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摘要： 随着肥胖和代谢综合征的流行，代谢相关脂肪性肝病（MAFLD）已成为我国乃至全球最常见的慢性肝病。传统的诊

断和监测方法依赖于肝活检、影像学和血清学标志物，但存在侵入性、成本高和灵敏度不足等局限性。近年来，人工智能

（AI）技术在医学领域的快速发展为MAFLD的诊疗提供了新思路。本文探讨了AI技术在MAFLD疾病诊断模型、疾病进展

预测和数字治疗等领域的应用，旨在为MAFLD的诊断和管理提供借鉴。
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Abstract： With the prevalence of obesity and metabolic syndrome， metabolic associated fatty liver disease （MAFLD） has become 
one of the most common chronic liver diseases in China and globally. Traditional diagnostic and monitoring methods rely on liver 
biopsy， imaging techniques， and serological markers， and their application is limited by invasiveness， high costs， and insufficient 
sensitivity. In recent years， the rapid development of artificial intelligence （AI） technology in the medical field has provided new 
ideas for the diagnosis and treatment of MAFLD. This article explores the application of AI technology in areas such as models for 
the diagnosis of MAFLD， the prediction of disease progression， and digital therapeutics， in order to provide a reference for the 
diagnosis and management of MAFLD.
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代 谢 相 关 脂 肪 性 肝 病（metabolic associated fatty 
liver disease，MAFLD）是一种常见的慢性进展性肝病，其

发病率逐年攀升［1-2］。MAFLD 疾病谱表现为从单纯性

脂肪肝到代谢相关脂肪性肝炎（metabolic associated 
steatohepatitis，MASH）的连续进展过程，晚期可能发展

为肝纤维化、肝硬化甚至肝细胞癌［3］。在临床实践中，

医生需综合来自多源数据的定性和定量信息，明确诊

断、预测疾病进展并制订治疗方案。近年来，人工智能

（artificial intelligence，AI）技术的发展实现了从复杂多样

的临床数据集中提取相关信息，特别是影像学和病理学
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图像数据，包含诊断、预后和预测信息，AI可以准确提取

这些有效信息，作为决策支持工具应用于临床实践［4］。

1　MAFLD临床诊疗现状和面临挑战

MAFLD是一种高度异质性的疾病，其临床表现、病

理特征、疾病进展速度和治疗反应存在显著差异。这种

异质性源于多种因素的交互作用，包括代谢异常、遗传

背景、环境因素及肠道微生态等，导致其诊断和治疗复

杂性和多样化［5］。MAFLD 的临床演变过程复杂，涉及

肝脂肪变、炎症和肝纤维化等多个阶段，准确鉴别不同

病理改变对于判断患者的管理和预后至关重要。目前，

MASH诊断的金标准仍然是肝组织学评价，且其临床药物

研发也依赖肝组织学分析筛选试验对象和评估疗效，但该

评价方式受样本异质性、阅片者间差异以及序数评分系统

等问题制约［6］。影像学检查如超声、CT和MRI可以评估

肝脂肪变和肝硬化，但存在无法准确诊断肝纤维化和成本

较高等问题。肝纤维化4因子指数（fibrosis-4，FIB-4）、非

酒精性脂肪性肝病纤维化评分（non-alcoholic fatty liver 
disease fibrosis score，NFS）等血清学标志物，虽可用于无

