琐的人工勾画。

3  总　结
　　基于影像组学与深度学习方法建立的人工智能模型在直肠癌
的TNM分期、nCRT后疗效评估、病理指标及基因突变预测等多
个临床场景中展示出较为理想的潜在应用价值。但目前仍存在制
约人工智能发展的问题，首先，对于病灶的勾画，目前主要依靠
手动勾画，耗时长且存在主观偏移，缺乏统一的标准；因此通过
训练深度学习模型实现磁共振多序列直肠癌病灶的自动识别、分
割也是目前较有意义的研究方向之一；其次，仪器的场强、扫描
参数、患者个体间器官形态及位置、特征优化过程等均存在差
异，这都会对研究的模型和影像特征的可重复性和稳定性产生影
响，导致最终所构建模型的可信度降低，规范化的扫描方案、统
一的影像组学特征标准以及严格的研究流程质控可以一定程度上
改善这方面的影响；最后，研究队列的样本量不足是目前面临的
另一大难题，需建立多中心、国际化、大样本、长期随访、共同
维护的影像数据库，并开展大型前瞻性研究，以提高AI在直肠癌
方面应用的临床可信度等级。相信有着相关领域研究者的殚智竭
力、AI技术和模型的的不断迭代，MRI影像组学及深度学习定会
在不远的将来为直肠癌诊疗提供意义深远的改变。
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