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深度学习技术在肾癌诊断中的应用
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摘要  传统影像学和组织病理学检查虽在肾癌的诊断中发挥了重要作用，但存在诸多弊端。深度学习技术通

过有效提取图像特征，可在 CT 和 MRI 图像上实现对肾癌的初步鉴别和良恶性判断。在组织病理学检查上，深度

学习技术可以准确预测病理学切片上肾癌的分型并进行预后预测。深度学习技术在肾癌的诊疗中展现出了巨大

的潜力，但仍然需要多中心、大样本的高质量研究才能服务于临床工作。
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Abstract

Traditional radiology and pathological examinations are pivotal in diagnosing renal cancer, yet 
they have their limitations.  Through the efficient extraction of image features, deep learning 
technology facilitates the initial differentiation and malignancy assessment of renal cancer on CT and 
MRI images.  In pathological examinations, deep learning accurately predicts the classification of renal 
cancer on histopathological slides and offers prognostic insights.  While deep learning technology shows 
significant promise in the diagnosis and treatment of renal cancer, its full potential can be realized 
through high‑quality, multicenter studies with large sample sizes to effectively benefit clinical practice.
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肾癌是泌尿系统最常见的肿瘤之一。据美国

癌症协会统计发布的数据［1］显示，2022 年美国有

79 000 人罹患肾脏肿瘤，其中男性 50 290 人，死亡人

数高达 13 920 人，肾癌在美国男性癌症死亡占比约

2. 3%，排名第 6 位。 2022 年，中国新发肾癌人数

77 410 人，将有 46 345 人因肾癌丧生［2］。影像学信

息对肾癌的诊断至关重要，计算机断层扫描（com‑
puted tomography，CT）、磁共振成像（magnetic reso‑
nance imaging，MRI）被广泛应用于肾癌评估，而组

织病理学检查和 Fuhrman 核分级等被用于确诊和

指导肾癌治疗［3］。但近年来，肾癌传统诊断技术的

弊端逐渐显露出来。随着深度学习在医学领域的

广泛应用，肾癌诊断技术也打开了新篇章。本文就

深度学习技术在肾癌诊断中的应用作一综述。

1 肾癌传统诊断方式及面临的问题

肾细胞癌是起源于肾小管上皮细胞的肿瘤，约

占肾脏恶性肿瘤的 90%。其中以肾透明细胞癌
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（ccRCC）、乳头状肾细胞癌（papillary renal cell carci‑
noma，pRCC）、嫌色细胞癌（chromophobe renal cell 
carcinoma，chRCC）为 主［3‑4］。 血 管 平 滑 肌 脂 肪 瘤

