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摘 要：随着人工智能（AI）技术在医学领域的迅速发展，AI模型在肝细胞癌（HCC）诊断、预测预后和疗效方面

展现了巨大的潜力。AI技术包括计算搜索算法、机器学习（ML）和深度学习（DL）模型。基于组织病理学、放射学图

像及相关分子标志物，利用ML或DL算法提取关键信息，建立的诊断或预测模型有望作为决策辅助工具应用于临

床。然而，AI模型的应用尚存在局限性，需要进一步的技术支持、大规模临床验证和监管批准。本文总结了人工智

能技术在肝细胞癌诊断、复发及预后预测方面研究进展，特别关注放射组学、组织病理学及分子标志物相关数据。
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Abstract：With the rapid development of artificial intelligence （AI） technology in the field of medicine， AI models 
show great potential in the diagnosis， prognosis and efficacy prediction of hepatocellular carcinoma （HCC）. AI techniques 
include computational search algorithms， machine learning （ML） and deep learning （DL） models. Based on histopatholo⁃
gy， radiomics and related molecular markers， the ML or DL algorithm is used to extract key information and then establish 
the diagnosis or prediction model， which may serve as a tool to aid in clinical decision-making. Further technical support， 
large-scale clinical validation and regulatory approvals are still needed due to the limitations on the application of AI mod⁃
els. This review summarizes the advances of AI in HC diagnosis， prediction of recurrence and prognosis， and highlights 
the radiomics， histopathology and molecular marker data.
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根据 2023 年全球癌症患者数据统计，肝细胞

癌（hepatocellular carcinoma， HCC）目前已成为全

球第五大常见恶性肿瘤和第三大癌症相关死亡原

因，其发病率和死亡率呈逐年上升趋势［1-2］。近年

来，HCC治疗领域取得了重要进展，例如使用阿替

利珠单抗联合贝伐珠单抗治疗不可切除的肝癌；肝

移植技术手段在特定病例可以实现肝癌治愈。

然而，由于 HCC 诊断延迟、疗效有限以及肝源紧
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缺，HCC 预后仍然很差，5 年生存率仅为 15%［3-4］。

因此，为提高 HCC 的早期诊断，并预测 HCC 患者

的治疗反应及预后，开发新的技术手段迫在

眉睫。

近年来，随着人工智能（artificial intelligence， 
AI）技术在医疗领域的广泛应用，AI已成为HCC诊

断、风险分层及预后评估的有力工具［5-6］。AI 技术

包括计算搜索算法、机器学习（machine learning， 
ML）和深度学习（deep learning， DL）模型。ML 指

利用计算机来运行模型重复迭代，以逐步提高特定

任务的性能。随着时间推移，ML 模型持续输入训

练数据，从而不断优化算法相关参数以获得更准确

的输出结果。根据事先是否将训练集群进行标记，

ML 模型被分为有监督算法和无监督算法。DL 模

型作为 ML的一个亚型，基于受人脑神经解剖学启

发的神经网络结构（neural networks， NNs）进行构

建。作为 NNs的组成成分，计算单元按层组织，协

助信号从第一层（即输入数据）经过多个中间隐藏

层后，传播到最后一层（即输出数据）。输入数据被

分为训练集和测试集，其中训练集用于定义和调整

计算单元之间的权重，以优化参数；测试集用于评

估 DL 模型识别或预测输出结果的性能［7］。目前，

愈来愈多的研究将AI模型应用于不同的数据源包

括影像组学、转录组学、组织病理学等以优化肝癌

的诊断、风险评估及治疗模式。在这篇综述中，我

们将概述AI技术在肝癌诊断和预测预后中的研究

进展与挑战。

1 人工智能技术用于诊断肝细胞癌

1.1　影像组学——超声

腹部B型超声因其成本低廉、操作简单等特点

已被临床指南纳入为筛查肝癌患者的首选手段［8］。

然而，超声在检测肝脏局灶性病变存在局限性，包

括高度依赖操作者经验、设备质量及患者身体习惯

等。B型超声检测肝癌的灵敏度仅为 46%~63%［9］。

为提高超声诊断 HCC 的灵敏度和特异度，相关研

究基于人工智能手段，利用超声图像建立了 HCC
诊断模型。例如，Schmauch 等［10］利用有监督的 DL
算法，收集了 367 张超声图像作为训练集，建立了

