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Abstract
Objective To investigate the value of contrast-enhanced CT radiomics models and nomogram in 
preoperative prediction of perineural invasion (PNI) in gastric cancer. Methods A total of 311 patients with 
gastric cancer who received contrast-enhanced CT examination were retrospectively collected, including 
155 patients with PNI and 156 patients without PNI. The samples were randomly divided into training 
and testing sets in the ratio of 7:3. The regions of interest were delineated on the enhanced CT images, 
and the radiomics features were extracted based on FAE software. 12 features significantly correlated 
with PNI were screened by principal component analysis and variance analysis. Logistic regression and 
support vector machines were used to build radiomics models. Univariate and multivariate analysis were 
performed on the clinical features of the patients to determine the independent risk factors associated 
with PNI, and clinical models and clinical-radiomics combined models were established. The ROC curves 
were used to evaluate the performance of the prediction model. Results Tumor location, clinical T stage, 
CT assessment of lymph node metastasis, and lymphovascular invasion were independent risk factors for 
PNI. The performance of the combined models was better than that of the radiomics models and clinical 
models in predicting PNI. The SVM combined model based on the venous phase had the best predictive 
efficacy, with AUCs of 0.881(95% CI: 0.836-0.926) and 0.815(95% CI: 0.729-0.902) in the training and 
testing sets. Conclusion The contrast-enhanced CT-based radiomics model and nomogram had high 
application value in predicting the PNI status of gastric cancer.
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　　胃癌是一种常见的消化道恶性肿瘤，也是肿瘤相关死亡的主要原因之一[1]。影响胃
癌预后及生存期的主要因素包括肿瘤TNM分期、切缘阳性、淋巴血管侵犯、周围神经侵
犯(perineural invasion，PNI)等[2]。近年来，胃癌PNI与预后的相关性越来越得到专家
学者的重视，PNI被认为是除了淋巴结转移、血行转移、腹膜转移之外的一种潜在转移
方式[3]。PNI发生的机制与肿瘤细胞分泌的神经生长因子(nerve growth factor，NGF)有
关，NGF能够刺激神经沿其浓度梯度延伸，使肿瘤细胞浸润神经，同时肿瘤内的神经数
目增多，又可以分泌多种因子进一步促进肿瘤细胞的生长扩散[4]。
　　PNI与预后的相关性研究在胰腺癌、头颈部癌及结直肠癌中已经比较完善[5-6]，大量
文献报道，PNI是影响结直肠癌、胰腺癌患者预后的独立危险因素。有研究指出，PNI也
与胃癌的预后和早期复发有关，PNI阴性患者的预后明显好于PNI阳性患者，且早期胃癌
发生PNI者，预后更差[7]。因此，在术前预测胃癌PNI对于评估患者的预后、预测早期复
发、制定个性化的诊疗方案具有重要价值。影像组学(radiomics)通过高通量提取医学图
像特征，将医学图像转化为可挖掘的定量数据，进而实现客观、定量分析疾病的生物学
特征[8-9]。影像组学在胃癌鉴别诊断、淋巴结转移、疗效预测等方面已经进行了广泛的研
