
2026-04 44（2） 华西口腔医学杂志 West China Journal of Stomatology

增强CT下的生境分析模型对口腔鳞状细胞癌的

预测能力分析

刘其林  梁壮  杨舒雯  董会

大连医科大学附属第二医院口腔颌面外科，大连 116020

[摘要]  目的　通过比较基于增强CT （CECT）的生境分析模型，探索一种预测口腔鳞状细胞癌颈部淋巴结转

移及病理分型的新方法，为癌症的早期干预和综合诊疗提供参考。方法　回顾性收集 107例经病理诊断为口腔鳞

状细胞癌患者的CECT，所有患者均行原发灶切除及颈淋巴结清扫术。利用K-means聚类将CECT下的感兴趣区

域图像分为 3个区域，通过全连接神经网络筛选出 18个特征向量，构建口腔癌生境分析预测模型。通过患者年

龄、性别、不良习惯、肿瘤部位、临床TNM分期等相关临床特征，构建临床模型。以病理分型和淋巴结转移为

研究结局，通过混淆矩阵、受试者工作（ROC）曲线分析分别比较临床模型、生境分析模型、临床+生境组合模

型的预测能力。结果　生境+临床组合模型展现出更强的预测性能：对淋巴结转移的预测中，ROC曲线下面积

（AUC）为 0.97；对病理分型的预测中，其AUC值分别为高分化 1.00、中分化 0.94、低分化 1.00，该模型对病理

分型及淋巴结转移的预测能力均高于单一的临床模型和生境模型。结论　在本研究

条件下，临床+生境组合模型对口腔癌的淋巴结转移和病理分型的预测能力更加

精准。
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[Abstract]  Objective　By comparing deep learning and habitat analysis models based on contrast-enhanced CT (CE‐

CT), this study explores a novel approach to predict cervical lymph node metastasis and pathological subtypes in oral 

squamous cell cancer (OSCC). Methods　 CECT images from patients diagnosed with OSCC by paraffin pathology 

were retrospectively collected. A total of 107 patients underwent primary lesion resection and cervical lymph node dissec‐

tion. Region-of-interest images under CECT were divided into three regions using K-means clustering, and feature selec‐

tion was performed through a fully connected neural network to construct a habitat analysis model. A clinical model was 

constructed using nine clinical features, including age, gender, and tumor location. With pathological subtypes and lymph 

node metastasis (LNM) as study endpoints, the predictive capabilities of the clinical model, deep learning model, habitat 

analysis model, and combined clinical + habitat model were compared using confusion matrices and receiver operating 

characteristic (ROC) curve. Results　The habitat-clinical combined model exhibits superior predictive performance: in 

the prediction of lymph node metastasis, the area under the receiver operating characteristic curve (AUC) reaches 0.97. 

In the prediction of pathological typing, the AUC values 

are 1.00 for well-differentiated type, 0.94 for moderately 

differentiated type, and 1.00 for poorly differentiated 

type. This combined model outperforms the standalone 
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clinical and habitat models in predicting pathological typing and lymph node metastasis. Conclusion　The habitat-clini‐

cal integrated model exhibits superior predictive efficacy in evaluating LNM and pathological classification in oral carci‐

