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【摘要】目的：开发并验证基于多序列MRI的Swin Transformer（ST）深度学习模型在肝细胞癌（HCC）微血管侵犯（MVI）预

测中的应用价值，为HCC患者的精准诊疗提供新的解决方案和客观、科学依据。方法：回顾性纳入徐州医科大学附属医

院174例经手术病理确诊的HCC患者，收集患者的术前多序列MRI图像［动脉期（AP）、延迟期（DP）、脂肪抑制T2加权成

像（T2WI-FS）、扩散加权成像（DWI）］，经过图像预处理和增强后，构建基于 ST的 DL模型，并将其与基于卷积神经网络

（CNN）架构的DenseNet121、DenseNet169、ResNet34、ResNet50、VGG16、GoogleNet模型，基于Transformer架构的Vision

Transformer（ViT）模型以及影像组学模型进行对比，计算模型的准确率、受试者工作特征曲线下面积（AUC）、敏感度、特

异度，通过混淆矩阵和决策曲线分析（DCA）评估性能。为提高模型的可解释，采用梯度加权类激活映射（Grad-CAM）可

视化模型关注区域。结果：ST模型在4个序列的MVI预测任务中总体性能最好，特别是DP序列上预测结果最优，其准确

度、AUC（95%CI）、敏感度和特异度分别为0.944、0.993（0.985~0.998）、0.984和0.904，显著优于其他深度学习模型和影像

组学模型，DCA图进一步证实其卓越的临床应用价值。Grad-CAM结果显示ST模型能够有效关注肿瘤相关区域。结论：

ST在不同序列MRI图像上的各项指标均表现出优异的预测性能，可为临床诊断、治疗决策及预后评估提供有力的辅助

工具。
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Abstract: Objective To develop and validate a Swin Transformer (ST)-based deep learning (DL) model using multi-sequence

magnetic resonance imaging (MRI) for predicting microvascular invasion (MVI) in hepatocellular carcinoma (HCC), thereby

providing a novel solution and objective scientific evidence to facilitate the precision diagnosis and treatment for HCC

patients. Methods A retrospective analysis was performed on 174 patients with surgically and pathologically confirmed HCC

who were admitted to the Affiliated Hospital of Xuzhou Medical University. Preoperative multi-sequence MRI images,

including arterial phase, delayed phase (DP), fat-suppressed T2-weighted imaging, and diffusion-weighted imaging, were

collected for each patient. After image preprocessing and enhancement, an ST-based DL model was established and then

compared with models based on convolutional neural network architectures, including DenseNet121, DenseNet169,

ResNet34, ResNet50, VGG16, and GoogleNet, as well as a Transformer-based Vision Transformer model and a radiomics

model. Model accuracy, area under the receiver operating characteristic curve (AUC), sensitivity, and specificity were

calculated, and the model performance was evaluated using confusion matrices and decision curve analysis. To enhance

model interpretability, gradient-weighted class activation mapping (Grad-CAM) was employed to visualize the regions of

interest focused on by the models. Results The ST model demonstrated the optimal overall performance among the 4
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前 言

