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􀅰腹部影像学􀅰
基于增强CT的深度学习联合模型术前预测卵巢癌腹膜转移

刘彦君,李娇娇,阴焕盈,成辉,崔书君

【摘要】　目的:构建并比较临床模型、Vgg１６模型、ResNet１８模型及联合临床和深度学习(DL)特征的联合模型对卵

巢癌(OC)腹膜转移(PM)状态的预测效能,旨在探讨深度学习联合模型在术前预测 OC患者发生 PM 方面的应用价值.

方法:回顾性纳入２０２０年１月－２０２４年１０月在本院经病理证实为 OC的２９６例患者的临床及CT资料.按照７∶３的比

例将患者随机分为训练集和测试集.在门静脉期增强图像中选取肿瘤最大层面沿病灶边缘勾画 ROI,利用 Vgg１６和

ResNet１８网络分别提取肿瘤的深度学习(DL)特征,运用最小绝对收缩和选择算子(LASSO)进行特征的筛选,构建 DL模

型并计算得到 DL评分(DLＧscore).采用多因素logistic回归分析联合临床特征及两种 DL模型的 DLＧscore构建联合模

型.采用受试者工作(ROC)曲线、校准曲线及决策曲线分析(DCA)评估模型的预测效能.结果:自 Vgg１６和 ResNet１８
网络提取的 DL特征中分别筛选出１３个和１０个最优特征,分别构建相应的 DL模型并计算 DL评分.多因素logistic回

归结果显示 CA１２５、两种 DL模型的 DL评分为预测PM 的独立预测因子.临床模型、Vgg１６模型、ResNet１８模型和联合

模型在测试集中的 AUC分别为０．５９１、０．８６０、０．９１７和０．９３８,以联合模型的预测效能最佳,其中临床模型、Vgg１６模型与

联合模型之间 AUC的差异均具有统计学意义(P＜０．０５).结论:联合临床特征和 DL特征构建的联合模型在术前预测

OC患者PM 时具有较高的效能.
【关键词】　卵巢癌;腹膜转移;深度学习;体层摄影术,X线计算机;决策曲线分析
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PreoperativepredictionofperitonealmetastasisinovariancancerusingaCTＧbaseddeeplearningfusionmodel　LIUYanＧjun,

LIJiaoＧjiao,YIN HuanＧying,etal．GraduateSchool,HebeiNorthUniversity,Hebei０７５０００,China
【Abstract】　Objective:Bydevelopingandcomparingaclinicalmodel,aVgg１６model,aResNet１８model,andacomＧ

binedmodelintegratingclinicalanddeeplearning(DL)featuresforpredictingperitonealmetastasis(PM)statusinovarian
cancer(OC),thisstudywasaimedtoevaluateclinicalvalueoftheintegrateddeeplearningmodelforpreoperativepredicＧ
tionofPMinpatientswithOC．Methods:Atotalof２９６patientswithpathologicallyconfirmedOCatourhospitalbetween
January２０２０andOctober２０２４wereretrospectivelyenrolled,andtheirclinicalandCTdatawerecollected．Thepatients
wererandomlyassignedtoatrainingsetandatestsetataratioof７∶３．Onportalvenousphasecontrastenhancedimages,

thelargesttumorslicewasselectedandtheregionofinterest(ROI)wasmanuallydelineatedalongthetumormargin．DL
featuresofthetumorwereextractedusingtheVgg１６andResNet１８networks,respectively．Theleastabsoluteshrinkageand
selectionoperator(LASSO)algorithmwasthenappliedfordimensionalityreductionandfeatureselection,andtheDLＧscore
wascalculated．Multivariatelogisticregressionanalysiswasperformedtoconstructacombinedmodelbyintegratingclinical
featuresandtheDLＧscoresderivedfromthetwoDLmodels．Thepredictiveperformanceofthemodelswasevaluatedusing
receiveroperatingcharacteristic(ROC)curve,calibrationcurve,anddecisioncurveanalysis(DCA)．Results:Atotalof１３
optimalDLfeaturesfromtheVgg１６networkand１０optimalDLfeaturesfromtheResNet１８networkswereselectedtocalＧ
culatetheDeepscore．MultivariatelogisticregressionanalysisshowedthatCA１２５andtheDeepscoresderivedfromthetwo
DLmodelswereindependentpredictorsforPM．TheAUCsoftheclinicalmodel,Vgg１６model,ResNet１８model,andthe
combinedmodelinthetestsetwere０．５９１,０．８６０,０．９１７,and０．９３８,respectively．Thecombinedmodeldemonstratedthebest

