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􀅰腹部影像学􀅰
基于增强CT影像组学联合临床病理因素预测胃癌术后腹膜转移
风险

崔仕健,谭龙飞,周鹏,陈俊名,李长瑞,叶海军,李鑫,范灵

【摘要】　目的:构建基于术前增强 CT影像组学联合临床病理因素列线图模型,用于预测进展期胃癌患者术后腹膜

转移风险.方法:纳入接受根治性手术的１６５例胃腺癌患者,按７:３比例采用分层抽样分为训练集(n＝１１６)和验证集

(n＝４９).从术前增强 CT提取影像组学特征,使用 LASSO 回归筛选出关键特征,构建影像组学模型并计算模型的影像

组学评分(Radscore).将临床独立预测因素(pT、pN)与 Radscore联合来构建联合模型及其列线图.采用受试者工作特

征(ROC)曲线下面积(AUC)、决策曲线及校准曲线评估列线图在预测术后腹膜转移发生风险方面的性能.结果:从８５１
个影像特征中筛选出６个稳定特征构建影像组学模型,影像组学模型在训练集和验证集中预测腹膜转移的 AUC值分别

为０．８５０和０．６９３.临床模型中,pT分期(OR＝８．６９)和pN 分期(OR＝８．０７)为独立预测因子(P 均＜０．００１).联合模型

(pT＋pN＋Radscore)在验证集中的 AUC提升至０．８５８(９５％CI:０．７４７~０．９６８),敏感度０．８９５,特异度０．７６７,阳性预测值

０．７０８,阴性预测值０．９２０,且决策曲线显示在阈值概率＞０．２时具有更高的临床净获益.结论:基于增强 CT影像组学特征

联合病理 T分期和 N分期构建的列线图模型,能够无创、精准地预测胃癌患者术后腹膜转移风险,为个体化辅助治疗策

略的制定提供依据.
【关键词】　胃癌;腹膜转移;体层摄影术,X线计算机;增强 CT;影像组学;列线图,预测模型
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　　胃癌是全球范围内最常见的恶性肿瘤之一,其发

病率和死亡率均位居前列[１].尽管根治性手术联合围

术期化疗等综合治疗策略不断进步,术后复发转移仍
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　图１　a)增强 CT动脉期图像上手动勾画病灶 ROI示意图;b)肿瘤３DROI.

是导致治疗失败和患者死亡的主要原因[２].腹膜转移

(peritonealmetastasis,PM)是最为常见的转移模式之

一,一旦发生预后极差,中位生存时间仅为６~９个月

左右[３].临床常用的 TNM 分期系统虽能为患者预后

评估提供重要参考[４],但同一分期内患者的复发模式

存在显著异质性,难以实现个体化的精准风险分层.
因此,临床需要一种能够在术前无创、精准地识别出术

后腹膜转移高风险患者的工具,以便为这部分患者制

定更积极的辅助治疗或密切监测策略.影像组学

(Radiomics)作为新兴技术,通过从标准医学影像中高

通量提取并分析大量定量特征,可深度解码肿瘤内部

异质性,揭示超越人眼视觉范围的生物学信息,为无创

性预后预测提供新视角[５].已有研究表明,基于 CT
的影像组学特征在预测胃癌淋巴结转移、化疗反应及

生存结局方面展现出巨大潜力[６Ｇ８].但是目前将影像

组学与临床指标结合用于预测胃癌术后腹膜转移的研

究尚不充分.本研究旨在整合术前增强CT影像组学

特征与临床病理因素,构建列线图模型,以无创方式预

测进展期胃癌患者术后腹膜转移风险,为临床决策提

供参考.

