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摘  要 

肝细胞癌(Hepatocellular Carcinoma, HCC)是全球最常见的癌症之一，发病率与死亡率大致相当。尽管

经过几十年的研究和新治疗方案的开发，肝癌患者的总体结局仍然很差。近年来，人工智能在医学领域

得到了快速发展，肝脏疾病领域也不例外。其中，深度学习(Deep Learning, DL)已经成为肝癌计算机辅

助诊断的一股蓬勃发展的力量，在临床诊疗中显示出广阔的应用前景。本文对近年来国内外有关DL技术

的代表性研究成果进行综述，介绍了DL技术在肝癌领域的研究现状及进展。 
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Abstract 
Hepatocellular carcinoma (HCC) is one of the most common cancers worldwide, with its incidence 
rate roughly paralleling its mortality rate. Despite decades of research and the development of new 
treatment options, the overall outcomes for patients with liver cancer remain poor. In recent years, 
artificial intelligence has seen rapid advancement in the medical field, and the domain of liver dis-
eases is no exception. Among these advancements, deep learning (DL) has emerged as a burgeoning 
force in the computer-aided diagnosis of liver cancer, demonstrating vast potential for application 
in clinical diagnosis and treatment. This article reviews representative research achievements in 
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DL technology from both domestic and international studies in recent years, and introduces the 
current state and progress of DL technology in the field of liver cancer research. 
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1. 引言 

肝细胞癌(HCC)是最常见的恶性肿瘤之一，也是癌症相关死亡的主要原因[1]。然而，超过 1/2 的患者

在初次诊断时已处于中晚期[2]，且 HCC 的预后很差，发病率和死亡率大致相当[3]。尽管多年来对 HCC
的研究发展出了新的筛查模式、非侵入性诊断模式以及各种综合治疗模式，HCC 的总体结局仍较差[1]。
因此，急需一种新技术来满足 HCC 患者对风险预测、早期检测、预后评估和个体化治疗的需求。 

近年来，人工智能(AI)正以惊人的速度发展，现广泛应用于医学，特别是成像领域。AI 在医学成像

领域的两大研究方法包括深度学习(DL)和放射组学[4]。深度学习是机器学习(ML)的一个子集，与传统的

机器学习方法需要从输入中手工提取特征不同，深度学习方法是人工智能的更高级策略，可以直接从样

本数据中学习特征。一些常用的 DL 技术包括卷积神经网络(CNN)、深度自动编码器(DAE)，深度信念网

络(DBN)和递归神经网络(RNN)等[5]。基于 DL 算法构建的模型可以帮助临床更早的识别疾病，更准确的

对疾病进行分类、并提供额外的预后信息来指导临床策略的制定。因此，深度学习系统也可以成为 HCC
的辅助诊疗系统。本文将从深度学习在肝癌诊断、治疗、预后评估等的应用进行概述，并对其未来的发

展方向进行展望。 

2. 深度学习在 HCC 诊断及鉴别诊断中的应用 

目前 HCC 诊断仍以病理学为参考标准，由于影像学检查具有方便、无创、低成本等优点，可为诊断

HCC 提供独立、准确的证据[6]。用于图像分类最突出的 DL 模型为 CNN [7]，基于超声(US)、计算机断

层扫描(CT)和磁共振成像(MRI)图像上训练的 CNN 算法在 HCC 的诊断及鉴别中展现出优异的性能[8]。
Kim 等[9]采用肝胆相磁共振图像数据，使用微调的 CNN 算法来检测和分类 HCC，实现了 87%的灵敏度

和 93%的特异性，AUC 为 0.90。Zhou 等[10]建立了一种基于超声并结合临床特征的深度学习模型(US-
DLM + Clin)，旨在肝硬化背景下区分 HCC 与其他恶性肿瘤，该模型在训练和测试队列中均表现出良好

的诊断性能，AUC 分别为 0.93 和 0.81。Oestmann 等[11]为区分 HCC 和非 HCC 病变，基于多相对比增强

MRI (CE-MRI)数据训练 3D 卷积神经网络(3D CNN)模型，模型的总体准确率达 87.3%，对 HCC 的敏感性

为 92.7%，特异性为 82.0%。Liu 等[12]基于 T2WI-MRI 图像，提出了一种半分段预处理方法(Semi-SP)和
SFFNet 模型，来区分肿块型肝内胆管细胞癌(MF-ICC)和 HCC，该模型的总体准确率为 92.26%，AUC 为

