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摘  要 

肝细胞癌(HCC)发病率持续上升且预后不良，早期诊断与精准治疗需求迫切，传统影像学在评估肿瘤异

质性、预测治疗反应等方面存在显著局限。影像组学作为定量图像分析技术，为肝癌无创精准诊疗提供

了新路径，其中瘤内与瘤周超声影像组学联合分析因能捕捉肿瘤空间异质性及瘤周微环境生物学信息，

成为研究热点。本文系统梳理肝癌影像组学在特征提取、多模态数据融合、瘤内与瘤周区域界定等方面

的技术进展，重点分析联合分析在微血管侵犯预测、免疫评分优化、早期复发风险评估及局部联合系统

治疗反应预测中的临床价值，总结瘤周3~5 mm特征提取、机器学习算法优化、多中心数据验证及临床

–影像组学联合建模等关键技术方法。研究表明，联合模型较单一区域模型可显著提升MVI预测(AUC 
0.80~0.85 vs. 0.70~0.75)、免疫治疗响应预测(AUC提升约20%)、早期复发评估(C-index 0.82，较TNM
分期提升0.15)等效能，瘤周特征对治疗耐药预测贡献率达40%。但当前研究仍面临瘤周区域界定缺乏标

准化、不同影像模态特征可比性差、模型可解释性不足、多中心数据异质性难处理等核心挑战。未来需

通过建立统一界定标准、开发可解释性算法、优化多中心数据整合策略等推动技术临床转化，助力肝癌

精准医疗体系的构建与完善。 
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Abstract 
Hepatocellular carcinoma (HCC) is characterized by a rising incidence and poor prognosis, creating 
an urgent clinical need for early diagnosis and precision treatment. Traditional imaging modalities 
have significant limitations in assessing tumor heterogeneity and predicting therapeutic response. 
As a quantitative image analysis technique, radiomics provides a new approach for non-invasive 
and precise diagnosis and treatment of HCC. Among these, the combined analysis of intratumoral 
and peritumoral ultrasound radiomics has emerged as a research hotspot due to its ability to cap-
ture tumor spatial heterogeneity and biological information of the peritumoral microenvironment. 
This paper systematically reviews the technical advances of HCC radiomics in feature extraction, 
multimodal data fusion, and the delineation of intratumoral and peritumoral regions. It focuses on 
analyzing the clinical value of combined analysis in predicting microvascular invasion (MVI), opti-
mizing immune scoring, assessing early recurrence risk, and predicting response to local combined 
systemic therapy, and summarizes key technical methods such as feature extraction from the 3~5 
mm peritumoral region, optimization of machine learning algorithms, multicenter data validation, 
and construction of clinical-radiomics combined models. Studies have shown that combined models 
can significantly improve the predictive efficacy of MVI (AUC 0.80~0.85 vs. 0.70~0.75), immunother-
apy response (AUC increased by approximately 20%), and early recurrence assessment (C-index 
0.82, 0.15 higher than TNM staging) compared with single-region models. Peritumoral features con-
tribute up to 40% to the prediction of therapeutic resistance. However, current research still faces 
core challenges including the lack of standardized delineation of peritumoral regions, poor compa-
rability of features across different imaging modalities, insufficient model interpretability, and dif-
ficulties in handling multicenter data heterogeneity. In the future, it is necessary to promote the 
clinical translation of this technology by establishing unified delineation standards, developing in-
terpretable algorithms, and optimizing multicenter data integration strategies, thereby facilitating 
the construction and improvement of the precision medicine system for HCC. 
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1. 引言与研究价值定位 

肝细胞癌(HCC)作为最常见的原发性肝癌类型，其发病率持续上升且预后不良，凸显了早期诊断和精

准治疗的迫切临床需求[1]。大多数患者因诊断延迟而错过根治性切除机会，使得基于免疫检查点抑制剂
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(ICIs)的转化治疗成为主要选择，但预测治疗反应和识别最佳患者亚组仍面临挑战[2]。传统影像学方法在

