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　 　 【摘要】 乳腺癌是我国女性最常见的恶性肿瘤ꎬ 如何更好地对其进行早期诊断、 治疗和预后评估是临床亟待解决的

问题ꎮ 影像组学以非侵入性方式高通量提取并分析病灶的图像特征ꎬ 可提供更多潜在的肿瘤信息ꎬ 进而指导临床进行精

准诊疗ꎮ 近年来ꎬ 影像组学在乳腺癌领域的研究被广泛关注ꎬ 涉及乳腺癌患者全程管理的各个环节ꎬ 诊断方面研究已趋

于成熟ꎬ 逐步进入临床转化阶段ꎬ 疗效评估和预后预测尽管尚处于初步探索阶段ꎬ 但具有广阔的发展前景ꎮ 本文从诊

断、 疗效评估和预后预测三个方面进行综述ꎬ 以期为临床诊疗提供借鉴ꎮ
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Ｍｅｄ Ｊ ＰＵＭＣＨꎬ ２０２１ꎬ１２(６):９８３－９８８

　 　 乳腺癌是我国女性最常见的恶性肿瘤ꎬ 也是导致

女性死亡的主要原因[１] ꎮ 早期诊断、 治疗、 准确进

行预后评估对于乳腺癌患者的生存情况和生活质量至

关重要ꎮ 影像学对于乳腺癌的诊断和预后评估具有重
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要价值ꎬ 但其结果易受影像科医师的主观性和经验水

