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基于 ＴｒａｎｓＵＮｅｔ 改进的多任务模型在直肠癌新辅助治疗中的应用∗
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　 　 【提　 要】 　 目的　 本研究基于深度学习方法对分割模型 ＴｒａｎｓＵＮｅｔ 做部分改进ꎬ构建既可分割又可预测分类的多任

务模型ꎬ并应用于直肠癌新辅助治疗患者敏感人群识别的核磁图像中ꎮ 方法　 多任务模型在 ＴｒａｎｓＵＮｅｔ 基础上添加分类

结构ꎬ具体为全连接层(输入为 ５１２ꎬ输出为 ２５６)、ＲｅＬＵ 激活函数、全连接层(输入为 ２５６ꎬ输出为 ３)ꎬ实现三分类结局的预

测ꎬ即疾病稳定( ｓｔａｂｌｅ ｄｉｓｅａｓｅꎬＳＤ)ꎬ部分反应( ｐａｒｔｉａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅꎬＰＲ)和完全反应 ( ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅꎬＣＲ)ꎮ 以 ２０１５—
２０１７年哈尔滨医科大学附属肿瘤医院收治的 ７１名直肠癌患者新辅助化疗前的 ３Ｄ 核磁图像提取为 ２Ｄ 图像作为研究数

据ꎬ采用 Ｄｉｃｅ 系数和豪斯多夫距离评价分割效果ꎬ准确率、ｍｉｃｒｏ－ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ｍｉｃｒｏ－ｒｅｃａｌｌ 和 ｍｉｃｒｏ－Ｆ１ ｓｃｏｒｅ 评价分类效果ꎮ
结果　 模型训练了 １００个轮次ꎬ分割任务在测试集上的平均 Ｄｉｃｅ 系数和平均豪斯多夫距离分别为 ０􀆰 ８５１ 和 １０􀆰 ８０６ꎬ分类

任务从切片角度ꎬ测试集上的准确率、ｍｉｃｒｏ－ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ｍｉｃｒｏ－ｒｅｃａｌｌ 和 ｍｉｃｒｏ－Ｆ１ ｓｃｏｒｅ 均为 ０􀆰 ６１５ꎬ从患者角度ꎬ四个指标均

为 ０􀆰 ８５７ꎮ 结论　 分割任务效果良好ꎬ分类任务以切片为单位ꎬ效果一般ꎬ以患者为单位ꎬ考虑到结局为三分类ꎬ尚且可以

接受ꎮ 该多任务模型有潜力用于临床进行辅助诊断ꎮ
【关键词】 　 深度学习　 多任务学习　 结直肠癌　 新辅助治疗
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【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】　 Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ Ｍｕｌｔｉｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ Ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒꎻ Ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ ｔｈｅｒａｐｙ

　 　 结直肠癌是常见的消化系统恶性肿瘤ꎬ２０２２ 年国

家癌症中心发布的报告显示ꎬ我国结直肠癌新发病例

和死亡病例分别为 ４０􀆰 ８万和 １９􀆰 ５６万ꎬ在全部癌种中

分别排第二和第四位ꎬ且发病率和死亡率呈现上升趋

势[１]ꎮ 根据当前美国癌症联合委员会(Ａｍｅｒｉｃａｎ ｊｏｉｎｔ
ｃｏｍｍｉｔｔｅｅ ｏｎ ｃａｎｃｅｒꎬＡＪＣＣ)制定的肿瘤分期手册ꎬ结
直肠癌分为Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ期ꎬ其中ꎬⅡ~Ⅲ期为局部进

展期ꎬ多数患者确诊时已处于该期ꎬ其根治术的预后显

著低于Ⅰ期ꎮ 目前ꎬ对于局部进展期直肠癌( ｌｏｃａｌｌｙ
ａｄｖａｎｃｅｄ ｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒꎬＬＡＲＣ)的标准治疗方法是新辅

