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基于临床和 ＣＴ影像组学构建列线图
在术前预测肾透明细胞癌分级中的价值
朱宏庆１，张　涛２，顾康琛１，王　弦３，管　松１，严　彦１，姚文君１

（安徽医科大学第二附属医院１放射科、２泌尿外科、３病理科，合肥　２３０６０１）

摘要　目的　探讨基于增强ＣＴ影像组学联合临床的列线图在术前预测肾透明细胞癌（ｃｃＲＣＣ）ＷＨＯ／ＩＳＵＰ分级中的价值。
方法　回顾性纳入２１４例经病理证实且术前行增强ＣＴ扫描的ｃｃＲＣＣ患者。根据ＷＨＯ／ＩＳＵＰ分级将其划分为低级别（Ⅰ～Ⅱ
级）和高级别（Ⅲ～Ⅳ级），按照４∶１随机分为训练集和测试集。从平扫及三期增强图像中分割感兴趣区（ＲＯＩ），提取影像组
学特征，Ｓｐｅａｒｍａｎ等级相关系数和ＬＡＳＳＯ回归进行特征筛选与降维，ＫＮＮ算法构建影像组学模型；单因素及多因素分析筛选
临床及影像语义学特征，ＫＮＮ算法构建临床模型；结合临床及影像组学标签构建联合模型，并绘制列线图。ＲＯＣ曲线和 Ｄｅ-
ｌｏｎｇ检验评估模型的诊断性能，校准曲线和决策分析曲线评估模型的准确性和临床实用价值。结果　最终筛选出８个临床特
征和１１个影像组学特征。联合模型在训练集和测试集中的 ＡＵＣ值分别为０.８８７和０.８００，优于临床模型和影像组学模型。
校准曲线结果表明联合模型与真实结果之间具有良好的一致性，决策曲线分析结果表明列线图可以获得良好的净收益。结

论　联合影像组学和临床标签构建的列线图可以为术前预测ｃｃＲＣＣ分级提供证据，从而指导临床决策。
关键词　列线图；影像组学；肾透明细胞癌；ＷＨＯ／ＩＳＵＰ分级；计算机断层扫描
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　　肾细胞癌是肾脏最常见的恶性肿瘤，而肾透明
细胞癌（ｃｌｅａｒｃｅｌｌｒｅｎａｌｃｅｌｌｃａｒｃｉｎｏｍａ，ｃｃＲＣＣ）是肾
细胞癌中最常见的亚型，约占肾细胞癌的８０％［１］。

手术切除是主要的治疗方式，但近年来一些非侵入

性的手段，如射频消融、主动监测等开始逐步应用到

临床实践中。ＷＨＯ／ＩＳＵＰ病理分级标准是针对
ｃｃＲＣＣ最新的病理分级，它是影响患者肿瘤预后以
及肿瘤复发的独立危险因素［２］。因此，术前评价肿

瘤组织的病理分级对评估肿瘤的恶性程度、患者的

治疗手段及预后有重要意义。目前肾癌的术前分级

主要依靠经皮穿刺活检，但穿刺活检是一项侵袭性

操作，可能会带来一系列并发症，如感染、出血，甚至

肿瘤转移等。影像组学从医学图像中提取高通量的

特征并利用机器学习算法，精确定量分析因肿瘤微

环境和肿瘤内部异质性差异而导致肿瘤生物学特征

的不同［３］，通过非侵入性操作无创预测病理分级。

该研究旨在通过影像组学结合临床特征术前无创评

估ｃｃＲＣＣ的病理分级，从而达到辅助临床治疗的效
果。

１　材料与方法

１．１　病例资料　本研究回顾性分析２０１２年８月—
２０２２年６月在安徽医科大学第二附属医院行肾脏
肿瘤切除术且术后病理结果为 ｃｃＲＣＣ的患者，经伦
理委员会通过豁免知情同意书（伦理号：ＹＸ２０２２-
０７６）。纳入标准：① 在该院行腹部 ＣＴ平扫及三期
增强扫描且图像完整；② 腹部 ＣＴ检查在手术前１
个月内完成；③ 肾脏肿瘤均由手术后病理证实。排
除标准：① 运动或呼吸伪影较大、影响图像观察；②
扫描范围不全；③ ＣＴ扫描前已接受相关治疗；④ 患
者临床资料不完整。