平影响ꎮ 此外ꎬ 肿瘤异质性是全程管理的难点ꎬ 目前

尚无动态反映肿瘤整体信息的可靠手段ꎮ
随着影像学技术的不断发展ꎬ 影像学证据的支持

力量也越来越大ꎮ ２０１２ 年ꎬ 影像组学概念被 Ｌａｍｂｉｎ
等[２]正式提出ꎬ 为解决上述问题提供了新途径ꎮ 影

像组学是联合医学影像与数据图像处理、 挖掘技术的

新型交叉学科ꎬ 其基于医学影像ꎬ 高通量提取海量图

像特征ꎬ 量化肿瘤表型ꎬ 挖掘具有代表性的组学特

征ꎬ 以提供潜在的肿瘤相关信息ꎬ 进而提高肿瘤诊疗

精度ꎬ 实现个体化精准治疗ꎮ 当前影像组学在乳腺癌

领域被广泛研究ꎬ 本文总结其在乳腺癌诊断、 疗效评

估、 预后预测等方面的研究进展ꎮ

１　 影像组学的分析流程

影像组学将人眼无法感知的高维度图像信息转化

为具有高保真度、 可重复性和低冗余度的数据信息ꎮ
在此基础之上ꎬ 联合临床、 病理学及基因信息等构建

临床决策影像支持体系ꎮ 影像组学的分析流程一般分

为以下步骤[２] : (１) 数据获取及整合ꎮ 依据研究目

标构建用于影像组学分析的图像数据集及文本数据

集ꎬ 图像数据可来源于 ＣＴ、 ＭＲＩ、 超声、 正电子发

射体层成像 ( ｐｏｓｉｔｒｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙꎬ ＰＥＴ) 等

多种影像技术ꎬ 文本数据集则包括临床信息、 病理学

信息及基因信息等ꎮ (２) 图像分割ꎮ 应用不同的医

学图像分割方法ꎬ 将图像分割为肿瘤、 正常组织和其

他感兴趣区ꎮ 分割方法通常分为 ３ 类ꎬ 即手动、 半自

动和自动ꎮ (３) 特征提取ꎮ 特征提取是影像组学分

析的关键ꎬ 提取的特征主要分为两类: 第一类为语义

特征ꎬ 即定性描述病灶的常用术语ꎬ 如大小、 边界、
血管分布、 病变内部及周围情况等ꎻ 第二类为不可视

特征ꎬ 即定量描述病灶的异质性特征ꎬ 包括灰度直方

图特征、 纹理特征、 小波特征[３] ꎮ (４) 模型建立ꎮ
包括特征的选取、 建模方法的选择及模型的验证ꎮ

２　 影像组学在乳腺癌领域的应用

２􀆰 １　 诊断

２􀆰 １􀆰 １　 良 / 恶性乳腺肿瘤鉴别诊断

早期诊断是乳腺癌得以及时治疗和取得良好预

后的先决条件ꎮ 由于乳腺癌的诊断主要依赖影像科

医师对图像的判读ꎬ 结果存在较强的主观性ꎬ 且与

医师的诊断水平相关ꎮ 此外ꎬ 尽管不同模态的影像

学方式可从不同层面反映病灶信息ꎬ 但总体特异性

有待提高[４￣５] ꎮ
早期诊断是影像组学在乳腺癌领域首先涉足的科

学问题ꎬ 目前已取得令人欣喜的成果[６￣１５] ꎮ ２０１９ 年ꎬ
人工智能 ( ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ＡＩ) 辅助诊断系统

Ｑｕａｎｔｘ 成为美国食品药品监督管理局 (Ｆｏｏｄ ａｎｄ Ｄｒｕｇ
Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎꎬ ＦＤＡ) 批准的首个计算机辅助乳腺癌

诊断系统ꎬ 标志着影像组学在乳腺癌诊断方面的研究

开始步入临床转化阶段ꎮ Ｑｕａｎｔｘ 通过对乳腺动态增强

磁共振 ( ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｔｒａｓｔ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ ＭＲＩꎬ ＤＣＥ￣ＭＲＩ)
图像进行病灶识别和特征提取ꎬ 最终确定一个 ＱＩ 分
数以提示病灶的良 / 恶性ꎮ 其在辅助影像科医师判断

良 / 恶性乳腺病变方面的有效性已在临床试验中被证

实ꎬ 研究表明 Ｑｕａｎｔｘ 可减少 ３９％的乳腺癌漏诊率ꎬ
同时可改善 ２０％的诊断结果[６] ꎮ 超声和 Ｘ 线作为乳

腺癌诊断的重要影像学手段ꎬ 不乏研究团队开展相关

研究ꎮ 三星公司基于超声图像开展了乳腺癌诊断新技

术 Ｓ￣ｄｅｔｅｃｔꎮ 多数临床试验证实 Ｓ￣ｄｅｔｅｃｔ 在辅助诊断乳

腺病灶良 / 恶性方面具有良好效果ꎬ 其诊断灵敏度和

特异度分别为 ８２％和 ８６％ꎬ 可作为传统超声诊断乳

腺癌的有力补充[７] ꎮ Ｍａｏ 等[８]采用 １７３ 名女性的乳腺

Ｘ 线图像数据ꎬ 开发了 ４ 个针对乳腺病灶的良 / 恶性

分类器ꎬ 其对乳腺癌具有良好的分析能力 [曲线下

面积 (ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＣ) 最高为 ０􀆰 ９８]ꎬ 优

于专业影像科医师 (ＡＵＣ 为 ０􀆰 ７７)ꎬ 有助于提高乳腺

癌筛查的准确性ꎮ
此外ꎬ 研究人员不断开展新的研究以探索提高乳

腺癌诊断准确性的方法ꎮ Ｌｉ 等[１０] 从 １０６ 例恶性结节

患者和 ７６ 例良性结节患者的乳腺 Ｘ 线图像中分别提

取了病灶及对侧正常乳腺基质的纹理特征ꎬ 构建了 ３
个良 / 恶性分类器ꎬ 其 ＡＵＣ 分别达 ０􀆰 ７９、 ０􀆰 ６７ 和

０􀆰 ８４ꎮ 表明结合对侧正常乳腺基质特征可提高模型乳

腺癌诊断的准确性ꎮ Ｚｈｏｕ 等[１１] 发现ꎬ 对肿瘤及周围

组织进行共同学习的模型诊断效果优于仅基于肿瘤的

单独学习模型ꎬ 有助于提高诊断性能ꎮ
综上所述ꎬ 影像组学技术在乳腺肿瘤良 / 恶性诊

断方面的研究已较为成熟ꎬ 但已有的诊断模型目前尚

处于临床验证或早期推广阶段ꎮ 随着机器学习的不断

发展及更大样本量的临床验证ꎬ 未来影像组学诊断模

型将实现高效、 准确判断乳腺病灶的良 / 恶性ꎬ 避免

漏诊、 误诊等问题ꎮ
２􀆰 １􀆰 ２　 乳腺癌分期诊断

ＴＮＭ 分期对于乳腺癌治疗方式的选择及预后具

有重要意义ꎮ 其中ꎬ Ｎ 分期主要依据患者的腋窝淋巴
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结 (ａｘｉｌｌａｒｙ ｌｙｍｐｈ ｎｏｄｅꎬ ＡＬＮ) 状态确定ꎮ 前哨淋巴

