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摘  要 

结直肠癌(CRC)在中国的发病率和死亡率持续上升，多数病人在确诊时已属于中晚期。个性化的治疗策

略和预后分析在很大程度上依赖于对CRC患者遗传特征的了解。近年来，影像组学已经成为一种有价值

的工具，它通过图形分析和特征提取在肿瘤基因表达和影像表型之间建立了联系。随着机器深度学习的

介入，这种非侵入性的技术可在术前预测肿瘤相关的基因型。目前，越来越多的研究致力于研究图像特

征和CRC基因型之间的关系，从而为CRC基因型的诊断和预测提供更高的准确性。本综述旨在总结基于

CRC的影像技术在预测结直肠癌遗传状态方面的临床应用、进展和目前的局限性。最终目的是加强临床

医师对CRC成像技术的理解，提高CRC的诊断、预后和治疗方面的潜力。 
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Abstract 
The incidence and mortality of colorectal cancer (CRC) continue to rise in China, and most patients 
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are in the middle to advanced stages at the time of diagnosis. Personalized treatment strategies 
and prognostic analyses rely heavily on the knowledge of genetic characteristics of CRC patients. 
In recent years, imaging genomics has emerged as a valuable tool that establishes a link between tu-
mor gene expression and imaging phenotype through graphical analysis and feature extraction. With 
the intervention of deep machine learning, this non-invasive technique can predict tumor-associated 
genotypes preoperatively. Currently, more and more studies are devoted to investigating the rela-
tionship between image features and CRC genotypes, thus providing higher accuracy in diagnosis 
and prediction of CRC genotypes. The aim of this review is to summarize the clinical applications, 
advances, and current limitations of CRC-based imaging techniques in predicting the genetic sta-
tus of colorectal cancer. The ultimate goal is to enhance clinicians’ understanding of CRC imaging 
techniques and to improve the potential of CRC in terms of diagnosis, prognosis, and treatment. 
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1. 引言 

目前，中国结直肠癌(Colorectal Cancer, CRC)的发病率及死亡率仍处上升趋势，根据 2020 年中国癌

症统计报告显示：在所有恶性肿瘤中，我国结直肠癌发病率、死亡率在全部恶性肿瘤中分别位居第 2 及

第 5 位，且多数病人在确诊时已属于中晚期[1]。新辅助放化疗(Neoadjuvant Chemoradiotherapy, nCRT)联
合全直肠系膜切除术(Total Mesorectal Excision, TME)是局部进展期直肠癌的标准治疗方法[2] [3]。然而，

现有研究表明，结直肠癌患者对该治疗的敏感性呈现显著的个体差异[4] [5]。作为一种替代效果有限的常

规治疗方案，靶向治疗在结直肠癌(CRC)患者中的应用要求对基因状态进行评估。传统的活检组织标本基

因检测被视为金标准，然而，其存在高成本、脱氧核糖核酸(DNA)可用性差和周转时间长等问题。此外，

检出的基因信息无法全面代表肿瘤的时空异质性[6]。影像组学作为一门新兴的跨学科研究领域，它结合了

先进的计算机视觉技术和深度学习算法，以非侵入性的方式探索结直肠癌等恶性肿瘤的基因型与影像表型

之间的相关性。该领域通过高效的图像特征自动提取方法，以及对这些特征进行深入学习和分析的计算模

型，致力于解码肿瘤的遗传背景。此方法不仅为肿瘤的生物标志物发现提供了新途径，也为个性化治疗方

案的制定和精准医疗的实施提供了有力支持，展现了其在医学影像分析和临床应用中的巨大潜力。 

2. 影像组学 

影像组学通过图像采集，应用大量的自动化数据特征化算法，将感兴趣区域(ROI)的影像数据转化为

具有高分辨率、可挖掘的特征空间数据，最终转化为定量数据，用于描述 ROI 的特征[7]。近年来在肿瘤

良恶性鉴别、术前分期、疗效评价等方面已显示出预测生存、肿瘤反应、副作用、病毒状态和基因组、

蛋白质组等信息的潜力[8] [9]。 

基于深度学习的影像组学 

深度学习作为机器学习的一个子集，在包括影像组学在内的各个领域都显示出了显著的成效[10]。通

过构建层叠的人工神经网络架构，自主地从数据中学习并萃取深层次特征，摒弃了对人工特征的依赖。
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该方法论采用逐层加工的策略，对输入数据进行连续的变换与高阶抽象，进而实现对数据复杂性的有效

