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􀅰腹部影像学􀅰
基于临床Ｇ影像组学列线图模型术前预测进展期胃癌神经侵犯的
价值

黄钰迅,李瑞,张宝腾,牛猛,刘钊,郭顺林

【摘要】　目的:探讨基于增强CT影像组学特征和临床独立危险因素构建的联合模型及其列线图

在术前预测进展期胃癌(AGC)周围神经侵犯(PNI)中的价值.方法:回顾性分析１７１例 AGC患者的

CT图像和临床资料.将１７１例患者按７:３的比例随机分为训练组１１９例(PNI阳性８３例,阴性３６例)
和验证组５２例(PNI阳性３７例,阴性１５例).依次使用Spearman相关性分析及绝对收缩与选择算子

(LASSO)对增强CT静脉期图像上提取的组学特征进行降维和筛选,并建立影像组学标签(VＧRadＧ
score).使用单因素分析比较PNI阳性组与阴性组之间的 VＧRadscore和术前临床指标值,将差异具有

统计学意义的指标纳入多因素logistic回归分析,得到PNI相关的独立危险因素,同时构建影像组学模

型(V)、临床模型(C)和组合模型(V＋C),并在训练组构建组合模型的列线图.采用受试者工作特征曲

线(ROC)的曲线下面积(AUC)、敏感度、特异度和符合率来评价模型的诊断效能,使用校准曲线评价列

线图模型在训练组和验证组中的拟合程度,使用决策曲线分析(DCA)来评价列线图的临床应用价值.
结果:PNI的独立危险因素包括 VＧRadscore、CT 报告的肿瘤部位、T 分期和 N 分期(P 均＜０．０５).

PNI阳性组的 VＧRadscore高于阴性组(Z＝５．５３６,P＜０．００１).在验证组中,列线图模型预测 PNI的

AUC值为０．８６５,显著高于临床模型(AUC＝０．７８６,χ２＝２．１０８,P＝０．０３５)和影像组学模型(AUC＝
０．６８１,χ２＝２．０８３,P＝０．０３７),其预测PNI的敏感度、特异度和符合率分别为０．８３８、０．８００和０．８２７.校

准曲线显示列线图在训练组(χ２＝５．８４６,P＝０．６６１＞０．０５)及验证组(χ２＝８．１７０,P＝０．４１７＞０．０５)中的

预测概率与实际概率的一致性良好.DCA 显示模型具有良好的临床应用价值.结论:临床Ｇ影像组学

列线图模型在 AGC患者PNI的术前预测方面具有可行性,有望帮助临床医师优化术前决策.
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ThevalueofnomogrammodelbasedonclinicalandradiomicsfeaturesinpreoperativepredictionofperiＧ
neuralinvasionofadvancedgastriccancer　HUANG YuＧxun,LIRui,ZHANG BaoＧteng,etal．The
FirstClinicalMedicalCollege,LanzhouUniversity,Lanzhou７３００００,China

