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【摘要】　腹膜转移是晚期胃肠道癌患者预后不良的重要因素，传统影像学诊断存在敏感性不足

等挑战。借助影像组学和深度学习等技术，人工智能能够深入挖掘医学影像中的肿瘤异质性与微环

境特征，揭示腹膜转移标志，进而构建高精度预测模型。这些技术在腹膜转移预测、腹膜复发风险评

估以及术中微小转移灶识别等任务上展现出了优势。本文综述了医学影像人工智能在腹膜转移诊疗

中的代表性进展与应用前景，并讨论了多模态数据融合与大模型技术等潜在的发展方向。医学影像

人工智能与临床实践的紧密融合，有望促进胃肠道癌腹膜转移诊疗的个性化与精准化。
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【Abstract】 Peritoneal metastasis is a key factor in the poor prognosis of advanced 
gastrointestinal cancer patients. Traditional radiological diagnostic faces challenges such as 
insufficient sensitivity. Through technologies like radiomics and deep learning, artificial intelligence 
can deeply analyze the tumor heterogeneity and microenvironment features in medical images, 
revealing markers of peritoneal metastasis and constructing high-precision predictive models. These 
technologies have demonstrated advantages in tasks such as predicting peritoneal metastasis, 
assessing the risk of peritoneal recurrence, and identifying small metastatic foci during surgery. This 
paper summarizes the representative progress and application prospects of medical imaging 
artificial intelligence in the diagnosis and treatment of peritoneal metastasis, and discusses potential 
development directions such as multimodal data fusion and large model. The integration of medical 
imaging artificial intelligence with clinical practice is expected to advance personalized and 
precision medicine in the diagnosis and treatment of peritoneal metastasis in gastrointestinal 
cancers.
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胃肠道癌是全球范围内具有高致死率的常见

