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摘　 要:
 

随着人工智能(AI)技术在医学领域的迅速发展,其在肝细胞癌(HCC)的分割、诊断及预后方面展现出巨大潜力。 本

文对 AI 算法在 HCC 各方面的临床应用进展进行综述,重点探讨了基于深度学习和机器学习模型的自动分割、诊断准确性提

升、术前预测和预后评估。
 

目前 AI 技术在 HCC 临床研究中已取得显著成效,但全面推广至临床应用仍面临诸多挑战。 未来

研究应专注于模型解释性、数据标准化和算法泛化能力的提升,以推动 AI 技术在 HCC 精准医疗中的应用,
 

从而为医生提供

可靠的决策支持,提升患者的诊疗效果和生存率。
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Abstract:
 

With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

(AI)
 

technology
 

in
 

the
 

medical
 

field,
 

it
 

has
 

shown
 

great
 

potential
 

in
 

the
 

segmentation,
 

diagnosis
 

and
 

prognostic
 

assessment
 

of
 

hepatocellular
 

carcinoma
 

(HCC)
 

.
 

This
 

article
 

reviews
 

the
 

advances
 

in
 

the
 

clinical
 

application
 

of
 

AI
 

algorithms
 

in
 

various
 

aspects
 

of
 

HCC,
 

focusing
 

on
 

automatic
 

segmentation,
 

improvement
 

of
 

diagnostic
 

accuracy,
 

preoperative
 

prediction,
 

and
 

prognostic
 

assessment
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

and
 

machine
 

learning
 

models. At
 

present,
 

AI
 

technology
 

has
 

achieved
 

remarkable
 

results
 

in
 

HCC
 

clinical
 

research,
 

but
 

its
 

full-scale
 

translation
 

into
 

clinical
 

applications
 

still
 

faces
 

many
 

challenges.
 

Future
 

research
  

should
 

focus
 

on
 

the
 

improvement
 

of
 

model
 

interpretability,
 

data
 

standardization,
 

and
 

algorithm
 

generalization
 

ability
 

to
 

promote
 

the
 

application
 

of
 

AI
 

technology
 

in
 

HCC
 

precision
 

medicine,
 

provide
 

reliable
 

decision
 

support
 

for
 

doctors,
 

and
 

improve
 

patients′
 

treatment
 

outcomes
 

and
 

survival
 

rates.
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0　 引　 言

全球每年约有 80 万例肝癌确诊病例,肝脏是全

球第六大最常见的原发性癌症部位[1]
 

。 原发性肝

癌大致可分为肝细胞癌( Hepatocellular
 

Carcinoma,
 

HCC)
 

、胆管癌( Cholangiocarcinoma,
 

CCA)
 

和转移

性肝癌(Liver
 

Metastases,
 

LM)
 

。 其中,HCC
 

占原发

性肝癌的
 

75% ~ 85%,是
 

2022
 

年全球第七大常见恶

性肿瘤,也是癌症相关死亡的第二大原因[2] 。 尽管

近年来
 

HCC 的诊断和治疗手段不断进步,但由于早

期诊断难度较高,肝癌异质性复杂,患者整体生存率

仍然偏低。
人工智能( Artificial

 

Intelligence,
 

AI)使计算机

能够从复杂的数据集中学习,解决医学及其他领域

的实际问题, 从而实现与人类相当或更高的性

能[3] 。 其利用深度学习和机器学习等技术,自动检

测、分割和量化医学影像中的病灶、器官和组织[4] 。
随着 AI

 

技术的发展,超声、电子计算机断层扫描



(CT)
 

