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［摘要］　目的：评估基于注射用全氟丁烷微球［商品名示卓安（Sonazoid）］超声造影Kupffer期的深度学习模

型预测肝细胞癌（hepatocellular carcinoma，HCC）微血管侵犯（microvascular invasion，MVI）的效能，并将其

与影像组学模型及临床模型进行比较。方法：回顾并纳入2020年7月—2022年9月于广西医科大学第一附属医院

接受Sonazoid超声造影检查的146例原发性HCC患者，以7∶3随机划分为训练集102例和验证集44例。基于肿瘤感

兴趣区，使用ResNet101模型通过迁移学习提取深度学习特征，使用PyRadiomics提取影像组学特征。采用Mann-
Whitney U检验、最小绝对收缩和选择算子（least absolute shrinkage and selection operator，LASSO）算法进行特

征降维。LASSO回归用于构建深度学习模型和影像组学模型，同时还基于临床特征构建一个临床模型。采用受试

者工作特征曲线的曲线下面积（area under the curve，AUC）、灵敏度、特异度和准确度评估模型的诊断效能。

DeLong检验用于比较模型间的诊断效能。结果：  在训练集中，深度学习模型、影像组学模型、临床模型的AUC
（95% CI）分别为0.931（0.880~0.981）、0.823（0.744~0.903）、0.719（0.614~0.824）。在验证集中，深度学习

模型、影像组学模型、临床模型的AUC（95% CI）分别为0.895（0.757~1.000）、0.711（0.514~0.909）、0.606
（0.390~0.822）。DeLong检验表明在训练集和验证集中，深度学习模型的诊断效能均优于影像组学模型及临床模型 
（P＜0.05）。单因素及多因素logistic回归分析示甲胎蛋白和巴塞罗那临床肝癌分期可作为HCC患者MVI的独立预测因子

（P＜0.01）。结论：基于Sonazoid超声造影Kupffer期的深度学习模型在预测HCC患者MVI方面表现出优异的性能，有望成

为预测MVI的无创影像学生物标志物。
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Deep learning based on Kupffer phase of Sonazoid contrast-enhanced ultrasound to predict microvascular 
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［Abstract］ Objective: To evaluate the performance of a deep learning model based on the Kupffer phase of perflubutane 
microspheres for injection (product name Sonazoid) contrast-enhanced ultrasound in predicting microvascular invasion (MVI) 
of hepatocellular carcinoma (HCC), comparing it with radiomics model and clinical model. Methods: This study retrospective 
included 146 patients with primary HCC who underwent Sonazoid contrast-enhanced ultrasound examination in The First 
Affiliated Hospital of Guangxi Medical University from July 2020 to September 2022, randomly divided into a training set of 
102 and a validation set of 44 in a 7∶3 ratios. Based on the region of interest in tumors, ResNet101 model was used to extract 
deep learning features through transfer learning, and PyRadiomics was utilized to extract radiomics features. Mann-Whitney 
U test and least absolute shrinkage and selection operator (LASSO) algorithm were employed to reduce features dimension. 
LASSO regression was used to construct both the deep learning model and radiomics model, a clinical model was also built 
based on clinical features. The diagnostic performance of models was evaluated using the area under the receiver operating 
characteristic curve (AUC), sensitivity, specificity, and accuracy. DeLong testing algorithm was used to compare the diagnostic 
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　　原发性肝癌是全球范围内常见的恶性肿瘤之

