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ABSTRACT
Liver cancer is one of the most common malignancies, and its morbidity and mortality rates have 
been at the top of cancer leader boards, already posing a serious threat to human health worldwide. 
Radiomics refers to the high-throughput extraction of large amounts of image features from 
radiographic images to quantify the differences in oncologic tissues. The research process mainly 
includes: (1) image acquisition; (2) image segmentation; (3) feature extraction and quantification; (4) 
feature selection (dimensionality reduction); (5) model establishment and evaluation. As a non-invasive 
and efficient method, radiomics has been widely used in the diagnosis, curative effect evaluation and 
prognosis prediction of liver cancer, providing a reference for patients with liver cancer to choose 
personalized and accurate treatment plans. This article mainly explores the research progress of 
radiomics in the field of liver cancer in recent years，and looks forward to the development prospect 
of radiomics in liver cancer.
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　　全球癌症数据[1]显示，2018年全球肝癌新发病例数为841080例，死亡病例数为
781631例，肝癌在全球癌症发病率和死亡率排名中分别位于第六和第四，已然对全
世界人类的健康构成严重的威胁。肝癌分为原发性肝癌和继发性肝癌两大类，原发性
肝癌主要包括肝细胞癌(hepatocellular carcinoma, HCC)、肝内胆管癌(intrahepatic 
cholangiocarcinoma, ICC)和肝细胞癌-肝内胆管癌(HCC-ICC)混合型，其中肝细胞癌是
最常见的原发性肝癌，占原发性肝癌的75%~85%[1]。
　　肝癌在早期没有明显的临床症状, 发现时常常已经处于中晚期，导致许多肝癌患者
错过最佳的治疗时机。复发一直威胁着肝癌患者的长期生存，肝癌发生复发后的治疗要
比初始治疗更加困难，并且复发后治疗的疗效也会不尽人意[2]。与肝癌复发密切相关的
是肿瘤表型和微环境的信息，已有研究表明微血管浸润的发生、病理分级高等都是可能
导致肝癌复发的危险因素[3-4]。常见的肝癌治疗方法有肝切除术、肝移植术、介入治疗、
射频消融术和放化疗等。手术治疗(肝切除术和肝移植术)是患者获得长期生存最重要的
手段，肝切除术是早期肝功能良好的HCC患者的主要治疗方法，切除后5年复发率接近
70%，其中三分之二的复发发生在2年内[5]。肝移植术是肝癌的一种根治性治疗方法，
尽管符合米兰(Milan)标准的患者肝移植后5年生存率可以达到75%[6]，但由于器官供应
的短缺以及Milan标准过于苛刻，能接受肝移植术的患者极少。对于晚期肝癌患者，应
考虑全身靶向药物治疗及免疫抑制剂治疗来尽可能延长患者生存时间[7]。除此之外的肝
癌治疗方法还有很多，联合多个治疗方案可以增进治疗疗效[5, 8]。尽管有这些治疗方法
的存在，但是肝癌术后复发和转移仍然是一个重大的临床挑战。因此，基于肝癌不易发
现、疗效欠佳、复发率高和预后差等特点，迫切的需要一种有效的方法对肝癌进行早期
诊断、病理特征的预测、疗效评估以及预后预测。影像组学(radiomics)作为一种非侵入
式、高效的方法，指高通量地从影像学图像中提取大量图像特征，来量化肿瘤组织在医
学成像中表现出的差异[9-10]，将影像、临床和计算机技术相结合，近年来已在肝癌的诊
断、疗效评估和预后预测等相关研究中取得巨大的进展。本文主要探究近年来影像组学
在肝癌领域应用的研究进展。                                                                                      

1  影像组学简介
　　传统上，医学成像一直是主观或定性科学。近年来，随着人工智能的飞速发展，数
据挖掘技术在医学成像分析领域取得了突破性进展，开创了影像组学这一新兴研究领
域。影像组学可以对整个肿瘤进行全面分析，能够获取反映潜在病理生理信息的高维、
可挖掘特征，用来解决肿瘤异质性的问题。影像组学的概念最早是由荷兰学者Lambin
等[9]于2012年提出的，Lambin等将其定义为“高通量地从影像学图像中提取大量图像
特征”。影像组学的研究流程主要包括：(1)图像的获取；(2)图像的分割；(3)特征的提
取和量化；(4)特征的选择(降维)；(5)模型的建立和评估。
