
华肝脏病杂志，2024，32(7)：631-636.DOI：10.3760/cma. cn501113-20240125-00058.

中国科技产业化 健康专业委员 等肝细胞癌诊断的影 李专家共识J].中

引用本文：中国研究型医 业 中华 传染病学组，

孙宇航本文编辑收稿日期

与共识·指南

631期 ChinJHepatol,July2024,Vol.32,No中华肝脏病杂志2024年7月第32卷第
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【摘要】 原发性肝癌为国内外常见的恶性肿瘤，2020年成为全球范围内第7大威胁人类健康的

恶性肿瘤，且病死率高居癌症第4位。精准诊断对原发性肝癌的预后至关重要。影像组学作为新兴

无创的数据分析方法，从影像图像中提取大量高通量特征，为临床诊疗决策制定提供更加准确的依

据。目前，针对肝细胞癌诊断的影像组学模型多种多样，但缺乏共识。该共识基于当前最新研究证

据，结合循证医学证据分级系统，综合考虑临床实际及专科医师经验，形成最终的影像组学模型推荐

意见，以期为临床医师明确诊断提供方法学依据，形成最佳决策方案，指导临床综合治疗。
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【Abstract] Primary hepatocellular carcinoma is a common malignant tumor at home and
abroad. In 2020, it became the seventh most malignant tumor to threaten human health on a global scale,
with a high mortality rate that ranked fourth among cancers. Therefore, a precise diagnosis is crucial for
the prognosis of primary hepatocellular carcinoma. Radiomics, an emerging non-invasive data analysis
method, extracts a large number of high-throughput features from imaging images, thereby providing a
more accurate basis for clinical diagnosis and treatment decision-making. Currently, there are many
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radiomic models for diagnosing hepatocellular carcinoma, but there is a lack of consensus. This consensus
formulates ultimate radiomics model recommendations based on the latest research evidence, an
evidence-based medicine combination grading system, comprehensive consideration of clinical practice, and
the experience of physician specialists so as to provide clinicians with a methodological basis for clarifying
the diagnosis, developing the best decision-making scheme, and guiding clinically comprehensive treatment.

[Keywords] Hepatocellularcarcinoma; Diagnosis; Omics; Model;Consensus
Fund program: National Key Research and Development Plan, Key Special Projects of

Diagnosis and Treatment Equipment and Biomedical Materials (2022YFC2401700)

