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摘要：目的目的  探索人工智能技术在卵巢癌转移灶精准定位和评估中的应用模式。方法方法  共纳入 3个中心 273例卵巢癌转移

患者腹盆腔增强计算机体层成像（CT）图像，经诊断医师标注，共获得 174个膈下转移灶及 516个肝周转移灶，随机划

分为训练集（n = 561）和测试集（n = 129），构建基于深度卷积网络的膈下/肝周位置二分类模型，计算其准确率、灵敏

度、特异度、精确度、F1值及曲线下面积（AUC）。基于增强CT四期图像及手术病理资料，填充结构化报告并评估其

性能。结果结果  膈下/肝周位置区分模型的 AUC 为 0.78，准确率 0.721，灵敏度 0.417，特异度 0.839，精确度 0.500，F1 值

0.455。结构化报告填充中，对肝周转移灶位置的分类模型表现最佳，AUC为 0.83，准确率 0.753，灵敏度 0.804，特异

度 0.702，精确度 0.725，F1值 0.763；其他特征模型的识别能力有待提升。结论结论  本研究探索并构建了“影像自动分析-
关键特征提取-报告结构化填充”的临床辅助工作模式，为优化诊断流程、提升报告标准化水平提供了实践框架。
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Abstract::  Objective To explore application models of artificial intelligence for precise localization and 

evaluation of ovarian cancer metastases. Methods A total of 273 contrast-enhanced abdominal-pelvic com-

puted tomography (CT) scans from patients with ovarian cancer metastases across three centers were includ-

ed. Radiologists annotated 174 subdiaphragmatic metastases and 516 perihepatic metastases, who were ran-

domly divided  into  training (n = 561) and test (n = 129) sets.  A deep convolutional  network-based binary 

classification model for distinguishing subdiaphragmatic/perihepatic locations was constructed, and its accura-

cy, sensitivity, specificity, precision, F1-score, and area under the curve (AUC) were calculated. Using four-

phase contrast-enhanced CT images and surgical pathology data, the structured reports were filled in and their 
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上皮性卵巢癌是一组高度恶性的女性生殖系