（angiomyolipoma，AML）和嗜酸细胞瘤是最常见的

肾良性肿瘤［5］。脂肪是鉴别血管平滑肌瘤的关键，

但约 5% 的乏脂平滑肌脂肪瘤难以和肾细胞癌鉴

别［6］。嗜酸细胞瘤和肾细胞癌的鉴别也是一个难

点，因为他们有类似的细胞来源和相似的生物学特

征［7‑8］。多房囊性肾细胞癌需与肾透明细胞癌囊性

变、广泛玻璃样变、出血以及含铁血黄素沉着相鉴

别；遗传性肾癌包括 von Hippel‑Lindau（VHL）综合

征（双侧多发的肾透明细胞癌和肾囊肿）需与肾囊

肿相鉴别；另外，未分类肾细胞癌的诊断与鉴别诊

断也是一大难点［9］。

CT 和 MRI是诊断肾细胞癌最常用的工具，两者

均具有无创性。增强 CT可对绝大多数肾细胞癌进行

诊断和分期，但当肾窦和肾被膜等被侵犯时，如何明确

诊断和选择最优的治疗方案是一个巨大的挑战［10‑11］。

组织病理学检查是肾细胞癌诊断和分期的金标

准，其通过显微镜下观察组织细胞的异型性来诊断

和分期肾细胞癌。组织病理穿刺检查具有有创性、

种植穿刺转移以及对微小肾脏肿瘤的穿刺活检存在

漏检等风险。另外，组织病理学图像的判读仍完全

依赖于病理医生的职业经验，如观察视野的选取不

当、穿刺结果假阴性等可能影响肾癌的诊疗［12］。

2 深度学习概述

人工智能是计算机科学的一个分支，是指用计

算机模拟人类智能来提取、分类和分析复杂的数

据，基于数据集构建模型解决对应问题的一种科学

方法［13］。人工智能已经序贯疾病的早期诊断［14］、精

准治疗［15］、药物设计与开发［16］、疾病转归［17］和预后

预测［18］等全过程。利用多维的研究数据，依赖更迭

的深度学习框架和日益强大的计算能力，它正在重

塑癌症研究并指导医生进行个性化的临床诊疗［19］。

深度学习是人工智能的一个分支，其凭借卷积神经

网络（convolutional neural network，CNN）（图 1）等，

通过反向传播算法发现大数据集中复杂的结构、拟

合数据特征，从而构建深度学习模型，用于疾病诊

疗方法的改进和发掘［20］。CNN 由输入层、卷积层、

池化层、全连接层和输出层构成。输入层将图像转

换为其对应的由像素值构成的二维矩阵；卷积层由

若干卷积单元构成，每个卷积单元的参数都是通过

反向传播算法优化得到的，其用来提取图像的底层

特征；池化层又称为下采样，是将卷积后的特征图

进行特征提取，将最具代表性的特征提取出来，可

以起到减小过拟合和降低维度的作用；全连接层将

所有的局部特征转换全局特征，经过计算得到分类

的得分，最终通过输出层展示预期的结果。当前，

深度学习已经在肺癌［21‑23］、乳腺癌［24‑26］和前列腺

癌［27‑29］等方面进行了深入的研究。

3 深度学习的应用

3. 1　深度学习在 CT 方面的应用   深度学习模型对

高、低级别透明细胞肾细胞癌的诊断性能受不同研

究方法的制约。BAGHDADI 等［30］开发了一种用于

CD117（+）良性肾嗜酸细胞瘤和恶性嫌色性肾细胞

癌鉴别的深度学习模型，其通过利用 CNN 检测肿瘤

与皮质峰值早期增强比（tumor‑to‑cortex Peak Early‑
phase Enhancement Ratio，PEER）发挥效用。与最终

的病理结果相比，PEER 评估在肿瘤类型分类上达到

了 95% 的准确性。但该方法需要手动定位和测量肿

瘤内造影剂增强的峰值区域，这可能会带来一定的

主观性和局限性。LIN 等［31］开发了一种基于 CT 的

预测肾透明细胞癌核分级的深度学习模型，该研究

就图像裁剪、设置注意力级别、选择模型复杂度和应

用迁移学习等对深度学习模型性能的影响进行了研

究。研究表明将小于肿瘤直径 3 倍的裁剪图像应用

于深度学习模型训练，对深度学习模型性能的影响

无需注意。简单的模型和迁移学习的应用在测试集

中取得了最佳性能，内部测试集 ROC 曲线下面积

（AUC）为 93%，外部测试集 AUC 为 85%。 HAN
等［32］利用一种基于 CT 图像的深度学习框架来区分

图 1　卷积网络模型示例
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肾透明细胞癌、乳头状肾细胞癌和嫌色性肾细胞癌。

研究人员在注射造影剂之前、注射造影剂 60 s、5 min
延迟相位图像中绘制矩形感兴趣区（region of inter‑
est，ROI），裁剪后将组合权重乘以三相 ROI图像，并

