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科主任医师、副教授、硕士研究生导师。担任黑龙江省医师协会超声专业委员会
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青年委员、海峡两岸医药卫生交流协会超声医学分会青年学组委员等。获中华医

学会教师讲课大赛一等奖、中国肿瘤学大会超声病例大赛一等奖等荣誉，作为核

心成员参与的《超声诊断学》获评国家级一流本科课程。研究方向为肿瘤超声精

准诊疗，聚焦超声造影、人工智能辅助诊断及超声介导靶向治疗等前沿领域。近

5年主持黑龙江省智慧医疗科研专项等课题，以第一/通讯作者在SCI收录期刊上

发表论文10余篇，相关成果获黑龙江省科技进步奖二等奖。

基于深度学习的超声模型评估肝细胞癌射频消融
术后早期复发风险
张 宇，孙文琦，陈 媛，程 文，韩 雪

哈尔滨医科大学附属肿瘤医院超声医学科，黑龙江 哈尔滨 150081

［摘要］  目的：分别评估基于 B 型超声和超声造影 （contrast-enhanced 

ultrasound， CEUS） 的深度学习 （deep learning， DL） 模型预测肝细胞癌

（hepatocellular carcinoma，HCC）患者射频消融（radiofrequency ablation，RFA）

术后早期复发（early recurrence，ER）的效能，并探索其临床辅助决策价值。方

法：回顾并分析2017年9月—2019年12月在哈尔滨医科大学附属肿瘤医院接受

RFA 治疗且增强计算机体层成像 （computed tomography，CT） 或磁共振成像

（magnetic resonance imaging，MRI）检查确诊为 HCC 的患者。采集患者术前 B

型超声和CEUS动态影像，经标准化预处理（包括边界框裁剪）以提取感兴趣区

（region of interest， ROI）， 利 用 三 维 残 差 网 络 （three-dimensional residual 

network，3D ResNet） DL架构，分别构建基于 4种影像输入的预测模型：R-US

（B 型超声）、R-CEUS45 （动脉期，0~45 s）、R-CEUS2 （门脉期，46 s~2 min）

和R-CEUS （双期，0~1 min），并采用5折交叉验证策略进行训练与优化，以增

强模型稳健性。通过单因素、多因素 logistic回归分析超声特征与ER的相关性，

并深入探讨影响 ER 的危险因素。通过受试者工作特征 （receiver operating 

characteristic，ROC）曲线、校准曲线和决策曲线分析（decision curve analysis，

DCA）评估模型的预测性能与临床应用价值。结果：共纳入 139例患者，共计

139个病灶。将数据按8∶2比例随机分为训练集和验证集。多因素分析显示，肿

瘤位于肝S4段及低回声晕是ER的独立危险因素（均P<0.05）。在验证集中，4

个模型（R-US，R-CEUS，R-CEUS2，R-CEUS45）预测ER的曲线下面积（area 

under curve，AUC）分别为 0.928、0.912、0.871和 0.807。DCA 表明，CEUS 双

期模型具有更高的临床净获益。结论：DL技术能够有效地利用超声动态影像实

现RFA术后早期HCC复发的个体化精准预测。其中CEUS双期模型展现出最优

的临床转化潜力。为术前筛选高复发风险患者、制订个体化随访方案提供了无

创的新工具。
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Deep learning-based ultrasound assessment for predicting early recurrence risk after radiofrequency ablation in 

hepatocellular carcinoma　ZHANG Yu, SUN Wenqi, CHEN Yuan, CHENG Wen, HAN　Xue　(The department of 

Ultrasound, Harbin Medical University Cancer Hospital, Harbin 150081, Heilongjiang Province, China)
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［Abstract］ Objective：： To separately evaluate the performance of deep learning (DL) models based on B-mode ultrasound and 

contrast-enhanced ultrasound (CEUS) in predicting early recurrence (ER) after radiofrequency ablation (RFA) in patients with 

hepatocellular carcinoma (HCC), and to explore their value in clinical decision support. Methods：： A retrospective analysis was 

conducted on patients diagnosed with HCC by contrast-enhanced computed tomography (CT) or magnetic resonance imaging (MRI) 

who underwent RFA at the Harbin Medical University Cancer Hospital between September 2017 and December 2019. Preoperative 

