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摘  要 

目的：胃癌(gastric cancer, GC)仍是我国的主要死亡原因之一。本研究的目的是建立基于计算机断层扫

描图像(computed tomography, CT)的影像组学模型结合临床特征来预测胃癌术后患者总生存期(over-
all survival, OS)。方法：本研究回顾性纳入2015年1月至2020年12月青岛大学附属医院确诊GC并接受

手术治疗的117例患者，按7:3随机分为训练集与验证集。收集患者临床资料及术前腹部CT图像，经GAN
重建预处理后勾画感兴趣区域，提取放射组学特征并LASSO回归筛选，分别构建影像组学模型、临床风

险模型及综合模型。采用C-index、Kaplan-Meier生存分析等评估模型效能。结果：影像组学模型预测效

能最优，在验证集中C-index为0.758，优于临床预测模型(0.703)及综合模型(0.739)。Kaplan-Meier分
析显示，各模型高低风险组OS差异均有统计学意义(P < 0.05)。同时，Cox多因素分析证实，淋巴血管浸

润是OS的独立危险因素。结论：基于术前CT的影像组学模型可有效、无创预测GC患者术后OS，为临床

预后评估及个体化治疗提供重要参考。 
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Abstract 
Objective: Gastric cancer (GC) remains one of the major causes of death in China. The purpose of this 
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study was to establish a radiomics model based on computed tomography (CT) images combined 
with clinical features to predict the overall survival (OS) of patients after gastric cancer surgery. 
Methods: A total of 117 patients diagnosed with GC and treated with surgery at the Affiliated Hospital 
of Qingdao University from January 2015 to December 2020 were retrospectively enrolled. They 
were randomly divided into a training set and a validation set at a ratio of 7:3. Clinical data of patients 
and preoperative abdominal CT images were collected. After preprocessing with GAN reconstruction, 
the regions of interest (ROI) were delineated, radiomic features were extracted and screened by 
LASSO regression, and a radiomics model, a clinical risk model, and an integrated model were con-
structed respectively. The model performance was evaluated using C-index, Kaplan-Meier survival 
analysis, and other methods. Results: The radiomics model showed the best predictive performance, 
with a C-index of 0.758 in the validation set, which was superior to the clinical prediction model 
(0.703) and the integrated model (0.739). Kaplan-Meier analysis showed that there were statistically 
significant differences in OS between the high-risk and low-risk groups of each model (P < 0.05). 
Meanwhile, multivariate Cox analysis confirmed that lymph vascular invasion was an independent 
risk factor for OS. Conclusion: The radiomics model based on preoperative CT can effectively and 
non-invasively predict the postoperative OS of GC patients, providing important reference for clinical 
prognosis evaluation and individualized treatment. 
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1. 引言 

胃癌(gastric cancer, GC)是第五大常见恶性肿瘤，同时也是第三大癌症相关死亡的原因[1]。早期胃癌

通常无明显症状，胃癌被确诊时通常已发展至晚期[2]。晚期胃癌目前认为的主要治疗方式为外科手术治

疗、放疗、化疗等，根治性切除术为最主要的外科手术方式[3]。胃癌患者的根治性切除术后 5 年总生存

率为 30%~40% [4]。在过去的几十年里，随着全球预防、筛查和治疗计划的实施，胃癌总体的发病率和死

亡率稳步下降，但东亚、东南亚地区仍为胃癌的高发地区[4]。 
根据 AJCC 指南，TNM (T：原发肿瘤，N：淋巴结，M：远处转移)分期系统被公认为是评估胃癌患

者预后的有效工具，可以起到辅助临床决策的作用[5]。近年来，一些新的生物标志物也被发现用于评估

[6]，但这些方式仍有一定的局限性[7]。因此，尽快寻找更可靠的生物标志物来对胃癌患者预后实现更准

确的预测是十分重要的。这有助于制定治疗策略，降低胃癌患者的死亡率、延长生存时间[2] [3]。 
近年来，影像组学飞速发展，其可以从医学图像中提取定量特征指标，即所谓的放射组学特征[8]。