编码与解析[11]。在影像组学的背景下，深度学习算法被应用于分析影像数据，以提取高信息量的特征。

这些算法包括卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)、递归神经网络(Recurrent Neural Net-
works, RNN)和混合模型等。通过学习和提取影像数据中与遗传状态相关的特征，并结合基因组、蛋白质

组或转录组数据，这些算法能够准确预测患者的遗传状态。这些模型的发展对于个体化治疗决策和病人

分层提供了重要的临床意义。 
预测结直肠癌(CRC)的基因分型在治疗决策和病人分层方面扮演重要的临床角色。大量研究显示，

CRC 的遗传变异与药物敏感性、治疗反应和预后密切相关。通过准确确定患者的基因分型，医生能够更

精确地定制个体化的治疗方案，从而提高治疗效果并降低不必要的治疗。此外，基因分型还可用于对患

者进行分层，以实现精准医学的目标，更好地满足患者的个体化需求。因此，基因分型在 CRC 的临床应

用中具有显著的临床意义。 

3. 影像组学预测 CRC 基因型 

3.1. 预测患者 KRAS 基因状态 

Kirsten rat sarcoma viral oncogene (KRAS)作为癌症中最著名的致癌基因之一，在癌症中具有最高的突

变率，与一系列高致死率的癌症密切相关。KRAS 位于 12 号染色体上，是一个原癌基因，编码 KRAS 蛋

白。KRAS 蛋白作为表皮生长因子受体(epidermal growth factor receptor, EGFR)功能信号的下游分子，与

结直肠癌(CRC)的发生、增殖、迁移、扩散和血管生成密切相关[12] [13]。携带该突变的患者对于 EGFR
抑制剂呈现不敏感的特性。基因表达状态在很大程度上决定了对 EGFR 抗体治疗的敏感性，而 KRAS 在

其中扮演着重要的角色，并且是一个关键的预后生物标志物。准确地识别 KRAS 突变状态可以为精确治

疗的决策提供支持[14] [15]。 
然而，传统的基因分型预测方法存在一些局限性。例如，分子分析通常需要对肿瘤样本进行基因测

序，这涉及昂贵的实验费用和复杂的操作流程[16]。此外，目前的金标准方法，如组织活检，虽然能提供

可靠的基因信息，但其侵入性和有限的可行性限制了其在临床实践中的广泛应用[17]。单一组织样本的基

因分型可能无法完全代表整个肿瘤的遗传异质性。然而，基于深度学习的影像组学利用计算机视觉和深

度学习算法，通过自动化和高通量的影像特征提取，为预测结直肠癌(CRC)的基因分型提供了一种新的非

侵入性方法。深度学习模型能够从大规模影像数据中学习和提取与基因分型相关的特征，这种方法能够

综合考虑肿瘤的时间和空间异质性，从而提供更全面的基因分型预测。 
传统影像学技术在评估 CRC 中的 KRAS 突变时，主要通过视觉特征进行评估，如病变大小、形态、

血管性、代谢特征和淋巴结转移等[18]。然而，不同研究对于 CRC 基因突变与传统成像特征之间的相关

性存在差异，可能是由于主观因素、图像质量和扫描参数的影响所致[19] [20] [21] [22] [23]。同时，正电

子发射断层扫描研究结果也存在争议，关于 18F-FDG 摄取与 KRAS 基因状态的关联性以及 PET/CT 定量

指标的准确性在临床中的应用仍需进一步研究验证[24] [25] [26] [27]。 
通过深度学习技术的应用，Song [28]等学者基于 36 名结直肠癌(CRC)患者的 T2 磁共振成像数据，

构建了一种名为多任务双流注意网络(MTDSAN)的深度学习模型。该模型在识别 KRAS 基因突变状态方

面表现出较高的平均准确率(89.95 ± 1.23%)、平均敏感性(89.29 ± 1.79%)、平均特异度(90.53 ± 2.45%)以及

平均曲线下面积(AUC, 95.73 ± 0.52%)。此外，研究团队还对病灶进行了分割，也取得了较高的准确率。

Taguchi [29]等研究人员则通过收集 40 例已验证的结直肠癌(CRC)患者数据，结合 KRAS 突变检测、增强

CT 和 18F-FDG PET 图像，探究了 CT 纹理参数和 18F-FDG PET 图像上的最大标准摄取值(SUVmax)对
KRAS 突变状态的预测性能。研究结果显示，基于 CT 纹理参数的机器学习模型的曲线下面积(AUC)为
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0.82，在预测 KRAS 突变状态方面优于 18F-FDG PET 图像上的 SUVmax 方法。Wu [30]等学者则通过对