、磁共振成像
 

(MRI)等医学影像与 AI
 

技术相

结合有效地改进了 HCC
 

的诊断和评估方法[5] 。
 

AI
 

技术的融入,不仅提升了超声、
 

CT
 

和
 

MRI
 

的图像

质量,还缩短了成像时间、减少了图像伪影,为
 

HCC
 

的图像分割、早期
 

诊断、疗效评估以及预后分析提

供了真实、可靠、科学的依据,也为
 

HCC
 

的精准诊断

和个体化治疗开辟了新方向[6] 。 本文就人工智能

在肝细胞癌分割、诊断和预测方面的研究进展进行

综述。

1　 人工智能在肝细胞癌分割中的主要应用

人工和半人工分割既耗时又易受观察者间差异

的影响,可能导致结果偏差。 相比之下,基于人工智

能算法的自动分割具备更好的可重复性与更高的效

率。 Bousabarah 等[7] 利用深度学习(DL)
 

算法在磁

共振成像(MRI)上自动分割肝脏和划分
 

HCC
 

病灶,
使用 174 名患者的多相对比增强

 

MRI 图像来训练

深度卷积神经网络(DCNN),并测量了 DL 模型与人

工分割之间的平均骰子相似系数。 随后使用随机森

林(RF)分类器进行处理,再采用放射组学特征和平

均神经激活阈值( TR)降低了平均假阳性率。 使用

DCNN+RF+TR 自动检测到的病灶与相应的人工分

割之间的重合率相似系数平均值为 0. 64 / 0. 68(验

证 / 测试),肝脏分割为 0. 91 / 0. 91。
 

He 等[8] 提出了

一种基于三维
 

U-Net
 

架构的增强型网络,这个网络

在生成式对抗网络( GAN)框架内充当判别器,从而

开发出一种半监督三维肝脏分割优化算法。 此外,
为提高由随机噪声输入生成的三维腹部合成图像的

质量,设计了一种基于特征恢复方法的 DCNN
 

,提
出的算法 Dice 测试得分为 0. 942

 

4
 

。 李睿等[9] 基

于 CNN 建立多个二维及三维模型对肝癌病灶进行

分割,其中 3D-CNN 模型的整体分类效能最优,其
 

AUC、准确率、敏感度分别达到了 0. 85、85%
 

、80%
 

。
在最近的一项研究中,Fallahpoor 等[10] 收集了 128
名患者的数据,包括 MRI 图像,并生成肝脏和肝脏

病变的真实标签。 随后用 CNN 模型进行处理,
 

得

到肝脏分割 Dice 为 88%,肝脏肿瘤 Dice 为 53%。
上述研究中人工智能算法在肝细胞癌分割中的应用

细节与效果对比,见表 1。

表 1　 人工智能在肝细胞癌分割中的主要应用

Table
 

1　 Main
 

applications
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

in
 

hepatocellular
 

carcinoma
 

segmentation

作者 时间 目标 模型 结果

Bousabarah 等[7] 2021 年 自动分割肝脏和划分
 

HCC
 

病灶 DCNN
 

+
 

RF
 

+
 

TR Dice 为
 

0. 91 / 0. 91(验证 / 测试)

He 等[8] 2022 年 肝脏分割 半监督学习+
 

DCNN Dice
 

为
 

0. 94

李睿等[9] 2023 年 分割肝癌病灶 3D-CNN Dice
 

为
 

0. 89

Fallahpoor 等[10] 2024 年 分割肝癌病灶 CNN 肝脏分割
 

Dice
 

为
 

0. 88,肝脏肿瘤
 

Dice
 

为
 

0. 53

注:HCC:肝细胞癌;DCNN:深度卷积神经网络;RF:随机森林;TR:神经激活阈值;Dice:重合率相似系数平均值;
 

CNN:卷积神经网络;AUC:
ROC

 