目前已在许多疾病的病理分型、淋巴结转移、生存预后、疗效评估上表现出优秀性能，如肝细胞癌[9]、
肺癌[10]、乳腺癌[11]、淋巴瘤[12]等。计算机断层扫描图像(computed tomography, CT)是胃癌术前临床分

期的首选方式。已有研究证明，胃癌患者的 CT 的部分纹理特征与预后有一定的关系[13] [14]。Zhang 等

人[14]建立了基于影像组学模型预测淋巴血管浸润。Shi 等人[15]验证影像组学模型用于预测 GC 患者的

无病生存期(disease-free survival, DFS)。但关于影像组学模型预测 GC 患者预后仍需更多的验证。 
因此，本研究的目的是基于术前 CT 图像结合临床特征以预测 GC 患者的总生存期(overall survival, 

OS)。 
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2. 标准和方法 

2.1. 患者入组 

本文回顾性研究纳入了 2015 年 1 月至 2020 年 12 月于青岛大学附属医院经组织病理学诊断为胃癌

的患者。所有患者均接受了胃的外科手术治疗。纳入标准：(1) 术后组织病理学确诊为胃癌的患者，(2) 
术前 1 月内接受过腹部动态增强 CT 检查的患者。排除标准如下：(1) 术前缺乏 CT 图像或图像不合格(序
列不完整或图像质量差)，(2) 临床资料不全的患者，(3) CT 检查前行抗肿瘤治疗的患者，(4) 病变太小而

无法划定感兴趣区域(region of interest, ROI)。 
本研究共纳入了 117 名患者(86 名男性，31 名女性)，按 7:3 随机分为训练集和验证集。 

2.2. 随访 

在术后前 2 年，患者每 3 个月监测一次，然后每 6 个月监测一次。常规随访包括实验室检查(血清肿

瘤标志物)和影像学检查(CT 或内镜检查)。最后一次随访时间为 2024 年 12 月 31 日。OS 定义为从手术到

因任何原因死亡或最后一次就诊于医院的时间。 

2.3. 观测指标 

收集了患者的人口统计学数据及临床实验室检查，包括：性别、年龄、身高、体重、BMI、年龄校正

Charlson 合并症指数(age-adjusted Charlson comorbidity index, aCCI)、首次就诊时的症状、基础疾病(如高

血压、糖尿病、心血管疾病等)、癌症家族史、临床 TNM 分期、组织学类型和分级、幽门螺杆菌感染状

态、病灶位置、周围神经浸润、淋巴血管浸润、血清肿瘤标志物(CEA、AFP、CA-724、CA-125、CA-199
和 CA-242)、Lauren 分型、免疫组化染色结果(表皮生长因子受体和人表皮生长因子受体-2)、Ki-67 指数

和手术后是否接受化疗等。TNM 分期根据美国癌症联合委员会(AJCC，第 8 版)指南定义。aCCI 是一种

应用较广泛的合并症评分体系，基于患者年龄、所患疾病数目及严重程度，对合并症进行量化，可用于

预测疾病的死亡风险。GC 的外科手术术式包括远端胃切除术(Roux-en-Y 手术)、近端胃切除术、胃次全

切除术(Billroth I)、胃次全切除术(Billroth II)、全胃切除术联合食管空肠吻合术、腹腔镜胃切除术、胃镜下

贲门切除术。 

2.4. CT 扫描方案 

禁食 6 h 后，患者取仰卧位平扫后，使用双管高压注射器以 3.0 mL/s 的速度通过肘正中静脉注射

75~80 mL 放射性造影剂。碘海醇(Yangtze River Pharmaceutical Group, Jiangsu, China)用作增强 CT 扫描的

造影剂。扫描范围从膈穹顶到髂前上棘。动脉期、门静脉期和平衡期分别注射造影剂后 30 s、60 s 和 180 
s 获得。使用的 CT 扫描设备包括 Siemens 和 Philips 型号。参数如下：管电压：120 KV，管电流：100~400 
mA，管速：0.5 秒，层厚为 5 mm，层间距为 5 mm，切片厚度为 1 mm，矩阵为 512 × 512。 

