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摘  要 

目的：探讨基于多期增强CT图像构建的临床–深度学习模型在预测非肌层浸润性膀胱癌患者术后复发风

险中的价值。方法：回顾性纳入126例经手术病理证实的非肌层浸润性膀胱癌患者(青岛大学附属医院)，
按照院区不同分为训练集(85例)和验证集(41例)。提取三期增强CT (皮质期、髓质期、排泄期)图像，构

建基于Transformer的端到端深度学习模型。通过单因素及多因素Logistic回归分析筛选独立危险因素，

构建临床模型；并将深度学习影像特征与临床独立危险因素相结合，构建临床–深度学习模型。利用曲

线下的面积(AUC)评估不同模型的区分度，校准曲线评估拟合优度，决策曲线分析(DCA)评估临床净获益。

结果：临床–深度学习模型的训练集AUC为0.997 (95%CI: 0.991~1.000)，验证集AUC为0.787 (95%CI: 
0.607~0.968)，优于临床模型和深度学习模型，表明模型具有优异的稳定性和区分能力。校准曲线显示

模型预测概率与实际发生概率具有良好的一致性。DCA曲线表明该模型在广泛的阈值概率范围内均能为

临床决策带来显著的净获益。结论：基于多期增强CT的临床–深度学习模型能有效预测非肌层浸润性膀

胱癌患者的术后复发风险，具有较高的临床应用价值，可辅助医生制定个性化的随访和治疗策略。 
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Abstract 
Objective: To investigate the value of a clinical-deep learning model based on multi-phase contrast-
enhanced CT images in predicting the postoperative recurrence risk of patients with non-muscle-in-
vasive bladder cancer (NMIBC). Methods: A total of 126 patients with pathologically confirmed non-
muscle-invasive bladder cancer from the Affiliated Hospital of Qingdao University were retrospectively 
enrolled. They were divided into a training cohort (n = 85) and a validation cohort (n = 41) based on 
the hospital campus. Three-phase contrast-enhanced CT images (corticomedullary, nephrographic, 
and excretory phases) were extracted to construct an end-to-end deep learning model based on Trans-
former. Univariate and multivariate logistic regression analyses were performed to screen independ-
ent risk factors for constructing the clinical model. Subsequently, the deep learning imaging fea-
tures were combined with the independent clinical risk factors to establish the clinical-deep learn-
ing model. The area under the curve (AUC) was used to evaluate the discrimination of the models, 
calibration curves were used to assess the goodness of fit, and decision curve analysis (DCA) was 
applied to evaluate the clinical net benefit. Results: The clinical-deep learning model yielded an AUC 
of 0.997 (95% CI: 0.991~1.000) in the training cohort and 0.787 (95% CI: 0.607~0.968) in the vali-
dation cohort, outperforming both the clinical and deep learning models, which indicated excellent 
stability and discrimination capability. The calibration curves demonstrated good consistency be-
tween the predicted probabilities and the actual observed probabilities. The DCA curves indicated 
that this model could provide significant net clinical benefit for decision-making across a wide range 
of threshold probabilities. Conclusion: The clinical-deep learning model based on multi-phase con-
trast-enhanced CT can effectively predict the postoperative recurrence risk in patients with non-mus-
cle-invasive bladder cancer. It possesses high clinical application value and can assist physicians in 
formulating personalized follow-up and treatment strategies. 
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1. 引言 

膀胱癌是全球范围内第十大常见的恶性肿瘤[1]。超过 75%的患者在确诊时属于非肌层浸润性膀胱癌

[2]。该病的一个显著特点是，即便接受了局部治疗，其复发率依然居高不下[3]。因此，能够识别出术后

复发的高危人群至关重要，因为这有助于临床医生制定更有效的个体化治疗策略。影像组学的广泛应用，

为精准医学挖掘丰富的高维数据提供了重要助力[4]。Transformer 模型是一种先进的深度学习模型，以其

在序列数据中捕捉上下文信息的卓越能力而闻名。本研究的目标是开发并验证一种基于多期增强 CT 的

临床–深度学习模型，用于预测非浸润性膀胱癌患者的复发状态。 
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2. 材料与方法 

2.1. 研究对象及分组 

纳入标准如下：(1) 经手术确诊为膀胱癌；(2) 术前 30 天内接受过盆腔增强 CT 扫描；(3) 拥有完整

的临床及病理资料。排除标准如下：(1) 临床资料不完整；(2) 图像质量较差；(3) 病灶边界不清；(4) 合
并其他恶性肿瘤；(5) 影像学检查前曾接受过化疗、放疗或免疫治疗等既往治疗。本研究共纳入 126 名来

