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腹部影像学
基于CT图像的深度学习模型鉴别良恶性肾肿瘤

陈美容,周涛,陈炫幸,钟向阳,陈智慧,冯宝,陈业航,徐坤财

【摘要】　目的:探讨基于CT图像的深度学习模型对肾脏良、恶性肿瘤的鉴别诊断价值.方法:回

顾性搜集２００８－２０２０年经病理证实且符合本研究要求的７９８位患者(共８０５例肾肿瘤)的临床和三期

(平扫、皮髓质期和实质期)腹部CT影像资料.其中,来自本院的４１８例肾癌和７８例肾良性肿瘤的资

料用于建立影像组学模型和内部验证,来自另外两个研究中心和一个公共数据库(癌症医学图像数据库

TCIA)的２６２例肾癌和４７例肾良性肿瘤的资料作为独立外部验证集.使用ITKＧSNAP３．６．０软件,在

三期CT图像中选择肿瘤边缘显示较清楚的一期图像,选取肿瘤最大层面及其上、下相邻层面,沿病灶

边缘手动勾画 ROI,再通过软件的空间调整技术,使另外两期 CT 图像上肿瘤的边缘与勾画的 ROI的

边缘最大程度地拟合.使用 ResNet５０网络中的卷积核作为特征提取器,分别提取３期图像上肾肿瘤

的影像组学特征,并采用 MannＧWhitneyU 检验进行特征的筛选.对于同一肾肿瘤,分别建立基于单期

和３期CT图像的深度学习模型,并对各模型的预测效能进行外部验证.随后,将训练集中良、恶性肿

瘤组的样本数按３种比例(１∶１、１∶２、１∶３)进行设置,分别用于极限学习机(ELM)分类模型的训练,
建立基于多期CT图像的３种深度学习模型,并对模型进行外部验证.采用 AUC曲线评估深度学习模

型对良恶性肾肿瘤的鉴别诊断效能,采用综合判别改善指数(IDI)评估模型预测能力的改善情况.结

果:基于多期CT图像的预测模型预测恶性肿瘤的 AUC(０．８４)大于基于单期(平扫、皮髓质期和实质

期)图像的３个 AUC(０．７８、０．７９、０．７７).良性与恶性肿瘤的样本数比例分别为１∶１、１∶２和１∶３时,
基于多期图像的预测模型的 AUC分别为０．８５、０．８４和０．８６.基于多期图像的预测模型与基于单期图

像的３个预测模型比较,IDI值分别为０．１２１５、０．１２０９和０．００９４(P 均＞０．０５).结论:基于多期CT图像

的深度学习模型对肾癌与肾良性肿瘤具有较好的鉴别诊断效能,改变训练集中肾良恶性肿瘤的样本比

例对预测模型的诊断效能无显著影响.
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CTＧbaseddeeplearningmodelfordifferentiatingrenalcellcarcinomafrombenignrenaltumor　CHEN
MeiＧrong,ZHOUTao,CHENXuanＧxing,etal．DepartmentofRadiology,JiangmenCentralHospitalof
GuangdongProvince,Guangdong５２９０００,China

【Abstract】　Objective:ToinvestigatethevalueofaCTＧbaseddeeplearningmodelforthediffeＧ
rentiationofrenalcarcinomaandbenignrenaltumor．Methods:ClinicalandthreeＧphase[(precontrast
phase,PCP),(corticalmedullaryphase,CMP),(nephrographicphase,NP)]abdominalCTimaging
dataof７９８patients(atotalof８０５renaltumors)withpathologicallyprovenRCCsandbenignrenal
tumorsbetween２００８and２０２０ wereretrospectivelycollected,including４１８ RCCsand７８benign
tumorsfromourinstitution,asthetrainingdatasetformodeldevelopmentandinternalvalidation．PaＧ
tientsfromtwoindependentinstitutionsandapublicdatabase(theCancerImagingArchive,TCIA)

wereincludedastheexternaldatasetforindividualtesting,including２６２RCCsand４７benigntumors．
Amongthethreephases,thephaseinwhichthemarginofthetumorwasclearlyshowedwasselected,

