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􀅰腹部影像学􀅰
进展期胃癌生存预测:基于增强CT深度学习模型的构建

张文娟,张利文,邓娟,任铁柱,徐敏,周俊林

【摘要】　目的:探讨基于术前增强 CT构建的深度学习(DL)模型对进展期胃癌(AGC)１、２、３年生

存概率的预测价值.方法:回顾性分析２０１３年１月－２０１５年１２月在本院经病理证实为 AGC的３３７
例患者的临床和CT资料.按照７:３的比例将患者随机分为训练集(n＝２３７)和验证集(n＝１００).采用

数据增强技术增加训练集的数据量,随后基于术前 CT 增强静脉期图像构建残差卷积神经网络结构的

DL模型,预测 AGC患者１、２、３年的生存概率.经 Cox单因素及多因素分析构建临床模型,然后联合

DL模型和临床模型构建综合模型并绘制其诺莫图.计算各模型的 Harrel一致性指数(CＧindex)和风

险比(HR),并应用 KaplanＧMeier曲线、校准曲线及临床决策曲线比较３种模型对 OS的预测效能.
结果:在训练集和验证集中,临床模型、DL模型和综合模型的 CＧindex值分别为０．７０(９５％CI:０．６５~
０．７５)、０．７２(９５％CI:０．６７~０．７６)、０．７４(９５％CI:０．６９~０．７８)和０．６４(９５％CI:０．５６~０．７１)、０．６６(９５％CI:

０．５８~０．７３)、０．６７(９５％CI:０．５９~０．７４),表明综合模型具有最优的生存期预测能力;三个模型的 HR分

别为２．７２(９５％CI:２．０６~４．０２)、２．８８(９５％CI:１．８９~４．３９)、２．７２(９５％CI:２．１３~３．４９)和２．１１(９５％CI:

１．４３~３．１１)、４．３２(９５％CI:１．６６~１１．２４)、１．８９(９５％CI:１．３６~２．６０),均以 DL模型的 HR最高,表明 DL
模型预测的高危人群具有更高的死亡风险.校准曲线分析显示基于综合模型的诺莫图预测 AGC患者

１、２、３年生存概率与实际的预后随访结果具有较高的一致性.临床决策曲线显示综合模型的净收益优

于其它２种模型.结论:基于CT增强静脉期图像利用残差卷积神经网络构建的 DL模型是一种良好

的 AGC患者生存风险评估模型,对 AGC患者生存期的早期预判具有较高的临床应用价值.
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Thevalueofdeeplearningintheconstructionofsurvivalpredictionmodelsforadvancedgastriccancer
basedonenhancedCT　ZHANGWenＧjuan,ZHANGLiＧwen,DENGJuan,etal．DepartmentofRadioloＧ
gy,LanzhouUniversitySecondHospital,Lanzhou７３００３０,China

【Abstract】　Objective:Toexplorethevalueofdeeplearning(DL)modelbasedonpreoperative
enhancedCTtopredictthe１Ｇ,２Ｇand３ＧyearsurvivalprobabilityinpatientswithadvancedgastriccanＧ
cer(AGC)．Methods:FromJanuary２０１３toDecember２０１５,theclinicalandCTdataof３３７patients
withAGCconfirmedbypathologyinourhospitalwereretrospectivelyanalyzed．AllsubjectswerediＧ
videdintoatrainingset(n＝２３７)andanexternalvalidationset(n＝１００)accordingtoaratioof７:３．
ADLmodelofresidualconvolutionalneuralnetworkwasconstructedbasedonpreoperativecontrastＧ
enhancedvenousphaseCTimagestopredictthe１Ｇ,２Ｇand３ＧyearsurvivalprobabilityofAGCpatients．
Dataenhancementtechnologywasusedtoincreasethedataamountoftrainingset．Univariateand
multivariateCoxregressionanalysismethodswereusedtoconstructclinicalmodels,andthenDL
modelandclinicalmodelwereintegratedtoconstructcomprehensivepredictionmodelsandacorreＧ
spondingnomogramwascreated．Harrelagreementindex(CＧindex)andriskratio(HR)werecalculaＧ
ted,andKaplanＧMeiercurve,calibrationcurveandclinicaldecisioncurvewereusedtocomparethe
predictionperformanceofthethreemodelsforOS．Results:Inthetrainingset,theCＧindexvaluesof
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comprehensivemodel,DL modelandclinicalmodelwere０．７４(９５％CI:０．６９~０．７８),０．７２(９５％CI:

