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综述
人工智能在原发性肝癌影像学的机遇和挑战

褚晓彤,付宇,郑爽,何刊,张惠茅

【摘要】　原发性肝癌是严重危害个体生命安全的恶性肿瘤之一,影像学在原发性肝癌的诊治过程

中发挥着关键作用.精准医疗体系的建立和数字智能时代的到来,不仅加深了人们对肝癌的认识,也完

善了肝癌的诊疗手段,人工智能技术在肝癌影像学领域的应用已被广为探索.本文着重对基于医学影

像的人工智能在肝脏及肿瘤的分割、肝癌的诊断、组织学分级、微血管浸润(MVI)评估、预测术后复发

和治疗后疗效方面的应用进行综述,并且对现有的挑战提出了看法,对未来的发展方向进行了展望.
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　　根据世界卫生组织国际癌症研究署(worldhealth
organizationinternationalagency for research on
cancer,WHO/IARC)对全球癌症的统计数据显示,肝
癌发病率位居恶性肿瘤的第６位,病死率位居第３
位[１].在我国,原发性肝癌是第４位常见恶性肿瘤及

第２位肿瘤致死病因,严重威胁我国居民的生命安

全[２].目前,我 国 肝 癌 ５ 年 生 存 率 仅 为 １１．７％ ~
１４．１％[３,４],降低肝癌根治性治疗后复发率、提高复发

肝癌的早期诊断率是提高５年生存率的重要措施之

一[５].影像学在原发性肝癌的监测、诊断、分期以及治

疗后随访中起着关键作用,CT 及动态增强扫描常应

用于肝癌的临床诊断及分期,多参数 MRI在对直径≤
２．０cm 肝癌的检出和诊断,评估肝癌是否侵犯门静

脉、肝静脉主干及其分支,以及腹腔或腹膜后间隙淋巴

结转移方面具有优势[２],但由于肝癌危险因素和发病

机制的广泛异质性,现有的术前预测分级和预后手段

仍然十分有限.随着数字化时代的到来,肝癌的诊断

和治疗正在经历一场前所未有的生命科学革命,人工

智能(artificialintelligence,AI)技术的快速发展在肝

癌的个性化精准医疗方面发挥了重要作用.目前在医

学影像学领域广泛应用的人工智能主要有两类,一类

是传统的机器学习(machinelearning,ML)算法,另一

类是深度学习(deeplearning,DL)算法.ML使用数

字技术来整合计算、优化和统计的原理,并专注于探索

模拟人类的学习机制[６].DL是一种使用具有多个非

线性处理单元的人工神经网络来学习数据的算法,主
要使用深度神经网络(deepneuralnetworks,DNN)进
行模式识别[７].DL专注于研究如何在大数据环境下

有效利用信息,从海量数据中获取隐藏的、有效的、可
理解的知识[８,９].近年来,许多研究证明了基于医学

影像的人工智能在肝脏及肿瘤的分割、肝癌的诊断、组
织学分级、微血管浸润(microvascularinvasion,MVI)
评估、预测术后复发和治疗后疗效等方面的应用价值.

肝脏及肿瘤分割

肝脏和肿瘤[包括肝细胞癌(hepatocellularcarciＧ
noma,HCC)和其他肝脏恶性肿瘤]的分割对于评估肿

瘤负荷、检测早期复发、提取影像组学特征以及规划理

想的治疗方案具有重要意义.目前,肝脏肿瘤的分割

仍依赖于人工分割,然而在病灶较小或弥漫的情况下,
手动分割肝脏和肿瘤并不容易,其次人工分割具有主

观性,重复性差,具有较高的观察者间差异性,并且耗

费时间.基于传统图像处理算法的各种计算机辅助方

法,如阈值法[１０]、空间正则化技术[１１]、监督分类和无

监督聚类方法[１２]等已被提出用于肝脏和病变的分割.
然而,由于肿瘤的形状、外观和定位的高度变异性,没
有清晰可见的边缘,以及对比剂导致的额外噪声等,自
动分割肝脏和肿瘤尚有难度.