andthenonthesliceofthetumorwithmaximumdiametertheitsupperandlowerslices,regionsof
interest(ROIs)inthetumorwasdelineatedusingITKＧSNAP (Version３．６．０)software,andthen
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spaceadjustmenttechniqueofthesoftwarewasusedtomaximizethefitoftheCTimagesfromother
twophaseswiththedelineatedtumorregion．TheconvolutionkernelinResNet５０networkwasusedas
thefeatureextractortoextractthefeaturesfromthethreephasesCTimagesofrenaltumor．The
MannＧWhitneyUＧtestwasusedforfeatureselection．DeeplearningmodelsbasedonsingleＧphaseand
multiＧphasesCTimageswerebuiltforthesamerenaltumor,respectively,andwerevalidatedwithexＧ
ternaldata．Then,thesamplenumbersofbenignandmalignanttumorgroupsweresetaccordingto
threeratios(１∶１,１∶２,１∶３)respectively,whichwereusedforthetrainingofextremelearningmaＧ
chine(ELM)classificationmodel．ThethreedeeplearningmodelsbasedonthreephasesCTimages
wereestablished,andthepredictionmodelswereexternallyvalidated．TheAUCcurvewasusedtoeＧ
valuatethedifferentialdiagnosisefficiencyofthedeeplearningmodelforbenignandmalignantrenal
tumors,andtheIntegratedDiscriminationImprovement(IDI)wasusedtoevaluatetheimprovement
ofthepredictiveabilityofthemodel．Results:ThepredictionmodelbasedonthethreephaseCTimages
achievedahigherAUCof０．８４thanthosebasedonsinglephaseCTimages(０．７８,０．７９,０．７７)．When
thesamplesizeratioofbenignandmalignanttumorswere１∶１,１∶２and１∶３,theAUCofthepreＧ
dictionmodelsbasedonthethreephasesCTimageswere０．８５,０．８４and０．８６,respectively．Compared
withthemodelbasedonmultiphasesCTimages,theIDIvaluesofthethreemodelsbasedonsingle
phaseCTimageswere０．１２１５,０．１２０９and０．００９４,respectively,andtherewasnosignificantdifference
(allP＞０．０５)．Conclusion:ThedeeplearningmodelbasedonmultiＧphaseCTimageshasbetterdiagＧ
nosticperformancefordifferentiatingrenalcarcinomafrombenignrenaltumor．ChangesoftheproporＧ
tionofbenignandmalignantrenaltumorsamplesinthetrainingdatasethavenosignificanteffecton
thediagnosticperformanceofthepredictionmodel．

【Keywords】　Renalneoplasms;Deeplearning;Radiomics;Tomography,XＧraycomputed

　　近年来,随着CT检查的广泛临床应用,对肾脏肿

瘤的检出率也不断提高[１Ｇ２].但是,由于部分肾脏肿瘤

的术前影像诊断不够准确,良性肾肿瘤患者接受不必

要手术的人数也随之增加[３].小肾肿瘤(≤４cm)约占

肾细胞癌的８５％,约占良性病变的２０％~４０％,如血

管平滑肌脂肪瘤和嗜酸细胞腺瘤[４].在 CT 图像上,
当发现病灶内有低密度的脂肪组织时,并不难做出诊

断,但对乏脂型 AML的准确诊断仍具有挑战性.对

肾肿瘤的准确诊断是影响患者生存和治疗方式的最重

要的预后因素.目前,所有无显微镜下脂肪的实性强

化肾肿块,在其性质得到其它方法的证实之前,都被认

为是恶性的,而且透明细胞肾细胞癌与嗜酸细胞腺瘤

之间影像学特征存在重叠,单纯依靠影像学方法无法

准确诊断肾肿瘤的良、恶性.通过穿刺活检或手术可

取得组织的病理学信息,但穿刺活检为有创性检查,取
材比较局限,而且存在发生肿瘤种植转移及出血等风

险[５].因此,采用可靠的无创性方法来诊断肾脏肿瘤

对实现个体化精准医疗具有重要临床意义.影像组学

作为一种新兴的诊断技术和肿瘤辅助检测手段,可以

高通量的提取图像上的数字化结构特征,再基于大数

据分析方法,提取有价值的特征[６].目前,基于CT图

像的影像组学研究已经在腹部病变中广泛开展[７].本

研究拟建立基于CT图像的深度学习(deeplearning,

DL)模型,用于常见肾癌与肾良性肿瘤的鉴别,并探讨

训练集中不同比例肾良、恶性肿瘤样本数对深度学习

模型预测效能的影响.