０．６７~０．７６)and０．７０ (９５％CI:０．６５~０．７５),respectively;andinthevalidationset,theywere０．６７
(９５％CI:０．５９~０．７４),０．６６(９５％CI:０．５８~０．７３)and０．６４(９５％CI:０．５６~０．７１),respectively．ThereＧ
sultsindicatedthatthecomprehensivemodelhadthebestsurvivalpredictionability．Inthetraining
set,theHRsofthethreemodelswere２．７２(９５％CI:２．０６~４．０２),２．８８(９５％CI:１．８９~４．３９)and２．７２
(９５％CI:２．１３~３．４９);inthevalidationset,theHRsofthethreemodelswere２．１１(９５％CI:１．４３~
３．１１),４．３２(９５％CI:１．６６~１１．２４)and１．８９(９５％CI:１．３６~２．６０)．TheresultsshowedthattheDL
modelhadthehighestHRinbothtrainingandvalidationset,whichindicatedthatthepatientsinhighＧ
riskgrouppredictedbytheDLmodelhadahigherriskofdeath．Calibrationcurveanalysisshowedthat
theprobabilityof１Ｇ,２Ｇand３ＧyearssurvialprobabilitypredictedbynomogrambasedonthecompreＧ
hensivepredictionmodelwasingoodagreementwiththeactualprognosticfollowＧupresults．ThecliniＧ
caldecisioncurvealsoprovedthatthenetbenefitofthecomprehensivemodelwasbetterthanthatof
theothertwomodels．Conclusion:TheDL modelconstructedbasedonresidualconvolutionalneural
networkinthisstudyisagoodsurvivalriskassessmentmodel,whichhasgoodapplicationvaluefor
realizingearlypredictionofsurvivalprobabilityinAGCpatients．

【Keywords】　Advancedgastriccancer;Tomography,XＧraycomputed;Residualconvolutional
neuralnetwork;Deeplearning;Prognosis

　　胃癌是全球最常见的消化道恶性肿瘤,在我国发

现的胃癌病例中,大部分为进展期胃癌(advancedgasＧ
triccancer,AGC),早期胃癌仅占约１１．５％[１].尽管

近年来早期诊断和多学科治疗策略均有所改进,但由

于复发率高,接受了根治性手术的 AGC患者的生存

率仍然很低,５年生存率低于２０％[２].准确地预后评

估对个体化治疗方案的选择和疗效评价至关重要,但
由于肿瘤异质性,部分相同TNM 分期的AGC患者存

在明显的疗效差异,预后结果不一[３Ｇ４].因此,如果能

提出比现有的 TNM 分期更加准确的预后评估方法,
将患者进行风险分层,提供更个性化的概率预测,将更

有助于临床决策.增强CT是临床上最常用的胃癌诊

断及术前分期方法,随着大数据及人工智能技术的发

展,基于增强CT的影像组学模型在多种肿瘤中均有

较好的预后预测价值,为肿瘤的预后预测提供了强有

力的依据[５Ｇ８].但影像组学分析中需要精准分割病灶

来保证提取特征的稳定性,而深度学习(deeplearＧ
ning,DL)技术的最显著的特点就是可以通过多隐层

神经网络进行自主学习,通过深层非线性网络结构无

限逼近复杂函数,直接获得与数据相关联的特征,实现

让机器自主学习并提取数据特征[９].因此,相比人工

方法,基于DL技术提取的影像组学特征(例如形状、
大小和纹理)与临床结果的相关性更大[１０].基于以上

研究背景,本研究中采用一种已经被广泛认可的残差

卷积神经网络(residualconvolutionalneuralnetwork,

RCNN)算法并基于术前三期增强CT图像来构建并验

证 AGC生存风险预测 DL模型,旨在进一步提高对

AGC患者的术前影像诊断水平,改善患者的预后.