究[10-12]，但是在周围神经侵犯方面的研究较少。本研究旨在探讨增强CT影像组学模型及
诺模图(nomogram)在术前预测胃癌PNI的可行性和准确性，从而对高危复发患者进行
分层，提高胃癌患者的术前管理水平。

1  资料和方法
1.1 一般资料  收集本院2015年6月至2022年6月术后病理明确的311例胃癌患者。
　　纳入标准如下：接受胃癌根治性切除术，术后病理明确PNI状态；术前两周内接受腹
部增强CT检查，图像清晰；在CT检查前和手术前均未接受过化疗、放疗等抗癌治疗；有
详细临床病史和手术记录。排除标准如下：CT检查前或术前接受过抗癌治疗；CT检查时
胃部扩张不良或图像质量差；病灶体积过小，无法准确勾画感兴趣区；病理或临床资料
缺失。将样本按7:3的比例随机分配为训练组和测试组，训练组217例，测试组94例。
　　由两位病理科医师对组织切片进行反复检查分析，记录周围神经侵犯状态、肿瘤位
置、浸润深度、大体分型、组织分型及分级、淋巴脉管浸润、淋巴结转移等。通过查阅
电子病历记录患者的年龄、性别以及实验室检查指标CA199、CA72-4、和CEA。
1.2 CT图像采集与分析  患者在CT检查前禁食6小时以上达到空腹状态以排除食物残渣
对粘膜病变显示的干扰，并口服阴性充盈剂(温水或甘露醇溶液)扩张胃腔。CT扫描范围
包括自膈顶至盆底的整个腹盆腔。通过肘前静脉注射非离子造影剂碘普罗胺(1.5mL/kg，
3mL/s)。扫描设备包括飞利浦Briliance 256层螺旋CT和德国西门子Somaton Sensation 
64排CT。扫描参数如下：管电压=120KV，自动管电流，准直厚度=1.25mm，图像矩
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【摘要】目的 探讨增强CT影像组学及诺模图术前预
测胃癌周围神经侵犯(PNI)的价值。方法 回顾性收集
311例胃癌患者(有PNI者155例，无PNI者156例)，
按照7：3比例随机分为训练组和测试组。在增强CT
图像上逐层勾画感兴趣区，基于FAE软件提取影像
组学特征，采用主成分分析法和方差分析筛选出与
PNI显著相关的12个特征。使用LR和SVM算法构建
影像组学模型。对患者临床指标进行单因素和多因
素分析，确定PNI相关的独立危险因素，建立临床模
型和临床-影像组学联合模型，并绘制出相应的诺模
图(nomogram)。通过分析ROC曲线评价预测模型
的性能。结果 肿瘤部位、临床T分期、CT评估淋巴
结转移及淋巴脉管侵犯是PNI的独立危险因素。联
合模型预测PNI的效能优于影像组学模型和临床模
型，静脉期SVM联合模型预测效果最好，在训练组
和测试组中的AUC为0.881(95%CI：0.836-0.926)、
0.815(95%CI：0.729-0.902)。结论 增强CT影像组
学诺模图对胃癌PNI具有较高的预测价值。
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阵=512×512，层厚=5.00mm，重建层厚=1.00mm。CT图像由
两位放射科医师在未告知病理的情况下评估T分期及淋巴结转移
风险。胃癌临床分期参照美国癌症联合委员会(American Joint 
Committee on Cancer，AJCC)第八版指南[13]建议的CT征象。
1.3 影像组学分析
1.3.1 肿瘤病灶分割  将动脉期和静脉期CT图像上传至ITK-SNAP
软件，由一位具有5年工作经验的放射科医生在横断面图像上逐
层手动分割出肿瘤的感兴趣区(region of interest，ROI)，由软
件自动生成三维感兴趣体积(volume of interest，VOI)(图1A-
D)。在样本中随机选取50例患者，由另一位有10年经验的放射
科医生逐层手动勾画病灶ROI，以评价影像组学特征的组间一致
性。间隔一个月后，由5年经验的放射科医生再次勾画随机选取
的50例患者的ROI，以评估影像组学特征的组内一致性。保留
组内和组间一致性系数(intraclass and interclass correlation 
coefficients，ICCs)≥0.8的特征进行下一步分析。

图1A-图1D ITK-SNAP病灶ROI勾画示例图。
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1.3.2 特征提取与筛选  在FeAture Explorer Pro(FAE, V 0.5.2)软
件中提取影像组学特征并进行量化，利用Z-score方法将提取的
特征转化为均值为0，标准差为1的特征值。采用主成分分析法
(principal component analysis，PCA)和方差分析(analysis of 
variance，ANOVA)筛选出与PNI显著相关的12个特征。
1.3.3 建立预测模型及诺模图  通过逻辑回归(logistic regression，
LR)和支持向量机(support vector machine，SVM)构建影像组学
模型，并输出相应的影像组学评分(rad-score)。采用10次5折交叉
验证来训练预测模型的稳定性。对患者年龄、性别、肿瘤部位等
临床特征进行单因素和多因素logistic回归分析，筛选出PNI的独
立危险因素并构建临床预测模型。将有统计学差异(P<0.05)的临
床特征纳入影像组学模型进一步构建联合模型。采用受试者工作
特性(receiver operating characteristic，ROC)曲线评价各预测模
