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摘要 医学影像已经广泛用于医疗决策中, 如肿瘤诊断, 其包含了大量人眼无法识别的可以表达肿瘤异质性的

重要信息. 影像组学分析利用计算机技术识别医学影像中的这些信息, 将其转化为定量的影像特征, 结合相关的

临床问题, 为预后和临床决策提供一定的参考价值. 影像组学的出现代表了医学成像的评估从一个描述性、定

性学科到预测性、定量学科的演变. 肝癌是我国常见的恶性肿瘤之一, 发病率和死亡率非常高. 影像组学已应用

于肝癌的诊断、治疗方法的选择和治疗疗效的评估三个不同阶段的不同临床问题中. 因此本文从影像组学的基

本原理与技术入手, 结合其在肝癌临床诊疗中的应用, 针对肝癌治疗过程中的不同问题分别介绍了影像组学的

应用.
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临床成像方式, 如电子计算机断层扫描(computed
tomography, CT)、正电子发射断层扫描(positron emis-
sion computed tomography, PET)和磁共振成像(mag-
netic resonance imaging, MRI), 是现代肿瘤诊断和管理

的重要手段
[1,2]. 近年来, 人工智能领域的迅速发展使

得医学影像的角色正在从一种基础的诊断工具演变为

个性化精准医疗的重要工具
[3]. 在此背景下, 2012年荷

兰学者Lambin等人
[4]
提出了影像组学(radiomics)的概

念. 作为一种新兴的技术手段, 影像组学将影像中潜在

的病理和生理学信息转化为可挖掘的高维定量影像特

征
[5]. 通过分析高维定量影像特征与临床数据和基因

数据间的关系, 实现肿瘤的诊断、分期分型和预后预

测等.
原发性肝癌是我国排名第4位的常见恶性肿瘤, 其

病理类型主要包括肝细胞癌(hepatocellular carcinoma,
HCC)、肝内胆管癌(intrahepatic cholangiocarcinoma,
ICC)和HCC-ICC混合型, 其中HCC大约占肝癌的85%
~90%[6,7]. 因此, 除特别说明外, 本文中“肝癌”指HCC.
HCC在全球恶性肿瘤发病率中排名第6位,其中每年新

发病例和死亡病例有1/2以上来自中国
[6]. 尽管肝癌的

诊断方案日益完善, 但肝癌的预后仍不理想, 是我国

第三位的癌症致死病因. 因此, 在我国开展肝癌的诊

疗及预后研究至关重要, 可以帮助医生为患者制定个

性化的治疗方案, 改善患者预后.
研究表明, 肝癌的生物学行为多样性影响患者的

生存状况, 而且肿瘤的异质性也可成为判断治疗效果

的重要线索
[8,9]. 因此, 肝癌的诊断和治疗趋势正根据

其生物学和基因组特征而发生变化, 而医学成像可以

作为探究这些特征的一种方法
[10~12]. 与常用的血清标

志物不同, 多数的影像学报告包含定性的或描述性的

特征, 这些特征容易受到放射科医生个人主观经验的

影响, 而这种观察者间的可变性仍是难以解决的问题.
影像组学技术对医学影像进行客观和定量的分析, 为

探究成像生物标志物提供了新的契机. 近年来, 影像

组学技术在肝癌中进行了多个方面的研究, 为个性化

的治疗决策制定提供了有力的帮助(表1). 因此, 本文

就影像组学技术及其在肝癌中的研究现状作一综述.

1 影像组学流程

影像组学是一种从医学影像(一般指CT、PET、

MRI或超声)中提取定量的放射学数据并探索其与临

床结果相关性的研究方法
[4,5,32]. 影像组学的处理流程

通常包括以下4个方面: (ⅰ) 影像采集; (ⅱ) 感兴趣区

域(region of interest, ROI)的检测与分割(自动、半自动

或手动分割); (ⅲ) 影像组学特征的提取; (ⅳ) 数据挖

掘并构建模型以预测临床结果.