在串联后将线性组合的图像进行训练，其准确度可

达 85%，AUC 为 0. 9。COY 等［33］开发了一种深度学

习模型，通过对经病理证实的肾脏肿瘤患者使用静

脉造影剂增强的四相（动脉期、皮质髓质期、肾造影

期、排泄期）肾脏肿瘤图像进行识别，以期鉴别肾透

明细胞癌和良性肾嗜酸细胞瘤。在冠状面和矢状面

分析肿瘤的单个中间切片时，排泄期达到最高的特

异性和阳性预测值（positive predictive value，PPV），

分别为 52. 9% 和 80. 3%，使用整个肿瘤体积时表

明，在排泄期分类性能最佳，准确度为 74. 4%，灵敏

度为 85. 8%，PPV 为 80. 1%。当整个肿瘤体积、来

自所有阶段的中间切片和呈现为平铺图像的所有平

面在该模型运行后，PPV 可达 82. 5%。 OBERAI
等［34］开发了一种基于多相增强 CT 图像诊断实体增

强型恶性肾肿瘤的分类器。该分类器对实质性、脂

质贫乏、对比增强的肾脏病变分类体现了良好的性

能，基于 CNN 的分类器展现出了 78% 的总体准确

性 ，其 AUC 可 达 0. 82。 BAGHDADI 等［30］、HAN
等［32］和 COY 等［33］通过深度学习模型对肾癌亚型进

行鉴别。其中，BAGHDADI 等［30］利用 CNN 检测

PEER 在评估肿瘤类型分类上准确性最高。LIN
等［31］也利用深度学习模型预测了肾癌的核分级，这

对于后续的研究工作给予了重要启示。目前，CNN
模型在 CT 图像中多应用于肾癌亚型的鉴别，CNN
模型可以在 CT 的多个时相提取特征并进行肾癌的

鉴别诊断。基于 CT 图像的深度学习模型在鉴别肾

脏较常见的良恶性肿瘤方面展现出了较大优势，这

可能帮助医务人员降低劳动强度，并提高临床决策

质量与水平。

3. 2　深度学习在 MRI 中的应用   ZHENG 等［35］建

立了一种新的 CNN 模型，研究其在 T2 加权脂肪饱

和序列 MRI 图像中识别肾实质肿瘤亚型的作用。

该模型宏观平均 AUC 为 0. 82，对透明细胞癌的鉴

别诊断效果最佳，AUC 可达 0. 94。TODA 等［36］开

发了一种基于深度学习的算法，利用多中心数据库

对对比度增强 CT 图像中的小肾细胞癌（≤4 cm）进

行全自动检测，其对数据集 A 的准确率为 88. 3%，

对数据集 B 的准确率为 87. 5%，算法对数据集 A 和

数据集 B 的 AUC 分别为 0. 930 和 0. 933。这提示该

算法有助于小型肾细胞癌的早期检测。NIKPA‑

NAH 等［37］对 CNN（AlexNet）进行微调，以期在多相

MRI 上区分肾透明细胞癌和肾嗜酸细胞瘤。研究

结果表明该模型区分肾透明细胞癌和局部肾嗜酸

细胞瘤的总体准确率为 91%，AUC 可达 0. 9。XU
等［38］使用基于 ResNet 架构的 3 个深度学习模型和

随机森林的 3 个放射组模型，分别就 T2WI、DWI 和
两种图像集的组合来区分肾脏良恶性肿瘤。研究

结果表明：T2WI、DWI及组合深度学习模型的 AUC
在检测队列中分别为 0. 906、0. 846 和 0. 925，在检测

队列中，基于 T2WI、DWI 和组合的放射组学模型的

AUC 分 别 为 0. 824、0. 742 和 0. 826，经 比 较 基 于

T2WI+DWI 的深度学习模型性能最佳。TANA‑