恶性肿瘤。在胃肠道癌的晚期阶段，腹膜转移作为

主要的转移和复发途径，显著影响患者的生活质量

与预后。过去，腹膜转移常被视为不可治愈的终末

期疾病，但随着治疗手段的不断进步，如腹腔热灌

注化疗、靶向治疗及免疫治疗等，通过制定合适的

治疗方案，有望使部分患者的预后得到显著改

善［1-3］。因此，早期诊断以及及时采取干预措施的

重要性日益凸显。目前，临床上主要通过 CT 等影

像学检查判断腹膜转移［4-5］。然而，腹膜转移具有

隐匿性，传统影像学征象存在一定局限性，尤其对

于较小病变其漏诊的可能性较大。尽管诊断性腹

腔镜检查联合腹腔细胞学检测及腹膜结节活检被

视为一种可靠的诊断手段，但其存在滞后性、有创

性及潜在的医源性肿瘤播散风险。随着人工智能

（artificial intelligence，AI）技术的迅速发展，医学影

像分析领域已取得显著进展，从影像组学到深度学

习，再到大模型技术的不断涌现［6-7］。医学影像 AI
能够使胃肠道癌腹膜转移的早期精准诊断具有更

高精度，从而有望帮助临床医生制定更加个性化和

精准的治疗方案，最终提高患者的获益度［8］。本文

将探讨医学影像AI技术及其在胃肠道癌腹膜转移

诊疗中的临床应用价值，以期为该领域的发展提供

新的思路。

一、医学影像AI的核心概念与技术

医学影像AI将复杂的影像数据转化为可分析

的定量特征，从而揭示疾病的表型特点和生物学行

为。影像组学通过提取纹理和形态学等特征量化

病变，深度学习模型则能够自动识别影像中的复杂

模式。而新兴的大模型技术具备出色的零样本学

习和推理能力，以及更强的交互能力，展现出在提

高预测精度及提升临床应用效果方面的巨大潜力。

1.医学影像预处理与分割：受硬件配置和软件算

法等成像参数影响，医学影像特征在不同患者之间存

在分布差异，从而影响预测模型的泛化性及其临床应

用。为了减轻这一影响，图像生物标志物标准化倡

议（image biomarker standardization initiative，IBSI）
建议，在模型构建前进行图像重采样［9］。常用方法

包括线性插值和样条插值等。为避免引入伪影或

丢失细节，有研究者提出了基于生成模型的图像预

处理方案［10］。同时，AI 在去除噪声和伪影及提高

分辨率等图像增强任务方面也取得进展。例如，

Hou等［11］提出的协作自监督域适应方法，在提升低

质量医学影像质量上取得了显著效果。

在图像分割方面，精确分割出感兴趣区域

（region of interest，ROI），对后续模型性能起到了重

要作用。人工分割通常被视为金标准，但其依赖医

生经验，易受主观因素影响，且耗时费力。AI 技
术，尤其是基于 U-Net 开发的各类模型，展示出了

较高的分割效率和精度［12-13］。同时，研究者相继引

入注意力机制和多任务学习，以进一步优化分割效

果［14］。MedSAM 等大模型尝试在更广泛的自然图

像数据集上进行大规模预训练，并通过微调应用于

医学影像分割任务［15］。

2.影像组学模型：影像组学利用预定义公式和

深度学习模型，从不同维度对人体组织影像进行量

化，将其转化为可分析的数值特征。预定义特征包

括形状特征和纹理特征［16］、分型特征［17］以及局部描

述子特征［18］等。而深度学习模型则通过多层神经网

络自动学习图像表征，提取的深度学习特征通常指

在经过多层非线性变换后得到的神经元（节点）激活

值。卷积神经网络（convolutional neural network，
CNN）是最常用的深度学习特征提取模型。

特征提取后，需通过归一化处理以消除特征量

纲和数值范围差异对模型训练的影响。此外，特征

值可能因ROI和成像参数改变而出现变异。因此，

评估特征的变异性并剔除可重复性差的特征是必

要的。常用的方法包括组内（或组间）相关性系数

（intra-/inter-class correlation coefficient，ICC）和变异

系数等。此外，由于影像组学提取的特征数量庞大

且相关性较高，可能会导致计算复杂度增大和过拟

合风险［19］。因此，需通过特征选择方法，保留最具

区分度的非冗余特征子集。近年来，自动化机器学

习（AutoML）框架逐渐受到关注，利用强化学习或

遗传算法自动优化特征组合，找出最优特征

子集［20］。

影像组学通常用于分类预测任务（如腹膜转移

预测、腹膜复发预测等）或预后预测任务（如总生存

期预测等）。在分类预测中，常用模型包括支持向量

机、决策树、Adaboost和贝叶斯网络等。在生存期预

测中，Cox比例风险模型能够同时考虑多个协变量

的影响，被广泛用于评估事件随时间变化的风险。

此外，影像组学模型的预测结果还可与临床数据相

结合，以进一步提高预测精度和临床可解释性。

3.深度学习模型：深度学习模型可以直接学习

图像与临床指标之间的映射，自动挖掘相关的深层
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影像特征，显著减少人工干预。除了前述的 CNN，

