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人工智能在预测肾脏疾病预后中的应用与进展
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　　摘要：全球范围内肾脏疾病的患病率在逐年增加，由于早期诊断率较低，同时缺乏长期有效的科学管理，部分患者较
快进展至终末期肾病，给家庭、社会带来沉重负担，已成为亟待重视的公共卫生问题。如今“人工智能＋医疗”模式在临
床疾病的预防、诊断、治疗、管理等方面的应用价值及发展空间日益得以显现，人工智能技术（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）不
仅能帮助临床工作者诊断肾脏疾病，还能进行风险预测，识别早期危险因素，对肾脏疾病的预后有着巨大的预测价值。

归纳了近年来人工智能在预测肾脏疾病预后方面的应用与进展，以期对临床预后的推测与把控做出一定贡献。
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　　肾脏疾病如今已经成为全球关注的公共医疗卫生问题之
一。据估计，全球范围内目前约有６．７４亿人因各种原因患有
肾脏病［１］，由于早期诊断率较低，同时缺乏长期有效管理，部

分患者较快进展至终末期肾病（Ｅｎｄ－ｓｔａｇｅＲｅｎａｌＤｉｓｅａｓｅ，
ＥＳＲＤ），需接受肾脏替代治疗，往往花费巨额医疗费用后仍不
能获得满意疗效［２］。各类肾脏疾病预后受到诸多因素的影

响，延缓其进展至ＥＳＲＤ的时间或减慢肾小球滤过率（Ｇｌｏｍｅｒ
ｕｌａｒＦｉｌｔｒａｔｉｏｎＲａｔｅ，ＧＦＲ）的下降速度是目前最主要的治疗目
标。提高肾脏疾病的知晓率、早期诊断率，及时识别危险因素

并早期干预能有效改善肾脏疾病的预后。

人工智能技术（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）是一个概括性术
语，是指任何使计算机能够模仿人类智能的技术，它包括了广

泛的研究领域和应用技术，如机器学习（ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，

ＭＬ）、自然语言处理（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）、计算
机视觉、专家系统等。ＭＬ包括深度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）、
监督学习（ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ）以及无监督学习（Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ）等，并且通过一定的算法及统计模型实现，这类算法
及模型包括线性回归（ＬｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）、逻辑回归（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）、支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）、
决策树（ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅｓ，ＤＴ）、随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔｓ，ＲＦ）、
人工神经网络（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）、聚类算法、朴素
贝叶斯（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ）、梯度提升算法（ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ）等。
近年来人工智能在医学领域的临床应用越来越广泛，医学人工

智能结合医学数据与人工智能技术，在辅助临床诊断、影像学

检查、病理诊断、药物处方等方面发挥了巨大作用［３］。不仅如

此，人工智能还可以运用一定的算法构建预测模型，实现对诸

多疾病预后的预测。机器学习预测模型的评估方法与指标有

很多，主要参考指标包括Ｒ２（Ｒ－ｓｑｕａｒｅｄ），受试者工作特征曲
线（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）或受试者工作特征
曲线下面积（ＡｒｅａｕｎｄｅｒＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ），准确率、召回率、精确率、
Ｆ１分数等，其中Ｒ２用来衡量模型的拟合优度，Ｒ２值越接近于
１，说明模型对数据的拟合度越好；ＲＯＣ曲线是一种性能度量
工具，而 ＡＵＣ值是 ＲＯＣ曲线下的面积，用于衡量机器学习模
型优劣的指标，越接近１，表明模型分类效果越好。人工智能
在预测肾脏疾病尤其是各种慢性肾脏病、急性肾损伤、肾恶性
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肿瘤等疾病的预后中具有优异的表现。为肾病患者提供个性

化的风险评估，及时筛查危险因素，能够指导临床工作者制定

和调整用药，对肾病患者的预后有很大的帮助。本文旨在归纳

分析人工智能在各类肾脏疾病预后中的应用与进展，为临床提

供一定的参考。

１　ＩｇＡ肾病
ＩｇＡ肾病（ＩｇＡＮｅｐｈｒｏｐａｔｈｙ，ＩｇＡＮ）是我国常见的原发性肾

小球疾病之一，也是导致 ＥＳＲＤ的重要原因。ＩｇＡＮ主要依靠
病理检查确诊，临床常见无症状性血尿伴或者不伴不同程度的

蛋白尿，病理表现多样，不同患者的预后存在很大程度差异。

目前牛津组织分型 ＭＥＳＴ－Ｃ评分、蛋白尿水平、血压水平、肾
小球滤过率等被认为与ＩｇＡＮ预后相关，其中蛋白尿是最主要
的危险因素［４］。

ＰＥＳＣＥ等［５］纳入了１０４０名来自不同国家的病理诊断为
ＩｇＡＮ的患者，进行长期随访，并收集其临床资料。通过单因素
分析，发现性别，年龄，组织学分级，血清肌酐（ＳｅｒｕｍＣｒｅａｔｉ
ｎｉｎｅ，Ｓｃｒ）水平，以及蛋白尿水平具有显著意义（Ｐ＜０００１），将
其中８３０例患者的以上指标作为独立参数输入两个ＡＮＮ模型
中进行训练，第 １个 ＡＮＮ模型用于预测患者是否会进入
ＥＳＲＤ，第２个用于预测患者进入 ＥＳＲＤ的时间，其余２１０例患
者的数据用于验证模型性能，结果显示第一个 ＡＮＮ模型的
ＡＵＣ可达０．８９以上，第２个模型的 ＡＵＣ在０．７以上，并且与
经验丰富的临床医生相比，第２个 ＡＮＮ预测模型在预测患者
进入ＥＳＫＤ的时间方面具有更加优异的表现。

ＭＥＳＴ评分独立于临床指标，被证明在预测 ＩｇＡＮ预后方
面具有独立价值。有研究表明将 ＭＥＳＴ评分与活检时的临床
指标结合，可以更高效地预测不同组织分级的 ＩｇＡＮ患者肾单
位功能下降速度［６］。２０２１年ＫＤＩＧＯ指南推荐了一种 ＩｇＡＮ预
后评估模型，该模型来自于２０１９年一项包括了多民族的国际
大型研究，共纳入了３９２７名 ＩｇＡＮ患者，研究者开发了３种模
型：第１种模型包含ｅＧＦＲ、平均动脉压和活检时蛋白尿等临床
实验室数据，第２种模型除了实验室指标外还包含 ＭＥＳＴ评
分，第３种模型包含实验室指标、ＭＥＳＴ评分及免疫抑制剂的
使用情况，以及蛋白尿与平均动脉压和ＭＥＳＴ评分中的Ｔ评分
之间的相互作用。结果显示，第３种模型Ｒ２更高，赤池信息准
则（ＡｋａｉｋｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＡＩＣ）更低，Ｃ统计量显著增加
到０．８２，以上指标均表明第三种模型具有更好的模型拟合性。
新月体形成是一种重要的危险因素，但是这一研究并没有纳入

