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摘  要 

卵巢恶性肿瘤为女性生殖系统常见肿瘤，致死率居妇科肿瘤之首。我国的卵巢癌新发病例与死亡率呈逐

年上升的趋势。影像组学作为一种新兴技术已逐步应用于卵巢癌的鉴别、诊断及预后评估等方面，本文

就影像组学在卵巢癌中的应用做以下综述。 
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Abstract 
Ovarian malignant tumors are common tumors of the female reproductive system, and the fatality 
rate ranks first among gynecological tumors. The new cases and mortality rates of ovarian cancer 
in China are increasing year by year. As an emerging technology, radiomics has been gradually ap-
plied to the identification, diagnosis and prognosis assessment of ovarian cancer, and the applica-
tion of radiomics in ovarian cancer is reviewed below. 
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1. 引言 

卵巢癌是世界上第三大妇科恶性肿瘤，但在这些肿瘤中死亡率最高[1]，同时它也是全球癌症所致的

死亡的第十四大原因[2]。据最新的美国癌症统计数据预测报告[3]显示，2023 年美国卵巢癌新发病例居女

性生殖系统第二位，死亡率居第一位；我国的卵巢癌新发病例与死亡率也呈逐年上升的趋势[4]。卵巢癌

起病隐匿[5]。大多数卵巢癌被发现时已处于中晚期，已发生扩散，因此早期诊断是一大难题。常规的影

像学检查在肿瘤的筛查、诊断、治疗以及预后评估中都有着十分重要的作用，但其所能提供的临床信息

有限，不能全面反应肿瘤的全部特征，且很大程度上依赖于影像科医生的经验，缺乏客观性。影像组学

可以从常规影像图像中提取更多的信息，并将其与临床信息结合进行更进一步的分析，从而更加全面地

了解肿瘤特征，并提供更加准确的诊断。本文就影像组学在卵巢癌中的应用、研究进展以及未来的发展

进行综述。 

2. 影像组学概述 

“影像组学”这一概念由荷兰学者 Lambin [6]等于 2012 年首次提出，其思想的提出主要是由于实体

癌在空间和时间上的异质性[7]。肿瘤异质性的程度是生存及预后的决定因素，也是癌症控制的障碍[8] [9] 
[10] [11]。研究表明，放射学特征与细胞水平的异质性指数密切相关[12] [13]。活组织检查只捕获肿瘤的

一小部分，通常只捕获单个解剖部位的异质性，而放射组学捕获整个肿瘤体积的异质性，通过高通量的

从诊断图像中提取定量的、理想情况下可重复的信息，以非侵入性的方式捕获肿瘤内的异质性。影像组

学捕获组织和病变的特征，比如异质性和形状，它们可以单独使用或与人口学、组织组学、基因组学等

数据组合使用解决临床问题[14]。影像组学最初出现是应用在肿瘤学领域，然而现在它可以应用于任何可

以成像的疾病的研究[15]。影像组学的流程主要包括以下四个步骤：1) 医学图像的获取：目前图像多来

源于 CT、PET-CT、MRI、超声等，为了使图像具有可重复性与可比性，必须仔细评估图像数据集，并

尽可能的规范图像扫描参数。2) 图像的分割：目前图像分割主要包括手动勾画、半自动勾画及全自动勾

画来勾画感兴趣区域，手动勾画费时费力，半自动与全自动勾画快，但缺乏精确度，容易受到各种因素

的影响。3) 图像特征的提取与选择：影像组学特征分为两大类，一类是肉眼可见的本质特征，一类是不

可知特征，前者是指影像科医师在报告中描述的特征，包括形状、大小、解剖位置、边界等；后者是指

用数学方法从图像中提取的特征，又可细分为一阶统计、二阶纹理和高阶特征。影响组学提取的特征数

量通常有成百上千个，因此需要对数据进行降维，常用的特征选择和降维方法包括非参数 Mann-Whitney 
U 检验(Wilcoxon 秩和检验)，嵌入式方法最小绝对收缩、选择算子(LASSO)回归、最小冗余最大相关性技

术，或方差和相关性分析[16]。4) 模型建立与评估，模型构建方法主要包括[17]随机森林(random forest, RF)、
卷积神经网络、逻辑回归、最小绝对收缩和选择算子(least absolute shrinkage and selection operator, LASSO)、
Cox 比例风险回归。 

3. 影像组学在卵巢癌中的应用 

3.1. CT 影像组学在卵巢癌中的应用 

3.1.1. CT 影像组学在卵巢癌鉴别诊断中的应用 
CT 在鉴别卵巢癌及卵巢良性病变上有着巨大的潜力，如卵巢囊性畸胎瘤、黏液性囊腺瘤、浆液性囊
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腺瘤，它们与卵巢癌的影像特征具有一定的相似性，但预后有着明显的差异。因此准确鉴别尤为重要，

