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［摘要］ 胃癌是全球范围内高发的恶性肿瘤之一，具有起病隐匿、早期诊断

困难、进展期预后不良等特点。传统诊断技术受主观因素影响较大，且在准确

率和效率方面存在局限，难以满足精准医学的临床需求。近年来，人工智能

（artificial intelligence，AI）技术，尤其是基于深度学习（deep learning，DL）

的快速发展，为胃癌的精准诊疗带来了全新的机遇。AI辅助胃镜诊断可显著提

升病变检出率及诊断效率，AI驱动的影像组学模型可精准预测肿瘤浸润深度、

淋巴结及腹膜转移情况，而AI辅助病理学系统的应用则可以显著提高诊断的准

确率和效率。此外，结合多组学数据的AI模型在化疗和靶向治疗反应预测以及

个体化预后评估方面亦展现出巨大潜力。然而，AI技术在胃癌领域的临床转化

仍面临诸多挑战，包括数据标准化不统一、模型泛化能力不足及算法可解释性

较弱等问题。因此，本文系统综述AI技术在胃癌诊断、疗效评估及预后预测方

面的最新研究进展，深入探讨当前技术所面临的核心挑战，并展望未来AI在胃

癌精准诊疗中的发展趋势，以期推动AI技术的广泛应用和临床转化，最终实现

胃癌诊疗的精准化和个体化，改善患者的临床预后。
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［Abstract］ Gastric cancer remains one of the most prevalent and lethal malignancies worldwide, characterized by an insidious 
onset, challenges in early detection, and a poor prognosis in advanced stages. Conventional diagnostic approaches are often 
constrained by subjective interpretation and inherent limitations in accuracy and efficiency, rendering them insufficient to meet the 
demands of precision medicine. In recent years, the rapid advancement of artificial intelligence (AI), particularly deep learning 
(DL)-based techniques, has opened new avenues for the precise diagnosis and management of gastric cancer. Emerging evidence 
suggests that AI-assisted endoscopic systems significantly enhance lesion detection rates and diagnostic efficiency, while AI-driven 
radiomics models offer precise predictions of tumor invasion depth, lymph node involvement, and peritoneal metastasis. Additionally, 
AI-powered pathology analysis has markedly improved both diagnostic accuracy and efficiency. Moreover, integrative AI models 
leveraging multi-omics data have demonstrated great potential in predicting responses to chemotherapy and targeted therapies, as 
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well as facilitating personalized prognostic assessments. However, despite these promising advancements, the clinical implementation 
of AI in gastric cancer remains hindered by challenges such as the lack of standardized datasets, limited model generalizability, 
and insufficient algorithm interpretability. This review systematically synthesized the latest advancements in AI applications 
for gastric cancer diagnosis, treatment response evaluation, and prognostic prediction. Furthermore, it critically examined key 
technical challenges in current AI methodologies and explored future directions in AI-driven precision medicine for gastric cancer. 
By addressing these challenges, we aimed to foster the widespread adoption and clinical translation of AI technologies, ultimately 
advancing precision oncology and improving patient outcomes.
［Key words］ Artificial intelligence; Gastric cancer; Deep learning; Diagnosis; Prognosis

2022年全球癌症统计数据［1］显示，胃癌是全
球第5大常见恶性肿瘤和癌症相关死亡原因，每
年新增病例约97万，死亡病例约66万。研究［2］显
示，早期胃癌患者5年生存率超过90%，而进展期
胃癌仅在10%以下。由于大部分胃癌早期没有明显
的症状和体征，患者在确诊时已经进入晚期，导
致整体疗效较差。胃癌早期诊断与治疗面临诸多
挑战：现有影像学和内镜技术在胃癌临床分期中
的准确率有限，尤其在早期分期方面存在差异；
在同一肿瘤组织内可能会出现多种子细胞群体，
这些子细胞群体在分子基因学异常及肿瘤微环境
等方面存在差异，严重限制了胃癌的精准病理学
诊断；此外，肿瘤耐药性、微环境复杂性及患者
免疫功能低下等问题也会进一步影响疗效。因
此，早期规范化诊疗对改善患者预后至关重要。

随着人工智能（artificial intelligence，AI）在
医疗领域的广泛应用，特别是在胃癌的诊断和预
后预测方面，AI展现出巨大的潜力［3-4］。相比传
统机器学习（machine learning，ML），深度学
习（deep learning，DL）具有强大的特征学习能
力、层次化表示和对大数据的适应性［5］。DL是
ML的特殊类型，通过多层神经网络模拟人脑信