材料与方法

１一般资料

回顾性搜集２００８－２０２０年本院及外院有病理结

果的８５４例肾肿瘤患者的临床和影像学资料.纳入标

准:①术前标准三期 CT扫描资料完整且图像质量达

到本研究要求;②经随访获得完整的病理和临床资料.
排除标准:①肿瘤破裂出血,且瘤周有明显渗出;②CT
图像上可见肿瘤内有明确的脂肪成分;③CT 图像显

示肿瘤完全由囊性成分组成;④伴有可能影响图像分

析的其它肾疾病;⑤CT 检查前接受了放化疗等抗肿

瘤治疗.
最终纳入符合研究要取得７９８例患者共８０５个肾

肿瘤(其中７例患者有２个肾肿瘤病灶).其中,本院

有４９１例共４９６个病灶(肾癌４１８个;肾良性肿瘤７８
个),作为训练集;外院有３０７例共３０９个病灶(肾癌

２６２个;肾良性肿瘤４７个),作为外部验证集.肾癌的

病理类型包括透明细胞癌、嫌色细胞癌和乳头状细胞

癌;肾良性肿瘤的病理类型包括乏脂型血管平滑肌脂

肪瘤和嗜酸细胞腺瘤.本研究经医学伦理委员会批
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图１　ccRCC三期CT图像上勾画ROI示意图.a)平扫CT图像,右肾低密度肿块,密度不均匀;b)增强皮髓

质期图像,右肾肿块呈不均匀强化,瘤内坏死区无明显强化;c)增强实质期图像,显示右肾肿块强化减退;d)
勾画 ROI后的实质期图像;e)将图d上勾画的 ROI复制到皮髓质期图像上;f)将图d上勾画的 ROI复制到

平扫图像上.

准,所有患者免签知情同意书.

２检查方法

CT检查设备包括 SiemensSomatomsensation
１６螺旋CT机、CanonAquilion６４螺旋 CT机和SieＧ
mensSomatomForce双源 CT 机,常规行平扫(preＧ
contrastphase,PCP)、皮髓质期 (corticalmedullary
phase,CMP)和实质期(nephrographicphase,NP)增

强扫 描,扫 描 参 数:１２０kV,２００~３５０ mAs,层 厚

３．０mm,层间距３．０mm,矩阵５１２×５１２.以高压注射

器经肘静脉注入对比剂碘普罗胺,剂量２．０mL/kg,总
量７０~１００mL,注射流率３．０mL/s.

３图像分割和预处理

所有CT图像以原始尺寸和分辨率的 DICOM 格

式自PACS下载至至 MRIcroGL软件(https://www．
mccauslandcenter．sc．edu/mricrogl/)中,将DICOM 格

式文件 转 换 为 NIFTI格 式,然 后 使 用 ITKＧSNAP
(Version３．６．０)软件对肿瘤图像分割,并以 NIFTI格

式储存[８].在３期CT图像中选择肿瘤边缘显示较清

楚的一期图像,选取肿瘤最大层面及其上、下相邻层

面,沿肿瘤边缘手动勾画 ROI,通过ITKＧSNAP的空

间调整技术,使另外两期 CT图像上肿瘤的位置与勾

画的ROI最大程度地拟合,使３期CT图像上的 ROI
相互匹配(图１).图像的ROI勾画过程由３位分别有

５、７和１０年腹部诊断经验的放射科医师独立完成.
为了提高图像质量及稳定性,本研究在训练模型

之前对图像进行了预处理,包括归一化、像素重采样和

通道合并.规一化旨在管理数据权重的不一致性;像
素重采样可以提高模态的精度和总体参数估计,包括

上采样和下采样;在进行通道合并时,首先将ITKＧ
SNAP软件中已完成肿瘤分割的图像导出为．png格

式,计算病灶的中心点坐标,生成以整个病灶大小为单

位的正方形框.然后,将框选好的病灶的坐标值应用

到PCP、CMP和 NP序列中,以该坐标选定３个序列

的图片,同样得到以病灶大小为单位的正方体,并将其

归一化为２２４×２２４大小的图片.最后,将归一化的图

片进行重采样并将其灰度化为单通道,并将得到的单

通道的图片以相邻的３张图片进行３通道合并,同时

归一化到２２４×２２４大小.