近年来,深度学习的发展极大地促进了医学图像

的分割,卷积神经网络已经成功地应用于多种脏器及

肿瘤的分割[１３Ｇ１５],在肝脏影像方面,深度学习在肝脏和

肿瘤分割方面也取得了显著成就,有学者利用深度学

习从腹部CT和 MRI图像中实现了全自动的器官分

割,该模型结合了级联卷积网络和对抗性网络,增强了

深度学习模型自动描绘多个腹部器官的能力,并且该
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模型在２０１９年联合健康腹部器官分割挑战赛[comＧ
bined(CTＧMR)healthyabdominalorgansegmentaＧ
tion,CHAOS)]中获得了 CT 和 MRI图像分割肝脏

方面的第１名[１６].Perez等[１７]利用深度学习人工智

能工具在３０６５例进行结直肠筛查(n＝１９６０)或肾供体

评估(n＝１１０５)的患者CT图像中自动分割肝脏,确立

肝脏体积并建立了肝脏肿大的阈值,得出该分割模型

的Dice评分为０．８８７±０．００６,提供了比线性测量更准

确客观的肝脏体积评估手段.与整个肝脏的分割不

同,肝脏局灶性病变的分割长期以来一直是一个难题,
与肺部等其他器官不同,背景肝脏和局灶性肝脏病变

的图像之间对比度较低,尽管对比剂的使用增加了图

像对比度,但检测肝癌病灶的结构仍然很困难[１８,１９],
深度学习技术在肝脏肿瘤分割领域逐渐受到关注,为
自动分割肝脏肿瘤提供了新的可能.２０１７年肝脏肿

瘤分割挑战赛(livertumorsegmentationchallenge,

LiTS)中,研究者开发基于 AI的算法在 CT图像上自

动分割肝脏肿瘤,采用Dice评分评估模型的分割准确

度,在这场比赛中评分前十的模型均使用卷积神经网

络(convolutionalneuralnetworks,CNN)方法分割肝

脏肿瘤,其中效能最高的算法 Dice评分为０．８３０.近

年来许多学者探索了新的改良算法自动分割肝脏肿

瘤,Zhou等[２０]在 UＧnet网络的skipＧconnection中添

加了具有反卷积和激活操作的剩余路径提升了在 CT
图像中肝脏的分割精度,在 LiTs挑战赛的数据集中

验证该模型,得到其对肝脏肿瘤分割的 Dice相似系数

为８９．７２％;也有学者提出了一个基于残差块和扩张卷

积的自动统一无配准的深度学习模型来训练端对端的

肝脏病变分割模型,在 LiTS数据集中得到肝脏病灶

的Dice评分为８６．７％[２１];Zheng等[２２]建立了一种基

于３D卷积和卷积长短期记忆 (cＧlstm)的４维(４D)深
度学习模型,在 MRI增强图像对 HCC 病灶进行分

割,具体来说,该研究设计了一种基于浅 UＧnet的三维

CNN模块用于提取增强图像各期的三维空间特征,另
外设计了一个４层CＧLSTM 网络模块,用于提取增强

各期的时域信息,该模型分割肝脏肿瘤的 Dice系数为

０．８２５±０．０７７.由此可见,人工智能方法在对肝脏和

肝脏肿瘤的分割中展现出了较好的效能,但要将这些

算法从工作台带到临床应用场景,还需要对模型的准

确性、精确度、速度进行更严格的评估及改进.