统肿瘤，发病率和死亡率居妇科肿瘤的第三和第

二位，严重危害女性健康[1-2]。卵巢癌发病隐匿，

易于转移和广泛播散，超过 80%的卵巢癌患者在

初诊时已合并多发性腹盆腔转移或其他部位的远

处转移[3]。肿瘤细胞减灭术是晚期卵巢癌首选治

疗方式[1, 4]，当关键解剖区域（尤其是解剖结构复

杂的上腹部区域）存在较大体积病灶时，减瘤术

的难度和复杂性大大提升[5-7]。卵巢癌 Suidan 评

分[8]提出了 7个对临床有重要意义的上腹部关键解

剖区域：（1）膈下区域，（2）肝周区域，（3）肝

门/肝十二指肠韧带区域，（4）胆囊窝/肝叶间裂区

域，（5）脾周区域，（6）网膜囊区域，（7）肾门上

腹膜后淋巴结。这些区域转移灶的识别和精准评

估，对卵巢癌患者的治疗和手术方案制定至关重

要[9]。根据腹腔种植转移途径，卵巢癌病灶最易

播散至上述 7 个区域中的肝周区域。研究[10-11]表

明，在浆液性卵巢癌患者中，有 34% ~ 36% 的患

者出现肝周转移。但是肝周病灶，特别是位于肝

表面的卵巢癌转移灶，与膈下转移灶在空间位

置上多有重叠，是临床分辨的难点；而肌层是

否受累将直接影响手术方式的选择及围手术期

的管理[12]。

腹腔镜检查是评估卵巢癌转移状态和分期的

金标准，但作为一种有创操作，腹腔镜检查侵袭

性大、成本高，且可能影响肿瘤转移的发生率[13]。

当前，国内外多个医学中心的术前影像初始评估，

仍以胸腹盆部增强计算机体层成像 （computed to-

mography, CT） 或腹盆部磁共振成像 （magnetic 

resonance imaging, MRI） 为基础，必要时 CT 和

MRI联合或胸腹盆部CT、MRI和正电子发射计算

机 体 层 显 像 （positron emission tomography and 

computed tomography, PET/CT） 联合进行综合评

估[14]。其中增强CT由于具有可用性广、扫描时间

快、成本效益高、重复性好等优点，常被推荐用

于卵巢癌转移灶范围评估的首选影像检查方

式[1, 15]。但是传统 CT 影像报告对转移灶的描述较

为笼统，经常忽略与检查指征相关的关键发现，

难以提供足够的诊断信息[16]。与传统报告形式不

同，结构化报告采用了预设的标准化模板和分类

系统，医生以选择题或字段填充的形式填写结构

化的内容，如影像所见、诊断意见、建议等。结

构化报告通过模板化的格式提供了一种更加标准

化、报告完整性高、易于检索和分析的方式[17]。

有研究[16]表明，结构化报告在晚期卵巢癌治疗前

CT报告中的应用，提升了对不可切除或难以切除

疾病部位报告的完整性，有利于临床实践中的应

用。然而，结构化报告书写耗时且工作量大，书

写结构化报告耗时约是传统影像报告的 2 倍[16]，

且目前缺乏统一的规范化报告格式，导致其临床

价值受到限制。

深度学习技术在卵巢癌转移灶的精准分割方

面已逐渐成为一种趋势[18]，而对转移灶影像的分

割也有了初步的探索[19]。另外，近年来利用人工

智能进行医学影像文本报告自动填充的研究日益

丰富[20]，基于图文跨模态学习智能医学影像判读

模型，依托海量训练数据与大模型技术，有望自

动分析和识别病变，提供可靠诊断建议。因此，

本研究拟借助深度学习技术，实现肝周和膈下区

域的卵巢癌转移灶自动识别和位置分类，进一步

针对肝周区域转移灶自动填充包含关键 CT 影像

信息的结构化报告，探讨人工智能技术在卵巢癌

转移灶精准定位和评估的应用价值。

performanc eevaluated. Results  The  subphrenic/perihepatic location differentiation model achieved an AUC 

of 0.78, with an accuracy of 0.721, sensitivity of 0.417, specificity of 0.839, precision of 0.500, and an F1-

score of 0.455. In the structured report population, the classification model for perihepatic metastasis location 

performed best, attaining an AUC of 0.83, accuracy of 0.753, sensitivity of 0.804, specificity of 0.702, preci-

sion of 0.725, and an F1-score of 0.763. The recognition capabilities of models for other features require fur-

ther improvement. Conclusion This work establishes a novel clinical assistance workflow—"automated image 

analysis, key feature extraction, and structured report population"—offering a practical framework for optimiz-

ing diagnostic processes and enhancing reporting standardization.

Keywords: ovarian cancer; peritoneal metastasis; computed tomography; artificial intelligence; structured re-

