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·综 述·

　　肝细胞癌（hepatocellular carcinoma，HCC）

占原发性肝癌的75%~85%，HCC的高发病率

使得临床对HCC高危患者的监测尤为重要。早

期发现HCC并给予精准干预和治疗对患者预后

有着显著的影响［1］。根据国内外肝癌诊断指 
南［2-3］，HCC可以通过影像学检查而不依靠活检

即可确诊，从而进入临床治疗阶段。超声造影

（contrast-enhanced ultrasound，CEUS）可显示

肿瘤的血流量、速度、时间-密度曲线等血流动

力学信息，所提供的高时空分辨率可以更好地显

示肿瘤的血供情况和灌注分布，在HCC的诊断

和预后评估中得到广泛应用。然而，临床医师在

图像分析中的主观评估限制了更深层次的生物

学信息的获取。人工智能的出现拓展了影像组

学（radiomics）对病灶更深层次信息的分析和预

测，可进一步提取医学图像的影像学特征和优化

影像解析。目前基于计算机体层成像（computed 
tomography，CT）和磁共振成像（magnetic 
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［摘要］　肝细胞癌（hepatocellular carcinoma，HCC）早期临床表现具有隐匿性和不典型性，如何在HCC发病早期进行精

准诊断仍是目前面临的巨大挑战。超声造影（contrast-enhanced ultrasound，CEUS）在HCC的诊断和疗效评估中应用广泛，

影像组学的出现极大推动了精准医疗的发展，两者结合有望在HCC早期诊断中成为更有前景的监测工具。本综述阐述了基

于CEUS的影像组学在HCC诊断中的应用现状，并展望了未来研究的方向和挑战。
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［Abstract］ The early clinical manifestations of hepatocellular carcinoma (HCC) are insidious and atypical, and how to perform 

precise diagnosis in the early stage of HCC is still a great challenge. Contrast-enhanced ultrasound (CEUS) is widely used in the 

diagnosis and efficacy evaluation of HCC. The advent of radiomics has greatly promoted the development of precision medicine, and 

the combination of the two is expected to become a more promising monitoring tool in HCC diagnosis. This review described the 

current status of CEUS-based radiomics in the diagnosis of HCC, as well as the directions and challenges of future research.
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resonance imaging，MRI）的影像组学在HCC的

