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［摘要］　乳腺癌为女性最常见的恶性肿瘤。超声技术的发展提高了超声科医师的诊断水平。影像组学高通量地挖掘图像

的微观特征，有望帮助超声科医师进一步提高乳腺癌诊断的准确度。本文对多种模态的超声组学在乳腺癌术前诊断中的研

究进展进行了综述。
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［Abstract］ Breast cancer is the most common malignant tumor in women. Advances in ultrasound technology have improved 
the diagnostic level of sonographers. Radiomics high-throughput mining of microscopic features of images is promising to help 
sonographers further improve the diagnostic accuracy of breast cancer. This article reviewed the progress of research on ultrasound-
radiomics of multiple modalities in the preoperative diagnosis of breast cancer.
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　　乳腺癌为全球第一大癌症，也是女性最常

见的恶性肿瘤［1］。乳腺癌早期诊断为其治疗及

预后的重要影响因素。由于中国人群致密型乳腺

比例高，乳腺癌发病人群较年轻，超声成为中国

乳腺检查的首选方式。随着超声技术的发展，乳

腺检查有二维成像、彩色多普勒成像、弹性成像

等多种手段。但超声检查具有很强的主观性和操

作者依赖性。近年来，随着人工智能（artificial 
intelligence，AI）的发展，人们将AI应用到医学

图像的处理当中，并称其为影像组学。影像组学

能够挖掘并客观、定量地分析图像微观特征，弥

补超声检查的缺点，将影像组学方法应用于超声

图像中则为超声组学。目前超声组学的研究相对

较少，本文对多种模态的超声组学在乳腺癌诊断

中的研究进展进行了综述。

1　影像组学

　　影像组学是将数字医学图像转换为高维度、

可挖掘数据的过程，它包含一阶、二阶和高阶

统计，涉及高通量提取大量的定量成像特征，

在 肿 瘤 诊 断 、 预 后 和 治 疗 领 域 中 日 益 发 展 壮 
大［2-3］。影像组学分为传统影像组学（伴或不伴

机器学习）和深度学习（deep learning，DL）影

像组学［4］，目前所说的影像组学一般指传统影

像组学。

　　传统影像组学的流程为图像获取—图像分

割—特征提取—特征筛选—统计分类及模型建立

（图1a）。图像分割分为手动、半自动和自动分

割，该方法主要适用于分辨率高、轮廓清晰的计

算机体层成像（computed tomography，CT）和磁

共振成像（magnetic resonance imaging，MRI）
图像。图像特征提取一般依赖于医师的经验、影

像学知识来人为定义特征并按照特定的算法进行

提取。模型建立采用统计学模型（如单因素、多

因素分析）或机器学习方法（如随机森林、支持

向量机等）。传统影像组学的特点是需要图像分

割和人为定义特征。

　　DL影像组学的流程为将重建图像直接输入

后，由多个神经网络层自动进行特征的提取、筛

选和分类，然后将图像特征发送到标准监督机器

学习获得所需预测模型（图1b）。卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）为最常用

的方法。DL的特点是不需要人为预先定义和提

取特征，该方法所提取的定量特征数要比人工定

义特征的算法多几个数量级。虽然CNN具有显著

的自动化程度和应用于多模态成像的灵活性，但

整个过程处于“黑匣子”中，其透明度和可解释

性仍有待研究。

图1　影像组学工作流程图
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2　乳腺癌诊断

　　目前超声组学关于乳腺肿瘤良恶性辨别的研

究多集中在二维超声上，也有基于弹性超声等单

一模型或基于多模态超声的模型，但较少与临床

特征融合。

2.1　二维超声

　　既往研究［5-10］显示，二维超声组学模型对乳

腺肿瘤的鉴别能力良好，多认为其能力与专家组

相当，其中DL模型表现更佳，曲线下面积（area 
under curve，AUC）一般大于0.9。一项前瞻性

研究［11］显示，将基于DL框架的计算机辅助诊断

系统的结果添加到超声图像后再由医师阅片，显

著改善了医师诊断乳腺肿瘤的特异度、准确度和

阳性预测值。肖榕等［5］采用传统影像组学方法

选出15个组学特征，其对乳腺肿瘤的良恶性鉴别

能力与年资10~12年的医师相当（AUC为0.840 vs 
0.825）。Moon等［7］的一项大数据回顾性研究利

用CNN建立诊断乳腺肿瘤的计算机辅助系统，

其AUC为0.971，并提示更多的图像信息可提高

系统预测性能，且肿瘤形状特征可以提高诊断效

果。Zhu等［9］的研究中有一个DL模型的AUC略

低（0.875），但该模型基于甲状腺癌和乳腺癌

超声表现相似的特点，采用转移学习和相同的架

构参数设置成功地建立了可以鉴别两种癌症的模

型，且其乳腺癌诊断效能也优于超声科医师。

　　临床上乳腺影像报告和数据系统（Breast 
Imaging Reporting and Data System，BI-RADS）

评分4、5类结节为可疑恶性，需要通过穿刺活检

或手术才能明确，所以此类结节的超声组学研

究更具临床意义。既往研究［12］采用传统影像组

学方法筛选出9个相关特征建立组学评分，对BI-
RADS 4类乳腺肿瘤具有良好的鉴别能力（AUC
为0.810）。还有研究［13-14］将超声组学特征和BI-
RADS评分相结合，预测能力有所提高（AUC为

