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人工智能辅助的磁共振成像在评估乳腺癌新辅助化疗中的

应用综述

刘凯文， 金莹莹， 王守巨

（南京医科大学第一附属医院放射科，南京  210000）

摘 要： 新辅助化疗已成为乳腺癌标准治疗策略，而磁共振成像是评估乳腺癌对新辅助化疗反应的首

选影像学方法。虽然磁共振成像能提供关于肿瘤位置、大小及微环境等详细信息，但肿瘤的多样性变

化给乳腺癌新辅助化疗的精准评估带来挑战。基于机器学习和深度学习的人工智能方法展现出识别

磁共振成像数据中复杂模式的能力。通过临床影像特征分析、影像组学分析和生境分析等方法，人工

智能技术已显著提升乳腺癌新辅助化疗评估的性能和效率，有助于实现个性化治疗策略。本文介绍了

乳腺癌新辅助化疗评估所用的磁共振成像数据及性能指标，总结了人工智能技术在此领域的应用进

展，同时探讨了当前人工智能技术在实际应用中的挑战和未来可能的研究方向。
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Abstract： Neoadjuvant chemotherapy has become a standard treatment strategy for breast cancer， and 
magnetic resonance imaging （MRI） is the preferred imaging method for assessing the response of breast 
cancer to neoadjuvant chemotherapy. Although MRI can provide detailed information of tumor， including 
location， size， and microenvironment， the precise assessment of neoadjuvant chemotherapy of breast 
cancer suffers from the diverse changes in tumors present in MRI images. Artificial intelligence methods 
based on machine learning and deep learning have demonstrated the ability to recognize complex patterns in 
MRI data. Through clinical radiologic feature analysis， radiomics analysis， and habitat analysis， artificial 
intelligence technology has significantly enhanced the performance and efficiency of assessments for breast 
cancer neoadjuvant chemotherapy， aiding in the realization of personalized treatment strategies. This paper 
introduces the MRI data and performance indicators in assessing breast cancer neoadjuvant chemotherapy， 
summarizes the progress of artificial intelligence applications in this field， and discusses the current 
challenges and potential future research directions for artificial intelligence technology in practical 
applications.
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引   言

乳腺癌是全球女性最常见的癌症类型［1］。近年来，中国乳腺癌新发病例和负担大幅增加［2］。作为

乳腺癌手术的重要辅助，化疗可通过细胞毒性药物阻止癌细胞的生长和扩散，从而实现对乳腺癌的有

效治疗［3］。传统化疗在手术后进行，旨在治疗潜在的微转移［4］。由于肿瘤已通过手术切除，传统辅助化

疗无法通过直接观察肿瘤的大小、形态等来判断治疗效果。新辅助化疗（Neoadjuvant chemotherapy，
NAC）是指在手术前进行的全身化疗，可以缩小肿瘤体积，降低肿瘤分期，提高手术完全切除的可能

性［5］。NAC 弥补了传统化疗无法评估肿瘤对化疗药物反应的缺陷。通过评估肿瘤在 NAC 治疗过程中

各项指标的变化，临床医师可以及时调整治疗方案，进而实现乳腺癌的精准和个性化治疗。

评价 NAC 疗效常用的影像学方法包括乳腺 X 线成像、乳腺超声成像以及乳腺磁共振成像（Magnet⁃
ic resonance imaging，MRI）。与前两者相比，MRI 不仅可以通过多参数成像详细反映肿瘤及其微环境

信息，而且 MRI显示的肿瘤大小与病理样本实测大小最为接近，这使得 MRI成为评价乳腺癌 NAC 疗效

的首选方法［6⁃10］。然而，在 NAC 治疗期间，肿瘤的变化具有多样性，没有能够覆盖全部变化的统一标

准，为乳腺癌 NAC 的精准评估带来挑战。新兴的人工智能技术通过对图像数据进行自动化分析，识别

其中的复杂模式，可以实现对肿瘤多样化的准确评估。乳腺多参数 MRI图像中存在丰富的肿瘤形态学

和动力学信息，可通过提取定性或定量特征并应用机器学习模型进行临床影像特征分析，进而预测肿

瘤 NAC 反应。目前，常用的人工智能技术包括传统影像组学、深度学习和生境分析。传统影像组学通

过提取肿瘤的形状、纹理和统计等特征，从大量潜在与乳腺癌 NAC 反应相关的影像组学特征中选取重

要特征，输入机器学习模型进行分析与预测。深度学习在医学影像中的应用主要基于卷积神经网络

（Convolutional neural network，CNN）框架及其变体，一方面可直接使用 CNN 框架学习乳腺 MRI 图像

中的特定模式；另一方面可利用预训练的 CNN 框架提取图像特征，作为传统影像组学方法的有效补

充。生境分析关注肿瘤内部的异质性，将肿瘤内部划分为多个具有不同生物学特性的生境，更深入地

理解肿瘤的生物学行为和治疗反应。

本文主要通过搜索 PubMed 和 Google Scholar 数据库，使用以下关键词筛选 2018—2024 年之间的

相关期刊或会议论文：（“breast cancer” OR “breast tumor”） AND （“neoadjuvant chemotherapy” OR 
“neoadjuvant therapy”） AND （“MRI” OR “magnetic resonance imaging”） AND （“machine learning” OR 
“radiomics” OR “deep learning” OR “habitat imaging”）。基于搜索结果，本文首先总结了乳腺癌 NAC
评估中的 MRI数据及性能指标，然后介绍了在乳腺癌 NAC 监测中基于人工智能的 MRI分析方法，包括

