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Abstract 
Objective To explore the predictive value of multiple single models and fusion models based on CT 
radiomics for the renal capsule invasion status of clear cell renal cell carcinoma (ccRCC). Methods A 
total of 204 patients with ccRCC who underwent surgical resection in two centers were retrospectively 
analyzed. According to the renal capsule invasion status confirmed by postoperative pathology, the 
patients were divided into the non-renal capsule invasion group (n=120) and the renal capsule invasion 
group (n=84). Multiple regions of interest (ROIs) were obtained from the intratumoral and peritumoral 
areas of preoperative enhanced CT arterial phase images, and radiomic feature sets were extracted 
and selected. Combined with the selected clinical features and radiomic features, a total of 9 single 
models and fusion models were constructed using the logistic regression machine learning algorithm. 
The area under the receiver operating characteristic curve (AUC) and the area under the precision-
recall curve (AUPRC) were used to evaluate the model performance. Results Among the single models, 
the peritumoral 1-3mm model showed the best performance in terms of AUC. The performance of 
all fusion models was higher than that of single models. The clinical-multiscale fusion model had the 
most stable performance with AUPRC (0.70, 0.81) and AUC (0.77, 0.70) , while the fusion model with 
selected features had the strongest generalization ability with AUPRC (0.70, 0.81) and AUC (0.78, 0.68). 
Conclusion The fusion model constructed based on preoperative CT radiomics is helpful for predicting 
the preoperative renal capsule invasion status of patients with ccRCC, and assists clinicians in 
formulating better surgical plans for patients. 
Keywords: Kidney; Clear Cell Carcinoma; Renal Capsule Invasion; Tomography; X-ray Computed; 
Radiomics; Machine Learning

肾细胞癌(renal cell carcinoma, RCC)是源于肾皮质的肾小管上皮恶性肿瘤，在
2022版WHO RCC分类标准中，透明细胞性肾细胞癌(ccRCC)占70%~90%[1]。欧洲泌尿
外科学会(European Association of Urology, EAU)指南显示，Ⅰ~Ⅳ期5年肿瘤特异生
存(cancer specific survival, CSS)分别为91%、74%、67%、32%，早诊早治可明显提
高生存率[2]。CT检查是RCC患者术前诊断、分期及术后随访最常用的检查方法，手术治
疗是RCC的主要根治手段，手术方式分为肾部分切除术和根治性肾切除术，对于部分早
期肾癌可首选肾部分切除术[3]。肾包膜是包绕在肾实质表面的纤维薄膜，可阻止肿瘤播
散到邻近组织，肾包膜浸润是癌症扩散的早期信号。多项大型研究表明[4-6]，发生肾包膜
浸润的患者预后低于无浸润者。因此，准确识别肾包膜的浸润状态，可以为外科医师制
定个体化手术方案提供重要参考，进而改善患者的预后。

传统影像学方法基于影像医师的肉眼观察，容易受主观意识和临床经验影响，诊断
准确性存在局限。既往研究证实[7]，CT影像可能会低估RCC的TNM分期，且存在肾包膜
浸润但无肾周脂肪浸润的情况[8]。影像组学[9]可以高通量地提取并分析影像学特征，能
够识别人眼无法分辨的细微影像差异，具有无创、定量、高效的优势，可有效辅助临床
诊断。目前，关于RCC肾包膜浸润的影像组学研究相对较少，基于此，本研究旨在探讨
基于瘤内和瘤周CT影像组学的多种单一模型和融合模型对肾透明细胞癌肾包膜浸润状态
的预测价值，辅助临床医师决策手术方式。

1  资料与方法
1.1 研究对象  回顾性收集双中心2017年1月至2025年12月收治的经外科手术切除的肾
透明细胞癌患者作为研究对象共204例，其中中心一123例，中心二81例。根据术后病
理结果将患者分为无肾包膜浸润组(n＝120)和有肾包膜浸润组(n＝84)。

