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　　[摘要]　目的:本研究旨在探讨CT图像、血常规及生化数据在预测膀胱癌复发风险中的价值。方法:回顾

性纳入2017年3月—2022年7月于徐州中心医院泌尿外科治疗的65例膀胱癌患者。当患者初发膀胱癌时,收
集其术前CT图像、血常规及生化数据。将CT图像进行归一化,并随机旋转-40~40°,以增加数据输入。使用

CT图像、血常规及生化数据分别构建多种预测模型(三维卷积神经网络、梯度提升机)。采用五倍交叉验证实验

及曲线下面积(areaunderthecurve,AUC)评价三维卷积神经网络和梯度提升机的预测性能。结果:利用 CT图

像训练的三维卷积神经网络准确率为89.0%,曲线下面积为0.888。基于血常规和生化数据训练的梯度提升机

准确率分别为94.7%、98.8%,曲线下面积分别为0.898和0.996。结论:机器学习方法在对经尿道膀胱肿瘤切

除术后患者的复发预测方面显示出巨大的潜力,或可用于膀胱癌的复发风险分层,进一步指导后续的化学治疗。
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Abstract　Objective:Toinvestigatethevalueofmachinelearning-basedutilizationofCTscans,routineblood
testsandchemistrypanelsinpredictingtheriskofbladdercancerrecurrence.Methods:Sixty-fivepatientswith
bladdercancertreatedatthedepartmentofurologyofXuzhouCentralHospitalinJiangsuProvincewereincluded
retrospectivelyfrom March2017toJuly2022.Whenthepatientfirstdevelopedbladdercancer,thepreoperative
CTimages,bloodroutineandbiochemicaldatawerecollected.CTimageswerenormalized,andwerealsoran-
domlyrotated-40to40degreestoincreasedatainput.Twopredictionmodels(3Dconvolutionalneuralnetwork
andgradientboostingmachines)wereconstructedusingCTimages,bloodroutineandbiochemicaldata.Five-fold
cross-validationexperimentsandAUCcurvewereusedtoevaluatethepredictionperformanceof3Dconvolutional
neuralnetworkandgradientpusher.Results:Theaccuracyofthe3DconvolutionalneuralnetworktrainedbyCT
imageswas89.0%,andtheareaunderthecurvewas0.888.Theaccuracyofthegradientboostingmachines
trainedbasedonbloodroutineandbiochemicaldatawere94.7%and98.8%,andtheareaunderthecurvewere0.
898and0.996,respectively.Conclusion:Machinelearningapproachesshowgreatpotentialforpredictingrecur-
renceinpatientsaftertransurethralbladdertumorresection,andmayprovideinsightsintothedesignofrisk-level-
dependentadjuvanttherapies.
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　　膀胱癌是泌尿系统常见的恶性肿瘤,膀胱癌多