2.5. 图像预处理及 ROI 勾画 

扫描的 CT 图像以 Digital Imaging and Communications in Medicine 格式导出。在图像强度归一化处理

之后，我们对图像进行了 3D 超分辨率重建从而提高图像的空间分辨率。该技术以生成对抗网络(generative 
adversarial network, GAN)作为其基本架构。GAN 是一种深度学习模型，由两个网络组成：生成器网络和

鉴别器网络。生成器网络从低分辨率图像生成高分辨率图像，而鉴别器网络区分真实图像和生成图像。

这两个网络以对抗的方式训练，这一过程有助于生成器网络学习低分辨率和高分辨率图像之间的映射。

对图像进行预处理后将图像分为低分辨率和高分辨率对，其中低分辨率图像是通过对高分辨率图像进行
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下采样获得的。该技术可以在保持原始图像大小的同时将空间分辨率提高 4 倍。这意味着 1 × 1 × 1 mm
的像素体积可以转换为 1 × 1 × 0.25 mm。 

两名经验丰富的放射科医生使用 ITK-SNAP 软件(3.8 版，http://www.itksnap.org)在静脉期 CT 图像上

对肿瘤进行手动分割。注意排除相邻的气体和脂肪，沿肿瘤病灶的边界进行描绘，勾勒出整个肿瘤病灶

以获得 ROI。他们对患者的相关信息均不知情。在 1 月后对 30 名随机选择的患者进行重复分割以评估观

察者间和观察者内的可重复性。在整个勾画过程中产生的任何异议都由一位拥有 20 多年经验的放射科主

任医生解决。 

2.6. 特征提取和选择 

使用 PyRadiomics (3.0.1)从 ROI 中提取了 117 个放射学特征(RF)。根据图像生物标志物标准化倡议

(IBSI)指南[16]进行特征提取。RF 涵盖了 7 个特征类：shape，first-order，grey level co-occurrence matrix 
(GLCM)，grey level difference matrix (GLDM)，grey level run length matrix (GLRLM)，grey level size zone 
matrix (GLSZM)，and neighborhood grey tone difference matrix (NGTDM)。对所有患者的放射组学数值通

过 Z 评分进行标准化，并使用类内相关系数(ICC)评估其可重复性。认为 ICC ≥ 0.85 的特征为高度一致的

特征，这些特征被用于后续分析，这减轻了在 ROI 勾画中医师的潜在主观性。 

2.7. 模型开发和验证 

为了降低特征的维度，使用最小绝对收缩和选择运算符(least absolute shrinkage and selection operator, 
LASSO)回归方法识别最具有预测 OS 价值的特征。采用十倍交叉验证确定最佳参数(λ)，具体来说，我们

