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腹部影像学
基于CT图像利用深度学习方法自动定位盆腔淋巴结分区的初步
研究

李金澎,王可欣,刘想,陈梦豪,张耀峰,张晓东,王霄英

【摘要】　目的:探索基于CT图像的深度学习方法自动定位盆腔淋巴结区域的可行性.方法:回顾

性连续搜集在本院就诊的符合研究要求的盆腔恶性肿瘤患者的腹盆部 CT 图像,共将１７８个腹盆部薄

层门静脉期扫描序列的图像数据纳入研究,并将其按疾病类型分为两个数据集:数据集１包括２０１８年

８月－２０２１年４月共１３１例前列腺癌患者的１３１个序列的图像,用于模型训练;数据集２包括２０２１年１
月－２０２１年６月本院４７例盆腔肿瘤(卵巢癌、宫颈癌和直肠癌)患者的４７个序列的图像,用于外部验

证.在数据集１中每个序列的CT图像上,由两位影像科医师标注盆腔淋巴结的区域定位(共划分为１３
个分区,包括主动脉旁、双侧髂总动静脉、双侧髂内外动静脉、双侧闭孔、双侧腹股沟、骶前和直肠旁区

域).将１３１个序列的图像数据随机分为训练集(trainset,n＝９９)、调优集(validationset,n＝１７)和测

试集(testset,n＝１５).通过训练 UＧnet３D深度学习网络,建立淋巴结自动定位分区模型,对模型在数

据集１的测试集中的定位能力进行定量评价,评价指标包括交并比(IOU)、体积相似度(VS)和关键点

正确估计比例(PCK).对模型在数据集２中自动定位淋巴结分区的能力进行定性评价,评价指标包括

模型定位的淋巴结区域的覆盖程度(０~２分)、超出程度(０~１分)及超出范围(０~２分)分级,总分值为

０~５分(不满意~满意).结果:在数据集１的测试集中,盆腔淋巴结自动定位分区模型预测各组淋巴

结的交并比(IOU)为０．２８~０．７７(P＜０．００１),体积相似度(VS)为０．６２~０．９９(P＜０．００１),关键点正确

估计比例(PCK)Ｇ１０mm 为５３．８５％~１００％(P＝０．４４６).数据集２的评价结果显示,模型预测各区域

盆腔淋巴结主观评价各项指标得分之和的中位数:双侧髂总动静脉、双侧腹股沟、双侧髂内动静脉、双侧

闭孔、主动脉、骶前和直肠旁为５分,左侧髂外动静脉为４分,右侧髂外动静脉为３分.以总评分≥４分

为达到临床满意的标准,模型对８４．５９％淋巴结的自动定位分区结果准确,其中以双侧腹股沟区域的满

意率最高,达１００％.在１３个淋巴结分区中,１１个分区的满意率超过８０％,其中４个分区在９０％以上;
以双侧髂外动静脉淋巴结区域的定位满意率较差(左侧为６０％,右侧为５１％).结论:通过深度学习方

法在CT图像上自动定位盆腔淋巴结区域是可行的.
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ApreliminarystudyforsegmentationoftheareasofpelviclymphnodeonCTimagesbasedondeeplearＧ
ningalgorithms　LIJinＧpeng,WANGKeＧxin,LIUXiang,etal．thePekingUniversityFirstHospital,

Beijing１０００３４,China
【Abstract】　Objective:ThepurposeofthisstudywastoevaluatethefeasibilityofautomaticsegＧ