自青岛大学附属医院的患者，并按照院区不同分成了训练集(85 名)和验证集(41 名)。 

2.2. 临床相关因素的资料收集 

研究收集了患者的临床数据和肿瘤的 CT 特征，包括年龄、性别、T 分期、肿瘤分级、肿瘤大小(<3 
mm, 3 mm~, 6 mm~)、肿瘤数量(单发，2 个，≥3 个)、钙化(无或有)以及边界(清晰或模糊)。 

2.3. 图像采集与分割 

所有患者术前均接受 CT 扫描(管电压 120 kV，管电流 200 mA)。检查采用碘海醇(300 g/L)作为对比

剂，以 3.0 ml/s 的速率按 1.3~1.5 mL/kg 的剂量注射，并分别在注射后 25 秒、75 秒和 300 秒采集皮质期、

髓质期及排泄期图像。感兴趣区(ROI)的勾画由两名放射科住院医师在术前增强 CT 图像上手动完成(使用

ITK-SNAP 软件)。 

2.4. 深度学习模型的构建 

图像首先经过归一化预处理，包括重采样至 1 × 1 × 1 的各向同性体素、窗宽窗位调整以及基于病灶

标注的智能裁剪；随后选取最大标注层数据增广，并将动脉期、门脉期和延迟期图像在通道维度堆叠，

经双线性插值统一缩放至 224 × 224 × 3。在训练前，实施了包括±10˚随机旋转、0.8~1.2 倍缩放、镜像翻

转及随机平移在内的多样化增广策略，并针对不同类别样本进行了特定的增广操作以解决样本不平衡问

题。为确保模型评估的稳健性并减小单次数据划分带来的偶然性，本研究采用 5 折交叉验证策略以获得

对模型性能的可靠估计。本研究选用 Transformer 作为骨干网络，并通过迁移学习进行微调；其分类头采

用包含 Dropout 和 ReLU 的多层感知机结构，训练时分类头与骨干网络分别采用 1 × 10−5和 1 × 10−7的学

习率，配合 AdamW 优化器、加权二元交叉熵损失函数及标签平滑技术。最终，模型训练 5 个周期(Batch 
size 为 64)。 

2.5. 临床模型和综合模型的构建 

将深度学习模型输出的预测评分纳入 Logistic 回归分析，构建深度学习模型。随后，通过单因素、多

因素逻辑回归(以 P < 0.05 为阈值)筛选与膀胱癌复发相关的临床及 CT 特征，确立独立风险因素，以此构

建临床模型。最终，我们将临床独立风险因子与深度学习评分相结合，再次运用 Logistic 回归分析，构建

了融合两者优势的“临床–深度学习模型”。 

2.6. 统计学分析 

模型性能的评估使用了 R 软件(版本 4.2.2，http://www.r-project.org)。对于分类变量，采用 Fisher 精
确检验或卡方检验；对于连续变量，采用 Mann-Whitney U 检验，以此来比较训练队列和验证队列之间的

临床数据。曲线下面积(AUC)用于代表模型的预测性能。同时，利用校准曲线来评估模型的整体拟合优

度，并使用决策曲线分析(DCA)评估临床效用。 
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3. 结果 

3.1. 病人的临床特征对比 

训练集与验证集病人一般资料见表 1。 
 
Table 1. Comparison of baseline characteristics between the training and validation sets 
表 1. 训练集与验证集基线特征的比较 

变量 训练集(n = 85) 验证集(n = 41) P 

年龄，n (%)   0.469 

  <60 69 (81.18) 31 (75.61)  

  ≥60 16 (18.82) 10 (24.39)  

性别，n (%)   0.418 

  0 25 (29.41) 15 (36.59)  

  1 60 (70.59) 26 (63.41)  

组织学分级，n (%)   0.226 

  G1 6 (7.06) 0 (0.00)  

  G2 50 (58.82) 24 (58.54)  

  G3 29 (34.12) 17 (41.46)  

T 分期，n (%)   0.648 

  T0 75 (88.24) 38 (92.68)  

  T1 10 (11.76) 3 (7.32)  

肿瘤大小，n (%)   0.781 

  <3 72 (84.71) 33 (80.49)  

  3~ 10 (11.76) 6 (14.63)  

  6~ 3 (3.53) 2 (4.88)  

肿瘤数量，n (%)   0.234 

  0 19 (22.35) 13 (31.71)  

  1 28 (32.94) 16 (39.02)  

 ≥ 2 38 (44.71) 12 (29.27)  

肿瘤边界，n (%)   0.309 

  清晰 66 (77.65) 35 (85.37)  

  不清晰 19 (22.35) 6 (14.63)  

钙化，n (%)   0.547 

  无 84 (98.82) 40 (97.56)  

  有 1 (1.18) 1 (2.44)  