0.968，对 MF-ICC 具有高灵敏度(86.21%)和特异性(94.70%)。 

3. 深度学习在 HCC 图像分割中的应用 

在某些情况下，HCC 与其周围存在的坏死肝组织具有非常相似的视觉外观，使得肝细胞癌区域难以

被人眼识别。在影像图像上分割 HCC 对于确定肿瘤范围和制订治疗方案是非常重要的，但是图像的手动

Open Access

https://doi.org/10.12677/acm.2025.1541004
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


刘萧萧，袁振国 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2025.1541004 852 临床医学进展 
 

轮廓勾画非常耗时，并且受到观察者间可变性的影响。近年来，随着 DL 技术在图像分割领域方面的应

用，大大提高了需要手动勾画肝脏病变诊断的工作流程效率。Bousabarah 等[13]基于 CE-MRI 数据训练出

具有 U-Net 架构的深度卷积神经网络(DCNN)，证明该模型可以成功地应用于 CE-MRI，并自动检测和分

割肝脏与 HCC 病变，使 LI-RADS 的工作流程更高效。Brehar 等[14]提出一种轻量级的多分辨率卷积神经

网络(CNN)模型，用于在超声图像内区分 HCC 与在 HCC 基础上发展的肝硬化实质(PAR)，并将这种深度

学习模型与其他 CNN 模型、传统的机器学习模型进行比较，结果显示该模型的准确率、灵敏度和 AUC
均大于 90%，特异性也达到了 88%以上，证明深度学习法方法较传统的机器方法具有更好的分类性能。

除了在超声图像上检测 HCC 之外，该研究还试图分析非 HCC 的患者肝实质的超声图像来预测未来发展

成 HCC 的风险。 

4. 深度学习在 HCC 术前病理分级预测中的应用 

近年来，尽管 HCC 的治愈性治疗取得了进展，术后复发使 5 年生存率仍较低[15] [16]。组织病理学

分级是 HCC 术后复发的重要危险因素[17]，病理学高级别的肿瘤患者预后不良，有较大复发风险，因此

术中扩大手术切缘和术后更频繁的随访是必要的[18]。术前组织病理学分级可为 HCC 患者个体化治疗方

案提供强有力指导。然而，目前组织病理学分级诊断的金标准依赖于术后病理检查，这阻碍了术前个体

化方案的制订。随着 DL 在肝脏病变中的研究日益完善，CNN 越来越成为研究人员分析医学图像的首选

技术[7]，已被应用于预测 HCC 组织病理学分级，为计算机辅助病理诊断开辟了新途径。Wei 等[19]利用

术前对比增强计算机断层扫描(CE-CT)图像开发并评估了一种基于多尺度、多区域和注意力机制的深度学

习模型(MSMR-Dense CNN)，通过对肿瘤实质和肿瘤周围微环境区域的分析，发现该模型对延迟期(DP)的
预测能力最佳，达到了最高的 AUC (0.867)，灵敏度达 75.5%，特异性相对较高，为 78.6%。Lin 等[20]使
用来自 113 名 HCC 患者的多光子显微镜图像来训练 CNN，所得 HCC 分化等级的分类准确度达 90%以

上，减少了诊断所需时间并提高了识别精度。 

5. 深度学习在 HCC 预后评估中的应用 

手术治疗被认为是 HCC 患者的主要治愈性治疗[21]。然而，术后复发和转移仍然是 HCC 患者预后

的主要障碍[22]。血管侵犯是决定 HCC 患者预后的关键因素。多项针对微血管浸润(MVI)的研究报告称，

MVI 是预测肿瘤复发和不良存活相关的独立因素[23] [24]，MVI 阳性者通常在 2 年内复发[25]。对于 MVI
阳性患者，术中扩大切除边缘可以通过根除微转移来提高患者生存率[26] [27]。因此，术前预测 MVI 状
态对手术决策和其他治疗策略的制定具有重要的临床意义。然而，术前 MVI 的评估具有挑战性，因为它

只能通过病理诊断来证实，DL 的发展为评估 MVI 提供了新思路。Liu 等[28]使用动脉期(AP)的 CT 图像

和/或临床因素构建了深度学习模型(ResNet-18)和机器学习(支持向量机)模型，系统地比较它们的性能，

并使用梯度加权类激活图(Grad-CAM)可视化最佳模型的可解释性，结果显示，基于 AP 图像和临床因素

构建的 ResNet-18 模型优于其他模型，实现了 0.845 的最高 AUC，在外部集(其他医院)的 AUC 为 0.777，
接近其在验证集上的性能，该研究对预测模型进行了外部验证，进一步证明了 ResNet-18 在预测 MVI 方
面的通用性和鲁棒性。Chen 等[29]构建了 MVI-DL 模型用于 HCC 患者的 MVI 评估，在内、外部队列的

