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摘  要 

子宫内膜癌(Endometrial Cancer, EC)是女性生殖系统当中常见的一种恶性肿瘤，发病率正呈现出持续

不断上升的趋势，且发病年龄有年轻化倾向，这严重地威胁到了女性的生命健康。子宫内膜增生

(Endometrial Hyperplasia, EH)属于子宫内膜癌的癌前病变，如何精准地区分子宫内膜增生和子宫内膜

癌，并且对不同的患者开展个体化的治疗，到现在依然是当前妇科临床所面临的一个关键挑战。对于那

些有生育需求或者需要进行个体化管理的患者来说，这一点至关重要。传统的诊断方法主要依赖于影像

检查、诊断性刮宫以及宫腔镜检查活检，不过这些诊断手段存在一定的局限性，它们的敏感性、准确性

和特异性有限。近年来，影像组学(Radiomics)和机器学习(Machine Learning, ML)技术的融合，为子宫

内膜病变的无创、精准鉴别开辟了一条新的路径。影像组学能够从超声、磁共振成像(MRI)、计算机断层

扫描(CT)以及正电子发射断层扫描(PET-CT)等医学图像当中，以高通量的方式提取定量特征，从而揭示

出人眼无法识别的肿瘤异质性信息；而机器学习则是凭借构建预测模型，去挖掘这些特征和病理结局之

间存在的复杂关联。本文系统地对影像组学结合机器学习在EH和EC鉴别诊断方面的研究进展进行了综

述，内容囊括了它的基本技术流程、基于不同影像模态的应用现状，文章还分析了当前研究在标准化、

可重复性以及临床转化这些方面所面临的挑战，并且对未来的发展方向进行了展望，以期能够为推动子

宫内膜病变的精准、无创诊断提供理论依据和技术参考。 
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Abstract 
Endometrial cancer (EC) is a common malignant tumor of the female reproductive system. Its incidence 
has been continuously rising, with a trend to younger starting age, bringing a big danger to women’s 
health. Endometrial hyperplasia (EH) is a pre-cancer illness of endometrial cancer. To distinguish accu-
rately between endometrial hyperplasia and endometrial cancer, and to carry out patient-specific treat-
ment for different persons, still is a very important difficult problem in present gynecological clinic 
work. This is especially vital for patients who have wish to bear children or who need person-targeted 
management. Traditional diagnosis methods mainly depend on image check, diagnostic scraping of 
uterus, and hysteroscope biopsy; however, these ways have inside limits, including not-best sensitivity, 
correctness, and specificity. In recent years, the combination of radiomics and machine learning (ML) 
has opened a new road for non-invasive and accurate distinction of endometrial lesions. Radiomics can 
carry out high-volume extraction of quantity features from medical images like ultrasound, magnetic 
resonance imaging (MRI), computed tomography (CT), and positron emission tomography-computed 
tomography (PET-CT), therefore revealing information about tumor heterogeneity that human eyes 
cannot feel. Machine learning, through building predictive models, finds out the complex connections 
between these features and pathological results. Therefore, this article systematically reviews the re-
search progress of radiomics combined with machine learning in the differential diagnosis of EH and 
EC. It includes the basic technical work processes, the current application situation among different 
image methods, and analyzes the difficulties met in present research about standardization, repeata-
bility, and clinical translation. Hence, future development directions are also discussed, with the aim 
to provide a theory foundation and technology reference for pushing forward the accurate, non-inva-
sive diagnosis of endometrial lesions. 
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1. 引言 

