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摘  要 

目的：构建一种基于钆塞酸二钠(Gd-EOB-DTPA)增强MRI的生境分析模型，用于术前预测肝细胞癌术前

的Ki-67表达。方法：对来自两个医疗机构的433例经病理确诊的HCC患者进行回顾性分析。根据术后免

疫组织化学检测的Ki-67表达水平，将患者分为Ki-67高表达组(n = 320)和低表达组(n = 113)，并进一步

按时间顺序划分为训练集(n = 349)和测试集(n = 84)。采用最小绝对收缩和选择算子(LASSO)回归分析

筛选最优预测因子，建立基于磁共振成像的生境成像模型。使用受试者工作特征曲线下面积(AUC)、准确

度、敏感度等评估性能。结果：一共提取了3290个特征并将肿瘤内部划分成2个区域，经特征降维后保

留61个特征。在训练集和测试集中，生境分析模型的AUC值分别为0.836和0.814。结论：基于Gd-EOB-
DTPA增强MRI的生境分析模型可作为术前无创预测Ki-67表达状态的有效方法。 
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Abstract 
Objectives: Construction of a habitat analysis model based on Gd-EOB-DTPA-enhanced MRI for 
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preoperative prediction of Ki-67 expression in hepatocellular carcinoma. Methods: A retrospective 
analysis was conducted on 433 patients with pathologically confirmed hepatocellular carcinoma 
(HCC) from two medical institutions. Based on the Ki-67 expression level detected by postoperative 
immunohistochemistry, patients were divided into a high Ki-67 expression group (n = 320) and a 
low expression group (n = 113), and were further chronologically divided into a training set (n = 
349) and a test set (n = 84). The least absolute shrinkage and selection operator (LASSO) regression 
analysis was used to select optimal predictors for establishing a habitat imaging model based on 
magnetic resonance imaging. The performance of the model was evaluated using the area under the 
receiver operating characteristic curve (AUC), accuracy, and sensitivity. Results: A total of 3290 fea-
tures were extracted, and the tumor was divided into two subregions. After feature dimensionality 
reduction, 61 features were retained. The habitat analysis model achieved AUC values of 0.836 and 
0.814 in the training set and the test set, respectively. Conclusion: The habitat analysis model based 
on Gd-EOB-DTPA-enhanced MRI can serve as an effective method for noninvasive preoperative pre-
diction of Ki-67 expression status. 
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1. 引言 

肝细胞癌(Hepatocellular Carcinoma, HCC)是全球癌症相关死亡的第二大原因[1]，其治疗主要包括手

术切除、肝移植和肝动脉化疗栓塞等[2]。尽管手术切除是一种早期根治性治疗手段，但高复发率仍是导

致患者术后死亡的主要原因[3]。Ki-67 是一种与恶性肿瘤治疗效果和预后相关的核抗原[4]-[6]，也是评估

HCC 患者术后早期复发和不良预后的独立预测因子[7]。然而，由于 Ki-67 的检测目前依赖于术后免疫组

织化学，因此其术前无创预测对于评估 HCC 复发风险和指导治疗方案的制定具有重要价值。传统影像组

学能够通过高通量提取定量影像特征来反映肿瘤的组织学异质性[8]。已有研究表明，基于影像组学方法

的超声、CT 或 MR 图像特征能够实现 Ki-67 表达的无创预测[9]-[14]。然而，传统影像组学将整个肿瘤视

为均质体进行特征提取，忽略了肿瘤内部的异质性。为了可视化地分析和定量地刻画肿瘤异质性，生境

成像技术应运而生，它通过多种算法对肿瘤进行分割，将肿瘤及其微环境划分为具有不同生物学特征的

亚区域(即生境) [15]-[17]。目前，生境成像方法在肝脏评估中的应用尚少，仍未用于评估 HCC Ki-67 表

达。基于钆塞酸二钠(Gd-EOB-DTPA)的 MRI 检查在 HCC 的诊断和预后评估中发挥着重要作用[9] [18]-
[20]，相比传统的超声、CT 等影像学方法具有更多优势。因此，本研究旨在构建基于 Gd-EOB-DTPA 增

强 MRI 的生境分析模型并评估在术前预测 HCC Ki-67 的表达性能，为个体化治疗提供一种新的方法。 

2. 材料与方法 

本研究纳入了来自两个医疗中心的回顾性数据。机构审查委员会批准了这项回顾性研究，并且由于

研究的回顾性性质，豁免了知情同意书。 

2.1. 研究人群 

回顾性纳入了两个医疗中心接受治愈性肝切除术的 HCC 患者。纳入青岛大学附属医院(2018 年 10 月
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至 2023 年 3 月)和平度市中心医院(2021 年 3 月至 2024 年 4 月)的患者，并将其分为训练集和测试集。纳