模型中，一是因为新月体与种族相关性较高，二是因为免疫抑

制剂的干扰。总体上，这一研究表明ＭＥＳＴ评分可以改善模型
性能［７］。这一国际模型样本量更大、范围更广，并经历了外部

验证，更适合于世界范围的临床实践。

２　糖尿病肾病
据统计，截至２０１８年，我国约有１２．４０％的人罹患糖尿病，

其中糖尿病肾病（ＤｉａｂｅｔｉｃＫｉｄｎｅｙＤｉｓｅａｓｅ，ＤＫＤ）是糖尿病患者
主要的并发症之一［８－９］，其风险随着糖尿病的持续时间而增

加［１０］。ＤＫＤ的特征是尿白蛋白排泄量逐渐增加，ＧＦＲ下降
等［１１－１４］，目前临床上病理仍是确诊ＤＫＤ的金标准［１５－１６］。

视网膜病变是糖尿病及糖尿病肾病在临床中常见的表现

之一，其严重程度也是我们评估糖尿病肾病病情的重要手段，

视网膜图像包含肾脏功能的实质性代表性信息［１７－１８］。ＢＥＴ
ＺＬＥＲＢＫ等［１９］的研究中训练了３个模型，第１个模型仅包含
视网膜图像；第２个模型仅包含糖尿病持续时间、糖化血红蛋
白（ＨｂＡ１ｃ）等危险因素，是一种多变量 ＬＲ模型；第３种模型

组合危险因素数据和来自仅视网膜图像模型的标准化ｚ分数，
形成一种混合多变量 ＬＲ模型。最终结果显示第３个混合模
型ＡＵＣ曲线均高于其他两个模型，可达０．７６以上。这是第一
项尝试利用糖尿病人群的视网膜图像预测 ＤＫＤ的研究，这一
研究提供了一种在临床中更具有成本效益的 ＤＫＤ筛查方法，
然而这种方法仅依赖于估算肾小球滤过率（ｅＧＦＲ），其准确性
和灵敏性都具有局限性。

ＳＨＩＳ等［２０］在他们的一项回顾性研究中做了更进一步的

研究。他们对５２８例２型糖尿病患者使用视网膜眼底照相机
获得双眼黄斑为中心的彩色眼底照片，测量患者眼底照片血管

参数：非血管面积、总血管弯曲度、总分形维数和外周血管口

径；并收集患者的临床数据。将血管参数和临床参数作为输入

变量，共开发了４个ＭＬ，包括ＲＦ、ＳＶＭ、梯度增强决策树（Ｇｒａ
ｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＧＢＤＴ）和自适应增强（Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＡｄａＢｏｏｓｔ），最优模型 ＡＵＣ为０．９１（０．９０－０．９３），总
体准确率为８４．５０％，模型的准确性、敏感性、特异性较好。这
是第一个整合视网膜血管参数和简单风险因素来预测ＤＫＤ的
模型，为临床无创、低成本预测早期ＤＫＤ提供了一种可能性。
３　急性肾损伤

急性肾损伤（ＡｃｕｔｅＫｉｄｎｅｙＩｎｊｕｒｙ，ＡＫＩ）是一种由多种病因
引起的复杂综合征，其特征是短时间内肾功能突然下降，表现

为Ｓｃｒ水平在４８ｈ内至少升高０．３ｍｇ／ｄＬ或７ｄ内升高达基线
水平的１．５～１．９倍，或者尿量低于０．５ｍＬ／（ｋｇ·ｈ）且至少持
续６ｈ［２１－２２］。ＡＫＩ患者进展为慢性肾脏疾病的风险增加，利用
预测模型对住院患者进行早期评估，以确定其风险分层，动态

调整治疗方案，以避免或减少潜在的肾损伤，最终通过降低

ＡＫＩ的发生率来实现患者的肾脏保护。
年龄、性别、体质量、ＧＦＲ生理性下降、代谢性疾病、外伤、

手术、造影剂等被认为是 ＡＫＩ的危险因素［２３－２８］。ＲＡＳＨＩＤＥ
等［２９］开发了一种用于烧伤和其他创伤患者早期识别ＡＫＩ的预
测模型，模型变量包括中性粒细胞明胶酶相关脂质运载蛋白

（ＮｅｕｔｒｏｐｈｉｌＧｅｌａｔｉｎａｓｅ－ａｓｓｏｃｉａｔｅｄＬｉｐｏｃａｌｉｎ，ＮＧＡＬ）、Ｎ末端 Ｂ
型利钠肽（Ｎ－ｔｅｒｍｉｎａｌＢ－ｔｙｐｅＮａｔｒｉｕｒｅｔｉｃＰｅｐｔｉｄｅ，ＮＴ－ｐｒｏＢ
ＮＰ）、Ｓｃｒ和尿量（ＵｒｉｎｅＯｕｔｐｕｔ，ＵＯ）等指标，结果显示他们的模
型能够提前６２ｈ准确预测ＡＫＩ。ＫＯＹＮＥＲＪＬ等［３０］的研究重

点是使用离散时间生存分析框架反映随时间变化的纵向数据，

最终梯度增强模型提前２４和４８ｈ预测 ＡＫＩ的 ＡＵＣ值分别为
０．９０和０．８７。此外，研究者创建了一种不包含 Ｓｃｒ值的算法
模型，最终结果表明排除该因素不会影响模型区分 ＡＫＩ的能
力。由于样本量及随访时间的局限性，这一研究对入院时的

Ｓｃｒ在ＡＫＩ预后中是否具有影响力并无准确的结论。
ＡＫＩ是全球范围内心脏手术后的常见并发症之一，可以影

响５％～４２％左右的患者［３１］，一项研究表明即使是轻度的心脏

手术相关性急性肾损伤也会增加患者发展成为 ＥＳＲＤ的风
险［３２］。ＴＨＯＮＧＰＲＡＹＯＯＮ等［３３］在他们的研究中尝试构建了

一种自动机器学习模型（ａｕｔｏｍａｔｅｄＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ａｕｔｏＭＬ），
与非自动机器学习模型包括 ＤＴ，ＲＦ，极度梯度提升算法（ｅＸ
ｔｒｅｍｅＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ），ＡＮＮ，以及 ＬＲ相比，ａｕｔｏＭＬ
的ＡＵＣ与ＲＦ相当，高于其他模型；这一模型基于Ｈ２ＯａｕｔｏＭＬ
平台构建，包含术前 Ｓｃｒ水平、心脏手术术式、凝血功能、术前
药物等在内的多个变量，能够实现在心脏手术术前预测术后发

