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摘  要 

胃间质瘤(gastrointestinal stromal tumor, GIST)具有明显的生物学行为异质性，术前准确进行危险度

分层对于制定个体化治疗方案、改善患者预后具有重要意义，也是消化道间叶源性肿瘤临床诊疗与转化

研究的重点之一。CT影像学能够无创、重复性地评估肿瘤的形态学特征并开展定量分析，在胃间质瘤术

前危险度分级、鉴别诊断及临床决策中发挥重要作用。本文围绕传统CT形态学评估、影像组学建模、多

模态数据融合及人工智能辅助决策等方面，对胃间质瘤风险分类相关影像学研究进展进行综述，系统总

结当前研究在标准化、泛化能力及可解释性等方面存在的主要问题，并对多中心前瞻性研究、标准化流

程构建以及影像–分子机制关联分析等发展方向进行展望，以期为胃间质瘤精准诊疗体系的完善及其临

床转化应用提供参考。 
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Abstract 
Gastrointestinal stromal tumor (GIST) exhibits marked biological heterogeneity. Accurate preoper-
ative risk stratification is of great importance for developing individualized treatment strategies and 
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improving patient prognosis, and it is also one of the major focuses in the clinical diagnosis, treatment, 
and translational research of gastrointestinal mesenchymal tumors. Computed tomography (CT) can 
noninvasively and reproducibly evaluate tumor morphological features and perform quantitative anal-
ysis, thereby playing an important role in preoperative risk grading, differential diagnosis, and clin-
ical decision-making for GIST. This article reviews recent advances in imaging research related to 
risk stratification of GIST, with a focus on conventional CT morphologic assessment, radiomics mod-
eling, multimodal data fusion, and artificial intelligence-assisted decision-making. It also systemati-
cally summarizes the main limitations of current studies, including issues related to standardization, 
generalizability, and interpretability, and discusses future directions such as multicenter prospective 
studies, standardized workflow establishment, and imaging-molecular mechanism association analy-
sis, with the aim of providing a reference for improving the precision diagnosis and treatment system 
for GIST and promoting its clinical translation. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景与临床痛点 

胃间质瘤(gastrointestinal stromal tumor, GIST)是胃肠道最常见的间叶源性肿瘤，其生物学行为差异显

著，可由生长缓慢的惰性病变发展为具有较强侵袭性和转移倾向的高危肿瘤。由于不同危险度分层对应

的治疗策略及预后差异较大，术前准确评估 GIST 危险度对于制定个体化治疗方案具有重要的临床意义。

低危患者多可行内镜下或微创手术切除，而中高危患者除手术治疗外，常需结合伊马替尼等靶向药物进

行综合干预，以降低复发和转移风险[1]。 
目前，GIST 危险度评估主要依据肿瘤大小、核分裂象计数及肿瘤部位等指标。然而，该分级体系建

立于术后病理基础之上，主要用于术后风险判断，难以满足临床对术前精准分层和治疗决策的需求[2]。
术前活检虽可在一定程度上提供病理学信息，但受限于取材范围有限、肿瘤内部异质性明显以及潜在出

血、穿孔和针道种植等风险，其临床应用仍存在一定局限[3]。因此，探索一种无创、可重复且能够较为

全面反映肿瘤生物学特征的术前评估方法，已成为 GIST 影像学研究和临床转化的重要方向。 

1.2. 传统影像学征象与风险分类的局限性 

多层螺旋 CT (multislice spiral computed tomography, MSCT)是 GIST 术前评估的重要影像学方法。既

往研究表明，传统 CT 形态学征象，如肿瘤大小、形态、生长方式、强化特征以及是否伴有坏死、溃疡

等，与 GIST 危险度分级密切相关[4]。其中，肿瘤最大径较大、形态不规则或呈分叶状、以腔外生长为

主，以及内部出现坏死液化等征象，通常提示肿瘤具有更高的危险度[5]。 
但总体来看，基于传统影像征象的风险判断仍以目测分析为主，存在一定主观性，且定量化程度不

足。对于体积较小或形态学表现不典型的病灶，仅凭常规 CT 征象往往难以作出准确判断，其预测效能也

因此受到限制[6]。此外，传统形态学评估主要反映肿瘤的宏观表现，对于肿瘤内部异质性及微环境改变

的揭示能力有限，因而在中低危与中高危等临界分层中的鉴别仍存在不足[7]。 
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2. 传统影像学征象在风险分层中的应用 

在影像组学等定量分析方法广泛应用之前，临床对 GIST 术前风险的判断主要依赖 CT 形态学征象分

析[8]。基于 MSCT 所显示的肿瘤大小、形态、生长方式、内部结构及强化表现等宏观特征，研究者对 GIST
危险度分层进行了大量探索，并逐步形成了较为成熟的术前评估思路。这些传统影像学征象虽难以全面