为非肌层浸润性(约占80%)[1],此类患者多选用

经尿 道 膀 胱 肿 瘤 电 切 术,但 术 后 复 发 率 可 达

50%[2]。降低复发风险的关键是根据患者的风险水

平提供合适的辅助治疗。目前常用的风险分类方法

有欧洲癌症研究和治疗组织风险表(EORTC)、西班

牙泌尿外科肿瘤治疗俱乐部评分模型(CUETO)和
美国泌尿学协会(AUA)/泌尿肿瘤学会(SUO)指南,
这些方法建立在临床和病理结果之上,如肿瘤的数

量、大小、侵袭深度等[3-5]。然而,多数研究报道发

现EORTC和 CUETO 对膀胱癌复发风险分层的

预测能力不足[6]。近年来,机器学习因其较高的计

算能力而被广泛应用于癌症预测和预后[7]。因此,
需要一种新的机器学习模型来预测膀胱癌的复发

风险。
到目前为止,只有少数研究试图使用机器学习

和深度学习来预测膀胱癌复发风险。一些机器学习

研究旨在通过从组织病理学切片和病例中手动提取

特征来预测复发[8-9]。利用CT图像预测膀胱癌复发

风险的文献较少,但可以肯定的是利用CT图像可以

预测膀胱癌分期[10]、判断膀胱癌是否浸润肌层[11]以

及评估膀胱癌的治疗[12]。且查阅文献发现,血常规

和生化数据在筛查膀胱癌和评估患者预后方面有一

定预测能力[13-14]。本研究旨在探究新兴的人工智能

算法在预测膀胱癌复发方面的价值。
1　资料与方法

1.1　临床资料

回顾性纳入2017年3月—2022年7月于徐州

市中心医院泌尿外科治疗的65例膀胱癌患者,其
中男52例,女13例;复发患者17例,平均年龄

69.71岁;未复发患者48例,平均年龄67.04岁。
患者术后病理分期均为 T1N0M0,均行膀胱灌注治

疗,药物为吡柔比星或表柔比星。纳入标准:①均

行手术治疗,术后病理证实为非肌层浸润性尿路上

皮癌;②CT 图像于术前30d内完成。排除标准:
①术前CT图像伪影较重,影响评估;②首次手术

为膀胱根治性切除术;③合并其他系统恶性肿瘤

者。本研究已得到徐州中心医院伦理委员会的批

准(No:XZXY-LJ-20200708-024)
1.2　研究方法

1.2.1　数据收集　当每例患者最初被诊断为膀胱

癌时,收集患者术前CT图像、血常规及生化数据。
CT图像来自飞利浦BrillianceICT256。血液样本

送至徐州中心医院实验室进行检测。使用迈瑞

BC-5390进行血常规检测,并使用日立7600-020自

动生化分析仪检测肝肾功能。65例患者的血常规

和生化数据见表1。
1.2.2　数据预处理　CT图像调整到128×128×
64像素,对其进行归一化,用于三维卷积神经网络

的输入。将CT 图像随机旋转-40~40°,以增加

数据输入。对血常规和生化数据中的缺失,使用合

成少数过采样技术(syntheticminorityover-sam-
plingtechnique,SMOTE)解决。SMOTE 是一种

通过对少数类数据进行过采样,来实现数据增强的

方法[15]。我们对血常规和生化数据的变量重要性

也进行了分析。
1.2.3　五倍交叉验证　CT 图像的3D 卷积神经

网络的数据划分:首先,将全部65例患者数据随机

分为5个互斥的子集,每个子集包含13个患者。
这种分法确保了每个子集的数据分布尽可能相似。
在五倍交叉验证中,每一次实验中选择其中一个子

集作为测试集,其余4个子集合并作为训练集。这

个过程重复5次,每次选择不同的子集作为测试

集。在每一轮中,使用训练集训练模型,并在测试

集上评估模型的性能。记录每轮的性能指标[如准

确率、曲线下面积(areaunderthecurve,AUC)]。
在所有轮次完成后,综合这5次实验的性能指标,
计算平均值,以得到模型的整体性能评估。

使用血常规和生化数据的梯度提升机的数据

划分:为了使用血常规和生化数据建立梯度提升机

模型,并考虑到数据集中复发患者数量较少,我们

首先应用SMOTE算法进行数据扩增,以达到更平

衡的数据分布。具体来说,我们通过SMOTE将原

始的不平衡数据集扩增至包含92例患者的样本,
其中复发患者和非复发患者的数量相对平衡。在

数据扩增之后,我们从这92例患者中随机选取19
例作为独立的测试集,用于最终的模型评估。剩余

的73例患者则构成了训练集,用于模型的训练和

验证。
为了确保模型的泛化能力,我们采用了五倍交

叉验证的策略。具体来说,将训练集中的73例患者

随机分为5个子集,分别为15、15、15、14和14例患

者。在五倍交叉验证过程中,我们每次选择一个子

集作为验证集,而其他4个子集合并作为当前轮次

的训练集。这个过程重复5次,每次都选择不同的

子集作为验证集,以此确保每例患者的数据都有机

会被用作验证。在每一轮的交叉验证中,我们使用

当前的训练集训练梯度提升机模型,并在当前的验

证集上评估其性能。这样,我们可以收集每一轮的

性能指标(如准确率、AUC),以便进行后续的分析。
在完成所有五轮交叉验证后,我们将这些轮次

的性能指标综合起来,计算它们的平均值。这个平

均值反映了模型在不同子集上的整体性能,有助于

我们评估模型的稳定性和可靠性。最终,我们选取

在交叉验证中表现最佳的模型配置,应用于之前留

出的19例患者构成的测试集。通过在这个独立测

试集上的表现,我们可以更准确地评估模型在实际

应用中的效果。
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表1　65例患者血常规和生化数据 ■X±S
项目 复发组(17例) 未复发组(48例)
血常规