生ＡＫＩ的几率，指导临床医生及时干预。除了高预测性能外，
ａｕｔｏＭＬ方法减少了模型开发的最佳算法选择和超参数优化中
的人为偏见。但这一模型缺少更多更广的临床数据来验证其

６１



第４３卷　第１２期
２０２５年１２月

中　华　中　医　药　学　刊
ＣＨＩＮＥＳＥ　ＡＲＣＨＩＶＥＳ　ＯＦ　ＴＲＡＤＩＴＩＯＮＡＬ　ＣＨＩＮＥＳＥ　ＭＥＤＩＣＩＮＥ

Ｖｏｌ．４３Ｎｏ．１２
Ｄｅｃ．２０２５

准确率，也没有考虑术中和某些术后因素如感染等。

临床中ＡＫＩ常见的诱因之一是影像学检查中造影剂的使
用，据报道，造影剂相关急性肾损伤（Ｃｏｎｔｒａｓｔ－ａｓｓｏｃｉａｔｅｄＡｃｕｔｅ
ＫｉｄｎｅｙＩｎｊｕｒｙ，ＣＡ－ＡＫＩ）发生率为 １２．８０％，病死率高达
２０２０％［３４］。大部分 ＭＬ模型预测 ＣＡ－ＡＫＩ的 ＡＵＣ可达
０．７８～０．９１。然而之前的模型大多数利用一些肾脏特异性标
志物，如胱抑素Ｃ、β２－微球蛋白等，这些特异性标志物在临床
中的使用并不常见；另一方面，这些模型聚焦于造影剂使用后

预测ＡＫＩ的发生，在使用造影剂之前的 ＡＫＩ预测模型并不
多［３５－３７］。ＣＨＥＮＹＹ等［３８］的ＬＲ和 ＲＦ预测模型中将患者造
影剂使用前的Ｓｃｒ水平、ＧＦＲ等检验指标作为变量，研究发现
ＣＡ－ＡＫＩ发生率为６．６９％，两种模型表现出相似的性能，ＡＵＣ
分别为０．７７和０．７６，并且发现ＣＡ－ＡＫＩ发生的关键因素是暴
露于正性肌力药物、高血压病和糖尿病，而导致患者接受造影

剂增加影像学检查３０ｄ后血液透析的关键危险因素是暴露于
正性肌力药物的使用。尽管这一模型具有一定的局限性，如仅

纳入了急诊与住院患者，可能不适用于门诊患者；但是对临床

工作者在决定患者是否有必要接受造影剂对比增强的影像学

检查具有一定的启发。

４　肾脏肿瘤
放射组学是一种从医学成像中提取纹理信息的定量方法，

可以通过ＭＬ算法来辅助临床决策。放射组学的应用提高了
肾肿瘤诊断的准确性，并且在区分肾脏良恶性肿瘤方面具有肾

脏活检术不可替代的优势［３９］。ＣＴ纹理分析，例如熵的差异在
肾脏良恶性肿瘤鉴别诊断中具有独特的优势［４０］。ＢＡＮＧＳ
等［４１］为区分良性和恶性实体肾肿瘤开发了一种基于机器学习

的ＣＴ放射组学模型，从每次 ＣＴ扫描图像中提取各种类型的
放射组学特征，测试了线性支持向量机（ＬｉｎｅａｒＳＶＭ）、径向基
函数支持向量机（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎＳＶＭ，ＲｂｆＳＶＭ），ＲＦ和
ＸＧＢｏｏｓｔ４种ＭＬ模型，结果表明ＲＦ模型的ＡＵＣ为０．７３，其精
确度为０．８６，灵敏度为０．６６，特异性为０．６５，具有最优秀的性
能。这一研究表明应用 ＣＴ放射组学预测肾肿瘤恶性程度是
可行的。ＸＵ等［４２］的研究表明，与单独利用放射组学特征相

比，将放射组学特征与临床数据（包括年龄、性别等基线数

据）相结合可以优化ＭＬ算法的预测性能，模型 ＡＵＣ在０．７２
左右。而ＫＬＯＮＴＺＡＳＭＥ等［４３］利用放射组学和代谢组学特

征相结合提高模型的预测性能。以上研究均基于放射组学，

用于区分肾脏良恶性肿瘤及其分类，但临床价值还有待进一

步研究验证。

肾部分切除术及根治性肾切除术是局限性肾肿瘤临床主

要干预方案，肾肿块的大小对于手术方式的选择及患者预后有

重要意义。孙兆男等［４４］利用卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕ
ｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）开发了一款可以测量肿块各径线的模型，结
果显示模型的测量更接近于真实值，并且与临床工作者测量的

数据具有较高的一致性，因此这一模型在临床应用中可以帮助

降低影像医生的径线测量时间成本，同时也能帮助临床工作者

选择更优的手术方式。而刘欣等［４５］则提出利用ＲＡＵｎｅｔ＋＋分
割网络提升ＣＮＮ在ＣＴ图像肾脏肿瘤分割中的精确度。
５　肾移植

肾移植被认为是治疗ＥＳＲＤ最有效的手段，但在临床实践
中受到来源、费用、术后免疫排斥反应等的限制［４６］。移植肾功

能延迟恢复（ＤｅｌａｙｅｄＧｒａｆｔｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＤＧＦ）会导致患者死亡风险
增加，而如今其发病率在逐渐上升。ＫＯＮＩＥＣＺＮＹＡ等［４７］基于

ＡＮＮ和 ＲＦ建立了 ＤＧＦ风险预测模型，研究发现输入供体

ＢＭＩ、受体ＢＭＩ、受体－供体的体质量差异和供体的ｅＧＦＲ以及
移植后存活率、供者肾脏风险指数（ＫｉｄｎｅｙＤｏｎｏｒＲｉｓｋＩｎｄｅｘ，
ＫＤＲＩ）、供者肾脏概况指数（ＫｉｄｎｅｙＤｏｎｏｒＰｒｏｆｉｌｅＩｎｄｅｘ，ＫＤＰＩ）、
受体的年龄及性别等作为变量时，模型具有最佳的性能，实现

了９３．７５％的准确性和０．９２的 ＡＵＣ，这一研究有助于帮助移
植患者与器官捐赠者之间实现更好的匹配，从而减小 ＤＧＦ的
发生率。而ＪＡＤＬＯＷＩＥＣＣＣ等［４８］的研究则认为受体自身的