揭示肿瘤内部异质性，但在初步风险判断和临床决策中仍具有重要的参考价值。 

2.1. 肿瘤大小与生长方式：重要的影像学评估指标 

肿瘤最大径是评估 GIST 危险度最重要的影像学指标之一[9]。多数研究表明[10]-[12]，肿瘤直径越大，

其高危倾向越明显，其中最大径 > 5 cm 常被视为提示中高危风险的重要界值。在一项纳入 87 例 GIST 患

者的研究中，肿瘤大小被证实与危险度分级密切相关[13]。这提示肿瘤体积不仅反映病灶的生长程度，也

在一定程度上反映其生物学行为。 
除肿瘤大小外，生长方式同样是术前风险评估的重要依据。与局限于胃壁内生长的病灶相比，跨壁

生长，尤其是以腔外生长为主的肿瘤，通常提示更强的侵袭性。相关研究显示，高危组 GIST 更常表现为

腔外生长，而腔内生长或局限性生长则更多见于中低危组[14]。因此，将肿瘤大小与生长方式结合分析，

有助于提高术前风险评估的准确性。 

2.2. 形态、边界与内部结构：反映肿瘤生物学行为的重要征象 

肿瘤的宏观形态在一定程度上反映了其内部异质性及生长特征。研究表明，不规则或分叶状轮廓在

高危 GIST 中更为常见，提示肿瘤生长方式更具侵袭性。肿瘤边界情况同样具有参考价值，边界模糊或不

完整往往提示病灶与周围组织分界欠清，可能与局部浸润性生长有关。 
与形态和边界相比，肿瘤内部结构改变对风险评估的提示意义更为直接。液化坏死和囊变通常被认

为与 GIST 较高危险度相关[15]，其可能的病理基础在于肿瘤生长较快、局部血供相对不足，进而发生缺

血性坏死。另有研究指出，肿瘤表面溃疡形成亦多见于高危病灶，可能与肿瘤向黏膜侧生长并突破黏膜

层有关。因此，形态、边界及内部结构征象的综合分析，有助于从整体上判断 GIST 的生物学行为。 

2.3. 强化特征与血管改变：对形态学评估的重要补充 

增强 CT 所显示的强化特征，可从一定程度上反映肿瘤的血供状态及内部组织成分，是对常规形态

学征象的重要补充。尽管单纯强化程度在危险度分层中的预测价值尚存在一定争议，但强化模式仍具有

较高的参考意义。不均匀强化在高危 GIST 中更为常见，这通常与肿瘤内部坏死、囊变及微血管分布不均

有关[16]。 
此外，部分研究发现，肿瘤周围供血动脉增粗、迂曲等血管改变，也常提示病灶血供较为丰富，生

物学行为相对活跃。由此可见，强化特征及相关血管表现能够从功能和血流动力学层面补充传统形态学

评估，为 GIST 术前风险判断提供更多影像学依据。 

3. 影像组学与人工智能在风险评估中的应用 

影像组学作为近年来发展较快的定量影像分析方法，通过提取 CT 图像中人眼难以直接识别的纹理、

形状及高阶统计学特征，实现了对肿瘤内部异质性的量化描述。与传统影像学主要依赖形态学观察不同，

影像组学能够将常规影像信息转化为可分析的高维数据，从而为 GIST 危险度分层提供更客观的评估依

据。近年来，随着人工智能技术的引入，基于 CT 的影像组学分析在 GIST 术前风险评估中的应用不断深

入，逐步成为该领域的重要研究方向。 
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3.1. 从传统 CT 征象到定量影像特征的转变 

