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影像组学在口腔鳞状细胞癌颈部淋巴结转移
方面的应用进展
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中国科学技术大学附属第一医院（安徽省立医院）口腔颌面外科  合肥  230001

[摘要] 口腔鳞状细胞癌 （OSCC） 是口腔颌面部最常见的恶性肿瘤。在制定该疾病的治疗方案时，正确评估颈部

淋巴结的分期至关重要。准确的临床分期可以避免不必要的颈淋巴结清扫术以及术后并发症。利用传统的影像学

技术评估淋巴结性质时，主要依靠淋巴结的大小和形态进行评估，存在主观偏向性。为了提供更加客观准确的数

据，影像组学将图像转换为可由软件处理的定量变量。通过应用影像组学技术，医生能够利用

定量的数据来评估淋巴结的性质，并根据这些结果制定更个性化的治疗方案。本文综述了影像

组学在 OSCC 颈部淋巴结转移方面的应用。
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[Abstract] Oral squamous cell carcinoma (OSCC) is a common malignant tumor in the oral and maxillofacial region, 

and accurate staging of cervical lymph nodes is crucial for treatment planning of this disease. Precise clinical staging can 

prevent unnecessary neck dissections and postoperative complications. However, traditional imaging techniques mainly 

rely on the size and morphology of lymph nodes to assess their nature, leading to subjective biases. To provide more ob‐

jective and accurate data, radiomics converts images into quantitative variables that can be processed by software. In this 

study, the application of radiomics in the advancement of cervical lymph node metastasis in OSCC is reviewed. By em‐

ploying radiomic techniques, healthcare professionals can utilize quantitative data to evaluate the nature of lymph nodes 

and tailor more personalized treatment plans based on these results.
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口腔鳞状细胞癌 （oral squamous cell carcino‐

ma，OSCC） 是口腔颌面部最常见的恶性肿瘤，

每年约有30万例新发病例，17万例因该疾病而死

亡[1]。尽管治疗手段已经有了显著进展，但OSCC

患者的5年生存率仍然维持在50%~60%，没有明显

提高[2-3]。在众多临床和病理危险因素中，颈部淋

巴结转移 （lymph node metastasis，LNM） 是公认

的导致预后不良的重要因素[4]。基于早期舌鳞状细

胞癌的回顾性研究[5]表明：选择性颈淋巴清扫术

（selective neck dissection，SND） 可以显著降低由

颈部淋巴结转移引起的死亡率，并提高5年疾病特
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异性生存率，尤其在T2期OSCC患者中效果最为

