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摘  要 

肝细胞癌(HCC)是我国发病率与致死率均居高的重大恶性肿瘤，传统单模态影像在早期诊断与复发预测

中受限于信息维度与主观差异。近年来，融合CT、MRI、CEUS及PET等多模态影像的智能分析策略，结

合影像组学与深度学习技术，显著提升了病灶检出率、病理分型及术前风险分层的准确性。多模态模型

通过在数据、特征与决策层实现信息互补，已广泛应用于微血管侵犯预测、免疫治疗反应评估及个体化

预后管理。尽管在多中心异质性、隐私保护与可解释性等方面仍存挑战，基于联邦学习和自监督预训练

的多模态框架，正为构建可落地的HCC智能决策支持体系奠定基础。未来，规范化数据采集、临床验证

及与指南流程的深度融合，将是多模态影像实现临床转化的关键路径。 
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Abstract 
Hepatocellular carcinoma (HCC) is a major malignant tumor with high incidence and mortality rates 
in China. Traditional single-modality imaging is limited by information dimensions and subjective 
variations in early diagnosis and recurrence prediction. In recent years, intelligent analysis strate-
gies integrating multi-modality imaging such as CT, MRI, CEUS, and PET, combined with radiomics 
and deep learning technologies, have significantly improved lesion detection rates, pathological 
classification accuracy, and preoperative risk stratification. Multimodal models, achieving comple-
mentary information across data, feature, and decision layers, have been widely applied in predict-
ing microvascular invasion, evaluating immunotherapy response, and personalized prognosis man-
agement. Despite ongoing challenges in multicenter heterogeneity, privacy protection, and inter-
pretability, multimodal frameworks based on federated learning and self-supervised pretraining 
are laying the foundation for establishing a practical intelligent decision support system for HCC. 
Moving forward, standardized data collection, clinical validation, and deep integration with guide-
line workflows will be critical pathways for translating multimodal imaging into clinical practice. 
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1. 引言 

肝细胞癌(hepatocellular carcinoma，HCC)是全球范围内发病率和病死率均居前列的恶性肿瘤之一，在

东亚及我国尤为高发，主要与乙型/丙型病毒性肝炎、酒精性肝病及代谢相关脂肪性肝病负担持续上升密

切相关。最新流行病学数据显示，原发性肝癌在全球新发癌症及癌症相关死亡中占据重要比例，未来二

十年其发病和死亡人数仍呈上升趋势，对公共卫生与医疗资源构成长期压力。我国多学科协作诊疗模式

及更新版原发性肝癌诊疗规范的实施，虽在一定程度上改善了诊疗依从性及长期生存，但“早诊率不足、

复发率较高、精准分层有限”等核心问题依然突出[1]。 
目前临床实践仍主要依赖增强 CT、MRI、超声等单模态影像结合影像科医师经验性判读完成病灶检

出、良恶性鉴别及分期评估。此种“单模态 + 主观阅片”范式在多灶病变、亚厘米级小病灶、弥漫浸润

型病变及高度异质性肿瘤中表现出明显局限：一方面，细微灌注差异与功能学改变易被忽略，导致早期

或非典型 HCC 漏诊、误诊；另一方面，对微血管侵犯、分子分型、免疫微环境等关键生物学特征多依赖

侵袭性活检，难以通过常规影像实现稳定、可重复的风险评估。此外，不同中心间检查设备、扫描协议

及阅片经验差异，也限制了现有影像评估在疗效预测和复发监测中的一致性和可推广性[2]。 
随着影像组学(radiomics)与放射基因组学(radiogenomics)技术的发展，以及卷积神经网络、Transformer

等深度学习模型在医学影像中的广泛应用，HCC 的影像诊疗正逐步从经验驱动走向数据驱动与模式识别

[3]。多模态影像(包括多期增强 CT、多序列/功能 MRI、造影超声及 PET/CT 或 PET/MRI 等)分别从解剖
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结构、血流动力学、细胞弥散、组织灌注及代谢分子层面刻画肿瘤表型，为重构肿瘤异质性提供了天然

互补的信息基础[4]。基于此，多模态融合策略——在数据层、特征层或决策层整合不同影像模态及临床、

生化乃至分子指标——有望提升 HCC 病灶检出率与诊断准确性，强化术前风险分层和复发预测能力，并

为个体化治疗路径选择提供更加客观、可量化的决策支持[5] [6]。 
已有研究与综述从影像组学、放射基因组学及人工智能应用角度，对 HCC 的精准诊疗进展进行了初

