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􀅰腹部影像学􀅰
CT影像组学预测肾透明细胞癌核分级:扫描期相及 ROI勾画
策略

徐向东,罗诗维,韦瑞丽,张婉丽,姚旺,丁文双,庞欣蕊,王晔,杨蕊梦,赖胜圣

【摘要】　目的:探讨不同CT扫描期相及感兴趣区(ROI)勾画策略对影像组学方法预测肾透明细

胞癌(ccRCC)核分级效能的影响.方法:回顾性搜集具有完整４期 CT扫描图像(平扫期、皮髓质期、实

质期和排泄期)且经病理证实为ccRCC的１３７例患者的病例资料.其中,９６例为低级别(Fuhrman１级

和２级)ccRCC,４１例为高级别(Fuhrman３级和４级)ccRCC.在每期图像中选取肿瘤最大层面,使用

ITKＧSNAP软件分别勾画出病灶最大层面的２DＧROI并获得全瘤３DＧROI,并使用Pyradiomics软件分

别提取病灶的影像组学特征.然后,采用２２种特征选择方法和８种分类算法对组学特征进行筛选并构

建了１７６个分类模型,使用五折交叉检验法验证各模型的预测效能,并采用诊断符合率、敏感度、特异度

和受试者工作特征曲线下面积(AUC)评估模型的预测效能.结果:基于３DＧROI的影像组学模型鉴别

高、低核级ccRCC的前５个最大 AUC的平均值及相应诊断符合率的平均值高于基于２DＧROI的影像

组学模型.基于平扫期的影像组学模型的前５个最大 AUC的平均值优于其它３个期相.在平扫、皮

髓质期、实质期和排泄期CT图像上基于３DＧROI的组学模型的最大 AUC分别为０．８２２、０．７３２、０．７４２
和０．７８０,基于２DＧROI的组学模型的最大 AUC分别为０．７３８、０．６９２、０．７１０和０．６７４.结论:采用影像组

学方法预测ccRCC核分级推荐选用平扫图像和全瘤３DＧROI.
【关键词】　肾肿瘤;透明细胞肾细胞癌;影像组学;体层摄影术,X线计算机;扫描期相
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【Abstract】　Objective:ThepurposeofthisstudywastoevaluatethevalueofdifferentCTscan
phasesanddifferentdelineationstrategiesinradiomicsmethodsforthepredictionofclearcellrenal
cellcarcinoma(ccRCC)nucleargrading．Methods:１３７patientswithpathologicallyprovenccRCCs,inＧ
cluding９６lowＧgrade(Fuhrmangrade１and２)and４１highＧgrade(Fuhrmangrade３and４)ccRCCs,

wereretrospectivelycollectedinthisstudy．TheCTimagesoffourphases[(unenhancedphase(UP),

corticomedullaryphase(CMP),nephrographicphase(NP)andexcretoryphase(EP)]wereemployed
inradiomicsanalysis．TheselectedaxialimagesofthelesionineachphaseweresegmentedwithITKＧ
SNAPsoftware,obtainingtwoＧdimensionalregionofinterest(２DＧROI)ofthetumorwiththelargest
diameterandthreeＧdimensionalregionofinterest(３DＧROI)oftheentiretumor．TexturefeatureexＧ
tractionwasperformedon２DＧROIor３DＧROIusingPyradiomicssoftware,followedby１７６prediction
modelsconstructedwith２２featureselectionmethodsand８classificationalgorithms．FiveＧfoldcrossＧ
validationwasusedtoevaluatetheefficacyofthesemodels．Thediscriminationabilitiesofthemodels
werequantifiedbyareaunderthereceiveroperatingcharacteristic(ROC)curve(AUC),accuracy,senＧ
sitivity,andspecificity．Results:TheaverageofAUCsandcorrespondingaccuracyofthetopＧ５raＧ
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diomicsmodelsbasedon３DＧROIwerehigherthanthoseofthemodelsbasedon２DＧROI,andtheaveＧ
rageoftheAUCsofthetopＧ５modelsbasedonunenhancedphasewashigherthanthoseoftheother
phases．ThemaximumAUCsofthe３DＧROIＧbasedradiomicsmodelsinunenhancedphase,corticomeＧ
dullaryphase,nephrographicphaseandexcretoryphasewere０．８２２,０．７３２,０．７４２and０．７８０,respectiveＧ
ly;whilethemaximumAUCsof２DＧROIＧbasedradiomicsmodelsinthefourphaseswere０．７３８,０．６９２,