原发性肝癌为国内外常见的恶性肿瘤，2020年成为全

球范围内第7大威胁人类健康的恶性肿瘤，其病死率高居

癌症第4位-2]。原发性肝癌中约85%~90%的病理类型为
肝细胞癌（hepatocellular carcinoma，HCC），我国约有

70%以上的HCC继发于乙型肝炎病毒（hepatitisB

virus,HBV)感染[3-4]。HCC肿瘤组织分化程度、周围微血
管侵犯对患者5年总体生存率和无复发生存率存在较大影

响[5-6]。因此，精准诊疗对改善HCC患者的预后具有重要
的意义。

影像组学作为新兴的数据分析方法，可从影像图像【超

声、X线计算机断层摄影术（CT）、磁共振成像（MRI）、

PET-CT/MRI等]中高通量地提取大量信息，实现感兴趣

区分割、特征提取与模型建立，然后进行更深层次的数据挖

掘、预测和分析，将视觉影像信息转化为深层次的数据特征

来进行量化研究，在肿瘤组织特性、纹理分析及定量研究方

面更具优势，对肿瘤精准诊断、治疗和预测疾病风险性、评

估预后更加准确[7-]。目前，针对HCC诊断的影像组学模
型多种多样，缺乏共识。

国内20位感染与炎症放射学专业委员会相关专家、肝

病临床专家及循证医学专家，通过系统分析国内外相关文

献，结合循证医学证据，遵循临床经验、指南及标准的方法

学要求，联合推出HCC诊断的影像组学模型，以期为临床

实践及相关研究提供指导。

本共识基于循证医学指南及标准制定方法学，参考

2011年牛津大学循证医学中心证据分级及推荐标准系统

(Oxford centre for evidence-based medicine 201l,
OCEM2011)形成的方法学提供的推荐意见，将推荐强度分

为强、弱2级，以代表共识制订专家组的建议（表1）。本共

识资料检索的数据库包括中国知网、万方数据知识服务平

台、PubMed及Webof Science数据库。检索时间为

2010年1月至2021年12月。采用主题词+自由词的策略进

行系统检索。英文检索词包括“hepatocellular carcinoma”
“liver cancer”“radiomics”“machine learning”和“deep
learning”；中文检索词包括“肝细胞性肝癌”“肝细胞癌”“肝

癌”“原发性肝癌”“影像组学”“放射组学”“机器学习”和“深

度学习”。共检索到2300篇文献，依据文献筛选方法，对检

索结果进一步筛选，最终纳人47篇符合标准的文献。其

中，英文文献36篇、中文文献11篇，具体包括运用影像组学

方法对HCC进行诊断或发生概率预测的文献5篇、鉴别诊

断文献11篇、预测HCC病理分级文献9篇、预测肿瘤微血

管侵犯文献22篇，最终形成HCC的诊断与发生概率的预

测、病理分级的术前预测、微血管侵犯的术前预测、鉴别诊

断的影像组学建模方法的推荐意见。

一、诊断HCC及预测其发生概率的影像组学模型推荐

1.推荐基于多模态超声（灰度成像、弹性成像及黏度测

量）建立的影像组学模型作为诊断和/或预测HCC发生概

率的超声影像组学模型（证据级别：中，推荐强度：强）

证据概述：基于B型超声图像及其二维剪切波弹性成

像与性别、年龄建立的影像组学-临床融合模型，对慢性乙

型肝炎患者5年内HCC的发生率预测较好，训练集、验证

集及测试集中受试者操作特征曲线下面积（area under

the receiver operating characteristic curve,AUC)分别为

0.98、0.94.0.9010)。基于多模态超声（灰度成像、弹性成像
及黏度测量），采用支持向量机（supportvectormachine，

SVM)建立的影像组学模型在鉴别HCC及其他肝局灶性病

变方面具有较高价值，AUC为0.97(95%CI:0.93~0.99))。
2.推荐基于MRI多模态图像的纹理特征和临床特征

【包括甲胎蛋白（alpha-fetoprotein，AFP）、HBsAg、天冬氨

酸转氨酶（aspartate aminotransferase，AsT）、间接胆红素

和白蛋白)建立的影像组学-临床融合模型为诊断和/或预

表1本共识证据级别及推荐强度说明
证据级别

高 基于诊断试验（与公认的金标准进行独立盲法比较）的系统评价或荟萃分析

中 单个诊断试验（与公认的金标准进行独立盲法比较）

低 单个诊断试验（未与公认的金标准进行独立盲法比较）

极低 诊断性报告（无论是否设置对照）

推荐强度

强 推荐意见利大于弊，能在临床广泛接受被应用

弱 推荐意见利弊不平衡，在临床推广应用时存在一定的障碍
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测HCC的MR影像组学模型（证据级别：中，推荐强度：强）。