【Abstract】　Objective:Toexplorethevalueofnomogram modelbasedoncontrastＧenhancedCT
radiomicsandclinicalfeaturesinpreoperativepredictionofperineuralinvasion(PNI)ofadvancedgasＧ
triccancer(AGC)．Methods:TheCTimagesandclinicaldataof１７１patientswithAGCwereretrospecＧ
tivelyanalyzed．Allpatientswererandomlydividedinto１１９patients(including８３patientswithPNI
and３６patientswithoutPNI)inthetrainingcohort,and５２patients(including３７patientswithPNI
and１５patientswithoutPNI)inthetestingcohortatarateof７:３．Thespearmancorrelationanalysis
(SPM)andleastabsoluteshrinkageandselectionoperator(LASSO)wereusedfordimensionreducＧ
tionandselectionoftheradiomicsfeaturesextractedfromcontrastＧenhancedCTvenousimages,and
theselectedfeatureswereusedtocalculatetheRadscoreofvenousimages(VＧRadscore)．UnivariateaＧ
nalysiswasusedtocompareVＧRadscoreandthepreoperativeclinicalindicatorsbetweenPNIpositive
andPNInegativegroups,andthestatisticallysignificantindicatorswereincorporatedintomultivariate
logisticregressiontoobtaintheindependentriskfactorsofPNI,theradiomicsmodel(V),clinical
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model(C)andcombinedmodel(C＋V)werebuiltatthesametime,andthenanomogramwasdeveＧ
lopedtopredictPNIintraininggroup．Theareaundercurve(AUC)ofreceiveroperatingcharacteristic
(ROC),sensitivity,specificityandaccuracywereusedtoevaluatethediagnosticefficiencyofnomoＧ
gram model．Thecalibrationcurvesanddecisioncurveanalysis(DCA)wereusedtoassessthecalibraＧ
tionandclinicalusefulnessofnomogram model,respectively．Results:Theindependentriskfactorsof
PNIincludedVＧRadscore,CTＧreportedtumorsite,TＧstage,andNＧstage(P＜０．０５),andtheVＧRadＧ
scoreinPNIpositivegroupwassignificantlyhigherthanthatinnegativegroup (Z＝５．５３６,P＜
０．００１)．Inthetestingcohort,theAUCofnomogram modelforpredictingPNIwas０．８６５,whichwas
significantlyhigherthanthatoftheclinicalmodel(AUC＝０．７８６,χ２＝２．１０８,P＝０．０３５)andtheraＧ
diomicsmodel(AUC＝０．６８１,χ２＝２．０８３,P＝０．０３７),withthesensitivity,specificityandaccuracywere
０．８３８,０．８００and０．８２７,respectively．ThecalibrationcurvesshowedagoodconsistencybetweenthepreＧ
dictedandtheactualprobabilityintraining(χ２＝５．８４６,P＝０．６６４＞０．０５)andtestingcohort(χ２＝
８．１７０,P＝０．４１７＞０．０５)．DCAcurveshowedthatthenomogram modelhadgoodcliＧnicalapplication
value．Conclusion:ItisfeasibletopreoperativelypredictPNIinpatientswith AGCusingclinicＧraＧ
diomicsnomogram model,whichisexpectedtoassistcliniciansinoptimizingpreＧoperativedecisionＧ
making．

【Keywords】　Radiomics;Perineuralinvasion;Advancedgastriccancer;Nomogram;Diagnostic
model;Tomography,XＧraycomputed

　　胃癌是全球癌症死亡的主要原因之一,是仅次于

结直肠癌的消化道第二大常见肿瘤[１].早期胃癌症状

不明显,大多数患者在就诊时已为进展期.外科手术

是胃 癌 主 要 的 治 疗 方 式,但 预 后 较 差,在 我 国,约

４２．５％的患者在根治性切除术后两年内复发[２],肿瘤

复发已成为胃癌患者主要的死亡原因[３].一系列研究

表明周围神经侵犯(perineuralinvasion,PNI)与进展

期胃癌(advancedgastriccancer,AGC)的复发和不良

预后有关[４Ｇ６].PNI是指肿瘤周围的神经束膜或神经

束被癌细胞侵袭的过程,是肿瘤发生转移的途径之

一[７],只能在术中和术后进行评估.若能术前无创性

预测PNI,经术中扩大手术切除及淋巴结清扫范围(包
括腹主动脉旁淋巴结清扫)以及术前、术后使用５Ｇ氟

尿嘧啶联合顺铂辅助化疗(FP 方案),可有效改善

AGC患者的预后[８Ｇ９].目前,还没有结合临床和影像

组学特征的列线图模型对 AGC 患者进行术前预测

PNI的相关报道.本文拟探讨基于增强CT影像组学

特征和临床独立危险因素构建的列线图模型术前预测

AGC患者发生PNI的价值,旨在优化术前决策,改善

AGC患者的预后.