mentationofpelviclymphnodeareasonCTimagesbasedondeeplearningalgorithms．Methods:Two
datasetsoftheconsecutiveabdominalandpelvicCTimagesinpatientssuspectedofpelvicmalignant
tumorwereretrospectivelycollected．１７８thinＧlayerportalveinphaseCTsequenceswereincorporated
intothisstudyanddividedinto２datasetsbyprimarydisease．Indataset１,１３１imagingseriesof１３１
patientswithprostatecancerfromAugust２０１８toApril２０２１wererecruitedforthetrainingofadeep
learningmodel．Indataset２,４７imagingseriesof４７patientswithovariancancer,cervicalcancerorrecＧ
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talcancerfromJan２０２１toJun２０２１wererecruitedfortheexternalvalidationmodel．Alltheimagesof
dataset１werereviewedandannotatedthelocatedareasofpelviclymphnodesbytworadiologists．A
totalof１３areasweredividedincludingthelymphnodegroupsofinferiorparaＧaortic,leftcommoniliac
arteriesandveins,leftexternaliliacarteriesandveins,leftinguinal,leftinternaliliacarteriesand
veins,leftobturator,rightcommoniliacarteriesandveins,rightexternaliliacarteriesandveins,right
inguinal,rightinternaliliacarteriesandveins,rightobturator,preＧsacral,andperiＧrectum．Allimages
of１３seriesofdataset１wererandomlydividedintotrainset(n＝９９),validationset(n＝１７)andtest
set(n＝１５)．A UＧnet３Dnetworkwastrainedtoestablishamodeltolocatethepelviclymphnode
areasautomatically．Indataset１,theintersectionoverunion(IOU),volumesimilarity(VS)andperＧ
centageofcorrectkeypoints(PCK)wereusedtoevaluatethemodelefficiencyinlocalizationofthe
pelvicnodegroups．Indataset２,thequalitativeevaluationmetricswereusedtoevaluatetheperforＧ
manceofthemodel(onascaleof０~５indicatedunsatisfyingtosatisfying),includingdegreeofmodel
coverage(onascaleof０~２),degreeofmodelexcess(onascaleof０~１),andextraＧnodalregion(on
ascaleof０~２)．Results:Indataset１,theintersectionoverunion(IOU),volumesimilarity(VS)and
percentageofcorrectkeypoints(PCK)inthetestsetwere０．２８~０．７７(P＜０．００１),０．６２~０．９９(P＜
０．００１)and５３．８５％~１００％ (P＝０．４４６)．Indataset２,themediansofsumofallqualitativeevaluation
metricsscoreofpelviclymphnodegroups:５atareasofinferiorparaＧaortic,leftcommoniliacarteries
andveins,leftinguinal,leftinternaliliacarteriesandveins,leftobturator,rightcommoniliacarteries
andveins,rightinguinal,rightinternaliliacarteriesandveins,rightobturator,preＧsacralandperiＧrecＧ
tum,４atareasofleftexternaliliacarteriesareas,and３atrightexternaliliacarteriesandveins．Witha
standardofsumofallqualitativeevaluationmetricsscore≥４,８４．５９％ ofthepredictedoutcomesof
automaticlocationoflymphnodesareasweresatisfying,andthebilateralinguinalgroupswerethe
highest,withsatisfactionrateofboth１００％．Inatotalof１３lymphnodegroups,thesatisfactionrateof
１１groupswasmorethan８０％,amongwhichthatofthe４groupswasmorethan９０％．Thesatisfaction
rateoflocationofbilateralexternaliliaclymphnodegroupwasthelowest(left:６０％;right:５１％)．
Conclusion:Itisfeasibletouseadeeplearningmodeltosegmenttheareasofthepelvislymphnodes
onCTimages．

【Keywords】　Prostatetumor;Pelviclymphnode;Deeplearning;Tomography,XＧraycomputed

　　盆腔恶性肿瘤,如结直肠癌等,是世界范围内常见

且高发的疾病,妇科盆腔恶性肿瘤以卵巢肿瘤和子宫

肿瘤多见,男性患者则以膀胱癌和前列腺癌多见.近

年来我国盆腔肿瘤的临床发病率整体呈上升趋势[１].
淋巴结转移是盆腔肿瘤播散的重要方式,不同肿瘤有

不同的转移率,如在较高 T分期(Ⅲ~Ⅳ期)的卵巢肿

瘤中转移率为３５％~７８％,前列腺癌患者的转移率为

９％[２].而是否存在淋巴结转移及转移淋巴结的大小、
数量和内部结构等都对盆腔恶性肿瘤患者的预后具有

重要意义[３Ｇ４].对于盆腔恶性肿瘤患者,明确其盆腔淋

巴结转移的具体情况(如转移淋巴结的多少及每个淋

巴结的大小等)是一项重要工作.CT 检查是评估淋

巴结位置和分区的主要方法,对淋巴结的检出有较高

的敏感度[５Ｇ７].在 CT 图像上评估淋巴结的主要任务

包括测量其大小、检出肿大淋巴结并定位,这些信息不

仅可用于疾病的诊断和分期,也可应用于手术或放疗

前的淋巴结定位.盆腔淋巴结分组较多,逐一检出淋

巴结并测量其大小耗时较多,且读片者之间的一致性

欠佳,因此有必要研发一种淋巴结自动分割和分区定

位系统.
近年来,随着人工智能(artificialintelligence,AI)