息处理方式，能够自动从大量数据中学习特征，
超越传统ML的表现（图1）。常用的DL模型包

括深度神经网络、卷积神经网络（convolutional 
neural network，CNN）、图神经网络、残差网

络、生成对抗网络及Transformer架构等［6］。本
文将重点综述DL在胃癌诊断、疗效评估和预后

预测中的应用现状及未来发展方向。

Positive samples

Negative samples
Train Tune Test Validate

Iterate

Deploy

图1  DL模型开发与优化流程

Fig.1  DL model development and optimization process

1 AI在胃癌诊断和分期预测中的应用

1.1 AI在胃内病灶内镜诊断中的应用

在临床实践中，由于病变性质差异和内镜医
师水平的限制，部分胃癌患者可能在内镜检查中被
遗漏。近年来，AI算法在消化内镜领域快速发展。

2024年，中国首次发布《上消化道内镜人工智能系

统临床应用专家共识（2023，武汉）》［7］。2024年
美国消化内镜协会对AI在内镜检查和胃肠病学中的

应用发布10条共识声明［8］。这些指南/共识推动了

AI辅助内镜检查的标准化和同质化，提高了内镜检

查的效率和诊断准确率。

内镜检查包括白光内镜（ w h i t e - l i g h t 
endoscopy，WLE）、放大内镜、放大内镜联

合窄带成像技术（magnifying endoscopy with 
narrow-band imaging，ME-NBI）和超声内镜 
等［9］。传统内镜学基于特征工程的ML算法，其

流程包括图像采集、肿瘤分割、特征提取及模型

训练与验证，用于胃癌诊断。相比之下，DL中

的CNN通过多层神经网络进行整个图像序列的端

到端输出，自动提取图像中的高级特征，从而识

别复杂模式，实现更高效的诊断［10］（图2）。

Du等［11］利用多模态数据融合（WLE结合弱放大

染色内镜）构建的模型，可实时处理视频并进行

诊断，显著增强内镜医师与AI的交互，改善患者

预后。在辅助诊断测试中，低年资内镜医师在AI
的辅助下与专家表现相当（84.50% vs 89.00%，
P=0.121），同时大幅缩短诊断时间（30.67 min 
vs 65.17 min，P＜0.05）。该研究反映出AI技术

在提高诊断效率和精度方面的巨大潜力。

1.1.1 胃癌风险人群检测

胃癌的发生与遗传、特定的饮食习惯、幽

门螺杆菌（Helicobacter pylori，Hp）感染等紧

密相关［12］。一项前瞻性队列研究［13］显示，

与内镜医师相比，AI辅助内镜不但可在实时视

频中提高慢性萎缩性胃炎的诊断率（35.8% vs 
24.6%），而且中、重度萎缩判断的准确率也明

显提高。随后，该团队又纳入1 131例接受胃镜检

查的患者进行嵌入式病例对照研究，结果显示，

AI模型诊断慢性萎缩性胃炎的灵敏度（84.02% 
vs 62.72%）、特异度（97.04% vs 81.95%）、准

确率（90.53% vs 72.34%）和Kappa值（0.852 vs 
0.558）均优于内镜医师组［14］。AI的应用有助于

医师迅速且精确地检测和诊断胃癌，帮助患者及

时治疗。
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WHO将Hp定义为一级致癌物，Hp感染在

胃癌的发生、发展中发挥重要作用［15］。Yang 
等［16］开发的胃镜图像AI辅助综合分析系统，

收集了516例患者的6 270张WLE图像，带入14
种CNN模型进行训练，EfficientNetB7模型对区

分Hp与非Hp感染的预测准确率达83.33%，受试

者工作特征（receiver operating characteristic，
ROC）曲线的曲线下面积（area under curve，
AUC）为0.909 6。随后，Nakashima等［17］进行