步梳理，为多模态融合研究提供了重要理论与方法学基础。然而，针对“多模态医学影像在 HCC 精准诊

断与预后预测中的系统化融合策略”的专门总结仍相对有限，尚缺乏从技术路径、模型性能、临床证据

与转化障碍等多维度的综合评估[7]。鉴此，本文拟聚焦近五年相关研究，围绕多模态影像特征提取与融

合方法、在 HCC 早期诊断、病理分型、预后评估及疗效预测中的应用进展，以及多中心标准化、隐私保

护与可解释人工智能等关键问题进行系统综述，旨在为构建可临床落地的 HCC 多模态智能决策支持体系

提供循证依据与发展思路。 

2. 多模态医学影像的特点与临床作用 

2.1. 不同影像模态在 HCC 诊疗中的角色 

2.1.1. 增强 CT 
多期增强 CT 是目前 HCC 影像诊断与分期评估的核心工具之一，可通过动脉期强化与门脉期/延迟

期“快进快出”模式提示典型 HCC 血供特征，并用于评估肿瘤数目、大小及血管受侵情况，是多项国际

指南推荐的首选影像手段[8]。然而 CT 主要反映解剖与灌注信息，对部分非典型、小体积或弥漫浸润型

病灶敏感性有限，且无法直接表征细胞密度、弥散及分子水平改变，这为后续与 MRI、CEUS 及 PET 等

模态在多模态框架中的互补融合预留了空间[9]。 

2.1.2. MRI 及功能成像 
MRI 具有优越的软组织分辨率，可通过 T1/T2 加权像、DWI、DCE-MRI 及肝特异性对比剂(如 Gd-

EOB-DTPA)综合评估肿瘤血供、细胞密度、胆道排泄与肝实质储备功能，在小肝癌、早期病灶及复杂背

景肝(如结节样再生、再生结节)中的检出与定性方面优于 CT [10]。功能序列与肝特异性对比剂为定量影

像组学与放射基因组学分析提供高维特征来源，适于与 CT、CEUS 及临床、生物标志物等信息在特征层

或决策层进行深度融合，用于反映肿瘤异质性和分子分型，为多模态智能模型提供关键支撑[11]。 

2.1.3. 超声与造影超声(CEUS) 
常规超声因其无创、低成本和可重复性，被广泛用于高危人群 HCC 筛查和随访。然而 B 超对小病

灶、深部或脂肪肝背景病灶的敏感性受限。CEUS 通过实时动态观察对比剂灌注过程，可更精细地显示肿

瘤血流动力学特征，并在部分指南和共识中被纳入可选诊断工具，用于补充 CT/MRI 结果或在禁忌情况

下替代评估[12]。 
近年来，多模态超声(弹性成像、定量血流、CEUS)及基于深度学习的自动检测算法被用于提高筛查

灵敏度和结节表征精度，使超声成为多模态体系中重要的“前端筛查与动态监测”信息源，可与 CT/MRI
在纵向随访及疗效评估中形成互补。 

2.1.4. PET-CT 与 PET-MRI 
PET-CT 及 PET-MRI 通过^18F-FDG 或氟胆碱等示踪剂提供代谢和功能层面的信息，在评估肿瘤分期、

远处转移及复发方面具有价值，尤其对分化差、代谢活跃或传统影像表现不典型的病灶具有补充意义[13]。 
然而，PET 在常规初诊和普遍筛查中的应用受到成本、可及性及部分 HCC 对^18F-FDG 摄取不敏感
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等因素限制，更适合作为高危人群精细分层、复杂病例鉴别诊断及疗效评估的“高级模态”。在多模态

融合框架中，PET 所提供的代谢与分子信号可与 CT/MRI 结构特征及临床指标联合，提高对侵袭性表型

和不良预后的识别能力。 

2.2. 多模态影像的互补性及融合逻辑 

不同影像模态从各自维度刻画 HCC 的形态与功能特征：多期增强 CT 与常规 MRI 提供宏观解剖与

血供信息；DWI、DCE-MRI 及肝特异性对比剂揭示细胞密度、灌注及肝功能储备；CEUS 与多模态超声

实现实时、动态的血流和弹性监测；PET-CT/PET-MRI 则反映糖代谢、脂质代谢及肿瘤分子通路活动[5]。 
当这些异质但互补的信号与临床变量(如 AFP、肝功能评分、病毒学状态)及病理/分子数据相结合时，