noma.
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口腔癌是全球高发的恶性肿瘤，其侵袭性强、

转移率高，且严重影响患者生存质量与预后，因

此早期诊断至关重要[1]。口腔癌的病理分型及颈部

淋巴结状态是制定综合诊疗方案的关键依据[2]。目

前颈部淋巴结转移评估主要依赖影像学与组织学

检查。增强CT （contrast-enhanced CT，CECT）虽

普及率高、成像清晰且经济，但其诊断准确性高

度依赖影像科医师经验，且存在主观偏倚[3]。前哨

淋巴结活检作为评估淋巴结转移的重要手段，其

准确性受解剖变异、肿瘤浸润深度等因素制约，

假阴性率为 2.56%~36%[4-5]。原发灶切取活检是确

定病理分型的常规方法，但肿瘤内部坏死、纤维

化及异质性，以及周围炎症病灶、取材部位选择

和操作误差，均可导致假阴性结果[6-7]。此外，活

检破坏肿瘤完整性，加之病理制片过程中切线方

向偏差或切割层数不足，均可能影响对肿瘤性质

及浸润深度的准确评估[8-9]。上述诊断环节的局限

性，最终可能影响患者TNM分期的准确性及个体

化综合诊疗方案的制定。

人工智能 （artificial intelligence，AI） 在口腔

癌影像诊断中的应用日益广泛[10]。影像组学作为

关键 AI技术，通过高通量提取医学图像特征，将

其转化为可挖掘的高维数据，旨在提升对肿瘤等

病变的量化评估与预测准确性[11-13]。然而，传统影

像组学方法通常聚焦于肿瘤整体特征，难以有效

捕捉其内部因血供复杂性、坏死区域及基因表达

异质性所形成的微环境表型变异[14-15]。此外，影像

组学模型的稳健性与可推广性易受图像采集、重

建及预处理差异的影响。

生境分析基于传统机器学习原理，通过解析

肿瘤内体素或像素间的空间关系，客观、无创地

构建描绘肿瘤亚区的“生境地图”，以揭示隐含的

微尺度信息。该技术不仅有助于阐明肿瘤微环境

与宏观影像特征间的关联，也为精准诊疗提供了

新视角。初步研究[16]已证实生境分析在预测肿瘤

生物学行为方面具有一定的潜力。

本研究旨在探索基于 CECT 生境分析模型来

预测口腔鳞状细胞癌 （oral squamous cell cancer，

OSCC）颈部淋巴结转移及病理分型的新方法，评

估其效能，并为早期干预及综合诊疗决策提供影

像学依据。

1  材料和方法

本研究获得大连医科大学附属第二医院医学

伦理委员会批准（KY2025-487-01）。

1.1  研究对象

回顾性收集 2014—2025 年大连医科大学附属

第二医院经病理诊断为OSCC患者的CECT。患者

纳入标准：1）接受手术切除原发灶及颈淋巴结清

扫术；2）术后经组织病理学检查为鳞状细胞癌；

3）术前 4周内接受 CECT检查；4）接受 CECT及

手术治疗前，未发现其他实体和/或部位的肿瘤。

排除标准：1） 存在恶性肿瘤既往史；2） 肿瘤边

缘存在水肿、炎症病灶等，严重影响阅片；3）因

各种原因引起运动伪影和/或图像失真，使图像质

量较差，肿瘤范围内的影像不清晰。

1.2  影像数据获取

本研究以术后颈部淋巴结状态 （lymph node 

metastatic，LNM）及病理分型作为研究结局，分

别评估临床模型、生境模型、临床+生境组合模型

的预测能力。

本研究中，感兴趣区域 （regions of interest，

ROI） 的收集通过 ITK-SNAP 软件 （版本 4.2.2，

http://www.itksnap.org/pmwiki/pmwiki.php，美国宾

夕法尼亚大学）完成，由 2位高年资头颈部放射科

医师手动分割患者CECT图像中的病灶区域。为确

保数据质量，要求病灶范围占据 ROI 区域的 50%

以上，且ROI图像为矩形，边长为 1 cm×1 cm。通

过双医师双重检查减少提取过程中的偏倚，同时