1.1 医学影像采集

在影像组学分析中利用标准化的成像协议消除不

必要的混杂变异因素至关重要
[32,33]. 然而, 非标准化成

像协议在临床工作中很常见. 因此, 为了满足影像组学

分析的再现性和可比性, 提供详细的成像协议是必

要的.
影像组学分析从影像的成像方式和ROI的选择入

手, 并最终实现临床目标的预测. 影像组学可以选择整

个肿瘤区域、肿瘤的亚区域或生长微环境(habitats)、
转移性病灶和正常组织等, 结合相应的治疗结果(如生

存期)进行分析. 对这些区域的分析能够得到对放射敏

感的表型特征, 从而对治疗策略产生影响.

1.2 肿瘤区域分割

ROI分割是影像组学分析的基础步骤, 其将原始

医学影像转化为可以进行特征提取的图像. 分割的首

要问题是考虑以何种方式进行, 以及影像组学分析对

不同分割方法的敏感性
[34]. 目前, 主要的ROI分割包括

自动分割、半自动分割和手动分割. 肿瘤图像的分割

算法常用的有阈值分割、基于区域的图像分割、基于

边缘的图像分割和基于模糊理论的图像分割等. 肿瘤

的自动分割算法种类繁多, 而且对于不同情况如何选

择合适的算法以及不同分割算法对后续分析的影响如

何尚无统一标准. 目前, 影像组学分析中常用的方法是

由经验丰富的影像科医生手动地分割ROI(如ITK-
SNAP分割软件, www.itksnap.org). 但是, 人工分割易

受到主观因素影响, 需进行多重分割(multiple-segmen-
tation)以获得稳定特征, 如进行多个临床医生的分

割、添加噪声干扰、利用呼吸周期的不同阶段进行多

次分割等
[35].

1.3 特征提取和特征选择

影像组学的本质是通过提取高通量的定量特征来

刻画ROI. 目前, 影像组学分析主要的特征提取方法是
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将Aerts等人
[5]
发表在Nature Communications的方法改

进后加以利用. 特征提取是连接医学影像和临床分析

结果的桥梁, 特征类型可大致分为4种类型: (ⅰ) 反映

肿瘤强度的一阶统计特征; (ⅱ) 反映肿瘤形状和大小

的特征; (ⅲ) 描述肿瘤内部异质性的纹理特征; (ⅳ) 小
波特征. 虽然有大量的研究致力于从医学影像中提取

更多的量化特征
[36,37], 但非统一的算法定义以及非标

准化的图像处理流程对影像组学特征的可靠性产生了

一定的影响, 使得研究结果的再现性和可比性存在困

难. 为解决这一问题, Van Griethuysen等人
[38]

开发了一

个开源的特征提取平台——Pyradiomics, 实现了影像

组学特征提取过程的标准化和可重复操作.
通常情况下, 为了更全面地刻画相关的临床问题,

影像组学分析会提取多个方面的高维特征. 但大量的

特征对于结果的分析并不一定是有利的, 需要足够的

样本量才能保证模型的有效性和鲁棒性, 而且大量的

特征中会存在干扰项、冗余项和不相干的特征. 所以,
为了避免出现过拟合(overfitting)现象, 提高模型的准

确性, 需要对提取的大量特征进行选择, 保留主要特

征. 特征选择的方法一般分为3类: (ⅰ) 过滤法: 根据

特征和分类标签的相关性选择特征. 基于过滤器的方

法一般是通过计算互信息、相关系数和单变量分析

(如Mann-Whitney U检验和卡方检验)等来实现的. (ⅱ)
包装法:根据特征预测效果评分选择特征,通常与指定

的分类器相结合. 它能够选择预测能力最高的特征, 并
删除对预测贡献最小的特征, 直到选择了指定的特征

个数. (ⅲ) 嵌入法: 根据模型训练过程中的权值系数

选择特征. 该方法的一个典型例子是最小绝对收缩和

选择算子(least absolute shrinkage and selection opera-
tor, LASSO)算法. 基于过滤器的方法相较于其他两种

方法具有计算时间短的优点, 但选择过程缺乏训练学

习, 预测精度往往较低. 因此, 在影像组学分析中, 基
于过滤器的特征选择方法常用于初步筛选.