基础疾病对ＤＧＦ的发生率更具有影响力，作者通过聚类方法
对肾移植受者的临床表型进行分类，对４组具有不同年龄、种
族、ＢＭＩ、接受不同ＫＤＰＩ肾脏等特征的受者进行分析后发现，
他们在存活率并没有太大的区别，糖尿病、高血压病等并发症

可能对结果更具有影响力。

陈剑霖等［４９］在探讨ＤＧＦ发生的危险因素时运用了ＬＲ模
型，筛选出来了身高、体质量、末次尿素氮水平、器官冷缺血时

间、小动脉病变范围以及肾间质纤维化评分、肾小管萎缩评分等

影响ＤＧＦ发生的重要风险因素，而Ｓｃｒ并没有特别显著地影响。
６　在中医肾病研究中的应用

国内有少量关于中医证候、中医证型与肾脏疾病预后关系

的研究。古炀晖［５０］参照《ＩｇＡ肾病西医诊断和中医辨证分型
的实践指南》以及临床实际情况，对经肾穿病理报告证实的

ＩｇＡＮ患者进行中医辨证分型，并收集患者的相关症状，形成了
完整的中医证候资料，利用这些证候资料以及相关实验室指标

建立了以纯中医变量、纯西医变量，以及中西医变量结合为主

的不同类型的预测模型，在综合比较所有模型的拟合度及

ＲＯＣ曲线下面积等指标后，发现同等变量条件下 ＳＶＭ的预测
效能最高，其次为随机森林。而在相同种算法条件下，使用中

西医结合变量的模型预测效能最高。这一研究结果表明，中医

证候与ＩｇＡＮ预后存在着相关性，尤其是肾穿时具有脾肾阳虚
症状包括疲倦乏力、恶心、水肿的患者，其预后不佳，因此在临

床工作中，我们可以依据患者的中医辨证分型遣方用药，顾护

脾肾之阳，改善预后。孙琦［５１］利用线性回归联合ＲＦ方法构建
慢性肾脏病（ＣｈｒｏｎｉｃＫｉｄｎｅｙＤｉｓｅａｓｅ，ＣＫＤ）４～５期患者进入肾
脏替代治疗的时间点预测模型，结果表明使用中药积雪草、穿

山龙等对慢性肾脏病具有一定的保护性作用，而皮肤瘙痒症状

则是一个危险因素。国内一项研究针对 ＤＫＤ中医“同病异
证”构建了多标签学习模型，对ＤＫＤ患者的数据进行特征提取
后，量化计算各指标对不同证型的贡献度，利用包括 ＳＶＭ、多
标签最近邻（ＭｕｌｔｉＬａｂｅｌＫ－ｎｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＭＬ－ＫＮＮ）、Ａｄａ
Ｂｏｏｓｔ、径向基神经网络（ＲａｄｉｃａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）在内的多
种算法，构建多标签辨证模型，预测患者的辨证分型并进行验

证，在以上算法中，ＭＬ－ＫＮＮ相对具有最优的表现。这一研究
目的在于帮助中医临床相关工作者判断ＤＫＤ证型并选择相应
的治则治法［５２］。而夏庭伟等［５３］融合中西医多模态特征，构建

了糖尿病并发肾病的混合深度神经网络预测模型，利用中医四

诊信息提高了预测模型尤其是ＡＮＮ模型通过糖尿病患者的临
床数据及中医证候信息预测患者并发糖尿病肾病的准确度，而

包含舌图像信息的预测模型ＡＵＣ可达９０．５８％，准确度优于其
他模型。姜［５４］利用一个简单的中医证候要素诊断表，将中

医要素与西医指标结合所建立的 ＤＫＤ预测模型 ＡＵＣ可达
０８５２，通过这一模型可以判断初期ＤＫＤ患者进入显著蛋白期
的可能性，并且结果表明阳虚证与 Ｓｃｒ等实验室指标相比，是
更为重要的危险因素。

７　未来和展望
肾脏疾病是目前重要的全球公共卫生问题之一，为全球带
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表１　人工智能在肾脏病中的应用

疾病 发表年份 深度学习方法 研究对象 纳入指标 评估方法 预测事件

ＩｇＡＮ ２０１６ ＡＮＮ １０４０例ＩｇＡＮ患者 一般信息、组织学分级、Ｓｃｒ、２４ｈ蛋白尿、血压超
过１４０／９０ｍｍＨｇ和／或使用降压药物、以 Ｓｃｈｅ
ｎａ分类为标准的组织学特征