证据概述：基于MRI的T,WI、T,WI及增强扫描动脉

期、门静脉期图像，运用3D手动分割方法，采用最小绝对

值收敛和选择算子算法（least absolute shrinkage and

selection operator,LASSO)建立影像组学模型，加人临床

特征（AFP、HBsAg、AST、间接胆红素和白蛋白）建立影像

组学-临床融合模型，对HCC均有较高诊断价值，验证集

AUC分别为0.87.0.8112]。
3、推荐基于CT增强图像纹理特征建立的影像组学模

型为诊断和/或预测HCC发生概率的CT影像组学模型

（证据级别：中，推荐强度：强）。

证据概述：基于CT增强扫描图像的纹理特征，手动分

割肿瘤病灶，并勾画感兴趣体积，运用logistic回归建立的模

型的AUC为0.81(95%CI:0.74~0.87），而采用K-近邻建立

的模型在训练组、验证组中的AUC分别为0.74(95%CI：

0.61 ~ 0.80),0.66(95%CI:0.64~ 0.84)13-14]
二、术前预测HCC病理分级的影像组学模型推荐

推荐基于CT图像建立的影像组学模型或影像组学-临

床融合模型作为术前预测HCC病理分级的辅助手段，推荐

联合采用CT增强扫描动脉期及门静脉期图像作为CT影

像组学预测HCC病理分级的首选图像（证据级别：中，推荐

强度：强）。推荐基于MRI图像建立的影像组学模型或影

像组学-临床融合模型作为术前预测HCC病理分级的辅助

手段，影像组学-临床融合模型优于影像组学模型；推荐联

合运用多模态图像作为MRI影像组学预测HCC病理分级

的首选图像，比如联合运用增强扫描动脉期、门静脉期、延

迟期图像，再联合运用T,WI及T,WI图像，或联合运用

T,WI及弥散加权成像（diffusion weighted imaging,DWI)
图像（证据级别：中，推荐强度：强）。推荐采用3D手动分割

方法对肿瘤病灶进行分割（证据级别：中，推荐强度：弱）。

用于建模的临床特征主要包括年龄、性别、肿瘤大小、AFP、

丙氨酸转氨酶（alanine aminotransferase，ALT）、AST、

-谷氨酰转移酶（glutamyltranspeptidase，GGT）HBV

或丙型肝炎病毒(hepatitis Cvirus，HCV)感染、肝硬化、

门静脉癌栓、门静脉高压、假包膜和淋巴结增大。目前最常

用的建模方法为logistic回归。

证据概述：基于CT图像，以2D或3D手动分割法对肿

瘤病灶分割，提取影像组学特征，纳入临床特征包括年龄、

性别、肝硬化、淋巴结增大、假包膜、门静脉癌栓、HBV或

HCV感染及血清AFP、AST、ALT、GGT,建模方法包括

SVM、logistic回归及极端梯度提升（eXtremegradient
boosting，X-GBoost），结果显示影像组学模型或/和影像

组学-临床融合模型对高分化/低分化HCC具有较高的预

测价值(AUC:0.69~0.94)15-19]。基于MRI的T,WI及
T,WI图像，运用3D手动分割法对肿瘤病灶进行分割，提取

影像组学特征，纳入临床特征包括年龄、性别、肝硬化、假包

膜、肿瘤大小、AFP、乙型肝炎、门静脉癌栓、门静脉高压，采

用logistic回归方法建立影像组学模型及影像组学-临床融

合模型，两种模型对高分化及低分化HCC预测价值中等

(验证集AUC分别为0.74.0.80)[20]。
基于MRI增强图像，采用3D手动分割法分割肿瘤病

灶，提取影像组学特征，运用Lasso回归建立影像组学模型，