了单中心前瞻性队列研究，分别对AI辅助胃镜诊

断有无Hp感染及除菌是否成功进行研究，结果发

现AI辅助WLE诊断Hp感染的灵敏度和特异度分

别为86.7%和86.7%，AUC为0.956。另外，基于

图像增强胃镜的AI诊断Hp不同感染状态的准确

率优于基于WLE的AI，且与有经验的内镜医师相

当。这些研究结果突显出AI在提高胃癌早期诊断

效率和准确率方面的潜力，但仍需进一步优化算

法，提升泛化能力，以应对不同临床环境下的挑

战。

1.1.2 良恶性分类预测

早期胃癌的病变不明显，有时与胃炎难以区

分。Horiuchi等［18］使用ME-NBI获取的1 492张早

期胃癌图片和1 078张胃炎图片进行基于CNN模

型的训练，在由151张早期胃癌图片和107张胃炎

图片组成的独立测试集中取得0.853的准确率，其

灵敏度、特异度、阳性预测值和阴性预测值分别

为0.954、0.710、0.823和0.917，平均阅片速度为

51.83张/s。Yang等［16］在胃内良/恶性病变的二分

类研究中，EfficientNetB7模型的AUC为0.994 3，
对早期胃癌预测的准确率为91.76%，而对良性病

图2  内镜图像分析：ML vs DL

Fig. 2  Endoscopic image analysis: ML vs DL
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变预测的准确率为99.52%。然而，这些模型在应

对复杂病变和较为细微的内镜下特征时，仍有进

一步优化的空间。

1.1.3 胃癌浸润深度评估

肿瘤浸润深度是决定胃癌患者接受内镜切

除或外科手术的关键标准，但内镜检查对其判断

的准确率较低。通过DL可显著提升内镜医师在

肿瘤浸润深度诊断中的能力。北京大学肿瘤医院

开展的一项多中心、前瞻性、实时竞赛性的比

较诊断性研究［19］，用ENDOANGEL系统与内镜

医师通过比较内镜视图实时答题，在早期胃癌

浸润深度和分化状态的预测中，ENDOANGEL
的表现与内镜医师相当，专家、高级和初级内镜

医师的平均诊断时间分别为2.22、2.53和2.42 h，
而ENDOANGEL为1.60 h。AI在提高内镜检查效

率的同时，也能为医师节省时间。Gong等［20］基

于DL模型训练5 017张内镜图像预测胃癌浸润深

度，该模型的胃内病变检出率为95.6%，胃癌浸

润深度预测的准确率为89.2%（病变限于黏膜或

黏膜下层）。Uema等［21］开发基于AI的超声内镜

辅助诊断模型，用于诊断早期胃癌的浸润深度。

在诊断性能方面，AI模型的准确率、灵敏度和特

异度（74.1%、73.1%和75.0%）与内镜专家的实

时诊断相当（75.5%、79.1%和72.2%）。综上所

述，AI在胃癌浸润深度评估中具有显著的临床应

用前景，尤其在提高诊断准确率和工作效率方面

展现出特有优势。

1.1.4 AI在胃镜质量控制方面的应用

AI通过执行多项任务来确保消化内镜检查

期间的质量控制，如监测盲区、记录检查时间、
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自动识别解剖结构和评估黏膜清洁度等。充足

