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影像组学
基于CT及 MRI影像组学在卵巢癌中的研究

陈荟竹,汪昕蓉,宁刚

【摘要】　卵巢癌是女性常见的生殖系统恶性肿瘤,对卵巢癌术前诊断及术后评估的常用影像学检

查方法除了超声、CT及 MRI外,影像组学已成为热点研究方向.它是一项新型的影像学统计技术,通

过计算机软件从可视化影像图像中提取大量内部特征,转化为可用于定量分析的数据,再基于机器学习

或统计学方法,筛选出与疾病高度相关的影像组学特征,然后进行后续数据分析,主要用于肿瘤的诊断、
分期、病理分级、疗效及预后评估等,从而指导并优化临床决策.
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　　卵巢癌是女性常见的生殖系统恶性肿瘤,上皮性

卵巢癌(epithelialovariancancer,EOC)占所有卵巢恶

性肿瘤的９０％以上[１,２].EOC具有多种病理类型,据
组织学、分子遗传学及免疫表型改变将其分为５种类

型[３,４],包括高级别浆液性卵巢癌(highＧgradeserous
ovariancancer,HGSOC)、透明细胞腺癌、子宫内膜样

腺癌、粘液腺癌以及低级别浆液性腺癌.不同亚型上

皮性卵巢癌的诊断、治疗反应和疾病转归各有差异,术
前精准预测卵巢癌的组织分型、分期、转移及预后对临

床决策具有重要意义.
超声、CT 及 MRI是常用的影像学检查方法,现

已广泛用于卵巢肿瘤的术前诊断及术后评估,但这些

传统影像学诊断方法很大程度取决于影像科医生的临

床经验,缺乏一定的客观性[５].传统影像学检查仅能

反应图像的宏观特征,而忽略了大量肉眼无法识别的

肿瘤内部纹理特征[６].因此,临床医生并不能从传统

影像学方法中获取更多与卵巢癌诊疗及预后相关的有

用信息.
影像组学是从可视化影像图像中提取大量图像内

部的形状、纹理等特征并转化为定量数据用来分析疾

病,比传统影像学检查更具客观性和可重复性等优势,
从而为临床诊疗提供了一种新的评估方法[５].

本文主要对影像组学在卵巢癌中的研究进展、挑
战及前景等方面进行综述.

影像组学方法

影像组学是２０１２年由 Lambin等首次提出[７],是
一项新型的影像学统计技术.通过计算机软件从可视

化影像图像中提取大量内部特征,转化为可用于定量

分析的数据,再基于机器学习或统计学方法,筛选出与

疾病高度相关的影像组学特征,然后进行后续数据分

析,主要用于肿瘤的诊断、分期、病理分级、疗效及预后

评估等,从而指导并优化临床决策.影像组学分析的

流程主要包括:图像采集、预处理及肿瘤分割、特征提

取及筛选、模型建立与临床应用[８].

影像组学在卵巢癌中的研究

１卵巢癌的诊断与分型

２００４年Shih等依据临床、组织病理学和分子遗

传学的研究对 EOC提出了“二元论模型”理论[９],将
其分为 TypeⅠ型和 TypeⅡ型[１０].目前针对这两种

类型卵巢癌的鉴别大部分集中在 MRI影像组学的研

究上.Zhang等[１１]基于 MRI影像组学方法鉴别卵巢

肿瘤的良恶性和TypeⅠ型和TypeⅡ型肿瘤,结果显

示在留一法(leaveＧoneＧoutcrossvalidation,LOOCV)
和内部验证法中均表现出良好诊断效能(在鉴别卵巢

良恶性肿瘤中的 AUC分别为０．９和０．８７,TypeⅠ型

和 TypeⅡ型肿瘤中的 AUC分别为０．９３和０．８４),并
且在 这 两 种 分 类 任 务 中,LowＧhighＧhighshortＧrun
highgrayＧlevelemphasis、LowＧlowＧhighvariance以

及eccentricity特征表现最好.Jian等[１２]在多中心回

顾性研究中定量提取 T２WIＧFS、DWI、ADC 和 CEＧ
T１WI组学特征,并建立联合放射组学模型,结果显示

联合放射组学模型在内部验证和外部验证中的诊断效
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能均优于 ４ 种单参数放射组学模型(AUC 分别为