曲线下的面积;3D-CNN:三维卷积神经网络

　 　 近年来基于
 

AI
 

技术的自动化分割技术取得了

显著进展,相比传统的人工和半人工分割方法,AI
 

算法不仅提高了分割的效率和重复性,还有效降低

了由于操作者差异引起的结果偏差。 未来,随着模

型架构的进一步优化及更多高质量数据的引入,这
类自动化分割方法有望在临床实践中发挥更加关键

的作用,为精准医疗和个性化治疗提供有力支持。

2　 人工智能在肝细胞癌诊断中的主要应用

2. 1　 影像组学

早期发现癌症非常重要,因为 HCC 的预后很大

程度上取决于肿瘤检测阶段[11] 。
 

目前可用于 HCC
监测的检查方法为血清学肿瘤标志物甲胎蛋白,以
及多种影像学检查,包括最常用的超声、CT 和 MRI。

在早期筛查时超声检查是最合适的监测检查,

但检测肝脏病灶或确定病灶特征并非易事。 根据研

究
 

结果分析,超声波在检测肝脏局灶病变方面存在

一些公认的局限性,并且在检测 HCC 方面,B 型超

声波的灵敏度仅为 46% ~ 63%[12] 。 为解决这一问

题,以下几项研究测试了 AI 技术在这种情况下提高

超声诊断准确性的能力。 Brehar 等[13] 将 CNN 在超

声图像上检测 HCC 的性能与传统机器学习算法进

行了比较,
 

CNN 的准确率为 91. 0%, 灵敏度为

94. 4%,特异性为 88. 4%,明显优于传统的机器学习

算法。 Yang 等[14] 利用 2
 

000 多名患者的 20
 

000 多

张超声图像结合临床信息训练出的
 

CNN,灵敏度达

到 86. 5%, 特 异 度 达 到 85. 5%
 

。
 

Tiyarattanachai
等[15]在近 3

 

500 名患者的超声波图像中的 20
 

000
多张图像训练了一个 CNN。 在内部验证数据集中,
检测肝脏病灶的灵敏度达到 83. 9%,在外部验证数
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据集中达到 84. 9%。 以上表明,将 AI 技术应用于超

声检测有助于克服传统超声的局限性,提供更加可

靠的早期筛查工具,从而提高
 

HCC
 

的早期诊断率,
为患者争取更好的治疗机会。

在临床实践中,当腹部超声显示不确定肝脏病

变时,患者通常被建议进行 CT 或 MRI 检查[16] 。 结

合 CT 图像和 AI 技术进行 HCC 的诊断是一项具有

潜在革命性意义的工作。 Mokrane 等[17]回顾性分析

了 178 例肝硬化和肝结节患者的 CT 图像。 在三期

增强 CT 中每一期勾画结节并提取了 12 组定量影

像学特征,
 

最终模型的曲线下面积为 0. 66、敏感性

为 0. 70、特异性为 0. 54。 此外,Ponnoprat
 

等[18]设计

了一种基于多相 CT 的 ML 模型,用于区分 HCC 和

肝内胆管癌( intrahepati
 

cholangiocarcinoma,
 

ICC)这

两种最常见的肝脏恶性肿瘤,其报告的 HCC -ICC
分类准确率为 88%。 综上所述,ML 和 DL 方法能够

有效地从 CT 图像中提取关键特征,帮助区分 HCC
与其他肝脏病变,提高诊断的准确性、速度和效率。

MRI 因其多参数技术和多种组织对比机制,可
为鉴别诊断提供比

 