可构建从解剖结构、血流动力学、细胞与分子水平到临床结局的多尺度表型图谱。然而，在真实世界环

境下，单一中心、单一模态检查往往难以充分覆盖 HCC 高度异质性的生物学谱系：不同病因背景(HBV、

HCV、代谢相关脂肪性肝病)、不同分化程度和免疫微环境状态常表现为重叠或部分非典型的影像表现，

单模态定性和主观阅片易在边界型病灶、小体积结节以及疗效与复发评估中出现不稳定和不一致[7]。 
这一现实驱动了“多模态影像 + 定量影像组学 + 深度学习”策略的出现：通过在数据层实现多期/

多序列协同输入，在特征层提取并融合不同模态的高维表型特征，在决策层联合临床、生物标志物及随访

信息构建综合预测模型，从而实现对 HCC 诊断、风险分层和预后评估的系统化、可量化与可重复描述。 
在这一框架下，多模态影像不再仅是“并列呈现”的信息叠加，而是构成可计算的、跨尺度的“肿瘤

数字表型”。既往关于 HCC radiomics/radiogenomics 的研究已证实，整合多模态 CT/MRI 特征与临床/分
子信息有助于提升对微血管侵犯、分子亚型及复发风险的预测性能，为后续构建多模态融合算法及智能

决策支持系统提供了明确的方法学基础[14]。这也为本文在后续章节系统评估多模态融合策略在 HCC 精

准诊断与预后预测中的应用价值奠定了逻辑起点。 

3. 多模态影像融合的技术路径 

3.1. 融合层级框架 

多模态影像融合的核心目标在于充分整合不同模态(CT、MRI、CEUS、PET 等)所蕴含的互补信息，

以最大化肿瘤表型信息量与模型决策能力。依据信息整合的深度与处理阶段，当前研究普遍将多模态融

合划分为数据层、特征层和决策层三种典型策略[15]。 
(1) 数据层融合(Data-level Fusion) 
数据层融合是最直接的融合方式，主要在影像输入阶段对多模态数据进行空间配准与强度归一化处

理，使其在同一解剖坐标系下实现像素级或体素级的对齐。典型方法包括刚性或非刚性配准、插值重采

样以及多期增强 CT 或多序列 MRI 拼接输入。该策略可直接将不同模态的灰度与纹理特征作为联合输入

进入深度网络，从源数据层面实现“早期融合”，适用于 CT 多期图像(动脉期、门脉期、延迟期)或 MRI
多序列(T1WI、T2WI、DWI、DCE)等结构相似的模态组合[16]。然而，其对配准精度与噪声敏感度较高，

一旦存在扫描参数差异或患者体位偏差，易造成信息混叠和误导性特征学习。 
(2) 特征层融合(Feature-level Fusion) 
特征层融合是当前 HCC 多模态研究中最具活力的方向。该策略先在各模态独立提取影像组学或深度

特征，再通过拼接、加权或注意力机制实现高层表征整合。传统放射组学多采用特征拼接、主成分分析

或典型相关分析(CCA)降低冗余维度；而深度学习模型中，常见做法是设置多分支卷积网络分别处理不同

模态特征，并利用注意力加权、通道选择或跨模态 Transformer (cross-attention Transformer)进行特征交互

[16]。近年来，图神经网络(GNN)与多模态 Transformer 在跨模态特征对齐与语义映射中的应用，进一步
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提升了模型在异构模态间的表征一致性与非线性关联捕获能力。特征层融合能够在兼顾模态独立性的同

时实现深度语义交互，已成为当前 HCC 多模态智能分析的主流路径。 
(3) 决策层融合(Decision-level Fusion) 
决策层融合多用于多中心或模态缺失情况下，通过对各模态独立模型的预测结果进行整合以获得最