　　最终共纳入２１４例患者，其中男性１４３例，女性
７１例，年龄２３～８９（５８.８８±１２.４２）岁。查阅电子病
历系统，记录患者的性别、年龄、有无腹痛、腹部包

块、肉眼血尿、非泌尿系统肿瘤及肿瘤位置。按照

４∶１的比例将患者随机分为训练集（ｎ＝１７１）和测
试集（ｎ＝４３）。
１．２　病理分级　收集所有患者的病理资料，并由一
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名病理科医生对其进行了重新核对修订。根据

２０１６年版ＷＨＯ／ＩＳＵＰ病理分级标准［２］，苏木精－伊
红染色切片在 ×１００倍镜及 ×４００倍镜下根据核仁
的显著性／嗜酸性程度以及核多形性、瘤巨细胞、肉
瘤样或横纹肌样分化特征分为Ⅰ～Ⅳ级。将Ⅰ～Ⅱ
级归为低级别（１４２例，训练集１１３例），Ⅲ～Ⅳ级归
为高级别（７２例，训练集５８例）。
１．３　图像获取　采用西门子ＦｏｒｃｅＣＴ、西门子Ｄｅｆ-
ｉｎｉｔｉｏｎＡＳ４０、飞利浦 ＢｒｉｌｌｉａｎｃｅｉＣＴ进行腹部平扫及
三期增强（皮髓期、实质期、分泌期）。扫描参数：管

电压１２０ｋＶ，管电流自适应，扫描层厚５ｍｍ。患者
仰卧位，扫描范围自剑突下至髂前上棘水平，嘱患者

扫描时屏气。平扫结束后采用高压注射器，增强扫

描对比剂采用碘帕醇注射液８０ｍｌ（３００ｍｇＩ／ｍｌ），经
肘正中静脉团注，流率为２.５ｍｌ／ｓ，行皮髓期、实质
期、分泌期扫描，范围与平扫保持一致，延迟时间分

别为注射对比剂后的２５～３０、６０～７０、１２０～１５０ｓ。
检查前对患者进行呼吸训练，减少伪影影响。

１．４　ＣＴ图像分析　　由５年和８年腹部 ＣＴ诊断
经验的两名放射科医师首先在ＰＡＣＳ系统独立阅片
分析，当两名医师意见一致时，无需进一步分析征

象；若意见不一致时，将移交给一名拥有超过１５年
诊断经验的高年资医师进行最终判断。分析内容包

括：Ｒ．Ｅ．Ｎ．Ａ．Ｌ．评分系统［４］（包括肿瘤最大直径

Ｒ、外凸／内生比 Ｅ、距肾窦或集合系统最短距离 Ｎ、
腹侧／背侧Ａ、沿肾脏纵轴位置 Ｌ、肾蒂血管侵犯 ｐ，
计算 Ｒ．Ｅ．Ｎ．Ａ．Ｌ．总分）、ＭＡＰ（ＭａｙｏＡｄｈｅｓｉｖｅ
Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ）评分系统［５］（包括肾脏后方脂肪厚度、肾

周脂肪条索状改变、ＭＡＰ总分）以及囊变坏死、包
膜、瘤内血管生成、钙化、浸润生长、静脉瘤栓、区域

肿大淋巴结、远处转移、均匀强化、快进快出。

１．５　图像分割　对所有图像进行重采样和标准化
预处理操作，消除不同设备对 ＣＴ图像带来的影响。
重采样操作：通过重采样操作，以获取共同的体素间

距，重采样后体素间距为１ｍｍ×１ｍｍ×５ｍｍ。标
准化处理：统一窗宽窗位，窗宽：２５０ＨＵ，窗位：６０
ＨＵ。使用ＩＴＫ-ＳＮＡＰ软件［Ｖｅｒｓｉｏｎ３.８.０］，首先由
一名５年诊断经验的放射科医师依次在 ＣＴ平扫及
三期增强图像上对病灶进行勾画，勾画层面以病灶

