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􀅰乳腺影像学􀅰
基于DECＧMRI联合深度迁移学习和影像组学构建列线图模型预
测浸润性乳腺癌组织学分级:一项多中心回顾性研究

徐静雅,王国荣,吴树剑,李秀辉,魏逸,张虎,翟建

【摘要】　目的:探讨基于 DCEＧMRI第二期(DCE２)图像的深度迁移学习(DTL)特征联合影像组学特征和临床Ｇ常规

影像特征构建的列线图模型在预测浸润性乳腺癌组织学分级中的临床价值.方法:回顾性搜集２０１９年１月－２０２３年１２
月在皖南医学院弋矶山医院(中心 A,n＝３５６)和临汾市中心医院(中心B,n＝１７６)经手术病理学检查确诊的乳腺癌患者的

临床和 DCEＧMRI资料.其中,低级别(Ⅰ~Ⅱ级)３６８例,高级别(Ⅲ级)１６４例.在 DCE２图像上手动分割获得全肿瘤容

积 ROI,使用PyRadiomics软件提取影像组学特征,并使用预训练过的 ResNetＧ５０模型基于 DTL方法提取肿瘤的特征.

随后采用Pearson相关性分析和最小绝对收缩和选择算子(LASSO)回归分析进行特征降维,保留最具预测价值的特征.

使用逻辑回归分析分别构建临床模型(基于临床指标和常规 影 像 特 征)、影 像 组 学 评 分(RadＧscore)、DTL 评 分(DTLＧ
score)以及列线图模型(临床独立危险因素＋RadＧscore＋DTLＧscore).采用 ROC 曲线评估各模型的预测效能,并采用

DeLong检验比较各模型 AUC的差异.采过校准曲线、决策曲线分析(DCA)和临床影响曲线(CIC)分别评估各模型的拟

合优度、临床效益和临床适用性.结果:多因素 Logistic回归分析结果显示,肿瘤直径(OR＝１．０４６,９５％CI:１．０１４~１．０８０;

P＝０．００５)、毛刺征(OR＝０．４１５,９５％CI:０．２１９~０．７５５;P＝０．００５)及 MRI提示腋窝淋巴结转移(OR＝２．４４９,９５％CI:

１．１６９~５．１８９,P＝０．０１８)三个变量是肿瘤高病理分级的临床独立危险因素.经特征筛选后最终保留１７个最优影像组学

特征和２０个最优 DTL特征,并基于这些非零系数特征分别构建 RadＧscore和 DTLＧscore.列线图模型对浸润性乳腺癌组

织学分级的预测效能在训练集、验证集和外部测试集中分别为０．９０７、０．９１９和０．８９８,诊断效能优于临床模型、RadＧscore
及 DTLＧscore.校准曲线显示列线图的预测值与实际观察值之间的一致性较好.DCA 和 CIC分析结果表明列线图模型

在大部分阈值概率下具有较好的临床获益.结论:基于 RadＧscore、DTLＧscore及独立临床危险因素构建的列线图模型能

在术前较准确地预测浸润性乳腺癌的组织学分级,具有一定的临床应用潜力.
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Anomogram modelforpredictingthehistologicalgradeofinvasivebreastcancerbasedondeeptransferlearningand
radiomics:amulticenterretrospectivestudy　XUJingＧya,WANGGuoＧrong,WUShuＧjian,etal．DepartmentofRadiology,the
FirstAffiliatedHospitalofWannanMedicalCollege(YijishanHospitalofWannanMedicalCollege),Anhui２４１０００,China