porting
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1 材料与方法材料与方法

1.1 研究对象与数据收集

本研究为回顾性多中心研究，豁免了患者的

书面知情同意。纳入、排除标准见图 1，最终纳

入 516个肝周转移阳性病灶和 174 个膈下转移阳

性病灶。

1.2 CT图像来源及扫描参数

所有患者均进行腹盆腔增强CT扫描，表1为

不同中心患者CT检查所使用的设备和参数。本中

心患者增强扫描方案如下：患者静脉输注非离子型

碘对比剂碘帕醇（上海博莱科信谊药业有限责任公

司），碘质量浓度 370 mg/mL，注射速度 2.5 mL/s，

剂量 1.3 mL/kg，总注射量上限 100 mL，门静脉

期图像在对比剂注入 60 s 后获得。外部中心 1 患

者增强扫描方案如下：患者静脉输注非离子型

碘对比剂碘佛醇 （加拿大马林克罗制药有限公

司），碘质量浓度 330 mg/mL，注射速度 4.0 mL/s，

剂量1 ~ 1.5 mL/kg，总注射量上限100 mL，自动延

迟10 s触发扫描，动脉期扫描结束后40 s行门静脉

期扫描。外部中心2患者增强扫描方案如下：患者

静脉输注非离子型碘对比剂优维显（拜耳医药保健

有限公司广州分公司），碘质量浓度 300 mg/mL，

注射速度3.0 mL/s，剂量1.5 mL/kg，总注射量上限

100 mL，门静脉期图像在对比剂注入60 s后获得。

1.3 图像标注

将所有入组患者的增强CT四期图像的DICOM

数据中患者姓名等信息进行匿名化处理，保证患

数据来源

本中心

外部中心1

外部中心2

设备厂商

西门子股份公司；佳能株式会社

荷兰皇家飞利浦公司；东软集团
股份有限公司；上海联影医疗科
技股份有限公司

荷兰皇家飞利浦公司

扫描机型

西门子双源CT；佳能开拓者 CT

飞利浦64排螺旋CT；东软精睿
CT；联影锐眼CT

飞利浦256排螺旋CT

管电压/V

120

120

120

管电流/mA

200

200

300

层厚/mm

5

5

5

CT    计算机体层成像。

表1    各中心来源数据CT图像扫描参数

者个人信息无泄露。将每张 CT 图像重采样至

0.75 mm×0.75 mm×5.00 mm，并以转移灶重心为

中心裁剪至 256 像素×256 像素×32 层的大小，每

个像素值按照特定窗宽窗位缩放到[0, 1]，对输入

图像进行标准化。卵巢癌转移灶的勾画先由两位

影像诊断医师 （分别具有 5 年、3 年的妇科肿瘤

CT影像阅片经验）完成，每个病例由一位医师独

立在增强 CT 门静脉期图像上逐层手动勾画卵巢

癌膈下及肝周转移灶的轮廓 （标注示例见图 2），

另一位核对标注，最终由一位高年资诊断医师

（具有 20年的妇科肿瘤CT阅片经验）对所有勾画

结果进行审核，如有争议，则讨论后修改。3 位

医师在标注和审核过程中均参考患者的手术记录

图2    肝周转移灶的轮廓示意图

图1    数据收集流程

CT    计算机体层成像。
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图3    ResNeXt50网络结构

