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摘　 要　 肝癌的传统影像学诊断通常依赖诊断医师的肉眼观察,所获信息大多具有主观性和局限性,使得

早期精准诊断面临巨大挑战。 影像组学通过高通量提取定量的特征信息,运用高维数据描绘医学图像,从而高

效且准确识别病变特征。 将影像组学高通量提取的大量图像数据与人工智能算法结合后建立模型,可进一步实

现对数据库中最优选择的自动化筛选及其特征信息提取,并进行预测分析,从而构建精准化的诊疗体系。 目前,
影像组学人工智能模型在肝癌方面的应用涵盖肿瘤病灶的筛查、诊断、病理分型分级、治疗、疗效评估及预测复

发等诸多方面。 本文综述了基于人工智能的超声、CT、MRI 多领域影像组学在肝癌临床应用中的研究进展。
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Abstract:The
 

traditional
 

imaging
 

diagnosis
 

of
 

liver
 

cancer
 

usually
 

relies
 

on
 

the
 

visual
 

observation
 

of
 

the
 

diagnosti-
cian,and

 

the
 

information
 

obtained
 

is
 

subjective
 

and
 

limited,which
 

makes
 

the
 

early
 

accurate
 

diagnosis
 

face
 

great
 

challen-
ges. By

 

extracting
 

quantitative
 

feature
 

information
 

with
 

high
 

throughput
 

and
 

using
 

high-dimensional
 

data
 

to
 

depict
 

medical
 

images,radiomics
 

can
 

identify
 

pathological
 

features
 

efficiently
 

and
 

accurately. By
 

combining
 

large
 

volumes
 

of
 

image
 

data
 

extracted
 

by
 

radiomics
 

with
 

artificial
 

intelligence
 

algorithm,the
 

model
 

can
 

be
 

developed
 

to
 

further
 

enable
 

to
 

automatically
 

screen
 

the
 

best
 

selection
 

in
 

the
 

database
 

and
 

extract
 

the
 

feature
 

information,and
 

perform
 

predictive
 

analysis. And
 

then
 

a
 

precise
 

diagnosis
 

and
 

treatment
 

system
 

can
 

be
 

built. At
 

present,the
 

application
 

of
 

radiomics
 

artificial
 

intelligence
 

model
 

in
 

liver
 

cancer
 

covers
 

the
 

screening,diagnosis,pathological
 

typing
 

and
 

grading
 

treatment,efficacy
 

evaluation
 

and
 

recur-
rence

 

prediction
 

of
 

tumor
 

lesions. This
 

paper
 

reviews
 

the
 

progress
 

of
 

artificial
 

intelligence-based
 

ultrasound,CT
 

and
 

MRI
 

in
 

the
 

clinical
 

application
 

of
 

liver
 

cancer.
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　 　 肝癌是全球第六大常见癌症和第三大致死癌种[1] ,严
重危害人民健康,中晚期肝癌患者难以接受根治性治疗,5
年总生存率仅 12. 1% [2] ,因此早期筛查与诊断对提升疗效

和预后至关重要。 传统的影像学检查虽应用广泛,但早期

肝癌常缺乏典型的影像学表现,致使传统影像诊断高度依

赖医师的主观经验,存在较大观察者间差异,易导致漏诊或

误诊,且人工评估难以全面挖掘图像中潜在的定量信息,限
制了早期诊断的准确性和一致性。 基于人工智能的影像组

学对肿瘤相关的影像改变进行客观、定量分析,从而在理论

上显著提高诊断的自动化程度和识别精度,弥补传统方法

的主观性和局限性,成为临床研究热点[3-4] 。 近年来,影像

组学在肝癌筛查、分期诊断和预后预测研究中迅速发展,本
文对其研究现状和进展进行综述,探讨其局限性,以期为未

来研究方向和临床实践提供可靠依据。

1　 影像组学及人工智能简介

影像组学的概念是由 Lambin 等于 2012 年提出,其本
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质是从 CT、MRI、PET / CT 等医学影像中高通量地提取定量

特征,运用高维数据描绘医学图像,从而准确识别病变特

征[5] 。 传统影像组学分析流程通常包括图像采集、区域勾

画、预处理、特征提取与筛选、模型建立与验证等关键步

骤[6] 。
人工智能涵盖了机器学习( machine

 

learning,ML)和深

度学习(deep
 

learning,DL)。 ML 通过学习训练数据来调整

模型参数,以最小化预测输出与真实标签之间的误差。 DL
通过构建多层神经网络模型,利用反向传播算法调整神经

网络中的权重,从而具备逐层学习数据层级化抽象特征的

能力,最终实现高精度的分类、识别与预测。 其中,深度卷

积神经网络作为其核心模型之一,在医学图像的分类、分割

与检测等任务中发挥着重要作用[7] 。
基于人工智能的影像组学,即将影像组学提供的海量

图像数据与 AI 算法强大的模式识别能力相结合。 该方法

能自动筛选最优特征并构建预测模型,其快速、客观处理大

量数据的能力,有助于为临床医生提供决策支持,是实现个

性化精准医疗的重要工具[8] 。

2　 基于人工智能的影像组学在肝癌中的应用

2. 1　 筛查

超声联合血清甲胎蛋白检测对肝癌早期筛查具有重要

意义,但其筛查准确性受操作医师手法及诊断医师经验影

响,因此不断有研究尝试利用人工智能算法辅助超声显像

筛查。 Liu 等[9] 结合超声造影检查与临床因素,基于深度学

习算法构建一个影像组学模型,用于诊断肝脏局灶性病变。
研究验证该模型作为一种高效能辅助诊断工具的价值,其
诊断 速 度 可 达 放 射 科 医 生 的 两 倍。 Wang 等[10] 利 用

