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乳腺癌已成为全球女性最好发的恶性肿瘤，是全

球共同关注的一个公共卫生话题[1-2]。目前我国的乳

腺癌发病率和死亡率仍然持续上升，这种趋势在农村

地区尤为明显[3]。在精准医疗时代，对乳腺癌早期正确

诊断并进行干预是临床医生及患者共同的目标。目前

通常利用钼靶、超声及磁共振等影像学方法对乳腺癌

进行筛查及诊断。其中超声检查价格低廉，重复性佳，

在乳腺癌的诊断和随访中发挥着重要作用，然而常规

超声对操作者的依赖性较大，检查医生对不同病变的

声像图特征认识不足、切面不规范等因素会影响诊断

结果。2013年美国放射学会发布的乳腺影像报告与数

据系统（breast imaging reporting and data system, BI-

RADS）规范了乳腺病灶的特征描述，包括形态、方位、

内部回声、边缘、后方回声变化及周边组织影响等，使

影像报告更加标准化，便于临床医师、影像医师及患者

认识本病[4-5]。在生物学水平上，人们已经认识到，肿

瘤微环境的异质性可能反映在医学图像上，包括细胞

密度、增殖、血管生成、缺氧、受体表达、坏死、纤维化和

炎症，这些因素会导致不良的治疗反应和更激进的表

型[6]。影像组学是近 10年发展起来的热门科学，利用

影像组学特征来描述肿瘤表型也成为临床的焦点[7]。
近几年基于超声的影像组学发展迅速，其在乳腺癌诊

疗中也表现出重要的潜在价值。本文就超声影像组学

在乳腺癌诊疗中的研究进展做一综述，以期为乳腺癌
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的早期诊断及临床治疗提供借鉴和参考。

1 影像组学概述

2010年GILLIS等认为数据集化分析比单一感兴

趣区域分析具有更重要的预测价值，并首次引入影像

组学（radiomics）这一概念，即从影像图像中提取定量

特征[8]。2012年LAMBIN等将影像组学细化[9]，借助自

动或半自动软件将给定成像模式的医学图像数据和特

征高通量提取出来，转化为量化数据进行定量分析，能

够提供比放射医师人眼所识别的更多更好的信息,是
影像图像与个性化医疗之间的桥梁[10]。“组学”（-
omics）一词源于分子生物学领域，常用来描述DNA（基

因组学，genomics）、RNA（转录组学，transcriptomics）、蛋
白质（蛋白质组学，proteomics）和代谢物（代谢组学，

metabolomics）[11]。影像组学是基于这样一种假设，即

组织微观层面的基因与分子水平的异质性可通过基因

和表型表达出来，而后者可通过影像图像特征表现出

来[8]。近10年该领域学者对影像组学的挖掘证实了其

在提高肿瘤认知方面的潜力[12]。影像组学流程主要包

括：获得高质量的图像、勾画感兴趣区域、图像分割及

重建、提取定量特征和建立预测模型[13]。

2 超声影像组学在乳腺癌的应用

正如GILLIES说的：图像不仅是图片，它们更是数

据[14]。影像组学正是将包含或“隐藏”在图像中的信息

通过形态特征、直方图及高级纹理分析提取出来，而纹

理分析作为其中一重要内容，最早可以追溯至 1948
年，最先由 SHANNON提出[15]，随后经 HARALICK等[16]