传统 CT 评估主要依赖肿瘤大小、生长方式、边界、坏死及强化模式等宏观征象，这些指标能够为

GIST 危险度判断提供重要依据，但其本质上仍属于经验性和半定量判断，容易受到观察者经验及病灶表

现差异的影响。尤其对于体积较小、形态学表现不典型或处于临界危险度分层的病灶，仅依靠传统 CT 征

象往往难以准确反映肿瘤内部异质性。影像组学的提出为这一问题提供了新的解决思路。该方法通过从

CT 图像中高通量提取形状、灰度、纹理及高阶特征，将常规影像信息转化为可量化的数据，从而在一定

程度上捕捉人眼难以识别的肿瘤异质性、生长活性和微环境改变。因此，CT 影像学评估正在由传统形态

学观察逐渐转向基于定量特征和模型分析的精细化风险分层。 

3.2. 模型构建、验证与联合模型的应用价值 

影像组学研究的关键在于模型构建的规范性以及结果的稳定性和泛化能力。相关研究采用 LASSO 算

法筛选特征，并构建 Logistic 回归模型，结果显示该模型在区分 Ki-67 高、低表达方面具有一定预测价

值，提示影像组学在反映肿瘤微观病理特征方面具有应用潜力[17]。有研究在建立影像组学模型的基础上，

进一步设置独立验证组和测试组进行评估，结果表明，基于 CT 门静脉期影像组学特征构建的模型具有

较好的预测效能，其表现与超声内镜高危特征评估接近[18]。这说明，在规范建模和独立验证的基础上，

影像组学模型可为 GIST 术前风险判断提供较有价值的信息。 
但仅依赖影像组学特征进行建模，也存在信息维度相对单一的问题。肿瘤的生物学行为除受影像特

征影响外，还与临床表现、常规影像征象及部分病理指标密切相关。因此，近年来越来越多的研究倾向

于将影像组学特征与临床资料或传统 CT 征象相结合，构建联合预测模型。吴彬彬等的研究显示，融合肿

瘤直径、形态等特征的联合模型在危险度分级预测中具有较好的判别能力，AUC 为 0.951 [19]。也有研究

指出，联合模型在 Ki-67 表达预测中的表现优于单一模型，且 DeLong 检验提示其差异具有统计学意义

[20]。相关研究也均表明，联合模型在危险度分级或 Ki-67 表达预测中通常具有更稳定的表现[21]-[23]。
总体来看，联合模型较单一特征模型更能反映肿瘤的多维信息，已成为当前相关研究的重要方向。 

3.3. 深度学习与多模态融合的发展趋势 

除传统影像组学外，深度学习也逐渐应用于 GIST 影像分析。与传统影像组学依赖人工设计和筛选特

征不同，深度学习可通过端到端方式直接从图像中学习特征，在一定程度上减少繁琐的特征工程过程[24]。
随着相关方法的发展，其在病灶识别、分型预测及风险评估中的潜在价值受到越来越多的关注。 

另一方面，多模态信息融合也成为当前研究的重要趋势。邓君良等探索了 CT 多期增强特征模型在

预测 GIST 分子分型中的作用，为影像表型与分子特征之间的关联研究提供了新的思路[25]。既往研究基

于增强 CT 构建影像组学模型，并整合肿瘤大小、含气及系膜脂肪浸润等传统影像征象后，进一步提高了

模型对 GIST Ki-67 指数的预测稳定性和判别能力[26]。由此可见，将深度学习、传统影像组学及多源临

床影像信息进行整合，有望进一步提升 GIST 风险评估的准确性和临床适用性。 

4. 影像学在胃间质瘤鉴别诊断中的应用 

GIST 的术前风险分类应建立在相对准确的病变性质判断基础之上。临床上，胃神经鞘瘤、胃平滑肌

瘤、胃异位胰腺、胃癌及胃淋巴瘤等均可表现为胃壁或胃黏膜下肿块，部分影像征象与 GIST 存在重叠，

若术前诊断不准确，可能进一步影响风险分层及治疗方案选择。CT，尤其是多期增强 CT，可通过显示病

灶部位、起源层次、生长方式、内部结构及强化模式等信息，为 GIST 与其他胃部病变的鉴别提供重要依

据。 
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胃神经鞘瘤多为良性病变，影像上常表现为圆形或类圆形肿块，边界较清，形态相对规则，可呈腔

外生长；而 GIST 尤其是中高危病灶，常表现为形态不规则、分叶状或多种生长方式并存[27] [28]。在强

化表现方面，胃神经鞘瘤多呈轻至中度较均匀强化，强化峰值可出现在延迟期；相比之下，高危 GIST 更

常出现强化不均、内部液化坏死或囊变等表现，而胃神经鞘瘤则更易伴发周围反应性淋巴结肿大[29]。胃

平滑肌瘤属于良性肿瘤，好发于贲门部及胃食管连接部，CT 上多呈椭圆形、边界清楚，强化方式以轻至

中度均匀渐进性强化为主；而发生于相近部位的 GIST 强化模式可更明显或更不均匀，结合病灶部位、形

态及强化特点有助于二者鉴别[30]。 
胃异位胰腺也是常见的良性黏膜下病变，其影像表现可与小 GIST 重叠。一般而言，胃异位胰腺患者

年龄相对较轻，临床症状及肿瘤标志物异常发生率较低；而在 CT 表现上，GIST 出现坏死、钙化的概率

相对更高，病灶静脉期 CT 值也可为二者鉴别提供一定参考[31]。当 GIST 表现为体积较大的胃壁肿块或

伴胃壁明显增厚时，还需与进展期胃癌及胃淋巴瘤鉴别。进展期胃癌多起源于黏膜层，常伴黏膜中断、

破坏或紊乱，增强扫描可表现为不均质强化；而 GIST 多起源于黏膜下层，早期黏膜面相对完整，可出现

“桥形皱襞”征[32]。胃淋巴瘤则常表现为胃壁弥漫性、相对柔软的增厚，增强后多呈轻至中度较均匀强

化，并常伴腹腔内多发淋巴结肿大；相比之下，GIST 更常表现为局灶性肿块，淋巴结转移相对少见[33]。 
因此，鉴别诊断并非独立于 GIST 风险分类之外，而是术前风险评估的重要前置环节。通过综合分析

