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【摘要】肿瘤微环境是不同细胞和非细胞成分动态相互作用的结果，包括癌细胞本身、细胞外基质、免疫细胞和各种非免疫细

胞等。微环境与乳腺癌的生长、转移及预后息息相关，并与靶向治疗、免疫治疗关系密切。影像组学是基于从影像图像中提取

高维数据，获得可应用于临床实践的可靠模型的一个新兴转化医学领域。本文拟对目前影像组学应用于乳腺癌肿瘤微环境相关
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【Abstract】Tumor microenvironment is the result of dynamic interactions between different cellular and non-cellular components, 

including cancer cells themselves, extracellular matrix, immune cells and various non immune cells. Microenvironment is closely related 

to the growth, metastasis and prognosis of breast cancer, and is closely related to the current popular targeted therapy and immunotherapy. 

Radiomics is a new field of translational medicine based on extracting high-dimensional data from images to obtain reliable models that 

can be applied to clinical practice. In this review, the latest advances in the application of radiomics to the tumor microenvironment of 

breast cancer are discussed. 
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2024年全球癌症统计报告显示，乳腺癌是全球女

性新发病例数最高的癌症，分别占女性癌症新发和死

亡总数的 32%和 15%[1]。多项临床和临床前研究显示

肿瘤微环境（tumor microenvironment，TME）在乳腺

癌发生、进展和决定治疗反应中起重要作用[2-4]。 

TME是肿瘤细胞生成和存活的内部环境，不仅包

括肿瘤细胞本身，还包括与肿瘤细胞密切相关的各种

免疫、非免疫细胞成分和细胞外基质等非细胞成分[3,5]。

它们之间存在复杂的双向信号传递和相互影响，与肿

瘤发生、转移和治疗等生物学行为密切相关 [5]。

Boudreau 等[6]报道肿瘤上皮细胞仅能在由改变的细胞

外基质和其他非转化细胞（如成纤维细胞、肌成纤维

细胞、免疫细胞、肌上皮细胞和内皮细胞）组成的异

常微环境中生长。TME是肿瘤发生、发展的重要影响

因素，微环境中各种成分之间相互作用，共同调控区

域内的免疫效应，并最终决定疾病转归[7-8]。 

由于乳腺肿瘤的异质性及微环境的复杂作用，传

统的影像成像结果无法进行准确预测，且通常难以解

释治疗反应与结果。近年影像组学在肿瘤领域的应用

成为研究热点[9]。影像组学依靠大量医学图像特征和

相应的临床数据揭示它们之间的相关性，目前已用于

CT、MRI、PET和超声图像分析。影像组学的主要流程

包括图像采集与预处理、图像分割、特征提取、特征选

择、建立模型。影像组学通过图像层面揭示肿瘤的多样

性，克服了侵入性活检和基因组学分析的不足，重新确

立了影像数据在精准医疗发展中的关键地位。 

近年影像组学已开始应用于乳腺癌、肝癌、肺癌

等恶性肿瘤的诊断和预后评估，揭示了许多肉眼难以

察觉的细节信息，突破了传统影像解读的主观性限制。

临床医师能够从早期图像中提取有助于诊断的关键

信息，做出更精准的临床判断，从而减轻患者负担。

这可能为 TME无创性检测开辟道路，成为 TME评估

的新方法。 

1  肿瘤浸润淋巴细胞（tumour infiltrating lymphocytes，
TILs） 

TME 中存在特异性杀伤淋巴细胞，称为 TILs，

后者可以作为一种新的预后生物标志物，与乳腺癌患
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者生存率提高及对新辅助治疗和免疫治疗的高应答

