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【摘要】 肝硬化是一种慢性进行性肝脏疾病，严重影响患者健康甚至危及生命。近年来，随着慢性肝炎病毒感染、酗酒、肥

胖和2型糖尿病等患者的增加，肝硬化的病发率和死亡率也呈逐渐上升趋势。然而，传统的肝硬化诊治主要依赖于临床症状观

察、影像学检查和医生经验，缺乏客观的工具辅助诊断和指导个性化治疗。人工智能在医疗领域的应用可以帮助临床医生提高工

作效率，而深度学习作为人工智能分支，在肝硬化治疗方面的应用研究越来越多。本文就深度学习在肝硬化及其并发症治疗中的

应用研究进展作一综述。
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肝硬化是一种慢性进行性肝脏疾病，其发病过程

非常缓慢，患者可能在多年甚至数10年内逐渐出现症

状[1]，会严重危害患者的健康甚至危及生命。肝硬化

的危害主要表现在肝功能受损、门静脉高压、脾功能

亢进、肝性脑病以及肝癌风险增加等。近30年来，随

着慢性肝炎病毒感染、酗酒、肥胖和2型糖尿病患者

增加[2]，肝硬化的病发率也呈上升趋势，全球总人口约

有1%~2%的肝硬化患者，每年死亡患者中有2.4%原

因为肝硬化[3]。当前肝硬化的诊断仍以传统的临床症

状、体格检查和影像学检查为主，虽然这些方法能够

提供基本的诊断信息，但存在依赖医生经验、难以制

定个性化治疗方案、后续随访不足等缺点。深度学习

是基于人工神经网络（artificial neural network，ANN）的

机器学习方法[4]，主要作用于图像识别领域[5]，也是近

年来人工智能（artificial intelligence，AI）领域发展迅

速、最能体现机器智能的一个分支[6]，其通过构建多层

神经网络来模拟人脑神经元的工作原理，从而实现对

复杂数据的学习和抽象表达。这种技术在医疗领域

的应用潜力巨大，尤其在肝硬化的诊治中，深度学习

可以帮助临床医生提高诊断准确性、个性化治疗效果

及早期干预能力等，为患者提供更加精准和有效的医

疗服务[7]。因此，深度学习在肝硬化诊治中的应用具

有重要意义。本文就深度学习在肝硬化诊治中的应

用进展作一综述。

1 深度学习在肝硬化影像诊断中的应用

肝硬化属于肝纤维化的晚期阶段，分为代偿期和

失代偿期。多数肝硬化患者因早期无明显症状，导致

就诊时已处于失代偿期。当失代偿期肝硬化患者出

现消化道出血、肝性脑病、肝癌等并发症时，将严重影

响其生活质量及生存状态，并给国家和社会带来巨大

的经济负担。因此，早期诊断肝硬化尤为重要[8]。目

前已有许多研究表明深度学习对肝硬化的早期诊断

具有较大的应用价值[9]，可以帮助医生更快地诊断疾

病和预测疾病的进展。深度学习对肝硬化的诊断主

要基于其强大的模式识别和数据分析能力[10]，从而诊

断出是否发生肝硬化，以及确定肝硬化程度从而进行

个性化治疗。张欢等[11]在AlexNet网络的基础上建立了

SH-ImAlexNet 卷积神经网络（convolutional neural net-

work，CNN）模型，通过采集1 200 张正常肝脏和肝硬

化样本的超声影像图并分为训练集和验证集，以分析

该新模型的复杂度和鲁棒性，实验得出ImAlexNet模型

对肝硬化的识别率相较于AlexNet、视觉几何组网络模

型等传统模型网络更优，且空间复杂度和时间复杂度

更低，运行效率更高，能更精确高效地识别出肝硬

化。付甜甜等[12]将 354例患者的肝脏灰阶超声图像和

相应弹性图像作为训练集，并分别采用传统机器学习
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方法的支持向量机（support vector machine，SVM）分类

模型和稀疏表示分类器以及LeNet-5深度学习CNN来

对超声图像数据集进行特征提取和分类，经过多次测

试后发现，在对肝硬化的分类中，LeNet-5的准确率高

达90%，远超于传统机器学习模型的80%。Yin等[13]利

用252例患者经组织学证实肝纤维化分期的门静脉期

CT增强图像建立CNN肝纤维化分期网络（liver fibro-

sis staging network，LFS），并采用梯度加强类激活映射

技术来给出 LFS 的诊断决策可视化解释，结果显示

LFS在识别显著纤维化（F2~F4）、晚期纤维化（F3~F4）

和肝硬化（F4）上的AUC分别为0.92、0.89和0.88，且无

纤维化患者LFS更多的集中在肝表面，而肝硬化患者

的LFS更多的集中在肝、脾实质，证实了LFS能够利用

基于CT的肝表面、肝实质和肝外信息来预测肝纤维

化的分期。深度学习技术的不断发展和完善，使基于

深度学习的肝硬化诊断更加的快速、便捷、精确，应不

断完善深度学习的架构和算法，结合多模态数据进行

分析，为患者提供更优的治疗。

2 深度学习在肝硬化病因治疗中的应用

常见的肝硬化病因有病毒性肝炎、酒精性肝病和

非酒精性脂肪性肝病。深度学习通常被应用于以丙

型肝炎为病因的肝硬化分析[14]，为研制针对性药物做

准备，更好地对患者进行治疗。Decharatanachart 等[15]

