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摘  要 

肾母细胞瘤是儿童最常见的肾脏恶性肿瘤，术前精准评估对其手术与化疗方案的选择至关重要。CT影像

组学通过高通量提取图像特征并融合机器学习方法，为肾母细胞瘤的无创、定量化术前评估提供了新途

径。本文系统阐述了CT影像组学在肿瘤鉴别诊断、临床分期预测、病理亚型识别、治疗反应及预后评估

中的应用进展。当前该领域仍面临样本量有限、数据标准化不足、模型可解释性低以及临床转化路径不

明确等挑战。本文论证了CT影像组学实现肾母细胞瘤个体化精准评估的潜力。未来，通过整合多模态影

像、基因组学及临床数据，有利于推动CT影像组学真正融入临床，实现肾母细胞瘤的个体化精准评估。 
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Abstract 
Wilms tumor (WT) is the most common renal malignancy in children, and precise preoperative as-
sessment is crucial for selecting appropriate surgical and chemotherapeutic strategies. CT radiomics, 
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which employs high-throughput extraction of imaging features combined with machine learning 
techniques, offers a novel approach for noninvasive and quantitative preoperative evaluation of WT. 
This review systematically outlines recent advances in the application of CT radiomics for tumor 
differential diagnosis, clinical staging prediction, histologic subtype identification, treatment re-
sponse assessment, and prognosis evaluation. The field currently faces challenges such as limited 
sample sizes, insufficient data standardization, low model interpretability, and unclear clinical 
translation pathways. This article demonstrates the potential of CT radiomics to achieve individu-
alized and precise assessment of WT. Looking forward, integrating multimodal imaging, genomics, 
and clinical data will facilitate the integration of CT radiomics into clinical practice, ultimately pro-
moting personalized precision evaluation and management of WT. 
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1. 引言 

肾母细胞瘤(Wilms Tumor, WT)是儿童期最常见的肾脏恶性肿瘤，其治疗策略的选择，尤其是术前新

辅助化疗的应用、手术范围的确定以及是否进行放疗的抉择，均依赖于对肿瘤生物学行为的精准术前评

估[1]。传统影像学检查主要针对形态学特征的定性描述，难以量化肿瘤内部的异质性，也无法直接关联

其分子特征与预后[2]。术前活检虽能提供病理诊断，但属于有创操作，存在取样误差、肿瘤播散风险及

儿童相关并发症等问题[3]。 
影像组学的出现为上述问题提供了新的思路与解决方法。通过影像组学将医学图像转化为可深度挖

掘的高维定量特征数据，能够了解肿瘤在形态、纹理及空间分布上的微观异质性，从而反映其潜在的生

物学行为[4] [5]。目前主要存在传统影像组学与基于深度学习的影像组学两条路径。前者特征透明、可解

释性强，但对图像预处理有着较高的要求与标准；后者能自动学习复杂特征，但需要大量数据样本。在

儿童肾母细胞瘤这类小样本场景下，现有研究仍多采用传统影像组学方法。在肾母细胞瘤领域，CT 因其

普及性高、扫描速度快、空间分辨率佳以及多期增强综合识别的能力，成为影像组学研究的理想数据源

[6]。尽管相关研究尚处于起步阶段，但已在鉴别诊断、风险分层及疗效预测等方面展现出巨大潜力。本

综述结合本中心科研经验，详细阐述 CT 影像组学在肾母细胞瘤术前评估中的应用现状、现存挑战及未

来方向，旨在为临床转化与多中心研究提供参考。 

2. CT 影像组学在肾母细胞瘤术前评估中的应用现状 

2.1. 肿瘤诊断与鉴别诊断 

2.1.1. 肾母细胞瘤与神经母细胞瘤的鉴别 
两者是儿童腹部常见的实体肿瘤，但起源、治疗方案及预后均有所不同，在肿瘤巨大或侵犯广泛时

影像学鉴别面临着较大的挑战[7]。Ilker 等人[8]的研究构建了临床与 CT 影像组学特征的联合机器学习模

型，最佳模型的 AUC 值高达 0.94，体现了该模型的卓越性能。该研究采用了传统机器学习流程，在提取

影像组学特征后使用支持向量机(SVM)和随机森林(RF)等分类器构建模型，这类算法在特征维度适中、样

Open Access

https://doi.org/10.12677/acm.2026.163852
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