结活检 ( ｓｅｎｔｉｎｅｌ ｌｙｍｐｈ ｎｏｄｅ ｂｉｏｐｓｙꎬ ＳＬＮＢ) 是临床

评估 ＡＬＮ 转移的金标准ꎬ 但 ＳＬＮＢ 为有创检查ꎬ 可引

起神经损伤、 上臂麻木、 淋巴水肿等并发症[１６] ꎬ 且

具有一定的假阴性[１７] ꎮ
近年来ꎬ 已有研究证实影像组学在预测 ＡＬＮ 状

态方面具有良好的性能ꎬ 其准确度达 ７７％ ~ ８９􀆰 ５％ꎬ
可作为评估乳腺癌 Ｎ 分期较为可靠的无创手段[１８￣２２] ꎮ
Ｃｕｉ 等[１８] 对 １０２ 例乳腺癌患者的 ＤＣＥ￣ＭＲＩ 图像进行

分析ꎬ 采 用 支 持 向 量 机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＳＶＭ)、 ｋ 邻近算法 (ｋ￣Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ ＫＮＮ) 和隐

含狄利克雷分布 ( ｌａｔｅｎｔ ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎꎬ ＬＤＡ) ３
种分类器建立预测模型ꎬ 结果显示 ＳＶＭ 的预测性能

明显优于 ＫＮＮ 和 ＬＤＡ 分类器ꎬ 其 ＡＵＣ 和准确度分别

为 ０􀆰 ８６２ 和 ８９􀆰 ５４％ꎮ Ｙａｎｇ 等[２１] 也开展了相似研究ꎬ
经对 １４７ 例乳腺癌患者的乳腺 Ｘ 线图像进行特征提

取ꎬ 建立了 １０ 个影像组学标签ꎬ 结合临床病理风险

因素开发了乳腺癌 ＡＬＮ 转移的预测列线图ꎬ 达到了

较好的预测性能ꎬ 其 ＡＵＣ 达 ０􀆰 ８９５ꎮ
２０１７ 年ꎬ 美国外科医师学会肿瘤学组 (Ａｍｅｒｉｃａｎ

Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｓｕｒｇｅｏｎｓ Ｏｎｃｏｌｏｇｙ Ｇｒｏｕｐꎬ ＡＣＯＳＯＧ) Ｚ００１１
试验结果表明ꎬ 对于早期原发性浸润性乳腺癌患者ꎬ
若 ＡＬＮ 仅转移 １ ~ ２ 个ꎬ 行 ＳＬＮＢ 和 ＡＬＮ 清扫对患者

预后无显著影响[２３] ꎬ 这一研究改变了前哨淋巴结阳

性患者的 ＡＬＮ 治疗方式ꎬ 很多影像组学研究也应运

而生[２４￣２７] ꎮ Ｚｈｅｎｇ 等[２４] 对 ５８４ 例乳腺癌患者进行了

回顾性分析ꎬ 采用深度学习影像组学融合方式 (ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｄｉｏｍｉｃｓꎬ ＤＬＲ) 建立模型ꎬ 可有效区别出

淋巴结无转移 (Ｎ０)、 淋巴结转移 １ ~ ２ 个 (Ｎ１ ~ ２)
及淋巴结转移≥３ 个 (Ｎ≥３) 的乳腺癌患者ꎮ 据此

为临床医生的治疗决策提供参考依据ꎬ 即 Ｎ０ 患者

可避免行 ＳＬＮＢꎬ Ｎ１~ ２ 患者仅需行 ＳＬＮＢꎬ Ｎ≥３ 患

者需行 ＡＬＮ 清扫ꎮ Ｇｕｏ 等[２６] 的研究旨在识别前哨

淋巴结阳性但非前哨淋巴结阴性的患者ꎬ 避免对其

过度治疗ꎮ 该研究纳入 ２ 家医院的 ９３７ 例乳腺癌患

者ꎬ 运用影像组学分析确立了 ２ 个 ＤＬＲ 融合模型ꎬ
分别用于评估前哨淋巴结及非前哨淋巴结ꎬ 其 ＡＵＣ
分别达 ０􀆰 ８７６、 ０􀆰 ９０９ꎮ 表明 ＤＬＲ 可用于评估原发