创评估，但对疾病程度的评估有时存在不一致性，且对

预后判断的灵敏度和特异度仍有待提高［7］。
在治疗方面，MASH的有效干预和新药研发虽有突

破，但远未满足临床需求，改变生活方式以减重仍是改

善MASH和肝纤维化的重要举措［8］。然而，MAFLD患者

和非肝病专科医生对该病的危害及防治措施缺乏足够

认知，且传统的生活方式干预依赖于患者定期到医院接

受医生面对面的指导，医生对患者的管理缺乏延续性和

有效实时监督，导致患者执行力差，减重效果不佳。因

而，迫切需要更为高效智能的管理方法以提高生活方式

干预的有效性。

近年来，AI赋予计算机从复杂数据中学习并解决现

实世界问题的能力，不仅能复现并自动化人类专家的数

据解读过程，也可以从复杂数据中提取人眼难以察觉的

细微特征。AI在MAFLD医学影像分析、数字病理、疾病

进展预测和临床干预方面展现出巨大潜力，为该病的早

期筛查、精准诊断、风险评估和个体化治疗提供了新

思路。

2　AI技术在MAFLD中的应用探索

2.1　疾病筛查和发病风险预测　AI 在 MAFLD 高危人

群筛查方面表现出一定优势。一项来自中国西北地区、

大规模、多民族人群体检数据研究，纳入 5 171 392例参

与者，通过 LASSO回归模型筛选出 20多个变量，经各算

法参数优化后，CatBoost算法表现出最佳性能，其受试者

操作特征曲线下面积（area under curve，AUC）达 0.862；
年龄、体质量指数、甘油三酯、空腹血糖、腰围、职业、高

密度脂蛋白胆固醇、低密度脂蛋白胆固醇、总胆固醇、收

缩压、舒张压、民族和心血管疾病是MAFLD高危人群筛

查的前13位关键因素［9］。
来自宁波的一项研究招募 6 196 例非 MAFLD 健康

体检者，采用逻辑回归、决策树、支持向量机、随机森林、

类别提升和极端梯度提升（extreme gradient Boosting，
XGBoost）6种机器学习算法构建 5年 MAFLD风险模型。

结果显示，基于 11个因子构建的风险模型在训练集中预

测性能最佳，AUC 为 0.81；研究人群 5 年 MAFLD 发病率

为 18.64%［10］。此模型有助于预测 5年内MAFLD高发病

风险人群，从而予以积极干预并减少肝脏不良预后事件

的发生。

2.2　疾病诊断模型　AI在MAFLD的影像学诊断中展现

了显著的优势，能够通过机器学习和深度学习算法分析

超声、CT 和 MRI 等影像数据，有效提高肝脂肪变、炎症

和肝纤维化的诊断效能。当前，超声影像检查仍然是

MAFLD患者最常用的初筛工具。一项加拿大学者开展

的AI应用于超声影像诊断的研究，招募了MAFLD、慢性

乙型/丙型肝炎和自身免疫性肝炎患者，记录了超声弹性

成像测量值、同调 K 分布参数图和总衰减系数斜率，采

用随机森林分类和自助法筛选具有最佳诊断效能的参

数组合。结果显示，与单纯剪切波弹性成像相比，定量

超声联合弹性成像随机森林模型在肝脂肪变分级、炎症

分级和纤维化分级中具有更高的诊断准确性［11］。一项

涵盖 49 项不同 AI 方法在超声图像诊断和量化 MAFLD
研究的荟萃分析显示，AI可显著提升 MAFLD、MASH 及

肝纤维化的诊断效能，基于准确度、灵敏度和特异度等

性能指标，对不同模态的图像采集、特征提取与选择、数

据管理及分类器进行了评估比较［12］。因此，AI 辅助系

统在MAFLD不同病理分期的检测与量化方面显示出良

好的应用前景。

在CT诊断方面，美国学者基于三维卷积神经网络的

全自动肝体积分割算法，对健康成人CT平扫和增强序列

进行分析。研究发现，较平扫CT而言，增强CT肝脏衰减

值预测质子密度脂肪分数（proton density fat fraction，
PDFF）5%、10%和15%阈值的AUC分别为0.669、0.854和

0.962，肝脾衰减差值预测的 AUC 分别为 0.662、0.866 和

0.986，且对中度脂肪变诊断准确性优于轻度脂肪变［13］。
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在肝纤维化诊断方面，有学者利用病理证实肝纤维化患

