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MRI影像组学在肝细胞癌异质性解析中的研究进展
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[摘要] 肝细胞癌(HCC)是发病率和病死率均较高的恶性肿瘤。HCC具有高度异质性，其肿瘤细胞在增殖分化过程

中因自身及多重因素影响，分子生物学特征和基因发生改变，导致增殖、侵袭力和药物敏感性等发生变化，成为临床诊

疗困难的关键原因。近年来，MRI影像组学作为医学影像与人工智能交叉的新兴前沿，为HCC的精确诊疗提供了新思

路，可从不同模态、不同维度信息中深度解析HCC的时间、空间及分子异质性等，多维度揭示HCC的结构与功能特性，

为临床精准医疗提供决策支持。本文综述MRI影像组学用于HCC组织学评估、转移风险分层及预后预测的相关研究进

展，分析其研究现状与瓶颈问题，旨在为未来的临床个体化诊疗研究提供参考。
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[Abstract] Hepatocellular carcinoma (HCC) represents a primary malignancy of the digestive system, characterized by high 

incidence and mortality. A hallmark of this disease is its profound tumoral heterogeneity. During the processes of proliferation and 

differentiation, HCC tumor cells undergo substantial alterations at the molecular, biological, and genetic levels, driven by a complex 

interplay of intrinsic and extrinsic factors. These alterations result in notable variations in proliferative capacity, invasive potential, and 

sensitivity to therapeutic agents. This inherent heterogeneity poses a critical challenge to clinical management, serving as a primary 

obstacle to accurate diagnosis and successful treatment. In recent years, radiomics has emerged as a cutting-edge field at the 

intersection of medical imaging and artificial intelligence. Specifically, MRI-based radiomics offers a novel paradigm for the accurate 

diagnosis and therapy of HCC. Extracting and analyzing high-dimensional quantitative features from medical images, researchers can 

deeply interrogate the spatio-temporal and molecular heterogeneity of HCC. This approach allows for a comprehensive, non-invasive 

characterization of its structural and functional properties, thereby providing crucial decision support for clinical precision medicine. 

This review focuses on the latest advances of MRI-based radiomics in key clinical applications for HCC, including histopathological 

evaluation, the stratification of metastatic risk, and prognostic prediction. Furthermore, the current research landscape of existing 

bottlenecks and challenges was analyzed, aiming to provide a reference for future studies in individualized clinical management.
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肝细胞癌 (hepatocellular Carcinoma，HCC)是全

球发病率居第6位，癌症相关死亡原因第4位的恶性

肿瘤[1]；居中国恶性肿瘤发病率第4，癌症相关死亡

原因的第 2 位[2]。HCC 占原发性肝癌的 85%~90%，
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具有高度异质性，多预后不良且术后复发率高[3-4]。

