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多模态模型在肾脏病领域的应用

武琪琪ꎬ成淼淼ꎬ肖晓燕
(山东大学齐鲁医院肾内科ꎬ山东 济南 ２５００１２)

摘要:肾脏是维持人体健康的重要器官ꎬ其功能障碍相关疾病由多种病因引发ꎬ依据疾病发展过程ꎬ通常分为急性

肾损伤和慢性肾脏病ꎮ 临床上通过实验室检查、影像学和肾组织活检等方法发现ꎮ 在人工智能迅速发展的今天ꎬ
基于多模态模型的人工智能是一个新兴发展的专业领域ꎬ也是一个高效分析和挖掘数据的方法ꎬ为肾脏病个体化

精确诊治提供了可能性ꎮ 近年来ꎬ基于多模态模型的人工智能技术已被广泛应用于急性肾损伤、慢性肾脏病、血
液透析、肾移植和肾脏肿瘤等多种临床场景ꎬ为疾病的精准管理治疗提供了支持ꎮ 本文就多模态模型方法论、多
模态模型在肾脏病领域的应用、当前面临的挑战及未来展望进行综述ꎬ旨在为多模态模型在肾脏病领域的进一步

推广应用提供参考ꎬ并揭示其在临床实践应用中的巨大优势和潜力ꎮ
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　 　 目前全球肾脏病的发病率呈日益上升趋势ꎬ但
其在精准化、高效化诊断和治疗方面面临着诸多挑

战ꎮ 传统的非侵入性检查有时对临床肾功能损害不

敏感ꎬ侵入性检查由于成本高、并发症等原因不适合

长期监测疾病ꎬ且肾脏病复杂多样ꎬ依靠单一检查方

法往往无法早期诊断治疗[１￣３]ꎬ因此迫切需要一种

可以全面综合高效分析肾脏病的新技术ꎮ 近年大语

言模型的发展备受瞩目ꎬ但是由于只能处理零散的

文本信息或者单一的图像信息ꎬ在处理多源融合信

息方面存在局限性ꎮ 多模态模型作为人工智能
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(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ＡＩ)的一个新兴领域ꎬ可以进