材料与方法

１􀆰研究对象和临床资料

搜集２０１８年６月－２０２１年８月本院收治的符合

本研究要求的１７１例 AGC患者的病例资料.纳入标

准:①术前行腹部增强CT检查;②行胃癌根治性切除

术,术后病理确诊为 AGC且伴有PNI;③临床资料完

整.排除标准:①术前已接受过 AGC相关治疗;②CT
图像质量较差或病灶太小,影响 ROI的勾画;③有其

它肿瘤病史.按７∶３的比例将所有病例随机分为训

练集(１１９例)和验证集(５２例),训练集的数据用于构

建模型,验证集的数据用于验证模型.
记录患者的术前临床资料,包括年龄、性别、血清

白蛋白、中性粒细胞与淋巴细胞比值(NLR)、糖类抗

原１９Ｇ９(carbohydrateantigen１９Ｇ９,CA１９Ｇ９)和癌胚抗

原(carcinoembryonicantigen,CEA)、病理结果、以及

CT报告的 T、N分期、肿瘤最大径和肿瘤部位.病理

检查是由两位资深的病理科医师对所有标本的 HE染

色和SＧ１００染色切片进行分析,SＧ１００染色阳性判断为

PNI阳性[１０].SＧ１００染色阳性是指在显微镜下,细胞

质和细胞核的抗原位点出现黄色或棕黄色着色.

２􀆰CT检查方法

使用 SiemensSomatom go．Top６４ 排螺旋 CT
机.扫描参数:１２０kV,１１０mAs,层厚１．０mm,矩阵

５１２×５１２,视野３５０mm×３５０mm,球管旋转一周时间

０．５s,螺距０．８.扫描前经肘静脉注射碘佛醇(３２０mg
I/mL),注射流率２．５~３．５mL/s,剂量１．０mL/kg,于
注射后６０s行静脉期增强扫描.

３􀆰影像组学分析

勾画 ROI 和 提 取 影 像 组 学 特 征:使 用 ITKＧ
SNAP３．８．０软件,由两位资深放射科医师独立在每例

患者的横轴面静脉期CT图像上沿着肿瘤边缘逐层勾

画 ROI,避开肉眼可见的坏死区和血管,软件自动生

成病灶全容积ROI(volumeofinterest,VOI)的三维
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图１　肿瘤 ROI勾画示意图.a)横轴面图像;b)矢状面

重组图像;c)冠状面重组图像;d)病灶分割后获 得 的

VOI三维图像.ROI勾画主要在横轴面上进行,矢状面

及冠状面重组图像供参考和调整使用.当病灶边界及

其范围不太确定时,需要多个方位观察病灶,进行综合

判定,此时可以参考其它２个方位的图像,对所画 ROI
进行调整.此处勾画 ROI用到的软件ITKＧSNAP,在

横轴 位 勾 画 ROI后,会 自 动 把 其 它 两 个 方 位 图 像 的

ROI也显示出来.

图像(图１).然后将 VOIs导入３DＧSlicer４．１０．２软

件,提取直方图、形态、灰度相关矩阵(grayleveldeＧ
pendencematrix,GLDM)、灰度共生矩阵(graylevel
coＧoccurrencematrix,GLCM)、灰度游程矩阵(gray
levelrunlengthmatrix,GLRLM)、灰度大小区域矩阵

(graylevelsizezonematrix,GLSZM)和邻域灰度差

矩 阵 (neighbouring gray tone difference matrix,

NGTDM)参数 共 １０３７ 个 影 像 组 学 特 征.使 用 ZＧ
scores[＝(x－μ)/σ;其中x表示特征值,μ表示所有患

者该特征值的平均值,σ表示对应的标准差]对所有特

征进行归一化处理,采用组内相关系数 (interclass
correlationcoefficient,ICC)评价基于２位医师勾画

ROI所提取的各项影像组学特征的一致性,并选取

ICC大于０．７５的特征用于后续分析[１１Ｇ１２].
依次使用Spearman相关性分析(系数ρ为０．９)

和最小绝对收缩与选择算子(leastabsoluteshrinkage
andselectionoperator,LASSO)进行特征降维,筛选

出最具预测价值的影像组学特征,然后将筛选出的特

征纳入多因素logistic回归并构建影像组学模型(V).
然后根据各项特征的回归系数,计算每个患者的影像

组学标签(Radscore)值,计算公式为:
Radscore＝∑n

i＝１αi∗Xi＋β (１)

其中αi 表示回归系数,Xi 表示特征值,β表示截距.

