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摘要 肾细胞癌（RCC）的异质性高、早期诊断困难、治疗响应差异大，传统诊疗模式面临严峻挑战。人工智能（AI）技术通过整合
病理、影像、基因组及临床数据，正在重塑 RCC精准医学的实践路径。综述 AI在 RCC病理诊断、影像分析、治疗决策及预后预
测中的研究进展，重点探讨深度学习驱动的多模态融合、肿瘤微环境解析及动态预后模型构建等核心技术突破，并剖析数据标

准化、模型泛化性及临床转化等关键挑战，可推动 AI技术从科研向临床应用转化。
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人工智能（AI）通过模拟人类智能执行语言理
解、学习推理等任务，在医疗领域展现出显著优势[1]。

深度学习作为 AI的核心驱动力，能够从原始数据
中自动提取特征并识别复杂模式，在医学影像分类、

病理诊断和多模态数据整合方面表现突出[2-3]，为疾

病诊断和治疗决策提供了有力支持[4-6]。

肾细胞癌（RCC）是起源于肾小管上皮的恶性肿
瘤，全球发病率在男性癌症中排名第七，女性排名

第九，年新增病例约 20.9万例，死亡 10.2 万例，发
病率每 10年上升 2%耀3%[7]。RCC具有显著异质性，
其组织学特征、分子特性和治疗反应差异显著[8]。传

统诊疗方法难以满足个体化需求，而 AI技术通过
高通量数据挖掘，在病理诊断精细化、影像分析智

能化和诊疗决策动态化方面取得重要突破。现就其

最新进展综述如下。

1 AI助力病理诊断
尽管其他诊断技术不断进步，病理检查提供的

形态学数据仍对癌症管理具有重要临床意义。光镜

下的病理和组织学检查对确定肾脏肿瘤的组织学

类型和恶性程度至关重要。某些形态学特征（如

RCC的肉瘤样分化）可揭示肿瘤侵袭性，并为免疫
治疗等个体化治疗提供靶点。AI算法可精准区分肾
脏肿块的良恶性，辅助疾病诊断和治疗决策。自动

化方法及决策支持系统可帮助揭示临床组间的细

微形态学差异并加速诊断流程。

多项研究已利用 AI 技术在病理切片上诊断
RCC。Moon等[9]利用来自 5家机构 2 535例肾切除
标本的 12 223 张数字病理全切片图像，使用

ResNet-18架构和多重实例学习方法构建模型，区
分非肿瘤性正常组织、良性肿瘤和恶性肿瘤。该模

型受试者工作特征曲线下面积加权平均值为 0.969
（0.969耀0.969），可有效辅助快速准确诊断肾组织，
涵盖非肿瘤性正常组织、良性肿瘤及恶性肿瘤。另

外，Grad-CAM可解释性分析显示模型聚焦于细胞
排列、胞质特性等关键病理特征，其决策逻辑与病

理医生依赖的形态学标准高度一致，但需注意模型

在嗜酸性肿瘤亚型间的误判，这也反映了临床诊断

中常见的鉴别难点。Fenstermaker 等 [10]使用 42 例
RCC患者的切片，不仅诊断了 RCC，还对 RCC亚型
和 Fuhrman 病理分级进行了分类，准确率分别为
99.1%、97.5%和 98.4%。Abdeltawab等[11]开发了一个

计算模型来区分透明细胞性肾细胞癌（ccRCC）和乳
头状肾细胞癌（pRCC），该模型诊断 pRCC的准确率
为 91%，ccRCC为 90%。当使用外部数据进行测试
时，ccRCC的区分准确率为 82%耀90%。该系统实现
了对形态学重叠但预后差异显著的肾癌亚型的自

动鉴别，为临床病理诊断提供了计算机辅助工具。

RCC在分子层面具有异质性，存在免疫浸润，
且对免疫检查点抑制具有选择性敏感，而人工诊断

难以量化免疫微环境的空间分布。Nyman等[12]整合

多中心临床队列（TCGA-KIRC、CheckMate 025、DF原
CI-PROFILE等），共纳入 1 102例患者的诊断图像、
分子数据和临床信息，采用图神经网络分析 ccRCC
全切片图像，开发了具有空间感知能力的肿瘤和免