精准解析 HCC 转移异质性是实现精准诊疗的关键。

HCC的异质性体现为不同个体、不同病灶乃至同一

肿瘤内部在遗传、分子及表型等多层次的差异，这

既反映了肿瘤生物学的复杂本质，也为临床诊疗带

来了巨大挑战[5-6]。目前，对HCC异质性的探索涉及

多个层面，其中时间、空间和分子异质性被普遍认

为是揭示其生物学复杂性和临床挑战的核心研究维

度[7]。如何在无创条件下全面解析HCC转移异质性，

是当下的研究焦点。

MRI 由于其无创性、多序列成像能力及对软组

织的优良分辨能力，在揭示HCC异质性方面潜力巨

大[8]。传统医学影像虽然在疾病诊断中的特异性和

敏感性较高，但在揭示肿瘤的异质性方面仍存在明

显不足[9]。影像组学作为医学影像与人工智能交叉

的新兴前沿，通过对MRI、CT等影像数据特征的高

通量提取，结合机器学习与深度学习算法，可在对

患者无创的情况下揭示HCC的多维异质性信息，为

组织学评估、转移风险分层及预后预测提供新思路，

成为当今 HCC 精准诊治的研究热点[10]。本文综述

MRI影像组学在HCC时间、空间及分子异质性研究

中的相关进展，重点聚焦于组织学评估、转移风险

分层和预后预测方面，探讨当前面临的关键问题并

展望未来研究的发展趋势，旨在为临床HCC的个体

化诊疗提供参考。

1　HCC多维异质性评估

近年来，影像组学通过高通量提取MRI 等多模

态影像的定量特征，结合临床与分子生物学信息，

可克服传统方法对肿瘤异质性评估的局限性，为

HCC 临床诊断与个体化治疗建立更坚实的基础[11]。

近年来，多个研究团队聚焦于HCC异质性的机制与

特征，提出了更为精细的分型框架[12-13]。目前主流

观点认为，HCC 的异质性主要包括时间异质性

(temporal heterogeneity)、 空 间 异 质 性 (spatial 
heterogeneity)和分子异质性(molecular heterogeneity)；
时间异质性反映肿瘤细胞在进展过程中的动态演变，

