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影像组学在乳腺癌新辅助化疗疗效预测的研究进展 
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摘  要：如今，局部晚期乳腺癌患者以及有保乳需求的患者可能会从术前的新辅助化疗（Neoadjuvant 
Chemotherapy，NAC）中获益，其优势包括使肿瘤降期以及改善预后等。然而，不同组织学和免疫表型亚型
的乳腺癌对新辅助化疗的病理完全缓解率存在显著差异。随着影像组学的最新发展，我们发现对新辅助化疗
反应的预测准确性得到了显著提升。这一进展不仅能够在早期识别出对化疗不敏感的患者，还为个性化治疗
策略提供了新的视角。这篇综述系统地评估了影像组学在评估乳腺癌新辅助化疗反应方面的预测潜力，同时
批判性地分析了技术局限性，并探索了未来潜在的发展方向。 
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引言 

目前，乳腺癌已成为女性群体中发病率位居首位的恶性肿瘤疾病[1]，世界卫生组织国际癌症研究机构
（IARC）公布的 GLOBOCAN数据表明，2022年全球新增确诊乳腺癌病例约 230万例，占所有癌症的 11.7%，
已取代肺癌成为全球最高发的癌症[2]。依据美国临床肿瘤学会（ASCO）制定的诊疗指南，新辅助化疗
（Neoadjuvant Chemotherapy，NAC）被列为局部晚期乳腺癌与炎性乳腺癌的一线治疗方案[3]，不仅能够有效
缩小肿瘤体积、降低临床分期，从而提高保乳手术的成功率[4, 5]，还能为评估肿瘤生物学行为及患者对化疗
药物敏感性提供窗口[6, 7]。然而，相关研究显示，接受 NAC治疗的乳腺癌患者中，仅有约 35%能够达到病理
完全缓解（pathological Complete Response, pCR），且不同分子分型之间差异显著，还有约 5%的患者会出现
疾病进展的情况[8]。此外，化疗相关不良反应（如心脏毒性、骨髓抑制、肝肾功能不全等）可能迫使患者中
断治疗，甚至影响患者的远期生存[9]。因此，建立精准的无创生物标志物体系以预测 NAC疗效、识别化疗不
敏感人群进行早期干预，已成为临床亟需解决的难题。 
如今临床上疗效评估主要依赖乳腺超声、MRI、PET-CT 等影像学技术对肿瘤形态进行动态监测。然而，

传统方法受限于主观的经验差异，容易受化疗导致的组织结构变化影响判断，而影像组学的兴起为这一难题

提供了突破方向：该技术通过机器学习算法对海量的影像特征（如纹理特征、小波变换等）进行定量解析[10]，
比传统肉眼能观察到的影像特征更加丰富和全面，并能够通过构建预测模型，以探索肿瘤的生物学行为，是

临床实践的有力帮手。本文拟围绕影像组学技术，系统梳理了多种成像技术与之结合在乳腺癌 NAC疗效评估
领域的前沿成果。着重探讨 CT、MRI、PET-CT 及超声技术，为乳腺癌诊疗提供新视角。 

1  影像组学介绍及研究流程 

影像组学这一概念，最初于 2012年由荷兰学者 Lambin[11]率先提出，是一种新兴的图像识别技术，它能
从医学影像中提取高维度的特征信息，涵盖肿瘤的形态、纹理、功能等多个方面，通过对这些影像数据信息

进行深层次挖掘和分析，揭示图像的微观特征，目前广泛用于各类肿瘤的良恶性鉴别、远处转移、分型分期、

预后及疗效评估等方面[12-14]，除此之外，影像组学还能与临床病理信息、基因组学、蛋白质组学等多种信
息相结合，在多个维度为临床决策提供支持，有望在将来真正辅助临床实现精准医疗[15]。以下是影像组学研
究的一般流程： 
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首先是影像数据获取，高质量的医学影像数据是影像组学研究的基础。在获取影像数据时，需要严格遵

循标准化的扫描协议，确保图像的分辨率、对比度、噪声水平等参数符合研究要求。此外，还需收集与影像

数据相关的临床信息，如患者的年龄、性别、病史、病理诊断等，这些信息对于后续的分析和结果解读至关

重要。 
第二步是感兴趣区域（Region of Interest，ROI）的勾画，ROI勾画是影像组学研究中的关键步骤，其目的

是在影像上准确地标识出病变区域。ROI的勾画通常由经验丰富的放射科医师或临床医生手动完成，也可以借
助计算机辅助诊断系统进行半自动或自动勾画。勾画的准确性直接影响到后续特征提取的可靠性和结果的准