的兴起,基于卷积神经网络(convolutionneuralnetＧ
work,CNN)的深度学习模型在医学图像处理方面的

应用引起了广泛关注,并在一些CT、MRI深度学习任

务中取得了里程碑式的进展[８Ｇ１０].在盆腔 CT图像上

基于深度学习的盆腔淋巴结自动分割模型能够及时发

现盆腔淋巴结转移情况,对疾病的诊断、分期、放疗等

治疗方案的制订和疗效的评估以及患者预后具有重要

意义.本研究旨在探讨使用深度学习方法在盆腔 CT
图像上对盆腔淋巴结进行自动分割和分区定位的可行

性.

材料与方法

本研究获得了本院伦理审查委员会的批准[２０１９
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图１　淋巴结分区分割示意图.　图２　研究流程图.

(１６９)],按照本单位 AI模型训练规范执行研究方案.

１用例定义

根据本单位 AI训练管理方法定义研发 CT图像

上盆腔淋巴结自动定位模型的用例.包括模型的ID、
临床问题、场景描述、模型在实际工作中的调用流程、
模型输入和输出数据结构等.本研究中设定 AI模型

的返回结果为淋巴结分区,共分为１３个区域,包括主

动脉旁、双侧髂总动静脉、双侧髂外动静脉、双侧髂内

动静脉、双侧闭孔、双侧腹股沟、骶前和直肠旁(图

１)[１１Ｇ１３].

２研究队列建立

回顾性搜集２０１８年８月－２０２１年４月前列腺癌

患者的CT检查资料,共获得１３１个序列的门脉期薄

层增强扫描图像(数据集１).入组标准:①临床疑诊

前列腺癌有放射治疗指征者;②盆腔及股骨头既往无

手术治疗史,无金属置入物;③盆腔区域内无明显发育

变异.排除标准:图像质量不佳,有明显的运动伪影或

信噪比低.
此外,回顾性搜集２０２１年１月－２０２１年６月在

本院就诊的卵巢癌、宫颈癌和直肠癌患者的腹盆部

CT检查资料,获得４７个序列的门脉期薄层增强扫描

图像(数据集２).入组标准:①盆腔及股骨头既往无

手术治疗史,无金属置入物;②盆腔区域内无明显的发

育变异.排除标准:①患者增强扫描序列中不含薄层

门静脉期;②图像质量不佳,有明显的运动伪影或信噪

比低.
数据集１用于模型训练,数据集２用于外部验证

(图２).数据集１与数据集２之间无重复数据.
腹盆部 CT 图像来源于本院４台 CT 检查设备

(GELightSpeedVCT、GEDiscoveryCT７５０HD、SieＧ
mensSomatomDefinitionFlash和PhilipsiCT).多

期动态增强扫描的序列包括平扫、动脉期和门脉期等,
扫描范围为腹部＋盆腔区域,扫描层厚１．０~５．０mm,
重建算法为标准算法或软组织算法.

３图像标注

两位影像科医师使用ITKSNAP３．６．０软件在数

据集１中标注盆腔淋巴结的分区,分区的定义同 AI
模型设定.

４模型训练

模型训练的硬件为 GPU NVIDIA TeslaP１００
１６G,软件包括 Python３．６、Pytorch０．４．１、Opencv、

Numpy和SimpleITK等.
将数据集１中１３１个序列的CT图像数据随机分

为训练集(trainset,n＝９９)、调优集(validationset,

n＝１７)和测试集(testset,n＝１５),来完成盆腔淋巴结

分区模型的训练和验证.设置所有图像的窗宽为

３００HU、窗位为３０HU,通过滑动窗口阈值分割方法

去除背景区域,图像矩阵１２８×１９２×２５６.图像扩增

方法包括旋转、平移、随机噪声和仿射变换等.使用

UＧnet３D网络,主要参数:滤波器(filter)数＝１６,训练

次数 (numepoch)＝３００,学习率 (learningrate)＝
０．０００１,每次读取的图像数量(batchsize)＝１０.使用

Adam 作为训练优化器.