的检查时间是提高内镜质量的方法之一，对于

接受内镜检查的患者，推荐将AI辅助内镜检查

时间作为质量控制工具［7］。2016年，欧洲胃肠

内镜学会（European Society of Gastrointestinal 
Endoscopy，ESGE）提出首次诊断性胃镜检查时

间至少7 min［22］。在一项收集49个胃镜视频作为

模型训练和验证数据集的研究［23］中，AI辅助系

统在93.7%的视频中正确预测开始时间，在97.1%
的视频中正确预测结束时间，且AI辅助组胃镜程

序的平均检查时间显著长于对照组（5.03 min vs 
4.24 min，P＜0.001）。完整观察整个胃是保证

诊断性胃镜质量的前提［7］，ESGE提出胃镜检查

至少要获得10张胃图像［23］。在一项随机对照研

究［23］中，AI辅助系统能以90.4%的准确率监测

盲点，它和对照组分别分析153和150例患者，AI
辅助组的盲点率低于对照组（5.86% vs 22.46%，

P＜0.001）。AI在提高内镜检查质量和减少盲区

方面具有显著优势，能够为患者提供更加全面和

精确的检查。

1 . 2  A I 辅 助 计 算 机 体 层 成 像 （ c o m p u t e d 
tomography，CT）在胃癌分期和诊断腹膜转移中

的应用

准确的治疗前分期是决定局部晚期胃癌患者

综合治疗方案选择的关键环节，CT诊断胃癌淋

巴结转移的准确率仅为50%~70%［24］。影像组学

与AI结合是目前热门的交叉学科研究领域，DL
能够从图像序列中直接提取和学习高级特征，实

现复杂图像模式的识别和分类，可用于胃癌的临

床分期及诊断腹膜转移等。

1.2.1 胃癌T分期预测

胃癌浸润深度在腹部增强CT上表现为胃壁

局部或弥漫性增厚，且病变的密度与正常胃壁

不同。即使是经验丰富的放射科医师，其诊断早

期胃癌的准确率范围也仅为51.6%~91.5%［25］。

Wang等［26］开发了一种基于CNN的CT影像组学

模型，用于区分T2期和T3/4期胃癌，该模型的

AUC达到0.899。Zeng等［27］通过基于ResNet101
的AI分类器模型区分早期（T1期）和T2期胃癌

的准确率为91.4%~94.6%，AUC为0.993（95% 
CI：0.984~1.000）。此外，该模型还展示出区分

T1a和T1b期的能力，准确率为62.3%~88.6%。以

上研究为未来基于CT图像中可解释特征提升胃

癌早期分期诊断精度的研究奠定了基础。

1.2.2 胃癌N分期预测

淋巴结转移是影响胃癌患者预后的关键因

素。对于肿瘤局限于黏膜或黏膜下层且无淋巴结

转移的患者，内镜下切除可避免根治性手术和淋

巴结清扫引起的并发症。然而，12.3%~19.6%的

早期胃癌患者确诊时已有淋巴结转移［28］，若仅

行内镜下切除原发性病灶，可能延误治疗。因

此，精准的治疗前淋巴结状态评估至关重要。多

项研究［29-31］表明，通过分析从CT图像的动脉期

或门静脉期提取的特征，并建立影像组学模型，

可有效地预测胃癌的淋巴结转移情况。

Dong等［30］基于来自国内外6个研究中心的

730例局部晚期胃癌患者的术前CT图像，利用

CNN方法构建预测淋巴结转移数量的DL影像组

学列线图（DL radiomics nomogram，DLRN）

模型，结果显示，DLRN在训练集、内部验证集

和外部验证集中的C指数分别为0.821、0.822和
0.797，优于临床N分期方法，并与患者总生存期

（overall survival，OS）显著相关。Zheng等［32］

回顾性收集1 205例局部晚期胃癌患者新辅助化

疗后的CT图像，基于Transformer框架的DL网络

（DL network，DLN）预测胃癌患者新辅助治疗

后的淋巴结转移，DLN采用全肿瘤的3D分析全

面反映肿瘤的异质性与动态变化。在所有验证

集中，DLN模型表现出较强的泛化能力和预测

准确率，其灵敏度显著高于临床模型（78.5% vs 
67.0%）。以上研究结果为基于CT影像组学DL模
型预测胃癌淋巴结转移的精准评估提供了有力支

持，也与既往相关研究的结论相互印证。

1.2.3 胃癌腹膜转移预测

腹膜是晚期胃癌最常见的复发、转移部位，

约20%的患者在术前或术中诊断有腹膜转移，而

这些转移在CT图像上经常被忽视［33］。伴有腹膜

转移患者的中位生存期仅3~6个月，5年生存率低

于2%［34］。因此，腹膜转移的早期诊断对于胃癌

患者的治疗和预后至关重要。

Jiang等［35］开发了基于DL的术前CT预测晚

期胃癌隐匿性腹膜转移的模型PMetNet，共纳入

1 978例多中心回顾性数据，分为训练集（1  225
例）、外部验证集1（504例）和外部验证集2
（249例），PMetNet在训练集中的灵敏度为

83.7%，特异度为92.8%，AUC为0.955，在外部

验证集1和2中的AUC分别为0.946和0.920，显著

优于传统临床病理学指标（AUC：0.51~0.63）。

此外，该团队在此基础上开发出同时多任务DL
模型，通过术前CT图像实时预测腹膜复发风险

和无病生存期（disease-free survival，DFS），

在预测效率和准确率上进一步提高，为胃癌精准
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诊疗提供了新方法［36］。Chen等［37］结合蛋白质

