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􀅰腹部影像学􀅰
基于增强CT深度学习特征与临床因素构建机器学习模型术前预
测胃癌脉管侵犯

杨超帆,潘犇,甄思雨,杨鑫淼,杨紫晴,梁长华

【摘要】　目的:探讨基于增强 CT 深度学习特征与临床指标构建的机器学习模型术前预测胃癌脉管侵犯(LVI)的临

床价值.方法:回顾性分析２０１８年７月－２０２４年５月在本院经病理证实的２２５例胃癌患者的临床和影像资料,所有患者

行腹部平扫及双期(动、静脉期)增强扫描.根据病理检测的 LVI状态,将患者分为 LVI阳性组(n＝１３９)和 LVI阴性组

(n＝８６).按７∶３的比例将总样本随机分为训练集(n＝１５７)和测试集(n＝６８).采用多因素logistic回归分析从临床资

料和影像特征中筛选胃癌 LVI的独立预测因子.基于静脉期 CT增强图像利用深度学习方法提取特征,采用最大相关最

小冗余(mRMR)和最小绝对收缩选择算子(LASSO)进行特征降维和筛选,并分别建立深度学习评分.然后,基于逻辑回

归机器学习算法分别构建ResNet１８、ResNet５０和ResNet１０１模型.采用ROC曲线评估各模型对胃癌LVI状态的预测效

能,模型间 AUC的比较采用 DeLong检验.基于效能最佳模型中的深度学习评分和临床独立危险因素,采用逻辑回归分

析构建联合模型,并采用校准曲线分析联合模型的拟合优度.结果:多因素 Logistic回归分析显示 CT评估的淋巴结转移

状态(OR＝８．８１４,９５％CI:４．１７８~１８．５９５,P＜０．００１)和 CTＧT 分期(OR＝１．５８２,９５％CI:１．０２２~２．４４８,P＝０．０３９)是 LVI
的独立危险因素.ResNet１８、ResNet５０和 ResNet１０１模型在训练集中的 AUC分别为０．７６５、０．８９８和０．８６７,在测试集中

分别为０．７４８、０．７９１和０．７４８.ResNet５０模型在测试集中的 AUC最高,综合效能最优,为最佳模型.ResNet５０模型的深

度学习评分结合临床独立危险因素构建的联合模型在训练集和测试集中的 AUC分别提升至０．９６２和０．８９９.校准曲线

显示联合模型在训练集及测试集中均具有较好的拟合度.结论:ResNet５０模型术前预测胃癌脉管侵犯的效能最佳,将其

联合 CT评估的淋巴结转移状态和 CTＧT分期构建的联合模型能进一步提高预测效能.
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ValueofamachinelearningmodelbasedondeeplearningfeaturesextractedfromcontrastＧenhancedCTandclinicalfactorsin

preoperativepredictionoflymphovascularinvasionofgastriccancer　YANGChaoＧfan,PANBen,ZHENSiＧyu,etal．DepartＧ
mentofRadiology,theFirstAffiliatedHospitalofXinxiangMedicalUniversity,Henan４５３１００,China