材料与方法

１􀆰病例资料

回顾性搜集２０１３年１月－２０１５年１２月在本院

经病理证实且进行了术后随访的 AGC患者的临床和

影像学资料.纳入标准:①经病理证实为胃腺癌;②经

国际抗癌联盟(UnionforInternationalCancerConＧ
trol,UICC)及美国肿瘤联合会(AmericanJointComＧ
mitteeonCancer,AJCC)第８版 TNM 分期中临床

TNM 分期 (clinicalTNM,cTNM)明确诊断为为进展

期胃癌且无远处转移(≥T２＋M０);③行根治性切除

术及D２淋巴结(第一站及第二站区域淋巴结)清扫

术,且为R０切除(切缘无肿瘤残余);④送检淋巴结数

≥１５;⑤手术前２周内行腹部 CT平扫和三期增强扫

描;⑥有完整的基线临床资料和随访资料;⑦术前行胃

镜活检.排除标准:①术前接受放、化疗;②CT 图像

有伪影;③胃充盈不良.
患者的基线临床资料及随访信息应包括以下内

容.①一般资料:年龄、性别;②胃镜检查结果,包括肿

瘤部位、Borrmann分型、WHO组织学病理分级;③血

清学肿瘤标记物:癌胚抗原、CA１２５;④病理结果:pTＧ
NM 分期、WHO 组织学病理分类;⑤影像评估:影像

医师分析肿瘤的CT征象并进行TNM 分期(cTNM).

⑥随访信息:记录每例患者自接受手术至死亡或最后

随访日期的时间间隔.所有患者在胃癌根治术后至少

随访１年.患者在术后的前２年内每３~６个月复查

一次,在随后的３~５年中每６~１２个月复查一次,随
访内容包括临床病史、体格检查、血液学检查、功能状
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图１　基于 RCNN 的深度学习模型及其诺莫图构建的主要步骤和方法.

态评分(performancestatus,PS)、体重监测、胃镜、腹
部彩超和CT等.本研究中患者的随访时间为３~７４
个月,中位随访时间为３２个月.

最终共纳入符合研究要求的连续３３７例 AGC患

者,将患者按照７:３的比例随机分为训练集(training
set)和验证集(externalvalidationset),训练集有２３７
例,验证集有１００例.

２􀆰CT扫描方法

患者检查前禁食６~１２h,检查前２０min饮用温

开水１０００~２０００mL使胃腔充盈,并肌肉注射２０mg
山莨菪碱,以抑制胃肠道蠕动.

使用DiscoveryCT７５０HD宝石能谱CT机,扫描

参数:１２０kVp,１６０mA,０．４~０．６s/r,探测器准直宽度

６４×０．６２５ mm,矩 阵 ５１２×５１２,视 野 ３５０ mm×
３５０mm,扫 描 层 厚 ５ mm,螺 距 ０．９９２,重 建 层 厚

１．２５mm.经肘静脉团注等渗对比剂碘佛醇(３２０mgI/mL),
注射流率３．０mL/s,行动脉期、静脉期和延迟期三期

增强扫描,延迟时间分别为３０~４０、６０~８０和１２０s.