明显。然而，临床和影像学检查未发现的颈部淋

巴 结 隐 匿 性 转 移 （clinical lymph node negative，

cN0） 患者的治疗方案一直存在较大的争议。统计

数据显示：即使在早期OSCC （T1—T2） 患者中，

隐匿性淋巴结转移率也达到20%~40%。争议的焦

点主要在于早期口腔癌有20%~40%的隐匿性转

移[6]，如未能在术前检查中发现这种转移，未同期

进行SND，这些患者的5年生存率将下降超过一

半[7]。与之相反，虽然SND可以有效地控制隐匿性

颈部转移，但对于大部分没有发生隐匿性转移的

口腔癌患者而言，SND可能导致一些难以避免的

术后并发症，如皮肤伤口瘢痕收缩、术区麻木感、

疼痛和肩部功能受损 （肩部综合征） 等[8-10]。现有

的术前临床检查和影像学检查，包括前哨淋巴结

活检等，均不能达到令人满意的准确率，因此提

高对可能的隐匿性转移的检测率是非常重要且亟

待解决的问题。近年来，随着影像组学及机器学

习方法被应用于全身各种肿瘤的诊断，这一难题

似乎也有了解决的前景。

2012年，Lambin 等[11]提出了“影像组学”这

一概念，此后影像组学在肿瘤诊断技术中的应用

研究得到了突飞猛进的发展。影像组学本质上是

对大量成像特征进行高通量提取，从而将医学图

像转换为可挖掘的高维数据，这些数据提供了独

特的生物信息，可以增强对疾病过程的理解，并

提供临床决策支持。本文综述了影像组学特征分

析在OSCC颈部淋巴结转移预测方面的研究进展，

旨在帮助临床医生在现有临床技术的基础上，更

加准确地判断颈部淋巴结状态，尤其是能够有效

识别出隐匿性转移，或帮助鉴别炎症淋巴结或转

移性淋巴结，从而可以制定更加准确的临床分期，

达到精准治疗的目的。

1　  传统影像学技术的优缺点

影像学成像工具具有无创性和可操作性，在

临床上一直被广泛用于各种疾病的辅助诊断。在

协助恶性肿瘤进行临床分期方面，影像学检查是

非常重要的手段。目前常用的成像方式包括超声

（ultrasonography，US）、计算机体层扫描 （com‐

puted tomography， CT）、 磁 共 振 扫 描 （magnetic 

resonance imaging，MRI） 和正电子发射断层扫描

（positron emission computed tomography， PET-

CT）。在口腔颌面部肿瘤诊疗领域，临床上通常

将这些影像学检查工具作为了解肿瘤TNM临床分

期的重要依据。van den Brekel等[12]比较了88个cN0

患者的超声、CT和MRI的表现，结果发现：超声

的敏感性、特异性和准确性分别为58%、75%和

68%，CT分 别 为49%、78%和66%，MRI分 别 为

55%、88%和75%。虽然这种成像方式对区分良性

和转移性淋巴结有一定的用处，但炎症和小淋巴

结会影响淋巴结状态的评估[13]。如果只依赖术前

标准成像技术，通常认为直径大于10 mm的淋巴

结可能存在异常。然而众所周知，其中约20%的

淋巴结在病理学检查中并没有发现异常情况。同

样令人惊讶的是，直径小于10 mm的淋巴结显示

出组织学上的包膜外扩散特征的高达23%。除了

大小之外，其他一些特征，如内部坏死或存在边

缘不规则的表现，可能提示淋巴结受到癌症的影

响，但这些特征的准确性并不一致[14]。目前无论

是影像科还是外科医生，在应用成像工具时主要

根据淋巴结的大小和形状来评估临床淋巴结分期。

然而，反应性或炎症性淋巴结可以增大，而转移

性淋巴结可能不呈现明显的肿大[15-16]。这是目前临

床医生在评估颈部淋巴结状态时遇到的一大难题。

此外有研究[17]利用MRI在术前测量71名患者

的肿瘤浸润深度，以评估患者的颈部淋巴结状态，

真阳性率为69.6%，真阴性率为 89.6%，说明术前

单纯依靠MRI的浸润深度尚不能很准确地评估颈

部淋巴结状态，还需结合其他评估方法来提高准

确率。但在OSCC患者临床分期指标中，MRI测量

肿瘤浸润深度和肿瘤最大直径已经是准确性较高

的方法，临床上作为评估患者临床分期的一种可

靠的参考方法而使用。由此可见，部分患者的临

床淋巴结分期不准确的风险仍然很高。总的来说，

在术前标准成像技术下，判断淋巴结是否异常仍

存在一定的限制，因此需要更准确、客观的参数

来判断颈部淋巴结的性质。

2　  影像组学的概述与特点

2.1　  影像组学的概念

影像组学方法可以从医学成像数据中提取可

量化的特征，这些特征基于影像的成像特征，包

括像素强度、像素排列、像素颜色和纹理[18-19]。影

像组学能够将图像转换为可由软件处理的定量变

量，从医学图像中提取许多人眼无法分辨的细微
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特征。虽然人眼可以利用其中一些特征对图像进

行分类，但影像学特征的细微变化通常低于人眼

可感知的阈值，因此人类可能无法检测到。与代

谢组学、基因组学和蛋白质组学不同，影像组学

是基于影像学成像，而不是侵入性活检或分子分

析。后两者可能只捕获特定解剖部位或肿瘤内的

一小部分疾病，获取成本高、对患者负担大，并

且从多个疾病部位或连续时间点采集通常不可

行[20]。影像组学分析是在患者的常规临床护理过

程中，从标准成像设备获取图像，在单个或多个

时间点进行，因此影像组学最大的效用可能是将

其与其他多模态数据集结合使用，不需要额外成

像，并且能考虑到病变间的差异或异质性，理想

情况下可覆盖疾病的整个范围[21]。

2.2　  影像组学的分类

影像组学可分为两大类。一类是基于手动勾

画感兴趣区域的传统影像组学，该类方法提取的

特征信息如标准摄取值、强度直方图或相位图像

等，这些特征信息通常属于易感和低阶特征，可

能无法完全捕捉肿瘤的异质性[22]。随着人工智能

在医学领域的应用不断发展，另一类新的影像组

学方法开始在影像学应用。这种方法基于卷积神

经网络 （convolutional neural network，CNN），通

过CNN从输入张量中提取与传统定量方法不同的

更高级别的影像组学特征。然而，基于深度学习

的影像组学更加抽象化，增加了理解和解释模型

结果的复杂性，也由此引发了“黑盒”或“魔盒”