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【摘要】肝癌是最常见的恶性肿瘤之一，其发病率
和死亡率一直位于癌症排名的前列，已然对全世界
人类的健康构成严重的威胁。影像组学指高通量从
影像学图像中提取大量图像特征，来量化肿瘤组织
在医学成像中表现出的差异，其研究流程主要包
括：(1)图像的获取；(2)图像的分割；(3)特征的提取
和量化；(4)特征的选择(降维)；(5)模型的建立和评
估。影像组学作为一种非侵入式、高效的方法，已
广泛应用于肝癌的诊断、疗效评估和预后预测等方
面，为肝癌患者选择个性化、精准化的治疗方案提
供了参考。本文主要探究近年来影像组学在肝癌领
域应用的研究进展，并展望肝癌影像组学的发展前
景。
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2.1 影像组学用于肝癌的诊断及分期分级  高通量数据的挖掘分
析将进一步提高肝癌影像诊断的准确性。在肝癌患者发病早期，
影像组学可以准确判断肝癌类型、侵袭情况和病理分级，这在后
续的临床决策中具有重要意义。
　　区别诊断不同类型原发性肝癌的必要性：对于HCC、ICC
或HCC-ICC混合型，选择治疗方案(包括肝切除、肝移植、局部
治疗或化放疗等)的策略有所不同。先前已有研究表明，即使经
过根治性切除，HCC-ICC混合型相对于HCC和ICC的预后要更差
[11]，ICC的长期生存率要比HCC更低[11-12]。为了优化非侵入性
的影像学诊断，Lewis等[13]通过磁共振弥散加权成像(diffusion 
weighed imaging, DWI)定量表观弥散系数(apparent diffusion 
coefficient, ADC)值获取ADC直方图参数，结果显示结合ADC
直方图的第5百分位数、男性以及肝脏影像报告和数据管理系统
(liver imaging reporting and data system, LI-RADS)能够获得
鉴别HCC与其他原发性肝癌(ICC和HCC-ICC混合型)的最佳预测模
型，受试者工作特征曲线下方的面积(area under curve, AUC)
分别为0.90和0.89。据报道，近三分之二的HCC-ICC混合型患者
存在影像学误诊[14]，Liu等[15]建立支持向量机(support vector 
machine, SVM)模型来鉴别HCC-ICC混合型与ICC和HCC，研究发
现由磁共振成像(magnetic resonance imaging, MRI)影像组学
特征建立的模型表现出区分HCC-ICC混合型和非HCC-ICC混合型
(ICC和HCC)的最佳性能，平均AUC为0.77。相比于传统影像学鉴
别不同原发性肝癌的低效性，这些研究表明影像组学方法可以更
好地为不同类型的原发性肝癌的诊断提供准确的信息。
　　一旦鉴别诊断出HCC，就应进行病理分级以评估预后状况，
准确地识别肝癌的病理分级对于做出临床决策至关重要。先前已
有许多研究表明，病理分级是影响肝癌复发的因素之一，分级越
高的HCC患者发生复发的风险越高[4, 16]。Oh等[17]证实计算机断层
扫描(computed tomography, CT)纹理分析区分病理分级的可
行性，发现在肝动脉期CT图像上从精细纹理到粗糙纹理定量的
正像素均值(mean of positive pixels, MPP)与肝癌的病理分级显
著正相关(P< 0.05)。Mao等[18]利用基于对比增强计算机断层扫
描(contrast-enhanced computed tomography, CECT)的影像
组学标签术前预测HCC的病理分级，通过递归特征消除方法选择
图像特征来构建影像组学标签，并利用极端梯度提升(extreme 
gradient boosting, XGBoost)算法建立了HCC病理分级的预测
模型。结果显示在测试集中，基于动脉期图像和动脉期-静脉期
图像的影像组学标签在区分高分级和低分级HCC方面具有良好
的性能，AUC分别为0.7186(95%CI: 0.5900~0.8472)和0.7579 
(95%CI: 0.6296~0.8863)。临床因素与动脉期-静脉期图像的影
像组学标签相结合时所构建的组合模型的表现要优于其他模型，
AUC提高到0.8014(95%CI: 0.6899~0.9129)。以上这些研究充分
发挥了影像组学非侵入性的优势，并且成功证实了定量的图像特
征与HCC病理分级之间存在潜在关联。
　　在常规检查中，很难根据平扫CT图像在视觉上直接判断肝
癌的良性和恶性。Yin等[19]研究基于平扫CT的影像组学标签与肝
肿瘤良恶性之间的相关性，通过结合最小绝对值收敛和选择算子
(least absolute shrinkage and selection operator, LASSO)算
法和逐步Logistic回归两种筛选方法最终挑选出13个影像组学标
签。利用十折交叉验证分析Logistic回归模型区分肝癌良恶性的
性能，得出平均AUC为0.87，表明筛选出的影像组学标签可以在
诊断肝癌良恶性时发挥重要作用，并且所建立的模型具有潜在的
临床应用价值。Yao等[20]建立基于超声(ultrasound, US)图像的影
像组学分析系统用于HCC良恶性的鉴别诊断，从多参数US图像中
建立鉴别HCC良恶性的模型，研究显示该影像组学模型具有区分
HCC良恶性优越的性能(AUC = 0.94, 95%CI: 0.88~0.98)。该研究
证明基于多参数超声图像的影像组学分析在鉴别HCC良恶性上具
有潜在的可行性和有效性，这对HCC的诊断和选择最佳治疗方法
具有重要的意义。
2.2 影像组学用于肝癌病理学特征的预测  肝癌的复发一直威
胁着肝癌患者的长期生存，与肝癌复发密切相关的是病理学特
征的信息，已有研究表明微血管浸润(microvascular invasion, 