材料与方法

１．研究对象

搜集２０１７年１月至２０２０年１月于本院确诊为胃

腺癌且接受胃癌根治术的患者(D２淋巴结清扫术),术
前临床分期及术后病理分期均为ⅠB－Ⅲ期(AJCC第

８版)[９],术后化疗方案为术后４周开始奥沙利铂＋替

吉奥方案化疗,间隔２１天,化疗８个周期.病例纳入

标准:①术前１周内完成腹部增强CT检查;②术后病

理证实为胃腺癌;③临床资料(如年龄、性别、肿瘤位

置、病理分化程度等)及术后随访资料完整;④随访至

术后腹膜转移发生或末次随访(截止２０２５年１月).
病例排除标准:①合并其他原发性恶性肿瘤;②CT图

像存在严重运动伪影、呼吸伪影或扫描参数不一致(层
厚差异＞１mm);③术前接受新辅助放化疗或靶向治

疗;④术后失访或随访资料不全.
最终纳入１６５例患者,采用分

层抽样法按７:３比例分为训练集

(n＝１１６)和验证集(n＝４９).搜集

患者基线临床资料,包括年龄、性
别、肿瘤直径、病理分化程度、病理

T分期、病理 N 分期及术前癌胚

抗原 (carcinoembryonicantigen,

CEA)水平等;术后腹膜转移定义

为通过腹盆腔 CT、MRI或腹腔镜

检查证实的腹膜转移.

２．检查方法

所有患者均采用 GERevolution２５６排 CT 行胃

十二指肠增强扫描.扫描参数:管电压１２０kV,管电

流自动调节(范围２６０~４００mA),层厚０．６２５mm,层
间距０．６２５mm,视野３６０mm×３６０mm,矩阵５１２×
５１２.增强扫描使用非离子型对比剂(碘海醇３５０mg
I/mL),流率２．５~３．０mL/s,剂量１．２mL/kg,经肘前

静脉高压注射器团注,采用智能追踪扫描方式,腹主动

脉监测触发阈值１３０HU,触发后行动脉期扫描,６０s
行门脉期扫描,１２０s行延迟期扫描,扫描范围自膈顶

至耻骨联合上缘.图像以DICOM 格式存储于医院影

像归档和通信系统(picturearchivingandcommunicaＧ
tionsystem,PACS).

３．图像分割与特征提取

图像分割:由两位具有６年以上腹部影像诊断经

验的放射科医师(医师１和医师２)在盲法(不了解患

者临床结局及病理资料)下,使用３Dslicer软件(版本

５．８．１)手动分割感兴趣区(ROI)(图１).ROI设置为

动脉期增强图像中胃癌原发灶的实体部分,避开血管、
淋巴结、坏死、囊变及周围正常胃壁组织.为评估分割

一致性,医师１于１个月后对随机选取的４０例患者图

像进行二次分割,医师２对相同４０例图像进行分割.
特征提取:采用开源Pyradiomics包(版本３．０．２)

提取ROI的影像组学特征,特征提取基于原始图像和

经过小波滤波分解后的图像进行.共提取了７类特

征,包括１４个形态特征、１８个一阶统计特征以及２４
个 灰 度 共 生 矩 阵 (GLCM)、１４ 个 灰 度 依 赖 矩 阵

(GLDM)、１６个灰度游程矩阵(GLRLM)、１６个灰度

区域大 小 矩 阵 (GLSZM)、５ 个 邻 域 灰 度 差 分 矩 阵

(NGTDM)纹理特征.其中,形态特征仅从原始图像

中提取,其余六类特征均从原始图像和８个小波分解

图像中分别提取,最终共获得８５１个定量影像组学特

征用 于 后 续 分 析.提 取 参 数 设 置:重 采 样 间 距 为

１mm×１mm×１mm,灰度离散化宽度(２５HU).
特征预处理:①一致性检验:计算观察者内及观察

者间组内相关系数(intraclasscorrelationcoefficient,
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表１　各组患者的临床资料比较

组别

训练集(n＝１１６)
无腹膜转移
(n＝７１)

有腹膜转移
(n＝４５)

单因素分析

χ２/t值 P 值

验证集(n＝４９)
无腹膜转移
(n＝３０)

有腹膜转移
(n＝１９)