【Abstract】　Objective:Toinvestigatetheclinicalvalueofanomogramintegratedbydeeptransferlearning(DTL)feaＧ
turesextractedfromsecondＧphaseDCEＧMRI(DCE２),radiomicsfeatures,andclinicoradiologicalfeaturesforpredictingthe
histologicalgradeofinvasivebreastcancer．Methods:ClinicalandimagingdataofbreastcancerpatientswithdiagnosesconＧ
firmedbysurgicalpathologywereretrospectivelycollectedfromYijishanHospitalofWannanMedicalCollege(CenterA,

n＝３５６)andLinfenCentralHospital(CenterB,n＝１７６)betweenJanuary２０１９andDecember２０２３．Amongthe５３２paＧ
tients,３６８wereclassifiedaslowhistologicalgrade(gradesⅠ~Ⅱ),whereas１６４wereclassifiedashighhistologicalgrade
(gradeⅢ)．DCE２imageswereanalyzed,andthetumorsweremanuallysegmentedtogenerateregionsofinterest(ROIs)．
Subsequently,radiomicsfeatureswereextractedusingPyRadiomics,andDTLfeatureswereextractedbyapplyingtransfer
learningbasedonapreＧtrainedResNetＧ５０model．FeaturedimensionalityreductionwasperformedusingPearsoncorrelation
analysisandleastabsoluteshrinkageandselectionoperator(LASSO)regressiontoselectthemostpredictivefeatures．UＧ
singlogisticregressionanalysis,aclinicalmodel(basedonclinicalparametersandconventionalimagingfeatures),araＧ
diomicsscore(RadＧscore),adeeptransferlearningscore(DTLＧscore),andanomogram modelintegratingindependentcliＧ
nicalriskfactors,RadＧscore,andDTLＧscorewereconstructed．ThepredictiveperformanceofeachmodelwasassessedbyreＧ
ceiveroperatingcharacteristic(ROC)curveanalysis,anddifferencesinareaunderthecurve(AUC)valuesamongthemoＧ
delswerecomparedusingtheDeLongtest．Thegoodnessoffitofeachmodelwasassessedthroughthecalibrationcurve,
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andclinicalapplicabilitywasevaluatedusingdecisioncurveanalysis(DCA)andclinicalimpactcurve(CIC)．Results:MultiＧ
variatelogisticregressionanalysisdemonstratedthattumordiameter(OR＝１．０４６,９５％CI:１．０１４~１．０８０;P＝０．００５),spiＧ
culation(OR＝０．４１５,９５％CI:０．２１９~０．７５５;P＝０．００５)and MRIＧaxillarylymphnodemetastasis(MRIＧALNs,OR＝
２．４４９,９５％CI:１．１６９~５．１８９;P＝０．０１８)wereindependentclinicalriskfactorsforhighhistologicalgrade．Followingfeature
selection,１７optimalradiomicsfeaturesand２０optimalDTLfeatureswereretained．TheRadＧscoreandDTLＧscoreweresubＧ
sequentlyconstructedbasedonthesenonＧzerocoefficientfeatures,respectively．Thenomogram modeldemonstratedgood

predictiveperformanceforthehistologicalgradingofinvasivebreastcancer,withAUCsof０．９０７,０．９１９,and０．８９８inthe
training,validation,andexternaltestsets,respectively．Moreover,itsdiagnosticperformancewassuperiortothatofthecliＧ
nicalmodel,RadＧscore,andDTLＧscore．Thecalibrationcurveshowedthatthepredictedvaluesofthenomogram modelwere
consistentwiththeactualobservedvalues．DCAandCICindicatedthatthenomogrammodelprovidedgoodclinicalbenefits．
Conclusion:Thenomogram modelincorporatingtheRadＧscore,DTLＧscore,andindependentclinicalriskfactorscanaccuＧ
ratelypredictthehistologicalgradeofinvasivebreastcancer,therebydemonstratingpromisingclinicalutility．

【Keywords】　Breastneoplasms;Radiomics;Deeptransferlearning;Nomogram;Dynamiccontrastenhanced;MagＧ
neticresonanceimaging;Histologicalgrade