确性。在勾画过程中，需要考虑病变的边界、形态、大小以及与周围组织的关系等因素，确保 ROI 能够全面
且准确地反映病变的特征。 
第三步进行影像组学特征提取，从勾画好的 ROI 中提取能够反映病变信息的量化特征。这些特征可以分

为多个类别，包括：（1）形态学特征：描述病变的形状、大小、体积、表面积等，如肿瘤的直径、球形度、
表面积与体积比等。这些特征能够提供关于病变宏观结构的信息，有助于初步判断病变的性质和范围。（2）
纹理特征：反映病变内部像素或体素的空间分布规律和灰度变化模式，如灰度共生矩阵（Gray-Level 
Co-occurrence Matrix, GLCM）、灰度游程矩阵（Gray-Level Run-Length Matrix, GLRLM）、灰度大小区域矩阵
（Gray-Level Size Zone Matrix, GLSZM）特征等。纹理特征能够揭示病变内部的微观结构特征，对于评估病变
的异质性和复杂性具有重要意义。（3）信号强度特征：包括平均信号强度、标准差、偏度、峰度等统计学特
征，这些特征反映了病变区域信号强度的分布情况，有助于区分不同类型的组织或病变。（4）基于小波变换
的特征：通过小波变换对影像数据进行多尺度分析，提取不同尺度下的特征信息，能够更好地捕捉病变的细

节特征和多尺度信息，有助于提高诊断的准确性。特征提取过程中，通常会从不同的影像序列中提取特征，

并将这些特征进行整合，以获得更全面的病变信息[16, 17]。 
第四步进行特征筛选与降维。从 ROI 中提取的特征数量往往非常庞大，可能包含数千甚至数万个特征。

然而，并非所有提取的特征都对后续的分析具有重要价值，部分特征可能具有高度相关性或对诊断无显著贡

献。因此，需要对提取的特征进行筛选和降维，以减少特征数量，提高分析效率，同时避免过拟合现象的发

生。特征筛选的方法主要包括单变量筛选方法和多变量筛选方法。单变量筛选方法主要根据特征与目标变量

（如诊断结果、预后指标等）之间的相关性进行筛选，常用的指标包括皮尔逊相关系数、互信息等。多变量

筛选方法则考虑多个特征之间的相互关系，通过构建特征选择模型（如 LASSO回归、随机森林等）来选择对
目标变量具有重要预测价值的特征子集。降维方法则包括主成分分析、线性判别分析等，通过将原始特征映

射到低维空间，保留主要的特征信息，同时去除噪声和冗余信息[18]。 
在完成特征筛选和降维后，需要构建影像组学模型，以实现对疾病的诊断、预后评估或治疗反应预测等

功能。常用的模型构建方法包括机器学习算法（如支持向量机、随机森林、神经网络等）和传统的统计学方

法（如逻辑回归、Cox回归等）。模型构建过程中，需要将数据集分为训练集和测试集，使用训练集对模型进
行训练和优化，然后通过测试集对模型的性能进行评估和验证。 
模型验证是确保模型可靠性和泛化能力的重要环节。常用的验证方法包括交叉验证（如 k折交叉验证）、

外部验证等。交叉验证通过将数据集划分为多个子集，轮流使用其中一部分作为测试集，其余部分作为训练

集，多次重复建模和验证过程，以获得更稳定的模型性能评估结果。外部验证则是使用独立于训练集的外部

数据集对模型进行验证，以评估模型在不同人群或不同数据集中的适用性和泛化能力。在模型验证过程中，

需要关注模型的敏感性、特异性、准确性、AUC值（Area Under the Curve）等指标，以综合评估模型的性能
[19, 20]。 
影像组学模型的最终目的是为临床诊断和治疗提供有价值的参考信息。因此，在模型构建和验证完成后，