单因素分析

χ２/t值 P 值

性别 ０．１９４ ０．８１２ ０．００７ ０．９３５
　男 ５６(６０．２％) ３７(３９．８％) ２５(６１．０％) １６(３９．０％)
　女 １５(６５．２％) ８(３４．８) ５(６２．５％) ３(３７．５％)
年龄(岁) ６５．３５±７．８０ ６５．２０±７．７４ ０．１０３ ０．９１８ ６６．１０±７．８３ ６６．０５±６．９０ ０．０２２ ０．９８２
肿瘤位置 ２．７５９ ０．４３１ １．２８２ ０．７８０
　贲门 １８(６０．０％) １２(４０．０％) １１(５５．０％) ９(４５．０％)
　胃体 ９(６９．２％) ４(３０．８％) ３(７５．０％) １(２５．０％)
　胃窦 ３２(６６．７％) １６(３３．３％) １０(５８．８％) ７(４１．２％)
　全胃 １２(４８．０％) １３(５２．０％) ６(６１．２％) ２(３８．８％)
肿瘤直径(cm) ５．９４±１．８２ ５．９２±１．５５ ０．０５１ ０．９６０ ６．１３±１．６５ ６．７１±１．０３ －１．３５１ ０．１８３
pT分期 ８．４４２ ０．０３５ ９．５４１ ０．０１４
　T１ ７(８７．５％) １(１２．５％) ３(１００．０％) ０(０．０％)
　T２ ２４(７５．０％) ８(２５．０％) ９(９０．０％) １(１０．０％)
　T３ ２１(６０．０％) １４(４０．０％) １１(６４．７％) ６(３５．３％)
　T４ １９(４６．３％) ２２(５３．７％) ７(３６．８％) １２(６３．２％)
pN分期 ８．７１４ ０．０３０ １１．０１０ ０．００７
　N０ ８(８８．９％) １(１１．１％) ３(１００．０％) ０(０．０％)
　N１ ２６(７４．３％) ９(２５．７％) １１(９１．７％) １(８．３％)
　N２ １９(５５．９％) １５(４４．１％) １０(５８．８％) ７(４１．２％)
　N３ １８(４７．４％) ２０(５２．６％) ６(３５．３％) １１(６４．７％)
分化程度 １．３１９ ０．６９７ － ０．７４３
　高分化 １(１００．０％) ０(０．０％) ０(０．０％) ０(０．０％)
　中分化 １９(６７．９％) ９(３２．１％) ８(６６．７％) ４(３３．３％)
　低分化 ５１(５８．６％) ３６(４１．４％) ２２(５９．５％) １５(４０．５％)
CEA ５．１８３ ０．０３２ ４．３３１ ０．０４５
　≤５ng/mL ３４(７３．９％) １２(２６．１％) １７(７７．３％) ５(２２．７％)
　＞５ng/mL ３７(５２．９％) ３３(４７．１％) １３(４８．１％) １４(５１．９％)

ICC),保留ICC＞０．７５的特征,以确保特征具有良好

的重复性与稳定性;②标准化:对经一致性筛选后的特

征采用ZＧscore法进行标准化处理;③特征降维:首先

利用最大相关最小冗余(maxＧrelevanceand minreＧ
dundancy,mRMR)算法筛选出与腹膜转移最相关的

前４０个特征,进而通过LASSO回归(１０折交叉验证,

λ值通过lambda．１se确定)进一步压缩变量,最终保留

６个具有非零系数的特征.

４．模型构建

影像组学预测模型:基于 LASSO 筛选的６项特

征,采用逻辑回归(logisticregression,LR)算法构建

腹膜转移预测模型,计算每例患者的影像组学评分

(Radscore).
临床预测模型:在训练集中,对可能影响腹膜转移

的临床指标(如年龄、肿瘤直径、肿瘤位置、pT 分期、

pN分期、CEA等)进行单因素分析,将P＜０．０５的变

量纳入多因素Logistic回归分析用于筛选独立预测因

子(P＜０．０５),以构建临床预测模型.
联合列线图模型:将影像组学评分与多因素分析

筛选出的临床独立预测因子通过多因素逻辑回归整

合,使用R４．４．３软件的“rms”包构建列线图,计算列线

图评分.