子宫内膜癌是女性生殖系统常见的恶性肿瘤之一，在发达国家，它的发病率不断上升，是威胁女性

健康的重大公共卫生问题[1]。在我国，随着社会经济的发展、生活水平的提升以及人口老龄化进程加快，

子宫内膜癌的疾病谱发生了变化。在我国经济发达地区，发病率持续呈上升趋势，且发病年龄有年轻化

倾向[2]。这一变化跟肥胖、糖尿病、高血压等代谢综合征患病率的升高[3]-[5]，以及初潮提前、绝经推迟、

没有生育或生育较少等内分泌及生殖模式的演变紧密相关[6] [7]。子宫内膜增生，特别是伴有细胞非典型

性的子宫内膜增生，是子宫内膜癌演进过程当中关键的癌前病变阶段。按照 2020 世界卫生组织分类[8]，
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子宫内膜非典型增生(Atypical Endometrial Hyperplasia, AEH)和子宫内膜增生不伴不典型(Endometrial Hy-
perplasia without Atypia, NAEH)在恶性转化风险上有本质不同。NAEH 进展成癌的风险不到 5%，而 AEH
癌变风险高达 30% [9]。对于 EH 和 EC，尤其是对局限于子宫内膜的 FIGO IA 期的早期子宫内膜癌进行

精准鉴别，其临床意义不只是单纯的诊断，还贯穿治疗策略的整个链条，会对患者的生存结局和生活质

量产生重要影响。 
当前鉴别诊断 EH 和 EC 主要靠从影像学初筛到病理学确诊的阶梯模式。经阴道超声作为一线筛查

工具，凭借测量子宫内膜的厚度、观察它的形态还有回声均匀性来评估风险，不过主观性比较强，对局

灶性病变或者不典型增生的诊断效果有限[10]。诊断性刮宫和宫腔镜下活检被看作是子宫内膜病变病理

诊断的金标准，但其准确性受多种因素的限制。一方面，机械性刮取容易造成组织破损、腺体挤压、取

材不足或者遗漏病灶，另一方面，诊断结果在很大程度上要依靠病理医师的经验判断以及所取样本的代

表性，这些因素共同导致临床实践中仍存在一定的漏诊和误诊风险[11] [12]。现在，临床迫切需要能无创、

客观地全面评估子宫内膜病变特点，还可以准确区分 EH 和 EC 的新方法。 
影像组学的出现给打破临床疾病诊断困境，给予了新的思路。影像组学可以从标准的超声、MRI、

CT 医学图像中高通量地提取大量人眼没法直接察觉的图像特征，如纹理、小波特征，然后转成能挖掘的

定量数据[13]。这些特征可以量化肿瘤内部的异质性，反映病灶的生物学特性[14]。不过海量的影像组学

特征本身复杂且有多维性。机器学习属于人工智能的核心分支，擅长从高维数据里学习规律、识别模式，

构建预测模型，这为分析影像组学特征提供了有力工具[15]。 
通过将影像组学和机器学习结合起来，通过将病灶图像数字化，依靠算法模型来做预测和诊断，以

实现术前无创的精准鉴别。近年来，基于超声和 MRI 的影像组学机器学习模型在这个领域显示出很大潜

力。本文系统梳理影像组学结合机器学习技术在 EH 和 EC 鉴别诊断中的应用现状，分析其技术原理、各

影像模态下的研究进展以及面临的挑战，还对未来发展方向做出展望，为该领域的科研和临床转化提供

系统性参考。 

2. 影像组学概述：从图像到数据 

2.1. 基本概念 

影像组学的核心是实现从视觉图像到可量化数据的范式转换。医学影像不只是用于形态学判读的图

片，还是蕴藏病变病理生理状态和空间异质性信息的载体，影像组学通过标准化的计算流程，把图像中

的信息解码成可挖掘的定量特征，然后结合复杂的统计分析与机器学习算法，构建有诊断或预测价值的

模型[16]。 

2.2. 关键步骤 

2.2.1. 图像采集与标准化预处理 
获取高质量、标准化的原始图像是影像组学分析的基石[17]。对于子宫内膜病变的评估，主要依赖经

阴道超声、磁共振成像(MRI)、CT 及 PET-CT 等影像学方法。为最大限度地减少因不同成像设备、扫描

协议及操作者所带来的变异，必须对图像进行严格的预处理，包括图像重采样(以统一体素尺寸)、灰度归

一化、强度标准化以及去噪滤波等关键步骤，这是确保后续所提取影像组学特征具有可重复性与可比性

的根本前提[18] [19]。 

2.2.2. 感兴趣区分割 
影像组学分析的可靠性高度依赖于感兴趣区域(ROI)的精准界定[17]。在子宫内膜病变评估中，ROI

勾画主要采用手动、半自动和全自动三种分割方法。手动分割由经验丰富的医师操作，能灵活处理边界
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模糊的病灶，保证解剖准确性[20]，但存在耗时、主观性强、可重复性低的局限[21]。基于深度学习的自