准确鉴别肝脏病变良恶性的模型，该模型表现出良

好的诊断性能，平均受试者工作特征曲线下面积

（AUROC）为 0.93。最近，Yang 等［11］利用来自 13 个

医院的大型多中心超声成像数据库，开发并外部验

证了一个深度卷积神经网络（DCNN）模型。该模

型的 AUROC 值为 0.92，其诊断准确率与临床放射

科医师（76.0%）和 CT 造影（84.7%）相当，仅略逊于

MRI（87.9%）。类似的 AI 技术也被应用于改善超

声造影（contrast-enhanced ultrasound， CEUS）对肝

癌的诊断。例如，Guo 等［12］基于 CEUS 所见肝脏病

变，开发了一种 DL算法，显著地提高了 CEUS检测

HCC的敏感性和特异性。

1.2　影像组学——电子计算机断层扫描或核磁共

振成像

在临床实践中，当腹部超声显示不确定肝脏病

变时，患者通常被建议进行增强电子计算机断层扫

描（CT）或核磁共振成像（MRI）［8］。而对于 CT 或

MRI成像显示高度可疑的肝结节，目前的建议包括

肝活检或密切影像学随访。然而，这大大增加了肝

癌延迟诊断的可能性，从而错过了 HCC 最佳治疗

时机。因此，研究人员正探索利用 AI 方法来改善

CT 或 MRI 对不确定肝脏病变的诊断效率，以实现

HCC“早诊断，早治疗”的目的。Mokrane 等［13］回顾

性分析了来自 27家机构的 178例肝硬化患者，在三

相增强CT扫描的相应阶段对肝结节进行分割并提

取 13 920个定量成像特征，应用 DL方法建立 HCC
诊断模型，其 AUROC 为 0.70，用于区分 HCC 和非

HCC病变。值得注意的是，作者证明了特征不受分

割或对比度增强的影响，这大大增加了 AI 应用的

广泛性。最近，Shi等［14］探索了三相增强CT方案结

合 DL模型对比四相增强 CT方案在区分 HCC和其

他肝脏局灶性病变方面的表现。结果表明，DL 模

型结合三相 CT 方案对 HCC 诊断准确率与四相 CT
方案相似（85.6% vs 83.3%，P=0.765）。人工智能技

术与三相 CT 方案的联合使用，在减少辐射剂量的

同时充分保证了诊断准确率，提高了其临床应用价

值。到目前为止，鉴于提取MRI特征的技术难度和

费用较高，人工智能在 HCC MRI 成像中的应用较

少，大多数已发表的研究都是在相对较小的人群中

进行的。最近，Zhen等［15］开展了一项大样本研究，

收集并提取 1 210 例肝脏肿瘤患者的增强 MRI 图
像、非增强 MRI图像以及临床数据，利用卷积神经

网络（convolutional neural networks， CNNs）开发了

一个新型 DL 系统，并利用 201 个肝脏肿瘤病例进

行外部验证。该 DL 系统在划分肝脏肿瘤（包括

HCC）方面表现出色的性能，其诊断敏感性和特异
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性与经验丰富的放射科医生相似。重要的是，该模