纳入标准：术后病理确诊为ccRCC患者；术前完成肾脏CT增强扫描；接受肾部分切
除术或根治性肾切除术。排除标准：术前接受过消融、介入栓塞、放疗、化疗等治疗；
CT图像存在伪影，影响肿瘤感兴趣区(region of interest, ROI)勾画；临床和影像学资料
不全。本研究为回顾性研究性质，医院伦理委员会同意豁免患者知情同意。
1.2 方法
1.2.1 仪器和扫描方法 患者扫描前签署知情同意书，采用飞利浦 Brilliance 256 排 CT、
联影 uCT 960+ CT、联影 uCT 320 CT及西门子 SOMATOM Force 第 3 代双源 CT进行仰
卧位扫描，经肘正中静脉高压注射非离子型对比剂，剂量1.5mL/kg、流速3.0~3.5mL/
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【摘要】目的 探讨基于CT影像组学多种单一模型
和融合模型对肾透明细胞癌肾包膜浸润状态的预测
价值。方法 回顾性分析肾透明细胞癌患者204例，
根据术后病理肾包膜浸润状态分为无肾包膜浸润组
(n=120)和有肾包膜浸润组(n=84)。从术前CT增强
扫描动脉期图像获得瘤内、瘤周多个感兴趣区(ROI)
并提取、筛选影像组学特征集，联合筛选后的临床
特征和影像组学特征，选用逻辑回归机器学习算法
构建单一模型和融合模型共9种，采用受试者工作
特征曲线下面积(AUC)和精准率-召回率曲线下面积
(AUPRC)评估模型性能。结果 瘤周1-3mm模型在
单一模型中表现最佳。所有融合模型的性能均优
于单一模型，临床-多尺度融合模型AUPRC(0.70，
0.81)、AUC(0.77，0.70)，模型表现最稳定，经筛
选特征融合模型AUPRC(0.70，0.81)、AUC(0.78，
0.68)，模型泛化能力最强。结论 基于术前CT影像组
学构建的融合模型有助于预测肾透明细胞癌患者术
前肾包膜浸润状态，辅助临床医师为患者制定更优
的手术方案。
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s，扫描范围为肾上极至肾下极。扫描参数：管电压120kV，管
电流自动调制，矩阵512×512。扫描期相包括平扫期、动脉期
(25s~30s)、实质期(80s~90s)、排泄期(肾盂期，180s~420s)。
1.2.2  临床资料 收集患者的年龄、性别资料，参照三大肾肿

瘤 术 前 评 估 系 统 之 一 的 肾 脏 R . E . N . A . L 评 分 系 统 ( R . E . N . A . L . 
Nephrometry Score)，纳入肿瘤的最大直径(radius)、外凸率、
肿瘤位置3项指标，上述5项指标共同构建临床特征集。

图1 肾透明细胞癌患者的术前动脉期增强CT原始图像及多个ROI。1A：原始图像；1B：最内为瘤内ROI(红色)，依次向外为瘤周1mm ROI(绿色)、瘤周
1～3mm ROI(蓝色)、瘤周3～5mm ROI(黄色)；1C：瘤内3个生境亚区ROI(红色、绿色、蓝色)。

1A 1B 1C

1.3 影像组学分析
1.3.1图像分割 导出患者术前CT影像进行重采样、统一窗宽窗位
(窗宽50HU，窗位350HU)，避免引入主观差异及人为误差。由两
名影像主治医师采用双盲法，对肿瘤的轮廓进行综合评估，通过
ITK-SNAP 3.8.0 在动脉期肾窗轴位相上沿肿瘤轮廓进行逐层勾画
获得瘤内ROI。根据瘤内ROI的CT值进行K-means聚类并划分出3
个亚区得到瘤内生境1、2、3亚区的ROI；采用Python工具，在
瘤内ROI基础上自动逐步拓展，获得瘤周1mm ROI、瘤周1~3mm 
ROI、瘤周3~5mm ROI(见图1)。最终获得7个区域的ROI，包括
瘤内ROI、瘤内生境3个亚区ROI和瘤周3个范围ROI。
1.3.2 影像组学特征提取和筛选 对7个区域的ROI采用PyRadiomics
特征库提取6类共107个特征，总计749个影像组学特征；6类特征
包括一阶统计特征(firstorder)、灰度共生矩阵特征(glcm)、灰度游
程长度矩阵特征(glrlm)、灰度大小区域矩阵特征(glszm)、邻域灰
度差矩阵特征(ngtdm)、 灰度依赖矩阵特征(gldm)。将瘤内生境3
个亚区的特征融合为1组瘤内生境特征集，最终获得5组影像组学
特征集，分别为瘤内、瘤内生境、瘤周1mm、瘤周1~3mm、瘤周
3~5mm特征集。设定中心1的123例患者为训练集，中心2的81例
患者作为测试集；特征筛选和模型构建均在训练集上完成。对提
取的特征集进行Z-score归一化处理方差分析、最小绝对收缩和选
择算子(least absolute shrinkage and selection operator, LASSO)
算法结合10折交叉验证，进行特征筛选、降维。
1.3.3 构建模型 采用逻辑回归(logistic regression, LR)的机器
学习算法，构建9个模型，分别为临床模型(clinical)、瘤内模