临床影像特征分析、传统影像组学、深度学习和生境分析，讨论并总结了当前人工智能分析方法存在的

挑战，最后展望未来的研究方向。

1 乳腺癌 NAC评估的 MRI数据及性能指标  

MRI 是利用体内水分子中的氢原子在强磁场中的磁化特性来生成图像。氢原子在磁场中对齐后

会对射频脉冲作出反应，并在回归到原始状态时释放信号，这些信号被 MRI 设备捕获后可以转化为详

细的体内结构图像。MRI 软组织分辨率很高，适用于乳腺成像，可有效区分良性与恶性肿瘤，并监测肿

瘤血流和代谢变化，进而提供精确的诊断和治疗评估。在乳腺癌 NAC 评估研究中，常用的多参数 MRI
成 像 方 法 包 括 动 态 对 比 增 强 MRI（Dynamic contrast⁃enhanced MRI，DCE⁃MRI）、扩 散 加 权 成 像
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（Diffusion⁃weighted imaging，DWI）和超快 DCE⁃MRI（Ultrafast DCE⁃MRI）等。由这些序列建立的公开

和私有数据集是利用 MRI进行乳腺癌 NAC 疗效评估研究的基础。

1. 1　常用乳腺多参数 MRI成像方法　

DCE⁃MRI是乳腺 MRI最常用的模态之一。DCE⁃MRI是指注射对比剂后连续获取 T1 加权图像并

通过后处理获得肿瘤动力学行为模式的序列，有助于评估肿瘤的血管特性，是乳腺癌 NAC 期间动态监

测的有效方法［11］。在获取的 T1WI 图像中，通过测量肿瘤感兴趣区（Region of interest，ROI）内的信号

强度，可以绘制时间⁃信号强度曲线（Time⁃signal intensity curve，TIC），进而表征对比剂在肿瘤内的动力

学行为［12⁃13］。TIC 数据的分析主要包括两方面：（1）可直接根据 TIC 的形状进行定性描述，将 TIC 大致

分为流入型、平台型和流出型；（2）可从 TIC 数据中提取半定量动力学参数，如吸收斜率、洗脱斜率、达

峰时间、信号增强比和曲线下面积等。除了来源于 TIC 的半定量动力学参数外，还可通过以 Tofts 模
型［14］为代表的药代动力学模型计算定量动力学参数，直接反映肿瘤微环境中不同生物区室之间的对比

剂交换行为［15⁃16］。

DWI 作为一种不依赖对比剂的 MRI 序列，在乳腺癌 NAC 监测中可作为 DCE⁃MRI 的有效补

充［17⁃18］。DWI 测量水分子在组织中的扩散能力，这种扩散能力受到细胞密度、膜完整性和微观结构等

因素的影响。由于乳腺癌肿瘤区域的细胞通常比周围正常组织更为密集，具有更复杂的微观结构，水

分子扩散往往受限，所以肿瘤在 DWI 中较周围健康组织更为明显。DWI 可以通过测量表观扩散系数

（Apparent diffusion coefficient，ADC）值来量化评估组织内水分子的微观扩散情况。在 ADC 图中，ADC
值与病变细胞增殖程度呈反向关系，细胞增殖越旺盛，病变组织的细胞密度越大，ADC 值就越低，反之

亦然。

超快 DCE⁃MRI 是一种较新的 MRI 成像技术［19］。超快 DCE⁃MRI 是指在注射对比剂后 2 min 内快

速连续成像并生成早期流入动力学曲线的动态增强方法。与传统 DCE⁃MRI 更关注流出行为曲线特征

不同，超快 DCE⁃MRI 更关注从早期流入动力学曲线中提取的定量特征，如达峰时间、最大斜率和流入

斜率等。乳腺恶性病变通常呈现出快速而强烈的流入特征，往往具有较短的达峰时间、较大的最大斜

率和较大的流入斜率［20］。超快 DCE⁃MRI可以为乳腺癌的诊断提供更多早期流入动力学信息。

1. 2　数据集介绍　

大型且标准化的公开数据集是提升模型性能研究的重要基础。然而，目前利用 MRI 进行乳腺癌

NAC 评估的公开数据集较少，大部分研究采用私有数据集。涉及 NAC 期间多个治疗时间点的乳腺

MRI 公开数据集主要包括 QIN Breast DCE⁃MRI 数据集和 I⁃SPY 数据集。QIN Breast DCE⁃MRI 数据

集［21］包括 10 个病例在 NAC 前、NAC 早期、NAC 中期和 NAC 后采集的 DCE⁃MRI 图像。 I⁃SPY 1［22］是

一项多中心前瞻性乳腺癌 NAC 研究，在 NAC 前、NAC 早期、NAC 中期和 NAC 后分别采集 DCE⁃MRI
等序列图像，公开数据覆盖 222 个病例。在此基础上，I⁃SPY 2［23］是一项正在进行的前瞻性研究；基于与

I⁃SPY 1 相同的 NAC 期间 MRI 采集时间点，I⁃SPY 2 目前已公开数据包括 719 个病例的 DCE⁃MRI 图像

和 266 个病例的 DWI图像。

1. 3　研究临床终点和模型性能评估　

NAC 在乳腺癌治疗中的临床终点是指用于评估治疗效果的标准。在 NAC 完成后，病理完全缓解

（Pathological complete response，pCR）、无病生存期（Disease⁃free survival，DFS）和总生存期（Overall 
survival，OS）等指标可反映治疗效果和患者预后。由于 NAC 治疗效果评价涉及分类问题，评估模型性

能时常用的指标包括曲线下面积（Area under the curve，AUC）、准确率、敏感度和特异度等。
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2 基于人工智能的 NAC乳腺 MRI分析方法  

