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腹部影像学
基于增强CT影像组学在鉴别肾嫌色细胞癌与肾嗜酸细胞腺瘤中
的应用价值

鲍远照,葛亚琼,程琦,刘欣,严立,韦炜

【摘要】　目的:探讨基于增强CT影像组学在鉴别肾嫌色细胞癌(CRCC)与肾嗜酸细胞腺瘤(RO)
中的应用价值.方法:搜集经病理证实且具有完整 CT 三期增强图像的５６例肾占位患者,包括３５例

CRCC与２１例 RO 患者(３５个CRCC 病灶和２３个 RO 病灶).为建立稳定的 LASSO 模型,通过获得

每个病灶每期２个或３个不同层面的轴面图像(CRCC２个,RO３个),将数据增加到每期总共１３９个.
每期每个病灶 所 选 择 的 轴 面 图 像 由 两 位 放 射 科 医 师 协 商 后 利 用ITKＧSnap 软 件 共 同 勾 画 兴 趣 区

(ROI).使用 mRMR去除训练集中冗余和无关的特征,并通过LASSO 选择最优的特征子集来构建最

终的模型.将所选特征的加权系数相加计算 Radscore,并分别对训练组和验证组CRCC和 RO 的 RadＧ
score进行比较.使用 ROC曲线评价模型的鉴别诊断效能.结果:增强三期整合影像组学模型的分类

效能高于各期相模型的分类效能,皮髓质期、实质期、排泄期模型鉴别 CRCC与 RO 的 AUC值分别为

０．８２、０．８０和０．７８.三期整合模型的 AUC值为:训练集０．８４,验证集０．８４;训练集的敏感度与特异度分

别为６７．３％、８７．８％,验证集分别为８０．０％、８５．７％.各模型间的 AUC差异无统计学意义(P＞０．０５).
结论:基于增强CT影像组学可能是鉴别CRCC与 RO 的一种可行而有潜力的方法.
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ThevalueofcontrastＧenhancedCTradiomicsfordifferentiationofchromophoberenalcellcarcinoma
fromrenaloncocytoma　BAOYuanＧzhao,GEYaＧqiong,CHENGQi,etal．DepartmentofRadiology,

theAffiliatedProvincialHospitalofAnhuiMedicalUniversity,Hefei２３０００１,China
【Abstract】　Objective:ToevaluatethevalueofcontrastＧenhancedCTradiomicsfordifferentiation

ofchromophoberenalcellcarcinoma(CRCC)fromrenaloncocytoma(RO)．Methods:３５patientswith
CRCCand２１patientswithRO(３５CRCClesionsand２３ROlesions)confirmedbypathologywereinＧ
cludedinthestudy．TriphasicCTimageswereusedforradiomicsanalysis．Inordertoestablishastable
LASSO model,thedatawereincreasedtoatotalof１３９perphasebyobtaining２or３axialimages
(CRCC２,RO３)atdifferentlevelsperphaseforeachlesion．Theselectedaxialimagesofeachlesionin
eachphasewerejointlysketchedbytworadiologistsafterconsultationwithitkＧsnapsoftwareandreＧ
cordedasareasofinterest(ROI)．mRMRwasusedtoremoveredundantandirrelevantfeaturesfrom
thetrainingset,andLASSO wasusedtoselecttheoptimalsubsetoffeaturestoconstructthefinal
model．Radscorewascalculatedbyaddingtheweightedcoefficientsoftheselectedfeatures,andthe
RadscoreofCRCCandROinthetraininggroupandthevalidationgroupwerecomparedrespectively．
TheROCcurvewasusedtoevaluatediagnosticperformanceofthemodel．Results:Theclassification
efficiencyoftriphasicintegratedimagingmodelwashigherthanthatofeachsinglephaseimaging
model．TheAUCvaluesofCRCCandROwere０．８２,０．８０and０．７８,respectively,atthedermatomedulＧ
laryphase,parenchymalphaseandexcretoryphasemodels．TheAUCvalueoftriphasicintegration
modelwas０．８４inthetrainingsetand０．８４inthevalidationset．Thesensitivityandspecificityofthe
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trainingsetwere６７．３％ and８７．８％,respectively,andthoseofthevalidationsetwere８０．０％ and
８５．７％,respectively．TherewasnostatisticallysignificantdifferenceinAUCbetweenthemodels(P＞
０．０５)．Conclusion:EnhancedCTradiomicsmaybeafeasibleandpromisingmethodforthedifferentiaＧ
tionofCRCCandRO．