肝癌诊断及组织学分级

人工智能方法在肝癌诊断方面的研究多集中在对

肝脏肿块的良恶性鉴别及肝癌的分级方面,基于CNN
的深度学习方法在图像的模式识别方面越来越受到关

注.CNN由卷积层、汇聚层、非线性层和完全连接层

等一系列层组成,其中居于核心地位的卷积层对图像

用不同的滤波器进行处理,可以有效识别图像模式.
相比需要在学习之前从图像中提取特征的传统机器学

习方法,卷积层的应用允许 CNN 在学习过程中使用

图像本身,从而使基于 CNN 的深度学习能够应用图

像中包含的所有信息[２３].Yasaka等[２４]建立了基于

CNN的深度学习模型,探究其在增强CT图像上区分

肝脏肿块的效能,将肝脏肿块分为五类:A类为典型肝

癌,B类为非典型和早期肝癌,C类为不确定肿块和肿

块样病变,D 类为血管瘤,E 类为囊肿,并在测试集

１００例患者中验证了模型性能,结果显示该模型鉴别

A、B类与CＧE类肿块的ROC曲线下面积(areaunder
curve,AUC)为０．９２０,诊断性能良好.有研究建立了

基于 T２WI、DWI的影像组学模型对肝细胞癌与肝富

血供良性病变进行鉴别,发现与临床预测模型、影像组

学模型相比,诺模图模型具有较高的诊断性能,在训练

集、测试集中的AUC分别为０．９８８、０．９５５,且该模型的

诊断 效 能 显 著 高 于 影 像 医 师 (分 别 为 ０．８０８ 和

０．７８０)[２５].另有学者研究了 CNN 模型在多时相 MRI
图像上对肝脏肿块的分类性能,对４９４个常见六种肝

脏病变(囊肿、血管瘤、HCC、肝内胆管细胞癌、肝脏局

灶性结节增生、结直肠癌转移灶)进行分类,该模型的

诊断准确度、敏感度、特异度及 AUC 分别为９２％、

９２％、９８％及０．９９２,对每个病变的计算时间为５．６ms,
该模型的敏感度和特异度均高于影像医师(分别为

８２．５％、９６．５％)[２６].
相关临床研究表明肝癌预后较差,易复发[２７],一

般而言,病理分级越高的 HCC,术后复发率越高,患者

生存期越短[２８],因此准确预测肝癌的病理分级对于制

定治疗策略至关重要.根据临床指南,针吸活检是恶

性肿瘤术前评估的常规方法,但由于其存在并发症及

样本错误的风险,因此不建议用于诊断肝癌.在医学

图像上评估肝癌分级对放射科医生来说也是一项具有

挑战性的工作,人工智能的出现为通过医学成像方法

非侵入性地预测肝癌病理分级提供了新的思路.有学

者回顾性地从２９７例肝癌患者的增强CT图像中提取

影像组学特征以建立对肝癌病理分级的预测模型,模
型的 AUC为０．８０１,该研究表明基于机器学习的增强

CT影像组学分析可以提高预测模型的准确性,并且

可以非侵入性地探索 HCC的图像与病理分级之间的

潜在关联[２９],但该研究仅利用了增强 CT 数据,并未

在多模态组学模型上探索.Zhou等[３０]将挤压Ｇ激励网

络与三维密度链接卷积网络相结合,开发了一种新的

深度神经网络分析来自两个中心的增强 MRI图像,对
肝癌进行分级,得到该网络的精确度为８３％;Li等[３１]

提出了一种基于深度学习架构的注意力引导的判别自
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适应融合方法,在增强 MRI图像中对肝癌进行分级,
在２D图像(AUC＝０．８８１)及３D(AUC＝０．９２７)图像

上均获得良好效果,并且与其他已有研究相比,此模型

效能最高.

评估肝癌微血管浸润

据报道,MVI是肝癌治疗后２年内早期复发的主

要风险因素[３２,３３].目前 MVI大多通过术后的组织病

理学进行诊断,这可能会影响术前制定合理的治疗方

案.近期研究表明,某些成像方式在预测 MVI方面具

有很大的潜力.一些影像学特征,如非光滑肿瘤边缘、
动脉期瘤周强化、肿瘤 MRI低信号和肝胆期(hepatoＧ
biliaryphase,HBP)图像上的瘤周低信号等,是 MVI
预测的非侵入性成像生物标志物[３４Ｇ３８],然而这些定性