【Abstract】　Objective:Toinvestigatetheclinicalvalueofamachinelearningmodelintegratingdeeplearningfeatures
basedoncontrastＧenhancedCTandclinicalindicatorsforpreoperativepredictionoflymphovascularinvasion(LVI)ingasＧ
triccancer．Methods:Aretrospectiveanalysiswasperformedon２２５pathologicallyconfirmedgastriccancerpatientsinour
hospitalfromJuly２０１８toMay２０２４．AllpatientsunderwentplainscananddualＧphase(arterialandvenous)CECTscans．
AccordingtopathologicalLVIstatus,patientswerestratifiedintoLVIＧpositivegroup(n＝１３９)andLVIＧnegativegroup
(n＝８６)．Thetotalsamplewasrandomlydividedintoatrainingset(n＝１５７)andatestset(n＝６８)ataratioof７∶３．MulＧ
tivariatelogisticregressionwasusedtoidentifyindependentpredictorsofLVIfromclinicaldataandimagingfeatures．Deep
learningfeatureswereextractedfromvenousＧphasecontrastＧenhancedCTimages,followedbyfeaturereductionusingmaxiＧ
mumrelevanceminimumredundancy(mRMR)andleastabsoluteshrinkageandselectionoperator(LASSO),anddeep
learningscoreswereestablished,respectively．Subsequently,featuresextractedbyResNet１８,ResNet５０,andResNet１０１were
respectivelyusedtobuildclassifiersbasedonlogisticregressionalgorithm．ThepredictiveperformanceofeachmodelwaseＧ
valuatedbyROCcurve．TheAUCofthemodelswerecomparedusingDeLongtest．AcombinedmodelwasconstructeduＧ
singlogisticregressionanalysisbasedonthedeeplearningscorefromtheoptimalmodelandclinicalindependentriskfacＧ
tors．ThedeeplearningfeaturesselectedfromthebestＧperformingmodelwerethenintegratedwithindependentclinicalrisk
factorstobuildacombinedmodelusinglogisticregression．CalibrationcurvewasusedtoassessthegoodnessＧofＧfitofthe
combinedmodel．Results:MultivariatelogisticregressionanalysisrevealedthatCTＧassessedlymphnodemetastasisstatus
(OR＝８．８１４,９５％CI:４．１７８~１８．５９５,P＜０．００１)andCTＧTstage(OR＝１．５８２,９５％CI:１．０２２~２．４４８,P＝０．０３９)wereinＧ
dependentclinicalriskfactors．TheAUCsofResNet１８,ResNet５０andResNet１０１modelswere０．７６５,０．８９８and０．８６７inthe
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trainingset,and０．７４８,０．７９１and０．７４８inthetestset,respectively．ResNet５０modelachievedthehighestAUCinthetest
setwithoptimalcomprehensiveperformance,thuswasselectedastheoptimalmodel．Thecombinedmodel,constructedby
integratingthedeeplearningscoreoftheResNet５０modelwithclinicalindependentriskfactors,achievedAUCvaluesof
０．９６２and０．８９９inthetrainingandtestsets,respectively．Thecalibrationcurveindicatedgoodcalibrationofthecombined
modelinbothtrainingandtestsets．Conclusion:TheResNet５０modeldemonstratesoptimalefficacyforpreoＧperativepredicＧ
tionofLVIingastriccancer．ThecombinedmodelintegratingtheResNet５０ＧselectedfeatureswithCTＧassessedlymphnode
metastasisstatusandCTＧTstagecanfurtherimprovethepredictiveefficacy．

【Keywords】　Gastricneoplasm;Tomography,XＧRaycomputed;Lymphovascularinvasion;Deeplearning

　　在全球恶性肿瘤中,胃癌发病率位列第五,致死率

居于第三[１].随着病程进展,肿瘤细胞可通过侵袭血

管及淋巴系统引发转移扩散,其中脉管侵犯(lymphoＧ
vascularinvasion,LVI)在 肿 瘤 演 进 中 具 有 关 键 作

用[２Ｇ３].LVI是胃癌的独立预后因素,与术后复发转移

风险显著相关,可为临床手术范围优化和辅助治疗决

策提供关键的病理依据[４Ｇ８].目前诊断 LVI的金标准

为术后肿瘤组织病理检查,但其结果具有滞后性,难以

满足术前精准干预的需求.因此,开发一种能在术前

无创性评估胃癌 LVI状态的成像技术以优化个体化

治疗策略已成为临床研究的重点.
深度学习技术的发展驱动医工交叉,助力肿瘤影

像分割、分型及预后评估[９Ｇ１１].不同于依赖手动特征

提取的传统影像组学分析方法,深度学习技术可直接

从图像中自动学习信息特征,进一步揭示图像与临床

问题之间的高维关系[１２].深度迁移学习(deeptransＧ
ferlearning,DTL)通过迁移预训练知识至医学领域,
提升了小样本的泛化性能[１３Ｇ１４].本研究基于静脉期增

强CT图像,通过DTL提取深度学习特征构建预测模

型,通过多模型比较,探讨基于深度学习评分联合临床

独立危险因素构建的联合模型术前预测胃癌 LVI的

临床价值.