性乳腺癌的前哨淋巴结和非前哨淋巴结转移风险ꎬ
正确识别前哨淋巴结阳性且非前哨淋巴结阴性的

患者ꎮ
目前ꎬ 影像组学在诊断乳腺癌 Ｎ 分期方面的研

究方兴未艾ꎮ 随着研究的深入ꎬ 临床上运用影像组学

诊断模型评估乳腺癌患者 Ｎ 分期将指日可待ꎮ

２􀆰 ２　 新辅助化疗后疗效评估

新辅助化疗 ( ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙꎬ ＮＡＣ)
是局部晚期乳腺癌或炎性乳腺癌的规范治疗ꎬ 可增加

晚期患者的手术机会ꎬ 提高保乳率ꎬ 降低复发转移风

险等[２８] ꎮ 病理学完全缓解 ( ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅ￣
ｓｐｏｎｓｅꎬ ｐＣＲ) 是评价 ＮＡＣ 的金标准ꎮ 因此ꎬ 识别

ＮＡＣ 后 ｐＣＲ 患者具有重要意义ꎮ 但评估 ｐＣＲ 需手术

病理结果确认ꎬ 目前尚缺乏无创、 准确的术前评估

方式ꎮ
据报道ꎬ 已有研究团队着眼于此ꎬ 开展了影像组

学研究ꎬ 部分研究发现影像组学特征与患者 ＮＡＣ 后

的反应存在相关性ꎻ 另有研究证实ꎬ 联合影像信息及

临床信息可预测患者治疗后的反应ꎬ 有效识别 ｐＣＲ
患者[２９￣３５] ꎮ Ｌｉ 等[２９]为探究从 ＰＥＴ / ＣＴ 图像中识别可

预测乳腺癌患者 ＮＡＣ 效果的生物标志物ꎬ 回顾性分

析了 １００ 例接受 ＮＡＣ 的乳腺癌患者ꎬ 结果证实基于

ＰＥＴ / ＣＴ 图像的组学分析在预测 ＮＡＣ 患者临床反应方

面具有较高的准确度ꎬ ＡＵＣ 可达 ０􀆰 ８５７ꎮ 此外ꎬ 研究

还发现影像组学特征、 受体表达和肿瘤 Ｔ 分期之间存

在密切联系ꎮ Ｃｈｅｎ 等[３０] 基于 １５８ 例乳腺癌患者的

ＭＲＩ 影像建立了预测 ＮＡＣ 完全缓解的不同模型ꎬ 其

ＡＵＣ 达 ０􀆰 ８３~ ０􀆰 ８８ꎬ 其中 ＭＲＩ 影像组学特征与激素

状态相结合的列线图预测效果更好ꎮ 一项来自 ４ 家医

院的多中心研究纳入 ５８６ 例行 ＮＡＣ 的乳腺癌患者ꎬ
从患者的 Ｔ２、 弥散加权成像 (ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｉｍａ￣
ｇｉｎｇꎬ ＤＷＩ)、 Ｔ１＋Ｃ 多重序列 ＭＲＩ 图像中提取多种影

像组学特征ꎬ 构建的影像组学标签显示出良好的预测

效力ꎬ 其 ＡＵＣ 为 ０􀆰 ７９ꎮ 在此基础上加入独立临床病

理风险因子ꎬ 建立 ＲＭＭ 预测模型ꎬ 其在建模组和验

证组均取得优于临床模型的预测效果 ( ＡＵＣ 为

０􀆰 ８６) [３１] ꎮ Ａｎｔｕｎｏｖｉｃ 等[３２] 建立了 ＮＡＣ 后预测 ｐＣＲ
的不同模型ꎬ 其 ＡＵＣ 为 ０􀆰 ７０ ~ ０􀆰 ７３ꎬ 且结果提示三