1.4 分析和建模

影像组学的建模过程是通过机器学习技术实现从

表 1 影像组学在HCC中的应用

Table 1 Application of radiomics in hepatocellular carcinoma

目的 样本量 特征类型 影像模态 引用

肿瘤类型鉴别 177 深度学习 Ultrasound [13]

肿瘤类型鉴别 65 直方图 MRI [14]

HCC分级 170 直方图, 形状, 纹理 MRI [15]

MVI预测 284 直方图, 形状, 纹理 CT [16]

MVI预测 28 直方图, 形状, 纹理, 边缘 CT [17]

MVI预测 482 直方图, 纹理 Ultrasound [18]

MVI预测 160 直方图, 纹理, 小波 MRI [19]

MVI预测 157 直方图, 形状, 纹理, 小波 CT [20]

MVI预测 495 直方图, 形状, 纹理, 小波 CT [21]

MVI预测 208 直方图, 形状, 纹理, 小波 MRI [22]

肝切和TACE选择 520 语义特征, 直方图, 形状, 纹理和小波特征 CT [23]

早期复发(1年) 215 直方图, 纹理 CT [24]

早期复发(730天) 50 纹理 MRI [25]

肝移植后复发预测 133 直方图, 形状, 纹理和小波特征 CT [26]

消融后复发 184 直方图, 形状, 纹理和小波特征 CT [27]

生存期 319 纹理 CT [28]

生存期 88 直方图, 形状, 纹理 CT [29]

生存期 138 直方图, 纹理 CT [30]

生存期 47 直方图, 纹理 PET [31]
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影像到临床目标预测的过程. 多数机器学习模型已经

在影像组学分析中显示出其有效性, 如逻辑回归(lo-
gistic regression)、最近邻(nearest neighbor)、支持向

量机(support vector machine, SVM)、随机森林(ran-
dom forest)和人工神经网络(artificial neural networks)
等. 通常根据研究人员的偏好和经验选择建模方法, 但
不同的建模方法有其不同的局限性, 如逻辑回归模型

对所选特征的独立性假设、贝叶斯网络模型对特征离

散化的要求、深度学习模型的网络配置依赖性. 研究

表明, 建模方法能够影响影像组学分析的预测结果
[39].

因此, 可以尝试进行多种建模方法来实现最优的模型

选择.

1.5 质量评估

未经验证的预测模型的临床应用价值是有限的,
完整的影像组学分析应该包含模型性能的评估和验

证. 预测模型的性能通常是根据其对相应临床目标的

识别能力和校正能力来进行评估的. 最常用的方法是

利用接收者工作特性(receiver operating characteristics,
ROC)曲线和ROC曲线下面积(area under curve, AUC)
来评估模型的识别能力, 并量化模型的准确性、敏感

性和特异性; 而校正曲线可以评估模型结果和观察结

果间的一致性, 衡量模型的整体表现. 所有的预测模

型都应进行内部验证, 并在条件允许的情况下进行外

部验证(多中心验证), 因为外部验证的模型比内部验

证的模型更具可靠性.