思维；此外，CNN 输出结果的方式并不透明。深

度影像组学的一个潜在优势在于整个图像被用作

输入张量，这意味着可以从整个图像中提取放射

学特征而无需进行分割[23]。然而，深度影像组学

面临“黑盒子”挑战，即深度学习系统的工作原

理常常难以理解或解释。另外，所提取的特征架

构多参数而抽象，不易概念化，因此对算法的

“信任”程度需谨慎考虑。

2.3　  影像组学的应用

迄今为止，影像组学主要应用于肿瘤学研究

领域。影像组学工具已用于筛查、诊断、分期和

预后、生物学相关性的探索和预测、对治疗反应

的预测，以及深入了解癌症发展过程等[24]。目前，

影像组学的研究主要集中在肝癌[25]、肺癌[26]、乳腺

癌[27]、结直肠癌[28]和食管癌[29]等领域，对口腔癌的

相关研究相对较少。在口腔癌领域，影像组学主

要应用于诊断、病理分期、良恶性肿瘤鉴别以及

颈部淋巴结转移等方面。影像组学特征通常从CT

或MRI图像中提取。影像组学分析主要涉及以下7

个关键步骤：1） 规划，包括识别临床问题、设计

研究和进行文献综述；2） 数据管理；3） 数据预

处理和图像分割；4） 放射学特征提取；5） 建立

放射学模型和评估性能；6） 内部验证和测试；7）

外部验证数据集[30]。影像组学在肿瘤学领域的应

用已经取得了显著进展，这些关键步骤的执行对

于准确评估疾病状态和预测治疗效果至关重要。

3　  影像组学在OSCC颈部淋巴结转移预测中的研

究进展

3.1　  CT 影像组学模型在 OSCC 颈部淋巴结转移预

测的应用

CT影像组学已应用于OSCC领域，包括早期

筛查[31]、生存率预测[32]、良恶性肿瘤鉴别诊断[33]、

良性腮腺肿瘤分类[34]以及颈部淋巴结转移[35]等方

面。由于颈部淋巴结转移对口腔癌患者的生存至

关重要，因此相关研究日益增多。Committeri等[35]

以原发灶为感兴趣区域 （region of interest，ROI），

建立影像组学特征联合临床病理模型，预测颈部

淋巴结隐匿性转移，结果显示：临床病理联合影

像组学模型准确度更优。为了提高颈部淋巴结分

期的准确性，一些学者开始关注颈部淋巴结的影

像组学特征提取。相比于原发性肿瘤本身，颈部

淋巴结在影像上可能更容易定位，并且受伪影或

较小体积的影响较小[36]，因此绘制颈部淋巴结轮

廓可能是一个更标准化的过程，可降低个体之间

的差异，从而有助于提高颈部淋巴结分期的准确

性。Tomita等[37]使用颈部淋巴结作为ROI，预测颈

部淋巴结转移。在验证队列中，影像组学模型的

曲线下面积 （area under the curve，AUC） 分别为

Ⅰ区0.820、Ⅱ区0.930、Ⅰ~Ⅱ区0.820，优于3个

影像科医生的结果 （分别为0.773~0.798、0.825~

0.865和0.798~0.816）。该结果表明：在验证队列

中，最佳影像组学模型能够非侵入性地区分良性

和转移性颈部淋巴结，并且在各个区域的AUC均

优于影像科医生。相比传统CT，影像组学方法在

区分良性和转移性颈部淋巴结方面具有更好的诊

断性能。Kubo等[36]基于早期舌鳞状细胞癌患者的

颈部淋巴结整体特征和颈部淋巴结分区特征提取

信息，发现从每个颈部淋巴结分区提取特征的最

佳模型 （准确度为0.96，AUC为0.98） 比以颈部淋
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巴结为整体提取特征的最佳模型 （准确度为0.85，