【keywords】　Chromophoberenalcellcarcinoma;Renaloncocytoma;Radiomics;Tomography,

XＧraycomputer

　　肾嫌色细胞癌(chromophoberenalcellcarcinoＧ
ma,CRCC)和肾嗜酸细胞腺瘤 (renaloncocytoma,

RO)是肾脏少见的局限性肿瘤,CRCC约占所有肾肿

瘤的 ６％ ~８％,RO 约 占 所 有 肾 脏 病 变 的 ３％ ~
７％[１Ｇ２].虽然CRCC为恶性肿瘤,RO为良性肿瘤,但
两者在形态学、组织学、电镜和免疫组化特征上存在许

多共性,在影像特征上也存在较多重叠[３Ｇ４].肿瘤的临

床治疗及预后评估往往与其分型密切相关,具有侵袭

性的类型可能会选择消融或手术切除,而表现为惰性

的类型则可能会选择随访观察[５Ｇ６].因此,术前准确鉴

别CRCC与 RO 具有重要意义.影像组学是一种通

过提取、分析和解释定量成像参数,反映肿瘤异质性,
为肿瘤分型分级、基因定位、早期治疗及预后评估提供

有用信息的新工具[７].本研究旨在探讨基于增强 CT
影像组学在鉴别CRCC与RO中的应用价值.

材料与方法

１．病例资料

回顾性搜集２０１３年３月－２０２０年１月间我院经

病理证实的CRCC和 RO 患者.病例纳入标准:①严

格按照固定扫描包获得完整 CT 三期增强图像;②此

前未接受介入治疗.病例排除标准:①图像存在显著

噪声或其他质量问题;②病理诊断不明确或单个病灶

同时含有多种肿瘤成分.

２．图像采集

CT检查采用 GEDiscoveryCT７５０或 GEOptiＧ
maCT６８０.扫描参数:管电压１２０kV,管电流２００~
３００mA,层厚５mm,层间距５mm,扫描范围为肺基底

到髂嵴.CT增强扫描采用非离子型碘对比剂碘海醇

(３２０mgI/mL),剂量６０~８０mL,高压注射,依次于

皮髓期(延迟３０s)、实质期(延迟７０s)和排泄期(延迟

１８０~３００s)进行图像采集.由于平扫图像上难以区

分病灶与周围正常肾组织,故本研究只选取了对比增

强三期图像.

３．数据扩增

数据扩增被证明是避免数据量小时过拟合的有效

方法,已经成功应用于多种不同的基于机器学习分类

任务中[８Ｇ１２].如 Hodgdon等[１１]通过获取病灶正中央

及正中至上下两极中间的轴面图像,将每个肾脏病变

扩增至三张精选的轴向图像,基于这些图像的纹理特

征建立支持向量机模型鉴别乏脂性血管平滑肌脂肪瘤

与肾细胞癌,并获得了较为理想的结果.考虑到本研

究的病例数较少可能会导致潜在的过拟合,本研究采

用了类似的方法,通过获取每期病灶最大层面的轴面

图像及其单侧(CRCC)或双侧(RO)较大层面的轴面

图像(依据病灶大小,间隔１~３个层间距),扩大研究

的样本数据,尽量保证两种类型肾肿瘤样本量的一致

性.数据扩增后的结果是从３５个CRCC病灶中获得

７０副轴面图像,从２３个RO 病灶中获取６９副轴面图

像.