助放化疗(ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ ｃｈｅｍｏｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙꎬｎＣＲＴ)加全

直肠系膜切除术ꎮ 新辅助治疗副反应小ꎬ患者耐受性

好ꎬ而且能有效降低临床分期ꎬ控制术后转移并提高保

肛率[２]ꎮ 有文献报道接受新辅助治疗的患者中大约

２０％~３０％治疗后发生临床完全缓解(ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ
ｒｅｓｐｏｎｓｅꎬｃＣＲ) [３]ꎬ７％ ~ ３８％发生病理完全缓解(ｐａｔｈ￣
ｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅꎬｐＣＲ) [４]ꎮ 对于达到 ｃＣＲ 的

患者ꎬ建议观察等待策略ꎬ可以避免手术创伤ꎬ保留肛

门直肠功能[５]ꎮ 所以ꎬ新辅助治疗前识别出敏感患者

非常重要ꎮ
有研究从分子标志物角度对新辅助放化疗的效果
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进行预测ꎬ目前还未用于临床[６]ꎻ也有采用影像组学

的方法通过图像预测[７－８]ꎬ使用预先定义的特征ꎬ一定

程度上影响了分类的准确性和可靠性ꎮ 随着深度学习

技术的发展ꎬ越来越多的研究通过卷积神经网络(ｃｏｎ￣
ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)提取特征ꎬ实现分类或

分割任务ꎮ 卷积神经网络有两个归纳偏置ꎬ即局部性

和平移等变性ꎬ但在学习远程依赖关系时存在局限ꎮ
近年来ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型受到了广泛关注ꎬ它基于自

注意力机制ꎬ能够捕获全局信息ꎬ但缺乏卷积神经网络

的归纳偏置ꎬ且对样本量要求高ꎬ数据集较小时不能发

挥优势[９－１０]ꎮ ＴｒａｎｓＵＮｅｔ 模型结合了 Ｕ－Ｎｅｔ 与 Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ 的优点ꎬ应用于图像分割任务[１１]ꎮ 本研究旨在

