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影像组学及深度学习在胃癌 T 分期的研究进展
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摘　要：胃癌的术前 T 分期对于治疗决策和预后评估至关重要，然而传统影像学在这方面存在一定的限制。影像组学作为

一种新兴的技术，与卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNNs）作为常见结构的深度学习（Deep Learning，

DL）算法在解决传统方法局限性的同时，也为胃癌的精准诊断和治疗提供了新的可能性。影像组学及深度学习不仅可以提

高胃癌 T 分期的准确性，还有助于个体化治疗方案的制定、疗效监测和预后评估。虽然目前还面临诸多挑战，比如数据获

取的一致性、模型的普适性和临床验证的需求。但在未来，随着更多高质量数据的积累和多中心研究的开展，影像组学及

深度学习在胃癌诊疗中的应用前景将更加广阔。
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过去几十年，胃癌（Gastric cancer,GC）的发病率有所

下降，但中国仍然占全球胃癌发病的 44%[1]，这在大程度上

归功于危险因素的控制。胃癌的治疗方案确实主要依赖于外

科手术，尤其是在早期发现时，手术切除是最有效的治疗手

段之一 [2]。早期胃癌因其症状不明显而难以发现，导致许多

患者在确诊时已处于晚期。这种情况使得胃癌的预后大幅下

降，患者的治疗难度和生存率显著受到影响。晚期胃癌多侵

及胃浆膜，难以直接进行手术，此时胃癌属于 T4a 期，需要

先进行辅助化疗，然后进行手术 [3]。因此，术前预测胃癌的

T 分期对于患者的手术选择和预后评估至关重要。

1. 胃癌的诊断方法

1.1 胃癌传统影像学检查方法

胃癌传统的影像学检查手段包括上消化道造影、多排

螺旋 CT( Multislieces helieal computed tomography，MSCT）、

磁共振成像、正电子发射体层成像及超声内镜检查。对于胃

癌的影像学检查，MSCT 扫描通常被视为治疗前的首选非侵

入性检查手段 [4]。

1.2 人工智能在胃癌诊断的应用

人工智能（Artificial Intelligence，AI）在医学影像研究

中的应用，特别是在癌症临床分期方面，确实提供了新的研

究方法和工具。其中，影像组学和 DL 是 AI 应用于医学影

像分析中最为重要的技术手段 [5, 6]。影像组学作为人工智能

的一个重要应用领域，确实能够提供肉眼无法识别的客观信

息，并且在医学影像分析中发挥着关键作用。它利用计算机

视觉和机器学习技术，将医学影像数据转化为深层次的特征

来进行量化研究和分析、特征指标筛选及模型建立，进一步

对胃癌的分期进行预测 [7, 8]。

2. 机器学习（ML）的应用

2.1 影像组学 

影像组学是一种先进的医学影像分析方法，旨在通过自

动或半自动的方式从医学影像中提取大量的特征数据，并将

这些数据转化为可以进行深度分析和挖掘的形式。该概念最

早由荷兰学者 Lambin 等人在 2012 年提出 [9]，其主要应用于

肿瘤学领域，可实现对肿瘤在空间和时间上异质性的全面、

无创、定量观察。

2.2 深度学习

深度学习是机器学习的一个子领域，其中“深度”指

的是人工神经网络中包含的层数。深度学习模型通常包含三

种主要的层次：输入层（用于接收输入数据）、输出层（生

成模型的预测结果）以及隐藏层（用于从数据中提取特征和

模式。CNNs 是目前在图像分析中应用最广泛的深度学习算

法，具有显著的优势 [10]。

2.3ML 应用流程

影像组学和深度学习在肿瘤学中的应用展现出了巨大

的潜力，对肿瘤的诊断、治疗和预后评估起到了重要作用 [11]。

影像组学在肿瘤治疗决策中的应用展现出了强大的辅助作

用，包括以下几个关键阶段 [12]：①图像采集及预处理：首

先获取患者的影像数据进行格式转换，然后进行预处理和清
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洗，以提高后续分析的准确性和可靠性。②感兴趣区的分割：