　　乳腺癌(breastcancer,BC)已成为中国女性发病

率第二高的恶性肿瘤,且是导致女性死亡的主要原因

之一[１].乳腺癌的组织学分级在临床实践中是关键的

预后因素,影响治疗方案的制订及临床预后[２].研究

发现,乳腺癌的组织学分级不仅可作为独立预后预测

指标,还与远处转移风险密切相关[３Ｇ５].尽管术前粗针

穿刺活检是诊断乳腺癌组织学分级的主要手段,但其

具有侵入性且取材有限.因此,开发一种能在术前无

创性预测乳腺癌组织学分级的影像学方法具有重要的

临床意义.
近年来,随着人工智能技术的发展,尤其是影像组

学(radiomics)和深度学习(deeplearning,DL)技术的

开发和应用,为乳腺癌的诊断和治疗带来了新的机

遇[６Ｇ７].影像组学通过高通量提取影像信息中病变的

定量特征,为疾病的诊断和预后评估提供了新的视角.
已有研究表明,基于 MRI的影像组学可用于预测乳腺

癌淋巴血管侵犯、新辅助化疗反应、乳腺癌亚型及 KiＧ
６７表达水平等[８Ｇ１０].DL在医学影像分析中展现了显

著优势,能够自动学习数据中的特征,减少对手工特征

提取的依赖,从而能更全面地捕捉影像中的复杂信

息[１１Ｇ１２].如,有 研 究 中 利 用 基 于 DL 技 术 的

ResNeXt５０模型分析５种模态的 MRI图像并构建预

测模型对乳腺癌分子亚型进行预测,结果显示:５种

DL模型的 AUC在０．８５９~０．９１２区间内,明显优于传

统模型[１３].然而,深度学习技术在乳腺癌组织学分级

中的应用仍较为少见,尤其是在 MRI方面的应用.已

有研究者在乳腺癌组织学分级预测方面进行了初步探

索,如郭亚欣等[１４]基于单中心 DWI数据构建的瘤内Ｇ
瘤周影像组学模型预测乳腺癌组织学分级,在测试集

中 AUC 范围为０．７２３~０．７８２;吴佩琪等[１５]虽引入

ADC和DCEＧMRI双模态数据,但样本量仅７１例,所
构建的DL模型的 AUC最大值为０．８５８且稳定性受

限(同一队列DCEＧMRI单模态的AUC仅０．６９１).相

比之下,本研究纳入双中心患者数据,基于信息丰度更

高的DCEＧMRI第二期图像(DCE２)提取深度迁移学

习特征和肿瘤区域放射组学特征,结合关键临床预测

因子,构建可解释列线图模型,旨在探索一种能在术前

精准预测浸润性乳腺癌组织学分级的影像学标志物,
为个体化治疗决策提供直观和可靠的量化依据.

材料与方法

１．研究对象

回顾性将２０１９年１月－２０２３年１２月皖南医学

院第一附属医院(中心１)和临汾市中心医院(中心２)
经术后病理证实的乳腺癌患者纳入本研究.根据诺丁

汉组织学分级,Ⅰ级和Ⅱ级合并为低级别组,Ⅲ级归为

高级别组,进行二分类分析.病例纳入标准:①MRI
检查前未行穿刺活检或新辅助治疗;②术前１４天内完

成常规 MRI及DCEＧMRI检查;③明确的术后病理诊

断并获得肿瘤组织学分级.排除标准:①既往有其它

恶性肿瘤史,或为乳腺癌复发;②MRI图像质量差,无
法满足分析要求(如明显运动伪影或肿瘤边界无法勾

画);③临床或术后病理资料不全;④男性乳腺癌.最

终中心１有３５６例、中心２有１７６例乳腺癌患者被纳

入本研究.将中心１的患者按８∶２的比例划分为训

练集(２８４例)和验证集(７２例),以中心２作为外部测

试集(１７６例).
本研究已通过医院伦理委员会审批(２０２４７３);系

回顾性研究,因此豁免患者知情同意.