４􀆰模型的构建

对纳入的临床资料先后进行单因素和多因素loＧ
gistic回归分析,将筛选出的临床独立危险因素构建临

床预测模型(C),然后结合 VＧRadscore来构建组合模

型(V＋C),并构建列线图.然后将验证集数据代入列

线图模型进行验证.

５􀆰统计学方法

使用SPSS２５．０软件进行统计分析,以P＜０．０５
为差异具有统计学意义.分类变量和不符合正态分布

的连续变量分别用数量(百分比)和 M(Q１~Q３)表
示,组间比较分别采用χ２ 检验和 MannＧWhitneyU 检

验.使用 HosmerＧLemeshow检验和校准曲线评估列

线图模型的拟合程度,采用 ROC曲线下面积(AUC)
和决策曲线分析(decisioncurveanalysis,DCA)衡量

模型的鉴别效能和临床应用价值,利用 DeLong检验

进行各模型间 AUC差异的比较.

结　果

１􀆰临床资料比较

PNI组和无PNI组患者各项临床资料的单因素

分析结果见表１.
表１　患者临床资料单因素分析结果

指标 PNI组
(n＝１２０)

无PNI组
(n＝５１) χ２ 值 P 值

年龄/例 １．７３７ ０．１８７
　≤６０岁 ６７(５５．８３％) ３４(６６．６７％)
　＞６０岁 ５３(４４．１７％) １７(３３．３３％)
性别/例 ０．２０５ ０．６５１
　男 ９１(７５．８３％) ３７(７２．５５％)
　女 ２９(２４．１７％) １４(２７．４５％)
肿瘤最大径/例 ９．２１５ ０．００２
　≤４．０cm ４５(３７．５０％) ３２(６２．７５％)
　＞４．０cm ７５(６２．５０％) １９(３７．２５％)
NLR/例 ４．６６０ ０．０３１
　≤２．０ ４９(４０．８３％) ３０(５８．８２％)
　＞２．０ ７１(５９．１７％) ２１(４１．１８％)
肿瘤部位∗/例 ２６．７５９ ＜０．００１
　胃下部 ３２(２６．６７％) ３５(６８．６３％)
　胃中部 ４１(３４．１７％) ９(１７．６５％)
　胃上部 ４７(３９．１６％) ７(１３．７２％)
T分期/例 ３６．１６４ ＜０．００１
　T２ ８(６．６７％) ２３(４５．１０％)
　T３ ５０(４１．６７％) １５(２９．４１％)
　T４ ６２(５１．６６％) １３(２５．４９％)
N分期/例 ２０．９６７ ＜０．００１
　N０ ２２(６９．８１％) ２７(７２．４１％)
　N１~N３ ９８(３０．１９％) ２４(２７．５９％)
白蛋白水平/例 ２．４８５ ０．１１５
　≤４０．０g/L ３５(２９．１７％) ９(１７．６５％)
　＞４０．０g/L ８５(７０．８３％) ４２(８２．３５％)
CEA水平/例 ２．６２９ ０．１０５
　 ≤５．０ng/mL ９０(７５．００％) ３２(６２．７５％)
　＞５．０ng/mL ３０(２５．００％) １９(３７．２５％)
CA１９９水平/例 ０．００５ ０．９４４
　≤２７．０U/mL ８３(６９．１７％) ３５(６８．６３％)
　＞２７．０U/mL ３７(３０．８３％) １６(３１．３７％)

注:∗ 根据 CT报告,将肿瘤所在的部位分为胃上部(贲门部＋胃底
部)、胃中部(胃体部)及胃下部(胃窦部);VＧRadscore表示基于 CT 静
脉期的影像组学标签.