５．模型评估

通过 绘 制 受 试 者 工 作 特 征 (receiveroperating
characteristic,ROC)曲线,计算曲线下面积(areaunＧ
dercurve,AUC),评估模型区分胃癌术后腹膜转移的

能力,同时计算敏感度、特异度、准确率及９５％置信区

间.通 过 决 策 曲 线 分 析 (decisioncurveanalysis,

DCA)计算不同阈值概率下模型的净获益,比较影像

组学模型、临床模型及联合列线图模型的临床应用价

值.采用校准曲线评估模型预测概率与实际发生率的

一致性.

６．统计学分析

采用SPSS２１．０软件进行统计学分析.计量资料

若符合正态分布以均值±标准差(x±s)表示,组间比

较采用独立样本t检验;不符合正态分布的计量数据,
以中位 数 (四 分 位 法)表 示,组 间 比 较 采 用 MannＧ
WhitneyU 检验.计数资料以例(％)表示,组间比较

采用χ２ 检验或 Fisher确切概率法.在训练集中,将

P＜０．０５的临床资料纳入多因素Logistic回归分析以

筛选独立危险因素.模型构建及评估均使用 R４．４．３
软件完成.以P＜０．０５为差异有统计学意义.

结　果

１．患者临床病理特征

训练集１１６例患者和验证集４９例患者,按是否发
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表４　模型预测因子的回归分析结果

模型类型/预测因子 回归系数
(β)

标准误
(SE) OR(９５％CI) P 值

临床模型

　pT分期 ２．１６２ ０．４５９ ８．６９(３．５４~２１．３５) ＜０．００１
　pN分期 ２．０８８ ０．４４ ８．０７(３．４１~１９．１１) ＜０．００１
RadＧscore模型

　Radscore １．６７７ ０．３２４ ５．３５(２．８３~１０．１０) ＜０．００１
联合模型

　pT分期 １．９６９ ０．５０９ ７．１６(２．６４~１９．４２) ＜０．００１
　pN分期 ２．０２８ ０．４８２ ７．６０(２．９６~１９．５３) ＜０．００１
　Radscore １．４３５ ０．３４２ ４．２０(２．１５~８．２１) ＜０．００１

注:临床模型由pT和pN分期构成;联合模型由pT、pN分期和影像组学评分(Radscore)构成.Radscore经过ZＧscore标准化处理.

生腹膜转移分为无腹膜转移亚组与有腹膜转移亚组.
两组患者的年龄、性别、肿瘤位置、肿瘤直径、肿瘤分化

程度比较,差异均无统计学意义(P＞０．０５);而肿瘤

pT分期、pN 分期、术前 CEA 水平比较,差异有统计

学意义(P＜０．０５,表１).多因素Logistic回归分析结

果显示,pT分期、pN 分期是腹膜转移的独立影响因

素.与 T１期相比,T３期(OR＝３４．８９,９５％CI:２．５３~
４８１．９２)和 T４ 期 (OR＝１１２．１５,９５％CI:７．４３~
１６９２．１４)的风险显著升高.在淋巴结转移方面,N２期

(OR＝３１．４６,９５％CI:２．７８~３５６．４７)和 N３期(OR＝
１６１．６１,９５％CI:１０．３３~２５２９．２２)相对于 N０期的风险

也显著增加.值得注意的是,部分效应量的置信区间

较为宽泛,尤其是高级别分期(如 T３、T４和 N２、N３)
的 OR值.这主要由于本研究早期分期(T１、N０)的样

本量相对有限,导致其作为参照组时风险估计的稳定

性下降,进而使得 OR值的点估计偏高且不确定性增

大.尽管 如 此,其 结 果 仍 揭 示 了 腹 膜 转 移 风 险 随

TNM 分期进展而显著升高的趋势(表２).
表２　训练集腹膜转移影响因素的多因素Logistic回归分析

预测因子/
参照组

比较组 OR值 ９５％CI P 值

pT分期

　T１ T２ ２．１８ ０．２１~２２．８０ ０．５１５
　T１ T３ ３４．８９ ２．５３~４８１．９２ ０．００８
　T１ T４ １１２．１５ ７．４３~１６９２．１４ ０．００１
pN分期

　N０ N１ ３．９ ０．３９~３８．８６ ０．２４６
　N０ N２ ３１．４６ ２．７８~３５６．４７ ０．００５
　N０ N３ １６１．６１ １０．３３~２５２９．２２ ＜０．００１
CEA(ng/mL)
　＜５ ≥５ ２．５８ ０．９３~７．１３ ０．０６８

注:将pT分期和pN分期作为分类变量处理,以 T１期和 N０期为
参照组.由于早期分期(T１、N０)样本量有限(各８~９例),部分比较的
置信区间较宽,反映了当前估计的不确定性.该分析旨在探索各分期
的具体风险关系,揭示 T３/T４期风险的跳跃式增加.

