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　　1  乳腺癌现状

　　国家癌症中心发布的报告显示，发达国家和发展中国家女性乳腺癌

发病率均排名第1，女性乳腺癌死亡率在发达国家排名第2，在发展中国

家排名第15
[1]
。城市居民生活方式的不断西化，肥胖率的增高、生育率

的降低都是导致城市地区乳腺癌发病率不断增高的危险因素
[1]
。由于早

期诊断、风险因素的变化及人口老龄化，乳腺癌的患病率正在增加
[1]
。

乳腺癌的早期诊断、预测对治疗的反应和预后是临床实践和研究的核心

目标。

　　2  影像组学的发展

　　2.1 影像组学概述  放射成像技术是用于检测、分类和诊断不同组

织特征功能强大的非侵入性工具，包括X射线，计算机断层扫描(CT)，

磁共振成像(MRI)及正电子发射断层扫描(PET)等。每一种检测工具都基

于正常或异常的组织产生不同的组织对比度，提供不同组织独特的数

据。放射科医师利用不同的组织对比度做出诊断，然而每幅图像包含的

信息内容丰富，其中很多临床医生的眼睛是不可见的，隐藏的信息产生

了放射学纹理。

　　影像组学(radiomics)是在放射图像上使用纹理和其他分析技术获

得，将其包含的信息和特征转换为可量化的数据，结合组织的基因型

和表型特征进行挖掘以支持诊断
[2-3]

。后缀“-omics”是一个起源于分

子生物学的术语
[4]
，背后的主要思想通过高级纹理和图形分析提取“隐

藏”在放射图像内的信息，从数据中创建一个高维空间。在医学成像研

究中，使用标准的图像(通常是CT或MRI)进行放射组学分析，通常用于

描述纹理的术语有粗糙度，平滑度等，但对于数字数据而言，需要使用

更好的分析方法描述其中的信息内容，因此产生了纹理分析，部分是基

于Claude Shannon在1948年开发的信息理论，并由Haralick，Galloway

等人扩展，其中包含了不同的统计方法，在输入数据中包含灰度矩阵运

算
[5-6]

。历史上，纹理分析首先应用于航空照片，然后用于医疗和其他

图像6。影像组学基于图像的纹理、形状和灰度级统计信息来辨别不同

的关系并与临床病理资料相比。将影像组学派生的数据组合其他相关数

据，产生的结果可以改善临床决策支持系统。影像组学的主要挑战是以

定量方式最佳地收集和整合各种多模态数据源，提供更准确且稳健的临

床预测
[7]
。

　　2.2 影像组学的流程  影像组学是定量绘图，即提取、分析和建模

与预测目标相关的医学图像特征，例如临床终点和基因组特征。影像组

学研究分为五个阶段：数据选择、医学成像、特征提取、探索性分析和

建模。首先，根据诊断或治疗计划采集放射图像。其次根据研究目的获

取图像中的感兴趣区域，可以是病变组织也可以是正常组织。感兴趣区

域的识别和分割由放射专家手动完成或自动分割软件自动完成。再次是

从感兴趣区域提取放射特征，并基于统计学、滤波和形态学分析产生大

量的辐射特征，创建高维特征空间
[8]
。根据研究的标准选择“高度”信

息功能。最后是研究的特征分类，例如区分良恶性肿瘤或恶性肿瘤的生

存率。
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　　2.3 影像组学质量评分  影

像组学作为一个领域发展迫切需

要同质评估标准和报告指南。

Lambin等人提出放射医学质量评

分的概念
[9]
以评估研究质量，引

入该分数以帮助评估基于16个关

键组分的放射学研究，每一个关

键组分中对应相应重要的组成。

数值以绝对值和百分比形式报

告，其中36个点是最大值，代表

100%。大量证据表明，预测模型

研究报告的质量目前很差
[10]

。预

测模型的所有方面均需要全面和

清晰的信息报告，以最大限度地

减少偏差，增强预测模型的有用

性。

　　3  MR影像组学在乳腺癌的

应用

　　Sinha等人
[11]

于1997年在乳腺

MRI中首次应用了纹理分析，研究

纳入43例乳腺癌患者(良性23例，

恶性20例)，采用8种纹理特征结

合患者年龄和最大强化DCE-MRI参

数获得93%的敏感性和95%的特异

性。实际上它是放射组学，因为

他们将结论与结果或临床变量进

行比较。Wang等人
[12]

使用形态学

和灰度共生矩阵(GLCM)纹理特征

结合从DCE-MRI获得的药代动力学

参数来对良恶性乳腺肿瘤进行分

类，发现GLCM熵、GLCM能量和致

密度的纹理特征以及速率常数和

血浆体积的药代动力学参数具有

最大的区别性，灵敏度和特异性

分别为91%和92%。Cai等人
[13]