３􀆰DL模型的构建和验证

在注射对比剂后３０~３５s(动脉期)在CT图像上

即可见累及黏膜层的肿瘤(T１,早癌)出现强化,而侵

犯肌层的肿瘤(≥T２,进展期胃癌)的强化高峰时间一

般在６０~７０s之后(静脉期)出现,强化时间明显晚于

黏膜层且持续时间较长,因此本研究中选择静脉期图

像进行肿瘤ROI的勾画和分割.由２位经验丰富的

放射科医师在每例患者的增强CT静脉期图像中选择

肿瘤最大层面及相邻的２个层面,分别独立勾画矩形

框将肿瘤区域(包括肿瘤病灶及其邻近的组织结构)包
含进去.使用ITKＧSNAP３．６．１软件(www．itkＧsnap．

org)进行图像分割.
残差网络(residualnetwork,RN)可以增加深度

学习网络的深度,同时不会引起训练集中误差的增

多[１１],残差学习结构可以通过前向神经网络结合捷径

连接实现,整个网络仍然可以通过端到端的反向传播

进行训练.本研究中基于残差网络的原理,构建了一

个１８层的端到端的 RCNN(图１),大小为２２４×２２４.
模型由８个残差块组成,这些残差块可以通过捷径连

接高效传输梯度,并加速网络收敛,输入端为原始 CT
图像.我们还定义了专门的损失函数(loss)来训练模

型进行风险预测,其计算公式:

Loss＝ －
１

Cs＝１ 􀰐
C

LSi＝１

{Dβ(χi)－log 􀰐
jEA(Tj)

eDβ(χi)} (１)

CS＝１为观察状态的患者人数,C是事件总数,指患

者的终点事件被观测到.在本研究中,终点事件指在

随访时间终点患者的生存结局;i表示患者集合序号,j
是在随访时间大于第i个患者患者集合中的患者序

号.Si＝１表示这个集合里面的患者随访终点事件是

被观测到的.A(Tj)是一个患者集合,在该集合中,要
求所包含的患者随访时间都比第i个患者随访时间

长.Tj是随访期间的生存时间,β:表示深度学习模型

的参数,Dβ(χi)是DL模型的输出,代表患者的生存风

险概率.
同时采用数据增强、dropout和微调等技术对模

型进行训练以避免数据过拟合.本研究中使用ImＧ
gaug库来扩大数据集.数据增强技术包括翻转、转
换、旋转、缩放、加性高斯白噪声和剪切等步骤.此技

术仅适用于训练集,在将增强数据输入 DL模型之前,
将所有CT图像的大小调整为２２４×２２４,并将每个被
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调整大小的切片堆叠为三通道图像.利用数据增强技

术,可将包含２３７例患者的７１１帧 CT 的训练集数据

放大８倍,最终共有５６８８帧图像输入 DL模型进行生

存风险预测模型的训练.然后,使用验证集中１００例

患者的３００帧图像(未应用数据增强技术)来验证模

型.本研究中构建的 RCNN 的输入端为患者的 CT
图像,输出端为每个患者的１、２、３年生存概率,与Cox
模型中logＧrisk函数的估计相同.以每例患者所有层

面CT图像输入DL模型获得的预测概率的平均值作

为此例患者的生存风险概率.通过定义flatten层之

后的dropout层来细化 ResNet１８,将全连接层(fullyＧ
connectedlayer)定义为sigmoid激活函数的输出.

本研究中采用随机初始化的方法加载图像并构建

模型.所有实验均在一个计算集群中进行:４个服务

器 NVIDIA TiTAN Xp(１２TB帧缓存),基于深度学

习的框架软件 Tensorflow１．１０．０(www．tensorflow．
org)和 程 序 包 Keras２．２．４(www．tensorflow．org/

guide/keras).使用公式(１)作为损失函数来训练模

型.Batch_size设置为２４,学习率设置为０．００１,迭代

的epoch设置为１０００,并在 Keras库中使用 Adam 优

化器进行默认设置,使用earlystup和reducelronplaＧ
tea的回调和一些默认设置来有效地训练模型.

DL模 型 的 验 证:本 研 究 中 采 用 KaplanＧMeier
(KM)曲线研究 DL模型与生存期之间的潜在联系.
以训练集中得到的中位风险评分作为截断值,得分低

于截断值的患者被归为低风险组,其它患者被归为高

风险组.采用校准曲线(calibrationcurve)评价基于

DL预测模型获得的预测风险结果与实际结果的一致

性.计算 Harre一致性指数(Harrell’sconcordance
index,CＧindex)和风险比(hazardratio,HR)比较不同

模型的预后价值.通过决策曲线分析(decisioncurve
analysis,DCA)观察在一定的阈值概率下不同模型的

净收益.