XGBoost 模型构建并学习 CT 与相应的高光谱成像( hyper-
spectral

 

imaging
 

system,HSI)数据之间的映射关系,得出可

利用早期 CT 放射组学特征来预测 HSI 特征的结论,并证实

将该模型提取的特征信息用于非侵入性肝肿瘤检测,可提

高肝肿瘤无创检测的准确性。 Wang 等[11] 建立了可根据

MRI 图像自动分割正常肝脏组织和肝肿瘤组织的 U-Net++
模型,大大提高了肝癌肿瘤组织勾画效率,为肝肿瘤的自动

分割提供了方法学基础,满足了影像组学在肝癌早期筛查

高效率和高准确率的要求。 上述研究均证实利用人工智能

联合影像组学能够提高肝癌早筛的准确性和效率。

2. 2　 诊断

以 ML 和 DL 为代表的人工智能技术已经在肺结节性

质判断、子宫肉瘤、阿尔兹海默病等影像诊断中取得较好应

用前景[12-14] 。 CT、MRI、超声是对具有典型影像学特征的肝

癌病灶诊断的主要检查手段,而对于早期肝癌影像学特征

不典型的病灶,有创的穿刺活检仍被认为是其确诊的金标

准。 虽然病理诊断的精度很高,但会存在对患者造成不同

程度的创伤以及穿刺部位病灶扩散转移等问题。 因此,影
像组学人工智能模型在临床无创确诊早期影像学特征不典

型肝癌病灶发挥重要作用。 如与传统影像学诊断 VETC 癌

巢型肝细胞癌( hepatocellular
 

carcinoma
 

cancer,HCC)相比,
基于人工智能的影像组学能够通过模型自动提取图像的浅

层及深层的采集、识别并深度挖掘其信息的潜在特性以无

创的方式提高诊断性能[15] 。 近年基于人工智能的影像组

学在肝癌早期精准诊断及病理分型分期领域已取得较多进

展。 Mitrea 等[16] 在 B 型超声影像检查中采用高级纹理分

析、传统分类器以及基于 CNN 和堆叠去噪自编码器的深度

学习方法对肝细胞癌进行识别诊断,结果显示最佳准确率

高达 91%。 Chen 等[17] 建立了基于超声影像组学的深度学

习模型,用于 HCC、肝内胆管癌( intrahepatic
 

cholangiocarci-
noma

 

cancer,ICC)和联合肝细胞胆管癌( HCC-ICC)术前鉴

别诊断,实验结果发现 Resnet
 

18 模型的总体训练准确率和

验证准确率分别为(99. 73±0. 07)%和(99. 35±0. 53)%,表
明 Resnet

 

18 模型在肝癌病理分型的诊断中性能最佳。
Midya 等[18] 在 CT 扫描中使用基于初始 v3 网络的分类模

型,利用深度学习算法进行肝癌肿瘤自动分类,获得了 96%
的总体准确率, HCC、 ICC、结直肠癌肝脏转移 ( colorectal

 

cancer
 

liver
 

metastasis, CRLM) 和良性肿瘤敏感性分别为

96%、94%、99%和 86%,证实了基于人工智能的影像组学对

明确肝癌分型诊断的有效性。
因此,通过影像组学挖掘潜在特征信息如病变范围、数

量及肿瘤良恶性等,并与其他临床因素结合建立基于人工

智能的诊断预测模型,可实现对图像数据的自动化采集并

分析获取更多更精准的诊断信息,有助于增加早期精准诊

断癌症的可能性。

2. 3　 治疗

手术切除、化疗、放疗等为传统的肝癌治疗方式,但这

些方法往往会对患者的肝功能造成一定程度的损害,影响

患者的生存质量。 目前,中晚期非手术肝癌治疗多采用经

导管肝动脉栓塞 ( transcatheter
 

arterial
 

chemoembolization,
TACE)、TACE 联合超声引导下射频消融等[19] 。 当上述治

疗措施仅在传统影像组学层面使用时,一方面由于其影像

的强度和空间分辨率易受扫描仪差异和采集参数变化的影

响,导致特征信息提取的可重复性较低,另一方面某些技术

原因会干扰图像的实际观察,混淆成像特征,从而影响选择

性治疗肝脏病变部位的质量、精度、效率和安全性[20] 。 此

时,人工智能的出现为肝癌精准治疗提供了一种新思路,通
过有效改善射频消融术及 TACE 等治疗方式本身固有的不

足和弊端,构建精准化的治疗体系,可提高治疗效果,具有

广泛的临床应用前景。
超声引导下经皮射频消融术能够精准锁定肿瘤位置、

准确测量肿瘤大小、形状等基本特征,其中导管导航定位对

其治疗效果和安全性至关重要。 基于人工智能的影像组学

在对肝癌肿瘤射频消融治疗中可表现出一定的性能,通过

改善射频消融针位以确切病变部位,提高肝癌治疗的精度,
降低局部肿瘤进展(local

 

tumor
 

progression,LTP)的发生率,
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从而提高治疗的效果和安全性。 Liu 等[21] 利用三维超声融