KA 等［39］纳入了经病理诊断的 168 例小肾实质肿瘤

（≤4 cm）的 1 807 组图像，通过 Inception ‑ v3 架构

CNN 模型，评估了深度学习方法在多相 CT 增强扫

描上判断小肾实质肿瘤（≤4 cm）良恶性的有效性。

其中，皮质髓质期的 CNN 模型准确性可达 88%。

多因素分析显示，与其他 CNN 模型、年龄、性别和

病变大小相比，该模型是恶性肿瘤的重要预测因

子。但该研究仅纳入≤4 cm 肾肿瘤的人群，可能存

在选择偏倚。Fuhrman 核分级系统是当前肾癌最常

用的肿瘤分级方法，但是目前只能通过组织病理穿

刺活检或术后病理进行评估［40］。Fuhrman 分级与预

后之间的关系已被证实［41］。2012 年国际泌尿外科

病理学家学会（ISUP）分级系统被提出，并得到世界

卫 生 组 织（WHO）批 准 ，于 2015 年 重 新 更 名 为

WHO/ISUP 分级系统［42］。ZHAO 等［43］进行了一项

回顾性多中心队列研究，使用常规 MRI评估 ResNet
在肾细胞癌中区分低级别（Ⅰ~Ⅱ级）和高级别（Ⅲ
~Ⅳ级）肿瘤的效能。该模型在 Fuhrman 分级肾细

胞癌队列中准确度可达 88%，在 WHO/ISUP 分级

肾细胞癌测试集中准确性可达 83%。但由于只纳

入了所有经病理证实的组织学分级的肾细胞癌病

例，可能存在选择偏倚。若使用 DWI、BOLD‑MRI
和 SWI 等先进的 MR 技术可能会进一步提高模型

的准确性。XI 等［44］由一项多中心队列研究开发了

一个通过在常规 MRI 中应用残差卷积神经网络

（ResNet）来区分良性肾肿瘤和肾细胞癌的集成深

度学习模型，该模型准确性可达 70%，而放射组学

模 型 准 确 性 为 62%，所 有 专 家 平 均 仅 为 60%。

AlexNet 在 LeNet 的基础上加深了网络架构，被用

于识别更丰富更高维的图像特征。 Inception‑v3 采

用了多个并行的卷积层和池化层，具有更强的网络

泛化能力，其能适应不同尺度的输入图像并捕捉不
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同尺度的特征，另外，通过参数共享和辅助分类器

使其在图像分类与分割领域应用广泛。ResNet 网
络由多层相同的 ResNet block 堆叠而成，通过将 Re‑
LU 作为激活函数且使用多个具有残差连接的残差

块消除梯度消失或梯度爆炸等问题，使网络架构更

深。由于各项研究使用的数据集不尽相同，所以各

模型的性能表现各异。上述均为经典的 CNN 模

型，通过对不同 MRI 序列影像数据的挖掘，不同

CNN 模型在不同的数据集上展现了较好的性能，

CNN 模型的性能优于放射组学模型。基于 MRI 的
成像特点及其先进的多种序列，深度学习模型在

MRI 的研究中展现出了较明显的优势，从肾脏良恶

性肿瘤的鉴别、肾肿瘤分级的鉴别等来看，深度学

习在肾癌诊断中表现是多元化的，随着多中心、大

样本的数据被纳入，深度学习在肾癌诊断中的拓展

研究是必要的。

3. 3　 深 度 学 习 在 组 织 病 理 图 片 中 的 应 用   LU
等［45］开发了一种名为聚类约束注意多实例学习

（Clustering‑Constrained‑Attention Multiple‑ instance 
learning，CLAM）的弱监督深度学习方法，其利用注

