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摘  要 

近些年来，肝癌的高发病率与高致死率让其成为世界范围内排名前列的肿瘤，严重危害人民的生命与健

康。肝癌患者日益增多的临床数据对于临床医生的分析与决策来说更是困难。在此背景下，一种不限于

医学范畴的先进技术对临床数据的综合分析与预测具有急迫性与重要性。随着国家逐步对计算机技术与

临床医学交叉领域的重视，使得计算机技术和人工智能(Artificial Intelligence, AI)技术在医学各个领域

快速发展。而深度学习(Deep Learning, DL)技术就是AI技术的分支，因其具有强大的图像分析、数据整

合与决策预测功能，在肝癌的各个方面发挥了举足轻重的作用。因此，本文旨在通过当前DL技术在肝癌

诊疗领域的发展现状进行系统把握，探讨DL技术对肝癌的诊疗价值。 
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Abstract 
In recent years, the high incidence rate and high mortality of liver cancer make it become the top 
tumor in the world, which seriously endangers people’s life and health. Moreover, the increasing 
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clinical data of liver cancer patients is even more difficult for clinical doctors to analyze and make 
decisions. In this context, a technology that is not limited to clinical medicine is urgent and impor-
tant for the comprehensive analysis and prediction of a large amount of clinical patient data. The 
country has gradually attached importance to the intersection of computer technology and clinical 
medicine, which has led to the rapid development of computer technology and artificial intelli-
gence (AI) technology in various fields of medicine. Deep Learning (DL) technology is a branch of 
AI technology, which plays a crucial role in the diagnosis, treatment, prognosis, and other aspects 
of liver cancer due to its powerful image analysis, data integration, and decision prediction func-
tions. Therefore, this article aims to systematically grasp the current development status of DL 
technology in the field of liver cancer diagnosis and treatment, and explore the predictive value of 
DL technology in the diagnosis and treatment of liver cancer. 
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1. 背景介绍 

1.1. 肝癌 

原发性肝癌是临床上常见的癌症之一，其发病率、致死率在世界范围的恶性肿瘤中均排名前列[1]，
我国的原发性肝癌也在恶性肿瘤中排名第 5 [2]；而肝细胞癌(Hepatocellular carcinoma, HCC)的发病率在原

发性肝癌中占了接近 90%，因其难发现性、难诊断性、难治疗性、易复发性导致了 HCC 患者 5 年生存率

不足 5% [3]。并且，HCC 患者死亡率依然在逐年增长，根据世界卫生组织年度预测[4]，2030 年将有超

过 100 万人死于肝癌。大量数据表明近 80%的原发性肝细胞癌(Primary hepatocellular carcinoma, PHC)发
生于肝硬化的背景下[5]，因此除监测预防外，尽早确定占位病灶的性质、对患者治疗方式的精确性、综

合性、个体化对延长患者生命期限，提高患者生活质量具有重大意义。 

1.2. 深度学习概述 

在过去十余年时间，由于计算机科技的进步，AI 技术的发展可以用突飞猛进来形容，在各行各业都

出现了它的身影[6]。其实，“AI”一词最早出现在上世纪 40 年代，由约翰·麦肯锡创造，经过数十年

的发展，其在语言翻译、语音识别、图像识别、数据分析、预测决策的领域取得了不可磨灭的成绩[7]。
AI是模仿人类智能创建的计算机算法，用于自主学习后解决相关问题。人工智能被定义为一种编程机器，

它可以学习和识别输入和输出之间的模式和关系，并有效地利用这些知识对全新的输入数据进行决策[8]。
人工智能广义上是指任何模仿人类智能的方法或算法。从历史上看，AI 有两个方向：计算主义和连接主

义。前者试图直接模仿形式推理和逻辑，而不考虑其生物学实现。计算主义主要基于硬编码的公理和规

则，这些公理和规则结合起来可以推断出新的结论，在概念上类似于计算机，存储和处理符号。另一方

面，连接主义遵循自下而上的方法，从大量相互连接的生物神经元模型开始，通过从经验中学习来产生

智能[9]。而 AI 的分支——DL，由于其强大的数据分析能力以及决策能力，有希望让 AI 真正成为现实。 
AI 技术的分支——机器学习(Machine Learning, ML)与 DL。DL为 ML的进一步发展，其在语言翻译、
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图像识别、语音识别与人脸识别都表现出较为卓越的能力，并且近期 DL 在图像分割分类以及编辑应用