　嗜碱性粒细胞计数/(×109/L) 0.028±0.012 0.032±0.016
　嗜酸性粒细胞计数/(×109/L) 0.139±0.148 0.149±0.117
　嗜酸性粒细胞百分比/% 2.171±1.728 2.335±1.876
　单核细胞计数/(×109/L) 0.489±0.122 0.541±0.225
　单核细胞百分比/% 8.029±1.581 8.154±2.285
　中性粒细胞计数/(×109/L) 3.881±0.902 4.196±1.876
　中性粒细胞百分比/% 63.100±5.981 61.613±11.068
　嗜碱性粒细胞百分比/% 0.471±0.145 0.493±0.265
　大血小板数/% 28.347±8.671 29.365±8.795
　血细胞比容/% 41.988±4.960 40.524±5.821
　血红蛋白/(g/L) 138.706±15.695 133.630±20.157
　淋巴细胞计数/(×109/L) 1.626±0.506 1.785±0.792
　淋巴细胞百分比/% 26.229±5.395 27.404±9.397
　平均血红蛋白量/pg 30.700±1.965 30.874±2.110
　平均血红蛋白浓度/(g/L) 330.765±11.059 329.565±10.500
　红细胞平均体积/fL 92.841±4.912 93.661±5.218
　平均血小板体积/fL 10.400±1.077 10.567±1.093
　降钙素原/(ng/mL) 0.222±0.053 0.244±0.067
　血小板分布宽度/fL 12.859±2.421 12.420±2.250
　血小板/(×109/L) 213.118±46.984 234.391±74.012
　红细胞计数/(×1012/L) 4.549±0.667 4.345±0.661
　白细胞计数/(×109/L) 6.162±1.359 6.703±2.390
生化

　谷丙转氨酶/(U/L) 20.714±11.335 20.209±10.746
　碱性磷酸酶/(U/L) 94.571±30.246 82.628±18.782
　腺苷脱氨酶/(U/L) 9.614±2.529 6.770±2.907
　氯/(mmol/L) 101.486±2.505 101.086±2.941
　谷草转氨酶/(U/L) 22.000±9.350 20.442±6.135
　白蛋白/(g/L) 43.257±3.361 41.160±4.240
　钙/(mmol/L) 2.439±0.078 2.344±0.120
　直接胆红素/(μmol/L) 3.914±1.843 4.328±2.013
　肌酐/(μmol/L) 53.757±10.064 64.523±18.375
　葡萄糖/(mmol/L) 5.014±0.418 5.878±1.570
　谷氨酰转移酶/(U/L) 28.000±24.779 27.093±18.922
　总胆汁酸/(μmol/L) 5.229±3.633 5.509±5.263
　尿酸/(μmol/L) 295.757±48.802 302.847±72.048
　镁/(mmol/L) 0.894±0.060 0.902±0.136
　钠/(mmol/L) 140.200±2.270 140.453±2.581
　白蛋白/球蛋白比 1.600±0.245 1.728±0.301
　磷/(mmol/L) 1.139±0.109 1.070±0.196
　CHE/(U/L) 9271.714±1141.615 7257.047±2206.267
　球蛋白/(g/L) 27.543±4.789 24.472±4.502
　总蛋白/(g/L) 70.800±7.332 65.633±7.288
　前白蛋白/(mg/L) 286.286±41.039 215.372±63.137
　总胆红素/(μmol/L) 11.914±4.039 11.895±5.138
　钾/(mmol/L) 4.017±0.297 4.147±0.320