B-mode ultrasound and CEUS dynamic images were collected. Following standardized preprocessing procedures, which included 

bounding box cropping for region of interest (ROI) extraction, a three-dimensional residual network (3D ResNet) DL architecture 

was employed to develop four distinct predictive models based on different imaging inputs: R-US (B-mode ultrasound), R-CEUS45 

(arterial phase, 0-45 s), R-CEUS2 (portal phase, 46 s-2 min), and R-CEUS (dual-phase, 0-1 min). The models were trained and 

optimized using a 5-fold cross-validation strategy to enhance robustness. Univariate and multivariate logistic regression analyses 

were performed to examine the correlation between ultrasound features and ER, and to identify risk factors for ER. The predictive 

performance and clinical application value of the models were assessed using receiver operating characteristic (ROC) curves, 

calibration curves, and decision curve analysis (DCA). Results：： A total of 139 patients with 139 lesions were included. The data 

were randomly split into training and validation sets at an 8∶2 ratio. Multivariate analysis revealed that tumor location in liver 

segment S4 and a hypoechoic halo were independent risk factors for ER (all P<0.05). In the validation set, the areas under curve 

(AUC) for predicting ER were 0.928, 0.912, 0.871, and 0.807 for the R-US, R-CEUS, R-CEUS2, and R-CEUS45 models, 

respectively. DCA indicated that the dual-phase CEUS model offered higher clinical net benefit. Conclusion：： DL technology can 

effectively utilize dynamic ultrasound imaging to achieve individualized and accurate prediction of early recurrence of HCC after 

RFA. The dual-phase CEUS model demonstrates the greatest potential for clinical translation, providing a non-invasive tool for 

preoperatively screening patients at high risk of recurrence and formulating personalized follow-up strategies. 

［Key words］ Hepatocellular carcinoma; Radiofrequency ablation; Early recurrence; Deep learning; Contrast-enhanced ultrasound