一，最新的全球肿瘤流行病学统计数据显示，其

致死率高居恶性肿瘤第三位［1］。其中，肝细胞癌

（hepatocellular carcinoma，HCC）是原发性肝癌

主要的病理学亚型，占所有肝癌的75%~85%［2］。

目前肝癌的根治性治疗方法仍是肝移植、手术切

除及消融治疗［3］。但治疗后转移和复发率高依

然是困扰全球医师的一大难题。近年来多项研究
［4］表明，微血管侵犯（microvascular invasion，

MVI）是术后复发的独立预测因子，与患者的预

后密切相关。虽然多项研究已报道关于MVI的预

测方法，但临床上仍缺乏一种公认可行的非侵入

性方法，目前诊断MVI的金标准仍然是术后病理

学检查。假设基于示注射用全氟丁烷微球［商品

名示卓安（Sonazoid）］超声造影Kupffer期图像

构建深度学习模型能够在术前预测HCC的MVI，
这将有利于临床手术决策和患者的个性化治疗方

案制订，从而改善患者的预后。超声造影是一种

无创、便捷的影像学检查方法，对于病灶内微循

环血流灌注的检测很敏感，已广泛应用于肝癌的

诊断和疗效评估［5-7］。Sonazoid作为第二代超声

造影剂，其特有的Kupffer期主要表现在巨噬细胞

的特异性吞噬作用，可指导肝脏肿瘤的诊疗，目

前已广泛应用于临床［8］。近年来，飞速发展的

影像组学和深度学习在医学领域的发展中贡献卓

越，深度学习算法是通过模拟构建人类大脑思维

方式的神经网络机制，能够通过深度神经网络提

升机器学习的效能，实现对人眼无法识别的微观

图像信息的深度挖掘和解释［9］，因此部分研究

人员将其应用于预测MVI的研究，从而提升模型

的预测效能［10］。但目前基于Sonazoid超声造影

Kupffer期的深度学习模型预测MVI的研究尚未见

报道。本研究希望通过构建基于Sonazoid超声造

影Kupffer期的深度学习预测模型，探索其在术前

预测HCC患者MVI的效能。

1　资料和方法

1.1　患者资料

　　回顾并纳入2020年7月—2022年9月于广西医

科大学第一附属医院接受Sonazoid超声造影检查

的患者。纳入标准：① 经病理学检查诊断为原

发性HCC的患者；② 经手术切除的患者；③ 术
前未接受其他治疗，包括放疗、化疗、介入治疗

和消融治疗等；④ 图像质量合格。排除标准： 
① 无病理学检查结果；② 病理学检查诊断为非

原发性HCC；③ 未行手术切除者；④ 术前已接

受其他治疗；⑤ 影像学资料不合格者。该项回顾

性研究得到广西医科大学第一附属医院伦理委员

会的批准，并免除知情同意的要求。

1.2　仪器和方法

1.2.1　超声检查

　　采用美国GE公司的Logiq E9（C1-5凸阵

探头，频率2~5 MHz）和深圳迈瑞生物医疗电

子股份有限公司Mindray Resona 7（SC5-1U凸

阵探头，频率1~5 MHz）超声诊断仪行腹部

超 声 检 查 。 首 先 灰 阶 模 式 下 找 到 病 灶 最 佳 切

面 ， 再 切 换 至 造 影 模 式 。 超 声 造 影 剂 为 示 卓

安（Sonazoid），使用前注入生理盐水5 mL，

配制成混悬液，经肘正中静脉快速团注造影剂 

performance between models. Results: In the training set, the AUC (95% CI) for the deep learning model, radiomics model, 
clinical model was 0.931 (0.880-0.981), 0.823 (0.744-0.903) and 0.719 (0.614-0.824), respectively. In the validation set, the 
AUC (95% CI) for the deep learning model, radiomics model, clinical model was 0.895 (0.757-1.000), 0.711 (0.514-0.909) 
and 0.606 (0.390-0.822), respectively. DeLong testing indicated that in both the training and validation sets, the diagnostic 
performance of the deep learning model was superior to that of the radiomics model and clinical model (P＜0.05). Both 
univariate and multivariate logistic regression analyses showed that AFP (P＜0.05) and Barcelona Clinic Liver Cancer staging 
(P＜0.001) could be used as independent predictors of MVI in HCC patients. Conclusion: The deep learning model based on the 
Kupffer phase of Sonazoid contrast-enhanced ultrasound demonstrates excellent performance in predicting MVI in HCC patients. It 
has the potential to become a non-invasive imaging biomarker for predicting MVI.
［Key words］ Hepatocellular carcinoma; Contrast-enhanced ultrasound; Perflubutane microspheres for injection; Kupffer phase; Deep 
learning; Microvascular invasion
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0.5 mL，随后5 mL生理盐水冲管，同步计时录

