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【摘要】　胃癌是常见的消化道恶性肿瘤，其预后与肿瘤分期密切相关。影像学检查在胃癌的临

床诊断、分级分期、疗效评估及预后预测等方面发挥着重要作用。近年来，结合影像组学特征的人工

智能技术，成为胃癌诊疗方面研究的热点。越来越多的研究证据表明，人工智能（AI）技术在影像学诊

断应用中具有卓越表现并且前景广阔。AI不仅提高了胃癌诊断与分期的准确度，而且在胃癌的病理

评估、辅助治疗和预后预测等方面均具有极大的应用价值。本文系统回顾国内外相关文献，综述AI
在胃癌影像学中的应用进展。
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【Abstract】 Gastric cancer is a common malignant tumor of digestive tract, and its 
prognosis varies greatly with different stages of the tumor. In recent years, more and more evidence 
shows that artificial intelligence (AI) technology has excellent performance in imaging diagnostic 
applications, with remarkable diagnostic effects and broad prospects. AI not only improves the 
accuracy of diagnosis and staging of gastric cancer, but also has great application value in 
pathological assessment, adjuvant therapy and prognosis prediction. This article systematically 
reviews domestic and foreign literature to explore the application progress of AI in gastric cancer 
imaging.
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胃癌是全球第 5 大常见的恶性肿瘤，在我国常见恶性

肿瘤发病率和病死率均排第 3 位，其中约 90% 的患者发现

时肿瘤已处于晚期，总体 5年生存率 35.1%［1］。手术切除是

目前治疗胃癌最有效的手段，早期发现和早期诊断是提高

胃癌患者预后的关键措施。诊断胃癌的常用手段包括普通

内镜或超声内镜（endoscopic ultrasonography，EUS）、计算机

断层扫描（computed tomography，CT）、磁共振成像（magnetic 
resonance imaging，MRI）及 18F-氟脱氧葡萄糖正电子发射断层

摄影术（18F-fluorodeoxyglucose positron emission tomography，
18F-FDG PET）等［2-3］。然而，影像学诊断的准确性受到设备参

数不同、诊断经验参差不齐、解剖学变异等多因素影响，临

床上往往需要多次重复并结合两种及以上的检查方式来提

高胃癌诊断的准确度。这样多重的检查势必将增加患者的

经济负担，并且也会增加放射暴露量。人工智能（artificial 
intelligence，AI）正是在这样的背景下发展起来。AI可以理

解为计算机具备的一种智能运行方式，研究者们对计算机
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的算法进行分析和解读，通过对研究数据整理，推演出算法