最大横截面及上下各两层，生成感兴趣区（ｒｅｇｉｏｎｏｆ
ｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ），然后由另一名１５年以上腹部诊断经
验的副主任医师复核与修正，ＲＯＩ勾画范围包括坏
死、囊变、包膜及钙化区域，不包含正常肾组织、肿瘤

以外供血血管、腹膜后／肾门肿大淋巴结、肾周或肾

窦脂肪，见图１。

图１　手动分割肿瘤示意图

Ｆｉｇ．１　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｍａｎｕａｌｔｕｍｏｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

Ａ：ＲＯＩｄｅｌｉｎｅａｔｉｏｎａｒｅａ；Ｂ：Ｇｅｎｅｒａｔｅ３ＤＲＯＩ．

１．６　特征提取及筛选
１．６．１　特征提取　使用 Ｐｙｒａｄｉｏｍｉｃｓ（ｈｔｔｐ：／／ｐｙｒａ-
ｄｉｏｍｉｃｓ．ｒｅａｄｔｈｅｄｏｃｓ．ｉｏ）提取影像组学特征，包括一
阶特征、形状特征、灰度共生矩阵、灰度依赖矩阵、灰

度游程矩阵、灰度大小区域矩阵和邻域灰度差矩阵。

１．６．２　特征筛选及降维　影像组学特征筛选：①
对所有特征进行了 Ｍａｎｎ-ＷｈｉｔｎｅｙＵ检验，Ｐ＜０.０５
的特征被保留；② 使用 Ｓｐｅａｒｍａｎ等级相关系数计
算特征之间的相关性，当两个特征相关系数的绝对

值大于０.９时，保留其中一个特征。为了最大限度
地保留特征描述的能力，使用贪婪递归删除策略过

滤特征，即每次删除当前集中冗余度最大的特征。

③ 使用最小绝对收缩和选择算法（ｌｅａｓｔａｂｓｏｌｕｔｅ
ｓｈｒｉｎｋａｇｅａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ，ＬＡＳＳＯ）进一步筛选
特征，具体方法是通过１０折交叉验证来确定使交叉
验证误差最小的λ值，作为最优的正则化参数λ，保
留在该λ值下系数非零的特征。临床特征筛选：使
用单因素联合多因素 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ分析方法筛选出具有
统计学意义的特征。

１．７　模型的构建和评估　影像组学特征和临床特
征分别输入 ＫＮＮ（Ｋ-ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ）算法，采用５
倍交叉验证构建影像组学模型和临床模型；联合影

像组学标签和临床标签构建临床 －组学联合模型，
并绘制列线图。受试者工作特征曲线（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐ-
ｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）及其曲线下面积（ａｒｅａ
ｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）对 ３种模型的分类效能进行评
估。使用校准曲线和决策曲线（ｄｅｃｉｓｉｏｎｃｕｒｖｅａｎａｌｙ-
ｓｉｓ，ＤＣＡ）来评估模型的准确性和临床实用性，Ｄｅ-
ｌｏｎｇ检验用于比较模型之间的差异。
１．８　统计学处理　使用 ＳＰＳＳ２５.０统计软件对资
料进行分析。采用正态分布检验和方差齐性检验对

计量资料进行评估，正态分布参数用均数 ±标准差
（�ｘ±ｓ）表示，不符合正态分布的参数则用中位数和
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四分位数间距［Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）］表示，组间比较采用独
立样本ｔ检验或Ｍａｎｎ-ＷｈｉｔｎｅｙＵ检验。计数资料以
构成［ｎ（％）］表示，对定性资料的组间比较则使用
χ２检验或 Ｆｉｓｈｅｒ确切概率法，Ｐ＜０.０５为差异有统
计学意义。