评估肿瘤生物学行为时存在局限，亟需定量图像分析技术提升诊断准确性和治疗个性化[3]。精准医疗体

系要求整合多模态数据以优化预后预测和治疗决策[4]。 

1.1. 肝癌早期诊断与精准治疗的临床需求 

肝细胞癌的高发病率和不良预后驱动了对早期诊断技术的需求[1]。临床实践中，许多患者因晚期诊

断而无法接受根治性切除，导致基于 ICIs 的转化治疗成为关键方案，但缺乏可靠生物标志物来预测治疗

反应和患者筛选。传统影像学依赖肿瘤大小和密度评估，与生存率的相关性不佳，限制了精准治疗的实

施。因此，开发基于定量影像的非侵入性工具，如放射组学模型，对于提升早期检出率、预测治疗反应

(如 PD-1 抑制剂疗效)和改善患者生存结局具有重要价值[5]。 

1.2. 影像组学在肿瘤异质性评估中的独特优势 

肿瘤内异质性(ITH)是肝细胞癌治疗失败和复发的关键因素，但无创解码 ITH 仍具挑战性。影像组学

通过提取多序列 MRI 或 CT 的定量特征，实现了 ITH 的非侵入性评估，例如基于放射组学特征开发预后

分类模型，能有效预测疾病复发和生存结局[6]。AI-based 放射组学技术在临床决策中日益重要，为预测、

诊断和预后提供高效数据处理和精准建模保障，显著提升了对肿瘤异质性的量化能力。联合瘤内和瘤周

特征的放射组学模型在预测复发风险时优于单一区域模型，突显其在捕捉肿瘤空间异质性中的独特优势。 

1.3. 瘤周区域生物学特征的研究价值 

瘤周区域蕴含关键生物学信息，例如肝细胞癌中的瘤周肝胆期(HBP)低信号是已确立的预后影像特

征，常与微血管侵犯(MVI)相关，为无创评估肿瘤侵袭性提供依据[7]。从瘤周区域提取的放射组学特征可

增加额外价值，如在肺腺癌中预测 EGFR 突变状态时，4 mm 瘤周范围被证明最优[8]。在乳腺癌研究中，

整合 5 mm 瘤周区域与瘤内特征显著提升了亚型区分能力，类似原理适用于肝癌，强调瘤周微环境在优

化预测模型中的潜力[9]。瘤周特征化可能提供敏感生物标志物，用于预测无复发生存期(RFS)，并与肿瘤

微环境(如免疫状态)相关联，为肝癌的生物学机制研究和临床转化奠定基础[10]。 

1.4. 文献检索策略与纳入标准 

本综述参照既往影像组学系统评价及叙述性综述的方法学框架，对肝细胞癌瘤内与瘤周影像组学相

关文献进行系统性检索与筛选。文献检索数据库包括 PubMed、Web of Science、Embase，检索时间范围

为 2020 年 1 月至 2025 年 12 月。检索文献均为中科院二区且 IF > 5 分，英文检索关键词主要包括：

“hepatocellular carcinoma”、“radiomics”、“ultrasound radiomics”、“intratumoral”、“peritumoral”、

“microvascular invasion”、“immunotherapy”、“radiogenomics”等；并通过布尔逻辑进行组合检索。 
纳入标准包括：(1) 研究对象为肝细胞癌、肝内胆管癌患者；(2) 应用影像组学或深度学习方法分析瘤

内和/或瘤周影像特征；(3) 结局指标涉及复发风险、免疫治疗响应或生存预后；(4) 原始研究或系统评价，

且提供完整的影像处理及模型构建流程。排除标准包括病例报告、缺乏明确特征提取流程或结局指标的研

究，以及非原发性肝癌研究为提升综述结论的可靠性，对纳入研究进行了简要质量分级评价，重点关注样

本量、是否进行外部验证、多中心数据来源以及过拟合控制策略。既往研究表明，具备多中心验证或结合

多组学分析的影像组学研究，其结果稳定性和生物学解释性更高，因此在本文中予以重点引用。 

2. 肝癌影像组学技术发展现状 

近年来，肝癌影像组学技术在特征提取、多模态数据融合和区域界定方面取得了显著进展，为肝癌
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的精准诊断和治疗提供了新工具。这些发展主要集中在超声、CT 和 MRI 等影像模态的应用上，通过机

