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摘要：背景　靶向联合免疫治疗是目前肝细胞癌的一线系统治疗方案，临床缺乏可靠的生物标志物用于疗效预测及识别

潜在获益人群。目的　探讨利用增强磁共振成像 (magnetic resonance imaging，MRI)影像组学特征进行疗效预测的可行性。

方法　纳入 2019年 1月—2023年 1月在解放军总医院肝胆胰外科医学部接受靶向免疫治疗的肝细胞癌患者 191例，以

7∶3的比例随机分为训练集和验证集。所有患者在治疗前和随诊期间均接受了动态增强 MRI检查，根据 RECIST 1.1标准评

估疗效，达到客观缓解 (objective response，OR)视为治疗有效。在治疗前的动态增强 MRI图像上勾画肿瘤区域并提取影像

组学特征，使用最小绝对收缩和选择算子 (least absolute shrinkage and selection operator， LASSO)算法筛选有意义的影像组学

特征。采用多种机器学习算法，包括逻辑回归、K-最近邻、朴素贝叶斯、人工神经网络、支持向量机、决策树、XGBoost、随机

森林分别构建影像组学预测 OR的模型，使用受试者工作特征 (receiver operator characteristic，ROC)曲线和混淆矩阵评估各

模型效能。使用 Cox回归和 Kaplan-Meier曲线分析模型的预后预测价值。结果　共收集 191例患者，其中男性患者 163例

(85.3%)，女性患者 28例 (14.7%)，中位年龄为 55(范围：24 ~ 74)岁，整体客观缓解率 30.4%，纳入训练集 133例，验证集

58例，两组性别和年龄差异无统计学意义 (P＞0.05)，训练集和验证集的客观缓解率分别为 30.1% 和 31.0%。基于筛选后的

影像组学特征成功构建了 8个机器学习模型，其中 K-近邻、朴素贝叶斯和支持向量机模型的 AUC值在 10折交叉验证的训

练集中分别达到了 0.826、0.810、0.801，在验证集中分别达到了 0.830、0.836、0.825。生存分析显示上述 3个模型预测治疗有

效的患者无进展生存期显著延长 (P＜0.05)。 结论　基于机器学习算法的增强 MRI影像组学模型能够准确预测肝细胞癌患

者靶向免疫治疗的疗效，具有辅助临床决策的潜在应用价值。

关键词 ： 肝细胞癌；免疫治疗；影像组学；预测模型

中图分类号 ： R657.3 文献标志码 ： A 文章编号 ： 2095-5227(2024)08-0817-08
DOI ： 10.12435/j.issn.2095-5227.2024.100
引用本文 ： 姚致远，赵文超，张恭，等. 基于增强磁共振成像影像组学的肝细胞癌靶向联合免疫治疗疗效预测研究

［J］. 解放军医学院学报，2024，45（8）：817-823, 831.

Radiomics analysis on contrast-enhanced magnetic resonance imaging for predicting treatment
response of targeted-immune systemic therapy in hepatocellular carcinoma
YAO Zhiyuan1,2,3,4, ZHAO Wenchao2,5, ZHANG Gong2,3,4, LIU Yanzhe1,2,3,4, LI Yue2,3,4,6, XIAO Chaohui2,3,4, XIA Nianxin2,5,
LIU Rong2,3,4
1 Chinese  PLA Medical  School,  Beijing  100853,  China;  2 Faculty  of  Hepato-Pancreato-Biliary  Surgery,  the  First  Medical  Center,
Chinese PLA General Hospital, Beijing 100853, China; 3 Institute of Hepatobiliary Surgery of PLA, Beijing 100853, China; 4 Key
Laboratory of Digital Hepatobiliary Surgery of PLA, Beijing 100853, China; 5 Department of Hepato-Pancreato-Biliary Surgery, the
Sixth  Medical  Center,  Chinese  PLA  General  Hospital,  Beijing  100048,  China;  6 Medical  School  of  Nankai  University,  Tianjin
300071, China
Corresponding author: LIU Rong. Email: Liurong301@126.com