MVI)的发生是可能导致肝癌复发的危险因素[3]。尽管在手术前经
常可以通过CT和MRI在内的互补成像方式检测到大血管浸润，但
由于微血管浸润是一种组织病理学诊断，因此很少能在术前确
诊MVI。MVI的存在表明肝癌的侵略性行为和不良的生存结果，
Sumie等[3]研究发现MVI程度越严重的肝切除术HCC患者2年无
复发生存期(recurrence-free survival, RFS)越低，MVI同样也
影响着肝移植HCC患者的生存率[21]。Lee等[22]通过识别相关的图
像生物标志物以预测肝癌中的MVI，发现三种MRI影像学特征是
单发性HCC发生MVI的危险因素：动脉期瘤周增强(OR = 5.184, 
95%CI: 2.228~12.063)，肿瘤边缘不光滑(OR = 3.555, 95%CI: 
1.627~7.769)，肝胆期肿瘤周围低强度(OR = 4.705, 95%CI: 
1.671~13.246)。该研究表明将这两个或三个特征相结合，可以作
为术前预测MVI的图像生物标志物。定量图像分析在MVI的预测中
也得到广泛使用，Hu等[23]利用对比增强超声(contrast-enhanced 
ultrasound, CEUS)获取影像组学评分来预测HCC中的MVI，多元
Logistic回归分析表明影像组学评分、甲胎蛋白水平和肿瘤大小
是MVI的独立预测因子，由这三个因素相结合建立的影像组学列
线图具有良好的预测性能(AUC = 0.731, 95%CI: 0.647~0.815)。
Huang等[24]探索术前MRI直方图分析在预测HCC患者发生MVI中
的价值，结果显示利用门静脉期图像的第1百分位数预测MVI的准
确性最高(AUC = 0.88, 95%CI: 0.79~0.98)。Zheng等[25]基于CT图
像进行定量纹理分析来预测MVI，发现在肿瘤 ≤ 5 cm的患者中，
基于角度共生矩阵的定量特征预测MVI的 AUC、阳性预测值和阴
性预测值分别为0.80、63%和85%。影像组学方法为术前预测
HCC患者的MVI发生情况提供了希望，临床医生可以根据影像组
学分析得到的结果进一步优化治疗方案。
2.3 影像组学用于肝癌疗效评估及预后预测  肝切除术是肝癌
患者的首选治疗方法，可提供良好的早期和长期治疗效果，但仍
然需要一种可行且可重复的方法来识别术后复发和死亡的高风
险患者，这将有助于选择更可能从手术中受益的患者。Zhou等
[26]建立基于CT图像的影像组学标签并评估其术前预测HCC早期
复发(≤ 1年)的能力，利用LASSO-Logistic回归从动脉期和门静
脉期CT图像中挑选出21个影像学特征建立影像组学标签，结果
显示该影像组学标签具有良好的预测能力(AUC = 0.817, 95%CI: 
0.758~0.866)，将影像组学标签与临床因素相结合建立的组合
模型具有最佳的预测性能(AUC = 0.836, 95%CI: 0.779~0.883)。
Wang等[27]利用基于MRI的影像组学标签与临床因素(AFP和ASL)
相结合建立影像组学模型来预测根治性肝切除术后HCC患者的5
年生存率，该模型在训练集和验证集中显示出良好的预测能力
(平均AUC分别为0.9804和0.7578)，校准曲线证明了训练集和验
证集的预测5年生存率和实际5年生存率之间有很好的一致性，
决策曲线显示影像组学模型在临床应用方面具有良好的实用性。
Zheng等[28]建立影像组学评分(rad-score)以预测单发性HCC患
者的术后复发和生存率，结果在训练集和验证集中都表明影像
组学评分是疾病进展时间(time to progression, TTP)和总生存
期(overall survival, OS)的独立预后因素，验证集中复发的风险
比(hazard ratio, HR)= 1.890, 95%CI: 1.04~3.436；生存的HR = 
3.236, 95%CI: 1.416~7.407。基于影像组学评分和临床病理因素
建立了预测单发性HCC患者复发和生存的列线图，该列线图优于
传统的分期系统，为预测单发性HCC患者的预后提供了更加便利
的方法，并可能影响手术方案的制定。
　　复发已成为影响肝移植术疗效的主要因素之一，对于复发率
高的患者，不建议进行肝移植，进而可以将稀缺的器官资源分配
给急需肝移植且预后良好的患者，因此，需要对肝移植术后预
后差的患者进行术前预测。Guo等[29]基于动脉期CECT图像采用
LASSO-Cox回归模型构建影像组学标签，根据影像组学标签将肝
癌患者分为高风险组和低风险组，两组的RFS具有显著差异(验证
集p = 0.011)。基于影像组学标签和临床危险因素建立的组合模
型具有预测RFS良好的性能，验证集中一致性指数(concordance 
index, C-index)为0.789(95%CI: 0.620~0.957)。该研究表明影像
组学标签能够术前预测出预后差的肝癌患者，为采取针对性的预
防措施提供了参考的信息。



176·

中国CT和MRI杂志　2023年04月 第21卷 第04期 总第162期

　　索拉非尼是一种多激酶抑制剂，已被确立为晚期肝癌患者的
标准一线治疗药物。由于索拉非尼在抑制肿瘤生长过程中会影响
正常组织，使得与该药物相关的不良事件的发生率居高不下[30]。
Mule等[31]利用CECT图像上的纹理参数预测经索拉非尼治疗患者
的OS，这项回顾性研究共纳入92例索拉非尼治疗的晚期HCC患
者，对动脉期和门静脉期CT图像进行纹理分析，结果表明衍生于
门静脉期直方图参数熵的精细(HR = 5.08, 95%CI: 1.72~14.98)、
中等(HR = 2.23, 95%CI: 1.14~4.35)和粗糙(HR=2.26, 95%CI: 
1.14~4.35)纹理尺度可以作为OS的独立预测因子，并在验证队列
中得到证实(P<0.05)，该研究表明治疗前门静脉期直方图参数熵
可能是经索拉非尼治疗的晚期HCC患者预后的预测指标。