使用

基于GLCM的DCE-MRI纹理特征结合

表观弥散系数、动力学曲线特征

和形态特征来区分234名患者的良

性和恶性乳房肿瘤，获得85%的灵

敏度和89%的特异性。

　　Li等人
[3]
使用定量影像组学

方法证明，计算机提取的基于MR

图像的肿瘤表型可以预测侵入性

乳腺癌的分子分型。Guo等人
[14]

报

道来自癌症基因组图谱和癌症成

像档案的91名乳腺癌患者的基因

组和放射学数据的整合。放射学

特征与临床数据相关，例如：病

理分期，淋巴结转移，雌激素受

体，孕激素受体和人表皮生长因

子受体2的状态等。

　　Dong
[15]

等人发现从解剖学和

功能性MRI图像中提取的乳腺癌特

异性纹理特征改善了影像组学在

预测前哨淋巴结转移中的性能，

提示了一种潜在的非侵入性方法

用于淋巴结分期。Braman等人
[16]

评估基于DCE-MRI的影像组学对肿

瘤内和肿瘤周围区域结构分析的

预处理能力，以预测117名乳腺癌

患者对新辅助化疗的病理完全应

答：肿瘤周围影像学显示有助于

成功预测治疗前成像中的病理完

全应答。Obeid等人
[17]

研究发现，

在早期乳腺癌的女性患者中，肿

瘤周围脂肪与病理性腋窝淋巴结

的比例呈正相关。

　　Whitney等人
[18]

收集了508

例乳腺肿瘤患者的DCE-MRI图像

(212个良性，296个Luminal A乳

腺癌)，从磁共振图像中自动提取

的38个影像组学特征显著地提高

了区分的能力，相较于只采用最

大径衡量不规则病变，影像组学

特征似乎起着重要但不孤立的作

用。Liang等人
[19]

用分类器预测

乳腺癌患者Ki-67状态，得出基于

T2WI的影像组学特征的对Ki-67状

态的预测优于基于DCE-MRI的结

论。Ma等人
[20]

回顾377例诊断为浸

润性乳腺癌的中国女性，采取了

三种不同的分类方法，均证明从

乳腺肿瘤DCE-MRI提取的定量放射

组学成像特征与乳腺癌Ki67表达

有关。

　　对比增强MRI是乳腺肿瘤纹理

分析中最常用的图像，这与临床

上放射科医师使用对比增强后MRI

来辨别乳腺肿瘤相一致。由于一

些原因，例如，使用不同的磁体

强度(1.5或3T)，不同的预处理步

骤，存储方法和灰度标准化使得

各种研究获得的熵、能量等定量

纹理值可能难以比较。但可以观

察到在区分良性和(或)正常组织

时用定量数值，例如熵、能量(均

匀性)和对比度的一个增加的趋 

势
[21]

。这些指标可以提供对肿瘤

组织异质性的洞察。根据目前的

文献，可以推断恶性肿瘤组织比

良性肿瘤组织更为异质(高熵，低

均匀性和高对比度)，并且在病理

样品中可见。这种相关性是进一

步研究影像组学在临床决策中无

创性工具的发展原动力。

　　关于研究设计，本文参考文

献中前瞻性研究很少，研究中的

平均患者数为206例，在这些研究

中的影像组学特征平均有100个。

这些数据可能反映了该研究的新

颖性，并强调了未来更大的前瞻

性研究的必要性。由于不同回顾

性研究所用软件的不同及使用的

不同影像组学特征和数量，引起

了对影像组学研究中可能缺乏可

重复性的合理关注。

　　总之，影像组学在乳腺癌患

者中的应用是一个新兴的转化研

究课题，经常在实验设计中被期

望可以改善诊断和表征，主要使

用的检查技术是MRI。影像组学特

征(例如强度、形状、纹理或小波

等)提供了关于癌症表型以及肿瘤

微环境的信息，与其他临床及治

疗相关的数据或基因组数据等不

同且互补。当影像组学派生的数

据组合和其他相关数据结合，推

断出结果数据时，产生准确的基

于证据的稳定的临床决策支持系

统。研究中存在广泛的方法学差

异，因而有很大的改进空间，如

使用标准化方法提高研究质量。

正如需要先进的计算和统计科学
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的人工智能，影像组学也需要高

度协作的跨学科、跨机构和国际

合作。目前，影像组学与机器学

习之间几乎没有重叠，但在不久

的将来可以逐步整合以研究肿瘤

生物学，对肿瘤进行分类，预测

对治疗的反应和预后。需更加仔

细地评估与临床结果相关的量化

成像特征的前瞻性，提高研究质

量，进一步发掘乳腺癌有关影像

组学的潜在价值。
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