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ABSTRACT
Breast cancer is the most common malignant tumor in women and the second leading cause of 
cancer-related death after lung cancer. Its diagnosis and screening are usually performed using 
different imaging modalities, such as mammography, magnetic resonance imaging and ultrasound. 
However, various imaging methods have their limitations, such as the screening effect on lesions 
when the breast is a dense gland in X-ray mammography; The ultrasound imaging technique cannot 
recognize the difference of the calcification in the lesion and has limited sensitivity and specificity 
in distinguishing malignant tumors from benign lesions. Patients often have to undergo painful and 
expensive biopsies to make a definitive diagnosis.In this context, radiology has emerged, especially 
in the diagnosis of early breast cancer, to improve the diagnosis, prognosis and treatment of cancer.
Radiomics is an in-depth mining of multiple medical imaging modes, quantitative extraction of massive 
features, and identification of image features invisible to the naked eye, thus significantly enhancing 
the ability of medical image recognition and prediction potential.The scope of this review is to provide 
the application and limitations of radiometrics in the development of clinical decision support systems 
for breast cancer diagnosis and prognosis over the last three to five years.     
Keywords: Radiomics; Breast Cancer; Radiomic Features; Review

1  介   绍
　　乳腺癌为目前已知世界范围内女性最常见的癌症之首，并位于癌症相关死亡原因的
第二位[1]。尽管如此，但40岁以下妇女患乳腺癌其实并不常见[2]，所以乳腺癌的早期诊
断和预后预测来得尤为重要，通常通过多种医学/诊断成像方法实现[3]。乳腺癌的早期诊
断得益于乳腺癌X线筛查的普及[4]，包括全数字化钼靶摄影(FFDM)、X线数字断层摄影