视觉转换器（vision transformer，ViT）通过自注意力

机制捕捉图像中的长距离依赖，提升了在处理大规

模 图 像 数 据 时 的 特 征 表 示 能 力［21］ 。 Swin 
Transformer则进一步采用层次化窗口注意力机制，

显著提升了图像处理的效率与性能，并在更高维数

据处理任务中也有所应用［22］。

为了提高深度学习模型的泛化能力并减少过

拟合风险，研究者们采用了多种技术手段，如无监

督预训练、迁移学习、正则化方法、早停策略以及数

据增强技术等。在选择模型和设置超参数时，需要

平衡模型的学习能力与过拟合风险。复杂模型虽

然学习能力更强，但也更容易出现过拟合。目前，

设计深度学习模型的具体方案缺乏明确的理论指

导或经验法则。研究者通常根据训练集的统计特

性和有效数据量，参考表现优异的现有模型，通过

独立验证集或交叉验证逐步搜索最佳方案。模型

结构搜索技术（neural architecture search，NAS）利

用强化学习等方法自动探索最优架构，提供了一种

更高效的解决方案［23］。

4. 医学影像大模型：ChatGPT［24］和 DeepSeek［25］

等大型语言模型（large language model，LLM）展示

了卓越的涌现能力，能够通过少量或零示例完成复

杂任务。LLM 通常先通过大规模无标注数据进行

预训练，常见的代理任务包括掩码语言建模

（masked language modeling）或 下 个 词 预 测（next 
token prediction）等，再结合标注数据进行高质量微

调。在多模态任务中，LLM 作为认知引擎，结合视

觉编码器和模态对齐模块，实现视觉与文本的交

互。CLIP 通过对比学习对齐图像与文本特征［26］；

LLaVA则通过接入CLIP的视觉特征，结合GPT-4 进

行微调，在视觉问答和图像理解等任务上表现

优异［27］。

尽管通用领域的大模型具有强大的表征能力，

但由于医学影像与自然图像存在显著差异，且缺乏

医学领域的专业知识，这些模型在医学场景中的应

用面临局限。为了更好地应对医学领域的细粒度任

务，需结合医学数据特性与实际需求，通过针对性

的适配训练优化模型参数。全量微调是常见的

策略，通过在医学数据上调整大模型的全部参数，

充分利用大模型的表征能力并使其适应特定应用场

景。相对而言，参数高效微调（parameter-efficient 
fine-tuning，PEFT）则通过调整模型部分参数、或引

入轻量化模块来实现任务适配，通常能够显著降低

计算资源和数据需求，适用于资源受限的环境。此

外，强化学习策略也广泛应用于模型优化。例如，

人 类 反 馈 强 化 学 习（reinforcement learning from 
human feedback）结合专家反馈，提升模型的可解释

性和用户满意度；AI 反馈强化学习（reinforcement 
learning from AI feedback）则利用 AI 系统生成反馈

信号代替或补充人类反馈，以降低标注成本并提升

优化效率。

在与大模型的交互过程中，提示（prompt）指用

户提供给模型的输入，旨在引导模型生成特定类型

或内容的输出。有效提示策略应确保指令清晰明

确，减少歧义，帮助模型准确理解用户意图。用户

可在反馈基础上不断优化提示，从而提升模型性

能。提示工程（prompt engineering）通过优化输入

结构与内容，激活预训练模型的隐性知识，在无需

或仅需轻微微调模型参数的情况下，增强其对任务

的理解与执行能力，提升下游任务表现。研究者们

已提出多种策略以进一步提升模型在复杂任务中

的表现和可解释性。例如，思维链提示（chain of 
thought），引导模型生成中间推理步骤，增强其逻辑

推理能力［28］；自我优化提示，则通过引导模型自评

估并基于反馈不断迭代［29］。

5.模型评价：在医学影像 AI研究中，模型评价

需要综合考虑精度、稳定性、速度和实用性，并与现

有临床指标和诊断方案对比。常用的分类指标包

括准确性、敏感性、特异性和F1分数等。受试者工

作特性（receiver operating characteristic，ROC）曲线

及曲线下面积（area under curve，AUC）可量化模型

的整体预测效能，校正曲线用于验证预测概率的校

准程度，决策曲线分析评估模型在不同临床决策阈

值下的效用。Kaplan-Meier曲线则用于评估模型对

患者生存期的分层能力。深度学习模型的可解释

性分析通常通过特征图、激活图和 t-SNE等方法进

行。不确定性评估可通过贝叶斯网络或深度集成

学习提高预测的可靠性［30］。对于大量特征的统计

检验，应注意多重比较导致的假阳性问题，可通过

Bonferroni 校正或错误发现率进行修正。对视

觉-语言模型的评估可通过图像-文本配对、视觉问

答和图像描述生成等任务考察视觉与语言的融合

能力。

另一方面，严格的数据入组与排除标准有助于

确保数据的临床相关性，从而提升研究结果的可靠
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性与应用价值。模型应在不同病变亚组、跨中心数