４􀆰统计学分析

使用R３．６．１软件(http://www．RＧproject．org)进
行统计分析.组学特征和临床变量的比较采用 MannＧ
WhitneyU 检验和χ２ 检验;采用单因素及多因素Cox
回归分析筛选与预后高度相关的特征;对模型 KM 曲

线的比较采用LogＧRank检验;采用 GＧrhoRank检验

计算 HR.以P＜０．０５为差异有统计学意义.

结　果

１􀆰临床变量分析

训练集和验证集中临床特征的比较结果详见表

１.２个数据集之间临床特征的差异均无统计学意义

(P＞０．０５).

单因素和多因素Cox回归分析结果见表２.结果

显示,cT分期、cN 分期及 CA１２５是患者生存期的独

立临床风险预测因子.
表１　训练集及验证集中患者临床特征的比较

临床特征
训练集
N＝２３７

验证集
N＝１００ Z 值 P 值

年龄/年 ５６(５４．９５±９．０６)５４(５５．０２±１０．００)０．０５４ ０．８１６
性别/例 ２．１３５ ０．１３８
　男 １７３(７３．０％) ８１(８１．０％)
　女 ６４(２７．０％) １９(１９．０％)
肿瘤部位/例 ４．２８７ ０．０３９
　胃窦 １１３(４７．７％) ４３(４３．０％)
　胃体 ５８(２４．５％) ３８(３８．０％)
　贲门 ６６(２７．８％) １９(１９．０％)
分化程度/例 ０．８９７ ０．３２９
　低/未分化 １２０(５０．６％) ４７(４７．０％)
　中分化 １０４(４３．９％) ４４(４４．０％)
　高分化 １３(５．５％) ９(９．０％)
Borrmann分型/例 ０．１５２ ０．６１８
　Ⅰ型 ５(２．１％) ５(５．０％)
　Ⅱ型 ５１(２１．５％) ２０(２０．０％)
　Ⅲ型 １５６(６５．８％) ６４(６４．０％)
　Ⅳ型 ２５(１０．５％) １１(１１．０％)
CA１２５/例 ３．８５６ ０．０５４
　正常 ２２２(９３．７％) ８７(８７．０％)
　异常升高 １５(６．３％) １３(１３．０％)
CEA/例 ２．８１６ ０．１２８
　正常 １６５(６９．６％) ６１(６１．０％)
　升高 ７２(３０．４％) ３９(３９．０％)
生存期/个月 ３６ １７ ２．７６３ ０．１２９
cN 分期/例 ６．１５２ ０．０１６
　N０ ５９(２４．９％) ２３(２３．０％)
　N１ ５９(２４．９％) １２(１２．０％)
　N２ ５１(２１．５％) １９(１９．０％)
　N３a/N３b ６８(２８．７％) ４６(４６．０％)
cT分期/例 ４．９７１ ０．０２８
　T２ ４３(１８．１％) １４(１４．０％)
　T３ １３５(５７．０％) ４８(４８．０％)
　T４a ５８(２４．５％) ３７(３７．０％)
　T４b １(０．４％) １(１．０％)

２􀆰模型的构建

我们在研究过程中发现,模型中的残差块和恒等

映射不仅可以提高学习能力,而且可以解决退化问题,
尤其是在数据集有限的情况下.因此,我们构建了基

于RCNN的端到端DL模型,以显示风险预测模型的

学习能力.通过数据增强技术重新生成５６８８帧图像

输入到DL模型中,最后输出每个患者的风险预测概

率.
经Cox单因素及多因素分析,cT分期、cN分期及

CA１２５是预后预测的独立影响因子,构建包含这３个

预后因子的临床模型.同时,基于 DL模型获得的风

险预测概率和临床模型中的变量,采用风险比例线性

回归方法建立临床ＧDL综合模型并绘制其诺莫图(图

２).诺莫图可实现个体化预测胃癌患者１、２、３年生存

期的生存概率.