意力学习识别高诊断价值的子区域，从而对整个病

理切片进行准确分类，并对识别出的代表性区域进

行实例级聚类，将特征空间进行约束和细化。通过

这种深度学习方式，可以使研究者不再手工注释数

十亿像素的病理切片或者包含全病理影像的大型

数据集，极大地降低了研究人员工作负担。对来源

于癌症基因组图谱放大 20 倍的乳头状肾细胞癌、嫌

色性肾细胞癌和肾透明细胞癌数据集，CLAM 模型

的 AUC 为 0. 987~0. 995。 FENSTERMAKER
等［46］开发和验证了一种可以区分良性和恶性肾脏

组织病理学的深度学习模型，并用其表征肾癌的肿

瘤分级和组织学亚型。该深度学习模型展现出了

较高的可靠性，在检测队列中区分正常实质与肾癌

的总体准确率为 99. 1%，区分肾透明细胞癌、乳头

状肾细胞癌和嫌色性肾细胞癌的准确率为 97. 5%，

Fuhrman 评分预测准确率为 98. 4%。通过组织病

理学标本的计算机辅助分析有助于减少组织病理

学分析中的观察者间和观察者内的变异性。计算

机辅助诊断以公正的方式评估整个标本，有助于避

免“搜索满意”现象，即最初的阳性结果的识别降低

了医生对其后结果的认识。该模型基于肾肿瘤穿

刺活检组织标本所提供的信息计算而来，因整块载

玻片的小块样本不等同于相似尺寸的肾活检样本，

这有可能引入组间差异。ABDELTAWAB 等［47］基

于金字塔深度学习模型的自动分类对肾透明细胞

癌和乳头状肾细胞癌的鉴别提供了新工具，该模型

结合了基于广义高斯 ‑马尔可夫随机场（GGMRF）
的统计方法来消除最终像素分类中的不一致性，其

平均准确度可达 0. 957。TABIBU 等［48］将深度学习

框架用于肾癌亚型的自动分类，以及识别数字化组

织病理学图像中预测生存结果的特征。在全病理

切片图像上训练的 CNN 将肾透明细胞癌和嫌色性

肾细胞癌与正常组织区分的精度分别为 93. 39% 和

87. 34%。此外，经过训练以区分肾透明细胞癌、嫌

色性肾细胞癌和乳头状肾细胞癌的该深度学习模

型实现了 94. 07% 的分类精度。ABDELTAWAB
等［47］的研究仅针对透明细胞癌和乳头状透明细胞

癌，其他研究可鉴别透明细胞癌、嫌色细胞癌及乳

头状细胞癌，且 CLAM 模型的性能最佳，但其余研

究数据均来自 TCGA 数据库，这可能会引入数据偏

倚，多中心的研究获益将更加显著。上述研究几乎

都使用公共数据库，且为单中心、小样本的研究，研

究结果提示 CNN 模型在病理图像中的性能显著优

于其他影像资料，这提示 CNN 模型对肿瘤微环境

的识别有独到之处，但多中心、大样本的研究更具

统计学意义。相较于病理学专家而言，深度学习模

型不仅可降低了医务人员的工作量，其在组织病理

学图像中也表现得更加“公平”。基于组织病理学

的深度学习模型，在肾脏常见良恶性肿瘤的诊断方

面，诊断性能几乎与病理学专家相当。对于预后预

测等，深度学习模型显示出了较大的优势与潜能。

4 结语与展望

综上所述，从肾癌的诊断维度上来看，在被广

泛应用的 CT、MRI 等常规初期检查方面，虽然有较

多研究结果已经发表，但仍需要大量多中心、大样

本的研究纳入到研究队列中来，从而降低研究的聚

类反应，减小研究资料、数据的过拟合效应。积极

纳入先进的、前沿的关于肾癌的诊断数据，如先进

的 MR 序列等，增加研究数据的多元性、可靠性，对

于较高质量深度学习模型的构建大有裨益。深度

学习在肾脏肿瘤超声检查方面鲜有涉及，其研究价

值有待进一步探索。基于例如 HE 染色的肾癌组织

病理切片，建立在组织病理图像上的 CNN 深度学

习模型，受限于组织病理图像的样本量缺乏、图像

资料提取复杂和图像元素丰富等因素，目前明显缺

乏此方面的高质量研究数据。结合组织病理学图
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像的深度学习分析作为一种快速、低成本评估肿瘤

内遗传异质性的方法，具有潜在的诊断、预后判断

和生物学意义，具有极大的研究前景。与此同时，

肾恶性肿瘤的预后预测也越来越受人们青睐。通

过深度学习来预测免疫检查点，指导免疫与靶向治

疗颇具前景。另外，深度学习对先天性、后天获得

性泌尿系统畸形识别欠佳、研究人员对 ROI 提取的

质量控制问题等，在一定程度上限制了深度学习模

型的泛化与推广，通过对来自多中心、大样本数据

的重复训练，联合开发性能更佳的 ROI 提取工具，

对研究人员进行系统化、规模化的同质培训等，可

进一步促进深度学习技术在肾癌影像学诊断中的

应用。开发冲突管理模型，将互补分割的融合思想

贯彻其中，使用多模态学习方法，纳入如影像组学、

临床数据和基因组学等资料，可在最大程度上整合

研究资源，进一步提高深度学习模型的泛化性。
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