中也表现出了更高的性能[10]，DL 从输入数据中自动学习特征[11]，而不严重依赖于工程设计的领域知

识。这些能力也是 DL 在临床医学中大放异彩的主要原因。 
从临床角度而言，AI 在整个医疗保健系统中更是起着巨大的作用。对历史数据的强大而快速的整合

性、图像分析的精确性、决策最优性、高效性，对临床医学的各种问题以及医生工作提供了强有力的辅

助[12]。比如，在疫情工作中，AI 技术能迅速识别体温与异筛查，提升疫情防控的效率，减少医务者的

工作量；在一些药物开发中减少了基因检测和测序的时间；特别是在临床的工作中，AI 技术能做好焦点

识别和信息标注，对一些医学影像学图像做出特征提取、定量对比分析，迅速帮助医生识别病灶，提高

诊疗效率[13]。对患者的诊断、治疗及预后的各个环节提供较为精确的指导与建议。在最初的研究中，医

学上对于 DL 的应用主要集中在乳腺癌、肺癌、前列腺癌等方面[10]。如 Zheng [14]等人研究开发了一种

超声联合临床数据的 DL 模型，预测早期乳腺癌的淋巴结状态，其性能超过单纯的超声和临床数据的预

测模型，能很好的帮助乳腺临床医生对患者做出诊疗决策；Melo PAS [15]等人对 740 张良性病灶图片和

785 张前列腺癌症图片进行分类训练，训练后的模型对确定恶性组织的验证准确率为 94.1%。随着临床医

学、影像学和计算机科学的发展，其在肝脏疾病的领域才有了许多进展。本文主要从 DL 在肝癌患者的

诊断及鉴别诊断、治疗与预后等方面探讨其应用和进展。 

2. 肝癌的深度学习技术应用与进展 

2.1. 肝癌诊断的深度学习 

在过去的几十年中，对肝癌的早期诊断是持续热门话题。过去的临床工作中，肝癌的早期诊断依赖

于超声和甲胎蛋白(AFP)，但是，由于超声和 AFP 的敏感性和特异性过低[16]，并不能称为早期诊断肝癌

的标准。临床医学及影像学的逐步发展，渐渐出现了许多新技术，给肝癌的早期诊断带来了希望，如 CT、
MRI、PET-CT 等放射技术，提高了对肝癌早期诊断及鉴别诊断的敏感性及特异性。其中像增强 CT、MRI、
增强超声等影像学技术可以根据不同的数学模型计算除肝脏组织中的各个参数值[10] (血容量、血流量、