型在结合未增强 MRI 成像和临床数据时，同样表

现可嘉，这表明，随着进一步优化，该模型可能逐

渐取代增强 MRI，从而避免造影剂相关并发症的

发生。

迄今为止，已发表的用于 HCC 影像组学评估

的 AI 算法都存在一定的局限性，包括相对输入数

据集较小，用于外部验证的队列样本量过小，以及

缺乏标准化的成像数据等。未来的研究重点应在

将基于AI的影像预测工具投入于大规模前瞻性队

列中，以验证并优化其预测性能。

1.3　组织病理学

尽管非侵入性诊断手段可以协助临床医师在

特定条件下诊断肝癌，但对于影像学上不典型的

肿块，通常需要对肿瘤样本进行组织病理学检查

以排除及鉴别其他恶性肿瘤诊断。然而，精准判

断肝脏肿瘤的组织病理学特征对病理学家具有

一定挑战性，各观察者之间可能出现明显分歧。

为解决这个问题，最近研究已经应用人工智能技

术来辅助肝脏肿瘤的病理学诊断。Liao 等［16］收集

H&E 染色数字切片，使用 CNN 来鉴别 HCC 和邻近

正常组织，该模型的 AUC 值高于 0.90。Kiana 等［17］

开发了一种能将图像补丁分类为肝细胞癌或胆管

癌的 AI 工具，该工具在验证集中达到了 0.88 的精

确度。有趣的是，作者观察到该工具和病理学家

联合鉴别 HCC 的性能优于工具或病理学家单独鉴

别 HCC 的性能，这表明 AI工具应用于增强而不是

取代传统的组织病理学诊断。另外，在 AI 工具与

病理学家联合鉴别状态下，模型的准确性显著影响

所有病理学家的诊断决策。预测准确的模型显著

提高了病理学家鉴别 HCC 准确性；而预测不准确

的模型则显著降低了其准确性。该发现强调了在

设计和测试医疗 AI 辅助工具时，研究人员必须保

持谨慎态度，充分考虑 AI 辅助工具出现潜在意外

导致负面后果的严重性。

目前，AI 算法在组织病理学的应用尚存在

一定局限性，包括患者数量有限，模型缺乏前

瞻性验证、处理及编码组织切片缺乏标准化技

术手段。对病理切片的自动化质量控制进行优

化 可 能 有 助 于 改 善 AI 算 法 在 该 领 域 的 应 用

前景。

2 人工智能技术用于肝细胞癌复发

及预后评估

2.1　影像组学

为探讨手术切除后 HCC 复发的风险，Yuan
等［18］利用AI算法将影像组学与生物学和临床相关

特征包括血清甲胎蛋白、白蛋白-胆红素分级及肿

瘤边缘状态结合，建立了性能优异的预测复发的评

分系统。类似地，通过处理CT或MRI图像，以预测

微血管侵犯、细胞角蛋白 19 的表达或早期肿瘤复

发风险的相关研究也陆续报道［19-21］。此外，一些研

究也调查了人工智能方法预测晚期HCC患者对经

动 脉 化 疗 栓 塞（transarterial chemoembolization， 
TACE）反应的能力。Abajian等［22］利用机器学习算

法，提取MRI图像中放射组学特征来训练逻辑回归

和随机森林模型，将接受TACE治疗的HCC患者分

类为有应答者和无应答者。该模型在预测应答方

面的精确度达到了 78%，揭示了机器学习算法在预

测 TACE应答方面的潜力。Zhang等［23］纳入了接受

TACE+索拉非尼治疗的 HCC 患者，利用深度学习

算法提取CT图像的组学特征并计算获得DL评分。

在控制了已知的预后因素后，DL 评分被证明与总

生存率独立相关。Peng 等［24］使用 CNN 算法，通过

对 562 名 HCC 患者进行训练及 138 例 HCC 患者进

行外部验证，建立了 AUC 值至少为 0.94 的预测模

型，用于预测 TACE治疗后疾病缓解、稳定或进展。

类似地，Oezdemir 等［25］从超声造影（CEUS）图像中

提取了 HCC 微血管特征来预测对 TACE 的反应。

该预测模型的准确率达到 86%，但由于样本量小

（n=36）且缺乏外部验证，结果需要进一步评估。

2.2　病理组织学

开发稳健的预后评分系统是改善HCC患者风

险分层及评估临床试验中新辅助治疗或辅助治疗

疗效的关键。最近，为评估 HCC 患者肝移植（liver 
transplantation， LT）后复发可能性，韩国的一项大

规模多中心研究（n=563）［26］开发了一种基于残余神

经网络结构的DL算法，收集HCC患者临床学指标

包括年龄、肿瘤大小、血清甲胎蛋白和 PIVKA-Ⅱ
（维生素K缺失或拮抗剂 ii诱导的凝血酶原）水平，

从而建立了AI预测模型。该模型在外部验证队列

中的一致性指数为 0.75，优于目前广泛应用于临床

评估 LT 复发率的米兰标准模型（一致性指数为
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0.64）。HCC的形态学特征对患者的预后有重要影