空间异质性体现不同病灶及肿瘤内部区域间细胞类

型的多样性差异，而分子异质性则强调细胞微观层

面的多维差异[14]。

1.1　时间异质性　时间异质性是指病灶在自然进展

或治疗干预中，同一肿瘤在不同时期形成多个具有

不同遗传或分子特征的细胞亚群[15]。这一动态演化

不仅是导致肿瘤复发、转移的重要机制，也影响预

后评估与个体化诊疗方案的制定，因此，深入解析

HCC时间异质性对其临床管理具有重要意义[16]。影

像组学能够实现对HCC全病灶的无创三维成像，量

化分析不同时期的表观差异，为HCC时间异质性的

解析提供新的技术路径[17]。影像组学还可系统性地

从医学影像中挖掘多维度特征(如形状、纹理、灰度

等)，从而更精准地分析 HCC 的时间异质性，揭示

肿瘤生物学演化过程[18]。

从组织学评估方面入手，Qu 等[19]基于 381 例

HCC 患者，利用动态对比增强 MRI(DCE-MRI)的肝

脏图像构建自监督深度学习模型(pHCC-SSL)，用于

无创识别 HCC 的增殖亚型(proliferative hepatocellular 
carcinoma，pHCC)；结果显示，该研究建立的预测

模型预测性能较强，其训练集、内部测试集、外部

测试集的 ROC 曲线下面积(AUC)分别为 1.00、0.91、
0.94，可为临床术前无创评估和诊疗决策提供有力

参考。

HCC的转移增殖风险方面，其转移常表现为肝

内 播 散 (intrahepatic metastasis， IHM) 或 远 处 转 移

(extrahepatic metastasis，EHM)，不同转移方式往往预

示不同的预后[20]。IHM作为HCC复发的主要形式之

一，本质上反映了HCC细胞在原发灶内通过亚克隆

进化和微环境适应所形成的专有模式；现阶段有关

IHM的研究中，受制于HCC患者病情背景复杂，以

及多中心发生转移但术前难以区分等因素的影响，

时间异质性特征融合应用仍面临挑战[21]。近年来，

EHM 相关的 MRI 影像组学研究取得显著进展，但

是，纵向MRI在HCC转移风险评估中的应用受到多

重限制：纵向影像获取成本高且依从性差，跨中心

缺乏标准化验证，难以实现不同时间点影像特征的

稳定和可比性，在一定程度上限制了基于时间异质

性的 IHM与EHM预测研究的深入开展[22]。

围绕预后评估，Huang 等[23]针对 HCC 的时间异

质性，纳入 164例HCC 患者经皮热消融治疗前后的

多期增强MRI数据，提取Delta影像组学特征并与临

床因素整合，构建了临床-影像组学融合模型，旨在

预测术后早期复发；结果显示，该融合模型在训练

集、时间验证集及不同扫描仪验证集中的AUC分别

为 0.893、0.854 和 0.827，展现出稳健的预测潜力。

Zhang等[24]则基于100例HCC患者的多参数MRI(mp-
MRI)影像组学特征与临床指标构建了联合预测模

型，用于评估HCC患者手术切除后的总生存期；该

联合模型在训练集和验证集的C指数分别为0.779和

0.756，提示其对指导术前分层治疗具有较高价值。

与多种实体瘤相比，HCC的时间异质性不仅源

于肿瘤细胞遗传和分子特征的动态演化，还深受肝

独特的双重血供、慢性肝病背景及免疫微环境周期

性波动的持续重塑，使得亚克隆替换和治疗驱动下

的表型漂移更为复杂且难以预测[25]。不同于乳腺癌

在时间异质性中主要受肿瘤自身突变累积与局部血

788



Med J Chin PLA, Vol. 51, No. 5, May 28, 2026

供限制的影响[26]，HCC的时序变异更易受到全身代

谢状态、肝再生过程及慢性炎症循环的驱动[27]。这

种由宿主器官特性、微环境演变与分子进化交织形

成的时序异质性格局，是HCC特有的进展与复发机

制[28]。MRI 影像组学凭借纵向、多序列的全病灶量

化优势，可无创地捕捉和解析这一复杂的动态过程，

进而与多组学数据融合，揭示影像表型背后的分子

与免疫机制，并为建立针对HCC的动态风险预测与

演化干预模型提供独特路径[29]。

1.2　空间异质性　肿瘤的空间异质性，是指同一肿

瘤内部的不同区域或同一患者的不同病灶之间，肿

瘤细胞在生物学特征上存在显著差异。例如，一个

肿瘤内部可划分为多个“部落”，每个区域的癌细胞

“性格”不同，导致对临床治疗的敏感性差异显

著[30]。因此，空间异质性对肿瘤诊疗策略提出了更

高要求。影像组学通过分析肿瘤的空间特征，可对

肿瘤的异质性、内部结构和微环境实现整体和多维

度的整合，相较于仅依赖有限的切片或单一特征的

传统方法，能够更全面地反映肿瘤的复杂性，在不

明显增加患者负担的情况下，提供大范围、多维度

的动态信息，有助于实现更精准的个体化诊断和治

疗决策[31]。

基于HCC空间异质性的组织学评估方面，Zeng
等[32]基于 398例HCC 患者的多期增强MRI 图像构建

融合模型，探讨瘤内生态多样性特征及时间特征，

预测HCC患者的微血管浸润状态；结果显示，该研

究建立的两个融合模型 (分别命名为 Fusion_R 和

Fusion_CR)在训练集、验证集和测试集中分别得到

的 AUC，分别为 0.876 vs. 0.868、 0.869 vs. 0.863 和

0.823 vs. 0.830，在术前无创评估微血管侵犯中展现出

良好的预测价值。Song 等[33]则基于 858例HCC 患者

的门静脉期影像组学特征构建 2.5D 深度学习模型，

预测HCC的瘤内组织学分级；结果显示，该深度学

习模型在训练集、验证集、外部测试集及时间序列

测试集的 AUC，均优于全肿瘤模型(0.821 vs. 0.716、
0.825 vs. 0.706、0.783 vs. 0.677、0.808 vs. 0.693)，可为