构建一个多任务模型ꎬ在 ＴｒａｎｓＵＮｅｔ 的基础上加入分

类结构ꎬ进行影像分割的同时ꎬ实现患者新辅助化疗三

分类结局的预测ꎮ

材料与方法

１􀆰 数据来源

本研究数据来源于哈尔滨医科大学附属肿瘤医

院ꎬ包括 ２０１５—２０１７ 年收治的 ７１ 名直肠癌患者新辅

助化疗前的 ３Ｄ 核磁图像ꎬ由具有多年临床经验的放

射科医生对肿瘤区域进行标注ꎮ
２􀆰 数据预处理

ＴｒａｎｓＵＮｅｔ 使用 ２Ｄ 图像训练模型ꎬ本研究将每位

患者的 ３Ｄ 核磁图像提取为 ２Ｄ 图像ꎬ共 ６３６ 张ꎮ 其中

的一张图像只包含一个像素点ꎬ可用信息有限ꎬ将其剔

除ꎬ最终纳入分析 ６３５张ꎮ 由于肿瘤标记区域太小ꎬ需
要先确定其边界ꎬ然后对图像沿边界裁剪ꎬ所有图像均

统一为 ２２４∗２２４ 大小ꎮ 纳入的 ７１ 名患者中ꎬ随机选

择 ６４位患者的图像用于模型训练ꎬ７ 位患者的图像用

于测试ꎬ评价模型效果ꎮ
３􀆰 研究方法

本研究以 Ｃｈｅｎ 等人提出的 ＴｒａｎｓＵＮｅｔ 模型作为

主体结构[１１]ꎬ该模型整体上采用 Ｕ－Ｎｅｔ 框架ꎬ先通过

卷积神经网络提取特征ꎬ然后将特征图输入标准

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构中ꎬ两者组合构成编码器ꎮ 解码器将

编码后的特征进行上采样ꎬ并与 ＣＮＮ 提取到的浅层

特征进行融合ꎬ实现精准定位ꎮ ＴｒａｎｓＵＮｅｔ 模型的任

务是分割ꎬ本研究在其基础上做部分改进ꎬ将单任务模

型(分割)改为多任务模型(分割＋分类)ꎬ如图 １ 所示ꎮ
对 ＴｒａｎｓＵＮｅｔ 底部输出的特征图进行平均池化ꎬ然后ꎬ
添加两个全连接层ꎬ两者之间加入 ＲｅＬＵ 激活函数ꎮ
全连接层的输入分别为 ５１２和 ２５６ꎬ输出分别为 ２５６和
３ꎬ进行分类预测ꎮ

分类时ꎬ模型可以直接得到单张图像的预测结果ꎮ
对于患者类别的判定ꎬ 研究中将每位患者全部图像分

类结果的概率分布按列相加求均值ꎬ均值最大者对应

的类别判定为患者的类ꎮ

(注:分割任务参考 Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ􀆰 ２０２１[１１] ꎬ虚线框内的结构实现分类任务ꎬ为本研究设计)

图 １　 多任务模型网络架构
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　 　 ４􀆰 模型训练

编码器部分ꎬ使用了预训练模型ꎬ由 ＲｅｓＮｅｔ－５０和
Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 组成ꎬ在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上完成ꎮ 训练

时ꎬ初始学习率设为 ０􀆰 ０１ꎬ之后根据迭代次数进行衰

减ꎬ选择 ＳＧＤ 优化器ꎬ每次输入 １６ 个样本ꎬ共训练

１００个轮次ꎮ 通过损失函数评价模型预测值与真实值

的吻合程度ꎬ分割部分选择 Ｄｉｃｅ 损失和交叉熵损失ꎬ
分类部分选择交叉熵损失ꎬ对三者分别加以 ０􀆰 ２５ꎬ
０􀆰 ２５和 ０􀆰 ５的权重求得总损失ꎮ

５􀆰 评价指标

(１)分割效果评价

采用 Ｄｉｃｅ 系数和豪斯多夫距离评价分割的效果ꎮ
Ｄｉｃｅ 系数通常用于判断两个集合的相似程度ꎬ取值位

于[０ꎬ１]之间ꎬ其计算公式为:

Ｄｉｃｅ 系数＝ ２
× Ｘ∩Ｙ
Ｘ ＋ Ｙ

ꎬＸ 和 Ｙ 分别代表真实标签

和分割结果ꎮ
豪斯多夫距离用来度量同一样本空间中集合 Ａ

和 Ｂ 之间的距离ꎬ定义如下:
ｄＨ(ＡꎬＢ)＝ ｍａｘ(ｄ(ＡꎬＢ)ꎬｄ(ＢꎬＡ))

ｄ(ＡꎬＢ)＝ ｍａｘ
ａ∈Ａ

ｍｉｎ
ｂ∈Ｂ
‖ａ－ｂ‖

ｄ(ＢꎬＡ)＝ ｍａｘ
ｂ∈Ｂ

ｍｉｎ
ａ∈Ａ
‖ｂ－ａ‖

‖ａ－ｂ‖和‖ｂ－ａ‖代表集合 Ａ 和集合 Ｂ 之间距

离的范数ꎬ一般采用 Ｌ２ 范数ꎬ Ａ 和 Ｂ 分别代表真实标

签和分割结果ꎮ
(２)预测分类效果评价

采用准确率、ｍｉｃｒｏ－ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ｍｉｃｒｏ－ｒｅｃａｌｌ、ｍｉｃｒｏ－
Ｆ１ ｓｃｏｒｅ 等指标评价模型分类效果ꎬ以表 １ 中示意数

据为例计算各指标ꎮ
表 １　 三分类结局混淆矩阵

混淆矩阵
预测值

０ １ ２

真实值 ０ ａ ｂ ｃ
１ ｄ ｅ ｆ
２ ｇ ｈ ｉ

　 　 准确率:预测正确的样本占总样本的百分比ꎬ根据

表 １ꎬ其计算公式为:

准确率＝ ａ＋ｅ＋ｉ
ａ＋ｂ＋ｃ＋ｄ＋ｅ＋ｆ＋ｇ＋ｈ＋ｉ

ｍｉｃｒｏ－ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ:ｍｉｃｒｏ－ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 常作为多分类问

题精确率评价指标ꎬ指的是预测为真且真值为真的样

本数所占比例ꎬ其计算公式为:

ｍｉｃｒｏ－ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
ＴＰ０＋ＴＰ１＋ＴＰ２

ＴＰ０＋ＴＰ１＋ＴＰ２＋ＦＰ０＋ＦＰ１＋ＦＰ２
以 ０分类为例ꎬＴＰ０ 代表真实分类为 ０ 且预测分

类为 ０的真阳性数ꎬ即表 １ 中 ａꎻＦＰ０ 代表真实分类为

非 ０但预测分类为 ０ 的假阳性数ꎬ即表 １ 中( ｄ＋ｇ)ꎮ
其余指标解释类似ꎮ

ｍｉｃｒｏ－ｒｅｃａｌｌ:召回率表示真值为真且预测为真的

样本数所占比例ꎬｍｉｃｒｏ－ｒｅｃａｌｌ 可作为多分类召回率评

价指标ꎬ其计算公式为:

ｍｉｃｒｏ－ｒｅｃａｌｌ＝
ＴＰ０＋ＴＰ１＋ＴＰ２

ＴＰ０＋ＴＰ１＋ＴＰ２＋ＦＮ０＋ＦＮ１＋ＦＮ２
以 ０分类为例ꎬＴＰ０ 代表真实分类为 ０ 且预测分

类为 ０的真阳性数ꎬ即表 １ 中 ａꎻＦＮ０ 代表真实分类为

０但预测分类为非 ０的假阴性数ꎬ即表 １中(ｂ＋ｃ)ꎮ 其

余指标解释类似ꎮ
ｍｉｃｒｏ－Ｆ１ ｓｃｏｒｅ:ｍｉｃｒｏ－Ｆ１ ｓｃｏｒｅ 同时考虑了模型的

精确率和召回率ꎬ取值范围在 ０到 １之间ꎬ其计算公式为:

ｍｉｃｒｏ－Ｆ１ ｓｃｏｒｅ＝ ２×ｍｉｃｒｏ
－ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ｍｉｃｒｏ－ｒｅｃａｌｌ

ｍｉｃｒｏ－ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｍｉｃｒｏ－ｒｅｃａｌｌ
ｍｉｃｒｏ－ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ｍｉｃｒｏ－ ｒｅｃａｌｌ、ｍｉｃｒｏ－Ｆ１ ｓｃｏｒｅ 和

准确率在数值上相等ꎮ

结　 果

１􀆰 基线信息

本研究纳入患者 ７１ 名ꎬ平均年龄 ５５􀆰 ３９ ± １０􀆰 ３８
岁ꎬ其中男性 ５２ 例(７３􀆰 ２４％)ꎬ女性 １９ 例(２６􀆰 ７６％)ꎻ
新辅助治疗后ꎬ疾病稳定 ２８ 例、发生部分病理反应 ２６
例、发生完全病理反应 １７ 例ꎬ三组患者的具体信息如

表 ２所示ꎮ
表 ２　 患者基线信息[ｎ(％)]

变量
ＳＤ

(Ｎ＝ ２８)
ＰＲ

(Ｎ＝ ２６)
ＣＲ

(Ｎ＝ １７)
性别

　 　 男 ２３(８２􀆰 １４) １９(７３􀆰 ０８) １０(５８􀆰 ８２)
　 　 女 ５(１７􀆰 ８６) ７(２６􀆰 ９２) ７(４１􀆰 １８)
年龄 ５４􀆰 ９６±１０􀆰 ７１ ５７􀆰 ３５±１０􀆰 ５２ ５３􀆰 １２±９􀆰 ６２
吸烟