及病理报告。最终得到手工标注的卵巢癌转移灶

作为评估分割模型性能的参考标准。标注完成后，

将图像及标注以 NIFTI （neuroimaging informatics 

technology initiative）格式保存。

以门脉期 CT 图像作为参考，并基于该图像

上的膈下和肝周转移灶标注进行图像配准，使用

deedsBCV算法，将动脉期、静脉期及其他期相的

CT图像与门脉期图像对齐。

1.4 膈下/肝周位置区分二分类模型的建立

本研究将卵巢癌肝周/膈下转移灶随机划分

为训练集 （n = 561） 和测试集 （n = 129），并引入

ResNet 模型的改进版 ResNeXt 50 进行分类[21]。

ResNeXt 是由 HE 等[21]在 2017 年 CVPR 会议上提

出来的新型图像分类网络，在 ResNet 的基础上，

引入了 cardinality （路径数） 的概念，在 block 的

设计上进行了创新，通过增加网络的宽度而非

深度，使得模型能够在不额外增加计算代价的

情况下提升网络的精度。与 ResNet 50 相似，

ResNeXt 50是基于 ResNeXt 开发的一种深度卷积

神经网络，包含了 50 层的卷积层和全连接层，

其较深的网络结构使得 ResNeXt 50 能够从输入

数据中提取更加丰富和复杂的特征，处理更复杂

的任务。ResNeXt 50 的网络架构如图 3 所示，具

体组成包括：

1.4.1    初始卷积层，包括

（1）一个7×7×7的卷积层，步长为2，用于处

理输入图像并提取初步特征；

（2） 批归一化层：对卷积输出进行归一化，

帮助加速训练；

（3） ReLU 激活函数：非线性变换，增加网

络的表达能力；

（4）最大池化层：用 3×3×3 的池化窗口进行

池化，步长为2，进一步降低空间维度。

1.4.2    残差模块

ResNeXt 50 的核心由多个残差模块堆叠而

成，每个残差模块包含多个并行的卷积路径，使

用 3 层卷积结构的 Bottleneck 设计。每个瓶颈块

由：1×1×1 卷积（用于降低通道数）、3×3×3卷积

（应用分组卷积）、1×1×1卷积 （用于恢复通道数） 

构 成 。 网 络 由 多 个 阶 段 （stage） 组 成 ， 通 常

ResNeXt 50 包含 4 个阶段，每个阶段分别包含 3、

4、6、3个残差块。

1.4.3    全局平均池化

将每个特征图的空间维度（长度、宽度、高

度）平均化，最终输出一个固定维度的特征向量。

1.4.4    全连接层

将全局池化后的特征向量映射到最终的分类

结果。通常，对于二分类任务使用 Sigmoid 激活

函数进行分类，对于多分类任务使用 Softmax 激

活函数进行分类。

1.4.5    模型训练

批次大小 （mini batch size） 设置为 8，每次

训练都会从训练集加载一个批次的数据进行训

练，并使用二元交叉熵损失作为损失函数。使用

AdamW 作为随机梯度下降的优化器，L2 权值衰

减为 1×10-5。实验使用线性预热余弦退火学习率

调度器以提高模型的收敛速度和稳定性，设定初

始学习速率为 0，根据总训练步数的 10%，学习
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率逐步线性提升至 1×10-4，随后学习率按照余弦

