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摘  要 

肾脏肿瘤的发病率高，为提高其诊治效果，对影像医学提出了更高的要求，影像组学通过使用计算机算

法对病灶内信息进行大量提取转换为定量参数，来表达人类肉眼无法识别的病灶内特质信息，进而为筛

查病灶、预测病灶类型、评估治疗预后情况等提供客观依据。本文回顾总结影像组学在肾脏肿瘤领域的

进展，包括术前鉴别良恶性、预测恶性肿瘤病理、评估预后效果等多个方面的研究现状，并分析其目前

的不足之处，并对其未来发展进行展望。 
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Abstract 
The incidence rate of renal tumors is high. In order to improve the diagnosis and treatment effect, 
higher requirements are put forward for imaging medicine. By using computer algorithms to ex-
tract a large amount of information in the focus and convert it into quantitative parameters, ra-
diomics can express the specific information in the focus that cannot be recognized by the human 
naked eye, thus providing an objective basis for screening the focus, predicting the focus type, 
evaluating the treatment prognosis, etc. This article reviews and summarizes the progress of ra-
diomics in the field of renal tumors, including preoperative differentiation of benign and malig-
nant tumors, prediction of malignant tumor pathology, and evaluation of prognostic effects. It also 
analyzes its current shortcomings and provides prospects for its future development. 
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1. 引言 

肾细胞癌(RCC)来源于肾小管上皮细胞，2016 年世界卫生组织制定了新的肾癌病例组织学分型[1]，
其中肾透明细胞癌是最常见的亚型，约占肾癌的 70%~80% [2]，中国 RCC 病人数量较多，5 年生存率仅

为 60%~65% [3]，由于肾肿瘤早期发病症状隐匿，当出现典型的临床三联征–血尿、腰痛、肿块时，肿

痛多已经处于晚期，恶性程度高，病死率高[4]。近年来肾细胞癌发病率有逐年增加的趋势，且部分肾肿

瘤局部切除术后，大约 20%~30%的患者会复发。 
肾细胞癌影像学诊断技术主要有超声检查(US)、多层螺旋 CT (MDCT)及磁共振成像(MRI)等，增强

CT 是早期发现及诊断肾肿瘤的最常用影像学方法[5]。核分级是判断肾细胞癌恶性程度及预后的一个独立

指标[1]。核分级不同的肾透明细胞癌有着不同的组织学表现和预后，术前明确肾透明细胞癌的病理分级

对于判断肿瘤的预后和选择治疗方法有重要意义。 
影像组学是从影像图像中高通量地挖掘出大量的图像特征[6]。它将图像定量分析与机器学习相结合

[7]，通过不同的算法将肉眼不可见的肿瘤内部特征转换为丰富的定量特征，影像组学在疾病检测、诊断、

治疗反应评估、预后预测和疾病状态监测等方面展示了巨大的潜能[8]，尤其是在癌症领域，已经成为临

床热门关注点[9]。 

2. 肾细胞癌的临床与 CT 表现 

2.1. 肾癌临床特点与常见病理分型 

肾脏位于腰部腹膜后脊柱两侧，位置较深，肿瘤体积较小时不会引起任何症状，早期很难发现，随

着肿瘤的增大肾周包膜会受到牵拉，并侵犯肿块周围的神经或血管，引起相应的症状[10]。肾细胞癌(RCC)
最常见的症状为腰痛和血尿，少数患者出现发热、贫血、消瘦等症状[11]。随着影像技术的发展和人们生

