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摘  要 

乳腺癌作为全球女性发病率最高的恶性肿瘤，其精准诊疗对改善患者预后至关重要。人表皮生长因子受

体2 (Human Epidermal Growth Factor Receptor-2, HER-2)表达状态是乳腺癌精准治疗方案选择的核

心依据，传统检测依赖术后病理活检，存在有创性、取样误差及时间滞后等局限。多参数磁共振成像

(Multiparametric Magnetic Resonance Imaging, mp-MRI)凭借多序列成像优势，可捕获肿瘤微观病理

特征；影像组学技术则能将影像视觉信息转化为高通量量化特征，结合机器学习与深度学习算法，实现

肿瘤生物学特征的无创性评估，为术前无创预测HER-2表达提供新路径。本文系统梳理2018~2025年mp-
MRI影像组学在乳腺癌HER-2表达预测中的研究进展，从技术流程、序列选择、模型性能、临床价值等方

面展开分析，指出当前研究存在的样本量局限、特征重复性不足、临床转化滞后等问题，并提出未来优

化方向，为该技术的临床应用与研究深化提供参考。 
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Abstract 
Breast cancer, as the malignant tumor with the highest incidence rate among women globally, its pre-
cise diagnosis and treatment are crucial for improving patient prognosis. The expression status of hu-
man epidermal growth factor receptor 2 (HER-2) is the core basis for selecting precise treatment op-
tions for breast cancer. Traditional detection relies on postoperative pathological biopsy, which has 
limitations such as invasiveness, sampling error, and time lag. Multi-parametric magnetic resonance 
imaging (mp-MRI), leveraging the advantages of multi-sequence imaging, can capture the microscopic 
pathological characteristics of tumors. Imaging omics technology can convert visual imaging infor-
mation into high-throughput quantitative features. Combined with machine learning and deep learn-
ing algorithms, it enables noninvasive assessment of tumor biological characteristics, providing a new 
approach for preoperative noninvasive prediction of HER-2 expression. This article systematically re-
views the research progress of mp-MRI radiomics in predicting HER-2 expression in breast cancer 
from 2018 to 2024. It analyzes the research from the perspectives of technical process, sequence se-
lection, model performance, and clinical value. It points out the current issues in research, such as 
limited sample size, insufficient feature reproducibility, and lagging clinical translation. Furthermore, 
it proposes directions for future optimization, providing a reference for the clinical application and 
further research of this technology. 
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1. 引言 

乳腺癌是一种起源于乳腺导管上皮或腺泡上皮的恶性肿瘤，是全球女性中最常见的恶性肿瘤之一[1]，
其核心特征是乳腺组织中的细胞发生异常增殖且具有侵袭性，可破坏周围正常组织，并可能通过血液、

淋巴系统转移至身体其他部位(如肺、肝、骨等)，严重威胁患者生命健康。近年来乳腺癌发病率逐年上升，

已成为严重威胁女性健康的主要疾病。根据 2021 年世界卫生组织国际癌症研究机构统计，女性乳腺癌已

超过肺癌成为全球新发恶性肿瘤病例数最高的疾病[2]，它在我国的发病率位于女性恶性肿瘤的首位[3]。
其中 HER-2 阳性乳腺癌占比约 15%~20%，其过表达与乳腺癌预后不良密切相关[4]。HER-2 阳性乳腺癌

具有增殖快、侵袭性强、预后差的特点，近年来，抗体–药物偶联物(Antibody-drug Conjugate, ADC)在肿

瘤治疗方面取得了突破性进展，如针对 HER-2 的 ADC 药物恩美曲妥珠单抗(Trastuzumab Emtansine, T-
DM1)及德曲妥珠单抗(Trastuzumab Deruxtecan, T-DXd)，在乳腺癌治疗中具有巨大发展潜力，使 HER-2 过

表达甚至低表达的乳腺癌患者从中受益[5]。因此，术前准确判断 HER-2 表达状态，对制定“术前新辅助

治疗–术后辅助治疗”的全程方案至关重要。 
传统 HER-2 检测依赖手术或穿刺活检获取组织样本，存在以下局限：① 此为有创性操作，且不适

用于无法耐受穿刺的患者；② 穿刺样本存在“取样偏差”，难以反映肿瘤异质性；③ 检测结果需术后

获取，无法指导术前新辅助治疗方案的及时调整[6]。mp-MRI 作为乳腺癌术前评估的首选影像技术，可

通过 T2 加权成像(T2-weighted imaging, T2WI)、动态对比增强磁共振成像(Dynamic Contrast-Enhanced 
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Magnetic Resonance Imaging, DCE-MRI)、弥散加权成像(Diffusion-Weighted Imaging, DWI)、表观扩散系数