率有关[10-11]。传统的 TILs评估依赖于病理切片。影像

组学提供了预测 TILs水平的非侵入性方法，对于临床

实践具有潜在价值。 

1.1  影像组学在预测 TILs 浸润水平中的应用价值  

Xu等[12]纳入 172例乳腺癌患者的MRI图像，提取影

像学特征并联合临床特征建立预测模型，该模型预测

TILs水平表现良好，曲线下面积（AUC）为 0.84；且

该研究发现雌激素受体状态和肿瘤直径是建立临床

特征模型的重要特征。Bian等[13]将 MRI影像组学特

征与临床危险因素结合，建立 Nomogram模型评估乳

腺癌患者术前 TILs，与临床模型（AUC=0.72）和放射

组学特征（0.83）相比，Nomogram模型的 AUC最高

（0.84），表现更好。Tang等[14]开创性地从动态对比

增强磁共振成像（dynamic contrast-enhanced magnetic 

resonance imaging，DCE-MRI）的多个阶段和多个序

列中提取融合影像组学特征，分析不同 DCE-MRI阶

段的成像特征对预测乳腺癌中 TILs 水平的影响，纳

入133例病理证实的乳腺癌，提取6 250个定量特征，

结果发现延迟阶段的 DCE-MRI图像中提取的图像特

征，尤其是 DCE_Phase 6（DCE_P6）预测 TILs具有

主导性能。Ki-67 及雌激素受体是乳腺癌的重要预后

因素，影响乳腺癌的分子分型、治疗方案选择和预后

评估[15-16]。但该研究显示临床因素（Ki-67和雌激素受

体）的作用并未提高预测模型的有效性，可能表明影

像组学特征是衍生模型的重要组成部分，而临床数据

对模型改进的价值有限。 

1.2  预测 TILs水平与治疗及预后的相关性  高 TILs

计数与临床预后改善有关，TILs水平是预测化疗反应

的生物标志物，特别是在三阴性乳腺癌中[17]。Jimenez

等[18]研究发现，治疗前 MRI 特征与治疗前核心活检

TILs 水平结合构建的综合模型提高了预测三阴性乳腺

癌对新辅助全身治疗病理完全缓解的准确度，模型

AUC为 0.75。因此，将病理性 TILs评估纳入模型对

预测准确性有较大意义。Su等[19]基于MRI图像的转

录组学研究证实，反映每位患者高或低 TILs概率的预

测评分（Rad-TILs评分）显示与免疫应答相关的几个

通路在高 TILs肿瘤中显著上调；此外，结合病理组学

在高 Rad-TILs 肿瘤中发现炎症免疫微环境，多种免

疫细胞聚集在高 Rad-TILs评分组，提示 Rad-TILs评

分高的患者更可能对免疫治疗敏感。  

在 TILs中，CD8+ T细胞在肿瘤免疫微环境中具

有至关重要的作用。具有高数量 TILs 的乳腺癌含有

高数量的组织驻留 CD8+ T细胞，其与生存率提高有

关，且具有局部抗肿瘤活性[20]。Jeon等[21]从 DCE-MRI

的4个阶段提取影像学特征组建模型预测乳腺癌的免

疫表型，结果显示炎症肿瘤在肿瘤中心处的间质

CD8+ T细胞密度明显高于其他免疫表型，而免疫荒漠

肿瘤在肿瘤周围的间质 CD8+ T细胞密度明显低于其

他肿瘤，并且基质 TILs密度与中央和周围基质 CD8+ 

T细胞密度呈正相关。 

1.3  研究局限性  TILs在乳腺癌治疗中的作用及其通

过影像组学方法评估均为活跃的研究领域，具有改善

患者预后和指导治疗决策的潜力。影像学特征结合临

床信息可以更准确地预测 TILs水平，对制订个性化治

疗策略具有重要意义。然而，即使在同一患者中，不

同肿瘤转移部位的 TME也可能不同。Lee等[22]报道在

乳腺癌不同转移部位，包括中性粒细胞和巨噬细胞在

内的多种免疫细胞丰度存在差异。但以上研究中所有

预测乳腺癌 TME的影像学模型均排除了 IV期患者。

大多数影像组学模型仅关注局限于乳房的肿瘤，但相

当多的乳腺癌患者发生远处转移，且大多数研究纳入

的患者均有不同程度的远处转移。因此，未来基于多

部位的 TME影像组学研究可能具有更普遍的意义。 

2  程序性死亡受体-1（programmed death receptor 
1，PD-1）/细胞程序性死亡配体-1（programmed death 
ligand 1，PD-L1）及免疫治疗 

PD-1是研究最广泛的免疫检查点受体，在免疫编

辑中发挥至关重要的作用[23]。肿瘤浸润性淋巴细胞在

肿瘤抗原长期刺激下高表达 PD-1，PD-L1与 PD-1结

合后可诱导 T细胞凋亡、失能、耗竭，进而抑制肿瘤

抗原特异性 CD8+ T细胞激活、增殖和抗肿瘤功能，

实现肿瘤免疫逃逸[24]。尽管肿瘤过表达 PD-L1会降低

抗肿瘤炎症反应，从而对生存和治疗反应产生负面影

响，但免疫细胞上 PD-L1表达以及通过靶向 PD-L1的

免疫治疗重新激活宿主的抗肿瘤免疫反应可以改善

患者预后[25]。 

Gullo等[26]研究显示结合机器学习的影像组学分析

能够基于标准的DCE-MRI预测三阴性乳腺癌的 PD-L1

表达状态，展示了影像组学分析与机器学习结合使用

在获取预后和预测信息方面的潜力，并有助于选择可

能从抗 PD-1/PD-L1治疗中受益的患者。Wu等[27]纳

入 196例原发性乳腺癌的术前 DCE-MRI第一阶段图

像，基于肿瘤内、肿瘤周围以及肿瘤内和肿瘤周围联

合区域构建 3 个影像组学特征模型用于评估 PD-L1 表

达状态，3个模型的 AUC均>0.8，但无显著差异，可
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能提示需进一步优化或验证这些模型。未来可能需要