型的诊断性能，计算曲线下面积(area under curve，AUC)、敏感
性、特异性和准确度。选择预测性能最佳的影像组学标签和临床
特征进行多因素logistic回归分析，运用R软件包(3.5.2版：http://
www.Rproject.org)绘制临床-影像组学诺模图。
1.4 统计分析  本研究使用SPSS软件(25.0)和R软件包(3.5.2)进
行统计学分析。两组间定性数据比较采用卡方检验或Fisher精
确值。使用ROC曲线评价各预测模型的效能。对训练组和测试
组的ROC曲线进行Delong检验以判断是否存在过拟合。采用
Hosmer-Lemeshow检验评估诺模图的拟合度。利用决策曲线分
析(decision curve analysis，DCA)比较不同模型的净收益。所有
统计均为双侧检验，P<0.05提示差异有统计学意义。

2  结　果
2.1 临床病理资料  在训练组中，PNI阳性与阴性患者的肿瘤部

位、分化程度、临床T分期、CT评估淋巴结转移、淋巴脉管侵犯
存在统计学差异(P<0.05)，而测试组中，PNI阳性与阴性患者只有
肿瘤部位、淋巴脉管侵犯存在统计学差异，余临床特征均未见统
计学差异(表1)。肿瘤部位、CT分期、CT评估淋巴结转移以及淋
巴脉管侵犯是胃癌PNI的独立危险因素(表2)。

表2 临床特征单因素与多因素分析结果
变量	                                       单因素分析	                                    多因素分析
	                    OR(95%CI)	   P	 OR(95%CI)                P
性别	             1.202(0.731-1.978)         0.468		
年龄	             0.883(0.511-1.525)         0.655		
肿瘤部位	             0.644(0.494-0.839)         0.001     0.742(0.557-0.989)     0.042
分化程度	             0.679(0.476-0.967)         0.032     0.898(0.596-1.352)     0.605
组织类型	             1.067(0.676-1.684)         0.781		
cT分期	             3.142(1.863-5.300)       <0.001     2.495(1.453-4.285)     0.001
CT淋巴结转移     2.836(1.601-5.025)       <0.001     2.758(1.351-5.630)     0.005
淋巴脉管侵犯      2.275(1.445-3.583)       <0.001     1.875(1.150-3.057)     0.012
Borrmann分型   1.712(1.092-2.683)         0.019     1.580(0.959-2.604)     0.072
CEA	             1.425(0.729-2.786)         0.301		
CA199	             1.200(0.672-2.143)         0.538		
CA72-4	             1.109(0.605-2.031)         0.739		
注：OR：优势比；95%CI：95%置信区间；cT：临床T分期；CEA：癌胚抗原；
CA199：糖类抗原199；CA72-4：糖类抗原72-4。

表1 训练组与测试组患者临床病理资料比较
变量	          (n=311)          训练组(n=217)      P          测试组(n=94)            P
	                                PNI(+)      PNI(-)                PNI(+)         PNI(-)	
性别				        0.914		                0.351
男	       225(72.3%)      78	            78		  37	 32	
女	       86(27.7%)        30	             31		  10	 15	
年龄				        0.646		                0.116
≥60	       246(79.1%)      86	            84		  35	 41	
＜60	       65(20.9%)        22	             25		  12	 6	
肿瘤部位				        0.036		                0.037
贲门胃底	       100(32.2%)      39	            25		  21	 15	
胃体	       77(24.8%)        31	             28		  12	 6	
胃窦	       134(43.1%)      38	            56		  14	 26	
分化程度				        0.009		                0.913