５模型评价

对模型在数据集１的预测结果的评价使用定量评

价指标,包括交并比(intersectionoverunion,IOU)、
体积相似度(volumesimilarity,VS)和关键点正确估

计比例(percentageofcorrectkeypoints,PCK).IOU
评价 参 考 区 域 (segmentationareaoftheground
truth,Sg)和预测区域(segmentationareapredictedby
themodel,Sp)的重合度;VS评价Sg和Sp的体积相

似度;PCK评价Sg质心(centroid)和Sp质心的距离,
判断二者距离是否＜１０mm,即得到 PCKＧ１０mm 的

结果.
对模型在外部验证数据(数据集２)中对盆腔淋巴

结分区定位的预测结果的评价使用定性评价指标,分
析由两位影像科医师标注的淋巴结区域(label)和模型

预测的淋巴结区域(plabel)的相互关系,包括模型预
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表１　测试集各组淋巴结定位预测的定量评价指标值

淋巴结位置 淋巴结
分区数 IOU VS PCKＧ１０mm

双侧髂总动静脉 ２６ ０．３９５±０．２６０ ０．７３０±０．３６０ １．００±０．００
双侧髂外动静脉 ２６ ０．５６０±０．１３０ ０．９３０±０．０７０ １．００±０．００
双侧髂内动静脉 ２６ ０．５６５±０．０８０ ０．９２５±０．１１０ １．００±０．００
双侧闭孔 ２６ ０．７００±０．１５０ ０．９４５±０．１１０ １．００±０．００
双侧腹股沟 ２６ ０．７５５±０．０９０ ０．９７０±０．０６０ １．００±０．００
其它区域 ３７ ０．４４０±０．２８８ ０．８９０±０．０６０ １．００±１．００

测的淋巴结区域的覆盖程度分级(０~２分)、超出程度

分级(０~１分)及超出范围分级(０~２分),３项的总分

为０~５分.覆盖程度分级的评分标准:plabel覆盖了

≥９０％的label面积为２分、８０％~９０％为１分,＜
８０％为０分.超出程度分级的评分标准:plabel超出

label的面积＜１０％为１分、≥１０％为０分.超出范围

分级的评分标准:同一label区域仅有１个plabel,计
为２分;有２个及以上plabel且均位于label附近,计
为１分;有２个及以上plabel,且其中有远离label(在

CT图像上侧别与label相反或不在label所在层面),
计为０分(评分示例见图３~５).对于３项定性评价

指标的总和,３分以上代表正确性良好,可满足淋巴结

自动定位分区的需求,３分及以下则代表正确性欠佳,
不满足淋巴结自动定位分区的需求.

６统计分析

使用IBMSPSSStatistics２６．０和 R３．６．１软件进

行统计分析.以 KolmogorovＧSmirnov检验评估数据

分布的正态性,符合正态分布的计量资料以均值±标

准差的形式进行描述,不符合正态分布的连续变量以

中位数(四分位间距)的形式进行描述.由于各变量的

数据均不符合正态分布,故单变量分析使用 KruskalＧ
Wallis秩和检验.以P＜０．０５认为差异有统计学意

义.

结　果

１定量评价

在数据集１的测试集中,盆腔淋巴结区域自动定

位模型对各组淋巴结预测效能的定量评价指标见表

１.测试集中各淋巴结分区的交并比(IOU)、体积相似

度(VS)组间差异有统计学意义(P＜０．００１),意味着模

型对不同区域淋巴结的定位效能不同.而关键点正确

估计比例(PCK)的组间差异没有统计学意义(P＞
０．０５).