　 　 是 １２(４２􀆰 ８６) １１(４２􀆰 ３１) ５(２９􀆰 ４１)
　 　 否 １６(５７􀆰 １４) １５(５７􀆰 ６９) １２(７０􀆰 ５９)
饮酒

　 　 是 ９(３２􀆰 １４) ６(２３􀆰 ０８) ３(１７􀆰 ６５)
　 　 否 １９(６７􀆰 ８６) ２０(７６􀆰 ９２) １４(８２􀆰 ３５)
治疗前 Ｎ 分期

　 　 发生转移 ２１(７５􀆰 ００) １２(４６􀆰 １５) ７(４１􀆰 １８)
　 　 未发生转移 ７(２５􀆰 ００) １４(５３􀆰 ８５) １０(５８􀆰 ８２)
治疗前肿瘤直径(ｍｍ) ５４􀆰 ０４±１２􀆰 １４ ４５􀆰 ０４±１１􀆰 ９３ ４５􀆰 ５±１２􀆰 １８
治疗前肿瘤厚度(ｍｍ) １７􀆰 ８９±３􀆰 ８１ １５􀆰 ９２±４􀆰 ５９ １５􀆰 ７１±３􀆰 ６７
治疗前肛距(ｃｍ) ５􀆰 ９７±２􀆰 ５３ ５􀆰 ９０±１􀆰 ７４ ４􀆰 ５９±２􀆰 ４１
病理类型

　 　 腺癌 ２２(７８􀆰 ５７) ２２(８４􀆰 ６２) ０
　 　 粘液癌 ４(１４􀆰 ２９) ２(７􀆰 ６９) １(５􀆰 ８８)
　 　 未说明 ２(７􀆰 １４) ２(７􀆰 ６９) １６(９４􀆰 １２)
病理分化

　 　 低分化 １(３􀆰 ５７) ０ ０
　 　 中分化 ２２(７８􀆰 ５７) ２１(８０􀆰 ７７) １(５􀆰 ８８)
　 　 高分化 ３(１０􀆰 ７１) ３(１１􀆰 ５４) ０(０􀆰 ００)
　 　 未说明 ２(７􀆰 １４) ２(７􀆰 ６９) １６(９４􀆰 １２)
　 　 注:ＳＤ 代表疾病稳定ꎻＰＲ 代表部分反应ꎻＣＲ 代表完全反应
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２􀆰 模型训练

经过 １００个轮次的训练ꎬ学习率和总损失的变化

趋势如图 ２、图 ３所示ꎮ 随着迭代次数的增加ꎬ学习率

逐渐下降ꎬ最后接近于 ０ꎻ总损失整体呈波动下降ꎬ训
练结束时ꎬ降至 ０􀆰 ０５以下ꎮ

图 ２　 训练过程学习率变化趋势

图 ３　 训练过程总损失变化趋势

３􀆰 评价指标

(１)分割任务

对于整个测试集ꎬ平均 Ｄｉｃｅ 系数为 ０􀆰 ８５１ꎬ平均豪

斯多夫距离为 １０􀆰 ８０６ꎮ 每位患者选择 １ 张切片ꎬ原始

图像、真实标签、预测标签、Ｄｉｃｅ 系数和豪斯多夫距离

如表 ３所示ꎮ

表 ３　 部分测试集原始图像、真实标签、预测标签、Ｄｉｃｅ 系数及豪斯多夫距离

编号 原始图像 真实标签 预测标签 Ｄｉｃｅ 系数 豪斯多夫距离

１ ０􀆰 ８８３ ３􀆰 ６０６

２ ０􀆰 ８４３ ８􀆰 ９４４

３ ０􀆰 ９４２ １􀆰 ０００

４ ０􀆰 ７５８ ２１􀆰 ２６０

５ ０􀆰 ８７７ ８􀆰 ０００

６ ０􀆰 ８１２ １７􀆰 ８８９

７ ０􀆰 ８８４ ５􀆰 ０００
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　 　 (２)预测分类任务