肝癌是严重危害人类生命健康的恶性肿瘤，其

发病率和死亡率分别位居全球恶性肿瘤第 4位和第 2

位［1］。肝细胞癌（Hepatocellular Carcinoma, HCC）是

肝癌最常见类型，手术切除和肝移植是 HCC 根治性

治疗的首选方式［2］，但术后常面临易复发、转移，生存

率 低 等 问 题［3］ 。 研 究 发 现 ，微 血 管 侵 犯

（Microvascular Invasion, MVI）是影响 HCC 术后复

发、转移及预后不良的独立危险因素，也是决定是否

需要术后辅助治疗和指导复发性HCC患者治疗方案

选择的重要指标［4-6］。病理学检查是临床诊断MVI的

金标准，但存在侵入性，潜在采样偏差和耗时等缺

陷，因此，采用无创方法术前准确评估 MVI 状态对

HCC患者的个体化治疗具有重要意义。

相较于 CT，磁共振成像（Magnetic Resonance

Imaging, MRI）具有较好的软组织分辨率，能通过多

序列成像提供肿瘤的全面信息，在HCC的诊断、治疗

及预后评估中起着重要作用［7］。近年来，影像组学作

为医学影像领域快速发展的新兴技术，其在传统影

像学检查的基础上，使用自动化高通量的特征提取

算法，将感兴趣区域的影像数据转化为定量的图像

特征，通过对特征进行挖掘分析，为MVI的术前无创

预测提供了新方法［8］。研究者使用 MRI影像组学技

术在 HCC MVI预测方面开展了大量研究［9-12］。但这

些基于影像组学的研究方法首先需要从不同MRI序

列图像中提取灰度、形状、纹理等人工定义特征，然

后应用最小绝对收缩与选择算子（Least Absolute

Shrinkage And Selection Operator, LASSO）、递归特征

消除（Recursive Feature Elimination, RFE）等方法进

行特征选择，最后使用机器学习分类器构建 MVI 预

测模型。尽管取得一定进展，但预测结果受限于所

提取特征类型、特征选择方法及所用分类器。

为克服影像组学在特征提取和模型构建方面的

局限性，近年来深度学习（Deep Learning, DL）逐渐被

应用于MVI预测研究中［13-15］。与影像组学方法相比，

DL是一种端到端的学习过程，能够自动完成图像的

特征提取及模型训练和测试。现有基于 DL 的 MVI

预测研究大多基于卷积神经网络（Convolutional

Neural Networks, CNN） 架 构 ，如 ResNet50、

DenseNet121等［16-19］，虽能取得较好的预测效能，但受

限于卷积操作的局部感受野，难以充分捕捉图像中

的全局上下文信息。而基于Transformer的架构通过

自注意力机制突破了这一局限，其多头注意力层可

建立像素级长程依赖关系，更好的定量分析肿瘤全

域异质性［20］。相较于 Vision Transformer（ViT）［21］，

Swin Transformer（ST）引入局部窗口注意力和跨窗口

连接，同时采用移位窗口（Shifted Window, SW）策略，

在显著降低计算复杂度的同时，兼具多尺度特征提

取与全局建模能力，在医学影像处理中展现出卓越

性能［22］，且该模型在MVI预测领域的相关研究较少。

基于此，本文构建一种基于 ST 网络的 DL 模型

用于预测 HCC 患者的 MVI 状态，为验证模型性能，

将其与基于CNN架构的DenseNet121、DenseNet169、

ResNet34、ResNet50、VGG16、GoogleNet 模型，基于

Transformer架构的 ViT 模型以及影像组学模型在不

同序列 MRI 图像上进行对比。针对 DL 作为“黑匣

子”在临床可解释性不足的问题，进一步探索ST模型

预测过程的可视化方法，以实现 MVI 的无创、智能、

高效辅助预测，为 HCC 患者的精准诊疗提供新的解

决方案。

1 资料与方法

1.1 研究对象

回顾性收集 2019年 1月~2023年 7月在徐州医科

大学附属医院接受治疗的HCC患者的MRI影像及临

床资料。纳入标准：（1）术后经病理确诊为HCC的患

者；（2）术前 1个月内完成有效的 MRI检查及具备完

整的临床资料；（3）具备MVI的病理评估结果。排除

标准：（1）术前接受过放疗、消融治疗或全身治疗等

其他治疗的患者；（2）影像质量不达标；（3）临床资料

不完整。最终，按照上述纳入和排除标准，共筛选出

174例符合条件的HCC患者纳入本研究。其中，MVI

sequences in MVI prediction, with particularly outstanding results on the DP sequence. Specifically, it achieved an accuracy

of 0.944, an AUC of 0.993 (95% CI: 0.985-0.998), a sensitivity of 0.984, and a specificity of 0.904, significantly

outperforming other DL models and the radiomics model. Decision curve analysis further confirmed its superior potential for

clinical application. Grad-CAM visualization indicated that the ST model effectively concentrated on tumor-associated

regions. Conclusion The ST model exhibits excellent predictive performance across multiple MRI sequences and can served

as a powerful auxiliary tool to support clinical diagnosis, treatment decision-making, and prognostic evaluation.