４．图像分割和特征提取

由两位分别有５年及１０年以上工作经验的放射

科医师在不知病理结果的情况下协商后共同选出病灶

边界最清晰的时相,并在此期相中选取病灶样本图像,
沿轮廓勾画ROI,然后将 ROI复制粘贴于其他时相,
适当调整ROI的位置、大小及形状,尽可能使 ROI的

选取在不同时相中保持一致.导入的样本图像格式为

DICOM,导出的ROI格式为 NII.为降低图像窗宽、
窗位不同造成视觉上的误差,在 ROI勾画之前对图像

窗宽窗位进行归一化处理(设置窗宽２８０HU,窗位４０
HU).将皮髓期、实质期、排泄期的病灶样本图像及

勾画的相应ROI图像分别导入 A．K(Analyzekit,GE
healthcare,Shanghai)软件进行特征提取.为降低不

同设备对影像组学特征稳定性的影响,在特征提取之

前对图像进行了预处理,即对每个样本图像进行zＧ
score转化,将图像强度转化到标准正态分布之内(均
值为０,标准差为１).每期提取的特征以７:３的比例

分割为训练集与验证集,特征筛选与模型构建采用训

练集的数据,验证集数据用于验证模型的泛化性.

５．特征筛选与模型建立

首先使用最大相关最小冗余(Maximalrelevance
andminimalredundancy,mRMR)算法去除冗余和无

关的特征,保留２０个特征;然后使用 LASSO 十折交

叉验证进一步筛选特征,建立影像组学标签,计算每一

例患者的组学评分 Radscore,并分别对训练组和试验

组CRCC和RO的Radscore进行比较.

６．统计学分析

采用 R 软件(Version:３．５．１)对影像组学数据进
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行统计学分析.采用受试者工作特征(receiveroperＧ
atingcharacteristic,ROC)曲线评价 Radscore的分类

性能,并根据约登指数计算敏感度、特异度和模型准确

率、阴性预测值、阳性预测值.采用 Delong检验比较

各模型间的诊断效能.
采用SPSS２４．０软件对CRCC与RO患者的临床

特征及各病灶的影像学特征进行分析.计量资料的组

间比较采用独立样本t检验,计数资料的组间比较采

用成组设计χ２ 检验.以P＜０．０５为差异有统计学意

义.

结　果

１．CRCC与RO的临床及影像学特征

３５例 CRCC 与２１例 RO 患者的临床特征比较

中,两组患者性别差异无统计学意义(P＞０．０５),平均

发病 年 龄 差 异 有 统 计 学 意 义 (P ＝０．０３２).３５ 个

CRCC病灶与２３个RO病灶的影像学特征比较中,长
径、钙化、假包膜、中央瘢痕、节段性增强反转及平扫均

匀度情况差异均无统计学意义(P＞０．０５,表１);在强

化方式上两组均主要表现为皮髓期及实质期持续强

化,延迟期减退.
表１　CRCC与 RO的临床及影像学特征比较

临床影像学特征 CRCC RO 统计量 P 值

性别(例) χ２＝２．５２２ ０．１１２
　男 １４ １３
　女 ２１ ８
年龄(岁) ５２．７±１２．７ ６０．１±１３．８ t＝－２．０４３０．０４６
长径(mm) ６０．８±３３．１ ４５．６±２５．１ t＝１．８７５ ０．０６６
钙化(病灶,个) χ２＝１．９８３ ０．１５９
　有 １２ ４
　无 ２３ １９
假包膜(病灶,个) χ２＝１．２７９ ０．２５８
　有 １３ １２
　无 ２２ １１
中央瘢痕(病灶,个) χ２＝３．００４ ０．０８３
　有 ９ １１
　无 ２６ １２
增强反转(病灶,个) χ２＝０．０７９ ０．７７９
　有 ８ ６
　无 ２７ １７
平扫均匀度(病灶,个) χ２＝１．２７７ ０．２５９
　均匀 １６ １４
　不均匀 １９ ９
强化方式(病灶,个) χ２＝０．７３４ ０．６９３
　流入型 １９ １０
　平台型 ９ ８
　流出型 ７ ５