从切片角度ꎬ准确率、ｍｉｃｒｏ－ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ｍｉｃｒｏ－ ｒｅ￣
ｃａｌｌ 和 ｍｉｃｒｏ－Ｆ１ ｓｃｏｒｅ 均为 ０􀆰 ６１５ꎻ从患者角度ꎬ以上

四个指标均为 ０􀆰 ８５７ꎮ 每位患者新辅助治疗效果的真

实分类和预测分类如表 ４所示ꎮ
表 ４　 每位患者的真实分类和预测分类

患者 真实分类 预测分类

１ ０ ０

２ ０ ０

３ １ １

４ ２ ０

５ １ １

６ １ １

７ １ １

　 　 注:０代表疾病稳定ꎬ１代表部分反应ꎬ２代表完全反应

讨　 论

ＴｒａｎｓＵＮｅｔ 为单任务模型ꎬ本研究在其基础上加

入分类结构ꎬ构建了多任务模型ꎬ同时完成直肠癌患者

影像的分割和新辅助治疗效果的分类ꎮ 研究结果显

示ꎬ分割任务在测试集上平均 Ｄｉｃｅ 系数为 ０􀆰 ８５１ꎬ效果

良好ꎻ分类任务在以切片为单位的测试集上效果一般ꎬ
但以患者为单位ꎬ且考虑到结果为三分类ꎬ效果可以接

受ꎮ
磁共振作为一种常规检查手段ꎬ在结直肠癌的诊

断中发挥着重要作用ꎮ 传统模式下ꎬ临床医生根据经

验阅片ꎬ给出诊断结论ꎬ这难免受到主观因素的影响ꎮ
近年来ꎬ深度学习在计算机视觉领域快速发展ꎬ而且核

磁图像获取简单ꎬ二者结合辅助诊断越来越多地应用

于实践ꎮ 这种形式极大增加了图像分割和分类预测的

准确性ꎬ也有助于疾病的早期检测ꎬ为进一步治疗提供

便利ꎮ 本研究构建的深度学习模型在训练过程中ꎬ结
合了迁移学习以降低样本量小带来的影响[１２]ꎮ 最终ꎬ
我们得到了尚且满意的结果ꎬ说明该模型在临床实践

中具有一定的应用价值ꎮ
本研究也存在着一定的不足ꎮ 首先ꎬ原始数据为

３Ｄ 核磁图像ꎬ但样本量仅有 ７１ꎬ难以满足 ３Ｄ 模型的

训练要求ꎬ我们从中提取了 ２Ｄ 切片ꎬ既满足了 Ｔｒａｎ￣
ｓＵＮｅｔ 对输入的要求ꎬ也在一定程度上增加了样本量ꎬ
理论上讲ꎬ这样操作损失了一定的信息ꎬ比如ꎬ空间结