病灶部位、形态、生长方式、强化模式、内部坏死囊变及淋巴结情况，可提高 GIST 术前诊断的准确性，

并为后续基于传统 CT 征象、影像组学及人工智能模型的风险分层提供更可靠的基础。 

5. 当前研究的不足与未来展望 

尽管基于 CT 的影像组学和人工智能方法在 GIST 危险度分级中显示出较好的应用前景，但现有研究

仍存在一定局限，相关技术距离广泛、规范的临床应用仍有待进一步完善。 

5.1. 当前研究的主要局限 

首先，多数研究仍采用单中心回顾性设计，样本来源相对有限，容易受到选择偏倚和混杂因素的影

响，从而限制了模型的外部适用性[34]。其次，目前不少研究样本量较小，且缺乏严格的多中心外部验证，

不同研究之间在病例构成、扫描参数及图像质量控制方面也存在差异，这些因素均可能影响模型结果的

稳定性和可重复性。特别是不同中心 CT 设备及扫描协议不一致，容易导致影像特征提取结果出现偏差，

即所谓“批次效应”[35]。 
此外，现有研究多集中于低危与高危的二分类判断，对于四层级危险度分层的精细化预测仍显不足。

另一方面，尽管影像组学和深度学习模型能够获得较好的预测效能，但其内部决策机制仍不够直观，模

型特征与肿瘤分子机制之间的关系尚缺乏充分阐释。例如，影像特征与 c-KIT、PDGFRA 等关键分子改

变之间的对应关系仍有待进一步研究[36]。这些问题在一定程度上限制了相关模型的推广和临床接受度。 

5.2. 未来发展方向 

未来胃 GIST 影像学风险评估研究可从以下几个方面进一步推进。(1) 探索基于 CT 影像组学预测

GIST 关键分子改变的可行性。c-KIT、PDGFRA 等基因突变类型与 GIST 生物学行为、靶向治疗敏感性

及预后密切相关，若能建立 CT 影像表型与分子分型之间的关联，有望为术前个体化治疗决策提供更多

信息。(2) 发展面向靶向治疗全过程管理的动态影像学模型。目前多数研究集中于术前危险度分层，而对

伊马替尼等靶向治疗反应、继发耐药及复发风险的影像预测研究仍相对不足。未来可通过纵向 CT 随访

数据，构建能够动态监测肿瘤体积、密度、坏死比例及纹理变化的预测模型，从而辅助疗效评估和治疗

方案调整。(3) 推动影像组学与液态活检等新兴生物标志物的融合。循环肿瘤 DNA (ctDNA)能够反映肿
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瘤分子变异和疾病负荷变化，将其与 CT 影像组学特征、临床资料及病理指标整合，有望构建更全面的多

维风险评价体系。(4) 加强多中心前瞻性验证和标准化流程建设。未来研究应统一 CT 扫描参数、重建算

法、图像预处理、病灶分割及特征提取流程，并开展跨设备、跨中心的外部验证，以减少批次效应对模

型稳定性的影响。只有在标准化和可重复性得到充分验证的基础上，相关模型才可能真正进入临床辅助

决策流程。 

6. 结论 

胃 GIST 生物学行为差异明显，术前准确进行风险评估对于制定个体化治疗方案和改善患者预后具

有重要意义。传统 MSCT 通过分析肿瘤大小、生长方式、形态、内部结构及强化特征等征象，仍是胃 GIST
术前评估的基础；同时，准确鉴别 GIST 与其他胃部黏膜下病变，也是开展风险分类的重要前提。 

随着影像组学和人工智能技术的发展，基于 CT 的定量影像分析为胃 GIST 风险分层提供了新的方法

路径。影像组学模型及融合临床、传统影像征象和多模态信息的联合模型，有助于更全面地反映肿瘤异

质性和潜在生物学行为，推动胃 GIST 评估由经验性判断向定量化、模型化方向发展。 
目前相关研究仍存在样本量有限、标准化不足、外部验证不足及可解释性不强等问题。未来应进一

步加强多中心前瞻性研究，推动 CT 影像表型与基因突变、液态活检及靶向治疗反应之间的关联分析，从

而为胃 GIST 精准诊疗和全程管理提供更可靠的影像学支持。 
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