型(radiomics mask model)、瘤周1mm模型(radiomics 1mm 
model)、瘤周1~3mm模型(radiomics 1-3mm model)、瘤周
3-5mm模型(radiomics 3-5mm model)、瘤内生境模型(habitat 
model)、临床-瘤内融合模型(fusion_clinical mask model)、临
床-多尺度融合模型(fusion clinical multiscale)、经筛选特征模型
(fusion selected feature model)。对各模型的预测性能进行分析比
较，并将结果进行可视化。
1.4 统计学方法 使用SPSS 26.0、Python 3.9.21进行统计学分
析。符合正态分布的计量资料以(均数±标准差)表示，组间比较
采用独立样本t检验；计数资料以(例)表示，分类变量资料采用
卡方检验，有序变量资料采用Mann–Whitney U 检验分析。P
＜0.05为差异具有统计学意义。采用受试者工作特征曲线(ROC 
曲线)计算曲线下面积(AUC)，评估各模型的性能；采用精准率-召
回率曲线(PR曲线)计算曲线下面积(AUPRC)，评估模型对阳性病
例的精准识别率。

2  结　果
2.1 临床特征分析结果  204例患者的5个临床特征详见表1。
单因素Logistic回归分析显示，肿瘤最大直径在两组间(训练集
P=0.003，测试集P=0.023)具有统计学差异。采用LASSO回归和
10折交叉验证对临床特征进行筛选、降维后，最终保留年龄和最
大直径(Radius)2项特征用于构建临床模型，其中肿瘤最大直径在
模型中占主要权重(见图2)。

表1 训练集和测试集的临床因素与CT影像特征比较
临床特征		                                          训练集(n＝123)	     χ2/t/Z	      P值	 测试集(n＝81)	               χ2/t/Z	 P值

		                                          有浸润组	 无浸润组			   有浸润组	     无浸润组		

		                                          (n＝35)	 (n＝88)			   (n＝49)	     (n＝32)		

性别(例)	    男性	                                         14	 32	     χ2=0.03    0.865	 35	     26	               χ2=0.55	 0.46

	    女性	                                         21	 56			   14	     6		

年龄(岁)		                                          60.3±9.6	 56.8±11.4    t=1.65	      0.102	 57.2±11.6   52.1±14.0          t=1.76	 0.083

最大直径(例)

	    ≤4cm	                                         11	 45	      Z=2.72	      0.003	 25	     20	                Z=2.27	 0.023

	    ＞4cm，≤7cm	                     11	 35			   16	     11		

	    ＞7cm，≤10cm	                     9	 7			   2	     0		

	    ≥10cm	                                         1	 1			   2	     1		

	    肾周其它结构侵犯	                     3	 0			   4	     0		

外凸率(例)   外凸＜肾脏轮廓50%	 9	 34	     χ2=4.12    0.128	 19	     17	               χ2=3.14	 0.208
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2.2 影像组学特征分析结果  以瘤周1~3mm ROI提取的107个影
像组学特征为例，经方差分析筛选后保留64个特征，进一步经
过 LASSO回归结合10折交叉验证，最终保留4个特征用于模型构
建。瘤内、瘤内生境、瘤周1mm、瘤周1~3mm、瘤周5mm 5组
影像组学特征集，经过上述筛选后分别保留2、3、7、4、4个特
征，用于构建对应的单一影像组学模型；经LASSO回归筛选的瘤
周1~3mm模型所含特征值详见图3。融合筛选后的临床特征和瘤
内、瘤周3个范围的影像组学特征，共13个特征构建临床-多尺度
融合模型，融合筛选后的临床特征和所有影像特征，共16个特征
构建经筛选特征融合模型。
2.3 模型效能检验和分析 9种模型在训练集和测试集的效能详见
图4。鉴于训练集和测试集的数据类别不平衡问题，而AUPRC在
评估类别不平衡数据的预测精准性与召回率方面更具可靠性，故

本研究优先采用AUPRC作为模型性能的核心评估指标，同时结合
AUC进行辅助分析。结果显示，在6种单一模型中，瘤周1~3mm
模型表现最佳，在训练集中AUPRC=0.60、AUC=0.70，在测试
集中AUPRC=0.77、AUC=0.67。在3种融合模型中，临床-多尺
度融合模型在训练集中AUPRC=0.70、AUC=0.77，在测试集中
AUPRC=0.81、AUC=0.70，表现最稳定，临床获益显著；经筛选
特征融合模型在训练集中AUPRC=0.70、AUC=0.78，在测试集中
AUPRC=0.81、AUC=0.68，是泛化能力最强的模型。整体而言，
所有融合模型中的各项评估指标均优于单一模型。融合模型通过
剔除冗余特征，在测试集上实现了最高的AUPRC，表现出更优的
区分度、临床获益和预测可靠性，进一步证实了特征筛选流程在
模型构建中的重要性。