Li 等人[18]回顾性分析经手术及病理证实的卵巢肿瘤患者 140 例。在每位患者的 CT 平扫图像上勾勒出

2D 或 3D 肿瘤的感兴趣区域(ROI)；二维训练组和验证组放射组学图的曲线下面积(AUC)分别为 0.96 和

0.97。训练集的准确率、特异度和灵敏度分别为 92.9%、88.9%和 96.3%，验证集的准确率、特异度和灵

敏度分别为 90.2%、82.6%和 100.0%。3D 训练组和验证组放射组学图 AUC 分别为 0.96%和 0.99%。训练

集的准确率、灵敏度和特异性分别为 92.9%、96.3%和 88.9%，验证集的准确率、灵敏度和特异性分别为

97.6%、95.7%和 100.0%。对于卵巢良恶性肿瘤的鉴别诊断，二维和三维放射组学形态图模型具有相当的

诊断性能。考虑到二维模型的成本效益和时间效率，在未来的研究中更建议使用二维特征。 

3.1.2. CT 影像组学在卵巢癌分型中的应用 
上皮性卵巢癌分为 I 型和 II 型[19]。I 型肿瘤包括低级别浆液性癌(LGSC)、黏液性癌、子宫内膜样癌、

透明细胞癌和恶性勃勒纳瘤，它们起源于成熟的前体病变，生长缓慢。I 型肿瘤侵袭性较小，预后较好[20] 
[21]。II 型肿瘤包括高级别浆液性癌(HGSC)、癌肉瘤和未分化癌，发生于输卵管和/或卵巢表面上皮，生

长速度快。II 型肿瘤侵袭性高，预后差，复发风险高[20] [21]；临床需要根据病理学分型制定治疗和随访

方案，早期鉴别卵巢癌亚型意义重大。Li 等人[22]回顾性分析了 470 例上皮性卵巢癌患者。从每位患者

的门静脉增强 CT 图像中提取放射组学特征，通过训练支持向量机(SVM)、k-近邻(KNN)、随机森林(RF)、
naïve 贝叶斯(NB)、逻辑回归(LR)和极限梯度增强(XGBoost)分类器获得放射组学特征。通过受试者工作

特征曲线下面积(AUC)和相对标准偏差(RSD)对每个放射组学特征的性能进行评估和比较。并选择最佳放

射组学特征并结合临床和放射学特征建立联合模型。最终基于逻辑回归的放射组学特征在测试数据集中

表现良好，AUC 为 0.879，准确率为 0.773。该组合模型在训练数据集和测试数据集上表现最好，auc 分

别为 0.900 和 0.934，准确率分别为 0.848 和 0.823。该研究有一些局限性。首先，这是一项回顾性研究，

未来需要前瞻性研究来验证研究结果。其次，研究中只使用了一种经典的特征选择方法 LASSO。不同的

选择方法需要在未来的研究中进行比较。最后，根据之前的研究，只有门静脉相图像的对比增强 CT 成

像数据被用于放射组学分析。在未来，多期图像数据应被应用于放射组学分析，进一步整合影像资料，

以提高 EOC 的诊断效能。 

3.1.3. CT 影像组学在卵巢癌复发中的应用 
高级别卵巢癌(high-grade serous ovarian cancer, HGSOC)。治疗后 6 个月内复发高达 25%，一项回顾

性多中心[23] (中国两家医院)研究使用增强CT对晚期HGSOC (FIGO III期或 IV期)患者进行放射学分析。

对所有患者进行了至少 18 个月的随访(中位 38.8 个月，范围 18.8~81.8 个月)。所有患者根据手术时间和

住院时间分为三个队列:训练组和内部验证组来自一家医院，独立外部验证组来自另一家医院。最终预测

18 个月内复发风险的放射学特征判别准确率分别为 82.4% (95%CI, 77.8%~87.0%)、77.3% (95%CI, 
74.4%~80.2%)和 79.7% (95%CI, 73.8%~85.6%)。此外，预测训练组、内部验证组和外部验证组 3 年内复

发风险的放射特征识别准确率分别为 83.4% (95%CI, 77.3%~89.6%)、82.0% (95%CI, 78.9%~85.1%)和
70.0% (95%CI, 63.6%~76.4%)。最后，放射组学图预测 18 个月和 3 年复发风险的准确性分别为 84.1% 
(95%CI, 80.5%~87.7%)和 88.9% (95% CI, 85.8%~92.5%)。以上表明放射学特征是一种潜在的预后标志物，

可以成功预测术后晚期 HGSOC 在围手术期前或围手术期复发的风险，对晚期 HGSOC 患者进行个体化

评估。该研究有一些值得讨论的局限性。首先，这是一项回顾性研究，样本量相对较小。此外，所有样

本都是从发展中国家的同一种族患者中收集的，这限制了本研究对更多异质人群的适用性。因此，需要

更大规模的前瞻性临床试验来解决这些局限性。此外，本研究使用的是不成熟的自动分割算法，因此可

能会与人工分割有一定的差异，导致不一致的肿瘤分割，从而降低了模型的性能。因此需要进一步研究
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自动分割算法来解决这一限制。 