将影像中感兴趣的区域从周围正常组织中分割出来。这一过

程可以是自动化的、半自动的，或者完全手动的，取决于具

体的病例和研究需求。③特征提取：组学特征可以从分割后

的感兴趣区域中提取。而提取深度学习特征，则要选择所需

的网络架构，如 CNNs 等。④统计分析：对提取的影像组学

和深度学习特征进行统计学分析，这一步骤旨在筛选出最具

诊断或预测能力的特征。统计学分析可以包括单因素分析、

多因素分析等。⑤模型的构建、评估及验证：基于筛选出的

关键影像组学特征，或结合其他临床特征，构建预测模型
[13]。这些模型用于评估患者的疾病状态、预测治疗反应或

预后等。模型的评估和验证可以采用决策分析曲线 (decision 

curve analysis，DCA) 和校准曲线的方法，确保模型在临床实

践中有效性和可靠性。

3. 胃癌 T 分期诊断

3.1 影像特征评估胃癌 T 分期

胃壁是由黏膜、黏膜肌层、黏膜下层、固有肌层和浆

膜层构成，但在增强 CT 上仅能显示 2-3 层结构。胃癌在临

床上的典型表现包括胃壁局部增厚、可能伴随溃疡、息肉样

肿块或弥漫性病变。胃癌的准确分期是确保精准治疗的重要

前提，因为治疗的方式和预后预测很大程度上依赖于癌症的

分期。胃壁侵犯深度与胃癌的 T 分期紧密相关。增强 CT 可

以根据胃壁强化情况、胃周脂肪组织及邻近器官的侵袭情况

进行 T 分期。多平面重建（Multiplanar reformation，MPR）

和虚拟胃镜（Virtual gastroscopy，VG）技术的应用，胃癌的

T 分期准确率得到了显著提高。多项研究已验证了这两项技

术在胃癌 T 分期中的优势。Wani 等 [14] 联合使用 MPR 和 VG

技术诊断胃癌 T 分期，总体诊断准确率为 82.5%，对于早期

胃癌的诊断准确率达到了 93.75%。Feng 等 [15] 使用 MPR 技

术对进展期胃癌进行 T 分期评估，将 T1-2 期作为对照。研

究发现，T3-4 期的诊断准确率为 69.9%。

3.2 ML 预测胃癌 T 分期

第 8 版 AJCC（美国癌症联合委员会）胃癌分期系统在

评估 T 分期时并没有明确提及 CT 影像的具体征象 [16]。影像

组学在胃癌的 CT 分期中的应用展示了潜在的价值。Wang

等人的研究中，提出以下结论 [17]：CT 影像组学方法在胃癌

T2 期和 T3/4 期肿瘤的鉴别诊断中具有潜在作用。在影像组

学模型方面，该研究发现，基于动脉期的影像组学模型在训

练组和测试组中显示曲线下面积为 0.899 和 0.825。基于门

静脉期的影像组学模型显示训练组和测试组的曲线下面积

分别为 0.843 和 0.818，动脉期影像组学的表现更好。Sun 等
[18] 研究利用影像组学结合深度学习的方法，对胃癌浆膜浸

润深度进行分析。这项研究回顾性收集 428 例病理证实 T3/

T4a 期胃癌患者，前瞻性收集了 144 例临床诊断 T3/T4a 期

胃癌患者，基于动脉期、静脉期及延迟期的图像提取手工

传统特征及深度学习特征，通过多元 logistic 逻辑回归开发

了影像组学列线图模型，AUC 为 0.87~0.90 对于 T4a 期胃癌

的诊断显示出强大的诊断能力。Tao[19] 等一项多中心研究中

使用了视觉转换器 (Vision transformer, ViTs) 代替 CNNs 进行

图像分类，构建了深度学习模型对胃癌 T 分期进行预测。

Oumaima[20] 研究了两者各自的优点与不足，提出了联合两种

模型能够实现弥补各自的缺陷，得到更好的结果。

4. 未来的挑战及展望 

影像组学和深度学习在胃癌的 T 分期展现出了巨大的

潜力和优势。然而，仍然存在着的一些挑战。

首先，虽然近年也有一些多中心的研究，但回顾性和

单中心研究是当前影像组学研究的主要形式，这导致了潜在

的选择偏倚问题，影响了这些模型在真实临床情况下的适应

性和准确性。建立更为全面的多中心数据库并开展前瞻性研

究，帮助优化模型的训练和验证过程，进而提高影像组学在

胃癌分期中的应用价值，这是发展的趋势所在。

其次，对胃癌的影像，目前多采用手动或半自动的方

法进行肿瘤分割，存在诊断者经验不同和主观差异的问题，

影响了特征的提取和可重复性。未来的发展应当致力于开发

更精确、自动化的分割技术，减少人为因素的影响，提高影

像分析的一致性和准确性。

综上所述，未来影像组学在胃癌的研究和临床应用中，

需推动多中心、前瞻性研究的开展，优化影像分析的自动化

和一致性。这些努力将有助于影像组学从科学研究到临床应

用的转化，为胃癌的早期诊断和个体化治疗带来更为精准和

有效的方案。
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