Abstract:  Background  Targeted-immune  systemic  therapy  (TIST)  is  currently  the  first-line  systemic  treatment  for
hepatocellular  carcinoma (HCC).  However,  there  is  a  lack  of  reliable  biomarkers  for  predicting  efficacy  and  identifying  potential
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beneficiaries. Objective  To  explore  the  feasibility  of  using  Magnetic  Resonance  Imaging  (MRI)  radiomic  features  for  response
prediction.  Methods  This  study  included  191  HCC  patients  who  received  targeted  immunotherapy  at  the  Department  of
Hepatobiliary  and  Pancreatic  Surgery,  Chinese  PLA  General  Hospital,  from  January  2019  to  January  2023.  The  patients  were
randomly divided into training cohort and validation cohort at a 7:3 ratio. All patients underwent dynamic contrast-enhanced MRI
before treatment and during follow-up. Treatment efficacy was assessed according to RECIST1.1 criteria, with complete or partial
response  considered  effective.  Tumor  regions  were  delineated  on  pre-treatment  dynamic  contrast-enhanced  MRI  images,  and
radiomic  features  were  extracted.  Meaningful  radiomic  features  were  selected  using  the  Least  Absolute  Shrinkage  and  Selection
Operator (LASSO) algorithm. Various machine learning algorithms, including logistic regression, k-nearest neighbor (KNN), naive
Bayes, neural network, support vector machine (SVM), decision tree, XGBoost, and random forest were used to construct radiomic
prediction  models.  The  performance  of  each  model  was  evaluated  using  receiver  operating  characteristic  (ROC)  curves  and
confusion  matrices.  The  prognostic  predictive  value  of  the  models  was  analyzed  using  Cox  regression  and  Kaplan-Meier  curves.
Results Medical  data of 191 patients were collected,  including 163 male patients (85.3%)  and 28 female patients (14.7%),  with a
median age of 55 (range: 24-74) years. The overall objective response rate was 30.4%. There were 133 cases in the training set and
58 cases in the validation set, with no statistically significant differences in gender and age between the two groups (P > 0.05), the
objective  response  rates  in  training  cohort  and  validation  cohort  were  30.1%  and  31.0%,  respectively.  Eight  ML  models  were
successfully  constructed  based  on  the  selected  radiomic  features.  In  the  training  cohort  with  10-fold  cross-validation,  the  AUC
values for the KNN, naive Bayes, and SVM models were 0.826, 0.810, and 0.801, respectively. In the validation cohort, the AUC
values were 0.830, 0.836, and 0.825, respectively. Survival analysis showed that the progression-free survival of patients predicted
to have effective treatment by the above three models was significantly prolonged (P < 0.05). Conclusion Radiomic models based
on  machine  learning  algorithms  and  contrast-enhanced  MRI  can  accurately  predict  the  efficacy  of  TIST  in  HCC  patients,
demonstrating potential utility in assisting clinical decision-making.
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肝细胞癌 (hepatocellular carcinoma，HCC) 是

全球第 6 大常见癌症以及第 3 大癌症相关死亡原

因 [1]。根治性手术是 HCC 患者获得治愈的根本

手段，而超过 60% 的患者在就诊时已处于疾病的

中晚期，这部分患者已失去手术时机 [2]。近年来，

免疫检查点抑制剂 (immune checkpoint inhibitors，
ICIs) 的普及应用对 HCC 患者的全程管理产生了重

要的影响，以酪氨酸激酶抑制剂 (tyrosine kinase
inhibitors，TKIs) 联合 ICIs 为代表的靶向联合免疫

治 疗 (targeted-immune  systemic  therapy，TIST) 方

案显著提高了患者的生存获益和肿瘤学获益。但

TIST 产生疗效的机制尚不明确，同时在临床应

用中缺乏可靠的生物标志物来识别 TIST 的潜在

获益人群。既往Ⅲ期临床研究报道 TIST 的客观

缓解率为 11% ~ 30%[3-6]。近年来，影像组学特征

(radiomic  signature，RS) 的相关研究受到广泛关

注，被应用于多种恶性肿瘤，如肺癌、胃癌和恶

性脑膜瘤化疗后的肿瘤学反应评估 [7-9]。本研究旨

在应用基于增强磁共振成像 (magnetic  resonance
imaging，MRI) 的影像组学特征，通过机器学习

算法筛选对靶向联合免疫治疗 HCC 的疗效具有

预测价值的影像学“生物标志物”，结合临床实

际对 RS 的生物学意义及潜在的临床应用价值进

行讨论。 

1     对象与方法
 

1.1     研究对象

收集 2019 年 1 月—2023 年 1 月在解放军总医

院肝胆胰外科医学部接受 TIST 的 HCC 患者。

纳入标准：(1) HCC 的诊断根据穿刺活检或手

术病理明确，或符合 HCC 的临床诊断标准 [10]；

(2) 至少接受 2 个周期的口服 TKIs 或抗血管内皮

细胞生长因子受体 (vascular endothelial growth factor
receptor，VEGFR) 抗体联合 ICIs 治疗；(3) 治疗开