２．MRI扫描方法及影像特征分析

使用 Siemens Avanto１．５T(中 心 １)和 Signa
Creator１．５T(中心２)磁共振扫描仪及４通道乳腺专

用相控阵线圈.患者取俯卧位,双侧乳腺自然下垂于

线圈内,在矢状位上定位线平行于乳腺的长轴,在横轴
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位上调整视野定位中心于乳腺的中心,扫描范围包括

整个乳腺及双侧腋下,需包括整个病变范围,常规行横

轴面 T１WI和矢状面 T２WI脂肪抑制序列扫描.扫描

参数:TR ５．０５ ms,TE１．９４ ms,TI１６ ms,层 厚

１．５mm,层间距０mm,视野３４０mm×３４０mm,矩阵

３４８×３４８.增强扫描前使用双筒高压注射器经前臂静

脉注射 对 比 剂 钆 双 胺,注 射 流 率 ２．５ mL/s,剂 量

０．１mmol/kg,对比剂注射完成后即行 LAVA T１WI
扫描,扫描参数同上,共扫描９期,每期扫描时间６０s,
总扫描时间５４０s.

３．临床模型的构建

本研究纳入分析的临床和常规影像学特征:年龄、
肿瘤最长径、位置(左乳/右乳)、形状(规则/不规则)、
边界(清晰/不清晰)、毛刺征(有/无)、强化类型(均匀/
不均匀)、瘤周水肿(有/无)、TIC类型(Ⅰ~Ⅲ型)、周
围血管征(有/无)及边缘强化(有/无).淋巴结状态的

判定标准:若淋巴结短径≥１．０cm,或出现淋巴门消

失、移位和皮质偏心性增厚中的任一征象,即判为阳

性[１６].由两位放射科医师(８和１０年放射诊断经验)
在盲法下独立判读,意见存在分歧时则由另一位高级

职称医师(１２年放射诊断经验)进行仲裁.连续变量

按原值纳入,分类变量按预设分层进行编码.上述指

标经单因素和多因素二元 Logistic回归分析(逐步回

归法)确定独立临床预测因子,并构建临床预测模型.

４．病灶分割及特征提取

将所 有 患 者 的 MRI 图 像 以 DICOM 格 式 自

PACS工作站导入ITKＧSNAP３．８．０软件,以第２期增

强(DCE２)图像作为分析序列.对训练集中所有患者

的图像进行图像分割和特征提取,验证集和外部测试

集仅用于效能评估,不参与任何参数拟合、特征筛选或

模型训练.
首先,对图像进行预处理,包括 N４偏置场校正、

重采样(１mm×１mm×１mm)和灰度归一化,以确保

数据的一致性和可比性.在 DCE２图像上,先由一位

具有８年诊断经验的放射科医师独立完成２DＧROI的

勾画(逐层沿肿瘤边界勾画),最后由软件生成三维感

兴趣区(volumeofinterest,VOI).随后,由一位具有

１５年经验的放射科医师对全部分割结果逐一审核,存
在分歧时经讨论达成一致后形成最终 VOI.随后,使
用Pyradiomics３．０软件自动提取每个 VOI的影像组

学特征,共提取了１８６４个组学特征:形态特征(Shape)

１４个;一阶统计特征(FirstOrder)３６０个;灰度共生矩

阵(graylevelcoＧoccurrencematrix,GLCM)特征４４０
个;灰 度 依 赖 矩 阵 (grayleveldependence matrix,

GLDM)特征２８０个;灰度游程长度矩阵(graylevel
runlengthmatrix,GLRLM)特征３２０个;灰度区域大

小矩阵(graylevelsizezonematrix,GLSZM)特征３２０
个;邻域灰度差异矩阵(neighboringgraytonediffeＧ
rencematrix,NGTDM)特征１００个.