开展更大规模研究提高影像组学模型的预测准确性

和临床应用价值。Han等[28]开发一种基于机器学习的

影像组学特征估算乳腺癌 TME 表型，并预测对 PD-1 

/PD-L1免疫治疗的反应。该研究通过整合 RNA测序

数据和 DCE-MRI图像，构建了一个能预测免疫治疗

反应的 TME 表型影像组学特征，结果表明该影像组

学特征能有效区分免疫炎症和免疫荒漠两种不同的

TME 表型，并与免疫表型和临床反应之间存在显著相

关性。 

基于免疫检查点抑制剂治疗是癌症免疫治疗的

重大突破之一。然而，准确识别可能受益于免疫检查

点抑制剂患者存在一定困难[29]。Zhao等[30]纳入 240例

接受免疫检查点抑制剂治疗的晚期乳腺癌，提取其

接受治疗 1个月前的 CT图像特征，并结合独立临床

病理特征分别建立模型预测晚期乳腺癌患者使用

免疫检查点抑制剂的反应，结果显示影像组学模型

在训练集的AUC显著优于临床模型（0.994比0.672），

且影像组学模型可以将接受免疫检查点抑制剂治

疗患者分为高危组和低危组，训练组（HR=2.705）

和验证组（HR=2.625）的无进展生存期存在显著

差异。 

TME 的构成复杂，且互相影响，仅靠 TILs、其

他基质细胞或微环境中的某些分子等特定成分数据，

难以评估患者的整体免疫状态，这也是免疫治疗研究

的一个挑战。因此，若将影像组学应用于临床实践预

测疗效，应考虑纳入更多的信息。表 1为以上研究的

总体概述。

表 1  纳入研究的乳腺癌微环境影像组学研究特点 

参考文献 
乳腺癌 

类型 

样

本

量 
TME选择 

成像

模式
分割 特征选择方法 

训练集性能

（AUC） 
测试集/验证集

性能（AUC）

Xu[12] 
所有分型

乳腺癌 
172 TILs（HE） MRI

半自动 

分割 

Kruskal-Wallis/Variance 
analysis/LASSO r./Pearson 
correlation analysis 

0.80 0.84 

Bian[13] 
所有分型

乳腺癌 
154 TILs（HE） MRI

手动 

分割 
mRMR/LASSO r. 0.88 0.84 

Tang[14] 
所有分型

乳腺癌 
133 TILs（HE） MRI

手动 

分割 
LASSO r. 

0.93 

（DCE_P6） 

0.95 

（DCE_P6）

Jimenez[18] 
三阴性 

乳腺癌 
80 TILs（HE） MRI

自动 

分割 
N.R N.R 0.75 

Su[19] 
三阴性 

乳腺癌 
139 TILs（HE） MRI

半自动 

分割 

Elastic net 
regression/Logistic r. 

0.87 0.79 

Jeon[21] 
所有分型

乳腺癌 
182 

CD8+ T细胞

（IHC） 
MRI

手动 

分割 
LASSO r. 0.97 0.99 

Gullo[26] 
三阴性 

乳腺癌 
62 PD-L1（IHC） MRI

半自动 

分割 
Univariable analysis 0.90 N.R 

Wu[27] 
所有分型

乳腺癌 
196 PD-L1（IHC） MRI

手动 

分割 
mRMR/LASSO r. 

0.88（瘤

内）/0.88
（瘤周）

/0.89（联

合） 

0.82（瘤内）

/0.85（瘤周）

/0.85（联合）

Han[28] 
所有分型

乳腺癌 
292 

免疫细胞比例

（CIBERSORT
算法） 

MRI
手动 

分割 
Kaplan-Meier 0.89 0.82 

Zhao[30] 
晚期 

乳腺癌 
240 

免疫检查点 

抑制剂 

增强

CT

手动 

分割 

Multilayer perceptron
（MLP） 

0.99 0.92 

注：TME为肿瘤微环境，TILs为肿瘤浸润淋巴细胞，PD-L1为程序性死亡配体-1，IHC为免疫组化，AUC为曲线下面积，

LASSO r.为最小绝对收缩与选择算子回归，N.R为未报道，样本量以患者数量表示
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3  影像组学在乳腺癌其他微环境成分研究中的应用 

