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基于深度学习算法的增强CT检查后对比剂肾病预测模型研究

赵凯,吴静云,张保翠,罗健,张晓东,王霄英

【摘要】　目的:利用深度学习算法对增强CT检查后发生对比剂肾病(CIN)的风险因素进行分析,
并构建CIN 的预测模型.方法:从 RIS系统中回顾性搜集增强CT检查并建立CIN 数据库.检索数据

库资料,导出基本信息、基础病史、对比剂注射信息共计１８项指标,对患者资料进行筛选、预处理后,建

立二分类模型研究队列.经数据处理后利用深度学习方法在整理好的 CIN 数据集上进行开发和训练.
结果:CIN 二分类模型对测试集数据预测结果显示 CIN 阴性分类的精确度、召回率和 F１Ｇ分数分别为

０．９８２、０．７５２和０．８５２,CIN 阳性分类的精确度、召回率和F１Ｇ分数分别为０．２２９、０．８４２和０．３５９.该模型

ROC曲线下面积均为０．８９.结论:本研究使用深度学习算法构建了CIN 的预测模型,模型对CIN 阳性

的患者有较高敏感性,但是特异性有待提高.
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【Abstract】　Objective:ToanalyzetheriskfactorsofcontrastＧinducednephropathy(CIN)after
contrastＧenhancedCTexaminationandtoconstructamodelforCINpredictionbydeeplearningalgoＧ
rithm．Methods:ThedataofcontrastＧenhancedCTexaminationswereretrospectivelycollectedfrom
theRISsysteminthehospital,andaCINdatabasewasestablished．Atotalof１８indicators,including
basicinformation,basicmedicalhistory,andcontrastagentinjectioninformation,werederivedfrom
thedatabase．Afterdatascreeningandpreprocessing,atwoＧcategorymodelstudycohortwasestabＧ
lished．Afterdataprocessing,deeplearningmethodswereusedtodevelopandtrainonthesortedCIN
dataset．Results:Thepredictionresultsofthetestdatasetshowedthattheprecision,recall,andF１Ｇ
scoreofCINＧnegativeclassificationwere０．９８２,０．７５２,and０．８５２,respectively．Theprecision,recall,and
F１ＧscoreofCINＧpositiveclassificationwere０．２２９,０．８４２,and０．３５９,respectively．Theareaunderthe
ROCcurveofthemodelwas０．８９．Conclusion:ThisstudyconstructsaCINpredictionmodelbasedona
deeplearningalgorithm,whichhashighsensitivityforCINＧpositivepatients,butthespecificityneeds
tobeimproved．
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　　对比剂肾病(contrastＧinducednephropathy,CIN)
是临床应用碘对比剂后最重要的并发症之一,也是医

源性肾功能衰竭的常见病因[１].随着增强CT检查数

量的逐年增加,静脉注射对比剂用量显著增多,造成

CIN的发病率升高,不仅对患者的临床预后不利,而且

增加了患者的医疗费用和住院时间,增加了医疗的支

出和成本.
血清肌酐(serumcreatinine,SCR)是目前诊断

CIN的主要临床指标,需注射对比剂４８~７２h后的

SCR结果才能确诊,临床常规观察可能延误了最佳治

疗时机,因此使用检查前的患者数据或指标建立一个

能预测CIN发生的模型对该病的早期预防具有重要

意义.研究显示除慢性肾脏疾病外,糖尿病、心血管疾
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病、恶性肿瘤等都与CIN 有一定关联[２Ｇ５],这些问题会

随着人口的老龄化愈加突出.
近年随着人工智能技术迅猛发展,深度学习模型

受到越来越多的关注.深度学习的概念源于人工神经

网络的研究,是一个复杂的机器学习算法,可学习样本

数据的内在规律,通过组合低维特征形成更加抽象的

高维特征以发现数据的分布规律[６].相对于传统的回

归分析模型,深度学习比较适合数据量较大的情况.
国际上使用深度学习预测急性肾损伤的研究得到了不

错的结果[７Ｇ１１],但是国内的类似研究尚较少.
本研究尝试利用深度学习方法对CT增强检查后

发生CIN的风险因素进行分析,构建一种基于深度学

习算法的CIN预测模型,以期达到有效的预测和预防

CIN的目的.

材料与方法

本研 究 获 得 了 本 院 伦 理 审 查 委 员 会 的 批 准

[(２０１９)科研第(１７０)号],按照本单位 AI项目研发规

范开展研究工作.