尽管乳腺 MRI在 NAC 疗效评估中具有较大优势，然而其产生的庞大数据（包括多参数序列以及高

分辨率图像），给识别细微的变化和复杂的图像模式带来巨大挑战。近年来蓬勃发展的人工智能技术，

包括机器学习和深度学习等，能够自动分析复杂的图像数据，捕获与 NAC 治疗反应相关的关键图像。

基于人工智能的 NAC 乳腺 MRI分析包括临床影像特征分析、传统影像组学、深度学习和生境分析。临

床影像特征分析基于医生的临床经验和视觉评估，从 MRI图像中提取关键特征信息。传统影像组学通

过自动算法从图像中高通量地提取形状、强度和纹理特征，并使用机器学习方法对所获图像特征进行

分析。深度学习利用其多层神经网络构造学习高层次的抽象特征，为影像组学带来新的机遇。此外，

生境分析是一种肿瘤成像特有的分析方法，通过将肿瘤划分为多个具有不同生物学特性的亚区域，深

入分析肿瘤的构成和治疗反应，以增加对肿瘤异质性的理解，并提高治疗策略的精准性。

2. 1　临床影像特征分析　

乳腺 MRI 具有丰富的形态学和动力学信息，其特征汇总如表 1 所示。临床影像特征分析是指临床

医生基于临床经验和视觉评估从乳腺 MRI图像数据中提取关键特征，然后利用机器学习方法对提取的

特征进行分析，能够揭示潜在的影像生物标记并提高治疗响应的预测准确性。

肿瘤的基本形态学特征，如肿瘤最大直径、肿瘤体积等，可用于预测 NAC 反应。Hylton 等［24］在

I⁃SPY 1 临床试验中，通过分析提取 216 例 NAC 早期、中期和结束时肿瘤的最大直径、体积和信号增强

比等特征，使用单变量和多变量逻辑回归模型进行了 pCR 和残余肿瘤负荷的预测；结果显示，在治疗的

各个时期，基于肿瘤形态学特征的 AUC 均高于体格检查。此外，Liu 等［25］回顾性分析了 420 例病例的基

线 MRI，发现最大直径以及长轴与短轴直径之比均是 NAC 肿瘤消退模式的独立预测因子，且使用了多

个独立预测因子及 7 种机器学习方法建立模型用于预测肿瘤消退模式。Hylton 等［24］的研究有其前瞻性

优势，且涉及肿瘤最大直径、体积和信号增强比在 NAC 期间多个治疗时间点的动态变化。相比之下，

Liu 等［25］的研究虽然含有更多样本量，但局限于使用 NAC 治疗前 MRI数据。

基于模型的动力学特征来源于 DCE⁃MRI 与药代动力学模型的结合，可以反映对比剂与生理学相

关的传输参数。DCE⁃MRI 通过在注射对比剂后多个时间点采集图像，可获得关于肿瘤的动力学信息，

如图 1 所示。常用的药代动力学模型——Tofts 模型，可用以评估固态肿瘤的血管特性，主要定量参数

包括转移常数（Ktrans）、反向转移常数（Kep）和细胞外血管外体积分数（Ve）。Dogan 等［26］提取了基线与

表  1　乳腺癌 MRI临床影像特征汇总

Table 1　Summary of MRI clinical radiologic features of breast cancer

特征类型

形态学

基于模型的动力学特征

非模型依赖动力学特征

功能肿瘤体积

超快 DCE⁃MRI动力学

特征

DWI

特征举例

肿瘤最大直径，肿瘤体积，肿瘤形状

转移常数（Ktrans），反向转移常数（Kep），

细胞外血管外体积分数（Ve）

TIC 类型，最大斜率，达峰时间，

信号增强比，曲线下面积

功能肿瘤体积

增强时间，最大斜率，增强峰值，达峰时间，

增强上升斜率，曲线下面积

ADC 值

特点

直观的肿瘤可视化属性

基于药代动力学理论，依赖于数学模型

不依赖特定数学模型，从 TIC 提取特征

强调肿瘤的生物活性和功能状态

高时间分辨率，捕捉肿瘤动力学

快速变化

反映水分子扩散，与细胞密度和微结构相关
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NAC 早期 MRI 的 Ktrans、Kep和 Ve参数，通过回归分析发现其中 Ktrans与 Ve表现出与 5 年 DFS 显著相关的

趋势。除以上常用定量参数外，血管体积、平均血浆流量、体积分布和平均通过时间等定量特征也被用

于评估肿瘤血管特性。其中，血管体积在基线和 NAC 中期之间的变化反映了肿瘤对 NAC 的不同反

应，后续用于多变量逻辑回归模型对 pCR 的预测［27］；其余 3 种特征中的一个或多个与 NAC 后残余肿瘤

负荷、无复发生存期（Recurrence⁃free survival，RFS）和疾病特异性生存期之间表现出显著的相关性［28］。

基于模型的动力学特征提取一般通过非开源商业软件，且特征定义与其他类型相比较为复杂，这限制

了基于模型的动力学特征在 NAC 疗效评估中的应用以及在不同研究之间的对比。

非模型依赖的动力学特征不依赖于任何药代动力学模型，可直接在 DCE⁃MRI 图像中通过后处理

得到半定量参数，包括 TIC 类型、最大斜率、达峰时间、信号增强比和 AUC 等，其反映对比剂在体内的

传输动态。以上半定量参数的计算源自对比剂在动态图像序列中的信号强度变化，虽无法直接映射到

生理学参数，但仍有应用价值。Li等［30］研究了肿瘤注射对比剂前、注射后 1 min、注射后最后 1 期的信号

强度变化以及肿瘤的最高信号强度，发现达峰时间是 pCR 的独立预测因子，在三阴性乳腺癌 NAC 反应

预测中具有良好的性能，基于此建立的列线图模型在主要队列和验证队列中的 AUC 分别达到 0.84 和

0.79。Lv 等［31］比较了定量参数和半定量参数在同一预测任务下的性能，结果表明定量参数和半定量参

数在使用多变量逻辑回归预测 NAC 反应方面具有相似的性能。由于非模型依赖的动力学特征与肿瘤

生理学特性不直接相关。Li 等［30］利用达峰时间对 pCR 的良好预测初步证明了此类特征的临床潜在应

用价值；Lv 等［31］对上述 2 类动力学特征的直接对比也表明，获取更易的非模型依赖的动力学特征存在

独特的应用前景。

与肿瘤形态学体积不同，功能肿瘤体积（Functional tumor volume，FTV）指肿瘤内部具有生物活性

区域的体积，可更精准地区分肿瘤内活性部分与非活性或坏死部分。Hylton 等［32］在 I⁃SPY 1 临床试验

中，通过在不同时间点多次计算 FTV 以及相对于基线的变化量 delta FTV，同时通过 Cox 回归评估

RFS 与  FTV 的关联，数据显示，包括 FTV 及 delta FTV 在内的模型得到了最高的 C 统计量。在一个

384 例数据的 I⁃SPY 2 临床试验中，Li等［33］将 FTV 与球形度、对侧背景实质增强（Background parenchy⁃
mal enhancement，BPE）、最长直径相结合构建了逻辑回归模型，结果表明，结合了 FTV 的组合模型具