像，持续观察病灶动脉期、门脉期、延迟期及

Kupffer期的增强、消退情况。采集并保存Kupffer
期（8 min以后）［5］病灶的静态图像，所有图像

均以DICOM格式存储。

1.2.2　病理组织学评估

　　根据中国临床肿瘤学会（Chinese Society of 
Clinical Oncology，CSCO）2022版原发性肝癌

诊疗指南，2名经验丰富的病理科医师独立双盲

对所有患者根据指南MVI评级标准评级，意见不

统一时通过讨论达成一致。MVI评级标准如下：

M0，未发现MVI；M1，≤5个MVI，且发生于近

癌旁肝组织；M2，＞5个MVI，或MVI发生于远

癌旁肝组织。

　　本项研究将患者分为两组：将MVI评级为 
0级的患者定义为MVI阴性；将MVI评级为1~2级

的患者定义为MVI阳性［11］。

1.2.3　临床信息

　 　 收 集 患 者 的 临 床 病 理 学 参 数 ， 包 括 性

别 、 年 龄 、 巴 塞 罗 那 临 床 肝 癌 （ B a r c e l o n a 
Clinic Liver Cancer，BCLC）分期、MVI分

级 、 肿 瘤 大 小 、 肿 瘤 病 理 分 化 等 级 、 甲 胎

蛋白（alpha-fetoprotein，AFP）、癌胚抗原

（carcinoembryonic antigen，CEA）、糖类抗

原（carbohydrate antigen，CA）125、CA153、

CA19-9、细胞角蛋白（cytokeratin，CK）19、

CK7和Ki-67增殖指数。

1.2.4　超声图像分割与特征提取

　　由1名有6年腹部超声工作经验的医师使用

ITK-SNAP（http://www.itksnap.org，版本4.0.1）

基于Sonazoid超声造影Kupffer期图像手动分割肿

瘤感兴趣区（region of interest，ROI）并储存为

Nii格式，另1名有10年超声工作经验的高年资医

师对所有勾画好的靶区进行修正。将原始图像

和勾画好ROI的图像输入Onekey AI平台提供的

OKT-crop_max工具，截取每个病灶的最大切面

并储存为PNG格式。

　　基于Onekey AI平台提供的ResNet101模

型对所有PNG格式图像进行迁移学习，使用

ResNet101倒数第二层avgpool层提取深度学习特

征2 048个。PyRadiomics［12］用于提取影像组学

特征1 239个，提取的特征均来源于原始图像和

勾画好靶区的图像，包括7种类型：① 形状特征 
17个；② 一阶特征247个；③ 灰度级依赖矩阵特

征182个；④ 灰度级形状矩阵特征208个；⑤ 相
邻灰度差矩阵特征65个；⑥ 灰度级长度矩阵特征

208个；⑦ 灰度共生矩阵特征312个。所有特征通

过Z-score算法标准化处理，转化为统一量度进行

比较。

　　ResNet101是一种深度卷积神经网络模型，

使用残差块来构建深度网络，使得网络可以更

加容易地进行训练，因此近年来在医学图像识别

任务中取得了较好的效果［13］。迁移学习是在预

训练模型的基础上继续对深层次模型进行训练，

从而训练出特定的模型参数，其优势在于训练时

间大大缩短且效果比较理想；当数据集较少时，

也能训练出理想的效果［14］。因此我们尝试使

用ResNet101模型通过迁移学习来提高模型预测

MVI的效能。

1.2.5　特征筛选与模型构建

　　为了避免过拟合，将经Z-score标准化处理

后的目标特征采用Mann-Whitney U检验筛选组

间差异有统计学意义的深度学习特征和影像组学

特征。为了减少冗余特征，用最小绝对收缩和

选择算子（least absolute shrinkage and selection 
operator，LASSO）算法进行特征降维，并采用

10折交叉验证筛选与MVI最相关的18个深度学习

特征和19个影像组学特征。LASSO回归用于构建

深度学习模型和影像组学模型，同样采用10折交

叉验证对模型进行训练以选择最优参数从而提高

模型稳定性，我们还基于临床特征构建一个临床

模型。每个特征与其回归系数相乘后求和得到每