者门静脉期 CT 图像数据集，建立肝纤维化分期的深度

学习系统，该系统对显著肝纤维化、进展期肝纤维化及

肝硬化分期识别的准确率为 79.4%，显著优于放射科医

师判读、天冬氨酸氨基转移酶/血小板比值指数（APRI）
及 FIB-4 指数［14］。同样，基于 MRI 检查，采用深度卷积

神经网络模型训练获得的肝纤维化评分与肝纤维化分

期呈显著相关性，提示该模型在肝纤维化分期中展现出

较高的诊断效能［15］。
在数字病理领域，全切片成像技术是典型代表，即

通过机器人扫描和高分辨率数字重建，生成染色/未染色

病理切片的虚拟图像，支持病理图像的在线共享、数字

存储及远程医疗整合［16-17］。另一创新是无染色成像技

术，采用二次谐波/双光子激发荧光原理消除染色变异干

扰，实现对细微结构的精准解析［18］。新加坡中央医院和

北京大学人民医院针对非酒精性脂肪性肝炎（non-

alcoholic steatohepatitis，NASH）成人患者肝组织样本，采

用改进版肝纤维化定量（qFibrosis）算法，通过新增门管

区评估模块增强门静脉周围纤维化检测能力，在不同专

家共同复核后更改分期的肝纤维化 1期（fibrosis stage 1，
F1）与F2病例中，28项参数呈现显著差异。进一步在确

诊病例中验证发现，其中 26项在区分 F1和 F2中存在显

著差异。因此，通过改进版 qFibrosis算法整合的 26项新

型参数对NASH的F1和F2具有良好区分能力［19］。肝静

脉压力梯度（hepatic venous pressure gradient，HVPG）是

评估门静脉压力的金标准。有学者利用三色染色活检

样本开发了可识别NASH伴代偿期肝硬化患者HVPG的

机器学习模型，该模型评分与HVPG的相关性显著强于

肝胶原形态计量结果；在判别临床显著门静脉高压方

面，训练集和测试集的 AUC 分别为 0.85 和 0.76，其动态

变化可预测临床事件的发生［20］。AI辅助的数字病理分

析在肝纤维化分期中的诊断效能显著优于传统评分系

统，有望推动药物研发的成功率［3］。此外，数字化病理

图像能使无症状患者直观理解肝脏病变，提升生活方式

干预和治疗的依从性［21］。
2.3　疾病进展预测　AI可通过机器学习算法分析多因

素数据，预测 MAFLD 的进展风险（图 1）。MASH 作为

MAFLD的炎症进展阶段，是肝纤维化加速的“启动器”，

也是临床试验药物干预的核心病理。在 MASH 风险预

测方面，基于 2017—2020年美国国家健康与营养调查数

据，研究者针对 5 000 余例具有肝弹性成像检测结果的

受试者，开发了基于 XGBoost算法的机器学习模型用于

检测高风险 MASH人群。研究显示，高风险 MASH患病

率为 6.9%，XGBoost 模型展现出优异的识别效能，灵敏

度为 82%，特异度为 91%；且相较于 FIB-4、APRI 和 NFS
评分，该模型预测优势显著。通过模型解释性分析发

现，丙氨酸氨基转移酶、γ-谷氨酰转肽酶、血小板、腰围

和年龄为高风险 MASH 的五大关键预测因子［22］。在临

床试验中，AI通过一些非侵入性数据（临床数据、血液学

参数或影像学数据），可精确预测潜在的高危 MASH 人

群，有效锁定最可能符合入组标准的患者，从而显著提

高受试者筛选效率［23］。
肝纤维化的严重程度直接影响MAFLD患者的临床

结局，早期识别肝纤维化对改善MAFLD患者的长期预后

至关重要。美国学者采用逻辑回归、随机森林和人工神经

网络等机器学习模型，利用MAFLD患者的17项人口统计

学和临床特征预测肝纤维化组织学分期。研究结果显示，

对于≥F2、≥F3、F4级肝纤维化以及≥F2的NASH，所有机器

临床资料

实验室资料

影像学资料

随机森林

人工神经网络

极端梯度提升

逻辑回归

MASH和肝纤维化

进展风险预测

通过构建大量决策树并综合其结果的“集体决策”模型，
能有效防止过拟合

模仿人脑神经元结构的多层网络模型，擅长从复杂数据
（如图像、声音）中学习深层规律

按顺序训练决策树、每棵树专注于修正前一轮错误的
“步步优化”模型，预测精度通常较高

基础的线性模型，通过S型函数输出概率，常用于处理
二分类问题

图1　AI对MASH和肝纤维化进展风险预测
Figure 1　AI predicts the risk of MASH and liver fibrosis progression
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学习模型预测准确率均高于 FibroScan、FIB-4、肝脏弹性