行数据挖掘和整合多源信息ꎬ详细准确地分析ꎬ在肾

脏病早期发现、诊断准确性及疾病预后预测等方面

显示出巨大潜力ꎮ
多模态模型是指在机器学习和人工智能领域

中ꎬ能够处理和整合来自多种不同类型数据源或模

态的信息的模型ꎬ通常包括但不限于文本、图像、视
频、音频和传感器数据[４￣５]ꎮ 多模态模型是人工智

能中一个不断发展的领域ꎬ大多使用深度学习或者

机器学习的方法作为处理和学习多源数据的框架ꎬ
结合文本、图像和语言等多种模态ꎬ使得它们在处理

文字、图像和语言等多模态信息处理能力方面展示

出令人瞩目的能力[６]ꎮ 在肾脏病中ꎬ多模态模型通

过在大量数据集上训练ꎬ成功整合图像、基因、临床

数据等多个信息源ꎬ以期实现疾病的早期诊断ꎬ精准

治疗ꎬ复发和生存预测等各个临床场景的高精度性

和鲁棒性[７￣１１]ꎮ
多模态模型已经越来越多地被应用于各种肾

脏病的预测和分类ꎬ特别是肾脏肿瘤和前列腺

癌[１２￣１３] ꎬ此外ꎬ在急性肾损伤、慢性肾脏病、血液透

析、肾移植等方面多模态模型也展现出极大优势ꎮ
本文就多模态模型的方法论及多模态模型在肾脏

病领域的应用进行综述ꎬ揭示其在临床实践中的

应用ꎮ

１　 多模态模型方法论

构建多模态模型涉及数据采集、数据预处理、构
建多模态模型和模型可解释性一系列步骤ꎬ这些步

骤对于开发、训练多模态模型并应用到临床实践中

至关重要ꎮ
模态选择涉及数据选择和采集ꎬ为了开发多模

态模型ꎬ需要从多种数据源中获取数据ꎮ 数据集的

大小对后续模型学习过程的准确性和泛化能力至关

重要ꎬ多源数据可以减少数据偏差ꎬ提高模型性能[１]ꎮ
数据预处理是确保数据集准确性和一致性的重

要步骤ꎮ 数据清洗包括重复项删除、去除噪声数据、
填补缺失值[１４]ꎮ 对于类别型数据ꎬ可使用独热编码

方法转换为数值型数据ꎬ进行数据标准化处理使数

据具有可比性[１５]ꎮ 数据扩充通过数据整合(如统一

图像分辨率)和数据增强(如图像的旋转、缩放、位
移)增加数据量ꎬ提高模型的训练效果和泛化能

力[１６]ꎮ 数据融合可以实现将不同数据特征拼接成

一个综合向量ꎬ为模型提供更高的诊断性能[１７]ꎮ
构建多模态模型包括选择模型架构、模型训练

及验证ꎮ 架构选择是根据数据类型和分析需求进行

选择的过程ꎬ深度学习和机器学习常被用来分析多

模态数据ꎮ 对于深度学习(ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＤＬ)ꎬ卷
积神经网络( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)、
Ｕ￣Ｎｅｔ 网络通常用来处理图像数据(例如 ＣＴ、ＭＲＩ、
ＰＥＴ、超声)ꎬＵ￣Ｎｅｔ 网络、ＳｔａｒＤｉｓｔ 网络在面对图像

分割时也非常出色ꎬＲｅｓＮｅＳｔ、ＲｅｓＮｅｔ 和 ＸＣｉＴ 网络

被用作构建模型的高性能图像特征提取组件[１８￣２０]ꎮ
对于机器学习(ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭＬ)ꎬ极端梯度提

升(ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬ ＸＧＢｏｏｓｔ)、轻量梯度

提升机 ( ｌｉｇｈｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＬｉｇｈｔＧ￣
ＢＭ)、 线性核支持向量机 ( ｌｉｎｅａｒ ｋｅｒｎｅｌ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ￣Ｌｉｎ)可处理临床和图像的组

合数据[２１￣２３]ꎻ消息传递神经网络(ｍｅｓｓａｇｅ ｐａｓｓｉｎｇ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＭＰＮＮ)模型可处理化合物结构向

量和物理化学的组合特征[２４]ꎻ在处理基因数据和临

床数据的组合数据时ꎬ可选择 Ｌａｓｓｏ 回归和递归特

征消除( ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎꎬ ＲＦＥ)进行建

模[２５]ꎮ 进而通过模型训练ꎬ将预处理的训练数据输

入所选架构中并调整参数以最小化预测输入和输出

之间的差异ꎮ 超参数设置(如学习率、迭代次数和权

衡参数)对于控制模型行为的变量具有重要作用ꎮ 模

型训练过程中需要不断调整超参数ꎬ进而找到最优参

数组[１０]ꎬ而后进行模型验证(如交叉验证)ꎬ通过验证

集优化和调整模型ꎬ建立最优模型[２６]ꎮ
评估模型性能是确保模型可靠性的关键步骤ꎮ

准确性、召回率、精确度、接受者操作特征曲线下面

积 ( ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＲＯＣ)等指标常用于评估分类和对比筛

选任务中模型性能[２７]ꎮ Ｄｉｃｅ 分数、体积偏差和平均

豪斯多夫距离(ｈａｕｓｄｏｒｆｆ ｄｉｓｔａｎｃｅ)ꎬ可评估模型在图

像分割任务中的性能[２８]ꎮ 校准曲线和决策曲线分

析(ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＤＣＡ)可评估模型的临

床实用性[１８]ꎮ
模型可解释性ꎬ有助于理解模型决策过程、区分

复杂数据的权重以提高模型可靠性ꎮ 沙普利可加性

特 征 解 释 方 法 ( ｓｈａｐｌｅｙ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓꎬ
ＳＨＡＰ)可以为模型每个重要特征分配重要值ꎬ使模