学者逐渐发展并引伸至各个领域。回顾文献我们发

现，将超声影像组学应用于乳腺癌，几乎所有符合条件

的论文都是在 2014年之后发表的。基于超声的影像

组学已被用于探讨鉴别良恶性病变方面的实用性，以

及解决更具有挑战性的任务，如区分不同组织病理类

型、分级和分期的乳腺癌。

2.1 乳腺良恶性结节的鉴别

我们共检索到8篇应用超声影像组学来鉴别乳腺

结节良恶性的相关报道[17-24]，均认为超声影像组学具

有较好的乳腺结节良恶性诊断效能，其敏感性及特异

性均较高。其中，LUO等[21]对315例BI-RADS 4类以上

的乳腺病灶提取9类共1 044个超声特征，构建预测模

型，结果显示列线图结合超声组学评分及BI-RADS分
类，能够对良恶性结节进行更好的鉴别，其 AUC为

0.928，95%CI为 0.876～ 0.980，然而对于BI-RADS 4C
或5类的乳腺结节，超声组学评分没有附加的价值，可

能是因为 4C及以上类结节在二维上就有 50%的恶性

率。ZHOU等[18]利用卷积神经网络（convolutional neu⁃
ral network, CNN）对540例乳腺剪切波弹性图像进行自

动特征提取，没有分割预处理及人工操作，避免了由于

特征分割导致的原始肿瘤信息的丢失，其结果显示该

组学特征对病灶的良恶性鉴别的准确率、敏感性和特

异性分别为95.8%、96.2%和95.75%。不同的成像模式

有其独特的优点，LI等[22]对181例乳腺病灶分别进行B
超、剪切波弹性成像、超声造影等特征提取，分析单一

模式的超声影像组学特征及多模态超声组学特征结合

BI-RADS分类对乳腺病灶良恶性的预判效能，结果显

示多模态超声组学能提高对乳腺病灶良恶性鉴别能

力，其准确率、敏感性、特异性和AUC分别是 84.12%、

92.86%、78.80%和 0.919。ANTROPOVA等[17]对 245例
钼靶图像、1 125例超声图像及690例DCE-MRI图像进

行特征提取，利用 CNN 和基于计算机辅助诊断

（computer-aided diagnosis, CADx）的分类器构建预测模

型，得出三种成像方式的AUC在基于传统的CADx、基
于 CNN及基于 CNN与 CADx二者融合的模型逐渐升

高，融合模型具有最佳的预测效能，三者的AUC分别为

0.86、0.90和0.89。上述这些研究不仅能更好的鉴别乳

腺占位的良恶性，同时还能降低可疑恶性结节的假阴

性率，避免不必要的穿刺活检，减轻患者的经济及精神

负担。

2.2 预测乳腺癌的分型与分期

病理上，乳腺癌具有多种亚型，各亚型的临床表

现、超声特征及预后都存在差异性，准确的肿瘤分级及

组织亚型的评估对肿瘤的治疗和预后至关重要。近年

来也有部分研究将基于超声的影像组学用于预测乳腺

癌的亚型及病理分级中。三阴性乳腺癌（triple-
negative breast cancer, TNBC）由于患者体内的雌激素受

体（estrogen receptor, ER）、孕激素受体（progesterone re⁃
ceptor, PR）及人表皮生长因子受体 2（human epidermal
growth factor receptor 2, HER2）表 达 阴 性 而 得 名 。

TNBC约占所有乳腺癌的 10% ～ 27%，具有较高的复

发率，预后较差。在超声上，TNBC倾向于边界清晰的

椭圆形或圆形病灶，容易误诊为乳腺纤维腺瘤。LEE
等[25]对715例乳腺纤维腺瘤和186例TNBC进行回顾性

分析，利用逻辑回归和LASSO法对提取的14个强度特

征、132个纹理特征及 584个小波特征进行分析，结果

显示列线图对BI-RADS 3类或 4A类这些容易被判读

为良性的结节也具有良好的诊断效能，其 AUC为

0.782。王瑛等[26]对34例TNBC和68例非TNBC进行超

声特征提取，构建模型评估超声影像组学标签对TNBC
的诊断效能，结果显示其在训练组和验证组预测TNBC
的AUC分别为0.866和0.844。在细胞的快速有丝分裂

下，高级别的肿瘤细胞组成成分更多，表现出后方回声

增强的效应。低回声晕是另一有特征意义的征象，是

病理上脂肪组织及弹性纤维向周围组织浸润的结果，

更容易出现在低级别的肿瘤中[27]。后方声影是成纤维
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细胞的增殖所致，多见于低级别恶性肿瘤中[28]。
导管内乳头状癌（ductal carcinoma in situ ,DCIS）是

