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　 　 摘　 要:　 目的　 旨在构建基于 MRI 的 CET1 及 T2WI 序列口咽癌颈部淋巴结转移的深度学习影像组学

(DLR)模型,并评估其临床应用价值。 方法　 本研究纳入 2019 年 7 月—2025 年 10 月湖南省肿瘤医院头颈外科及

中南大学湘雅医院耳鼻咽喉头颈外科手术确诊的口咽癌患者 123 例,并按 7 ∶3的比例分为训练集和测试集。 采用

Pyradiomics 和 ResNet101 算法提取所有患者 CET1 及 T2WI 序列的影像组学( Rad) 特征和深度学习特征。 通过

Spearman 相关性系数和最小绝对收缩和选择算子筛选具有价值的特征,并构建 Rad 和 DLR 模型。 采用曲线下面

积(AUC)和决策曲线分析对模型的有效性进行评价,DeLong 检验用于比较 Rad 及 DLR 模型 AUC 曲线的差异。
结果　 DLR 模型在训练集和测试集中均表现出最佳的性能,在训练集中 AUC 为 0. 993(95%CI:0. 982 ~ 1. 000),测
试集中 AUC 为 0. 934(95%CI:0. 849~ 1. 000)。 结论　 基于 CET1 及 T2WI 的 DLR 模型在术前预测口咽癌淋巴结

转移方面具有较好的性能,可以为临床医生制订更精准的个体化治疗策略提供帮助。
关　 键　 词:口咽癌;淋巴结转移;深度学习影像组学;影像组学
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　 　 Abstract:　 Objective　 To
 

construct
 

a
 

deep
 

learning
 

radiomics
 

model
 

based
 

on
 

magnetic
 

resonance
 

imaging
 

( MRI)
 

CET1
 

and
 

T2WI
 

sequences
 

for
 

predicting
 

cervical
 

lymph
 

node
 

metastasis
 

in
 

oropharyngeal
 

carcinoma.
 

Methods 　 This
 

study
 

included
 

123
 

patients
 

diagnosed
 

with
 

oropharyngeal
 

cancer
 

through
 

surgery
 

at
 

the
 

Department
 

of
 

Head
 

and
 

Neck
 

Surgery
 

of
 

Hunan
 

Cancer
 

Hospital
 

and
 

the
 

Department
 

of
 

Otorhinolaryngology
 

Head
 

and
 

Neck
 

of
 

Xiangya
 

Hospital,
 

Central
 

South
 

University
 

from
 

July
 

2019
 

to
 

October
 

2025.
 

They
 

were
 

divided
 

into
 

a
 

training
 

set
 

and
 

a
 

test
 

set
 

in
 

a
 

7 ∶3
 

ratio.
 

The
 

Pyradiomics
 

and
 

ResNet101
 

algorithms
 

were
 

used
 

to
 

extract
 

radiomics
 

features
 

and
 

deep
 

learning
 

features
 

from
 

the
 

MRI
 

CET1
 

and
 

T2WI
 

sequences
 

of
 

all
 

patients.
 

Valuable
 

features
 

were
 

screened
 

using
 

the
 

Spearman
 

correlation
 

coefficient
 

and
 

the
 

least
 

absolute
 

shrinkage
 

and
 

selection
 

operator
 

( LASSO)
 

to
 

construct
 

a
 

radiomics
 

( Rad)
 

model
 

and
 

a
 

deep
 

learning
 

radiomics
 

(DLR)
 

model.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

models
 

was
 

evaluated
 

using
 

the
 

area
 

under
 

the
 

curve
 

( AUC)
 

and
 

decision
 

curve
 

analysis
 

(DCA).
 

The
 

DeLong
 

test
 

was
 

used
 

to
 

compare
 

the
 

significance
 

of
 

differences
 

in
 

the
 

AUC
 

curves
 

between
 

the
 

Rad
 

and
 

DLR
 

models.
 

