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[摘要] 目的　探讨基于高千伏CT 影像组学和临床因素的联合模型预测痛风性关节炎单钠尿酸盐(MSU)结晶的价

值。方法　回顾性分析 2019年 1月－2023年 5月在衢州市人民医院经双能CT(DECT)明确诊断为关节旁MSU结晶沉积的

136例患者和关节旁非MSU钙化的79例患者的临床资料；按7:3的比例随机分为训练集(n=150)和验证集(n=65)用于预测模

型的构建及验证。从高千伏(135 kV)图像中提取影像组学特征，采用最小冗余-最大相关性和最小绝对收缩选择算子

(LASSO)回归筛选出 20个影像组学特征。采用逻辑回归、光梯度增强机(LightGBM)和支持向量机对所选特征进行建模，

并选出性能最佳的模型。采用多因素 logistic回归分析筛选关节旁MSU结晶沉积的危险因素，结合影像组学特征和临床变

量构建列线图模型。采用受试者操作特征(ROC)曲线下面积(AUC)评价各模型的预测效能。结果　多因素 logistic回归分析

显示，CT值是关节旁MSU结晶沉积的独立危险因素(P<0.001)。在 3种机器学习模型中，LightGBM模型具有最佳的预测

性能和良好的数据集鲁棒性，因此采用LightGBM模型构建列线图。列线图模型在训练集和验证集中预测关节旁MSU结

晶沉积的AUC分别为0.932和0.856，均高于0.85，明显高于临床模型(De-long检验，P<0.05)，但与影像组学模型差异无统

计学意义(De-long检验，P>0.05)。结论　基于高千伏CT影像组学分析可预测关节旁MSU结晶沉积，列线图模型及影像组

学模型的预测效能均较高，可为临床决策提供参考。
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[Abstract] Objective　To explore the value of a combined model based on high-kilovoltage CT radiomics and clinical factors 

for predicting monosodium urate (MSU) crystal deposition in gouty arthritis. Methods　The clinical data of 136 patients with MSU 

crystal deposition adjacent to joints confirmed by dual-energy CT (DECT) and 79 patients with non-MSU calcifications adjacent to 

joints were retrospectively analyzed. The dataset was randomly divided into a training set (n=150) and a validation set (n=65) at a 

ratio of 7: 3 for the construction of predictive models. Radiomic features were extracted from high-kilovolt (135 kV) images, and 20 

radiomic features were selected using minimum redundancy-maximum relevance and least absolute shrinkage and selection operator 

(LASSO) regression. Logistic regression, light gradient boosting machine (LightGBM), and support vector machine models were 

built based on the selected features, and the best-performing model was identified. Multivariate logistic regression analysis was used to 
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screen for risk factors associated with MSU crystal deposition adjacent to joints. A nomogram model was then constructed by 
integrating radiomic features and clinical variables. The diagnostic performance of the models was evaluated by means of the receiver 
operating characteristics (ROC) area under the curve (AUC). Results　Multivariate logistic regression analysis revealed that CT 
value was an independent risk factor for MSU crystal deposition adjacent to joints (P<0.001). Among the three machine-learning 
models, the LightGBM model demonstrated the best predictive performance and good dataset robustness. Therefore, the nomogram 
was constructed using the LightGBM model. The AUCs of the nomogram model for predicting MSU crystal deposition in the training 
and validation sets were 0.932 and 0.856, respectively, both exceeding 0.85 and significantly higher than those of the clinical model 
(De-long test, P<0.05). No statistically significant difference was observed between nomogram model and radiomics model (De-long 
test, P>0.05). Conclusions　High-kilovoltage CT radiomics analysis can predict MSU crystal deposition adjacent to joints. The 
nomogram model and the radiomics model both demonstrate high diagnostic performance, which can provide valuable references for 
clinical decision-making.
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痛风性关节炎(gouty arthritis，GA)是一种代谢

