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医学影像人工智能在预测肝细胞癌微血管侵犯中的研究

刘洋 综述　　蒲红 审校

【摘要】　肝细胞癌(HCC)是常见的消化系统恶性肿瘤,死亡率较高.HCC患者发生微血管侵犯

(MVI)是肝癌术后复发和远期生存率的独立预测因素,术前无创、高效地预测 MVI有着重要的临床意

义.目前许多研究使用人工智能技术利用影像特征构建模型,预测 MVI和预后,表现出了不错的应用

前景.本文查阅了近年来使用人工智能技术构建模型预测 MVI的相关文献,总结及概括现阶段该领域

研究进展,以期为进一步研究提出新思考.
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　　原发性肝癌是常见的消化系统恶性肿瘤,是我国

癌症新发病例数第５位,也是癌症死亡数量第２位[１].
原发性肝癌的主要病理类型是肝细胞癌(hepatocelluＧ
larcarcinoma,HCC),约占７５％~８５％[２].随着靶向

治疗及免疫药物的使用、手术技术的进步、综合诊疗方

案的完善,肝癌患者的死亡率有逐年下降的趋势,但仍

是我国第二位肿瘤致死病因[１,３].HCC患者术后５年

生存率低于２０％,其重要原因之一在于肿瘤在被发现

时往往处于晚期,可能已经出现微血管侵犯(microＧ
vascularinvasion,MVI),导致术后有着高复发率[３].

MVI的发生率可达到１５％~５７％,HCC出现 MVI提

示肿瘤具有侵袭性,存在较大转移风险,被认为是

HCC术后早期复发和远期生存率的独立预测因素[４].

MVI又称微血管瘤栓,是指显微镜下才可以发现的癌

细胞巢团,位于内皮细胞衬覆的微血管腔内,多见于癌

旁组织内的门静脉小分支.MVI阳性患者不建议进

行肝移植和射频消融术[５Ｇ６].然而,MVI的确诊通常

依靠术后组织病理学检查,这不利于临床治疗决策和

术后生存,因而术前更高效的预测方法对指导手术和

提高生存率具有重要临床意义.
人工智能(artificialintelligence,AI)是一个“模糊

概念”,它于１９５６年被确立成为一门学科,当应用在医

学影像中可理解为通过正确地解释、学习影像学图片,
从而客观的分析和评估疾病情况,具有灵活适应性[７].
医学影像分析方面人工智能中最常用到机器学习技

术,它可以分为无监督的学习和有监督的学习,比较流

行的包括随机森林、支持向量机(supportvectormaＧ
chines,SVM)与人工神经网络等[８].深度学习(deep
learning,DL)是属于机器学习的一类方法,大多基于

特定类型的人工神经网络,具有大量的层和节点,从而

完成特征提取和转换[９].这是一项新兴的技术,广泛

认为２０１１年和２０１２年卷积神经网络(convolutional
neuralnetworks,CNN)在计算机视觉和成像应用完

成真正的突破,随着计算机性能的快速发展和可获得

数据的海量增长,深度学习有着巨大的潜力[７].传统

的影像组学(radiomics,R)是在非深度学习技术的辅

助下高通量提取定量的、理想化可再现的信息的工具,
通常基于手动构建的特征提取器,与自动提取特征的

深度学习技术相比,一定程度上会受到主观因素的影

响[８].基于 MVI状态是二分类变量的特性,多数研究

在建模方法选择方面应用了逻辑回归和主流分析方法

如最小绝对收缩和选择算法(leastabsoluteshrinkage
andselectionoperator,LASSO)、SVM 和CNN等.

截至２０２３年２月,我们通过检索共获得７３篇基

于CT和 MRI影像使用人工智能技术进行术前预测

HCCMVI的研究论著和７篇系统综述及荟萃分析,
文章以英文为主.所有的研究均采用回顾性分析,部
分纳入了前瞻性研究和外部验证队列.通常数据集会

被随机分为训练集和验证集,前者用于训练模型,试图

从数据间获得复杂关系,后者用于测试模型的效能,模
型的 AUC、敏感度、特异性、准确度、阳性预测值、阴性

预测值等指标可以用于评估比较.多数研究仅使用内

部验证,少数研究纳入了外部验证.多数研究为单中

心研究,少数使用了多中心数据.本文系统地回顾了

医学影像AI技术在术前预测 HCCMVI的研究,主要
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集中在CT和 MR的影像,旨在发掘该领域所面临的

挑战和机遇.