真阳性、假阳性、真阴性和假阴

性、准确度、精密度、召回率和 ｆ
测量值、ＡＵＣ进行评估。

ＩｇＡＮ患者发生ＥＳＲＤ风险和时间

ＩｇＡＮ ２０１７ ＤＴ、ＲＦ、ＡｄａＢｏｏｓｔ、
ＳＶＭ、ＡＮＮ

４０２例ＩｇＡＮ患者 中医四诊信息、一般信息、ＭＥＳＴ评分、平均动脉
压、血清白蛋白、电解质、Ｓｃｒ、血尿酸、尿素氮、尿
蛋白定量、高血压病等

混淆矩阵、拟合图、Ｒ２、ＲＯＣ曲
线、ＡＵＣ、总体错误率进行评估

ＩｇＡＮ患者５年内是否发生 Ｓｃｒ翻
倍、ｅＧＦＲ下降 ＞５０％、进展为
ＥＳＲＤ、ｅＧＦＲ＜１．５ｍＬ·ｍｉｎ·
１７３ｍ２、透析、死亡

ＩｇＡＮ ２０１９ Ｃｏｘ比例风险模型 ３９２７例ＩｇＡＮ患者 ｅＧＦＲ、平均动脉压、活检时蛋白尿，ＭＥＳＴ评分、
一般信息、ＢＭＩ、ＲＡＳ阻滞剂和免疫抑制

Ｒ２、ＡＩＣ、Ｃ统计量、ＮＲＩ、ＩＤＩ、校
准曲线评价模型性能

出现ｅＧＦＲ＜１５ｍＬ／（ｍｉｎ·１．７３
ｍ２）、透析或移植，或 ｅＧＦＲ永久
降低至基线值５０％以下可能性

ＤＫＤ ２０１６ 多因素 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归
分析

４９２例ＤＫＤ患者 饮酒比例、糖尿病病程、收缩压、甘油三酯、血

磷、白蛋白、Ｓｃｒ、血尿酸、阳虚证
ＡＵＣ 预测初期 ＤＫＤ患者进展至显著

蛋白尿期的可能

ＤＫＤ ２０２２ ＳＶＭ、ＤＴ、ＫＮＮ、ＤＴ、
ＲＦＡｄａＢｏｏｓｔ、
ＧＢＤＴ、ＡＮＮ

８６８例 ２型糖尿病
患者

一般信息，中医症状、舌脉、糖化血红蛋白、生化

全套、尿常规、ＵＡＣＲ、舌面图像
模型预测准确度、灵敏度、特异

度、ＲＯＣ曲线、ＡＵＣ
证型与舌图像预测糖尿病患者并

发ＤＫＤ的风险

ＤＫＤ ２０２２ ＳＶＭ、 ＭＬ － ＫＮＮ、
ＡｄａＢｏｏｓｔ、ＲＢＦ

８７９５条 ＤＫＤ临床
诊疗数据

包括基本信息、疾病分期情况、中医四诊信息、

中医辨证分型诊断、临床检验信息、生活习惯

海明损失、排序损失、１－错误
率、覆盖率、平均精度等指标

识别ＤＫＤ患者的同病异证

ＤＫＤ ２０２３ ＬＲ ７９５１１例 糖 尿 病
患者

一般信息、糖尿病持续时间、糖化血红蛋白和收

缩压、视网膜图像

ＡＵＣ、灵敏度、特异性、阳性预
测值和阴性预测值

预测糖尿病患者是否并发糖尿病

肾病

ＤＫＤ ２０２３ ＲＦ、ＳＶＭ、ＧＢＤＴ、Ａｄａ
Ｂｏｏｓｔ

５２８例 ２型糖尿病
患者

一般信息、糖尿病病程、心脑血管疾病史、吸烟、

ＢＭＩ、糖化血红蛋白、眼底图像的非血管面积、总
血管迂曲度、总分形维数和血管口径

计算准确性、灵敏度、特异性Ｆ１
评分和ＡＵＣ

使用视网膜血管参数和临床参数

结合机器学习来检测糖尿病患者

并发ＤＫＤ的可能
ＡＫＩ ２０１８ 梯度提升算法 １２１１５８例既往无肾

衰竭病史的成年

患者

人口学特征、生命体征、治疗措施、入院 Ｓｃｒ、急
性肾损伤严重程度和医院位置

ＡＵＣ、准确度、特异性、敏感度 住院患者２４ｈ及４８ｈ内发生ＡＫＩ
的风险

ＡＫＩ ２０２２ ａｕｔｏＭＬ、非 ａｕｔｏＭＬ
类型

１３１５８例心脏手术
患者

一般信息、心脏手术类型、心律失常病史、外周

血管疾病、伴或不伴并发症的高血压、肝病、凝

血功能障碍、肥胖、血压、阿司匹林的使用、β受
体阻滞剂、抗心律失常药物、苯二氮卓类药物、

血管加压药／正性肌力药物、胰岛素、血清钠、白
蛋白、血红蛋白和ｅＧＦＲ

错误率、准确度、精密度、ＭＣＣ、
Ｆ１分数和ＡＵＲＯＣ

在术前预测心脏手术相关急性肾

损伤发生的风险

ＡＫＩ ２０２３ ＬＲ、ＲＦ ５８２７４例急诊或住
院接受增强 ＣＴ检
查的患者

一般信息、入院状态、增强ＣＴ前２４ｈ内的心率、
血压、Ｓｃｒ、ｅＧＦＲ、血红蛋白、糖尿病、心力衰竭、
肝硬化、在增强ＣＴ前７ｄ内暴露于重复造影剂
检查（如血管造影）、非甾体抗炎药、血管紧张素

转换酶抑制剂／血管紧张素Ⅱ受体阻滞剂、氨基
糖苷类或正性肌力药物

灵敏度、特异性和ＡＵＣ 在使用碘造影剂的影像学检查前

预测３０ｄ后发生ＡＫＩ的风险

肾脏肿瘤 ２０２２ ＣＮＮ １５４例肾脏肿瘤术
后患者

肿块三维径线（长、中、短径） Ｄｉｃｅ相似性系数 验证肾脏肿瘤分割模型对肾肿瘤

径线自动测量的准确性

肾脏肿瘤 ２０２３ Ｌｉｎｅａｒ ＳＶＭ、 Ｒｂｆ
ＳＶＭ、ＲＦ、ＸＧＢｏｏｓｔ

４９９例肾实体瘤切
除术患者及１６０个
放射学特征

一阶特征、三维形状特征、灰度共生矩阵（ＧＬ
ＣＭ）、灰度游程长度矩阵（ＧＬＲＭ）、灰度大小区
域矩阵（ＧＬＳＺＭ）、邻域灰度差矩阵（ＮＧＴＤＭ）和
灰度依赖矩阵（ＧＬＤＭ）