３􀆰模型预测效能的评估

基于DL模型的输出结果,可以将训练集和验证

集中的患者分别分为两个不同的风险亚组:低风险组

和高风险组.在训练集中,高风险组和低风险组中患
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表２　AGC患者生存期的独立危险因素

临床变量
单因素分析

HR(９５％CI) P 值

多因素分析

HR(９５％CI) P 值

年龄 ０．９９(０．９９~１．０１) ０．４８ １．０１(０．９９~１．０３) ０．４９
性别

　男 １．００(reference) － １．００(reference) －
　女 １．０２(０．７０~１．４９) ０．９１ １．１７(０．７４~１．８５) ０．９８
肿瘤位置

　胃窦 １．００(reference) － １．００(reference) －
　胃体 ０．８２(０．５３~１．２６) ０．３６ ０．８３(０．４９~１．４３) ０．５２
　贲门 １．０４(０．７０~１．５４) ０．８５ １．２７(０．６８~２．３９) ０．４６
分化程度

　低/未分化 １．００(reference) － １．００(reference) －
　中分化 ０．５８(０．４１~０．８２) ＜０．０１ ０．６１(０．３４~１．１０) ０．１０
　高分化 ０．２３(０．０７~０．７４) ０．０２ ０．５４(０．１５~２．０４) ０．３７
Borrmann分型

　Ⅰ型 １．００(reference) － １．００(reference) －
　Ⅱ型 ２．１９(０．３０~１６．２３) ０．４４ ０．９２(０．１６~７．３１) ０．９４
　Ⅲ型 ３．３８(０．４７~２４．２７) ０．２３ １．４２(０．１８~１１．０１) ０．７３
　Ⅳ型 １０．９５(１．４８~８１．２３) ０．０２ ３．６８(０．４４~３０．５７) ０．２３
CA１２５
　正常 １．００(reference) － １．００(reference) －
　升高 ２．７３(１．５４~４．８６) ＜０．０１ １．９８(１．３２~２．９７) ＜０．０１
癌胚抗原

　正常 １．００(reference) － １．００(reference) －
　升高 ２．３２(１．６５~３．２７) ＜０．０１ １．７６(０．９２~３．３７) ０．０９
cN 分期

　N０ １．００(reference) － １．００(reference) －
　N１ ２．１３(１．２１~３．７４) ＜０．０１ ０．８９(０．４３~１．５６) ０．８９
　N２ ２．９０(１．６５~５．１１) ＜０．０１ １．６７(１．１０~２．８４) ＜０．０１
　N３a/N３b ３．９５(２．３３~６．７０) ＜０．０１ ２．８６(１．７１~４．３６) ＜０．０１
cT 分期

　T２ １．００(reference) － １．００(reference) －
　T３ ２．７４(１．４９~５．０３) ＜０．０１ ２．７７(１．３６~２７．３４) ＜０．０１
　T４a ５．７２(３．０３~１０．８１) ＜０．０１ ５．２３(１．１９~５３．９６) ＜０．０１
　T４b ９．５２(１．２３~７４．０４) ０．０３ １７．４(０．３６~８４６．１６) ０．１５

表３　三种预测模型的CＧindex和 HR值

模型类型
CＧindex(９５％CI)

训练集 验证集

HR(９５％CI)
训练集 验证集

DL模型 ０．７０(０．６５~０．７５) ０．６４(０．５６~０．７１) ２．８８(１．８９~４．３９) ４．３２(１．６６~１１．２４)
临床模型 ０．７２(０．６７~０．７６) ０．６６(０．５８~０．７３) ２．７２(２．０６~４．０２) ２．１１(１．４３~３．１１)
综合模型 ０．７４(０．６９~０．７８) ０．６７(０．５９~０．７４) ２．７２(２．１２~３．４９) １．８９(１．３８~２．６０)

者的中位生存时间分别为２１和５７个月;在验证集中,
则分别为１４和２８个月.