疫特征深度学习模型，该模型可识别高/低分化区域
的空间分布，并且这些基于图的“微观异质性”结构
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与多溴蛋白 1（PBRM1）功能丧失以及患者预后相关。
另外，研究通过多重免疫荧光结合空间邻接网络分

析，量化 CD8+T细胞与肿瘤细胞的邻近度，并探索
其与程序性死亡受体-配体 1（PD-L1）表达的关联，
发现在微异质性肿瘤中，与肿瘤细胞邻近的 CD8+ T
细胞中 PD1-high亚群比例显著升高，可能与干扰
素-酌等信号通路激活相关。这种空间模式与免疫检
查点抑制剂疗效相关，高邻近度及 PD-L1表达的肿
瘤患者总生存时间显著延长，这为免疫治疗患者分

层提供了新视角。另一项研究使用了 HE染色结合
机器学习分类器进行淋巴细胞检测，并通过多重免

疫组化分析 RCC患者肿瘤内和肿瘤周围组织的免
疫特征，特别是淋巴细胞的空间分布及其与临床结

果的关联[13]。研究发现，RCC存在冷、热、排除 3种免
疫地形，排除型患者预后最好；PBRM1、BAP1等基
因突变与不同免疫地形相关；肿瘤内部 T细胞高表
达耗竭标志物，周围区多 CD45RO+细胞提示不良预

后。基于深度学习的微异质性评分可作为非侵入性

生物标志物，规避了单细胞测序的高成本，实现了

肿瘤-免疫相互作用的高分辨率解析，可预测免疫
治疗效果，并指导个体化治疗。

2 AI助力影像诊断
影像学诊断技术在肾肿瘤良恶性鉴别中存在

效能局限。虽然经皮肾穿刺活检作为病理学金标准

具有较高的准确性，但受解剖位置限制及取样误差

风险制约，临床应用存在显著障碍。基于深度学习

的影像解析系统通过提取多维度特征，构建多参数

诊断模型，可显著提升 CT/MRI的鉴别准确率，超越
传统放射组学分析维度，同时突破传统影像诊断中

操作者依赖性强、空间分辨率不足等瓶颈，为无创

性精准诊断提供可靠的决策支持。

Kan等[14]采用卷积神经网络分析肾肿瘤 CT图
像，使用 Inception V3和 ResNet50构建的模型可对
包括血管平滑肌脂肪瘤、肾嗜酸细胞瘤、ccRCC、嫌
色细胞肾细胞癌和 pRCC在内的肾肿瘤进行分类，
模型准确率分别达到 0.830和 0.849。Han等[15]开发

了一种卷积神经网络，标记特定感兴趣区域的三期

CT图像，使用 135例随机选取的 CT扫描图像作为
训练集，并通过 34例活检证实的病例进行验证，将
肾癌分为 ccRCC、pRCC和嫌色细胞癌，其曲线下面
积均约为 0.9，为 RCC精准诊疗提供了 AI辅助方案。
Anari等[16]应用 YOLOv7深度学习算法在 326例肾
癌患者的增强 MRI上实现了肿瘤自动检测，发现2.5
维评估方法显著优于传统二维方法，证实了YOLOv7
在医学影像检测中的潜力，但其敏感度和阳性预测

值仍有提升空间，需进一步优化模型性能。Na等[17]

通过联合分析 PET-CT代谢参数与 CT特征，比较
了不同肉瘤样分化程度 RCC的最大标准化摄取值
（SUVmax）、平均标准化摄取值（SUVmean）、代谢肿
瘤体积和总病变糖酵解与患者总生存期和无病生