入标准为：(1) 经病理确诊为 HCC 并获得 Ki-67 检测结果；(2) 术前 3 周内行 Gd-EOB-DTPA 增强 MRI
检查；(3) 术前未接受过任何癌症相关治疗，包括放疗、化疗、介入栓塞或靶向治疗。排除标准为：(1) 混
合型肝细胞–胆管癌或转移性肝肿瘤；(2) 手术切除或介入治疗后复发的 HCC；(3) 影像图像质量差。图

1 展示了详细的病例筛选流程。临床数据，包括性别、年龄、肝硬化、肿瘤位置、甲胎蛋白(AFP)、乙肝

病毒(HBV)、丙肝病毒(HCV)、中性粒细胞计数、丙氨酸氨基转移酶(ALT)、天冬氨酸氨基转移酶(AST)、
γ-谷氨酰转移酶(GGT)，均从电子病历系统中收集。 

 

 
Figure 1. Flowchart of the study 
图 1. 研究流程图 

2.2. 病理特征 

对 Ki-67 蛋白进行免疫组织化学染色，并通过量化细胞核呈棕黄色的阳性细胞百分比来评估其表达

水平。然后，根据先前确定的标准[21]-[23]，将 Ki-67 表达分为低表达(≤10%)和高表达(>10%)。 

2.3. MRI 方案 

所有患者均接受了 Gd-EOB-DTPA 增强 MRI 检查，每个受试者的图像数据集包含以下五个序列：

T2WI、DWI、动脉期(AP)、门静脉期(PVP)和肝胆期(HBP)。 

2.4. 图像分析与数据测量 

MR 图像分析由两名腹部放射科医生(分别具有 9 年和 6 年腹部诊断经验)执行，他们对患者的所有临

床和病理信息不知情。若意见不一致，则咨询第三位阅片者(具有 20 年 HCC 诊断经验)以达成共识。两名

放射科医生独立评估了 HCC 的以下 14 项 MR 影像特征，包括最大肿瘤直径、结节数目、肿瘤边缘、形

态、瘤内脂肪、肿瘤假包膜、晕征、瘤内坏死、动脉期强化方式、血管畸形、肝胆期信号、肝胆期瘤周低

信号、信噪比(SNR)以及卫星结节。 
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2.5. 感兴趣区(ROI)的勾画 

使用 ITK-SNAP 软件(版本 4.02，https://www.itksnap.org/)对影像数据进行三维手动分割。在 T2WI、
DWI、AP、PVP 和 HBP 图像上手动勾画 HCC 的瘤内区域。选择尽可能大的测量层面勾画感兴趣区(ROI)，
并保持各序列间 ROI 层面的一致性。特征提取前，对 MRI 图像进行整个三维数据强度 0.5%和 99.5%的

裁剪，并使用 z-score 方法进行强度归一化。 

2.6. 图像预处理及肿瘤亚区域分割 

使用 pyradiomics (版本 3.0.1)进行图像预处理。除了官方版本提供的默认滤波器外，还应用了包括拉普

拉斯(Laplacian)、Gabor、高通滤波器和对比度拉伸在内的额外滤波器，以提取多层级特征信息，增强模型

训练效果，使图像的细节更加清晰。图像重采样的体素间距设置为[3, 3, 3]。使用 pyradiomics 模块进行特征

提取，包括对原始图像进行局部(ROI)像素强度归一化。将体素值映射到[0, 255]范围，以减轻不同扫描设备

引起的强度变化，从而改善模型拟合性能。使用分位数变换(Quantile Transform)方法进行数据标准化。在生

境分析中，首先对五个 MRI 序列分别进行最优聚类数评估，通过计算聚类有效性指标(如轮廓系数)，确定

每个序列的最佳聚类数均为 2，即将肿瘤区域划分为两个亚区域(区域 1 和区域 2)，如图 2 所示。随后对所

有序列图像进行刚性配准，确保空间对应一致性，并基于 K-means 聚类算法对每个序列的肿瘤区域进行生

境分割，生成两个具有不同信号特征的亚区域可视化结果(图 3)，直观展示了分割后的肿瘤内部异质性分布。 
 

 
Figure 2. Evaluation of the optimal cluster number for habitat segmentation in five sequences 
图 2. 五序列生境划分的最优聚类数评估 

 