材料与方法

１．研究对象

回顾性将２０１８年７月－２０２４年５月在本院确诊

的２２５例胃癌患者纳入本研究.纳人标准:①接受根

治性手术切除术;②术后病理证实为胃癌,并且有明确

的脉管侵犯(LVI)病理结果;③术前２周内行腹部CT
增强扫描.排除标准:①术前接受了放疗、化疗等抗肿

瘤治疗;②病灶较小或图像质量差,无法满足评估要

求;③临床病理资料不完整.最终共纳入了符合研究

要求的２２５例胃癌患者,男１７８例、女４７例.
本研究经本院伦理委员会批准(ECＧ０２５Ｇ３７９),检

查前患者均知情同意.

２．CT检查方法

使 用 GE Revolution CT、Somatom Force 或

ToshibaAquilionONECT 扫描仪.常规行腹部 CT

平扫和双期增强扫描,扫描参数:１２０kVp,３７５mAs,
螺距１．３７５,矩阵５１２×５１２,探测器宽度８０．０、５７．６或

４０．０mm,准直器宽度０．６２５mm×１２８、０．６００mm×９６
或０．５００mm×８０.采用 ５．００mm 层 厚 扫 描 后 行

１．２５mm薄层重建.增强扫描前经肘静脉以３．５mL/s
的流 率 注 射 碘 佛 醇 注 射 液 (３２０ mgI/mL),剂 量

１．５mL/kg,延迟３０和７０s分别采集动脉期和静脉期

图像.

３．临床及CT观察指标

搜集和记录患者的临床资料,包括年龄、性别、癌
胚抗原(carcinoembryonicantigen,CEA)、糖类抗原

１２５ (carcinoembryonic antigen １２５,CA１２５)和

CA１９９.基于CT图像评估肿瘤的形态学特征,主要

包括位置(贲门、胃体和胃窦),淋巴结转移状态(若胃

周淋巴结短轴直径超过１０mm;或无论淋巴结大小,
淋巴结出现坏死和强化不均、纵径与横径之比小于１．５
和呈簇状/聚集分布等征象时,均评估为cN＋)和原发

肿瘤 T分期(CTＧT分期);CT定量分析基于横轴面图

像中肿瘤最大横截面所在层面,测量肿瘤的厚度、长度

及增强CT值(平扫、动脉期、静脉期),所有定量指标

经３次测量后取平均值.

４．深度学习模型的构建

将患者静脉期CT图像导入ITKＧSNAP４．０医学

影像分析软件(http://www．itksnap．org).由１位具

有５年诊断经验的放射科医师 A 在静脉期图像中选

取肿瘤最大层面,沿肿瘤轮廓手动勾画 ROI,并由另１
位具有１０年工作经验的放射科医师 B确认并校正.
本研究基于 Python３．６环境下的 TensorFlow２．５．０
深度学习框架(https://www．tensorflow．org),可基

于 ResNet１８、ResNet５０及 ResNet１０１三种不同深度

的残差神经网络模型进行运算,它们分别包含１８、５０
和１０１个可训练权重层的深度网络结构.针对医学影

像数据量有限的特点,引入迁移学习方法:首先加载包

含１２８万帧图像的ImageNet数据集对权重初始化网

络参数进行预训练,通过冻结除顶层卷积层外的所有

预训练参数而保留通用特征,仅微调网络深层及新构

建的任务特定分类层,在目标领域数据中实现模型适

应性优化,既利用预训练模型的强大特征表示能力,又
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表１　两组患者临床资料和常规CT征象的比较