存期的关系。开发的预后模型表明，代谢参数特别

是用于无病生存期的总病变糖酵解以及用于总生

存期的 SUVmax/SUVmean，比肉瘤样分化程度更能
作为患者结局的可靠预测因子，为肾癌肉瘤样变的

无创诊断和预后评估提供了重要工具。另外，还有

多篇文献报道基于 CT或 MRI 的机器学习或深度
学习模型在评估 RCC中均具有较好表现[18-20]。

3 AI助力 RCC治疗决策选择
AI可在 RCC的手术规划、风险评估等多方面

助力实现个体化精准治疗。AI算法可以增强各种成
像模式，如 X射线、CT和 MRI，可提高图像质量并
生成高分辨率的三维图像。还可从 CT或 MRI扫描
中对患者解剖结构的三维模型进行 AI重建，能够更
好地让泌尿科医生根据可视化结构准确地规划手

术方案。根据特定患者的数据，AI可搭建手术程序
的虚拟模拟环境，让泌尿科医生得以获取更多实践

机会，并能快速高效地完成医学成像分析[21-24]。Zhao
等[25]将特定的术前患者参数、与手术相关因素（包括

肿瘤位置和患者合并症）作为输入数据，使用机器

学习技术开发了一种预测机器人辅助手术（RAS）持
续时间的模型。与基线模型相比，该模型能够将

RAS手术时长预测的准确性从 35%提升至 50%，为
优化高成本机器人利用率提供了有效工具。基于多

组学的人工智能模型在 RCC治疗反应预测、预后评
估及耐药机制研究中展现了重要价值，为精准诊疗

提供新策略。Buchner等[26]利用人工神经网络（ANN）
基于临床参数（如病理 T分期、血管侵犯等）预测晚
期 RCC患者的预后，ANN模型准确率达 95%，显著
优于逻辑回归（78%），为个体化治疗选择提供了精
准分层工具。Jasti等[27]开发了一种深度学习模型，可

直接从常规病理切片中预测血管生成评分并生成

可视化血管网络，快速预测抗血管生成治疗反应，

在真实世界队列和 IMmotion150临床试验队列中均
表现出色，其预测效能优于 CD31且成本低廉，克服
了现有生物标志物的成本高、耗时长等局限，为肾

癌抗血管生成治疗提供了可解释的 AI工具。Yu等[28]

分析了 267例 ccRCC患者，重点关注其中 26例接
受靶向药物治疗的患者，使用 UPerNet算法从 CT
肿瘤标志物中提取特征，并验证了其有效性，训练

模型可预测接受靶向药物治疗的 RCC患者生存时
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间，凸显了将 AI技术融入临床决策的重要性，使患
者能够获得更有效的治疗方案，提升其整体生活质

量。Ye等[29]利用单细胞 RNA测序技术在 RCC中发
现了一类命名为“Prol”的高度增殖的细胞亚群，其
数量的增加与患者不良预后相关。进一步利用包含

传统回归、机器学习和深度学习算法 AI网络开发
一种能够预测预后的 Prol特征。该特征在预测 RCC
预后方面表现出更优的性能，并展现出泛癌预后能

力。具有高 Prol特征评分的 RCC患者对靶向治疗
和免疫治疗表现出抗性。此外，蛋白质组学和定量

实时聚合酶链反应验证了 Prol特征中的关键调控
基因为 CEP55。研究结果可能为 RCC的分子和细胞
机制提供新的见解，并有助于开发新的生物标志物

和治疗靶点。Li等[30]通过整合单细胞 RNA测序与机
器学习方法，开发了 ccRCC 色氨酸代谢特征谱
（TMRS），其能有效预测患者预后和治疗反应———
高 TMRS评分关联肿瘤恶性度增高、免疫治疗抵抗
但靶向治疗敏感，并通过实验验证了关键基因