诊断和预后预测方面显示了良好的性能［4-6］。

随着CEUS的模式优化和新型超声造影剂的应

用，基于CEUS建立的影像组学在HCC的管理中

也逐渐被重视，本文讨论基于CEUS的影像组学

（R-CEUS）在HCC诊断和治疗中的应用研究现

状和未来挑战。

1　R-CEUS模型

1.1　影像组学概述

　　影像组学技术借助人工智能算法对影像学图

像进行定量分析，从而用于开发可能提高诊断

和预测准确度的模型［7］。一般来说，影像组学

的工作流程可简单概括为输入、特征提取和预 
测［8］。输入是指的是获取标准化影像学图像并

划定感兴趣区（region of interest，ROI），然后

手动或自动分割ROI；然后从ROI中提取出定量

特征如形状特征、纹理特征、肿瘤与周围组织的

关系等，在进行特征选择后基于复杂的算法进行

后续分析；最终的目标是在预测模型中进行准确

的风险分层和预后预测。目前人工智能技术在

影像组学中发挥着重要作用，超声领域应用的

人工智能技术主要分为传统机器学习（machine 
learning，ML）算法和深度学习（deep learning，

DL）算法。相比于ML算法，DL算法提供了一种

更高效的特征学习方法。它利用分层网络从海量

数据中快速、集中地提取更深层次的信息，避免

了手工特征提取的繁琐过程［9］。卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）是深度学

习中最常用的一种算法，它是一种包含卷积计算

和深度结构的前馈神经网络，通过卷积层提取特

征来达到目的［10］。

1.2　R-CEUS模型的构建

　　肝脏具有肝动脉和门静脉的双重血供，一

般来说，以声诺维（SonoVue），为显影剂的

CEUS过程分为3个时相，包括动脉期（arterial 
phase，AP）、门静脉期（portal venous phase，

PVP）和延迟期（late phase，LP）。此外，示

卓安（Sonazoid）-CEUS在成像中提供一个特异

性的时期即血管后相（Kupffer期，KP），在构

建基于R-CEUS模型时，与基于二维超声的影像

组学模型（R-US）相比，有两个主要不同的步

骤：① 输入步骤，R-CEUS模型的输入是CEUS
动态视频的三维ROI，即1个空间二维（x-y）和

1个时间维度（t）；而R-US模型的输入是超声

图像，即1个空间二维（x-y）。② 特征提取步

骤，R-CEUS模型需要从CEUS动态视频的不同

时相中提取特征，并将这些特征进行聚合，形

成一个整合特征集，用于描述整个CEUS动态变

化的过程。这些特征可以从动态CEUS图像中提

取，如AP、PVP、LP、时间-强度曲线（time-
intensity curve，TIC）、对比度增强、灰度共生

矩阵等。而R-US模型可以使用类似的特征提取

方法，如灰度共生矩阵、纹理特征等。R-CEUS
模型可以分为基于CEUS的机器学习影像组学

（R-MLCEUS）和基于CEUS的深度学习影像组

学（R-DLCEUS）。R-MLCEUS使用机器学习算

法，如支持向量机、随机森林等，从CEUS动态

视频中提取特征进行分类或预测；而R-DLCEUS
使用深度学习算法，如CNN、循环神经网络

等，从CEUS动态视频中学习特征并进行分类或 
预测。

2　R-CEUS模型在HCC检出及诊断中的应用

2.1　在肝脏局灶性病变中对HCC的监测

　　先前的研究［11］证实R-US模型对肝脏局灶

性病变的鉴别具有良好的预测价值。相比于超

声，CEUS对＜1 cm的HCC诊断价值与增强MRI
相当［12］。此外，CEUS显示的病灶廓清时间和

TIC相关参数可作为鉴别良恶性肝脏局灶性病变

的重要特征［13］，表明从CEUS所提取的血流灌

注信息与肿瘤生物学特征相结合对HCC的检出

是非常有益的，与影像组学进一步结合有可能获

得更高的肿瘤表征和检测能力。研究［14］显示，

CEUS对任何大小和分期的HCC诊断的灵敏度为

77.8%，特异度为93.8%。大部分HCC通常表现为

AP高增强，PVP和LP病灶廓清，对于部分HCC
初诊患者，极有可能因为缺乏特异性的影像学表

现，而与其他肝脏局灶性病变影像学表现相混

淆导致病灶的误诊和漏诊，所以部分学者［15］提

出，在CEUS的基础上将提取的时空特征和纹理

分析特征与CEUS特征相结合，对多个ML分类器
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进行了优化，可以实现半自动的肝脏局灶性病变