性、晶体相关性关节风湿性疾病，其诱因为嘌呤代

谢紊乱和(或)尿酸排泄减少引起的高尿酸血症所致

的单钠尿酸盐(monosodium urate，MSU)结晶在关节

周围蓄积[1]，好发于第一跖趾关节。随着高蛋白、

高嘌呤饮食的增多，GA 已成为国内临床的多发病、

常见病[2]。近年来的统计数据显示，GA患病率在欧

美发达国家为 3%~5%[3]，在中国为 1%~3%[4-5]，并呈

年轻化趋势。目前诊断GA的金标准为关节腔穿刺或

痛风石抽吸物MSU结晶检查，因其为有创操作，应

用范围受限；双能 CT(dual energy CT，DECT)可用

于识别关节MSU结晶沉积，但设备昂贵，在基层及

偏远地区医院难以普及，且增加了患者的照射剂量

和治疗费用[6-7]。影像组学可通过病灶分割、特征数

据提取、数据库建立和个体化数据分析等步骤，解

码隐含在医学影像中的数字化信息，用于疾病的诊

治和预后评估[8]。本研究采用CT影像组学方法，基

于DECT的高千伏(135 kV)单序列图像联合部分临床

指标建立列线图模型，用于识别和预测关节旁MSU
结晶沉积，旨在为GA病程进展和药物治疗效果的评

估提供参考依据。

1　资料与方法

1.1　研究对象　选取 2019 年 1 月－2023 年 5 月在衢

州市人民医院行DECT关节平扫的215例患者的临床

及影像资料进行回顾性分析；其中经DECT检查诊断

为 MSU 结晶者 136 例，诊断为非 MSU 钙化者 79 例；

按7:3的比例随机分为训练集(n=150，其中MSU结晶

者93例，非MSU钙化者57例)与验证集(n=65，其中

MSU结晶者 43例，非MSU钙化者 22例)，分别用于

预测模型的构建及验证。纳入标准：(1)完成 DECT
扫描及能谱分析；(2)影像资料完整；(3)临床资料完

整。排除标准：(1)MSU 结晶太小，无法进行勾画；

(2)CT 图像质量不高；(3)结晶成分未明确。临床基

线资料包括年龄、性别、血液分析、饮酒史及相关

慢性病史结果，均来自医院病历管理系统。本研究

经衢州市人民医院伦理委员会审批(2024-059)，免除

患者知情同意要求。病例筛选过程如图1所示。

1.2　图像采集、预处理及感兴趣区(area of interest，
ROI)分割　CT 图像采用东芝 Aquilion one TSX-301C 

DECT. 双能CT； MSU. 单钠尿酸盐

图1　研究对象纳入与排除的流程图

Fig.1　Flowchart of the process of inclusion and exclusion of participants in the study
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320 排双能 CT 扫描仪采集，管电压为 135 kV 和