为了评价和比较 DL 模型和综合模型的预测效

能,采用 KM 曲线分析基于模型的输出结果对患者进

行危险度分层的效能,结果见图３~４.在训练集和验

证集中,DL模型和临床模型都可以成功地将患者分

为高风险组和低风险组,说明两个模型均可将患者进

行危险度分层,具有较好的预后预测能力.此外,综合

模型在训练集和验证集中均显示出最佳的预测效能,
其CＧindex值最高,DL模型在训练集和内部验证集中

的 HR最高,表明 DL模型预测的高危人群较其它模

型预测的高危人群有更高的死亡危险(表３).
综合模型的校准曲线显示其具有良好的风险预测

效能(图５).校准曲线显示综合模型的诺莫图与完美

拟合曲线(PerfectＧfit)之间的对比,显示出不论是在训

练集还是验证集中,综合模型预测的生存风险概率和

实际随访观察到的１、２、３年生存概率之间具有很好的

一致性.DCA结果表明综合模型较 DL模型和临床

模型为患者提供了更大的临床净收益(图６).

讨　论

胃癌组织的高度异质性以及复杂的病因使得预测

患者的预后具有很大的挑战性.随着胃癌综合治疗方

法的发展及多学科诊疗模式 (multipledisciplinary
team,MDT)的推广,我们旨在寻求通过更加多元化的

生存预测工具来满足胃癌个体化诊疗的需求和期望.

DL模型具有以下优点:①通过层次神经网络结构提

取与临床问题直接相关的多层次抽象特征;②不需要
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图２　基于综合模型的诺莫图.　图３　DL模型的 KM 曲线,纵坐标为生存概率,横坐标为时间.可见随着

时间的增加,低风险组和高风险组患者的生存概率存在差异,说明 DL模型可将患者分为不同的风险亚组.

a)训练集;b)验证集.　图４　临床模型的 KM 曲线,纵坐标为生存概率,横坐标为时间.可见随着时间的增

加,低风险组和高风险组患者的生存概率存在差异,说明临床模型可将患者分为不同的风险亚组.a)训练

集;b)验证集.

图５　综合模型诺莫图在训练集中的校准曲线,综合模型的预测结果

和完美曲线之间拟合良好,表明其预测效能较高.　图６　DL模型、
临床模型及综合模型的临床决策曲线,显示综合模型的净收益优于其

它两个模型.

对肿瘤边界进行耗时的勾勒标注,并考虑到了肿瘤周

边微环境以及肿瘤与附着组织的关系;③相应的软件

等工具快速且使用方便,其端对端的设计,只需操作者

将原始CT图像进行输入,无需进一步的人工干预即

可直接获得临床问题的预测结果.
本研究中开发并验证了一个基于残差网络的端到

端的DL生存预测模型,旨在通过输入术前 CT 图像

即可获得胃癌患者在接受根治性切除术后的生存期预

测结果.DL模型在训练集和验证集中

将预后有差异的胃癌患者分为高、低危

不同分组的能力显示出良好的结果;而
且,将DL模型与临床模型融合构建的

综合模型较DL模型具有更好的预测性

能.同时,针对 DL模型常见的过拟合

问题及为了更好的提高模型的预测性

能,本研究中采用损失函数、Dropout和

微调技术等一系列方法来训练模型.

He等[１１]的研究结果表明残差块和恒等

映射可以提高模型的学习能力,解决退

化问题.我们的研究结果亦显示,在某

些情况下残差网络也可以解决CT图像

分析的退化问题.
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迄今为止,大多数的 DL应用聚焦于疾病诊断过