Results　 The
 

DLR
 

model
 

demonstrated
 

the
 

best
 

performance
 

in
 

both
 

the
 

training
 

set
 

and
 

the
 

test
 

set,
 

with
 

an
 

AUC
 

of
 

0. 993
 

(95%CI:
 

0. 982~ 1. 000)
 

in
 

the
 

training
 

set
 

and
 

0. 934
 

(95%CI:
 

0. 849~1. 000)
 

in
 

the
 

test
 

set.
 

Conclusions　 The
 

DLR
 

model
 

based
 

on
 

CET1
 

and
 

T2WI
 

sequences
 

shows
 

good
 

performance
 

in
 

predicting
 

lymph
 

node
 

metastasis
 

in
 

oropharyngeal
 

carcinoma
 

before
 

surgery,
 

and
 

can
 

assist
 

clinicians
 

in
 

formulating
 

more
 

precise
 

and
 

individualized
 

treatment
 

strategies.
　 　 Keywords:Oropharyngeal

 

carcinoma;
 

Lymph
 

node
 

metastasis;
 

Deep
 

learning
 

radiomics;
 

Radiomics
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　 　 口咽癌是发生于舌根、扁桃体、口咽侧壁、口咽

后壁、 软腭的恶性肿瘤, 占全身肿瘤的 0. 5% 左

右[1] 。 口咽癌的主要危险因素包括吸烟、饮酒、人
乳头状瘤病毒( human

 

papilloma
 

virus,
 

HPV) 感染

等,其中 HPV 感染的口咽癌患者预后较好,5 年生

存率较高[2] 。 口咽癌早期易发生淋巴结转移,往往

原发灶较小,但淋巴结转移为 N2 期甚至 N3 期[3] 。
对于未发生远处转移的口咽癌患者,淋巴结转移仍

是最重要的预后因素。 此外,10% ~ 40%的口咽癌患

者会出现隐匿性淋巴结转移,严重影响临床颈淋巴

结阴性患者的生存[4] 。
深度学习影像组学 ( deep

 

learning
 

radiomics,
 

DLR)作为近年来兴起的人工智能技术,已被证实可

应用于肿瘤鉴别、淋巴结转移的判断以及分子分型

的预测[5-7] 。 本研究旨在通过 DLR 对口咽癌的淋巴

结转移进行预测,进而为临床决策的制订提供辅助,
以提高口咽癌患者的生存率。

1　 资料与方法

1. 1　 研究对象

本研究回顾性纳入 2019 年 7 月—2025 年 10 月

于湖南省肿瘤医院头颈外科及中南大学湘雅医院耳

鼻咽喉科就诊,经手术切除及颈部淋巴结清扫术,且
术后病理确诊为口咽鳞状细胞癌的患者 123 例。 按

照 7 ∶3随机将 123 例入组的口咽癌患者分为训练集

85 例和测试集 38 例。 所有患者均进行手术切除,
并行颈部淋巴结清扫术,术后病理回报淋巴结转移

情况。
1. 2　 纳入及排除标准

纳入标准:①患者于术前 2 周内行 MRI 检查;
②术后病理报告为口咽鳞状细胞癌;③所有患者均

行颈部淋巴结清扫术。
排除标准:①缺乏完整的病理及病历信息;②缺

乏 CET1 或 T2WI 序列的 MRI;③患者既往有化疗、
放疗、免疫治疗及颈部手术史。
1. 3　 MRI 图像处理

所有患者头颈部 CET1 及 T2WI 图像来自 GE、
Philips、Siemens

 

3. 0T 三种扫描仪。 在对所有的图

像进行感兴趣区(region
 

of
 

interest,
 

ROI)分割前进

行 0. 5×0. 5×4
 

mm3 的体素重采样[8]并利用 N4 偏置

场矫正对图像强度不均匀进行修正[9] 。
1. 4　 图像分割

头颈部 MRI 图像以 DICOM 格式导出,两名放

射科医师使用 ITK-Snap
 

3. 80 软件对 15 例发生转移

的患者及 15 例未发生转移的患者沿口咽癌病灶边

缘进行 ROI 分割,尽可能避免肿瘤内、外血管、骨质

等结构的勾画。 通过对两名放射科医师勾画的 ROI
进行特征提取并进行一致性检验(intra-class

 

correla-
tion

 

coefficient,ICC),保留大于 0. 75 的特征,再由一

名放射科医师进行所有患者的 ROI 分割。
1. 5　 影像组学(radiomics,

 