响，因此相关研究已经报道了 DL算法的开发有助

于提高组织病理学图像对HCC复发/生存的预测能

力。Saillard 等［27］基于 HCC 病理组织学切片，利用

DL 算法建立预测模型来预测经手术切除治疗的

HCC患者的生存，其准确性高于相关临床、生物学

和病理特征评分。值得注意的是，该模型的预测性

能在不同染色方案的病理切片中均得到了成功验

证，这表明该模型可以更好地推广并应用于不同的

临床中心。Lu等［28］应用经典ML方法从158例HCC
患者中手动提取组织病理学特征，建立模型预测手

术切除后 HCC 复发，预测准确率高达 89%。未来

将在更大的 HCC 队列中验证该模型的预测性能。

类似地，Yamashita 等［29］同样证实了基于病理组织

学切片，人工智能算法预测 HCC 肝癌术后复发的

能力。该AI风险评分模型是两个训练队列中术后

复发的独立危险因素，将患者分为高低风险组，其

生存在统计学上具有显著差异。因此，基于深度学

习的模型可以提供复发风险评分，从而优化当前风

险分层方法，有助于完善接受原发性肝癌手术切除

患者的临床管理。另外，Lu和 Daigle等［28］采用了 3
个最先进的CNN算法包括VGG 16， Inception V3及

ResNet 50，使用 TCGA-LIHC队列中的HCC组织病

理学切片进行特征提取，采用多变量Cox回归分析

筛选与生存显著相关的图像特征，建立预测预后模

型。尽管该研究再次强调了组织病理学切片预测

预后的可能性，但由于缺乏对其他预后因素的调

整，以及缺乏外部验证队列，这些结论的推广受到

了限制。

2.3　分子生物标志物

在过去的 20年里，随着分子生物领域的崛起，

从单个细胞到组织器官、从DNA组学、转录组学到

蛋白组学，大量复杂的分子相关数据被挖掘探索。

整合多组学手段的人工智能算法逐渐成为了研究

热点，这种综合算法在预测疾病复发、治疗效果及

预后方面展现了良好性能［30］。Chaudhary等［31］基于

多组学数据包括 RNA 转录组数据、微小 RNA 数据

及 DNA 甲基化数据，采用监督和非监督 DL 方法，

将HCC分类为两个具有显著生存差异的亚群。该

模型在训练集中C-统计量为 0.68，在 5个外部验证

集中的 C-统计量为 0.67~0.82。另外，该算法被应

用于外部 HCC 队列中（n=1 494），鉴定出了能预测

预后的HCC驱动基因［32］。基于AI算法建立的预测

模型在指导临床治疗决策方面的效用值得未来进

一步探讨。基于影像组学、病理组织学以及分子生

物相关多组学数据，采用人工智能算法评估 HCC
患者复发风险及预测预后相关的临床研究总结于

表1中。

3 人工智能技术用于肝细胞癌治疗

疗效评估

肝细胞癌的全身治疗已成为目前研究的热点。

靶向治疗药物如索拉非尼和乐伐替尼和免疫检查

点抑制剂治疗，特别是针对程序性死亡受体 1/程序

性死亡受体-配体 1（PD-1/PD-L1）通路成员的纳武

利尤单抗、帕博利珠单抗，已经取得了出色的临床

效果［33-35］。基于对比增强CT和MRI图像的研究显

示放射组学和 DL 在晚期 HCC 全身治疗效果方面

的重要预测价值。Mulé等［36］分析了92例HCC患者

接受索拉非尼治疗前的 CT 纹理特征，发现门脉期

肿瘤CT图像上的熵特征是OS的独立预测因子，这

在验证队列中也得到了证实。Yuan等［37］利用AI技
术通过结合增强 CT 图像和临床危险因素，建立放

射组学图，评估了其预测抗 PD-1抗体治疗HCC的

能力。结果显示，训练组和验证组放射组学图的

AUC值分别为 0.894和 0.883，展现了良好的预测性

能。最近，研究人员通过神经网络模型从胃癌 HE
病理切片中提取特定的分子标志物例如微卫星不

稳定性来预测免疫治疗反应［38］。两项泛癌研究也

表明，神经网络模型能够预测与系统疗法相关的分

子改变或特征，从而起到预测疗效的作用［39-40］。在

一项探讨 HCC 免疫治疗相关分子标志物研究中，

Haber 等［41］证实，当 γ 干扰素及抗原呈递相关基因

集表达增加时，HCC对免疫治疗敏感性增加。有趣

的是，卷积神经网络（DCNNs）很可能识别免疫细胞

及相关基因集表达，从而发挥预测 HCC 免疫治疗

疗效的作用。

4 小结与展望

基于影像组学、病理组织学及分子生物标记物

相关特征，人工智能已经潜在地改变了 HCC 的诊

治模式，在HCC诊断、预测复发风险及预后方面展

现了巨大的潜力。然而，AI 技术在临床应用中仍
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存在局限性包括缺乏标准化数据的技术手段、缺乏

前瞻性大规模外部数据验证等。为了今后在临床

实践中全面实施 AI 技术，研究人员旨在开发强大

的数据处理方法以结构化数据收集、共享和存储，

设计大型前瞻性临床试验以比较模型与传统工具