HCC患者的分层管理提供新策略。

多个研究团队基于HCC空间异质性并结合MRI
影像组学，探究了 EHM 的发生机制和预测价值。

Liu 等[34]基于 700 例 HCC 患者的 T2加权成像(T2WI)、
对比增强 T1 加权成像 (CE-T1WI)和弥散加权成像

(DWI)构建影像组学模型，并联合病理组学模型构

建多模态预测模型，预测HCC患者发生肺转移的风

险；结果显示，该模型可对 HCC 患者实现精准分

层，预测性能良好，在训练组、内部验证组和外部

验证组的 AUC 值分别为 0.877、0.839 和 0.835。Peng
等[35]基于 355例HCC 患者的多序列MRI 图像构建放

射组学模型(Rad-ML)，预测接受动脉化疗栓塞治疗

的 HCC 患者发生 EHM 的风险；结果显示，Rad-ML
模型在预测EHM方面性能良好，在训练集和测试集

的C指数分别为0.85和0.82；结合临床参数后，在训

练集和测试集的C指数为0.86和0.83。
肝脏具有丰富的血液供应和特殊的门静脉循环，

是其他部位肿瘤转移的主要器官之一。Shi等[36]基于

空间异质性构建联合模型，预测局部晚期直肠癌患

者(n=385)的异时性肝转移；结果显示，采用 T2WI
构建的列线图模型预测性能良好，可对局部晚期直

肠癌患者进行分层，在训练集、内部验证集和外部

测试集的 AUC 分别为 0.959、0.925 和 0.889。上述研

究验证了MRI影像组学在量化HCC空间异质性方面

的技术优势，可较好地揭示影像学表型与HCC侵袭

性之间的内在联系：即通过捕捉肉眼不可见的微观

纹理差异，无创地反映肿瘤细胞在转移级联反应中

的潜能，为临床制定个体化干预策略提供客观依据。

Dong等[37]基于空间异质性，纳入 440例HCC患

者的多序列 MRI 图像，对肿瘤进行影像亚型划分，

并进一步将影像亚型与临床及影像学/影像组学特征

整合，构建融合预测模型，用于评估HCC分子亚型

及复发风险；结果显示，该模型预测复发性能优越，

其时间依赖AUC(tAUC)在测试队列、内部试验队列

及外部试验队列分别为 0.86、 0.82 和 0.85。Wang
等[38]基于 200例HCC 患者的动态增强MRI 图像构建

机器学习模型，预测HCC患者根治性手术后的早期

复发情况；结果显示，基于肿瘤周围放射组学特征

构建的 CatBoost 模型表现优于其他两种模型(AUC：

0.852 vs. 0.818 vs. 0.821)，提示肿瘤微环境的空间特征

在复发预测中具有重要价值。这一结果为HCC患者

的个体化复发风险评估提供了一种有前景的非侵入

性方法。

随着影像分析技术的进步，基于MRI 的影像组

学在HCC相关研究中取得了显著进展，但基于MRI 
影像组学预测HCC瘤内空间异质性的研究仍面临若

干挑战。首先，瘤内异质性的量化高度依赖人工勾

画感兴趣区域(region of interest，ROI)与感兴趣容积

(volume of interest，VOI)，主观性较强，目前尚无统

一标准，导致模型的可重复性与可推广性较差；更

重要的是，目前影像组学所揭示的空间异质性与其

潜在生物学基础之间仍缺乏明确关联，限制了临床

上的可解释性与可信任度[39]。

1.3　分子异质性　恶性肿瘤是一个不断演变、包含

多种不同分子特征的细胞亚群的复杂生态系统。分

子异质性是指肿瘤细胞微观层面的异质性，不仅涉

及肿瘤细胞本身的遗传变异，还包括肿瘤微环境中

各个分子成分的多样化突变[40]。单细胞全转录组测
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序(single-cell RNA sequencing，SRNAS)多依赖局部组

织活检、液体活检，难以揭示肿瘤内部及不同区域

微观分子层面的复杂多样性[41]。影像组学通过从医

学影像中提取跨模态、量化的潜在生物表型信息，

并结合基因组学、转录组学及免疫学标志物等多维

信息，可实现非侵入性地预测肿瘤分子亚型、免疫

表型乃至治疗反应[42-43]。这种整合分析可为肿瘤分

子分型和动态监测提供新方案，应用于HCC的组织

学评估和转移风险、预后的预测[44]。

基于分子异质性层面的研究可为组织学评估提

供重要补充。Gong等[45]纳入 108例HCC患者，基于

脂肪抑制T2加权成像(FS‐T2WI)及动脉期、门静脉期

动态增强MRI图像提取影像组学特征，并结合临床

数据构建 logistic回归模型，预测HCC患者术前瘤内

不同区域程序性死亡受体1(PD-1)/程序性死亡配体1
(PD-L1)的表达状态；结果显示，该放射组学-临床

联合模型的训练集与验证集，预测 PD-1 的 AUC 为

0.946、0.815，预测PD-L1的AUC为0.898、0.779，预

测效能均较高，可供免疫检查点抑制剂治疗决策

参考。

当前，MRI 影像组学结合分子异质性解析原发

肿瘤转移模式的研究已在肺癌、胰腺癌及胶质瘤等

实体瘤中取得进展，为影像特征与分子谱整合提供

了重要方法学参考[46-48]。然而，HCC 的分子异质性

更为复杂，涉及基因组不稳定、表观调控紊乱及代

谢网络重塑等多方面因素[49]；HCC的驱动突变分散

于 多 个 关 键 基 因 ( 如 TP53、 CTNNB1、 AXIN1、
ARID1A、TERT 等)，伴随多个信号通路 (如 Wnt/
β‐catenin、PI3K/Akt、Hippo 及 TGF-β)的交互异常；