	    外凸＞肾脏轮廓50%	 25	 46			   29	     12		
	    在肾脏轮廓内生长	                     1	 8			   1	     3		
肿瘤位置(例)
	    腹侧	                                         17	 41	     χ2=0.04    0.980	 23	     17	               χ2=0.39	 0.823
	    背侧	                                         15	 39			   21	     10		
	    介于两者之间	                     3	 8			   5	     5		

图2 经LASSO回归分析筛选临床特征和筛选后临床特征的SHAP值。
图2A：经LASSO回归分析筛选临床特征；图2B：筛选后临床特征的SHAP值。

2A
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4C

4B

4D
图3 经LASSO回归分析筛选的瘤周1～3mm ROI影像组学特征。
图4 各模型训练集和测试集ROC和AUPRC曲线。图4A：训练集AUPRC曲线；图4B：训练集ROC曲线；图4C：测试集AUPRC曲线；图4D：测试集ROC曲线。

3
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3  讨　论
本研究回顾性分析双中心204例肾透明细胞癌(ccRCC)患者

术前增强CT影像，筛选临床与影像组学特征构建多个单一及融合
影像模型，研究表明，融合模型可提高肾包膜浸润状态预测准确
性，为临床手术决策提供重要参考。

近年来，影像组学在ccRCC的研究主要集中于病理核分级、
TNM分期及预后预测，涵盖单一模型与多尺度融合模型。Zhang 
YD[10]等研究显示，CT增强动脉期瘤内影像组学模型预测肾包膜浸
润效能良好，训练集和验证集AUC分别为0.83和0.74；该研究纳入
肿瘤最大径构建临床模型，本研究筛选的临床特征亦包含肿瘤最
大径，其在临床模型中SHAP(Shapley Additive exPlanations)值
约0.48，SHAP值可解释和量化机器学习模型中特征的重要性[11]，
直观证实其核心作用。梅超[12]等评估CT增强三期影像组学模型对
ccRCC分级的诊断效能，发现动脉期模型效能优于三期联合，这与
ccRCC动脉期强化更显著的影像学特征一致，亦是本研究选定动脉
期为研究期相的原因。

目前瘤周最佳范围研究结论不一：Liu J[13]等在预测RCC肾周脂
肪浸润的研究中，发现瘤周3mm模型效能最高(AUC=0.926)；Yang 
L[14]等研究显示，动脉期瘤内模型效能高于瘤周3mm(AUC=0.81)；
Xia YH[15]等构建动脉期瘤内、瘤周多种模型预测ccRCC病理T分期，
发现瘤内联合瘤周0~5mm模型最佳(训练集、验证集、测试集AUC
分别为0.91、0.85、0.873)，且优于放射科医师诊断；张晨阳[16]等
系统性评估了瘤周1~6mm范围的6个区域，结果显示瘤周3mm模型
最优，但该研究为单中心，未验证模型跨中心泛化能力。

   结合既往研究，本研究选定瘤周1mm、1~3mm、3~5mm
三个尺度分析，结果显示单一瘤周模型中瘤周1~3mm效能最
高，与既往研究一致；本研究双中心设计，可在一定程度上验证
该模型的跨中心泛化能力。

   此外，Yang L[14]等研究中肾包膜未受侵者病例数多于肾包
膜受侵者，张晨阳[16]等研究则相反。Ma J[17]等表明阳性样本偏低
会影响CT在肾细胞癌患者肾周脂肪浸润的准确率，CT的诊断性能
受到了限制。本研究训练集与测试集肾包膜浸润者比例失衡，推
测为模型AUC偏低的原因，因此采用AUPRC指标评估模型性能更
合理，后续需扩大样本量、平衡组间数据以提升模型性能。

本研究局限性：(1)虽为双中心，但样本分布不平衡且均来自
同一省份，需增加多区域中心数据优化模型泛化能力；(2)手工勾
画ROI耗时耗力，后续需开发全自动深度学习分割流程，提高分
割速度和一致性；(3)回顾性研究无法避免偏倚风险，未来需纳入
前瞻性队列，提升模型临床普适性与可靠性。

综上所述，我们通过分析ccRCC患者术前增强CT的单一模型
及融合模型，探讨其对肾包膜浸润状态的预测价值，结果表明融
合模型效能最佳，可辅助临床医师制定更优手术方案，降低术后
近远期并发症发生率，改善患者预后及生存质量。
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