平均通过时间及表面渗透性)，具有图像清晰，分辨率高等特点，因此成为了目前诊断肝癌的主要检查。

但是，由于阅片医师的主观性，不同阅片医师的临床经验不同，以及细微病变的难以发现等问题，导致

影像学图像的诊断出现精准度和差异性的差距。而 AI 在相当程度上可以弥补这种差异，因此，AI 在临

床诊断与鉴别诊断工作中的作用逐日增加。 

2.1.1. 深度学习技术与临床超声 
由于非侵入性以及能够实时观察病灶状态的特性，超声成为在肝病诊治中最常用的检查工具[17]。并

且利用造影剂对血管的造影的增强更能区分一些隐匿性病变，在一定程度上可以实现对肝脏占位性病灶

(Focal hepatic lesions, FHL)良恶性的区分[18]。然而，对于一些位置较深以及有盲点的病灶来说，超声诊

断还是有相当的局限性[19]。因此，近年来，许多临床医学专家发现了 DL 技术在临床超声的用武之地，

并有了高水平的进展。 
最近的一项多中心回顾性研究[20]分析了 11 所医院的共 1815 名患者，被随机分为训练组(16,500 张

图像，1500 个病灶)和内部验证组(4125 张图像，375 个病灶)，比例为 4:1，而另外两所医院的 338 个患

者的额外 3718 张图像被登记为独立外部验证组，每个 FHL 患者均被采集 11 张标准超声图像及其相应的

临床特征，并且所有诊断均在超声扫描后 1 个月内经病理证实，利用 DL 及患者超声数据，开发并验证

出 3 种模型。其中 Model-LBC 实现了最佳诊断能力，在内部验证队列和外部验证队列的 AUC 值分别为

0.925 和 0.924，并且 Model-LBC 的准确性(84.7%)与对比增强 CT 相当，而略低于对比增强 MRI (87.9%)，
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体现出模型相当于临床专家的诊断预测能力。此项研究利用大量数据验证了 DL 模型的鲁棒性及临床普

适性，但仅在预测病灶良恶性方面取得优异的效果，对病灶的多种组织学亚型分类有所欠缺。同样，在

2023 年的一项结合传统技术的 DL 模型[21]对 296 例 HCC 患者的超声图像进行分析，模型的平均精度的

绝对最大值达到 97.47%，平均灵敏度的绝对最大值为 97.53%。 
在对肝脏病灶全方位评估的方面，基于超声的 DL 同样有很高的建树，如 Shi 等人[22]使用卷积神经

网络(Convolutional neural network, CNN)来估计二维超声图像的三维位移，很大程度的提高了对病灶分割

的精度。Yoon 等人[23]提出了一个框架，通过使用 DL 来生成具有降低散斑噪声的 B 超图像。该方法在

保持分辨率的前提下，大大超越了传统延迟和波束形成器的能力。 
尽管一些基于临床超声的 DL 技术对 FHL 诊断上有很好的分析结果好高标准的评价效果，但是超声

信号和其图像具有的独特特征，如衰减、穿透、均匀性、阴影、实时性和操作员依赖性[24]。因此在将

DL 应用于超声检查时，必须考虑到这些具体方面。 

2.1.2. 深度学习与 CT 图像 
影像学检查[25]是一种方便快捷的可以针对大规模疾病的筛查方法。计算机断层扫描(CT)成像技术可

以解决因 X 射线对比度差和结构不可识别的模糊问题。它对高密度组织的分辨率清晰，可以很好地显示

血管及血管病变。并且在形成图像后可以勾画实现三维成像，显示组织和器官，对病变器官突出现实。

因此，因其分辨率高，成像快速，价格适中等优点，CT 检查是目前发现 FHL 最常用的检查方式[26]。但

由于 CT 检查的技术因素，以及高低年资医生对 CT 图像识别的差异因素，导致 CT 在对 FHL 诊断及鉴

别诊断过程中准确性出现很大差异，特别是一些难以发现及鉴别的病灶。随着计算机 DL 技术的发展[27]，
在输入计算机原始数据后，通过高通量的图像分析将 CT 图像的局限性及差异性降到了最低。 

Dong [28]等人利用 Mask R-CNN 框架对 1280 例肝脏恶性肿瘤的 CT 标准图像进行建模分析，其中训

练集包括 568 个 CT 扫描的 679 个恶性肿瘤；调试集包括 193 个 CT 扫描的 207 个恶性肿瘤；测试集包括

589 次 CT 扫描的 394 种恶性肿瘤，最终模型对肝脏恶性肿瘤的诊断灵敏度达到了 84.8%。而此模型只对

病灶的良恶性二元分类中达到了比较高的准确率，对多分类任务并未提及。而 Heng [25]等人使用 CNN
算法对 58 例 FHL 患者的增强 CT 图像进行分割，根据病理诊断结果，肝囊肿 6 例，肝血管瘤 9 例，肝转