程中的检测和分类[１２Ｇ１３].在预后研究方面,Cox比例

风险(coxproportionalhazard,CPH)模型是目前最常

用的癌症患者生存分析方法,但由于该方法的假设结

果是协变量的线性组合,其预测结果可 能 过 于 简

单[１４Ｇ１６].研究者们最近转向利用 AI算法从医学图像

中提取信息建立模型来进行肿瘤患者生存期的预测,
这些方法目前在提高肿瘤复发和生存预测的准确性方

面发挥着重要作用.如Chi等[１７]将人工神经网络(arＧ
tificialneuralnetworks,ANN)应用于生存分析,因为

ANN可以很容易地考虑变量间的相互作用,建立非

线性预测模型,从而提供比传统方法更灵活的生存时

间预测.他们的研究中比较了两个不同的乳腺癌数据

集的人工神经网络的结果,显示神经网络能成功预测

复发概率并将预后分层.Kim 等[１６]采用基于 DL的

生存预测算法 DeepSurv对口腔癌患者进行生存预

测,并与随机生存森林模型(randomsurvivalforest,

RSF)和 CPH 模型进行比较.结果显示３种模型中,

DeepSurv的表现最好,在训练集和验证集中的 CＧinＧ
dex值分别达 ０．８１０ 和 ０．７８１,优于 RSF 的 ０．７７０、

０．７６４和 CPH 的０．７５６、０．６９４.Matsuo等[１６]比较了

DL神经网络模型和 CPH 模型在预测宫颈癌患者生

存中的作用,与 CPH 模型相比,DL模型在预测无进

展生存期(progressionfreesurvival,PFS)方面显示出

更好的性能;而且研究中发现当加入更多特征时,DL
模型的性能进一步提高.Wang等[１８]从２４５例高级别

浆液性卵巢癌患者的８９１７帧 CT 图像中训练新型深

度学习网络,提取预后生物标志物,并开发了一个结合

DL特征和CPH 的DLＧCPH 模型,对患者的个体复发

风险和３年复发概率显示出良好的预测性能.本研究

中提出的DL模型同样也表现出了较高的预测预后性

能,优于 TNM 分期以及基于传统的临床病理风险因

素的模型.
在本研究中,Cox回归分析结果显示cT分期、cN

分期以及 CA１２５是生存风险预测的独立预测因子.

TNM 分期是预测 AGC 患者预后最常用的评估系

统[１９Ｇ２０].既往的研究结果显示累及浆膜的肿瘤(T３/

T４)和 N２/N３分期的胃癌复发率高[２１],T２/T３和 T４
期胃癌的腹膜转移、血行转移和淋巴结转移的５年累

积复发率分别为８．０％和５３．６％、１３．０％和３３．１％、

７．７％和３１．２％[２２Ｇ２３].淋巴结是否发生转移也是胃癌

的重要预后指标,同样是 T３/T４a的患者,淋巴结转移

阴性(N０)和淋巴结转移阳性(N＋)的胃癌患者,其１、

３、５ 年 生 存 率 分 别 为 ６８．９％ 和 ６６．４％、４１．４％ 和

３３．１％、３３．１％和２５．９％.我们前期的研究也表明,

cT４a/T４b和/或cN２/N３患者与cT２/T３和/或cN０/

N１患者相比,具有更大的早期复发风险[２４].CA１２５
是常见的血清学肿瘤标志物,术前血清CA１２５水平与

胃癌的侵袭性和生存期有一定的相关性[２５];而且是评

估腹膜转移的敏感标志物,如崔等[２６]的分析了术前血

清CA１２５及 CEA、CA１９９、CA２４２和 AFP等实验室

指标对胃癌腹膜转移的临床诊断价值,结 果 显 示

CA１２５对胃癌腹膜转移的诊断价值最高,AUC 为

０．９６４.在本研究中,上述提到的cT分期、cN分期以及

CA１２５均与预后有关,被纳入DL诺莫图,根据不同指

标的权重,计算出每个患者的风险预测概率,再根据截

断值进行危险度分层.
尽管本研究中基于CT增强静脉期图像采用 RCＧ

CN方法构建的DL模型的预测性能较好,但也存在一

些局限性:①本研究是单中心回顾性研究,下一步有必

要搜集多中心、前瞻性的数据以获得 DL模型更泛化

及稳健的预测性能;②本模型仅基于术前 CT 图像构

建DL模型,若能结合病理图像及其它类型的图像可

能会有更重要的发现.
综上所述,基于残差卷积神经网络构建的 DL模

型对 AGC患者生存期具有良好的预测价值,相对于

TNM 分期,DL 生存风险模型的诺莫图可提供更具

体、更个性化的预测概率.
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