２　结果

２．１　临床资料分析及模型构建　肿瘤最大径、肿瘤
距肾窦及集合系统距离、肿瘤腹背侧、Ｒ．Ｅ．Ｎ．Ａ．Ｌ．
评分、侵犯肾蒂血管、瘤内血管生成、浸润生长、静脉

瘤栓在高级别组和低级别组之间的差异均有统计学

意义（Ｐ＜０.０５），其余特征在两组间的差异无统计
学意义，训练集结果见表 １。将上述 ８个特征经
ＫＮＮ算法构建传统临床模型，在训练集和测试集的
ＡＵＣ值分别为 ０.８３２（９５％ＣＩ：０.７７３～０.８９０）和

０.７３２（９５％ＣＩ：０.５６１～０.９０２）。
２．２　影像组学模型构建　从平扫及三期增强中提
取了４２８个特征，包括７２个一阶特征、５６个形状特
征、３００个纹理特征。使用 ＬＡＳＳＯ回归进行特征筛
选，１０折交叉验证以确定最优 λ（λ＝０.０３４），筛选
出１１个系数不为０的特征，见图２。
　根据筛选出的影像组学特征建立影像组学模型，
在训练集和测试集的 ＡＵＣ值分别为０.８０９（９５％ＣＩ
０.７４６～０.８７３）和０.７１２（９５％ＣＩ０.５３３～０.８９１）。
２．３　联合模型构建及评估　联合模型在训练集和
测试集中的ＡＵＣ值分别为０.８８７（９５％ＣＩ：０.８３７～
０.９３６）和０.８００（９５％ＣＩ：０.６５０～０.９５１），ＲＯＣ曲线
见图３Ａ、Ｄ。该模型取得了最高的诊断效能，优于
临床模型和组学模型。进一步采用 Ｄｅｌｏｎｇ检验在
临床模型、组学模型、联合模型的差异性。在训练集

表１　低、高级别ｃｃＲＣＣ患者一般资料及ＣＴ征象比较 ［ｎ（％）］

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｇｅｎｅｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣＴｆｉｎｄｉｎｇｓｂｅｔｗｅｅｎｐａｔｉｅｎｔｓｗｉｔｈｌｏｗａｎｄｈｉｇｈｃｃＲＣＣ［ｎ（％）］

Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ＧｒａｄｅⅠ－Ⅱ （ｎ＝１１３） ＧｒａｄｅⅢ－Ⅳ （ｎ＝５８） Ｐｖａｌｕｅ
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图２　ＬＡＳＳＯ回归筛选影像组学特征
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Ａ：ＬＡＳＳＯｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ；Ｂ：Ｏｐｔｉｍａｌｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒλ＝０.０３４；Ｃ：Ｕｌｔｉｍａｔｅｌｙｓｅｌｅｃｔｅｄ１１ｒａｄｉｏｍｉｃｆｅａｔｕｒｅｓ．

中联合模型与临床模型和影像组学模型的差异有统

计学意义（Ｐ＜０.００１，Ｐ＝０.００２），在测试集中联合
模型与临床模型的差异有统计学意义（Ｐ＝０.０１５）。
联合模型相较于临床模型预测 ＷＨＯ／ＩＳＵＰ分级方
面有增益效果。联合模型与影像组学模型差异无统

计学意义（Ｐ＝０.３４９），表明两种模型在预测分级都
有相对较好的效果。

　　校准曲线（图３Ｂ、Ｅ）结果表明联合模型与病理
结果之间具有良好的一致性。决策分析曲线（图

３Ｃ、Ｆ）结果提示，联合模型较临床模型和影像组学
模型有更高的净收益，具有良好的实用价值，并绘制

列线图使联合模型可视化（图４）。
　　联合模型在术前预测 ｃｃＲＣＣ病理分级方面，相
较于影像组学模型和临床模型，展现了更高的诊断

效能。这一优势使其能够更准确地预测患者预后，

从而为临床提供更加有效的治疗决策支持。

３　讨论

　　本研究构建了一种基于临床和影像组学标签的
联合模型，并绘制列线图，用于术前无创预测ｃｃＲＣＣ
的ＷＨＯ／ＩＳＵＰ分级，以提高临床的决策水平，改善
患者预后。相关研究证明 ｃｃＲＣＣ病理核分级是预
后的重要独立危险因素之一，与患者的手术方式密