需要对模型结果进行解释和临床应用的探索。对于提取的影像组学特征，需要结合临床知识和病理学信息，

探讨其与病变生物学行为之间的潜在联系，如某些纹理特征可能与肿瘤的细胞增殖、血管生成、坏死等病理

过程相关。通过深入分析特征的生物学意义，可以为临床医生提供更直观、更易于理解的影像组学信息，从

而更好地应用于临床实践。 
在临床应用方面，影像组学模型可以用于疾病的早期诊断、预后评估、治疗方案选择和治疗效果监测等

多个方面。例如，在肿瘤诊断中，影像组学模型可以辅助放射科医师提高诊断的准确性，减少误诊和漏诊率；
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在预后评估中，影像组学模型可以预测患者的生存时间、复发风险等，为临床治疗决策提供依据；在治疗过

程中，影像组学模型可以实时监测病变的变化情况，及时调整治疗方案，提高治疗效果。 
影像组学的研究流程是一个系统且复杂的过程，涉及多学科的知识和技术。随着影像组学技术的不断发

展和完善，其在医学影像领域的应用前景将更加广阔，有望为临床医学的发展带来新的突破和变革。 

2  影像组学对乳腺癌 NAC疗效的评估 

2.1  CT影像组学对乳腺癌 NAC疗效的评估 

作为临床常用的术前常规检查方式，CT以其独特的优势，包括扫描速度快，空间分辨率高，具有三维重
建能力等优点广泛运用于临床实践中，主要用于除外区域淋巴结转移及全身的远处转移评估。

Moghadas-Dastjerdi等人[21]通过将定量 CT成像与机器学习技术相结合，首次探讨了定量 CT成像技术在预测
局部晚期乳腺癌（Locally Advanced Breast Cancer，LABC）患者对 NAC反应的可行性，揭示了 CT影像组学
在预测 NAC治疗效果中的广阔前景。Huang等人[22]开展了一项回顾性研究，共纳入 215例接受 NAC治疗的
乳腺癌患者作为研究对象，采集他们在治疗前进行的对比增强 CT图像并进行了全面分析，不仅提取了瘤内区
域的影像组学特征，还对瘤周区域的影像组学特征进行了深入探究。在此基础上，将影像组学特征与患者的

分子分型特征紧密结合，构建放射组学列线图，为乳腺癌的精准诊疗提供了新的思路和方法分析了 215 例乳
腺癌患者在接受NAC治疗前对比增强CT的图像，通过将瘤内和瘤周的影像组学特征与分子分型特征相结合，
构建了放射组学列线图，用来个体化预测乳腺癌患者的治疗效果，结果显示放射组学列线图对于 pCR 的预测
效果显著优于临床模型，具体而言，在训练集中，放射组学列线图的 AUC 达到了 0.821，而在验证集中，其
AUC也保持在了 0.818的高水平，这一发现进一步验证了增强 CT在评估 NAC疗效中的重要价值。除了单纯
使用增强 CT，Saednia等人[23]还将增强 CT图像与病理活检图像结合，构建了放射病理学多尺度模型预测乳
腺癌的化疗效果，AUC达 0.90，显著优于单尺度模型。CT联合临床或病理等特征对乳腺癌的 NAC的疗效预
测有一定作用，但由于其检查过程中存在辐射风险，并且 CT增强剂可能导致急性肾损伤或其他过敏反应，因
此指南还是更推荐使用超声或MRI进行复查。 

2.2  MRI影像组学对乳腺癌 NAC疗效的评估 

MRI 由于其对于软组织的分辨率高，并且有多种序列能提供丰富的信息，是指南推荐的检查方法。有研
究者[24]纳入 102例乳腺癌患者，根据治疗前的瘤内和瘤周 T2序列图像提取了 11个纹理特征，最后发现有 7
个特征存在差异，据此构建了KNN模型，模型的AUC为 0.78。还有研究者[25]使用动态对比增强MRI（Dynamic 
Contrast-Enhanced Magnetic Resonance Imaging，DCE-MRI），研究过程中，着重分析了动脉期图像中的半定
量时间-强度曲线参数以及纹理特征，通过研究二者之间的相互作用，评估其联合应用在早期预测乳腺癌新辅
助治疗反应方面的能力，为乳腺癌的临床诊疗决策提供了有价值的参考。通过收集 45例患者的治疗前和治疗
后第一个周期的图像，提取了 11个半定量参数和 50个纹理特征，发现使用标准化形状指数的预测效果最好。
Chen等人[26]对 91例患者的 DCE-MRI与表观弥散系数（Apparent Diffusion Coefficient，ADC）图像进行影像
组学分析，发现联合图像的预测性能优于单独使用 DCE-MRI 或 ADC，并生成影像组学评分，与临床预测因
子联合构建列线图，诊断性能进一步得到提高，说明多参数模型能集成各参数优势，提供更好的预测效果。