CT 更全面的信息。 Kim 等[19] 设
 

计了一种 CNN 模型,利用 MRI 扫描来识别 HCC 病

灶。 该模型在诊断小的 HCC 病变方面超过了经验

不足的放射科医生,且仅用 3. 4
 

s 就能分析 100 幅

图像。 Zhen 等[20] 设计了一个
 

DL
 

模型,从临床来

源、非对比 MRI 和对比后 MRI 图像中收集数据。 研

究结果表明,DL 模型的诊断准确性与三位经验丰富

的放射科医生将恶性肝脏肿块分为七类的诊断准确

性相近。 此外,Sun 等[21] 认为放射组学与多相对比

后 MRI 结合可检测出微小的早期 HCC,结果显示准

确率为 90. 4%。 MRI 结合 DL 技术在 HCC 诊断中

展现了强大
 

的优势,特别是在小病灶的检测上,甚
至能够超越经验不足的放射科医生。 通过多种影像

学特征的提取与分析,AI 技术不仅提高了诊断的准

确性,还大幅度提高了处理速度。
2. 2　 病理学

尽管非侵入性诊断手段可以协助临床医师在特

定条件下诊断肝癌,但对于影像学上不典型的肿块,
 

通常需要对肿瘤样本进行组织病理学检查以排除及

鉴别其他恶性肿瘤诊断。 然而,精准判断肝脏肿瘤

的组织病理学特征对病理学家具有一定挑战性,临
床医生之间可能出现明显分歧。 为解决这个问题,
最近研究已经应用

 

AI
 

技术来辅助
 

HCC
 

的病理学

诊断。
Kiani 等[22]在肝肿瘤 H&E 切片的图像上训练

了 CNN 模型,用于区分
 

HCC
 

和胆管细胞癌,其分类

准确率为 0. 88。
 

随后,评估了该模型作为辅助工具

在 11 位不同经验水平的病理学家中的应用表现。
Sun 等[23]采用基于多实例学习的 DL 模型在全视野

数字切片(WSI)中区分 HCC 和正常肝组织,报告的
 

AUC 值接近 1. 00。 2021 年
 

,Oestmann 等[24] 对 118
名患者开展回顾性研究,试图训练一个 DL 模型来

区分病理证实的 HCC 和非 HCC,包括 MRI 上具有

非典型图像特征的病变。 对 140 个病灶进行了卷积

神经网络 ( Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN) 训

练,CNN 预判组织病理学诊断的准确率为 87%
 

。
Kavitha

 

等[25]采用基于区域的
 

CNN(
 

R-CNN)模型

对病理图像进行肝癌分类。 R-CNN
 

模型的准确率

达 96. 7%,且展示出良好的泛化能力。 这些研究结

果表明,AI 技术不仅能够提高病理诊断的准确性,
还能为病理学家提供有效的辅助工具,

 

推动肝癌早

期诊断和精准治疗的发展。

3　 人工智能在肝细胞癌预测中的主要应用

3. 1　 术前预测

AI
 

技术结合影像学检查和临床因素在术前评

估和患者管理方面的潜力也逐渐得到认可。 Mao
等[26]建立了一个基于造影剂增强 CT 的 ML 模型,
用于术前预测 HCC 的病理分级,该模型与临床因素

相结合后,AUC 达到 0. 801
 

4。 Lee 等[27] 应用深度

卷积神经网络算法与超声检查相结合,结果发现该

模型在内部和外部验证集预测肝硬化的 AUC 达

0. 901 和 0. 857。 通过结合影像学技术与机器学习

算法,能够有效预测病理分级和肝硬化风险,这为医

生提供了重要的临床决策支持。
术前预测微血管侵犯( Microvascular

 

Invasion
 

,
MVI)也已成为一个常见的研究课题。 MVI 状态是

影响治疗选择和随访计划的关键因素,因此必须在

术前确定[28] 。 Jiang 等[29] 利用
 

eXtreme
 

Gradient
 

Boosting
 

和 3D-CNN 建立了一个基于
 

CT 的模型,用
于术前预测 MVI。 3D-CNN 模型显示出很高的诊断

能力,
 

训练集中
 

AUC
 

为
 

0. 980 / 0. 906 ( 训练 / 验
证),验证集中

 

AUC
 

分别为
 

0. 887 / 0. 906
 

。 Chen
等[30]利用

 