肝细胞癌 （hepatocellular carcinoma，HCC）

是全球范围内第六大常见癌症，并且是癌症相关

死亡的第三大主要原因［1］。诊断技术的进步和肝

癌筛查的普及提高了HCC的早期检出率［2-4］。射

频消融 （radiofrequency ablation，RFA） 是 HCC

一种有效的局部治疗手段，并且其应用范围已不

再局限于小肝癌［5-10］。然而 RFA 术后早期复发

（early recurrence，ER）（<2年）仍是导致患者预

后不佳的主要因素［11］。国内外已有大量研

究［12-15］致力于预测HCC复发风险，传统方法多

基于临床病理学特征或影像学定性评估，近年来

逐 渐 转 向 基 于 计 算 机 体 层 成 像 （computed 

tomography， CT） 或 磁 共 振 成 像 （magnetic 

resonance imaging，MRI） 的影像组学模型。超

声检查因其无创、便捷等优势广泛应用于肝脏疾

病评估。其中，B型超声显示形态学特征，而超

声 造 影 （contrast-enhanced ultrasound， CEUS）

可动态评估病灶血流灌注。值得注意的是，HCC

的形态学与血流动力学特征随其细胞分化及恶性

程度而变化［16-18］。已有研究［19］表明，CEUS的

定量参数与RFA术后肝内复发密切相关。

影像组学在疾病诊断、组织学评估、肿瘤分

期及预后评估领域已展现出显著的应用潜

力［20-24］。尽管超声组学在预测肝癌术后复发方面

的研究尚处于初期阶段，但其具备重要的发展前

景。因此，本研究旨在利用深度学习 （deep 

learning，DL）技术，构建基于不同超声序列的

模型［25］，以预测HCC患者RFA术后的ER风险，

并探讨该预测模型的内在机制。
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1　资料和方法

1.1　研究对象

回顾并分析 2017 年 9 月—2019 年 12 月于哈

尔滨医科大学附属肿瘤医院接受 HCC 射频消融

术治疗的患者资料。所有患者术前均进行B型超

声和CEUS检查。纳入标准：① 符合米兰标准的

早期 HCC （单灶≤5 cm 或多灶最大直径≤3 cm，

且无门静脉癌栓或肝外转移）；② 肝功能Child-

Pugh A/B 级，血小板≥50×10⁹/L 且凝血酶原活动

度≥50%；③ 无严重心肺疾病；④ 病灶符合

CEUS分析要求（富血供、>1 cm、坏死率<50%、

声窗佳）。排除标准：① 存在既往HCC治疗史或

其他恶性肿瘤史；② 对超声造影剂禁忌；③ 常

规超声显示不清或存在腹水；④ RFA术后发生肝

外转移或残留；⑤ 失访。所有患者在接受CEUS

检查及RFA治疗前均签署知情同意书。

1.2　仪器与方法

采用德国 Siemens公司的Acuson S3000彩色

多普勒超声系统，探头频率为 2.0~5.0 MHz。所

有患者均在RFA前 1周内进行B型超声和CEUS

检查。首先行B型超声检查，以评估病灶数量、

位置、大小、回声类型、形态（规则或不规则）、

边界（清晰或不清晰）、晕环、血供情况及其与

周边组织结构的关系，并留存整个病灶的动态影

像。随后进行 CEUS 检查：采用机械指数 0.06，

经左肘前静脉团注2.4 mL意大利Bracco公司生产

的SonoVue（声诺维），并以5 mL生理盐水冲管。

CEUS数字视频记录至少持续2 min。后期分别评

估CEUS特征及各血管期增强水平。对于多发性

肝病灶，选择最大病灶进行CEUS分析。所有超

声检查均由 2名超声影像学专家执行，其在研究

启动时均具有5年以上超声诊断经验。

1.3　术后随访

患者于消融术后接受每3个月1次定期随访。

每次随访包含影像学与实验室检查：影像学检查

采用超声及增强CT/增强MRI交替方案；实验室

检查包括血常规、肝功能及肿瘤标志物检测。所

有患者均完成至少 2年随访。本研究的主要终点

为ER，其定义为增强CT/增强MRI影像显示典型

HCC 特征（动脉期高强化、门静脉期或延迟期

“廓清”），或对于不典型病灶经组织病理学检查

证实为复发。

1.4　数据预处理及DL模型建立

研究基于术前B型超声及CEUS动态影像构

建DL预测模型。所有动态影像以DICOM格式导

出并进行标准化预处理：CEUS序列被划分为动

脉期 （0~45 s）、门脉期 （46 s~2 min） 及双期

（0~1 min）。采用边界框裁剪在各序列中手动勾

画感兴趣区（region of interest，ROI），确保涵盖

整个肿瘤及部分周围肝实质。所有ROI经比例缩

放并填充至固定尺寸以统一输入维度。随后，利

用三维残差网络（3D ResNet） DL架构分别构建

基于 4 种影像输入的预测模型：R-US （B 型超

声）、R-CEUS（双期）、R-CEUS45（动脉期）和

R-CEUS2 （门脉期）。模型训练采用分层随机抽

样，以80%数据为训练集，20%为验证集，并使

用 5 折交叉验证以优化泛化能力及防止过拟合。

模型构建见图1。

图1　DL模型的构建流程

Fig.1　DL model workflow

A：CEUS动态影像被分为动脉期（注射后45 s内）、门静脉期（注射后46 s~2 min）及双期（注射后1 min内）用于DL分析；B：CEUS框
切示意图，蓝色框代表框切边界，记录左上与右下两个黄色标记点的X、Y坐标；D：B型超声动态图像；E：B型超声框切示意图，红色
框代表框切边界，记录左上与右下两个绿色标记点的X、Y坐标；C与F分别为CEUS和B型超声的ROI，经等比例缩放后填充至固定尺寸；
G：三维残差网络DL模型架构。
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1.5　统计学处理