１．用例定义

据本单位 AI项目管理方法,首先定义研发 CIN
二分类预测 AI模型的用例(usecase)[１２].包括:CIN
二分类 AI模型的ID、临床问题、场景描述、模型在实

际工作中的调用流程、模型输入输出数据结构等.AI
模型返回结果定义:“CIN 阳性”和“CIN 阴性”两类.
“CIN阳性”的定义是排除其他肾脏损害因素,注射对

比剂４８~７２h内SCR水平较注射前相对值增加２５％
或绝对值增加大于４４．２umol/L[１３].

２．研究队列建立

回顾性搜集CIN数据建立二分类模型研发队列,
从本院 RIS系统中检索连续资料,删除患者姓名、设
备编号、日期等无关信息,导出与 CIN 预测有关的信

息,包括:①基本信息:性别(gender)、年龄(age)、身高

(height)、体重(weight)、身体质量指数(BMI)、检查

前血清肌酐SCR(SCR_pre)、检查前估算肾小球滤过

率(eGFR_pre);② 基 础 病 史:有 无 慢 性 肾 病 病 史

(CKD)、有无高血压病史(HT)、有无糖尿病病史

(DM)、有无冠心病病史(CHD)、有无长期服用阿司

匹林病史(Aspirin)、有无恶性肿瘤病史(MT);③对比

剂注射信息:１个月内碘注射次数(numberofiodine
injectionswithinonemonth)、对比剂浓度(concentraＧ
tionofiodinatedcontrastagent)、对比剂剂量(doseof
iodinatedcontrastagent)、碘含量(iodinecontent)和
注射流率(injectionrate).

为了将得到的表格类信息数字化,进行如下筛选

和预处理(表１):①将搜集整理得到的信息按照特征

数据 特 性 分 为 类 别 类 (CAT)数 据 和 连 续 数 值 类

(CONT)数据;②把所有的中文内容改为英文,去掉所

有的数据单位,例如年龄中的“岁”、身高的“cm”等;③
搜集的相关指标种类繁多,以英文表示,并对该指标数

据进行了数据类型分类.
经过数据筛选,建立研究队列,获得有效 CIN 数

据共２３６８例,其中 CIN 阴性数据２２００例,CIN 阳性

数据１６８例.以患者为单位随机分为训练集(training
dataset,７２％)、调优集(validationdataset,１８％)和测

试集(testingdataset,１０％).
表１　CIN预测模型训练过程中的数据分配　(例)

分类 训练集 调优集 测试集 合计

CIN阴性 １５９２ ３９０ ２１８ ２２００
CIN阳性 １１２ ３７ １９ １６８
合计 １７０４ ４２７ ２３７ ２３６８

３．数据处理

本研究临床搜集的２３６８例CIN数据中CIN阳性

数据仅为１６８例,占比７％,属于典型的非平衡类数

据,但这样的分布也是实际临床情况的反映.为了对

非平衡数据更好地建模,据CIN阴性和阳性数据比例

设计专门的损失函数,使其权重与分布比例呈反比,即

CIN阳性数据在损失函数中的权重更大.

CIN二分类预测模型输入为由多个特征组成的表

格类数据,模型输出为“CIN 阴性”、“CIN 阳性”二分

类概率.
最终得到如下１８个特征参数参与分类预测模型

训练:“Gender”,“Age”,“Height”,“Weight”,“BMI”,
“SCR_pre”,“eGFR_pre”,“CKD”,“HT”,“DM”,
“CHD”,“Aspirin”,“MT”,“NumberofiodineinjecＧ
tionswithinonemonth”,“Concentrationofiodinated
contrastagent”,“Doseofiodinatedcontrastagent”,
“Iodinecontent”和“Injectionrate”.

４．模型训练

在 NVIDIA GPU (P１００,Nvidia Corporation,

SantaClara,CA)上利用 Pytorch (https://pytorch．
org/)深度学习Python库,在整理好的CIN数据集上

进行开发和训练.

CIN分类预测模型以嵌入层(embeddinglayer)
为该深度学习模型的第一层,后续结合全连接层(full
connectedlayer)网络,并根据CIN阴性和阳性数据的

分布占比,以交叉熵(crossＧentropy)为基础设计专门

的加权损失函数(lossfunction)建立整个模型(图１),
其中全连接层包括线性层(linear),激活层 ReLU,一
维批标准化层BatchNorm１d和随机失活层Dropout.