器学习算法优化特征选择和模型构建。 

2.1. 超声影像组学特征提取方法学进展 

超声影像组学在肝癌特征提取方面已从传统手工特征向自动化方法演进。研究利用超声图像对瘤内

和瘤周区域进行定量分析，提取纹理、形状和强度等特征。例如，通过最小冗余最大相关(MRMR)和最小

绝对收缩和选择算子(LASSO)回归算法，对特征进行降维和选择，构建预测模型以优化特征提取过程[11]。
此外，超声影像组学已应用于慢性乙型肝炎患者的肝癌早期预测，结合临床数据如年龄和性别，提高了

模型的准确性[12]。超声筛查策略在肝癌早期诊断中显示出潜力，但其有效性受患者依从性和决策复杂性

影响，需进一步优化[13]。人工智能技术的融入，如基于 AI 的 radiomics，提升了数据处理效率，支持肝

癌的预测和预后评估。 

2.2. 多模态影像数据融合技术 

多模态影像数据融合技术通过整合不同影像来源的特征，增强了肝癌的异质性评估和预后预测。例

如，基于CT图像的 radiomics特征被整合用于肝细胞癌(HCC)、肝内胆管癌(ICC)和结直肠癌肝转移(CRLM)
的聚类分析，识别出预后相关的异质性模式[14]。多相增强 MRI 数据被用于构建模型，预测微小结节的

HCC 病变，提升早期诊断能力[15]。多序列 MRI 数据结合 radiomics 特征，开发了非侵入性预后分类系

统，用于评估瘤内异质性。CT-based radiomics 模型在预测肝癌亚型(如巨梁状肿块亚型)中表现出高准确

性，并关联免疫浸润模式[16]。这些融合技术涉及特征提取后通过逻辑回归或机器学习算法整合，优化了

模型的泛化性能[17]。 

2.3. 瘤内与瘤周区域界定标准演变 

瘤内与瘤周区域的界定标准已从简单分割向精准图像处理技术演变。在 CT 图像上，通过术前注册

或减影技术，界定肿瘤核心和瘤周区域，并提取相关 radiomics 特征，用于模型构建[15]。超声图像中，

瘤周区域被细分为不同范围进行分析，结合瘤内特征，以评估治疗反应或预后[13]。在 HAIC-LEN-PD1 治

疗的高风险 HCC 病例中，瘤内和瘤周区域的 radiomics 特征被独立提取，用于术前评估治疗响应，强调

了区域界定的临床重要性[18]。这些进展显示，界定标准正依赖于先进的图像配准和分割算法，以提高特

征的可比性和模型可靠性。 

3. 联合分析的临床应用价值 

将瘤内与瘤周超声影像组学特征联合分析，显著提升了肝癌诊疗中的关键临床预测效能。这种整合

策略克服了单一区域分析的局限性，为精准医疗提供了更全面的生物学信息支持。 

3.1. 微血管侵犯预测效能的提升 

微血管侵犯(MVI)是肝癌术后复发的重要危险因素，其术前精准预测对手术方案制定至关重要。联合

瘤内及瘤周区域的影像组学特征，可显著提高 MVI 的预测准确性。研究表明，基于瘤周 3~5 mm 区域异

质性特征(如纹理及形态学参数)联合瘤内特征构建的模型，其预测效能(AUC 0.80~0.85)显著优于单一瘤

内模型(AUC 0.70~0.75) [19]。尤其通过 2.5D 深度学习多示例学习模型(MIL signature)，可有效捕捉 MVI
的空间分布特征，较传统临床标志物或单一影像组学模型提升约 15%的敏感度。瘤周区域的强化模式(如
动脉期低强化)也被证实与 MVI 病理机制密切相关[20]。 
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3.2. 免疫评分预测模型的优化 

瘤周区域的炎性反应及免疫细胞浸润状态是免疫微环境的核心指标。通过单细胞 RNA 测序结合影

像组学分析发现，瘤周区域的纹理特征(如熵值、灰度共生矩阵)与 CD8+ T 细胞浸润密度显著相关(r = 0.62, 
p < 0.01)。联合瘤内异质性特征(如瘤内坏死区分布)构建的免疫评分模型，可更准确预测免疫治疗响应人

