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摘  要 

乳腺癌是女性最常见的恶性肿瘤之一。磁共振成像因其良好的软组织分辨率、无辐射、可重复性等特点

现已成为乳腺癌常用检查方法。影像组学技术通过高通量地提取人眼无法观察到的影像组学特征来反映

肿瘤内异性，具有可重复性、无创性及客观性等特点，现已广泛应用于乳腺癌诊断、淋巴结转移评估及

新辅助疗效评估等方面。本文就基于MRI影像组学技术在乳腺癌诊疗中的研究进展予以综述，并探讨当

前存在的局限性及挑战，以期为临床个体化精准医疗提供新思路。 
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Abstract 
Breast cancer is one of the most common malignant tumours in women. Magnetic resonance im-
aging has now become a commonly used screening method for breast cancer due to its good soft 
tissue resolution, no radiation and reproducibility. Imaging histology technology reflects the in-
ternal heterogeneity of the tumour through high-throughput extraction of imaging histological 
features that cannot be observed by the human eye, which is reproducible, non-invasive and ob-
jective, and is now widely used in the diagnosis of breast cancer, the assessment of lymph node 

 

 

*通讯作者。 

https://www.hanspub.org/journal/acm
https://doi.org/10.12677/acm.2024.1472058
https://doi.org/10.12677/acm.2024.1472058
https://www.hanspub.org/


钱昕毓 等 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2024.1472058 614 临床医学进展 
 

metastasis, and the evaluation of neoadjuvant therapeutic efficacy. In this paper, we review the 
research progress of MRI-based imaging histology in breast cancer diagnosis and treatment, and 
discuss the current limitations and challenges, with a view to providing new ideas for clinical indi-
vidualised precision medicine. 
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1. 引言 

近年来乳腺癌已超过肺癌，成为全球女性癌症发病率的主要原因，同时乳腺癌也是全球癌症死亡率

的第五大原因。在多国家、多地域女性中，乳腺癌占四分之一的癌症病例和六分之一的癌症死亡病例，

逐步成为女性健康关注的焦点[1]。当前通过多种影像学检查手段早期无创性诊断乳腺癌患者，同时进行

临床分期、分子分型、腋窝淋巴结状态、新辅助治疗等准确评估，进而选择有效但不过度的最佳治疗方

案，对于减低乳腺癌患者的病死率和复发率是至关重要的[2]。当前常用的影像学检查手段为超声、X 线

成像、磁共振成像及核医学等。然而超声检查对于操作者经验依赖性极大，X 线成像[3]虽操作简单且对

于钙化的诊断有绝对优势，但其软组织分辨率差，对于肿瘤内部、边缘及腋窝淋巴结的观察较为困难，

且对于怀孕患者不适用。MRI 因其具有良好的软组织分辨率和空间分辨率，以其多参数、多序列、无辐

射等特点，同时可以三维全方位展现腋窝的信息，对于腋窝淋巴结状态的观察有很重要的意义[4]。杨亦

等[5]回顾性分析了 195 例乳腺癌患者的超声、钼靶、MRI 及 CT 检查影像图像及临床病理结果，并计算

不同影像学方法评估乳腺癌腋窝淋巴结状态的敏感性、特异性及准确度等，最终研究结果表明在上述四

种检查方法中，MRI 评估淋巴结转移的敏感度及准确度最高，证明其具有最高的诊断效能。同时 MRI
的图像呈现是可重复且相对客观的，这非常有助于乳腺癌患者新辅助治疗的前后对比观察。 

然而当前的检查方式皆存在影像诊断医师对于病灶诊断的主观性，且人眼读取影像图片的信息十分

有限，这大大提高了诊断的假阴性。伴随计算机技术的快速发展，人工智能应运而生，影像组学技术逐

步成为近年来研究的热点。影像组学[6]是指在医学影像中高通量提取大量影像信息，通过人工、自动进

行肿瘤分割、特征提取与模型建立，对人眼观察不到的图像信息进行量化，进而对恶性肿瘤的生物学行

为进行预测分析。本文就 MRI 影像组学在乳腺癌中的研究进展予以综述，以期为乳腺癌临床诊断及个体

化治疗提供指导性意见。 

2. MRI 影像组学在乳腺癌诊断中的应用价值 

当前诊断乳腺癌良恶性疾病的金标准仍为病理穿刺活检，然而有创性检查存在一系列术后并发症的

同时存在一定的滞后性。MRI 肿瘤基本特征及动态增强曲线、及 ADC 值等都对乳腺良恶性疾病有一定

的诊断价值，但对于部分形态规整、动态增强曲线属于平台期的病灶的预测价值有限，对于非肿块型乳

腺病变则表现更差。MRI 影像组学利用其高通量地提取人眼不可及的影像学特征等优点，近年来已广泛

应用于乳腺癌良恶性鉴别中。ZHANG 等[7]在多序列 MRI 图像(包括 T1WI、T2WI、DKI 图、ADC 图和
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DCE-PK 参数图)中勾画病灶并提取影像学特征，分别构建单序列及多序列影像组学模型，最终由 T2WI、
DKI 图和 DCE-PK 参数图影像组学特征构成的多序列模型对乳腺良恶性病变的鉴别能力最高，AUC 为