80 kV，管电流自动控制采用CareDoes4D，重建层厚

0.5 mm，层间距0.5 mm，球管旋转时间0.275 s。将所

有 CT 图像传送到工作站进行审查和分析。CT 的

DICOM图像来自图片归档和通信系统(PACS)，图像

预处理为窗位 400 HU，窗宽 1600 HU。使用开源软

件 ITK-SNAP(版本 3.4)绘制ROI。由两名放射科医师

逐层沿病灶边缘勾画 ROI。为保证数据的可靠性，

在勾画 ROI 时尽量放大图像，避免重叠邻近的钙化

及关节骨质。

1.3　特征提取及分析　采用 PyRadiomics 平台(版本

3.0)提取影像组学特征。为了保证特征的鲁棒性，对

所有患者的每个特征值进行灰度离散化、重采样和

Z-score归一化处理。影像组学特征包括一阶、二阶、

高阶影像组学特征[灰度共现矩阵(GLCM)、灰度大

小区域矩阵(GLSZM)、灰度游程矩阵(GLRLM)、邻

域灰度色调差矩阵(NGTDM)、相邻灰度依赖矩阵

(GLDM)、高斯拉普拉斯算子，以及具有高通(H)或
低通(L)滤波器的所有可能组合的小波]。首先，使

用观察者内和观察者间的组内相关系数(intraclass 
correlation coefficients，ICC)保证特征的一致性和重

现性，并将 ICC>0.80的特征纳入后续分析。对于重

复性高的特征，计算 Spearman 等级相关系数来表示

特征之间的关系，并保留相关系数>0.9 的任意一对

特征中的一个。然后，使用最小绝对收缩和选择算

子(LASSO)回归模型对组学特征进行降维并构建影

像组学标签。基于正则化权重λ，LASSO将所有回归

系数压缩为 0，并将无关特征的系数精确设置为 0。
为了确定最优的λ，使用10次最小标准的交叉验证，

其中交叉验证误差最小处的λ值为最优值。其余具

有非零系数的特征用于回归模型拟合，并组合形成

影像组学标签。影像组学分析过程涉及的关键步骤

包括CT图像采集、病灶分割、特征提取和选择及模

型构建(图2)。

1.4　模型建立及其预测效能评估　采用单因素和多

因素 logistic回归分析MSU结晶沉积的危险因素。使

用 LASSO 特征选择后，采用 3 种不同的机器学习分

类 器 进 行 监 督 学 习 ， 包 括 逻 辑 回 归 (logistic 
regression，LR)、光梯度增强机(light gradient boosting 
machine， LightGBM) 和支持向量机 (support vector 
machine，SVM)。采用 5折交叉验证的方法获得最终

的影像组学标签并确定最佳分类器。计算各预测模

型预测关节旁 MSU 结晶沉积的受试者操作特征

(receiver operating characteristic， ROC) 曲 线 下 面 积

(AUC)、准确度(ACC)、敏感度(SEN)和特异度(SPE)，
评估其预测效能。AUC最大的模型被认为最优。

1.5　统计学处理　采用 R 软件(v4.0.2)进行统计分

析。计量数据符合正态分布时以x±s表示，组间比较

采用独立样本 t检验，不符合正态分布时以M(Q1，Q3)
表示，组间比较采用 Mann-Whitney U 检验。计数资

料以例(%)表示，组间比较采用 χ2检验或Fisher 确切

概率法。所有机器学习模型的性能指标，包括AUC、

ACC、SEN、SPE、阳性预测值(PPV)、阴性预测值

(NPV)和 F1 评分，均与金标准进行一致性评估。采

ROI. 感兴趣区；LASSO. 最小绝对收缩和选择算子；A. MSU结晶ROI的分割；B.从ROI和LASSO回归中提取影像组学特征用于特征

分割；C. 构建影像组学列线图

图2　痛风性关节炎单钠尿酸盐(MSU)结晶联合预测模型的构建流程图

Fig.2　The flowchart of to build a combined model for predicting monosodium urate (MSU) crystal deposition in gouty arthritis
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用 De-long 检验比较 AUC 值，Hosmer-Lemeshow 检验

评估预测模型的预测概率和实际发生概率。P<0.05
为差异有统计学意义。

2　结　　果

2.1　特征筛选结果　纳入患者的临床资料见表 1。
训练集中，两组 CT 值、糖尿病、肾结石、饮酒史

差异有统计学意义(P<0.05)；验证集中，两组 CT

值、肾结石差异有统计学意义 (P<0.05)。多因素

logistic 回归分析显示，仅 CT 值为关节旁 MSU 结晶

沉积的独立危险因素(P<0.001，表 2)。当患者伴有

临床症状(如红肿、疼痛等)的关节经 DECT 扫描显

示病患关节旁高密度钙化灶 CT 值较低(OR=0.999，
95%CI 0.999~0.999)时，则有较大概率为 MSU 结晶

沉积。

2.2　特征提取及模型建立　从患者的 CT 图像中共

提取出 1834 个影像组学特征；经过 5 折交叉验证的

方差分析和 LASSO 筛选(图 3A、B)，最终保留 20 个

特征(图 4)。将所有患者资料按照 7:3 的比例随机分

为训练集(n=150)与验证集(n=65)，然后采用 3 种机

器学习方法建立影像组学模型(图5A、B)，模型的预

测效能如表 3所示。其中LightGBM模型在训练集中

的预测效能高于 LR 和 SVM 模型，在训练集和验证

集中的性能相似，且性能稳定。因此，采用

LightGBM模型构建列线图模型。采用 logistic回归根

据所选特征参数建立预测模型，并计算每个样本的

影像组学标签(Rad-signature)以反映MSU结晶沉积的

风险。Rad-signature为构建模型时影像组学特征与相

应系数之和，各特征对应的系数见图4。
2.3　列线图的构建与评价　纳入病灶 CT 值、Rad-
signature 构建列线图模型，如图 6A 所示。校准曲线

与 Hosmer-Lemeshow 检验显示列线图模型具有良好

的校准度和拟合优度(图 6B)。临床模型、影像组学

模型和列线图模型在训练集和验证集中的预测效能

见表4。各模型的ROC曲线如图6C所示。De-long检
验显示，在训练集中，列线图模型的预测效能与影

像组学模型比较差异无统计学意义(P=0.511)，但列

线图模型的预测效能优于临床模型(P=0.016)；在验

证集中，影像组学模型和列线图模型的预测效能均

优于临床模型(P<0.05)，前两者之间比较差异无统计

学意义(P=0.301)。决策曲线分析显示，影像组学模

型和列线图模型在训练集和验证集中识别MSU结晶

的总净效益均高于临床模型(图7)。
2.4　列线图模型的应用　图8A显示了列线图的典型

临床应用模式。一位 57 岁男性患者因左足第 1 趾间

表1　两组患者临床资料比较

Tab.1　Comparison of clinical data between two groups of patients

指标

年龄(岁, x±s)