predictiveperformance．ThedifferenceinAUCbetweenthecombinedmodelandtheclinicalmodel,aswellasbetweenthe
combinedmodelandtheVgg１６modelwasstatisticallysignificant(bothP＜０．０５)．Conclusion:ThecombinedmodelintegraＧ
tingclinicalfeaturesandDLfeaturesdemonstratedhighperformanceinthepreoperativepredictionofperitonealmetastasis
inpatientswithovariancancer．
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analysis
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　　卵巢癌(ovariancancer,OC)的发病率居女性生殖

系统恶性肿瘤的第三位,死亡率居首位,死亡人数约占

女性生殖道癌症死亡人数的４７％,是严重威胁女性健

康的恶性肿瘤[１Ｇ３].OC可通过经体腔、淋巴和血行途

径发生转移,其中经体腔转移是最常见的转移方式,约

７０％的 OC患者会出现腹膜转移(peritonealmetastaＧ
sis,PM),这很可能与卵巢毗腹膜腔的解剖结构特点

有关[４Ｇ６].PM 是决定 OC肿瘤可切除性的关键因素,
也是影响晚期和复发性 OC患者生存率的重要不良预

后指标[７].因此PM 的有无是影响 OC患者治疗策略

和预后的重要因素,尽早检出PM 有助于临床医师制

订最优手术方案和指导 OC患者的个体化治疗.CT
和 MRI是诊断PM 的基本成像方式[８],其中CT因其

扫描速度快、使用范围广和价格低等特点被欧洲泌尿

生殖放射学会(EuropeansocietyofurogenitalradioＧ
logy,ESUR)推荐作为 OC患者术前分期和术后随访

的最佳成像方法.然而,CT 诊断的准确性受限于放

射科医师的经验水平,术前检出 OC患者PM 的能力

存在一定的局限性[９Ｇ１０].
近年来,人工智能已成为医学诊疗领域的重要工

具[１１].其中,深度学习(deeplearning,DL)作为基于

深层学习卷积神经网络 (convolutionalneuralnetＧ
works,CNNs)模型的机器学习方法,最重要的特点为

具有自动提取特征的能力[１２Ｇ１３].这种自动获取的 DL
特征可广泛应用于临床[１４].DL在 OC诊断、预后预

测及个体化疗方案的制订等方面已取得一定的成果,
但对 OC患者是否发生PM 进行术前预测的相关研究

相对较少[１５Ｇ１６].因此,本研究中通过构建基于 CT 的

多DL特征联合模型,旨在探讨 DL技术在术前预测

OC患者是否发生PM 中的价值.

材料与方法

１．一般临床资料

本回顾性研究已获得河北北方学院附属第一医院

伦理委员会批准,并免除知情同意要求.
将２０２０年１月－２０２４年１０月在河北北方学院

附属第一医院行腹盆部增强CT检查且经术后病理证

实为 OC的３８８例患者纳入本研究.纳入标准:①影

像、临床及病理资料完整;②经病理诊断为 OC;③有

明确的关于PM 状态的病理检查结果;④在手术治疗

前两周内行增强 CT 检查.排除标准:①既往有 OC
治疗史;②增强CT图像质量不佳;③合并其它恶性肿

瘤.最终纳入２９６例患者,其中 PM 阳性组１６１例,

PM 阴性组１３５例.将患者按照７∶３的比例随机分

为训练集和测试集.

２．CT扫描方法

使用佳能 AquilionONE３２０排CT机进行扫描.
检查前患者空腹至少４h.所有患者取仰卧位,扫描范

围自 膈 顶 至 耻 骨 联 合 下 缘 水 平.CT 扫 描 参 数:

１２０kV,３００mA,矩阵５１２×５１２,层厚５mm.经右肘

正中静脉注射对比剂碘克沙醇注射液(３２０mgI/mL),
注射流率４．０mL/s,剂量０．９mL/kg,延迟６５~８０s后

进行门静脉期扫描.