Rad)及深度学习的特征

提取

使用 PyRadiomics 对 CET1 及 T2WI 的图像 ROI
区域进行影像特征提取,共提取了

 

2
 

394 个 Rad 特

征,包括一阶特征、基于形状的特征和纹理特征。 保

留 ICC 大于 0. 75 的 Rad 特征[10] 。 裁剪 CET1 及

T2WI 序列 ROI 的最大截面,使用线性插值方法将

图像调整为标准的 256×256 像素。 采用数据增强

策略,包括随机水平和垂直翻转,随机裁剪到 224×
224 像素。 在 ImageNet 数据集中对 ResNet101 网络

进行预训练,随后在训练集上进行迁移学习并提取

深度学习特征。 我们提取了 2048 个深度学习特征

并对深度学习特征进行筛选。
1. 6　 统计学方法

本研究对两个中心的口咽癌患者数据进行整理

分析,计数资料使用数量及构成比(%) 表示,如性

别、吸烟史、饮酒史;计量资料以 􀭰x±s 表示。 计数资

料组间比较采用 χ2 检验或 Fisher 检验,连续资料组

间比较采用 Mann-Whitney
 

U 检验或独立样本 t 检
验。 采用受试者工作特征(receiver

 

operating
 

charac-
teristic,

 

ROC) 曲线及曲线下面积 ( area
 

under
 

the
 

curve,
 

AUC)评估预测模型的性能。 采用 DeLong 检

验构建 AUC 的 95%置信区间(CI),检验水准 α =
0. 05,以 P<0. 05 为差异具有统计学意义。

 

2　 结果

2. 1　 口咽癌的一般资料

如表 1 所示,本研究共纳入两家医院的 123 例

口咽癌患者,其中男 98 例,女 25 例。 训练集及验证

集的平均年龄分别为 ( 55. 61 ± 10. 52)、 ( 57. 74 ±
13. 01)岁。 两组患者在年龄、性别、吸烟史及饮酒

史方面的差异均无统计学意义。 本研究通过了两家

医学中心的伦理委员会审批 ( No. 2023030632
 

和
 

No. SBQLL-2024-064)。
 

2. 2　 Rad 及深度学习特征筛选

本研究从纳入患者的 CET1 及 T2WI 序列影像
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的 ROI 区域中共提取出了 2
 

394 个 Rad 特征(一阶

直方图特征、形状特征、二阶特征)及 2
 

048 个深度

学习特征。 经过 ICC 筛选后,保留了 ICC 大于 0. 75
的 2

 

018 个 Rad 特征及 1
 

987 个深度学习特征。 对

剩余特征进行 Z-score 标准化及 Spearman 相关性系

数筛选,去除 Spearman 系数绝对值大于 0. 9 的特

征。 将保留的 Rad 特征以及深度学习特征进行融

合,构建 DLR 特征,并使用最小绝对收缩和选择算

子 ( least
 

absolute
 

shrinkage
 

and
 

selection
 

operator,
 

LASSO)对 Rad 特征和 DLR 特征进行选择,通过

5 倍交叉验证选择显著可区分的特征。 使用随机森

林机器学习算法对保留的 Rad 和 DLR 特征分别构

建 Rad 模型以及 DLR 模型,见图 1。

表 1　 训练集和测试集队列的临床特征　 [例(%)]

变量
训练集(n= 85)

无转移 转移 P
测试集(n= 38)