群，其预测效能较单纯临床模型提高约 20% (AUC 0.78 vs. 0.65) [21]。该模型为免疫检查点抑制剂治疗的

患者筛选提供了影像学生物标志物。 

3.3. 早期复发风险评估的改进 

早期复发(<2 年)风险与 MVI 及瘤周侵袭性生长密切相关。联合分析通过量化三维肿瘤形态学特征

(如表面不规则度、瘤–肝界面模糊度)及瘤周血管生成特征(如微血管密度影像替代标志)，显著优化了复

发预测模型。多中心验证显示，联合模型预测早期复发的 C-index 达 0.82 (95% CI: 0.76~0.88)，较传统

TNM 分期模型提升 0.15 [22]。卫星结节和瘤周 5 mm 内异常灌注被确定为独立影像预测因子(HR = 3.2, p 
< 0.001) [23]。 

3.4. 治疗反应预测的增量价值 

对于局部联合系统治疗(如 HAIC-LEN-PD1、TACE 等)，联合分析可提前预测治疗反应。瘤周区域的

特征(如动脉期强化方差、瘤周淋巴管扩张影像标志)对治疗耐药的预测贡献率达 40%，显著高于瘤内特

征(25%)。基于 CT 的临床–影像组学联合模型预测 PD-1 抑制剂持续临床获益(DCB)的 AUC 为 0.83，较

单纯临床模型(AUC 0.69)提升显著[13]。在 TACE 疗效预测中，瘤周特征通过反映侧支血管生成状态，使

无进展生存期预测误差降低[24]。 

4. 关键技术方法与模型构建 

在肝癌影像组学研究中，关键技术方法包括瘤周区域的特征提取、机器学习算法的优化、多中心数

据验证以及临床–影像组学联合模型的构建。这些方法共同支撑了瘤内与瘤周联合分析的临床应用价值，

确保模型的稳健性和可转化性。 

4.1. 瘤周 3~5 mm 区域的特征提取策略 

瘤周区域的特征提取策略聚焦于 3~5 mm 范围，以捕捉肿瘤微环境的生物学信息。研究表明，在 4 
mm 范围内的瘤周特征提取能显著提升预测价值，例如在肺腺癌患者中，该范围的特征被证明能有效预

测 EGFR 突变状态，其 AUC 值优于仅基于瘤内特征的模型[8]。此外，瘤周区域(如瘤周微环境)的生境成

像被用于预测肝癌复发风险，通过增强比分析动脉期和门静脉期 CT 或 MRI 图像，提取纹理和形态学特

征。这些策略强调瘤周区域在影像组学中的关键作用，尤其在头颈部鳞状细胞癌(HNSCC)中预测病理完

全反应时，瘤周特征被整合以增强模型性能[25]。 

4.2. 机器学习算法选择与优化 

机器学习算法的选择与优化是模型构建的核心，涉及多种分类器的测试和特征选择技术。研究使用

14 种机器学习算法建立六种预测模型，包括 Logistic Regression (LR)、Support Vector Machine (SVM)和
Random Forest (RF)，并通过交叉验证优化参数[25]。人工神经网络(ANN)算法被应用于构建瘤内、瘤周和

联合放射组学模型。在特征优化方面，LASSO 回归用于特征选择，结合 Z-score 标准化和 Spearman 相关

性分析，以减少冗余特征并提升模型泛化能力[26]，多层感知器分类器在九种测试分类器中表现最优，被
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选为放射组学模型的基础(具体见表 1)。此外，基于 LR、SVM 和 RF 分类器的模型被构建，以确认最佳

预测性能，并通过特征降维处理高维数据[27]。 
 

Table 1. Summary of machine learning applications in radiomics 
表 1. 机器学习在影像组学中的应用汇总 

应用场景 
(Applicati on  

Scenario) 

适用肿瘤类型 
(Applicable  

Cancer Types) 

影像模态 
(Imaging  
Modality) 

机器学习算法类别 
(Machine Learning Algorithm 

Category) 

特征处理方式 
(Feature Processing Method) 

多算法模型构建与

性能对比 

肝细胞癌 超声/CT/MRI 
经典机器学习算法：逻辑回 
归(LR)、支持向量机(SVM)、 

随机森林(RF)等 14 种 

交叉验证法优化模型参数，

降低过拟合风险 

肝细胞癌 超声/CT/MRI 
经典 + 现代算法：LR、
SVM、RF、多层感知器 

(MLP)等 9 种 

依托网络自身特征提取能

力，适配多区域特征融合 

肿瘤异质性评估与

联合模型构建 肝细胞癌 超声/CT/MRI 现代算法：人工神经网络
(ANN) 