有优于其他单参数模型的预测性能。Onishi 等［34］在一个纳入 432 例患者的 I⁃SPY 2 临床试验中进一步

图 1　DCE-MRI多时间点图像及对应肿瘤和瘤周区域的分割图像 [29]

Fig.1　DCE-MRI multi-timepoint images and corresponding segmentation images of tumor and peritumoral regions[29]
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探索了 FTV 的作用，研究者通过视觉评估筛选出 FTV 自动估计相对准确的高标准组，发现当使用包括

delta FTV 在内的 FTV 特征时，高标准组产生的 AUC 为 0.85，显著高于对照组，这提示 FTV 纵向变化

的重要性。

超快 DCE⁃MRI 相比标准 DCE⁃MRI 具有明显优势。标准 DCE⁃MRI 的时间分辨率较低，难以捕捉

早期增强阶段的重要动力学信息；而超快 DCE⁃MRI 具有较高的时间分辨率，可以在注射造影剂后最初

的 60 s 内准确地测量肿瘤早期动力学信息，如图 2 所示。图中：TTE 表示增强时间；BAT 表示团注到

达时间；TTP 表示达峰时间；SI max 表示最大信号强度；MS 表示最大斜率；WIS 表示流入斜率。

Ramtohul 等［35］前瞻性地纳入 50 例乳腺癌患者，在超快 DCE⁃MRI 基线图像中提取多个半定量参数，使

用多变量逻辑回归预测 pCR；结果显示，超快 DCE⁃MRI 的上升斜率在单独预测 pCR 时取得了最佳性

能，并参与构建结合模型。Cao 等［36］探究了超快 DCE⁃MRI 在基线、2 个 NAC 周期后、4 个 NAC 周期后

和 6 个 NAC 周期后这 4 个时间点的半定量参数，并计算每对相邻时间点之间的变化量。结果表明，基

于多变量逻辑回归的超快 DCE⁃MRI 的参数及其变化量预测 pCR 性能最佳，AUC 达到了 0.92。此外，

超快 DCE⁃MRI 还可以监测早期增强阶段肿瘤内造影剂填充体积变化；研究者在同一次超快 DCE⁃MRI
中两个不同时间点计算造影剂填充体积并计算体积比，发现造影剂填充体积比可以作为三阴性浸润性

乳腺癌 pCR 的独立预测因子［37］，这也是超快 DCE⁃MRI 相较于传统 DCE⁃MRI 的独特诊断优势。在小

样本前瞻性研究［35］的基础上，超快 DCE⁃MRI研究在 NAC 期间多个时间点采集图像且计算半定量参数

与 NAC 进展相关的变化量［36］。

DWI 后处理得到的 ADC 值可以清楚地反映肿瘤的扩散受限程度。较低的 ADC 值与恶性肿瘤较

高的细胞密度有关，治疗前后 ADC 值的改变可用于预测 NAC 治疗效果。不同的机器学习模型可能会

从数据中捕捉到不同的模式，因此尝试多种机器学习模型有助于提高模型性能。Tahmassebi等［28］建立

8 个机器学习模型研究了患者 NAC 基线及两个周期后的 ADC 特征，包括 ADC 均值、最小值和最大值，

结果表明，ADC 值在残余肿瘤负荷、RFS 和疾病特异性生存期的预测中具有重要应用价值。此外，

Zhao 等［38］使用包括 ADC 值在内的定量参数建立列线图预测了 pCR，特别是 2 个 NAC 周期后的 ADC

图 2　超快 DCE-MRI拟合的时间-信号强度曲线和半定量参数 [19]

Fig.2　Ultrafast DCE-MRI fitted time-signal intensity curves and semi-quantitative parameters[19]
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值可作为 pCR 的独立预测因子。由于 NAC 可能导致残留肿瘤过小，难以测量 ADC 值。Ota 等［39］开发

了一种基于视觉评估的评分系统，采用三分制对目标病灶的 DWI 进行评分，使得 AUC 提升到 0.88，在
三阴性乳腺癌术前 pCR 预测方面表现优异。对于 ADC 值，Tahmassebi等［28］提取的多样化的均值、最小

值和最大值特征是成功预测多种临床终点的基础。Zhao 等［38］提出的方法虽然 ADC 值提取方式相对单

一，但将预测目标定为前者未探索的 pCR，并取得了较高的 AUC 值。

2. 2　传统影像组学　

影像组学是指从影像图像中提取可量化的特征，并通过数据分析建立其与临床信息之间关联的方

法，可以实现对未知临床特征进行预测的功能，目前已经广泛应用于乳腺癌的诊断、疗效评估和预后预

测等临床任务［40］。传统影像组学涉及图像预处理、肿瘤分割、特征提取、人工智能模型开发和验证等过

程［41］。在关于乳腺癌 NAC 治疗预测的研究中，传统影像组学首先提取 DCE⁃MRI峰值时相图像中的定

量影像组学特征，然后使用机器学习预测乳腺癌患者治疗反应［42⁃45］。基于影像组学特征的预测模型，在

结合临床病理因素、多参数 MRI 图像、肿瘤周围信息及腋窝淋巴结特征、分子亚型、多时相图像以及纵

向多次监测图像时显示出较强的预测能力。表 2 总结了相关传统影像组学的研究方向。

在影像组学信息基础上结合乳腺癌相关临床病理因素可以提供多层面的生物学信息，这有助于提

表 2　基于 MRI的乳腺癌 NAC评估传统影像组学研究方向

Table 2　Summary of traditional radiomics research directions for NAC assessment in breast cancer based on 
MRI