组学和ML开发了预测胃癌腹膜转移的模型，共

纳入25例患者，通过TMT标记蛋白质组学筛选

出641种差异蛋白，并利用XGBoost筛选出10种
与腹膜转移密切相关的核心蛋白特征。模型在交

叉验证中的平均AUC为0.83，表现出良好的预测

性能，为胃癌精准治疗和预后分层提供了重要依

据。尽管这些研究创新性地采用多模态方法，突

破传统单一数据源的限制，有效地提升了腹膜转

移的早期预测能力，但仍存在回顾性病例数据和

样本量小等问题，可能导致模型表现受样本选择

偏倚的影响，限制其在不同临床群体中的普适性

和可靠 性。

1.3 AI在胃癌病理学诊断中的应用

在肿瘤诊断和亚型分类中，组织病理学评

估至关重要。传统的病理学检测不仅费时且存

在一定的主观性，随着AI在病理学领域的快速

发展，数字病理学正迎来变革。《人工智能辅

助胃部组织病理学诊断的数据采集和标注专家

共识》［38］规范数据采集与质量控制流程，为AI
辅助胃癌病理学诊断技术的发展提供了有力支

持。Wang等［39］开发了临床组织病理学图像评估

基础（clinical histopathology imaging evaluation 
foundation，CHIEF）模型，用于提取系统性癌症

评估的病理学成像特征，CHIEF模型在19个解剖

部位的60 530张全切片图像上预训练，并在32个
独立数据集上验证，结果显示，CHIEF模型在癌

细胞检测、肿瘤起源识别、分子特征预测及预后

预测中显著优于现有DL方法，性能提升最高达

36.1%。

Song等［40］基于CNN技术在1 500例胃癌患

者的H-E染色病理学切片中，建立了一个用于辅

助临床病理学诊断的AI系统，该系统能够快速

定位可疑的肿瘤区域，在试运行阶段表现出稳定

的诊断性能（AUC为0.986，准确率为0.873，灵

敏度为0.996，特异度为0.806）。此外，在真实

世界测试中，该系统显著提高了初级病理科医师

诊断的准确率和稳定性。刘洋等［41］采用AI辅助

显微镜对胃癌患者新辅助化疗前后人表皮生长因

子受体2（human epidermal growth factor receptor 
2，HER2）的表达进行评估，发现与视觉评估相

比，AI评估结果与金标准的一致率更高（0.766 
vs 0.853，0.773 vs 0.876）。浙江大学近期发布

的视觉与语言模型融合的人机交互AI病理学助手

OmniPT，可覆盖分类、分割、检测等多类型诊

断任务，并支持病理学报告一键生成，该系统可

在1~3 s内精准锁定病灶区域，并在数十类癌种中

取得95%以上的诊断准确率［42］。AI诊断系统不

仅能够提高病理学诊断效率，还可增强不同水平

医师的诊断准确率。然而，要实现病理学诊断系

统在临床中的全面应用，仍需解决系统适应性、

数据质量和可解释性等关键问题。

2 AI在胃癌疗效和患者预后预测中的应用

胃癌患者的治疗反应和预后不仅与肿瘤分

期有关，还取决于肿瘤异质性和表观遗传分子特

征。通过分析大量临床和基因组数据，AI可个体

化预测OS、肿瘤倍增时间、治疗反应及预后，

为患者寻求更精准高效的治疗策略。

2.1 胃癌的疗效预测

不同肿瘤的药物敏感性和耐药性存在显著差

异，深入了解其机制对优化治疗至关重要。Zhao
等［43］探讨了如何利用DL算法预测肿瘤何时会

对化疗产生耐药性。Wang等［44］基于8个溶酶体

相关基因利用转录组数据及单细胞测序数据，构

建了AI辅助胃癌疗效预测模型，该模型能够准

确预测胃癌患者化疗或免疫治疗效果（AUC为

0.92），从而改善患者的预后。Gao等［45］提出

一种增量监督对比学习模型iSCLM，整合预处理

CT和H-E染色活检图像，能准确预测化疗效果并

优化新辅助化疗方案（AUC：0.846~0.876）。