(DBT)，其次为常规超声检查及核磁共振检查技术。
　　由于临床、技术及人为因素的影响，例如在乳腺X线检查中，致密型腺体对病灶
遮蔽作用，在乳腺MRI检查中，受检查成本高、磁场不稳定、月经周期等影响等[5]；其
次，由于经验差异、感知差异，各放射科医师的诊断结果相差较大且耗时，为了满足工
作量要求，并以快速、高质量的报告呈现仍然是我们所追求的目标，所以提高过程效率
是非常有必要的[4]。
　　因此，影像组学概念的提出，为我们提供了这样的可能性：大大缩短乳腺癌诊断时
间；提高诊断精确度；减少不必要的有创检查程序；指导预后、监测复发，评估转移情
况等，为乳腺癌的临床决策，尤其在定制个性化治疗方案提供了有效的参考依据[6]。

2  影像组学的工作流程
　　影像组学是当今生物医学领域的一个快速发展的研究领域，旨在对医学图像放射特
征进行定量、高通量、可重复性的提取，其提取的放射组学特征为肉眼不可见的病变和
组织的特征(如肿瘤异质性、形态、纹理等)，可以单独或结合组织学、基因组或蛋白质
组学数据，以解决一系列的临床相关问题[7]， 描述纹理的术语有粗糙度，平滑度等，但
描述数字数据则使用纹理分析这种方法来描述其中的信息内容[8]。影像组学工作流程主
要分为如下步骤[3, 7, 9, 10]：高质量标准化图像的获取；感兴趣区域的识别；图像分割；建
立数据库；分类器建模及数据共享。

3  影像组学在乳腺癌分类的诊断价值
多项研究表明影像组学在对乳腺良恶性病变的鉴别、不同组织病理学类型、分级、分期
等乳腺癌诊断中具有临床提示意义[6, 9, 11]。
3.1 应用于良恶性病变的鉴别  Ning Mao[12]等人通过影像组学对乳腺x线影像进行提取
和量化，证实了影像组学对乳腺良、恶性肿瘤具有良好的鉴别诊断能力。研究采用四种
机器学习算法构建预测模型，分别为支持向量机、logistic回归、K-NN分类器和朴素贝
叶斯分类器，具有比以往研究模型具有更高的准确性、特异性和敏感性，并证实logistic
回归在本次研究中的识别性能最佳，基于乳腺X线检查这一前提，可提高有经验的放射
科医师诊断性能，为评估恶性病变做出有益补充。近来，Li[13]通过多示例学习，对乳腺
X线进行最大值池化和特征融合的平均值池化完成全图的分类，并证明了引入良性肿块
信息可以对恶性肿块的判别结果有较大提升。
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【摘要】乳腺癌是女性最常见的恶性肿瘤，为仅次
于肺癌的第二大癌症相关死亡原因。它的诊断和筛
查通常是通过不同的成像方式进行的，例如乳房X线
摄影，磁共振成像和超声检查等等。然而，多种成
像方式均有其局限性，比如乳房X线摄影中当乳腺
为致密型腺体时对病变的遮蔽作用；超声成像技术
不能识别病灶中的钙化成分等，在区分恶性肿瘤与
良性病变方面其敏感性和特异性有限。为了进行进
一步明确诊断，患者通常常需要接受痛苦且昂贵的
活检。在这种情况下，影像组学应运而生，并在肿
瘤学领域日益发展，尤其在早期乳腺癌的诊断中，
以改善癌症的诊断，预后和治疗。影像组学从多个
医学成像模式中进行深度挖掘，定量的提取海量特
征，识别肉眼不可见的图像特征，从而显着加强了
医学像识别能力和预测潜力。本篇综述的范围是提
供近3-5年来放射组学在乳腺癌诊断和预后的临床决
策支持系统发展中的应用和局限性。
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最近有研究证明了以超声成像和数字乳腺断层合成(DBT)的结合
的方式，从中提取的放射学特征在区分良、恶性病变方面具有诊
断价值。Tagliafico[14]等在致密型腺体的患者中提取组学特征，
发现在癌性组织和正常乳腺组织之间有3种主要组学特征显着差
异，分别为能量、熵和相异度。同时该研究也证实上述功能不能
单独用于乳腺癌的诊断(AUC 56.7％)。并且，乳腺X线照相术，超
声检查和DCE-MRI的结合使用也逐渐运用于乳腺癌的诊断中[15]。