０．８０６和０．８４７).Qian等[１３]也通过定量提取 T２WI、

DWI、ADC和DCE的 MRI组学特征,并建立传统模

型和联合放射组学模型,结果显示这两种模型在鉴别

TypeⅠ型和 TypeⅡ型肿瘤的 AUC分别为０．９６,而
且联合放射组学模型在早期疾病中有更好的诊断效

能.通过上述研究结果显示基于 MRI影像组学方法

在鉴别术前上皮性卵巢癌 TypeⅠ型和 TypeⅡ型中

具有较好的诊断效能.此外,影像组学在卵巢良恶性

肿瘤诊断及鉴别诊断中也具有一定诊断价值.Song
等[１４]从动态对比增强 MRI药代动力学方法中提取放

射组学特征构建２级和３级分类预测任务用于鉴别良

性、交界性及恶性卵巢癌,结果显示２级分类预测任务

中良性 vs交界性、良性 vs恶性、交界性 vs恶性的

AUC值分别为０．８９９、０．８６５和０．８９３,３级分类预测任

务中 AUC值分别为０．８９３、０．９４４和０．８９１,说明基于

MRI动态增强药代动力学的组学方法在鉴别良性、交
界性和恶性卵巢癌方面具有较高的诊断效能.此外,
多个研究者[１５Ｇ１７]通过基于CT放射组学特征联合临床

特征构建成列线图(nomogram)分别用于鉴别原发性

卵巢癌和转移性卵巢癌、上皮性卵巢癌与非上皮性卵

巢癌以及交界性浆液性卵巢肿瘤和浆液性卵巢癌,结
果均显示影像组学方法具有较高的诊断效能.因此,
基于 MRI及CT影像组学方法不仅可用于鉴别卵巢

癌的组织学分型,而且还可用于卵巢良恶性肿瘤的诊

断与鉴别.

２．卵巢癌术后复发的预测

HGSOC是上皮性卵巢癌中最常见且容易复发的

组织亚型.国际妇产科学联合会(InternationalFedＧ
erationofGynecologyandObstetrics,FIGO)分期晚

期患者(FIGOⅢ期或Ⅳ期)的总复发率约为６０％~
８０％,早期患者(FIGOⅠ期或Ⅱ期)的总复发率约为

２０％~２５％[１８].文献报道[１９,２０]卵巢癌复发的中位时

间约为１８个月.Lu等[２１]通过无监督学习,将提取的

４个放射组学特征的加权总和作为肿瘤预后指标

(RPV),同时将RPV加入临床预后指标(分期、年龄、
和术后残留病)中,结果显示３个数据集中一致性指数

(CＧindex)都得到不同程度的升高,训练集从０．６５８到

０．７３９,内部验证集从０．６５９到０．６７９,独立的外部验证

集从０．５４９到０．６９０.Wei等[２２]经最小绝对收缩和选

择算子(leastabsoluteshrinkageandselectionoperaＧ
tor,LASSO)选择４个与复发密切相关的放射组学特

征,然后建立 Cox模型预测晚期 HGSOC患者１８个

月内和３年内的复发风险,训练集、内部验证集和独立

外部验证集１８个月内的放射组学特征预测准确率分

别为８２．４％、７７．３％和７９．７％,３年内分别为８３．４％、

８２％和７０％,并将放射组学特征与年龄、FIGO 分期、
术前和术后CA１２５、残余肿瘤及是否绝经等临床指标

相结合构建成放射组学nomogram 分别预测高级别

浆液性卵巢癌患者术后１８个月(８４．１％)和３年的复

发风险(８８．９％).Chen等[２３]通过支持向量机方法筛

选了７个与肿瘤复发密切相关的 CT 组学特征,并构

建临床模型、单纯组学模型和联合模型预测肿瘤早期

复发的准确性,结果显示联合模型的预测效能明显高

于临床模型和单纯组学模型.这些研究说明CT放射

组学特征可以用于辅助临床特征提高肿瘤早期复发的

预测能力.此外,也有学者通过系统回顾文献的方式

分析CT放射组学特征在预测卵巢癌患者总生存期和

无进展生存期方面的价值,发现放射组学模型可作为

卵巢癌患者生存分析的预测指标[２４].以上多项研究

显示CT放射组学特征可协助临床指标用于预测患者

术后的早期复发.

３卵巢癌术后残留与患者生存期

手术中有无残余肿瘤是 HGSOC最重要的预后

因素,有研究已证明残留肿瘤程度与患者生存之间呈

负相关系.Rizzo等[２５]使用分层聚类方法将这些特征

分组成簇,通过卡方检验评估每个聚类代表的放射组

学特征与残余肿瘤和术后１２个月内疾病进展的相关

性,结果显示 F２ＧShape/Compactness１,F１ＧGrayLevＧ
elCooccurenceMatrix２５/０Ｇ１InformationMeasureCorr
２,F１ＧGrayLevelCooccurenceMatrix２５/Ｇ３３３Ｇ１Inverse
Variance与术 后 肿 瘤 残 余 风 险 高 有 关,GrayLevelＧ
RunLengthMatrix２５/Ｇ３３３RunPercentage,F２ shape/

Max３DDiameter和 F１ＧGrayLevelCooccurenceMatrix
２５/４５Ｇ１InverseVariance与术后１２个月内疾病进展的

风险高有关,而且在预测术后１２个月内疾病进展方

面,放射组学模型明显优于临床模型.Vargas等[２６]