根据模型预测结果，接受iSCLM建议组与拒绝

iSCLM建议组的5年生存率分别为48.6%和35.6%
（P=0.005）。

多组学数据融合分析是未来肿瘤诊疗的重要

趋势。北京大学肿瘤医院沈琳教授团队收集了多

中心429例HER2阳性胃癌患者的数据，包括临床

信息、影像与病理学图像及其结构化报告，基于

此数据集开发AI驱动的精准预测模型MuMo，该

模型在抗HER2靶向治疗及联合免疫治疗反应预

测中表现优异（AUC为0.821和0.914），并有效

地将患者分为高风险组和低风险组，从而提供更

有针对性的治疗建议［46］。尽管研究展示出多组

学数据与AI结合在复杂疾病中的应用前景，但肿

瘤的异质性和AI算法存在的偏差，可能会影响预

测的准确率。需要通过持续学习和引入更多的数

据类型来进一步完善、优化模型。

转化治疗已成为部分局部晚期胃癌患者的选

择，但仅有20%~40%的患者能从新辅助化疗中

获益［47］。因此，精准识别潜在获益患者，避免

不必要的治疗相关不良反应具有重要临床意义。

Li等［48］基于CT影像中肿瘤及周围组织特征，构

建了可有效预测Ⅱ/Ⅲ期胃癌患者DFS和化疗反应
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的影像组学模型。Tan等［49］则建立了delta影像组

学模型，可有效预测晚期胃癌患者的化疗反应，

最佳AUC达0.83。Gao等［31］开发的影像组学模

型通过评估肿瘤中的调节性T细胞浸润情况，能

够预测并识别在程序性死亡蛋白-1（programmed 
death-1，PD-1）单抗治疗中可能发生超进展的患

者。尽管目前影像组学模型在化疗反应预测中表

现优异，但仍缺乏特异性生物标志物来精确识别

获益患者，应当继续探索能够与影像学特征相结

合的生物标志物。

2.2 胃癌患者的预后预测

Z h o u 等 ［ 5 0 ］ 基 于 D L 构 建 多 模 态 注

意力的虚拟多重免疫荧光（ m u l t i p l e x e d 
immunofluorescence，mIF）染色系统来预测胃

癌中多种与OS相关的生物标志物。该系统建立

在端到端生成CNN之上，以自发荧光和4’,6-二
脒基-2-苯基吲哚载玻片作为输入，生成胃癌相

关生物标志物的mIF染色，结果显示，与CD3低
表达组相比，CD3高表达组患者的OS显著更长

（P ＜0.001），CD20、CD8、PD1和综合阳性评

分与较长的OS显著相关，而CD163和FOXP3表现

出较短OS的趋势。Cai等［51］通过DL建立了1 699
例胃癌患者基因表达数据集的预后模型GPSGC，

探索与GPSGC相关的生存调控机制和治疗靶点，

结果显示，转化生长因子β1和血管内皮生长因子

的基因集与GPSGC风险评分和不良预后显著相

关，可作为胃癌患者的潜在治疗靶点。

HER2在多种组织（包括胃肠道）中表达，

能够促进细胞增殖并抑制凋亡。有研究［52］表

明，HER2过表达是胃癌进展的重要因素，并且

与患者预后不良相关。刘洋等［41］用AI辅助显微

镜评估新辅助化疗（neoadjuvant chemotherapy，
NAC）前后胃癌病理学标本，结果显示，在非

病理学完全缓解（pathologic complete response，
pCR）的患者中，NAC后HER2表达下调者的5年
OS率和DFS率均高于上调者（56.7% vs 30.5%，

P＜0.001；56.1% vs 23.0%，P＜0.001）；在

非pCR的HER2 2+/3+患者中，表达下调者的5
年OS率和DFS率优于表达无变化者（56.7% vs 
33.5%，P=0.003；56.1% vs 32.0%，P=0.002）。