０．７１０and０．６７４,respectively．Conclusion:３DＧROIandunenhancedphaseＧbasedradiomicsmodelsare
morerecommendedtobeemployedtopredictccRCCnucleargrading．

【Keywords】　Renaltumor;Clearcellrenalcellcarcinoma;Radiomics;Tomography,XＧraycomＧ
puted;Scanningphase

　　肾细胞癌(renalcellcarcinoma,RCC)是最常见的

肾脏原发恶性肿瘤,约占肾脏肿瘤的９０％~９５％[１].
其中,透明细胞肾细胞癌(clearcellrenalcellcarcinoＧ
ma,ccRCC)是 RCC 中最常见的亚型,预后最差[２].
既往研究证实:病理核分级是判断ccRCC预后的独立

影响因素,对其个体化治疗措施的制订尤为重要[３].
现阶段,Fuhrman核分级系统是最常用的ccRCC病理

核分级体系[４],但其诊断依赖于经皮穿刺活检或术后

组织样本,存在有创性、滞后性或易出现并发症及取样

偏倚等缺点[５].
近年来,基于无创性医学影像检查的影像组学在

临床肿瘤领域的应用受到越来越多的关注,它可以通

过高通量提取医学图像的信息定量评估肿瘤分期、病
理分型和治疗预后,进而指导临床决策的制定[６].既

往研究报道采用影像组学方法对ccRCC进行病理高

低核级别预测,并取得了良好的预测效果,然而,肾脏

的CT四期动态扫描各具特点,对纳入影像组学分析

的最优CT 期相选择尚不统一[７Ｇ１０].此外,作为影像

组学分析流程中的重要一环,感兴趣区(regionofinＧ
terest,ROI)的勾画策略仍存在争议[１１,１２].有研究者

建议选用肿瘤最大层面２DＧROI,认为２DＧROI已能提

供足够的影像信息,且勾画较为简便;而有研究者认为

三维全瘤感兴趣区(３DＧROI)能提供更全面的信息,如

３D形态学特征等.因此,本研究旨在探讨不同CT扫

描期相及不同 ROI勾画策略(２DＧROI或３DＧROI)对
影像组学方法预测ccRCC核分级效能的影响.

材料与方法

１􀆰病例资料

回顾性搜集２０１１年１月－２０１９年１月在本院就

诊且符合研究要求的１３７例ccRCC患者的临床和影

像资料.纳入标准:①病理证实为ccRCC且有完整的

Fuhrman核分级信息;②术前行腹部 CT平扫及三期

增强扫描.排除标准:①囊性ccRCC;②CT图像上有

明显伪影,图像质量欠佳.

２􀆰病理检查和Fuhrman分级

病理切片Fuhrman核分级由具有９年泌尿系统

病理诊断经验的病理医师完成.为确保病理诊断的可

重复性和减少观察者间差异性,传统的４级Fuhrman
核分级系统被简化为低级别(１级和２级)和高级别(３
级和４级).

３􀆰CT检查方法

使用 ToshibaAquilionOne(１４例)、SiemensSoＧ
matomDefinition(３６例)、GE HiSpeed１６(１４例)和

PhilipsBrilliance６４(７３例)螺旋 CT 机.扫描参数:

１２０~１４０kV,自动管电流调控.增强扫描采用高压

注射器经肘静脉注入非离子型碘对比剂(剂量１．０~
２．０mg/kg).依次采集４个期相的 CT 图像:平扫期

(unenhancedphase,UP);增强扫描肾皮髓质期(cortiＧ
comedullaryphase,CMP),注射对比剂后约３０s启动

扫描;增强扫描肾实质期(nephrographicphase,NP),
注射对比剂后约７０s启动扫描;增强扫描肾排泄期

(excretoryphase,EP),注射对比剂后１８０~３００s启

动扫描.