用组学方法评估 HGSOC多个转移灶的CT组学特征

与临床结果的相关性,研究表明站点间相似熵(interＧ
sitesimilarityentropy,SE)、相似水平聚类阴影(simiＧ
laritylevelclustershade,SCS)及站点间相似水平聚

类突 出 度 (interＧsitesimilaritylevelclusterpromiＧ
nence,SCP)与较短的生存时间相关.与手术不完全

切除患者相比,手术完全切除患者的站点间聚类方差

(interＧsiteclustervariance,SCV)、SCS和 SCP 显著

降低,说明异质性越低,肿瘤越容易完全切除.因此,
放射组学定量指标可通过空间位点间异质性来预测

HGSOC患者的预后.Meier等[２７]扩大样本量,采用

与 Vargas等相似的方法评估位点间纹理异质性参数

与生存率和乳腺癌易感基因(breastcancersusceptiＧ
bilitygene,BRCA)突变状态之间的关系,结果表明高

SCV和SCP与短的无进展生存期有关,高SE与低生
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存率有关,在 BRAC阴性患者中高 SCV、SCP和 SE
值与手术不完全切除状态有显著相关,但在BRAC阳

性患者中无相关.以上这些研究虽然都是小样本,但
均说明放射组学方法可作为一种无创方法用于预测术

中有无肿瘤残余,从而辅助临床医生制订个性化治疗

方案,提高治疗效果.

４卵巢癌分子生物学机制预测

HGSOC依据分子分型可以分为４类,其中间质

型的预后较差,这也是高级别浆液性卵巢癌患者对治

疗反应和预后结局不同的原因[２８].临床上确认患者

的分子分型不仅检测成本高,而且耗时,因此需要一种

无创且经济有效的方法来预测患者的分子分型,指导

临床对患者进行个性化治疗.Lu等[２１]通过机器学习

提取４个与总生存显著相关的 CT 组学特征,并通过

加权总和为每个肿瘤患者提供一个放射组学预后指标

(RPV),与现有预后指标(如 CA１２５和转录组的分子

亚型)相比,RPV 预测预后的效能更高,而且高 RPV
与原发性化疗耐药、无进展生存期短和手术效果差有

显著相关.分子生物学方面 RPV 与基质标志物纤维

连接蛋白水平呈正相关,即高 RPV 与高比例的肿瘤

相关基质细胞有关,低肿瘤细胞含量与高间质含量成

反比,此外,DNA 损伤反应(DNAdamageresponse,

DDR)在低 RPV 的肿瘤中被激活.上述这些研究表

明影像组学特征不仅可以作为预后指标,还可以用于

指导临床进行个性化治疗,比如低 RPV 的患者可能

受益于 DDR 抑制剂(PARPi)和免疫治疗(antiPD１/

PDL１).

５卵巢癌术前淋巴结转移预测

淋巴结状态对EOC患者FIGO 分期具有重要影

响.Ⅲ－Ⅳ期高级别浆液性卵巢癌患者的淋巴结转移

率高 达 ７５％,Ⅰ － Ⅱ 期 患 者 的 淋 巴 结 转 移 率 约

２５％[２９,３０].Chen等[３１]通过CT影像组学方法提取了

与淋巴结转移相关的９个组学特征并构建成单纯组学

模型,并与传统CT报告的淋巴结状态模型进行比较,
发现两者的诊断效能无统计学差异,内部验证集中的

AUC分别为０．７５３和０．７１７,但是将这两者联合构建

成放射组学nomogram 后其诊断效能明显提高,训练

集和内部验证集的 AUC分别为０．８２１和０．８４３,而且

该模型在CT报告淋巴结阴性组中也表现出了较好的

预测效能(平均 AUC＝０．８２),说明放射组学可以用于

提高临床诊断高级别浆液性卵巢癌淋巴结转移的准确

性.

６卵巢癌BRCA基因预测

乳腺 癌 易 感 基 因 (breastcancersusceptibility
gene,BRCA)包括 BRCA１和 BRCA２,是重要的抑癌

基因,其编码产物参与 DNA 损伤同源性重组修复,

BRCA１/２基因突变起源于生殖细胞,显著增加乳腺

癌、卵巢癌以及其他相关肿瘤的发病风险.BRCA１/２
基因突变型卵巢癌患者对铂类药物敏感,无进展生存

期较高,预后较好.Liu等[３２]基于增强 CT 图像的二

维和三维放射组学模型预测EOC患者BRCA基因突

变的诊断价值,发现二维、三维以及二维＋三维联合模

型在验证集中预测BRCA基因突变的 AUC值分别为

０．７８、０．７５和０．８２,说明这３种放射组学模型均能较好

的预测BRCA基因突变.此外,在一项多中心大数据

研究中[３３]基于 CT 放射组学和深度学习的方法预测

BRCA基因突变,发现 CT 放射组学模型和深度学习

模型的预测效能较低,AUC值分别为０．４６~０．５９和

０．４８~０．５０,但是将临床指标加入放射组学模型后预

测效能得到显著提高,AUC值为０．７４,这一项研究也

强调了放射组学研究需要标准化以及多中心外部验证

的必要性.