此外，Ma等［53］基于门脉期增强CT的影像组学

成功预测HER2高表达，训练集和验证集的AUC
分别为0.84和0.78。尽管AI模型在评估一致性方

面表现出色，但由于HER2表达的异质性，AI可
能无法完全捕捉到不同患者的个体差异。

3 AI联合组学数据在胃癌中的研究进展

AI与多组学数据的融合能够为胃癌诊疗研究

提供多维度的分析框架。表1从应用场景、AI方
法及核心成果3个维度，对不同技术路径下的研

究进展进行归纳，旨在为将来多模态数据融合研

究提供方向性参考。

4 AI在胃癌全程化管理中的挑战和未来发展 
前景

AI在医学中的应用面临数据标准化不足的挑

战。不同国家和医学中心的数据解读标准各异，

缺乏统一的质量评价机制，导致AI模型在跨数据

集应用中的效果有限。此外，数据源的异构性和

质量差异可能引发算法偏差，影响研究结论的可

靠性［55］。为此，建议尽早制定标准化协议，采

用先进算法筛选数据，确保数据共享安全性和合

规性，推动AI在医学领域的普及和优化。

医学AI模型的泛化性问题同样突出。由于训

练数据缺乏多样性，模型在不同人群中的适用性

有限。实现模型的跨群体泛化需要多机构、多中

心合作，整合多元数据集，构建公平且普适的预

测模型［55］。此外，AI的复杂性和决策过程的不

可解释性削弱了医师和患者对其的信任，并带来

伦理和法律风险［56］。为此，各国正通过法律规

范机构由于自身利益或专利原因使算法不透明等

行为，同时推动科学研究解决“黑箱”问题。

AI技术的快速发展为医学研究带来了前所

未有的伦理挑战。尽管2024年《赫尔辛基宣言》

在多个方面进行改进［57］，但对AI相关的伦理问

题并未进行详细讨论，如AI技术发展引发数据隐

私、算法偏见和临床决策透明性等伦理问题。未

来，需要更多关于AI伦理的具体指导，保障所有

参与者的权益。

当前在胃癌领域，AI凭借其在复杂数据集

成和处理中的优势，展现出广阔的应用前景。通

过高效整合多模态数据，AI为精准预测模型的构

建奠定了基础。通过医工结合和多中心研究，AI
与医师协作将覆盖胃癌管理全周期，优化诊疗流

程，显著改善患者预后。

5 小  结

尽管AI在胃癌诊断、疗效评估和预后预测中

展现出巨大潜力，但AI本身无法替代医师，当前

在临床中只能起到辅助性作用，并且存在诸多问

题有待解决。AI的广泛应用需要依赖临床医师和

计算机专家的紧密合作。特别是在基层医院的推

广，AI技术有望提升胃癌诊疗的同质化和标准化

水平，从而改善患者预后。
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表1  AI联合组学数据在胃癌中的研究进展

Tab. 1  Research progress of AI combined with omics data in gastric cancer

Application Research content AI method Results

Endoscopic diagnosis Validation of AI model consistency 
with pathological diagnosis of 
gastric lesions［16］

U-Net deep 
learning model

The AI model exhibited superior consistency 
with pathological diagnoses during real-time 
endoscopic video monitoring, surpassing 
endoscopists in diagnostic accuracy

Effectiveness of AI-assisted real-
time monitoring and diagnosis of 
endoscopic lesions ［19］

CNN-based deep 
learning model

The AI-assisted system achieved an accuracy of 
84.7%, sensitivity of 100%, and specificity of 
84.3% in gastric cancer detection, enhancing the 
quality of endoscopic examinations

Imaging diagnosis Prediction of preoperative lymph 
node metastasis in gastric cancer
［30］

DLRN based on 
CNN

DLRN effectively distinguished lymph node 
metastasis stages in advanced gastric cancer, 
outperforming clinical N staging methods and 
showing significant correlation with OS

Prediction of occult peritoneal 
metastasis in advanced gastric 
cancer［35］

GAN-based deep 
learning model 
(PMetNet)

The nomogram model, incorporating Lauren 
classification and tumor differentiation, 
significantly improved the diagnostic accuracy 
of preoperative occult peritoneal metastasis, with 
AUC values of 0.950 and 0.953, respectively

Pathological diagnosis Development of an AI-assisted 
rapid pathological diagnosis 
system［40］

CNN-based 
deep learning 
pathology 
diagnostic system

The system rapidly identified suspicious tumor 
regions, demonstrating robust diagnostic 
performance (AUC: 0.986; accuracy: 0.873; 
sensitivity: 0.996; specificity: 0.806)

Identification of lymph nodes and 
tumor regions to assist in gastric 
cancer lymph node metastasis 
diagnosis［42］

CNN-based deep 
reinforcement 
learning

The model achieved a sensitivity of 98.5% and 
specificity of 96.1%, significantly reducing the 
time required for pathologists to diagnose lymph 
node metastasis

Therapeutic response prediction Prediction of targeted therapy 
efficacy in HER2-positive gastric 
cancer patients［46］

Hybrid predictive 
model (MuMo) 
based on CNN 
and Transformer 
architecture

MuMo exhibited AUC values of 0.821 and 0.914 
in predicting responses to targeted therapy in 
HER2-positive gastric cancer patients, effectively 
stratifying them into high-risk and low-risk groups

Prognostic assessment Development of a RFS prediction 
model for advanced gastric 
cancer patients based on radiomic 
features［54］

CNN-based deep 
learning model

The model optimized RFS prediction and high-risk 
stratification in gastric cancer patients

　　GAN: Generative adversarial network; RFS: Recurrence-free survival.
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