４􀆰ROI的勾画方法

由两位分别有４年及５年影像诊断经验的放射科

医师在不知病理结果的情况下使用ITKＧSNAP软件

完成肾脏肿瘤２DＧROI及３DＧROI的勾画.选取病灶

最大层面沿病灶边缘进行２DＧROI的勾画;按照上述

方法逐层勾画病灶的 ROI,软件即可自动生成病灶的

３DＧROI.先在肾实质期图像上进行勾画,再将所获得

的各层２DＧROI复制到其它３个期相的图像上,依据

情况进行略微调整(图１).采用集合相似度度量函数

Dice系数来评估两位医师所勾画 ROI的相似度.对

于Dice系数＞０．９的病例,取两位医师勾画区域的交

集;对于Dice系数＜０．９的病例,两位医师通过进一步

分析和讨论来解决沿病变边界勾画 ROI时的差异问

题,以达成一致.

５􀆰影像组学特征的提取及模型建立

首先,使用Pyradiomics软件,在每个期相的图像

上分别基于２DＧROI和３DＧROI提取病灶的形态学特

征、直方图特征及纹理特征.然后采用２２种特征选择
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图１　ccRCC的 CT 扫描期相及

ROI勾画示意图.a)平扫期２DＧ
ROI;b)皮髓质期２DＧROI;c)实

质 期 ２DＧROI;d)排 泄 期 ２DＧ
ROI;e)软件自动生成病灶的全

容积３DＧROI.

方法[conditionalinfomaxfeatureextraction(CIFE),

conditionalmutualinformation (CMIM),doubleinＧ
putsymmetricalrelevance (DISR),interactioncapＧ
ping(ICAP),jointmutualinformation (JMI),muＧ
tualinformationbasedfeatureselection(MIFS),muＧ
tualinformation maximisation (MIM),minimalreＧ
dundancy maximum relevance (MRMR),fisher_

score,lap_score,relevantfeatures(reliefF),spectral
featureselection(SPEC),trace_ratio,ll_１２１,ls_１２１,

multiＧclusterfeatureselection (MCFS),nonnegative
discriminatvefeatureselection (NDFS),robustfeaＧ
tureselection (RFS),unsupervised discriminative
featureselection (UDFS),f_score,giniＧindex,t_

score]分别与８种分类算法[逻辑回归(logisticreＧ
gression,LR),支持向量机(supportvectormachine,

SVM),朴素贝叶斯(naïvebayers),KＧ近邻算法(KＧ
nearestneighbor,KNN),决策树(decisiontree,DT),

Bagging引导聚类 算 法,随 机 森 林 (randomforest,

RF),自适应增强算法(adaptiveboosting,AdaBoosＧ
ting)]进行组合用于构建影像组学模型,共建立了１７６
(２２×８)个预测模型,并采用五折交叉检验法验证模型

的效能.为了减少病例队列数据数量不均衡产生的影

响,通过引入合成特征样本,采用合成少数类过采样技

术(syntheticminorityoversamplingtechnique,SMOTE)对
高级别ccRCC组进行过采样.模型的鉴别效能采用

ROC曲线下面积(areaunderthecurve,AUC)、符合

率、敏感度和特异度等指标进行定量分析.

６􀆰统计学分析

使用 SPSS２０．０ 软 件 进 行 统 计 学 分 析.比 较

ccRCC核分级高级别组和低级别组之间临床特征及

影像学特征的差异.计量资料的组间比较采用独立样

本t检验,二分类变量的组间比较采用卡方检验.以

P＜０．０５为差异有统计学意义.