据集以及低质量数据环境中进行验证，以评估其在

多样化临床场景中的稳定性。同时，模型的处理速

度与操作简便性决定了其是否能够高效、便捷地融

入临床工作流程。此外，人工评估与基于 AI 的评

估逐步成为评估模型临床可行性和安全性的有力

补充。例如，LLaVA-Med通过GPT-4评估医学对话

的准确性、帮助性、相关性和细节丰富性［31］。

二、医学影像 AI 在胃肠道癌腹膜转移诊疗中

的应用

医学影像AI在胃肠道癌腹膜转移的诊疗中正

逐渐发挥作用。随着技术的不断进步，AI 在医学

影像分析中的精确度和效率有了显著提高。通过

自动化处理与定量分析胃肠道癌影像数据，AI 模
型能够协助临床医生在术前预测腹膜转移的可能

性和预测术后复发风险，并在术中辅助识别转

移灶。

1. 腹膜转移预测：基于 CT 的影像学诊断是临

床上判断腹膜转移的常规手段［2］。腹膜转移阳性

的 CT 征象包括大量腹水、网膜饼征和腹膜壁增厚

等。然而，这些征象通常出现在腹膜转移晚期，被

认为具有高特异性，但敏感性较低［32］。

通过 AI 技术量化 CT 影像特征并构建预测模

型，为提高术前腹膜转移预测精度提供了新途径。

“种子土壤学说”认为，原发肿瘤的异质性及腹膜微

环境（如癌细胞侵袭和血管生成等）共同促进了腹

膜转移的发生与发展［2］。基于该理论，Dong等［33］假

设，同时分析原发肿瘤及潜在腹膜转移区域的影像

特征，将有助于更精准地挖掘与隐匿性转移相关的

关键信息。该研究提取原发肿瘤最大层面及其邻

近腹膜区域的 CT 影像组学特征，并利用机器学习

构建了原发肿瘤影像标签与邻近腹膜影像标签，最

终研发出一种预测胃癌隐匿性腹膜转移的双区域

影像组学模型。基于多中心数据的实验结果表明，

该模型能够显著提高对临床上易漏判的隐匿性腹

膜转移患者的预测能力；该研究同时也验证了 AI
技术在术前预测胃癌腹膜转移中的应用潜力［34］。

在结直肠癌腹膜转移预测方面，AI 同样展示

了巨大的潜力。Li等［35］提出了一种基于CT影像的

临床-影像组学联合预测模型，通过结合结直肠癌

患者的临床风险因素与影像特征，利用机器学习算

法来增强对同步腹膜转移的预测能力。该模型提

取了原发肿瘤和邻近淋巴结的影像特征构建影像

组学标签，进而结合患者的年龄、性别及癌胚抗原

和糖类抗原（CA）19-9等临床数据提高了整体预测

精度。其在独立验证集上 AUC 达到 0.781，表现出

优于单独使用影像数据或临床数据的预测性能。

此外，Yuan等［36］开发了基于ResNet-3D网络和支持

向量机的预测模型，通过将深度学习模型输出的预

测值与 12 个腹膜转移特征及临床变量相结合，提

高了对结直肠癌同步腹膜转移的预测准确性。该

模型能够在短时间内处理大量 CT 影像数据，在测

试集上的准确率达到 94.11%，AUC 值为 0.922，高
于传统CT影像学的诊断水平。

2.腹膜复发预测：腹膜复发是胃癌患者术后常

见的复发形式，并且往往预示着不良的预后。随着

胃癌治疗的进展，尽早识别可能发生腹膜复发的患

者对临床决策至关重要。传统的影像学手段在预

测腹膜复发方面存在一定的局限性，尤其是在术前

阶段，通常无法提供足够准确的预测结果。

近年来，医学影像 AI 的应用为预测患者腹膜

复发提供了新的可能性。通过从常规 CT 影像中

提取肿瘤内外区域的定量特征，AI 能够识别与肿

瘤异质性、微环境特征及癌细胞侵袭性等密切相

关的特征，从而提高预测复发的准确性。Sun等［37］

开展的多中心研究，通过分析术前 CT 影像中肿瘤

内外区域的 584 个影像特征，综合考虑肿瘤的形

态学、纹理特征以及微环境变化，利用机器学习算

法筛选出与胃癌腹膜复发高度相关的特征，并构

建了一个影像组学标签。该标签在不同验证队列

中的 AUC 值均超过 0.72，表明其在预测腹膜复发

方面具有较高的准确性。此外，通过 SHAP值对影

像特征的解释，研究者能够更加直观地理解每个

特征在预测腹膜复发中的作用，从而增强了模型

的可解释性和临床实用性。Jiang 等［38］利用术前

CT 影像，结合深度学习算法，研发了一种多任务

学习模型，用于同时预测胃癌患者的腹膜复发和

无病生存期。该模型通过处理 CT 影像中的不同

层次特征，综合分析不同尺度的肿瘤信息，实现了

对腹膜复发的有效预测。试验结果显示，模型在

训练集和验证集中的 AUC 值均达到了 0.84 以上，

显著高于传统的肿瘤 TNM 分期等临床指标的预

测效果。此外，该研究还发现，临床医生在利用 AI
模型辅助后，对预测腹膜复发的敏感性和准确性

均有了显著提高。在预测患者的无病生存期方

面，该模型同样展现了良好的预测能力，能够帮助
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医生在临床上更好地评估患者的治疗方案，特别