指标 LVI阴性组(n＝８６) LVI阳性组(n＝１３９) 统计量 P 值

年龄/岁 ６３．０１±８．５１ ６４．６５±８．６６ －１．３９２a ０．１６５
性别比(男/女) ６９/１７ １０９/３０ ０．１０６b ０．７４５
Lauren分型/例 １９．９５８b ＜０．００１
　肠型 ５４ ４５
　弥漫型 １５ ４３
　混合型 １７ ５１
肿瘤位置/例 ０．６９５b ０．７０６
　贲门 ５０ ７６
　胃体 ２１ ４１
　胃窦 １５ ２２
CTＧN＋/例 ３８ １２６ ５８．０３７b ＜０．００１
CTＧT分期/例 ２４．４１９b ＜０．００１
　T１ １３ ２
　T２ １６ １３
　T３ ４０ ７１
　T４ １７ ５３
CEA/ng/mL ２．８０(１．４８,４．３５) ２．７３(１．６７,５．８１) －０．９３６c ０．３４９
CA１２５/U/mL １０．１７(７．４４,１３．２５) １０．６３(７．５３,１５．８２) －１．３３７c ０．１８１
CA１９９/U/mL １０．６２(６．５９,２０．１０) １２．２０(６．７１,２９．９１) －１．２５６c ０．２０９
肿瘤厚度/mm １５．１２(１０．７１,１７．６２) １５．６６(１２．２３,１８．７５) －１．５０４c ０．１３３
肿瘤长度/mm ４２．５６(３２．６３,６０．１８) ５０．３５(４０．１８,６５．３２) －２．９０９c ０．００４
CT值平扫/HU ４１．９３±７．８６ ４２．２４±８．４９ －０．２７３a ０．７８５
CT值动脉期/HU ６８．８２(５９．０６,８１．４７) ７０．８４(６０．４６,８１．１１) －０．６８０c ０．４９７
CT值静脉期/HU ９２．５０(７５．８５,１０５．４０) ９７．９４(８４．６２,１１６．８３) －２．０６６c ０．０３９

　　　　　　　注:a 为t值,b 为χ２ 值,c 为Z 值.

通过有限数据调整高层语义空间以适配下游任务.数

据预处理阶段,对静脉期 CT图像肿瘤最大层面 ROI
区域进行空间标准化处理至２２４×２２４矩阵中并归一

化,通过通道复制,将单通道灰度图像转换为三通道输

入,以适配预训练模型的结构要求.网络架构优化方

面,移除原始 ResNet末端的全连接层(fullyconnecＧ
tedlayer),通过深度卷积网络逐层提取特征,最终在

最后一个卷积块输出三维特征图,沿空间维度执行两

次全局最大池化(globalmaximumpooling),分别生

成５１２维(ResNet１８)、２０４８维(ResNet５０)和２０４８维

(ResNet１０１)特征向量,每个特征值代表通道内空间

域的最大响应强度.

１个月后随机选择３０例患者的图像,由医师 A再

次进行ROI的勾画和深度学习特征的提取,采用组内

相关系数(intraＧclasscorrelationcoefficient,ICC)评

价深度学习特征的观察者内一致性,保留ICC＞０．７５
的特征.进行ZＧscore标准化并采用最大相关最小冗

余(maximumrelevanceand minimumredundancy,

mRMR)和 最 小 绝 对 收 缩 选 择 算 子 (leastabsolute
shrinkageandselectionoperator,LASSO)方法,通过

１０折交叉验证进行特征筛选.基于 Logistic回归分

别构建ResNet１８、ResNet５０和ResNet１０１预测模型,
对３种模型的预测效能进行比较,得到效能最佳的模

型,再结合临床独立危险因素构建联合模型并绘制其

列线图.

５．统计学分析

使用SPSS２７．０、Python３．６和 R４．３．０软件完成

统计分析.符合正态分布的连续变量以均数±标准差

表示,采用独立样本t检验进行组间比较;非正态分布

的连续变量以 M(Q１,Q３)描述,组间比较采用 MannＧ
WhitneyU 检验;分类变量采用χ２ 检验或Fisher精确

概率法评估组间差异.采用 ROC曲线分析评估各模

型诊断胃癌LVI的效能,并采用 DeLong检验对各模

型的 AUC进行比较,采用用校准曲线检验联合模型

的校准度.基于R语言环境实现以下分析:采用glmＧ
net包执行LASSO回归进行特征降维,通过pROC包

生成ROC曲线,利用 ResourceSelection软件包进行

HosmerＧLemeshow(HL)拟合优度检验.以P＜０．０５
为差异有统计学意义.