结　果

１􀆰临床及常规影像学特征的比较

１３７例中低级别ccRCC 组９６例(１级１５例,占

１０．９％;２级８１例,占５９．１％)及高级别ccRCC组４１
例(其中３级３２例,占２３．４％;４级９例,占６．６％).
两组患者的临床和病灶特征的比较见表１.两组之间

年龄、性别构成和病灶直径的差异均无统计学意义

(P＞０．０５).
表１　高、低核分级ccRCC患者临床和影像学特征的比较

指标 低级别
(n＝９６)

高级别
(n＝４１) t/χ２ 值 P 值

年龄/岁 ５３．９±１１．８ ５８．１±１２．９ －１．８８５ ０．０６２
性别/例 ０．００１ ０．９７６
　男 ７０(７２．９％) ３０(７３．１％)
　女 ２６(２７．１％) １１(２６．９％)
肿瘤长径/cm ５．４９±２．３８ ５．８０±２．７６ －０．６５７ ０．５１２

２􀆰模型诊断效能对比

每个期相的图像上,基于２DＧROI或３DＧROI各

提取了１０７个组学特征,基于不同的算法组合,各建立

了１７６个预测模型.采用 ROC曲线分析模型预测高

级别ccRCC的效能,每个期相中基于２DＧROI和３DＧ
ROI构建的模型中 AUC最大的５个模型的效能指标

的平均值见表２.结果显示,每个期相基于３DＧROI
构建模型的 AUC平均值要大于２DＧROI,相应的符合

率、敏感度和特异度大部分也有类似表现,即基于３DＧ
ROI的影像组学模型显示出更好的预测能力.此外,
在四个期相中,平扫期的平均 AUC明显高于其它３
个期相,提示基于平扫图像的组学特征模型具有更好

的诊断效能.基于２DＧROI和３DＧROI的平扫期各组
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图２　平扫期 CT 图像上基于２DＧROI(２a)和３DＧROI(２b)提取的影像组学特征构建的１７６个预测模型的

AUC热图.

学模型的 AUC热图见图２.总体而言,基于３DＧROI
的模型与基于２DＧROI的模型相比预测效果更好.其

中 KNN 分类算法在两组中均显示出较好的效能,而

DT算法在两组均表现不佳.
表２　四期CT图像基于２组构建的组学模型的效能指标值

期相 平均
符合率

平均
敏感度

平均
特异度

平均
AUC

２DＧROI
　平扫期 ６８．０％ ６４．８％ ６９．８％ ０．７３８
　皮髓质期 ６６．６％ ４０．８％ ７７．８％ ０．６９２
　实质期 ７０．２％ ４６．８％ ８０．４％ ０．７１０
　排泄期 ６５．４％ ６３．２％ ６６．６％ ０．６７４
３DＧROI
　平扫期 ７５．６％ ７１．０％ ７８．２％ ０．８２２
　皮髓质期 ７２．８％ ５６．６％ ７９．８％ ０．７３２
　实质期 ７２．６％ ５５．４％ ７９．８％ ０．７４２
　排泄期 ７３．４％ ６１．２％ ７８．８％ ０．７８０

讨　论

核分级作为ccRCC的独立预后因素,可为治疗策

略的制订提供重要参考[１３].若能在术前了解ccRCC
的核分级信息,将对临床诊疗的实施提供关键性帮

助[２].穿刺活检是术前评估肾肿瘤的常用手段,但其

为有创性检查存在发生并发症的可能,而且其诊断效

能依赖于取样技术和经验等[１４].影像学检查作为临

床上广泛应用的无创性评估肾肿瘤的方法,为临床诊

疗提供了很多指导和帮助,而近年来出现的影像组学

方法可进一步挖掘医学影像的潜在价值,有望为临床

诊疗提供更多信息.
目前基于CT的影像组学方法已经广泛应用于腹

部疾病的研究[１５],在肾脏肿瘤方面的研究主要集中在

肾脏良恶性肿瘤的鉴别和肾细胞癌的核分级[１６Ｇ１８].

ROI的勾画作为影像组学分析基本流程中至关重要

的一环,影响到所提取的影像组学特征的可重复性和

稳定性,进一步决定了后续机器学习模型的效能[１９].
其中,选择肿瘤最大层面的２DＧROI还是肿瘤多个层

面的３DＧROI一直存在争议.２DＧROI更容易获得,耗
费的人力更少,复杂度更低,后续的计算速度更快.而

３DＧROI包含了肿瘤的每一个层面,可提供更多关于

肿瘤的信息,如三维形态学信息,但其勾画比较耗费人

力和时间.Yang等[２０]对比了基于 ２DＧROI和 ３DＧ
ROI的CT纹理分析在预测肺腺癌淋巴管和血管侵犯

方面的效能,结果显示基于２DＧROI的预测效能优于

３DＧROI.Shen等[１２]对比分析了二维和三维CT影像

组学特征在预测非小细胞肺癌(NSCLC)预后方面的

效能,发现两者预测能力相似,但考虑到二维 ROI更

容易获取,因此更推荐采用二维特征进行预测.Xu
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等[１１]探索了应用二维和三维影像组学特征在多种肿