终诊断结论。其典型形式包括加权平均、投票机制、堆叠(stacking)或贝叶斯概率融合等。此类“后期融

合”不依赖精确配准，可灵活处理部分模态缺失或不同中心影像协议差异的问题，特别适合真实临床环

境中的异质性数据集[17]。该策略在多模态 HCC 预后预测和多中心风险建模中表现出较好的可推广性，

但信息交互较弱，难以完全捕获模态间深层语义关联。 

3.2. 模型类型与融合策略进展 

当前多模态影像融合模型总体呈现“从卷积表征到跨模态注意”的演进趋势。早期研究多基于卷积

神经网络(CNN)，采用多分支结构分别输入 CT、MRI 或 CEUS 等影像序列，并在中间层通过特征拼接或

全连接层整合输出；随后，融合 Transformer 架构的模型引入跨模态注意力(cross-attention)机制，使模型

能够在不同模态间动态分配权重、学习潜在语义对齐关系。此类模型在识别小病灶、复杂边界及非典型

强化模式方面较传统 CNN 显著提升[18]。 
此外，将影像特征与临床、生化及分子数据协同建模的“影像–临床联合模型”成为 HCC 精准诊断

的新趋势。研究表明，将深度影像特征与 AFP、Child-Pugh 评分或分子突变状态联合输入的多模态网络，

可在术前复发风险预测与生存分析中显著优于单一影像或临床模型[19]。例如，三维多模态融合网络在预

测术后复发时，通过引入时间维度和动态增强特征，实现了对肿瘤侵袭性和血供模式的综合刻画，为“DLR 
(Deep Learning Radiomics) + 列线图”的个体化风险评估提供可行方案。 

4. 多模态影像在 HCC 精准诊断中的应用 

4.1. 病灶检测与分级诊断 

在病灶检出与初步分级阶段，多模态影像联合智能分析的核心价值在于：提高小病灶和非典型病灶

的可见性，降低阅片者间差异，并实现与标准化分级体系的对接。多期增强 CT 联合 MRI 多序列信息，

已被用于训练多输入卷积网络与 nnU-Net 等分割框架，以实现肝脏、门静脉系统及肿瘤区域的自动勾画

和体积定量，部分研究在 Dice 系数和病灶检出敏感度方面已接近甚至优于经验丰富放射科医师，尤其在

亚厘米级病灶与复杂背景肝中表现出更高稳定性[20]。这一类模型通过整合多期灌注信息与形态特征，将

传统“主观目测”转化为可重复的定量评估，为后续分级、分期与疗效监测提供可靠基础。 
在分级与定性诊断方面，多模态 AI 模型正逐步与肝脏影像报告和数据系统(Liver Imaging Reporting and 

Data System, LI-RADS)深度融合。一方面，通过自动分割与特征抽取，模型可识别动脉期强化、门/延迟期

洗脱、肿瘤栓塞、包膜征等关键征象，并据此生成结构化报告；另一方面，基于深度学习或放射组学的 LI-
RADS 自动或半自动分级系统已在多中心数据上显示出对 LR-3 至 LR-5 病灶分类准确度的显著提升，可有

效减少不同阅片者间的一致性差异[21]。此类工作标志着从“描述性叙述”向“可计算规则 + 数据驱动评

分”的过渡，为多模态融合模型与临床决策路径的无缝衔接提供了技术抓手。总体而言，多模态分割与 LI-
RADS 智能分级使 HCC 的初始识别和风险分层趋向客观化、标准化，是精准诊断链条中的前端关键环节。 

4.2. 鉴别诊断与分型预测 

HCC 与局灶结节性增生(FNH)、肝内胆管癌(ICC)及转移瘤等疾病在常规影像上存在表现重叠，仅依

赖单模态与经验判读时易出现误诊或延误治疗。多模态 radiomics 与深度学习模型通过联合多期 CT、功
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能 MRI、CEUS 乃至 PET 特征，能够从纹理、形态、灌注与弥散等多维度提取高阶特征，实现对不同病

变亚型的量化表征。多项研究显示，多模态特征融合模型在区分 HCC 与 ICC/HCC 变异亚型方面的 AUC
明显优于单模态模型，提示跨模态整合能够更敏感地捕捉组织学差异和血供重构模式[22]。 

在生物学行为分层方面，多模态影像组学已被广泛用于术前预测微血管侵犯(microvascular invasion, 
MVI)、肿瘤分化程度及侵袭性表型。基于多期 CT 或多参数 MRI 构建的融合模型，通过综合强化曲线形

态、边缘不规则度、肿瘤–门静脉关系及周围肝组织信号改变等特征，可较好地区分 MVI 阳性与阴性患

者，其预测性能在多项研究和荟萃分析中达到临床可用水平；部分工作进一步引入超声及临床变量形成

多模态列线图，提高了外部验证队列中的稳健性[23]。这些模型为术式选择(解剖性切除 vs 非解剖切除)、
切缘设计以及辅助/新辅助治疗决策提供了重要参考，使多模态融合从“诊断工具”延伸为“治疗决策中