结　果

１．临床资料及CT表现分析

LVI阳性组与阴性组之间临床资料和常规CT征

象的比较结果见表１.统计分析结果显示:Lauren分

型、CTＧN、CTＧT分期、肿瘤长度和肿瘤静脉期 CT值

在两组间的差异均有统计学意义(P＜０．０５).
将组间差异有统计学意义的指标纳入多因素LoＧ

gistic回归分析,结果显示CT评估的淋巴结转移状态

(CTＧN)和CTＧT分期是预测胃癌 LVI的临床独立危

险因素(P 均＜０．０５),详见表２.
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Net５０模型的深度学习评分(DLＧscore)构建的联合模型预测胃癌 LVI的列线图.

图１　ResNet１８模型、ResNet５０
模型、ResNet１０１模 型 及 联 合 模

型预测胃癌 LVI的 ROC 曲 线,

显示在测试集中,联合模型达到

了最佳预测效能.a)训练集;b)

测试集.　图２　联合模型的校

准曲线,显示联合模型在训练集

及测试 集 中 均 具 有 较 好 的 拟 合

度,在训练集中表现更优.a)训

练集;b)测试集.

图３　临床独立危险因素和 ResＧ

表２　多因素逻辑回归分析结果

自变量 回归
系数

标准误 Wald
χ２ 值 OR(９５％CI) P 值

CTＧN ２．１７６ ０．３８１ ３２．６４５ ８．８１４(４．１７８~１８．５９５) ＜０．００１
CTＧT分期 ０．４５９ ０．２２３ ４．２４１ １．５８２(１．０２２~２．４４８) ０．０３９

表３　不同模型在训练集与测试集中的预测效能

模型类型 AUC(９５％CI) 符合率 敏感度 特异度

ResNet１８模型

　训练集 ０．７６５(０．６８８~０．８４２) ０．７２０ ０．６９８ ０．７５４
　测试集 ０．７４８(０．６２５~０．８７１) ０．６７４ ０．５３５ ０．９２０
ResNet５０模型

　训练集 ０．８９８(０．８５０~０．９４６) ０．８４１ ０．８１３ ０．８８５
　测试集 ０．７９１(０．６８０~０．９０２) ０．７５０ ０．６５１ ０．９２０
ResNet１０１模型

　训练集 ０．８６７(０．８０９~０．９２５) ０．８５４ ０．９２２ ０．７２２
　测试集 ０．７４８(０．６３３~０．８６４) ０．７０６ ０．７５０ ０．６５６
联合模型

　训练集 ０．９６２(０．９３４~０．９９０) ０．９１７ ０．９２７ ０．９０２
　测试集 ０．８９９(０．８２８~０．９６９) ０．８０９ ０．７６７ ０．８８０

　　２．模型预测效能的比较

经特 征 筛 选 后,ResNet１８、ResNet５０ 和 ResＧ
Net１０１模型分别得到９、２４和２０个深度学习特征,分
别计算其深度学习评分并纳入逻辑回归分析构建预测

模型.

３个深度学习模型及联合模型的效能指标值详见

表３.ResNet５０模型的整体表现优于 ResNet１８模型

和ResNet１０１模型(图１).测试集中,ResNet５０模型

达到了 最 优 的 预 测 性 能,AUC 为 ０．７９１(９５％CI:

０．６８０~０．９０２),高于 ResNet１８模型和 ResNet１０１模

型,且符合率(０．７５０)和特异度(０．９２０)均较高,在训练

集和测试集中模型表现较稳定.ResNet１０１模型过拟

合现象较明显:在训练集中的 AUC为０．８６７(９５％CI:

０．８０９~０．９２５),而在测试集中 AUC 下降至 ０．７４８
(９５％CI:０．６３３~０．８６４),降幅达１３．７％;且特异度从

训练集中的０．７２２降至测试集中的０．６５６,表明模型过

度依赖训练数据,模型泛化能力不足.而 ResNet１８
模型因网络深度较浅,特征提取能力受限,其在测试集

中的敏感度(０．５３５)与符合率(０．６７４)均低于

ResNet５０模型(分别为０．６５１和０．７５０).
将ResNet５０模型的深度学习评分(DLＧ

score)与CT评估的淋巴结转移状态和 CTＧ
T分期共同纳入逻辑回归,构建联合模型,其
在测试集中的 AUC提升至０．８９９.校准曲

线显示联合模型在训练集中预测胃癌 LVI
与实际LVI发生率之间具有较高的一致性;
在测试集中,校准曲线在０．４~０．８概率区间

存在一定波动,但整体趋势仍保持良好的一

致性;整体而言,联合模型在训练集中的校准

表现优于测试集(图２).绘制联合模型的列

线图(图３).DeLong检验结果显示,在训练

集和测试集中,ResNet５０模型与联合模型之

间 AUC 的差异 均 具 有 统 计 学 意 义 (Z ＝
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－３．１６４,P＝０．００２;Z＝－２．６０７,P＝０．００９).

讨　论

本研究通过系统评估不同深度 ResNet模型在胃

癌LVI术前预测中的效能,发现 ResNet５０模型在测

试集中展现出最优的综合预测能力,其 AUC达０．７９１,
高 于 ResNet１８ 模 型 (０．７４８)与 ResNet１０１ 模 型

(０．７４８).通过将 ResNet５０模型的深度学习评分与临

床独立危险因素结合构建的联合模型测试集 AUC提

升至０．８９９,提示联合深度学习特征和临床独立危险因

素能够有效提升LVI预测效能,为术前精准评估提供

重要依据.
肿瘤 T分期与浸润深度密切相关,随着 T分期进

展,肿瘤突破肌层侵犯浆膜层的风险显著增加,同时

LVI发生率也上升.深浸润性胃癌病灶呈现病理性血

管增生,其异常增生的微血管网络可能通过重塑肿瘤

微环境,促进癌细胞的侵袭性生长与转移潜能.本研

究通过多因素逻辑回归分析发现,CT 评估淋巴结转

移状态与CTＧT 分期可作为胃癌 LVI的临床独立危

险因素,该结论与既往文献的研究结果基本一致[１５Ｇ１６].
肿瘤淋巴结转移数目越多、浸润程度越深,发生 LVI
的可能性越大.为了更有效地评估发生LVI的风险,
本研究建立的联合模型在测试集的表现 (AUC＝
０．８９９)优于梁盼等[１７]的机器学习模型(AUC＝０．８７７)
及Zhen等[１８]的临床Ｇ影像组学模型(AUC＝０．７４２).
传统方法的局限性可能源于两方面:其一,人工勾画

ROI的手工特征提取流程依赖操作者主观经验,存在

效率低、可重复性差及系统性偏倚风险;其二,传统影

像组学特征多局限于肿瘤形态学(如体积、形状)及纹

理特征(如灰度共生矩阵)的表征,难以有效解析肿瘤

微环境异质性等高维生物学信息,导致模型泛化能力

受限,而深度学习通过自动提取高维数据深层抽象特

征,有效提升了预测模型的可靠性及泛化性能.既往

研究证实IVIMＧDWI通过定量参数无创量化肿瘤细

胞密度和微循环灌注状态[１９],而生境影像组学通过划

分不同亚区解析肿瘤空间异质性[２０],两者在胃癌生物

学评估中应用日益增多;未来影像组学可通过数据融

合(如高维特征、功能成像及异质性分析)构建多模态

预测模型,为胃癌个体化治疗提供支持.
目前,已有研究中采用深度学习技术构建肿瘤

LVI预测模型,实现术前无创评估[２１Ｇ２３].Kang等[２１]