退火方式逐渐降低至 0。训练共迭代训练集 100轮

次，取最后一次作为模型的最终权重。 

1.5 结构化报告书写及结构化报告填充模型的建立

针对纳入的 516 例肝周转移阳性病灶，随机

划分为训练集（n = 423）和内部测试集（n = 93）。

在卵巢癌肝周转移灶的影像报告描述中，其位置、

形状、密度、强化情况是评估病灶性质、恶性程

度以及可切除性的重要指标，针对其描述，本团

队设计了一个四分类选项条目的结构化报告模板。

首先由两名诊断医师基于标注了转移灶位置的增

强 CT 图像，使用结构化报告模板填入相应条目

对应的影像信息，获得结构化报告。所有结构化

报告由一位具有 20 年妇科肿瘤 CT 阅片经验的诊

断医师进行审核。3 位医师在报告书写过程中均

参考患者的手术记录及病理报告，以确保定位的

准确性。最终，获得的以病灶为单位的结构化报

告汇总整合为Excel表格并记录。

本研究应用ResNeXt 50模型进行卵巢癌转移

灶的识别和分类，以基于放射科医师手动勾画的

肝周转移灶进行模型的训练和测试，结构化报告

包含的位置、形状、密度、强化情况 4 个分类条

目将分别独立建模。其中针对密度分类的建模最

终固定为窗宽 400 与窗位 40。最终根据手工标注

的肝周转移灶轮廓计算转移灶体积，将 4 个分类

模型的结果与获得的转移灶体积数据整合，以结

构化报告形式呈现。

在模型训练中，批次大小设置为 32，损失函

数为二元交叉熵损失。后续步骤与位置区分参考

二分类模型。

1.6 模型效能评估

对于构建的膈下/肝周位置区分模型，计算其

准确率、灵敏度、特异度、精确度及F1值，绘制

受试者操作特征 （receiver operator characteristic, 

ROC） 曲线并计算曲线下面积 （area under the 

curve, AUC）。针对卵巢癌肝周转移灶位置、形

状、密度、强化情况建立了 4 个分类模型，并分

别独立评估其效能。对于每一个模型，计算其准

确率、灵敏度、特异度、精确度及 F1 值，绘制

ROC并计算AUC。

1.7 数据分析

使用 SPSS 25.0 和 R 4.0.5 统计分析数据。连

续变量以平均值 ± 标准差（x̄±s）表示，组间比较

采用独立样本 t 检验；正态性检验采用 Shapiro-

Wilk 法。分类变量采用频率和百分比 [n（%）]表

示，组间比较采用卡方（χ2）检验。以P < 0.05为

差异有统计学意义。

基于多中心研究中异质性的核心痛点 （数

据标准不统一、统计模型适配不足等），采用 I ² 

统计量 （ ≤ 25%：低异质性；25% ~ 50%：中等；

>50%：高异质性）进行整体异质性检验，并按患

者年龄、国际妇产科联盟分期、有无腹水特征分

层，评估异质性在亚组内的分布。

2 结果结果

2.1 一般资料

本研究从3个中心共纳入273例可标记的卵巢

癌转移灶阳性患者，其中 207 例来自本中心，11

例来自外部中心 1，55例来自外部中心 2。所有入

组卵巢癌患者的增强 CT 图像中的门脉期图像经

过人工标注后共得到 174个膈下转移灶，516个肝

周转移灶，并基于增强 CT 四期图像和手术及病

理记录获得了每个转移灶对应的位置信息。通过

结构化报告书写的形式记录了每个转移灶对应的

位置、形状、密度、强化情况信息。患者资料及

卵巢癌肝周转移灶信息见表2~3。
          

表2    患者基本资料

数据来源　

转移灶阳性
（n = 273）

本中心
（n = 207）

外部中心1
（n = 11）

外部中心2
（n = 55）

年龄/岁

55.4±10.3
（22 ~ 83）

55.1±10.5
（22 ~ 83）

55.8±5.9
（45 ~ 65）

56.5±10.3
（26 ~ 79）

FIGO分期

Ⅲ
214

158

11

45

Ⅳ
59

49

0

10

腹水

有

137

93

10

34

无

136

114

1

21

例

FIGO    国际妇产科联盟。
          

2.2 膈下/肝周位置二分类系统性能评估

对卵巢癌转移灶膈下和肝周位置的区分

AUC = 0.78，其准确率、灵敏度、特异度、精确

度 和 F1 值分别为 0.721， 0.417， 0.839， 0.500，

0.455。绘制的ROC曲线呈现在图4。
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为量化模型在不同中心间性能的异质性，采

用Meta分析中的 I ²统计量进行评估。关于多中心

异质性分析结果，模型整体AUC = 0.78，95% CI：

[0.73，0.83]。然而，各中心间的 AUC 存在差异

（0.75 ~ 0.93）。异质性检验显示 I ² = 46% （P > 0.05），

表明存在中等异质性，即中心间的系统性差异可

能是导致模型性能波动的原因。需要特别注意

的是，外部中心 1 的样本量非常有限 （n  = 11），

这导致其性能估计的置信区间极宽，进一步降低

了异质性检验的统计效能。

基于病灶影像中的腹水情况进行了亚组分析，

结果显示尽管差异没有统计学意义 （P = 0.060），

但无腹水的患者中预测正确的比例仍高于有腹水

的病例（83.0% vs 65.9%）。

2.3 结构化报告分类系统性能评估

将构建的分类模型得到的结果与参考标准

（人工手动标注标签）比较并绘制混淆矩阵，计算

出使用 4 个分类模型获得的准确率、灵敏度、特

异度、精确度及F1值如表 4所示，绘制的ROC曲

线见图 5。其中，对肝周转移灶位置的分类模型

表现最佳，AUC = 0.83。
            

图5    4个分类模型的受试者操作特征曲线

AUC    曲线下面积。

           

2.4 结构化报告构建

以 4 个分类模型的输出结果和计算机测算的

转移灶手工标注轮廓体积作为输入项，按照“卵

巢癌转移灶部位：肝周区域；具体位置；形状；

密度；体积；强化情况”的模板构建最终结构化

报告并以文字形式呈现，示例如图6。
                

图6    最终构建的卵巢癌肝转移灶计算机体层
     成像影像结构化报告示例                  

3 讨论讨论 

增强 CT 是术前评估卵巢癌转移灶范围与位

置，指导减瘤术决策的首选影像学检查，且术后

有无残留病变以及其大小是晚期卵巢癌患者中最

重要的独立预后因素[22]。从方法学角度看，多模

态数据融合、自监督学习与对比式特征增强等策

　数据集

肝周转移灶（n = 516）

训练集（n = 423）

测试集（n = 93）

位置

Ⅵ段

260

214

  46

其他

256

209

  47

形状

不规则

417

338

  79

类圆形

99

85

14

密度

低密度

345

278

  67

其他

171

145

  26

强化情况

均匀

463

378

  85

不均匀

53

45

  8

表3    卵巢癌肝周转移灶信息
例

特征

位置

形状

密度

强化程度

准确率

0.753

0.774

0.570

0.710

灵敏度

0.804

0.643

0.552

0.625

特异度

0.702

0.797

0.615

0.718

精确度

0.725

0.360

0.787

0.172

F1值

0.763

0.462

0.649

0.270

表4    4个分类模型的准确率、灵敏度、
特异度、精确度及F1值     

AUC    曲线下面积。

图4    膈下/肝周分类模型受试者操作特征曲线
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略，正逐步缓解高标注成本与样本分布偏移所带