纳入AI在慢性肝病中应用相关的80篇文献进行定性

分析，19篇文献进行定量分析，用于评估AI效能。结

果发现，CNN 模型在检测严重肝硬化时灵敏度为

81%~85%，特异度为80%~85%，并且发现将血液检测

等临床数据与混合深度学习（CNN模型、ANN模型）相

结合后，可根据肝硬化的不同病因更精确地预测肝硬

化的进展。这说明了深度学习可以判断肝硬化的病

因，以便医生更好地为患者制定个性化治疗方案。丙

型肝炎病毒（hepatitis C virus，HCV）会引起病毒性肝

炎，导致肝硬化的发生。Kamboj等[16]收集了与HCV非

结构蛋白相关的化合物数据，并且用SVM、k临近算

法、ANN、随机森林共同构建支持基于向量机的预测

模型，来寻找可针对HCV非结构蛋白的再利用药物，

该模型在10折交叉验证中相关系数为0.80~0.92，并

且在独立性能测试上展现出与10折交叉验证相同的

效能，这也证实了该模型在HCV非结构蛋白的预测上

具有可靠性，也为未来寻找HCV治疗药物提供了技术

支撑。Su等[17]阐明深度学习可以分析复杂的临床数

据和基因组信息，以支持个性化治疗决策，更好的对

症治疗。深度学习在针对肝硬化病因的治疗中发挥

着重要的作用，在药物的研发、制定个性化治疗方案

中，深度学习表现出了较强的可靠性和稳健性。

3 深度学习在肝硬化并发症治疗中的应用

肝硬化患者经常会出现腹腔积液、肝性脑病和骨

质疏松等并发症[18]，这些并发症的发病率和死亡率很

高，尽早诊断和治疗是十分重要的。但像门静脉血

栓、肝硬化肌少症等并发症，发病率高却不容易被临

床医生发现，耽误治疗进程，严重影响了患者的健

康[19]。Garcia-Pagan 等[20]统计发现，肝硬化患者出院

后，因并发症而在 90 d 内再次入院的概率为 21%~

53%，同时会产生大量的医疗和社会护理成本。而深

度学习能够从各种图像中提取患有并发症的图像特

征，从而精准预测是否患并发症，做出早期诊断病制

定个性化治疗方案，并帮助医生确认最佳干预时机，

避免并发症恶化。Wang等[21]开发了一种基于AI的方

法来自动量化 CT 扫描中的腹水，所构建的 QuanNet

CNN模型检测腹水时的准确率达97.21%，证实了深度

学习可以精准的检测和评估腹水的发生。李芳菲

等[22]采集了肝硬化即肝性脑病患者的脑部MRI检查

图像数据，并利用深度学习对数据进行训练，建立了

能够预测脑龄的模型，且通过分析预测脑龄与实际

年龄差值、数字连接试验-A和数字-符号试验评分，

得出了肝硬化患者的认知功能降低，大脑衰老加速，

这些改变在肝性脑病患者中更加明显，这也说明通

过建立深度学习模型可以预测肝硬化患者的大脑

衰老趋势，以预测肝性脑病的发生。骨质疏松是肝

硬化常见的并发症[23]，Zhang 等[24]创建了深度卷积神

经网络（deep convolutional neural network，DCNN），并用

1 616幅腰椎X线检查图像对DCNN模型诊断骨质疏松

的效能进行测试，结果显示两组测试集中诊断骨质疏

松模型的 AUC 分别为 0.767、0.726，灵敏度分别为

0.737、0.684，诊断骨质减少模型的AUC分别为0.787、

0.810，灵敏度分别为0.818、0.853，也说明了深度学习

诊断网络在检测由于肝硬化引发的骨质疏松方面具

有巨大潜力。深度学习技术的不断优化与发展，使其

诊断疾病的精度和效率大大提升，将会更加精准的预

测并发症的发生，成为临床更可靠的辅助工具，为患

者的健康与治疗提供更有力的支持与保障。

4 深度学习在肝硬化肝移植治疗中的应用

肝硬化的治疗方法多种多样，包括药物治疗、控
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制饮食、肝移植等。然而，肝移植作为一种重要的治