低	       146(46.9%)      58	            46		  20	 22	
中低	       140(45.0%)      47	            47		  24	 22	
中	       24(7.7%)           3	             15		  3	 3	
中高	       1(0.3%)             0	             1		  0	 0	
组织类型				        0.451		                0.530
腺癌	       191(61.4%)      65	            71		  29	 26	
其他	       120(38.6%)      43	            38		  18	 21	
cT分期				      <0.001		                0.410
1	       12(3.9%)           0	             9		  1	 2	
2	       20(6.4%)           1	             13		  1	 5	
3	       14(4.5%)           1	             9		  2	 2	
4	       265(85.2%)      106           78		  43	 38	
CT淋巴结转移			     <0.001		                0.199
无	       61(22.2%)        6	             36		  7	 12	
有	       250(77.8%)      102           73		  40	 35	
淋巴脉管侵犯			       0.005		                0.023
无	       160(51.4%)      47	            68		  17	 28	
有	       151(48.6%)      61	            41		  30	 19	
Borrmann			       0.158		                0.097
Ⅰ	       41(13.2%)        9	             17		  5	 10	
Ⅱ	       253(81.4%)      89	            88		  41	 35	
Ⅲ	       6(1.9%)             3	             1		  0	 2	
Ⅳ	       11(3.5%)           7	             3		  1	 0	
CEA				        0.130		                0.778
≥10U/mL	      40(12.9%)        16	             9		  7	 8	
＜10U/mL	      271(87.1%)      92	            100		 40	 39	
CA199				        0.279		                0.583
≥37U/mL      56(18.0%)         23	            17		  7	 9	
＜37U/mL      255(82.0%)      85	            92		  40	 38	
CA72-4				        0.341		                0.398
≥6U/mL	       50(16.1%)        20	             15		  6	 9	
＜6U/mL	       261(83.9%)      88	            94		  41	 38	
注：PNI：周围神经侵犯；cT分期：临床T分期；CEA：癌胚抗原；CA199：糖类抗原199；
        CA72-4：糖类抗原72-4。
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2.2 影像组学特征  从动脉期和静脉期图像中分别提取出1780个
影像组学特征，组内及组间一致性分析保留了375个ICCs≥0.8的
特征，通过PCA和ANOVA从动脉期和静脉期分别筛选出12个与
PNI显著相关的最优特征(表3)。
2.3 影像组学模型及诺模图性能  基于肿瘤部位、临床T分期以
及CT评估淋巴结状态构建的临床模型在训练组和测试组的AUC
为0.712(95%CI：0.643-0.781)、0.655(95%CI：0.544-0.766)。
静脉期SVM影像组学模型效能较高，在训练组和测试组的AUC为
0.809(95%CI：0.753-0.865)、0.755(95%CI：0.656-0.854)。
联合模型预测PNI的效能高于单纯影像组学模型，SVM联合模
型在训练组和测试组的AUC为0.881(95%CI：0.836-0.926)、
0.815(95%CI：0.729-0.902)，敏感性为0.807、0.798，特异性
为0.817、0.830，准确度为0.812、0.794。训练组与测试组模型
性能见表4、表5。ROC曲线见图2、图3。

　　对训练组和测试组模型的ROC曲线两两之间进行了Delong检
验，LR分类器和SVM分类器构建的同类模型ROC曲线未见统计学
差异(P>0.05)。临床模型与影像组学模型比较、临床模型与联合