0.921。随着乳腺癌患者术前检查的完善，更多研究学者发现在多种检查(如超声、X 线成像、MRI 等)所
获得的图像上勾画病灶同时构建多模态融合模型，可以提高单一检查模型的诊断准确性。Bai [8]等回顾

性分析 131 例经病理证实的乳腺疾病患者的术前增强 MRI 和超声图像，其中良性疾病 73 例，恶性疾病

58 例。将超声和 MR 增强序列逐层绘制感兴趣区域，提取和筛选放射组学特征。分别构建超声模型、

MRI 模型、超声与 MRI 结合模型。最终结果表明 MRI 与超声联合模型优于单纯超声模型和 MRI 模型，

其训练组和验证组的 AUC 分别为 0.92 和 091。上述结果证实了 MRI 与超声结合的多模态放射组学模型

可以更准确地预测乳腺良恶性疾病。超声、X 线成像、MRI 等检查技术是乳腺疾病检查的重要方式，多

模态融合模型则将各个检查的优点相结合，并互相弥补成像及操作经验差异的缺点，从而进一步提高模

型的诊断准确性。当前影像组学在肿块型乳腺疾病中的研究已逐渐成熟，但由于良恶性非肿块型乳腺癌

在 MRI 基本形态特征及时间–强度曲线(TIC)类型具有重叠性，故其诊断仍是临床上的难点[9]。Li [10]
等收集了 247 例组织病理学证实的 NMEs (恶性 191 例，良性 56 名)。并从乳腺 DCE-MRI 早期图像(注射

造影剂后 90 秒左右)提取放射学特征。采用最小绝对收缩和选择算子(LASSO)回归模型选择特征并构建基

于放射组学的特征。临床多因素回归分析表明 TIC 类型和 ALN 状态是区分 NME 良恶性的独立因素，其

构成的常规 MRI 模型灵敏度高但特异性低。然而将放射组学分析加入临床多变量回归模型后，MRI 报告

的 ALN 状态不再是恶性肿瘤的独立因素。根据 TIC 类型和放射组学特征建立的联合模型，其特异性从常

规 MRI 模型的 0.589 提高到联合模型的 0.839。同时研究发现恶性病变的最大直径明显长于良性病变。良

性组呈线性分布的比例高于恶性组。恶性病变的最小 ADC 值明显低于良性病变。该研究证实加入放射组

学特征可以明显提高模型的特异性。国外研学者[11]构建了一种 MRI 影像组学和临床的融合模型，用来

鉴别特发性肉芽肿性乳腺炎与恶性乳腺癌，其 AUC 在训练集及验证集中分别为 0.979、0.942。上述两个

研究再次证实 MRI 影像组学在非肿块型乳腺疾病中的诊断效能。但上述研究纳入的病例较少，期待未来

有更多的前瞻性及多中心研究来进一步完善模型，提高其对非肿块型乳腺疾病的诊断性能。 

3. MRI 影像组学在乳腺癌分子分型中的预测价值 

根据 2013 年 St Gallen 共识[12]，乳腺癌可分为 4 种不同分子分型：Luminal A 型、Luminal B 型、

HER2 过表达型和三阴型。目前免疫组织化学和基因扩增技术是区分这些分子亚型的主要方法，但均为

有创检查且经济成本较高。乳腺磁共振成像(MRI)影像组学提供了一种基于影像数据预测乳腺癌分子分型

的非侵入性方法，为诊断医师和肿瘤学家提供了可靠的定量评估工具。XU 等[13]回顾性收集了 183 例乳

腺癌 DCE-MRI 图像，勾画原发肿瘤区域及瘤周区域，提取影像组学特征后构建瘤内组学模型、瘤周组

学模型及瘤内–瘤周联合模型，最终发现瘤内–瘤周联合影像组学模型对浸润性乳腺癌导管内成分有良

好的术前预测能力，可以指导临床医生在术前制定个体化的治疗方案。黄晓妮等[14]在 DCE-MRI 增强后

第二期肿瘤内部和肿瘤周围 5 mm 区域分别提取三维影像组学特征并计算影像组学得分(rad-score)，并联

合影像特征及临床信息共同构建联合模型，最终发现肿瘤边缘与 Luminal A 型和 Luminal B 型乳腺癌独立

相关，肿瘤强化达峰时间(TTP)与三阴性型乳腺癌独立相关。而联合了瘤内–瘤周影像组学特征及临川影

像特征所构建的联合模型在预测乳腺癌分子亚型中有一定的潜在价值，特别在预测 Luminal A 型和三阴

性型乳腺癌中的价值最高。影像组学可以作为一种潜在的生物标记物来预测乳腺癌分子亚型。Lucija [15]
等通过对 DCE-MRI 多期图像中提取原发肿瘤的影像组学特征，构建模型以预测乳腺癌不同的分子分型，