(Apparent Diffusion Coefficient, ADC)等序列分别反映肿瘤组织水肿、血流灌注、水分子扩散等病理特征，

而影像组学通过对影像进行分割、特征提取与建模，能挖掘肉眼无法识别的量化信息，实现“影像–病

理”特征的关联映射。此外深度学习技术近年来在医学影像分析中的应用取得突破性进展，其能够自动

提取影像深层特征，克服传统机器学习依赖人工设计特征的局限性，进一步提升预测模型的性能[7]。因

此，探索 mp-MRI 影像组学对 HER-2 表达的预测价值，是解决术前无创评估难题的关键方向。 
本文首先介绍 mp-MRI 影像组学预测 HER-2 表达的技术基础；其次分析不同 mp-MRI 序列的特征贡

献与模型性能差异；再总结现有研究的临床应用探索；最后指出研究缺口并提出未来方向，形成“技术–

成果–应用–展望”的完整论述链。 

2. mp-MRI 影像组学预测 HER-2 表达的技术流程介绍 

多参数磁共振成像本身就能提供卓越的软组织对比度，外加动态增强序列及扩散加权成像可全面刻

画肿瘤的解剖结构和功能状态。影像组学技术正是基于这些高质量的影像，通过高通量计算，从勾画的

肿瘤区域中提取出数百个乃至上千个定量特征，这些特征深度编码了肿瘤的纹理、形状、强度以及小波

变换下的隐匿规律，其中许多信息是人眼无法直接辨识的。多参数磁共振影像组学在术前预测乳腺癌

HER-2 表达状态，是近年来乳腺癌精准诊疗领域的一个重要研究方向，其工作流程通常包括影像采集与

预处理、肿瘤分割、特征提取、特征筛选、模型构建与验证 5 个环节，各环节的标准化程度直接影响预

测结果的可靠性[8]。 

3. 不同 mp-MRI 序列在 HER-2 表达预测中的价值分析 

mp-MRI 各序列反映的肿瘤病理特征不同，其对 HER-2 表达的预测贡献存在差异，现有研究主要围

绕 DCE-MRI、DWI、ADC、T2WI 及多序列联合展开。 

3.1. 单一序列的预测价值 

3.1.1. DCE-MRI 序列 
DCE-MRI 通过动态监测对比剂在肿瘤内的灌注与流出，反映肿瘤血管生成情况，而 HER-2 阳性乳

腺癌因 HER-2 信号通路激活，血管内皮生长因子(VEGF)表达升高，导致血管密度增加、通透性增强[9]。
基于 DCE-MRI 的影像组学特征中，血流动力学参数(如容积转运常数 Ktrans、速率常数 kep)与纹理特征

(如灰度共生矩阵的相关性、熵)是预测 HER-2 的关键指标[10]。 
2024 年 YIN L 等[11]对 118 乳腺癌患者的 DCE-MRI 数据进行分析，从每例动态增强 MRI (DCE-MRI)

病例中提取放射组学特征，采用逻辑回归(LR)评估模型区分 HER2 低表达与 HER2 阴性患者的效能，影

像组学模型表现优异，训练集和测试集的曲线下面积(AUC)值分别为 0.875 和 0.845，显著优于临床模型

(AUC 值分别为 0.691 和 0.672)。2025 年 Haodong G 等[12]的多中心研究进一步证实，DCE-MRI 的 Ktrans
相关特征对 HER-2 阳性肿瘤的识别准确率较高，且在不同设备间的重复性良好(ICC = 0.78)。但也存在不