邹信仰，何玲 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2026.163852 820 临床医学进展 
 

本量有限的儿科研究中常被优先选用以降低过拟合风险。然而，其性能可能受限于特征提取的范围，无

法捕捉更深层次的特征规则。 
相比之下，深度学习(如卷积神经网络，CNN)理论上能自动学习更具判别力的特征，但在当前儿童的

小样本研究中，深度学习模型易过拟合，且其决策逻辑具有“黑箱”性，会降低临床信任度。未来研究应

公开模型特征与权重，将模型中贡献度最高的纹理特征与病理切片进行关联分析，并探索小样本深度学

习或迁移学习策略，或采用“影像组学特征 + 深度学习特征”的融合模型以平衡性能与可解释性。从而

为多模态(如结合 DWI-MRI)模型构建提供优先特征选择依据[9]。 

2.1.2. 肾母细胞瘤与肾脏其他恶性肿瘤的鉴别 
以透明细胞肉瘤(CCSK)为例，其预后较 WT 差，需更积极的治疗。Deng 等人[10]的研究利用增强 CT

皮质期特征构建了影像组学模型，后续联合临床数据与宏观 CT 特征进一步构建联合模型，为儿童肾脏

罕见肿瘤的无创鉴别提供了初步证据。值得注意的是，其样本量有限(共 116 例)，模型性能的 AUC 值达

0.863，虽效能较好，但距临床可靠应用尚有差距。 
除了单纯与 CCSK 进行鉴别以外，也有几项研究运用影像组学对儿童肾脏肿瘤类型进行识别，以鉴

别肾母细胞瘤与其他类型肾脏肿瘤。Song 等人[11]将 CT 增强不同期相的图像进行影像组学模型构建，

最终确定皮质髓质期最适用于肾母细胞瘤与非肾母细胞瘤鉴别，但其在外部验证集中的 AUC 值仅 0.433，
效能较低。因此，未来必须通过多中心协作累积样本，并探索多期相(如动脉期、门脉期)特征融合或与

ADC 值等定量 MRI 参数联合，以突破性能瓶颈[12]。 

2.1.3. 融合临床与影像特征提升诊断性能 
研究表明，结合患者年龄、临床症状及影像宏观特征，能显著提升模型的诊断准确性与临床合理性，

这改善了单纯依赖影像组学的局限性[13]。未来理想的诊断流程应是机器学习模型与影像诊断医生协同

工作。开发可解释性人工智能技术，如特征热力图与 SHAP 图[14]，可以直观显示影响模型决策的关键影

像区域，能够使临床医生更容易理解、信任，这是普及人机协作诊断的关键。 

2.2. 肿瘤分期与风险分层 

2.2.1. 术前预测临床分期 
一项利用门脉期 CT 影像组学构建模型预测Ⅰ期 WT 的研究证实了影像组学在无创分期中的可行性，

具有明确的临床价值(如指导 NSS 手术) [15]。分期错误可能源于对微小的包膜侵犯或肾窦脂肪浸润识别

不足，在成人肾癌中已有相关研究进行肾周及包膜侵犯的识别[16] [17]。因此，未来应重点挖掘肿瘤–正

常组织交界区域的精细纹理特征，并结合三维影像重建技术，直观展示模型预测的侵犯范围，为外科医

生提供更加清晰的术前肿瘤视图。 

2.2.2. 评估肿瘤侵袭与转移风险 
借鉴在神经母细胞瘤中成功的风险分层模型，针对 WT 的类似研究极具前景[18]。此方向的关键在

于，所提取的影像组学特征必须与肿瘤侵袭的生物学过程(如上皮–间质转化[19]、脉管生成[20])相关联。

例如，分析肿瘤边缘的瘤周特征或内部坏死模式是否与特定的基因相关，通过空间转录组学验证，建立

具有生物学意义的影像标志物[21]。 

2.2.3. 基于影像组学的综合风险分层 
超越解剖分期，构建融合影像组学、临床指标和分子标志物的综合风险模型是必然趋势[22] [23]。这

要求打破学科壁垒，建立跨学科协作团队。其关键不仅在于将多模态数据进行融合，还需要进一步比较

验证，选择最好的模型，并在多中心进行外部验证，这样才能够证明临床实践中的应用价值，才能真正
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指导临床决策。 
上述研究及多数类似研究大都采用了“全瘤”勾画作为感兴趣区(ROI)策略。全瘤勾画包含了肿瘤实