通过整合多模态数据(内镜、病理、CT 及临床信息),
构建基于 Transformer的深度学习模型来预测早期胃

癌淋巴结转移和淋巴血管侵犯,其 AUC达０．９１,优于

传统 单 模 态 模 型 (基 于 内 镜 图 像 的 CNN 模 型,

AUC＝０．５９)及随机森林多模态模型(AUC＝０．７５),

但该研究中未与临床医师诊断效能进行对比,需进一

步验证人工智能辅助决策的实际价值.Shi等[２２]基于

多参数 MRI(T２WI＋DWI)构建双模态深度学习模型

(ResNetＧ１８),进一步联合临床特征构建联合模型,在
多中心４８９例直肠癌患者中实现LVI术前精准预测,
其联合模型内部验证集与外部测试集 AUC 分别达

０．８９９和０．８４８,优于单模态模型.该研究存在以下局

限性:首先,采用的 ResNetＧ１８网络架构较浅,特征抽

象能力有限,可能影响肿瘤异质性等高阶特征的充分

提取;其次,该研究排除了新辅助治疗患者群体,可能

导致模型泛化性能在临床应用中受限.袁权等[２３]基

于直肠癌患者 T２WI图像,提取深度迁移学习特征

(ResNetＧ３４)和传统影像组学特征,并构建机器学习模

型术前预测脉管浸润(LVI),结果表明在验证集中基

于组合特征的自适应增强(adaptiveboosting,AdaＧ
Boost)模型的效能最高(AUC＝０．９２４),其预测效能高

于本研究中采用的logistic回归分析构建的模型.
理论上,更深层的 ResNet１０１(１０１层)应具有更

强的非线性特征提取能力,但本研究结果显示此方法

构建的深度学习模型在胃癌LVI预测任务中,在测试

集中的预测效能低于 ResNet５０(ΔAUC＝－０．０４３).
这是由于ResNet１０１模型的深度和复杂度较高,参数

量较大,需要更多的训练数据,而本研究中训练数据集

样本量较小、标注有限(n＝１５７),致使深度网络的架

构潜力未能转化为实际诊断增益,模型判别效能衰减.
本研究中呈现的这一现象与文献结论相符,即 ResNet
模型预测精度随层数增加而提升,但超过５０层时,因
计算复杂度与过拟合风险增加,模型效 能 反 而 下

降[２４Ｇ２５].ResNet１８虽参数量少、训练效率高,但因网

络深 度 不 足,特 征 提 取 能 力 受 限,测 试 集 灵 敏 度

(０．５３５)与准确度(０．６７４)均低于 ResNet５０,表现出欠

拟合倾向.ResNet５０通过平衡模型复杂度与数据规

模,在有限样本条件下实现较高的泛化性能,验证了中

等复杂度模型在医学影像小数据场景中的适用性,成
为胃癌脉管侵犯(LVI)术前无创预测的优选方案.该

模型的临床转化路径具体表现为:作为PACS系统辅

助诊断模块输出高精度LVI风险量化报告;同时纳入

诊疗指南指导局部进展期胃癌新辅助治疗决策.该方

案规避了浅层网络(ResNet１８)的特征提取局限与深

层网络(ResNet１０１)的过拟合风险,为医疗 AI的临床

转化提供可推广的范式,其核心突破取决于多中心验

证中的模型泛化能力的提升.为了获得更高的预测准

确性,本研究中将 ResNet５０模型的深度学习评分联

合临床独立危险因素来构建联合模型,对模型的 AUC
进行评估和比较(Delong检验),结果显示联合模型的预

测效能较单纯的深度学习模型进一步提升(P＜０．０１).
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本研究的局限性:①训练集的小样本规模可能限

制深度学习模型对影像潜在特征的表征能力;②尽管

引入迁移学习策略,但因跨域知识迁移的有限性,模型

仍存在局部过拟合风险,泛化能力未达理论预期;③采

用三维卷积网络架构在处理高维医学影像数据时因模

型复杂度高导致可解释性分析存在技术瓶颈.
综上所述,本研究中通过联合 ResNet５０模型的

深度学习评分与临床独立危险因素构建的联合模型有

效提升了胃癌LVI预测的精准性和临床适用性,为术

前个体化诊疗决策提供了可靠的理论依据和技术支

持,填补了传统病理评估在术前无创预测中的局限性.
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