始前 2 周内曾行增强 MRI 检查。

排除标准：(1) 缺少用于疗效评估的治疗后影

像资料；(2) 接受免疫联合靶向治疗的同时接受了

局部治疗，如经动脉化疗栓塞术、肝动脉灌注化

疗、射频消融术或放疗等；或影像资料存在严重

伪影，或 HCC 的原发病灶根据实体肿瘤反应评估

标准 (Response Evaluation Criteria in Solid Tumors，
RECIST) 1.1 判断为不可测量病灶。

本研究遵循了赫尔辛基宣言，并经解放军总

医院医学伦理委员会批准 (编号：S2016-098-02)。 

1.2     治疗方案以及疗效评估

TIST 定义为靶向治疗 (抗VEGFR 抗体或 TKIs)
与 ICIs 的联合治疗方案。其中 ICIs 包括抗 PD-L1
抗体 (阿替利珠单抗) 和抗 PD-1 抗体 (帕博利珠
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单抗、信迪利单抗、卡瑞利珠单抗、替雷利珠

单抗和特瑞普利单抗)，靶向治疗药物包括贝伐珠

单抗、仑伐替尼、阿帕替尼和多纳菲尼。TIST 的

疗效评估在起始治疗后至少 4 周时进行。根据

RECIST 1.1 标准，疗效评价分为 4 个等级——完

全缓解 (complete response，CR)、部分缓解 (partial
response，PR)、疾病稳定 (stable  disease，SD) 和

疾病进展 (progressive disease，PD)。本研究的主

要疗效评价指标为客观缓解 (objective  response，
OR)，包括达到 CR 和 PR 的患者。 

1.3     图像获取

本研究用于进行影像组学分析的 MRI 图像由

1.5 T 或 3.0 T 的 MRI 扫描仪通过钆造影剂动态增

强扫描上腹部标准序列获得。纳入以下序列进行

分析：(1) 轴位脂肪饱和 T2 加权成像 (T2 weighted
imaging，T2WI)；(2) 轴位扩散加权成像 (diffusion
weighted  imaging， DWI)， B=800  m/s2； (3) 轴 位

T1 同反向位成像；(4) 轴位动态增强 T1 加权成像

(T1 weighted imaging，T1WI) 的动脉期和门静脉期。 

1.4     图像预处理以及分割

MRI 图像通过以下预处理步骤实现标准化：

(1) 应用 FireVoxel 软件 (版本 415，https://firevoxel.
org) 通过 N3 算法对图像不均匀性进行自动校正 [11]；

(2) 通过离差标准化使体素灰度归一化为 256 灰度

级；(3) 选取一无明显伪影的高质量图像作为标

准图像对所有图像进行直方图匹配 [12]；(4) 原始

图像的最小体素重采样为 1 mm × 1 mm × 1 mm。

图像分割由两名有 10 年以上腹部阅片经验的肝胆

外科医师完成，应用 3D Slicer 软件 (版本 5.0.3，

https://www.slicer.org) 分别在每个序列上对感兴趣

区 (region of interest，ROI) 通过 1 cm 间隔隔层手

动勾画结合自动层间插补算法的方式勾画肿瘤全

瘤体，其中 ROI 定义 HCC 患者的主要原发病灶，

对于多结节 HCC 患者，只对最大的病灶进行分割。 

1.5     影像组学特征提取

通过 Python 软件的 Pyradiomics 包从每个序

列的 ROI 自动提取 RS。每个 ROI 中各提取 851 个

RS，包括了 7 个类别的特征：形态学特征，一阶

统计特征，灰度共生矩阵 (gray level co-occurrence
matrix，GLCM) 特 征 ， 灰 度 大 小 区 域 矩 阵 (gray
level  size  zone  matrix，GLSZM) 特征，灰度游程