移 12 例，肝母细胞瘤 10 例，局灶性结节增生 3 例，原发性肝癌 18 例。58 例患者的 CT 增强延迟扫描结

果与病理诊断结果一致，总诊断符合率达 96.55%。Ruitian [29]等人通过 DL 框架建立了一种对肝脏原发

性肿瘤的鉴别分类的 STIC 模型，此研究纳入了 723 名经病理证实患有 HCC、ICC 和转移性肝癌的患者。

训练集和测试集分别来自中心 1 的 499 和 113 名患者。并设立来自中心 2 的 111 名患者组成外部测试集。

该模型从不同维度上验证评价了 STIC 模型对 HCC、ICC、肝转移癌的鉴别的高灵敏度、特异度，以及模

型的普适性和鲁棒性，在很高水平上帮助临床医生提高对原发性肝癌的诊断，并且帮助临床医生准确诊

断 ICC 可避免跳过门静脉淋巴结切除术的风险，具有重要的临床价值。Kiwook [30]等人利用 CNN 最先

进的对象检测模型算法——YOLOv3，对在最初诊断为结肠直肠癌的患者的肝转移时显示出与放射科医

生相当的灵敏度。然而，模型的假阳性率高于放射科医生。因此，DL 检测模型可以作为检测肝转移的辅

助工具，而不是一个独立的诊断工具。 
并且，一些基于 CNN 的对肝脏器官及病灶快速且准确分割的产品和模型层出不穷，很大程度上增加

了临床上对肝脏病灶的诊断率，帮助临床医生提高了对肝脏病灶的鉴别率。 
在 CHAOS 挑战赛中[31]，将腹部 CT 和 MRI 数据随机分为 20 组训练组和 20 组验证组，利用 U-Net 

CNN 框架中分别对基于 CT 的肝脏分割、基于 MRI 的肝脏分割、基于 CT-MRI 的肝脏分割、基于 CT 的

腹腔脏器分割、基于 MRI 的腹腔脏器分割进行训练和评价，OVGUMEMo-RIAL 等人设计的基于 CT-MRI
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的分割器获得了最高的分数，并且其他参赛选手在各自的评价中取得了相当的成绩，体现了 DL 的 U-Net
框架对肝脏及腹腔脏器精准分割的泛化性。Usman 等人利用 DL 算法对 131 次的 CT 扫描进行肝脏分割的

评价，并且将 60%的 CT 扫描设定为训练组，20%的调整和 20%的坚持测试组，在坚持和泛化测试集上

获得了 0.93 ± 0.06 (0.89 ± 0.01)和 0.89 ± 0.01 (0.81 ± 0.02)的平均 DSC(骰子系数)得分。 
深度 CNN 算法确实能够进行准确高效的分割，为 CT 图像中肝脏肿瘤的分割提供了更加科学的依据。

增强扫描技术对肝脏肿瘤患者的诊断鉴别效果好，诊断符合率高，对肝脏肿瘤的诊断有重要价值，值得

临床推广应用。 

2.1.3. 深度学习与腹腔 MRI 
因为 MRI 的多参数技术及多种组织的对比机制，使其在诊断肝脏病灶时提供比 CT 更为全面的信息

[32]。因为肝脏肿瘤的多样性及对放射科医生摄片及阅片技术的依赖性更强，单纯从核磁影片特征诊断肝

脏肿瘤仍然是一个不小的挑战。而一些计算机专家与临床医生合作致力于开发出一些结合 MRI 图像的

DL 模型，目的在于增加临床诊断效率，压缩高低年资医生在审查 MRI 图像之间的差距。Zhen 等人[33]
使用细胞神经网络开发了一种深度学习模型，用于 MR 图像对肝脏肿瘤进行分类。CNN 模型结合临床数

据在鉴别 HCC、转移性肿瘤和其他原发性恶性肿瘤方面表现良好。Xi 等人[34]利用 LI-RADS 与放射组学

特征组合开发出列线图模型，在对肝硬化中小肝癌与良性结节的鉴别诊断中表现出优越的分类性能。 

2.1.4. PET-CT 
Preis 等人[35]使用神经网络评估了 18 氟脱氧葡萄糖正电子发射断层扫描/计算机断层扫描(18F-FDG 

PET/CT)的产率，以分析肝脏对 18F 的摄取以及患者和实验室数据。他们获得了高灵敏度和特异性来检测

视觉上未识别的肝脏恶性肿瘤，表明这项技术可以在 PET 的解释中补充放射科医生的作用，尽管他们的

主要目的是评估转移性肝脏肿瘤。 

2.1.5. 病理图像 
病理分析是 PHL 诊断的金标准，手动组织病理学评估是目前诊断和监测肝脏疾病进展的公认标准，

但受到解释变异性和对变化不敏感的限制[36]。Na 等人[37]使用了四个深度神经网络(ResNet50、
InceptionV3、Xception 和 Ensemble)对 6 家医院的肝脏病理活检图像进行分析并与 9 名病理学家的预测结