４DL模型的建立

DL模型的训练:使用 ResNet５０网络对平扫、皮
髓质期和实质期各单期及三期 CT图像分别进行 DL
模型的训练.模型训练参数:输入模型的batch为３２,
学习率为０．０１,优化算法为随机梯度下降算法,优化器

动量为０．９,采用交叉熵损失函数来反映目标域期望值

之间的损失,一共训练１５０轮次.
特征的提取:使用 ResNet５０网络中的卷积核作

为特征提取器,分别提取平扫、皮髓质期和实质期三期

图像上肾肿瘤的影像组学特征,每期图像共提取了

１３６３２个影像组学特征.为了降低特征冗余,采用

MannＧWhitneyU 检验对良性与恶性病变进行特征筛

选.
极限学习机分类模型的构建:极限学习机(exＧ
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表１　入组患者的一般临床资料

指标

训练集

良性肿瘤组
(７７例)

肾癌组
(４１４例) t/χ２ 值 P 值

验证集

良性肿瘤组
(４６例)

肾癌组
(２１６例) t/χ２ 值 P 值

年龄/岁 ５０．７７±１３．２１ ５４．４５±１１．９８ ２．４３９ ０．０１５ ５０．５２±１３．６０ ５７．３７±１２．２２ ３．４４４ ０．００１
性别比(男/女) １６/６１ ８２/３３２ ０．０３８ ０．８４５ １０/３６ ５２/２０９ ０．０８０ ０．７７７

tremelearningmachine,ELM)或超限学习机,是一类

基于前馈 神 经 网 络 (feedＧforwardneuronnetwork,

FNN)构建的机器学习系统或方法.传统的 ELM 具

有单隐含层,对比其它的浅层学习系统,如支持向量机

(SupportVectorMachine,SVM)和单层感知机(sinＧ
glelayerperceptron),在学习速率和泛化能力方面,具
有一定的优势[９].本研究中的总样本由１２５个肾良性

肿瘤和６８０个肾癌组成,训练集中肾良性肿瘤７８个、
肾癌４１８个,肾恶性肿瘤占比较大.为了探讨训练集

中不同比例肾良、恶性肿瘤对深度学习模型预测效能

的影响,在极限学习机分类模型的构建时,将训练组中

的肾良性肿瘤与肾癌的数量按１∶１、１∶２、１∶３的不

同比例分别用于分类模型的训练,并对模型进行外部

验证.

５数据统计分析

本研究中的数据统计分析采用 Python３．６和 R
语言３．４．０,以P＜０．０５为差异有统计学意义.采用两

独立样本t检验或秩和检验对良、恶性肾肿瘤组的一

般临床资料进行比较.模型评估指标包括特异度、敏
感度、阳性预测值(PPV)、阴性预测值(NPV)、符合

率、受试者操作特征曲线下面积(AUC)、综合判别改

善指数(integrateddiscriminationimprovement,IDI)和净

重新分类指数(netreclassificationimprovement,NRI).

结　果

１一般临床资料

入组患者的一般临床资料见表１.在训练集和验

证集中,肾癌组患者的平均年龄均大于肾良性肿瘤组

(P＜０．０５),而良、恶性组之间性别构成的差异均无统

计学意义(P＞０．０５).

２深度学习预测模型的诊断效能

基于各单期(平扫、皮髓质期和实质期)及联合３
期CT图像分别建立预测肾肿瘤性质的 DL模型,在
外部验证集中进行验证,各个 DL预测模型的诊断效

能指标值见表２.结果显示,基于三期 CT图像的 DL
预测模型的 AUC值(０．８４)和特异度(０．８０)最高.对

各模型的 AUC 进行比较,DeLong检验结果显示,４
个模 型 的 AUC 之 间 差 异 无 统 计 学 意 义 (P 值 为

０．２２７~０．９００).
与基于单期 CT 图像的３个 DL预测模型相比,

基于三期CT图像的DL预测模型的IDI和 NRI值均

大于０(表３),表明基于三期图像的预测模型的预测能

力较单期有所改善.
表２　基于不同期相CT图像建立的DL模型预测肾良恶性肿瘤的效能

CT扫描期相 AUC 敏感度 特异度 符合率 PPV NPV
肾皮髓质期 ０．７８ ０．７７ ０．５３ ０．７３ ０．９０ ０．２９
肾实质期 ０．７９ ０．７９ ０．７０ ０．７８ ０．９３ ０．３８
平扫 ０．７７ ０．６５ ０．７４ ０．６６ ０．９３ ０．２７
三期联合 ０．８４ ０．７５ ０．８０ ０．７６ ０．９５ ０．３６

