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影像组学在肾细胞癌中的研究进展*
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  [摘要] 影像组学作为一种探索肿瘤潜在生物学行为的研究方法,因其可无创、重复评估肿瘤内部异质性

而备受关注,为实现肿瘤的精准诊断、预后预测、疗效评估,以及为患者制订个体化的治疗方案等提供了新的机

遇,近年来影像组学在肾肿瘤中也得到广泛应用。本文旨在对影像组学概况及其在肾细胞癌中的研究进展进

行综述。
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  [Abstract] As

 

a
 

research
 

method
 

to
 

explore
 

the
 

potential
 

biological
 

behavior
 

of
 

tumors,radiomics
 

has
 

attracted
 

much
 

more
 

attention
 

for
 

its
 

noninvasive
 

and
 

repeatable
 

evaluation
 

of
 

intra-tumor
 

heterogeneity.It
 

has
 

provided
 

new
 

opportunities
 

for
 

the
 

realization
 

of
 

accurate
 

diagnosis,prognosis
 

prediction,efficacy
 

evalua-
tion

 

and
 

the
 

development
 

of
 

individualized
 

treatment
 

for
 

patients.In
 

recent
 

years,radiomics
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

renal
 

tumors.This
 

article
 

aimed
 

to
 

review
 

the
 

general
 

situation
 

of
 

radiomics
 

and
 

its
 

research
 

progress
 

in
 

renal
 

cell
 

carcinoma.
[Key

 

words] kidney
 

neoplasms;carcinoma,renal
 

cell;radiomics;research
 

progress

  肾细胞癌(renal
 

cell
 

carcinoma,RCC)在肾脏恶

性肿瘤中占80%~90%[1],其病死率在泌尿系肿瘤中

居首位。影像学检查在RCC的诊断、术前评估、手术

方案的制订及疗效评估中发挥了重要作用,但传统的

影像学检查主要反映肿瘤的形态及功能改变,尚不足

以对不同病理类型的RCC进行鉴别,也不能反映肿

瘤内部的异质性。在当前精准医疗的环境下,通过影

像组学能够获得肉眼无法观察到的病灶内部特征,通
过高通量数据信息进行深层次的挖掘,为实现肿瘤的

精准诊断、预后预测、疗效评估,以及为患者制订个体

化的治疗方案等提供了新的机遇[2]。近年来,影像组

学在RCC中的应用也引起了越来越多学者的关注,
本文就影像组学概况及其在RCC中的研究进展作一

综述。
 

1 影像组学概述

  2012年,荷兰学者LAMBIN首次对影像组学进

行了定义,即高通量地提取海量医学图像定量特征,
选择最具相关性的特征并分析其与疾病性质、治疗结

果等的关系,最终将影像学特征纳入预测模型,提供

准确的风险分层[3]。影像组学相比传统影像学检查

方法而言,可以提取大量无法通过肉眼识别的定量特

征,其处理流程包括以下几个方面。
1.1 图像采集

超声 成 像、CT、正 电 子 发 射 计 算 机 断 层 显 像

(PET-CT)及磁共振成像(MRI)等作为图像主要来

源,高质量、标准化的影像学图像是保证数据准确性

和可重复性的决定因素。
1.2 图像分割

采用自动、半自动或手动勾画的方法在图像上感

兴趣区(region
 

of
 

interest,ROI)进行逐层或单层勾

画,对图像进行分割。为确保对肿瘤边界勾画的准确

性,目前手动勾画仍是较为常用的准确方法。
1.3 特征提取

影像组学特征从训练集中提取,并在独立验证集

中进行验证以减少过度拟合。提取的特征主要包括

位置/形状/边缘、一阶(二阶)纹理及更高阶的统计特
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征。有研究认为,高阶特征及二阶纹理特征能在一定

程度上反映肿瘤内部异质性,有望为提高肿瘤诊断效

能及预测治疗反应提供有效信息[4]。

1.4 特征的筛选与量化

为了避免过度拟合的情况,通常需要通过降维技

术对海量特征值进行筛选,最终选择最有价值的特征

子集。常用的降维方法包括logistics回归模型、LAS-
SO回归模型及支持向量机(support

 