表征。同时HCC的微血管灌注和CEUS定量参数

特征对帮助准确地表征HCC也有一定的重要性，

R-MLCEUS可以避免定量分析中产生的运动伪影

和时空造影的时相重叠，进一步提高HCC的诊断

性能，有助于临床医师决策。

　　一项对1 006个FFL的大型回顾性研究［16］

提出，使用CEUS肝脏影像报告和数据系统对

HCC的阳性预测值为98.5%；对于10~20 mm的

肝脏局灶性病变，相较于使用CT+MRI的联合

成像，CEUS用于诊断HCC可获得更高的特异 
度［17］，这些研究均证明了CEUS对HCC诊断的

高特异度，但是CEUS的结果在某种程度上依赖

于医师的经验性和主观性判读，这是临床研究

中不可避免的偏倚。Liu等［18］联合CEUS、甲

胎蛋白（alpha-fetoprotein，AFP）和肝炎病史

并基于CNN建立了4个DL模型，使用约20 s的

CEUS和/或临床因素来提取时空特征，结果发现

联合CEUS、AFP和肝炎病史三者建立的DL模型

诊断HCC的性能最高［曲线下面积（area under 
curve，AUC）为0.969］，而且诊断时间相较于

人工速度更快。因此，联合CEUS、血清学标志

物和DL开发的智能系统有望于成为比CT或MRI
更快的、更安全、成本效益更高的方法用于高危

HCC患者的诊断。

2.2　HCC的诊断及鉴别诊断

　　Mitrea等［19］使用基于CNN的学习方法评估

了超声和CEUS图像中对HCC的自动诊断，并

对各种类型的多模态组合分类器进行性能测试

比较，当超声与CEUS相结合并组合了先进的纹

理分析技术与传统的分类方法，HCC自动诊断

的准确度达到了97%以上。同时在CEUS图像采

集中，不可避免的噪声和伪影是影响图像质量

的关键，使用小波去噪、多平面波复合方法可

以减少这种低信噪比带来的不精确性和不准确 
性［20-21］。最近有研究者 ［22］提出了一种新的

基于传输的解剖功能度量学习（transport-based 
anatomical-functional metric learning，T-AFML）

方法来量化超声和CEUS对于HCC和非HCC表现

的相似性，在这个过程中使用线性转换的特征捕

获R-CEUS特征，从而得到与病理学检查结果一

致的诊断度量。该方法可望用于HCC的不同亚型

的鉴别，以实现术前预测肿瘤生物学信息进一步

帮助改善预后的目的，但在扩展临床应用方面仍

需要未来在临床大规模人群中进行验证。

　　典型的HCC通常表现为AP高增强，PVP和

DP低增强，但对于分化良好的HCC，PVP和

DP造影剂廓清并不是显著的特征。这类非典型

的HCC通常需要与肝局灶性结节性增生（focal 
nodular hyperplasia，FNH）相鉴别，研究［23］表

明，FNH通常显示中央轮辐状动脉和均匀增强，

而非典型HCC则表现为动脉期出现增强血管影

和不均匀增强。Huang等［24］提出了基于CEUS
的计算机辅助诊断（computer-aided diagnosis，

CAD）时空模型用于鉴别非典型HCC和FNH，

包括纹理和增强分布的特征、洗脱速度特征和描

述渗透和边缘的特征，准确度达到了94.40%。

此外，Li等［25］研究发现，基于R-MLCEUS的模

型鉴别FNH和非典型HCC的诊断能力不亚于临

床医师，两者联合诊断的灵敏度和特异度分别为

95.0%和82.2%。基于CEUS的CAD系统可有效地

鉴别肝脏良恶性肿瘤［26］，利用影像组学可以帮

助临床医师挖掘CEUS图像更深层次的信息以更

准确地诊断良性病灶和非典型性HCC，为其非侵

入性检查提供新的思路，从而降低非典型性HCC
发展的风险。

3　R-CEUS模型在HCC相关指标和病理学分级

术前预测中的应用

3.1　术前预测HCC微血管侵犯（microvascular 
invasion，MVI）
　　MVI被认为是影响HCC手术预后和早期复

发的重要决定性因素［27］。然而，MVI的诊断大

多经术后病理学检查证实，因此，探寻一种无创

非侵入性的工具预测MVI有助于HCC患者的术

前治疗决策。一项meta分析［28］显示，基于不同

放射学的影像组学模型在无创评估MVI方面具有

良好的预测性能。Zhang等［29］对313例HCC患者

进行术前CEUS图像分析，从超声、AP、PVP和

DP中提取放射组学特征并构建影像组学评分，