 
Figure 3. Delineated target areas and post-habitat-segmentation visualization maps from representative cases 
图 3. 代表性病例的勾画靶区和生境分割后的可视化图 
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2.7. 统计分析 

定量变量以均值 ± 标准差(若服从正态分布)或中位数(若不服从正态分布)表示，分类变量以计数和百

分比表示。连续变量采用 Student’s t-检验或 Mann-Whitney U 检验进行分析，分类变量采用 χ2检验或 Fisher
精确检验进行分析。使用 ICC 评估提取特征的观察者间和观察者内可重复性。保留具有高稳定性(ICC ≥ 0.8)
的生境分析特征用于后续分析。为了评估参数和模型的区分能力，构建受试者工作特征(ROC)曲线并计算

曲线下面积(AUC)。统计分析使用 R 软件(版本 4.3.1)和 Python(版本 3.7：https://www.python.org/)进行。 

3. 结果 

3.1. 临床数据 

本研究共纳入 433 例 HCC 患者，中位年龄 59 岁，范围在 17~82 岁之间；男性共 353 例，占比 81.5%。

同时，经对比发现，高表达组较低表达组更易感染 HBV、肿瘤直径更大、形态更不规则、更易存在血管

畸形、肝胆期更容易表现出低信号、信噪比更低的特点(p < 0.05)。 

3.2. 生境分析模型构建 

如表 1 所示，初步总提取特征数量 N (总数 3327-描述性特征) = 3290，分别对 5 个序列分别做了 5 次

生境分割并进行特征筛选。从模型效果出发，综合生境模型的序列最终选取：HBP (1)、AP (1)、PVP (1)、
PVP (2)、T2WI (1)、DWI (1)和 DWI (2)，其中(1)和(2)表示每个序列内的特定生境亚区域。分别对以上序

列亚区域所提取的特征进行特征过滤，步骤为：① T.test (计算该特征在 label (0/1)之间的组间差异，保留

P-value < 0.05 的特征)。② PCC (计算两两特征的相关系数 Cor，当 Cor 大于 0.95 时，保留上一步 T.test
中 P-value 较小的一个)。③ 最小绝对收缩与选择算法(the least absolute shrinkage and selection operator, 
LASSO)进行特征选择，在筛选重要特征的同时，防止模型过拟合。最终将以上模型特征合并后(共 113 个)
再进行一次 LASSO 降维(图 4)，LASSO 特征筛选过程超参数是 alpha：0.01220617370052535，另外，通

过交叉验证计算均方误差(MSE)，以确定最优惩罚参数 λ，用于衡量模型预测的准确程度。最终共保留 61
个关键特征(见表 2)。将筛选后的特征用于训练多个单一机器学习模型，并进行比较分析以评估各模型性

能。结果显示，支持向量机(SVM)模型获得了最佳预测性能，因此被选用于最终建模。 
 

Table 1. Total extracted feature types and feature counts 
表 1. 总提取特征类型与特征个数 

特征类型 特征含义 特征缩写 特征个数 

First Order Features 一阶特征 firstorder 648 

Shape Features 形态特征 Shape 14 

Gray Level Co-occurrence Matrix Features 灰度共生矩阵 glcm 792 

Gray Level Run Length Matrix Features 灰度游程矩阵 glrlm 576 

Gray Level Size Zone Matrix Features 灰度尺寸区域矩阵 glszm 576 

Gray Level Dependence Matrix Features 灰度依赖矩阵 gldm 504 

Neighbouring Gray Tone Difference Matrix Features 邻域灰度差矩阵 ngtdm 180 

diagnostics 描述性特征  37 

总提取特征数量   3290 
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Figure 4. Habitat analysis feature selection 
图 4. 生境分析特征选择 