Liu等人[27]开展的多中心研究为这一观点提供了有力支持，他们将 T2加权图像、对比增强 T1加权图像以及
弥散加权成像（Diffusion-Weighted Imaging，DWI）与临床病理危险因素相结合开发的多参数 MRI 影像组学
模型在各中心都表现出了更好更稳定的预测性能，相信随着研究的深入，MRI 能为接受新辅助化疗的乳腺癌
患者带来更多帮助。但由于 MRI检查时间久，不仅容易受伪像干扰，对于有幽闭恐惧症的患者也不能适用，
并且费用相对较高，对于开展场所的的设备技术要求也比较高。除此之外，MRI 增强剂具有肾毒性，肾功能
不全患者可能会发生肾源性系统性纤维化等毒性反应，因此想要广泛开展仍需要时间。 
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2.3  PET-CT影像组学对乳腺癌 NAC疗效的评估 

PET-CT是一种使用放射性示踪剂反映细胞代谢活动水平的扫查技术，它具有功能成像和解剖成像融合成
像的特点，对于肿瘤分期和疗效监测有着十分重要的作用。Lim 等人[28]纳入 87 名患者进行研究，收集他们
的 PET-CT图像，并从中提取影像组学特征，使用 LASSO回归筛选并建立了一个包含临床特征的组合模型用
于预测 pCR，在训练集、内部验证集和外部验证集的 AUC分别为 0.993、0.772和 0.906，显示出了良好的预
测性能和稳定性。Li等人[29]回顾性分析了 100例患者的数据，采集这些患者的 PET-CT图像中并从中提取影
像组学特征，并借助机器学习算法构建预测模型，研究结果显示，将接受 NAC前的 PET-CT影像组学预测参
数结合患者的年龄，能够显著提升模型的预测效能，展现出了很高的预测潜力。Antunovic等人[30]通过对 79
名接受 NAC 治疗的乳腺癌患者的 PET-CT 图像进行分析，对于 PET-CT 在预测乳腺癌患者的 NAC 的病理反
应方面的作用也持肯定态度，他们同时还发现了肿瘤的分子分型对于疗效反应有很大影响。还有研究者[31]
将 PET-CT的影像组学特征与 Ki-67结合，发现可以用来预测 NAC后 LABC患者的 pCR情况。上述多项研究
结果均表明，通过挖掘 PET-CT 图像蕴含的特征信息构建而成的影像组学模型，在预测乳腺癌 pCR 方面展现
出良好的应用潜力，可作为一种具有临床价值的影像学预测工具，有助于帮助医生早期预测 NAC结局。然而，
在检查过程中，检查者不可避免地会受到辐射暴露风险，会增加癌症风险。并且，高昂的检查费用以及耗时

的检查流程也限制了 PET-CT的应用。除此之外，PET扫描仪的空间分辨率有限，较小的病灶容易造成部分容
积效应，而过大的病灶成像效果不好，对此医学界还没有统一的标准。因此，还需要进一步深入的研究，以

更好地平衡使用 PET-CT的风险与获益，真正为患者提供帮助。 

2.4  超声影像组学对乳腺癌 NAC疗效的评估 

超声由于其无创性、经济性及实时性，在乳腺癌疗效监测方面具有显著优势。在乳腺癌患者接受 NAC的
治疗过程中，超声检查凭借其独特优势发挥着重要作用，它可以较为精确地测量病灶的尺寸，还能通过观察