型决策过程更加透明ꎮ 此外ꎬ局部可解释性模型诊

断解释 ( ｌｏｃａｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ￣ａｇｎｏｓｔｉｃ ｅｘｐｌａｎａ￣
ｔｉｏｎｓꎬ ＬＩＭＥ)可以根据模型在特定预测周围的局部

行为解释模型的决策过程ꎬ注意力权重通过关注输

入数据并为不同的输入数据分配权重ꎬ从而提高模

型可解释性[８ꎬ１４]ꎮ
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２　 多模态模型在肾脏病中的应用

基于多模态数据融合的人工智能模型已经广泛

应用于肾脏病ꎬ包括急性肾损伤、慢性肾脏病、血液

透析、肾移植和肾细胞癌等ꎮ
２.１　 急性肾损伤

急性肾损伤可由多种原因导致ꎬ研究人员根据

导致急性肾损伤的不同原因ꎬ利用临床信息ꎬ影像数

据等开发多模态模型ꎬ以提高急性肾损伤的早期预

测和干预治疗的能力ꎮ Ｃｈｅｎ 等[２５] 评估了多参数磁

共振成像对肾冷缺血再灌注损伤大鼠模型的肾损伤

分级性能ꎬ通过 Ｌａｓｓｏ 回归选择特征ꎬ使用支持向量

机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬ ＳＶＭ)、Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归和

随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)等多种分类器构建模

型ꎬ经验证模型病理分类准确率达到 ８０％以上ꎮ 早

发现早治疗对于急性肾损伤的预后至关重要ꎬＬｉｕ
等[２９]建立了急性肾损伤预测模型ꎬ识别在发病前不

同时间点可改变因素(如ꎬ电解质平衡、高风险药物

使用、护理策略等)对急性肾损伤的影响ꎬ模型有效

地提高了对可改变因素的关注ꎬ预测准确性可达

８０％ꎮ 术后急性肾损伤的发生率约为 １２％[３０]ꎬ
Ｈｏｆｅｒ 等[３１] 通过整合来自不同临床数据源(实验室

数据、药物使用和手术信息)的特征向量ꎬ构建了 ９
个包含以上特征的模型ꎬ其中包含所有特征的模型

对术后急性肾损伤的预测准确性高达 ７５％ꎮ
２.２　 慢性肾脏病

在慢性肾脏病的研究中ꎬ多模态模型通过整合

影像学数据、临床数据、病理特征等来预测慢性肾脏

病纤维化或者辅助诊断慢性肾脏病ꎮ
慢性肾脏病的早期预测、及时发现并干预对肾

功能的保护和恢复至关重要ꎮ Ｗｅａｖｅｒ 等[３２] 纳入

２２５ 例患有后尿道瓣膜 ( ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｕｒｅｔｈｒａｌ ｖａｌｖｅꎬ
ＰＵＶ)的儿童ꎬ使用 ＲＦ 构建基于成像特征和临床数