采用 Empower （R） 及 R 软件 （3.6.1 版本）

进行统计学分析。计数资料以 n （%）表示，组

间比较采用χ2检验。符合正态分布的计量资料以

x̄x̄ ±s表示，组间比较采用独立样本 t检验。不符合

正态分布者则以 M （P25，P75）表示，组间比较

采用 Mann-Whitney U 检验。采用 logistic 回归模

型分析临床及多模态超声特征与肝内 2年复发之

间的关系。通过绘制受试者工作特征（receiver 

operating characteristic，ROC） 曲线评估 4 种 DL

模型的预测性能，包括曲线下面积（area under 

curve，AUC）、准确度、灵敏度、特异度，并采

用DeLong检验比较不同模型性能差异。通过校

准 曲 线 评 估 模 型 准 确 度 ， 决 策 曲 线 分 析

（decision curve analysis，DCA）评估临床应用价

值。P<0.05为差异有统计学意义。

2　结 果

2.1　患者的基线资料

研究共纳入了139例HCC患者（图2），按8∶

2 随机分为训练集 （111 例）、验证集 （28 例）。

所有患者均完成初次治疗，其中 133例（95.7%）

接受1次RFA术，6例（4.3%）接受2次RFA术。

所有患者均达到技术成功，无严重并发症发生。

平均随访时间为（29.1±12.3）个月（范围：3~50

个月）。截至随访结束，共 42 例（30.2%）患者

发生早期肝内复发。

复发组与未复发组年龄、性别等基线资料如

表1所示。

图2　研究流程示意图

Fig.2　Participant flow diagram
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表1　患者基线特征

Tab.1　Characteristics of patients

n（%）或 x̄±s或M（P25，P75）

性别

　女性

　男性

年龄/岁

病因

　乙肝

　其他

糖尿病

　否

　是

甲胎蛋白/（ng·mL-1）

Child-Pugh分级

　A级

　B级

肿瘤数目

　1

　2

肿瘤大小/mm

位置

　S2

　S3

　S4

　S5

　S6

　S7

　S8

危险区域

　无

　近包膜

　近大血管

回声

　高回声

　等回声

　低回声

　混合回声

边界

　不清晰

　清晰

晕环

　无

　有

29（29.9）

68（70.1）

　　   56.8±8.8

78（80.41）

19（19.59）

83（85.57）

14（14.43）

9.4（3.0，45.7）

75（77.32）

22（22.68）

84（86.60）

13（13.40）

27.0（21.0，32.0）

12（12.37）

4（4.12）

4（4.12）

26（26.80）

16（16.49）

20（20.62）

15（15.46）

51（52.58）

28（28.87）

18（18.56）

16（16.49）

31（31.96）

45（46.39）

5（5.15）

19（19.59）

78（80.41）

72（74.23）

25（25.77）

9（21.4）

33（78.6）

           55.4±8.8

40 （95.24）

2 （4.76）

38（90.48）

4（9.52）

26.0（4.7，154.9）

29（69.05）

13（30.95）

37（88.10）

5（11.90）

23.5（20.0，33.0）

2（4.76）

3（7.14）

5（11.90）

10（23.81）

6（14.29）

8（19.05）

8（19.05）

22（52.38）

15（35.71）

5（11.90）

3（7.14）

14（33.33）

21（50.00）

4（9.52）

10（23.81）

32（76.19）

26（61.90）

16（38.10）

1.058

0.838

3.000

0.625

-2.332

0.674

0.059

-1.066

5.367

1.236

2.790

0.317

2.138

0.304

0.403

0.084

0.429

0.020

0.413

0.809

0.287

0.492

0.541

0.417

0.574

0.144

特征 未复发组（n=97） 复发组（n=42） t/χ²/Z值 P值
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1 min增强