血清尿酸(μmol/L, x±s)

CT值(HU, x±s)

性别[例(%)]

男

女

关节面侵蚀[例(%)]

高血压[例(%)]

糖尿病[例(%)]

肾结石[例(%)]

饮酒史[例(%)]

训练集(n=150)

MSU结晶(n=93)

58.4±17.4

612.29±559.16

362.43±182.49

89(95.7)

4(4.3)

63(67.7)

25(26.9)

14(15.1)

25(26.9)

37(39.8)

非MSU钙化(n=57)

57.3±16.1

554.17±128.80

680.84±290.05

52(91.2)

5(8.8)

34(59.6)

40(70.2)

23(40.4)

28(49.1)

27(47.4)

P

0.624

0.498

<0.001

0.444

0.406

1.000

<0.001

0.010

0.458

验证集(n=65)

MSU结晶(n=43)

58.5±16.2

520.88±147.31

358.49±202.93

43(100.0)

0

27(62.8)

13(30.2)

8(18.6)

11(25.6)

12(27.9)

非MSU钙化(n=22)

58.9±16.5

530.48±129.97

696.50±299.42

21(95.5)

1(4.5)

15(68.2)

12(54.5)

6(27.3)

16(72.7)

16(72.7)

P

0.622

0.830

<0.001

0.731

0.876

0.102

0.627

<0.001

0.284

表 2　单钠尿酸盐(MSU)结晶沉积危险因素的单因素和多

因素 logistic回归分析

Tab.2　Univariate and multivariate logistic regression analysis on 
risk factors of monosodium urate （MSU）

因素

肾结石

糖尿病

饮酒史

高血压

CT值

血清尿酸

年龄

关节侵蚀

性别

单因素 logistic回归

OR(95%CI)

0.795(0.695~0.909)

0.726(0.626~0.84)

0.93(0.814~1.062)

0.992(0.868~1.133)

0.999(0.999~0.999)

1.000(1.000~1.000)

1.001(0.997~1.005)

1.087(0.947~1.247)

1.205(0.914~1.59)

P

0.005

0.000

0.365

0.920

0.000

0.442

0.681

0.317

0.266

多因素 logistic回归

OR(95%CI)

0.996(0.879~1.129)

0.905(0.789~1.04)

0.999(0.999~0.999)

P

0.957

0.235

<0.001
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关节红肿、疼痛及足活动受限入院。DECT 显示左

足第1趾间关节旁钙化灶CT均值为550 HU，影像组

学标签为 0.85，病灶列线图评分为 111 分，关节旁

MSU 结晶沉积概率>0.75。DECT 检查后重建图亦显

示病灶为MSU结晶(图8B)。

3　讨　　论

2012 年 Lambin 等[8]提出了影像组学的概念。作

为一种新兴的诊断方法，影像组学凭借对海量影像

数据信息更深层次的挖掘，可解析影像与基因和临

LBP. 局部二值变换；M1、M2. 表示某种特定的模式或版本；GLSZM. 灰度级区域大小矩阵；GLCM. 灰度共生矩阵；GLRLM. 灰度级

长跑矩阵；特征的系数越大提示其对结果影响越大

图4　20个影像组学特征的权重数值

Fig.4　The weight values of the 20 imaging radiomics features were calculated

MSE. 均方误差；A. 使用LASSO回归模型进行影像组学特征选择，根据最小准则使用5折交叉验证确定最佳的参数λ(λ=0.0687)，在

最优λ=0.0687处绘制垂直虚线；B. 1843个影像组学特征的LASSO系数分布图，最终垂直线处20个影像学特征被保留

图3　采用最小绝对收缩和选择算子(LASSO)回归模型进行影像组学特征选择

Fig.3　Imaging radiomics feature selection using the least absolute shrinkage and selection operator (LASSO) regression model