3.2. MRI 影像组学在卵巢癌中的应用 

3.2.1. MRI 影像组学在预测卵巢癌对化疗药物敏感性中的应用 
EOC 标准的治疗是减灭手术后联合化疗卡铂和紫杉醇。然而，大多数病例在第一个完整治疗周期后

3 年内复发[24] [25]。半年内复发的患者多为化疗耐药难治，预后较差[26] [27]。Li 等人[28]回顾性 114
例经术后病理证实为 EOC 的患者资料，年龄 32~76 (57 ± 8)岁。所有患者接受最大程度肿瘤细胞减灭术

后均进行了铂类药物化疗，以化疗后 6 个月内是否复发，将患者分为铂耐药组 39 例和铂敏感组 75 例。

所有患者治疗前均行 MRI 检查，在横轴位 T2 加权像(T2WI)、弥散加权成像(DWI)和 T1 加权像增强图像

(T1CE)上沿着肿瘤实性成分轮廓勾画立体感兴趣区(3D ROI)。将患者按 7:3 比例以分层抽样法随机分为训

练集(80 例)和验证集(34 例)，选择最优特征并构建影像组学模型。使用单因素分析筛选出临床相关因素，

并结合影像组学评分(Radscore)使用多因素 logistic 回归分析构建影像组学列线图。相较于影像组学模型

和临床相关因素模型，影像组学列线图显示出最优的预测效能：在训练集中，ROC 曲线下面积(AUC)、
诊断准确率、灵敏度和特异度分别为 0.90 (95%CI: 0.82~0.99)、90.0%、89.0%和 92.0%；在验证集中，上

述指标依次分别为 0.89 (95%CI: 0.78~1.00)、85.0%、87.0%和 80.0%。最终 DCA 显示阈值在 0.01~0.90 范

围内使用影像组学列线图预测 EOC 患者铂类药物化疗敏感性的临床应用价值较大。由此可见，MRI 影像

组学特征有助于对卵巢癌患者对化疗药物敏感性的评估，但是仍需要在更大队列的前瞻性研究中验证影

像组学特征的可重复性。 

3.2.2. MRI 影像组学在预测卵巢癌术后残留病变中的应用 
高级别浆液性卵巢癌(HGSOC)是世界范围内最常见、最致命的妇科相关疾病。大多数 HGSOC 患者

诊断为晚期，5 年生存率低于 40% [29]。HGSOC 患者的最佳治疗方法仍然是初级减灭手术(PDS)，然后

化疗。PDS 的残留病灶(Residual disease, RD)是一项重要的预后指标，与无病生存期(disease-free survival, 
DFS)和总生存期(overall survival, OS)密切相关[30] [31] [32]。Li 等人[33]回顾性分析 217 例晚期 HGSOC
患者，随机分为训练组(n = 160)和验证组(n = 57)。最后，分别从每个肿瘤的 T2WI 和增强 T1-T1WI 序列

上提取放射学特征。采用最大感兴趣体积(maximum volume of interest, MV)和最大特征值(maximum fea-
ture value, MF)两种融合方法融合双侧肿瘤的放射组学特征，使双侧肿瘤患者与单侧肿瘤患者具有相同的

放射组学特征。利用 mRMR 方法和 LASSO 分类器构建了放射性特征。多变量逻辑回归分析用于开发放

射组学-临床列线图，结合放射组学特征和常规临床-放射学特征。在验证集上对模态图的性能进行评价。

本研究共分析了 217 例患者 342 个肿瘤。基于 mf 的放射特征预测效果明显优于基于 MV 的放射特征预

测(AUC = 0.744 vs. 0.650, p = 0.047)。结合临床放射学特征和基于 MF 的放射组学特征，放射组学-临床列

线图预测能力较好，验证集中 AUC 为 0.803，显著高于临床放射学特征和基于 mf 的放射组学特征(AUC
分别为 0.623、0.744)。上述基于 MRI 的放射学–临床影像组学列线图为无创预测 RD 状态提供了一种有

希望的方法。该研究的局限性在于结果可能受到本研究回顾性单中心性质的影响。因此，需要更大样本

的前瞻性随机试验，特别是外部验证，来验证该模型的稳定性。其次，该研究没有考虑手术技巧对 RD
的影响。 

4. 不足与展望  

影像组学在卵巢癌诊疗领域中取得了一定的进展，但是大多数研究仍为回顾性研究。此外，很多研

究模型都缺乏多中心验证组验证，并且，大多数研究过程中感兴趣区多采用手动分割方式，这极其耗费

时间及人力且可重复性差。未来希望影像组学可以更多地开展前瞻性研究，从而更好地验证模型的准确
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性与稳定的，从而更好地为卵巢癌患者提供更加准确的诊疗服务。 
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