模型，在经过有效的反复多次验证后，在无需显示编程情况

下即可对具体的研究数据做出预测或决策［4］。基于胃癌影

像学资料的 AI 技术旨在探究更准确、经济、无创的评估方

法，协助个体化精准治疗的开展。目前，应用较成熟的 AI
技术包括影像组学特征和深度学习技术［5-6］。AI 技术通过

深入挖掘影像图像中的海量数据特征，确切分析肿瘤表征

的同质性和异质性，从而对肿瘤相关组织进行定性或定量

诊断。近年来，AI在指导胃癌影像学诊断方面的价值已经

凸显，并显示出巨大优势，已经成为研究热点领域。本文系

统性回顾了目前国内外最新文献资料，探讨AI结合影像学

在胃癌诊断和预后判断中的作用与价值。

一、AI提高胃癌影像学诊断的准确性

胃癌的分期决定治疗及预后，术前精准分期能够为患

者制定个体化的治疗策略，从而改善胃癌患者术后生活质

量。肿瘤的 TNM 分期系统是目前胃癌患者术前评估最常

用的分期系统，而影像学是实现TNM分期的主要手段。

EUS可以进行胃壁全层及部分周围结构显像，因此，它

已成为胃癌术前分期首选的无创检查方法，特别是在肿瘤

早期及淋巴结受累的患者［7］。然而，对比多项研究发现，

EUS对胃癌术前T分期及N分期的准确度存在较大差异，这

些差异与肿瘤的大小、位置、浸润深度以及病理亚型有关，

因此，提升EUS准确诊断的稳定性成为难点。目前，已有研

究证实，基于AI的EUS图像在对上消化道黏膜下病变的诊

断中具有极大优势［8］。这种AI诊断系统有助于协助内镜医

生提前预测黏膜下病变的病理分型，指导临床诊断与决策。

然而，胃癌浸润超越黏膜下层的 AI 智能识别模型仍有待

发掘。

CT作为内镜检查后首要推荐的手段，主要目的是发现

转移性的病变，包括淋巴结、其他组织器官和腹膜转移。研

究表明，CT评估胃癌浆膜受累的敏感度和特异度并不优于

EUS；另外，CT判断淋巴结转移的总体准确率仅为 64%［9-10］。

现阶段，基于胃癌CT图像开发智能模型从而帮助完善术前

分期已成为研究热点。Zeng等［11］通过构建卷积神经网络深

度学习模型回顾性识别早期胃癌的CT图像，准确度可以达

到 0.914以上。这一系统模型有可能成为临床筛查早期胃

癌的理想工具，有助于减少误诊和漏诊，但目前尚缺乏前瞻

性研究来验证。Zheng等［12］基于胃癌CT增强图像训练的智

能肿瘤识别系统能够准确识别T2~4期胃癌，验证队列中最

佳受试者工作特征曲线下面积（the area under curve，AUC）
为 0.930。相比影像学专家人工判断来说，该系统在保证准

确率足够高的前提下能更快地完成肿瘤诊断分期，且可行

性较高。另外，Huang等［13］构建CT影像组学列线图能够较

好地判别胃癌的不同组织学分类，在预测队列、内部验证队

列及外部验证队列的 AUC 分别为 0.777、0.726 和 0.720，证
明了其对于胃癌鉴别诊断具有潜在价值。

腹部MRI技术正逐步克服低信噪比、低空间分辨率、低

时间分辨率及高运动伪影的成像缺点，通过提供多方面的

组织信息，成为胃癌术前检查的优选项。与 CT 相比，MRI
在对胃癌胃壁侵犯程度方面的判断具有较高的准确度。在

评估淋巴结转移方面，MRI的整体准确率与多排计算机断

层扫描（multidetector row computed tomography，MDCT）相

当，检测远处转移的敏感度和特异度甚至可达到 100%［14］。

鉴于其强大的分期优势，研究者们通过对 MRI影像组学特

征进行分析，来提高胃癌诊断的准确度，结果发现，无论是

在 T分期、N分期还是在分化程度的鉴别中，相关模型均有

不错的检验性能［15-16］。总体而言，目前有关胃癌 MRI 的 AI
分期模型鲜有报道，可能与 MRI在临床上并非术前必要检

查有关。然而不可否认的是，高质量MRI技术结合AI分析

可以让胃癌精确诊断有新的突破。

相比于 EUS、CT 和 MRI，18F-FDG PET 对诊断局部胃壁

浸润程度及淋巴结受累的评估并无优势，但对远处转移的

诊断更有价值。另外，18F-FDG PET在胃肿瘤的鉴别诊断方

面有着积极的作用，比如根据肿瘤细胞在 18F-FDG的摄取程

度上的差异，可以准确地鉴别出胃癌和胃淋巴瘤［17-18］。

Brenkman等［19］在一项前瞻性的研究中纳入了 543例局部晚

期胃癌患者，比较 18F-FDG PET和诊断性腹腔镜在局部晚期

胃癌患者分期中的作用，结果发现，上述两种检查手段在胃

癌分期诊断中并没有很好的适用性，且医疗成本更高。因

此，上述局限性也让临床医生在选择用 18F-FDG PET来甄别

难治性胃癌时有所保守，在未来，AI也许能够为其提供更好

的解决方案。

二、AI对胃癌转移风险的预测价值

1.AI 应用于胃癌淋巴结转移的预测：当局部进展期胃

癌累及到黏膜下层时，其淋巴结转移率较高，若无法准确识

别转移的部位和性质，往往导致治疗决策的失误以及预后

不良。Dong等［20］通过分析大量胃癌CT图像，开发出了一组

深度学习决策曲线，这一组模型主要用于对局部进展期胃

癌淋巴结转移的预测，总体一致性指数（concordance index，
C-指数）可达到 0.821，可以有效指导淋巴结切除方案，制定

术前个体化治疗策略。此外，Chen等［21］基于DWI的放射组

学特征构建预测晚期胃癌淋巴结转移的模型，在训练队列

和内部验证及外部验证队列中的 AUC 分别为 0.850、
0.857 和 0.878，显示出 AI在预测晚期胃癌淋巴结转移方面

具有良好的准确性。Fan 等［22］结合增强 CT 及 18F-FDG PET
图像和临床因子开发出了一组机器学习模型，这些模型与

单独的临床参数及放射影像相比，显示出更好的AUC面积，

说明其对肿瘤细胞淋巴血管浸润的判断更加准确，有助于

预测胃癌患者的肿瘤转移和生存获益。总之，在协助影像

学判断胃癌淋巴结转移方面，AI的科学性和有效性得到了

证实。

2.AI 应用于胃癌腹膜转移的预测：腹膜是胃癌最常见

转移的部位之一，但是现有影像学检查技术对腹膜转移的

诊断敏感度并不高，且部分患者表现为隐匿性转移，在治疗

过程中常难以发现［23］。临床上迫切需要更加精准地评估胃

癌患者发生腹膜转移风险的工具，以提前采取应对措施。
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幸运的是，研究者们正逐步探索AI协助下的影像手段能否