依托网络自身特征提取能

力，适配多区域特征融合 

高维特征优化与模

型泛化能力提升 肝细胞癌 超声/CT/MRI 未明确指定分类算法，聚焦特

征优化后建模 

三步优化策略：LASSO 回归

特征选择 + Z-score 标准化 + 
Spearman 相关性分析 

高维数据处理与模

型验证 肝细胞癌 超声/CT/MRI 

经典集成与传统算法：极端梯

度提升(XGBoost)、随机森林

(RF)、支持向量机(SVM)，为

特征优化主流建模算法 

特征降维技术处理高维影像

组学数据 

免疫治疗反应预测 肝细胞癌 CT 
经典机器学习算法：逻辑回归

(LR)，结合 LASSO 回归完成

特征筛选与模型构建 

特征选择与标准化(流程性处

理) 

多中心模型泛化性

验证 肝细胞癌 CT/MRI 
经典算法：逻辑回归(LR)、随

机森林(RF)，适配多中心数据

稳定性验证需求 

结合影像配准、分割技术优

化特征提取，辅助多中心数

据校准 

瘤周特征预测分子

表型 肝细胞癌 CT/MRI 

经典 + 深度学习算法：逻辑

回归(LR)、随机森林(RF)、卷

积神经网络(CNN)，适配分子

表型无创预测需求 

聚焦瘤周 3~5 mm 区域特征

提取，优化特征针对性 

4.3. 多中心数据验证方法 

多中心数据验证方法确保模型的泛化性和可靠性，采用回顾性队列分配和交叉验证框架。研究从四

个医疗中心纳入患者数据，分配至训练集、内部验证集和外部验证集，以测试模型的稳定性和可重复性

[6]。类似地，三个机构的患者被划分为训练、验证和外部测试队列，通过分层抽样减少数据偏差。涉及

五个中心的 851 名患者数据被用于开发非侵入性预后分类，采用 10-fold 交叉验证进行内部验证。在三个

机构中，患者队列被分配至训练和外部验证组，以评估模型在异质数据上的表现[28]。此外，三中心数据

被分配至开发集、内部测试集、外部测试集和应用集，结合分层 5-fold 交叉验证框架，确保模型在外部

测试集上的 AUC 值达 0.75。 

https://doi.org/10.12677/acm.2026.163899


徐罗航，余建华 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2026.163899 1231 临床医学进展 
 

4.4. 临床–影像组学联合模型的构建 

临床–影像组学联合模型的构建通过整合影像特征与临床变量，提升预测效能。研究结合临床因素

(如年龄、性别和体重)与瘤内和瘤周放射组学特征，通过多变量 Logistic 回归分析构建放射组学–临床诺

模图，用于预测复发风险。临床–放射组学模型通过整合临床信息(如治疗反应指标)与放射组学评分开发，

采用特征选择方法(如 LASSO)和决策曲线分析评估增量价值[5]。最佳放射组学模型(如基于 LR 或 SVM
的分类器)与临床放射学数据(如病理响应指标)结合，构建联合模型，通过多变量回归实现临床转化。此

外，放射组学评分与临床变量(如肿瘤大小和分期)整合，开发预测模型，用于评估治疗反应和预后[29]。 

5. 模型可解释性方法及其在放射组学中的应用 

随着影像组学模型复杂度的提升，模型可解释性逐渐成为限制其临床转化的关键因素之一。尤其是

在瘤内与瘤周联合分析框架下，模型通常依赖高维影像特征及非线性机器学习算法，其决策逻辑对临床

医生而言不透明，亟需借助可解释性方法揭示影像特征与肿瘤生物学行为之间的潜在关联。  

5.1. 基于特征重要性排序的全局解释方法 

特征重要性排序是目前影像组学研究中应用最广泛的全局可解释性方法，常基于随机森林(RF)、极

端梯度提升(XGBoost)或逻辑回归模型的权重系数实现。通过量化各影像特征对模型预测结果的贡献度，

可初步识别对 MVI、复发风险或免疫治疗响应具有关键影响的瘤内或瘤周特征。在肝细胞癌研究中，既

往基于 CT 和 MRI 的放射组学分析显示，瘤周纹理特征(如灰度共生矩阵熵值、局部不均匀性)在 MVI 预
测中的重要性排序往往高于部分瘤内形态学特征，提示瘤周微环境在肿瘤侵袭性形成中的关键作用[17] 
[20]。该类方法虽有助于整体趋势判断，但难以解释单一样本层面的预测机制。 

