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【摘要】 目的 对结直肠癌同时性腹膜转移患者进行精准诊断和分期依旧困难。本研究旨在

利用人工智能的ResNet⁃3D算法构建一种矢量向量模型（SVM）分类器，来预测结直肠癌同时性腹膜

转移。方法 由放射科医生按原始格式，回顾性提取2017年1月至2018年5月期间，在中山大学附

属第六医院经病理确诊的同时性腹膜转移或无腹膜转移的结直肠癌患者术前增强CT图像；从专

业随访人员维护的结直肠癌数据库中，收集相应患者的临床病理参数和生存期资料。排除术后异

时性腹膜转移、或肿瘤复发的患者以及无法获得增强CT扫描原始图像者。应用 ITK⁃SNAP软件在结

直肠癌同时性腹膜转移患者的术前增强CT扫描图像中勾画原发肿瘤，提取肿瘤邻近腹膜的特征，

建立一种ResNet⁃3D+SVM分类器。再利用测试集对ResNet⁃3D+SVM分类器的效能进行评估，并与

放射科医生常规CT的诊断水平进行对比。结果 同时性结直肠癌腹膜转移患者74例和同期无腹

膜转移的96例患者共计170例入组，被随机分为训练组（腹膜转移54例，非腹膜转移76例）和测试组

（腹膜转移和非腹膜转移各20例）。通过深度学习构建的ResNet⁃3D算法只用了34 s就分析完了所

有40例测试组患者的7 837张测试图像。为了提高该模型对腹膜转移的诊断准确性，将ResNet⁃3D
的人工智能（AI）模型与12个腹膜腹膜转移特征相结合，构建了SVM分类器（均P<0.05）。该分类器

的腹膜转移诊断准确率为94.11%，曲线下面积（AUC）为0.922（0.912~0.944），灵敏度为93.75%，特异

度为 94.44%，阳性预测值为 93.75%，阴性预测值为 94.44%。其诊断能力明显优于常规增强 CT
（AUC：0.791）。结论 基于深度学习算法构建的ResNet⁃3D+SVM分类器，在诊断结直肠癌同时性腹

膜转移中显示出很大的潜能。
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Yuan等［1］在Ann Surg发表的“开发一种基于CT
图像的深度学习算法用于诊断结直肠癌同时性腹

膜转移”一文，为采用图像分析领域最先进的

ResNet⁃3D 算法，通过 130 例患者的 19 000 多幅原

发肿瘤CT图像，构建ResNet⁃3D模型，再将原发肿

瘤的相邻腹膜特征和临床变量相融合，构建了

ResNet⁃3D+矢量向量模型（space vector modulation，
SVM）分类器AI模型，该系统可以在 34 s 内分析完

40 例测试患者的所有 7 837张CT图像，并显示出

很高的敏感性和特异性。为了让国内更多的读者

了解这一基于深度学习算法构建的 ResNet⁃3D+
SVM分类器在诊断结直肠癌同时性腹膜转移中的

临床价值，本刊特将此文翻译成中文并精简整理，

予以刊登。

资料与方法

一、研究对象

由放射科医生按原始格式，回顾性提取2017年
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1月至 2018年 5月期间，在中山大学附属第六医院

经病理确诊的同时性腹膜转移或无腹膜转移的结

直肠癌患者术前增强CT图像；从专业随访人员维护

的结直肠癌数据库中，收集相应患者的临床病理

参数和生存期资料。排除术后异时性腹膜转移、或

肿瘤复发的患者、以及无法获得增强CT扫描原始图

像者。

按照上述标准，对本中心约 3 000例结直肠癌

患者进行筛查后，选出同时性腹膜转移患者74例纳

入本研究；同时，随机选择同期连续2 000例连续性

无腹膜转移的 96例结直肠癌患者作为对照组。两

组患者的临床资料见表 1。共计 170例入组患者被

随机分为训练组和测试组，其中训练组腹膜转移

患者 54例，非腹膜转移患者76例；测试组则腹膜转

移和非腹膜转移患者各20例。所有患者均签署知情

同意书。

二、临床变量定义

腹膜转移指癌细胞种植于腹腔或盆腔，包括大

网膜、卵巢、盆腔入口、直肠膀胱凹（男）或直肠子宫

凹（女）、腹壁或广泛种植。病理医生对活检或手术

切除的标本进行术后腹膜转移病理诊断，从而确定

转移部位是否为恶性。

所有入选患者的CT图像由AI技术人员评估图

像质量，放射科医生确认放射诊断。临床变量包括

年龄、性别、术前癌胚抗原（carcinoembryonic antigen，
CEA）、生存状态和术后病理参数等。结直肠癌的放

射学和病理学分期均采用2009年TNM分期系统。

三、ResNet⁃3D算法的开发与验证

1. ResNet ⁃ 3D 算法构建的工作流程：构建

ResNet⁃3D算法的工作流程和总体分析流程见图1。
所有患者均使用640层螺旋CT高分辨率扫描仪（东芝

Aquilion One）进行增强 CT 扫描，CT 扫描条件为

120 kV，自动mA，矩阵512×512，机架旋转时间0.5 s，
以1.5 ml/s的速度静脉注射非离子型造影剂［Ultravist
370，Bayer Health Care（美国新泽西州）］。在25 s和
60 s分别获得动脉期和静脉期图像［2］。见图1。