２．特征筛选结果

通过 Pyradiomics提取的８５１个影像组学特征

中,７０７个特征的ICC＞０．７５,符合一致性要求.经

mRMR算法筛选后,保留３０个与腹膜转移相关性最

高的特征(图２);再通过 LASSO 回归(１０折交叉验

证)进一步筛选,最终确定６个具有非零系数的特征

(表３)用于构建影像组学模型(图３).所有特征均经

ZＧscore标准化处理,以满足正态分布要求.
表３　基于LASSO回归筛选的影像组学特征及其系数

特征名称 系数

originalＧglszmＧGrayLevelNonUniformity ０．０８４４
waveletＧLHHＧngtdmＧComplexity ０．０６４２
waveletＧLLLＧglszmＧLargeAreaEmphasis ０．０４５
ImageＧoriginalＧshapeＧSphericity －０．０３８
waveletＧHLHＧfirstorderＧMedian －０．０１４３
waveletＧHLLＧglszmＧSizeZoneNonUniformiＧ
tyNormalized －０．０１２

３．影像组学模型性能

基于LASSO回归筛选出的６个关键特征,采用

逻辑回归算法构建影像组学模型,并计算每例患者的

影像组学评分(RadＧscore),该影像组学模型在训练集

和验证集中预测腹膜转移的 AUC值分别为０．８５０和

０．６９３.

４．联合模型构建

将RadＧscore与临床独立预测因子(pT、pN分期)
相结合,构建联合预测模型并绘制列线图.列线图结

果显示,Radscore得分最高,提示其预测胃癌术后腹

膜转移的概率最高,其次是pN,pT得分最低(图４).

５．临床模型与联合模型的回归系数分析

临床模型与联合模型中各预测因子的回归分析结

果见表４.在临床模型中,pT 分期(OR＝８．６９,９５％
CI:３．５４~２１．３５,P＜０．００１)和pN 分期(OR＝８．０７,

９５％CI:３．４１~１９．１１,P＜０．００１)均为术后腹膜转移的

独立预测因素.在联合模型中,纳入影像组学评分

(Radscore)后,pT 分期(OR＝７．１６,９５％CI:２．６４~
１９．４２,P ＜０．００１)、pN 分 期 (OR＝７．６０,９５％CI:

２．９６~１９．５３,P＜０．００１)和 Radscore(OR＝４．２０,９５％
CI:２．１５~８．２１,P ＜０．００１)均保持独立预测价值.

Radscore的 OR值提示其每增加１个标准差,患者发

生腹膜转移的风险增加约４．２倍.

６．模型性能比较

基于回归分析结果构建的临床模型、RadＧscore模
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图２　采用 mRMR算法对影像组学特征进一步筛选简化,最终保留３０个特征.

图３　基于 LASSO 回归的特征筛选结果.a)最优参数(λ)选择曲线;b)候选特征的系数

图谱,最终保留６个特征.　图４　训练集联合模型的列线图.在分数刻度上找到患者

病理 T分期(pT)、病理 N分期(pN)及影像组学评分(Radscore)各自对应的分数,将这些

分数相加得到总分数,再利用总分数在概率预测刻度上查找术后腹膜转移的预测概率.