为评估病变分割后提取的组学特征的可重复性,
采用组内相关系数(intraclasscorrelationcoefficient,

ICC)对观察者内一致性进行评价,具体步骤如下.首

先,由医师 A(８年乳腺影像诊断经验)在完成全部乳

腺病变初次分割后,间隔１周随机选取５０例病变,按
照原方法进行二次分割,以评估观察者 内 一 致 性

(ICC_intra).整个分割过程在盲法下进行,医师均不

知晓患者的临床病理信息,以避免主观偏倚.最终,仅
保留ICC_intra大于０．７５的组学特征,确保所选特征

具有良好的可重复性,用于后续特征筛选和建模分析.
在DCE２序列上基于每个病灶的 VOI,软件可自

动定位肿瘤 VOI最大横截面所在层面并提取该层面

的２DＧROI,以最小外接矩形截取图像块后等比缩放/
零填充 至 ２２４×２２４ 大 小 的 矩 阵 中.本 研 究 利 用

OnekeyAI(２０２４０６１６)科研平台,基于预训练的 ResＧ
NetＧ５０卷积神经网络作为深度迁移学习(deeptransＧ
ferlearning,DTL)特征的基础计算模型.ResNetＧ５０
由４个层级(layer)组成:Layer１~ Layer４分别含３、

４、６和３个瓶颈残差块,每个瓶颈块包含１×１、３×３、

１×１卷积并配备批归一化和修正线性单元(rectified
linearunit,ReLU),通过跳跃连接实现残差学习.该

模型在包含数百万张图像的大规模ImageNet数据集

中进行了预训练,能够捕获丰富的图像特征.本研究

中去除了ResNetＧ５０的全连接层,仅保留卷积主干;将
每例患者的ROI图像数据输入 ResNetＧ５０网络,在全

局平均池化层提取DTL特征,共提取了２０４８个特征,
用于后续特征筛选和建模分析.

５．影像组学和DTL特征筛选及模型构建

对训练集中ICC＞０．７５的影像组学特征及２０４８
维DTL特征进行ZＧscore归一化;然后以Pearson相

关系数阈值０．９０去除高度冗余特征后,采用最小绝对

收缩和选择算子(leastabsoluteshrinkageandselecＧ
tionoperator,LASSO)回归分析(１０折交叉验证)确
定惩罚参数并筛选非零系数特征;最后以筛选后的影

像组学特征和 DTL特征分别构建逻辑回归模型,计
算相应的RadＧscore和DTLＧscore值.

将DCE２序列的 RadＧscore、DTLＧscore及独立临

床预测因子纳入多因素 Logistic回归模型,构建联合

模型,并绘制其列线图实现模型的可视化.在模型效

能评估方面,校准曲线、分别评估列线图的拟合优度.

６．统计学方法

使用 R４．４．２和 SPSS２７．０软件进行统计分析.
连续变量在进行正态性检验后,符合正态分布者采用
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表１　训练集中低级别组与高级别组临床资料的比较

特征
训练集

低级别(n＝１９１) 高级别(n＝９３)
统计量 P 值

年龄/岁 ５４．２１±９．９６ ５２．３０±９．２０ １．５５７ ０．１２１
肿瘤最长径/mm １８．００(１５．００,２３．００) ２２．００(１８．００,２７．００) －３２．８８５ ＜０．００１
ADC/×１０－３mm２/s ０．８９(０．７７,０．９９) ０．９０(０．７９,０．９９) －２８．４９０ ０．７９５
右乳/例 ８５(４４．５０％) ４４(４７．３１％) ０．１０２ ０．７５０
形态不规则/例 １６０(８３．７７％) ７７(８２．８０％) ０．００１ ０．９７０
边界不清晰/例 １２４(６４．９２％) ５９(６３．４４％) ０．０１３ ０．９１０
毛刺征/例 ７４(３８．７４％) １７(１８．２８％) １１．１０７ ０．００１
不均匀强化/例 １５３(８０．１０％) ８３(８９．２５％) ３．１００ ０．０７８
瘤周水肿/例 ４６(２４．０８％) １７(１８．２８％) ３．３９５ ０．３４１
TIC类型/例 ３．９８０ ０．１３７
　Ⅰ型 １９(９．９５％) ３(３．２３％)
　Ⅱ型 ５９(３０．８９％) ３０(３２．２６％)
　Ⅲ型 １１３(５９．１６％) ６０(６４．５２％)
周围血管征/例 １０９(５７．０７％) ５８(６２．３７％) ０．５２２ ０．４７０
边缘无强化/例 ６９(３６．１３％) ４０(４３．０１％) ０．９７９ ０．３２２
MRIＧALNs阳性/例 １６(８．３８％) ２０(２１．５１％) －∗ ０．００３
MRIＧBIＧRADS/例 －∗ ０．１９１
　３类 ２(１．０５％) ０(０．００％)
　４a类 １５(７．８５％) ４(４．３０％)
　４b类 ３６(１８．８５％) １０(１０．７５％)
　４c类 １１６(６０．７３％) ６４(６８．８２％)
　５类 ２２(１１．５２％) １５(１６．１３％)
病理类型/例 －∗ １．０００
　浸润性导管癌 １８６(９７．３８％) ９１(９７．８５％)
　其它＃ ５(２．６２％) ２(２．１５％)

