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［摘要］ 以深度学习等为代表的新一代人工智能（artificial intelligence，AI）技术在医学影像中的应用

是当前社会医疗发展的重要需求方向，肾肿瘤的AI医学影像临床研究也引起了相当大的关注。本文旨在阐述

AI在肾肿瘤影像中应用的现状、问题，并对未来进行初步展望。
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　　近年来随着计算机硬件及软件的快速发展，

计算机的运算能力得到了极大的提高，这使得沉

寂了多年的人工智能（artificial intelligence，AI）
再一次登上了舞台［1-2］。AI已在多个领域取得

了突破和进展，在生物医学领域也不例外［3］。

AI与医学影像相结合是其在生物医学领域研究

的重点方向之一，尤其是肿瘤影像领域［3-4］。肾

肿瘤是临床常见的肿瘤病变之一，AI在肾肿瘤

影像学诊断及治疗中有巨大的价值和广阔的应用 
空间［5］。

1  AI在影像学领域中的应用现状

　　AI是指研究开发用于模拟、延伸和扩展人的
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智能的理论、方法、技术及应用系统的一门信息

科学［1］。当前AI在医学影像中的应用主要体现

在使用以深度学习为代表的方法对影像大数据进

行挖掘，搜索和提取相关信息，而影像组学则是

此类工作模式的代表［6］。AI在医学影像中的应

用可以概括为以下3个方面。① 疾病筛查检出：

使用AI的方法快速识别及检出病灶，提高病变检

出效率，降低漏诊率，减少放射科医师寻找病灶

所耗费的时间；② 协助放射科医师诊断：对病灶

进行分析，给放射科医师提供额外的影像诊断信

息，使医师可以做出更为精确的临床诊断；③ 提
供具有附加价值的工作：AI可以辅助影像数据处

理，如使用AI软件进行肿瘤边界分割重建、病变

体积测量等，辅助临床和研究工作［7］。

　　AI在医学影像中的研究和应用已取得了一定

的进展，包括肺部病变、视网膜病变、骨骼病变

及神经系统病变等［8-15］。其中AI在肺结节方面

的研究和应用进展最为迅速，取得了大量成果，

包括肺结节的检出、分割和性质判断等［8］。在

其他肿瘤影像领域，AI也取得了不俗的研究成

果，如Bahl等［14］回顾性收集1 006例乳腺高危病

灶，发现基于随机森林机器学习建立的模型能有

效预测乳腺高危病灶进展为乳腺癌的风险，从而

改善了高风险乳腺病灶患者的临床管理。Chang
等［15］运用卷积神经网络（convolutional neural 
network，CNN）分析496例胶质瘤（Ⅱ~Ⅳ级）

的MRI影像特征，建立预测模型，对肿瘤的异

柠檬酸脱氢酶（isocitrate dehydrogenase，IDH）

突变情况进行预测，在验证组中的准确率达

89.1%。

2  AI在肾肿瘤影像学中的研究现状

　　尽管影像学检查在肾肿瘤诊断和临床管理中

具有重要价值，但目前肾肿瘤临床影像存在部分

肾肿瘤良恶性鉴别困难、晚期肾细胞癌疗效评价

困难等问题。这些通过传统影像学方法难以有效

解决的问题虽然还未引起AI研究领域的足够重 
视［5］，但AI在肾肿瘤影像局部领域已有所应

用，包括鉴别诊断、机制研究及治疗预后评 
价等。

2.1 肾细胞癌与肾良性肿瘤的鉴别诊断

　　目前，病理诊断是肾肿瘤确诊的金标准。尽

管肾细胞癌在影像上具有较为明确的特征，如对

比剂增强扫描时肾透明细胞癌快进快出的强化特

点和乳头状肾细胞癌在磁共振T2WI上的低信号

表现，但在日常临床工作中，医师凭借现有的影

像检查技术（包括CT和MRI检查）常难以实现

肾细胞癌与某些肾良性肿瘤的术前鉴别诊断，如

乏脂肪血管平滑肌脂肪瘤［16］。此类良性肿瘤在

大多数情况下只需保守治疗或随访，因此实现

肾细胞癌与肾良性肿瘤的术前准确诊断尤其重 
要［17］。Lee等［18］回顾性收集39例乏脂肪血管平

滑肌脂肪瘤和41例肾透明细胞癌患者，通过在腹

部CT增强图像上提取肿瘤相关特征（包括hand-
crafted features和deep features）并结合这些特征

形成深度特征自动分类方法以区分肾透明细胞癌

与乏脂肪血管平滑肌脂肪瘤，准确率达76.6%。

Feng等［19］尝试通过深度学习的方法区分小 
（<4 cm）乏脂肪血管平滑肌脂肪瘤与肾细胞

癌，回顾性收集17例小乏脂肪血管平滑肌脂肪瘤

和41例小肾细胞癌患者，提取大量基于深度学习

的特征，通过支持向量机递归特征消除（support 
vector machine with recursive feature elimination，
SVM-RFE）和合成少数类过采样技术（synthetic 
minority oversampling technique, SMOTE）等AI
方法筛选纹理特征，并最终使用11个特征构建模