研究方向

纳入临床病理因素

综合多参数 MRI图像

分割肿瘤周围及腋窝淋

巴结区域

针对特定分子亚型

应用 DCE⁃MRI多时相

图像

纵向 MRI动态监测

研究依据

①临床病理因素直接反映肿瘤生物学特性；②临床

病理因素的获得已经形成标准化流程，在临床诊疗

中具有明确指导意义。

①DWI 对水分子扩散的显示在乳腺病变诊断中具

有显著作用，并可由 ADC 值进一步量化扩散受限

程度；②T2WI有助于显示多种组织病理学特征。

①瘤周淋巴血管浸润和血管生成是影响乳腺癌预

后及预测 NAC 反应的重要因素；②腋窝淋巴结特

征对评估及预测腋窝淋巴结转移具有重要意义；

③BPE 可反映肿瘤周围的微环境变化。

①分子亚型在乳腺癌诊疗流程中常规获得并具有

明确指导意义；②针对特定分子亚型构建的预测模

型更符合临床实际需求。

①DCE⁃MRI 多时相图像反映肿瘤强化模式随扫描

时间的变化；②多时相图像在乳腺 MRI 中常规获

得。

①纵向 MRI 更全面地捕捉肿瘤及其微环境在治疗

过程中的变化；②纵向 MRI 动态监测在 NAC 过程

中被广泛使用。

具体方法

将临床病理因素与影像组学评分

并行输入机器学习模型

使 用 与 DCE⁃MRI 序 列 一 致 的

ROI，在 DWI 和 T2WI 序列中提

取特征

除瘤内 ROI 外，额外分割瘤周、腋

窝淋巴结和 BPE ROI 用于提取特

征

在所有乳腺癌患者中仅选择符合

特定分子亚型的样本用于构建和

验证模型

在多时相图像中使用一致的 ROI
提取较单时相图像更丰富的特

征，或探究达到最佳预测性能的

单个时相

使用多个治疗时间点的 MRI 图像

提取特征，包括 NAC 前+NAC 早

期 ，NAC 前 +NAC 早 期 +NAC
中期，NAC 前+NAC 后等多种组

合方式
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高诊断的准确性和预后评估的可靠性。临床病理因素是指与肿瘤相关的临床表现和病理检查结果，对

NAC 反应预测有价值的临床病理因素包括激素受体状态和分子亚型等。Chen 等［46］将激素受体状态与

影像组学评分结合进行了多变量逻辑回归，并构建视觉友好的列线图预测 NAC 反应，与单纯影像组学

模型相比，添加了激素受体状态的列线图模型在训练集和测试集中的 AUC、敏感度和特异度中有显著

提升。类似地，Pesapane 等［47］将分子亚型信息与影像组学得分相结合后，模型的 AUC 从 0.64 提升至

0.83。临床病理因素对 NAC 治疗的 pCR 预测性能有显著改善。

多参数 MRI 可以提高诊断准确性。常规乳腺 MRI 是基于 DCE⁃MRI 图像，而多参数 MRI 还包括

T2 加权成像（T2⁃weighted imaging，T2WI）、DWI 及其衍生的 ADC 图。DWI 在乳腺病变的检出、良恶

性鉴别和预后评估中具有显著作用，结合 ADC 值可以准确判断组织的扩散受限程度，更有效地区分不

同类型的乳腺组织和病变［48］。Chen 等［49］提取了乳腺癌患者的 DCE⁃MRI 和 ADC 图中的影像组学特征

并构建列线图，数据表明，DCE⁃MRI 和 ADC 图结合产生的 AUC 高于单纯 DCE⁃MRI 或单纯 ADC 图。

T2WI 有助于显示多种组织病理学特征，如坏死、囊性成分、脂肪含量、粘液性基质及出血性改变等［50］，

T2WI 与 DCE⁃MRI、DWI 或 ADC 图结合，有利于进一步提升对 NAC 反应的预测能力［51⁃52］。Huang
等［53］通过在 DCE⁃MRI、脂肪抑制 T2WI 和 ADC 序列中提取影像组学特征，对 NAC 后的肿瘤收缩模式