Keywords: hepatocellular carcinoma; microvascular invasion; multi-sequence magnetic resonance imaging; Swin

Transformer; radiomics
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阴性患者 127例，MVI阳性患者 47例。图 1展示了本

研究纳入患者流程图。

1.2 MRI数据采集

采用 3.0T MR 设备（GE Signa 或 Philips Ingenia

Elition），16 通道或 8 通道的体部相控阵线圈采集

MRI 图像。成像序列包括：呼吸触发的 T1加权序列

（T1-Weighted, T1WI）、T2WI、同相位和反相位的 T1WI

和脂肪抑制的T2WI序列、b值为 800的扩散加权序列

（Diffusion-Weighted, DWI）以及需要屏气的动态增强

序 列 （Dynamic Contrast-Enhanced Magnetic

Resonance Imaging, DCE-MRI）。其中，DCE-MRI 以

1.0 mL/s的速率经肘正中静脉注射 0.025 mmoL/kg轧

赛酸二钠对比剂，获得动脉期（Arterial Phase, AP）

（25~30 s）、门 静 脉 期（Portal Venous Phase, PVP）

（55~65 s）、延迟期（Default Phase, DP）（2~5 min）

以及肝胆期（Hepatobiliary Phase, HBP）（20 min）影

像。由于部分病人的 PVP 和 HBP 影像存在缺失，本

文使用 DCE-MRI 的 AP 和 DP 期像、T2WI-FS 和 DWI

4种序列图像进行MVI预测研究。

1.3 数据预处理

为消除不同设备采集图像之间的差异，对原始

图像进行重新采样［将每个体素采样为（1×1×1）mm3］，

并采用Z-score标准化进行归一化处理。对预处理后

的 DCE-MRI（AP、DP、T2WI-FS、DWI）4 个序列的影

像数据，由两名具有 10 年经验的放射科医师在盲法

条件下使用 ITK-SNAP 软件（http://www.itksnap.org）

手动勾画肿瘤感兴趣区域（Region Of Interest, ROI），

并达成一致意见。随后，由 1 名具有超过 15 年 HCC

诊断经验的专家对所有已勾画的ROI进行复核确认。

由于所收集的病例中MVI阳性与阴性分布存在

不平衡情况，采用随机度数旋转、平移、翻转及添加

随机高斯噪声的方式对每个序列的病灶图像进行数

据增强。随后，对 4个序列的MRI图像分别在已勾画

的病灶区域上进行裁剪，选择病灶最大层及其上下

第五层，并向外扩展 5个像素以包含病灶周边区域。

最终，每个序列共获得 1 251 张图像，其中 MVI 阳性

625 张，阴性 626 张。将病灶图像大小统一调整为

224×224 的尺寸。考虑到同一患者不同序列图像可

能引发的数据泄露风险，本研究以患者为单位对相

应的图像数据按照 8:2 比例进行训练集（n=1 000）和

测试集（n=251）划分。

1.4 模型构建

本文所构建的模型与性能评估流程如图2所示。

图1 纳入患者流程图

Figure 1 Flowchart of patient inclusion

图2 研究概述图

Figure 2 Study overview
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1.4.1 ST模型构建 本研究构建的 ST 模型如图 3 所