型，所建立模型的准确度、灵敏度和特异度分别

为93.9%、87.8%和100.0%。

　　在临床影像工作中，嗜酸细胞腺瘤常难以与

肾细胞癌进行有效鉴别［16］。近年来一些研究也

表明，传统影像学方法鉴别肾细胞癌与嗜酸细胞

腺瘤的效能较低［5,17］。AI的出现为这方面带来

了一定的突破。Yu等［20］使用影像组学（支持向

量机等）方法对肾细胞癌和嗜酸细胞腺瘤进行

纹理分析，发现峰度和偏度区分肾透明细胞癌

与嗜酸细胞腺瘤的效能最高，其受试者工作特

征（receiver operating characteristic，ROC）曲线

的曲线下面积（area under curve，AUC）分别为

0.91和0.93，而直方图特征中位数区分乳头状肾

细胞癌与嗜酸细胞腺瘤的效能最高，其AUC为

0.99。
　　综上所述，对于困扰临床决策的部分良性肿

瘤（嗜酸细胞腺瘤、乏脂肪血管平滑肌脂肪瘤
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等），AI能够在传统影像学的基础上提高诊断效

能，帮助实现肾良恶性肿瘤的准确鉴别诊断，从

而给临床决策提供指导意见，改善相关患者的治

疗流程。

2.2 肾细胞癌影像特征与基因、分子等的相关性

　　基因、分子是影响恶性肿瘤发生、发展的重

要因素，对基因、分子的研究有助于了解肿瘤

的病理生理，改善肿瘤的临床诊断和治疗。近年

来的一些研究表明，肾透明细胞癌的基因突变状

态与肿瘤的影像特征存在一定的相关性，提示

影像特征能够预测肾透明细胞癌的基因状态。

最近的研究表明，在肾透明细胞癌中，除了VHL
肿瘤抑制基因的失活突变外，BAP1、PBRM1、
SETD2和KDM5C等基因在肿瘤的发生、发展中

也起着一定作用，且与肿瘤进展和预后不良等

密切相关 ［21-24］。影像基因组学能够通过AI提取

大量肿瘤影像特征，同时将影像特征与肿瘤的

潜在基因突变状态相关联，实现对肿瘤基因突

变状态的治疗前预测，同时为临床靶向治疗提

供依据 ［25- 26］。Karlo等［27］的研究发现，VHL的
突变与清晰的肿瘤边界、结节样的肿瘤强化和

瘤内血管的存在相关，而KDM5C和BAP1的突变

则与肾静脉受侵相关。另外一项多中心研究发

现，BAP1突变与不清晰的肿瘤边界和存在钙化

相关，MUC4突变则与肿瘤的外生性生长方式相

关 ［28］。Jamshidi等［29］通过使用CT影像特征构

建一种基于影像基因组学的肾透明细胞癌多基因

表达分子检测的替代模型，从而实现了无创性地

独立预测患者的疾病相关存活率。尽管当前的影

像基因组学研究只是把某些宏观上的影像特征与

肾细胞癌的基因表达相关联，但是这预示着可以

利用AI在提取影像高通量特征并对特征加以学

习，从而发现更多与肾细胞癌基因表达相关的特

征，实现术前应用影像预测肾细胞癌的基因表

达，实施肾细胞癌患者的个体化治疗，达到精准

治疗的目的。

　　此外，相关研究表明，肿瘤血管生成在肾

透明细胞癌的生长、增殖和转移中具有重要的

作用 ［30］。同时，肿瘤血管生成还是肾透明细胞

癌的重要预后影响因素，也是引导抗血管生成

药物发挥作用的因子［30］。Yin等［31］尝试使用AI

方法在PET/MRI上将肾透明细胞癌的影像组学

特征与肿瘤血管生成关联起来，通过对影像组

学特征、肿瘤微血管密度（tumor microvascular 
density，MVD）及血管内皮生长因子（vascular 
endothelial growth factor，VEGF）的表达进行典