准确度、ＡＵＣ、Ｆ１评分、精确率、
召回率

预测肾肿瘤恶性程度

肾脏肿瘤 ２０２３ ＸＧＢｏｏｓｔ、ＲＦ、ＣＮＮ等 ３００例肾脏肿瘤术
后患者

人口统计学、生命体征和合并症；放射学特征包

括一阶统计量（１９个特征），基于形状的３Ｄ（１６
个特征），基于形状的２Ｄ（１０个特征）；灰度共
生矩阵（２４个特征）

ＡＵＣ、精确度、召回率和特异性 肾脏肿瘤良恶性

肾脏肿瘤 ２０２３ ＸＧｂｏｏｓｔ、ＲＦ、ＳＶＭ ３３例肾脏肿瘤术后
患者

一阶特征、灰度共现矩阵、灰度运行长度矩阵、灰

度依赖矩阵、相邻灰度差分矩阵、灰度大小区矩

阵、二维和三维形状特征及其高斯拉普拉斯）和

小波变换等１２个放射组学特征及５９个代谢物

ＡＵＣ、敏感性、特异性等 鉴别良性肾嗜酸细胞瘤和恶性肾

细胞癌

肾脏肿瘤 ２０２４ ＣＮＮ，ＲＡＵｎｅｔ＋＋分
割网络

ＫｉＴＳ１９竞赛提供的
公共数据集中 ２１０
例患者

像素为２５６×２５６的ＣＴ图像 Ｄｉｃｅ系数、交并比 ＩＯＵ、准确
率、召回率

ＣＴ图像对肾脏肿瘤分割的准
确性

８１
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续表１ 人工智能在肾脏病中的应用

疾病 发表年份 深度学习方法 研究对象 纳入指标 评估方法 预测事件

ＣＫＤ４ －
５期

２０２１ ＲＦ ９９例运用益肾清利
活 血 法 治 疗 的

ＣＫＤ４－５期患者

血红蛋白、总蛋白、谷丙转氨酶、尿素、基线 ｅＧ
ＦＲ水平、Ｓｃｒ、血钙、中药处方、中医四诊信息

Ｂｌａｎｄ－Ａｌｔｍａｎ图 对中医药治疗环境下的 ＣＫＤ４期
患者肾脏替代治疗时机的预测

肾移植 ２０２２ ＡＮＮ、ＲＦ １５７例肾脏捐赠者
和８８例接受者

供体的ＢＭＩ、受体的ＢＭＩ、受体 －供体体质量差
异和供体的ｅＧＦＲ、ＫＤＲＩ或ＫＤＰＩ

准确性、精确度或阳性预测值、

召回率或灵敏度、Ｆ１分数
评估接受已故供体肾移植后受者

发生延迟移植物功能的风险

肾移植 ２０２２ 聚类算法 １７０７３例在美国接
受肾脏移植并伴有

ＤＧＦ的成年患者

一般信息、丙型肝炎血清阳性、乙型肝炎表面抗

原、人类免疫缺陷病毒血清状态、工作收入、公

共保险、美国居民、本科或更高学历、血清白蛋

白、并发症如糖尿病和巨细胞病毒状态

ＣＤＦ图及Ｄｅｌｔａ面积图、共识矩
阵热图、ＰＡＣ值

预测肾移植患者发生延迟移植物

功能的风险及对受者及其配对供

体的临床表型进行分类

肾移植 ２０２３ ＬＲ ６２１名肾脏器官捐
赠者与接受者

肾间质纤维化评分、尿素氮、供者体质量及身

高、肾小管萎缩评分、小动脉硬化比例、小动脉

透明样变比例、冷缺血时间、供者ＢＭＩ等

准确率ＡＵＣ 预测肾移植患者发生延迟移植物

功能的风险

　　注：ＩｇＡＮ指ＩｇＡ肾病（ＩｇＡＮｅｐｈｒｏｐａｔｈｙ）；ＤＫＤ指糖尿病肾病（ＤｉａｂｅｔｉｃＫｉｄｎｅｙＤｉｓｅａｓｅ）；ＣＫＤ指慢性肾脏病（ＣｈｒｏｎｉｃＫｉｄｎｅｙＤｉｓｅａｓｅ）；ＡＮＮ指人工神经网络（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）；ＤＴ指决
策树（ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ）；ＲＦ指随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ）；ＳＶＭ指支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ）；ＸＧＢｏｏｓｔ指极度梯度提升算法（ｅＸｔｒｅｍｅＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ）；ＬＲ指逻辑回归模型（ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅ
ｇｒｅｓｓｉｏｎ）；ＡｄａＢｏｏｓｔ指自适应增强（ＡｄａｐｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇ）；ＭＬ－ＫＮＮ指多标签最近邻（ＭｕｌｔｉＬａｂｅｌＫ－ｎｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ）；ＣＮＮ指卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）；ＧＢＤＴ指梯度增强决策
树（ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ）；ＲＢＦ指径向基神经网络（ＲａｄｉｃａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ）；ａｕｔｏＭＬ指自动机器学习模型（ａｕｔｏｍａｔｅｄＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ）；ＬｉｎｅａｒＳＶＭ指线性支持向量；ＲｂｆＳＶＭ指径向基函
数支持向量机（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎＳＶＭ）；ＵＡＣＲ指尿白蛋白与肌酐比值；ＮＴ－ｐｒｏＢＮＰ指Ｎ末端Ｂ型利钠肽原；ＮＧＡＬ指血浆中性粒细胞明胶酶相关脂质运载蛋白；ＫＤＲＩ指供者肾脏风险指数
（ＫｉｄｎｅｙＤｏｎｏｒＲｉｓｋＩｎｄｅｘ）、ＫＤＰＩ指供者肾脏概况指数（ＫｉｄｎｅｙＤｏｎｏｒＰｒｏｆｉｌｅＩｎｄｅｘ）；ＮＲＩ指净重新分类指数（ＮｅｔＲｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＩｎｄｅｘ）；ＩＤＩ指综合判别改善指数（ＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎＩｍｐｒｏｖｅ
ｍｅｎｔ）；ＭＣＣ指马修斯相关系数（ＭａｔｔｈｅｗｓＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）。
来了巨大的经济负担。

人工智能应用于肾脏疾病领域，理论上能够提高肾脏疾病

的诊断率，识别早期危险因素，从而改善预后。本文综述了近

年人工智能在 ＣＫＤ、ＡＫＩ及肾脏肿瘤中的应用，大部分研究依
托ＭＬ，利用患者病历数据构建预测模型，结果表明人工智能
在预测各类肾脏疾病预后方面具有较高的应用价值，同时具有

一定的局限性：一是这些模型很大程度上依赖患者既往病历数

据，由于时间及资料保存条件的限制，数据的真实性和完整性

会受到一定的影响。二是由于每个研究所涉及的人群范围是

有限的，这表明模型的推广与应用会受到人群特征的限制。三

是考虑到临床上患者与疾病的多样性，在选择模型种类和变量

上会有很多差异等。总之，本文总结了近年来人工智能在各类

肾脏病预后方面的研究与探索，有望帮助临床工作者早期识别

及干预肾脏病进展的危险因素。我们有理由相信人工智能在

预测各类肾脏疾病预后方面的应用前景将越来越光明。
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ｇｌｏｂａｌｂｕｒｄｅｎｏｆｄｉｓｅａｓｅｓｔｕｄｙ２０２１［Ｊ］．Ｌａｎｃｅｔ，２０２４，４０３：２１３３－
２１６１．

［２］　ＬＥＶＥＹＡＳ，ＥＣＫＡＲＤＴＫＵ，ＤＯＲＭＡＮＮＭ，ｅｔａｌ．Ｎｏｍｅｎｃｌａｔｕｒｅ
ｆｏｒｋｉｄｎｅｙｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｄｉｓｅａｓｅ：Ｒｅｐｏｒｔｏｆａｋｉｄｎｅｙｄｉｓｅａｓｅ：Ｉｍｐｒｏ
ｖｉｎｇｇｌｏｂａｌｏｕｔｃｏｍｅｓ（ｋｄｉｇｏ）ｃｏｎｓｅｎｓｕｓｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｊ］．ＫｉｄｎｅｙＩｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ，２０２０，９７：１１１７－１１２９．

［３］　申喜凤，李美婷，南嘉乐，等．医学人工智能发展态势分析及问题
浅析［Ｊ］．科技管理研究，２０２３，４３（７）：１９３－１９８．

［４］　ＬＥＷ，ＬＩＡＮＧＳ，ＨＵＹ，ｅｔａｌ．Ｌｏｎｇ－ｔｅｒｍｒｅｎａｌｓｕｒｖｉｖａｌａｎｄｒｅｌａｔｅｄ
ｒｉｓｋｆａｃｔｏｒｓｉｎｐａｔｉｅｎｔｓｗｉｔｈｉｇａｎｅｐｈｒｏｐａｔｈｙ：Ｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍａｃｏｈｏｒｔｏｆ
１１５５ｃａｓｅｓｉｎａｃｈｉｎｅｓｅａｄｕｌｔｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＮｅｐｈｒｏｌｏｇｙＤｉａｌｙｓｉｓ
Ｔｒａｎｓｐｌａｎｔａｔｉｏｎ，２０１２，２７：１４７９－１４８５．