2
 

000 多片 WSI 训练神经网络用于预测

MVI 是否存在,在内部和外部两种测试集中,模型的

AUC 分别为 0. 904 和 0. 871。
 

Cao 等[31] 首次提出了

一种新型的基于变压器的端到端 DL 模型,名为

MVI-TR,用于自动捕获影像组学的特征并进行 MVI
术前评估,其准确性为 99. 1%,精度为 99. 3%

 

,AUC
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为 0. 98。 近年来,人工智能在肝细胞癌诊断中的应 用也得到了广泛探索,主要相关研究汇总于表 2。
表 2　 人工智能在肝细胞癌诊断中的主要应用

Table
 

2　 Main
 

applications
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

in
 

the
 

diagnosis
 

of
 

hepatocellular
 

carcinoma

作者 时间 目标 模型 结果

Brehar 等[13] 2020 年 检测
 

HCC CNN 准确率 91. 0%,灵敏度 94. 4%,
 

特异性 88. 4%

Yang 等[14] 2020 年 诊断肝脏病灶 CNN 灵敏度 86. 5%,特异度 85. 5%

Mokrane 等[17] 2020 年 将不确定的肝结节分为 HCC
 

或非 HCC 机器学习 AUC 为 0. 66、敏感性 0. 70、特异性 0. 54%

Ponnoprat 等[18] 2020 年 区分
 

HCC
 

和
 

ICC 机器学习 准确率 88%

Kim 等[19] 2020 年 诊断
 

HCC
 

病灶 CNN 灵敏度 87%,特异性 93%

Zhen 等[20] 2020 年 区分不同类型的肝脏病变 CNN AUC 为 0. 98

Kiani[22] 2020 年 区分
 

HCC
 

和
 

CCA CNN 准确率 88%

Sun[23] 等 2020 年 区分 HCC 和正常肝组织 深度学习 AUC 接近 1. 00

Tiyarattanac
 

hai
 

等[15] 2021 年 检测肝脏病灶 CNN 灵敏度 84. 9%

Oestmann 等[24] 2021 年 区分病理证实的
 

HCC
 

和非
 

HCC
 

病变 CNN 准确率 87%

Sun 等[21] 2022 年 检测小的
 

HCC
 

病灶 放射组学 准确率 90. 4%

Kavitha 等[25] 2024 年 肝癌分类 R-CNN 准确率 96. 7%

　 　 注:HCC:肝细胞癌;CNN:卷积神经网络;
 

AUC:ROC 曲线下的面积;
 

ICC:肝内胆管癌;CCA:胆管癌;R-CNN:基于区域的 CNN。

3. 2　 预后评估

HCC 具有高度的异质性,不同病灶具有不同的

表型和基因型,可表现出不同的侵袭性,对手术、介
入、放疗和靶向药物

 

治疗反应不同[32] 。
 

传统的线性

模型评估肝癌的预后有相当大的局限性[33-34]
 

。
 

相

比较而言,人工智能应用在预测肝癌的治疗预后等

方面具有更高的准确性,可以预测 HCC 复发、治疗

反应及长期总生存率[35] 。
利用术前成像预测 HCC 肝切除术后的早期复

发(ER)具有重要意义。 Wang 等[36]回顾性纳入 119
例 HCC 患者,均在术前接受 CT 和 MRI 检查,从整

个肿瘤中提取了 3
 

776
 

个 CT 特征和 4
 

720 个 MRI
 

特征。
 

采用最小冗余最大相关算法和最小绝对收缩

和选择算子(LASSO)回归进行特征选择,然后采用

支持向量机
 

(SVM)构建模型,结果发现 CT 和 MRI
联合模型可以显著地对 ER 高风险患者进行分层,
训练集

 

AUC
 

为 0. 951, 测试集 AUC
 

为 0. 955
 

。
Kucukkaya 等[37]通过

 

CNN
 

从治疗前
 

MRI
 

图像预测

1 ~ 6 年之间 HCC 患者的复发, AUC 值在 0. 71 ~
0. 85 之间。

经导管动脉化疗栓塞 ( Transcatheter
 

Arterial
 

Chemoembolization
 

,TACE) 是无法切除肿瘤中期肝

癌的治疗方法,但这种疗法的术后疗效波动较大。
 

因此,预测 TACE 治疗的反应有助于选择哪些患者

可以从
 

TACE
 

治疗中获益最大。 Peng 等[38] 基于中

期 HCC 治疗前的 CT 图像,在迁移学习中采用残差

CNN 开展研究,得到独立验证队列的 AUC 超过 0.