长 度 矩 阵 (gray  level  run  length  matrix，GLRLM)
特征，相邻灰度差异矩阵 (neighboring  gray  tone
difference matrix，NGTDM) 特征和灰度依赖矩阵

(gray level dependence matrix，GLDM) 特征。 

1.6     影像组学特征筛选及建模

在进行特征筛选前，所有 RS 都经过了 Z-score
标 准 化 。 观 察 者 间 的 组 内 相 关 系 数 (interclass
correlation，ICC)＜0.8 以及零方差或近零方差变

量被排除。最后，通过 10 折交叉验证的 LASSO
回归识别用于构建预测模型的最佳特征集。构

建预测 HCC 患者 TIST 疗效的二项分类器的机

器学习 (machine  learning，ML) 算法，包括逻辑

回归、K 最近邻 (K-nearest  neighbor，KNN)、朴

素贝叶斯、神经网络 (neural network，NN)、随机

森林 (random forest，RF)、决策树、支持向量机

(support vector machine，SVM) 和 XGBoost。 

1.7     模型预测效能及预后价值分析

在 验 证 集 中 通 过 受 试 者 工 作 特 征 (receiver
operating characteristic，ROC) 曲线评估各机器学

习模型对 HCC 患者靶向免疫疗效预测的准确性。

此外，将随访时间大于 1 年的患者纳入预后分

析，根据患者实际肿瘤缓解情况、影像组学模型

预测情况以及临床基线情况建立单变量及多变量

的 Cox 风险比例模型，验证疗效风险分层与预后

的关系。 

1.8     统计学分析

x̄± s

本研究中的统计分析均由 R 4.2.2 软件完成。

计数资料以例数 (百分比) 表示，采用 χ2 检验或

Fisher 精确检验进行比较；计量资料根据分布情况

以    或 M(IQR) 表示，分别用 t 检验或 Wilcoxon
检验进行比较。影像组学模型的预测效能通过

计算 ROC 曲线下面积 (area  under  curve，AUC)，
以及根据混淆矩阵计算的准确率、敏感性、特

异性、约登指数、阴性预测值 (negative predictive
value，NPV)、阳性预测值 (positive predictive value，
PPV) 和 F1 分数进行评估。通过 Kaplan-Meier 方

法的 Log-rank 检验和 Cox 回归对无进展生存期

(progression free survival，PFS) 进行比较。 

2     结果
 

2.1     患者基线特征

本研究共纳入了 191 例患者，中位年龄为 55
(范围：24 ~ 74) 岁，男性占 85.3%。80.1% 患有乙

型肝炎，73.3% 伴有肝硬化。58 例 (30.4%) 发现门

静脉主干或 1 级分支存在门静脉癌栓 (portal vein
tumor thrombus，PVTT)，27 例 (14.1%) 肝静脉主

干或下腔静脉中存在癌栓。肿瘤的平均直径为

(94.49 ± 45.04) mm，84 例 (44.0%) 患有 3 个以上

多灶性 HCC。以 7∶3 的比例随机分配至训练集
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表 1    训练集和验证集中 HCC 患者的人口学特征以及临床特征比较
Tab. 1   Comparison of demographics and clinical features of HCC patients between training and validation cohort

 

　　　　指标 训练集(n=133) 验证集(n=58) t/χ2/Z值 P值

x̄± s年龄/(岁，   ) 53.98 ± 10.82 54.71 ± 11.65 0.419 0.676
性别(男性)/(例，%) 113(85.0) 50(86.2) ＜0.001 0.999

x̄± sBMI/(   ) 24.50 ± 3.04 24.52 ± 3.35 0.032 0.975
病因学/(例，%)
　乙型肝炎 108(81.2) 45(77.6) 0.143 0.705
　丙型肝炎 6(4.5) 5(8.6) 0.614 0.433
　乙醇相关 48(36.1) 18(31.0) 0.260 0.610
　肝硬化 97(72.9) 43(74.1) ＜0.001 1.000
BCLC分期/(例，%) 5.098 0.078
　A期 33(24.8) 8(13.8)
　B期 40(30.1) 14(24.1)
　C期 60(45.1) 36(62.1)
AJCC分期/(例，%) 7.533 0.184
　ⅠB 29(21.8) 8(13.8)
　Ⅱ 15(11.3) 8(13.8)
　ⅢA 26(19.5) 6(10.3)
　ⅢB 34(25.6) 21(36.2)
　ⅣA 11(8.3) 9(15.5)
　ⅣB 18(13.5) 6(10.3)
T分期/(例，%) 3.792 0.285
　1b 33(24.8) 9(15.5)
　2 19(14.3) 8(13.8)
　3 35(26.3) 13(22.4)
　4 46(34.6) 28(48.3)
N1期/(例，%) 16(12.0) 11(19.0) 1.080 0.299
M1期/(例，%) 18(13.5) 6(10.3) 0.140 0.708
复发性肝细胞癌/(例，%) 5(3.8) 4(6.9) 0.324 0.569
病灶数＞3/(例，%) 61(45.9) 23(39.7) 0.405 0.524