AUC为0.92） 具有更高的预测性能。这表明分析

每个颈部淋巴结水平可能比整体分析更有用，并

且 有 可 能 确 定 发 生 隐 匿 性 淋 巴 结 转 移 的 水 平 。

Chen等[38]采用基于深度学习和影像组学的融合模

型，证明了联合使用手动学习特征和自动学习特

征的融合模型 （AUC：0.950） 在诊断性能上优于

单 独 使 用 这 两 种 特 征 的 模 型 （分 别 为 0.895 和

0.912）。该研究还比较了融合模型与临床医生术

前诊断颈部淋巴结转移的准确性、灵敏性和特异

性差异，发现融合模型的灵敏性更高，但准确性

和特异性稍逊；尤其对于内部低密度影和特征不

典型的淋巴结，容易被误判为转移性淋巴结。因

此，该研究认为融合模型可以作为OSCC术前诊断

颈部淋巴结转移的辅助工具，提高临床医生的工

作效率。这些研究表明影像组学在预测颈部淋巴

结转移方面具有优势，特别是结合不同特征提取

方法和模型的综合分析，有望提高诊断性能和预

测准确性。但上述研究均是回顾性单中心研究，

未来需进行多中心研究及前瞻性研究进一步验证。

3.2　  MRI 影像组学模型在 OSCC 颈部淋巴结转移

预测的应用

MRI扫描相较于CT具备以下优势：非电离辐

射，能更好地表征局部肿瘤范围，能更好地评估

骨髓受累，以及更好地检测神经周围扩散[39]，此

外，MRI具有出色的软组织分辨率和较低的金属

伪影影响 （如假牙和植入物），被广泛用于头颈部

恶性疾病的分期诊断[40]。由于上述优势，MRI影

像组学已逐渐在OSCC领域得到应用，包括生存预

测[41]、治疗效果评估[42]、病理分级[43]、肿瘤分期以

及颈部转移预测[44]等。在预测颈部淋巴结转移方

面已有相关研究。Ren 等[45]利用MRI多参数、多序

列的优势，使用表观扩散系数 （apparent diffusion 

coefficient，ADC） 和直方图特征的组合模型，展

示出更好的预测性能 （AUC达到0.87）。这表明扩

散 加 权 成 像 （diffusion-weighted imaging， DWI）

和动态对比增强MRI （dynamic contrast enhanced 

MRI，DCE-MRI） 的直方图分析可以提供更多的

生物学信息，可能是识别早期舌鳞状细胞癌中隐

匿性转移淋巴结状态的更好的替代成像标记。此

外，直方图分析也更适合临床需求，医生在没有

高水平数学知识的情况下，更容易实施和解释直

方 图 分 析 。 Yuan等[46] 应 用 机 器 学 习 ， 将 传 统 的

MRI 纹 理 分 析 与 T2WI 和 对 比 增 强 T1 加 权 成 像

（contrast-enhanced T1-weighted imaging，ceT1WI）

相结合，构建预测模型，用于预测早期OSCC中隐

匿性颈部淋巴结转移，结果显示：与单独使用

T2WI和ceT1WI相比，纹理分析与机器学习相结合

的方法在预测性能上表现更佳，AUC达到0.80。

这项研究提示机器学习在影像组学研究领域具有

巨大的应用潜力。Liu 等[47]探讨了多模态 MRI 影

像组学机器学习模型在预测口腔舌鳞状细胞癌

LNM中的应用价值。基于不同 MRI 序列组合分为

6组，通过最小绝对收缩与选择算子 （least abso‐

lute shrinkage and selection operator，LASSO） 和4

种机器学习模型构建预测模型，结果显示T1WI、

T2 加 权 脂 肪 抑 制 序 列 （T2-weighted imaging fat 

suppression，T2WI-FS）、T2WI和对比增强磁共振

（contrast enhanced MRI，ce-MRI） 在预测性能表

现较好；有ce-MRI的模型较没有ce-MRI的模型表

现更好。但是将各组相互比较时，发现模型的性

能并没有随着影像组学特征数量的增加而提高，

特别是比较来自常见MRI序列 （如T1WI、T2WI-

FS、T2WI和ADC） 的特征时。这可能是因为与

ce-MRI相比，某些序列 （如T2WI和T2WI-FS） 无

法很好地区分肿瘤和肿瘤周围的固有炎症和水肿；

另外，T1WI和ADC等序列也不能很好地区分正常

组织和病变，尤其是小病变；因此，描述时不可

避免地会增加ROI将非肿瘤组织包括在这些常见

序列中的混杂因素。综上所述，选择不同MRI序

列时，需要考虑其区分肿瘤和固有炎症、水肿以

及正常组织和病变的能力。在早期OSCC隐匿性转

移领域，MRI多序列、多参数特征尚未得到充分

利用。为提高预测模型的准确性和可靠性，有必

要进一步探索更多影像学特征和序列组合。

4　  总结与展望

影像组学是一个快速发展的研究领域，通过

多组学数据分析 （包括影像组学、基因组学、蛋

白质组学和代谢组学），结合临床病理因素，可以

辅助用以预测疾病，进行患者分层和实现精准医

疗[48]。影像组学预测模型有可能成为非侵入性的

诊断治疗前口腔癌症和淋巴结状态的有效工具。

通过数字化和分析医学图像数据，模型的预测将

变得更加客观和标准化，从而减少诊断过程中潜

在的主观性和人为性错误。此外，随着可用数据

量的增加，模型可以得到验证和修改，进一步提
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高其准确性和可靠性。目前这些模型还存在一些

局限性。首先，模型的性能尚未在大规模、独立

的外部数据集上进行验证，这限制了研究结果在

广泛人群中的适用性；其次，缺乏结构良好、公

开的全球性大数据和用于模型训练的方法；此外，

手动勾画感兴趣区域，耗时费力且具有主观性。

由此可见，未来的重点是应用人工智能技术构建

预测模型，将影像组学与人工智能相结合应用于

临床实践。目前需要进一步完善的方面包括：建

立基于大规模独立数据集的验证，改进数据共享

和处理标准，以及开发更高效的自动化ROI分割

算法，这样才能更好地应用影像组学和人工智能，

在临床应用领域中取得突破。

利益冲突声明：作者声明本文无利益冲突。
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