枢”的一部分。 

4.3. 影像–基因组学(Radiogenomics)在非侵袭性分子分型中的探索 

Radiogenomics 通过关联影像特征与基因组、转录组及免疫微环境信息，旨在构建由多模态影像驱动

的“非侵袭性分子表型”。在 HCC 领域，已有研究利用多期增强 CT 或多参数 MRI 的 radiomics 特征，

预测 TP53、CTNNB1 等驱动基因突变状态、分子亚型或肿瘤微环境特征，并将其与总生存(OS)、无复发

生存(RFS)等终点相关联，构建综合预后模型。新近研究亦尝试将超声 radiomics 与基因状态(如 TP53 突

变)相结合，提示即便是易获取的模态，在多模态框架与机器学习支持下同样具备分子层面指示意义[24]。 
多模态 radiogenomics 的优势在于，其不再局限于单一影像模态或孤立分子指标，而是通过 CT/MRI/

超声乃至 PET 信号与多组学数据的联合建模，刻画肿瘤生物学特征的跨尺度连续谱，从而为免疫治疗、

靶向治疗及联合方案提供患者级精细分层依据。当前相关研究仍受限于样本量有限、测序平台与影像采

集方案异质性、多中心标准化不足等问题，但已有证据显示，多模态影像组学–基因组模型在预后预测

和免疫微环境评估中优于传统临床评分，具备发展为“影像活检(imaging biopsy)”工具的潜力[25]。随着

前瞻性队列和多中心协作的推进，多模态 radiogenomics 有望成为连接宏观影像表型与微观分子机制的关

键枢纽，为真正意义上的个体化治疗策略提供可量化的决策基础。 

5. 多模态影像在预后评估与疗效预测中的研究进展 

5.1. 术前风险分层与复发预测 

术前基于多模态影像的风险分层与复发预测，是多模态融合技术从“诊断工具”走向“预后决策中

枢”的关键入口。近年多项研究利用多期增强 CT、复合 MRI 序列联合临床指标(如 AFP、肿瘤数量与直

径、Child-Pugh 分级等)，构建列线图或深度学习/影像组学模型，用于预测术后早期复发、远处转移及长

期生存。三维多模态模型通过整合 CT 多期与 MRI 多参数特征，相较单模态 Radiomics 或传统 BCLC、
TNM 分期，显示出更高的一致性指数(C-index)与时间依赖 ROC 曲线下面积，部分研究在多中心外部验

证队列中证实其对早期复发的预测性能具有稳定可迁移性[26]。 
同时，深度学习与 Radiomics 的结合推动了由“手工特征 + 逻辑回归”向“深度表征 + 多变量集

成”的演进。基于动态增强 MRI、DCE-MRI 及肝特异性对比剂序列的模型可自动完成肿瘤分割与高维特

征提取，并与 AFP、纤维化程度等变量共同纳入列线图，构建个体化复发风险评分工具，在区分高危复

发人群方面优于单一影像或临床模型[27]。新近工作进一步引入“radiopathomics”等多模态范式，将影像

特征与病理数字切片特征联合建模，用于整体生存预测与血管包裹型肿瘤簇等侵袭行为评估，显示出多

模态深度模型在反映肿瘤生物学本质方面的优势。总体来看，多模态影像组学联合临床变量构建的复发

风险模型，在多中心研究中已表现出优于传统评分体系的一致性和区分度，为术式选择及围手术期管理
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提供了更精细的量化依据。 

5.2. 局部治疗与系统治疗疗效预测 

在局部与全身治疗场景中，多模态影像融合逐渐被用于构建“疗效预测与反应评估”的非侵袭性生

物标志物体系。对于 TACE 人群，多期增强 CT/多参数 MRI Radiomics 模型可在治疗前预测客观缓解、

坏死程度及 TACE 不应答风险，一些研究通过多器官或多 ROI 特征(包括肿瘤、本征肝实质及脾脏等)提
高模型稳健性，并显示综合模型显著优于单一影像或 mRECIST 评估，适合用于筛选获益人群及优化初始