３．DL特征提取和筛选

通过PACS系统获取所有患者DICOM 格式的门

静脉期图像并导出至３DＧslicer软件,在每例患者的图

像中选取肿瘤最大层面,沿肿瘤边缘轮廓勾画 ROI,
有双侧卵巢肿瘤的患者仅对较大肿块进行 ROI的勾

画.本研究中由两位具有５年以上经验的放射科医师

共同进行肿瘤分割,有分歧时经协商达成一致意见.
基于PyTorch１．１０．２框架构建Vgg１６和ResNet１８网

络,采用迁移学习技术将ImagNet数据集预训练模型

参数分别迁移至２个网络,并冻结两种网络中所有层

的权重参数.移除 Vgg１６和ResNet１８网络中末端的

全连接层,保留特征提取主干网络,并在 Vgg１６网络

中添加平均池化层.将选定的ROI图像调整为２２４×
２２４×３像素大小后输入网络进行深度卷积处理,经过

多层卷积后获得７×７×５１２维的特征张量,对提取到

的张量进行自适应平均池化处理并最终从 Vgg１６和

ResNet１８网络中分别得到５１２个DL特征.

４．模型构建和评估

搜集患者的临床指标,主要包括年龄、血清肿瘤学

标志物包括糖类抗原１２５(carbohydrateantigen１２５,

CA１２５)、癌 胚 抗 原 (carcinomaembryonicantigen,

CEA)和甲胎蛋白(alphaＧfetoprotein,AFP)、白蛋白

(albumin,ALB)、血常规指标包括白细胞(whiteblood
cell,WBC)、中性粒细胞(neutrophils,NEU)、淋巴细

胞 (lymphocyte,LYM )、单 核 细 胞 (monocyte,

MONO)和血小板(platelet,PLT),和比值指标包括血

小板/淋 巴 细 胞 比 值 (plateletＧtoＧlymphocyteratio,

PLR)、中性粒细胞/淋巴细胞比值(neutrophilＧtoＧlymＧ
phocyteratio,NLR)、单核细胞/淋巴细胞比值(monoＧ
cyteＧtoＧlymphocyteratio,MLR).对临床指标进行单

因素分析,筛选出组间差异有统计学意义(P＜０．０５)
的指标,将筛选出的指标纳入多因素 Logistic回归分

析,最终可作为术前预测 OC患者PM 独立危险因素

的临床指标将用于构建临床模型.
运用最小绝对收缩和选择算子 (leastabsolute

shrinkageandselectionoperator,LASSO)对提取的

DL特征进行降维和筛选,具体步骤:对 DL提取的所

有特征进行标准化处理,通过 L１正则化自动对标准

化处理后的特征系数进行压缩;通过１０折交叉验证确
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表１　临床数据的单因素分析结果

指标

训练集

PM 组
(n＝１１３)

无 PM 组
(n＝９４) 统计量 P 值

测试集

PM 组
(n＝４８)

无 PM 组
(n＝４１) 统计量 P 值

年龄/岁 ５５．９３±８．２ ５３．６±９．６ １．９０９a ０．０５８ ５５．８１±９．０６ ５４．８３±８．６０ ０．５２３a ０．６０３
CA１２５/例 ２０．３３c ＜０．０１ ５．８３４c ０．０１６
　≤３５U/mL ７(６．１９％) ２８(２９．７９％) ３(１０．４％) １０(２６．８３％)
　＞３５U/mL １０６(９３．８１％) ６６(７０．２１％) ４５(８９．６％) ３１(７３．７１％)
CEA/例 ０．０１０c ０．９１９ ３．５９６c ０．０５８
　≤５ng/mL １０５(９２．９２％) ８７(９２．５５％) ４７(９７．９２％) ３６(９７．５６％)
　＞５ng/mL ８(７．０８％) ７(７．４５％) １(２．０８％) ５(２．０４％)
AFP/ng/mL ２．７９(２．１１,３．９５) ３．１７(２．２０,４．１２) －１．２２８b ０．２１９ ２．２９(１．８３,３．３８) ２．９９(２．３３,４．５０) －２．５６４b ０．０１
ALB/g/L ４２．５０(３８．５０,４４．３０) ４２．４０(４０．１０,４４．６０) －１．１７２b ０．２４１ ４２．７０(３８．５３,４４．２８) ４２．８０(４０．３０,４４．９０) －０．４４９b ０．６５４
WBC/×１０９/L ６．４４(５．１８,７．９４) ６．２５(４．８９,７．４５) －１．３２３b ０．１８６ ５．８３(５．０７,６．５７) ５．９１(４．８７,７．１３) －０．１５６b ０．８７６
NEU/×１０９/L ４．４１(３．２０,５．３８) ３．５４(２．７５,４．７５) －２．６０２b ０．００９ ３．７７(３．０７,４．２２) ３．５７(２．９４,４．６０) －０．０９５b ０．９２５
LYM/×１０９/L １．６１(１．２７,２．００) １．７６(１．４８,２．１２) －２．０８１b ０．０３７ １．４８(１．２８,２．０１) １．６９(１．３７,１．９６) －０．８９７b ０．３７０
MONO/×１０９/L ０．３８(０．２８,０．４６) ０．３５(０．２９,０．４４) －０．８５９b ０．３９０ ０．３８(０．３０,０．４７) ０．３５(０．２９,０．４５) －１．１８２b ０．２３７
PLT/×１０９/L ２８６．００(２３６．００,３５２．００) ２６９．００(２３７．７５,３２０．２５) －１．２９６b ０．１９５ ２７３．５０(２２４．２５,３２８．２５) ２６３．００(２２６．５０,３２８．５０) －０．０８２b ０．９３４
PLR １７６．０９(１４０．５４,２３５．０６) １４８．２４(１１７．９５,１９９．７２) －２．９８０b ０．００３ １７０．５４(１１７．２６,２４８．９５) １６１．５８(１３３．２６,２２１．８８) －０．４６９b ０．６３９
NLR ２．５３(１．８７,３．５６) １．９１(１．４３,２．７１) －３．７３７b ＜０．００１ ２．３０(１．８０,２．６８) ２．２４(１．５８,２．７６) －０．２３９b ０．８１１
MLR ０．２３(０．１７,０．２９) ０．２０(０．１５,０．２５) －２．３９５b ０．０１７ ０．２３(０．１９,０．２９) ０．２２(０．１５,０．２８) －１．３９９b ０．１６２