预测低分化与中高分化HCC。结果表明,基于增强扫描动

脉期、门静脉期、延迟期的联合影像组学模型的预测效能优

于单一期相，验证组AUC为0.72[21]。
基于MRI的T,WI、DWI、表观扩散系数（apparent

diffusion coefficient，ADC）图像，选择病灶的最大截面进

行分析，提取影像组学特征，运用logistic回归建立影像组

学模型,对HCC的高分化与中低分化预测价值良好，其

AUC为 0.86[22]。
基于超声图像，运用Lasso回归提取纹理特征，建立影

像组学模型，对II级与II级HCC预测效能中等，AUC

为 0.76[23] 
三、术前预测HCC微血管侵犯的影像组学模型推荐

1.推荐基于CT图像建立的影像组学模型、影像组

学-临床融合模型作为术前预测HCC微血管侵犯的重要手

段，增强扫描动脉期、门静脉期或联合多期增强图像均可用

于CT影像组学模型研发（证据级别：中，推荐强度：强）。

证据概述：对基于CT图像建立的影像组学模型预测

HCC微血管侵犯的相关文献[24-26]进行荟萃分析，得到的合
并灵敏度为0.84（P=0%,95%CI:0.72~0.93）、特异度为

0.87(P=12.2%,95%CI:0.76~0.94)、AUC为0.88。对基

于CT图像建立的影像组学-临床融合模型预测HCC微血

管侵犯的相关文献[27-31]进行荟萃分析，得到的合并灵敏度为
0.84（P=53.4%,95%CI:0.79~0.89）、特异度为0.74（P=
26.0%,95%CI:0.69~0.79)、AUC为0.85。

2.推荐基于MRI图像建立的影像组学-临床融合模型

作为术前预测HCC微血管侵犯的重要手段，推荐肝特异性

对比剂增强扫描肝胆期图像作为MRI影像组学模型研究

的首选图像（证据级别：中，推荐强度：强）。

证据概述：对基于MRI图像建立影像组学模型预测

HCC微血管侵犯的相关文献[32-36]进行荟萃分析，得到的合
并灵敏度为0.81（P=43.1%，95%CI:0.76~0.86）、特异度

为0.74(P=27.9%,95%CI:0.67~0.80)、AUC为0.85。对
基于MRI图像建立影像组学-临床融合模型预测HCC微血

管侵犯的相关文献[37-42]进行荟萃分析，得到的合并灵敏度
为0.83（P=0%，95%CI:0.76~0.88）、特异度为0.82（P=
50.6%,95%CI:0.77~0.86）、AUC为0.90。针对上述文献

进行亚组分析,结果显示,基于MRI肝特异性对比剂增强

扫描肝胆期图像建立模型预测效能良好32-3.41],，合并AUC
为0.95。

3.推荐采用3D分割方法对肿瘤病灶进行分割，推荐运

用深度学习方法建立模型（证据级别：中，推荐强度：强）。

证据概述：3D和2D肿瘤病灶分割方法均包括手动分

割、半自动分割、自动分割。2D分割方法以肿瘤病灶最大

层面进行分割，3D分割为总体分析。分别对采用3D肿瘤
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分割方法的文献[24-25.2935-41和2D肿瘤分割方法的文
献26-2.34.21进行荟萃分析，结果显示3D肿瘤分割方法优于
2D（合并AUC分别为0.91、0.85），但耗时更长。对运用深

度学习方法建立模型的文献127.1.34.371和运用非深度学习方
法建立模型的文献献[1242628-3032-3.3-3.38-421进行荟萃分析，结果显
示，运用深度学习方法所建模型对HCC微血管侵犯的预测