5.2. SHAP 值与个体层面模型解释 

SHapley Additive exPlanations (SHAP)是一种基于博弈论的模型解释方法，能够在个体患者层面量化

各影像特征对预测结果的正负贡献，被认为是当前影像组学中最具临床解释潜力的方法之一。已有放射

基因组学研究将 SHAP 值用于解释影像组学模型对肿瘤分子分型及预后的预测结果，发现高 SHAP 值的

瘤周异质性特征与血管生成相关基因(如 VEGFA)及免疫抑制通路激活显著相关[21]。 

5.3. Grad-CAM、注意力热图与空间可视化解释 

对于基于深度学习的影像组学模型，梯度加权类激活映射(Grad-CAM)及注意力热图(attention map)被
广泛用于可视化模型关注的关键空间区域。该类方法通过在原始影像上叠加热图，直观展示模型在预测

过程中重点关注的瘤内或瘤周区域。在肝癌相关研究中，Grad-CAM 结果显示，预测 MVI 或免疫治疗响

应的深度学习模型往往聚焦于肿瘤边缘及其邻近瘤周区域，而非肿瘤中心坏死区，这一发现与病理学中

MVI 多发生于肿瘤–肝组织交界区的认知高度一致[19]。此外，注意力机制还可用于比较不同瘤周距离

(如 3 mm 与 5 mm)在模型决策中的相对权重，为瘤周区域界定标准化提供间接依据。 

5.4. 放射基因组学关联：影像特征与病理、转录组的对照策略 

放射基因组学通过整合影像组学特征与病理表型、基因组/转录组数据，揭示影像特征的生物学本质，

是提升模型可解释性的核心路径，尤其结合单细胞转录组技术可精准解码肿瘤微环境机制。 

5.4.1. 与病理表型的对照验证 
将关键影像特征与金标准病理指标进行定量关联，明确其病理意义。例如，瘤周超声纹理特征(对比
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度、相关性)与病理切片中瘤周炎症浸润程度(CD45 + 细胞密度)呈显著正相关(r = 0.68, p < 0.001)，与 MVI
病理分级(无/轻度/重度)呈等级相关(r = 0.73, p < 0.001)，证实瘤周影像特征可无创反映肿瘤侵袭性相关病

理改变[20]；瘤内形态特征(球形度、表面粗糙度)与肿瘤分化程度负相关(r = −0.61, p < 0.001)，球形度越

低、表面越粗糙，肿瘤分化越差，为影像特征赋予了明确的病理内涵[22]。通过特征重要性排名筛选的

Top5 影像特征，联合病理指标构建的模型可解释性较纯影像模型提升 40%，更易被临床接受。 

5.4.2. 与转录组(单细胞)的机制关联 
结合 bulk RNA-seq 或单细胞 RNA 测序(scRNA-seq)，定位影像特征对应的分子亚型或细胞亚群，揭

示其转录组基础。在肝癌放射基因组学研究中，scRNA-seq 分析发现瘤周高熵值影像特征与瘤周微环境

中 CD8+ T 细胞(CXCL13 + 亚群)和巨噬细胞(CD68+ CD163-亚群)的浸润比例显著相关(r = 0.62, p < 0.01)，
该特征对应的差异表达基因富集于“T 细胞活化”“抗原呈递”通路，解释了其预测免疫治疗响应的分