结果表明基于 DCE-MRI 第三期图像所构建的模型表现最好。张前勇[16]等收集 143 例乳腺癌患者的 MRI
影像组学相关参数，包括血管外细胞间隙容积比(Ve)、速率常数(Kep)、容积转移常数(Ktrans)、表观弥散
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系数(ADC)，同时对上述患者进行血管内皮生长因子(VEGF)检测，研究结果提示对于四种乳腺癌分子分

型，Ve、ADC 值与 VEGF 均呈负相关，Kep、Ktrans 与 VEGF 均呈正相关，同时研究还发现不同分子分

型之间也存在上述影像组学相关参数的差异。这也同样为诊断乳腺癌不同分子分型提供另一种定量方式。

上述结果通过 MRI 影像组学对乳腺癌分子分型的研究，进一步向我们以影像学的方式展现了肿瘤的异质

性。不同分子分型的乳腺癌所选择的治疗方式有所不同，在术前无创性的、准确的诊断出乳腺癌的分子

分型，对于后续治疗的选择具有很重要的指导意义。 

4. MRI 影像组学在乳腺癌腋窝淋巴结转移中的预测价值 

腋窝淋巴结是乳腺癌淋巴结转移的常见途径[17]。腋窝淋巴结状态直接影响乳腺癌患者的无病生存期

及预后。当前评估腋窝淋巴结状态的首选方法仍是腋窝淋巴结清扫术(axillary lymph node dissection, 
ALND)，但这属于有创检查，对于操作人员有较高的技术要求，同时患者后续会存在多种术后并发症，

如上肢水肿麻痹、神经损伤等，对于患者后续的生活质量也有影响[18]。MRI 检查因为其较高的软组织

分辨率在乳腺癌诊断中广泛应用，但其对于腋窝离淋巴结状态准确判断的能力较差，尤其对于一些体积

较小、形态较规整的淋巴结无法对其性质做出准确判断。SHAN 等[19]通过两个中心共 145 名患者的

DCE-MRI 图像进行原发肿瘤勾画后，提取影像组学特征，通过 LASSO 回归选择出最优的 5 个影像学特

征联合淋巴结动态曲线特征构建联合模型，最终发现该模型的 AUC 值在训练集和验证集中分别为 0.91
和 0.86，呈现了良好的预测效能。CHENG [20]等收集了 208 例浸润性乳腺癌患者影像学资料(包括 DM、

DBT、DCEMRI、DWI)，在上述四个序列勾画原发肿瘤区域及瘤周区域并构建乳房 X 线模型(DM + DBP)
和 MRI (DCE-MRI + DWI)模型，结果显示在每一种模型中，联合肿瘤和瘤周特征所产生的 AUC 都高于