排除原发性肿瘤不可证实或图像因伪影显著退化

的病例，最终按照病理分型（每类 150个ROI）和

淋巴结状态（阳性及阴性，每类 150个ROI）分别

构建数据集，用于后续模型训练与评估。

由于本实验的建模思想依赖于对原始数据集

图像的特征提取和聚类分析，对数据集的质量要

求较高，因此为确保模型能够有效学习并增强泛

化性，本实验在模型训练前对图像进行了以下预

处理操作[17-18]：1）通过 0°~360°的随机旋转、随机

缩放、随机裁剪等操作，对数据集进行增强，增

••278



第2期 刘其林，等：增强CT下的生境分析模型对口腔鳞状细胞癌的预测能力分析

加图像的多样性，提高模型的泛化能力，避免过

拟合；2）采用去噪、缺失值处理等技术对数据进

行清洗，消除图像中的干扰信息，确保数据质量；

3）将图像调整为统一尺寸，或通过填充保持原始

比例，确保输入数据的一致性，便于批量处理。

1.3  临床模型建立

本研究收集了纳入患者的临床特征，包括年

龄、性别、不良习惯、肿瘤部位、临床TNM分期

（第 8版）、周围神经浸润征象（包括疼痛、麻木或

运动障碍）、通过肉眼判断的 CECT上的淋巴结状

态、肿瘤生长方式、术后淋巴结状态和病理分型。

以淋巴结转移（阳性/阴性）和病理分型（高分化、

中分化、低分化）作为预测结局，基于上述临床

特征分别构建病理分型的临床模型 （P-Cli 模型）

和淋巴结转移的临床模型（LNM-Cli模型），用于

评估模型对2种结局的预测能力。

本研究的病理诊断由 2名高年资病理医师共同

判定，存在分歧时由第 3位医师仲裁；淋巴结转移

依据组织病理学检查报告确认；高分化者细胞异

型性小，可见大量角化珠及清晰细胞间桥，核分

裂象少见；中分化呈中等异型性，偶见细胞间桥，

核分裂象增多；低分化表现为显著异型性，极少

或无角化，细胞间桥缺失，核分裂象活跃且多见

病理性分裂。

1.4  生境模型建立

本模型采用上述 ITK-SNAP 软件中所收集的

ROI图像，并对图像进行预处理。预处理后的图像

运用 Python 软件 （Python 3.14.2，https://www.py‐

thon.org，美国 Python软件基金会）进行特征提取

和统计分析，该软件符合成像生物标志物标准化

倡议建立的基准和认证。通过K-means聚类方法针

对 ROI 进行特征计算，包括熵、灰度共生矩阵

（gray-level co-occurrence matrix，GLCM） 及其特

征、图像像素强度、Sobel边缘特征、直方图特征

（分为 4 个区间）、计算局部二值模式、组合 19 维

特征，并以 3×3窗口对ROI图像进行聚类分析，最

终划分为 3 个不同的区域，基于全连接神经网络

（fully connected neural network，FCN） 对得到的

特征进行深度学习，最终生成 18个特征向量，构

建生境模型 （如图 1 所示）。本模型的输入层为 2

个预测结局下的 5类ROI图像，输出层为对应的生

境模型。研究中将淋巴结转移阴性标记为 0，阳性

标记为 1；将组织病理检查结果为高分化者标记为

0，中分化者标记为 1，低分化者标记为 2。将临床

特征及生境分析生成的 18 个特征向量进行组合，

形成临床+生境组合模型（如图1所示）。

Ⅰ.数据统计

收集OSCC患者的
CECT

共计107例

Ⅱ.分组

训练集86例

测试集21例

Ⅲ.生境分析特征提取

标记ROI 要求ROI大于
图片的50%

计算出影像组学
特征共18个

Ⅳ.临床模型及组合模型建立

收集患者的临床特征 将影像组学与临床特征结合

Ⅵ.模型评估
Ⅴ.模型性能评价

图 1 工作流程图

Fig 1 Workflow diagram of this study
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使用 Loss 曲线、Accuracy 曲线及诺莫图对生