表５　训练集和验证集中不同模型性能比较

模型 数据集 AUC ９５％CI 敏感度 特异度 PPV NPV 阈值

临床模型 训练集 ０．８４１ ０．７６８~０．９１４ ０．７３３ ０．８１７ ０．７１７ ０．８２９ ０．４６９
RadＧscore模型 训练集 ０．８５０ ０．７７５~０．９２６ ０．７７８ ０．８５９ ０．７７８ ０．８５９ ０．４５４
联合模型 训练集 ０．９２４ ０．８７２~０．９７５ ０．９３３ ０．８７３ ０．８２４ ０．９５４ ０．３１２
临床模型 验证集 ０．７３３ ０．５９２~０．８７５ ０．８９５ ０．４３３ ０．５００ ０．８６７ ０．２８４
RadＧscore模型 验证集 ０．６９３ ０．５４３~０．８４３ ０．７８９ ０．６３３ ０．５７７ ０．８２６ ０．３０１
联合模型 验证集 ０．８５８ ０．７４７~０．９６８ ０．８９５ ０．７６７ ０．７０８ ０．９２０ ０．３５４

型与联合模型在预测胃癌术后腹膜转移风险中表现出

不同的性能.联合模型在训练集和验证集中的预测效

能均显著优于单独的临床模型和影像组学模型(表

５),训练集 AUC达０．９２４(９５％CI:０．８７２~０．９７５),敏
感度０．９３３,特异度０．８７３,阳性预测值(positivepreＧ
dictivevalue,PPV)０．８２４,阴性预测值(negativepreＧ
dictivevalue,NPV)０．９５４,最佳决策阈值０．３１２;验证

集 AUC 为 ０．８５８(９５％CI:０．７４７~０．９６８),敏感度

０．８９５,特异度０．７６７,PPV０．７０８,NPV０．９２０,最佳决

策阈值０．３５４(图５).决策曲线分析结果显示,在阈值

概率＞０．２时,联合模型的临床净获益显著高于临床

模型和影像组学模型(图６);校准曲线显示,训练集和

验证集中联合模型的实际概率曲线与理论校准曲线、
理想曲线贴合度良好,提示预测概率与实际发生率一

致性高(图７).

　　　　　　　讨　论

胃癌患者的预后受到多种因

素的影响,包括患者年龄、肿瘤分

期、转移情况、手术情况以及患者

的整体健康状况[１０].胃癌术后腹

膜转移是导致患者预后不良的关

键因素,而术前精准识别高危患者

是优化治疗策略的前提[３],最新的

中国临床肿瘤学会胃癌诊疗指南

(２０２５版)[１１]强调了对腹膜转移早

期识别和个体化治疗的重要性.
本研究构建的基于增强 CT 影像

组学联合病理 T、N分期的列线图

模型,实现了对胃癌术后腹膜转移

风险的无创、精准预测,为临床个

体化诊疗提供了重要工具.
影像组学通过定量分析肿瘤

影像特征,可间接反映肿瘤微环

境、细胞增殖及侵袭性等生物学特

性[１２,１３],可实现对多种肿瘤的无

创诊断、风险分层及预后预测[１４].
本研究筛选出的６个影像组学特

征中,形态特征(如Sphericity)可反映肿瘤形态不规则

程度,纹理特征(如 GLSZM 相关指标)可提示肿瘤内

部异质性,这些特征与肿瘤侵袭转移潜 能 密 切 相

关[１５].赵德雷等[１６]、牛冉冉等[１７]的研究同样基于增

强CT影像组学构建列线图预测进展期胃癌隐匿性腹

膜转移,证实了影像组学在这一领域的应用价值,与本

研究的发现相互印证.本研究结果显示,影像组学模

型在训练集中表现良好(AUC＝０．８５),但在验证集中

性能略有下降(AUC＝０．６９３),提示单一组学模型的泛

化能力有限,需结合临床指标进一步优化[１８].病理

T、N分期是胃癌预后评估的经典指标,本研究证实其

为术后腹膜转移的独立预测因素(P＜０．０５),与既往

专注于腹膜转移预测的模型研究结论一致[１９,２０].而

术前癌胚抗原(CEA)水平在单因素分析中与腹膜转

移风险相关(P＜０．０５),但在纳入pT、pN 分期等多因

素分析后,其预测价值不再具有统计学意义(训练集
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图５　各模型预测术后腹膜转移的 ROC曲线.a)训练集;b)验证集.　图６　三种模型

的决策曲线分析,联合模型净获益最高(阈值概率＞０．２).a)训练集;b)验证集.