进行预测；数据显示多参数 MRI 模型的 AUC、准确度、灵敏度和特异度均高于单序列模型，并且高于单

序列特征与临床特征结合的列线图模型。

肿瘤本身信息之外的周围区域、腋窝淋巴结和 BPE 等区域的影像组学信息也有较高价值。瘤周淋

巴血管浸润和血管生成是影响乳腺癌预后及预测 NAC 反应的重要因素［54⁃55］。在一个纳入 448 名患者

的多中心研究中，研究者对感兴趣的肿瘤和瘤周区域提取特征，使用支持向量机预测 pCR，单纯肿瘤模

型在训练集和测试集上的 AUC 分别为 0.96 和 0.89，结合瘤周特征后提高到 0.98 和 0.92［56］。腋窝淋巴

结影像组学特征对评估及预测腋窝淋巴结转移具有重要意义。Gan 等［57］分割 NAC 治疗后腋窝、腋窝淋

巴结和肿瘤区域并提取特征，在预测腋窝 pCR 时的 AUC 高于仅使用临床因素的模型。BPE 作为注射

造影剂后纤维腺体组织的正常背景增强，也可反映肿瘤周围的微环境变化［58］。Zheng 等［59⁃60］探索了

BPE 区域影像组学特征的作用，通过瘤内、瘤周和 BPE 区域提取的特征使用 6 种不同的机器学习模型

预测 pCR，在 3 个单独区域中 BPE 提供了最佳预测，且 BPE 特征的添加对于瘤内和瘤周区域特征的性

能表现出明显改善作用。

乳腺癌是一类高度异质性的疾病，不同分子亚型是 NAC 后 pCR 和 OS 的独立预测因子［61］。针对特

定分子亚型乳腺癌训练模型可以提高预测性能，更便于在临床实践中应用。考虑到 luminal B/HER2 阴

性、HER2 和三阴性乳腺癌的 pCR 患者的预后优于非 pCR 患者［62］，Kuramoto 等［63］从 I⁃SPY 1 数据集中

选择 64 例上述亚型的乳腺癌患者，从脂肪抑制 T2WI 图像中提取影像组学特征以预测 NAC 后 pCR；基

于预测结果分层，对比了患者生存时间，发现预测达到 pCR 的患者的生存时间显著长于预测未达到

pCR 的患者。三阴乳腺癌是所有亚型中预后最差的分型，患者远处复发的可能性较其他亚型高出 2~
3.5 倍［64］，因此一些研究选取三阴性乳腺癌患者的 NAC 前 MRI 进行影像组学分析，预测三阴性乳腺癌

的 pCR［65⁃66］和 DFS［67⁃68］。

乳腺 DCE⁃MRI相关影像组学研究多数使用从单时相 DCE⁃MRI中提取的特征，缺失了肿瘤强化模

式随扫描时间的变化信息，来自多时相 DCE⁃MRI 的影像组学特征研究可以弥补这一缺陷。Peng 等［69］

对 DCE⁃MRI 中造影剂注射后 5 个时相的脂肪抑制 T1 加权图像进行肿瘤分割和提取特征，最终第 3 个

时相达到了最佳性能，同时发现大多数影像组学特征在第 2 或第 3 个时相达到最大值或最小值；因此，

相比单时相 DCE⁃MRI，多时相 DCE⁃MRI 可以提供更多特征信息。Li 等［70⁃71］分别从 DCE⁃MRI 对比后

第 1 时相和多时相图像中提取影像组学特征，对于 pCR 分类任务，基于多时相的线性支持向量机优于仅

使用第 1 时相的逻辑回归模型；对于 DFS 预测任务，基于多时相构建的影像组学评分成为评估侵袭性
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HER2 阳性乳腺癌 DFS 的独立生物标志物。

相比 MRI 的单一时间点分析，纵向多次 MRI 的动态监测能够更全面地捕捉肿瘤及其微环境在治

疗过程中的变化，如图 3 所示。纵向 MRI 影像组学在治疗前 MRI 影像组学特征的基础上添加一定

NAC 治疗周期后的特征，并通过同一影像组学特征在不同治疗时间点的差异计算 delta 影像组学特征。

纵向 MRI 影像组学目前研究涉及的时间点包括 NAC 前+NAC 早期［72⁃77］，NAC 前+NAC 早期+NAC
中期［78⁃79］以及 NAC 前+NAC 后［80⁃83］等，通过提取纵向 MRI 影像组学特征，可实现对乳腺癌 NAC 后

pCR 和 RFS 的预测，结果表明使用纵向多次 MRI 影像组学特征的模型相比于单一时间点模型具有更

好的性能。

2. 3　深度学习　

深度学习是一种通过构建多层神经网络模型，学习数据内在规律和表示，实现对复杂模式识别和

预测的技术。与传统影像组学方法相比，深度学习无需手动设计特征，能够自动从图像数据中学习高

层次的抽象特征。以 CNN 为代表的深度学习方法在乳腺癌 MRI评估 NAC 的研究中得到广泛应用：一

种模式是使用深度学习架构直接输出最终预测；另一种模式是在传统影像组学方法的基础上利用深度

学习架构额外提取影像组学特征。表 3 总结了相关深度学习的研究。

表 3　基于 MRI的乳腺癌 NAC评估深度学习研究汇总

Table 3　Summary of deep learning studies for NAC assessment in breast cancer based on MRI

Ha等 [84]

El Adoui等 [85]

Ren 等 [86]

2D CNN
不同方向切面和不同时

间点的多个 2D CNN 分

支并行

不同模态的 2D CNN 分

支并行

基线

基线+NAC
第 1 周期后

基线

DCE

DCE

DCE+
T2WI

141

42

56

pCR

pCR

腋窝淋巴

结转移

准确率 88%

准确率 91%，

AUC 0.92

准确率 89%，

AUC 0.88

作  者 研究方法 MRI时间点 MRI模态 数据集 预测内容 预测性能

图 3　pCR 和非 pCR 乳腺癌患者在基线、NAC 早期和 NAC 中期的 DCE⁃MRI纵向监测 [79]

Fig.3　Longitudinal monitoring of DCE⁃MRI at baseline, early NAC, and mid⁃NAC in breast cancer patients with 
pCR and non⁃pCR[79]
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El Adoui等 [87]

Duanmu 等 [88]

Zhou 等 [89]

Joo 等 [90]

Peng 等 [91]

Massafra 等 [92]

Khanna 等 [93]

Comes等 [94]

Rabinovici⁃Cohen
等 [95]

Li等 [96]

Huang 等 [97]

Huang 等 [98]