例患者的深度学习评分和影像组学评分。LASSO
回归是在常用的多元线性回归中添加惩罚函数，

不断压缩系数，从而达到精简模型的目的，以避

免共线性和过拟合。

1.3　统计学处理

　　采用SPSS 23.0统计学软件处理临床数据，利

用单因素及多因素logistic回归分析筛选组间差异

有统计学意义的临床参数。基于R 4.2.3及相应的
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R包筛选特征和构建模型。计数资料以n（%）表

示，采用χ2检验进行组间比较。服从正态分布的

计量资料用x±s表示，采用t检验进行组间比较；

符合偏态分布的计量资料以M（Q1，Q3）表示，

采用Mann-Whitney U检验进行组间比较。双侧

P＜0.05为差异有统计学意义。评估模型诊断效

能的参数包括受试者工作特征曲线的曲线下面积

（area under curve，AUC）、灵敏度、特异度和

准确度。

2　结　　果

2.1　临床信息

　　本研究最终纳入146例患者（表1）：包括

MVI阳性的患者49例（33.56%），MVI阴性的患

者97例（66.44%）。以7∶3将患者随机划分为

训练集102例和验证集44例（图1），包括122例

（83.56%）男性和24例（16.44%）女性患者，年

龄26~84岁，平均（51.27±10.29）岁。

　　单因素和多因素logistic回归分析结果示，

血清AFP和BCLC分期组间差异有统计学意义 
（P＜0.01），该结果表明AFP和BCLC分期可作

为HCC患者MVI的独立预测因子（图2，表2）。

表1　患者临床病理学资料

n（%）

参数 训练集（n=102） 验证集（n=44） P值

年龄/岁 0.798

　≤60   84（57.53）   37（25.34）

　＞60   18（12.33）   7（4.79）

性别 0.549

　女性   18（12.33）   6（4.11）

　男性   84（57.53）   38（26.03）

肿瘤大小/cm 0.266

　≤5   67（45.89）   33（22.60）

　＞5   35（23.97） 11（7.53）

肿瘤病理分化等级 0.103

　低   15（10.27）   2（1.37）

　中   76（52.05）   39（26.71）

　高  11（7.53）   3（2.05）

MVI分级 0.672

　M0   69（47.26）   28（19.18）

　M1   26（17.81） 14（9.59）

　M2   7（4.79）   2（1.37）

AFP/（ng·mL-1） 0.217

　≤400   71（48.63）   35（23.97）

　＞400   31（21.23）   9（6.16）

CEA/（ng·mL-1） 0.730

　≤5.0   88（60.27）   37（25.34）

　＞5.0 14（9.59）   7（4.79）

CA125/（U·mL-1） 0.369

　≤35   93（63.70）   42（28.77）

　＞35   9（6.16）   2（1.37）

CA153/（U·mL-1） 0.538

　≤31.3 101（69.18）   43（29.45）

　＞31.3   1（0.68）   1（0.68）

CA19-9/（U·mL-1） 0.463

　≤37   97（66.44）   43（29.45）

　＞37   5（3.42）   1（0.68）

BCLC分期 0.595

　0~A   77（52.74）   35（23.97）

　B~C   25（17.12）   9（6.16）

CK19 0.238

　-   87（59.59）   34（23.29）

　+   15（10.27） 10（6.85）

CK7 0.748

　-   79（54.11）   33（22.60）

　+   23（15.75） 11（7.53）
图1　患者筛选流程图
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A B