 
Table 2. Habitat analysis model features 
表 2. 生境分析模型特征 

序号 序列 生境亚区 滤波器类型 特征类型 特征名称 

1 HBP Habitat 1 wavelet-LHL firstorder Skewness 

2 HBP Habitat 1 wavelet-HHL glcm Difference Variance 

3 HBP Habitat 1 lbp-3D-m1 glcm Correlation 

4 HBP Habitat 1 lbp-3D-k firstorder Skewness 

5 HBP Habitat 1 lbp-3D-k glcm Imc1 

6 HBP Habitat 1 exponential glszm Small Area Low Gray Level Emphasis 

7 HBP Habitat 1 Gradient Direction glcm Imc1 

8 AP Habitat 1 log-sigma-1-0-mm-3D firstorder Maximum 

9 AP Habitat 1 wavelet-HLH firstorder 10Percentile 

10 AP Habitat 1 wavelet-HHL firstorder Median 

11 AP Habitat 1 wavelet-HHL firstorder Skewness 

12 AP Habitat 1 wavelet-LLL glcm Joint Average 

13 AP Habitat 1 wavelet-LLL glcm Cluster Shade 

14 AP Habitat 1 lbp-3D-k glrlm Short Run Emphasis 

15 AP Habitat 1 square glszm Small Area Low Gray Level Emphasis 

16 AP Habitat 1 Mean-bilateral-Image firstorder Interquartile Range 

17 AP Habitat 1 Gradient Direction gldm Small Dependence Emphasis 

18 AP Habitat 1 High Pass Filter firstorder Kurtosis 

19 AP Habitat 1 Edge Enhancement glcm Idm 

20 AP Habitat 1 Edge Enhancement glcm Inverse Variance 

21 AP Habitat 1 Contrast Stretching glszm Small Area Low Gray Level Emphasis 

22 PVP Habitat 1 wavelet-LHL firstorder Median 

23 PVP Habitat 1 wavelet-HLL glcm Cluster Shade 

24 PVP Habitat 1 wavelet-HLH firstorder Skewness 
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续表 

25 PVP Habitat 1 wavelet-HLH glcm Cluster Shade 

26 PVP Habitat 1 exponential ngtdm Busyness 

27 PVP Habitat 1 square firstorder Kurtosis 

28 PVP Habitat 1 logarithm ngtdm Complexity 

29 PVP Habitat 1 lbp-2D firstorder Kurtosis 

30 PVP Habitat 1 High Pass Filter firstorder 10Percentile 

31 PVP Habitat 1 High Pass Filter firstorder Kurtosis 

32 PVP Habitat 2 log-sigma-3-0-mm-3D glcm Difference Variance 

33 PVP Habitat 2 wavelet-HHL firstorder 10Percentile 

34 PVP Habitat 2 lbp-3D-m1 firstorder Maximum 

35 PVP Habitat 2 lbp-3D-m1 glszm Size Zone Non Uniformity Normalized 

36 PVP Habitat 2 lbp-3D-m1 glszm Zone Entropy 

37 PVP Habitat 2 square glcm Difference Variance 

38 T2WI Habitat 1 wavelet-LLH firstorder Median 

39 T2WI Habitat 1 wavelet-HHH glcm Id 

40 T2WI Habitat 1 wavelet-LLL glcm Inverse Variance 

41 T2WI Habitat 1 square firstorder Skewness 

42 T2WI Habitat 1 Prewit glcm Inverse Variance 

43 T2WI Habitat 1 Gradient Direction glszm Gray Level Non Uniformity Normalized 

44 DWI Habitat 1 original shape Flatness 

45 DWI Habitat 1 lbp-3D-m1 firstorder Kurtosis 

46 DWI Habitat 1 lbp-3D-m1 firstorder Skewness 

47 DWI Habitat 1 lbp-3D-m1 glszm Gray Level Variance 

48 DWI Habitat 1 squareroot ngtdm Complexity 

49 DWI Habitat 1 logarithm ngtdm Busyness 

50 DWI Habitat 1 Gradient Direction glcm Imc2 

51 DWI Habitat 1 gabor firstorder Kurtosis 

52 DWI Habitat 1 gabor glrlm Short Run Emphasis 

53 DWI Habitat 1 lbp-2D firstorder Minimum 

54 DWI Habitat 1 High Pass Filter glcm Inverse Variance 

55 DWI Habitat 2 wavelet-HLH glcm Correlation 

56 DWI Habitat 2 square firstorder Minimum 

57 DWI Habitat 2 squareroot glrlm Run Variance 

58 DWI Habitat 2 Mean-bilateral-Image glcm Sum Entropy 

59 DWI Habitat 2 Mean-bilateral-Image ngtdm Coarseness 

60 DWI Habitat 2 lbp-2D firstorder Minimum 

61 DWI Habitat 2 Scale Space Filtering glcm Inverse Variance 
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3.3. 模型开发与评估 

基于生境分析模型，我们进一步绘制了训练集和测试集的相关指标图进行可解释性分析(图 5)。通过 
 

 
Figure 5. Model validation and interpretability analysis 
图 5. 模型验证及可解释性分析 
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混淆矩阵图以评估其在训练集和验证集中的分类效果(包括准确率、敏感度和特异度)。同时构建了得分瀑