　　注:CHE:胆碱酯酶。

1.2.4　机器学习模型　三维卷积神经网络由4个

三维卷积层和2个全连接层组成。在每个时期

(epoch)中,CT 图像被随机分为32批(batches),
总共250个时期以 Adam 优化器优化的学习速率

运行。使用网格搜索和微调来优化超参数。梯度

提升机是回归或分类树模型的集合,在我们的工作

中,它是使用血常规和生化数据来预测复发风险

的。树的最大深度限制为5,叶的最小观测次数限

制为10。采用五倍交叉验证的方法评价三维卷积

神经网络和梯度提升机的性能。二进制交叉熵是
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模型评价的度量指标。三维卷积神经网络使用

Python中带有 TensorFlow的 KERAS实现,梯度

提升机使用Python中的 H2O.AI实现[16]。
2　结果

2.1　三维卷积神经网络预测膀胱癌复发

通过五倍交叉验证验证结果,我们发现基于

CT图像预测膀胱癌复发的准确率较高,分别为0.
920、0.920、0.920、0.770、0.920(表2),AUC分别

为0.900、0.970、0.780、0.830和0.960(图1),三
维卷积神经网络实现了89.0%的准确率,AUC为

0.888(图2)。
2.2　梯度提升机预测膀胱癌复发

使用血常规训练的梯度提升机的准确率为

94.7%,AUC为0.898(表3)。如图3所示,这是

梯度提升机中的一个树,其中根在矩形的变量处被

分割为分支。当分割变量在一个数据点中不可用

时,该数据点将通过“[NA]”路径传递到下一个节

点。椭圆中的值是在梯度提升树模型中的修正值。
生化 数 据 训 练 的 梯 度 提 升 机 的 准 确 率 为

98.8%,AUC为0.996(表4)。梯度提升机中的其

中一树模型如图4所示。
变量的重要性是通过计算每个变量的相对影

响来确定的。也就是说,该变量是否在树模型中被

选择进行分割。图5和图6显示了每个梯度提升

机的变量重要性。在血常规模型中,中性粒细胞百

分比是影响最大的变量,其次是淋巴细胞百分比和

单核细胞计数。在生化模型中,CHE和前白蛋白

是最重要的变量。

表2　CT图像的五倍交叉验证结果

项目 1 2 3 4 5 平均值

准确率

　训练集 0.900 0.800 0.820 0.900 0.750 0.834
　测试集 0.920 0.920 0.920 0.770 0.920 0.890
AUC
　训练集 0.950 0.930 0.930 0.950 0.710 0.894
　测试集 0.900 0.970 0.780 0.830 0.960 0.888

图1　基于CT图像的五倍交叉验证的ROC曲线 图2　基于CT图像的三维卷积神经网络的平均ROC曲线

表3　使用血常规的梯度提升机的五倍交叉验证结果

项目 1 2 3 4 5 平均值

训练集

　准确率 0.870 1.000 0.870 0.790 1.000 0.906
　AUC 0.810 1.000 0.910 0.730 1.000 0.890
测试集

　准确率 0.947
　AUC 0.898

·514·史振铎,等.基于人工智能利用术前CT图像、血常规及生化数据预测膀胱癌复发的临床研究第5期 　



注:NEUT%:中性粒细胞百分比,PLT:血小板,WBC:白细胞,LYMPH%:淋巴细胞百分比,RDW-C:红细胞分布宽度,

MONO:单核细胞,RBC:红细胞。
图3　血常规数据训练的梯度提升机中的树模型

表4　使用生化的梯度提升机的五倍交叉验证结果

1 2 3 4 5 平均值

训练集

　准确率 0.930 1.000 0.930 1.000 1.000 0.972
　AUC 0.980 1.000 0.960 1.000 1.000 0.988
测试集