境模型和临床+生境组合模型进行评估，通过混淆

矩阵及受试者工作分析（receiver operating charac‐

teristic，ROC）曲线对上述模型进行性能评价（见

图1）。

2  结果

本研究收集了来自大连医科大学附属第二医

院口腔颌面外科共计 132例患者的 CECT，经筛选

后共 107例患者入组，其中颈部淋巴结阴性 72例，

阳性 35例，病理分型中高分化、中分化、低分化

分别为 51、41、15例，患者的年龄、性别、不良

习惯、肿瘤部位、TNM 临床分期、周围神经浸润

征象等临床特征见表 1。以 8∶2 的比例随机将样

本分为训练集（86例）与测试集（21例）。通过卡

方检验和 Fisher精准检验，发现临床T分期、N分

期及CECT上通过肉眼判断的淋巴结状态与淋巴结

转移有相关性（P<0.05），N 分期和肿瘤生长方式

与病理分型有相关性（P<0.05）。

基于 K-means 聚类与 FCN 提取的 18 个生境

特征向量，本研究构建了淋巴结转移生境模型

（LNM-H模型）及病理分型生境模型（P-H模型）。

模型性能评估指标包括损失曲线、准确率曲线、

ROC曲线（图 2）、混淆矩阵及诺莫图。分析结果

显示：P-H 模型的 ROC 曲线的曲线下面积 （area 

under the ROC curve，AUC）分别为高分化 0.91、

中分化 0.92、低分化 0.83；LNM-H模型的 AUC分

别为阴性 0.73、阳性 0.73。P-H 模型宏观精度为

0.730 （表 2）；LNM-H 模型的宏观精度为 0.667，

F1分数为0.328，召回率为0.633（表3）。

为探索将 AI与临床医学相结合的新型诊断模

式，本研究将生境分析特征与临床特征相结合，

组成临床+生境组合模型。分析结果显示：淋巴结

转移组合模型 （LNM-C 模型） 的 AUC 值为 0.97，

在混淆矩阵中的准确度为 0.967，召回率为 1.000，

表 1　入组患者的基本情况

Tab 1　Basic information of enrolled patients

临床特征

部位

生长方式

不良习惯

T分期

N分期

性别

年龄/岁

神经浸润征象

CECT表现

舌

颊黏膜

牙龈

口底

腭

浸润性

外生性

溃疡性

阴性

阳性

1

2

3

4

0

1

2

3

男

女

x̄±s

中位数

阴性

阳性

阴性

阳性

例数/构成比（%）

39/36.4

13/12.1

32/29.9

18/16.8

5/4.7

31/29.0

40/37.4

36/33.6

39/36.4

68/63.6

18/16.8

49/45.8

22/20.6

18/16.8

71/66.4

31/29.0

4/3.7

1/0.9

79/73.8

28/26.2

63.07±10.23

64.00

45/42.1

62/57.9

57/53.3

50/46.7

淋巴结转移

阴性

28

9

18

14

3

16

30

26

26

46

14

38

15

5

65

7

0

0

52

20

33

39

46

26

阳性

11

4

14

4

2

15

10

10

13

22

4

11

7

13

6

24

4

1

27

8

12

23

11

24

P值

0.52

0.08

0.92

0.01

0.01

0.58

0.26

0.01

病理分型

高

20

10

14

6

1

7

25

19

20

31

9

23

12

7

43

7

1

0

34

17

26

25

28

23

中

11

3

15

10

2

15

13

13

13

28

8

18

8

7

20

18

2

1

34

7

14

27

18

23

低

8

0

3

2

2

9

2

4

6

9

1

8

2

4

8

6

1

0

11

4

5

10

11

4

P值

0.08

0.01

0.72

0.83

0.01

0.21

0.20

0.14
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F1 分数为 0.483 （表 3）；病理分型组合模型（P-C

模型）的AUC值分别为高分化 1.00、中分化 0.94、

低分化 1.00，宏观精度达到 0.940 （表 2）。2 种结

局的诺莫图结果如图 3所示：淋巴结转移模型中，

N分期重要性高于其他特征，性别、年龄及部分影

像学特征亦占有一定权重；病理分型模型中，N分

期依然是最关键的特征，同时生长部位、生长方

式等特征也表现出明显权重。组合模型下的决策

曲线图见图 4，显示淋巴结转移模型净收益随概率

阈值变化呈下降趋势，与“全部治疗”“全部不治

疗”策略对比，在不同阈值区间展现出特定收益

差异；病理分型模型中“全部治疗”曲线呈上升

态势，模型在部分概率阈值范围净收益更优，表

明该模型可为病理分型决策提供有效参考。综合

上述研究结果，与单一的临床模型或生境分析模

型相比，临床+生境组合模型在预测颈部淋巴结转

移及病理分型中展现出更高的精准性和判断能力。

上：淋巴结转移模型；下：病理分型模型；从左至右分别为临床模型、生境模型、临床+生境组合模型。

图 2 6个模型的ROC曲线图

Fig 2 ROC curves of six models

表 2　病理分型结局中各模型的混淆矩阵数据表

Tab 2　Confusion matrix data table of each model in pathological classification outcomes