注:a 为t值;b 为Z 值,c 为χ２ 值.

定最佳正则化参数λ值,并筛选出对PM 有显著影响

的特征.被筛选出的DL特征依照各自特征回归系数

进行加权,计算得到 DL评分(Deepscore).将用于构

建临床模型的临床指标和 Deepscore纳入多因素 LoＧ
gistic回归分析并构建术前预测 OC患者PM 的联合

模型,绘制联合模型的列线图,将复杂过程转变为简单

且可视化的图形,使得临床医师能快速评估患者状态

并制订 有 效 治 疗 方 案[１７Ｇ１８].分 别 绘 制 临 床 模 型、

Vgg１６模型、ResNet１８模型及联合模型的 ROC 曲

线,并计算曲线下面积(AUC)、敏感度及特异度等指

标来评估模型的预测效能.采用 Delong检验分别比

较４种模型之间 AUC的差异.采用校准曲线及决策

曲线分析(decisioncurveanalysis,DCA)评估模型的

校准度和临床实用度,采用 HosmerＧLemeshow 检验

评估模型的拟合优度.

５．统计学分析

使用SPSS２７．０及 RStudio４．４．１软件进行统计

分析.符合正态分布的连续变量以均值±标准差表

示,组间比较采用独立样本t检验;不符合正态分布的

连续变量以 M(P２５,P７５)表示,采用 MannＧWhitneyU
检验进行组间比较;计数资料以例数(百分比)表示,并
采用χ２ 检验进行组间比较.以P＜０．０５为差异有统

计学意义.采用glmnet软件包进行 LASSO 回归分

析;采用rmsu软件包构建诺模图进行模型可视化;采
用ROC 曲线评价４种模型的预测效能,采用 HosＧ
merＧLemeshow检验评估联合模型拟合优度;基于

rmda软件包对联合模型进行校准曲线分析以评估其

校准度,对４种模型进行DCA分析并分别评估其临床

获益.

结　果

１．临床资料分析

２９６例患者中,训练集２０７例(PM 阳性组１１３例,

PM 阴性组９４例),测试集８９例(PM 阳性组４５例,

PM 阴性组４１例).训练集和测试集中PM 阳性组与

阴性组之间临床资料的组间比较结果见表１.训练集

中CA１２５、NEU、LYM、NLR、NLR和 MLR在两组间

的差异均有统计学意义(P＜０．０１);而年龄、CEA、

AFP、ALB、WBC、MONO 及PLT的组间差异均无统

计学意义(P＞０．０５).

２．DL特征筛选和模型构建

基于 Vgg１６和ResNet１８网络分别提取了５１２个

DL特征,通过LASSO回归和１０折交叉验证后,当λ
值为０．０９７６７００４及０．０９４０６７３５时筛选得到１３和１０
个系数非零的最优 Vgg１６特征和 ResNet１８特征,基
于２组最优特征分别构建 Vgg１６模型和 ResNet１８模

型并计算各自的Deepscore.