　　Whitney等[16]人通过另一项基于一个大型乳腺核磁共振数据
库的研究表明，通过使用定量放射组学特征，可提高鉴别良性
病变和Luminal A型乳腺癌的准确性。对212个良性病变与296个
Luminal A型乳腺癌提取38个组学特征，得出AUC仅最大线性尺
寸为0.797，而包括大小特征和排除大小特征的特征选择方案的
AUC值分别为0.846和0.848[17]。几种模型或放射学分类器可通过
变化但可接受的AUC值(0.842-0.851)准确地区分良恶性病变。在
区分良性和恶性的临床任务中病变和Luminal A型乳腺癌是一种
使用此处描述的特征进行放射学标记的方法，从MR图像中定量
提取，显着提高了鉴别良性病变与Luminal A型乳腺癌的能力。
此次研究另一发现是，从分类中排除与大小相关的特征会导致放
射学特征在AUC方面等效于使用所有特征的放射学特征，在实际
影像诊断工作中放射科医师对病变大小的常规视觉评估中是非常
重要的，因此这一发现值得引起我们注意。另外，为了通过病变
周围组织来实现对大型肿块的自动检测并评估诊断的准确性，
Zhuo[18]等人使用ResNet50进行深度学习，使用每种模型计算
恶性概率(阈值0.5)进行诊断，将肿瘤以最小的包围盒以及1.2、
1.5、2.0倍放大的包围盒进行输入，对于每个病灶的诊断其准确
性分别为91％(最小)、84％(1.2倍)、73％(1.5倍)和73％(2.0倍)，
证实了使用包含近端周围组织的最小包围盒作为输入的精度更
高。针对在影像学检查中定义为良性的乳腺肿块(尤其是BI-RADS 
3类的肿块)，为避免患者进行不必要的活检和手术[19]，Vogl[20]

等人结合了动态对比增强磁共振成像(DCE-MRI)、弥散加权成像
(DWI)和18-F脱氧葡萄糖正电子发射断层扫描(18F-FDG PET)，提
取其纹理特征对乳腺结节良恶性进行鉴别。研究中对良性和恶性
病变的检出率分别为83.3％和100％，按区域进行分类的表现在
接收器工作特性分析时的AUC值为0.978，灵敏度为0.946，特异
性为0.936。DWI和FDG PET提供的信息可帮助提高DCE-MRI的分
割效果，但不会提高分类性能。而对病变分类的价值最大的是动
力学和联合时空纹理特征， 18F-FDG-PET对形态特征的预测性较
差。故mpPET / MRI凭借其功能、分割和分类的优越性可以作为
一种新颖的评估方法，帮助探索不同的模式、功能及其对乳腺病
变的检测和分类的作用。
　　上述研究主要不仅体现影像组学在乳腺良、恶性特征的诊断
价值，而且还降低了可疑乳腺癌的假阳性诊断率，并有效避免了
不必要的有创检查及手术。
3.2 对肿瘤类型和分级的鉴别  在过去的几年里，放射组学已经
被证明是一种解码肿瘤表型、评估肿瘤侵袭性、激素受体状态与
肿瘤等级等无创性方法[21-22]，将放射组学作为成像和活检之间的
一个步骤，可以完全改变确定特定基因型的准确性[23]。
　　Marino等[24]通过分别调查和比较乳腺X线(CEM)与增强核磁
共振(DCE-MRI)对于乳腺癌影像组学分析对原发性乳腺癌的潜
力(包括浸润性，激素受体状态和肿瘤分级)，对浸润性和非浸
润性乳腺癌的分类准确率分别为92％(CEM)、90％(DCE-MRI)；
HR+VS. HR-乳腺癌分别为95.6％(CEM)、82.6％(DCE-MRI);低
级别G1、G2和高级别G3浸润性癌分别为77.8％(CEM)、77.8％
(DCE-MRI)，并证实了两者均能体现无创性评估肿瘤的侵袭性，
激素受体状态和肿瘤等级等情况，并且可用CEM替代MRI检查。
在影像组学分割图像这一环节中，通常使用的是手动分割、半自
动分割及自动分割，为了缩小手动分割和半自动分割的操作时间
和图像判断主观因素带来的结果差异，同时为了评估影像组学对
乳腺癌肿瘤亚型的预测能力，Demircioglu等[25]提出一种基于感