2 基于深度学习的影像组学

深度学习是机器学习研究中的一个分支, 其在深

度神经网络(deep neural networks)的基础上发展起来,
创建复杂的神经结构来解决问题, 目前已经在影像组

学研究中得到了广泛的应用
[40~42]. 传统影像组学特征

侧重于从多个角度刻画肿瘤信息, 而深度学习特征借

助深度学习强大的自学习能力根据临床标签从数据中

自动学习特征. 因此, 深度学习特征可以更加全面和深

层次地挖掘相关的影像信息.
目前, 影像组学研究中常用的深度学习模型主要

包括3种类型: 卷积神经网络(convolutional neural net-
work, CNN)[43]、生成对抗模型(generative adversarial
networks, GAN)[44]和稀疏自编码器(sparse autoencoder,

SAE)[45]. CNN通过卷积的方式将图像中每个像素与其

周围的点看作一个整体, 这种方法把每个小的图片当

作特征进行学习, 更加关注图像中不同点之间的关联

性. 它能够根据数据和临床目标定向地从图像中自动

学习有效特征, 不需要进行图像分割和提取人工特征.
GAN由两个CNN构成, 一个作为生成器, 另一个作为

判别器, 通过对抗学习的方式来训练模型. 生成器捕捉

真实数据样本的潜在分布并生成新的数据样本; 判别

器用于判断输入的是一个真实数据还是生成数据 .
SAE是一种无监督学习方法, 通过计算自编码的输出

和原始输入的误差, 不断调整编码器的参数, 最终得

到预测模型. 它仅学习图像的稀疏表示, 尝试找出可

以反映图像的本质特征, 不与任何标签直接相关联. 3
个模型的相同之处是都不需要单独分割图像和提取特

征, 模型结构都包含卷积层和池化层.

3 肝癌的术前诊断

3.1 病变类型鉴别

临床中常用的肝癌影像学筛查方式包括超声造影

(contrast-enhanced ultrasound)、CT和MRI等, 在肝癌

的诊断及分期分级中起着重要的作用. HCC作为最常

见的原发性肝癌, 是唯一不需要进一步病理证实即可

根据典型的特征增强模式来确诊的实体瘤. 然而, 一

些非HCC病变(如小导管型肝内胆管癌和合并肝内胆

管癌等恶性肿瘤、肝血管瘤和肝腺瘤等局灶良性病

变)在常规影像学上与HCC表现相似, 当前的影像学方

法在这些病变的诊断中仍存在困难. 所以, 基于影像学

的肝癌早期准确诊断对临床决策和治疗具有重要意

义. Virmani等人
[46]

利用超声影像提取了一阶统计特

征、纹理特征、傅里叶变换特征、小波变换特征和

Laws特征, 并结合神经网络分类器, 显著提高了肝脏

局灶病变(包括典型和非典型囊肿、血管瘤、转移瘤

和肝细胞癌)分类的准确率, 最高达到95%. Li等人
[47]

基于Spair T2加权MRI提取纹理特征, 结合4种分类器

(K近邻, KNN; 反向传播网络, BP-ANN; SVM; 逻辑回

归)识别肝血管瘤、肝转移瘤和HCC; 结果表明, 没有

某个纹理特征可以同时区分3种类型的肿瘤, 而对于每

两种肿瘤类别的鉴别, 3个模型的错误率分别是11.7%
(肝血管瘤和肝转移瘤)、9.6%(肝转移瘤和HCC)和
9.7%(肝血管瘤和HCC), 说明基于Spair T2加权MRI的
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纹理特征可以作为此类病变诊断的辅助手段. Lewis等
人