　　消融后的HCC早期复发(消融后2年内发生肝内新病变)是患
者死亡的主要因素之一。预测HCC患者接受根治性消融治疗后
的早期复发对于后续的随访和治疗起关键作用，Yuan等[32]基于
增强CT构建影像组学列线图来预测根治性消融后HCC患者早期
复发(≤2年)，利用LASSO-Cox回归模型建立影像组学标签，并
与临床病理因素相结合构建列线图。结果显示在验证集中建立
的四个影像组学模型，门静脉期模型表现最佳(C-index = 0.736, 
95%CI: 0.726~0.856)。当将临床病理因素添加到模型中时，门
静脉期组合模型产生了最佳的预测性能(C-index = 0.755, 95%CI: 
0.651~0.860)。该模型可以帮助对患者进行分层，用于选择最合
适的随访和干预策略。
　　虽然涉及肝癌影像组学的研究主要是针对HCC，关于ICC
的研究并不多，但影像组学分析方法在ICC疗效评估和预后预
测中的应用已被证实是可行的。Liang等[33]基于影像组学特征
和临床因素构建一种新的影像组学列线图，以术前预测行部分
肝切除术后肝内胆管癌(ICC)的早期复发(≤1年)情况。该研究通
过Spearman秩相关和LASSO-Logistic回归来进行特征选择和
影像组学标签的构建。结果显示在训练集和验证集中，由9个
影像组学特征构成的影像组学标签具有预测早期复发良好的性
能(训练集AUC = 0.82, 95%CI: 0.74~0.88；验证集AUC = 0.77, 
95%CI: 0.65~0.86)，结合影像组学标签和临床分期建立的列线
图具有最佳的预测性能(训练集AUC = 0.90, 95%CI: 0.83~0.94；
验证集AUC = 0.86, 95%CI: 0.76~0.93)，并且其临床实用性也
得到了证实。ICC经肝动脉放射栓塞(transcatheter arterial 

radioembolization, TARE)治疗后的生存结果取决于肿瘤的结
构，后者可以通过CT纹理分析进行量化，Mosconi等[34]研究
TARE前的CT纹理特征与客观反应(objective response, OR)、
无进展生存期(progression free survival, PFS)和OS的关联性。
纹理分析表明，TARE治疗后显示客观反应的ICC患者的动脉期
具有更高的碘对比摄取率(直方图平均值较高，P< .001)和更均
匀的分布(峰度较低，P=0.043； 灰度共生矩阵(gray-level go-
occurrence matrix, GLCM)同质性更高，P=0.005)。根据有无支
持性的影像组学特征将55名ICC患者分为两组，结果显示两组的中
位PFS具有显著性差异(P=0.008)，而两组的中位OS却无显著性差
别，该研究可能提供有助于确定理想TARE治疗候选者的临床信息。

3 总结与展望
　　影像组学以其非侵入性的方式，高通量提取有关肝癌异质性
的图像特征，在肝癌的诊断、病理特征的预测、疗效评估以及预
后预测等临床应用方面取得一系列重要进展，有助于临床医生为
肝癌患者选择个性化、精准化的治疗方案。但是，影像组学仍存
在一些局限性：一是缺乏图像采集的标准化(如仪器的型号、造影
剂的剂量和扫描的时长)，这可能会给后续的研究结果带来偏差；
二是图像分割是影像组学的关键步骤，手动分割可能会在确定肿
瘤的感兴趣区域(region of interest, ROI)时表现出一定的不稳定
性，以及多大程度依赖手动或自动分割未达成共识[35]。为了改善
影像组学的不足，需要选择标准化的图像采集参数，稳健的图像
分割方法来进一步优化影像组学的研究流程。
　　中科院田捷教授提出建设包含人工智能方法、数据资源平
台、辅助诊断系统和共享交流平台的影像组学系统平台，这可能
是未来人工智能在医学影像应用的发展方向。深度学习作为机器
学习的一个分支，近年来已逐步应用于影像组学研究中[36-37]。相
比于传统机器学习的影像组学，采用深度学习网络的影像组学省
略了复杂的特征工程并且能够获取深度特征[38-39]，能够进一步提
升影像组学分类或预测的准确性和可靠性。由于深度学习的训练
需要大数据作为支撑，所以其在肝癌影像组学的研究中还未得到
广泛应用。未来随着深度学习技术和影像组学的成熟，它们的应
用将成为临床决策支持系统的重要一部分，并将极大地推动精密
医学的发展。

表1 影像组学在肝癌中的应用
      目的                                                                                      样本量                                      治疗方法                    图像来源   特征类型                                    文献名称
      原发性肝癌类型的鉴别诊断                     HCC: n=36    ICC: n=17    HCC-ICC: n=12    - -                         MRI    直方图                                           [13]
      原发性肝癌类型的鉴别诊断                     HCC: n=38    ICC: n=24    HCC-ICC: n=24    - -                         MRI和CT  纹理特征                                          [15]
      病理分级的预测                                         N=81                                                                 肝切除术                       CT    直方图，纹理特征                       [17]