来的限制[23]。本研究针对卵巢癌的膈下和肝周位

置进行了二分类模型的构建；并建立了处理卵巢

癌肝周转移灶不同特征分类任务的模型，最终整

合成文字形式呈现的结构化报告。模型得到了良

好的AUC，可以辅助放射科医生在术前影像诊断

中区分膈下和肝周的卵巢癌转移灶，并自动填充

具备关键 CT 影像信息的结构化报告，协助妇科

医生临床诊疗决策。

术前卵巢癌转移灶影像识别中，区分膈下和

肝周的定位是一大难点。为探索一种无创性的术

前评估转移灶位置的方法，本研究构建了区分

卵巢癌膈下和肝周转移灶的二分类模型。模型

展现出较好的整体预测性能（AUC=0.78），但模

型的灵敏度 （0.417）、精确度 （0.500） 和 F1 值

（0.455） 较低，表明模型在阳性预测中的准确性

较差，这可能与阴性样本占比过高有关。

本研究设计了包含 4 个条目的结构化报告模

板，将文本填充转化为分类任务，建立相应的深

度学习模型，并评估模型效能。其中，肝周转移

灶位置的分类模型表现最好，但特异度仍有一定

上升空间，这可能与少数难以区分的病例导致模

型误分类有关。转移灶形状的分类模型表现较为

均衡，但表现出对类圆形病灶的过度预测，这可

能与样本中类圆形病灶数量显著少于不规则病灶

有关。同样地，模型在处理转移灶强化情况的精

确度和 F1 值的低值 （分别为 0.172 和 0.270），表

明该模型对于不均匀强化的判定较为薄弱。综上

所述，位置特征具有相对明确的客观定义和空间

边界，在 CT 影像上表达较为直接。自动测量病

灶最大径或基于阈值分割计数，在技术上已较为

成熟，易于整合入标准化报告。

本研究的局限性在于：（1）样本类别不平衡

问题。卵巢癌转移灶阳性与阴性样本数量不均衡、

膈下转移灶和肝周转移灶的数量不均衡等问题限

制了模型在医院临床极端分布场景下的泛化能力。

后续研究将从数据拆分、算法层面及数据层面进

行相应优化例如使用分层抽样、引入加权交叉熵

损失及先进的过采样技术等；（2）尽管对膈下/肝

周二分类模型进行了亚组分析，但并未获得统计

学显著性差异的结果，未来需要探究更多临床因

素对转移灶位置鉴别的影响；（3）目前设计的结

构化报告仅包含 4 个二分类条目，所能涵盖的信

息量有所欠缺，未来可以增加更多分类选项，并

探索结合影像特征识别和大语言模型，直接依据

影像特征填充结构化报告文本的可能性；（4）当

前卵巢癌膈下/肝周转移灶二分类模型的性能（如

灵敏度、F1 值）尚不足以支持独立的临床决策，

其首要价值在于验证工作流程的自动化潜力，并

为后续模型优化指明方向；（5）尽管本研究采用

了多中心数据进行模型开发，但由于各中心的数

据的扫描参数、患者入组标准等存在固有异质性，

且受限于各中心测试样本量，未能进行稳健的跨

中心性能验证，影响了对模型结论外推性的评估，

当前模型在采用不同 CT 机型、扫描协议或患者

群体的新中心，能否保持报告的性能水平尚需验

证。因此，本研究结论更应被视为在特定多中心

数据混合池中有效的初步验证。未来研究必须将

严格的、预留独立外部测试集的多中心验证作为

关键步骤，以评估模型在真实临床情景复杂变异

下的真实效能。

本研究开发的二分类模型在卵巢癌转移灶膈

下和肝周位置的区分上具有不错的表现，并使用

深度学习技术直接对肝周转移灶进行 CT 影像特

征提取和结构化报告填充，初步建立了基于特定

条目的转移灶结构化报告填充模型，在辅助放射

科医生分辨转移灶特征和撰写结构化报告方面展

现出一定的潜在应用价值。未来的研究可通过扩

大样本量、完善结构化报告体系、增强结果可视

化与解释性，并开展严格的多中心外部验证，以

进一步提升模型的鲁棒性、可用性及其与临床工

作流程的整合深度。
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