０５５１ 放射学实践２０２２年１２月第３７卷第１２期　RadiolPractice,Dec２０２２,Vol３７,No．１２



图２　LASSO 回归的变量解析路径图.每条线代表一个变量,图片上方的数字是剩余非零系数变量的个数.
图３　十折交叉验证图.图中红点及所在线段上下端之间分别表示每个log(λ)值对应的二项式偏差的均值

及其范围,黑色实线对应的log(λ)值为通过十折交叉验证确定的最优惩罚系数(－２．５９),对应的变量数为８
个.　图４　影像组学标签值直方图,显示２个数据集中,PNI组的 Radscore值显著高于无PNI组.a)训练

集;b)验证集.

　　肿瘤最大径、NLR、肿瘤部位、T分期及 N分期在

两组间的差异均有统计学意义(P＜０．０５),而的年龄、
性别及术前白蛋白、CEA 和 CA１９９水平的组间差异

均无统计学意义(P＞０．０５).

２􀆰特征筛选和模型构建

基于每位医师在增强CT静脉期图像病灶得到的

VOIs,共提取了１０３７个影像组学特征.对两位医师

勾画ROI获得的组学特征进行一致性分析,结果显示

一致性均较好,ICC 值的中位数为 ０．８６１(９５％CI:

０．７５８~０．９２０).对ICC值＞０．７５的９２７个组学特征

进行筛选和降维(图２~３),最终筛选出８个最佳组学

特征.
将这８个特征纳入多因素logistic回归分析并构

建组学模型,得到回归方程的截距和特征对应的回归

系数,截距为１．２７９５,特征对应的系数见表２.同时根

据构建的影像组学模型,计算每例患者的 VＧRadscore
值,详见图４.无论是在训练集还是验证集中,PNI组

的Radscore值[１．５３(０．７２,２．４８);１．７４(０．６４,３．４４)]均
高于 无 PNI组 [０．１６(－０．７０,０．９７);１．０２(０．０６,

１．３５)],差异均有统计学意义(Z＝５．３２８,P＜０．００１;

Z＝２．０３０,P＜０．０５).
表２　筛选出的８个组学特征的回归分析结果

特征名称
中文
名称

回归系数

Elongation 延伸率 ０．２６１０
Flatness 平坦度 ０．１０８８
LargeDependenceHighGrayLevＧ
elEmphasis４(LGHGLE４)

高 灰 度 依 赖 程
度４ ０．９６８８

Skewness 偏度 ０．６３２８
LargeDependenceHighGrayLevＧ
elEmphasis８(LGHGLE８)

高 灰 度 依 赖 程
度８ ０．３４８７

MaximumProbability 最大概率 －０．２９９５
InformationalMeasureofCorrelaＧ
tion１(IMC１) 相关信息测度１ ０．３３４１

Maximum 最大值 ０．３７４８

然后,将P＜０．０５的临床指标和VＧRadscore纳入

多因素logistic回归分析,结果见图５.各项临床指标

中仅CT报告的 T、N 分期和肿瘤部位是PNI的独立

危险因素(P＜０．０５);此外,VＧRadscore也是 PNI的

独立危险因素.获得的临床预测模型(C)和联合模型

(C＋V)的表达式:

C＝
ea

１＋ea (２)

C＋V＝
eb

１＋eb (３)

其中,a＝０．８３０×site２＋１．４５２×site３＋１．６２２×
T３＋２．２０３×T４＋１．０２２×N１－１．８８３;b＝０．５６１×site２
＋１．１０８×site３＋１．６６９×T３＋１．８５５×T４＋１．２５９×N１
＋０．７６９×Radscore－２．６１１(公式中site代表肿瘤部

位,site１代表胃下部,site２代表胃中部,site３代表胃

上部;N１~N３分期的分值相应为１~３,T１~T４分期

的分值相应为１~４).随即,根据 C＋V 公式中各变

量的权重系数,绘制联合模型的列线图(图６).

３􀆰各类模型诊断效能的评估

采用ROC曲线分析临床、影像组学模型和列线

图模型在训练集和验证集中预测PNI的效能,结果见

表３和图７.三个模型中,列线图模型在训练集和验

证集中都具有最大的 AUC(０．８８１、０．８６５).DeLong
检验显示,列线图模型与临床、影像组学模型之间

AUC的差异均具有统计学意义(训练集:P 值分别为

０．００３和０．０２６;验证集:P 值分别为０．０３５和０．０３７),
表明列线图模型为最佳预测模型,诊断效能最高.