治疗策略。对于 RFA、消融及放疗，基于 MRI/CT 多模态特征的预测模型可在治疗前识别高复发风险患

者，指导是否联合 TACE、系统治疗或扩大安全边界，从而推动从“统一方案”向“风险驱动型个体化局

部治疗”的转变[19]。 
在系统治疗与免疫治疗领域，多模态 radio-immunomics 逐渐成为研究热点。以多期 CT 或多参数 MRI 

Radiomics 联合临床与免疫学指标构建的模型，已被用于预测免疫检查点抑制剂(ICIs)及其联合方案的疗

效和生存结局，部分研究报道其在区分获益与非获益人群方面优于单纯临床因素或传统炎症评分[28]。同

时，基于多时相影像变化(如治疗前后强化模式、肿瘤纹理及边界重构)的纵向 Radiomics 特征被引入疗效

早期评估，用于识别“影像学稳定但生物学进展”人群，为早期调整治疗方案提供量化依据。这一系列

证据表明，多模态影像已从单纯记录肿瘤大小变化，转向刻画免疫应答、微环境重塑及药物敏感性的综

合指标，是构建“治疗反应预测–动态监测–策略优化”闭环的重要基础。 

5.3. 动态随访与个体化决策支持 

预后与疗效评估本质上是时间维度上的连续过程，单一时间点的基线影像难以充分反映 HCC 在治疗

过程中的演化轨迹。多模态融合在动态随访场景中的前沿方向，主要体现在引入时间序列建模与纵向多

模态数据整合：一方面，将随访过程中重复获得的 CT/MRI/超声影像序列，与 AFP 动态变化、肝功能波

动及用药信息共同输入循环神经网络、时序 Transformer 或生存分析模型，可实现对复发风险和生存概率

的动态更新预测；另一方面，通过纵向 Radiomics 特征捕捉疗程中血供、纹理和形态的细微改变，有望早

于传统影像标准提示治疗失败或复发信号，从而支持更为主动的干预策略[18] [29]。 
在此基础上，多模态决策支持平台的构想逐渐清晰：将多期 CT、多参数 MRI、CEUS 及必要时 PET

信息与实验室检查、病理及多组学数据在统一框架下建模，形成可视化的个体化风险曲线与治疗反应曲

线，为临床提供“何时复查、是否调整方案、是否升级或联合治疗”等具体决策建议。当前相关研究仍多

停留在回顾性与单中心或有限多中心验证层面，模型泛化性、数据标准化与工作流程集成尚需进一步验

证，但趋势已十分明确——多模态、动态化与智能化将成为 HCC 长期管理的重要技术方向，为实现真正

意义上的精准随访与个体化治疗提供实现路径。 

6. 临床实施的现实障碍与可行路径 

6.1. 多模态数据标准化与跨系统信息整合的瓶颈 

多模态影像在临床落地首先面临来自数据标准与医院信息架构的深层限制。尽管 DICOM 为影像数

据提供了基础规范，但不同厂商、不同版本与不同检查协议之间的差异依然导致序列标签、元数据结构

与图像参数的不一致，使深度模型难以在真实医院环境中稳定调用。与此同时，新兴的 FHIR 标准虽在结

构化病历、化验结果及病理信息管理中表现出较好的扩展性，但在多序列、多时相、多模态影像场景下

仍缺乏原生支持，使得构建跨系统的统一数据流面临结构复杂性。RIS、PACS 与 EMR 在大多数医院仍

以半隔离状态运行，信息无法在这些系统间自然流通，导致模型输入端的数据无法自动与临床路径对齐。
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多模态系统的实施因此需要在数据标准、接口规范及元数据管理等方面形成系统化解决方案，以确保模