图７　联合模型的校准曲线,实际曲线与理论曲线贴合度良好.a)训练集;b)验证集.

P＝０．０６８,验证集P＝０．０８０).这可能提示CEA所反

映的肿瘤负荷或生物学行为信息,在一定程度上已被

更直接的病理侵袭深度(pT)和淋巴结转移范围(pN)
所涵盖或替代,因此在构建精简而高效的联合模型时,
未将CEA纳入最终模型.将影像组学评分与pT、pN
分期联合后,模型预测效能显著提升,验证集 AUC从

０．６９３(影像组学模型)提升至０．８５８,敏感度达０．８９５,
特异度达０．７６７,且临床净获益更高,表明二者可从“微
观异质性”和“宏观侵袭范围”两个维度互补,全面评估

转移风险[２１].徐亚东等[２２]探讨了腹腔热灌注化疗序

贯含免疫治疗在胃癌腹膜转移中的转化价值,突出了

术前识别高危患者对选择个体化治疗策略(如积极腹

腔干预)的意义,进一步支持本研究模型的临床实用

性.
与既往关注术后复发或长期生存的影像组学研究

相比,本研究在预测目标上更具特异性.黄婷等[１０]基

于临床危险因素构建的胃癌患者预后列线图亦显示出

良好的预测效能,C 指数为０．７５０(９５％CI:０．７３４~
０．７６６),然而其模型主要依赖临床病理参数,未纳入影

像组学特征.Jiang等[２３]聚焦于预测长期的总体生存

与任何形式的复发,其模型揭示了广泛的预后关联;

Zhang等[２４]则对进展期癌的早期

复发构建了预测模型.相比之下,
本研究精准定位于“腹膜转移”这
一特定且高发的转移模式,揭示了

影像组学在预测特定转移途径方

面的独特价值.在模型构建上,本
研究思路与张文娟等相近,均融合

了CT影像组学与临床病理因素,
强调了病理 T分期和 N分期这一

术后关键信息在提升预测精度中

的作用.
本研究的局限性主要体现在

为单中心回顾性研究,样本量较小

(n＝１６５),可能存在选择偏倚;早
期分期(T１、N０)病例数较少,这导

致多因素分析中风险估计的置信

区间较宽,且限制了我们将 T/N
分期作为分类变量构建稳定预测

模型的能力,结果外推性需多中心

前瞻性研究验证;再者就是回顾性

设计本身可能引入信息偏倚,对结

果的客观性构成潜在影响.此外,
模型在验证集(AUC０．８５８)中的

表现较训练集(AUC０．９２４)有所

下降,提示其泛化能力仍有改进空

间.这可能与以下因素有关:一是

本研究为单中心数据,不同机构间的 CT 设备与扫描

协议差异可能影响特征稳定性;二是样本量有限,尤其

是腹膜转移阳性病例较少,模型易受训练集特定分布

影响;最后,手动勾画ROI虽经一致性验证,但仍存在

主观差异.未来需通过多中心、前瞻性研究,并推动图

像采集与分割的标准化,以进一步提升模型泛化性能.
在临床应用中,本模型可作为一种无创辅助工具,

用于术前评估进展期胃癌患者的腹膜转移风险.对于

高风险患者,临床医生可考虑更积极的检查或干预策

略(如腹腔探查、预防性腹腔热灌注化疗等);对低风险

患者,则有助于避免过度诊疗.该模型可作为 TNM
分期系统的补充,为个体化治疗提供参考.其最终应

用仍需结合临床判断,并在后续研究中明确最佳阈值

与远期效益.虽然我们在训练集和验证集中得出了显

著的预测能力,但在不同人群和临床环境中的适用性

尚需进一步验证.
综上所述,基于增强 CT 影像组学特征联合临床

病理指标构建的列线图模型,能够有效预测胃癌患者

术后腹膜转移风险,为个体化辅助治疗决策提供重要

参考.尽管存在一定局限性,该模型在临床实践中具
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备良好的应用潜力,并为其他类型癌症相关研究提供

有益借鉴.
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