子机制[21]；瘤内坏死区相关影像特征(如灰度不均匀性)与缺氧相关基因(HIF-1α、VEGFA)的表达水平正

相关(r = 0.58, p < 0.01)，单细胞分析显示该区域富集缺氧耐受型肿瘤细胞亚群，为影像特征的生物学本质

提供了转录组证据[6]。此外，SHAP 值分析结合 scRNA-seq 证实，瘤周 3 mm 区域的灰度均匀性特征是

预测免疫治疗响应的关键，其高值对应 CD8+ T 细胞耗竭标志物(PD-1、TIM3)低表达，明确了该特征对治

疗响应的正向预测作用[29]。 

6. 当前研究存在的挑战 

6.1. 瘤周区域界定的标准化问题 

当前研究对瘤周区域的界定缺乏统一标准，导致特征提取结果存在显著差异。例如，有研究将瘤周

区域限定为肿瘤边缘外 4 mm 范围，而其他研究则基于动脉期增强比率等动态指标进行划分。这种不一

致性直接影响了多中心研究结果的可靠性和模型的可推广性。此外，瘤周区域生物学特征的异质性(如炎

症浸润、微血管增生)尚未在影像学界定标准中得到充分反映，进一步增加了结果解读的复杂性。 

6.2. 不同影像模态的特征可比性 

不同影像设备(如 CT、MRI)的扫描协议与重建参数差异导致影像组学特征稳定性显著降低。实验数

据表明，当 CT 扫描采用 8 种不同协议时，影像组学特征的测量一致性(concordance correlation coefficient, 
CCC)出现明显波动[30]。尤其在多中心研究中，特征变异系数因设备型号、层厚及重建算法的差异而增

大，直接影响模型跨机构验证的效能[31]。这种模态依赖性限制了基于单一影像技术的模型向多模态场景

的转化应用。 

6.3. 模型可解释性与临床转化障碍 

现有联合模型多依赖复杂的机器学习算法(如人工神经网络)，其决策过程缺乏透明性，被临床医生视

为“黑箱”。例如，在预测 EGFR 突变状态时，瘤周影像组学特征虽提升模型效能(AUC 从 0.728 增至

0.877)，但其生物学关联机制尚未明确。同时，模型输出的临床可操作性不足：多数研究仅提供风险评分，

未转化为具体的诊疗决策阈值，导致医生对模型信任度降低，阻碍临床落地。 

6.4. 多中心数据异质性处理 

多中心数据整合面临三大挑战： 
(1) 扫描参数差异：不同机构 CT/MRI 设备的层厚、对比剂方案不一致，致使特征分布存在系统性偏

倚[12]； 
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(2) 标注主观性：瘤周区域的手动勾画依赖医师经验，跨中心标注一致性验证显示 Kappa 值仅

0.61~0.75； 
(3) 模型泛化性不足：如某肝癌复发预测模型在内部测试集AUC达0.80，但外部验证时降至0.75 [6]。

尽管合成数据技术可提升 83.3%的特征一致性[30]，其临床有效性仍需大规模验证。 

7. 总结与展望 

7.1. 联合分析的技术优势总结 

瘤内与瘤周超声影像组学联合分析显著提升了肝癌关键临床指标的预测效能。研究表明，联合模型

在优化微血管侵犯(MVI)预测方面显示出潜力，并提高术前对 HAIC-LEN-PD1 联合治疗反应的评估准确

性。多中心 MRI 影像组学分析(涉及 851 例患者)证实，该技术能非侵入性解码肿瘤异质性(ITH)，建立预

后分类系统[7]。此外，基于 CT 的瘤周特征提取增强了免疫检查点抑制剂(ICIs)治疗持久临床获益(DCB)
的预测能力，而特定瘤周区域的特征对早期复发风险评估具有增量价值[8]。人工智能驱动的联合分析为

个体化治疗决策提供了新的技术支持。 

7.2. 临床转化路径建议 

当前亟需解决标准化与验证瓶颈以推动临床转化。首要任务是建立瘤周区域界定的一致标准[16]，并

制定多模态影像特征可比性指南[3]。需通过多中心研究(如涵盖 630 例高风险的 HAIC-LEN-PD1 队列)验
证模型泛化性，同时开发可解释性算法以增强临床信任度[1]。建议分阶段推进：先在大型医疗中心开展

前瞻性临床试验，验证联合模型在关键临床指标预测方面的价值、免疫治疗反应[2]及复发风险分层[16]
的价值；再逐步整合至肝癌筛查-诊断-治疗全流程，尤其优化超声筛查依从性与决策复杂性[12]。 
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