279 例结直肠癌(CRC)患者的门静脉期 CT 图像进行了分析，比较了传统放射组学特征和深度学习特征在

预测方面的能力。研究结果表明，将传统放射组学特征与深度学习特征相结合可以显著提高预测性能。

融合了传统放射组学特征和深度学习的放射组学特征的 c指数及验证队列鉴别能力分别为 0.815 (95% CI: 
0.766~0.868)、0.832 (95% CI: 0.762~0.905)，明显高于传统放射组学特征的 c 指数及验证队列鉴别能力分

别为 0.719 (95% CI: 0.658~0.776)、0.720 (95% CI: 0.625~0.813)。深度学习和机器学习技术在预测结直肠

癌 KRAS 突变状态方面表现出潜力，并有可能超越传统影像学检查方法的能力。然而，仍需要进一步的

研究来验证这些模型的有效性和临床适用性。 

3.2. 预测患者 MSI 状态 

微卫星(Microsatellites, MSI)是指细胞脱氧核糖核酸(DNA)中的短核苷酸重复序列。微卫星不稳定性

(MSI)是指 DNA 序列中简单重复序列的碱基长度和(或)重复次数的增加或减少，导致遗传不稳定性的现

象[31]。这种不稳定性是由于脱氧核糖核酸错配修复基因(如 MLH1、MSH2、MSH6 和 PMS2 等基因)的
失活突变引起的，它是结直肠癌(CRC)发生和发展的重要致癌途径之一[32]。MSI 不仅对患者的预后产生

影响，还对选择靶向药物具有指导作用。特别是在晚期 CRC 患者中，免疫检查点抑制剂治疗在 MSI 阳

性的情况下具有显著疗效。因此，对 MSI 状态进行准确评估对于指导精准治疗至关重要[33] [34] [35]。
然而，对微卫星不稳定性(MSI)状态的评估主要依赖于结肠镜活检或手术切除标本进行免疫组化或聚合酶

链反应。尽管术后获得的错配修复蛋白表达水平信息对预处理计划的影响有限，但这仍然是目前主要的

评估方法[36]。由于活检样本的获取受到限制，可能无法充分反映肿瘤内的异质性，因此可能导致误判。

此外，使用活检和手术进行 MSI 状态评估存在一定的假阴性结果的风险。考虑到这些方法是有创性的过

程，患者在接受这些过程时面临手术相关并发症的风险。此外，这些方法并不适用于反复监测 MSI 状态

的变化[37]。因此，对于 MSI 状态的评估仍需要进一步的研究以提高准确性和非侵入性。 
Kim [38]等利用术前 18F 氟脱氧葡萄糖(FDG)正电子发射断层扫描(PET)/计算机断层扫描(CT)的放射

组学结合机器学习方法，对 233 例术前接受 FDG PET/CT 检查的结直肠癌(CRC)患者进行了研究。研究

团队建立了基于 PET 的放射组学特征用于预测患者的微卫星不稳定性(MSI)状态。放射组学特征的预测

能力通过在测试集中计算受试者工作特征曲线下面积(AUROC)来评估。研究还将结合机器学习的放射组

学特征与常规 PET 参数的预测性能进行了比较。结果显示，基于这两种放射学特征构建的 MSI 状态的

AUROC 值相似(分别为 0.815 和 0.867；p = 0.490)。然而，随后进行的 Logistic 回归分析表明，结合机器

学习的放射组学特征是独立预测训练集 MSI 状态的因子。在 AUROC 评估方面，结合机器学习的放射组

学特征优于代谢肿瘤体积(0.867 vs 0.794, p = 0.015)。这些结果表明，结合机器学习的放射组学特征在预

测 CRC 患者的 MSI 状态方面具有潜力，并且可能优于传统的代谢参数评估方法。Chen [39]等人进行了

一项多中心研究涉及 837 名接受增强 CT 扫描的结直肠癌(CRC)术前患者。该研究的目的是开发与微卫星

不稳定性(MSI)相关的放射组学特征。研究团队采用遗传增强的人工神经网络模型，通过遗传算法选择 10
个特征并构建了一个特征标签。在内部和外部验证队列中，该特征标签表现出良好的性能，其曲线下面