[14]
利用弥散加权成像(diffusion weighted imaging)的

表观弥散系数(apparent diffusion coefficient, ADC)直方

图参数与肝脏影像报告和数据管理系统(liver imaging
reporting and data system, LI-RADS)分类对HCC和其

他原发性肝癌(ICC, HCC-ICC)进行鉴别, 结果表明融

合了性别、第5百分位ADC(5% ADC)和LI-RADS分类

的预测模型得到了最优的预测性能: HCC与其他原发

瘤鉴别的AUC为0.90, ICC与HCC-ICC鉴别的AUC为
0.89. Yao等人

[13]
利用多参数超声成像和深度学习技术

对HCC进行诊断并预测临床行为,研究共建立5个影像

组学模型: 肿瘤良恶性鉴别模型的AUC为0.94(95%置

信区间(confidence interval, CI): 0.88~0.98), 恶性肿瘤

类型(HCC和其他)鉴别模型的AUC为0.97(95% CI:
0.93~0.99), 程序性死亡受体1(programmed cell death
protein 1, PD-1)预测模型的AUC是0.97(95% CI:
0.89~0.98), Ki-67抗原预测模型的AUC为0.94(95% CI:
0.87~0.97), 微血管侵犯(microvascular invasion, MVI)
的预测模型AUC为0.98(95% CI: 0.93~0.99). 说明基于

肿瘤多参数超声影像的影像组学分析有助于肝脏肿瘤

的诊断和临床预后的综合评价. 这些研究体现了机器

学习和深度学习在肝癌诊断中的价值, 促进了影像组

学的发展.

3.2 肝癌MVI预测

MVI是肝癌患者手术治疗后早期复发的重要独立

影响因子. 既往研究表明, 肝癌MVI出现提示较强的肿

瘤生物学侵袭性, 可使肝癌复发率增加4.4倍[48]. 术前

进行肝癌MVI的准确评估和预测可以帮助医生及时调

整治疗策略(如扩大切除范围), 降低术后复发风险, 改
善患者预后, 对肝癌患者的个体化精准治疗具有重要

的临床意义. 2017年, Bakr等人
[17]

利用CT影像数据提

取了包括图像强度、肿瘤形状、纹理和边缘信息的定

量影像特征,对肝癌患者MVI进行预测,最终结果AUC
为0.76(95% CI: 0.58~0.94). 虽然该研究结果比较基础,
但是为利用影像组学技术探究MVI的潜在替代生物标

记物提供了研究依据. 此后, 许多研究团队针对这一临

床问题利用不同模态的医学影像进行了研究
[18~22]. Ma

等人
[20]

基于术前的CT影像提取影像组学特征, 之后利

用LASSO回归方法选择最有效的预测特征并构建

MVI预测模型. 结果表明, 基于门静脉期CT影像的预

测结果优于动脉期和延迟期的结果, 而且融合了门静

脉期影像组学标签和临床变量的模型在验证集中取得

最优的预测性能: AUC为0.80(95% CI: 0.67~0.93), 敏
感性为0.90, 特异性为0.76. 此外, Yang等人

[22]
基于术

前MRI和临床因子构建MVI的预测模型, 在验证集中

的AUC为0.86(95% CI: 0.75~0.97), 敏感性为0.90, 特

异性为0.81. Xu等人
[21]

基于术前的增强CT影像提取影

像组学特征, 结合肝癌患者的临床特征和定性影像特

征构建MVI预测模型, 在验证集中的AUC为0.89(95%
CI: 0.85~0.92), 敏感性为0.90, 特异性为0.79; 虽然决

策曲线分析表明影像组学标签并未增加净获益率(net
benefit), 但单独的影像组学标签仍然取得了良好的预

测性能(AUC: 0.80~0.82). 这些研究为肝癌MVI的术前

评估和预测提供了一种新的方法.

3.3 肝癌的病理分级

研究表明, HCC的病理等级是患者术后复发的影

响因子之一, 高级别的HCC患者比低级别的HCC患者

具有更高的肝内复发率
[49,50]. 相对于低级别HCC患者,

大多数的高级别HCC病人在手术切除时需要更大的

安全切缘, 以及更频繁的术后随访
[51,52]. 因此, 术前准

确地预测HCC患者的病理等级能够促进治疗策略的

选择. 针对该问题, Wu等人
[15]

基于T1加权和T2加权影

像提取影像组学特征, 利用LASSO回归算法选择最有

效的预测特征并构建预测HCC病理等级的影像组学

标签. 结果表明, 基于MRI的影像组学标签在高、低级

别的HCC患者中存在显著差异(P<0.05); 仅利用影像

组学特征的影像组学模型的预测性能优于仅基于临床

因素的预测模型(AUC: 0.74 vs. 0.60), 而融合影像组学

标签和临床因素的组合模型取得最优的预测性能 ,
AUC为0.80(95% CI: 0.65~0.90). 这表明医学影像可以

作为HCC患者病理等级的独立预测工具, 并可以提高

临床因素的预测性能.