型能够在真实环境中持续接收高质量、结构一致的输入[30]。 

6.2. AI 模型与医院核心工作流的集成障碍 

多模态模型要想真正服务临床，不仅依赖算法性能，更依赖于其是否能够无缝嵌入实际工作流程。

在绝大多数医院，临床影像的获取、浏览与结构化报告均围绕 PACS 系统展开，而当前大部分 AI 模型仍

以独立程序、外部平台或云端部署的形式存在，使得其输出无法自然融入医生的既定操作界面。如果模

型不能在 PACS 内部自动触发、自动加载多时相序列并将分析结果直接呈现于阅片界面，则很难真正实

现流程级的价值提升。此外，多模态模型在临床使用中往往牵涉影像、病理、实验室结果与治疗信息的

跨部门协同，而不同科室的系统接口规范并不统一，使得整合后的信息难以以结构化方式呈现，这不仅

影响效率，也削弱了模型在多学科团队讨论中的可调用性。因此，未来的技术路径应以“嵌入式 AI”为

核心，使模型在现有工作流中自然运行，从数据接入、自动配准到证据可视化输出均保持流程级一致性，

实现与 RIS/PACS/EMR 的深度适配[31]。 

6.3. 监管合规、模型可审查性与安全性的现实要求 

在监管层面，多模态模型的临床应用通常被归类为计算机辅助诊断(CADx)或计算机辅助检测(CADe)
系统，需要满足药监部门对于安全性、性能稳定性、模型更新可追溯性以及可解释性的严格要求。单中

心回顾性研究的结果远不足以支持正式临床注册批准流程。监管机构通常要求模型在多中心、跨设备和

跨人群的真实世界环境中进行性能验证，以确保其在不同应用场景下保持一致性。同时，随着监管理念

从“黑箱容忍”转向“透明可信”，模型必须提供能够被医生理解和复核的证据链，使其决策过程可解

释、可追踪并与临床征象建立对应关系。模型的版本管理、软件更新机制、风险报警逻辑以及人工介入

边界也需要在监管框架中获得明确定义。因此，未来的多模态模型必须在算法开发早期即考虑可解释性

设计、模型生命周期管理与软件工程规范，以确保满足不断提升的临床 AI 监管标准[31]。 

6.4. 放射科医生——AI 协同模式下的实践挑战与能力再训练 

多模态 AI 系统的引入不仅意味着技术的升级，也意味着工作方式与专业角色的变化。尽管 AI 可在

长期减少重复性判读负担，但在部署初期，放射科医师往往需要投入更多时间来核对模型生成的证据、

理解不同模态间的特征权重分布，并逐渐熟悉 AI 在报告生成与多学科讨论中的实际作用。这种“学习曲

线效应”使得 AI 工具在短期内可能增加认知负担，尤其是当模型输出方式与传统阅片方式存在显著差异

时。因此，临床实施必须伴随系统性的培训机制，使医师能够理解 AI 模型的适用条件、潜在偏差与误差

来源，并在必要时对模型结果进行人为校正。随着使用经验的积累，AI 工具将从辅助角色逐步转变为临

床决策的协同伙伴，既可帮助初级医师提升阅片能力，又可在复杂或低可见度病例中提供第二诊断视角。

在这一过程中，医生的角色将从“图像观察者”向“证据整合者”转型，使人机协作真正成为临床价值的

关键来源[21]。 

7. 挑战与未来展望 

7.1. 多模态影像融合的关键技术瓶颈 

多模态影像融合在肝细胞癌诊疗中的应用虽然取得了显著进展，但在真实临床环境中，其稳定性和可

扩展性仍受到多重因素制约。不同中心在扫描设备类型、重建算法、对比剂方案以及随访节律等方面的差

异，使得影像信号的基线分布存在显著不一致性，进而影响深度特征和影像组学特征的跨中心重现性。即

便在同一模态内部，不同厂商与不同参数条件下的扫描也可能产生系统性偏移，使模型在移植到外部数据
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集时出现性能下降的现象。此外，真实世界中影像检查往往随临床路径而变化，患者影像数据呈现出高度

不齐全的状态。许多患者仅接受 CT 或 MRI 检查，而高级功能序列如 DCE-MRI、EOB-MRI 或 PET 成像并

非标准化获得，这使得多模态模型无法稳定依赖完整输入，从而导致推理阶段的不确定性增加[28]。 
与此同时，多模态网络需要在结构、功能与代谢等不同维度之间建立统一表征，而 CT、MRI、CEUS