布图，直观展示每个样本的预测得分及各特征的贡献方向，其中，红色为高表达组，蓝绿色为低表达组，

Ki-67 高表达组的正向得分更高，提示其生境特征更倾向于高增殖、高侵袭性，可能对应更差的预后，而

低表达组生境更稳定，预后可能更好。此外，通过组间箱线图比较了高、低 Ki-67 表达组在关键特征及预

测得分上的分布差异，Group 1 为高表达组，Group 0 为低表达组。高表达组生境得分显著更高，提示其

生境更倾向于促增殖表型，而低表达组生境得分更中性，提示生境更稳定。这进一步验证了模型的临床

区分能力。 
对生境分析模型的预测性能进行了系统评估，包括其在训练集和测试集中的 AUC 值(附 95%置信区

间)、准确度、敏感性和特异性，具体结果见表 3。在训练集中，该模型表现出优秀的预测效能，AUC 值

为 83.7%，准确度为 86.9%，敏感性达 91.4%。图 6 展示了模型的 ROC 曲线，训练集和测试集中的 AUC
值分别为 0.837 和 0.814。此外，决策曲线分析(DCA)结果显示，该模型在临床应用中具有良好的净收益

(图 7)。 
 

Table 3. Prediction performance of the model 
表 3. 模型的预测性能 

 AUC (95% CI) 准确度 敏感度 特异度 

训练集 0.837 (0.795~0.878) 0.788 0.808 0.737 

测试集 0.814 (0.712~0.917) 0.869 0.914 0.643 

 

 
Figure 6. ROC curves of training and test sets 
图 6. 训练集与测试集 ROC 曲线 
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Figure 7. DCA curves of training and test sets 
图 7. 训练集和测试集的 DCA 曲线 

4. 讨论 

本研究首次将基于 Gd-EOB-DTPA 增强 MRI 的生境分析应用于肝细胞癌 Ki-67 表达的术前预测，构

建的模型在训练集和验证集中均表现出良好的预测效能(AUC 分别为 0.837 和 0.814)，为临床提供了一种

无创评估肿瘤增殖活性的新方法。此外，研究纳入了多中心数据并按时间顺序进行分组，进一步增强了

模型的稳定性和可重复性。 
既往多项基于传统影像组学的研究已证实其预测 HCC Ki-67 表达的可行性[24]-[27]。目前，HCC 中

Ki-67 表达的预测仍然主要依赖于传统的影像组学方法，这具有一定的局限性。传统的影像组学方法通常

分析整个肿瘤区域，但未能充分捕捉瘤内空间异质性[28]，从而影响了模型的预测准确性。相比之下，生

境分析通过划分不同的功能亚区域，能够更精细地捕获肿瘤的微观生物学信息。先前的研究已经证明了

生境成像在预测 HCC 生物学行为及其术后复发方面的可行性[29] [30]。本研究中，五个序列均被划分为

两个亚区域，分别对应不同的信号特征，我们推测，区域 1 代表高增殖活性的肿瘤实质区，其在多参数

MRI 上表现为 DWI 呈更高信号，动脉期强化更早且更明显，意味着血供更丰富；区域 2 则代表低增殖活

性的坏死区，多分布于肿瘤中心，DWI 呈等或低信号，增强扫描表现为延迟强化或无强化。通过量化和

可视化肿瘤内不同的亚区域可以提供关于 HCC 异质性的更详细信息，从而为术前预测 HCC Ki-67 表达

提供更有价值的见解。另外，Fan 等人[10]证明，相较于单一特征模型，整合了 AP 和 HBP 特征的联合模

型展现出更优的预测性能。本研究并非直接比较五个单一序列的效果，而是直接对每个序列特征进行降

维，最后得到了 61 个纹理特征。由于 Gd-EOB-DTPA MRI 既能提供病变的结构信息，也能提供肝胆期的

功能信息[19] [31]，我们基于此方法开发了一个生境分析模型来预测 HCC Ki-67 表达，该模型取得了较

好的预测性能。 
本研究存在一定的局限性。首先，尽管我们尝试通过使用双中心数据和按时间顺序划分训练集与测

试集来减少偏倚，但回顾性设计使得选择偏倚不可避免。其次，目前对于 HCC 中 Ki-67 的表达水平尚无

标准化的阈值，已有的研究中使用了不同的标准，如 5%、14%或 25% [25] [32] [33]。我们定义的 10%的

截断值可能存在争议。 
总之，本研究基于 Gd-EOB-DTPA 增强 MRI 建立的生境分析模型为术前预测 HCC Ki-67 表达提供了

新的参考。这种无创且有效地预测 Ki-67 表达的方法可以帮助临床医生做出更好的治疗相关决策，并可

能为指导 HCC 患者的个体化预后管理提供参考。 
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