4 个性化治疗方案的制定

HCC患者常伴有肝功能不全. HCC患者的死亡不

仅可能是由于肿瘤负担, 还可能是因为肝功能恶化引

起的
[53]. 因此, 在肝癌治疗过程中必须考虑创伤性. 肝

切除术是肝癌患者的首选治疗方式, 可以完整地切除

肿瘤, 使肿瘤细胞无残留, 但是具有较大的创伤性; 而
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经动脉化疗栓塞(transarterial chemoembolization,
TACE)虽然是微创的, 但治疗后可能会残留肿瘤细胞.
随着技术手段的不断发展, 肝切除术和TACE的适用

范围都在不断扩大, 并出现了重叠的情况
[54~59]. 在欧

洲肝脏研究协会和美国肝脏研究协会的指南中, 对于

“不可切除HCC”的定义就是模棱两可的
[60,61]. 最新的

美国国家综合癌症网络(National Comprehensive Can-
cer Network, NCCN)指南指出, 在适合进行TACE治疗

的病人中进行肝切除术, 其效果是“有争议的”[62]. 因

此, 应根据患者的情况为患者选择合适的治疗方式.
但是, 目前临床中治疗方式的选择存在局限性, 如医

生在治疗选择上的主观性以及缺乏有效的治疗验证.
因此, 需要引入一种新的工具为HCC患者无创地、客

观地选择肝切除术或是TACE治疗, 从而帮助患者制

定个性化的治疗方案. 针对此问题, Fu等人
[23]

利用5家
医院共520个HCC患者的术前CT影像数据构建了一个

用于辅助肝切除术和TACE治疗选择的模型.为了控制

基线数据的差异, 研究对患者进行了加权, 并以无进展

生存率(progression-free survival, PFS)为终点构建了

COX回归模型. 结果表明, 预测模型具有良好的鉴别

和校正能力: 训练集和测试集中3年PFS的AUC分别是

0.80和0.75; 将该预测模型与其他4个最先进的模型进

行比较, 也得到了更高的预测精度. 研究最后构建了

诺模图, 从而可以根据不同得分选择相应治疗方式(肝
切除术或TACE).根据得分阈值(阈值=−5.00)将患者进

行分类, 当得分小于等于−5.00时, 肝切除术可以得到

比TACE更长的PFS(测试集中风险比(hazard ratio, HR)
为0.52, 95% CI: 0.29~0.93, P值为0.026),所以肝切除术

被建议为更好的治疗选择; 当得分大于−5.00时, 肝切

除术与TACE两种治疗间的PFS无统计差异(测试集中

HR为1.14, 95% CI: 0.69~1.85, P值为0.614),但是TACE
的创伤性更小, 因此可以作为更好的治疗选择.

5 复发及生存期预测

5.1 早期复发及无复发生存期

根据巴塞罗那分期(Barcelona Clinic Liver Cancer,
BCLC)系统, 最早期和早期的肝癌患者的治疗方式包

括肝切除术、肝移植术和射频消融术, 而且肝切除术

是非肝硬化患者以及肝功能良好的肝硬化患者的首选

治疗方法
[63~65]. 然而, 治疗后的复发仍然是影响治疗

效果的一个主要挑战. 术前识别高危复发患者能够指

导手术管理、术后监测和治疗干预.
对于肝切除术患者, 从切除到复发的时间间隔是

一个独立的预后因子, 而且早期(1年内)复发患者的预

后比晚期(1年以上)的预后更差
[66,67]. 2017年, Zhou等

人
[24]