兴趣的体积(VOI)进行值域化提取组学特征方法，对98例基于乳
腺MRI诊断为BI-RADS 5、6的未经治疗患者进行组学特征的提取
并分析，证实了该方法对预测分子亚型，激素受体状态，Ki67/

HER2的高表达状态[26]，淋巴结转移和淋巴管受累程度以及分级
分子亚型，患者的分级等方面均能与现有研究具有程度相当的准
确度，且该方法快速、临床可重复高。
　　Leithner, D.[27]等在高b值的DCE-MRI图像与其ADC图像上
手动分割病变，并进行定量的特征提取可以评估乳腺癌受体状
态和分子分型，具有较高的诊断准确性，且证实在ADC图上进
行乳腺肿瘤分割能获得更好的准确率。 La Forgia D[28]等人，通
过对比增强乳腺x线成像(CESM)14个放射学特征的分析处理，
获得了鉴别ER + / ER-，PR + / PR-，HER2 + / HER2-，Ki67 + / 
Ki67-，高等级/低等级和TN / NTN的结果，并在区分HER2 + / 
HER2-(90.87％)，ER + / ER-(83.79％)和Ki67 + / Ki67-(84.80％)
方面获得了最高的性能。同样基于比增强乳腺x线成像(CESM)，
Marino[29] 以共现矩阵+一阶直方图/互信息的方法区分G1、G2、
G3浸润性癌的准确性为90％，无浸润性癌几乎为100％。Ma[30]等
人发表开发了三种能够区分不同癌症亚型的二元分类器：三阴性
与非三阴性，富含HER2的与非富含HER2的以及管腔内(A + B)与
非管腔肿瘤的分类准确率更高(79.6％)。Huang等[31]在放射学框
架中使用18F-氟脱氧葡萄糖(18F-FDG)正电子发射断层扫描(PET)和
MR图像来区分乳腺癌的表型。特别是，他们使用正则化逻辑回归
(具有重复的嵌套交叉验证)来表明PET衍生的一阶统计量和GLCM
纹理特征能够区分乳腺癌中的肿瘤等级。对于超声影像组学，Li
等 [32]利用多模态超声成像(B型超声成像，剪切波弹性成像和对比
增强的US成像)，通过自举聚合属性组学特征分析与多模态US图
像相结合的方法，提高了组学特征的使用效率，在临床中准确诊
断乳腺肿瘤。
　　上述研究可表明影像组学通过使用不同的成像方式在分解乳
腺癌亚型、分期和受体状态等方面具有巨大诊断价值。

4  影像组学对乳腺癌的预测价值
　　在预测对治疗的反应和复发风险方面，不同的研究已将放射
学方法整合到提高乳腺癌预后的准确性中[33]。且越来越多的研究
发现放射组学特征是潜在基因表达模式、治疗反应、复发、患者
生存和其他临在床和病理结果的预测标志物[23]。
　　在既往大多数研究中表明肿瘤基质比率(TSR)是大多数实体瘤
中重要的预后生物标志物[34]，总体基质含量高往往可提示较差的
预后，在乳腺癌中，一些研究表明三阴性乳腺癌的不良预后与高
间质相关，但是雌激素受体(ER +)疾病的结果却有些矛盾可以预
测侵袭性三阴性乳腺癌的预后[35]。Millar[36]等使用QuPath软件，
通过计算机图像分析和机器学习算法，证实了这一观点，TSR可
作为乳腺癌新的预后指标，且高间质是一种有利的预后特征，可
能反映了较低的分级和有利的组织学类型。
4.1 对新辅助化疗反应的预测  新辅助化疗(NAC)是最常见的乳
腺癌术前治疗方法，对新辅助全身治疗的反应是预测结果和选
择最佳辅助治疗的最重要因素[37]，然而，能达到病理完全缓解
(pCR)的患者却不足1/2[6]，病理完全缓解(pCR)的定义是手术切除
时乳房或腋窝淋巴结无残留浸润性癌[38, 39]。 影像组学能够量化肿
瘤内部的异质性，并且可能改善乳腺癌 NAC 反应评估[40]。
　　Bitencourt[41]等人基于MRI的临床和放射学特征以及机器
学习，来评估接受NAC的HER2过表达乳腺癌患者中HER2表达
水平，发现MRI特征与NAC后HER2表达水平和病理反应的差异
相关，预测HER2异质性的模型的MRI参数(两个临床参数，一个