阴性和 ＨＥＲ２ 阳性乳腺癌患者的 ＮＡＣ 完全缓解率比

ｌｕｍｉｎａｌ 型患者更高ꎮ
尽管在 ＮＡＣ 疗效评估方面ꎬ 影像组学研究还处

于起步阶段ꎬ 但目前的研究表明影像组学对 ＮＡＣ 后

发生 ｐＣＲ 的乳腺癌患者具有良好的识别能力ꎬ 有助

于临床医生评估特定患者对 ＮＡＣ 的反应ꎬ 优化治疗

策略ꎮ
２􀆰 ３　 预后预测

肿瘤异质性是影响患者预后的重要因素ꎬ 也是乳

腺癌诊疗的重点和难点ꎮ 临床上通常检测乳腺癌的分

子生物学指标以获取肿瘤异质性信息ꎬ 进而评估患者

的治疗方案及预后ꎬ 但由于肿瘤在时间和空间上的异
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质性ꎬ 限制了活检和分子分析的应用ꎮ
影像组学不仅可反映肿瘤的整体信息ꎬ 且具有无

创、 可重复、 快捷等优点ꎬ 为其在分子分型预测研究

中的应用提供了良好契机[３６￣４２] ꎮ 已有研究证实影像

组学方法可捕捉和量化图像特征ꎬ 用于预测乳腺肿瘤

的分子学信息 (如 Ｋｉ￣ ６７ 指数、 ｐ５３、 ＥＲ、 ＰＲ 等)ꎬ
或直接将图像中的影像生物学标志物作为分子分型的

可靠依据ꎮ Ｆａｎ 等[３８] 的研究运用多任务学习模型

(ｍｕｌｔｉｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓꎬ ＭＴＬｓ) 进行 Ｋｉ￣ ６７ 指数和

肿瘤分级预测ꎬ 结果表明 ＭＴＬｓ 对 ＭＲＩ 图像进行

Ｋｉ￣６７指数和肿瘤分级的联合预测较单任务预测模型

的性能明显提高ꎮ Ｙａｎｇ 等[３９] 对 ３３９ 例浸润性乳腺癌

患者的多层螺旋 ＣＴ 图像进行分析ꎬ 认为手工提取特

征及深部学习特征均对 ＨＥＲ２ 状态具有良好的判别能

力ꎬ 且两者联合可进一步提高模型的预测性能ꎮ Ｍｏｓ￣
ｃｏｓｏ 等[３６] 依据国际专家共识将乳腺癌分为 ５ 型ꎬ 即

ｌｕｍｉｎａｌ Ａ 型 ( ＬＡ)、 ｌｕｍｉｎａｌ Ｂ / ＨＥＲ２ － 型 ( ＬＢ －)、
ｌｕｍｉｎａｌ Ｂ / ＨＥＲ２ ＋ 型 ( ＬＢ ＋ )、 ＨＥＲ２ 过 表 达 型