２模型在外部验证集中的定性评价结果

模型对盆腔不同分区淋巴结预测结果的定性评价

结果见表２.三项指标得分之和的中位数为５分的淋

巴结分区包括双侧髂总动静脉、双侧腹股沟、双侧髂内

动静脉、双侧闭孔、主动脉、骶前和直肠旁,４分者为左

表２　在外部验证集中分割定位模型对各淋巴结
分区的预测结果的定性评分结果/个

淋巴结分区 ５分 ４分 ３分 ２分 １分 ０分 合计

主动脉旁 ３５ ４ ６ １ ０ ０ ４６
右侧髂总动静脉 ３９ ０ ７ ０ ０ １ ４７
左侧髂总动静脉 ３３ ５ ３ ３ ２ １ ４７
右侧髂外动静脉 １３ １１ １０ ９ ４ ０ ４７
左侧髂外动静脉 １４ １４ ５ ６ ４ ４ ４７
右侧髂内动静脉 ３８ ４ １ ２ ２ ０ ４７
左侧髂内动静脉 ３２ ６ ３ ４ １ １ ４７
右侧闭孔 ４３ ２ ２ ０ ０ ０ ４７
左侧闭孔 ４４ ２ １ ０ ０ ０ ４７
右侧腹股沟 ４５ ２ ０ ０ ０ ０ ４７
左侧腹股沟 ４７ ０ ０ ０ ０ ０ ４７
骶前 ３８ ６ ３ ０ ０ ０ ４７
直肠旁 ２９ １０ ５ ２ １ ０ ４７

侧髂外动静脉,３分者为右侧髂外动静脉.
各分区内不同评分结果(０~５分)在验证集中的

构成比的柱状图见图６.以总评分≥４分为达到临床

满意的标准,以淋巴结分区为单位进行分析,８４．５９％
(５１６/６１０)的淋巴结分区的自动定位结果达到满意,其
中以双侧腹股沟区域为最高,双侧满意率均达１００％.
在总共１３个淋巴结分区中,１１个分区满意率超过

８０％,其中４个分区在９０％以上,以双侧髂外淋巴结

分区的定位满意率稍差(左侧:６０％,右侧５１％).采

用 KruskalＧWallis检验比较模型对不同淋巴结分区定

位结果的定性评分(总分)的组间差异,结果显示不同

分区间定性评分的差异具有统计学意义(P＜０．０５);
进一步进行两两比较,结果显示左、右侧髂外动静脉淋

巴结分区中除右侧髂外动静脉旁淋巴结分区与左侧髂

外动静脉旁淋巴结分区的定性评价得分差异不具有统

计学意义(P＞０．０５)外,余左、右侧髂外动静脉淋巴结

分区与其它淋巴结分区的定性评分差异均具有统计学

意义(P＜０．０５)、而直肠旁淋巴结分区除与左侧髂总

动静脉、左侧髂内动静脉、主动脉旁淋巴结分区的定性

评价得分差异具有统计学意义(P＜０．０５)外,与其它

淋巴结分区的定性评价得分差异均无统计学意义

(P＞０．０５),而其它分区之间的定性评分的两两比较

结果显示:左髂总动静脉Ｇ右闭孔区、左髂总动静脉Ｇ左

闭孔区、左髂总动静脉Ｇ右腹股沟、左髂总动静脉Ｇ左腹

股沟、左髂内动静脉Ｇ右闭孔区、左髂内动静脉Ｇ左闭孔

区、左髂内动静脉Ｇ右腹股沟、左髂内动静脉Ｇ左腹股

沟、主动脉Ｇ左闭孔区、主动脉Ｇ右腹股沟、主动脉Ｇ左腹
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图３　右侧腹股沟淋巴结定性评价示例１.a)黄色区域为由两位影像科医师标注的淋巴结区域(label);b)蓝

色区域为plabel;c)红色区域为plabel覆盖label的区域,蓝色区域为plabel超出label的区域,黄色区域为

plabel未覆盖label的区域.本例的覆盖程度分级:plabel覆盖label的面积≥９０％,为２分;超出程度分级:

plabel超出label的面积＜１０％,为１分;超出范围分级:同一label区域仅有１个plabel,评分为２分.
图４　右侧腹股沟淋巴结定性评价示例２.a)黄色区域为label;b)蓝色区域为plabel;c)红色区域为plabel覆