示，主要由特征提取模块和分类模块组成。特征提

取模块首先利用补丁分割层将输入的病灶图像分割

为大小为 4×4的不重叠小块，每个小块记为“token”，

其特征由补丁内所有像素的RGB值组合而成。然后

特征进入由线性嵌入层和一系列ST块组成的“Stage

1”进行初始特征提取，通过线性嵌入层投影到C维特

征空间。接着通过“Stage2”进行局部到全局的特征

聚合，通过补丁合并层对特征进行降采样。第一个

补丁合并层将每组相邻的 2×2补丁特征连接起来，形

成具有 4C维的特征向量，通过线性层将特征从 4C降

维至 2C，从而减少 token 数量，重复“Stage 2”的过程

两次为“Stage 3”和“Stage 4”。

图3 基于ST模型的MVI预测结构

Figure 3 Structure of MVI prediction based on ST model

特征提取模块的核心是两个连续的 ST块，包含

窗口自注意力模块（W-MSA）和滑动窗口自注意力模

块（SW-MSA），通过窗口移动和填充实现不同窗口的

信息交互，增强全局上下文捕捉能力，同时在每个窗

口内进行注意力计算，大大减少计算复杂度。ST 块

的计算过程如式（1）表示。假设输入到 ST块的特征

为 zl - 1,经过 LN 和 W-MSA 得到特征为 ẑ l，通过 LN 和

MLP得到的特征为 zl ,通过LN和 SW-MSA得到 ẑ l + 1 ,

输出特征为zl + 1。
ẑ l = W­MSA (LN ( zl - 1 ) ) + zl - 1

zl = MLP (LN ( ẑ l) ) + ẑ l

ẑ l + 1 = SW­MSA (LN ( zl) ) + zl

zl + 1 = MLP ( )LN ( )ẑ l + 1 + ẑ l + 1 （1）

每个窗口的自注意力计算如式（2）所示，通过Q、

K、V三者的交互捕获MRI图像中特征关系。

Attention ( )Q, K, V = softmax ( )QK T

d
+ B V （2）

其中，Q、K、V分别表示查询、键和值矩阵，B为相对位

置偏置，softmax 归一化计算注意力权重，与 V 加权

求和。

模型的分类模块首先对来自Stage 4的特征图通

过层归一化进行标准化，随后通过全局池化将特征

图压缩为固定长度的全局特征向量，保留重要的全

局信息。最后经过全连接层将特征映射到分类空

间，最后输出MRI图像的MVI预测结果。

1.4.2 模型对比及训练配置 为充分验证 ST 模型在

MVI预测中的性能，本研究将其与基于 CNN架构中

的 DenseNet121、 DenseNet169［23］ 、 ResNet34、

ResNet50［24］、VGG16［25］、GoogleNet［26］模 型 ，基 于

Transformer架构的 ViT 模型以及传统影像组学模型

进行对比。所有 DL 模型均基于 ImageNet 数据集进

行预训练，并采用迁移学习将其应用于 MVI 预测任

务。本研究所使用的 DL 模型均来源于“torchvision.

models”。在训练过程中，采用Adam优化器，训练总

周期为 200次，批量大小为 16，初始学习率设为 1e-3，

每 20个周期将学习率按 0.1倍进行衰减。所有DL模

型的数据增强、训练及测试均在 PyTorch 框架下

完成。

在影像组学模型中，首先利用 PyRadiomics工具

包对 AP、DP、T2WI-FS、DWI 4 个序列的病灶图像进

行影像组学特征提取，提取的特征类型包括一阶统

计特征、形状特征、纹理特征及图像变换特征等，4个

序列分别提取 1 032个影像组学特征。首先，使用 t检

验和Mean-Whitney U检验对每个序列的影像组学特

征进行初步筛选，然后利用 LASSO 算法对各个序列

的影特征进行特征选择，最后利用逻辑回归（Logistic
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Regression, LR）分类器进行模型训练与预测。