vector
 

machine,

SVM)模型等。

1.5 建立预测模型及数据分析

筛选最优特征值后,通过机器学习的方法与临床

数据相结合,建立诊断、预测预后及疗效评估等临床

相关模型,并对其进行验证,其中logistics回归模型

因具有较高的稳定性,是更为常用的一种分类器。常

用的验证方法主要包括交叉验证、留一法等。目前,
大多研究运用受试者工作特征曲线(ROC)及曲线下

面积(AUC)作为定量衡量数值标准的指标[5]。

2 影像组学在RCC中的应用

  RCC的发病十分隐匿,据报道,约30%以上的患

者在初诊时就已经发生转移[6],并且其对放化疗不够

敏感,RCC的标准治疗方案为根治性手术切除,但是

存在较高的术后复发和转移的风险。因此,对 RCC
进行早期诊断、疗效及预后评估等相关研究十分重

要。影像组学通过联合影像学特征与肿瘤特性(包括

组织学、肿瘤分级、基因和分子表型等),为RCC早期

诊断及建立预测模型提供了新的方法,在一定程度上

弥补了传统影像的局限性,并可以帮助临床制订治疗

计划及辅助临床决策。

2.1 影像组学在RCC诊断及鉴别诊断中的价值

肾脏肿瘤的早期诊断及鉴别诊断是影响患者生

存和治疗的重要预后因素。鉴于治疗方式的不同(保
守治疗、手术或消融),术前区分病变性质具有重要的

临床意义。目前,肾脏良恶性肿瘤的确诊仍依赖于组

织病理学活检,然而其有创性的特点及实体肿瘤在各

方面表现出的时空异质性,限制了其临床应用及活检

结果的准确性。在临床工作中,CT/MRI是肾脏肿瘤

鉴别诊断最常用的影像学方法,然而,对于某些肾脏

良性肿瘤,如肾嗜酸细胞腺瘤(renal
 

ncoytoma,RO)、
乏脂型血管平滑肌脂肪瘤(fat-poor

 