2 .原发病灶勾画及神经网络构建：采集增强CT
扫描的静脉期，每例患者的 CT 图像包含原发肿

瘤 117~362 层，大小为 512×512 像素，并将其重新

缩放为 256×256×384 大小的张量。采用公式 H：

R512×512×384→（0，1）中的腹膜转移（1）或非腹膜转移

（0），两分类变量建立AI预测模型。将基于 3D的

深度学习算法应用于图像处理，采用三维卷积神经

表1 腹膜转移与非腹膜转移组临床资料比较［例（%）］

特征

年龄（岁）

<50
50~70
>70

性别

男

女

原发瘤部位

右半结肠

左半结肠

术前癌胚抗原（μg/L）a

>5
<5

T分期

T1

T2

T3

T4a
T4b

淋巴结转移

阳性

阴性

远处转移部位

无

肝转移

肺转移

肝+肺转移

骨转移

腹膜斑片影

有

无

肿瘤增强程度

有

无

肿瘤坏死

有

无

穿孔

有

无

大网膜增厚

有

无

盆腔结节

有

无

腹水

有

无

腹膜转移

（74例）

26（35.1）
37（50.0）
11（14.9）

50（67.6）
24（32.4）

39（52.7）
35（47.3）

42（56.8）
32（43.2）

0
0

18（24.3）
38（51.4）
18（24.3）

54（73.0）
20（27.0）

35（47.3）
31（41.9）
1（1.4）
6（8.1）
1（1.4）

41（55.4）
33（44.6）

30（40.5）
44（59.5）

19（25.7）
55（74.3）

3（4.1）
71（95.9）

38（51.4）
36（48.6）

22（29.7）
52（70.3）

14（18.9）
60（81.1）

非腹膜转移

（96例）

18（18.8）
67（69.8）
11（11.5）

56（58.3）
40（41.7）

52（54.2）
44（45.8）

34（35.8）
61（64.2）

1（1.0）
11（11.5）
72（75.0）
9（9.4）
3（3.1）

50（52.1）
46（47.9）

87（90.6）
7（7.3）
1（1.0）
1（1.0）

0

11（11.5）
85（88.5）

90（93.8）
6（6.2）

7（7.3）
89（92.7）

0
96（100.0）

0
96（100.0）

0
96（100.0）

6（6.2）
90（93.8）

P值

0.025

0.176

0.85

0.005

<0.001

0.006

<0.001

<0.001

<0.001

0.001

0.047

<0.001

<0.001

0.011

注：a非腹膜转移组有1例患者术前癌胚抗原数据缺失
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图1 构建ResNet⁃3D算法的工作流程和总体分析流程