型相关分析，发现影像组学特征与MVD具有明

显相关性，而从动态增强MRI（dynamic contrast-
enhanced MRI，DCE-MRI）提取的时空特征比从

Dixon序列和FDG PET提取的纹理特征与MVD更

具有相关性。因此，使用AI可以在一定程度上通

过影像特征预测肾细胞癌的血管生成状态，为实

现肿瘤患者的个体化治疗创造条件。

2.3 肾细胞癌的疗效评估

　　对肾细胞癌的治疗评价大致可以分为疗效评

估、治疗手段评价和预后3个方面，而目前的影

像应用主要聚焦于晚期肾细胞癌的疗效评估。

在过去的10年里，晚期肾细胞癌靶向治疗一直处

于肿瘤创新研究的前沿［25］。随着对肾透明细胞

癌分子及基因机制的深入了解，晚期肾细胞癌的

临床管理得到革新，与此同时多种新分子靶向标

记药物和免疫抑制剂获准用于治疗晚期肾细胞 
癌［26］。目前用于治疗晚期肾细胞癌的抗癌药物

包括抗血管生成药物、哺乳动物雷帕霉素靶蛋白

抑制剂和免疫抑制剂［31］。每种抗癌药物都有其

独特的作用机制和不良反应［20］。不同晚期肾细

胞癌对同一种抗癌药物的效果不同，而同一种晚

期肾细胞癌对不同抗癌药物的反应也不同。因

此，对晚期肾细胞癌接受治疗后的早期结构和功

能改变的确定对于个体化治疗和随访来说至关重

要［25］。如果对治疗区域的疗效评估不及时或不

准确，那么可能导致对患者的治疗不足或治疗 
过度［25］。

　　临床上对癌症患者的疗效评估一般使用基

于肿瘤大小的评估标准。实体瘤疗效评价标准

(Response Evaluation Criteria in Solid Tumors，
RECIST)是临床上最常用于晚期肾透明细胞癌

疗效评估的方法［32］。然而，RECIST存在一定

的缺陷，如缺乏整合评估早期治疗反应的指标

等 ［32］。使用AI方法，对接受抗癌药物治疗的晚

期肾细胞癌提取特定的特征，能在肿瘤大小发生

变化之前较早进行评估，从而在一定程度上可以

李健文，等 人工智能在肾肿瘤影像中的应用
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克服RECIST的缺陷，避免医源性损伤。同时，

由于肿瘤的异质性相对较高，相当一部分肾细胞

癌患者对靶向药物不敏感。由于服用靶向药物会

带来一定的不良反应，因此在临床工作中尽早识

别部分患者极为重要。Antunes等［33］收集接受抗

癌药物治疗的晚期肾细胞癌患者的PET/MRI影像

资料，通过影像组学方法在MRI T2WI、PET和表

观弥散系数（apparent diffuse coefficient，ADC）

图像中提取肿瘤特征，发现ADC energy和T2w 
different average这两项特征能够在一定程度上预

测接受抗血管生成药物治疗的转移肾细胞癌的早

期结构和功能改变。

3  AI在肾肿瘤影像中存在的问题及发展方向

　　尽管目前AI在肾肿瘤的临床研究中已经取得

了一定的进展，但肾肿瘤影像在AI领域还未受

到应有的重视，其原因如下。首先，相对于其他

发病率更高及预后更差的肿瘤（肺癌、肝癌等）

而言，肾肿瘤的临床研究相对“温和”，从而导

致肾肿瘤的AI影像研究也相对较少［5］。其次，

目前肾肿瘤影像所面临的临床问题未受到足够重

视，因此缺乏对利用AI解决肾肿瘤影像相关问题

的深入探索。

　　与此同时，目前肾肿瘤AI的临床研究自身也

面临许多问题。首先，目前AI影像模型缺乏临床

试验验证，临床适用性及可推广性不足；其次，

肾肿瘤影像研究的样本量比较少，存在小样本、

大维度的数据特点，需要专门开发适合此特点的

AI算法；再者，目前肾肿瘤AI临床研究大多为

单中心研究，缺乏交叉测试和验证，模型的鲁棒

性和可靠性受到质疑［8］。上述问题也是影响AI
医学影像研究与临床应用的关键因素，因此在未

来研究和应用中对这些问题要予以重视并尝试 
解决。

　　此外，现有的肾肿瘤影像AI研究焦点相对局

限，还有很多亟待解决的临床问题没有涉及，如

Bosniak 3级肾囊肿良恶性的影像鉴别和肾细胞癌

常见亚型（透明细胞、乳头及嫌色肾细胞癌等）

的区分等［5］。上述问题影响患者治疗方式的选

择（微创治疗或手术治疗）、手术方式的选择

（保留肾单位手术或根治性肾切除）、生存质量

及预后等。因此，未来肾肿瘤影像AI研究的范围

应得到扩展，充分考虑肾肿瘤的特殊性（如样本

量较少等），面向更多的临床需求和临床关注的

问题（如预测患者预后和评估治疗手段等），而

相关领域内的医师将会在AI的辅助下解决或部分

解决这些问题。

　　总之，医学影像AI是AI与医学结合的优秀结

合点。尽管目前AI在医学影像中的研究主要围绕

影像组学开展，但是以深度学习为代表的新一代

AI近年来发展迅速，其强大的图像识别和特征提

取能力以及推理学习能力等，将为医学影像AI的
进一步发展提供新的视角和支持。AI与肾肿瘤影

像相结合，能提高肾良性肿瘤与恶性肿瘤的鉴别

效能，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导航，促进

肾肿瘤诊治水平的进一步提高。
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