３．临床模型和联合合模型的构建

对训练集中组间差异有统计学意义的临床特征进

行多因素 Logistic回归分析,结果见表２.结果显示

仅CA１２５可作为术前预测 OC患者PM 的独立危险

因素(OR＝５．４８４,９５％CI:２．２３０~１３．４８４,P＜０．００１).
因此,基于CA１２５构建临床模型.

对CA１２５和两种DL模型的Deepscore进行多因

素Logistic回归分析,结果见表２.结果显示这３个变

量均为术前预测 OC患者发生 PM 的独立预测因子

(P＜０．０１).基于这３个独立预测因子构建联合模型.

４．模型效能评估

训练集和测试集中４个模型的 ROC曲线分析结

果见表３和图１.构建联合模型的列线图见图２.结

果显示２种深度学习模型的 AUC在训练和测试集中

均高于临床模型,与其它３个单模态模型相比,联合模

型在训练和测试集中的 AUC均为最高.
联合模型与其它３个模型间AUC的比较结果见
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表２　临床和联合模型中各变量的多因素逻辑回归分析结果

指标
临床模型

OR ９５％CI P 值

联合模型

OR ９５％CI P 值

CA１２５ ５．４８４ ２．２３０~１３．４８４ ＜０．００１∗ １．７６５ ０．７１２~３．１８５ ０．００２
NEU １．２３４ ０．８８９~１．７１３ ０．２０８ － － NA
LYM ０．５３１ ０．２０５~１．３７６ ０．１９３ － － NA
PLR １．００１ ０．９９５~１．００６ ０．８５４ － － NA
NLR ０．８４０ ０．５５５~１．２７２ ０．４１０ － － NA
MLR ３．６３１ ０．０８７~１５１．８４５ ０．４９８ － － NA
DL评分vgg１６ － － NA ９．８２２ ５．３７９~１６．３５４ ０．００１
DL评分ResNet１８ － － NA １１．５５３ ７．９５３~１７．６００ ０．００１

表３　各模型效能评估指标

模型类型
训练集

AUC(９５％CI) 敏感度 特异度

测试集

AUC(９５％CI) 敏感度 特异度

临床模型 ０．６１８(０．５４０~０．６９６) ０．９３８ ０．２９８ ０．５９１(０．４７１~０．７１１) ０．９３８ ０．２４４
Vgg１６模型 ０．８３７(０．７８２~０．８９２) ０．７８８ ０．７６６ ０．８６０(０．７８２~０．９３７) ０．８９６ ０．６８３
ResNet１８模型 ０．８６０(０．８１１~０．９１０) ０．８１４ ０．７７７ ０．９１７(０．８６０~０．９７５) ０．７９２ ０．９５１
联合模型 ０．９１５(０．８７７~０．９５２) ０．８７６ ０．８３０ ０．９３８(０．８８９~０．９８７) ０．８７５ ０．９２７

表４　Delong检验比较融合模型与各模型之间的差异

比较模型
训练集

Z值 渐近９５％CI P 值

测试集

Z值 渐近９５％CI P 值

联合模型 vs．临床模型 １０．４７９ ０．２４１~０．３５２ ＜０．００１ ８．０２４ ０．２６２~０．４３２ ＜０．００１
联合模型 vs．Vgg１６模型 ３．６８５ ０．０３６~０．１１９ ＜０．００１ ２．２９０ ０．０１１~０．１４５ ０．０２２
联合模型vs．ResNet１８模型 ３．０５９ ０．０２０~０．０９０ ＜０．００１ １．４９８ －０．００６~０．０４８ ０．１３４

图１　各模型 ROC曲线及联合模型的列线图.a)训练集中各模型的 ROC曲线;b)测试集中各模型的 ROC曲线.　图２　联

合模型的列线图.

表４.Delong检验结果显示,联合模型在训练集中预

测效能显著优于其它３个模型(P＜０．０５);在测试集

中联合模型的预测效能显著优于临床模型和 Vgg１６
模型(P＜０．０５),但与 ResNet１８模型间的差异无统计

学意义(P＝０．１３４).
校准曲线显示联合模型在训练集和测试集中的预

测概率与实际观察结果基本一致(图３).HosmerＧ
Lemeshow检验结果显示联合模型在训练集和测试集

中对术前 OC患者PM 的预测概率与实际观测概率差

异均无统计学意义(χ２＝５．８２４,P＝０．６６７;χ２＝８．５０２,

P＝０．３８６).DCA显示联合模型在训练集和测试集中

均展现出较高的临床净获益(图４).