同时，HBV/HCV整合与慢性炎症反应加剧了染色体

不稳定和免疫代谢失衡，促进多克隆亚群并存和分

子亚型演化[50]。

在此背景下，MRI影像组学为解析HCC分子异

质性提供了独特途径。首先，作为非侵入性全局评

估方法，影像组学可量化肿瘤结构复杂度、血供模

式及细胞密度分布，间接反映不同克隆群体的组织

学基础[51]；其次，多模态 MRI(T1WI、T2WI、DCE-
MRI、DWI等)可从血流灌注、细胞能量代谢和免疫

浸润层面捕捉微环境变化，对应于血管内皮生长因

子(VEGF)介导血管生成、糖酵解代谢重编程及免疫

检查点异常等分子活动[52]；第三，基于高通量特征

提取与多组学整合，影像数据可映射至基因组、转

录组及免疫表型空间，揭示表型与分子亚型间的内

在联系[53]。

因此，尽管HCC的影像-分子映射构建难度高，

但影像组学凭借其时空分辨率高、信息维度丰富、

可重复性强等优势，能够在全局和纵向层面追踪分

子异质性变化，弥补传统活检的不足，为转移风险

评估、治疗反应预测及个体化策略制定提供与疾病

特性相匹配的技术路径[54]。

预后评估是临床诊疗的核心环节。Gu等[55]基于

HCC 分子异质性，纳入 107 例 HCC 患者的多序列

MRI影像组学特征构建列线图模型，预测PD-1表达

水平及抗PD-1免疫治疗联合肝动脉化疗栓塞(TACE)
的预后情况；结果显示，该模型在训练集和验证集

的预测效能优异，AUC 值分别为 0.95 和 0.86。Li
等[56]基于 92 例早期 HCC 患者的术前 T2WI 影像组学

特征，构建了针对预测复发相关基因 GOLM1、
SETD7及RND1表达水平的多变量回归预测模型；在

验证集中，模型显示出良好的预测效能，Spearman
相关系数分别为 0.50、0.53和 0.67(SETD7与RND1均

P<0.05，GOLM1 P=0.06)。该研究提示，T2WI影像组

学特征具有无创评估肿瘤基因表型的潜力，有望作

为早期复发风险评估的影像学标志物。

MRI影像组学正成为解析HCC分子异质性的关

键途径，通过高维特征量化实现表型-分子层面的跨

尺度映射，可为揭示肿瘤进化、免疫逃逸与治疗耐

药机制提供新的解析框架。未来，多模态组学融合

与可解释性算法的发展，有望进一步推动MRI影像

组学在精准分型与预测模型构建中的临床转化价值。

1.4　联合评估　当今，HCC多维异质性的探究正从

现象描述转向深层的机制解析。这一转变的核心理

论基础是，将肿瘤视为一个遵循生态演化动力学规

律的复杂自适应系统[57]。在此框架下，时间、空间

与分子异质性不再是平行属性，而是构成一个相互

依存、循环驱动的反馈回路。分子异质性，根源在

于基因组不稳定性，为肿瘤的演化提供了原始的表

型变异，是自然选择的根本底物；然而，选择并非

在真空中进行，而是由空间异质性进一步定义、由

不同“肿瘤栖息地”(tumor habitats)构成的微环境生

态位所施加。这些栖息地(如缺氧核心区、富血管边

缘区、免疫浸润前沿区)施加着不同的选择压力，导

致在空间上不同亚克隆的优势生长与区域分布[58]。

在这一视角下，肿瘤多维异质性的解析正由静

态描述转向动态系统建模。基于MRI的影像组学被

重新定义为跨尺度的“生态探针”：从时间维度捕捉

系统扰动与再平衡，在空间维度刻画生态结构的多

样性，并以分子变异作为内在驱动，实现肿瘤生态

系统的整体量化[59]。影像组学通过纵向特征演变追

踪干预后的轨迹漂移，可揭示肿瘤生态从失衡到适

应的动力学过程；多参数MRI的结构与功能信号则

描摹微环境中的灌注、代谢与免疫梯度，反映选择

压力与生态应答的空间格局。这些宏观影像模式源

于分子与细胞层面的持续重塑——基因不稳定性通
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过血管重建、基质力学及细胞密度的共变，在影像