合成像(three-dimensional
 

ultrasonic
 

fusion
 

imaging,3DUS
 

FI)
技术在 HCC 热消融中引导针头放置,结果显示,1 年和 2 年

的 LTP 率分别为 7. 0%和 9. 4%。 Kollar 等[22] 利用超宽带

(ultra
 

wide
 

band,UWB)基于“延迟和” ( dalay
 

sum,DAS)算

法的天线阵列和微波雷达成像系统,跟踪肝癌消融治疗过

程中的导管位置,结果显示该系统可以跟踪导管路径,模拟

数据精度为 ( 3. 88 ± 0. 19) mm,实验数据精度为 ( 6. 13 ±
0. 66)mm。 此外,近年在 TACE 中也有联合人工智能的研

究成果。 杨超[23] 基于全肝 MRI 影像组学联合机器学习,首
次量化 TACE 抵抗后个体化预后( C-index = 0. 79),提示 AI-
影像组学可在 TACE 抵抗发生后 2 ~ 3 周内无创识别“继续

TACE 获益”与“需转靶向 / 免疫治疗”亚群,为临床决策提

供量化依据;然采用算法尚显单一,亟需多中心前瞻与深度

学习验证以夯实其临床普适性。

2. 4　 预后

手术切除是肝癌主要的治疗方法。 然而近 70%的患者

在肝切除术后的 5 年内出现 HCC 复发,且复发的时间越

早,预后就越差。 目前对术后复发的研究主要依靠术后病

理活检和患者临床资料,评估方法落后且效果欠佳[24] 。 刘

治坤等[25] 基于 DL 开发出联合 CT 的 TFDeepSurvy 系统,作
为一种视觉预后工具,通过获取和评估骨骼肌信息来预测

肝癌患者接受肝移植后的生存率,并帮助临床医生识别高

死亡风险的患者,从而制定进一步的治疗方案。 Wu 等[26]

基于 CEUS 联合 CNN 建立出影像组学模型,评估 HCC 在微

波消融术(microwave
 

ablation,
 

MWA)术后的治疗效果和预

测复发并以无创的方式预测 HCC 的病理分化,结果显示

CNN
 

ResNet
 

18 模型在预测 HCC 复发率方面表现较好,早
期复发 ( early

 

recurrence, ER)、晚期复发 ( late
 

recurrence,
LR)和无复发生存期(recrrence-free

 

survival,RFS)存在显著

差异。 证实此模型具有协助临床决策、避免活检和手术等

侵入性检查的优点。
综上,人工智能预后模型能有效预测肝癌术后复发与

生存情况,对实现个体化治疗方案、改善患者预后具有重要

应用价值。

3　 小结与展望

基于 ML 和 DL 的影像组学,在肝癌筛查、诊断、治疗及

预后等临床场景中均表现出较好的发展趋势及良好的应用

前景。 但影像组学人工智能模型作为一个新兴的研究领

域,目前存在的限度限制了其临床应用和转化的广度:1)多

数研究对模型性能的评估仅依赖于有限样本集和数据集且

只开展单中心验证,缺乏对所提出的模型和方法完全、彻底

的评价,这潜在地限制了其对不同种群的适用性,使模型存

在失衡和偏差。 在今后的研究中,需要更全面的数据集训

练评估模型,在研究成果基础上继续采集样本提高模型的

性能,对其进行高精度的影像组学分析和多中心外部验证。

2)多数研究受回顾性研究设计限制,存在成像设备系统和

扫描参数不一致,对患者样本有选择偏倚的问题,因此,为
进一步验证所构建模型的泛化能力,需要进行大规模的前

瞻性研究。 3)部分研究仅选择最典型的图像进行影像组学

分析,与临床实践诊断有所差距。 在影像组学人工智能模

型应用于临床前,尚需纳入临床因素和人口统计学变量,对
多个具有不同成像方案的机构的各种肿瘤类别进行进一步

整合和验证。
随着人工智能技术在影像组学领域的深入应用,影像

组学人工智能模型的性能将得到逐步优化,并提升放射学

领域无创性肝肿瘤诊断的准确性。 该技术的发展有望成为

临床医生早期诊断肝癌的有力工具,并辅助制定治疗方案,
为肝癌患者提供个体化的精准诊疗依据,从而推动该领域

医学技术层面的创新。
利益冲突:所有作者均申明不存在利益冲突。
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