的性能，从而提高结果的可推广性和可解释性。如

果这些挑战能够被克服，人工智能技术将在不久的

将来普及于临床应用中，极大程度地提高临床医生

诊疗 HCC 的精确度和准确度，实现精准医学的

目的。

表1　利用人工智能算法预测HCC复发风险及预后相关研究总结

Table 1　Summary of studies in the prediction of HCC recurrence risk and prognosis using artificial intelligence algorithm 

Author， Year

Ji GW， 2019［18］

Abajian A， 2018［22］

Oezdemir I，
2020［25］

Joon YN，

2020［26］

Saillard，
2020［27］

Lu， 2020［28］

Chaudhary K， 2018［31］

HCC cases

Training： 210
Validation：
107 internal
153 external

36

36

Training： 349
Validation：214

Training： 194
Validation：328

421

360

Aim of study

Prediction of 
HCC recurrence 

after resection

Prediction of 
TACE response 
in HCC patients

Prediction of 
TACE response 
in HCC patients

Prediction of 
HCC recurrence 
after liver trans⁃

plantation

Prediction of 
survival after 
HCC resection

Prediction of 
HCC prognosis

Prediction of 
HCC prognosis

AI algorithm

RSF/ mRMR

Logistic re⁃
gression，

random forest

Distance 
weighted

discrimination 
method

Residual 
block-based 
deep neural 

network

CNN

Cox regres⁃
sion， CNN

SVM

Validation method

External Validation

Internal leave-one-
out

cross validation

Internal leave-one-
out

cross validation

External Validation

External Validation

No

Internal leave-one-
out

cross validation

Input data

CT images and clinical
data

MR images and clinical
data

Contrast-enhanced
ultra-sound images

Age， sex， tumor size 
and number， AFP， 

PIVKA-Ⅱ， and portal 
vein invasion

Whole-slide digitized 
histological slides

Histopathological imag⁃
es

RNA-seq， miRNA-
seq and methylation 

data

Study outcome

C-statistic： 0.73

Accuracy： 78%
Sensitivity： 

62.5%
Specificity： 

82.1%

Accuracy： 86%
Sensitivity： 89%
Specificity： 82%

C-statistic： 0.75

C-statistic： 0.78

C-statistic： 0.789

C-statistic： 0.68

HCC： Hepatic cell carcinoma， RSF： Random survival forest， mRMR： max-Relevance and Min-Redundancy， TACE： Transcatheter arterial che⁃
moembolization， AFP： α-fetoprotein， PIVKA-Ⅱ： Protein Induced by VitaminK Absenceor Antagonist- Ⅱ， CNN： Convolutional neural networks， 
SVM： Support vector machine.
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