模型

P-H-0模型

P-H-1模型

P-H-2模型

P-Cli-0模型

P-Cli-1模型

P-Cli-2模型

P-C-0模型

P-C-1模型

P-C-2模型

准确度

0.767

0.828

0.594

0.778

0.000

0.538

1.000

0.995

0.865

精准度

0.767

0.828

0.594

0.778

0.000

0.538

1.000

0.955

0.865

F1分数

0.377

0.407

0.306

0.350

0.000

0.318

0.470

0.467

0.464

召回率

0.742

0.800

0.633

0.636

0.000

0.778

0.886

0.913

1.000

宏观精度

0.730

0.439

0.940

宏召回率

0.725

0.471

0.933

表 3　淋巴结转移结局中各模型的混淆矩阵数据表

Tab 3　Confusion matrix data table of each model in lymph node metastasis outcomes

模型

LNM-H模型

LNM-Cli模型

LNM-C模型

准确度

0.667

0.818

0.967

精准度

0.679

0.923

0.935

F1分数

0.328

0.666

0.483

召回率

0.633

0.387

1.000

宏观精度

0.667

0.795

0.968

宏召回率

0.667

0.829

0.968
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3  讨论

OSCC是头颈部常见的恶性肿瘤，发病率持续

攀升，已经构成了重大的公共卫生负担[19]。准确

评估淋巴结转移状态及病理分型对于判断患者预

后和制定个体化术前诊疗策略至关重要。然而，

临床查体、影像学评估及病理活检等常规诊断方

法在实现早期诊断、精准分期以及指导个体化治

疗方面仍存在明显的局限性[20]。AI 技术的迅猛发

展，特别是影像组学技术的突破，为克服这些局

限提供了革命性的新视角[21]。在此背景下，本研

究基于术前 CECT影像构建了影像组学生境模型，

旨在系统评估这种新兴模型在预测OSCC淋巴结转

移及病理分型中的效能与价值，以期为临床医师

在术前提供更精准的疾病进展预测工具，为术前

诊疗方案提供关键的决策支持，以期最终改善患

者管理和预后。

本研究除了收集患者的一般临床特征[22]，特

别将肿瘤的生长方式及神经相关症状纳入临床考

量[23-24]，以更加全面地评估预后。研究中将 OSCC

的生长方式分为溃疡性、外生性、浸润性共 3种，

通过数据分析，浸润性生长在低分化及淋巴结转

移阳性患者中所占比例高于其他 2类患者，差异有

统计学意义（P<0.05），可见生长方式对病理分型

有影响。此外，本研究关注了神经症状在 OSCC

中的表现，在入组患者中伴随神经症状者的比例

为 57.9%，其占比明显高于无神经症状的患者，特

别是在颈部淋巴结转移阳性及相对恶性程度较高

的中低分化患者群中，伴随神经症状患者的比例

高于神经症状阴性患者，差异有统计学意义（P<

0.05）。

左：淋巴结转移；右：病理分型。

图 4 2个结局下临床+生境组合模型的决策曲线图

Fig 4 Decision curve of the clinical-habitat combination model under 2 outcomes

左：病理分型结局；右：淋巴结转移结局。

图 3 临床+生境组合模型诺莫图

Fig 3 Clinical and habitat combined model nomogram
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本研究进一步证实了肿瘤生长模式及神经侵

犯表现对口腔癌患者预后的重要预测价值[22-24]。本

研究中，低分化肿瘤及存在颈部淋巴结转移的患

者中，浸润性生长的检出率高于其他组别，差异

有统计学意义，提示该生长方式与肿瘤的转移潜

能密切相关。在入组患者中，高达57.9%的患者表

现出神经系统症状。深入分析发现：这些症状在

合并颈部淋巴结转移以及中、低分化患者中的比

例明显升高。这一现象的解剖学基础可能在于口

腔区域特有的密集神经血管网络分布，不仅为肿

瘤生长提供了营养支持，也可能为肿瘤细胞沿神

经束和血管周隙的侵袭扩散提供了便利通道。由

此可见，由肿瘤直接浸润神经结构引发的特定神

经症状应被视为评估肿瘤局部侵袭程度和预测疾

病进展的重要临床警示信号。

口腔癌的高度异质性使其生长演化受肿瘤微

环境多因素调控[25]，而传统影像组学研究常局限

于单一特征分析，难以解析肿瘤空间整体性及特

征间交互作用[26]。为此，本研究建立了基于口腔

癌CECT的生境模型，将肿瘤视为多生态位构成的

生态系统，验证生境异质性与病理分型及淋巴结

转移的相关性。相较于传统临床模型，生境模型

通过量化微环境动态变化，实现了“由表及里”