90
 

的结果。 Zhang 等[39] 纳入了 605 名接受
 

TACE
 

作为初始治疗的中期
 

HCC
 

患者。 构建全自动框架

(DSA-Net)
 

,整合 DSA 视频、分割结果和临床变量

(主要是人口统计学和肝功能参数),
模型对首次 TACE 治疗反应的预测结果显示:

内部 验 证 队 列 的 准 确 率 为 78. 2%, 敏 感 度 为

77. 6%,特异度为 78. 7%;
 

外部验证队列准确率为

75. 1%,敏感度为 50. 5%,特异度为 83. 5%。
在肝细胞癌风险评估及总生存率方面,人工智

能同样有助于提高治疗的精准性、及时性和个体化

水平,具有重要的临床意义。 He 等[40] 将组织病理

学、MRI
 

和临床数据结合起来,训练出一个预测肝

移植后
 

患者 HCC 复发风险的模型,AUC 为 0. 87。
Hou 等[41]构建了一个用于生存预测的多模态预后

模型。 从癌症基因组图谱(TCGA)
 

中收集了 346 名

被诊断为
 

HCC
 

的患者,通过多实例深度学习模型处

理 WSI 以获得患者水平的生存风险评分;通过加权

基因共表达网络分析(WGCNA)处理 mRNA 表达数

据,采用 Cox 比例风险模型整合两种模态的信息来

预测患者结果。 在 1 年、3 年生存率预测中,该模型

的 AUC 达到 0. 816、0. 810。 Xia 等[42] 共纳入了 277
名免疫治疗晚期 HCC 患者,利用首次随访 CT 图像

以及
 

7
 

个临床变量,提出了一个多模态预后模型:
开发的卷积-递归神经网络( CRNN),多模态 CRNN
模型在验证集和测试集中的 1 年总生存率预测

AUC 分别达到 0. 777 和 0. 704。 此外,结果证明基

于深度学习的模型优于 RECIST 标准。
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AI 技术在 HCC 的预测中发挥了越来越重要的

作用。 从术前预测再到预后评估,AI 技术通过结合

影像学数据、临床变量和生物学信息,极大地提高了

治疗的精确性和个体化水平。 尤其是在肝切除术后

复发风险评估、微血管侵犯预测、中期肝癌患者的治

疗反应预测及生存期预判等方面,AI 技术都展示了

显著的优势。 不同研究团队针对各类临床目标构建

了多种 AI 模型,相关代表性研究汇总于表 3。
表 3　 人工智能在肝细胞癌预测中的主要应用

Table
 

3　 Main
 

applications
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

in
 

the
 

prediction
 

of
 

hepatocellular
 

carcinoma

作者 时间 目标　 　 　 　 　 　 　 模型　 　 　 　 结果

Peng 等[38] 2020 年 预测 TACE 的疗效 迁移学习+残差 CNN AUC 超过 0. 90

Mao 等[26] 2020 年 术前预测
 

HCC
 

的病理分级 ML 模型 AUC 为
 

0. 801
 

4

Lee 等[27] 2020 年 预测肝硬化 DCNN AUC 为 0. 901
 

和
 

0. 857

Chen 等[30] 2020 年 预测
 

MVI
 

是否存在 神经网络
AUC 分别为 0. 904 / 0. 871 ( 内

部 / 外部)