表3　三种模型的预测效能

Tab.3　Predicting efficiency of the three models

模型

LR

LightGBM

SVM

训练集(n=150)

AUC(95%CI)

0.878(0.821~0.934)

0.930(0.894~0.966)

0.928(0.879~0.977)

敏感度

0.857

0.968

0.794

特异度

0.789

0.743

0.972

准确度

0.814

0.826

0.907

验证集(n=65)

AUC(95%CI)

0.863(0.750~0.977)

0.866(0.751~0.981)

0.898(0.795~1.000)

敏感度

0.750

0.750

0.750

特异度

0.889

0.889

1.000

准确度

0.837

0.837

0.907

LR. 逻辑回归；LightGBM. 光梯度增强机；SVM. 支持向量机
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床信息(分型、疗效和预后等)的关联，促进个性化、

精准化的治疗[9-10]。近年来，影像组学方法已成功应

用于前列腺癌、肾癌、膀胱癌等泌尿系统疾病的术

前诊断、成分识别及预后预测[11]；但关于非肿瘤性

疾病的影像组学文献较少，其中关于GA预测识别的

应用研究更为少见。

高尿酸血症是GA发病的主要危险因素。当血清

尿酸盐>6.8 mg/dl 时可导致 MSU 结晶沉积，但血清

尿酸水平升高不一定会导致MSU结晶沉积，且血尿

酸水平正常的患者亦可发病。此外，部分GA患者无

临床症状或仅有轻微不适，即无症状高尿酸血症或

无症状 MSU 晶体沉积期[12-13]。因此，仅依据血尿酸

增高诊断GA时误诊率较高，因而需结合其他影像学

检查或穿刺活检进行综合诊断。目前GA诊断的金标

准为关节腔穿刺或痛风石抽吸物MSU结晶检查，活

检发现偏振光显微镜下表现为 2~20 μm 负性双折光

的针状或杆状MSU晶体[14]；但即使是痛风急性发作

时该检查亦可呈阴性，加之其为有创操作，患者适

应性较低，且如患者无症状或临床表现不典型、血

尿酸水平正常或因禁忌证无法进行穿刺活检操作时，

会显著增加GA的诊断难度[15]。以往GA相关无创诊

断研究多集中于 DECT 对痛风石检出的相关应用。

另外，根据 2015 年美国风湿病学会(ACR)和欧洲抗

风湿病联盟(EULAR)共同制订的痛风分类标准，当

得分≥8 分时可确诊痛风，其中影像学检查部分提

出，当 DECT 显示 MSU 结晶沉积可得 4 分，其诊断

痛风的敏感度和特异度均较高[16]。但在 GA 疾病早

期、尿酸水平升高不显著、痛风石较小/密度较低或

未出现痛风石的痛风患者中，DECT的敏感性偏低、

阴性率较高，同时亦有假阳性的情况[17-19]。影像组

学通过高效、大量提取影像特征，更加客观和定量

地描述病变特征，可提供一种相对无创的预测识别

方式。目前影像组学应用于 GA 的研究较少见。

Ganesan等[20]在比较尿酸结石和钙化结石时发现，不

同成分结石的核心和外围衰减有差异；根据这一特

点，他们绘制了结石衰减的二维分布情况，并构建

了一个半自动算法来处理图像，结果显示其敏感度

为89%，特异度为91%，效果良好。刘欣等[21]回顾性

分析经临床确诊的类风湿关节炎(RA)患者(81 个关

节)和GA患者(61个关节)的MRI图像，从T2WI脂肪

抑制单序列图像中提取纹理特征进行进一步学习分

析，发现影像组学及纹理分析能有效鉴别RA与GA，

且不同特征集纹理分析对于鉴别RA与GA均具有一

定价值，其中以一阶统计量特征最佳。本研究利用

CT图像采用不同机器学习方法预测GA患者的MSU
结晶沉积。

本组患者以男性为主，男女比例约20.5:1，高于

以往痛风的流行病学研究[22]，可能与部分高尿酸血

症患者无 MSU 结晶析出有关。本研究的临床模型

中，只有CT值(P<0.001)是有价值的独立危险因素。

Gerster 等[23]测出痛风石的 CT 值为(189.9±6.2) HU，

漆强等[24]测得痛风石的CT值为 70~250 HU，密度高

于软组织，但低于骨骼，提示CT能通过测定组织的

逻辑回归(LR)、支持向量机(SVM)和光梯度增强机(LightGBM)机器学习模型在训练集(A)和验证集(B)中对应的ROC曲线，LightGBM

模型在验证集中表现最好

图5　三种机器学习模型在训练集和验证集中的ROC曲线

Fig.5　The ROC curves of the three machine learning models in train set and validation set