图2　术前预测肝细胞癌MVI的临床参数

A：血清AFP在有MVI和无MVI组间差异有统计学意义；B：BCLC分期在有MVI和无MVI组间差异有统计学意义。

表2　单因素及多因素logistic回归分析筛选MVI独立预测因子

参数
单因素logistic回归分析 多因素logistic回归分析

OR值 95% CI P值 OR值 95% CI P值

年龄 0.713 0.294~1.731   0.455 — — —

性别 2.297 0.945~5.585   0.067 — — —

肿瘤大小 0.609 0.295~1.259   0.181 — — —

AFP 0.325 0.152~0.692   0.004 0.345 0.156~0.763 0.009

CEA 1.012 0.380~2.697   0.981 — — —

CA125 0.258 0.072~0.929   0.038 0.539 0.128~2.265 0.399

CA153 0.600 0.031~8.168   0.627 — — —

CA19-9 0.489 0.095~2.519   0.393 — — —

BCLC分期 0.245 0.110~0.546 ＜0.001 0.283 0.119~0.674 0.004

2.2　筛选特征

　　Z-score标准化处理后的目标特征经过Mann-
Whitney U检验筛选组间差异特征，将排名前 
50的深度学习特征和影像组学特征采用LASSO
进行降维，得到18个与MVI最相关的深度学习特

征用于构建深度学习模型和19个与MVI最相关的

影像组学特征用于构建影像组学模型。包括深度

学习特征18个，灰度级形状矩阵特征6个，灰度

共生矩阵特征3个，灰度级依赖矩阵特征2个，灰

度级长度矩阵特征4个，相邻灰度差矩阵特征4个

（图3，表3）。

2.3　深度学习模型、影像组学模型和临床模型

的预测效能

　　在训练集中，深度学习模型的AUC（95% CI）
为0.931（0.880~0.981），灵敏度87.5%，特异度

90.3%，准确度89.2%；影像组学模型的AUC（95% 
CI）为0.823（0.744~0.903），灵敏度87.5%，特异

度66.1%，准确度74.5%；临床模型的AUC（95% 
CI）为0.719（0.614~0.824），灵敏度67.5%，特异

度72.6%，准确度70.6%。在验证集中，深度学习

模型的AUC（95% CI）为0.895（0.757~1.000），灵

敏度88.9%，特异度82.9%，准确度84.1%；影像组
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图3　深度学习特征和影像组学特征筛选流程

A~C：影像组学特征筛选流程；D~F：深度学习特征筛选流程。A、D：通过聚类热图可视化影像组学特征和深度学习特征； 
B、E：LASSO回归筛选与MVI最相关的影像组学特征和深度学习特征；C、F：影像组学特征和深度学习特征按权重可视化排列。

表3　纳入建模的影像学特征及相关系数

模型 纳入建模的影像学特征 相关系数

深度学习模型 DL_1722     0.819 235 801

DL_1246     0.531 725 251

DL_317     0.423 734 878

DL_1374     0.181 881 846

DL_992     0.179 448 675

DL_717     0.015 158 408

DL_539   -0.051 697 958

DL_332   -0.301 746 358

DL_1507   -0.455 568 723

DL_640   -0.494 866 397

DL_1845   -0.533 641 846

DL_1136   -0.570 773 765

DL_1343   -0.591 893 671

DL_117   -0.614 666 613

DL_1863   -0.640 107 628

DL_1409   -0.666 348 513

DL_859   -0.699 806 208

DL_1765   -0.988 683 179
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学模型的AUC（95% CI）为0.711（0.514~0.909），