x̄± s肿瘤大小(mm，   ) 93.59 ± 45.73 96.55 ± 43.72 0.416 0.678
　＞50 ~ 100 mm/(例，%) 114(85.7) 49(84.5) ＜0.001 1.000
　＞100 mm/(例，%) 51(38.3) 24(41.4) 0.055 0.815
Vp3/4门静脉癌栓/(例，%) 36(27.1) 22(37.9) 1.770 0.183
下腔静脉-肝静脉癌栓/(例，%) 19(14.3) 8(13.8) ＜0.001 1.000
AFP/[ng/mL，M(IQR)] 413.90(20.91 ~ 5 204.00) 360.20(24.95 ~ 8 319.00) -0.637 0.524
　＞20 ~ 400 ng/mL/(例，%) 100(75.2) 42(72.4) 0.050 0.823
　＞400 ng/mL/(例，%) 68(51.1) 27(46.6) 0.180 0.671
CEA/[μg/L，M(IQR)] 2.21(1.52 ~ 3.52) 2.46(1.73 ~ 3.47) -0.916 0.360
　＞5 μg/L/(例，%) 12(9.0) 4(6.9) 0.041 0.839
CA19-9/[U/mL，M(IQR)] 19.96(10.46 ~ 47.77) 31.55(16.82 ~ 43.01) -1.284 0.199
　＞37 U/mL/(例，%) 46(34.6) 18(31.0) 0.097 0.755
免疫检查点抑制剂/(例，%) 15.262 0.009
　抗PD-1抗体

　　信迪利单抗 104(78.2) 42(72.4)
　　卡瑞利珠单抗 0(0) 4(6.9)
　　替雷利珠单抗 3(2.3) 0(0)
　　特里普里单抗 10(7.5) 1(1.7)
　　帕博利珠单抗 10(7.5) 5(8.6)
　抗PD-L1抗体

　　阿替利珠单抗 6(4.5) 6(10.3)
靶向药物 4.109 0.391
　仑伐替尼 112(84.2) 45(77.6)
　阿帕替尼 13(9.8) 8(13.8)
　贝伐珠单抗 3(2.3) 4(6.9)
　贝伐珠单抗 + 仑伐替尼 3(2.3) 1(1.7)
　多纳菲尼 2(1.5) 0(0)
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(n=133) 和验证集 (n=58)，两组基本特征平衡 (表 1)。 

2.2     靶向联合免疫治疗疗效评估

本组患者在接受疗效评估前至少接受了 2 个

周期 TIST，影像学随访平均时间为 (10.07 ± 8.24)
个 月 。 根 据 RECIST  1.1 标 准 评 价 58 例 (30.4%)
达到 PR，110 例 (57.6%) 病情稳定 (stable disease，
SD)，23 例 (12.0%) 出现病情进展 (progressive dis-
ease，PD)，没有患者达到 CR。总体客观缓解率