动分割通过卷积神经网络自动识别病变区域，具有高效、一致性好的优势，可完全消除观察者间变异[22]，
但其性能受限于训练数据的质量和数量，对边界不清、罕见病灶的分割精度不足，仍需人工校正[22]。因

此，实际研究中常采用经医师校正的半自动或全自动分割，在保证准确性的同时提升效率与一致性[23]。
当子宫内膜病灶厚度较薄时，存在影像边界模糊不清、难以准确勾画等问题。传统二维分割易受部分容

积效应影响，导致 ROI 不精确，影响特征稳定性。当前的解决策略主要集中于提升分割维度与优化图像

质量。研究证实[24]，基于 3D U-Net 的子宫内膜分割在三维经阴道超声中取得高精度(Dice 系数 90.83%)，
厚度测量可靠性和可重复性优良，94.20%的自动测量在临床允许误差内，表明三维空间信息是解决薄内

膜分割的关键方向。一方面，通过图像预处理改善质量：采用块匹配 3D 滤波(BM3D)和各向异性扩散滤

波(SRAD)去噪并保留边缘，结合小波变换多分辨率分析，从多尺度捕捉薄内膜细微结构，提高分割准确

性。另一方面，三维(3D)分割技术可利用相邻层空间信息，更精准定位 ROI。 

2.2.3. 特征提取与量化 
图像分割完成之后，从病灶当中提取定量特征，这些特征可完整地把病灶所包含着的潜在信息表征

出来，提取的特征包括：形态学特征、一阶统计特征、纹理特征、高阶特征[25]-[29]。纹理特征会使用灰

度共生矩阵、灰度游程矩阵以及灰度区域大小矩阵等方法，对体素间的空间分布关系量化，是捕捉肿瘤

微观结构异质性的关键。高阶特征则是利用小波变换或者滤波变换，从多尺度把更抽象的空间模式捕捉

到。这些特征一起形成了高维的影像组学数据，能为后续搭建机器学习模型提供定量基础。由于原始特

征维度高且存在冗余，需通过特征筛选剔除不相关或冗余特征，降低维度、防止模型过拟合。常用筛选

方法包括方差过滤、单变量检验、最小绝对收缩和选择算子回归、递归特征消除等[30]。 

2.2.4. 模型构建与评价 
根据任务特性选择合适的机器学习算法，在鉴别诊断任务中，常用算法包括逻辑回归、支持向量机、

随机森林、梯度提升机(如 XGBoost、LightGBM) [31]-[34]。深度学习虽能自动学习复杂的特征，但对数

据规模和计算资源要求较高[35]。建模过程中，数据集通常划分为训练集、验证集和测试集。模型在训练

集上进行训练，在验证集上完成参数调优与初步评估，最终在独立的测试集中检验其泛化性能。常用的

性能评价指标包括准确率、敏感度、特异度及受试者工作特征曲线下面积(AUC)。 

3. 基于不同影像模态的鉴别研究进展 

3.1. 基于超声影像组学与机器学习 

Kline 等人纳入 302 例绝经后异常子宫出血患者，研究人工智能模型提高经阴道超声检测子宫内膜癌

和非典型增生准确性的能力，开发了基于超声图像的自动分割模型与分类器模型。自动分割模型与医师

分割一致性达 Dice 系数 0.79 ± 0.21；分类器基于 92 个具有显著差异的影像组学特征构建，在验证集与

测试集中 AUC-ROC 分别为 0.90 (范围 0.88~0.92)与 0.88 (范围 0.86~0.91)，敏感性与特异性分别为 0.87 
(范围 0.77~0.94)和 0.86 (范围 0.81~0.94) [36]。Wang 等人纳入 99 例经病理确诊的非典型子宫内膜增生与