据的集成模型并评估其在预测 ＰＵＶ 儿童慢性肾脏

病进展方面的性能ꎬ研究采用大量样本交叉验证的

方法来减轻机器学习模型存在的的泛化性问题ꎬ最
终集成模型表现出较高的预测准确性ꎬ一致性指数

达到 ０.８２ꎮ 此外ꎬＧｅ 等[１]使用放射组学和临床特征

相结合的多元逻辑回归方法构建模型ꎬ经验证该模

型可以提高传统超声对慢性肾脏病患者肾小管间质

纤维化的诊断性能ꎮ 同样ꎬ也有研究整合磁共振、肾
脏功能及肾组织病理学参数建立多模态模型ꎬ预测

肾脏纤维化程度[３３]ꎮ 另外ꎬＱｉｎ 等[３４]将连续灰阶超

声、超级微血管成像和应变弹性成像输入 ＲｅｓＮｅｔ１８

网络构建多模态模型以预测慢性肾脏病患者早期纤

维化ꎮ
在慢性肾脏病的辅助诊断方面ꎬ研究人员同样

应用多模态模型进行探索ꎮ Ｌｅｅ 等[３５] 评估了将计

算机提取的可测量特征与 ＣＮＮ 相结合对慢性肾脏

病超声图像计算机辅助诊断准确性的影响ꎬ共提出

了 ３ 种模型ꎬ第 １ 种仅用超声图像训练的模型准确

率为 ８１％ꎻ第 ２ 种结合自动提取肾脏长度和回声特

征的图像训练模型准确率提高至 ８８％ꎻ第 ３ 种模型

将临床信息合并在用 ＣＮＮ 和可测量特征训练的模

型中ꎬ准确率达到 ９１％ꎬ但因应用于分割和分类的

验证集不相同可能导致整体性能高估ꎮ
慢性肾脏病所导致的肾脏纤维化、肾功能恶化

是一个不可逆过程ꎬ目前仍没有确切的治疗方法ꎬＳｉ
等[３６]通过整合血浆蛋白质组和转录组数据ꎬ涉及两

样本孟德尔随机化分析ꎬ汇总数据的孟德尔随机化

分析及共定位分析ꎬ设计了一个全面分析流程以发

现慢性肾脏病或者肾功能损害的潜在药物靶点ꎬ最
终成功识别了 ３２ 个潜在治疗靶点ꎮ
２.２.１　 ＩｇＡ 肾病

ＩｇＡ 肾病( ｉｍｍｕｎｏｇｌｏｂｕｌｉｎ ａ ｎｅｐｈｒｏｐａｔｈｙꎬＩｇＡＮ)
是最常见的原发性肾小球疾病ꎮ Ｑｉｎ 等[３７] 开发了一

种新型组合提名图模型即多模态模型ꎬ用于无创区

分 ＩｇＡＮ 和非 ＩｇＡＮꎬ在患者接受肾脏活检前一天进

行超声和微血管成像检查ꎬ并结合临床因素构建模

型ꎬ经评估测试队列的 ＲＯＣ 为 ０.８８４ꎬ显示出强大的

区分能力ꎮ 此外ꎬ有研究将时间变量的临床和病理

数据融合ꎬ开发了一个多变量动态模型以预测 ＩｇＡ
肾病患者肾衰竭的风险[３８]ꎮ 该研究共纳入 １８ 个肾

脏中心的 ２ ０５６ 例 ＩｇＡ 肾病患者ꎬ通过递归神经网

络( ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)构建模型以处理

和预测时间序列信息与 ＩｇＡ 患者预后之间的依赖关

系ꎬ经评估该模型一致性指数 ０.９３ꎬ具有较高预测能

力ꎮ 杨玲[３９]采用多种磁共振技术相结合的方法ꎬ对
志愿者和 ＩｇＡ 肾病患者进行扫描获取多模态图像数

据ꎬ通过这些图像提取纹理数据等特征ꎬ基于这些特

征建立 ＩｇＡ 肾病患者病理分级影像预测模型及类固

醇激素疗效预测模型ꎬ在区分不同病理分级的

ＩｇＡ 肾病患者和预测类固醇激素疗效方面展示出其

特色ꎮ
２.２.２　 糖尿病肾病

糖尿病肾病是糖尿病的微血管并发症之一ꎬ是
糖尿病导致的慢性肾脏病ꎬ也是肾脏纤维化和终末

期肾病的主要原因之一ꎮ Ｃｈｅｎ 等[４０] 构建多模式磁

共振成像模型以评估糖尿病肾病肾功能损害ꎬ将成
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像特征和临床特征输入机器学习算法中ꎬ选择稳健