angiomyolipoma,

fp-AML)等[7],其部分影像学表现在一定程度上与

RCC亚型相重叠,因此,仅借助现有影像检查方式获

得的定性特征,临床医师对此类肿瘤的鉴别诊断仍有

一定难度。影像组学作为一种无创、全面、定量的方

法,克服了活检的缺点,能够有效地检测肿瘤的异

质性。
有研究显示,基于直方图的评估有助于定量评价

肾透明细胞癌(clear
 

cell
 

renal
 

cell
 

carcinoma,ccRCC)所

表现出的异质性,并可用以区分良恶性肿瘤。GAING
等[8]利用体素内不相干运动对肾脏病变进行全病灶

直方图分析,结果表明,灌注分数的峰度是可区分RO
和ccRCC的唯一变量。另外还发现,峰度的平均值与

标准 差 及 灌 注 分 数 的 组 织 扩 散 率 能 够 用 以 区 分

ccRCC和fp-AML。YU等[9]评估了纹理分析在鉴别

肾脏肿瘤(包括各种RCC亚型和RO)中的作用,研究

发现直方图特征中偏度和峰度对ccRCC和RO的鉴

别能力较高,AUC值分别为0.91和0.93,而中位数

用于区分乳头状亚型和RO,以及RO和其他肿瘤的

AUC值分别为0.99和0.92;在同一研究中,学者进

一步证实了机器学习能够更好地识别肾脏肿瘤亚型,
其区分透明细胞亚型、乳头状亚型与 RO 的能力较

好,AUC 值分别 为0.93和0.99。另 外,ZHANG
等[10]联 合 标 准 差、熵、峰 度 等 多 种 纹 理 特 征 鉴 别

ccRCC和非ccRCC,AUC值为0.94,准确度为87%,
灵敏度为89%,特异度为92%。YAN 等[11]研究表

明,基于CT
 

3期增强图像的纹理分析可用于区分血

管平滑肌脂肪瘤(angiomyolipoma,AML)、ccRCC和

乳头状癌(papillary
 

renal
 

cell
 

carcinoma,pRCC),其
准确度为90.7%~100.0%。

NIE等[12]构建了影像组学列线图用于术前鉴别

fp-AML与ccRCC,研究表明影像组学列线图具有较

好的辨别能力,其AUC值在训练集及验证集中分别

为0.896 和 0.949。LEE 等[13]使 用 深 度 学 习 方

法———AlexNet,其鉴别fp-AML和RCC的准确度为

76.6%;而ZHOU等[14]采用自动提取高通量特征,避
免了复杂的特征提取过程,并利用3D数据,获得了更

高的诊断效能,准确度为97%,AUC值为0.98。

SUN等[15]运用机器学习方法鉴别肾脏良恶性肿

瘤,并与放射科医师比较,结果显示机器学习的鉴别

性能更高,其区分肾癌各亚型与肾脏良性肿瘤(包括

AML和RO)的灵敏度为73.4%~90.0%,特异度为

83.3%~91.7%。LI等[16]探讨了增强CT的定性特

征联合机器学习鉴别嫌色细胞癌(chromophobe
 

cell
 

carcinoma,chRCC)与RO的价值,所运用的5种不同

分类器均具有较高的诊断性能(准确度大于89%,

AUC>0.90),其中采用SVM 模型对结合肾皮髓质

期及实质期的特征进行分类,对于鉴别chRCC与RO
的性能最高,准确度高达94.5%,AUC值为0.964。

亦有相关研究针对肾癌少见病理类型的诊断及

鉴别,SCHIEDA等[17]研究表明,肉瘤样肾细胞癌(一
种恶性分化的RCC,预后较差)的整体异质性特征,包
括运行长度不均匀性和灰度不均匀性,明显大于非肉

瘤样肾细胞癌。

2.2 影像组学在RCC病理分型及分级中的价值

ccRCC是肾癌最常见和最具侵袭性的一个亚型,
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占RCC的70%~80%,其5年生存率为44%~69%;
另外,pRCC(14%~17%)和chRCC(4%~8%)也较

常见[18],预后相比ccRCC较好。临床上许多靶向药

物主要针对ccRCC,因此,术前明确RCC病理类型有

助于指导临床用药。组织病理学分级是RCC肿瘤侵

袭性和预后的独立预测因子[19],传统的Fuhrman分

级是运用最广泛的一种分级系统,然而经皮肾穿刺活

检对 RCC
 

Fuhrman分级的评价受到取样偏差的影

响,使得术前对RCC生物侵袭性的识别具有挑战性。
因此,术前应用无创技术对RCC进行分级评估亦引

起了广泛的关注。
纹理分析被用来预测RCC组织学亚型和分级。

GOYAL等[20]从 MRI不同序列图像上提取特征,发
现多个 MRI纹理参数在鉴别ccRCC与非ccRCC、高
与低级别ccRCC方面显示了良好的诊断性能(AUC
值均高于0.8),其中基于T2加权成像(T2WI)的熵、
基于扩散加权成像(DWI)的标准差、基于T1加权成

像(T1WI)的偏度、基于表观扩散系数(ADC)的均值

是区分ccRCC与非ccRCC的最佳纹理参数;在区分

高、低级别ccRCC时,基于DWI的熵、基于增强扫描

肾皮髓质期的均值具有较高的效能。DING等[21]研

究结果显示,纹理特征在鉴别低、高级别ccRCC中具

有较高的预测性能(AUC值为0.843),并优于基于

CT影像特征的预测性能。

KOCAK等[22]运用机器学习方法,在平扫CT图

像上提取纹理特征鉴别低、高级别ccRCC,结果显示,
基于人工神经网络(ANN)算法的预测性能较高,

AUC值为0.714,准确度为81.5%。而 HE等[23]联

合传统影像学特征及基于肾皮髓质期的纹理特征,获
得更高的预测性能,其预测模型对于区分高、低级别

ccRCCs的准确度高达94.06%。此外,SHU等[24]研

究显示,基于CT增强图像(联合肾皮髓质期及肾实质

期
 

)的影像组学模型用以鉴别低、高级别ccRCC的性

能较好,AUC值为0.822。

2.3 影像组学在预测肿瘤生物学行为中的作用

近年来,偶发肾肿瘤的发病率逐年上升,其中大

部分肿块小于或等于4
 

cm[25],这些肿块中良性肿瘤

约占20%,其他多数则表现出缓慢的生长模式。而当

肿瘤由低级别转变为高级别或在获得转移/局部侵袭

能力之前,检测到这些变化将有助于早期干预。因

此,采用一种非侵袭性的方法来进一步评估组织病理

学和分子肿瘤特征在影像上的变化,以预测肿瘤早期

生物学行为变化,对于这部分患者的治疗具有重要的

价值。
近年来亦有相关研究显示,可以应用影像特征预

测ccRCC的基因状态。一些学者提出在ccRCC中,
许多基因如SETD2、

 