活水平的提高，越来越多的无症状肾细胞癌患者在体检时被发现，部分患者由于腰痛和血尿来检查，也

有少数患者出现消瘦、乏力及转移来就诊。肾细胞癌可以发生于任何年龄，但发病率随年龄显著增加，

且男性患者多于女性。有研究显示男性肾细胞癌的发病率是女性的两倍，这种现象可能与不同性别之间

的生活方式(例如吸烟、运动)有一定关系。肾透明细胞癌(ccRCC)主要起源于近端肾小管或集合管的上皮

细胞，肿瘤血供丰富，常伴出血、坏死及囊变表现，异质性强，恶性程度高，预后较差，5 年生存率不

到 50% [3]。嫌色细胞癌(cRCC)主要为乏血供肿瘤，出血、坏死及囊变表现相对少见，大部分呈膨胀性生

长，边界清晰，多为“慢进慢出”强化方式。乳头状细胞瘤(pRCC)起源于肾近曲小管或远曲小管的上皮

细胞，常由肿瘤细胞构成不同的小管和乳头状结构，亦可见出血、坏死和囊变。pRCC 主要为乏血供肿

瘤，因此增强时对比剂进入迟缓，在肿瘤内也需要更长的时间扩散，故强化程度不及 ccRCC [12]。 

2.2. 肾透明细胞癌的常规 CT 表现 

肾透明细胞癌的预后不如嫌色细胞癌和乳头状细胞癌[12]，其多起源于皮质肾小管皮，为富血供肿瘤，
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由于易及生出血、坏死，在成像时表现为不均匀强化，这是因为 ccRCC 恶性程度高，生长速度快，新生

血管壁结构不完整，部分动静脉短路，出现血流动力学异常，导致肿瘤血流量分布不均匀，因此表现为

不均匀强化。常规增强 CT 对典型的 ccRCC 能够准确诊断，但在鉴别 ccRCC 病理分级方面存在很大局限

性。ccRCC 的毛细血管丰富但分布不均匀，与肿瘤细胞增殖比较活跃的区域相对应，由于肿瘤中心血管

分布很少或不存在，因此易发生坏死。 

3. 影像组学概念及应用 

3.1. 影像组学的概念 

影像组学是近年来新兴起的临床手段，它使用计算机定量成像分析从医学图像中提取大量与图像相

关的特征，如强度、几何形状和纹理，并对这些特征进行分析，提高影像医师对于组织病变的诊断准确

性。2003 年 Baumann [13]等初次阐述了放射基因组学(radiogenomics)的概念，对肿瘤异质性和基因层面

的异同分析的较少，其关注点在于病灶和周围组织对放疗疗法的反应与疗法和基因的关联。2012 年正式

对影像组学做出明确阐述，Lambin P [14]指出影像组学能解析肿瘤遗传异质性，分子表型，是病理诊断

和临床预后的有力工具，这些特性能对临床诊断提供高价值信息。影像组学作为一种衍生于医学成像的

新方法[7]，可以根据肿瘤表型对病人进行分析。通过非侵入的手段，提取大量定量特征描述肿瘤表型，

以实现精准医疗。采用可重复性方法综合分析这些特征，协同临床结果[15]，作为潜在的预后指标。影像

组学产生肿瘤的特定成像图谱，对肿瘤表型进行量化，并且可以提供超过当前临床成像指标(例如肿瘤直

径作为反应的预测因子)的预测能力[16]。影像组学特征与肿瘤特征相关。如基因型和蛋白表达，并已能

够预后临床结果。 

3.2. 影像组学的过程与研究内容 

影像组学的过程可分为图像获取、图像分割、特征提取、数据库的建立与共享、模型预测五步。随

着人工智能的发展，近年来发展的影像组学[16]可以高通量地从 CT、MRI 及 PET 等影像中提取大量高维

的影像组学特征，定量分析后对患者进行诊断和预后评估。肿瘤影像组学的研究主要为以下几个方面：

① 提高肿瘤的临床检出率和诊断准确度，尽可能降低漏诊率，一定程度上帮助影像医生提高工作效率；

② 对于肿瘤的精准诊断进行预测，如发病机制的模型研究，临床–影像特征预测生存率，影像特征预测

病理分级、复发风险、疾病诊断和鉴别诊断；③ 肿瘤的疗效随访和全流程监测，如定量测定肿瘤体积、

灌注特征提取、病灶分割形态学随访。肾癌的术前诊断主要依靠经皮穿刺活检，然而多年以来，由于针

道种植转移等并发症的存在，其在临床上的应用明显受到约束，且肿瘤内部的异质性也限制了穿刺结果

的精确性和代表性。传统的影像诊断方法在肾癌诊断、鉴别诊断、预后评估及治疗疗效的评估中很大程

度上受限于影像学方法的局限性、肿瘤影像表现差异性及诊断医师的经验，缺乏定量标准。影像组学[17]
基于高通量地获取肿瘤影像学特征并进行分析，对于肿瘤评估更加准确。 