特征由于观察者间的不可重复性和缺乏外部验证在预

测 MVI方面具有局限性.影像组学可以对图像进行

高通量挖掘和定量分析.有学者将临床特征、影像特

征和增强CT影像组学特征相结合,建立 MVI的术前

预测 模 型,在 测 试 集 中 得 到 该 模 型 的 AUC 值 为

０．８８９[３９];Nebbia等[４０]研究了利用多参数 MRI影像

组学来预测术前 MVI状态,从５个 MRI序列(T１WI、

T２WI、DWI、动脉晚期和门静脉期图像)图像的肿瘤区

域和瘤周区域提取影像组学特征,建立了单独序列与

联合序列模型,比较他们对 MVI的预测效能,单独应

用时 T２WI的预测效能最好(AUC为０．８１０),结合使

用时 T２WI 和 门 静 脉 期 结 合 效 果 最 好 (AUC 为

０．８７０).有学者利用基于增强 MRI影像组学方法对

MVI进 行 术 前 预 测,从 增 强 MRI动 脉 期 (arterial
phase,AP)、门静脉期(portalvenousphase,PVP)及
延迟期(delayperiod,DP)图像提取特征,构建基于

AP、PVP、DP及基于３期特征融合的影像组学模型和

临床因素预测模型,得出增强 MRI影像组学模型中３
期联合模型与临床影像特征结合建立的临床影像组学

模型的诊断效能最高,训练组与测试组 AUC值分别

为０．９３４、０．９１１,表明基于增强 MRI建立的临床影像

组学模型能够在术前无创地评估和预测 MVI[４１].另

有研究利用１３３例肝癌患者的术前钆剂增强 MRI图

像建立了针对 MVI预测的单任务和针对 MVI和包裹

肿瘤簇的血管(vesselsencapsulatingtumorclusters,

VETC)同时预测的３DCNN深度学习模型,单独预测

MVI的 ３D CNN 模型的 AUC 为 ０．８９６,同时预测

MVI和 VETC的多任务３DCNN 模型的 AUC值为

０．９１７,该研究发现此模型在评估 VETC状态的同时

可以提高 MVI预测的性能,另外还发现这种联合预测

可以对 HCC患者的预后进行分层,并在根治性切除

术前实现个性化预测[４２].Xia等[４３]从经病理证实的

肝癌患者的门脉期CT图像中提取了肝癌肿瘤和瘤周

区域的影像学特征,与临床影像学特征相结合建立混

合模型术前预测 MVI,结果显示模型在内部测试集和

外部测试集的 AUC分别为０．８６０和０．８４０,该研究利

用 TCIA公开数据集中３５例患者的 RNA 测序数据

进行基因分析,发现 MVI阳性患者的差异表达基因通

常与糖代谢有关.