影像组学

影像组学最早在２０１２年得到正式框架描述,并广

泛应用在医学影像的多个领域.影像组学的基本原理

在于医学图像包含肿瘤表型的特征,这些特征在一定

层面可以反映出潜在的病理生理状态,主要涵盖图像

获取、感兴趣区域(regionofinterest,ROI)勾画、特征

提取和预测模型构建４个关键步骤[１０].Zheng等[１１]

使用影像组学技术对预测 HCC MVI做出初步探索,
发现结合 AFP、肿瘤大小、肝炎状态的影像组学模型

预测 MVI效能不错(AUC为０．８８).
有学者[１２]对３２篇相关的影像组学研究文献进行

了荟萃分析,结果显示合并敏感度、特异度和 AUC值

分别为０．８１、０．８２和０．８９,体现出影像组学在术前预

测肝细胞癌 MVI中具有一定价值.而另一篇荟萃分

析[１３]将术前预测 HCC MVI使用的影像组学和非影

像组学方法进行比较,结果显示影像组学的敏感度、特
异度和 AUC值分别为０．７８、０．７８和０．８６,非影像组

学方法的敏感度、特异度和 AUC值为０．７３、０．８２和

０．８６,影像组学方法仅在敏感度方面表现略胜一筹.
两篇文献分析的结果有待进一步验证.

深度学习

深度学习技术在医学影像中快速发展并广泛应用

如图像处理、自动/半自动勾画 ROI等,取得了不错的

成果.Cucchetti等[１４]对使用构建的模型预测术前肝

癌肿瘤分级和 MVI做出了初步探索,对比传统的逻辑

回归模型,发现结合临床特征和影像学特征构建的

DL模型能更好地识别 MVI和做出肿瘤分级(测试队

列 AUC为０．９２).深度学习技术可以应用在影像组

学的任何阶段,如在图像预处理阶段进行 ROI自动分

割,在特征提取阶段提取深度特征,以及构建 DL特征

模型等,大部分研究都显示出深度学习技术的加入使

得传统影像组学呈现了更佳的效果,AUC 波动在

０．７４２~０．９３１[１５Ｇ２７].
深度学习技术用于特征提取有独特优势,浅层学

习的特征能关注详细的结构信息,而深层学习的特征

更关注全局信息.Sun等[１９]利用 CNN 从 MRI多个

序列中提取特征并作融合,结果显示结合甲胎蛋白

(alphaＧfetoprotein,AFP)含量的组学模型显示出了良

好的准确性(AUC:０．８２４).
深度学习构建预测模型往往需要更大的数据量,

Jiang等[１８]对比了基于４０５例术前 CT的影像组学模

型(基于XGBoost)和深度学习模型(基于３DCNN),

发现DL模型在预测 MVI方面更有优势(AUC:０．８８７
vs．０．９０６).Wang等[１６]利用３９７人的CT和 MRI信

息对比了传统影像组学(基于SVM)和深度学习(基于

ResNet１８)模型的性能,结果发现基于 MRI的 DL模

型优于影像组学模型(AUC:０．７９４vs．０．７６６,NRI＞０,

IDI＜０),而基于 CT 的两者没有明显差异(AUC:

０．７４２vs．０．７１０,NRI＜０,IDI＜０).Wang等[２３]提出

一种端到端的深度学习策略:MVIＧMind,集成了从数

据预处理、自动分割、特征提取到 MVI预测的全程,预
测效能超越当前主流模型,AUC达到０．９２２.

然而不同于上述深度学习技术显示的优越性,一
项荟萃分析的亚组分析显示使用深度学习方法与非深

度学习方法构建模型预测肝细胞癌 MVI,二者的敏感

度和特异度无明显差异,这可能与该荟萃分析纳入的

研究量较少有关.深度学习算法由于其自身特性,需
要大量数据进行支撑,其可解释性也有所欠缺.为解

决这些问题,Xiao等[２８]提出了一种基于专家启发的模

型,结果显示其增强了深度学习模型构建过程中的可

解释优势,更符合医学逻辑.迁移学习等方法可以利

用问题域中视觉特征的相似性解决大量训练数据需求

的局限性.目前深度学习还不能完全取代影像组学,
主要还是受到海量数据的限制.与影像组学相比,深
度学习能够大幅提高模型的准确性,但是需要大量的

训练数据作为支撑,这使得一些小样本的单中心研究

不能进行或不能获得稳定的可泛化的模型.