　高增强

　等增强

　低增强

门脉期增强

　高增强

　等增强

　低增强

5（5.15）

73（75.26）

19（19.59）

5（5.15）

45（46.39）

47（48.45）

1（2.38）

23（54.76）

18 （42.86）

1（2.38）

10（23.81）

31（73.81）

8.269

7.654

0.016

0.022

续表

特征 未复发组（n=97） 复发组（n=42） t/χ²/Z值 P值

2.2　DL模型预测性能及临床应用

4种DL模型的性能指标见表 2。所有模型在

训练集和验证集中的ROC曲线如图3所示。训练

集中，R-CEUS 与 R-CEUS2 模型的 AUC 均显著

高于R-US和R-CEUS45模型（均P<0.05）。验证

集中，R-CEUS和R-US模型预测效能最佳且相似

（AUC 分别为 0.912 和 0.928，P>0.05）。R-CEUS

模型在训练集和验证集的准确度最高（分别为

89.9%和92.8%），且校准曲线显示其预测概率最

接近实际复发风险（图 4）。DCA 表明，在阈值

概率50%~99%内，R-CEUS模型的临床净收益最

高（图5）。图6、7分别展示了使用R-CEUS模型

成功预测是否ER的2例患者。

表2　DL模型在训练集与验证集上的性能表现

Tab.2　The performance of deep learning models on the training 

and validation sets

组别

训练集

　R-US

　R-CEUS

　R-CEUS2

　R-CEUS45

验证集

　R-US

　R-CEUS

　R-CEUS2

　R-CEUS45

AUC

0.861

0.938

0.951

0.831

0.928

0.912

0.871

0.807

95% CI

0.843~0.982

0.938~0.998

0.951~0.982

0.798~0.831

0.891~0.946

0.876~0.957

0.542~0.885

0.685~0.827

准确度

0.778

0.899

0.881

0.798

0.741

0.928

0.857

0.607

灵敏度

0.938

0.939

0.727

0.818

0.882

0.648

0.723

0.778

特异度

0.711

0.882

0.947

0.789

1.000

1.000

0.895

0.526

图3　4种超声组学模型ER预测性能比较

Fig.3　Comparisons for ER prediction of four ultrasomics models

A：训练集ROC曲线；B：验证集ROC曲线。
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图4　4种超声组学模型的校准性能曲线

Fig.4　Calibration performance of four ultrasomics models

A：R-US模型校准曲线；B：R-CEUS模型校准曲线；C：R-CEUS2模型校准曲线；D：R-CEUS45模型校准曲线。

图5　4种超声组学模型的临床应用

Fig.5　Clinical application of four ultrasomics models

图6　RFA术后2年内复发患者的术前超声图像

Fig.6　Pre-RFA ultrasound of patient with recurrence after RFA within 2 years

A：肿块B型超声图像呈低回声晕及镶嵌样征；B：动脉期可见强化；C：注射造影剂 1 min肿块呈低增强；D：延迟期强化程度进一步
减低。
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2.3　ER的危险因素分析