(objective  response  rate，ORR) 为 30.4%，疾病控

制率 (disease control rate，DCR) 为 88.0%。 

2.3     提取的预测疗效影像组学特征

本研究共提取了 4 199 个影像组学特征，包括

从 T2WI、DWI、T1 反相位以及动脉期和门静脉

期 5 个序列提取的 837 个一阶特征和纹理特征，

以及在动脉期提取的 14 个形态学特征。通过特征

筛选和 LASSO 回归识别了 20 个与疗效相关性较

强的影像组学特征，其中 9 个在客观缓解人群中

上调，而另外 11 个则表现为下调 (图 1)。 

2.4     模型效能评估

基于上述影像组学特征构建了 8 个基于 ML
算法的影像组学模型，用于预测 HCC 患者接受靶

免治疗的客观缓解情况。在 10 折交叉验证的训练

集中，KNN、朴素贝叶斯和 SVM 模型显示出良好

的效能，其中 KNN 模型的平均 AUC、准确率分

别为 0.826、0.759；朴素贝叶斯模型的平均 AUC、

准 确 率 分 别 为 0.810、0.745；SVM 模 型 的 平 均

AUC、准确率分别为 0.801、0.797。该结果在验证

集中一致，KNN、朴素贝叶斯和 SVM 在验证集中

的 AUC 分别为 0.830、0.836 和 0.825(图 2)，准确

率分别为 0.724、0.741 和 0.845。ML 模型在训练

集和验证集中均表现出较高的特异性和阴性预测

值，而敏感性和阳性预测值较低，该结果提示

ML 影像组学模型更适合应用于排除对靶向免疫治

疗不敏感的 HCC 患者 (表 2)。 

2.5     生存分析

多因素回归分析提示客观缓解是接受 TIST
的 HCC 患者无进展生存期的一个独立预后因素

(HR=0.334， 95% CI： 0.200  ~  0.557，P＜ 0.001)。
同时，根据 ML 影像组学模型预测的客观缓解情

况同样表现出了与 PFS 良好的相关性，KNN 模型

(HR=0.404，95% CI：0.184 ~ 0.880，P=0.020)、朴素

贝叶斯模型 (HR=0.462，95% CI：0.231 ~ 0.944，P=
0.036) 和 SVM 模型 (HR=0.622，95% CI：0.287 ~
0.983，P=0.039) 预测 TIST 治疗有效的患者 PFS
显著延长 (图 3)。 

 

图  2    ML 影像组学模型在验证集的 ROC 曲线

Fig.2   ROC curves of machine learning radiomic models
in validation cohort

 

图  1    LASSO 回归筛选影像组学特征与 TIST 疗效的相关性森林图

Fig.1   Forest plot showing the correlation between radiomic features selected by LASSO regression and treatment response
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3     讨论