预测肝癌治疗后疗效和预后

在治疗前有效预测肝癌患者的治疗反应及预后对

制定肝癌个体化治疗方案有重要意义,人工智能方法

在术前预测肝癌的疗效方面具有巨大潜力.２０１８年

Akai等[４４]在１２７例患者的术前 CT 图像中提取影像

组学特征对患者肝癌切除术后的总生存期进行了有效

预测.有学者利用来自３家医疗机构的７８９例接受经

动脉化疗栓塞术(transcatheterarterialchemoemboliＧ
zation,TACE)的肝癌患者的术前 CT图像,训练并验

证了在术前预测中晚期肝癌患者接受 TACE后反应

的深度学习模型,在训练集中该模型对 完 全 反 应

(completeresponse,CR)、部分反应(partialresponse,

PR)、稳定疾病(stabledisease,SD)和进展疾病(proＧ
gressivedisease,PD)的预测准确率为８４．３％,AUC分

别为０．９７０、０．９６０、０．９５０和０．９６０;在另外两个验证集

中,深度学习模型对CR、PR、SD和PD的预测准确率

分别为８５．１％和８２．８％[４５].另有研究探索了采用深

度学习方法建立术前预测经 TACE联合索拉菲尼治

疗的肝癌患者的总生存期,研究者利用多中心的２０１
例患者的术前CT图像的深度学习特征联合临床特征

建模,得到患者的中位总生存期为１９．２个月,模型的

C指数在训练组和验证组分别为０．７１７和０．７１４[４６].
有学者探究了 MRI扩散加权成像联合外周血CD４＋/

CD８＋比值预测CalliSpheres载药微球栓塞介入治疗

晚期肝 癌 疗 效 的 价 值,结 果 显 示 ADC 值、外 周 血

CD４＋/CD８＋ 比值及两者联合预测治疗后疗效的

AUC分别为０．８７６、０．８２４和０．９１８[４７].近年来,免疫

治疗作为新兴热点广受关注,Chen等[４８]从免疫治疗

前钆塞酸增强 MRI图像中提取影像组学特征,建立了

瘤内影像组学模型、瘤周Ｇ瘤内影像组学模型、临床Ｇ影

像组学联合模型等３种免疫评分预测模型,结果显示

临床Ｇ影像组学联合模型的 AUC(０．９２６)高于其他两

种模型(AUC分别为０．８２３、０．９０４).另有学者运用机

器学习方法构建模型,预测接受免疫治疗的晚期肝癌

患者１年内的癌症相关死亡率,其 AUC 值达到了

０．９２０[４９].
近年来,也有许多学者对采用影像组学和人工智

能方法无创性地预测肝癌术后复发进行了探索.Kim
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等[５０]研究了在肝癌切除术前预测患者术后的早期复

发(≤２年)和晚期复发(＞２年),从１６７例接受手术切

除且经病理证实为肝癌的２~５cm 单发病灶中提取

MRI组学特征,利用随机生存森林方法建立影像组学

模型、临床病理学模型和临床病理学Ｇ影像组学联合模

型,结果显示临床病理学Ｇ影像组学模型的预测效能最

高,对无病生存的预测精度达０．７１６.另有研究从来自

双中心接受肝癌切除术的２８６例经病理证实为 HCC
的术前钆塞酸二钠(gadoliniumethoxybenzyldiethylＧ
enetriaminepentaaceticacid,GdＧEOBＧDTPA)增 强

MRI图像中提取深度学习特征,结合临床特征和影像

学特征建立了术前预测肝癌切除术后早期复发的深度

学习列线图,其在训练集和验证集中的 AUC分别为

０．９４９、０．９０９,证明了基于深度学习的诺模图在肝癌术

后早期复发预测和术后监测方面比传统的临床线图更

有效[５１].
由此可见,人工智能方法在预测不同肝癌疗法的

疗效及预后方面均表现出良好的效果,可以帮助临床

医生更好地对肝癌患者进行治疗的受益评估,有利于

制定患者的个性化治疗方案.