使用 k = 10 将数据集划分为 10 个子集，确保每个子集都用作训练集和验证集。通过在 k − 1 折叠上迭代

训练模型并在剩余折叠上验证，我们获得了平均性能测量，减轻了过度拟合的影响，并对模型在不同数

据子集中的预测能力进行了可靠的估计。 
使用最有价值的放射组学特征创建 Cox 风险模型(radiomics model, RM)，用于预测 OS。使用单变量

Cox回归分析筛选出具有统计学意义(P < 0.05)的临床特征，然后通过多变量Cox回归分析分析这些参数。

最终方程中留下的特征用于构建临床特征的风险模型(clinical risk model, CRM)。此外，我们通过将有价

值的放射组学特征与临床特征相结合，开发了综合模型(integrated model, IM)。随后，这些模型在完全独

立的队列上进行了验证。 

2.8. 统计分析 

使用独立 t 检验(正态分布的连续变量)和 Mann-Whitney U 检验(非正态分布的连续变量)比较不同组

别患者之间特征的差异。分类变量采用卡方检验(χ2)进行分析。使用单变量和多变量 Cox 比例风险模型用

于确定影响结果的独立危险因素。根据模型预测的风险比(hazard ratio，HR)中位数，将患者分为低风险组

或高风险组。使用 Cox 回归模型计算 HR 和 95%置信区间。使用 Kaplan-Meier (K-M)方法构建生存曲线，

并通过 Log-rank 检验评估不同模型的生存差异。使用一致性指数(C-index)分析评估模型性能，并计算曲

线下面积(AUC)。所有模型构建及统计分析均使用 Python 软件(版本 3.7.12，http://www.python.org/)进行。

双侧 P 值 < 0.05 被认为具有统计学意义。 

3. 结果 

3.1. 患者特征 

本研究共纳入 117 名患者，随机分为训练集(n = 81)和验证集(n = 36)。平均年龄分别为 60.47 ± 9.38
和 60.22 ± 13.78。训练集中包括 62 名男性和 19 名女性，验证集中有 24 名男性和 12 名女性。在训练集
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和验证集中，中位随访时间分别为 51.17 个月和 58.13 个月，统计学分析均没有显著差距。 

3.2. 模型构建及性能评估 

本研究共构建了三个 OS 预测模型：基于临床特征的预测模型、基于放射组学特征的影像组学模型

和基于临床和放射组学特征的综合模型。模型(CRM、RM 和 IM)使用完全独立的测试队列进行了验证。 

3.2.1. CRM 的构建及性能 
在训练集中，对 33 个临床变量进行了 Cox 比例风险分析(表 1、图 1)。单因素 cox 结果显示，首次

就诊的症状、CEA、AFP、CA199、CA724、CA242、CA125、T 分期、N 分期、M 分期、Lauren 分型、

是否化疗、周围神经浸润、淋巴血管浸润和 KI-67 指数是 OS 的重要预后因素。Cox 多变量分析确定淋巴

血管浸润(HR: 1.709, 95% CI 1.074~2.721, P < 0.05)是 OS 的独立危险因素。 
 

 
Figure 1. Forest plot of multivariate Cox regression for the clinical model 
图 1. 临床模型多因素 Cox 回归森林图 
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Table 1. Univariate and multivariate Cox regression for predicting OS in the training set 
表 1. 训练集中预测 OS 的单因素和多因素 cox 回归 