是对于术后是否需要辅助化疗的决策，能提供有

效的支持。

对于结直肠癌，研究显示，有 4%~19% 的患者

术后会发生腹膜转移［39］。鉴于腹膜转移的预后不

良，AI 辅助进行结直肠癌腹膜复发的早期预测和

风险评估同样具有重要应用价值和前景。

3.腹膜转移灶术中识别：腹腔镜手术作为胃肠

道癌的常用微创术式，能够在直接视觉下对腹腔进

行系统性检查。其中，腹膜转移灶的术中识别对癌

症分期和治疗决策具有重要意义。然而，现有的手

术方法常常因为医生的经验、手术环境及设备限

制，导致对一些隐匿性转移灶的漏诊。

AI 技术已被引入术中影像分析，用于辅助医

生在腹腔镜下进行转移灶的实时识别，显著提升了

精准度和效率。Chen 等［40］提出的 AiLES 系统基于

语义分割算法，能够有效识别不同程度和不同部位

的腹腔内转移灶，特别是针对微小、单一且隐匿的

转移灶。AiLES的核心技术依托于 ResNet-34网络

和残差反馈模块，能够在复杂的腹腔镜手术图像中

精确捕捉难以识别的边界和不规则形态。在实验

中，研究者对 AiLES 在识别单发、多发以及广泛转

移灶时的表现进行了评估。在识别微小腹腔内转

移灶时，AiLES 的 Dice 系数达到 0.87，而对于单个

隐匿性腹膜病灶的识别，Dice 系数达到 0.90。此

外，AiLES 在速度和实时性方面也具有优势，能够

以每秒 11 帧的速度进行处理，确保在手术过程中

不延误诊断。通过与外科医生初学者的对比研究，

发现 AiLES 不仅能够帮助医生识别可能遗漏的微

小 病 灶 ，还 能 显 著 提 升 手 术 效 率 和 安 全 性 。

Schnelldorfer等［41］开发了一种基于深度学习的计算

机 辅 助 分 期 腹 腔 镜（computer assisted staging 
laparoscopic，CASL）系统，旨在提高对腹膜表面转

移灶的术中识别准确性。该系统通过分析腹腔镜

视频图像，自动识别和标注腹膜上的转移灶，辅助

医生进行实时判断。他们的研究使用了 132 例胃

肠道癌症患者的腹腔镜影像，并将 CASL 与肿瘤外

科医生进行性能对比。在模拟环境中，CASL 对转

移病灶的识别率提高了约 5%，同时减少了 28% 的

不必要活检率，降低了患者的术中风险。未来，随

着算法的不断优化和数据集的扩展，AI 有望在更

多复杂的术中临床场景中发挥作用，进一步提升胃

肠道癌腹膜转移灶的识别准确性和手术安全性。

三、医学影像AI的未来发展方向

医学影像AI在胃肠道癌腹膜转移的诊断和治

疗中已展现出广泛的应用前景。未来的研究和应

用将聚焦于如何进一步提升AI模型的预测能力和

如何提高可解释性及可操作性，以便更好地融入临

床工作流程，开展更严格的前瞻临床试验，并且探

索在动态监测和治疗方案选择等新应用模式上的

潜力。

1.AI影像模型的预测能力：为了提升模型的预

测能力，必须更加重视多模态数据的深度融合，包

括影像学数据、临床数据以及基因组学［42］、蛋白质

组学［43］、转录组学［44］和腹水细胞病理［45］等各类可能

获得的检测数据。目前，医学多模态数据的整合主

要依赖晚期融合策略，即各模态独立处理并得到标

签后，通过加权平均或投票等方式进行融合。然

而，这种策略可能无法充分挖掘模态间的互补性和

交互信息，导致信息整合不够充分。近年来，多模

态大模型和基础模型在整合和处理不同模态的数

据方面取得了进展［46-47］；利用共享嵌入空间将各模

态的数据映射到同一特征空间，降低模态间的异质

性并减少对齐难度。此外，通过大规模跨模态数据

集的预训练，模型能够学习跨模态通用表示，在部

分模态缺失的情况下保持预测能力。然而，尽管大

模型在自然语言处理领域取得了显著进展，但在影

像数据分析方面仍存在不足。当前，多模态大语言

模型发展最为迅速，通过视觉特征提取器将影像数

据转化为向量，与语言信息进行统一建模。但是，

这种简单的向量表示未必能充分刻画医学影像中

的复杂表型特征。特别是腹部影像通常包含复杂