体、坏死及囊变等所有成分，能反映整体异质性，在操作时也更好保持一致性。然而，对于治疗反应预

测或特定生物学行为评估，“瘤内子区域”勾画(如仅勾画强化最明显的实性部分)可能更能代表活性肿

瘤的生物学特性[24]；而“瘤周”区域(肿瘤边缘外)的影像组学特征可能蕴含了肿瘤侵袭或免疫微环境的

信息[17]。不同 ROI 策略会导出截然不同的特征值，直接影响模型性能与结论。未来研究应依据具体科

学问题，如整体鉴别、特定功能评估或肿瘤浸润等方面，确定更明确的勾画方式。 

2.3. 病理分型与分子特征预测 

2.3.1. 术前预测病理亚型 
研究显示，基于增强 CT 的影像组学模型预测 WT 病理分型的 AUC 值可达 0.934 [25]。其高性能可

能源于不同病理亚型间细胞构成、基质比例的巨大差异，这些差异可以在影像组学纹理特征中得以显现

[26]。预测病理亚型是深度学习可能展现优势的领域。卷积神经网络(CNN)能够从图像中直接学习与复杂

组织学结构相对应的多层次特征。已有研究将 CNN 应用于病理切片图像分类，此方法可迁移至 CT 图像

分析，通过迁移学习或端到端训练，可能发现超越传统纹理特征的判别模式[27]。接下来需要进一步提升

模型的生物学可解释性[28]。在后续的研究中可以将影像组学特征与全视野数字病理切片分析结果进行

空间关联，明确影像组学的纹理特征对应于镜下何种组织学结构，从而建立“影像–病理”对照图谱，

加强影像图像与病理之间的联系。 

2.3.2. 影像基因组学探索 
影像组学的深层目标是关联影像表型与基因型。目前儿童肾母细胞瘤的相关研究刚起步，需要积极

参与多中心前瞻性队列研究，系统性地采集多组学数据。在儿科背景下，此类前瞻性研究的设计必须充

分考虑辐射剂量问题。用于影像组学分析的 CT 扫描，应在满足诊断需求的前提下，积极采用和验证低剂

量或超低剂量协议。研究需评估在降低剂量后，关键影像组学特征的稳定性以及与基因组学关联的可靠

性。在分析策略上，可借鉴神经母细胞瘤与成人肾癌等成熟领域的经验[29]，先尝试将影像特征与已知的

关键驱动基因(如 WT1)突变状态关联，再探索影像组学亚型是否对应独特的分子亚型。 

2.4. 治疗反应与预后评估 

2.4.1. 预测术前化疗反应 
此前已有针对 WT 化疗反应的影像组学研究，通过开展纵向研究，分析化疗前后 CT 纹理特征的动

态变化[30]，并将其与病理反应(如坏死率)进行关联，这种研究方法在其他儿童肿瘤中也得到应用，例如

肝母细胞瘤[31]与神经母细胞瘤[32]。这是 SIOP 治疗方案下影像组学的核心应用场景。研究重点在于利

用基线或早期治疗后的影像特征，早期识别化疗不敏感或耐药的患者，以便及时调整治疗策略，避免无

效治疗带来的毒副作用。在方法学上，除了比较治疗前后的特征差异，利用循环神经网络(RNN)或 3D-
CNN 分析多时相 CT 图像序列[33]，可以更好地捕捉肿瘤在治疗过程中的动态演变模式。这比单次基线

预测更具生理学意义[34] [35]。另一个方向是，在治疗前寻找与已知耐药通路相关的影像标志物。这类研

究的设计必须与临床化疗方案紧密结合，并与临床科室进行合作，才有望将影像学生物标志物用于指导

治疗调整。 

2.4.2. 预后评估 
研究表明，基于术前 CT 影像组学特征的模型可预测肿瘤分期，这些在治疗前即存在的“预后特征”，
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可能解释了肿瘤的侵袭性[36]。未来的研究应致力于揭示这些特征背后的肿瘤微环境信息[37]，例如，通