子宫内膜癌患者，研究基于少样本学习(FSL)的经阴道超声图像分类模型。通过构建 3 类 3 样本的支持集

与查询集，采用双预训练 ResNet50 V2 提取图像特征，结合欧氏距离与 K 近邻算法进行分类。该 FSL 模

型在查询集中总体准确率达 0.878，宏精确率为 0.882，优于自动化机器学习模型、传统深度学习模型及

不同年资助医师的诊断表现；其中对子宫内膜癌的识别精确率最高(0.964)，召回率为 0.900，F1 分数为

0.931 [37]。 
优势与挑战：经阴道超声作为最常用且经济便捷的初筛工具，其灰度图像用于评估子宫内膜的形态
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与回声。超声影像组学具有无辐射、实时、低成本、可重复检查的巨大优势，易于临床推广。其挑战主要

在于图像质量对操作者依赖性大，探头压力、增益设置等均可影响特征稳定性；此外，三维容积数据的

获取和精确分割仍有一定难度。 

3.2. 基于多参数磁共振成像组学与机器学习 

MRI 有出色的软组织分辨力和多参数成像能力，是子宫疾病重要的影像学评估工具之一，多参数 MRI
的影像组学在鉴别 EH 和 EC 方面显示出很大潜力。Bi 等人开展一项多中心研究，纳入 371 例 IA 期子宫

内膜癌和良性子宫内膜病变患者，包括子宫内膜增生和息肉，对比基于多参数 MRI 的不同放射组学模型

的鉴别能力。研究提取 T2WI、DWI、ADC 和提高 T1WI 序列的放射组学特征，用九种机器学习算法构

建模型，其中逻辑回归模型表现最好，在内部和外部验证组的平均 AUC 为 0.854，结合年龄和不规则阴

道出血临床参数的列线图模型诊断效能最好，在内部验证组 AUC 达到 0.917，外部验证组是 0.802，它的

诊断稳定性比堆叠模型和集成模型更好[38]。Zhang 等学者为提高术前鉴别同时性子宫内膜癌和不典型子

宫内膜增生的准确性，开发并验证了一种基于多模态 MRI 的影像组学–临床模型，该研究回顾性地纳入

了 122 例患者，从术前 MRI 的 T2 加权成像、扩散加权成像以及表观扩散系数图当中提取放射组学特征，

依靠最小冗余最大相关性和 LASSO 算法把关键特征筛选出来，并构建了单模态和多模态影像组学特征、

临床模型以及影像组学–临床模型。结果发现，融合了 T2WI、DWI 和 ADC 信息的组合影像组学特征比

任一单模态特征效果更佳；将子宫内膜厚度 > 11 mm 和未生育状态整合起来所构建的放射组学–临床模

型有着最优的鉴别效能，它在训练集和验证集中的曲线下面积分别达到了 0.932 和 0.942。亚组分析显示，

这个模型在术前活检与术后病理结果不同的患者中表现最佳[39]。Wang 等学者为能预测有生育保护需求

的非典型子宫内膜增生和早期子宫内膜癌患者治疗的完全缓解(CR)情况，构建并对一种基于放射组学的

列线图模型进行了验证，研究回顾性收纳了 155 例患者，从他们治疗前 MRI 的 T2WI 序列和 DWI 序列

当中提取了 1500 多个放射组学特征，经过多种机器学习方法交叉筛选以及 LASSO 回归，最后确定了 6
个关键影像特征，然后构建了 MR 评分。该 MR 评分在训练集和验证集中对 CR 的预测曲线下面积分别

为 0.871 和 0.833，把代谢风险评分、月经规律性、病理类型和 MR 评分整合起来，所构建的列线图模型

表现出更好的预测效能，训练集的 AUC 提升到 0.935，验证集的 AUC 提升到 0.916 [40]。 
优势与挑战：MRI 凭借其卓越的软组织分辨能力，是进行精细评估的关键手段：T2 加权成像能清晰