模型比较，其差异有统计学意义(P=0.035，P=0.018)，而影像组
学模型和联合模型比较，未见统计学差异(P=0.425)。
　　将静脉期Radscore和临床特征进行多因素Logistic回归分析，
结果显示，Radscore、cT分期和CT评估淋巴结转移是PNI的独立危
险因素，据此建立用于个体化预测PNI风险的诺模图(图4)。Hosmer-
Lemeshow拟合优度检验显示诺模图拟合程度良好(P=0.522)。
　　通过DCA曲线(图5)评估不同预测模型的净收益率，结果显
示，在一定的阈值范围内，诺模图比影像组学模型和临床模型具
有更高的净收益，在指导胃癌PNI患者制定治疗策略时的临床应
用价值更高。

图2A-图2B 动脉期预测模型训练组和测试组ROC曲线。图4 临床-影像组学诺模图。
图3A-图3B 静脉期预测模型训练组和测试组ROC曲线。图5 诺模图、影像组学模型、临床模型术前预测 PNI的DCA曲线，横坐标为阈值概率，纵坐标为净效益。
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表5 动脉期训练组和测试组预测模型性能比较
模型	        AUC(95%CI)       敏感性    特异性    准确度       PPV	        NPV
训练组						    
LR(C)	 0.705(0.635-0.775)	 0.604      0.594      0.615      0.615      0.634
LR(R)	 0.775(0.716-0.834)	 0.771      0.679      0.725      0.706      0.748
LR(R+C)	 0.805(0.750-0.861)	 0.798      0.743      0.771      0.757      0.786
SVM(C)	 0.712(0.643-0.781)	 0.625      0.633      0.597      0.645      0.655
SVM(R)	 0.732(0.666-0.798)	 0.835      0.641      0.688      0.645      0.766
SVM(R+C)	0.835(0.782-0.887)	 0.688      0.844      0.766      0.815      0.730
测试组						    
LR(C)	 0.649(0.537-0.761)	 0.598      0.615      0.585      0.623      0.676
LR(R)	 0.740(0.641-0.838)	 0.783      0.638      0.710      0.679      0.750
LR(R+C)	 0.776(0.680-0.872)	 0.717      0.766      0.742      0.750      0.735
SVM(C)	 0.655(0.544-0.766)	 0.615      0.709      0.617      0.633      0.658
SVM(R)	 0.712(0.608-0.816)	 0.739      0.638      0.668      0.667      0.714
SVM(R+C)	0.782(0.687-0.877)	 0.740      0.766      0.753      0.756      0.750
注：LR：Logistic回归分析；SVM：支持向量机；C：临床模型；R：影像组学模型；
        R+C：临床-影像组学联合模型；AUC：曲线下面积；95%CI：95%置信区间；
        PPV：阳性预测值；NPV：阴性预测值。

表4 静脉期训练组和测试组预测模型性能比较
模型	       AUC(95%CI)        敏感性  特异性  准确度     PPV	 NPV
训练组						    
LR(C)	 0.705(0.635-0.775)	 0.604    0.594    0.615	    0.615	 0.634
LR(R)	 0.799(0.741-0.856)	 0.743    0.716    0.729	    0.723	 0.736
LR(R+C)	 0.845(0.794-0.896)	 0.752    0.826    0.789	    0.812	 0.769
SVM(C)	 0.712(0.643-0.781)	 0.625    0.633    0.597	    0.645	 0.655
SVM(R)	 0.809(0.753-0.865)	 0.853    0.679    0.766	    0.727	 0.822
SVM(R+C)	0.881(0.836-0.926)	 0.807    0.817    0.812	    0.815	 0.809
测试组						    
LR(C)	 0.649(0.537-0.761)	 0.598    0.615    0.585    0.623	 0.676
LR(R)	 0.741(0.640-0.841)	 0.761    0.617    0.688	    0.702	 0.833
LR(R+C)	 0.805(0.718-0.892)	 0.804    0.763    0.741	    0.723	 0.795