积(AUC)值分别为 0.788 和 0.775。相比之下，该特征标签的性能与联合模型(AUC 为 0.777 和 0.767)相当，

优于基于年龄和肿瘤位置的临床模型(AUC 为 0.768 和 0.623)。生存分析显示，该特征标签可以根据预后

对 II 期 CRC 患者进行分层(HR: 0.402, p = 0.029)。这些发现表明，使用基因增强的人工神经网络模型构

建的放射组学特征在预测 CRC 患者的 MSI 状态和预后方面具有潜力，其表现优于传统的临床模型。Fan 
[40]这项回顾性研究包括 119 名病理证实为 II 期结直肠癌(CRC)的中国患者，收集微卫星不稳定性(MSI)
状态，以及术前对比增强 CT 图像。使用矩阵实验室(matrix laboratory, MATLAB)从每个整个原发肿瘤的
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分割体积的门静脉相 CT 图像中提取放射学特征，并使用最小绝对收缩率和选择运算符逻辑回归模型生

成放射学特征。使用放射学特征、临床因素和综合模型来评估 MSI 状态的预测效能。使用接收器操作特

征曲线下的面积、准确性、敏感性和特异性来评估预测性能。与单独使用任何一个特征相比，结合了临

床因素和放射学特征的联合模型取得了最佳的整体表现，其曲线下面积、敏感性和特异性分别为 0.752、
0.663 和 0.841。明显优于单独使用临床因素的性能 0.598、0.371、0.825 及单独使用放射学特征的性能则

分别为 0.688、0.517 和 0.858。 
基于上述文献研究，目前已初步尝试利用影像组学评估结直肠癌(CRC)患者的微卫星不稳定性(MSI)

状态。通过对传统图像进行定量分析，影像组学能够充分挖掘图像中的特征信息，从而提高无创评估 CRC
患者 MSI 状态的准确性，以判断患者的预后。这种方法在临床上显示出成为广泛应用的新兴影像技术的

潜力。 

3.3. 预测患者其他基因状态 

在结直肠肝转移(CRLM)的个体化治疗决策中，化疗反应的预测至关重要。为了预测 CRLM 患者对

化疗的反应，Shi [41]等人进行了一项多中心研究，纳入了 159 名肝转移性结直肠癌(CRLM)患者，收集

了肺部和腹部对比增强 CT (CECT)扫描数据。从每个患者的 CT 扫描的门静脉期(PVP)图像中提取了放射

学特征。研究团队采用了七种机器学习算法，分别建立了基于语义学、放射组学及其组合的三种评分。

他们采用人工神经网络(ANN)方法，用于预测 RAS 和 BRAF 基因的语义和放射学特征。基于放射组学、

语义特征和综合评价，构建了三个评分。综合评分成功区分了野生型和突变型患者，在主要队列及验证

队列中的 AUC 分别为 0.95 和 0.79。这项研究表明，将放射组学与语义特征结合起来，对 CRLM 的 RAS 
(KRAS、NRAS)和 BRAF 基因突变状态进行改进的非侵入性评估是具有优势的。Yang [42]等通过收集了

治疗前接受了 KRAS/NRAS/BRAF 基因突变检测和对比度增强的 CT 扫描的患者资料。从整个原发肿瘤

的门静脉期 CT 图像中提取了放射学特征。使用单变量分析评估基因突变与临床特征、肿瘤分期和组织

学分化之间的关系。采用 RELIEFF 和支持向量机(SVM)方法选择关键特征来构建放射组学特征。研究结

果显示，放射学特征与 KRAS/NRAS/BRAF 基因突变之间存在明显的关联(p < 0.001)。通过曲线下面积、

敏感性和特异性进行衡量，在主要队列中，KRAS/NRAS/BRAF 基因突变的预测性能分别为 0.869、0.757
和 0.833，优于验证队列中的 0.829、0.686 和 0.857。这项研究为结直肠癌(CRC)患者提供了一种经过定量、

高效和非侵入性测试的创新方法，以优化治疗决策支持。研究结果证实了通过应用影像组学技术获取 CRC
相关表型的可行性。 

4. 总结与展望 

深度学习及影像组学在临床应用中尚属较新领域，技术发展迅速，学者采用的方法差异较大，包括

CT、MRI 和 PET 等不同模态的图像均显示出了效能和优势。然而，目前的研究多为回顾性和单中心研究，

可能存在样本选择偏倚，不能真实反映临床病例的分布情况，影响预测模型的精度。同时，不同中心具

有不同的机器参数、扫描设置和诊断规则，单中心研究限制了预测模型的普适性。为确保影像组学特征

在不同人群和临床环境中的稳定性和可靠性，未来的研究需要进行大样本量、多中心和标准化的深入研

究，细化不同肿瘤类型及亚型的分析。将更多的影像组学研究与肿瘤基因突变信息、临床预后信息相结

合，有助于提高影像组学在临床中的应用率，发挥其在结直肠癌患者的诊疗方面的特有优势。 
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