的基于 Ｔ２ 加权成像的肾功能评估模型ꎬ通过结合

测量的血氧水平依赖性(ｂｌｏｏｄ ｏｘｙｇｅｎ ｌｅｖｅｌ ｄｅｐｅｎｄ￣
ｅｎｔꎬ ＢＯＬＤ)和弥散加权成像(ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｉｍ￣
ａｇｉｎｇꎬ ＤＷＩ)值构建了多模式磁共振成像模型ꎬ提
高了其在评估肾纤维化方面的性能ꎮ
２.２.３　 常染色体显性多囊肾

常染 色 体 显 性 多 囊 肾 ( ａｕｔｏｓｏｍａｌ ｄｏｍｉｎａｎｔ
ｐｏｌｙｃｙｓｔｉｃ ｋｉｄｎｅｙ ｄｉｓｅａｓｅꎬ ＡＤＰＫＤ)是一种常见的遗

传性肾脏病ꎬ主要表现为双侧肾脏出现多个大小不

一的囊肿ꎬ可导致肾功能衰退甚至肾衰竭ꎮ ＡＤＰＫＤ
进展需要体积测量来实现ꎬ要求测量变异性低ꎬ因此

Ｈｅ 等[４１]通过利用所有脉冲序列获得多次测量以减

少 ＡＤＰＫＤ 患者 ＭＲＩ 上器官体积测量的变异性ꎬ旨
在提高测量的精确性ꎬ该研究使用了 ４１３ 例受试者

的 Ｔ１、Ｔ２、ＳＳＦＰ、ＤＷＩ 和 ＣＴ 序列数据ꎬ训练基于

ｎｎＵ￣ｎｅｔ 的 ３Ｄ 多模态多类别分割模型ꎬ经验证该模

型的检测－再检测重现性优于参与的 ５ 位放射科医

生ꎬ分类准确性与放射科医生相当ꎮ
２.２.４　 肾动脉狭窄

肾动脉狭窄( ｒｅｎａｌ ａｒｔｅｒｙ ｓｔｅｎｏｓｉｓꎬ ＲＡＳ)是继发

性高血压的常见病因ꎬ可以导致肾脏灌注不足、慢性

肾脏病甚至终末期肾病ꎬ及时诊断治疗对预后至关

重要ꎮ 因此ꎬ有研究基于超声扫描图像、光谱波形和

临床信息的融合技术开发了 ３ 种用于肾动脉狭窄的

辅助诊断深度学习模型ꎬ分别为 ＲｅｓＮｅＳｔ、ＲｅｓＮｅｔ 和
ＸＣｉＴꎬ通过精确度、准确率和 Ｆ１ 分数等指标评估模

型ꎬ经评估 ３ 个 ＤＬ 模型的预测准确率均超过

８０％[１８]ꎮ
２.３　 血液透析

血液透析过程中低血压和高血压都与患者的不

良预后密切相关ꎬ因此ꎬＹｕｎ 等[４２] 通过构建融合时

间序列数据和静态临床数据的多模态模型ꎬ以实时

预测血液透析中的低血压和高血压ꎬ该模型通过序

列到序列的注意力网络ꎬ经 ＡＵＲＯＣ 和精确率－召回

率曲线下面积验证ꎬ表明该模型实现了对低血压和

高血压的实时双重预测ꎬ但该模型主要强调与血压

相关的结果ꎬ没有解决透析中其他的并发症ꎬ如心律

失常、高脉压和猝死ꎮ
２.４　 肾移植

肾移植是终末期肾病患者的有效治疗方法之

一ꎬ但是肾移植是一个复杂的过程ꎬ移植后炎症反

应、免疫反应等也会给患者带来不利后果ꎮ Ｓｈｅｈａｔａ
等[４３]介绍了一种名为 ＲＴ￣ＣＡＤ 的计算机辅助诊断

系统ꎬ旨在非侵入性地评估早期肾移植后肾脏功能

状态ꎬ该系统整合了两种影像资料和两种临床资料ꎬ
经过 ｋ 折交叉验证ꎬ该系统对区分急性肾排斥和非