利用术前动脉期和门静脉期CT影像分别提取了

300个直方图和灰度共生矩阵特征, 之后利用LASSO
回归方法选择最有效的预测特征并构建早期复发预测

模型. 最终融合临床变量和影像组学标签的组合模型

取得最优的预测性能 , AUC为 0 . 8 4 ( 9 5% C I :
0.78~0.88), 敏感性为0.82, 特异性为0.71. 2018年, Hui
等人

[25]
利用术前的MRI提取了290个纹理参数预测

HCC患者手术切除后730天的复发情况, 结果表明, 动
态增强MRI平衡期影像的和方差S(4, 0)取得了最优的

预测结果, 准确率为0.84. 所以, 基于术前的CT或MRI
的影像组学分析可以作为一种新的工具预测肝癌早期

复发.
肝移植是终末期肝癌患者最有效的治疗方式, 被

推荐用于临床证实的门静脉高压症患者和符合米兰标

准的早期肝癌患者 , 5年的无病生存率高达60%
~80%[68,69]. 但是在20%接受肝移植的患者中发现了

MVI导致的早期复发 , 可使5年生存率从80%降至

40%[69~71]. 复发是影响肝移植术后疗效的主要因素
[72].

因此, 对肝移植患者的复发情况进行预测可以直接影

响器官分配、手术技术和预后等. Guo等人
[26]

基于术

前的肝动脉期CT图像提取影像组学特征, 利用LAS-
SO-COX回归选择最优的预测特征构建COX回归模

型; 融合影像组学标签和临床因素的组合模型显示出

最优的预测性能, 模型在测试集中的一致性指数(con-
cordance index, C-index)为0.79(95% CI: 0.62~0.96),
校正曲线亦显示出较好的一致性(P=0.164). 研究为术

前无创地预测肝移植患者的复发情况提供了一种有效

的工具, 具有重要的临床意义.
肝功能不全、伴发疾病或肝源不足等, 使得肝切

除术和肝移植的应用受到限制. 因此, 局部手术技术,
如射频消融、微波消融和冷冻消融, 被引入到临床中.
消融后早期复发(消融治疗后2年内出现新发病灶)是
导致患者治疗后死亡的主要因素之一

[73~77]. 研究表明,
晚期复发的患者生存率很可能优于早期复发患

者
[76,77]. 肝癌患者消融治疗后复发的早期发现和及时

治疗可以改善预后
[78]. 但目前临床中还没有有效的工
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具能够预测消融后复发. Yuan等人
[27]

利用184例HCC
患者的术前CT影像数据, 以无复发生存期(recurrence
free survival)为终点, 研究CT影像数据与消融后复发

的关系. 研究在三期(动脉期、静脉期和实质期)增强

CT影像中提取影像组学特征, 先利用最大相关-最小

冗余算法(maximum relevance-minimum redundancy)
进行初步的特征选择, 再利用LASSO-COX回归算法

分别构建3个时期的影像组学模型, 最后融合3个时期

的影像组学标签构建最终的影像组学模型. 在所有的

4个影像组学模型中, 静脉期影像组学模型在验证集

的表现最优, C-index为0.74(95% CI: 0.63~0.84). 将静

脉期影像组学标签和临床病理因素相结合, 研究得到

了最优的预测性能, 验证集的C-index为0.76(95% CI:
0.65~0.86), 比单纯利用临床变量的临床模型(C-in-
dex=0.56, 95% CI: 0.47~0.64)有显著提高. 研究表明,
结合临床病理因素和影像组学特征的模型, 能够用于

HCC根治消融后的复发预测.