检测-天门冬氨酸氨基转移酶评分（FAST）和NFS；且模型

在“不确定区间”的占比均低于或等同于FIB-4和NFS［24］。
基于AI的无创诊断技术有望进一步提高肝纤维化风险评

估的精准性，从而避免不必要的肝活检。

2.4　生活方式干预与管理　鉴于MAFLD疾病的异质性，

结合患者生活行为习惯和代谢特征进行个体化的治疗是

临床管理的核心。近年来，AI在MAFLD的生活方式干预

中也进行了探索尝试，并取得良好的成效。AI数字疗法

通过软件程序驱动，不受时空限制，为患者提供精准、规范

的个体化治疗干预措施，帮助患者进行饮食和运动管

理［25-26］。美国一项招募成年MAFLD患者参与、为期 6个

月的移动技术干预项目，每周为MAFLD患者量身定制目

标步数和营养评估，建议患者地中海饮食或碳水化合物控

制饮食。干预6个月后，约50%的患者体质量减轻，甘油

三酯和肝硬度水平下降；75%的患者肝脂肪变减轻，身体

功能得到改善［27］。以上证据表明，AI数字疗法可以在短

时间内实现有效减重、改善代谢和肝脂肪变。

日本学者通过手机APP对19例肝活检证实的NASH
患者给予生活方式干预，医生根据患者年龄、性别、饮食和

运动习惯，通过内部算法为每位患者制定个性化干预方

案。1年后的随访结果显示，68.4%的患者NAFLD活动度

评分（NAFLD activity score，NAS）有所改善，其中，57.9%
的患者NAS评分降低≥2分的；对于F2/F3期患者，58.3%
的患者肝纤维化分期降低［28］。此研究证实APP干预生活

方式可以有效改善NASH患者组织学NAS评分和肝纤维

化程度。

韩国一项研究通过手机APP对102例MAFLD患者给

予生活方式干预，APP根据患者饮食、运动、饮酒和睡眠

等情况的调研，为患者提供肝病饮食方案和锻炼视频，

每月评估患者执行情况并改进干预方案。6个月后的随

访发现，干预组患者体质量、转氨酶和肝脂肪评分显著

下降。生活质量调研显示，患者的疲劳、抑郁倾向均明

显好转，自我管理能力增强，生活质量改善［29］。
笔者团队近期也开展了一项基于微信小程序的干预

研究，对超重和肥胖MAFLD人群饮食和运动进行干预，6
个月后发现，干预组 60% 的患者体质量减轻超过 5%，

24.4%的患者体质量减轻超过10%，减重效果显著优于对

照组。更重要的是，干预组 57.8%的患者FibroScan受控

衰减参数降低≥10%或正常化，且肝功能和甘油三酯、糖

化血红蛋白等指标明显改善。研究表明，数字治疗通过行

为干预可有效管理MAFLD。

3　AI在MAFLD应用中存在的问题

3.1　数据方面　尽管AI具备强大的数据处理功能，但因

不同医院采集的影像数据格式、参数不统一，可能会导致

AI模型训练效果不佳，诊断的准确率波动大。建立多方

协作的数据共享机制，实现数据的标准化和质量控制，是

未来发展的重要方向。此外，数据隐私和安全风险也是制

约AI技术应用推广的主要障碍。未来需要制定严格的数

据保护政策，确保患者数据的安全性和隐私性。

3.2　技术方面　由于AI算法的复杂性较高，医生难以理

解模型做出预测的依据，这在一定程度上影响了临床医生

对AI的信任度。开发解释性更强的AI算法，提高模型的

透明度和可解释性，是AI在医疗领域应用的关键。同时，

提高模型的泛化能力，使其在不同医疗场景中均能保持较

高的诊断准确性，也是未来发展的重要方向。

3.3　临床监管方面　部分医生由于长期依赖传统的诊

疗方式，对AI辅助诊断的结果持怀疑态度。因此，通过

临床验证和教育培训提高医生对 AI技术的信任度和接

受度，也是AI在临床应用中的重要环节。此外，未来需

进一步完善医疗AI监管政策，将有利于推广临床应用。

4　小结与展望

AI是MAFLD从工具到诊疗范式的变革，是MAFLD
全程管理的加速器。未来，AI在 MAFLD 管理中的应用

将进一步拓展。基于多模态数据训练的 AI模型和更具

解释性的AI算法开发，将提高AI在MAFLD管理中的诊

断和治疗效能。AI与精准医疗的深度结合，以及在基层

医疗中的普及应用，将推动 MAFLD 管理的个性化和普

及化。此外，多方协作的数据共享机制和完善的政策支

持，将为AI在MAFLD管理中的应用提供坚实的保障。
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