多模态模型、多参数模型

大部分研究基于 CT或 MR成像的一种,每次成

像又可分为不同的时期,MRI的多种序列,以及不同

的对比剂类型都可能会对模型构建产生影响.多数研

究结果显示利用 MRI影像组学预测 MVI是可行的,
但是不同研究支持的组学特征和对应的序列存在差

异,且重现性较差[１９,２９Ｇ３０].Nebbia等[２９]研究了多参数

MRI序列,发现单独序列里 T２WI和门静脉期的影像

组学模型结果更优(验证队列 AUC分别为０．８０８和

０．７９２),而多个序列的融合模型效能都会增高,其中

T２WI和门静脉期的融合模型效能最佳(验证队列

AUC:０．８６７).
构建单模态模型可能产生较好的结果,但会失去

其他模态的重要信息,而无论是构建单模态模型还是

多模态模型的研究,达到更高的预测性能才是目的.
对于小样本、单中心的研究,我们也期望个体的多模态

影像可能存在信息互补,从而提供更多的有效信息,缓
解小样本的负面影响.研究[１３,３１Ｇ３２]认为基于 CT 和

MRI的影像组学诊断性能基本相等.而在结合 CT
和 MRI方面,Deng等[３３]发现基于小样本的双分支
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(结合CT和 MRI)多模态贡献感知 TripNet模型优

于其他深度神经网络或单分支(CT 或 MRI)模型

(AUC:０．８３),为小样本深度学习和多种成像模式融合

等场景提供了潜在 的 解 决 方 案.Wang 等[１６]、Sun
等[１９]的研究结果与之一致.

影像模型与临床模型

多数研究结果显示基于影像特征的影像组学模型

比基于临床特征的临床模型预测 MVI效能更高,如

Peng等[３４]证明了影像组学模型在预测 MVI方面优

于基于动脉期瘤周增强、肿瘤边缘和肝胆期的瘤周低

信号的模型.多项研究表明 AFP、APTT、中性粒细

胞Ｇ淋巴细胞比率(NLR)、肝转氨酶等检验指标,肿瘤

边缘、肿瘤大小、不完全包膜、瘤内出血、瘤周增强、

HBP瘤周低信号等形态学特征与 MVI阳性风险存在

相关性,但基于的研究人群不同,是否存在相关性在不

同研究中是不一致的,我们将这部分内容归纳为临床

特征和影像(形态学)特征,与基于定量特征的影像组

学相鉴别[５Ｇ６,１８,２４Ｇ２５,３５Ｇ３７].其中,AFP和肿瘤大小是最

常用于构建临床模型或融合模 型 的 特 征.Huang
等[１３]的一项荟萃分析显示影像组学与非影像组学方

法在术前预测 HCC无明显差异,仅在敏感性方面略

高(０．７８对比０．１３),但考虑影像组学具有量化特征的

客观性、更高的一致性,研究认为影像组学有更好的预

测效果.
与单一模型相比,联合临床指标、形态学特征的影

像组 学 模 型 大 多 显 示 出 更 好 的 效 果[２４,２７,３５Ｇ３６,３８Ｇ３９].