疗手段，在提高患者生存率、改善患者生活质量以及

显著改善肝硬化并发症等方面，效果更为显著，也被

广泛认为是肝硬化治疗的主要手段。Markus等[25]通过

比较接受肝移植的原发性胆汁性肝硬化患者与梅奥

模型模拟对照组患者的生存概率得出，对于晚期原发

性胆汁性肝硬化患者，肝移植是最有效的治疗方法。

深度学习在肝移植中的应用对治疗肝硬化具有重要

作用。Nitski等[26]研究了3 837例肝移植患者，用训练

多层感知器、递归神经网络变体、时间卷积网络、

Transformer模型和逻辑回归模型对肝移植患者存活率

及死亡原因方面进行预测，发现 Transformer 模型的

AUC最高，而逻辑回归模型的AUC最低，得出深度学

习在预测肝移植后患者死亡概率及病因方面的效能

远高于普通机器模型。Kavur等[27]纳入20例活体捐赠

者作为肝移植供体，使用6种半自动方法和6种全自

动方法对其肝脏增强CT图像进行分割，后使用体积

重叠和相对体积误差、平均对称表面距离、均方根对

称表面距离、最大对称表面距离5个指标来评估每个

分割图像，评分后取平均值作为最终成绩。6种全自

动方法的成绩分别为79.6、79.5、77.2、74.5、49.7、37.6，

6 种半自动方法的成绩分别为 72.8、68.2、62.3、56.1、

45.3、23.7，而排名前4位均为自动深度学习模型，分别

是两组用于图像分割的CNN、深度医学分割模型、开

源CNN框架。因此，在对肝移植供体进行肝脏分割和

体积测量时，基于深度学习的自动分割算法可大幅提

高其准确性和可重复性。深度学习在肝移植中的应

用不仅涵盖了对肝脏进行医学影像分析、评估移植物

分配的有效性[28]，还包括对患者生存率的预测、识别

疾病复发以及预测并发症的发生[29]，且相对于传统的

手动分割、临床特征分析等更准确高效。

5 深度学习在肝硬化治疗后并发症中的应用

肝硬化治疗后仍有可能出现肝癌、感染[30]、肝功

能不全[31]以及出现肝移植排斥反应[32]等并发症，甚至

有些患者还会出现门静脉血栓、胸水。Mahmud等[33]以

退伍军人为研究对象，发现肝硬化患者术后8.7%的患

者出现间歇性失代偿，4.5%的患者出现感染症状。Li

等[34]将 504例患者基于常规模型和深度学习神经网络

模型分别构建术后感染预测模型，两者预测感染概率

分别为0.728和 0.763，表明深度学习可以被应用于预

测感染的发生。姜树森等[35]指出近期研发基于健康

肝脏CT图像的深度学习算法能够更加精准的测量出

肝脏容积，进而评估肝脏储备功能，可以预测肝功能

衰竭的发生，为检测肝硬化术后肝功能不全提供更优

途径。吴健等[36]提出ANN模型可用来协助诊断肝移

植术后排斥反应，预测肝移植受者急性排斥反应而把

握治疗的最佳时期。如今，深度学习还可以用于其他

肝硬化术后并发症的预测，如门静脉血栓[37]、胸水[38]和

胆道并发症[39]等。深度学习的不断发展，也使术后并

发症的预测更加精确，更好地保障患者的身体健康。

然而，在实时监测和长远预后评估等方面，深度学习

仍存在着局限性，在算法的精确性、数据的多样性和

临床应用等方面也有待进一步研究。

6 深度学习应用的局限性

尽管深度学习在肝硬化治疗中的应用展示了广

阔前景，但目前仍存在一些局限性亟待解决。第一，

目前大部分研究为回顾性研究，数据样本多来自单中

心或局部区域，这导致结果在更广泛人群中的适用性

和普遍性受到限制，需要采取多中心和前瞻性方法将

深度学习方法应用到肝硬化治疗中。第二，深度学习

通常被视为“黑盒”[40]，其决策过程缺乏透明性，这使

得临床医生无法清楚理解做出诊断的依据和细节，也

减少了模型的临床信任度，需开发可解释性更强的深

度学习模型，减少模型的不透明性，增加可靠性。第

三，当前深度学习模型的构建大多基于单一数据类

型，而且现有模型对多模态数据的整合和分析能力尚

显不足，在实际临床应用中，可结合基因组学、代谢组

学、蛋白质组学等更多的多模态数据，提升模型的综

合分析能力。

7 小结和展望

肝硬化是一种慢性进行性肝脏疾病，其诊断和治

疗面临诸多挑战。近年来，随着深度学习技术不断发

展，其在针对肝硬化病因、并发症治疗和肝移植预后

预测等方面的应用越来越深入。未来可结合传统视

觉影像、临床特征和分子基因组学等多模态信息，更

好地将图像生物标志物与疾病生物学以及预后联系

起来指导临床决策，真正地运用到临床中去。通过多

中心研究和前瞻性验证，以及深度学习算法的不断完

善，最终实现精准和个性化治疗的目标。
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