２．特征筛选结果

每期每个轴面图像提取出３９６个特征,包括直方

图特征、灰度联通区域矩阵特征、灰度共生矩阵特征、

Haralick特征、游程矩阵特征、形态学特征等６大类,
共计３９６个特征.使用 mRMR去除冗余和无关的特

征后剩余２０个特征;然后使用LASSO和十折交叉验

证进一步筛选特征,保留最优特征子集.结果显示,皮
髓质期的最佳特征有６个,其中来自直方图特征中的

Kurtosis表现出较好的预测价值;实质期的最优特征

有１３个,其中来自区域大小矩阵中的IntensityVariaＧ
bility及灰度共生矩阵中的InverseDifference MoＧ
ment_AllDirection_offset４_SD 表现出较好的预测价

值;排泄期的最优特征有７个,其中来自灰度共生矩阵

中的 GLCMEntropy_angle４５_offset７表现出较好的

预测价值;而三期整合组筛选出的最优特征子集同样

有７个,其中来自排泄期灰度游程矩阵中的 ShortＧ
RunEmphasis_angle０_offset４表现出了较好的预测价

值.皮髓质期组、实质期组、排泄期组和三期整合组经

mRMR 和 LASSO 筛选出特征及相应评估系数(图

１),特征越重要,其相对评估系数的绝对值也越大.

３．模型的诊断效能

皮髓质期模型、实质期模型、排泄期模型及整合模

型在鉴别 CRCC与 RO 时均表现出较好的预测能力

(表２、图２).Delong结果显示各模型间的 AUC差异

无统计学意义(P＞０．０５),表明几个模型的性能相当.
表２　４个模型对CRCC与 RO的鉴别诊断效能

组别/模型
敏感度
(％)

特异度
(％)

PPV
(％)

NPV
(％) AUC 诊断符

合率

训练组

　皮髓质期 ８３．７ ６９．４ ７３．２ ８１．０ ０．８２ ０．７７
　实质期 ８１．６ ６９．４ ７２．７ ７９．１ ０．８２ ０．７６
　排泄期 ７３．５ ７９．６ ７８．３ ７５．０ ０．７９ ０．７７
　整合组 ６７．３ ８７．８ ８４．６ ７２．９ ０．８４ ０．７８
验证组

　皮髓质期 ６５．０ ９０．５ ８６．７ ７３．１ ０．８２ ０．７８
　实质期 ７６．２ ８５．０ ８４．２ ７７．３ ０．８０ ０．８０
　排泄期 ７０．０ ８５．０ ８２．４ ７３．９ ０．７８ ０．７８
　整合组 ８０．０ ８５．７ ８４．２ ８１．８ ０．８４ ０．８３

注:PPV＝真阳性预测值,NPV＝假阳性预测值,AUC＝受试者曲
线下面积.

采用决策曲线分析(Decisioncurve,DCA)评价模

型的临床实用性,得出在０．２~１．０阈值范围内皮髓质

期模型、实质期模型、排泄期模型及整合模型均表现出

较高的净效益,说明各模型在鉴别CRCC与 RO 上均

具有较高的临床应用价值.

讨　论

目前,组织病理学是肿瘤良恶性鉴别诊断的金标

准.在形态学及组织学上,CRCC的嗜酸亚型与 RO
常因重叠而造成诊断上的困难,前者因为明显的嗜酸

性颗粒状胞质、不明显的核周空晕以及不明显的植物

性胞膜而容易误诊为 RO,而后者出现细胞核异型性

或有侵袭性表现时往往被误诊为 CRCC;在免疫组织

化学上,虽然相关文献报道一系列标记物尝试鉴别这

两种病变,但是还没有哪一种标记物能 够 准 确 鉴

别[１３].影像学方法虽然不能对其进行最终的定性诊
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图１　经 mRMR和 LASSO 筛选后的皮髓期组、实质期组、排泄期组和三期

整合组的最优特征及相应评估系数,Y 轴代表特征名称,X 轴代表特征的相

应系数.a)皮髓质期组;b)实质期组;c)排泄期组;d)三期整合组.