足，如对比剂过敏患者无法使用，且对早期乳腺小肿瘤的灌注特征捕捉不够灵敏[13]。 

3.1.2. DWI 与 ADC 序列 
DWI通过检测水分子扩散运动，反映肿瘤细胞密度与细胞膜完整性，HER-2阳性肿瘤因细胞增殖快、

胞质致密，水分子扩散受限更明显，ADC 值更低[14]。基于 DWI 的影像组学特征中，ADC 图的一阶特

征与二阶纹理特征对 HER-2 表达的预测价值显著[15]。2024 年 Jing Zhou 等[16]的研究指出结合多区域

(肿瘤内部及周围)纹理特征，DWI/ADC 图的一级特征(如最小值、均值)与二阶纹理特征(GLCM、GLRLM
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等)共同构建的模型，AUC 可提升至 0.80 以上，灵敏度、特异度均超过 75%；2020 年 Leithner D 等[15]
的研究进一步指出，在对 DWI/ADC 图像提取的特征中，高阶小波(wavelet)特征能够更好地捕捉肿瘤微观

结构的异质性。与仅使用一阶统计特征(如均值、最小值等)相比，加入小波特征后用于预测 HER‑2 阳性

的模型 AUC 明显提升(单纯一阶特征 AUC ≈ 0.70，加入小波特征后 AUC 提升至约 0.85)，并在多中心验

证中保持较高的稳健性。DWI 的优势在于无需对比剂，适用于对比剂过敏或肾功能不全患者，但对肿瘤

纤维化区域的鉴别能力较弱，可能导致假阴性[17]。 

3.1.3. T2WI 序列 
T2WI 主要反映肿瘤组织水分含量与胶原纤维分布，HER-2 阳性乳腺肿瘤通常伴随肿瘤坏死、水肿，

T2WI 上呈现更高信号强度[18]。此外，针对 HER-2 阳性患者的影像学分析也显示，T2 信号强度升高(高
信号)与肿瘤坏死、周围水肿以及更高的组织学分级相关，是 HER-2 阳性乳腺癌的一个显著特征[19] [20]。 

3.2. 多参数联合的预测优势 

单一或有限的成像序列，未能充分利用磁共振多参数的优势进行综合分析，这可能限制了特征的全

面提取和信息的丰富程度，多参数联合通过整合不同参数及病理维度的信息，可显著提升乳腺癌 HER-2
预测性能，是当前研究的主流方向。2024 年尚怡研[21]发表文章显示，在预测 HER-2 表达状态性能时，

仅使用 DCE-MRI 或仅使用 DWI 的模型测试集 AUC 分别约为 0.754 与 0.775；而将 DCE-MRI 与 DWI 结
合后，模型测试集 AUC 提升至 0.843，显著高于任一单序列的表现；有研究表明进一步加入 T2WI 序列，

模型 AUC 可进一步提升，且其特异度也得到提高[22]。 
多序列联合的优势体现在特征互补：DCE-MRI 反映血管生成，DWI 反映细胞密度，T2WI 反映组织

坏死，三者结合可全面覆盖乳腺 HER-2 阳性肿瘤的病理特征[22]。 

3.3. 深度学习模型的预测优势 

传统影像组学依赖人工设计特征(如纹理、形状)，难以捕捉影像中细微、抽象的关联信息，而深度学

习模型可直接从原始影像中提取特征，避免了人工设计特征的主观性和局限性，减少因特征选择不当导

致的预测误差[23]。深度学习在乳腺癌 HER-2 表达预测中，核心优势是能自动挖掘影像中隐藏的复杂特

征，突破传统方法的局限，实现更精准、高效的辅助诊断。在大样本数据集上，深度学习模型(如卷积神

经网络 CNN、Transformer)可通过不断迭代优化，降低过拟合风险，对不同中心、不同设备采集的影像也

能保持较好的预测性能，泛化能力优于传统机器模型。2022 年 Xu Z 等[24]提出的基于 DenseNet 的深度

学习模型在HER-2状态预测上的表现，显示深度学习模型在训练集和验证集的AUC分别为 0.87与 0.84，
显著高于传统放射组学模型(AUC ≈ 0.78/0.74)和临床模型(AUC ≈ 0.55/0.51)，验证了深度学习在 HER-2 预