显示子宫的解剖分层与内膜形态；扩散加权成像及其衍生的表观扩散系数图可反映组织的细胞密度与水

分子扩散受限程度；动态对比增强 T1 加权成像则能量化病灶的血流动力学特征。MRI 影像组学特征稳

定、可重复性好，能提供三维全肿瘤的异质性信息。其主要挑战在于检查费用较高、时间较长，且在体

内有金属植入物或幽闭恐惧症患者中受限。不同厂商、场强设备的标准化仍是实现多中心研究和大规模

应用的关键。 

3.3. 基于 CT/PET-CT 影像组学的研究 

在进行盆腔 CT 或进行 EC 分期评估时，尤其是判断淋巴结与远处转移方面 CT 具有明确价值，但子

宫内膜增生与子宫内膜癌鉴别中应用极少。Zhang等学者为提升子宫内膜良恶性肿瘤的鉴别诊断准确性，

开展了一项两中心研究，开发并验证了基于 CT 放射组学的可解释机器学习模型。研究回顾性纳入了 83
例子宫内膜病变患者，包括 46 例恶性与 37 例良性病例(良性组未明确具体病理亚型)。研究人员基于术前

CT 图像手动勾画感兴趣区域，从中提取了 1132 个放射组学特征，并运用六种机器学习算法进行模型构

建与性能比较。结果显示，随机森林模型在区分恶性和良性病变中表现最优，其在训练集与测试集中的

曲线下面积分别达 1.00 与 0.96，敏感性为 100%，特异性为 92.31%。通过 SHAP 分析进一步增强了模型
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的可解释性，识别出与恶性肿瘤显著相关的关键影像特征[41]。 

3.4. 不同影像模态的对比与选择策略 

目前，在子宫内膜增生与子宫内膜癌的鉴别诊断领域，影像组学研究主要围绕经阴道超声和多参数

磁共振成像展开。超声因其操作便捷、普及度高，常作为临床一线筛查工具，以上两项研究成果证实其

模型在区分子宫内膜增生与子宫内膜癌上具有良好的效能。而 MRI 凭借其优异的软组织分辨力及多序列

成像能力，能够提供包括形态、扩散及血流动力学在内的多维信息，成为构建高性能鉴别模型的重要手

段；以上研究显示，基于多参数 MRI 的影像组学模型，尤其是融合临床特征的列线图，在 EH 与 EC 的

鉴别中表现出卓越的诊断性能。相比之下，基于 CT 的影像组学研究极为有限，这主要源于 CT 对子宫细

微结构的软组织对比度较低，在鉴别局限于宫腔的早期病变方面存在固有局限。尽管如此，在 MRI 资源

相对匮乏的地区，或对于因体内金属植入物、幽闭恐惧症等无法接受 MRI 检查的患者，利用广泛普及的

CT 图像开发辅助诊断模型，仍具现实意义与补充价值。此外，现有研究多聚焦于从 T2WI、DWI/ADC 等

序列中提取纹理、小波等影像特征，并验证了其作为无创生物标志物的潜力。 

4. 影像组学结合机器学习在鉴别应用中的价值 

影像组学结合机器学习可对诊疗全流程提供辅助决策支持。其核心价值首先体现于术前预测隐匿性

癌风险，从而筛选保守治疗适宜人群。对于希望保留生育功能的 AEH 患者，核心关切在于病变是否已进

展为浸润癌，而传统影像学难以识别早期 EC 可能缺乏的肉眼可见肌层浸润征象。影像组学通过高通量

提取病灶内部的纹理、异质性等微观特征，能够捕捉人眼无法识别的恶性转化信号。研究表明，基于多

参数 MRI 的影像组学模型在鉴别 IA 期 EC 与良性子宫内膜病变中效能良好(AUC 0.854)，结合临床参数

的列线图模型 AUC 可达 0.917 [38]。这类模型有望在术前识别出活检诊断为 AEH 但实际已存在恶变的高

危患者，可考虑建议直接手术以避免保守治疗期间的进展风险；而对于影像组学评分低、提示为 AEH 的

患者，则可更有信心地推荐保守治疗方案。若确定进入保守治疗路径，影像组学可进一步预测孕激素治

疗反应，指导个体化方案制定。Wang 等人针对有生育保护需求的 AEH 和早期 EC 患者，基于治疗前 MRI
构建了预测完全缓解的影像组学列线图模型，训练集 AUC 达 0.935，验证集 AUC 为 0.916，实现了通过