无转移 转移 P
年龄(岁,􀭰x±s) 56. 30±9. 51 55. 27±11. 00 0. 66 46. 25±3. 77 59. 09±13. 06 0. 06
性别 0. 44 0. 66
　 女 7(26. 92) 10(16. 95) 0(0. 00) 8(23. 53)
　 男 19(73. 08) 49(83. 05) 4(100. 00) 26(76. 47)
吸烟史 0. 31 0. 93
　 无 13(50. 00) 21(35. 59) 1(25. 00) 14(41. 18)
　 有 13(50. 00) 38(64. 41) 3(75. 00) 20(58. 82)
饮酒史 0. 56 1. 00
　 无 17(65. 38) 33(55. 93) 1(25. 00) 13(38. 24)
　 有 9(34. 62) 26(44. 07) 3(75. 00) 21(61. 76)

A

0.4

0.3

0.2

0.1

0.0

-0.1

-0.2

-0.3 B

C D

系
数

0.10

0.05

0.00

-0.05

-0.10

系
数

10-3� 10-2� 10-1� 109

Lambda（λ=0.0450） Lambda（λ=0.1389）
10-3� 10-2� 10-1� 109

10-3� 10-2� 10-1� 109

Lambda（λ=0.0450） Lambda（λ=0.1389）
10-3� 10-2� 10-1� 109

0.4

0.3

0.2

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

均
方
误
差

均
方
误
差

图 1　 LASSO 回归特征筛选　 A:Rad 模型的系数收缩路径曲线;B:DLR 模型的系数收缩路径曲线;C:Rad 模型的交叉验证均

方误差曲线;D:DLR 模型的交叉验证均方误差曲线　 注:LASSO(最小绝对收缩和选择算子);Rad(影像组学);DLR(深度学

习影像组学)。 下同。
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2. 3　 Rad 模型及 DLR 模型评估

模型的性能评估如图 2 所示。 DLR 模型在训

练集及测试集中均表现出最高的判别效能,其 AUC
值分别为 0. 993 和 0. 934,而 Rad 模型虽然在训练

集中获得了较高的 AUC ( 0. 935),但在测试集中

AUC 却较低(0. 647)。 此外,DeLong 检验表明,在
测试集中 DLR 模型的 AUC 优于 Rad 模型(图 3)。
为了进一步探讨 DLR 与 Rad 模型的优劣,我们通过

决策曲线分析对两种模型的差异进行评估,结果表

明,DLR 模型仍然优于 Rad 模型(图 4)。

A

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

灵
敏
度

B

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0
灵
敏
度

1- 特异度
0.0� 0.2� 0.4� 0.6� 0.8� 1.0

1- 特异度
0.0� 0.2� 0.4� 0.6� 0.8� 1.0

DLR�AUC：0.993（95%CI：0.982~1.000)
Rad�AUC：0.935（95%CI：0.874~0.996）

DLR�AUC：0.934（95%CI：0.849~1.000)
Rad�AUC：0.647（95%CI：0.451~0.843）

图 2　 Rad 和 DLR 模型的 ROC 曲线　 A:训练集;B:测试集　 注:ROC(受试者工作特征)。 下同。

A B

R
ad

DLR

0.065

0.070

0.068

0.066

0.064

0.062

0.060

DLR

0.004R
ad

0.004�7

0.004�6

0.004�5

0.004�4

0.004�3

0.004�2

0.004�1

0.004�0

0.003�9

图 3　 Rad 和 DLR 模型 ROC 曲线的 DeLong 检验结果　 A:训练集;B:测试集

DLR
Rad
Treat�all
Treat�none

概率阈值
0.0� 0.2� 0.4� 0.6� 0.8� 1.0

净
收
益

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

　 　 注:Treat
 

all(对所有患者进行干预);Treat
 

none(对所有患者不

进行干预)。

图 4　 Rad 和 DLR 模型的决策曲线分析图

3　 讨论

本研究通过回顾性收集分析两个大型医学中心

口咽癌患者的 CET1 及 T2WI 序列影像资料,对肿瘤

原发灶进行 ROI 分割及特征提取,构建了 Rad 和

DLR 模型,并对口咽癌患者术前淋巴结转移情况进

行预测。 结果表明,DLR 模型较传统 Rad 模型在口

咽癌患者淋巴结转移评估中诊断效能更佳。
目前对口咽癌颈部淋巴结处理的主要方案是颈

淋巴结清扫术。 53% ~ 80%的口咽鳞状细胞癌存在

淋巴结转移,但淋巴结转移与肿瘤位置、大小、浸润

深度、病理分型以及 HPV 状态等诸多因素相关,因
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此术前进行准确判断十分困难[11] 。 正电子发射计