灵敏度77.8%，特异度51.4%，准确度56.8%；临床

模型的AUC（95%CI）为0.606（0.390~0.822），灵

敏度55.6%，特异度62.9%，准确度61.4%（图4，表

4）。DeLong检验结果表明在训练集和验证集中，

深度学习模型的诊断效能均优于影像组学模型和临

床模型（表5）。

　　本研究中的深度学习模型（ResNet101）是

一种深度卷积神经网络，是在预训练模型的基

础上通过迁移学习继续对深层次模型进行训练 
（图5），从而提取深度学习特征用于构建深度

学习模型，研究结果显示深度学习模型的预测效

能表现优异。

模型 纳入建模的影像学特征 相关系数

影像组学模型 wavelet.HHL_glszm_ZoneVariance     3.064 310 117

wavelet.LLH_glszm_HighGrayLevelZoneEmphasis     1.148 282 591

wavelet.LHH_glszm_SmallAreaLowGrayLevelEmphasis     0.858 684 493

original_glszm_ZoneEntropy     0.660 114 463

squareroot_glcm_InverseVariance     0.423 366 433

wavelet.HHH_gldm_SmallDependenceHighGrayLevelEmphasis     0.330 034 711

logarithm_glrlm_GrayLevelNonUniformityNormalized     0.197 204 184

wavelet.LHL_glszm_GrayLevelNonUniformityNormalized     0.088 435 915

wavelet.HHH_gldm_DependenceEntropy   -0.221 156 043

wavelet.LHL_glcm_MCC   -0.223 653 845

wavelet.LHL_ngtdm_Busyness   -0.259 143 112

wavelet.LLH_glrlm_ShortRunLowGrayLevelEmphasis  -0.318 280 790

wavelet.HHL_glszm_LargeAreaLowGrayLevelEmphasis -0.32 109 673

wavelet.HHH_glrlm_GrayLevelNonUniformityNormalized   -0.349 269 364

wavelet.LLL_ngtdm_Strength   -0.577 440 496

wavelet.LHL_ngtdm_Strength   -0.593 289 312

wavelet.HHL_ngtdm_Strength   -0.843 171 955

squareroot_glcm_MaximumProbability   -1.119 804 869

squareroot_glrlm_RunLengthNonUniformity   -3.028 228 804

续表

A B

图4　深度学习模型、影像组学模型和临床模型的ROC曲线

A：在训练集中，深度学习模型、影像组学模型和临床模型的ROC曲线；B：在验证集中，深度学习模型、影像组学模型和临床模型的
ROC曲线。
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表4　模型的诊断效能

参数
训练集 验证集

AUC（95% CI） 灵敏度/% 特异度/% 准确度/% AUC（95% CI） 灵敏度/% 特异度/% 准确度/%

深度学习
  模型

0.931（0.880~0.981） 87.5 90.3 89.2 0.895（0.757~1.000） 88.9 82.9 84.1

影像组学
  模型

0.819（0.739~0.900） 85.0 67.7 74.5 0.730（0.535~0.925） 88.9 60.0 61.4

临床模型 0.719（0.614~0.824） 67.5 72.6 70.6 0.606（0.390~0.822） 55.6 62.9 61.4

表5　模型间的DeLong检验

模型

训练集 验证集

AUC（95% CI） 与临床模型
  比较的P值

与影像组学模型比
较的P值

AUC（95% CI） 与临床模型
比较的P值

与影像组学模
  型比较的P值

临床模型 0.719（0.614~0.824） — 0.093 0.606（0.390~0.822） — 0.080

影像组学
  模型

0.823（0.744~0.903） 0.093
—

0.711（0.514~0.909） 0.080
—

深度学习
  模型

0.931（0.880~0.981） ＜0.001 0.017 0.895（0.757~1.000） 0.005 0.030

A

D
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图5　ResNet101模型迁移学习过程可视化

A~C：可视化ResNet101模型迁移学习有MVI病灶；D~F：可视化ResNet101模型迁移学习无MVI病灶。A、D：基于Sonazoid超声造影
Kupffer期的肿瘤原始图像；B、E：迁移学习识别病灶区域的热图；C、F：可视化ResNet101模型所识别的病灶区域。
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3　讨　　论