不同时间点的 2D CNN
分支并行

添加临床特征交互的

3D CNN
不同时间点和不同模态

的多个 3D CNN 分支并

行

不同模态的 3D 
ResNet50 及临床特征多

分支并行

ResNeXt50+影像组

学+动力学和临床病理

因素

2D CNN+影像组学

ResNet18+影像组学

2D CNN+影像组学

2D CNN+影像组学

UCTransNet语义分割

网络+影像组学+临床

因素

等时比例采样+孪生神

经网络+影像组学

ResNet50+影像组学+
堆叠模型

基线+NAC
第 1 周期后

基线

基线+NAC
第 4 周期后

基线

基线

基线

基线

基线+NAC
第 1 周期后

基线

基线+NAC
第 2⁃3 周期后

基线+NAC
第 2 周期后

基线+NAC
后

DCE

DCE

DCE+
DWI

DCE+
T2WI

DCE

DCE

DCE

DCE

DCE+
Dixon+
ADC 图

DCE

DCE

DCE

42

112

282

536

356

225

64

158

1 738

95

223

1 262

pCR

pCR

pCR

pCR

pCR

pCR

pCR

复发

复发

pCR

pCR

pCR

准确率 88%，

AUC 0.91
准确率 83%，

AUC 0.80

准确率 77%，

AUC 0.86

准确率 85%，

AUC 0.89

准确率 77%，

AUC 0.83

准确率 84%，

AUC 0.80
准确率 99%，

AUC 0.99
准确率 85%，

AUC 0.83

准确率 72%，

AUC 0.75

准确率 93%，

AUC 0.93

准确率 83%，

AUC 0.89
准确率 89%，

AUC 0.92

续表

作  者 研究方法 MRI时间点 MRI模态 数据集 预测内容 预测性能

已有一些研究利用基本的 CNN 架构预测乳腺癌 NAC 反应，由于输入 MRI 图像的维度不同，架构

可分为 2D CNN［84⁃87］和 3D CNN［88⁃89］。使用基本 CNN 架构的改进版本，如 ResNet，可以提升深度学习

模型对模式的捕获能力。Joo 等［90］从 NAC 前 DCE⁃MRI 序列和 T2WI 序列中分别使用 3D ResNet50 架

构提取特征，构建了用于临床信息和特征串联的全连接层用于 pCR 预测，与仅使用临床信息的模型相

比预测性能得到显著提升。

由于深度学习架构能够提取更丰富且无需人工定义的图像特征，可作为传统影像组学的有效补

充。一些研究通过预训练 CNN 架构提取深度学习影像组学特征，后续应用传统影像组学的工作流程，

预测乳腺癌 NAC 后 pCR［91⁃93］或复发［94⁃95］，如图 4 所示。在基本 CNN 架构的基础上，语义分割、孪生神

经网络和堆叠模型等升级架构也被进一步探索。Li等［96］使用 U⁃Net 和 Transformer 结合的语义分割网
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络提取深度学习语义分割特征，具体方法是分别构建 NAC 前模型和 NAC 早期模型，然后将两个模型

输出概率的均值作为 pCR 预测的最终概率。此研究结合了传统和深度学习影像组学特征及临床因素，

结果显示，与传统影像组学模型相比，该组合模型的 AUC 更高。Huang 等［97］构建了 4 种不同比例采样

时间相的孪生神经网络模型用于提取特征，并结合临床因素构建组合模型，如图 5 所示，数据显示，在识

别 pCR 方面，这种组合模型优于单独临床模型和单独孪生神经网络模型。性能堆叠法是集成学习的一

种策略，Huang 等［98］基于深度学习影像组学研究构建了支持向量机的堆叠模型；此研究使用 ResNet50
框架从 NAC 前和 NAC 后的乳腺 MRI 中提取深度学习影像组学特征，为 NAC 前特征、NAC 后特征和

两者计算的 delta 特征分别建立机器学习模型，并使用这 3 个模型的输出进行集成学习。结果显示，对

于所有的分子亚型，堆叠模型均产生了最高的 AUC。在与影像组学工作流程结合的过程中，一些研究

采用了特殊的深度学习架构来有效提取特征，如 U⁃Net 和 Transformer 结合的语义分割网络［96］，同时利

用了 U⁃Net 对肿瘤的精准分割功能和 Transformer 的自注意力机制，适用于双输入的孪生神经网络［97］

具有共享权重的架构，这些设计均有助于在复杂 MRI数据中提取特征以补充传统影像组学。

图 4　结合 ResNeXt50、动力学和分子特征的 pCR 预测框架 [91]

Fig.4　pCR prediction framework combining ResNeXt50, kinetic, and molecular features[91]

图 5　结合孪生神经网络和临床病理特征的 pCR 预测框架 [97]

Fig.5　pCR prediction framework combining siamese networks and clinicopathological features[97]
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2. 4　生境分析　