切相关，术前明确病理分级可以更好地为患者进行

个体化治疗［６］。肿瘤的分子和临床特征可以在医

学图像中有所反映。既往通过医师临床经验从原始

医学图像中提取特征，这种方式不确定性较大且缺

乏可重复性。影像组学可以挖掘医学图像中的高维

信息，反映肿瘤的异质性，使肿瘤早期诊断、风险评

估和治疗决策成为可能［７－８］。
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图３　训练集和测试集中临床、影像组学、联合模型的性能评估
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图４　联合模型列线图

Ｆｉｇ．４　Ｎｏｍｏｇｒａｍｏｆｔｈｅｃｏｍｂｉｎｅｄｍｏｄｅｌ

　　该研究在传统临床预测模型的构建上，创新性
地引入了 Ｒ．Ｅ．Ｎ．Ａ．Ｌ．评分和 ＭＡＰ评分的全部评
分指标，并结合肾癌相关影像征象。Ｒ．Ｅ．Ｎ．Ａ．Ｌ．
评分系统通过量化ＣＴ／ＭＲＩ图像中肾脏肿瘤的解剖
特征，评估肾脏肿块性质，提供了一种可重复性的标

准分类系统。这种评分系统比其他肾脏测定系统

（ＰＡＤＵＡ评分、Ｃ指数和 ＤＡＰ评分）更适合临床应
用，可以更好地预测外科保留肾单位肾部分切除术

围手术期的结局以及术后生存时间［９］。Ｋｕｔｉｋｏｖｅｔ
ａｌ［１０］证明Ｒ．Ｅ．Ａ．Ｎ．Ｌ．评分和肿瘤的恶性程度具有

相关性，这与本研究一致，且 Ｒ．Ｅ．Ｎ．Ａ．Ｌ．评分越
高，肿瘤的病理分级越高，其恶性程度越高。ＭＡＰ
评分是基于影像图像评估肾脏周围环境的科学评分

系统［５］，通过评估肾脏周围脂肪黏性，以预测行保

留肾单位肾部分切除术的难易程度，已经有多项研

究［１１－１２］表明了ＭＡＰ评分所评估的黏附性肾周脂肪
和不良手术结局有关。ＭＡＰ评分与肿瘤分级并未
见显著相关性，可能是由于肾脏生理位置本身存在

差异，不同级别的ｃｃＲＣＣ对肾脏周围脂肪密度影响
不足以引起视觉上的差异。
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　　基于影像图像的机器学习算法应用于肾脏疾病
中已经有了相关的研究进展，Ｗａｎｇｅｔａｌ［１３］研究在
ＭＲＩ多序列图像中提取影像组学特征区分透明细胞
肾细胞癌、乳头状肾细胞癌和嫌色肾细胞癌，表明机