［５］　ＰＥＳＣＥＦ，ＤＩＣＩＯＬＬＡＭ，ＢＩＮＥＴＴＩＧ，ｅｔａｌ．Ｃｌｉｎｉｃａｌｄｅｃｉｓｉｏｎｓｕｐｐｏｒｔ
ｓｙｓｔｅｍｆｏｒｅｎｄ－ｓｔａｇｅｋｉｄｎｅｙｄｉｓｅａｓｅｒｉｓｋｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｎｉｇａｎｅｐｈｒｏｐａｔｈｙ
ｐａｔｉｅｎｔｓ［Ｊ］．ＮｅｐｈｒｏｌｏｇｙＤｉａｌｙｓｉｓＴｒａｎｓｐｌａｎｔａｔｉｏｎ，２０１６，３１：８０－８６．

［６］　ＣＡＴＴＲＡＮＤＣ，ＣＯＰＰＯＲ，ＣＯＯＫＨＴ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｏｘｆｏｒｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎｏｆｉｇａｎｅｐｈｒｏｐａｔｈｙ：Ｒａｔｉｏｎａｌｅ，ｃｌｉｎｉｃｏｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ，
ａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＫｉｄｎｅｙＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ，２００９，７６：５３４－５４５．

［７］　ＢＡＲＢＯＵＲＳＪ，ＣＯＰＰＯＲ，ＺＨＡＮＧＨ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇａｎｅｗｉｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌｒｉｓｋ－ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｏｏｌｉｎｉｇａｎｅｐｈｒｏｐａｔｈｙ［Ｊ］．ＪａｍａＩｎｔｅｒｎａｌ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅ，２０１９，１７９：９４２－９５２．

［８］　马越，孔祥婕，彭雯，等．中国糖尿病疾病负担现状及趋势［Ｊ］．中
国预防医学杂志，２０２３，２４（４）：２８１－２８６．

［９］　ＮＯＲＤＨＥＩＭＥ，ＪＥＮＳＳＥＮＴＧ．Ｃｈｒｏｎｉｃｋｉｄｎｅｙｄｉｓｅａｓｅｉｎｐａｔｉｅｎｔｓ
ｗｉｔｈｄｉａｂｅｔｅｓｍｅｌｌｉｔｕｓ［Ｊ］．ＥｎｄｏｃｒｉｎｅＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ，２０２１，１０：
Ｒ１５１－Ｒ１５９．

［１０］　ＨＡＲＪＵＴＳＡＬＯＶ，ＧＲＯＯＰＰ－Ｈ．Ｅｐｉｄｅｍｉｏｌｏｇｙａｎｄｒｉｓｋｆａｃｔｏｒｓｆｏｒ
ｄｉａｂｅｔｉｃｋｉｄｎｅｙｄｉｓｅａｓｅ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＣｈｒｏｎｉｃＫｉｄｎｅｙＤｉｓｅａｓｅ，
２０１４，２１：２６０－２６６．

［１１］　孙月萌，孟梅霞，张莉．糖尿病肾脏疾病的临床病理特点及其与
预后的联系［Ｊ］．中国中西医结合肾病杂志，２０２３，２４（１２）：
１１１９－１１２１，１１４５．

［１２］　ＤＵＡＮＪ，ＷＡＮＧＣ，ＤＵＡＮＪＹ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｖａｌｅｎｃｅａｎｄｒｉｓｋｆａｃｔｏｒｓｏｆ
ｃｈｒｏｎｉｃｋｉｄｎｅｙｄｉｓｅａｓｅａｎｄｄｉａｂｅｔｉｃｋｉｄｎｅｙｄｉｓｅａｓｅｉｎｃＣｈｉｎｅｓｅｒｕｒａｌ
ｒｅｓｉｄｅｎｔｓ：Ａａｃｒｏｓｓ－ｓｅｃｔｉｏｎａｌｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＲｅｐｏｒｔｓ，２０１９，
９（１）：１－１１．

［１３］　ＯＳＨＩＭＡＭ，ＳＨＩＭＩＺＵＭ，ＹＡＭＡＮＯＵＣＨＩＭ，ｅｔａｌ．Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｏｆ
ｋｉｄｎｅｙｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｄｉａｂｅｔｅｓ：Ａｃｌｉｎｉｃｏｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌｕｐｄａｔｅ［Ｊ］．Ｎａ
ｔｕｒｅＲｅｖｉｅｗｓＮｅｐｈｒｏｌｏｇｙ，２０２１，１７：７４０－７５０．

［１４］　ＹＡＭＡＮＯＵＣＨＩＭ，ＦＵＲＵＩＣＨＩＫ，ＨＯＳＨＩＮＯＪ，ｅｔａｌ．Ｎｏｎｐｒｏｔｅｉｎ
ｕｒｉｃｄｉａｂｅｔｉｃｋｉｄｎｅｙｄｉｓｅａｓｅ［Ｊ］．ＣｌｉｎｉｃａｌａｎｄＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌＮｅｐｈ
ｒｏｌｏｇｙ，２０２０，２４：５７３－５８１．

［１５］　ＬＩＵＱＹ，ＤＵＡＮＱ，ＦＵＸＨ，ｅｔａｌ．Ｖａｌｕｅｏｆｅｌａｓｔｏｇｒａｐｈｙｐｏｉｎｔｑｕａｎｔｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎｉｎｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｔｉｃａｃｃｕｒａｃｙｏｆｅａｒｌｙｄｉａｂｅｔｉｃｋｉｄｎｅｙｄｉｓ
ｅａｓｅ［Ｊ］．ＷｏｒｌｄＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｌｉｎｉｃａｌＣａｓｅｓ，２０１９，７：３９４５－３９５６．

［１６］　ＴＡＮＫＳ，ＥＮＳＯＯＮ，ＭＣＤＯＮＡＬＤＳ，ＨＯＹＷ．ｔｅｐｈｅｎ，ＨｏｙＷｅｎｄｙ．
Ｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆａｃｌｉｎｉｃａｌｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｄｉａｂｅｔｉｃｋｉｄｎｅｙ
ｄｉｓｅａｓｅ．［Ｊ］．Ｌｉｆｅ－（Ｂａｓｅｌ，２０２３，１３Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ），２０２３（７）：１３．