网络（ResNet⁃3D）构建大小为 3×3×3×64的 64通道

的残差神经学习模型（ResNet⁃3D）。使用18层残差

网络（ResNet）生成最终预测模型。最终损失公式见

文献［1］。
3.腹膜转移特异性特征的提取：增强CT扫描的

静脉期腹膜转移特异性特征由2名独立的放射科医

生（1名高年资放射科医生和 1名低年资放射科医

生）提取来独立评估本研究的常规增强CT的诊断，

任何分歧都通过协商一致的方式解决。13个腹膜

转移特异性特征包括肿瘤位置（左侧或右侧）、临床

T分期、侵犯邻近器官（T4b）、N状态、腹膜斑片影、肿

瘤强化程度、肿瘤坏死、肿瘤穿孔、腹膜转移部位、

远处转移部位、腹水、大网膜增厚和盆腔结节［3］。

4. 构建 ResNet ⁃ 3D+ SVM 分类器：为了提高

ResNet⁃3D的性能，我们将ResNet⁃3D与腹膜转移特

异性特征和临床变量相结合，构建了 ResNet⁃3D+
SVM分类器［1］。首先，通过单因素分析筛选出腹膜

转移潜在的危险因素，再将P<0.05的变量纳入训练

集。受试者操作曲线（receiver operating curve，ROC）
的曲线下面积（area under the curve，AUC）通过绘制

敏感性与（1-特异性）来衡量。计算敏感度和特异

度：敏感度（AI模型正确诊断腹膜转移的例数/所有

腹膜转移例数）；特异度（模型正确诊断的非腹膜转

移例数/所有未诊断腹膜转移的例数）［4］。

四、统计学方法

连续型变量采用 Student t检验，分类变量的比

较采用χ2检验。Logistic回归模型用于确定腹膜转

移的危险因素。P<0.05（双侧）被认为差异具有统

计学意义。所有数据均采用R统计软件 v3.3.1版本

进行统计分析［5］。

结 果

一、构建的ResNet⁃3D+SVM分类器显示结果

ResNet⁃3D+SVM分类器显示的表1中差异有统

计学意义的 12个腹膜转移特异性特征或临床变量

的灵敏度和特异度见表2。

二、常规增强CT扫描的诊断腹膜转移的效能

资深放射科医师的ROC显示，常规CT的AUC
值为 0.791（0.716~0.865），敏感度为 58.1%，特异度

为 100%；低年资放射科医生常规 CT 的 AUC 值

为 0.780（0.704~0.856），敏感度为 58.1%，特异度

为 98%。全组 170例患者中，假阳性 32例，假阴性

25例。

在训练组74例患者中，高年资和低年资放射科

表2 ResNet⁃3D+SVM分类器显示诊断腹膜转移12个变量的

灵敏度和特异度

变量

ResNet⁃3D+SVM 分类器

T 分期

远处转移部位

大网膜增厚

肿瘤增强程度

T4b
ResNet⁃3D
年龄

盆腔结节

肿瘤坏死

腹水

N 分期

术前癌胚抗原

灵敏度

0.937 5
0.812 5
0.625 0
0.562 5
0.687 5
0.437 5
0.720 6
0.312 5
0.250 0
0.312 5
0.187 5
0.625 0

0

特异度

0.944 4
0.888 9
0.944 4
1.000 0
0.833 3
1.000 0
0.956 5
0.833 3
1.000 0
0.888 9
0.888 9
0.444 4
1.000 0

注：SVM为矢量向量模型
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医生常规CT诊断AUC值均为0.787（95% CI：0.699~
0.875），灵敏度为57.4%，特异性为100%。在测试组

96例患者中，高年资放射科医生常规CT的AUC值

为 0.800（95% CI：0.655~0.945），敏感度为 60.0%，特

异度为100.0%。低年资放射科医生常规CT的AUC
值为 0.750（95% CI：0.593~0.907），敏感度为 60.0%，

特异度为90.0%。见图2。
三、ResNet⁃3D算法的诊断效能

通过深度学习构建的 ResNet⁃3D 算法只用了

34 s就分析完了所有40例测试患者的7 837张测试

图像。ResNet⁃3D模型在训练集和测试集诊断腹膜

转移的 AUC 值分别为 0.764（95% CI：0.747~0.781）
和0.711（95% CI：0.700~0.722）。

四、ResNet⁃3D+SVM分类器的诊断效能

为了提高ResNet⁃3D算法的准确性，本研究将

ResNet⁃3D与12个腹膜转移特异性特征和临床变量

（P<0.05）相结合，在训练集中建立了 ResNet⁃3D+
SVM分类器，见图 3。在测试集上，ResNet+SVM分

类器的诊断准确度达到 94.11%。ResNet⁃3D+SVM
分类器的AUC值为0.922（95% CI：0.912~0.944），敏

感性为 93.75%，特异性为 94.44%，阳性预测值为

93.75%，阴性预测值为94.44%。

此外，我们在没有融合 ResNet ⁃ 3D 模型（仅

SVM）的情况下，单独测试了人工勾画的 12个腹膜

转移特异性特征和临床变量的组合。在预测同时

性腹膜转移的测试集中，仅 SVM的性能就有 0.852
的AUC值（95% CI：0.816~0.885），见图3。单纯临床

T分期预测腹膜转移的AUC为 0.84，在单独 SVM中

权重最大。

注：AUC为曲线下面积

图2 高年资和低年资放射科医生的常规CT的受试者操作曲线

C2

F2

A2 B2

D2 E2

注：AUC为曲线下面积

图3 合并ResNet⁃3D和12个变量的ResNet⁃3D+SVM分类器的受试

者操作曲线
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讨 论

结直肠癌腹膜转移的早期诊断是一个关键而

困难的问题，尤其是直径<5 mm隐匿性转移灶，因为

这些腹膜转移结节血供往往并不丰富，目前的常规

影像学检查容易漏诊。一些临床研究建立了腹膜

转移的术后复发预测模型，但效果并不理想［3，5］。

近年来，由于深度神经网络和机器学习算法的

发展，人工智能在癌症诊断方面取得了重大进展。

本研究针对结直肠癌腹膜转移患者CT影像构建的

ResNet⁃3D+SVM 分类器AI模型，诊断准确度达到

94.11%，AUC值为0.922（95% CI：0.912~0.944），显示

出很高的诊断效能。同时，结果显示 ResNet⁃3D+
SVM分类器通过对原发肿瘤和邻近腹膜的综合分

析，避免了过度诊断。

本研究为首次利用人工智能技术开发基于CT
图像的深度学习算法，预测同时性腹膜转移。其

次，ResNet⁃3D+SVM 分类器是一个实用的临床工

具，既可供医生制定和调整手术计划及治疗方案，

也可供患者选择合适的治疗方法。 鉴于CT扫描在

腹膜转移患者诊断和分期中的广泛应用，临床医生

只需要提供原发肿瘤的CT图像，进行简单勾画，人

工智能模型就可以根据特异性数据进行重新训练，

并在几秒钟内输出带有“1”的腹膜转移或具有“0”
的非腹膜转移的明确诊断。

综上，ResNet⁃3D+SVM分类器对于诊断可疑腹

膜转移，有别于有创性腹腔镜探查或开腹手术探

查，是一种新的非侵入性工具。
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