与 PET 之间的语义落差决定了跨模态信息融合并非简单的拼接或堆叠。这些模态之间缺乏天然一致的空

间与语义锚点，使得深度模型在学习跨模态表征时面临显著困难，特别是在复杂边界结节、非典型强化

模式或低对比度肝实质背景下往往表现出不稳定性。此外，高维融合模型的复杂性也带来了新的问题，

即其决策路径难以被临床医师完全理解。虽然部分方法通过注意力可视化、显著性图或基于特征贡献度

的解释策略来增强透明度，但现有解释方式多数停留在“图像热点”层面，尚不足以提供可用于临床复

核的结构化证据链，因此难以满足重大临床决策场景中对于可审查性的要求[30]。 

7.2. HCC 背景肝病复杂性对多模态融合的特异挑战 

肝细胞癌几乎总是发生于病变肝脏之上，而不同病因背景导致的肝实质损伤模式差异，使得多模态

模型在特征学习过程中面临比其他实体肿瘤更为复杂的干扰因素。病毒性肝炎相关肝硬化、代谢相关脂

肪性肝病、酒精性肝病等多种背景肝状态，不仅影响肝实质在 CT 与 MRI 上的灌注模式和弥散特征，也

会改变肝细胞对比剂摄取、肝内血流动力学与组织信号分布，导致早期肝癌与背景结节之间的影像表现

出现重叠。再生结节、高级别异型结节及早期 HCC 形成连续光谱，其动脉期轻度强化、边缘模糊或弥散

受限均可呈现近似模式，使得模型难以单纯依赖局部影像信号来判别良恶性。更复杂的是，不同病因背

景并不会呈现统一的影像特征。例如 HBV 患者常同时存在富血供的再生结节，HCV 患者部分结节表现

偏向 ICC 样强化，而 NASH 患者弥漫脂肪变性造成的基线信号偏移又可能掩盖肿瘤的真实特征。如果模

型没有建立独立的“背景肝表型”识别机制，就容易被背景噪声或伪强化模式误导，从而影响对早期病

灶、低级别恶变结节及边界型结节的识别能力[32]。 
因此，未来的多模态模型应在架构上将肝实质与肿瘤特征的学习过程明确分离，通过构建独立的肝

实质功能、弥散与灌注表征子空间，使模型能够捕捉背景肝损伤的模式，并在决策层通过差异映射的方

式凸显真正来源于肿瘤的异常信号。此外，背景肝病因的差异在深度表征空间中常导致“跨人群偏移”，

因此在模型设计时需要引入病因敏感的学习策略，使网络能够根据 HBV/HCV/NASH 等状态调整注意力

分布或优化特征对齐，从而增强对不同背景下早期、非典型及侵袭性表型的可靠识别[33]。 

7.3. 面向临床落地的未来发展方向 

要让多模态技术真正进入肝癌诊疗主流路径，未来发展必须从“提升模型性能”迈向“增强临床可

迁移性”。在模型结构上，未来系统需要具备对模态缺失的弹性适应能力，使其能够在不同检查组合下

保持一致输出，并利用模态补全、自适应注意力或可插拔组件实现从最小信息集到完整多模态输入的平

滑过渡。在数据治理方面，大规模、前瞻性、多中心的数据协作将是提高泛化性的关键，通过标准化影

像协议、跨模态强度和谐化以及特征校准机制，使模型在跨设备、跨病人群与跨病因背景下保持稳定表

现。此外，模型输出亟需从现有的概率分数和热点图升级为包含强化动力学、弥散指标、EOB 摄取率等

可复核参数的结构化证据，使 AI 决策能够被纳入多学科讨论体系并用于术前规划、治疗选择和预后管

理。未来的多模态系统也需要纳入时间维度，通过整合随访影像与实验室指标，构建动态风险曲线，从

而支持对复发、治疗反应与长期预后的连续预测。更长远来看，随着多模态基础模型的发展，影像、病

理与分子信息将逐步融为统一表征，使构建“患者级数字孪生”成为可能。通过实时模拟不同治疗策略

下的生物学演变趋势，数字孪生有望成为未来 HCC 智能医学的决策核心[34]。 
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8. 结语 

多模态医学影像融合在肝细胞癌中的应用已基本完成从概念提出到初步模型验证的过渡，相关研究

在早期筛查、病灶定性与分型、术前风险分层、预后评估及局部与系统治疗疗效监测等关键环节，整体

呈现出较单模态策略更高的判别效能与更丰富的生物学指示信息，显示出作为精准诊疗基础工具的现实

潜力。然而，要推动多模态智能系统真正服务临床决策，还需在多中心规范化数据采集与质量控制、特

征与模型的跨平台重现性验证、面向真实世界场景的模态缺失与人群异质性鲁棒建模、联邦学习与隐私

计算框架下的合规协作，以及与现行指南、LI-RADS 体系和多学科诊疗流程的深度对接等方面形成系统

性进展，以在循证基础上完成由“技术可行”向“临床可靠与可推广”的过渡。 
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