0.87~0.928），Kim等［14］的研究显示，基于DL
的诺莫图可降低BI-RADS评分的假阳性率（97% 
vs 45%），却不影响灵敏度。

　　影像组学能挖掘人眼不能识别的特征，使二

维超声不易识别的乳腺肿瘤的良恶性鉴别成为可

能。张宇等［15］的研究显示，伴髓样特征的乳腺

癌与纤维腺瘤相比有更大的纵横比和凹性率，更

小的灰度均值、相关性和同质性。Lee等［16］开发

的影像组学评分对三阴性乳腺癌（triple negative 
breast cancer，TNBC）和乳腺纤维腺瘤具有良好

的鉴别能力，甚至对BI-RADS 3和4A类的结节也

具有较好的鉴别能力。有研究［17］显示，超声组

学方法鉴别良恶性肿瘤的能力略高于BI-RADS评

分（AUC为0.91 vs 0.84），还有研究［18］显示，

其对4A类乳腺肿瘤的鉴别能力略优于放射科医师

（阳性预测值9.3% vs 5.7%），但差异均无统计

学意义。

2.2　弹性超声

　　既往多项研究［19-20］显示，基于DL的剪切

波弹性超声（shear wave elastography，SWE）

组学特征在乳腺肿瘤的诊断上优于SWE定量参

数、超声科医师读片（采用5分视觉颜色评估和

平均弹性值共识）和BI-RADS评分，且对比了

多个CNN架构后，认为最好的为100个轮次的 
DenseNet169［20］。有研究［21］利用层次聚类和三

特征选择指标筛选应变式弹性超声的高通量特

征，筛选的7个组学特征鉴别乳腺肿瘤的AUC为

0.917。Zhou等［22］也采用CNN自动提取超声弹性

影像组学特征，CNN相对于手动勾画的方法保留

了肿瘤周边的特征，所建立的模型鉴别乳腺肿瘤

良恶性的准确度达到95.8%；Zhang等［23］认为用

DL架构学习弹性图像的特征相对量化图像强度

和纹理的统计特征具有更好的分类性能，均佐证

了DL处理弹性图像的优越性。

2 . 3 　 自 动 乳 腺 超 声 （ a u t o m a t e d  b r e a s t 
ultrasonography，ABUS）

　　ABUS的图像采集独立于操作者，可以提供

整个乳房的三维视图，但ABUS图像阅片非常耗

时，可能由于疏忽会出现错误。Wang等［24］证明

了DL网络可以用于ABUS阅片，在大大缩短阅片

时间的同时还能达到95%的灵敏度，具有良好的

乳腺肿瘤鉴别能力（AUC为0.947），且所有超

声科医师的诊断效能在参考CNN的诊断结果后得

到了提升［25］。

2.4　多模态超声

　　部分研究［19，26-27］直接显示，基于二维超声
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和弹性超声的DL特征建立的组合特征模型，其

诊断效果优于两种图像的单一组学模型（AUC为

0.961~1.000）。Youk等［28］经过特征筛选及统计

分析发现，3个二维超声和2个SWE的组学特征与

乳腺癌独立相关，AUC为0.929和0.992。Li等［29］

的研究显示，多模态超声图像（二维、SWE和

超声造影）基于带属性包的特征筛选方法建立的

乳腺肿瘤鉴别模型，其AUC达0.902。一项多中

心大数据的研究［30］显示，基于DL建立的二维-

彩色多普勒模型对良性肿瘤、恶性肿瘤、炎性反

应性肿块和腺病的分类AUC分别为0.90、0.91、

0.90和0.89，表现明显优于超声科医师。

3　总结与展望

　　目前研究显示超声组学对乳腺肿瘤的诊断效

能可媲美超声专家，多模态超声组学诊断效能优

于单一模态，未来有望作为第二阅片人应用于临

床，提高低年资超声科医师的诊断水平。然而目

前超声组学仍具有限制性：① 目前多数为小样本

量、回顾性研究，外部验证较少，而组学算法的

可重复性需要大规模、高质量的前瞻性研究来验

证。② 研究图像未标准化，如图像切面、数量及

采集设备参数等。③ 各个机构甚至单个机构之间

的算法未标准化。
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