　准确率 0.988
　AUC 0.996

图4　生化数据训练的梯度提升机中的树模型

图5　GBM血常规模型

图6　GBM生化数据模型

3　讨论

利用病理结果来预测膀胱癌的复发已被报道。
但基于病理切片的预测依赖于组织形态学特征。
相比之下,CT图像中膀胱的三维结构与血常规和

生化数据形成了不同的预测特征。目前在膀胱癌

的术前检查中CT是常规检查,为了探索其中包含

的影像学信息,众多研究者对其进行了研究。Xu
等[10]利用60例膀胱癌患者的术前 CT图像,通过

深度学习方法对病理分期进行预测,结果发现 T1
期准确率为50.01%,T2a期准确率为91.65%;
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T2b、T3、T4 期分别为 100.00%;总体准确率为

96.69%,与 病 理 结 果 比 较 差 异 无 统 计 学 意 义。
Qian等[17]利用多期增强CT图像预测膀胱癌2年

复发率,结果发现训练组和验证组的 AUC分别为

0.813和0.838,具有较好的预测能力。除此之外

对于本研究患者术后进行膀胱灌注化疗药物,通过

查阅文献发现,吡柔比星和表柔比星均为蒽环类药

物,且二者对膀胱癌复发方面的疗效相近[18]。在

我们的研究中,基于CT图像的三维卷积神经网络

获得了89.0%的准确率,AUC为0.888。再次证

明CT图像具有预测膀胱癌复发的价值,且我们的

三维卷积神经网络有2个优点。首先,本研究未勾

画感兴趣区域,而是将整个膀胱组织纳入研究,这
不仅包含了CT常规的临床信息,还纳入了解剖学

特征———膀胱内前列腺突出度。已有研究表明前

列腺突出与非肌层浸润性膀胱癌的预后相关[19]。
其次,我们研究使用的是卷积神经网络,随着卷积

层数量的增加,网络会识别从简单到复杂的各种特

征,不需要手动提取变量特征,这也减少勾画感兴

趣区域(ROI)的时间。
在先前的研究中,D'Andrea等[20]收集了918

例非肌层浸润性膀胱癌(NMIBC)患者的术前血常

规数据用于探索与复发相关的标志物,Cox回归分

析发现中性粒细胞与淋巴细胞比值(NLR)≥3与

无复发生存期和无进展生存期有关,此值提高了模

型预测复发的能力。Liu等[21]发现中性粒细胞与

膀胱癌病理分级有关,中性粒细胞和 NLR是膀胱

癌的不良预后指标。Kimura等[22]对术前CHE与

肿瘤学结局进行 Cox回归分析发现,CHE低水平

的5 年无复发生存期为 41.1%,而正常患者为

70.0%。在本研究的梯度提升机中,血常规和生化

数据也包含膀胱癌复发风险的上述预测信息。根

据变量重要性分析,梯度提升机最具影响的2个特

征是血常规的中性粒细胞与淋巴细胞百分比,以及

生化数据中的CHE水平。这些发现与之前的研究

一致,即 NLR 的升高[23]及 CHE[22,24]可能与膀胱

癌患者的无复发生存期相关。在先前研究 NLR的

文献中,曾使用 Kaplan-MeierCox比例风险模型方

法[25-27]、Kaplan-Meier曲线和对数秩检验方法[28]等

多种方法进行研究分析,而使用人工智能模型研究

术前NLR和CHE的研究较少。在本研究中使用的

梯度提升机是目前较为先进、功能强大的模型。在

预测其他癌症[29]中显示出良好的性能。
但是本研究也具有局限性,其一是来自单一中

心,需大样本量的多中心研究进一步验证。作为探

索性研究,我们的目的是分别证明 CT 图像、血常

规和生化数据对复发风险分层的预后价值。这也

是此研究的一项局限,未能将膀胱癌患者的术前

CT图像、血常规和生化数据进行有机融合,这是我

们后续研究继续需要解决的内容。当我们从多个

中心收集更多的后续数据时,将建立一个更大、更
平衡的数据集,将多源数据进行结合,研发新的混

合深度学习模型。另一个限制是只涉及单一影像

学资料。未来的工作将致力于建立一个基于多种

影像学数据的机器学习模型。总之,我们提出的机

器学习方法在膀胱癌复发风险预测方面显示出了

良好的结果,从而为设计风险水平依赖的辅助治疗

提供了潜在的工具。
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