将由１８个特征组成的数据,对其中类别(CAT)
和连续(CONT)类型的值分别处理,分别输入模型不
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图１　CIN 分类预测模型结构组件示意图,图中输入部分CAT/CONT代表类别型/连续型的数据类型,编码

器部分 EmbeddingLayer代表嵌入层,专门处理类别型数据,LinearLayer代表线性层,专门处理连续型数

据,加权损失部分,CrossＧEntropy代表交叉熵,输出部分 CINnegative/CINpositive代表对比剂肾病阴性/
对比剂肾病阳性.　图２　特征重要性排序列表.　图３　CIN 二分类模型在测试集中的混淆矩阵.CIN
negative代表对比剂肾病阴性,CINpositive代表对比剂肾病阳性.　图４　CIN 二分类模型在测试集中的

受试者工作特征曲线(receiveroperatingcharacteristiccurve),图中纵坐标 TruePositiveRate代表真阳性

率,横坐标FalsePositiveRate代表假阳性率,其中class０代表对比剂肾病阴性类别,class１代表对比剂肾

病阳性类别.

同的层,类别型特征数据输入嵌入层,连续型特征数据

输入线性连接层,然后将其整合输入全连接层.与基

于决策树的算法不同,由嵌入层、线性层和全连接层组

成的模型无法直接得到特征重要性,为了模型的可解

释性,我们通过对训练好的模型分别随机重采样各个

特征参数组成新数据,分别得到改变该参数时的模型

损失(loss),然后将特征重要性权重定义为如下公式:

fi(c)＝
(new_loss－loss０)

new_loss

其中fi代表特征重要性(featureimportance),c
代表１８个不同的特征参数名称,loss０代表由训练好

的模型对于测试集数据得到的平均损失值,new_loss
代表由某一个特征参数重采样后新组成的数据集得到

的平均损失值.即如果该特征参数重要的话,则相同
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的模型对于重采样这个特征参数后数据得到的损失值

会变大,进而fi也会较大,最终通过每个参数的fi值

排序即得到特征重要性排序.
训练和调优分别在训练集和调优集数据上进行,

训练好的模型在测试集上验证.用测试集的混淆矩阵

(confusionmatrix)评价二分类模型的效能,得到预测

为“CIN阴性”和“CIN 阳性”的精确度(precision)、召
回率(recall)、F１Ｇ分数(F１Ｇscore),以及ROC曲线下面

积.将CIN二分类模型预测结果返回到 RIS系统中,
以保证 AI模型在临床工作流程中的可用性.

结　果

对１８个特征参数的分析,按重要性排序依次为

eGFR_pre、SCR_pre、Age、Concentrationofiodinated
contrastagent、Weight、Gender、DM、Iodinecontent、

Doseofiodinatedcontrastagent、Height(图２).排名

前三的参数为增强 CT 检查前的eGFR、检查前SCR
和患者年龄.

CIN二分类模型对测试集数据预测的混淆矩阵

(图３)显示 CIN 阴性分类的精确度、召回率和 F１Ｇ分

数均较高;CIN阳性分类的召回率较高(０．８４),但精确

度和F１Ｇ分数较低(表２).预测模型ROC曲线下面积

为０．８９(图４).
表２　CIN二分类模型在测试集中的分类效能

分类 精确度 召回率 F１分数

CIN阴性(n＝２１８) ０．９８２ ０．７５２ ０．８５２
CIN阳性(n＝１９) ０．２２９ ０．８４２ ０．３５９

讨　论

本研究采用了深度学习算法,相较于传统的回归

分析模型具有很多优势.深度学习又称为深度神经网

络,是机器学习研究中的一个新兴领域.深度学习源

于多层神经网络,其实质是一种将特征表示和学习合

二为一的方式,特点是放弃了可解释性,单纯追求学习

的有效性.深度学习模型评价的常用指标有很多.精

确度(precision),又称查准率,定义为模型预测为正类

的样本中,真正为正类的样本所占的比例.召回率

(recall),又称查全率、真正例率,定义为模型正确预测

为正类的样本的数量,占总的正类样本数量的比值.