传统的影像组学分析通常将肿瘤视为一个整体提取特征，但实际上肿瘤内部存在异质性，具有显

著不同的肿瘤微环境亚区［99］。生境分析是一种新兴的影像分析技术，其将肿瘤按影像特征的相似度划

分为不同的空间区域，可以更精准地表征肿瘤内部活性区域变化，进而监测 NAC 治疗反应［100⁃101］。表 4
总结了相关生境分析研究。

生境分析可以根据单次扫描影像进行亚区聚类。Wu 等［102］基于发现队列 60 例和多中心验证队列

186 例接受 NAC 的局部晚期乳腺癌患者，获取治疗前 DCE⁃MRI的多个动力学特征，并将每个病例的肿

瘤划分为多个连续的亚区域。之后通过多区域空间相互作用矩阵等方法对亚区域进一步聚类分析，并

将患者分为低风险组和高风险组，发现队列和验证队列中两组之间的 RFS 均存在显著差异。Shi等［103］

纳入来自 5 个中心的接受 NAC 的乳腺癌患者，如图 6 所示，在 DCE⁃MRI 峰值时相中手动绘制 ROI后使

用简单线性迭代聚类将每个肿瘤分割为预定数量的亚区域；从每个瘤内亚区域提取传统影像组学特

征，使用高斯混合模型对具有相似传统影像组学特征的瘤内亚区域进行聚类；根据每种传统影像组学

特征亚区域聚类结果的差异，定义瘤内生态多样性特征。将临床病理特征、瘤内生态多样性特征和传

统影像组学特征组合建立模型预测 pCR，性能优于其他模型。与传统影像组学特征开发的模型相比，

瘤内生态多样性特征开发的模型在 pCR 预测中表现出更好的泛化能力。

生境分析也可以对多次扫描影像分别进行亚区聚类，从而获得亚区聚类在治疗过程中的变化信

息。Carvalho 等［104］分析了 10 例乳腺癌患者 NAC 第 1 个周期前后的 DCE⁃MRI图像，使用 K⁃means 算法

对 NAC 第 1 个周期前后图像分别进行聚类，并利用从系统发生学衍生的平均系统发生距离指数调控集

群数量，实现对肿瘤生境的划分；根据简化的 3 个时间点的 TIC 将所有肿瘤生境分类，根据曲线形状共

分为 9 个类别，表征肿瘤生境的恶性程度，对 NAC 反应预测准确率明显提高；此外，基于上述生境划分

和恶性程度分类结果，通过分析 NAC 第 1 个周期前后的生境成分变化，可以为肿瘤 NAC 反应评估提供

更精准的视角。

3 挑战和未来方向  

人工智能辅助的 MRI在乳腺癌 NAC 评估中具有广泛应用，同时也存在不足和挑战，如大型和标准

化数据集的建立、适用于 NAC 纵向监测的模型优化及影像组学研究的标准化等问题。

（1）大型和标准化数据集的建立

表 4　基于 MRI的乳腺癌 NAC评估生境分析研究汇总

Table 4　Summary of habitat analysis studies for NAC assessment in breast cancer based on MRI

作者

Wu 等 [102]

Shi等 [103]

Carvalho 等 [104]

生境划分方法

基于体素级动力学特

征 和 MSI 矩 阵 的 谱

聚类

基于亚区域影像组学

特征的高斯混合模型

基于体素值和平均系

统 发 生 距 离 的

K⁃means

MRI时间点

基线

基线

基线+ 
NAC 第 1 周

期后

MRI模态

DCE

DCE

DCE

数据集

246

2 315

10

研究结果

基于肿瘤生境的患者分层与  RFS 独立

相关

组合基于生境的瘤内生态多样性和传

统影像组学特征的模型表现出良好的

预测 pCR 的性能

根 据 肿 瘤 生 境 的 TIC 形 状 分 类 预 测

pCR，准确性为 100%
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目前乳腺癌 NAC 期间 MRI的公开数据集不仅规模较小，获取 MRI的时间点缺乏一致性，而且不同

医疗机构之间缺乏有效的数据共享策略，再加上 MRI 检查的时间和经济成本较高，导致目前多数研究

局限于样本较少的单中心回顾性研究。然而，人工智能模型，尤其是深度学习模型需要大量的数据驱

动。虽然迁移学习可以在一定程度上解决数据量不足的问题，但可能导致模型在 MRI图像上微调阶段

的困难。此外，在同一研究中的 MRI数据可能来源于不同成像采集方法，图像预处理可将这些原始、多

样且可能包含噪声和失真的 MRI图像转化为标准化且易于分析的图像数据，然而目前尚无通用的预处

理工作流程。成像采集方法的差异也使得在不同研究之间直接比较模型性能变得困难。因此，建立一

个大型的、标准化的乳腺癌 NAC 期间 MRI数据集，对于准确评估和比较各研究中的人工智能方法具有

重要意义。

（2）适用于 NAC 纵向监测的模型优化

在乳腺癌 NAC 期间，纵向 MRI能够捕捉肿瘤及其微环境在治疗过程中的变化，有助于治疗效果的

评估；而且，纵向 MRI 监测更符合影像医师判读图像的方式，有利于提高图像的可解释性。然而，除孪

生神经网络［97，105⁃106］外，尚未有其他广泛使用的为纵向 MRI 数据设计的模型架构，现有模型大多仍沿用

单一时间点图像使用的模型。因此，开发并优化适用于纵向 MRI的模型架构，专注于分析 NAC 不同阶

段 MRI数据之间的细微差异，有助于进一步提升预测性能，进而更有效地支持临床决策过程。

（3）影像组学研究的标准化

影像组学方法作为一种有效提取 MRI信息的手段，被广泛应用于乳腺癌 NAC 治疗预测。然而，影

像组学在临床实践中的应用仍然较少，主要原因是这些研究中影像组学特征的可重复性不足。影像组

学特征可重复性的提升依赖于标准化，而不同影像组学特征的标准化难易程度不同。简单的形状特征

由于不受成像采集方法变化的影响，通常较易标准化；而强度和纹理特征对成像采集方法敏感，其标准

化需要更严格的图像质量控制和预处理流程。尽管已经提出了图像生物标志物标准化倡议（Image bio⁃
marker standardization initiative， IBSI）［107］，筛选的 169 个标准化特征中包括 164 个在 MRI中有较好的可

图 6　基于影像组学的肿瘤生境分析的工作流程 [103]

Fig.6　Workflow for tumor habitat analysis based on radiomics[103]
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再现性，但这些标准尚未被所有相关影像组学研究采用。因此，建立一套通用的影像组学质量控制与

标准化的执行标准是提高影像组学整体质量、推进临床应用的必要步骤。

4 结束语  

本文综述了近年来人工智能在乳腺癌 NAC 期间 MRI 评估中的应用。首先介绍了乳腺癌 NAC 评

估中的 MRI 数据及性能指标。然后介绍了当前人工智能技术在 NAC 治疗评估和预测中的应用，包括

MRI 临床影像特征分析、影像组学分析、新兴的深度学习以及可更精准反映肿瘤异质性的生境分析。

最后，展望了当前人工智能分析方法面临的挑战和未来的发展方向。随着新技术的发展，将进一步构

建更大型的数据集、优化深度学习模型、建立规范标准化影像组学流程，不断推动人工智能模型在乳腺

癌 NAC 临床实践中的应用。
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