盖label的区域,蓝色区域为plabel超出label的区域,黄色区域为plabel未覆盖label的区域.本例的覆盖

程度分级:plabel覆盖label面积的８０％~９０％,为１分;超出程度分级:plabel超出label的面积＜１０％,为１
分;超出范围分级:同一label区域有两个plabel且均位于label附近,为１分.　图５　右侧腹股沟淋巴结区

域定性评价示例３.a)黄色区域为label;b)蓝色区域为plabel;c)红色区域为plabel覆盖label的区域,蓝色

区域为plabel超出label的区域,黄色区域为plabel未覆盖label的区域.本例覆盖程度分级:plabel覆盖laＧ
bel的面积＜８０％,为０分;超出程度分级:plabel超出label的面积≥１０％,为０分:超出范围分级:同一label
区域仅有１个plabel,为２分.

股沟、右髂内动静脉Ｇ左腹股沟之间的差异有统计学意

义(P＜０．０５),余淋巴结分区之间定性评价得分的差

异无统计学意义(P＞０．０５).结合定性评价的得分结

果,表明模型对双侧髂外动静脉和直肠旁淋巴结分区

的分割定位表现要逊色于其它分区,而对双侧闭孔区

和腹股沟分区的分割定位表现要优于其它分区.
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图６　各淋巴结分区不同评分结果(０~５分)在验证集

中的构成比柱状图,１３个淋巴结分区中有１１个分区的

分割定位表现达到临床满意(评分≥４分)者的比例在

８０％以上.

讨　论

对于盆腔恶性肿瘤患者来说,盆腔淋巴结是经常

发生转移的区域,且淋巴结转移的具体情况(例如转移

淋巴结的多少以及大小)与患者预后有密切关系.盆

腔淋巴结区域包含腹主动脉分叉以下的部分.在盆腔

淋巴结区域的分割中,对相关血管的识别十分重要,所
以在序列选择中,CT 门静脉期成为优选[１１].扫描层

厚方面,本研究纳入的图像来源于本单位日常临床工

作中完成的盆腔CT扫描,层厚为１．０~５．０mm.模型

训练时输入多种层厚的图像可提高其未来应用的泛化

性.本研究结果也证明,这种方法训练的模型,其定位

预测效能是可接受的.在数据集方面,本研究中将前

列腺癌患者的腹盆腔CT图像(数据集１)用于训练模

型,而用于模型验证的数据集２中纳入的是其它盆腔

恶性肿瘤(包括卵巢癌、宫颈癌、直肠癌)患者的CT图

像,数据集１与数据集２的患者疾病类型是不同的,可
以提高数据集２作为外部验证数据的检验难度,能更

好地验证模型的真实效能,而从本组研究结果来看,模
型的效能也是基本令人满意的.