图２　皮髓质期模型、实质期模型、排泄期模型及整合模型鉴别CRCC与RO 的ROC曲线.浅绿色曲线表示

皮髓质期,红色曲线表示实质期,蓝色曲线表示排泄期,深绿色曲线表示整合期.a)训练组;b)验证组.
图３　皮髓质期模型、实质期模型、排泄期模型及整合组模型鉴别CRCC与RO 的DCA 曲线.横坐标为阈概

率,纵坐标为净获益率.紫色曲线表示所有样本均为阳性,黑色水平线表示所有样本均为阴性;黄色曲线、蓝

色曲线、绿色曲线及红色曲线分别表示皮髓质期组、实质期组、排泄期组及三期整合组模型在０．２~１．０的阈

值范围内具有较高的净效益.

断,但在一定程度上可以反映肿瘤的异质性,为两者之

间的鉴别诊断提供有用信息.
传统CT图像是通过对两者影像学特征的视觉观

察来定性评估,如病灶大小、钙化、假包膜、中央瘢痕、
节段性增强反转、平扫均匀度及强化方式等[１４Ｇ１６].其

中节段性增强反转定义为病灶某些节段强化方式的不

同,皮髓质期明显强化的节段在排泄期强化不明显,而
皮髓质期强化不明显的节段在排泄期明显强化[１７].

强化方式中的流入型、平台型、流
出型是按照时间Ｇ密度曲线来区分

的.流入型是指病灶皮髓质期呈

轻中度强化,实质期进一步强化,
排泄期明显强化;平台型是指病灶

在皮髓质期、实质期呈轻中度强

化,排泄期仍持续强化;流出型是

指病灶在皮髓质期呈明显强化,实
质期及排泄期强化明显减退[１８].

Rozenkrantz等[１９]研究了这两种

类型 肿 瘤 的 影 像 学 特 征,认 为

CRCC与 RO 具有相似的定性特

征,本研究得出了相似的结论,两
者常规 CT 影像学特征间存在较

多的重叠,可见传统的CT检查在

鉴别CRCC与RO时存在困难.
影像组学主要是从肿瘤中定

量提取与病理生理学相关的特征,
以显示肿瘤的异质性,从而进行预

后评估[２０Ｇ２１].目前,利用影像组学

对CRCC与 RO 进行鉴别诊断的

研究还不多[２２Ｇ２４].已有的这些研究不仅存在样本量过

小导致的过拟合问题,还存在发病率不同导致的数据

不平衡问题.如 Yu等[２２]提取了肾透明细胞癌、肾乳

头状细胞癌、CRCC、RO四种类型肾肿瘤的纹理特征,
使用SVM 分类器对肿瘤进行分类,区分CRCC和RO
的 AUC为０．８８２.Li等[２３]通过提取４４例 CRCC及

１７例RO的纹理特征,使用５种分类器对肿瘤进行鉴

别,使用支持向量机结果最好,得出的AUC为０．９４５.
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Baghdadi等[２４]利用１９２例肾占位图像设计半自动分

割法及卷积神经网络,并用２０例CD１１７(＋)的CRCC
与RO进行验证,得出的 AUC为０．９５.本研究尝试

应用一种经过验证的数据扩增方法,将这些问题最小

化;同时增加验证组对模型进行验证,增加模型的可泛

化性.结果表明,皮髓质期、实质期及排泄期模型在鉴

别两者时均表现出较好的预测价值;整合模型虽然也

有着较好的预测价值,但整合模型单独与三期模型相

比较,预测性能差异无统计学意义,未增加模型的预测

价值.
本研究存在以下局限性:①本研究为单中心回顾

性研究,未来需要进行前瞻性多中心研究对模型进行

验证;②本研究虽然对数据进行了扩增,但依旧是对较

少病例的轴面图像进行重复培训和测试,未来需要对

大样本病灶进行多层面三维容积测量;③本研究采用

多台CT扫描设备,一定程度上影响了影像组学特征

的稳定性;④本研究未对影像组学特征的可重复性进

行分析.
综上所述,本研究结果初步表明基于增强 CT 影

像组学鉴别诊断 CRCC与 RO 具有相对较高的临床

应用价值,值得进一步探索改进,以期获得更加成熟的

鉴别诊断体系,从而提高肾占位性病变的诊断符合率.
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