的解剖结构和微小病变细节，依赖通用视觉特征提

取器可能无法有效捕捉这些细微特征，影响表征能

力。未来，结合大语言模型与大视觉模型的多模态

系统有望更好地捕捉医学影像的细粒度特征，提升

对腹膜转移影像表型的感知能力。同时，针对腹部

影像特性的专用视觉特征提取器的设计，也将成为

未来研究的重要方向。

2.AI 影像模型的临床融合：医学影像 AI 模型

与临床工作流程的融合模式仍需进一步探索。一

方面，尽管深度学习等复杂算法能够处理高维影像

数据并进行预测，但其内部机制是复杂且不透明

的，一定程度会影响临床医生对模型的信任度和应

用性。模型甚至可能依赖与疾病无关的特征进行

预测，或对数据的微小变化过于敏感，从而会增加
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在实际应用中的错误风险。为解决这一问题，更多

的解释性AI技术，如局部可解释模型无关解释、层

次相关传播等，逐渐被应用于医学影像研究，帮助

医生理解模型决策依据。未来研究可结合多种解

释性技术并集成置信度校准和不确定性估计，以提

升模型在临床决策中的可靠性［48］。同时，应注重探

索复杂特征的生物学意义以增强模型的临床接受

度［49］。提高可解释性不仅有助于增强信任，还能促

进新疾病特征的发现，并推动医学创新。另一方

面，为了实现对临床决策的高效率支持，需要将模

型分析结果与电子病历系统无缝衔接，并确保模型

能够实时更新，基于最新临床数据优化预测结果。

大模型的发展为此提供了机会，通过将分析结果转

化为自然语言报告，能够帮助医生快速理解并提供

个性化治疗建议［50］。而且，通过检索增强与思维链

增强等技术，大模型能结合最新临床试验和文献，

提供更精准的诊疗建议。然而，需要注意的是，大

模型在决策过程中可能产生虚假或误导性结果［51］。

除了通过可解释性技术增强透明度外，还需建立专

家反馈闭环系统，减少幻觉影响并通过反馈优化模

型。在微调阶段提高高质量数据样本的权重，并结

合外部知识库实时校验结果，可以提高可靠性。此

外，大模型还可能泄露隐私信息，需通过数据匿名

化和严格审查等方式来降低风险。

3.AI 影像模型的应用探索：目前，医学影像 AI
相关工作主要为回顾性队列研究。为了验证模型

的临床可推广性，需要通过临床试验在前瞻性多中

心数据集中进行测试。而对应用效果的进一步验

证，则需要开展干预性随机对照试验。通过比较试

验组与对照组在治疗效果和患者获益方面的差异，

可以评估模型在临床诊疗中的实际影响，从而判断

其在真实临床环境中的有效性与可行性［52］。此外，

未来的研究应探索AI在更多临床任务类型中的潜

力，进一步推动其与临床诊疗的深度融合。例如，

腹膜转移的发生和进展是一个动态过程，通过多时

间点的连续监测和 AI 的实时处理能力，能够对胃

肠道癌的腹膜转移进行动态评估。AI在随访中的

应用也具有重要意义，通过监测患者腹腔内的影像

学变化，能够及时发现转移或复发风险，为临床干

预及时提供依据。此外，随着腹膜转移治疗方案的

日益丰富和完善，未来需要基于 AI 模型预测和对

比不同治疗方法的有效性，从而辅助医生为患者制

定最佳治疗路径。

四、结语

胃肠道癌腹膜转移的精准诊疗是临床亟待突

破的重大挑战。医学影像 AI 技术通过深度挖掘

影像特征与疾病表型的潜在关联，为突破传统影

像诊断的局限性提供了新思路。研究证实，影像

组学和深度学习等 AI 方法在腹膜转移预测、腹膜

复发风险评估及术中转移灶识别等任务上展现了

突出的价值，其高精度、高效率的特点有望成为优

化临床决策的潜在突破口。尽管当前研究在模型

性能优化、可解释性提升及临床转化模式方面仍

面临挑战，但随着多模态数据融合以及大模型等

先进技术不断迭代，医学影像 AI 将为胃肠道癌腹

膜转移的临床决策提供更透明而可靠的辅助

支持。
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