使患者获益。Jiang等［24］利用胃癌CT图像的深度学习模型，

辅助临床医生预测腹膜复发风险，经过多机构数据回顾性

地进行内部验证和外部验证，结果最佳 AUC 为 0.857，提示

该模型可以显著提高肿瘤学专家预测的敏感度和一致性，

有助于指导治疗决策。Jiang 等［25］训练了一个神经卷积网

络，校准曲线显示，所有队列中的预测概率和观察概率非常

吻合，各队列的敏感性在 75.4%~87.5%。值得注意的是，该

研究仅纳入了临床隐匿性腹膜转移的患者，因此作者推测，

当模型应用到所有腹膜转移患者中时，敏感度可能会更高，

但相关结果均有待在前瞻性研究中进一步验证。目前，关

于采取AI与MRI及 18F-FDG PET图像相结合来识别远处转

移风险的研究，鲜有报道。因此，此领域值得进一步探索。

三、AI用于胃癌疗效的评估

随着分子诊断技术和影像技术的发展，再结合最新的

AI技术，能够弥补现有影像技术对疗效判断和预测预后的

不足。因此，AI结合影像组学在胃癌的个体化治疗中具有

极大的潜力。Hao等［26］结合CT成像数据与临床数据建立了

一个深度学习模型，该模型预测胃癌患者总生存期和无病

生存期的平均 C 指数分别达到 0.849 和 0.783，有助于患者

的生存评估及预后分析。此外，还有部分研究基于胃癌CT
图像开发影像组学特征集，用于胃癌围手术期评估及预后

预测方面，从而为指导个体化治疗策略提供了新的

工具［5，27］。

既往，多项研究构建影像组学模型预测化疗效益，来帮

助临床医生筛选此类患者，大部分研究均使用CT图像作为

数据来源［28-30］。此外，也有 18F-FDG PET的影像组学特征被

用于预测胃癌患者的化疗益处和预后［31］。其中，Cui等［32］基

于 CT 图像开发的深度学习模型能很好地预测新辅助化疗

效果，总体 AUC>0.800；并且，该模型的性能基本不受患者

个体特征及 CT参数差异的影响。Jiang等［33］在一项回顾性

研究中，收集了 2 209例已切除胃癌患者的 CT 图像和病理

数据，利用卷积神经网络模型成功证明了肿瘤微环境是一

个独立的预后因素，从而指导化疗获益。而在此之前，作者

已经证实了基于CT影像特征和临床病理的AI技术在筛选

辅助化疗病例中的有效价值［34］。总体来说，AI结合胃癌影

像组学在推动制定分层化疗标准来改善患者预后方面具有

极大潜力，但相关研究结果有待更多中心和大数据集的

验证。

四、AI的局限性和面临的挑战

AI与影像技术的结合有赖于对影像组学和深度学习方

法的剖析，然而，目前没有这方面统一的标准及评估方法。

因此，一个模型的建立，其可接受性、可重复性及可信度必

将受到质疑。外部机构如果验证模型的有效性，则需要大

量患者数据进行试验，在效果不确定的情况下，这些模型难

以被临床医生接受。此外，影像组学剖析的首要工作是感

兴趣区域的勾画，而这一过程太过于依赖人力，是一个费时

费力的过程。可以说，勾画的准确性将直接决定模型的稳

定性。因此，研究者们可以将在 AI 对靶区的勾画深入研

究，建立一体式AI，提升模型预测的准确性。

从现有数据来看，胃癌病例报道更多集中在东亚地区，

这使得与之相关的 AI 研究具有明显的区域性。尽管有研

究纳入了其他国家或地区的胃癌数据，但其代表性不强。

未来，仍需更多模型和多中心试验来发现或排除地域性差

异。值得注意的是，绝大多数的研究是基于对现有数据库

的回顾性研究，缺乏大数据的前瞻性验证。尽管运用多中

心性质进行弥补，但证据质量级别并不高。因此我们期望，

在未来能有更多在实时临床环境下的研究进展。最后，怎

样看待 AI与影像医生之间的关系？AI可以协助但不能取

代影像医生。一方面，医疗行为需要医生的情感参与，不能

机械地将它类比为功能的修复；另一方面，AI的输出诊断需

要与医生的诊断彼此对应，这是一个相互验证的过程，也是

精准医疗的基本要求。

五、展望

胃癌是一种常见的消化道恶性肿瘤，对高危患者的早

期发现和筛查是调高胃癌患者生存期的最有效干预措施。

AI 联合影像技术，使得预测肿瘤发展变成可能，通过在实

时算法中的编纂，它将协助临床医生在精准化医疗时代做

出更加准确和有效的决策。我们期待，未来AI在影像技术

方面的应用能拓展到更多领域，为患者带来更多的福音。
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