表３　基于三期分别与基于各单期CT图像的预测模型性能的比较

组间比较 IDI P 值 NRI P 值

三期 vs．PCP ０．１２１５ ０．０００９ ０．２６１３ ０．００６５
三期 vs．CMP ０．１２０９ ０．００１２ ０．１８６０ ０．０２１８
三期 vs．NP ０．０９１３ ０．００９４ ０．１６２６ ０．０４７６

３不同比例肾良恶性肿瘤样本数的预测模型的

效能

分别按１∶１、１∶２、１∶３训练 DL模型,并进行独

立外部验证,各个 DL预测模型的诊断效能指标值见

表４~７.结果显示,当样本中良性肾肿瘤数与肾癌数

的比例是１:３时,DL模型预测恶性肿瘤的 AUC 值

(＝０．８６)最大,符合率为０．８０.与训练集原有样本(不
改变样本比例)基于三期CT图像的模型比较,改变良

恶性样本数比例的这３个模型的IDI分别为０．０１３、－
０．０１５和０．０２８,其中２个模型的整体鉴别效能稍有提

高,但差异均无统计学意义(P＞０．０５).
表４　肾良、恶性肿瘤数的比例为１∶１时DL模型预测恶性肿瘤的效能

CT扫描期相 AUC 敏感度 特异度 符合率 PPV NPV
肾皮髓质期 ０．７９ ０．６４ ０．７６ ０．６６ ０．９３ ０．２８
肾实质期 ０．７８ ０．６３ ０．８０ ０．６６ ０．９４ ０．２８
平扫 ０．７８ ０．５１ ０．８５ ０．５６ ０．９５ ０．２３
三期联合 ０．８５ ０．８０ ０．７４ ０．７９ ０．９４ ０．４１

表５　肾良、恶性肿瘤数的比例为１∶２时DL模型预测恶性肿瘤的效能

CT扫描期相 AUC 敏感度 特异度 符合率 PPV NPV
肾皮髓质期 ０．７７ ０．６３ ０．７８ ０．６６ ０．９４ ０．２８
肾实质期 ０．８０ ０．６２ ０．８２ ０．６５ ０．９５ ０．２８
平扫 ０．８０ ０．６３ ０．７８ ０．６６ ０．９４ ０．２８
三期联合 ０．８４ ０．７３ ０．７８ ０．７４ ０．９５ ０．３４

表６　肾良、恶性肿瘤数的比例为１∶３时DL模型预测恶性肿瘤的效能

CT扫描期相 AUC 敏感度 特异度 符合率 PPV NPV
肾皮髓质期 ０．８１ ０．７９ ０．６３ ０．７７ ０．９２ ０．３５
肾实质期 ０．８３ ０．７０ ０．８７ ０．７３ ０．９６ ０．３５
平扫 ０．８２ ０．７０ ０．７４ ０．７１ ０．９３ ０．３１
三期 ０．８６ ０．８２ ０．７２ ０．８０ ０．９４ ０．４１
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表７　改变训练集中肾良、恶性肿瘤比例时 DL模型的IDI和 NRI
比例＃ IDI(９５％CI) P 值 NRI(９５％CI) P 值

１∶１ ０．０１３(－０．０８６~０．０８７) ０．９８９ ０．０７６(－０．２３３~０．３８５) ０．６１２
１∶２ －０．０１５(－０．０８８~０．０５８) ０．６９０ ０．０８７(－０．２２３~０．３９６) ０．５８３
１∶３ ０．０２８(－０．０５６~０．１１３) ０．５００ ０．２１０(－０．０９７~０．５１７) ０．１８１

　　　　　　　　注:＃ 肾良、恶性肿瘤样本数的比例.