联合临床因素进行logistic回归分析并建立列线



570 李娜娜，等 基于超声造影的影像组学在肝细胞癌诊断中的研究进展

图，PVP和DP影像组学特征可能是HCC术前预

测MVI的重要风险因子。其他研究［30-31］也得到

了类似的结论，即从超声和CEUS获得的影像组

学评分是术前预测MVI的风险因素。对于肝癌患

者MVI的无创术前预测，进一步挖掘基于超声原

始射频数据的影像组学算法预测模型性能优于灰

阶超声影像组学预测模型［32］，这种包含更丰富

的宏观和微组织信息的数据与影像组学相结合

具有潜在的临床应用价值。未来的研究可借助

影像组学发掘CEUS相关定性指标与MVI的独立

相关性，从而实现CEUS定性定量诊断HCC优势

的最大化。左丹等［33］通过研究CEUS的特异性

KP进一步构建了基于KP的R-CEUS模型用于预

测HCC患者术前MVI，该模型主要提取的特征包

括肿瘤区域（tumor region，TR）、瘤周5 mm区

域（peritumoral region，PR）及肿瘤+瘤周5 mm
整体区域（entire region，ER），结果表明基于

KP的R-CEUS模型中PR对MVI的独立预测效能最

佳，其AUC为0.834，准确度为84.0%，灵敏度为

90.3%，特异度为73.7%。在上述研究中，从病

理生理学角度来讲，可能是肿瘤生长的过程中会

消耗大量的氧气和营养物质，而在缺氧的微环境

中，新生血管的生成为肿瘤的增殖提供了保障，

这种肿瘤区域内的缺氧与肿瘤的侵袭性和预后相

关联，同时CEUS可以提供高时空分辨率的血流

灌注信息，说明了基于R-CEUS的模型在术前无

创预测HCC患者MVI中提供了新的思路。

3.2　HCC病理学分级的预测

　　高级别HCC被认为有较高的复发和转移风

险，并且患者的预后不良［34］，因为HCC级别越

高，分化能力越差。以往的研究［35］表明，在使

用CAD系统时，临床医师通过CEUS可有效地鉴

别高分化HCC与中/低分化HCC，其诊断性能显

著提高。Wang等［36］回顾并纳入了经CEUS检查

的65例高级别HCC和170例低级别HCC，从CEUS
不同时相中自动提取肿瘤影像组学定量特征，其

中小波变换特征可能反映肿瘤组织病理学特征

的信息，同时，结合基于CEUS提取的影像组学

特征和临床特征建立联合模型获得的诊断性能

相对更高（AUC：0.785 vs 0.720 vs 0.665）。Li

等［37］开发并验证了R-US、R-CEUS模型（动脉

期影像组学评分和KP影像组学评分）用于预测

HCC的组织学分级，结果表明在区分不同分化程

度的HCC中，KP影像组学评分被证明是术前预

测HCC分级的独立预测因子，其AUC为0.937，

可用于鉴别高分化HCC和中-低分化HCC。最

近的一项研究［38］表明，利用最小绝对收缩和

选择算子（least absolute shrinkage and selection 
operator，LASSO）提取具有反映HCC分化程度

的影像组学特征所建立的R-DLCEUS模型可以准

确地预测HCC的分化程度，其准确度、灵敏度和

特异度分别为0.915、0.938和0.900。同时，在构

建模型时对肿瘤活跃区域进行可视化评估从而提

高预测HCC的分化程度的能力，在很大程度上减

少了智能成像的“黑匣子”效应，这对于未来的

智能影像应用于临床提供了极大的支持。目前临

床有关的组学研究已经深入蛋白质、分子和基因

水平，将其与表征肿瘤特征的影像学工具相结合

可以进一步实现精准医疗而发挥更大的优势，但

是目前的研究更偏向于预测能力的提高，而如何

最大限度地解释通过影像组学可以预测的生物学

机制仍有待发掘。

4　不足和展望

　　综上所述，基于CEUS的影像组学模型在

HCC的诊断中效能良好，通过联合临床相关因

素可以更好地对HCC患者进行术前评估和指导

治疗，并且有望帮助临床医师精准决策，极大实

现并推动了肝脏肿瘤领域的精准医疗。但是目前

所开发的基于放射成像的影像组学模型的一个明

显的缺陷在于容易受到过度拟合的影响，此外，

这些模型由于缺少数据分析的标准化方法而难以

精准再现实验过程，未来的研究仍需要在更大样

本、前瞻性的人群中进一步评估和验证，从而更

好地建立人工智能服务系统和临床医师之间的信

任和协作。
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