表３　各个模型预测效能指标值

模型
类型

AUC
均值 ９５％CI

敏感度 特异度 符合率

训练集

　C ０．７７１ ０．６８５~０．８４３ ０．７５９ ０．６３９ ０．７２３
　V ０．８０８ ０．７２６~０．８７５ ０．６２３ ０．８８９ ０．７０４
　V＋C ０．８８１ ０．８０９~０．９３３ ０．８１９ ０．８０６ ０．８１５
验证集

　C ０．７８６ ０．６５１~０．８８８ ０．８３８ ０．６６７ ０．７８９
　V ０．６８１ ０．５３７~０．８０３ ０．６４９ ０．８００ ０．６９２
　V＋C ０．８６５ ０．７４１~０．９４４ ０．８３８ ０．８００ ０．８２７

采用 HosmerＧLemeshow检验评估列线图模型的
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图５　多因素logistic回归分析森林图,OR为比值比.　图６　基于临床特征和 VＧRadscore构建的术前预

测进展期胃癌PNI的列线图.计算方法:将每个变量对应的值垂直投射到最上方的评分标尺(Points),可得

到一个评分值,把所有指标的评分值相加得到的总分投射到总评分标尺(TotalPoints),最后定位到概率

(Possibility)轴,得到的值即为存在PNI的概率.

考线基本重合,表明列线图的预测概率与实际概率一致性良好.　图９　三个模型术前预测PNI的 DCA 曲

线.横坐标为阈值概率,纵坐标为净效益.横线为所有患者均不干预,净效益为０;灰线为所有患者均进行干

预,净效益为斜率为负值的反斜线.图中显示在大部分的阈值概率范围内,列线图模型比临床模型和影像组

学模型具有更高的净效益.

图７　各模型的 ROC 曲线,２个数据集中均以联合模型的

AUC值最大.a)训练集;b)验证集.　图８　列线图模型的

校准曲线.纵轴为实际存在PNI的概率,横轴为列线图模型

预测存在PNI的概率.Apparent指理论校准曲线,BiasＧcorＧ
rected指实际校准曲线,Ideal指参考线,理论校准曲线和实

际校准曲线越接近参考线说明列线图的预测结果与实际结果

的一致性就越好.a)训练集中,理论校准曲线和实际校准曲

线与参考线基本重合,表明列线图的预测概率与实际概率一

致性良好;b)验证集中,理论校准曲线和实际校准曲线与参

诊断效能,结果显示列线图模型拟合良好,在训练集和

验证集中的卡方值分别为５．８４６(P＝０．６６４)和８．１７０
(P＝０．４１７).绘制列线图模型在训练集和验证集中

的校准曲线(图８).在训练集和验证集中,列线图的

理论校准曲线和实际校准曲线与参考线基本重合,表
明预测概率与实际概率一致性良好.

采用DCA方法评估３个模型的临床价值.与临

床和影像组学模型相比,列线图模型在大部分阈值概

率范围内净获益最高(图９),表明其临床应用价值最

大.

讨　论

近年来有研究显示 PNI是胃癌潜在的转移方

式[６Ｇ７],与胃癌的生物学行为密切相关,且被证实为胃
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癌术后复发和预后的独立危险因素[１３Ｇ１４].既往研究多

探讨PNI对胃癌预后的影响,而关于PNI术前预测的

报道较少[１５Ｇ１６],本研究构建了临床与影像组学特征相

结合、用于术前预测 PNI的列线图模型,该模型基于

患者的术前资料,具有较好的临床应用普适性.
在模型纳入的临床独立危险因素中,PNI的发生

与肿瘤部位有显著相关性(P＝０．０４５),可能是由于胃

靠近腹腔神经丛的原因,其中胃上部肿瘤发生PNI的

风险 最 大 (OR＝３．７８８),与 既 往 研 究 结 果 基 本 一

致[１７];在CT报告的T分期中,PNI阳性率从T２期的

２５．８１％增加到了 T３和 T４期的７６．９２％和８２．６７％,
表明 PNI与肿瘤浸润深度之间也存在显著相关性

(P＝０．０１２),这可能是因为肿瘤浸润深度越深,越容

易侵犯腹腔神经丛;此外,CT报告的 N 分期方面,N１
~N３ 期患者的 PNI阳性率显著高于 N０ 期(P ＝
０．０１９),Yang等[１８]的研究也表明 T、N 分期与胃癌