测中具有更优的判别能力。 

4. 临床应用探索与实践挑战 

4.1. 临床应用场景 

mp-MRI 影像组学预测 HER-2 表达的临床价值主要体现在以下场景： 

4.1.1. 术前新辅助治疗方案指导 
对于局部晚期乳腺癌患者，术前新辅助治疗可缩小肿瘤体积、提高手术切除率。HER-2 阳性患者需

接受抗 HER-2 靶向联合化疗，而 HER-2 阴性患者靶向治疗效果不佳[25]。2020 年 Bitencourt AGV 等[26]
的研究显示，基于 mp-MRI (包括 DCE-MRI、DWI 与 T2WI)影像组学预测 HER-2 表达状态与新辅助治疗
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的病理完全缓解(pCR)，预测的治疗响应率(≈68%)与病理确认的 HER-2 阳性患者的实际响应率无显著差

异，表明在无法进行穿刺活检的患者中，mp-MRI 影像组学可提供可靠的治疗决策依据。 

4.1.2. 肿瘤异质性评估 
HER-2 表达在肿瘤内部可能存在异质性(如部分区域阳性、部分阴性)，传统穿刺活检难以全面捕捉，

而 mp-MRI 影像组学可通过全肿瘤体积特征提取，反映肿瘤整体异质性[27]。2022 年 XU A 等[28]研究发

现，衡量体积分布不均匀性的特征数值越高，说明肿瘤内部体积分布越不均匀，即肿瘤异质性更强。该

特征在 HER-2 阳性组中显著升高，表明特征的变异度(标准差)与 HER-2 表达差异呈正相关，为靶向治疗

剂量调整提供参考。 

4.1.3. 基于 MRI 的深度学习评估乳腺癌疗效监测 
抗 HER-2 靶向治疗过程中，HER-2 表达状态可能发生动态变化，mp-MRI 影像组学可实时监测这种

变化。Adoui 等[29]利用首次新辅助化疗(Initial Neoadjuvant Chemotherapy, NAC)前后采集的 MRI 图像并

提出和开发的卷积神经网络(CNN)模型也能够以相当高的准确度对病理完全缓解和非病理完全缓解患者

进行分类。通过构建不同的模型对影响乳腺癌NAC疗效评估的MRI图像的独立因素间相关性进行分析，

预测患者 NAC 后残余肿瘤负荷和无病生存率等。深度学习可早期预测 MRI 上视觉检查不足以预测的

NAC 反应，与影像组学相比，深度学习直接从 MRI 图像进行特征提取和特征分类，消除了对图像预处理

的依赖性。 

4.2. 实践挑战 

尽管现有研究取得进展，mp-MRI 影像组学在临床转化中仍面临挑战： 

4.2.1. 样本量与多中心验证不足 
多数研究为单中心小样本(样本量 < 150 例)，且缺乏外部多中心验证，导致模型泛化能力弱[30]。2025

年 Wong C [31]等研究指出，之前的乳腺癌 HER-2 预测研究大多受限于样本量小、单机构或仅两家中心

的数据，很少达到三中心以上的规模，且不同中心的磁共振设备、扫描参数差异可能导致特征偏差。 

4.2.2. 特征重复性与标准化问题 
多参数 MRI 序列采集缺乏统一标准，不同场强或厂商设备导致图像存在差异性，这些对影像组学特

征的重复性影响较大。2023 年 Teng X 等[32]对 HER-2 预测研究的特征重复性进行验证，发现仅少数特

征在不同设备间 ICC > 0.7，且手动分割与自动(半自动)分割的特征差异率较大[33]，严重影响模型可靠

性。目前缺乏统一的 mp-MRI 影像组学标准化流程，是制约临床应用的核心瓶颈。 

4.2.3. 临床接受度与成本问题 
现有研究多为回顾性，前瞻性研究极少，且缺乏随机对照试验验证临床获益。现阶段未形成临床应

用指南，医师缺乏标准化的使用流程与结果解读依据[34]。此外，影像组学分析需要的高场强 MRI 设备

及影像组学专业分析软件成本高昂，并且还需要高级别技术人员支持，基层医疗机构难以负担。政策方

面，缺乏针对影像组学诊断模型的审批细则、数据共享的伦理与隐私保护机制不完善。 

5. 未来优化方向 

5.1. 技术标准化 

IBSI (Image Biomarker Standardisation Initiative) [35]等国际倡议正努力规范图像采集、预处理和特征

提取流程的标准化：   
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① 图像采集层面：IBSI 虽未直接制定强制采集规范，但明确要求研究 CT 的层厚、管电压，MRI 的
TR/TE 等关键参数，并提出 CT 层厚 ≤ 3 mm、MRI 特定序列 b 值统一等建议。这为多中心研究统一扫描