除 TILs外，影像组学也用于检测特定的免疫细胞，

如巨噬细胞、其他基质细胞（包括成纤维细胞）以及

关键分子。 

Arefan等[31]基于 DCE-MRI的影像组学特征预测

TME中 10种细胞类型的丰度，建立多元模型预测细

胞类型浸润状态，提示成纤维细胞类型与影像学特征

有显著关联，且预测NK细胞和中性粒细胞的模型AUC

均>0.8，单因素分析结果显示，视觉形状特征包括直径

和周长与中性粒细胞丰度呈正相关，而动力学特征与

成纤维细胞和内皮细胞的相关性更强。在多变量分析

中，模型更可能采用平均快速和中间峰值增强等抽象

特征，而肿瘤体积不能区分10种细胞的丰度水平。Wang

等[32]通过肿瘤纯度、肿瘤成分及 TILs分布表达 TME

的异质性，基于 278例乳腺癌的MR图像构建影像组

学评分，发现免疫细胞比例在图像亚型间存在显著差

异，影像组学评分高（>ROC截止值）的分组主要组

织相容性复合体分子表达较低，提示高分组预后较差

是由于逃避肿瘤监测和 T细胞识别所致，且低评分组

NK 细胞含量较高，表明高、低影像组学评分组的

TME存在差异。Han等[33]使用 CIBERSORT对 22种

不同类型的免疫细胞进行评估，开发了一种影像组学

免疫评分预测乳腺癌免疫评分，通过 LASSO模型建

立由 7种不同免疫细胞组成的乳腺癌免疫评分，结果

显示乳腺癌免疫评分是影响预后的独立危险因素，并

且影像组学免疫评分特征与无复发生存率和总生存

率存在显著相关性。Yu等[34]研究显示腋窝淋巴结和肿

瘤区域的关键 MRI 影像组学特征与 M0 巨噬细胞、

初始B细胞、中性粒细胞等免疫细胞呈显著线性相关。

此外，该研究还发现新辅助化疗前后关键影像学特征

存在显著差异，推测可能与 TME的改变有关。 

血管生成对于原发性乳腺癌的发展至关重要，确

保了氧气和营养物质的持续供应，允许肿瘤细胞外渗

进入体循环，内渗到继发或远端部位，是成功转移生

长的先决条件[35]。血管生成是一个动态的体内过程，

其病理学定量依赖于间接测量，微血管密度常作为检

测血管生成的替代标志物[36]。Xiao等[37]研究表明影

像纹理特征在预测微血管密度增加方面效果良好

（AUC=0.84），并可通过微血管密度在无创性表征乳

腺癌血管新生的分子途径中发挥重要作用，但该研究

纳入样本量仅 27 例，需要开展更大样本量研究进行

验证。目前，基于影像组学方法构建图像纹理特征与

乳腺癌血管新生关系的研究仍在探索中，乳腺癌影像

组学特征与肿瘤新生血管病理指标的生物学相关性

也尚未建立。为进一步了解潜在的生物学机制，Su

等[19]区分低放射性组和高放射性组间 TME 中的分

子，包括细胞表面分子，如共刺激剂、共抑制剂和主

要组织相容性复合体；细胞因子，包括白细胞介素、

集落刺激因子、干扰素和趋化因子，这些关键分子均

可以描述肿瘤恶性或免疫逃逸能力。 

总之，影像组学在乳腺癌微环境各成分的研究

中具有巨大潜力，但相关研究仍较少，仍需进一步开

展研究验证其预测能力，并探索其在临床实践中的

应用。 

4  问题与挑战 

近年来，影像组学广泛用于预测乳腺癌良恶性[38]、

分子分型及淋巴结转移[39]等，并取得了较好的效能，

证实影像组学在乳腺癌方面的应用潜力。随着研究的

逐步发展，肿瘤的生长环境及潜在机制越来越多得到

关注。通过影像组学方法挖掘影像图像上影像特征与

微环境的关系，发现了一些可反映微环境信息的影像

生物学标志物，在预测 TILs、免疫生物标志物、血管

生成以及细胞因子等方面具有潜力。但乳腺癌微环境

影像组学目前仍面临一些挑战。首先，肿瘤内及瘤周

组织勾画是主要困难点，能否正确区分病灶浸润是实

验结果准确的关键，目前仍主要采用人工勾画，耗时，

且主观性强。其次，多数研究纳入样本量偏小，仍需

进一步扩大样本量进行验证。最后，TME复杂且庞大，

影像组学应用于乳腺癌微环境中的其他重要成分，如

巨噬细胞、髓源性抑制细胞等免疫细胞，或成纤维细

胞、脂肪细胞等间质类细胞相关研究仍然缺乏，期待

未来开展更多的多中心前瞻性研究，并探寻更加标准

化的影像组学方法和更加丰富的共享数据资源。 

总之，近年免疫治疗应用于乳腺癌的诸多研究提

示，未来乳腺癌的研究必定趋于个体化和多元化。评

估免疫治疗和新辅助治疗结合的疗效，开发预测治疗

反应和耐药性的生物标志物，识别免疫的环境修饰因

子将是未来乳腺癌免疫治疗的研究方向。结合从现代

乳腺癌免疫治疗中吸取的经验，乳腺癌疫苗的开发也

将是研究的最终目标。 
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