尺度上得以放大，实现分子-微环境-表型的连续映

射[60]。由此，影像组学不再仅是影像特征的统计表

征，而成为连接时间演化、空间结构与分子机制的

计算模型——一个可以无创解析肿瘤生态系统稳态

漂移与演化势能的量化框架。

相较于其他实体肿瘤(如前列腺癌)研究多聚焦

于特定治疗压力下的“演化逃逸路径”建模[61]，

HCC的演化逻辑具有显著的生态嵌套特征：其肿瘤

进化并非孤立事件，而是在慢性肝病背景下宿主-肿
瘤共演化的生态框架中展开。肝纤维化重塑、局灶

性缺血-再灌注循环、异常血供及免疫-代谢网络的长

程耦合，共同塑造了 HCC 独有的多层生态异质

性[62]。这种异质性并非单纯的空间或分子分层，而

是一种跨尺度的生态动力过程——分子突变、灌注

微循环和免疫布局在时间上共变、在空间上互嵌，

从而形成复杂的“异质性传递链”。

基于MRI的影像组学在HCC多维异质性联合分

析中展现出独特潜力：肝脏的双重血供与复杂组织

结构，使多参数信号可协同表征血流动力、细胞扩

散与磁敏感变化，从而在宏观层面重建肿瘤-宿主生

态的时空格局。灌注指标[T1/T2 映射、动态增强、

体素内不相干运动(IVIM)模型]携带血管生态梯度，

可揭示血管生成失衡、纤维化重塑与缺氧代谢的耦

合；扩散与磁敏感参数可反映细胞密度、基质张力

与力学平衡的动态演替。多参数的协同整合赋予影

像组学时间、空间与分子维度的联合评估能力[63]。

这种跨尺度整合不仅是信号叠加，而是通过动态关

联与反馈建模揭示系统内部的耦合逻辑——时间扰

动、空间重构与分子可塑性在同一状态框架中共演

化。由此，影像组学从异质性表征迈向系统动力学

认知，可为解析HCC的演化势能与生态适应提供量

化支点[64]。

通过时间-空间-分子的联合评估，MRI影像组学

正由被动观测转向系统建模语言。时间序列的扰动

响应、空间梯度的生态重排与分子信号的动态耦合，

共同定义肿瘤生态的状态空间与演化势场[65]。跨尺

度建模使影像特征的漂移被转译为能量与信息流的

再分布，实现从经验关联到机制推演的跃迁，并为

构建数字孪生体(digital twin)奠定系统学基础[66]。至

此，影像组学不再止步于差异识别，而成为解析非

平衡稳态、刻画适应动力与预测演化路径的核心工

具——标志着癌症影像学正从观测科学迈向系统生

态与控制科学的融合范式。

2　MRI影像组学用于HCC异质性解析的局限性

2.1　研究维度失衡与机制关联不足　现有的影像组

学研究多聚焦于临床数据挖掘，而从机制层面揭示

肿瘤演化本质的研究相对较少。这种失衡多源于临

床数据的获取相对容易，而利用影像学数据构建基

础研究模型的技术门槛较高；另外，影像特征的数

据与肿瘤转移、免疫微环境等深层生物学过程尚关

联不足。未来应加强多组学整合(如类器官建模、空

间转录组、单细胞测序)，提升影像特征与微观机制

的对应性，从而实现从“统计相关”向“因果机制”