F１分数(F１score),F１score＝２∗Precision∗Recall/
(Precision＋ Recall),可认为是精确率和召回率的调

和平均值.深度学习模型评价的常用指标中还有准确

率(accuracy)这个基本指标,但是在正反例样本分布

不平衡的情况下,尤其是我们对数量更低的样本更感

兴趣的时候,accuracy评价基本没有参考价值.
研究显示静脉注射对比剂后 CIN 的发生率为

５．０％~６．４％[２,３].本研究的数据库中 CIN 阳性的比

例为７．１％,数据库属于典型的非平衡分布.由于CIN
阴性患者样本比例很高,模型最后预测的结果也很好,
精确率为０．９８２,召回率为０．７５２,F１分数为０．８５２,

AUC为０．８９,说明该深度学习模型对于 CIN 阴性的

预测效果较好,对于预测为阴性的患者,其增强CT检

查后发生CIN的可能性较低.对于 CIN 阳性的分类

预测结果,其召回率０．８４(测试集中共１９例阳性病例,
预测检出１６例),召回率表示预测为阳性的样本占全

部阳性样本的比例,召回率高即表示该分类预测模型

对CIN阳性的检出率较高.但是模型预测为阳性的

患者数量较多,除了１６例预测正确的患者外,还有５４
例实际CIN阴性患者也被预测为了阳性,导致精确率

和F１分数均较低.模型预测 CIN 阳性的敏感性较

高,而特异性差.为了提高CIN阴性患者预测的精确

率,我们将尝试增加数据库的样本量、完善深度学习算

法等.Yun等[１１]使用了包括常规方法、机器学习和深

度学习等多种方法,预测对比剂肾病的发生率,结果递

归神经网络(recurrentneuralnetwork,RNN)模型有

最高的 AUC值(０．７５５).Yan等[１０]针对慢性肾病住

院患者使用深度学习网络建立了模型,采用了１４个参

数,获得了比常规回归分析好很多的结果,外部验证数

据的 AUC值为０．９４,而回归分析为０．７４５,该文章也

提到了因为数据分布的高度不平衡,CIN 阳性的结果

会受到影响,但是仍较回归分析结果更好,不少肾损伤

的研究也得到了类似的结果[１４,１５].
模型特征重要性排序中位于前２位的特征参数分

别为eGFR_pre、SCR_pre,因为CIN 的定义就是基于

血清肌酐的变化,eGFR的重要性排序高于SCR,推测

是因为eGFR是通过SCR、性别、年龄３项指标估算而

来,而且预测模型有很多,本研究使用的eGFR估算公

式是基于中国人的 MDRD(themodificationofdietin
renaldisease,MDRD)公式[１６].年龄位于第三位,是
对CIN是否发生较重要的影响因素.研究提示高龄

预测CIN发病的一项独立风险指标[３,１７Ｇ１９].在一个大

样本量研究中年龄大于６５岁的人群CIN发病率约为

１３．６％,明显高于成年人群[２０].高龄增加CIN 发病率

风险的原因尚不完全清楚,可能受其他相关风险因素

影响,如随着年龄增大,肾脏有效肾单位体积相对较

少,GFR相对下降,肾小管分泌和重吸收功能减退等

因素均可造成肾脏对外源性刺激的应急能力减弱.对

比剂浓度、体重、性别、糖尿病的权重分数也较高.研

究显示离子型的高渗对比剂会增加 CIN 的发生风

险[２１].虽没有证据表明等渗对比剂和低渗对比剂之

间CIN发生率存在明显差异[２２Ｇ２５],但是对比剂对肾脏

的影响机制还有待深入研究.研究显示低BMI[２６]、低
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体重[２７]是CIN发生的一项独立风险因素.多项研究

提示对比剂注射７２h内女性发生 CIN 的频率明显高

于男 性[１９,２８].很 多 研 究[２,３,１８,１９,２９]均 提 示 糖 尿 病 是

CIN发生的一个危险因素.
本研究亦存在不足之处.首先,研究使用单一中

心数据,样本量偏少,特别是CIN阳性的样本量较少,
有待未来扩大样本量.研究纳入的指标还可以进一步

增加如血红蛋白[１８,２７]、C 反应蛋白[３０]、血尿酸[３１]等.
其次,２０１８年欧洲泌尿生殖放射学会(ESUR)已将对

比剂肾病的名称更新为了对比剂急性肾损伤(post
contrastacutekidneyinjury,PCＧAKI)[３２,３３],并将诊断

标准进行了更新,国内于２０２２年发布了新版专家共

识[４],因本数据库建立时间较早,尚未更新,后续将针

对新标准进行更深入研究.
本研究探索使用深度学习算法构建了增强CT检

查CIN的预测模型,模型对CIN阳性的患者有较高敏

感性,但特异性有待提高.
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