3.2. 临床模型的构建 

单因素、多因素逻辑回归分析确定肿瘤数量是非肌层浸润性膀胱癌复发的独立预测因子(表 2)。并建

立对应的临床模型。 
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Table 2. Univariate and multivariate logistic regression analyses of clinical data 
表 2. 临床资料的单因素、多因素逻辑回归分析 

变量 
单因素分析  多因素分析  

OR (95%CI) P value OR (95%CI) P value 

年龄 0.906 (0.256~3.200) 0.878   

性别 1.416 (0.875~2.292) 0.157   

组织学分级 1.909 (0.568~6.420) 0.296   

T 分期 1.462 (0.341~6.274) 0.609   

肿瘤大小 1.209 (0.881~1.659) 0.239   

肿瘤数量 5.907 (2.030~17.189) 0.001 5.907 (2.030~17.189) 0.001 

肿瘤边界 1.214 (0.376~3.921) 0.745   

钙化 NA 1.000   

3.3. 预测膀胱癌术后复发模型的性能比较 

临床模型、深度学习模型与临床–深度学习模型的 ROC 曲线见图 1 和表 3。从图 1 和表 3 可得知，

临床–深度学习模型的性能最好，训练集的 AUC 为 0.997 (95%CI: 0.991~1.000)，验证集的 AUC 为 0.787 
(95%CI: 0.607~0.968)，证明了模型在区分能力上具有较高的稳定性(图 1)。图 2 展示了用于预测非浸润性

膀胱癌的校准曲线。决策曲线分析(DCA)表明，临床-深度学习模型有较好的临床净获益(图 3)。 
 
Table 3. Comparison of the performance of different models 
表 3. 不同模型的性能比较 

模型 训练集(n = 85) 外部验证集(n = 41) 
 AUC (95%CI) AUC (95%CI) 

临床模型 0.479 (0.325~0.632) 0.717 (0.551~0.883) 

深度学习模型 0.997 (0.991~1.000) 0.736 (0.526~0.945) 

临床–深度学习模型 0.997 (0.991~1.000) 0.787 (0.607~0.968) 
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Figure 1. ROC curves of the training and validation sets. (a) Training set; (b) 
Validation set 
图 1. 训练集和验证集的 ROC 曲线。(a) 训练集，(b) 验证集 

 

 

 
Figure 2. Calibration curves of the training and validation sets. (a) Training set; 
(b) Validation set 
图 2. 训练集和验证集的校准曲线。(a) 训练集，(b) 验证集 
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Figure 3. DCA curves of the training and validation sets. (a) Training set; (b) Validation set 
图 3. 训练集和验证集的 DCA 曲线。(a) 训练集，(b) 验证集 

4. 讨论 

在本研究中，基于三期增强 CT 图像构建了临床–深度学习模型，其在预测非肌层浸润性膀胱癌复

发风险方面具有较好的表现，验证集的 AUC 为 0.787 (95%CI: 0.607~0.968)，此外，校准曲线反映了模型

预测的可靠性，并且具有较好的临床净获益。 
近年来，许多研究者开发了用于预测非浸润性膀胱癌术后复发的模型[5] [6]。EORTC [7]是目前广泛

认可的临床预后模型。然而，这些提出的预测模型仅在有限的低维度临床数据上进行了测试，这导致了

其表现欠佳。既往尚无研究记载使用端到端 Transformer 模型非浸润性膀胱癌预测复发的方法。使用

Transformer 进行端到端的监督训练，显著简化了整个训练流程。由于未复发患者比例较小，本研究采用

了损失函数来增加未复发组的权重。结果表明该模型在临床环境中具有潜在的应用价值。 
大多数指南建议对非浸润性膀胱癌进行早期风险分层监测，因为这能使医生及时调整治疗方案，从

而改善患者预后。对于高复发风险的患者，可以给予更积极的管理(例如更早的膀胱镜检查计划、更密集

的随访以及辅助膀胱灌注治疗)，而其余患者则可以进行简单的随访。 
本研究存在一些局限性。首先，容易受到选择偏倚和固有偏倚的影响。此外，模型验证主要基于单

https://doi.org/10.12677/acm.2026.1662202


李天会 等 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2026.1662202 139 临床医学进展 
 

中心数据，未来需引入来自不同医疗机构的外部数据集进行多中心验证，以全面评估模型在不同设备与

人群中的真实泛化能力。其次，模型依赖于人工输入来完成特定子任务，例如由专家在放射影像中勾画

病灶的边界框。未来的研究将纳入自动勾画技术[8]，以最大程度地减少对人工输入的依赖，并向完全自

主的端到端系统迈进。 

5. 结论 

综上所述，本研究开发并验证了一个基于多期增强 CT 的临床–深度学习模型，有效预测了非浸润

性膀胱癌患者的术后复发，并可能对该人群个性化治疗策略的制定做出重要贡献。 
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