本研究结果显示:３DUＧNet模型用于盆腔淋巴结

区域的分割和定位,可以出色地完成恶性肿瘤患者盆

腔淋巴结区域的自动定位工作.在外部验证数据集中

自动分区模型预测结果的主观评价总分,８４．５９％的淋

巴结分区评分在４分及以上,这说明在外部验证数据

集中,本模型能够较准确地勾画出盆腔淋巴结区域.
主观评 分 为 ３~０ 分 的 区 域 占 比 分 别 为 ７．５４％、

４．４３％、２．２９％和１．１５％.对主观评分的组间差异进

行比较,结果显示模型对双侧髂外动静脉区域的定位

评分与对侧髂外动静脉区域之外的各淋巴结区域之间

的差异均具有统计学意义(P＜０．０５),对直肠旁淋巴

结区域的定位评分也低于较多区域且差异具有统计学

意义(P＜０．０５),即本模型对双侧髂外动静脉和直肠

旁淋巴结区域的定位效能稍差于其它区域.本组中有

７例次出现主观评分为０的情况,出现在左髂外动静

脉、左髂总动静脉、左髂内动静脉和右髂总动静脉区

域,其中以左髂外动静脉区域最多(共４例次).分析

模型预测错误及对双侧髂外动静脉和直肠旁淋巴结区

域定位效能稍差的原因,主要有两个方面:一是盆腔血

管的变异;二是盆腔恶性肿瘤体积较大、对周围结构浸

润较严重.上述两种情况均会导致盆腔图像特征与大

多数病例不同,这种数据在目前的训练集中较少见,从
而导致模型的分割和定位错误.未来需进一步增加样

本量,使得训练样本中含有各种病理情况下的盆腔图

像特征,提升模型对各种情况的识别能力,从而提高预

测的准确性.
本研究具有一定创新性和临床意义:既往深度学

习和影像组学研究多基于 MRI图像对盆腔恶性肿瘤

术前淋巴结转移进行预测[１５].Liu等[１６]在２０２１年基

于DWI序列以深度学习方法初步尝试对盆腔淋巴结

进行分割,他们选用DWI序列的原因是其在观察淋巴

结方面有一定优势,因为此序列的图像上淋巴结与周

围组织的信号对比较为明显.而本研究则是基于 CT
图像以深度学习方法自动定位盆腔淋巴结的分区,如
后续能应用于临床工作,对于盆腔恶性肿瘤的 CT 诊

断是有帮助的,不仅可以用于诊断,而且有望用于放疗

前定位.
在临床工作中,盆腔恶性肿瘤的淋巴结转移情况

往往需要有经验的放射科医师在CT图像上通过寻找

淋巴结、测量径线、观察形状等来进行评估,并且需要

人工方法来确定淋巴结的分区,并综合影像特征来评

估肿瘤的 N 分期.本研究尝试在 CT 图像上自动定

位盆腔淋巴结的分区,未来可与自动化的淋巴结分割、
检出等结合形成整个盆腔淋巴结评估过程的自动化,
在定位后基于深度学习方法自动分割和检出淋巴结及

自动测量径线等.整个过程的自动化可以大幅节约成

本,具有重要的临床意义.而本研究进行的盆腔淋巴

结区域的定位工作则是整个过程自动化中最为基础和

最为关键的环节之一.
本研究存在一定的局限性:虽然本研究中基于小

样本的探索性研究显示出训练深度学习模型在CT图

像上定位盆腔淋巴结区域是可行的,但未来推广到临

床实际工作中还有很多工作要做.第一,我们的结果

表明,在某些盆腔解剖结构异常的患者中(如盆腔巨大

占位、大量积液和术后改变等),模型对在两侧髂外动

静脉和直肠旁区域定性评分较低:两侧髂外动静脉淋

巴结区域的三项定性评分均较低,笔者分析原因可能

与髂外动静脉走行范围较广且易受周围占位、扩张的
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输尿管和盆腔积液等因素的影响有关;直肠旁淋巴结

区域则主要在模型定位的淋巴结区域超出程度方面表

现欠佳,主要原因是模型预测结果可能错误定位到肠

管.未来需要扩大模型训练的数据量,尤其是盆腔结

构不清楚的图像的数量,进一步迭代模型.在临床实

际应用过程中,由专家审核模型结果,即专家与 AI相

结合的模式也是解决办法.第二,本研究仅定位了盆

腔淋巴结的分布区域,下一步应进行肿大淋巴结的分

割,并与本研究得到的模型结合,才能实现对淋巴结的

定位和大小测量,并自动生成到结构化报告中以完成

影像诊断任务[１４].第三,临床上对恶性肿瘤患者经常

采用CT和 MRI检查来评估淋巴结转移及骨转移等

情况,本研究主要针对 CT相关序列进行盆腔淋巴结

的检出,未来应尝试同时实现淋巴结转移和骨转移的

检出、定位和定量,以完成转移性病变的整体评估[１７].
最后,未来在对盆腔淋巴结区域的智能检出的推广和

应用过程中,应进行多中心研究,在真实临床工作场景

中测试模型的效能[１０,１８],了解使用 AI技术是否有益

于提高影像诊断的准确性和效率,才能回答 AI是否

有实质价值的问题.
总之,本研究的初步结果显示基于 CT 图像利用

深度学习方法自动定位盆腔淋巴结区域是可行的,能
够较准确地定位盆腔淋巴结的分区,为盆腔转移淋巴

结的检出奠定基础.将来应进一步研提高模型的泛化

性,最终实现对盆腔恶性肿瘤患者淋巴结转移情况的

智能诊断.
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