4. 影像组学在肾肿瘤良恶性鉴别及分型分级的作用 

4.1. 影像组学在肾肿瘤良恶性鉴别 

肾脏良恶性肿瘤的治疗方式不同，若在早期通过影像学方法明确诊断、采取合理的治疗方式，减少

不必要的手术治疗，对于精准与个体化治疗十分重要。而影像组学在鉴别诊断肾肿瘤良恶性的方面显示

出独特的价值[18]。血管平滑肌脂肪瘤的诊断主要依靠瘤内出现脂肪特征，然而部分血管平滑肌脂肪瘤内

不含脂肪或含有极少的肉眼不可见的脂肪，其 CT 表现与肾细胞癌很相似而易导致误诊，引发不必要的

手术[19]。目前，Dehghani 等[20]的研究采用随机效应模型进行 Meta 分析。此外，还进行了亚组分析(组
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1：RCCs vs. fp-AML，组 2：ccRCC vs. fp-AML)，并进行了质量评估，以探讨研究间差异的可能影响。

为了评估 CT 影像组学的性能，评估了合并的敏感度、特异度和诊断比值比，表明 CT 影像组学特征在区

分肾细胞癌与乏脂性血管平滑肌脂肪瘤方面具有高灵敏度和特异性，此外，与对比 CT 扫描阶段相比，

未增强 CT 扫描显示出最高的特异性和敏感性。Yang [21]等从平扫、皮髓质期和肾实质期 CT 图像中提取

影像组学特征。特征选择基于最小绝对收缩和选择算子回归(LASSO)方法。使用 Logistic 回归(LR)分析筛

选出的特征建立不同的影像组学模型，利用区分度最高的影像组学模型构建与临床因素的联合模型。采

用受试者工作特征(Receiver Operating Characteristic Curve, ROC)曲线和决策曲线分析(Decision Curve 
Analysis, DCA)评价不同模型的诊断性能。采用 Delong 检验评估各模型，基于三期 CT 影像组学特征的不

同时相组合来区分肾嗜酸细胞腺瘤和肾嫌色细胞癌。Seokhwan [22]等回顾了 2003 年至 2021 年期间行肾

切除术的 499 例肾实性肿瘤患者。对数据集进行了如下分层随机划分：75%作为训练集，25%作为测试集。

通过使用各种特征选择方法和专门针对训练集的降维方法，我们从 1288 个放射组学特征中选择了 160 个

放射组学特征来分类恶性肾肿瘤。经过可重复性检验，患者提取的影像组学特征百分比为 32% (385/1218)。
从平均接收者操作特征曲线下面积(AU-ROC)和平均精确率–召回率曲线下面积(AU-PRC)来看，随机森

林模型取得了较好的性能(AU-ROC = 0.725; AU-PRC = 0.899)，表明基于机器学习的 CT 放射组学分类模

型在独立测试集中表现良好，表明它可能是区分恶性和良性肾实体瘤的有用工具。Liang [23]等回顾性纳

入两家医院共 499 例患者，分为两个队列。使用超声图像提取影像组学特征。为了获得最鲁棒的特征，

采用观察者间相关系数、Spearman 相关系数和最小绝对收缩和选择算子方法进行特征选择。使用随机梯

度提升算法在训练数据中开发了 3 个模型，包括临床模型、影像组学模型以及综合临床因素和影像组学

特征的组合模型。结果临床、影像组学和联合模型的 AUC 分别为 0.844、0.942 和 0.954。影像组学和联

合模型显著优于临床模型(均 p < 0.05)，而两者(p = 0.32)无显著差异。影像组学和联合模型均表现出良好

的区分度和校准度。决策曲线分析显示，联合模型具有临床实用性。得出结合临床因素和放射组学特征

的组合模型预测小肾癌。因此，影像组学能通过挖掘高维度特征以量化人眼无法辨别的组织之间的差异，

帮助实现肾良恶性肿瘤的鉴别诊断，指导临床决策，以达到精准医疗的目的。 

4.2. 影像组学在肾肿瘤分型与分级的作用 

根据 2016 年 WHO 肾肿瘤分类标准，分为肾透明细胞癌、乳头状肾细胞癌、嫌色细胞肾细胞癌、集

合管癌、未分类肾细胞癌等 10 个类型[24]。确定不同分型、分级的肾细胞癌对确定治疗方式以及判断预

后极为重要。影像组学在肾肿瘤的分型中也有一定的优势[25]。Yu [26]等回顾性采集 2013 年 1 月至 2019
年 12 月手术的肾嗜酸细胞腺瘤与肾细胞癌亚型(肾嫌色细胞癌、透明细胞癌)患者为训练队列，2020 年 1
月至 10 月为测试队列。手动分割皮髓质期(CMP)和肾实质期(NP)，提取影像组学纹理参数。支持向量机