　　本研究中，基于HCC的Sonazoid超声造

影Kupffer期图像，使用Onekey AI平台提供的

ResNet101模型通过迁移学习提取深度学习特

征，采用开源软件PyRadiomics提取影像组学

特征。所有特征通过降维后得到与MVI最相关

的18个深度学习特征和19个影像组学特征用于

LASSO回归构建深度学习模型和影像组学模型，

同时基于临床特征构建一个临床模型。在验证

集中，深度学习模型的AUC高达0.895，准确度

84.1%；影像组学模型的AUC为0.711，准确度

56.8%。DeLong检验结果显示不管是训练集还是

验证集，深度学习模型的诊断效能均优于影像组

学模型（P＜0.05），这可能归因于深度学习模

型的学习能力更强，所提取的特征更准确，这为

其在未来成为无创预测MVI的方法提供了有力证

据。本研究的优点在于使用术前影像学数据预测

MVI，这将在更早的时间指导临床医师为患者选

择合适的治疗方法从而改善患者的预后；另外我

们通过DeLong检验比较模型间的性能，证实了

深度学习模型的应用价值。

　　近年来，基于深度学习预测HCC患者MVI
的 研 究 屡 见 报 道 ， 但 大 多 基 于 计 算 机 体 层 成

像（computed tomography，CT）和磁共振成 
像 ［15-16］，基于超声的报道相对较少。Zhang 
等［17］的研究表明，基于术前超声造影视频的

深度学习模型可作为预测HCC患者MVI状态的

工具，用于预测患者预后。Qin等［18］的研究表

明，基于超声造影图像的深度学习算法能够准

确地预测HCC的MVI，帮助识别高危患者进行

辅助治疗。目前基于Sonazoid超声造影Kupffer
期的深度学习模型预测HCC患者MVI的研究尚

未见报道，我们试图通过构建Sonazoid超声造影

Kupffer期的深度学习模型来预测HCC的MVI，

研究结果表明，深度学习模型在预测MVI方面

具有较高的灵敏度、特异度和准确度。令人惊

喜的是，最近一项研究［11］报道了基于Sonazoid
超声造影Kupffer期图像预测HCC MVI的影像

组学研究结果，但我们的研究具有相对大的样

本量（146 vs 50）和相对高的AUC（0.895 vs 
0.834）。此外Chen等［19］报道了基于组织学图像

肿瘤区域的深度学习预测HCC MVI的研究，本

研究基于Sonazoid超声造影Kupffer期图像的深度

学习模型AUC与其相当（0.895 vs 0.871，0.895 
vs 0.904），但Sonazoid超声造影Kupffer期图像的

获取相比组织学全玻片图像（WSI）更加快速、 
便捷。

　　既往研究［20-22］显示，众多临床因素与HCC的

MVI相关，包括AFP、肿瘤大小、肿瘤数目等。本

研究通过单因素和多因素logistic回归分析表明AFP
和BCLC分期也与MVI相关，可作为MVI的独立预

测因子（P＜0.01）。AFP＞400 ng/mL的患者MVI
的发生率更高，这与前人的研究［23］一致；本研

究中BCLC分期为B、C期的患者MVI的发生率也

较高。这些发现都将为患者的个性化治疗提供 
参考。

　　虽然本研究结果令人鼓舞，但也存在不足：

第一，本研究是单中心回顾性研究，可能导致选

择性偏倚并缺乏普遍性，未来拟将进行前瞻性、

多中心数据整合以及外部验证研究来提高模型的

临床适用性。第二，样本量相对较少，未来扩大

样本量对模型进行训练，有望提高模型稳定性。

第三，我们只用了Kupffer期的图像，未来将联合

动脉期、门脉期及延迟期图像来训练模型，从而

提高其效能是必要的。第四，我们只用了超声图

像，未来将联合CT和磁共振成像等多模态数据

训练模型也是有必要的。

　　综上所述，基于Sonazoid超声造影Kupffer期
的深度学习模型在预测HCC的MVI方面表现出优

异的性能，有望在未来成为预测MVI的无创性影

像学生物标志物，从而指导临床手术决策和患者

个性化治疗。
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