现存挑战及未来展望

在肝癌的诊治过程中,影像手段发挥着不可替代

的重要作用.人工智能和影像组学技术可以提高对原

发性肝癌的诊断和鉴别诊断效能,帮助预测肝癌的分

期、组织学分级、MVI、治疗反应和预后等,有望成为

术前制定个性化治疗决策的有力工具,但目前仍然存

在局限性和诸多挑战:首先,深度学习需要大量的高质

量数据才能训练出准确的模型,现有研究的分割模型

仅来自一个或者几个机构的数据,在新的数据上应用

时可能遭受泛化问题,另外目前在 MRI图像上进行肝

脏肿瘤自动分割的研究相对较少,未来这一方面尚待

学者们进一步探索;其次,目前对于肝脏肿瘤标注质量

控制的共识较少,已有研究在肝脏局灶性病变的标注

标准方面提出了初步指导意见,帮助构建鲁棒性好、泛
化能力强的肝脏 AI算法模型[５２],随着肝脏 AI研究的

不断深入,标注的标准也将进一步规范;最后,现有研

究的训练集和测试集数据尺度不一,数据量普遍较小,
并且大多数依赖回顾性数据建模,因此未来需要前瞻

性大样本研究进行开发和验证.相信随着技术的进步

和研究的进展,人工智能在肝癌的诊疗中必将发挥更

加重要甚至不可替代的作用,从而促进精准医疗的进

步.
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本刊可直接使用的医学缩略语

　　医学论文中正确、合理使用专业名词可以精简文字,节省

篇幅,使文章精炼易懂.现将放射学专业领域为大家所熟知的

专业名词缩略语公布如下(按照英文首字母顺序排列),以后本

刊在论文中将对这一类缩略语不再注释其英文全称和中文.
ADC(apparentdiffusioncoefficient):表观扩散系数

ALT:丙氨酸转氨酶;AST:天冬氨酸转氨酶

BF(bloodflow):血流量

BOLD(bloodoxygenationleveldependent):血氧水平依赖

BV (bloodvolume):血容量

b:扩散梯度因子

CAG (coronaryangiography):冠状动脉造影

CPR(curveplanarreformation):曲面重组

CR(computedradiography):计算机 X线摄影术

CT (computedtomography):计算机体层成像

CTA (computedtomographyangiography):CT血管成像

CTPI(CTperfusionimaging):CT灌注成像

DICOM (digitalimagingandcommunicationinmedicine):
医学数字成像和传输

DR(digitalradiography):数字化 X线摄影术

DSA (digitalsubtractionangiography):数字减影血管造影

DWI(diffusionweightedimaging):扩散加权成像

DTI(diffusiontensorimaging):扩散张量成像

ECG (electrocardiography):心电图

EPI(echoplanarimaging):回波平面成像

ERCP(endoscopicretrogradecholangiopancreatography):
经内镜逆行胰胆管造影术

ETL(echotrainlength):回波链长度

FLAIR(fluidattenuationinversionrecovery):液体衰减反

转恢复

FLASH (fastlowangelshot):快速小角度激发

FOV (fieldofview):视野

FSE(fastspinecho):快速自旋回波

fMRI(functionalmagneticresonanceimaging):功 能 磁 共

振成像

IR(inversionrecovery):反转恢复

GdＧDTPA:钆喷替酸葡甲胺

GRE(gradientecho):梯度回波

HE染色:苏木素Ｇ伊红染色

HRCT(highresolutionCT):高分辨率 CT
MPR(multiＧplanarreformation):多平面重组

MIP(maximumintensityprojection):最大密(强)度投影

MinIP(minimumintensityprojection):最小密(强)度投影

MRA (magneticresonanceangiography):磁共振血管成像

MRI(magneticresonanceimaging):磁共振成像

MRS(magneticresonancespectroscopy):磁共振波谱学

MRCP(magneticresonancecholangiopancreatography):磁

共振胰胆管成像

MSCT (multiＧslicespiralCT):多层螺旋 CT
MTT (meantransittime):平均通过时间

NEX(numberofexcitation):激励次数

PACS(picturearchivingandcommunicationsystem):图像

存储与传输系统

PC(phasecontrast):相位对比法

PET (positronemissiontomography):正电子发射计算机

体层成像

PS(surfacepermeability):表面通透性

ROC曲线(receiveroperatingcharacteristiccurve):受试者

操作特征曲线

SPECT (singlephotonemissioncomputedtomography):
单光子发射计算机体层摄影术

PWI(perfusionweightedimaging):灌注加权成像

ROI(regionofinterest):兴趣区

SE(spinecho):自旋回波

STIR(shorttimeinversionrecovery):短时反转恢复

TACE(transcatheterarterialchemoembolization):经 导 管

动脉化疗栓塞术

T１WI(T１ weightedimage):T１ 加权像

T２WI(T２ weightedimage):T２ 加权像

TE(timeofecho):回波时间

TI(timeofinversion):反转时间

TR(timeofrepetition):重复时间

TOF(timeofflight):时间飞跃法

TSE(turbospinecho):快速自旋回波

VR(volumerendering):容积再现

WHO (WorldHealthOrganization):世界卫生组织

NAA(NＧacetylaspartate):NＧ乙酰天门冬氨酸

Cho(choline):胆碱

Cr(creatine):肌酸
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