由 CMP 和 NP 经过特征选择后生成。应用 Shapley 加性解释对影像组学特征进行解释。使用从两个阶段

中选择的特征构建影像组学标签，并结合影像组学特征和临床因素构建影像组学列线图，从每个时相中

挑选出 396 个影像组学特征。结合两个时相的影像组学特征在训练集和测试集中的曲线下面积，提出了

一种基于 CT 的无创个体化影像组学列线图，用于术前区分肾嗜酸细胞腺瘤与肾嫌色细胞癌、透明细胞

癌，并预测免疫组织化学蛋白表达，以准确地进行临床诊断和治疗决策。Ma [27]等回顾性收集共有 370
名经病理证实的肾透明细胞癌患者的资料及图像。手动描绘断层扫描图像的感兴趣体积，并计算影像组

学特征。队列以 7:3 的随机比例分为训练队列和验证队列。通过方差分析(ANOVA)或 Mann-Whitney U 检

验、相关分析和最小绝对收缩和选择算子(LASSO)方法提取影像组学特征后，建立肿瘤影像组学(LR-肿
瘤)和瘤周影像组学(LR-瘤周)的 Logistic 模型。最后，建立了肿瘤和肿瘤周围放射组学的综合模型(LR 肿

瘤/肿瘤周围)。计算受试者–操作者特征曲线下的面积值(AUCs)，以评估模型的疗效。得出肿瘤和肿瘤

https://doi.org/10.12677/acm.2024.1441214


王梦家，刘海霞 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2024.1441214 1710 临床医学进展 
 

周围放射组学有助于预测 WHO/ISUP 的肾透明细胞癌等级。Xv [28]等从肾实质期(NP)对比增强图像中提

取影像组学特征，然后使用多变量 logistic 回归结合由最小绝对收缩和选择算子(LASSO)确定的最合适的

特征选择算法所选择的影像组学特征构建影像组学模型。利用临床和放射学特征建立了临床模型。通过

整合影像组学标签和独立的临床–放射学特征，构建了一个放射组学列线图。使用受试者工作特征(ROC)
曲线分析和决策曲线分析(DCA)评估这三个模型的性能；结果使用多变量逻辑回归分析，发现三种临床

病理特征，包括肿瘤内坏死、肿瘤内血管生成和肾周转移是 WHO/ISUP 肾透明细胞癌分级的独立预测因

素，研发了一种基于 CT 的放射组组学诺模图，该诺模图比临床放射学模型和放射组学信号模型具有更

好的预测性能。 

4.3. 影像组学在预测肾肿瘤基因表达及治疗疗效 

多项研究表明，影像组学在疾病疗效的评估、预测疾病发展上发挥作用[29]。列线图(Alignment 
Diagram)，又称诺莫图(Nomogram 图)，是建立在多因素回归分析的基础上的，主要用于将多个预测指标

整合到同一平面上，以可视化地表达预测模型中各个变量之间的相互关系。通过使用带有刻度的线段，

并按照一定的比例在同一坐标系上绘制这些线段，以直观地展示不同预测指标对结果的影响程度。Nie [30]
等基于 CT 的深度学习影像组学列线图用于肾透明细胞癌(ccRCC)的预后预测，并与 SSIGN 评分、美国

加州大学洛杉矶分校综合分期系统(UISS)、纪念斯隆–凯特琳癌症中心(MSKCC)和国际转移性肾细胞数

据库联盟(IMDC)进行性能比较。研究了 799 例局限性和 45 例转移性 ccRCC 患者。一个 DLRN 用于预测

局限性 ccRCC 患者的无复发生存期(RFS)，另一个 DLRN 用于预测转移性 ccRCC 患者的总生存期(OS)。
将两种 DLRN 的性能与 SSIGN、UISS、MSKCC 和 IMDC 进行对比。采用 Kaplan-Meier 曲线、时间依赖