Zhang等[３５]将基于 GdＧEOBＧDTPA增强 MRI的临床

影像模型、影像组学模型、临床影像Ｇ影像组学联合模

型进行比较,发现联合模型的预测效果最好(AUC:训
练和验证队列分别为０．８２４和０．８０２,前瞻性验证和外

部队列验证中分别为０．８１２和０．８０５),优于临床影像

模型(AUC:训练和验证队列分别为０．７９３和０．７０１),
单纯基于影像组学特征的模型效果不佳.另一项研

究[３６]在基于增强 CT 延迟期的双中心研究中构建了

预测 MVI状态和 MVI分期的两类影像组学模型,结
果显示结合年龄、AFP水平的融合模型均获得最优效

能(AUC:训练、测试和验证队列分别为０．８０６、０．８０３
和０．７９６).Song等[２２]的基于６０１例增强 MRI的研究

中显示结合临床参数的 DL模型具有优越的预测性

(AUC为０．９３１),优于单独的影像组学模型和 DL模

型(AUC为０．９１５和０．７３１).但有部分研究却未显示

出融合模型的优越性.Meng等[４０]的一项双中心研究

结合临床、形态学特征的影像组学模型与基于临床特

征的模型相比无统计学意义上的改善.一项荟萃分

析[３１]纳入了２２项相关研究,也认为结合临床危险因

素的影像组学并没有提高诊断力.

ROI的选择

目前尚无统一的标准规范 ROI勾画范围,多数研

究通常在肿瘤外缘进行外扩(多为１０mm),从而进一

步提高预测效能.ROI的勾画有手动、自动和半自动

之分,通常需要覆盖肿瘤和/或肿瘤边缘的影像.多数

研究表明肿瘤边缘与邻近肝实质之间的像素变化差异

是最具有预测性的特征,这在影像图片上往往表现为

瘤周低密度影、肿瘤边缘毛糙和/或动脉期瘤周增强

等,这种肝脏Ｇ肿瘤交界部分可能反映出 MVI、细胞增

殖、炎症反应和细胞外基质重塑等潜在原因[１１].较宽

的切缘切除或解剖切除,可以提高总生存期或无复发

生存期.当勾画瘤周边缘 ROI时通常需要选择更宽

的切缘,使用自动勾画可能因纳入肝外区域而影响结

果,现在也有技术可以帮助进行识别和排除,关于最佳

的切缘大小值得进一步研究[２９,４１].部分研究表明从

肝脏肿 瘤 区 域 提 取 的 影 像 组 学 特 征 也 与 MVI相

关[２９,４２Ｇ４３].一些研究者对比了基于肿瘤特征与肿瘤边

缘特征预测 MVI的效果[２９,４１Ｇ４３].Nebbia等[２９]使用多

参数增强 MRI中肿瘤边缘、肿瘤以及两者结合的ROI
用于特征提取和模型构建,发现肿瘤边缘与肿瘤结合

的影像组学模型性能相对下降,这可能提示肿瘤和肿

瘤边缘的信息不互补.但 Tian等[３８]对≤３cm 的孤立

肝细胞癌进行研究,结果显示基于融合序列的肿瘤＋
瘤周的影像组学模型表现最好,Hu等[４１]的结果与此

一致,并且发现肿瘤边缘外扩２０mm(与１０mm 和

０mm对比)诊断更准确.两者相矛盾的可能原因在于

两项试验人群的 HCC大小不一致以及ROI勾画方式

不同.

总结与展望

使用人工智能技术构建的预测模型可以根据临床

需要进行调整,例如当调整为高阴性预测率时,预测

MVI阴性将支持肝脏移植而不是肿瘤切除手术,当调

整为高阳性预测率时,预测 MVI阳性将支持肝脏移植

外的其他治疗方法.这意味着影像学模型有潜力成为

肝脏移植的风险分层指标之一,优化肝脏移植的患者

的选择,缓解低供体数量的压力.同时,模型预测的高

风险 MVI可以指导临床调整个体化治疗方案,如前期

经动脉化疗栓塞,然后经手术切除肿瘤,从而获得更好

的治疗.
总之,人工智能技术可以准确地根据术前影像资

料预测 HCC术前 MVI.但是,基于影像组学的研究

存在的不足也不容忽视.目前大部分研究是回顾性研

究,难以避免选择偏倚和信息偏倚,数据多来自单中
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心,难以满足构建模型的需要,特别是深度学习模型,
以及多数研究严格的排除标准也限制了研究的可重复

性和可比性,因此需要更大规模的、多中心的、前瞻性

的研究,纳入更广泛的患者特征,增加结果的独立有效

性,使得成果具有可推广性[３１].除此以外,ROI的规

范性问题需要解决,期待更准确的自动分割技术.
综上所述,医学影像人工智能对于预测肝细胞癌

微血管侵犯有着独特的优势,值得更加深入的研究.
未来研究更应该重视其前瞻性、多中心、高质量,证明

基于人工智能的预测模型的诊断价值.
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