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摘  要 

乳腺癌分子亚型的准确诊断对于指导医生制定个体化治疗方案具有重要意义。目前临床主要通过病理组

织进行免疫组化分析获取乳腺癌分子分型，然而取样和分析可能存在一定的局限性。影像组学技术由于

其将医学图像转换为用于定量研究的高维数据的能力而成为替代方案，提供了对肿瘤的非侵入性和全面

评估。本文就影像组学在预测乳腺癌分子分型中的应用进展予以综述。 
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Abstract 
Accurate diagnosis of molecular subtypes of breast cancer is of great significance to guide doctors 
to make individualized treatment plan. At present, the molecular classification of breast cancer is 
mainly obtained through immunohistochemical analysis of pathological tissues, but there may be 
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some limitations in sampling and analysis. Radiomics technology has emerged as an alternative 
due to its ability to convert medical images into high-dimensional data for quantitative studies, 
providing a non-invasive and comprehensive assessment of tumors. This article reviews the ap-
plication of radiomics in predicting molecular typing of breast cancer. 
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1. 引言 

在女性中，乳腺癌仍然是最常诊断的恶性肿瘤，也是癌症相关死亡的主要原因之一，全球估计有多

达 208 万新发病例和 63 万例死亡[1] [2]。2013 年，第 13 届 Gallen 国际乳腺癌会议发布了乳腺癌分子亚

型的新定义：Luminal A 型、Luminal B 型、HER-2 过表达型、TNBC 和其他特殊亚型[3]。不同亚型患者

的治疗方案和预后不同[4] [5]。因此，乳腺癌分子亚型的准确诊断对于指导医生制定个体化治疗方案具有

重要意义。目前组织病理学检查仍然是乳腺癌明确诊断的金标准[6]。然而，活检取样具有侵入性且费用

昂贵。此外，仅选取部分肿瘤样本组织可能会忽略肿瘤存在的异质性[7] [8]。为了解决这一限制，影像组

学(radiomics)技术由于其将医学图像转换为用于定量研究的高维数据的能力而成为替代方案[9] [10]，提供

了对肿瘤的非侵入性和全面评估。因此，影像组学在预测乳腺癌分子分型中的研究应用成为近年的热点。 

2. 影像组学概述 

荷兰学者 Lambin 等[11]于 2012 年首次提出“影像组学”这一概念，其采用自动化的方式将传统医

学影像学转化为高维可发掘的特征空间，并对其进分析，筛选出最有价值的影像组学特征，构建模型，

用于疾病的精准诊断、疗效评估和预后预测等，在辅助临床决策方面具有重要作用。 
影像组学流程[12]主要包括 5 个步骤：(1) 高质量、标准化医学影像数据的获取：影像数据来源广泛，

最常见的有超声、X 线、CT、MRI、PET 等；(2) 肿瘤感兴趣区(ROI)的分割：标定出影像数据中的目标区

域。勾画方法分人工勾划、半自动勾划、全自动勾划 3 类，其中半自动及自动分割方法速度快，但缺乏精度，

易受到病灶周围因素影响；(3) 高通量影像组学特征提取：目前常用的影像组学特征包括一阶灰度直方图特

征、二阶纹理特征、高阶纹理特征和变换特征四大类。特征值取决于图像预处理和图像重建；(4) 特征筛选：

从特征集中选择区分度好、可靠性高的特征模型训练，提高模型的泛化能力；(5) 模型建立与验证。 

3. 影像组学预测乳腺癌分子分型的应用现状 

3.1. 超声影像组学 

常规超声检查因其可重复性及无创等原因成为诊断及筛查 BC 的最常用方法[13]。最近，许荣等[14]
基于术前超声图像提取 1314 个病灶影像组学特征，采用最小绝对收缩和选择算子(LASSO)算法筛选出 37
个最佳影像组学特征，构建的影像组学模型预测训练集和测试集 ER 及 PR 双阴乳腺癌的 AUC 分别为