验证集中，MVI-DL 模型的 AUC 分别为 0.904 和 0.871，并通过聚类和可视化来识别关键组织学特征，结

果显示，具有丰富血窦、丰富肿瘤间质和高肿瘤内异质性的大小梁结构是 MVI 阳性相关的关键特征，而

严重的免疫浸润和高分化肿瘤细胞与 MVI 阴性相关。Jiang 等[30]回顾性分析 405 例患者的 CT 图像，构

建了放射学–放射学–临床(RRC)模型和三维卷积神经网络(3D-CNN)模型，在训练集和验证集中，RRC
模型和 3D-CNN 模型的 AUC 分别为 0.952、0.980 和 0.887、0.906，但该研究为单中心研究，样本量相对

较少，结果有待进一步验证。 
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对于发生肝外转移或大血管浸润(定义为侵袭性 PD)的患者，治疗更具挑战性。一旦发生侵袭性 PD，

可加速患者肝功能和体力状态的恶化，从而阻碍后续治疗。预测侵袭性 PD 的风险有助于制定更合理的

随访计划，从而为高危人群提供早期发现和治疗的额外机会。Fu 等[31]基于多中心数据库，回顾性收集

了 366 例临床或病理诊断为 HCC 患者的 CT 图像，采用 MTnet 构建了三个深度学习模型，结果显示在训

练和验证队列中，放射学模型(Model DR)、临床/放射学模型(Model CR)、组合模型(Model CR-DR)的 AUC
值分别为 0.751、0.822、0.877 和 0.624、0.770、0.836，且 Model CR-DR 模型在校准和决策曲线方面均取

得了令人满意的结果。但本研究的人群主要为 HBV 相关 HCC 患者，该模型对其他病因的 HCC 的适用

性需要进一步验证。 

6. 深度学习在 HCC 治疗反应中的应用 

目前，肝移植(LT)、手术切除和射频消融(RFA)是早期 HCC 的根治性疗法[23]。对于中晚期无法进行

根治性手术的患者，经动脉化疗栓塞(TACE)是不可切除肝细胞癌最常见的治疗选择，可作为肝移植的桥

梁[32]-[34]。此外，HCC 患者还可选择其他动脉内治疗、靶向、免疫等全身治疗以及各种综合治疗方案

[35]。近年来有大量文献利用放射学数据的 DL 模型预测 HCC 患者对各种治疗方案的反应，旨在协助临

床制订更精确的个体化治疗方案。Wang 等[36]利用术前 CT 图像建立了一个基于 EfficientNetV2 的预后

模型，旨在预测中期 HCC 患者 TACE 的进展时间(TTP)和总生存期(OS)，在训练、验证和测试数据集中，

模型评分 ≤ 0.5 患者的 TTP 优于评分较高的患者，且评分 ≤ 0.5 患者的 OS 更好(38.8 个月 vs 20.9 个月)；
该研究还将此模型的预后性能与目前临床实践中使用的放射组学和临床模型的预后性能进行比较，在测

试数据集中，基于 EfficientNetV2 的模型显示了更好的生存预后，该结果将为 HCC 患者更个体化的 TACE
治疗提供有力依据。但该研究仅纳入了未经治疗的中期 HCC 患者，模型的可扩展性有待进一步证实。

Peng 等[37]基于 310 名接受 TACE 治疗的中期 HCC 患者的 CT 图像，开发了五个放射组学 CML 模型和

一个 DL 模型，在训练和验证队列中，模型均显示出显著的准确性，DL 模型最佳，AUC 分别为 0.981、
0.972，该研究进一步证实了五个 CML 模型和 DL 模型之间的显著相关性，在此基础上提出了 CML 和

DL 的组合模型，实现了最高准确度(AUC 分别为 0.995、0.994)，该研究将组学与深度学习模型进行整合，

为预测中期 HCC 患者 TACE 初始治疗反应提供新思路。Xu 等[38]开发了一种非侵入性深度学习放射性

诺模图(DLRN)，使用治疗前对比增强 CT 图像来预测 HCC 患者对肝动脉灌注化疗(HAIC)的反应，在训

练队列和内、外部验证队列中，AUC 分别为 0.988、0.915、0.896，DLRN 显示出出色的预测能力，可作

为针对晚期 HCC 患者制订个性化治疗方案的潜在工具，但该模型未将 HAIC 的治疗周期数纳入研究，后

续研究需进一步完善。Zhang 等[39]将临床特征和基于 CE-CT 的深度学习特征结合起来，构建了一个综

合诺模图，以改善 TACE 联合索拉非尼治疗的 HCC 患者的总体生存预测，在训练集和验证集的 C 指数

分别为 0.717、0.714，且该诺模图预测性能显著优于临床诺模图(训练集：0.739 vs. 0.664，验证集：0.730 
vs. 0.679)，可以作为识别可能受益于这种联合治疗的 HCC 患者的潜在工具，由于收集的数据有限，有必