讨　论

本研究中基于 OC患者的门静脉期 CT 图像,使
用２种DL网络提取 DL特征,并结合临床特征分别

建立了４种模型(临床、Vgg１６、ResNet１８及联合模

型)术前预测 OC患者的PM 状态.结果显示,联合模

型在训练集和测试集中的 AUC(０．９１５、０．９３８)均高于

临床模型(０．６１８、０．５９１)、Vgg１６模型(０．８３７、０．８６０)和

ResNet１８模型(０．８６０、０．９１７).本研究结果表明联合

多个DL模型的联合模型能更好地预测 OC患者术前

PM 状态.

PM 是 OC最常见的转移途径,与患者预后不良

显著相关[４].以往已有研究结果表明CA１２５是PM
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图３　联合模型的校准曲线,Apparent为拟合线,Ideal为参考线,BiasＧcorrected
为偏差校准曲线.校准曲线显示联合模型在训练集及测试集中具有较好的拟合

优度.a)训练集;b)测试集.　图４　联合模型的 DCA 曲线,显示联合模型的临

床获益在训练集及测试集中均高于 Vgg１６模型、ResNet１８模型及临床模型.a)

训练集;b)测试集.

进展的潜在预测因子,也是早期诊断 OC的独立危险

因素[１９Ｇ２０].本研究中临床模型的研究结果与以往结果

相同.随着医疗技术的进步,针对合并 PM 的 OC患

者已形成更优化的诊疗方案,包括基于腹腔内放射治

疗、新辅助化疗后间隔减瘤术以及肿瘤细胞减灭术联

合腹腔热关注数化疗等[２１Ｇ２４].这些治疗手段可有效改

善患者预后,降低死亡率.因此建立可靠的无创评估

工具以实现对 OC患者的PM 状态进行准确的术前预

测至关重要[８].CT因其优秀的密度分辨率及临床普

及性,是目前公认的对 OC患者进行术前分期和转移

检测的最佳影像学检查方法[２５Ｇ２６].有研究结果显示

CT能较准确预测癌症患者的PM 转移状态[２７].然而

常规CT能够反映的图像细节较为有限,导致其预测

准确性难以满足临床需要.
近年来,DL在肿瘤诊断、分级及治疗评估等方面

取得了显著进展[２８Ｇ３０].DL不仅能发现常规肉眼无法

识别的特征,还可以从图像中自动学习特征,从而降低

主观因素在医学图像分析中的影响[３１].在之前的研

究中,已有DL单独或联合影像组学用于预测 PM 状

态.Wang等[３２]基于１６８例PM 患者的增强CT图像

构建DenseNet１２１Ｇ支持向量机模型评估 PM 患者术

前分期状态,结果显示该模型在训练集和验证集中的

AUC分别为０．９９６和０．９５１,均高于临床模型和影像

组学模型.Zhang等[３３]则联合影像组学和DL模型对

结直肠癌患者 PM 的风险进行评估,结
果显示该联合模型在验证集中的 AUC
为０．８８９,Delong检验表明联合模型的预

测效能优于单一 DL模型.相较于近年

来较流行的影像组学方法,深度学习通

过CNNs提取图像信息,所提取的特征

具有更高的选择性和鲁棒性,从而能显

著提升诊断和评估疾病的准确性[３４].本

研究 中 联 合 临 床 特 征、Vgg１６ 特 征 及

ResNet１８特征构建的联合模型在训练

集和测试集中均获得了最佳预测效能

(AUC＝０．９１５、０．９３８).DCA 曲线和校

准曲线也表明联合模型具有更好的临床

适用性和校准度[３５].
本研究存在一定的局限性:①采用

单中心回顾性研究,可能存在选择偏倚,
未来可通过多中心研究引入外部验证环

节并扩大样本量,从而进一步提高研究

结果的适用性和准确性;②仅使用门脉

期CT图像进行DL特征提取,未对动脉

期、延迟期等多时相影像进行分析,有待

今后探索其它时相对 OC患者术前 PM
状态的预测价值;③仅选取了肿瘤最大

层面提取DL特征,后续可基于全肿瘤 ROI来进行特

征的提取,提高DL模型的诊断效能.
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