临床特征 HR (95% CI) P 值 HR (95% CI) P 值 

首次就诊症状 1.225 (1.041~1.418) <0.05 1.094 (0.959~1.249) 0.18 

性别 0.880 (0.464~1.669) 0.696   

年龄 1.003 (0.974~1.032) 0.847   

身高 1.216 (0.021~70.58) 0.925   

体重 0.996 (0.969~1.023) 0.758   

BMI 0.932 (0.639~1.361) 0.717   

高血压 1.157 (0.601~2.228) 0.662   

心脏病 0.908 (0.391~2.112) 0.823   

糖尿病 1.014 (0.484~2.127) 0.97   

脑血管病 1.273 (0.424~3.819) 0.666   

aCCI 1.036 (0.770~1.394) 0.814   

胃癌家族史 1.344 (0.769~2.351) 0.3   

CEA 1.014 (1.001~1.019) <0.05 1.001 (0.999~1.003) 0.484 

AFP 1.025 (1.007~1.043) <0.05 1.003 (0.987~1.020) 0.726 

CA-199 1.002 (1.000~1.003) <0.05 1.000 (0.999~1.002) 0.721 

CA-724 1.023 (1.010~1.037) <0.05 1.002 (0.989~1.015) 0.775 

CA-242 1.008 (1.002~1.014) <0.05 1.002 (0.996~1.009) 0.509 

CA-125 1.040 (1.019~1.062) <0.05 1.010 (0.990~1.032) 0.325 

幽门螺杆菌 1.318 (0.764~2.274) 0.322   

T 分期 1.428 (1.181~1.728) <0.05 1.095 (0.930~1.289) 0.274 

N 分期 1.690 (1.183~2.414) <0.05 1.246 (0.896~1.732) 0.191 

M 分期 5.781 (2.593~12.887) <0.05 2.102 (0.993~4.451) 0.052 

病灶位置 0.677 (0.428~1.070) 0.095   

分化程度 0.822 (0.568~1.191) 0.301   

组织学分类 1.117 (0.918~1.358) 0.270   

形态特征 0.771 (0.559~1.066) 0.115   

Lauren 分型 1.355 (1.088~1.688) <0.05 1.078 (0.896~1.297) 0.428 

是否化疗 2.470 (1.443~4.229) <0.05 1.205 (0.743~1.954) 0.449 

EGFR 1.664 (0.849~3.258) 0.138   

HER2 1.014 (0.682~1.508) 0.946   

周围神经浸润 2.374 (1.374~4.101) <0.05 1.151 (0.714~1.856) 0.565 

淋巴血管浸润 3.917 (2.171~7.069) <0.05 1.709 (1.074~2.721) <0.05 

Ki-67 1.023 (1.009~1.037) <0.05 1.005 (0.994~1.017) 0.373 
 

CRM 在 OS 预测中表现较好，训练集和验证集 C-index 分别为 0.794 和 0.703。Kaplan-Meier 生存分

析显示，依据临床风险评分分层后，高风险组与低风险组 OS 差异明显，说明该模型具有较好的风险区分

能力和一定稳定性(图 2)。 
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(e) 

 
(f) 

注：(a) 为影像组学模型训练集结果；(b) 为影像组学模型验证集结果；(c) 为临床模型训练集结果；(d) 为临床模型

验证集结果；(e) 为组合模型训练集结果；(f) 为组合模型验证集结果。 

Figure 2. Kaplan-Meier curves of each model 
图 2. 各模型 K-M 曲线 
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3.2.2. RM 构建及性能 
利用通过 LASSO-COX 回归分析从患者的 CT 图像中共提取了 117 个特征，最终筛选出 8 个特征：

intra_original_shape_SurfaceVolumeRatio、intra_original_shape_LeastAxisLength、intra_original_glrlm_ Run-
Variance、intra_original_shape_MinorAxisLength、intra_original_glszm_SizeZoneNonUniformity、intra_orig-
inal_glrlm_RunEntropy、intra_original_shape_Maximum3DDiameter、intra_original_glrlm_  
LongRunLowGrayLevelEmphasis。图 3 为放射组学特征筛选过程。 

 

 
(a) 

 
(b) 
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(c) 

 
(d) 

注：(a) 为 LASSO 回归系数路径图；(b) 为基于交叉验证的最优惩罚参数 λ选择图；(c) 为 LASSO 筛选后特征系数

条形图；(d) 为纳入模型特征的多因素 Cox 回归森林图。 

Figure 3. Radiomic feature selection and model establishment process 
图 3. 影像特征筛选及模型建立过程 
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在 RM 预测 OS 中，训练集和验证集 C-index 分别为 0.760 和 0.758。Kaplan-Meier 生存曲线显示，基

于影像风险评分的高低风险组 OS 存在明显差异，提示术前 CT 的影像特征能够为患者术后总体生存评估

提供有价值的无创信息(图 2)。与此同时，放射组学模型在验证集中的区分度高于临床模型，提示其稳定

性的优秀。 

3.2.3. IM 构建及性能 
基于临床和放射组学特征，我们还构建了 IM。其 C-index 在训练集与验证集中分别为 0.768 和 0.739，

整体表现优于单独临床模型、低于放射组学模型，这可能与临床因素干扰所致。K-M 曲线见图 2。同时

我们构建了综合模型预测 OS 的列线图(图 4)。 
上述结果提示，临床信息与 CT 放射组学特征在预后评估中具有一定互补性。前者反映患者基础状

态和传统分期信息，后者提供肿瘤宏观形态及异质性信息，放射组学在无创预测患者总生存期上有极大

的参考价值。 
 

 
Figure 4. Nomogram based on IM prediction 
图 4. 综合模型预测列线图 

4. 讨论 

本研究构建并验证了基于术前 CT 的 RM、CRM 及 IM，用于预测 GC 术后患者 OS。结果显示，RM
在训练集与验证集中均表现出良好的预测效能与稳定性，验证集 C-index 达 0.758，优于 CRM，提示术前