1.5 模型评价指标

为评价模型性能，采用准确度（Accuracy, ACC）、

敏感度（Sensitivity, SEN）、特异度（Specificity, SPE）、

受 试 者 工 作 特 征 曲 线 下 面 积（Area Under the

Receiver Operating Characteristic Curve, AUC）4 个指

标对不同模型测试集上的结果进行评价。此外，使

用 DeLong 检验评估不同模型的 AUC 是否具有统计

学差异，P<0.05为差异有统计学意义，使用决策曲线

分析（Decision Curve Analysis, DCA）验证各模型的

临床应用效能。本研究的统计分析采用Python（版本

3.9.13，https://www.python.org）软件实现。

2 结 果

2.1 深度学习模型结果对比

表1给出AP、DP、T2WI-FS、DWI 4个序列下ST模

型与其他DL模型在测试集上的MVI预测结果。

序列

AP

DP

T2WI-FS

DWI

模型

VGG16

GoogleNet

ResNet34

ResNet50

DenseNet121

DenseNet169

ViT

ST

VGG16

GoogleNet

ResNet34

ResNet50

DenseNet121

DenseNet169

ViT

ST

VGG16

GoogleNet

ResNet34

ResNet50

DenseNet121

DenseNet169

ViT

ST

VGG16

GoogleNet

ResNet34

ResNet50

DenseNet121

DenseNet169

ViT

ST

准确度

0.649

0.845

0.801

0.817

0.896

0.916

0.789

0.912

0.705

0.884

0.797

0.841

0.940

0.940

0.837

0.944

0.653

0.861

0.865

0.805

0.924

0.936

0.857

0.944

0.797

0.885

0.888

0.841

0.904

0.912

0.849

0.908

AUC（95%CI）

0.571（0.495~0.644）

0.920（0.884~0.952）

0.850（0.802~0.893）

0.865（0.814~0.908）

0.953（0.926~0.974）

0.971（0.951~0.987）

0.861（0.812~0.903）

0.980（0.966~0.991）

0.557（0.488~0.626）

0.944（0.917~0.967）

0.851（0.804~0.895）

0.894（0.852~0.932）

0.987（0.976~0.996）

0.984（0.968~0.996）

0.886（0.842~0.926）

0.993（0.985~0.998）

0.610（0.537~0.680）

0.908（0.873~0.941）

0.940（0.913~0.968）

0.888（0.846~0.924）

0.987（0.977~0.994）

0.981（0.966~0.992）

0.906（0.866~0.939）

0.985（0.966-0.998）

0.544（0.473~0.615）

0.949（0.923~0.971）

0.934（0.901~0.961）

0.913（0.878~0.944）

0.969（0.950~0.984）

0.974（0.956~0.989）

0.902（0.864~0.936）

0.977（0.959~0.992）

敏感度

0.742

0.883

0.742

0.725

0.898

0.883

0.832

0.968

0.597

0.839

0.708

0.800

0.920

0.934

0.864

0.984

0.567

0.935

0.908

0.758

0.920

0.912

0.888

0.992

0.544

0.938

0.908

0.833

0.883

0.883

0.888

0.976

特异度

0.532

0.805

0.855

0.901

0.895

0.956

0.746

0.856

0.811

0.925

0.878

0.878

0.965

0.947

0.810

0.904

0.752

0.789

0.824

0.847

0.930

0.965

0.825

0.896

0.610

0.826

0.870

0.847

0.930

0.947

0.825

0.840

表1 不同DL模型在4个序列下测试集上的MVI预测结果

Table 1 MVI prediction results of different DL models on the test set on 4 sequences
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由表 1 可见，ST 模型在各序列中均表现出最优

的预测性能。在 AUC（95%CI）方面，ST 模型在 AP、

DP 及 DWI 序列上分别达到 0.980（0.966~0.991）、

0.993（0.985~0.998）和 0.977（0.959~0.992），均为各模

型中的最高值。在准确度方面，ST 模型在 4 个序列

上的准确度值均超过 0.90，且在敏感度指标上同样为

最优。综合不同序列的表现，ST模型在DP和T2WI-FS

序列上的预测效果尤为突出，优于 AP 和 DWI序列。

上述结果验证 ST 模型在多序列 MRI 影像 MVI 预测

中的优势与稳定性。

在 CNN 架构中，DenseNet系列总体表现优于其

他模型，各模态下AUC值均超过 0.90，准确度稳定在

0.9 左 右 ，尤 其 在 DP 序 列 上 ，DenseNet121 和

DenseNet169的准确度均达 0.940，AUC（95%CI）分别

高达 0.987（0.976~0.996）和 0.984（0.968~0.996），敏感

度与特异度均处于较高水平。ResNet系列在各序列

中AUC值均超过0.85，除了DP上ResNet34的准确度

值低于 0.8，其他序列上准确度均超过 0.8，该系列总

体性能在 DWI 序列上表现较好。GoogleNet 在不同

序列上的AUC均超过 0.90，准确度亦均在 0.80以上，

且在 DWI 序列上的表现尤为突出。相比之下，

VGG16在 4个序列上的 AUC 值最低，预测性能显著

逊于其他CNN模型。

在Transformer架构中，ViT在DP、DWI和T2WI-FS

3 个序列上的准确度均稳定在 0.80 以上。在 AP 和

DP 序列中，AUC 值均超过 0.85，在 T2WI-FS 和 DWI

序列上的 AUC 均超过 0.90。在不同序列中，ViT 在

T2WI-FS 序列上表现最佳，准确度达到 0.857，AUC

（95%CI）为 0.906（0.866~0.939），敏感度和特异度分

别为 0.888 和 0.825。图 4 展示了 ST 模型与其他 DL

模型在 AP、DP、T2WI-FS 和 DWI序列上的 ROC 曲线

对比，图 5为不同深度学习模型的 DCA图，图 6给出

了ST模型在各序列上的混淆矩阵。

d：T2WI-FSc：DWI

b：DPa：AP

图4 ST模型与其他DL模型在不同序列上的ROC曲线

Figure 4 ROC curves of ST model and other DL models on different sequences

2.2 ST模型与影像组学模型对比

图 7给出 4个序列下 ST模型与影像组学模型在

测试集上的实验结果对比。

由图 7 可知，影像组学模型在 DP 序列上的预测

性能最优，其准确度为0.821，AUC为0.896，敏感度为

0.841，特异度为 0.800。值得注意的是，ST 模型在所
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d：T2WI-FSc：DWI

b：DPa：AP

图5 ST模型与其他DL模型的DCA曲线对比图

Figure 5 Comparison of DCA curves of ST model with other DL models

d：T2WI-FSc：DWI

b：DPa：AP

图6 ST模型在不同序列上的混淆矩阵图

Figure 6 Confusion matrices of the ST model on different sequences
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有序列上的表现均显著优于影像组学模型。进一步