性曲线下面积(time-AUC)、哈勒尔一致性指数(C 指数)和决策曲线分析(DCA)评估模型性能。结果在测试

队列中，DLRN 在预测局限性 ccRCC 患者 RFS 方面取得了比 SSIGN 和 UISS 效果更好。可以准确预测

ccRCC 患者的预后，并且优于现有的预后模型。这种深度学习放射组学列线图可能有助于透明细胞肾细

胞癌患者的个体化治疗、监测和辅助试验设计。He [31]等从癌症基因组图谱(TCGA)-KIRC 数据库的 493
例 ccRCC 病例中提取临床病理参数和基因组数据。预后分析采用单因素和多因素 Cox 回归及 Kaplan-Meier
分析。应用 Cibersortx 评估免疫细胞组成。从 TCGA/The Cancer Imaging Archive (TCIA)数据集中提取影

像组学特征。采用支持向量机(SVM)建立预测 CTLA4 表达的影像组学标签。采用受试者工作特征曲线

(ROC)、决策曲线分析(DCA)和 Precision-Recall 曲线评估影像组学标签的预测性能。同时评估影像组学评

分(RS)与所选特征的相关性。构建基于 RS 的列线图预测预后。可以使用基于肾图相位对比增强 CT 图像

的放射组学模型无创地预测 ccRCC 中 CTLA4mRNA 的表达状态。结合 RS 和临床病理因素建立的列线图

可以预测 ccRCC 患者的总生存率，并利用临床病理因素建立列线图，预测肾透明细胞癌的 CTLA4 表达

水平及预后。Zhang [32]等的研究纳入 148 例确诊肾透明细胞癌的患者。收集所有组织切片，进行免疫组

织化学染色，计算Ki-67指数。所有患者以 7:3的比例随机分为训练集和验证集。手动分割感兴趣区域(ROI)。
从未增强、皮髓质期和肾实质期的 ROI 中选择影像组学特征。分别建立基于 Ki-67 指数和影像组学的多

因素 Cox 模型和单独基于 Ki-67 指数或影像组学的单因素 Cox 模型，通过一致性(C)指数、曲线下面积和

综合布莱尔分数评价模型的预测能力。结果 Ki-67 指数模型、影像组学模型和联合模型的无病生存期的

C-index 分别为 0.741、0.718 和 0.782；总生存率分别为 0.941、0.866 和 0.963。联合模型的生存预测性能

优于 Ki-67 模型或放射组学模型。模型建立并验证基于 Ki-67 指数、影像组学及 Ki-67 指数联合影像组学

的预测模型对肾透明细胞癌患者进行生存分析，并在临床实践中为 ccRCC 提供可靠的预后。 

5. 不足与展望 

尽管影像组学在肾肿瘤的诊断和治疗中已取得了令人鼓舞的进展[33]，但仍处于探索阶段。目前多数
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研究样本量较小、且缺乏交互验证的大数据共享，不同研究中使用的机器型号不同、扫描参数不同，图

像质量不能完全一致，这也就导致了研究结果的准确性，尽管影像组学在肾细胞癌肿瘤诊断和治疗中取

得了显著进展[34] [35] [36]，也面临着许多问题，确定和建立规范的扫描指南，实现标准化图像的获取，

是保障研究准确的根本问题，扩大多样本量的数据分析将是未来的发展导向。另外，由于部分肾肿瘤亚

型病例较为少见，单中心、短期的病例库无法克服此缺陷，因此这需要多中心的协作攻关、长期累积。

在治疗方面，肾脏肿瘤的分子亚型的确认、鉴别及相关靶向药物疗效评估等方面都需要进一步深入研究。

相关的研究成果需进行临床验证，以促进临床转化。 
综上所述，影像组学具有强大的图像信息提取分析学习能力，为医学影像学的进一步发展提供了新

的视角和动力。影像组学有助于肾良恶性肿瘤的鉴别诊断、肾细胞癌的分型分级，并有助于优化肾肿瘤

患者(尤其是晚期肾细胞癌患者)的治疗方案，进行更为准确的疗效评估，为精准医疗和个体化治疗提供了

更为可靠的技术方法，将极大促进肾肿瘤诊治水平的提高，拓展影像学的检测和研究方向。 
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