组学参数)，灵敏度为99.3％，特异性为81.3％，诊断准确性为
97.4％。预测pCR模型的MRI参数(两个临床参数，四个放射成像
参数)，灵敏度为86.5％，特异性为80.0，诊断准确性为83.9％。
证实可预测NAC后过度表达HER2的乳腺癌患者的pCR，并当机
器学习模型同时包含临床和放射MRI参数时，可以达到最佳准确
性。Drukker等人[42]表明DCE-MRI功能能够预测具有浸润性淋巴
结和接受NAC后淋巴结状态的患者的NAC反应。作者发现，在
接受NAC前LN功能能够预测pCR(AUC：82％)和NAC后LN状态
(AUC：72％)。有一项基于18F-FDG PET/CT检查并接受NAC治疗
的患者的研究。Antunovic等人[43]利用LIFEx软件对PET图像上的
原发病灶，提取一阶、二阶和高阶成像特征，用多元logistic回归
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模型分析这些参数与NAC的关系，所有模型均提示与pCR的相关
性(AUC值为0.70 ~ 0.73)HER2+和三阴性乳腺癌的患者比luminal
型的患者更有可能发生NAC pCR。虽然pCR率能够在短时间内评
估HER2过表达乳腺癌患者对NAC的敏感性，但它不能代替长期生
存率的评估[44]，在本研究中，LI等[45]利用增强MRI图像计算新的
序列纹理特征随时间点的变化，确定基于增强MRI的影像组学评
分可作为一种潜在生物标志物，用于对NAC治疗的HER2阳性浸润
性乳腺癌患者无病生存率(DFS)进行风险分层，有助于定制个性
化治疗策略。
4.2 对全身复发的预测  近年多项研究表明，影像组学也可有效
用于对乳腺癌全身复发的预测，尤其为三阴性乳腺癌(TNBC)，
其总体4年生存率为77.0％，低于其他亚型的总生存率[46]。Koh
等通过乳腺磁共振成像(MRI)的三维组学特征作为预测三阴性乳
腺癌(TNBC)全身复发的预后因素，建立了预测系统性复发的临
床和Rad模型, 并证实预测TNBC全身复发的Rad模型c指数明显
高于临床模型，虽然在外部验证并没有显示Rad模型优于临床模
型。Chitalia等[47]针对浸润性乳腺癌患者的术前DCE-MRI生成信
号增强比(SER)图，从中提取60个纹理和形态的放射组学特征进
行无监督的分层聚类，识别肿瘤异质性的内在表型。在发现队列
中发现了低、中、高三种显著的异质性表型 (P<0.01)。Kaplan-
Meier曲线显示各表型间无复发生存率(RFS)差异有统计学意义
(P<0.05)。放射学表型对预测RFS有较大的预测价值(c=0.73)。
证实初诊时乳腺癌肿瘤异质性的内在影像表型可预测10年复发。
Drukker等[48]使用ACRIN 6657动态对比增强MRI图像子集，自动
计算治疗前和治疗早期检查的最大强化肿瘤体积(METV)，分析
评估METV在预测复发任务中的表现，自动计算的METV的性能与
ACRIN 6657研究中描述的半手动模型不相上下(已发表的C-统计
0.72[0.60；0.84])，证实了基于MRI的放射组学能够预测乳腺癌
新辅助化疗“早期”的无复发生存率。另外Huang等[31]已经使用
18F-FDGPET和MR图像来提取乳腺癌预后的放射学特征，并通过
弹性网络Logistic回归的方法，证明了PET和MR放射组学预测1年
和2年的无复发生存率(AUC分别为75%、68%)。最后，Kontos
等[49]人最近证明，放射组学能够识别乳房X线摄影实质复杂性的
表型，这对确定乳腺癌的危险因素是非常有价值的。
4.3 对远处转移的预测  最近多项研究还表明，影像组学还能准
确识别早期乳腺癌患者的腋窝淋巴结(ALN)受累情况，对于确定
合适的腋窝治疗方案，从而避免不必要的腋窝手术和并发症是很
重要的。Zheng等[50]在乳腺癌常规超声成像和剪切波弹性成像的
基础上，利用深度学习放射组学(DLR)在早期乳腺癌患者术前预