构ꎮ 其次ꎬ目标区域占整张图像的比例很小ꎬ我们对图

像进行裁剪并统一了大小ꎬ但这样处理使原始图像变

得模糊ꎬ质量降低ꎬ可能影响模型的效果ꎮ 最后ꎬ分类

任务中ꎬ随机选择的 ７ 名患者只有 １ 名发生了完全反

应ꎬ从分类结果看ꎬ模型错分了这名患者ꎬ可能是测试

集中该类患者数量太少导致的随机结果ꎬ也可能是训

练集中发生完全反应的患者数量少于另外两类ꎬ模型

没有充分学习这类图像的特征ꎮ
对本研究而言ꎬ我们还需继续收集图像ꎬ并尝试对

ＴｒａｎｓＵＮｅｔ 模型进行升维ꎬ在样本量允许时ꎬ完成 ３Ｄ
模型的训练ꎮ 此外ꎬ除单独使用图像ꎬ还可以与临床信

息或多种组学比如基因组学、蛋白组学等结合ꎬ对患者

的生存结局、疾病分型或分子亚型等进行预测ꎬ从而为

患者提供个性化的治疗方案ꎮ
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ｔｈｅｒａｐｙ ｉｎ Ｒｅｃｔａｌ Ｃａｎｃｅｒ (Ｗａｔｃｈ￣ａｎｄ￣Ｗａｉｔ): Ｈａｖｅ Ｗｅ Ｃｒａｃｋｅｄ ｔｈｅ
Ｃｏｄｅ[Ｊ]􀆰 Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｏｎｃｏｌｏｇｙꎬ２０１６ꎬ ２８(２): １５２￣１６０􀆰

[ ４ ] 彭海花ꎬ 游凯云ꎬ 高远红ꎬ 等 􀆰 直肠癌新辅助放化疗后病理完全

缓解的相关研究进展[ Ｊ] 􀆰 中华胃肠外科杂志ꎬ ２０１３ꎬ １６( ６):
５９２￣５９６􀆰

[ ５ ] 李心翔ꎬ李大卫 􀆰 直肠癌新辅助放化疗临床完全缓解后处理的争

议与共识[Ｊ]􀆰 中国实用外科杂志ꎬ ２０２０ꎬ ４０(３): ３２５￣３２９􀆰
[ ６ ] Ｄａｙｄｅ Ｄꎬ Ｔａｎａｋａ Ｉꎬ Ｊａｉｎ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｎｄ Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ Ｍｏｌｅｃｕ￣

ｌａｒ Ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ ｆｏｒ Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ Ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ Ｃｈｅｍｏｒａｄｉａｔｉｏｎ ｉｎ Ｒｅｃ￣
ｔａｌ Ｃａｎｃｅｒ[Ｊ]􀆰 Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０１７ꎬ １８
(３): ５７３􀆰

[ ７ ] Ｈｏｒｖａｔ Ｎꎬ Ｖｅｅｒａｒａｇｈａｖａｎ Ｈꎬ Ｋｈａｎ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 ＭＲ Ｉｍａｇｉｎｇ ｏｆ Ｒｅｃｔａｌ
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[ ８ ] Ｗａｎｇ Ｆꎬ Ｔａｎ ＢＦꎬ Ｐｏｈ ＳＳꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｆｏｒ ｌｏｃａｌｌｙ ａｄ￣
ｖａｎｃｅｄ ｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ ｔｒｅａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ ｃｈｅｍｏｒａｄｉａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ＣＴ￣ｂａｓｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ[Ｊ]􀆰 Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓꎬ２０２２ꎬ １２(１): ６１６７􀆰

[ ９ ] Ｄｏｓｏｖｉｔｓｋｉｙ Ａꎬ Ｂｅｙｅｒ Ｌꎬ Ｋｏｌｅｓｎｉｋｏｖ Ａꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 Ａｎ Ｉｍａｇｅ ｉｓ Ｗｏｒｔｈ
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１７０６.０３７６２.

[１１] Ｃｈｅｎ Ｊꎬ Ｌｕ Ｙꎬ Ｙｕ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ􀆰 ＴｒａｎｓＵＮｅｔ: Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ Ｍａｋｅ Ｓｔｒｏｎｇ
Ｅｎｃｏｄｅｒｓ ｆｏｒ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ[ＥＢ / ＯＬ] 􀆰 ( ２０２１ － ０２ －

０８)[２０２２－０９－１６] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２０１２.０４３０６.
[１２] 黎英ꎬ 宋佩华 􀆰 迁移学习在医学图像分类中的研究进展[ Ｊ] 􀆰 中

国图象图形学报ꎬ ２０２２ꎬ ２７(３): ６７２￣６８６􀆰
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