７卵巢癌术前预测腹膜种植转移

腹膜种植转移是卵巢癌的主要转移方式,腹膜种

植转移的早期诊断对于提高卵巢癌术前分期准确性和

指导个性化治疗具有重要意义,也是评估预后的重要

因素.Ai等[３４]研究发现术前 CT 组学特征或者 CT
组学特征联合临床特征在预测卵巢癌患者发生转移

(腹膜种植转移、淋巴结转移、直接浸润等)中具有较高

的诊断效能,术前CT组学特征模型、临床模型和联合

模型的 AUC值分别为０．８２、０．８３和０．８６.此外,也有

多位学者通过基于多序列、多参数 MRI组学特征构建

成列线图(nomogram)用于术前预测卵巢癌患者腹膜

种植转移,结果显示 MRI组学特征可作为术前预测卵

巢癌患者腹膜种植转移的有效定量方法,且在预测卵

巢癌腹膜种植转移上具有较好的诊断效能[３５,３６].

８卵巢癌术前预测化疗药物反应

卵巢癌的标准治疗方案是全面分期手术或肿瘤细

胞减灭术后再辅以铂类化疗药物治疗,大多数患者对

该药物反应良好,但是大约１５％的患者会对铂类化疗

药物产生初始耐药性并在 ６ 个月内出现复发.Yi
等[３７]通过构建机器学习联合基因组(人硫酸脂酶１的

单核苷酸多态性)数据模型,以及基于治疗前CT图像

的放射组学模型预测卵巢癌治疗的铂赖药性,发现机

器学习联合临床病理、CT 组学特征及基因组数据具

有较高的诊断效能,AUC值在训练集和验证集中分别

为０．９９３和０．９６７,说明基于CT放射组学特征结合基

因组数据模型有助于预测卵巢癌治疗中的铂耐药.另

一项研究[３８]以化疗反应评分作为金标准,通过CT放

射组学方法预测 HGSOC 患者初始新辅助化疗后

(NACT)的反应,结果显示 CT 放射组学不仅可以及

时无创的预测新辅助化疗后的反应,而且将放射组学
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特征添加到体积测量中,还可以提高预测模型的诊断

效能,并且在外部测试集中具有鲁棒性.因此,影像组

学方法在卵巢癌术前预测化疗药物反应方面具有一定

的诊断价值.

影像组学在卵巢癌研究中挑战与前景

影像组学是一种新兴方法,已广泛应用于很多肿

瘤的研究中,特别是肺癌,但是在卵巢肿瘤研究领域中

仍然处于初步阶段.目前影像组学研究仍然面临很多

问题,首先是缺乏标准化[３９,４０],如在不同的研究中扫

描机器及其参数、病灶的分割方式及组学特征提取过

程是存在差异的[３９],很难比较和重现结果,因此,在将

来的研究中对影像组学分析的每个步骤制定标准化方

案,从而获得标准化的组学特征[３９]才会得到客观的结

果,增加各研究之间可比性,更有利于影像组学方法在

临床实践中的应用[３９].其次,由于卵巢肿瘤的病理类

型多,生长迅速,很多肿瘤体积大、形态不规则、成分多

变、伴大量腹水及种植转移灶,所以手动勾画 ROI不

仅耗时、费力,而且存在观察者间差异,因此,目前有待

开发一种能够精准地半自动化及自动化分割整个肿瘤

的软件[３９].此外,影像组学方法在卵巢肿瘤研究中的

主要研究对象是以上皮性卵巢癌中的高级别浆液性卵

巢癌为主,而其他类型如性索间质肿瘤及生殖细胞肿

瘤的研究几乎没有,虽然这些肿瘤的发病率不高,但是

这些类型肿瘤的发病年龄较早,有些组织类型恶性程

度高,转移早,复发快[４１],因此有待影像组学方法提出

新的诊疗思路.
影像组学是一种新型且无创的方法,将影像组学

特征与分子生物学、病理学及临床信息相结合,可为卵

巢肿瘤的诊断、治疗和随访提供更多的有效信息.临

床应用方面影像组学特征不仅可作为预后指标,还可

用于指导临床进行个性化治疗.随着将来影像组学标

准化方法的制定,组学特征提取的质量增高,研究结果

也会越准确,可增加各研究之间的可比性和重现性,实
现数据共享,为卵巢肿瘤精准化治疗提供更有力的支

持.
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