KDM5C、BAP1和PBRM1等在

肿瘤的生物学行为中起到一定作用,并且与肿瘤疾病

进展、预后不良等密切相关[26-27]。KOCAK等[28]使用

ANN机器学习算法评估了定量CT扫描纹理分析预

测 PBRM1 突 变 的 潜 力,ANN 机 器 学 习 算 法 对

PBRM1突变状态的正确分类率为88.2%(AUC值

0.925),随机森林的正确分类率为95.0%(AUC值为

0.987)。KOCAK等[29]的另一项研究表明,基于机器

学习的非增强CT纹理分析可作为预测ccRCC
 

BAP1
基因突变状态的一种潜在方法,其预测ccRCC伴有

BAP1基因突变的准确度为81.0%,预测ccRCC不伴

BAP1基因突变的准确度为89.1%。
此外,肿瘤的增殖、生长、转移及预后有赖于肿瘤

血管生成。YIN等[30]试图通过对影像组学特征、血
管内皮生长因子(VEGF)及肿瘤微血管密度(MVD)
的表达进行相关分析,发现肿瘤血管生成与影像组学

特征之间的关系,研究显示影像组学特征与 MVD显

著相关,同时还证明了,与从Dixon序列和FDG
 

PET
提取的纹理特征相比,从动态增强磁共振成像(dy-
namic

 

contrast
 

enhanced-magnetic
 

resonance
 

ima-
ging,DCE-MRI)提取的特征值与 MVD具有较强相

关性。因此,影像组学在一定程度上,可以预测肾肿

瘤的生物学行为,从而为指导临床决策、实现患者个

体化治疗提供帮助。
 

2.4 影像组学在RCC疗效及预后评价中的应用

研究肿瘤的早期治疗反应对患者的治疗管理具

有重要意义。在常规的临床实践中,影像学被用于监

测接受全身治疗的患者的治疗反应。对于肿瘤患者

的疗效评估,临床上通常将实体肿瘤疗效评价标准

(response
 

evaluation
 

criteria
 

in
 

solid
 

tumour,RE-
CIST)作为进展期RCC的疗效评估方法。然而,基于

肿瘤大小来评估的RECIST存在一定缺陷,传统的基

于大小的反应标准没有纳入反应的早期预测因子中,
且仅通过大小测量可能不足以评估抗血管生成治疗

的反应。此外,在开始治疗前预测治疗反应将是提供

个性化用药的重要前提。目前,亦有相关研究运用影

像组学方法,提取接受抗癌药物治疗患者的RCC图

像特征,在肿瘤早期疗效、预后等方面为临床提供更

多信息。

GOH等[31]应用CT成像的纹理分析评估使用酪

氨酸激酶抑制剂治疗2个周期后的治疗反应,在基线

和治疗2个周期后,通过在CT动脉期图像上勾画所

有转移灶的ROI,计算图像熵和均匀性的绝对变化和

百分比变化。基线的熵和均匀性与进展时间显著相

关。此外,还发现均匀性百分比变化是疾病进展时间

的独立预测因子。

3 存在问题与前景展望
 

  影像组学在RCC的诊疗中颇具潜力,但目前尚
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处于探索阶段,影像组学作为一种新兴方法,其自身

也存在许多问题,仍有一些局限性和挑战需要克服:
(1)不同扫描仪器参数的变化、手动勾画ROI等都会

影响模型的准确性和可重复性;(2)目前影像组学模

型尚没有得到充分的临床验证,缺乏较好的临床适用

性,且针对不同疾病的分析软件及所使用的研究方法

尚未标准化;(3)研究的样本量较小,且存在一定的选

择偏倚;(4)临床研究大多为单中心研究,缺乏交叉验

证。与此同时,尽管影像组学在RCC的临床研究中

已经取得了一定的进展,但由于相对其他恶性肿瘤

(如肝癌、肺癌等),其临床研究热度较低,以及存在样

本量较小等特殊性,RCC的影像组学研究尚未得到足

够的重视且研究焦点相对局限,某些相关领域的研究

目前尚不足,例如RCC抗癌药物治疗前的疗效预测,
以及对肾脏复杂性囊性病变的良恶性鉴别等,这些对

于患者治疗方法、手术方式的选择及生存、预后等均

有较大的影响。
总之,影像组学结合肾肿瘤的影像学特征,从最

初肿瘤的检出及良恶性鉴别到预测肿瘤分级、病理分

型、预后分析再到准确的疗效评估,这些均为临床提

供了更多、更详尽的信息,并有助于临床决策。在大

数据时代,未来影像组学、人工智能、机器学习等将因

具有可重复性、非侵入性及高效量化病变特征的优

势,成为术前预测肾脏肿瘤病理生理及基因状态的良

好途径,从而为实现精准化、个体化医疗创造条件,并
为临床研究提供新的视角与方法,以进一步提高肾肿

瘤的诊治水平。
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