果相比较，并得出一种称为肝细胞结节人工智能模型(HnAIM)，在外部验证队列中的全玻片图像水平中

高于病理学专家的预测率。Chen 等人[38]训练了一个 CNN，用于在组织病理学图像上对 HCC 肿瘤进行

自动分级，该图像显示良性和恶性分类的准确率为 96%，肿瘤分化程度的准确度为 89.6%，并预测了特

定基因突变的存在。 

2.2. 深度学习与肝癌治疗策略 

尽管在过去几十年对肝脏肿瘤的研究，对抗乙肝病毒及丙肝病毒的有效治疗中，肝脏肿瘤的治疗负

担逐步下降[39]，并且对肝脏肿瘤患者的全身及局部的治疗也在持续发展[40]，但是由于肝癌患者的生存

率、复发率、生存状态等因素，在肝脏肿瘤的个体化治疗方面仍然有很大需求空间。根据 HCC 患者的不

同状态，一些指南推荐了各种治疗策略[41]。由于 HCC 的侵袭性生物学行为，复发并不罕见。因此，医

生为每位患者设计个性化的治疗策略至关重要。 
一项回顾性的研究中[42]，研究者验证了基于影像组学的 DL 框架，确定 17.3%的射频消融患者和 27.3%

的手术切除患者应该更换治疗，使患者的 2 年无进展生存期的平均概率将分别增加 12%和 15%。Lu 等人

[43]开发和验证一种 AI 系统，通过解码基于数字减影血管造影术(DSA)视频，用于实时自动预测中期 HCC
患者的动脉化疗栓塞(TACE)治疗反应，并在外部验证队列取得良好的成果，可以为中期 HCC 患者的
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TACE 治疗提供临床决策支持；在 2021 年一项多中心研究中，Jie 等人[44]开发验证了一种基于影像组学

的 DL 综合模型，作为一种新的、准确的中晚期 HCC TACE 治疗预测方法，实现了最高的准确性(AUC = 
0.995 和 0.994)。 

肝移植是治疗肝细胞癌的有效方法，而肝脏的评估与分配是肝移植过程中的重要问题，Tian 等人[45]
开发验证了一种结合临床特征、多维度组织病理学和放射学图像特征的 DL 模型，用于发现肿瘤大小和

生物标志物分析之外的复发风险因素。这种 AI 模型有可能改变 HCC 患者的肝移植分配系统，并将移植

治疗选项扩展到肿瘤负担最高的 HCC 患者，综合模型的准确率达到 82%。而 Sun [46]开发了一种 AI 卷
积神经网络，该网络模型在对肝脏评估时优于在职病理医生的估计值，这种 DL 算法的使用可以纳入常

规病理学工作流程，以实现快速、准确和可重复的供肝评价。 
在选择 HCC 患者的最佳治疗方案时，需要全面谨慎。除了患者的病情和肿瘤分期外，还应充分考虑

与肝功能恶化导致死亡相关的治疗创伤。例如，肝切除术(LR)可以完全切除肿瘤，但创伤很大。TACE
是微创的，但可能会留下一些残留的肿瘤。因此在经过 DL 通过对患者数据的计算后，精确的对临床治