要对 BCLC B 期人群进行进一步研究。 

7. 深度学习在 HCC 应用中的局限性及未来发展方向 

过去几年见证了人工智能的繁荣，深度学习的应用无疑是非凡的转变，与传统的机器学习相比，深

度学习具有更多的优势和更大的潜力，但其应用仍面临诸多挑战。首先，深度学习模型的性能高度依赖

于大规模高质量标注数据，而医学图像的标注需要专业医生的参与，成本高且耗时长，同时标注过程易

受主观性影响，导致数据质量不一致。其次，HCC 数据还存在类别不均衡问题，例如早期病例较少，可

能影响模型对罕见情况的识别能力。且深度学习模型的泛化能力不足，在不同医疗机构、设备或患者群
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体中表现可能不稳定，这主要源于数据分布的差异，例如不同医院的影像设备参数、扫描协议或患者群

体的多样性。HCC 的异质性(如肿瘤形态、大小和位置的多样性)进一步增加了模型泛化的难度。此外，

深度学习模型的“黑箱”特性使其决策过程缺乏透明性，医生难以理解模型的推理过程，从而限制了其

在临床决策中的应用，甚至可能引发法律和伦理问题。最后，HCC 的精准诊疗需要整合多模态数据，包

括影像数据(如 CT、MRI)、病理学数据、基因组学数据以及临床数据，然而不同模态数据的格式、分辨

率和特征空间差异较大，如何有效融合这些数据并提取有价值的信息是一个技术难题。 
为应对这些局限性，研究者提出了多种解决方案。针对数据稀缺问题，数据增强技术(如旋转、缩放、

翻转等)可以扩充训练数据集，提高模型的鲁棒性，而迁移学习则允许模型在预训练的基础上进行微调，

从而减少对大规模标注数据的依赖[40]。生成对抗网络(GANs) [41]可以生成合成数据，进一步缓解数据

不均衡问题。为提高模型的泛化能力，多中心协作框架被广泛采用，通过整合来自不同医疗机构的数据，

模型能够学习到更广泛的特征分布。联邦学习(Federated Learning) [42]则允许在不共享原始数据的情况下

联合训练模型，既保护了数据隐私，又提升了模型的适应性。在可解释性方面，可解释 AI (XAI)技术[43]
为增强模型透明性提供了重要工具，例如注意力机制可以突出模型关注的关键区域，梯度加权类激活映

射(Grad-CAM)可以可视化模型的决策依据，这些技术不仅帮助医生理解模型的推理过程，还为模型的优

化提供了指导。在多模态数据融合方面，深度学习模型可以通过设计特定的网络架构(如图卷积网络、多

流网络)来整合不同模态的数据[44]，例如影像数据可以与基因组学数据结合，用于预测肿瘤的生物学行

为；临床数据可以与影像数据结合，用于个性化治疗方案的制定。 
未来，深度学习在 HCC 诊疗中的应用将朝着更加智能化、个性化和可解释化的方向发展。通过整合

患者的影像、病理、基因组学和临床数据，深度学习模型可以为每位患者提供个性化的诊断和治疗建议，

从而实现精准医疗。结合边缘计算和实时数据处理技术，深度学习模型可以在临床实践中实现实时辅助

诊断，帮助医生快速做出决策。此外，跨学科协作将推动技术创新并加速其临床转化，深度学习在 HCC
中的应用需要计算机科学家、放射科医生、病理学家和肿瘤学家的紧密合作。随着深度学习在医疗领域

的广泛应用，相关伦理和法规问题也亟待解决，例如如何确保患者数据隐私、如何界定模型错误的责任

归属等。 

8. 总结 

综上所述，深度学习在 HCC 诊疗中的应用前景广阔，但仍需克服数据、泛化能力和可解释性等方面

的挑战。通过技术创新和跨学科协作，深度学习有望在肝细胞癌的早期诊断、精准治疗和预后管理中发

挥更大作用，最终改善患者预后并推动医疗行业的进步。 
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