效能高于运用非深度学习方法所建模型，其合并AUC分别

为0.94,0.90。

说明：用于建模的临床、影像特征包括HBsAg、AFP、

Child-Pugh评分、血清AST含量、肿瘤大小、肿瘤边缘、假

包膜、动脉期肿瘤周围强化、门静脉癌栓。

四、HCC鉴别诊断的影像组学模型推荐

推荐基于CT及MRI图像纹理特征建立的影像组学模

型、基于纹理特征与临床特征建立的影像组学-临床融合

模型作为鉴别HCC与肝脏其他占位性病变的重要手段,联

合运用CT多期增强扫描图像或MRI多模态图像，诊断效

能更佳（证据级别：中，推荐强度：强）。用于建模的临床特

征主要包括患者年龄、性别、有无HBV感染、强化方式以及

肝脏影像报告及数据系统评分（liver imaging reporting
and data system,LI-RADS）。logistic回归是目前最常用

的建模方法。

1.与肝局灶性结节增生相鉴别：基于MRI增强扫描动

脉期及门静脉期图像，提取出纹理特征，加人4个临床特征

（年龄、性别、HBsAg、强化方式），采用logistic回归方法建

立临床模型、影像组学模型及影像组学-临床融合模型，3种

模型对HCC与肝局灶性结节增生均具有较高的鉴别诊断

价值（AUC>0.90），其中影像组学-临床融合模型诊断价值
更高，训练集和验证集AUC分别为0.98（95%CI:0.95~

0.99)、0.97(95%CI0.90~0.99)43)。基于CT三期增强图
像，采用2D分割法手动分割肿瘤，获取包括纹理特征、其他

组学特征，联合临床特征（年龄、HBV、强化方式），采用

logistic回归建立影像组学模型及影像组学-临床融合模型，

鉴别HCC与肝局灶性结节增生，在训练集和验证集中，影

像组学模型鉴别二者的AUC分别为0.96(95%CI:0.93~

0.99）、0.87(95%CI:0.75~1.00），影像组学-临床融合模

型AUC分别为0.98(95%CI:0.96~1.00)、0.92(95%CI

0. 80 ~ 1.00 *]。
2.与肝血管瘤（hepatic hemangioma,HH)相鉴别：基

于CT平扫图像，提取纹理特征，运用logistic回归方法建立

影像组学模型，对HCC及HH进行鉴别，AUC为0.87145]
基于多模态MRI平扫图像（包括Inphase、Outphase、T,WI

及DWI序列），提取纹理特征，运用logistic回归方法建立

影像组学模型鉴别HCC与HH,在训练集和验证集中的

AUC分别为0.86、0.89[40]。基于MRI的T,WI图像进行纹
理分析及拓扑分析，运用X-GBoost方法建立影像组学模

型，基于纹理特征建立的模型在鉴别HCC与HH方面

AUC达0.95147]
3.与其他类型肝癌相鉴别：基于DWI图像，提取ADC

直方图特征，联合LI-RADS及性别，运用logistic回归方法

建立影像组学-临床融合模型，鉴别HCC与其他类型的肝

癌的AUC为0.90L48)。基于常规MRI图像，提取纹理特征
及其他特征，采用SVM方法建立影像组学模型，鉴别HCC

与其他类型肝癌的AUC为0.81[49]。
4.与肝腺瘤相鉴别：基于CT三期增强图像，采用2D

方法分割肿瘤，提取纹理特征、其他组学特征，联合临床特

征（性别、年龄、强化方式），运用logistic回归方法，建立影

像组学模型及影像组学-临床融合模型,对HCC与肝腺瘤

进行鉴别，影像组学模型对HCC与肝腺瘤的鉴别诊断价值

中等，AUC为0.83，而影像组学-临床融合模型鉴别价值较

高,AUC为0.96[50]
5.与肝良性结节相鉴别：基于MRI的T,WI、T,WI及

ADC图像，采用2D方法分割肿瘤，提取纹理特征及其他组

学特征，联合临床特征（LI-RADS），运用logistic回归方法

建立影像组学模型及影像组学-临床融合模型，鉴别HCC

与肝良性结节，结果显示影像组学模型及影像组学-临床融

合模型对HCC与肝良性结节的鉴别诊断价值均较高，

AUC分别为0.92、0.98,后者优于前者[51]。
6.与肝转移瘤相鉴别：基于MRI多序列图像（包括

T,WI、T,WI、T,WI化学位移序列及DWI),运用X-GBoost
方法提取纹理特征，建立影像组学模型，鉴别HCC与肝转

移瘤，结果显示该模型鉴别诊断价值中等，AUC为0.85147]。
7.与肝肿相鉴别：基于CT增强扫描动脉期及门静

脉期图像，运用logistic回归方法提取直方图等特征，建立

影像组学模型，对HCC与肝脓肿鉴别诊断价值较高，训练

集及验证集AUC分别为0.990.93[52]
本共识发布后将组织相关编写人员对共识进行解读、

巡讲，以促进共识的实施和推广。根据最新的研究进展和

临床证据，本共识拟订在发布2～3年后进行更新。
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