讨　论

由于目前影像诊断方法仍存在局限性,在肾肿瘤

的术前诊断中仍存在很大概率的误判,约３０％的良性

肾肿瘤患者接受了不必要的部分或根治性肾切除

术[１０],对患者身心及经济造成很大影响.因此,寻找

一种准确可靠的术前鉴别肾良恶性肿瘤的方法具有重

要的临床意义.既往研究已证实影像组学分析鉴别肾

脏良恶性肿瘤的可行性,如王平等[１１]发现基于CT 增

强图像的影像组学模型在鉴别肾透明细胞癌与非透明

细胞癌方面具有良好的诊断效能;Lee等[１２]采用深度

学习方法(AlexNet)对肾细胞癌和肾血管平滑肌脂肪

瘤进行分类,符合率可达７６．６％.基于深度学习的特

征分析与手工提取的特征分析进行比较,前者更优秀.
在本研究中,基于多期 CT 图像的深度学习模型

鉴别肾癌与良性肾肿瘤的效能优于基于单期CT图像

的模型,AUC值为０．８４.在既往研究中,Cui等[１３]分

别基于肾肿瘤的２D(单层)/３D(整个肿瘤多层)ROI
及CT平扫、肾皮髓质期、肾实质期及三期图像建立了

支持向量机分类器,发现基于肿瘤３DＧROI的多期图

像建立的预测模型对区分乏脂型的肾血管平滑肌脂肪

瘤与肾癌具有更好的效能,在区分乏脂型血管平滑肌

脂肪瘤与肾透明细胞癌时 AUC为０．９７,在区分乏脂

型血管平滑肌脂肪瘤与全部肾癌时 AUC为０．９６,与
本研究结果基本一致.究其原因,可能是肿瘤多期

CT图像比单期CT图像为影像组学模型提供更准确

和更全面的肿瘤信息,在仅分析单期或单层 CT 图像

特征时,模型可能会错过部分肿瘤特征,如微量脂肪、
出血、钙化及肿瘤的血供情况等.因此,基于多期 CT
图像的深度学习模型诊断效能稳定性及准确度更高.
但也有部分学者,如鲍远照等[１４]发现CT单期模型如

皮髓质期、实质期及排泄期与整合模型相比较,对肾嫌

色细胞癌与嗜酸细胞腺瘤鉴别的预测性能差异无统计

学意义.
自然发病率下,肾癌发病率高于良性肾肿瘤,肾癌

比良性肾肿瘤更易出现内部囊变、坏死和出血,样本中

良恶性肿瘤的分布不均可能会对深度学习模型的诊断

效能产生影响.本研究通过不同比例的良恶性肾肿瘤

样本分别建立深度学习模型,探讨此因素对模型诊断

效能稳定性的影响.当训练组中肾良恶性肿瘤比例为

１∶３时,在外部验证集中,预测模型的 AUC为０．８６,
符合率为０．８０,整体鉴别能力稍有提高,IDI为０．０２８,
与自然发病率下肾良恶性肿瘤的比例(入组训练集良

恶性肿瘤７８∶４１８)无显著差异.综合分析各模型的

预测效能,IDI值的差距不大(P＞０．０５),说明样本中

肾良恶性肿瘤的比例变化并不会引起深度学习算法的

偏向性,模型效能具有良好的稳定性,可适用于放射科

医师的日常诊断工作.
相较于机器学习,深度学习在某些方面具有一定

优势.机器学习是通过输入数据映射到目标,而这一

过程是通过观察许多输入和目标的示例来完成的,最
终的结果将会受到输入数据质量的影响;另外,也可能

有过度拟合训练集数据的风险[１５].深度学习是应用

神经网络架构构建的算法,卷积神经网络(convoluＧ
tionalneuralnetwork,CNN)是一类包含卷积计算且

具有深度结构的前馈神经网络,是深度学习的代表算

法之一.CNN可以自动学习大量高维度特征信息,而
这些在传统图像分析是无法识别的,这在建立医学影

像及其解析间的复杂关系模型中有着非常重要的作

用[１６],也已经在多项相关研究中取得重大进展[１６Ｇ２０].
本研究使用 ResNet５０,是 CNN 的一种,其包含了４９
个卷积层和一个全连接层,可以解决深层网络中梯度

弥散和精度下降的问题,使网络能够越来越深,从而保

证精度,并进一步控制速度.在各种医疗领域的数据

中,影像学的数据占比较高,具有易获取和格式标准的

特点,是筛查肿瘤、诊断肿瘤、预测疗效及评价预后的

主要依据之一[２１],而影像学与人工智能的结合在以上

方面具有较好的前景.
本研究中的深度学习模型对鉴别肾癌与肾良性肿

瘤有良好的诊断效能,对帮助肾肿瘤患者选择合理的

临床诊疗方案提供一定价值.但本研究也存在一些局

限性:首先,研究对象中肿瘤的病理类型的范围较大,
尚未能实现对肿瘤亚型的分类;其次,由于测试集的样

本量较少,未来我们还需要多中心和大样本地验证本

研究中模型的效能.
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