0.872 和 0.867 [14]。Ferre 等[15]基于灰度超声图像提取影像组学特征评估对 TNBC 与非 TNBC 和 HER-2
阳性与 HER-2 阴性乳腺癌进行分类表现出的诊断性能，Logistic 模型显示 AUC、灵敏度、特异度分别为
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0.824、0.818，0.742。另外，Wu 等[16]通过从 788 个影像组学特征中选择 11 个特征构成影像组学评分，

用于预测 Luminal 型和非 Luminal 型乳腺癌，结果显示影像组学评分的 AUC 在训练集为 0.828，在测试

集为 0.786。与常规超声相比，超声造影(CEUS)不仅可以反映肿瘤的形态特征，而且可以连续和动态地

显示肿瘤微循环的灌注，这可以提供更多的额外信息[17]。研究表明，CEUS 在乳腺癌中的表现与其预后

因素具有一定的相关性，肿瘤微循环的可视化结构为预测乳腺癌的分子分型提供了有价值的信息[18]。
Gong 等[19]利用影像组学工具包和最大相关最小冗余算法提取和选择特征，构建 US、CEUS 和 US 与

CEUS 影像组学结合的多元 Logistic 回归模型，并通过五重交叉验证进行评价，结果显示 US 结合 CEUS
模型的准确性优于 US 模型(85.4% vs 81.3%, P < 0.01)；在预测 Luminal A、HER-2 过表达、HR+和 HER-2+
的乳腺癌中，CEUS 影像组学模型改善了 US 模型的预测性能。综上所述，超声影像组学能够较好地预测

乳腺癌分子分型。 

3.2. 乳腺 X 线摄影影像组学 

乳腺 X 线摄影技术作为对乳腺病变早期诊断及筛查的手段之一。目前，乳腺 X 线摄影影像组学模型

在区分乳腺肿块的良恶性研究较多[20] [21]。然而，某些学者进一步通过乳腺 X 线摄影影像组学来预测

乳腺癌分子分型。Ge 等[22]采用 MaZda 软件提取 TNBC 和非 TNBC (总共 343 例)的 X 射线图像的定量特

征，应用 Fisher 系数、分类错误概率组合平均相关(POE + ACC)和相对信息测量方法(MI)三种特征选择方

法来筛选用于预测 TNBC 的提取的定量特征，进一步利用非线性判别分析方法对三个特征进行分析，从

结果中观察到通过 Fisher、(POE + ACC)和 MI 方法选择的三个特征用于预测 TNBC 的准确性分别为

84.52%、88.39%和 81.94%。Son 等[23]基于数字乳腺断层合成(DBT)重建的乳房 X 线摄影图像中总共提

取了 129 个影像组学特征，使用弹性网络法构建影像组学特征模型，在训练组中，头尾位和内外斜位组

合模型(CC + MLO)得出 TNBC 的 AUC 为 0.834，HER2 为 0.842，Luminal 型为 0.941；在验证组中，CC + 
MLO 模型得出 TNBC、HER-2 型和 Luminal 型的 AUC 分别为 0.838、0.556、0.645。研究表明[24]，与单

独使用 CC 和 MLO 两个视图相比，两个视图图像的组合模型实现了最佳性能，TNBC 与非 TNBC 的 AUC
分别为 0.865 和 0.796，HER-2 富集型与非 HER-2 富集型的 AUC 分别为 0.784 和 0.748，Luminal 型和非

Luminal 型的 AUC 分别为 0.752 和 0.788。另也有研究[25]通过提取 380 例基于数字乳腺断层摄影(DBT)
的病灶全瘤组学特征，经降维、筛选后，将保留的特征分别放入逻辑回归(LR)、支持向量机(SVM)及随