CT 影像组学特征可作为无创、定量的生物学标志物，有效评估 GC 患者预后，为临床个体化诊疗提供重

要参考。 
当前，TNM 分期仍是胃癌预后评估的核心依据，但存在一定局限性，其无法全面反映肿瘤内部异质

性、生物学侵袭性等关键信息。本研究中，单因素 Cox 分析显示 T 分期、N 分期、M 分期、肿瘤标志物

及淋巴血管浸润等均与患者生存相关，多因素分析证实淋巴血管浸润为独立危险因素，与既往研究结论

一致[14]。但单纯临床模型在外部验证中效能有所下降，提示传统临床指标难以完全满足精准预后评估需
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求。影像组学通过高通量提取 CT 图像中的形态、纹理及高阶特征，可量化肿瘤空间结构、密度异质性及

侵袭潜能，弥补传统影像学主观评估与临床分期的不足。本研究通过 LASSO 回归筛选出 8 个核心放射组

学特征，主要涵盖肿瘤形态与纹理参数，反映肿瘤体积、空间分布及异质性特征，证明 CT 纹理信息与胃

癌患者生存密切相关，为无创预后评估提供客观量化指标。 
本研究引入了基于 GAN 的超分辨率方法预处理模型。使用模型损失函数融合梯度损失、L1 损失与

感知损失，从梯度、像素、特征层面保障生成图像的高视觉相似度。该方法已在多项研究中表现出较好

的成像能力[17] [18]。 
本研究 RM 在验证集中 C-index 高达 0.758，且高低风险组 OS 差异显著，稳定性优于临床模型，提

示基于 CT 的放射组学特征具有较强的预后预测价值。IM 效能介于两者之间，可能与以下几个原因有关。

第一，影像组学特征已高度包含临床信息。影像组学特征已充分反映肿瘤异质性及侵袭性等深层生物学

信息，额外引入临床变量反而增加模型复杂度，易引发过拟合。第二，本研究采用基础特征拼接策略进

行多模态融合，未通过加权或注意力机制优化特征贡献度，可能影响综合模型性能。第三，样本量限制

导致高维特征过拟合。影像组学本身已是高维特征，再加入临床变量会进一步提升特征维度。在有限样

本下，综合模型更容易过拟合训练集。但仍体现出临床信息与影像组学特征的互补潜力。临床指标反映

患者整体状况与疾病分期，影像组学特征揭示肿瘤微观结构与生物学行为，二者联合有望进一步提升预

后评估准确性。 
但本研究存在一定局限性。首先，本研究为一项单中心、回顾性研究，可能存在选择偏倚，结果不

具备普遍性，未来需开展多中心、前瞻性研究验证模型通用性。第二，纳入的样本量相对有限，这可能

会影响预测模型的稳健性，因此在未来将纳入更大大样本 GC 患者入组。第三，ROI 勾画采用手动分割，

虽经 ICC 验证确保一致性，但仍存在一定主观性，自动化分割工具可进一步提高效率与稳定性。第四，

综合模型构建中采用基础特征拼接策略，未来可引入加权或注意力机制优化性能。最后，未来可整合基

因组学、转录组学等数据精准进行预后评估。 

5. 结论 

本研究构建并验证了 RM、CRM 和 IM，用于预测 GC 患者术后 OS。其中 RM 预测效能最优；IM 效

能介于两者之间，体现了临床特征与影像组学特征的互补价值。并且多因素 Cox 回归证实，淋巴血管浸

润是 GC 患者 OS 的独立危险因素。本研究证实，术前 CT 影像组学特征可作为无创、定量的生物学标志

物，为胃癌患者术后预后评估提供可靠参考，助力临床个体化诊疗决策。 
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