PNI关系密切.因此对于浸润深度较大、有淋巴结转

移且位于胃上部的胃癌患者,可在围手术期行 FP化

疗方案,术中扩大切除及淋巴结清扫范围,术后密切随

访,可提高生存率.本研究中PNI的发生与肿瘤最大

径无显著相关性(P＝０．９０２),与 De等[１９]的研究结果

不同,可能与样本量较少或本组病例中肿瘤最大径较

小[(４．８４±２．１２)cm]有关.
本研究中列线图模型纳入的静脉期影像组学标签

与PNI阳性密切相关(P＜０．００１).为避免多重共线

性及过拟合等问题,本研究中采用 LASSO 回归共筛

选出延伸率等共８个特征.延伸率显示 ROI形状中

两个最大主成分之间的关系;平坦度显示 ROI形状中

最大和最小主成分之间的关系,它们与肿瘤浸润深度

密切相关;高灰度依赖程度衡量图像中灰度值的相关

性和联合分布,可表现肿瘤在多尺度上的空间异质

性[２０];偏度可度量直方图关于均值的不对称程度;最
大值指最大灰度强度,用于描述 ROI内体素强度的分

布[２１];相关信息测度１评估两目标体素概率分布之间

的相关性,可量化纹理的复杂性;最大概率指联合出现

的一对最大相邻灰度的强度值,它们可衡量肿瘤区域

间的异质性差异[２２].
目前,构建列线图模型进行胃癌术前PNI预测的

报道较少.Liu等[１５]报道患者术前体质指数、IgA 水

平以及CT报告的 T、N 分期是胃癌PNI的独立预测

因子,但该研究中没有纳入影像组学特征进行综合分

析.刘等[１６]纳入Lauren分型和淋巴结转移情况等指

标建立的列线图模型能较好地在术前预测胃癌PNI,
然而胃癌的Lauren分型为胃镜检查结果,胃镜检查不

仅有创,且由于活检点较局限易导致分型结果不准确;

Yardɩmcɩ等[８]使用基于 CT 纹理分析的机器学习方

法进行 PNI预测,但结果并不理想(AUC的９５％CI
为０．４８２~０．７５４),且他们采用的是二维图像分割.有

研究表明 VOIs能更全面地反映肿瘤内部的异质

性[２３].另外有研究者将多期动态增强 CT 测量的病

灶定量参数用于 PNI术前预测,虽有较好的诊断效

能,但其样本量(４８例)较小,易导致结果出现假阳

性[２４].针对以上不足,本研究纳入了１７１例病例,对
肿瘤采用三维分割方法,将临床和影像组学特征相结

合构建列线图模型,具有良好的诊断效能,有望辅助临

床医师优化术前决策.
本研究存在一定的局限性:①本研究为单中心回

顾性研究,虽然列线图模型在训练组和验证组有较好

的诊断效能,但尚需大样本、前瞻性和多中心研究进一

步验证;②本研究仅在静脉期增强扫描图像上勾画

ROI,后期研究如能在平扫、动脉期及延迟期图像上勾

画ROI进行影像组学分析并构建联合模型,可有望提

高模型的诊断效能.③本研究纳入分析的临床指标中

肿瘤最大径、T分期和N分期都来自CT诊断报告,一
定程度上可能受到放射科医师的经验和主观因素的影

响.
总之,我们构建了用于术前预测 AGC患者 PNI

的列线图模型,为临床医师术前识别PNI(可疑)阳性

的胃癌患者提供一种新的策略.
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