排斥方面具有较高可靠性ꎬ达到准确率 ９３.３％、敏感

性 ９０.０％和特异性 ９５.０％ꎮ 此外ꎬ旨在为肾移植患

者提供更准确的长期肾功能预测ꎬＺｈｕ 等[１５] 开发多

模态模型以预测移植后 １ 年的肾功能ꎬ该模型整合

了 ２ 个超声成像特征、４ 个临床特征和 ６ 个放射组

学特征ꎬ经评估该模型的预测准确性达到 ８２％ꎮ
２.５　 肾细胞癌

肾细胞癌是一种起源于肾脏的恶性肿瘤ꎬ是最

常见的肾脏癌症类型ꎮ 为了改善肾细胞癌的诊断精

度、治疗效果以及患者预后评估ꎬ多模态模型的应用

为相关研究提供了一种高效的途径ꎮ
２.５.１　 多模态模型在 ＲＣＣ 诊断中的应用

肾活检的高精度分析是为患者提供诊断和靶向

治疗的关键ꎮ Ｓｉｅｇｅｒｉｓｔ 等[４４] 根据肾脏活检组织切

片ꎬ构建多模态深度学习工具箱ꎬ该模型结合空间单

细胞转录组学、(超)形态测量学和经典组织学ꎬ实
现识别较少见的肾脏细胞类型中局部转录变化、空
间单细胞水平上单 ｍＲＮＡ 分辨率ꎬ以提高肾脏活检

的诊断精度ꎮ 肾癌中的肉瘤样分化与预后不良有

关ꎬ但怀疑为肾细胞癌的肿瘤不做常规活检进行组

织学评估ꎬ因此 Ｍａｚｉｎ 等[４５]开发了一种非侵入性方

法在术前检测肉瘤样分化ꎬ该方法使用机器学习技

术整合多参数磁共振成像数据(包括 Ｔ２ 加权成像ꎬ
非对比剂 Ｔ１ 加权脂肪饱和成像ꎬ对比增强动脉期

Ｔ１ 加权脂肪饱和成像以及对比增强静脉期 Ｔ１ 加权

脂肪饱和成像)进行分析ꎬ从而识别肾细胞癌中的

肉瘤样分化ꎮ
２.５.２　 多模态模型在 ＲＣＣ 治疗中的应用

肾脏肿瘤是一组具有不同组织学或遗传特征的

异质性癌症ꎬ需要特定类型的肿瘤治疗ꎬ有研究整合

了空间代谢组学和形态测量学数据以提高基于机器

学习的肾肿瘤亚型分类的准确性ꎬ经验证结合形态

计量和分子数据使肾癌亚型分类的平均准确率达到

８８.０４％[４６]ꎮ 另外ꎬ在转移性透明细胞肾癌(ｍｅｔａ￣
ｓｔａｔｉｃ ｃｌｅａｒ ｃｅｌｌ ｒｅｎａｌ ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａꎬ ｍｃｃＲＣＣ)治疗

方面ꎬ临床证据支持卡博替尼与免疫检查点抑制剂

联合治疗ꎬ但是这种协同作用的生物学基础尚未被

表征ꎬ因此 Ｄｕｒáｎ 等[４７]开发了一种称为治疗性能映

射的系统ꎬ探索卡博替尼与程序性细胞死亡蛋白 １
(ｐｒｏｇｒａｍｍｅｄ ｃｅｌｌ ｄｅａｔｈ ｐｒｏｔｅｉｎ １ꎬ ＰＤ１)抑制剂协同

作用机制ꎬ该系统应用人工神经网络和采样方法ꎬ融
合蛋白质组学、基因组学和转录组数据库以及挖掘

文本信息 (例如:文献信息)ꎬ提供了卡博替尼与
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ＰＤ１ 抑制剂联合治疗在 ｍｃｃＲＣＣ 观察到的协同抗