器学习在恶性肿瘤的亚型鉴别上有一定的效果，但

由于数据样本相对较小，具有一定的局限性；Ｃｕｉｅｔ
ａｌ［１４］研究利用影像组学在 ＣＴ和 ＭＲ上筛选特征建
立机器学习模型预测病理分级，取得了不错的效果。

为了更深度地探索临床应用，本研究进一步融合了

影像组学标签与临床影像特征，构建了联合模型列

线图。相较于仅使用影像组学模型，该列线图在训

练集（ＡＵＣ＝０.８８７）和测试集（ＡＵＣ＝０.８００）中均
展现出更为卓越的预测性能。通过整合影像组学特

征与关键临床信息，联合模型不仅显著提升了病理

分级的预测性能，还为医生提供了一个更具实用性

和可操作性的工具，契合了当前个性化医疗的发展

趋势［１５］。这样的个体化预测系统有望为临床决策

提供更全面、精准的信息，推动 ｃｃＲＣＣ患者的个性
化治疗和管理。

　　本研究的局限性：① 本研究为单中心研究，样
本量有限。未来研究中可扩大样本量，并收集多中

心数据，以增强研究结果的普适性和可靠性；② 在
勾画ＲＯＩ时选择的是病灶最大横截面及上下各两
层，在一些体积较大的肿瘤时，可能会有特征的遗

漏，未来将会勾画整个肿瘤的ＲＯＩ，以提取更多的特
征。

　　综上所述，在传统临床模型、影像组学模型以及
联合模型这三种模型中，联合模型展现出最高的预

测诊断效能，能够更准确地术前预测 ｃｃＲＣＣ的病理
分级；此外，列线图的运用为患者提供了更为精准的

个体化治疗方案，能有效预测患者的风险，从而实现

更优的治疗效果。

参考文献

［１］ ＡｌｂｉｇｅｓＬ，ＰｏｗｌｅｓＴ，ＳｔａｅｈｌｅｒＭ，ｅｔａｌ．ＵｐｄａｔｅｄＥｕｒｏｐｅａｎａｓｓｏ-

ｃｉａｔｉｏｎｏｆｕｒｏｌｏｇｙｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓｏｎｒｅｎａｌｃｅｌｌｃａｒｃｉｎｏｍａ：ｉｍｍｕｎｅ

ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔｉｎｈｉｂｉｔｉｏｎｉｓｔｈｅｎｅｗｂａｃｋｂｏｎｅｉｎｆｉｒｓｔ-ｌｉｎｅｔｒｅａｔｍｅｎｔｏｆ

ｍｅｔａｓｔａｔｉｃｃｌｅａｒ-ｃｅｌｌｒｅｎａｌｃｅｌｌｃａｒｃｉｎｏｍａ［Ｊ］．ＥｕｒＵｒｏｌ，２０１９，７６

（２）：１５１－６．ｄｏｉ：１０．１０１６／ｊ．ｅｕｒｕｒｏ．２０１９．０５．０２２．

［２］ ＭｏｃｈＨ，ＣｕｂｉｌｌａＡＬ，ＨｕｍｐｈｒｅｙＰＡ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅ２０１６ＷＨＯ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｕｍｏｕｒｓｏｆｔｈｅｕｒｉｎａｒｙｓｙｓｔｅｍａｎｄｍａｌｅｇｅｎｉｔａｌｏｒ-

ｇａｎｓ-ｐａｒｔＡ：ｒｅｎａｌ，ｐｅｎｉｌｅ，ａｎｄｔｅｓｔｉｃｕｌａｒｔｕｍｏｕｒｓ［Ｊ］．ＥｕｒＵｒｏｌ，

２０１６，７０（１）：９３－１０５．ｄｏｉ：１０．１０１６／ｊ．ｅｕｒｕｒｏ．２０１６．０２．０２９．

［３］ ＮｉｅＰ，ＬｉｕＳ，ＺｈｏｕＲ，ｅｔａｌ．ＡｐｒｅｏｐｅｒａｔｉｖｅＣＴ-ｂａｓｅｄｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇｒａｄｉｏｍｉｃｓｍｏｄｅｌｉｎｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｔｈｅｓｔａｇｅ，ｓｉｚｅ，ｇｒａｄｅａｎｄ

ｎｅｃｒｏｓｉｓｓｃｏｒｅａｎｄｏｕｔｃｏｍｅｉｎｌｏｃａｌｉｚｅｄｃｌｅａｒｃｅｌｌｒｅｎａｌｃｅｌｌｃａｒｃｉ-

ｎｏｍａ：ａｍｕｌｔｉｃｅｎｔｅｒｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＥｕｒＪＲａｄｉｏｌ，２０２３，１６６：

１１１０１８．ｄｏｉ：１０．１０１６／ｊ．ｅｊｒａｄ．２０２３．１１１０１８．

［４］ ＫｕｔｉｋｏｖＡ，ＵｚｚｏＲＧ．ＴｈｅＲ．Ｅ．Ｎ．Ａ．Ｌ．ｎｅｐｈｒｏｍｅｔｒｙｓｃｏｒｅ：ａ
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