表4　三种模型在验证集和验证集中对MSU结晶沉积的预

测效能

Tab.4　Diagnostic efficacy of monosodium urate (MSU) crystals of 
three models in the validation set and validation set

模型

训练集

临床模型

影像组学模型

列线图模型

验证集

临床模型

影像组学模型

列线图模型

AUC(95%CI)

0.849(0.790~0.908)

0.930(0.894~0.966)

0.932(0.898~0.966)

0.803(0.646~0.961)

0.866(0.751~0.981)

0.856(0.726~0.987)

准确度

0.791

0.826

0.837

0.837

0.837

0.837

敏感度

0.746

0.968

0.873

0.812

0.750

0.812

特异度

0.840

0.743

0.817

0.885

0.889

0.862
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CT 值更好地显示痛风结晶。本研究显示，LR、

LightGBM和SVM 3种机器算法在训练集中预测MSU
结晶沉积的 AUC 分别为 0.878、0.930、0.928，在验

证集中的AUC分别为 0.863、0.866、0.898，3种机器

算法效能均较好(AUC>0.850)，其中以 LightGBM 最

佳，在训练集中的 AUC、敏感度及特异度分别为

0.930、0.968 和 0.743。LightGBM 是一种高效、准确

且易于使用的机器学习算法，相比LR、SVM等其他

学习算法及传统的梯度提升树，具有更快的训练速

度，同时可保持模型的准确性。本研究中选择的大

多数特征为高阶滤波和小波纹理特征，这些特征虽

然难以解读，但能更详细地反映病灶的异质性和组

织学状态[25]。Zheng等[26]从3个中心1198例符合条件

的尿石症患者CT图像中提取影像组学特征，研究尿

中产生脲酶细菌的存在与否与尿pH值的关系并构建

列线图模型，该模型在训练集和 3 个外部验证集的

AUC 分别为 0.898、0.832、0.825、0.812。Wang 等[27]

报道，基于常规CT的影像组学模型对尿酸性结石和

非尿酸性结石的鉴别效果较好，其中结合影像组学

特征和临床变量构建的联合模型具有更好的性能和

良好的数据鲁棒性，模型在训练集中的 AUC 达

0.878，在验证集中的AUC达0.867；该模型可帮助外

科医师制订适宜的治疗和预防方案。本研究构建的

模型与上述报道相近，将影像组学模型与临床特征

MSU. 单钠尿酸盐；A. 基于影像组学模型和有意义的临床因素构建的列线图模型；B. 临床模型、影像组学模型及列线图模型在训练

集和验证集中的校准曲线，校准曲线表示拟合优度，45°虚线表示理想预测值，实线表示3种模型的预测效能。预测结果越接近理想预测

线，模型的预测效果越好；C. 3种模型在训练集和验证集中的ROC曲线，列线图模型和影像组学模型的AUC值均>0.85，优于临床模型

图6　列线图模型预测MSU结晶沉积的效能

Fig.6　Performance of the Nomogram model for prediction of monosodium urate (MSU) crystals
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相结合构建列线图模型，其在训练集中预测MSU结

晶的 AUC 达 0.932，在验证集中的 AUC 达 0.856，与

上述两项研究结果相近。但与上述两项研究结果不

同的是，本研究构建的列线图模型与影像组学模型

之间差异无统计学意义，可能与纳入列线图模型的

临床因素较少有关，有待后续进一步分析及优化。

本研究存在一定局限性。首先，本研究为单中

心研究，由于不同医院医疗设备和扫描参数的差异，

本研究建立的人工智能模型扩大应用的有效性有待

来自不同中心更大样本集的验证；其次，本研究为

回顾性研究，采用的图像为DECT中高千伏(135 kV)
图像，具有一定的局限性，未来可采用常规CT图像

开展前瞻性研究，使其有更广泛的适用性及普及性。

随着人工智能的不断进步及相应技术难题和限制的

逐步解决，其在临床上的应用前景将越来越广阔。
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