肿瘤效应的分子解释ꎬ预测了卡博替尼和 ＰＤ１ 抑制

剂如何通过调节多个细胞类型和细胞内位置来增强

彼此的疗效ꎬ但人工神经网络可能无法准确识别一

些尚未被发现或未纳入训练集的药物靶点关系ꎬ采
样方法在检测间接效应和涉及多个效应器的复杂机

制时灵敏度较低ꎮ
２.５.３　 多模态模型在 ＲＣＣ 患者预后评估中的应用

肾透明细胞癌( ｃｌｅａｒ ｃｅｌｌ ｒｅｎａｌ ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａꎬ
ｃｃＲＣＣ)是最常见的肾细胞癌类型ꎬ恶性程度高ꎬ早
期可无明显临床症状ꎬ病因尚未明确ꎮ Ｃｈｅｎｇ 等[４８]

整合了蛋白质组学和转录组学数据ꎬ开发了一个用

于 ｃｃＲＣＣ 预后评估的模型ꎬ该模型在预测 ｃｃＲＣＣ
患者的生存方面显示出高准确性ꎮ 此外ꎬＺｈｕ 等[４９]

应用多模态超声技术预测 ｃｃＲＣＣ 患者中细胞角蛋

白 ７(ｃｙｔｏｋｅｒａｔｉｎ７ꎬ ＣＫ７)的表达ꎬ该预测模型融合了

Ｂ 型超声、彩色多普勒血流成像和超声造影ꎬ通过单

变量和多变量逻辑回归分析ꎬ确定了与 ＣＫ７ 阳性相

关的独立因素ꎬ并验证了该模型具有较高预测能力

和临床实用性ꎮ
肾乳头状细胞癌(ｐａｐｉｌｌａｒｙ ｒｅｎａｌ ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａꎬ

ＰＲＣＣ)也是肾细胞癌中较常见的类型ꎬ多模态模型

对 ＰＲＣＣ 预后预测方面同样具有一定潜力ꎮ Ｈｕａｎｇ
等[１３]整合了长链非编码 ＲＮＡ 基础分类器、深度学

习全切片图像基础分类器和临床病理分类器ꎬ使用

ＣＯＸ 回归系数构建了一个多分类风险评分模型ꎬ旨
在准确预测术后局部(Ⅰ￣Ⅲ期)ＰＲＣＣ 复发ꎬ经验证

该多分类系统在训练集和两个验证集中一致性指数

达到 ０.８３１~０.８５８ꎬ具有较高预测准确性ꎬ并且可与

当前的分期系统一起使用ꎬ以更准确地预测疾病进

程ꎬ并为个体化辅助治疗策略提供信息ꎮ Ｍａｈｏｏｔｉｈａ
等[５０]开发了一个多模态人工智能框架ꎬ用于预测肾

细胞癌患者生存概率ꎬ该框架通过整合 ＣＴ 图像和

临床数据ꎬ利用 ３Ｄ ＣＮＮ 架构ꎬ在预测肾细胞癌患

者的生存概率方面显示出强大能力ꎮ

３　 当前挑战和未来展望

多模态模型在应用领域尚有一定局限性ꎬ模型

的准确分析是建立在输入大量不同形式融合数据的

基础上ꎬ而缺乏大量、多样化的数据集正是多模态模

型面临的重要挑战之一[４２]ꎮ 多模态模型的算法需

要大量数据来学习并作出准确预测ꎬ然而ꎬ高质量的

医学影像数据、临床数据、基因数据或者病理数据需

要不同领域多个医生甚至多个医疗机构协作收集ꎬ

不仅涉及收集数据的复杂性、数据收集标准的一致

性ꎬ还涉及共享数据时保护患者隐私的道德需求ꎮ
同时ꎬ还需考虑不同数据集之间的数据质量和平衡

问题ꎬ以避免由数据收集过程中所导致潜在的偏差

问题[１４]ꎮ 对于可用数据集太小的情况ꎬ有研究采用

迁移学习来对数据进行更好的学习和训练ꎬ使用现

有模型的参数初始化新模型ꎬ并在新的数据集上再

进行训练ꎬ可能会解决部分数据集较少的问题[３４]ꎮ
众多多模态模型在临床验证中虽表现出色ꎬ但

是在临床实践缺乏验证ꎮ 一方面可能是由于大多数

模型是在实验条件下开发出来的ꎬ在临床应用中可

能存在一定局限性ꎬ例如在数据资料参差不齐、应用

场景复杂多变或者有其他并发疾病时[１９]ꎻ另一方面

可能是由于多模态模型分析过程中的不透明性ꎬ使
得在输入和输出之间的因果关系难以阐明ꎬ从而产

生伦理风险ꎮ 当临床医生使用多模态模型进行临床

决策时ꎬ如果出现错误ꎬ由于缺乏算法可解释性和相

关的规定ꎬ很难明确责任方[５１]ꎮ 同时ꎬ在评估偏倚

风险时ꎬ无法实现决策中预测因素的明确定义ꎬ从而

给偏倚评估造成障碍ꎮ 因此有研究尝试在外部中心

更大规模地验证所建立的模型ꎬ如果能够得到与内

部验证同样满意的结果ꎬ可以在一定程度上减少可

解释性差对临床医生的影响[５２]ꎮ 此外ꎬ人工智能工

具(例如 ＳＨＡＰꎬＬＩＭＥ 技术)为一些模型提供了一

个可解释的框架ꎬ其中 ＳＨＡＰ 值用于量化每个属性

在预测中的影响ꎬ而 ＬＩＭＥ 则通过局部训练的替代

模型解释特定目标特征的行为[１４ꎬ３４]ꎮ 在某种程度

上可能打破了多模态模型的“黑盒”过程ꎬ但是当模

型过于复杂时ꎬ其可解释性尚需进一步探索ꎮ
尽管目前多模态模型在肾脏病领域的应用面

临一些挑战ꎬ但其未来的应用和发展仍然充满希

望ꎮ 多模态模型在肾脏病领域具有极大的潜力提

高疾病评估、诊断的准确性和高效性ꎬ从而实现早

期干预和更好的治疗效果ꎮ 此外ꎬ多模态模型对

基因变化与疾病关联的准确识别ꎬ显著改善患者

治疗并降低医疗成本ꎮ 由此可见ꎬ多模态模型未

来必定会融合更多数据信息ꎬ在更大规模、更多中

心的基础上进行研究ꎬ以提供更高的准确性ꎬ但是

同样应该注意疾病的关联性数据的融合ꎬ以提高

疾病的关联网络[１０] ꎮ 与此同时ꎬ也许可以通过对

大语言模型和大视觉模型 ( ｌａｒｇｅ ｖｉｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬ
ＬＶＭ)等单模态模型的训练数据进行收集整合ꎬ以
获得更多数据源ꎬ对数据进行特征提取、对齐以确

保数据质量或建立医学专业数据库来确保数据质

量的一致性ꎻ运用对抗网络、逆向推理机制和前瞻
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性研究提高模型的可信度及可解释性ꎬ同时应制

定将多模态模型等人工智能技术运用于医学方面

的法规ꎬ建立数据提供方、模型构建者和模型使用

者三级责任追踪体系ꎬ以避免相关责任纠纷ꎮ

４　 结　 论

多模态模型在数据融合和综合分析方面具有极

大潜力ꎬ广泛应用于肾脏病研究领域ꎮ 在肾脏病的

风险评估、早期诊断、治疗和预后等多种临床场景

中ꎬ表现出优良的性能ꎮ 然而ꎬ多模态模型由于数据

集的限制性ꎬ模型的可解释性和可重复性较差ꎬ在临

床实践中进行推广仍面临多重挑战ꎮ
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