Jiang 等[29] 2021 年 术前预测
 

MVI 3D-CNN AUC 为
 

0. 98 / 0. 90(训练 / 验证)

He 等[40] 2021 年 预测肝移植后患者
 

HCC
 

复发风险 ML
 

模型
 

AUC 为 0. 87
 

Hou 等[41] 2022
 

年 预测患者的总体生存率 ML
 

模型
1 年、

 

3
 

年总体生存率

AUC 为 0. 816、0. 810

Zhang 等[39] 2022 年 预测首次
 

TACE
 

治疗反应 ResNet
外部验证准确率为 75. 1%,敏感

度为 50. 5%,特异度为 83. 5%

Wang 等[36] 2023 年 预测
 

HCC
 

肝切除术后的早期复发 SVM
训练集 AUC

 

为 0. 951,测试集

AUC 为 0. 955

Cao 等[31] 2023 年 MVI 术前评估 MVI-TR
准确性为 99. 1%,精度为 99. 3%,
AUC 为 0. 98

Kucukkaya 等[37] 2023 年 预测
 

HCC
 

复发 CNN AUC 为 0. 85
 

Xia 等[42]
 

2024
 

年 患者的总体生存预测 CRNN
总体 生 存 预 测 AUC 分 别 为

0. 777 / 0. 704(验证 / 测试)

注:TACE:经导管动脉化疗栓塞;CNN:卷积神经网络;AUC:ROC
 

曲线下的面积;HCC:肝细胞癌;ML:机器学习;DCNN:深度卷积神经网络;
MVI:微血管侵犯;3D-CNN:三维卷积神经网络;

 

ResNet:CNN
 

的经典模型之一;SVM:支持向量机;
 

MVI-TR:一种基于变压器的端到端
 

DL
 

模

型;CRNN:卷积-递归神经网络。

4　 局限性

当前,人工智能在肝细胞癌中的应用虽已取得

一定进展,但仍面临多个挑战。 首先,模型的泛化能

力不足,导致其在不同数据集和临床环境中的稳定

性存在差异。 为解决这一问题,需要采用与原始训

练集不同的全球性多样化数据进行外部验证,依据

模型表现进行调整, 从而提高泛化能力和准确

性[43] 。 其次,AI 算法的“黑箱”特性使得临床医生

难以理解模型的决策依据,这限制了其在实际诊疗

中的应用。
近年来,研究者提出了可解释人工智能,旨在提

升模型的透明度,帮助医生理解 AI
 

决策的根本依

据。 通过热图、特征重要性分析等可视化技术,医生

可以直观地识别模型关注的关键区域和特征,从而

增加对模型结果的信任。 最后,缺乏前瞻性研究和

多中心大样本验证,导致人工智能模型在实际临床

中的效用尚未得到充分验证。 未来的研究应聚焦于

提高模型的可解释性和稳定性,并加强多模态数据

融合的研究,以进一步推动
 

AI
 

技术在肝细胞癌诊

疗中的应用。

5　 结束语

人工智能技术在肝细胞癌的分割、诊断和预测

方面显示出巨大潜力。 影像学与病理学提供的大量

数据帮助医生更准确地定位诊断肝细胞癌、评估其

大小和扩散情况。 人工智能则通过分析这些复杂的

图像数据去识别出潜在的病理特征,预测疾病的进

展以及患者的预后,辅助医生做出更准确的判断。
然而,

 

要使这些技术在临床中得到广泛应用,还需

解决数据标准化、算法泛化以及临床接受度等问题。
因此,未来的研究应致力于优化数据处理流程、增强
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算法的适应性,并加强与临床实践的结合,以推动这

些先进技术真正转化为临床上可行且有效的工具,
从而提升肝细胞癌患者的管理和治疗效果。 随着数

据质量的提升和算法的优化,人工智能有望在肝细

胞癌的精准医疗中发挥更为关键的作用,推动肝癌

临床诊疗的整体进步。
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