［１７］　ＷＯＮＧＣＷ，ＷＯＮＧＴＹ，ＣＨＥＮＧＣＹ，ｅｔａｌ．Ｋｉｄｎｅｙａｎｄｅｙｅｄｉｓ
ｅａｓｅｓ：Ｃｏｍｍｏｎｒｉｓｋｆａｃｔｏｒｓ，ｅｔｉｏｌｏｇｉｃａｌｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ，ａｎｄｐａｔｈｗａｙｓ
［Ｊ］．ＫｉｄｎｅｙＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ，２０１４，８５：１２９０－１３０２．

［１８］　ＸＵＸ，ＧＡＯＢ，ＤＩＮＧＷ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｉｎａｌｉｍａｇｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓａｎｄ
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Ｖｏｌ．４３Ｎｏ．１２
Ｄｅｃ．２０２５

ｔｈｅｉｒａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｗｉｔｈｃｈｒｏｎｉｃｋｉｄｎｅｙｄｉｓｅａｓｅｉｎｃｈｉｎｅｓｅｐａｔｉｅｎｔｓｗｉｔｈ
ｔｙｐｅ２ｄｉａｂｅｔｅｓ：Ｔｈｅｎｃｄｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＡｃｔａＤｉａｂｅｔｏｌｏｇｉｃａ，２０２１，５８：
３６３－３７０．

［１９］　ＢＥＴＺＬＥＲＢＫ，ＣＨＥＥＥＹＬ，ＨＥＦ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｔｏｄｅｔｅｃｔｄｉａｂｅｔｉｃｋｉｄｎｅｙｄｉｓｅａｓｅｆｒｏｍｒｅｔｉｎａｌｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｓｉｎｍｕｌｔｉ
ｅｔｈｎｉｃｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｄｉａｂｅｔｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎＭｅｄ
ｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，２０２３，３０：１９０４－１９１４．

［２０］　ＳＨＩＳ，ＧＡＯＬ，ＺＨＡＮＧＪ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅａｕｔｏｍａｔｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｄｉａｂｅｔｉｃ
ｋｉｄｎｅｙｄｉｓｅａｓｅｆｒｏｍｒｅｔｉｎａｌｖａｓｃｕｌａｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｃｌｉｎｉ
ｃａｌｖａｒｉａｂｌｅｓｕｓｉｎｇａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｉｎｔｙｐｅ－２ｄｉａｂｅｔｅｓｐａｔｉｅｎｔｓ
［Ｊ］．ＢｍｃＭｅｄｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎＭａｋｉｎｇ，２０２３，２３（１）：
２４１．

［２１］　ＰＡＬＥＶＳＫＹＰＭ，ＬＩＵＫＤ，ＢＲＯＰＨＹＰＤ，ｅｔａｌ．Ｋｄｏｑｉｕｓｃｏｍｍｅｎｔａｒｙ
ｏｎｔｈｅ２０１２ｋｄｉｇｏｃｌｉｎｉｃａｌｐｒａｃｔｉｃｅｇｕｉｄｅｌｉｎｅｆｏｒａｃｕｔｅｋｉｄｎｅｙｉｎｊｕｒｙ
［Ｊ］．ＡｍｅｒｉｃａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＫｉｄｎｅｙＤｉｓｅａｓｅｓ，２０１３，６１：６４９－６７２．

［２２］　ＭＡＴＵＳＺＫＩＥＷＩＣＺ－ＲＯＷＩＮＳＫＡＪ，ＭＡＬＹＳＺＫＯＪ．Ａｃｕｔｅｋｉｄｎｅｙ
ｉｎｊｕｒｙ，ｉｔｓｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ，ａｎｄｔｒｅａｔｍｅｎｔｉｎａｄｕｌｔｓ：Ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓａｎｄｒｅａｌｉｔｙ
［Ｊ］．ＰｏｌｉｓｈＡｒｃｈｉｖｅｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｌＭｅｄｉｃｉｎｅ－ＰｏｌｓｋｉｅＡｒｃｈｉｗｕｍＭｅ
ｄｙｃｙｎｙＷｅｗｎｅｔｒｚｎｅｊ，２０２０，１３０：１０７４－１０８０．

［２３］　ＹＵＸ，ＦＥＮＧＺ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｒｉｓｋｆａｃｔｏｒｓｆｏｒｐｅｒｉｏｐｅｒａｔｉｖｅａｃｕｔｅｋｉｄ
ｎｅｙｉｎｊｕｒｙａｎｄｍａｎａｇｅｍｅｎｔｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ［Ｊ］．ＦｒｏｎｔｉｅｒｓｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，
２０２１，８：７５１７９３．

［２４］　ＶＡＮＤＥＲＭＯＬＥＮＡＪ，ＲＥＩＭＥＲＰ，ＤＥＫＫＥＲＳＩＡ，ｅｔａｌ．Ｐｏｓｔ－
ｃｏｎｔｒａｓｔａｃｕｔｅｋｉｄｎｅｙｉｎｊｕｒｙ－ｐａｒｔ１：Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ，ｃｌｉｎｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓ，
ｉｎｃｉｄｅｎｃｅ，ｒｏｌｅｏｆｃｏｎｔｒａｓｔｍｅｄｉｕｍａｎｄｒｉｓｋｆａｃｔｏｒｓ［Ｊ］．Ｅｕｒｏｐｅａｎ
Ｒａｄｉｏｌｏｇｙ，２０１８，２８：２８４５－２８５５．

［２５］　曹斐斐，李磆森，李汶汶，等．慢性肾脏病并发急性肾损伤的危
险因素及影响肾脏修复的机制研究进展［Ｊ］．中国医药，２０２３，
１８（４）：６２５－６２８．

［２６］　曹杰，赵宇亮，付平．急性肾损伤流行病学的新进展［Ｊ］．中国循
证医学杂志，２０１９，１９（６）：６３１－６３４．

［２７］　何颖雪，陈欢，潘璐璐，等．急性肾损伤进展为急性肾脏病的危
险因素分析［Ｊ］．浙江实用医学，２０２３，２８（４）：３２５－３２７，３５２．

［２８］　王文蕾，沈清．急性肾损伤的流行病学和早期诊断及治疗进展
［Ｊ］．中国医药，２０２４，１９（１）：１３７－１４１．

［２９］　ＲＡＳＨＩＤＩＨＨ，ＳＥＮＳ，ＰＡＬＭＩＥＲＩＴＬ，ｅｔａｌ．Ｅａｒｌｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆ
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