多因素 logistic 回归分析显示，肿瘤位于肝

S4 段 （OR=14.4， 95% CI 1.3~157.1， P=0.029）

和存在低回声晕（OR=7.0，95% CI 1.2~40.5，P=

0.030）是ER的独立危险因素（表3）。值得注意

的是，混合回声类型的 OR 值虽较高 （OR=

22.5），但其95% CI极为宽泛（2.2~232.1），提示

该结果统计学分析稳定性有限，可能受小样本量

影响。因此，其作为独立预测因子的可靠性需在

未来大样本研究中进一步验证。CEUS 1 min时呈

低增强也与复发风险增高相关，但差异无统计学

意义（OR=7.9，95% CI 0.5~116.8，P=0.131）。

图7　RFA术后2年内未复发患者的术前超声图像

Fig.7　Pre-RFA ultrasound in patients with no recurrence after RFA within 2 years

A：肿块B型超声图像呈高回声；B：动脉期可见强化；C：注射造影剂1 min肿块呈等增强；D：门脉期呈低增强。

性别

　女性

　男性

年龄/岁

病因

　其他

　乙肝

糖尿病

　否

　是

甲胎蛋白/（ng·mL-1）

Child-Pugh分级

　B级

　A级

肿瘤数目

　1

　2

肿瘤大小/mm

位置

　S2

　S3

　S4

　S5

　S6

　S7

　S8

1.0

1.3

1.0

1.0

3.0

1.0

0.7

1.6

1.0

1.3

1.0

0.9

1.0

1.0

4.5

7.5

2.1

2.3

2.4

3.6

0.6~3.0

0.9~1.0

0.8~10.7

0.2~2.2

1.0~2.3

0.4~3.8

0.3~2.6

0.9~1.0

0.5~37.4

1.0~55.0

0.4~11.1

0.4~13.2

0.4~13.2

0.7~20.0

0.540

0.514

0.097

0.524

0.029

0.627

0.809

0.495

0.164

0.047

0.393

0.368

0.315

0.142

1.0

1.2

1.0

1.0

3.2

1.0

1.1

1.6

1.0

1.6

1.0

0.9

0.9

1.0

6.2

14.4

2.1

1.5

1.6

5.2

0.4~3.8

0.9~1.0

0.6~18.3

0.2~5.4

1.0~2.6

0.4~6.2

0.2~3.9

0.9~1.0

0.5~73.5

1.3~157.1

0.3~15.2

0.2~12.3

0.2~12.1

0.7~39.4

0.759

0.738

0.191

0.950

0.063

0.504

0.912

0.065

0.151

0.029

0.453

0.711

0.634

0.112

危险因素
单因素分析

OR 95% CI P值

多因素分析

OR 95% CI P值

危险区域

　无

　近包膜

　近大血管

回声

　高回声

　等回声

　低回声

　混合回声

边界

　不清晰

　清晰

晕环

　无

　有

1 min增强

　高增强

　等增强

　低增强

门脉期增强

　高增强

　等增强

　低增强

1.0

1.2

0.6

1.0

2.7

2.3

4.3

1.0

0.7

1.0

1.8

1.0

0.8

2.0

1.0

1.1

3.3

0.6~2.8

0.2~2.0

0.7~10.6

0.6~8.9

0.7~25.9

0.3~1.8

0.8~3.8

0.1~4.5

0.3~11.7

0.1~10.6

0.4~29.6

0.597

0.437

0.164

0.219

0.115

0.479

0.146

0.809

0.432

0.927

0.287

1.0

1.6

0.4

1.0

1.7

2.9

22.5

1.0

0.5

1.0

7.0

1.0

3.0

7.9

1.0

0.8

1.0

0.6~4.8

0.1~1.7

0.3~10.0

0.6~14.8

2.2~232.1

0.1~1.8

1.2~40.5

0.2~40.1

0.5~116.8

0.3~2.5

0.4~2.7

0.372

0.222

0.540

0.210

0.009*

0.293

0.030*

0.407