SVM(C)	 0.655(0.544-0.766)	 0.615    0.709    0.617	    0.633	 0.658
SVM(R)	 0.755(0.656-0.854)	 0.870    0.560    0.731    0.678	 0.824
SVM(R+C)	0.815(0.729-0.902)	 0.798    0.830    0.794	    0.788	 0.818
注：LR：Logistic回归分析；SVM：支持向量机；C：临床模型；R：影像组学模型；
         R+C：临床-影像组学联合模型；AUC：曲线下面积；95%CI：95%置信区间；
         PPV：阳性预测值；NPV：阴性预测值。

表3 动脉期及静脉期最佳特征及其特征系数
	 特征	 系数
AP  exponential_firstorder_Median	                                                   0.12531
       lbp-2D_glszm_SmallAreaEmphasis	                                                   0.34023
       log-sigma-1-mm-3D_glcm_ClusterShade	                             -0.18757
       logarithm_gldm_LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis    0.16484
       original_firstorder_Median	                                                   0.14656
       original_shape_Flatness	                                                                      -0.41646
       original_shape_Maximum2DDiameterRow	                               0.13465
       original_shape_Sphericity                                   	                             -0.27255
       square_firstorder_Skewness	                                                 -0.20637
       square_ngtdm_Strength	                                                                      -0.22437
       wavelet-LLH_firstorder_Minimum	                                                   0.32427
       wavelet-LLL_firstorder_Median	                                                   0.15094
		
VP  exponential_firstorder_Mean	                                                   0.13960
       lbp-2D_glszm_SmallAreaEmphasis	                                                   1.15594
       log-sigma-1-mm-3D_firstorder_Skewness	                             -0.04718
       log-sigma-1-mm-3D_glcm_ClusterShade	                             -0.06711
       logarithm_gldm_LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis  -0.07122
       original_shape_Flatness	                                                                      -0.45585
       square_firstorder_10Percentile	                                                   0.18597
       square_firstorder_Median	                                                                     -0.20902
       wavelet-HLH_glcm_Correlation	                                                   0.34689
       wavelet-HLH_glszm_SmallAreaEmphasis	                               0.34195