本研究基于多种 ML 算法构建了 MRI 影像组

学预测 HCC 患者 TIST 治疗疗效的模型，并验证

了各模型的验证效能，结果显示 KNN、朴素贝叶

斯和 SVM 模型在 10 折交叉验证的训练集和验证

集中均表现出较高的 AUC 和准确率。ML 模型表

现出较高的特异性和阴性预测值，但敏感性和阳

性预测值相对较低。模型效能评估的结果显示，

基于影像组学的 ML 预测模型对于排除阴性治疗

反应的患者可能更有价值，而对模型预测治疗有

效的患者结果需谨慎对待。对于影像组学模型预

测治疗有效的患者，可作为常规治疗或术后辅助

治疗预防肿瘤复发的推荐依据。而预测治疗无效

的患者，在面临多种治疗决策的选择时，可考虑

接受局部治疗、直接手术治疗或多种治疗手段联

合应用的治疗方案。

在影像组学特征筛选中，本研究发现有较多

T2 加权序列和 DWI 序列的特征与 TIST 治疗疗效

存在显著相关性。这两个序列均属于长回波时间

序列，能够良好地反映病变中的液体信号分布和

水分子活动受限情况，对于 HCC 的诊断和病变特

征分析至关重要。以往的研究表明，DWI 序列中

的 ADC 值可以提示 HCC 的病理特征 [13]、术后早

期复发 [14] 以及局部治疗的疗效 [15]。此外，其他研

究也显示 DWI 序列的扩散特征与 HCC 治疗靶点

(如 VEGF、Ang-2 等) 存在显著相关性 [16-17]。本研

究进一步证实了上述序列在预测系统治疗效果方

面的潜在价值。

在本研究构建的 MRI 影像组学模型中，共包

含 10 个二阶特征 (4 个 GLDM 特征和 6 个 GLSZM
特征)，这些特征对模型起到了重要作用。二阶特

征也称为高阶纹理特征，这类特征可反映感兴趣

区域中体素灰度的空间分布情况，以实现对肿瘤

异质性的量化分析。Huang 等 [18] 构建了一个用于

识别具有高度侵袭性的双表型 HCC 的 MRI 影像

组学模型，在该研究中特别强调了二阶特征在模

型中发挥的作用。另外一些研究还显示二阶特征

与肿瘤分化程度及表型存在较强相关性 [19-21]。

HCC 的生物学特征和肿瘤微环境存在广泛的

多样性，尤其在多灶性 HCC 中，不同病灶之间和

同一病灶内部也存在差异。这种普遍存在的异质

性可能会对系统治疗的效果产生影响。通过传统

医学影像或血清学生物标志物对 HCC 的肿瘤异质

性进行评估十分困难，而基于 MRI 的影像组学方

法充分利用 MRI 高组织分辨率的优势和影像组学

的多维特征，能够以非侵入性的方式对肿瘤全貌

 

表 2    ML 模型在 10 折交叉验证的训练集和验证集中的
预测效能

Tab. 2   Predictive performance of machine learning
models in 10 folds cross-validated training

cohort and validation cohort
 

机器学习算法 AUC 准确度 敏感度 特异度 阴性预
测值

阳性预
测值

训练集(10折交叉验证)
　逻辑回归 0.738 0.804 0.551 0.908 0.841 0.717
　K-最近邻 0.826 0.759 0.469 0.885 0.804 0.709
　朴素贝叶斯 0.810 0.745 0.507 0.849 0.810 0.513
　人工神经网络 0.770 0.722 0.576 0.821 0.813 0.589
　随机森林 0.754 0.738 0.353 0.921 0.772 0.573
　决策树 0.629 0.654 0.498 0.747 0.765 0.443
　支持向量机 0.801 0.797 0.416 0.959 0.798 0.830
　XGBoost 0.607 0.669 0.356 0.802 0.753 0.533
验证集

　逻辑回归 0.789 0.776 0.647 0.829 0.850 0.611
　K-最近邻 0.830 0.724 0.471 0.829 0.791 0.533
　朴素贝叶斯 0.836 0.741 0.706 0.756 0.861 0.545
　人工神经网络 0.810 0.810 0.706 0.854 0.875 0.667
　随机森林 0.714 0.759 0.412 0.902 0.787 0.636
　决策树 0.663 0.690 0.294 0.854 0.745 0.455
　支持向量机 0.825 0.845 0.647 0.927 0.864 0.786
　XGBoost 0.630 0.711 0.273 0.889 0.750 0.500

 

图  3    KNN 模型 (A)、朴素贝叶斯模型 (B) 以及 SVM 模型 (C) 预测客观缓解的生存曲线

Fig.3   Kaplan-Meier curves demonstrating the PFS of patient with different response status according to KNN model (A),
Naïve Bayes model (B) and SVM model (C)
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进行分析。

然而，特定影像组学特征形成的确切机制，

这些影像组学特征所反映的肿瘤学生物学行为，

以及对治疗药物产生反应或耐药的机制尚不明

确。在未来的研究中，通过影像组学、基因组

学、转录组学、蛋白质组学等多组学研究方法结

合有望帮助我们更好地了解 HCC 的时空异质性并

更深入地了解药物的治疗和耐药机制。

本研究也存在一些局限性：(1) MRI 图像来源

于多种型号的扫描仪，虽然图像经过了标准化处

理，但扫描仪的性能和成像技术差异仍可能对特

征提取产生一定影响；(2) 本研究定义的靶向联合

免疫治疗包括不同厂商生产的免疫检查点抑制剂

和靶向药物，尽管这些药物具有相似的药理学机

制并已被证明对 HCC 治疗有效，但目前缺乏直接

的头对头研究比较不同药物的优劣，不同方案之

间可能存在疗效或潜在受益人群的差异；(3) TIST
广泛应用于临床实践的年限相对较短，本研究约

60% 的人群随访时间不足 2 年，因此影像组学模

型对患者长期预后的预测价值仍需进一步讨论。

综上所述，本研究初步探讨了应用 MRI 影像

组学特征预测 HCC 患者接受 TIST 疗效的可行

性。尽管存在一定的局限性，但基于机器学习算

法的影像组学模型在 AUC、特异性和阴性预测值

等方面表现出了良好和稳定的性能。未来随着图

像识别技术和大数据技术的不断发展，通过更大

样本量的研究和更全面的亚组分析，影像组学的

将会在临床实践和转化医学领域具有更广阔的应

用前景。
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