      病理分级的预测                                         Training: n=237    Test: n=60                         - -                         CECT    直方图，形态特征，纹理特征   [18]
      良恶性的鉴别                                         HCC: n=168    HEM: n=117                         - -                         CT    纹理特征                       [19]
      良恶性的鉴别                                         N=117                                                                 - -                         US    纹理特征                       [20]
      MVI的预测                                         N=197                                                                 肝切除术     MRI    形态特征，纹理特征   [22]
      MVI的预测                                         Training: n=341    Validation: n=141     - -                         CEUS    纹理特征                       [23]
      MVI的预测                                         N=51                                                                 肝切除术或肝移植术  MRI     直方图                                           [24]
      MVI的预测                                         N=120                                                                 肝切除术     CT     纹理特征                       [25]
      预测肝切除术后早期复发(≤ 1年) N=215                                                                 肝切除术     CT     纹理特征                       [26]
      预测肝切除术后5年生存率                     N=201                                                                 肝切除术     MRI     直方图，纹理特征，小波特征  [27]
      预测肝切除术后复发和生存率                   Training: n=212    Validation: n=107    肝切除术     CECT     纹理特征                       [28]
      预测肝移植术后复发                                    N=133                                                                 肝移植术     CECT     形态特征，纹理特征   [29]
      预测OS和TTP                                         N=92                                                                 索拉菲尼     CECT     直方图，纹理特征                       [31]
      预测消融后早期复发(≤ 2年)                     Training: n=129    Validation: n=55     消融                         CECT     直方图，形态特征，纹理特征  [32]
      预测肝切除术后早期复发(≤ 1年) N=139                                                                 肝切除术     MRI     直方图，纹理特征，小波特征  [33]
      预测PFS和OS                                          N=55                                                                 TARE                         CT     直方图，纹理特征                       [34]
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