的转变。

2.2　数据整合困境　当前大部分研究仍基于单中

心、回顾性、小样本数据，普适性较差；多中心研

究数据比例偏低，且缺乏统一采集协议和质控体系。

来 自 不 同 制 造 商 [ 如 通 用 电 气 (GE)、 西 门 子

(Siemens)]的影像学仪器和扫描方案差异较大，扫描

协议标准缺失，使影像组学特征可重复性受限。未

来需要建立多中心协作网络和高质量前瞻性队列，

推动影像采集、重建、ROI 分割等环节的标准化，

如参照北美定量成像生物标志物联盟(QIBA)等国际

质控标准，提升模型的稳健性和推广价值。

2.3　方法学同质化　相关研究总体上存在一定程度

的同质化趋势。大多数研究采用PyRadiomics软件从

医学影像中提取传统放射组学特征，再结合最小绝

对收缩与选择算子(least absolute shrinkage and selection 
operator，LASSO)等稀疏回归方法进行特征筛选和建

模，形成了近似固定的“PyRadiomics+LASSO”分析

方式；研究结果也多局限于直方图和热图形式，缺

少直观呈现 HCC 异质性的三维动态可视化的能力。

深度学习虽性能优越，但仍面临“黑匣子”等问题，

缺少与临床医师认知一致的直观解读。新一代AI架
构通过联合因果推断与沙普利加性解释(SHAP)等可

解释性方法，探索概率云图、动态异质性图谱等可

视化策略，使肿瘤时空异质性的展示更直观，有望

提升影像组学模型的可解释性与临床决策支持价值。

2.4　“金标准”困境　现有研究多采用随访影像

(按照实体瘤的疗效评价标准，即RECIST1.1标准评

估疗效)或病理报告(根据是否存在微血管侵犯进行

二元判断)作为标签，但缺乏统一的生物学标准，如

循环肿瘤细胞 (CTC) 计数阈值、循环肿瘤 DNA 
(circulating tumor DNA，ctDNA)突变负荷等；此外，

目前多数研究仍停留在 ROI 层面，缺少亚区域影像

特征与空间转录组的细胞级对应，也未能建立“影

像表征-微环境-肿瘤转移”的因果链条。未来应推动

跨尺度验证体系建设，建立从影像至病理、基因、

免疫水平的分层映射关系，形成动态因果解释框架，

以提升影像组学在异质性机制解析及临床转化中的

价值。
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3　总结与展望

MRI影像组学作为一种新兴的HCC异质性定量

分析工具，可在不增加侵袭性操作的前提下，捕捉

人眼难以识别的微观异质性特征，为HCC的病理分

级、微血管侵犯(MVI)预测及分子亚型分型提供重要

的影像学标志物，并在一定程度上克服传统穿刺活

检存在的取样误差及滞后性问题。然而，必须清醒

地认识到，目前的HCC影像组学研究大多仍停留在

“单中心、回顾性、小样本”的初级探索阶段，部分

预测模型虽然在内部验证集中表现优异，但面对不

同扫描设备、参数序列及复杂的肝硬化背景时，往

往缺乏足够的泛化能力与鲁棒性。针对上述瓶颈问

题，未来研究不应仅追求算法的复杂性，应着重解

决以下 3个阻碍临床转化的关键问题：(1)解决肝癌

转移时空异质性特征解析精细度不足的瓶颈。现有

影像组学特征多基于肿瘤整体表型(如直径、强化程

度等)，缺乏对单一转移行为(侵袭、定植、血管生

成)的特异性组学量化指标。(2)解决跨尺度HCC生

物学验证体系缺位和因果机制解析不足的问题，现

有影像组学研究仅进行 ROI 层面分析，尚未建立

HCC病灶亚区域影像特征(如纹理各向异性等)与病

理组学(如空间转录组测序等)的细胞级对应关系。

(3)克服时空动态可视化技术壁垒，临床可用的HCC
异质性可视化多局限于 2D 热图，难以体现 HCC 病

灶与微血管侵犯及免疫抑制微环境在时空维度上的

演化关系。

总之，推进影像组学相关研究规范性的提升与

多模态证据的完善，建立标准化的生物学验证体系，

开发可交互的直观工具，有望实现从宏观形态描述

向微观机制揭示的跨越，为肝癌的精准分层诊疗提

供坚实依据；推动MRI影像组学从单纯的科研热点

转化为高效的临床辅助工具，提升HCC患者的精准

分层能力与个体化诊疗获益。
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