DDAH1的促癌作用，为探索色氨酸代谢在 RCC中
的作用以及基于该代谢途径的临床应用开发提供

了有价值的参考。Peng等[31]基于随机森林/神经网络
AI算法开发了基于 21个关键基因的分子预后评分
系统。该研究通过整合基因富集、突变、拷贝数变异

及免疫浸润特征揭示分子机制，建立包含临床变量

的列线图优化风险分层，可精准区分 ccRCC亚组的
通路活性、基因组变异及免疫微环境差异，为个体

化治疗决策提供依据。

4 AI整合多模态数据提升 RCC诊疗精度
AI技术通过整合多学科如影像、基因组、临床

参数等复杂数据，构建多模态模型解析肿瘤异质

性，精准识别驱动突变及分子特征，预测疾病进展

并将患者风险分层，同时推动新型生物标志物的发

现及个体化诊疗方案的优化，为癌症精准医疗提供

系统性决策支持。

Schulz等[32]通过整合 TCGA和 Mainz队列的多
尺度病理图像、CT/MRI影像及全外显子测序数据，
利用 CMCL算法联合 CT与病理特征识别传统影像
难以检测的“隐匿性坏死”区域，构建新的模型。该

模型预测 5 年生存的 C-index 达 0.779 1，准确率
83.43%，显著优于传统 TNM分期及单模态模型，且
为独立预测因素。另外，该模型通过可视化技术揭

示肿瘤血管、坏死等关键病理特征，为 ccRCC精准
分层及个体化治疗决策提供工具。Bhattacharya等[33]

提出 CorrFABR多模态算法，通过 3步实现 ccRCC
侵袭性无创评估：（1）CT与病理图像特征提取。（2）

跨模态融合学习与病理特征相关的 CT影像特征。
（3）结合肿瘤直径等临床变量分类。研究利用 298
例训练集和 74 例测试集验证，受试者工作特征曲
线下面积达 0.855，敏感度 0.741，特异度 0.876。该
算法创新性地突破影像-病理配准限制，在训练阶
段整合多模态数据，推理时仅需 CT与临床参数，临
床适用性强。Zhu等[34]开发了多模态深度学习模型

MUF-Net，通过融合 B超和超声造影视频特征，实
现 RCC的WHO/ISUP核分级（低/高级别）无创预测，
其曲线下面积达 0.909，准确率 85.9%，敏感性/特异
性均超 85%，显著优于单一模态。另外，模型通过
Grad-CAM可视化验证关注区域与病理分级的一致
性，高级别肿瘤更依赖 B超的形态特征，低级别肿
瘤侧重 CEUS血流灌注特征，为无创分级提供可靠
决策依据。

5 挑战与展望

AI技术正系统性革新 RCC诊疗范式，推动从
传统模式向精准化、动态化跃迁。在病理诊断领域，

深度学习突破形态学局限，实现分子表型无创解

析。在影像分析层面，AI将解剖成像升级为生物学
行为解码。在治疗决策方面，AI整合基因组-影像组
学特征优化靶向药与免疫治疗方案。在预测预后方

面，AI技术使预后从静态分层转向时序风险预警。
然而，AI 在泌尿系肿瘤领域仍面临多重挑战。

不同医疗机构的影像设备、扫描参数和病理标准差

异导致的数据异质性问题严重制约模型的泛化能

力。模型可解释性不足是临床应用的瓶颈，深度学

习“黑箱”特性使医生难以完全信任 AI的决策逻
辑，特别是在关键治疗方案的制定上。患者基因组

和影像、病理数据等涉及敏感信息，在跨机构共享

时存在隐私泄露的隐患与伦理风险。此外，多数研

究基于回顾性数据，缺乏前瞻性多中心试验的充分

验证，难以证明其真实临床效益。最后，人机协作瓶

颈尚未突破，如何将 AI输出无缝整合到临床工作
仍需优化交互设计。未来需通过医工交叉创新攻克

3大瓶颈：（1）建立跨机构数据共享平台，解决数据
孤岛问题。（2）开发轻量化、泛化性强的可解释模
型。（3）推进前瞻性多中心临床试验验证。展望未
来，AI将进一步拓展至分子分型、术中实时导航及
康复监测等场景，通过多模态动态模型构建从“算

法创新”到“患者获益”的闭环，最终实现诊疗全程

的个体化与精准化，提升患者生存质量。
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