(ＨＥＲ２ｐｎｌ)、 三阴性 (ＴＮ)ꎬ 从 １２７ 例乳腺癌患者的
１８Ｆ￣ＦＤＧ ＰＥＴ 图像提取 １０ 个影像组学特征ꎬ 结果提

示除熵外的其他 ９ 个特征均与乳腺癌分子分型密切相

关ꎮ 此外ꎬ 在比较 ＬＡ 与 ＬＢ 时ꎬ 发现异质性指标作

为一个区域异质性参数比其他任何参数更具有辨识

力ꎮ Ｘｉｅ 等[４３]探讨了 ＭＲＩ 图像特征对乳腺癌分子分

型的预测能力ꎬ 通过回顾性分析 １３４ 例浸润性乳腺癌

患者的 ＤＣＥ 和 ＤＷＩ 图像ꎬ 采用多种建模方式ꎬ 最终

ＳＶＭ 分类器在三阴性和非三阴性乳腺癌的鉴别中预测

准确度达 ９１􀆰 ０％ꎬ 而在分子亚型的四分类问题中 ＬＤＡ
也展现出了不错的预测效果 (准确度为 ７２􀆰 ４％)ꎮ

此外ꎬ 已有研究提出乳腺癌的图像特征与患者的

预后及生存情况相关[４４￣４７] ꎬ 影像组学可挖掘丰富的

多维度数据ꎬ 有助于对患者进行风险分层ꎬ 精准预测

预后ꎬ 对临床决策具有提示意义ꎮ Ｈｕａｎｇ 等[４４] 评估

了 １１３ 例乳腺癌患者的多模态图像ꎬ 共提取 ８４ 个

ＰＥＴ 和 ＭＲＩ 影像组学特征ꎬ 经特征筛选后ꎬ 建立

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型ꎬ 对患者的无复发生存情况展现出

良好的分辨能力 (ＡＵＣ 达 ０􀆰 ７６)ꎬ 此外研究认为 ＭＲＩ
来源的逆差矩归一化和 ＰＥＴ 来源的聚类突出是预测

复发的关键特征ꎮ Ｐａｒｋ 等[４５] 对 ２９４ 个浸润性乳腺癌

病灶提取了 １５６ 个影像组学特征ꎬ 最终整合为一个影

像组学标签 (Ｒａｄ 评分)ꎬ 将患者进行风险分层ꎬ 预

测其 ２ 年、 ３ 年及 ５ 年生存期ꎬ 旨在评估乳腺癌患者

的术前 ＭＲＩ 影像组学标签与无病生存期之间的相关

性ꎮ 结果表明ꎬ 影像组学特征可作为无病生存期的独

立预测因子ꎬ 整合加入临床信息后ꎬ 模型的预测性能

更佳ꎮ Ｋｉｍ 等[４６] 基于 ＭＲＩ 的组学评分评估三阴性乳

腺癌患者的无病生存期ꎬ 结果同样证实临床信息与影

像组学特征的结合可更准确地评估患者的预后ꎮ
通过影像组学挖掘丰富的多维度数据ꎬ 有助于对

乳腺癌患者进行风险分层ꎬ 精准预测预后ꎮ 影像组学

在预测乳腺癌患者预后方面的出色表现令人振奋ꎬ 但

目前其在该领域的研究尚处于初期探索阶段ꎬ 未来需

基于更多大样本数据、 多模态影像学尝试及更高效的

预测模型进行验证ꎮ

３　 前景与挑战

影像组学作为新兴研究领域ꎬ 在肿瘤患者的全程

管理如诊断、 疗效评估及预后预测等方面ꎬ 具有潜在

的研究价值ꎮ 目前影像组学的应用尚处于临床转化初

期及临床前期ꎬ 存在诸多挑战: (１) 标准图像的获

取不规范ꎮ 不同厂家的设备参数设置及图像获取存在

差异ꎬ 且不同医疗机构留取图像的方式也不尽相同ꎬ
故用于影像组学分析的图像获取缺乏统一的标准ꎮ
(２) 感兴趣区勾画方式的多样性导致特征提取不稳

定ꎮ 勾画的肿瘤范围因不同分割方法或不同操作者而

存在一定误差和偏倚ꎬ 进而导致提取特征的不稳定ꎮ
(３) 特征选择和建模技术的限制ꎮ 目前特征选择和

建模技术尚处于发展阶段ꎬ 随着特征提取和建模技术

的不断更迭ꎬ 模型性能不断优化ꎬ 将取得更好的预测

效果ꎮ
研究表明ꎬ 影像组学在乳腺癌领域的应用是未来

的发展方向之一ꎬ 在乳腺癌的早期诊断、 治疗和预后

评估中具有广阔的发展前景ꎮ 目前研究主要集中于

ＭＲＩꎬ 其他影像学技术 (如乳腺 Ｘ 线、 超声、 ＰＥＴ
等) 的相关研究正在积极开展中ꎬ 基于多模态影像

及联合影像技术的影像组学研究尚待开发ꎬ 新兴影像

技术的不断发展将持续为影像组学研究注入新生力

量ꎮ 此外ꎬ 将先进的成像技术与转录组学、 蛋白质组

学、 代谢组学等组学技术整合应用有待进一步探索ꎮ

４　 小结

影像组学在乳腺癌领域的研究正蓬勃发展、 逐步

完善ꎮ 其在诊断方面的研究已趋于成熟ꎬ 并逐步走向

临床转化阶段ꎬ 虽然在疗效评估、 预后预测等方面的

研究距临床应用还有一定距离ꎬ 但已表现出较大的潜

力ꎬ 随着研究的不断深入或将发挥潜在重要作用ꎮ 相
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信随着影像技术的进一步发展ꎬ 影像组学在乳腺癌个

体化诊疗中将发挥更大潜能ꎮ
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