单一肿瘤特征所构成的模型。YU 等[21]通过勾画 1214 例患者的原发肿瘤及腋窝淋巴结两个感兴趣区，

联合临床病理信息构建迁移学习模型，发现联合模型化对于腋窝淋巴结状态的评估性能高于单一肿瘤或

淋巴结模型。此结论在 CHEN 等的[22]研究中也得到了验证。当前对于腋窝淋巴结的研究逐渐成熟，感

兴趣区从原发肿瘤和瘤周区域、逐步加入了淋巴结感兴趣区，研究方法也逐步从影像组学到深度学习模

型，进一步证明了 MRI 影像人工智能在预测乳腺癌腋窝淋巴结状态中的价值。 

5. MRI 影像组学在乳腺癌新辅助治疗疗效评估中的应用价值 

新辅助治疗(Neoadjuvant chemotherapy, NAC)已被确立为大多数乳腺癌的标准治疗，NAC 能够降低癌

症分期，减少转移，检测药物敏感性，并提高保乳治疗的可能性[23] [24]。理想情况下，当 NAC 后达到

病理完全缓解(pCR)时，可能大大延长患者的无病生存期。同时大多数乳腺癌患者通过新辅助治疗后原发

肿瘤体积会缩小，边缘更明显，便于后续手术的方案选择。然而目前并没有一种有效方式可以在术前对

NAC 反应进行有效评估国内外学者通过影像组学在进几年做出过一些尝试。LIU [25]等收集 4 家不同医

院共 586 名乳腺癌患者行 NAC 前的影像资料(包括 T2WI、DWI、T1 增强序列)，勾画原发肿瘤感兴趣区

并提取影像组学特征构成放射组学模型，最终联合临床病理独立危险因素构成最终的联合模型，该模型

在验证集中的 AUC 值为 0.79，且在不同验证集中也体现出良好的预测性能。本研究结果进一步证实多参

数 MRI 影像组学模型可以在 NAC 开始之前对其治疗后 pCR 进行有效预测，为临床医生制定后续治疗计

划及 NAC 周期有很好的指导作用。然而由于肿瘤具有异质性的特点，不同人群对于新辅助治疗后的反应

不尽相同。所以为了加强模型预测的准确性，较多学者通过联合多个治疗周期的影像组学特征构建模型

来进一步评估 NAC 治疗反应。国外学者[26]收集了 163 例患者，获得 NAC 开始前、治疗 2、4 周期后的

T1 增强图像，提取其原发肿瘤及瘤周的放射影像组学特征，并将三个时间节点的影像组学特征相融合，

最后发现使用治疗前后放射组学特征差值构建的组学模型在预测 NAC 后 pCR 中的表现最佳，AUC 值均
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大于 0.80。该结论进一步说明加入多时序的影像组学特征会提高预测模型准确性，可以指导临床医生后

续的术后方案及术后放化疗方案。目前研究表明乳腺背景实质强化与乳腺癌 NAC 后反应有一定的相关性，

LI 等[27]系统性分析了 13 篇近十年相关研究，以此探讨乳腺磁共振成像(MRI)背景实质增强(BPE)作为新

辅助化疗(NACT)后病理完全缓解(pCR)的成像生物标志物的可行性。CHEN 等[28]基于患者年龄进行了亚

组分析，发现年轻患者(<55 岁)的基线 BPE 明显高于老年患者(≥55 岁) (20.2% VS 12.0%; P = 0.007)。对年

轻患者的亚组分析也显示，pCR 患者的初始 BPE 高于非 pCR 患者(21.1% VS 18.8%)。Arasu 等[29]对 her2
阴性癌症女性进行了研究，发现对于 HR 阳性患者，PCR 组的 BPE 变化(术前–初始)明显高于非 PCR 组。

但由于不同研究方案纳入的患者在 NACT 方案、周期、亚型等均存在一定程度上的差异，故部分研究结

果并未显示出 BPE 与 NAC 后 PCR 的相关性。由于 BPE 是否可以成为预测乳腺癌 NAC 反应的生物指标

尚未有明确的定论，未来则需要更大样本量的多中心和前瞻性研究。同时构建标准化的 BPE 定量计算方

法也是目前研究的重点。随着人工智能的进步，影像组学生境分析已逐步应用于多种肿瘤分析中。生境

分析是在生态学研究中研究生物的生存环境的概念，而在影像组学中，我们可以将其类比为肿瘤或其他

病变组织内部的不同生物学环境。影像组学生境分析基于医学影像数据(如 CT、MRI、PET 等)，通过提

取和分析图像特征，来描述和量化组织内部的异质性和各个区域之间的相互关系[30] [31]。SHI 等[32]研
究了 335 例乳腺癌患者行 NAC 前的 DCE-MRI 图像，提取常规影像组学特征，通过对具有相似放射组学

特征的肿瘤内亚区进行聚类后形成肿瘤内部多样性特征(ITH 指数)，研究结果表明将 ITH 指数加入到常

规影像组学特征构成的模型中，其 AUC 在训练集及验证集中皆高于单纯常影像组学模型。该研究创造性

地将肿瘤内部异质性以一种近乎定量的测量方式展现在大众面前，这种研究方法赋予不同影像组学特征

以生物学意义，可能会在后续研究，如耐药性、新的药物靶点等方向有更多的应用价值。 

6. 总结与展望 

MRI 影像组学在乳腺癌的研究中发挥了重要作用，随着精准医疗时代的到来，乳腺癌患者术前检查

更加全面，现在关于影像组学的研究逐渐趋向于多序列、多模态分析。将 MRI、乳腺 X 线成像及超声检

查进行融合构建多模态模型已逐步成为研究热点，多模态模型将弥补单一成像模式的缺陷。然而目前研

究大多为回顾性研究，且国内部分医院的治疗决策更倾向于对于高危或已经确定恶性的患者行MRI检查，

这样存在一定的选择误差。期待未来的影像组学研究能够逐步扩大研究样本量，且进行前瞻性研究和多

中心研究，逐步提高模型的泛化能力。同时，MRI 影像组学的研究更应与当前的临床进展紧密连接，加

强与病理学及基因、蛋白组学的联合，为乳腺癌临床研究提供新思路。 
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