       wavelet-HLL_firstorder_Median	                                                  -0.00865
       wavelet-LLL_firstorder_Median	                                                   0.36373
注： AP：动脉期；VP：静脉期。
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3  讨　论
　　胃癌的预后与TNM分期、生物学行为、分化程度、组织类型
及治疗措施有关，其中PNI是胃癌复发和预后不良的生物标志物
之一[14]。据相关文献报道，胃癌PNI发生率为6.8%-75.6%，本研
究纳入的311例胃癌的PNI发生率为49.8%，与以往研究相符[15]。
美国国家综合癌症网络(NCCN)相关指南明确指出，PNI是导致胃
癌术后复发的高危因素，建议将其作为术后辅助治疗的指征之一
[16]。日本胃癌治疗指南建议将PNI、淋巴血管侵犯等复发高风险因
素作为新辅助化疗的适应症[17]。因此，利用生物标志物识别具有
高复发风险的胃癌对于患者分层和改善治疗决策至关重要。有学
者建议将PNI纳入到胃癌的TNM分期中[18]，或将进一步提高患者分
层的精确性，有助于制定个性化治疗方案，使患者得到最大程度
的生存获益。
　　胃癌PNI与T分期和淋巴结转移显著相关，肿瘤浸润程度越
深，侵袭力越强，发生PNI的风险越高[19]。这可能是因为随着胃
癌浸润程度越深、范围越广，就越有可能接触到腹腔神经丛，从
而增加发生PNI的风险。本研究多因素分析显示临床T分期和CT
评估淋巴结转移是胃癌PNI的独立危险因素，与既往研究一致。
Hwang等研究发现，胃癌PNI与淋巴血管侵犯密切相关[20]，淋巴
脉管侵犯常常与PNI同时发生，反映了肿瘤向外侵袭生长的趋势,
与本研究的结果一致。另外，本研究结果显示PNI与肿瘤部位也
具有相关性，这可能与胃神经分布有关。胃由交感神经和迷走神
经共同支配[21]，胃食管交接处及胃体小弯处的神经分布密度较
高，因而位于贲门、胃体部的肿瘤发生神经侵犯的风险也更高。
　　常规的影像学方法CT或MRI难以识别出PNI、血管侵犯等微
小的侵袭性特征。既往有学者利用临床特征和增强CT图像特征对
胃癌PNI进行术前预测，刘书豪等[22]分析550例进展期胃癌患者的
临床资料和增强CT图像中的肿瘤分期、淋巴结转移等数据，构建
了预测进展期胃癌PNI的临床列线图模型，内部验证和外部验证
的AUC分别为0.935和0.828。该临床模型优于本研究纳入肿瘤部
位、临床T分期和CT评估淋巴结转移而构建的临床模型，后者在
训练组和测试组中的AUC分别为0.712和0.655。这可能与本研究
的临床模型纳入PNI的独立预测因子较少有关。刘祥[23]等通过测
量增强CT图像上肿瘤CT值和脾脏静脉期CT值，计算出增强各期
相平均值与平扫CT值的差、静脉期肿瘤与脾脏CT值的差以及对
比增强比，对以上参数进行分析并筛选出与PNI有关的参数构建
ROC曲线，其AUC值最大可达0.772。
　　影像组学将二维图像转换成可分析的定量数据，并利用人工
智能或机器学习算法，将大量高维度的数据转换成鉴别诊断或预
测预后的影像组学模型，在疾病诊断和医学研究中的优势愈发
明显[24]。Aytül等[25]使用Mazda软件在肿瘤最大横断面图像勾画
ROI并提取纹理特征，利用机器学习算法构建模型预测胃腺癌的
PNI发生风险，平均 AUC为0.482-0.754。Zheng[26]等通过提取
胃癌门静脉期影像组学特征，构建影像组学模型和影像组学-临
床联合模型用于术前预测胃癌PNI，其测试集中的最佳 AUC 为 
0.82(95%CI：0.69-0.94)。本研究使用基于3D的分割方法分别勾
画了增强CT动脉期和静脉期的肿瘤原发灶ROI，利用影像组学技
术提取大量原发病灶的影像组学特征，并结合临床指标分别构建
临床模型、影像组学模型及联合模型，用于术前预测胃癌PNI。
　　结果表明，影像组学模型的预测效能明显优于临床模型，
而结合了影像组学特征和临床指标的联合模型在术前预测PNI的
效果最好，训练组和测试组的AUC分别达到了0.881(95%CI：
0.836-0.926) 和 0.815(95%CI：0.729-0.902)。静脉期的影像组
学模型和联合模型的预测性能均高于动脉期模型，这可能是因为
动脉期往往反映大血管的强化情况，而静脉期更侧重反映组织或
肿瘤微血管的强化情况，且大多数胃癌在静脉期强化更明显。另
外，本研究将联合模型转化为可视化诺模图，通过计算得分可获
得胃癌发生PNI的风险概率，对于临床应用更为简便直观。
　　本研究存在一些局限性：(1)本研究是一项单中心、回顾性研
究，收集的样本量有限，进一步扩大样本量以及外部验证是非常
必要的；(2)尽管在提取影像组学特征之前对图像进行了标准化预
处理，但仍然不能排除不同仪器、采集参数产生的影响；(3)本研

究只回顾性分析PNI阳性和阴性患者的临床病理资料，并未对这
些患者的术后生存或复发情况进行随访，因此未能显示PNI与预
后或复发的相关性。
　　综上所述，增强CT影像组学模型和诺模图对术前预测胃癌
PNI具有重要的应用价值，该结果有助于进一步细化胃癌患者危
险分层，为制定个体化治疗方案、预测复发风险提供重要参考。
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