机森林(RF) 3 个不同的机器学习模型，以 ROC 曲线评价 3 种模型对乳腺癌 4 种分子分型的预测效能，结

果显示在测试集中通过二分法预测 Luminal A 型、Luminal B 型、HER2 过表达型和 TNBC 的 AUC 分别

为 0.82、0.71、0.70 和 0.71。对比度增强能谱乳腺 X 射线摄影(CESM)是最近引入的乳腺 X 射线摄影方法，

其特征特别适合于乳腺癌影像组学分析[26]。Zhang 等[27]在 367 例经病理证实的乳腺癌患者的 CESM 图

像中，分别从 CC、MLO 和组合模型的减影图像提取影像组学特征，通过 DeLong 检验比较 AUC，显示

出 CC 和 MLO 组合模型的 AUC (0.90)高于单独 CC 和 MLO 的 AUC (0.87 和 0.88)，且 CC 和 MLO 组合

模型灵敏度(0.97)也高于单独 CC 和 MLO 的灵敏度(0.93 和 0.93)。Forgia 等[26]从 52 例患者被组织学证实

的 68 个病灶中，从低能量(LE)和重组(RC) CESM 图像中选择的 ROI 进行影像组学分析，结果表明影像

组学在 CESM 预测乳腺癌的分子亚型方面具有重要的作用。由上述研究可知，基于 DBT 和 CESM 影像

组学在预测乳腺癌分子分型具有更广阔的研究前景。 

3.3. CT 影像组学 

尽管目前大多数指南不推荐将胸部 CT 作为乳腺癌诊断或早期筛查的常规检查[28]，但在实际诊疗活

动中，由于乳腺癌患者肺、骨转移的发生率较高，尤其是临床分期较晚的患者，胸部 CT 仍是大多数患
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者的常规检查之一。张文等[29]对 481 例肿块型乳腺浸润性癌患者基于病灶三维图像提取影像组学特征，

并采用 LASSO Logistic 回归模型进行特征降维及筛选，以建立影像组学标签，结果显示对于鉴别 TNBC
具有较好的预测效能，其在训练组和验证组的 AUC 分别为 0.766 和 0.758，表明术前分期 CT 建立的影像

组学标签有助于 TNBC 与非 TNBC 的鉴别。Wang 等[30]结合 6 种特征筛选方法和 7 种机器学习分类器，

建立了 42 个预测乳腺癌 Luminal 类型的模型，选择 LASSO 和 SVM 组合作为最终模型(其包括 9 个放射

组学特征)，结果显示区分 Luminal 型和非 Luminal 型的模型的 AUC、准确度、灵敏度和特异性为 0.842、
0.773、0.818 和 0.773。Feng 等[31]将 100 例 TNBC 和 200 例非 TNBC 随机分为训练组 180 例和验证组

120 例，自动提取 182 个影像组学特征建立模型，模型显示训练组和验证组 AUC 为 0.881 和 0.851，结果

表明基于术前 CT 的放射组学特征能够区分 TNBC 和非 TNBC 的患者(P < 0.001)。研究表明基于术前 CT
的影像组学在预测乳腺癌分子分型的研究报道较少，还需要进一步更多、更大规模的研究进行验证。 

3.4. MRI 影像组学 

近年来，扩散加权成像(DWI)和动态对比增强(DCE)已被用来提供乳腺病变的功能特征，以评估准确

的诊断。Li 等[32]使用影像组学的方法来分析 53 名年轻女性乳腺癌的 MR 图像，并将放射组学数据与分

子亚型相关联，结果表明 TNBC 型和非 TNBC 型的年轻女性乳腺癌的放射组学特征的 T2 加权成像上存

在显著差异。Wang 等[33]在 DWI 图像上提取了 76 个影像学特征，其中 12 个放射组学特征在 TNBC 和

非 TNBC 患者之间具有统计学意义(P < 0.05)。Baysal 等[34]基于磁共振成像表观扩散系数(ADC)影像组学

的神经网络预测乳腺癌分子亚型，对 221 例乳腺癌患者的 ADC 图像进行分割，神经网络可以以高准确度

预测超过 1 cm3的乳腺癌的分子亚型。Xu 等[35]通过 LASSO 的扩展逻辑回归算法最终确定了 8 个最佳对

比增强磁共振成像(DCE-MRI)影像组学特征和 4 个临床特征(年龄、肿瘤位置、组织学分级、Ki-67 和淋

巴结转移)，考虑单模态特征和多模态特征的融合，构建了临床模型、影像组学模型和组合模型三种多分

类模型，组合模型区分乳腺癌分子亚型的 ROC 分析显示组合模型(训练集的 AUC 为 0.84，测试集的 AUC
为 0.84)优于影像组学模型(训练集的 AUC 为 0.81，测试集的 AUC 为 0.81)和临床模型(训练集的 AUC 为