过空间转录组学技术，验证特定的纹理特征是否与特定代谢状态相关。将影像预后模型与现有的临床风

险分层系统进行比较，进一步证明影像组学的实用性。无论是 SIOP 还是 COG 体系，一个稳健的预后模

型都必须经过严格的多中心外部验证，并使用决策曲线分析(DCA)来证明其相对于现有标准能带来临床

净获益。 
在临床应用层面，必须区分两大主流治疗体系的不同需求。在 SIOP (国际小儿肿瘤学会)方案中，所

有患儿均先行术前化疗[24]，因此治疗前的影像组学评估重点之一是预测肿瘤对化疗的敏感性，从而间接

评估其侵袭性及风险。而在 COG (儿童肿瘤学组)方案中，多数患儿直接手术，因此治疗前影像组学的核

心目标之一是直接评估肿瘤的局部侵犯范围、血管受累情况以及手术切除的难度与风险，为外科决策提

供支持。明确这一区别，对于设计具有临床实用性的影像组学研究至关重要。 

3. 挑战与展望 

3.1. 当前挑战 

样本量小与数据异质性：儿童肿瘤罕见，单中心样本量有限，且各中心设备、协议差异导致数据失

衡。这不仅导致模型过拟合风险高，也使得不同研究的结果难以直接比较和整合。 
全流程标准化缺失：从影像采集、重建、分割到特征提取与计算，缺乏国际统一的“操作说明书”[38]，

儿童肾母细胞瘤领域的具体实践指南仍是空白，因此需要规范标准化，才能进一步更好地推动影像组学

的发展。儿童对电离辐射更为敏感，如何采用低剂量甚至超低剂量 CT 扫描协议的前提下，确保所提取影

像组学特征的稳健性与可重复性，是儿科影像组学临床应用必须解决的核心问题之一。 
临床转化路径模糊：复杂的机器学习模型，尤其是深度学习，决策过程并不透明[39]。临床医生无法

理解为何这个肿瘤被预测为高危，因此倾向于依赖可解释的传统指标。缺乏可解释性是其融入临床工作

流程的首要障碍。从研究代码到临床使用仍道阻且长。 

3.2. 未来发展方向 

利用卷积神经网络(CNN)进行端到端特征学习，或采用“双通道”策略构建模型[33] [40]。重点开发

适用于医学影像的可解释性深度学习方法，使模型决策可视化。 
构建开放协作的科学共同体与数据平台，制定并维护数据采集与共享标准；建立开放、去标识化的

多中心影像–临床–组学数据库；发起多中心验证研究。只有通过协作，才能积累足以支撑稳健模型的

大样本数据。 
整合 CT 的解剖细节、MRI (DWI, DCE-MRI)的功能与细胞密度信息、PET 的代谢活性，构建多模态

影像组学模型[41] [42]。技术关键在于开发有效的多模态特征融合算法与统一的异质数据处理框架，实现

对肿瘤更全面、立体的解析刻画。 
推进影像–多组学关联与机制探索，设计前瞻性研究，系统采集影像、基因组及代谢组数据。采用

多组学整合分析方法，旨在发现驱动特定侵袭性影像表型的核心分子通路网络。这不仅能验证影像标志

物，更可能发现新的治疗靶点。 

4. 结论 

CT 影像组学为肾母细胞瘤的术前评估提供了强大的助力。它通过解析 CT 图像中的定量信息，在肿

瘤鉴别、分期、病理预测及预后判断等多个维度，均展现出了超越传统定性评估的潜力。该技术已从理

论验证步入临床验证的初期阶段。 
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然而，其走向常规临床应用必须跨越三大核心障碍：数据壁垒(小样本、异质性)、信任壁垒(缺乏标

准化)与转化壁垒(临床可解释性不足)。克服这些障碍，需从孤立的单中心回顾性分析，转向开放协作、

前瞻性设计的多中心临床研究；从追求单一的模型高性能，转向构建可解释、能与临床衔接的决策支持

系统；从发表论文为导向，转向以解决临床实际问题为最终目标。 
CT 影像组学不应再被视作一个孤立的技术工具，通过与多模态影像、多组学数据及临床信息的深度

整合，它有望为我们提供新的“肿瘤图景”。我们有理由期待，在跨学科团队的共同努力下，一个基于

影像组学的、个体化的肾母细胞瘤术前评估与动态监测体系终将建成，从而为改善每一位患儿预后这一

终极目标贡献力量。 
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