起源于导管内皮细胞并局限于基底膜的乳腺癌，占钼

靶发现的乳腺癌的 20% ~ 30%。LI等[29]研究发现，浸

润性DCIS病灶的钙化比例高于单纯DCIS病变，具有浸

润性特征的DCIS病灶往往钙化程度较大，核级别较

高。KOH等[30]将 154例DCIS分为超声组和超声-钼靶

组，结果发现在超声-钼靶组中更容易出现粉刺型坏死

和高级别核型。

2.3 评估分子受体表达

分子受体的表达水平是决定癌灶预后并指导临床

治疗的因素之一，因此，分析肿瘤内受体表达水平显得

尤为重要。乳腺癌有许多分子生物学指标，包括ER、
PR、HER2、Ki67及P53等，Ki67存在于细胞核中，反映

细胞增殖速率。P53是一种肿瘤抑制因子，通过阻止细

胞循环复制从而抑制肿瘤生长。P53因子的突变会导

致病灶恶性程度的增加。激素受体阳性的肿块更容易

出现边缘毛刺成角、细小分叶等形态改变，相反，受体

阴性的肿块更倾向于边缘光滑完整[29]。这种形态学的

差异可能与受体不同表达的肿块其增殖速度、肿块与

宿主间是否存在相互作用有关[31]。P53阳性、Ki67的高

表达均与缺乏周边低回声晕及高BI-RADS类别有关，

同时Ki67高表达的乳腺癌容易出现后方回声增强[32]。
GUO等[33]研究发现，激素受体阳性、HER2-的低级别肿

瘤与超声上的不规则形态、边缘模糊、高回声或杂乱回

声、后方伴声衰减具有相关性，然而在他们的研究中，

肿瘤内钙化不是一个良好指标，其敏感性及AUC均较

低。WU等[34]从超声图像中提取了5 234个特征构建了

预测DCIS中分子生物标志物表达的组学模型，其AUC
大于0.7。
2.4 评估淋巴结的转移

前哨及腋窝淋巴结状态对乳腺癌的分期、治疗、预

后具有重要意义，也是术后放疗、化疗最重要的参考指

标之一。术前超声对淋巴结状态进行评估已成为常规

选择，然而，确诊还需要手术或活检取得病理检查结

果。术前腋窝淋巴结超声评估阳性的患者中约有40%
术后淋巴结标本显示阴性[33] ,而术前超声阴性+淋巴结

活检阴性的前哨淋巴结患者术后病理显示仍有25%的

转移灶[35]。因此单纯依靠术前超声及穿刺活检对淋巴

结进行评估具有一定局限性。XIE等[36]根据miRNA表

达、患病年龄、肿瘤大小、位置及超声描述的淋巴结状

态建立预测模型，并评估了用其预测早期乳腺癌腋窝

淋巴结转移的可行性。MERETOJA等[37]对术前超声淋

巴结阴性的乳腺癌患者，根据原发灶个数、原发灶的淋

巴血管浸润、原发灶能否触及、组织学上原发灶的大小

等参数构建模型并评估其预测淋巴结转移的效能，结

果显示该模型在训练组及验证组中表现良好。GAO

等[38]根据343名乳腺癌患者的年龄、肿瘤大小及超声特

征提取建模评估腋窝淋巴结负担的大小（术后病理证

实腋窝淋巴结转移 ≥ 3个为高负担，转移 < 3个为低负

担），得出AUC在训练组和验证组分别为 0.84和 0.72。
QIU等[39]对早期乳腺癌超声可疑腋窝淋巴结转移的患

者，结合淋巴结横径、皮质厚度、淋巴门、组织学等级、

肿瘤病灶直径等参数建模，发现淋巴结横径、皮质厚度

及淋巴门可以被纳入为腋窝淋巴结转移的独立危险

因素。

2.5 新辅助化疗的疗效及预后评估

局部晚期乳腺癌（locally advanced breast cancer,
LABC）指肿瘤直径大于5 cm或累及皮肤或胸壁的乳腺

癌，对该类患者系统治疗或靶向用药前行新辅助化疗

已日渐成为首选疗法。然而接受新辅助化疗的患者，

在几个月的疗程结束后仅有4%～ 34%达到病理完全

缓解（pathological complete response, pCR）[40]。新辅助