算机断层显像( positron
 

emission
 

tomography-compu-
ted

 

tomography,
 

PET-CT)可提供淋巴结形态及代谢

活性的信息,有助于淋巴结转移的检测,且阴性预测

值为 87% ~ 95%[12-13] 。 但是在检测亚厘米级或微转

移性淋巴结时,炎症性和感染性淋巴结也会严重影

响 PET-CT 对淋巴结转移情况的判断,导致灵敏度

显著降低[14] 。 颈部淋巴结转移情况的准确评估对

于临床决策的制订尤为重要,目前迫切需要一项简

便且准确的技术对口咽癌患者的颈部淋巴结转移情

况进行预测,以改善诊疗现状。
目前,传统 Rad 及深度学习技术均已广泛应用

于医学影像数据的模型构建。 传统 Rad 通过提取

医学图像中的人工设计特征以捕获图像中的异质

性,将影像学特征与结果进行结合构建预测模型,更
具有可解释性,但泛化能力差,尤其是对多中心数据

的泛化能力差。 而深度学习则是一个特征与结果端

到端的学习过程,将图像作为输入,将临床结果作为

输出,得到非线性、多层次的深度学习网络,对高维

度数据的处理能力更强,更能捕捉复杂的空间和语

义信息[15] 。 近年来,医学影像人工智能技术倾向于

融合医学影像的 Rad 特征和深度学习特征进行联

合分析及模型构建,以提高模型的可解释性、准确

性,并减少小样本的过拟合风险。 本研究使用 Res-
Net101 提取复杂的卷积特征与人工设计的影像特

征融合,构建 DLR 模型,提高模型在测试集上的准

确性,并减少模型的过拟合。
目前,基于 Rad 提取的深度学习特征预测口咽

癌淋巴结转移的研究较少。 Lan 等[16] 提取 CET1 及

T2WI 两种序列的 Rad 特征以及深度学习特征,构
建早期口咽癌以及口咽癌隐匿性颈部淋巴结转移的

预测模型。 其中 ResNet50
 

DL 模型在训练集、验证

集以及测试集中表现最佳,然而不同部位的头颈鳞

癌 Rad 特征差异存在统计学意义,并且影响预测模

型的准确度[17] 。 此外,一项基于增强 CT 的 DLR 研

究也得到了令人满意的预测结果[18] 。 然而,该模型

在训练集与测试集中的 AUC 值均略低于本研究的

结果。 这可能归因于两方面因素:首先,MRI 相较于

CT 具有更优的软组织分辨率,可能使肿瘤原发灶的

ROI 勾画更为准确;其次,本研究融合了 CET1 和

T2WI 双序列信息,所提取的特征可能更为丰富。
尽管本模型展现了良好的性能,但本研究仍存

在以下几点局限性:首先,作为一项回顾性研究,其
结果可能受到选择偏倚的影响。 其次,虽然研究整

合了双中心数据,但由于口咽癌发病率相对较低、样
本量有限,为保障模型构建的稳定性,目前仅设置了

训练集与内部验证集,尚未在独立的外部队列中进

行验证。 最后,本研究的肿瘤原发灶勾画完全依赖

于手动分割,这可能引入观察者间的主观差异。 尽

管我们已对勾画一致性进行了评估,但该差异仍可

能影响特征的稳定性。 在后续工作中,我们将探索

使用半自动或自动分割方法,以期提高模型的可重

复性与稳定性。
综上所述,本研究构建的融合传统 Rad 特征与深

度学习特征的 DLR 模型,能够较为准确地预测口咽

癌患者的颈部淋巴结转移状态,是一种具有潜力的无

创影像学评估方法。 本研究结果为口咽癌的个体化

治疗决策提供了潜在的影像学生物标志物与参考

依据。
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