0.71，测试集的 AUC 为 0.73)。Huang 等[36]从活检前多参数 MRI (包括动态对比增强 T1 加权图像、脂肪

抑制 T2 加权图像和表观扩散系数图)中提取总共 4198 个放射组学特征建立了 120 个诊断模型，使用不同

的分类算法和特征集划分的 MRI 序列和选择策略进一步预测乳腺癌的分子亚型，在 TNBC 和非 TNBC
之间、HER-2+和 HER-2-之间、HR+/HER-2-和其他亚型之间的预测准确率分别为 92.6%、79.0%、82.1%，

说明基于多参数 MRI 的影像组学提供了一种有前途的方法来非侵入性地预测乳腺癌的分子亚型。Zhang
等[37]通过 95 例术前行 DCE-MRI 检查的浸润性导管乳腺癌(IDBC)患者中，从两个中心的 DCE-MRI 上的

瘤内区域和四个瘤周区域提取影像组学特征，构建 5 个影像组学模型，临床–放射学和放射组学组合模型

获得了最佳性能，在训练队列中 HR+和其他亚型之间、HER-2 富集型和其他亚型之间、TNBC 和其他亚型

之间的 AUC 分别为 0.838、0.848 和 0.930，说明 DCE-MRI 上 IDBC 瘤内和瘤周区域的放射组学特征有可

能在术前预测 HR+、HER-2 富集型和 TNBC 分子亚型。Kovacevic 等[38]在 DCE-MRI 序列中从手动分割的

乳腺癌中提取总共 1781 个放射组学特征，模型区分 Luminal 型和其他亚型、Luminal B 型(HER-2-)和其他

亚型、Luminal B 型(HER-2+)和其他亚型、HER-2+和其他亚型、TNBC 和其他亚型的 AUC 分别为 0.78、0.57、
0.60、0.81、0.83，说明从 DCE-MRI 中提取的影像组学特征有希望用于区分乳腺癌亚型。总之，基于 MRI
影像组学在预测乳腺癌分子分型的研究较为成熟，在预测乳腺癌分子分型具有较好的应用价值。 

3.5. PET 影像组学 

研究表明 PET/MR 能提供可靠的，与 PET/CT 相似的半定量诊断信息。Krajnc 等[39]基于 18F-FDG 
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PET/CT 图像的乳腺肿瘤定性的可行性，使用 ML 方法结合数据再处理技术，交叉验证证明了三阴性肿瘤

识别模型的 AUC、灵敏度、特异度和准确性分别为 0.82、85%、78%和 82%，说明 18F-FDG PET/CT 图

像的预测模型结合 ML 有助于区分 TNBC 和其他亚型。Romeo 等[40]应用于 18F-FDG PET/MRI 的基于

ML 的影像组学模型预测乳腺癌分子亚型，特别是在区分 TNBC 与其他亚型，基于定量参数和/或影像组

学特征的不同组合建立了 8 个影像组学模型，其中最好模型性能的 AUC、准确性、灵敏度和特异性分别

为 0.887、82.8%、79.7%和 86%，表明应用于 18F-FDG PET/MRI 的基于 ML 的影像组学模型能够以高准

确度非侵入性地区分 TNBC 与其他亚型。目前基于 PET 的影像组学主要在预测 TNBC 和其他亚型有一定

研究，在进一步区分各个亚型之间还有待更多的研究验证。 

4. 影像组学的挑战及未来发展 

在精准治疗时代，乳腺癌早期分子分型对疾病管理和预后具有临床意义。影像组学是医学成像的一

种定量方法，旨在通过使用人工智能进行先进的数据分析，增强临床医生可用的现有数据。来自乳腺影

像学的各种已发表的研究都显示出影像组学高精度区分分子亚型，预测化疗的反应，预测生存结果。由

于对整个肿瘤重复测量的可行性和基于深度学习的算法的适用性，成像生物标志物可能有助于实现更好

的精准医学。此外，大多数影像组学研究大多是初步的，采用回顾性设计，样本量相对较小，重复性评

估往往有问题或存在不确定型。因此，需要更大规模、高质量的前瞻性研究来验证这些初步结果。 
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