其形态、内部回声及血流动力学的变化，动态评估肿瘤对于化疗药物的反应，在 NAC病人的随访中广泛使用。
近年来，许多超声新技术也展现出了对于 NAC疗效评估的作用，比如超声造影、弹性成像及定量超声等，还
有研究者将这些新技术与影像组学相结合。杨等人[32]结合 NAC前（RS1）和完成 2个周期后（RS2）的超声
图像，从感兴趣区提取了 788 个影像组学特征，通过最大相关性和最小冗余（mRMR）以及最小绝对收缩和
选择运算符（LASSO）回归进行特征选择，通过多变量分析，发现 RS1、RS2、Delta RS和 Ki-67表达与乳腺
NAC反应独立相关，将选定的特征结合建立 logistic回归模型，并结合 RS1、RS2和 Ki-67表达绘制了列线图，
发现 AUC 为 0.866，比单个变量 RS1（AUC 0.725）或 RS2（AUC=0.793）或 Ki-67（AUC=0.643）对 NAC
反应的预测能力更好。刘等人[33]回顾性分析了 464名 BC患者接受 NAC前及 2个周期后的超声图像并从中
提取影像组学特征，最终提取出 851个特征，使用 LASSO回归和随机森林法进行特征筛选和模型建立，最后
发现，第 2 周期的影像组学特征（RS2）的预测效能更好（AUC=0.817），并且基于病理特征、超声特征及
RS2构建了列线图，有很高的预测能力（AUC=0.897）。以上研究都发现第 2周期的影像学特征预测效能更好，
为我们在化疗早期帮助对化疗不敏感患者尽早更换化疗方案提供了可能，提高了化疗的反应率。 
由于定量超声可以提供定量特征，近年来常与影像组学结合以提供多模态信息，从而提高对疾病的识别、

分类和预后的准确性，将定量超声特征与影像组学纹理分析结合，构建相关模型，可以更精准地预测新辅助

化疗的效果。Sannachi等人[34]将 96名受试者分为了 3组（CR、PR、NP），使用纹理特征评估 QUS参数的
空间分布，用支持向量机分类器（SVM）筛选参数，发现在治疗的第 1周、第 4周和第 8周，结合 QUS参数、
纹理特征和分子特征的组合预测肿瘤对 NAC 反应的准确率分别为 79%、86%和 83%。一项多中心研究[35]
也使用了三种分类器，通过治疗前定量超声光谱的频谱参数及纹理参数进行分析，发现 KNN分类器	的性能最
佳，敏感性为 91%	、特异性为 83%	、准确性为 87%	、AUC为 0.73，优于 SVM-RBF和	 FLD。Bhardwaj等
人[36]也赞同这一观点，他们收集了 83例局部晚期乳腺癌在NAC前和治疗后 4周的QUS参数和纹理特征等，
不同的是，他们是以疾病复发为终点开发影像组学模型，最后发现 KNN分类器表现最好，准确性和曲线下面
积分别为 81%和 0.83，优于 SVM，定量超声提高了我们的诊断效能。 
除此之外，多模态超声的出现，能进一步提高超声的诊断效能。Huang等人[37]对 255名患者进行前瞻性

研究，使用二维超声和剪切波弹性成像（Shear Wave Elastography，SWE）进行影像组学研究，并利用 CNN
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构建了三个预测模型，最后发现基于双模态超声和临床数据的 CNN模型预测性最好。除此之外，Wan等人[38]
对 484名患者进行了研究，从二维超声、彩色多普勒血流成像（Color Doppler Flow Imaging，CDFI）及弹性成
像中共提取了 5046 个特征，筛选后得到 71 个特征，并将之与临床病理信息联合构建多模态影像组学模型，
AUC 达 0.92，显著高于影像组学、临床模型及放射科医生的视觉评估。基于多模态超声的影像组学模型有可
能作为一种非侵入性客观生物标志物来预测 NAC反应并帮助临床医生进行个体治疗，是很有潜力的一种预测
方式。 

3  结语 

随着医疗技术的持续革新，超声成像领域近年来发展迅猛。其中，多模态超声凭借自身显著优势，在临

床实践中的应用范围日益拓展。尤其是在乳腺癌的精确诊断、疗效动态监测及预后评估等方面，其作用日益

凸显，展现出极高的临床应用价值。多模态超声技术融合了多种超声成像模式，能够提供更全面、更准确的

病灶信息，已成为超声医学领域的一个前沿且重要的研究方向，预示着广阔的研究与应用前景。 
同时，影像组学作为一门新型的跨学科技术，正逐渐在医学领域崭露头角，它利用先进的图像处理和分

析技术，从超声图像等高维医学影像中，运用高通量方法提取大量的定量特征，这些特征对于预测乳腺癌 NAC
的疗效有着巨大的潜力。通过构建基于影像组学特征的预测模型，临床医生可以更加准确地评估患者对化疗

药物的反应情况，从而为制定个性化的治疗方案提供有力支持，不仅可以提高超声医生的工作效率，还可以

提高诊断的准确率，实现“精准评估、动态干预、个体受益”的临床愿景。 
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