0.131

0.696

0.506

危险因素
单因素分析

OR 95% CI P值

多因素分析

OR 95% CI P值

表3　超声征象与RFA术后HCC ER的关系

Tab. 3　Relationship between ultrasound signs and HCC ER after RFA

39



张 宇，等　基于深度学习的超声模型评估肝细胞癌射频消融术后早期复发风险

3　讨 论

目前，应用DL方法预测HCC患者RFA术后

ER的研究尚显不足，而ER是影响患者预后的关

键因素。本研究构建了基于B型超声及 CEUS动

态影像的DL模型，用于预测HCC患者RFA术后

ER。结果表明，R-CEUS 模型在训练集（AUC=

0.938）和验证集（AUC=0.912）中均表现出优异

的判别性能；而在验证集中，R-US 模型的预测

效能甚至优于其他CEUS模型。此外，基于肿瘤

超声特征的分析进一步证实，融合多模态超声信

息的DL模型可更精准预测ER。

既往研究［26］ 多基于 CT 或 MRI 图像构建

RFA 术后复发预测模型，虽有一定价值，但其

AUC或C指数多未超过 0.8。此外，这些研究未

能充分考虑图像引导技术对模型泛化能力的影

响。相比之下，超声成像具备更高的时空分辨

率，且参数更易获取，更适合用于复发预测。然

而，目前利用超声图像构建人工智能模型预测

HCC 患者 RFA 术后复发的研究仍较为有限。

Huang 等［27］报道了基于 CEUS 影像组学模型预

测HCC ER的良好效能，但其研究对象同时包含

手术和消融患者，治疗方式的异质性可能影响复

发模式。Liu等［28］指出，RFA术后复发更多与动

脉期及门脉期全瘤影像学特征相关，而手术切除

后复发则与肿瘤周边特征关系更密切，提示人群

混杂会削弱预测效能。此外，该研究采用传统机

器学习方法，依赖人工提取特征。

相比机器学习，DL能够自动捕捉图像中空

间相邻体素间的深层特征，特别适用于图像分析

任务。本研究采用的DL模型直接从动态超声或

CEUS图像中自动提取鉴别特征，避免了人为定

义特征的主观性和经验限制［29］。同时显著减少

了对医师手动勾画肿瘤区域的依赖——仅需在单

帧图像上绘制包含肿瘤及部分周边肝实质的边界

框即可，排除了非成像信息的干扰。值得注意的

是，本研究中R-US模型表现出卓越且稳定的预

测性能 （训练集 AUC 为 0.861，验证集 AUC 为

0.928），与既往研究［30］结论存在差异。其原因

可能在于本研究通过多因素分析发现，肿瘤位于

肝 S4 段是复发的重要预测因子（OR=14.4），而

以往机器学习研究［31］多专注于肿瘤内部或近旁

（1~2 cm）特征，未考虑肿瘤位置这一潜在混杂

因素。研究［32］发现，混合回声类型与ER相关，

但其OR值的置信区间较宽，反映出小样本亚组

分析的不确定性。尽管如此，混合回声作为HCC

的影像学特征之一，其与肿瘤异质性及侵袭性的

潜在关联仍值得关注。由于超声诊断主观性强、

依赖于医师经验，本研究采用基于 3D ResNet架

构的卷积神经网络对动态超声图像进行建模，能

够更全面、高效地捕捉与复发相关的空间特征，

从而实现更全面而稳健的评估。

在模型性能方面，R-CEUS模型显示出最高

的判别精度与临床适用价值。其训练数据来源于

注射造影剂后 1 min内的动态影像，而早期消退

（<60 s） 常见于低分化 HCC，后者复发风险更

高［33］。本研究亦发现，CEUS 1 min时强化程度

降低与 ER 显著相关 （OR=7.9， 95% CI 0.5~

116.8）。据我们所知，此前尚无研究采用相同时

相构建预测模型。

本研究也存在若干局限性。首先，本研究为

单中心回顾性研究，样本量有限，不可避免存在

选择偏倚。其次，某些亚组（如 S4 段病灶）的

患者数较少，其OR值的估计存在较大不确定性，

这可能影响模型，尤其是对罕见特征学习的稳定

性。此外，所有数据均来自同一型号设备，模型

对于不同设备和采集参数的泛化能力有待验证。

未来需通过多中心、大样本前瞻性研究进一步验

证模型效能，并可尝试融合临床病理学特征构建

联合预测模型，以进一步提高预测精度。

综上所述，本研究构建的DL模型能够高效

利用动态超声影像，实现HCC患者RFA术后ER

的个体化无创预测。该方法操作简便，无需医师

精细勾画肿瘤轮廓，在筛选RFA治疗优势人群方

面展现出重要潜力。
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