疗决策进行支持有利于患者的预后和生存。 

2.3. 深度学习与肝癌预后 

癌症以其预后差、死亡率高而著称，对人们的生命构成严重威胁。因此，迫切需要有效预测 HCC 的

预后，以选择合适的治疗方案来突破这一困境。传统的统计学方法通常依靠手工选择特征和建立模型，

但这种方法的效果受到特征选择和模型构建的约束，很难充分挖掘数据中的隐含信息。DL 技术通过自动

学习特征和构建模型，可以充分挖掘数据中的信息，提高预后预测的精度。Saillard 等人[47]开发的基于

DL 的模型从图像中提取特征来预测患者存活率。 
确定 HCC 的强大生存亚群将显著改善患者预后和生存[48]，Alice 等人[49]开发了一种用定制目标函

数(LRSC)训练的人工神经网络(ANN)的新结构，此项开发可以识别具有预后的新患者亚组，并为治疗的

靶点识别提供生物学见解。这些信息对于精准医学的发现和患者干预新疗法的开发至关重要。 
肿瘤病理学包含丰富的信息[50]，包括组织结构和细胞形态，反映疾病进展和患者生存。然而，表型

信息是微妙而复杂的，这使得从病理图像中发现预后指标具有挑战性。在一项回顾性研究中[51]，研究人

员开发并验证了一种 DL 模型，结合临床资料和病理图片，对肝脏切除与肝移植的治疗后的预后进行了

更加细致的风险分层，相对于经典的临床、生物学和病理学特征，DL 模型在 HCC 患者的预后预测方面

表现出更高的准确性。 
病理分级也是影响肝内肿瘤复发的重要因素之一[52] [53]，高级别肿瘤与肝内高复发率有关，Mao

等人[54]开发了一种基于增强 CT 的 DL 模型，用于术前预测 HCC 的病理分级。当与临床因素相结合时，

该模型的 AUC 达到 0.8014。He 等人[44]同样开发出一种结合临床特征、多尺度组织病理学和放射学图像

特征的 DL 模型，用于发现肝移植手术后复发风险因素，并达到了很高的准确性。 
Nagai 等人[55]应用神经网络模型来预测器官采购和移植网络(OPTN)/UNOS 注册下被列为移植患者

的 90 天死亡率。与传统的预测模型不同，他们的模型在预测任务中利用了 33 个临床和实验室患者协变

量，实现了一个集成神经网络分类器，将 20 个不同的神经网络集合对每个患者的死亡率风险进行独立预

测，并将这些预测进行汇总，可以产生每个患者死亡风险的单一预测。 
预测 HCC 的预后对于治疗选择很重要，而通过基因表达的预测更是目前预测的热点，Hua 等人[56]

开发出一种深度 Cox 神经网络模型，以胰腺癌和胃癌作为模型训练组，以三个 HCC 数据集作为测试组，

验证出 DL 模型在 HCC 预后的预测稳定性。 
使用DL方法对生存率的预测是高度准确的[57]，尽管AI模型具有高预测准确性的原因是多因素的，
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但其复杂性进一步增强了其性能的优越性，这也是 DL 在各种研究中取得出色结果的主要原因。 

3. 深度学习技术的未来与挑战 

DL 技术在面对以人为主题的医学领域，同样会面对诸多挑战[58]，而这些挑战也是未来计算机技术

与临床医学共同努力所克服的问题。 
首先，被广泛关注的“黑盒理论”，因其在预测过程中的无法解释性，在某种程度上可能无法被医

生和患者所相信和理解。使用数据增强可以提高 DL 模型的泛化性[59]，并引入透明的 DL 模型来解释

AI 系统如何以及为什么进行预测，可以建立对 AI 系统的信任。 
其次，微小的错误可能会导致一次重大的决策失误，现在大多数测试和验证 AI 的研究都是单中心回

顾性研究，具有潜在的数据选择偏差。需要更多中心大规模前瞻性研究，以确保 AI 工具的有效性和可重

复性。 
在应用 AI 决策患者诊疗过程中[60]，可能侵犯个人隐私，扰乱自然规律，违反伦理道德，此时可能

需要必要的法律法规来权衡 AI、临床医生与患者之间的关系。 

4. 总结 

医疗服务提供者所使用的许多先进技术都是从其他行业借鉴和推断出来的，而 AI 在精准医学中的进

步拓宽了肝脏疾病的研究领域。尽管存在诸多挑战，DL 在肝癌领域的前景依然非常光明。未来，更加丰

富和精细的算法会不断涌现，这将极大地促进 DL 在肝癌领域的进步。同时，基于 DL 的智能医疗系统也

将不断发展，为肝癌提供更加智能的诊疗方式。 
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