5.2 总生存期

尽管HCC患者肝切除术后有高达70%的存活

率
[79], 但由于多数患者在初次诊断时已经处于中晚期,

适合切除的患者不足30%. 此外, 研究表明, TACE对于

治疗中晚期患者是有效的
[80,81], 但是TACE治疗患者的

长期生存并不令人满意
[82~84]. 基于这些临床反应, 开

发和验证一种可以在治疗前预测患者生存率的可能性

工具, 以便更好地个性化治疗是非常重要的. Zheng等
人

[28]
基于术前的CT影像数据提取纹理特征, 利用

LASSO回归算法选择最有效的影像组学特征, 并结合

临床病理因素构建了COX回归模型以预测HCC患者

的总生存率(overall survival, OS), 研究表明, 影像组学

标签与OS显著相关(HR=3.24, 95% CI: 1.42~7.41,
P=0.005), 而且影像组学标签和临床病理因素融合模

型取得了最优的预测性能(C-index=0.71, 95% CI:

0.60~0.82). Kim等人
[29]

基于TACE治疗前的CT影像数

据提取影像组学特征, 利用LASSO-COX回归算法选

择最优的预测特征, 并结合影像组学特征和临床因素

构建组合COX回归模型, 研究表明, 与临床模型和影

像组学模型相比, 组合模型能够更好地预测HCC患者

TACE治疗后生存率(HR=19.88, 95% CI: 6.37~92.02,
P<0.001). 此外, Blanc-Durand等人

[31]
基于肝动脉90Y

放射性栓塞(transarterial radioembolization using Yt-
trium-90, 90Y-TARE)治疗前的PET影像数据, 对HCC
患者PFS和OS进行预测, 并利用LASSO-COX回归算

法构建预后标签, 研究表明, 基于PET的影像组学标签

与PFS(HR=120, 95% CI: 3.98~3625, P=0.006)和OS
(HR=16.1, 95% CI: 2.94~88.3, P=0.001)显著相关, 可以

作为HCC患者PFS和OS的独立预测因子. 这些研究表

明, HCC患者治疗前的影像数据可以用于预测生存率,
为患者的个性化治疗提供帮助.

6 总结

目前, 影像组学已经形成了一套完整的理论体系

和技术框架, 其在肿瘤的诊断、治疗策略的选择、疗

效的预测和预后评估等方面显示出巨大的潜力. 除原

发性肝癌中的研究, 影像组学在转移性肝癌以及其他

肝病中也得到了很好地应用
[85~89]. 影像组学正在弥合

个性化管理和计算机辅助预测之间的鸿沟. 随着更多

更新的治疗方式的出现, 如图像引导的放疗、呼吸适

应放疗、免疫治疗等, 影像组学将为个性化治疗策略

的实施铺平道路. 除了这些治疗方式外, 影像组学最

重要的作用是有希望将实验结果应用到生命科学的基

础医学当中, 如预测HCC和表观遗传学、引起HCC和
ICC不同病变的微环境等. 随着人工智能技术的发展,
影像组学将临床影像成像技术推向了个性化治疗策略

制定的重要位置, 成为了肝病患者的重要临床标志物.
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Medical image has been widely used in clinical application to aid decision making. It holds information related to tumor heterogeneity
that cannot be easily recognized. In radiomics analysis, medical images are converted into mineable high-dimensional quantitative
features by computer technology. Combining with related clinical problems, radiomics can provide help for prognosis and clinical
decision making. The emergence of radiomics represents the transformation in the evaluation of medical imaging from a descriptive
and qualitative discipline to a predictive and quantitative discipline. Hepatocellular carcinoma is one of the most common malignant
tumors in China with high morbidity and mortality. Radiomics has been used in diagnosis, treatment selection and efficacy evaluation
of hepatocellular carcinoma. Based on the basic principles and techniques of radiomics, this paper reviews the reaches in diagnosis,
treatment selection and efficacy evaluation of hepatocellular carcinoma.

hepatocellular carcinoma, radiomics, diagnosis, treatment selection, efficacy evaluation
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