分析发现，两种模型在DP序列上的准确度均达到峰

值（影像组学：0.821；ST：0.944），综合比较 4个指标，

ST模型展现出更稳定的跨序列性能，表明其在 MVI

预测任务中具有更高的临床应用价值。

2.3 模型可解释性

为深入探索ST模型的可解释性，直观展示病灶区

域特征对MVI预测任务的影响，使用梯度加权类激活

映射（Gard-CAM）生成网络的热力图［27］，结果如图8所

示。热力图中红色区域表示模型在做出决策时重点关

注的部分，该区域对模型的决策贡献度较大，蓝色与绿

色的区域表示模型对于该区域的关注度较小。

可视化结果显示，模型的高响应区域主要集中

于肿瘤主体，并逐渐扩展至肿瘤边缘，提示其能够捕

捉与 MVI 相关的微血管浸润征象。这进一步表明，

模型已学习到基于肿瘤内部及边缘影像特征的空间

分布模式，从而有效辅助MVI状态的预测。

3 讨论与展望

MVI被认为是导致HCC术后早期复发及肝内转

移的关键病理因素［28］。因此，术前对 MVI 状态进行

早期、精准的预测，对于指导个体化治疗策略和评估

预后具有重要意义［29］。近年来，随着人工智能技术

的迅速发展，DL因其卓越的特征提取与端到端学习

能力，为 MVI 的无创预测提供了新的技术途径。已

有多项研究证实 DL 在 MVI 预测中的潜力。如 Wei

等［30］基于增强 MRI和 CT 图像采用 ResNet模型预测

MVI 状态，显示基于增强 MRI 的 DL 模型性能优于

CT（AUC：0.812 vs 0.736）。Xu 等［31］使用 ResNet 与

ViT 对术前 CT 图像进行分析，结果显示 ViT 取得了

与 ResNet 相当的预测性能（AUC 分别为 0.882 和

0.875），提示Transformer架构在该任务中的可行性。

相较于上述模型，ST 通过引入 SW 机制构建层

次化特征表示，能够有效兼顾局部与全局特征的捕

捉，显著增强模型对多尺度上下文信息的整合能力。

Sun 等［32］在肺癌分类研究中同样证实 ST 的优越性，

其准确率较ViT提高 2.53%。在本研究中，ST在不同

MRI序列上的AUC、准确度、敏感度和特异度均居首

位，Grad-CAM热图直观显示了其可准确关注肿瘤区

域，DCA曲线进一步验证了其卓越的临床应用价值。

d：特异度c：敏感度

b：AUCa：准确度

图7 ST与影像组学模型在4个序列上的结果对比

Figure 7 Comparison of results between ST and radiomics models on 4 sequences

特
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度

敏
感

度

A
U

C

准
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度

T2WI-FS

T2WI-FS
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与DL模型相比，影像组学方法主要依赖于人工

预先定义的浅层纹理、形状及强度等特征，其特征提

取与选择过程较大程度上受制于先验知识和主观经

验，限制模型对复杂高阶特征的捕捉能力［33］。本研

究结果进一步验证了这一差异，显示DL模型在MVI

预测中的总体表现显著优于基于 LR 的传统影像组

学模型。这与Liu等［34］的研究结果一致，他们基于增

强MRI构建的ResNet18模型在预测性能上明显优于

基于支持向量机（Support Vector Machine, SVM）的影

像组学模型（AUC：0.82 vs 0.78），从侧面印证了 DL

在自动学习深层次特征、提高预测准确性方面的

优势。

综上所述，本研究通过构建基于ST的DL模型，系

统性地评估了不同DL模型及影像组学模型在MVI预

测任务中的性能，充分探讨了ST模型在该领域的应用

潜力。研究结果表明，ST模型在多序列MRI图像上的

预测表现显著优于其他模型，显示出较高的准确度、敏

感度及特异度，凸显了其在术前无创评估MVI中的临

床应用价值。但是研究仍然存在数据规模较小，未深

入探讨多序列融合对MVI预测的影响等局限性。未来，

计划在更大样本、多中心的数据基础上，进一步结合DL

与影像组学技术，探索多序列特征的高效融合框架，为

临床决策提供更为精准和可靠的辅助工具，从而推动

MVI的精准诊疗进程。
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