协议提供了参照，减少了设备硬件和参数差异带来的特征波动。 
② 图像预处理层面：针对归一化、重采样等算法无共识的问题，IBSI 构建了重采样→重分割→离散

化的标准流程，强调图像与感兴趣区需用相同插值方法重采样，并明确离散化参数需详细标注。并且还

通过数字体模完成小波等 8 类卷积滤波器的技术验证，解决了滤波预处理中特征难复现的问题。 
③ 特征提取层面：面对不同算法库计算差异，IBSI 确立多个常用特征的稳定参考值，后续又通过多

团队协作建立多个滤波后特征的参考值。同时推出在线工具，可校验 PyRadiomics 等主流工具的计算结

果是否合规。 
不过 IBS 并非完美，它未解决采集端设备固有硬件差异，且部分高阶纹理特征的标准化仍待完善。

但它搭建的标准化框架已嵌入主流软件，为影像组学跨中心研究和临床转化筑牢了基础。 

5.2. 模型优化：提升性能与可解释性 

① 融合多模态数据(如 mp-MRI + 超声、mp-MRI + PET-CT)，整合影像信息与分子代谢特征，进一

步提升预测精度。例如，PET-CT 的 SUV 值可反映肿瘤增殖活性，与 HER-2 表达存在相关性[36]；② 引
入可解释性人工智能(XAI)技术，如 SHAP (SHapley Additive ExPlanations)值、LIME (Local Interpretable 
Model-agnostic Explanations)，通过热力图直观展示影响模型决策的关键影像区域(如肿瘤边缘的强化特征、

ADC 图的低信号区)，增强医师对模型结果的信任度[37]。 

5.3. 临床转化推进：从研究到实践 

① 制定临床应用指南，明确模型适用人群(如穿刺禁忌患者、局部晚期患者)、结果解读标准(如 AUC ≥ 
0.85 时可作为治疗决策参考)、质量控制要求(如影像设备校准频率)；② 降低技术应用成本，开发轻量化

影像组学分析软件，集成于临床 PACS 系统，实现“影像获取–特征提取–结果输出”的一键式操作，

减少对专业技术人员的依赖，并降低单次分析成本，推动技术下沉基层。政策层面应加快制定模型审批

规范，完善数据共享的伦理与法律框架。 

5.4. 跨学科协作：打破领域壁垒 

mp-MRI 影像组学预测 HER-2 表达需放射科、病理科、乳腺外科、肿瘤内科、生物医学工程科的深

度协作：① 放射科负责标准化影像获取与质量控制；② 病理科提供精准的HER-2病理结果作为金标准，

建立“影像–病理”对照数据库；③ 乳腺外科与肿瘤内科提出临床需求(如术前决策、疗效监测)，指导

研究方向；④ 生物医学工程科负责模型算法优化与软件开发。 

6. 结语与展望 

mp-MRI 影像组学作为术前无创预测乳腺癌 HER-2 表达的创新技术，历经多年发展已取得显著进展，

在技术流程优化、多序列联合应用、临床场景探索等方面积累了丰富研究成果。通过量化 mp-MRI 的微

观病理特征，为术前无创预测乳腺癌 HER-2 表达状态提供了创新技术路径，在术前新辅助治疗指导、肿

瘤异质性评估、疗效监测等场景中展现出重要临床价值。 
然而，该技术仍面临三大核心挑战：一是样本量与多中心验证不足，模型泛化能力受限；二是特征

重复性与标准化缺失，制约结果可比性；三是临床接受度低与成本高，阻碍技术推广。未来需通过多中

心协作建立标准化流程、引入 XAI 技术提升模型可解释性、开展前瞻性临床试验验证临床获益，同时加

强跨学科协作，推动技术从实验室研究向临床常规应用转化，mp-MRI 影像组学有望成为乳腺癌 HER-2
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表达术前评估的重要补充手段，尤其为穿刺禁忌、肿瘤异质性显著的患者提供更安全、更全面的治疗决

策依据。未来，mp-MRI 影像组学还可能拓展至其他肿瘤分子靶点(如 EGFR、PD-L)的预测，为精准肿瘤

学的发展提供核心技术支撑。最终实现以患者为中心的精准医疗目标。 
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