无创影像检查预测治疗反应概率[40]。在整个治疗过程中，影像组学还可承担动态监测与复发风险分层的

功能。相较于目前指南推荐的每 3~6 个月宫腔镜活检，影像组学模型可作为无创动态监测工具，通过治

疗前后影像特征的量化比较，早期识别治疗抵抗或疾病进展信号，及时调整治疗策略，从而减少反复侵

入性操作带来的痛苦和医疗负担。 

5. 挑战与未来展望 

影像组学和机器学习结合用于 EH 和 EC 鉴别时，在临床转化方面还是面临着一系列挑战：1) 标准

化和可重复性挑战：目前从图像采集协议、重建参数、ROI 分割办法，一直到特征提取软件、筛选算法

还有建模流程，都没有统一的国际标准。这就使得不同研究得出的结果没办法直接对比和重复，让它的

普遍适用性受到了限制，后续需要推动遵循影像组学标准化倡议(如 IBSI)的研究，并且开发出更鲁棒、自

动化程度更高的分析流程。2) 数据质量问题以及小样本偏倚：现有的研究大多是单中心、回顾性设计的，

样本量不多，还可能存在选择偏倚。想要开发出稳健的模型，高质量、大规模、多中心的前瞻性队列数

据库是基础，数据标注的质量与一致性同样关键。3) 模型可解释性与“黑箱”问题：复杂的机器学习模

型，深度学习模型，它的性能不错，但其决策过程大多时候难以解释，这会影响临床医生对它的信任和

采用，发展可解释的人工智能(XAI)技术，把关键特征对模型决策的贡献进行可视化，是提高临床信心的

关键。4) 临床整合与验证：开发出来的模型要无缝整合到临床影像工作站或者诊断流程里，形成方便使
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用的工具，这需要放射科、妇科肿瘤、病理科、生物信息学等跨学科合作。而且要设计严谨的前瞻性临

床试验，验证它在真实世界临床环境中能否真的改善患者预后、优化医疗决策，并证明它的成本效益。 
未来展望：1) 技术融合：深度学习会更深入地应用于图像自动分割、深度特征等特征自动学习以及

端到端建模，把人工干预减少，让效率得到提高。2) 多模态与多组学融合：未来的模型不光会融合多序

列影像特征，还会整合临床数据、血清肿瘤标志物以及液态活检 ctDNA 信息等，构建出更强大的综合预

测系统。3) 聚焦临床痛点：研究要更聚焦在解决具体的临床难题上，准确鉴别非典型增生以及有低度恶

性潜能的早期 EC，对 EH 的癌变风险进行预测，指导干预的时机，对保留生育功能治疗的患者做精准的

疗效监测以及复发预测。4) 走向规范与开放科学：推动数据、代码和模型的共享，建立公开的基准数据

集，促进领域透明且快速的发展。 

6. 结论 

影像组学结合机器学习技术，通过将患者超声或 MRI 图像转化为可计算的定量特征，并利用智能算

法挖掘其与病理本质的深层关联，为无创、精准鉴别子宫内膜增生与子宫内膜癌提供了新方法。现有研

究表明，基于多参数 MRI 和超声的影像组学机器学习模型在 EH 与 EC 的鉴别诊断、以及对 EC 进行术

前风险分层方面展现出优异的性能和巨大潜力。这有望在未来改变临床实践，减少不必要的侵入性操作，

实现更早期、更个体化的治疗决策。然而，该技术从实验室走向临床广泛应用的路径仍充满挑战，核心

在于标准化、大样本验证和临床实用性的证明。这需要放射科、妇产科、病理科、工程学和生物信息学

领域专家的紧密合作。随着技术的不断成熟、标准化工作的推进以及前瞻性临床证据的积累，影像组学

与机器学习必将在子宫内膜病变的精准诊疗体系中扮演越来越重要的角色，最终惠及广大患者。 
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