瘤(肝内胆管细胞癌、高级别骨肉瘤、胰腺神经内分泌

肿瘤)早期复发、淋巴结转移、５年生存率及病理分级

预测中的效能,结果显示两种方法提取的组学特征都

有一定的预测效能,但三维影像学特征的表现优于二

维,因此更推荐在影像组学研究中采用三维影像特征.
在本研究中,我们对比了２DＧROI和３DＧROI对CT影

像组学模型预测ccRCC核分级的影响,结果显示基于

３DＧROI的组学模型的综合诊断效能更优,为后续肾

癌影像组学研究提供了参考.
在肾癌影像组学研究中,在扫描期相的选择方面

也一直存在争议.有研究者仅选取单个期相进行影像

组学研究.如 Bektas等[７]自门静脉期 CT 图像上提

取二维纹理特征,建立多个机器学习分类器来预测

ccRCC核分级,结果显示基于SVM 的模型表现最佳,

AUC达０．８６０.Kocak等[９]的研究中仅在平扫CT图

像上提取病灶的纹理特征,并分别采用人工神经网络

和二进制逻辑回归分析建立模型来预测ccRCC的核

分级,相应的 AUC分别达０．７１４和０．６５６.更进一步

的研究中,有学者选用多个增强扫描期相的图像提取

影像组学特征,探讨哪一期相或哪几个期相联合构建

的模型能取得更好的效果.HajiＧMomenian等[２１]选

取小ccRCC(＜４cm)的平扫期、皮髓质期和实质期

CT图像进行影像组学分析,并采用４种算法(KNN、

SVM、随 机 森 林 和 决 策 树)构 建 组 学 模 型 来 预 测

ccRCC核分级,结果显示这４种算法利用皮髓质期的

直方图特征构建的模型的预测效果最佳,AUC 达

０．９７.Shu等[２２]选用皮髓质期和实质期增强 CT 图像

进行影像组学分析来预测ccRCC的核分级,结果显示

基于皮髓质期、实质期和两者联合的组学模型的 AUC
分别为０．７６６、０．８１８和０．８２２.在本研究中,我们发现

不论是选用２DＧROI还是３DＧROI,平扫期对ccRCC
核分级的鉴别效果均优于其它期相.对此可能的解释

是ccRCC病理核分级由肾癌细胞核大小、不规则性及

核仁显著性决定,相较于反映肾癌血流动力学情况的

动态增强期相而言,保留肿瘤细胞核的形态学特征的

平扫期对核级的鉴别效果更好.
本研究存在一定的局限性:①纳入研究的样本量

较小,且缺乏外部验证集,这是由于病例纳入标准较为

严格,需要具备４期CT图像,后续需进一步扩充样本

量;②本研究采用的是 Fuhrman核分级系统,没有选

择新的 WHO/ISUP 核分级系统,这是由于我们自

２０１１年开始搜集数据,当时主要采用的是 Fuhrman
核分级,WHO/ISUP对病理医师评判时病理切片的

放大倍数有严格要求,有些病例的病理组织切片已缺

失;③目前仅对单个扫描期相进行研究,未对多种期相

组合的情况进行探索,后续有待完善;④本研究中病例

检查采用了多台 CT扫描设备,可能对影像组学特征

的稳定性造成影响,但这在一定程度上也可以弥补缺

乏外部验证集的不足.
综上所述,本研究结果初步表明基于３DＧROI建

立的影像组学模型在预测ccRCC核分级方面的表现

优于２DＧROI建立的模型,基于平扫期的组学模型比

其它期相的表现更佳.这为ccRCC影像组学的应用

提供了参考,也需要进一步探索改进分割的方法,更好

地推进影像组学在医学领域的应用.
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