化疗后常规使用彩超评估病灶大小、形态、回声、血流

及与周围组织关系等来监测肿瘤的变化。然而，化疗

后，肿瘤细胞缺氧形成碎片，残留下纤维组织及胶原组

织，肿瘤体积和最大直径的变化并不一定同时发生，此

外，肿瘤对化疗起反应时首先表现在肿瘤内部及微环

境的改变，但这些变化不易被人眼识别，造成常规超声

图像不能完全反映化疗后病灶是否达到pCR。有大量

研究探索化疗前LABC的超声特征，应用影像组学预测

其新辅助化疗的疗效[41-44]。ARCHYA等[42]对 100名接

受化疗的局部晚期乳腺癌患者化疗前的超声特征进行

高通量提取，分别使用KNN、FLD、SVM模型对超声纹

理特征进行定量分析，评估肿瘤对化疗的反应，结果显

示二阶纹理特征及衍生物的组学标签更能反应肿瘤组

织内在异质性。同时，KNN模型具有最佳预测效果，其

敏感性、特异性及准确度分别为 87%、81%、82%，AUC
为0.86。TADAYYON等[41]提取肿瘤核心及边缘的超声

纹理特征对56名新辅助化疗患者的疗效进行预测，其

中有42例对化疗反应良好（反应好定义为化疗结束后

肿瘤最长径线减少 30%及以上），并有 18例达到了

pCR，模型具有较高准确性（88%），同时该模型能预测5
年生存率，对化疗反应良好的患者5年生存率高，该研

究认为基于肿瘤核心和边缘的参数（核心-边缘参数

比）是最佳预测参数。VAN LA PARRA等[44]对 328例
TNBC进行分析，发现有微钙化的病灶及粗针穿刺活检

为导管原位癌的病灶在新辅助化疗后更容易有残余，

同时粗针穿刺活检诊断为导管原位癌、T2期肿瘤、N1
期淋巴结及低水平K1-67等变量可以作为化疗后残余

病灶的独立危险因素。

3 小结与展望

影像组学是一个新兴领域，旨在从图像中提取高
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通量特征转化为定量信息。基于超声的影像组学作为

一个相对年轻化的概念，其在乳腺病灶的良恶性鉴别、

肿瘤的病理分型及分级、受体水平表达、新辅助化疗的

疗效及预后评估等方面均具有重要的潜在价值，对未

来乳腺癌的临床诊疗能起到指导性作用。然而也面临

着许多挑战，首先，超声切面的选取及病灶轮廓勾画无

统一标准，许多研究的图像分割均是人工分割，而纹理

特征的提取取决于图像分割，不同的机构和操作者间

会存在差异，这些都会增加观察者的偏移[45-46]。传统

人工分割是一个耗时的过程，同时依赖于预算法的定

义，期待开发一种重复性佳的全自动分割算法进行进

一步验证。另一方面，绝大多数研究都是小样本、单中

心的回顾性分析[47-49]，回顾性分析会带来选择偏倚，样

本量和信息的丢失及不当处理会增加统计误差，而小

样本会导致特征过度提取。因此，未来需进行多中心、

大样本的前瞻性实验进行验证。此外，自动乳腺全容

积扫描（automated breast volume scanner, ABVS）[50]是一

个三维体积成像系统，能够自动完成乳腺多平面扫描，

其中冠状面实现了从皮肤到胸壁的逐层连续显示，增

加了常规超声不能实现的冠状面信息。目前，已有学

者致力于开发基于ABVS的乳腺肿块的自动分割软件

并取得了良好效果[51-54],基于ABVS的影像组学应用于

乳腺肿瘤的研究有望弥补传统超声切面不统一的

缺点。

随着超声影像技术的不断发展和人工智能的日益

更新，相信在不久的未来，基于超声的影像组学能够应

用于临床，在乳腺癌的筛查、诊断、治疗、预后中发挥更

大的实用价值。
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