的机制突破，精准映射肿瘤生物学行为[27-29]。方法

学上，本研究融合K-means算法的高效特征分群与

FCN 的非线性建模优势，实现了多尺度特征融合

与三维空间拓扑分析，成功克服高维数据“维度

灾难”并降低对数据质量的依赖性[30-32]。本研究开

发的生境分析模型在预测口腔癌病理亚型方面展

现出显著优势，其原因可能由于口腔癌病理分类

的细胞构型、分化状态及微环境异质性等微观特

征与本模型捕捉的空间异质性信号形成精准映射。

同时本研究通过 K-Means 聚类定量解析肿瘤影像

的空间生态位，识别具有病理意义的微环境区域；

继而利用 FCN 建立影像生境特征与组织病理表型

的非线性关联模型，实现对原发性病变病理亚型

的生物学合理性预测。然而，该模型对颈部淋巴

结转移的预测效能相对有限，这一局限源于原发

灶影像的间接预测无法直接观测微观转移过程。

当预测目标依赖肿瘤细胞迁移的动态过程时，生

境模型的解释力仍面临挑战。

为深入探索影像组学与临床医学的融合，本

研究整合临床特征与生境特征，构建了临床+生境

组合模型[33]。测试结果表明：该组合模型对 2种研

究结局的预测性能均显著优于其他模型。 临床医

师对疾病进展的主观评估有助于解析潜在的病理

生理关系，从而弥补影像组学在捕捉生物学逻辑

方面的固有局限[34]。同时，生境分析提供了对肿

瘤微环境的高通量量化，能够客观验证临床假设，

并有效校正纯数据驱动模型中存在的认知偏差[35]。

这种人智协同范式，不仅降低了对图像质量差异

和算法依赖性的敏感性，也减轻了临床特征采集

过程中的人为偏倚[36]。这种方法为口腔癌的早期

诊断、精准分期及优化治疗策略的临床决策构建

了一个强有力的支持框架。本研究亦存在一定的

局限性：首先，回顾性分析采用单中心数据且样

本量相对较小，需通过多中心研究进一步验证模

型的泛化能力；其次，本研究未纳入组织病理学

切片，仅依赖术后病理报告，可能导致影像学定

义的感兴趣区域与其组织学对应区域匹配时存在

不确定性[37-38]；再次，CECT 成像易受口腔修复体

伪影干扰，且软组织分辨率有限，未来研究应考

虑引入其他成像模态作为替代或补充。

综合本研究可以看出：生境分析与临床特征

相结合构建的临床+生境组合模型能够通过整合肿

瘤微环境的异质性信息与患者的宏观临床特征，

在术前对口腔癌的淋巴结转移及病理分型进行精

准预测。

利益冲突声明：作者声明本文无利益冲突。
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内容简介：本书共 4个篇章。第 1章介绍了临床口腔粘接修复中粘接的基本概

念；第 2章介绍了恒牙的粘接，详述了从材料、技术到应用的共性问题，内容包

括粘接材料、黏固材料和通用型粘接剂共三大类材料，粘接、黏固各类实用技术，

牙釉质、牙本质、牙骨质、修复体各界面的处理细节等；第 3章聚焦特殊牙体粘

接技术，介绍了乳牙、龋坏牙本质、硬化牙本质、氟牙症、四环素牙和釉质发育

不全等特殊牙体组织的粘接修复要点；第 4章收录了 7个不同粘接场景的完整病

例，为临床粘接修复提供参考。

本书通过问答形式展开，内容深入浅出，书中配有大量临床病例照片和原创

精美示意图，以增加内容的直观性和临床实用性。此外，书中融入了管理学思想，

将材料、技术和应用等影响粘接的因素以模块化的形式分开介绍，剖析粘接操作

中各个环节的功能和重要性，帮助读者建立更为清晰的粘接知识体系。本书适合

口腔临床工作者和口腔医学生阅读，有助于掌握粘接技术的核心要点。
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