测ALN状态，证实了可预测是否存在腋窝淋巴结转移，AUC值为
0.902(95%可信区间：0.843，0.961)，亦证实了可预测腋窝病变
转移的数量，AUC值为0.905(95%CI：0.814，0.996)。同样基于
超声成像，等人的研究阐述了研究中的神经卷积网络(CNN)、放
射组学模型结合瘤内和瘤周区域在预测乳腺癌ALN转移方面显示
出良好整体性能，并在瘤周联合区域上的AUC均明显优于瘤内或
瘤周区域的AUC(P<0.05)。Yu等 [51] 人还基于MRI的机器学习提出
一种新的个性化临床决策列线图，可用于预测腋窝淋巴结转移、
状态和无病生存率(DFS)，根据提取的放射组学特征确定了临床-
放射学标准图预测了开发和验证队列中的ALNM(AUC分别为0.92
和0.90)，无病生存率(DFS)受试者工作特征曲线下面积(AUC)分
别为0.89和0.90，证实临床的价值有利于对早期乳腺癌患者个体
化选择手术进行干预，从而指导临床决策。另外，[52]等人还综合
临床危险因素和数字乳腺摄影(MG)图像的放射组学特征，建立
乳腺癌腋窝淋巴结(ALN)转移的放射组学列线图，其对转移性淋
巴结的检测(原始队列和验证队列中的AuC分别为0.883和0.863)
优于独立的临床特征(原始队列和验证队列中的AuC分别为0.707
和0.657)和放射组学特征(原始队列和验证队列中的AUC分别为
0.876和0.862)。
　　影像组学不仅还能准确识别早期乳腺癌患者的腋窝淋巴结
(ALN)转移情况，还能在肉眼可见之前及早发现肺转移，Qi等[53]

则进行了一项研究，探究在乳腺癌患这肺转移前期肺CT图像中是
否存在组学特征，在转移区域中提取了33个组学特征，并与转移

前病灶的核磁共振图像(MR)以及对侧非转移区域(NMR)及正常对
照组(CG)进行对比，证实在MR与NMR，MR与CG组几乎所有的放
射学特征均存在明显差异，转移组的5个特征与肿瘤的生长之间
存在显着的相关性，而非转移组则没有，故特征运行百分比有希
望成为肿瘤细胞向肺组织微浸润的图像替代标志。
　　总体而言，通过使用放射组学，多项研究表明了组学在对乳
腺癌早期患者，可获得人眼无法识别的补充数据，这在乳腺癌的
预后中尤其有用。

5  影像组学目前的局限性
　　Radiomics作为今年来最具有潜力的研究领域之一，现在世
界范围已涌现大量研究成果，但在在科研文献之外的实际临床工
作中，却鲜有对这些技术进行广泛的临床实践以临床为基础的评
估[9]，亟待解决的问题主要有：影像组学的基本概念还尚未对放
射科医生广泛普及；缺乏图像的标准化，无法对不同的图像之间
进行精确的对比；缺乏对特征可重复性提取的系统；可供外部验
证的数据共享十分有限；大部分影像组学的文献为回顾性研究，
样本量较小，仍需要更大规模，高质量的前瞻性研究来验证此类
研究的结果，此外，涉及到手动分割图像的步骤耗时长，操作者
的视觉主观差异等。且放射学研究的整体科学质量仍不足，特别
是在特征可重复性方面、临床效用分析和开放科学类别方面，使
用TRIPOD声明可以改善陈述研究目标，对结果，样本量和数据
类别缺失的盲目评估[54]。

6  结   论
　　影像组学是一个新兴的研究领域，旨在从医学图像中提取海
量特征[55] ，如乳腺x线摄影(MG)[52, 56]、超声(US)[57-60]、计算机断
层扫描(CT)[53]和磁共振成像(MRI) [18, 44, 45, 55, 61-65]等多种成像方式，
协同临床信息和深度学习方法的结合在乳腺癌研究中变得越来越
普遍，该方法不仅可以在乳腺癌早期识别恶性病变、区分肿瘤分
类、分级，还可以用于预测预后情况，所以，影像组学分析的重
要优势在于，它是一种直接从临床医学图像上鉴别肿瘤的无创性
的检查方法，并有望成为临床实践工作中临床决策的有益补充，
对于改善患者生活质量均有不可替代的价值。
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