　　　　　　　　注:∗ Fisher检验;＃ 包括实体型乳头状癌、浸润性大汗腺癌等病理类型.

独立样本t检验进行组间比较,不符合正态分布者则

使用 MannＧWhitneyU 检验.分类变量以频数和百分

比形式描述,组间比较采用χ２ 检验或 Fisher精确概

率法.利用 ROC曲线分析评估模型在训练集、验证

集和外部测试集中的判别能力;模型之间 AUC的比

较使用 DeLong检验.模型拟合优度通过 HosmerＧ
Lemeshow(HL)检验进行评估,并绘制校准曲线以反

映模型预测概率与实际结果之间的一致性,采用决策

曲线分析(decisioncurveanalysis,DCA)和临床影响

曲线(clinicalimpactcurve,CIC)分别评估模型的临床

适用性及净获益.所有统计检验为双侧检验,以P＜
０．０５为差异具有统计学意义.

结　果

１．临床资料分析

训练集中低级别和高级别乳腺癌组间临床资料的

比较结果见表１.MRI评估的腋窝淋巴结状态(MRIＧ
reportedaxillarylymphnodestatus,MRIＧALNs)及

毛刺征在两组间的差异有统计学意义(P＜０．０５).
对训练集中的临床指标进行单因素和多因素LoＧ

gistic回归分析,结果见表２~３.单因素 Logistic回

归分析结果显示瘤周水肿、肿块最大直径、毛刺和

MRIＧALNs是乳腺癌病理分级的影响因素.多因素

Logistic回归分析结果显示肿瘤最大直径、边缘毛刺

及 MRIＧALNs为独立临床预测因子;基于这３项指标

构建临床模型,其在训练集、验证集和外部测试集中预

测乳腺癌组织学分级的 AUC分别为０．７１０、０．７２５ 和

０．７７４(表４).
表２　训练集中临床资料的单因素逻辑回归分析

指标
单因素逻辑回归分析

OR(９５％CI) P 值

年龄 ０．９７９(０．９５３~１．００５) ０．１２２
肿瘤直径 １．０５５(１．０２４~１．０８９) ＜０．００１
位置 １．１２(０．６８０~１．８４２) ０．６５６
形状 ０．９３２(０．４８７~１．８４３) ０．８３６
边界 ０．９３８(０．５６１~１．５７９) ０．８０７
毛刺征 ０．３５４(０．１８９~０．６３３) ＜０．００１
瘤周水肿 １．６４９(１．００２~２．７２４) ＜０．０５
TIC类型＃

Ⅱ型 ３．２２０(０．８８２~１１．７５２) ０．０７７
Ⅲ型 ３．３６３(０．９５７~１１．８２３) ０．０５９
周围血管征 １．２４７(０．７５３~２．０８３) ０．３５９
病灶强化方式 ０．９４４(０．３２３~２．４７７) ０．９１１
MRIＧALNs ２．９９７(１．４７５~６．１８３) ＜０．００１
BIＧRADS分类∗

　４c类 ０．８０９(０．３９２~１．６６９) ０．５６６
　４b类 ０．４０７(０．１５６~１．０６４) ０．４０７
　４a类 ０．３９１(０．１０８~１．４１２) ０．３９１
　３类 － ０．９９９
病理组织学类型 ０．８１８(０．１１６~３．８７３) ０．８１２

注:＃ 以Ⅰ型作为参考值:∗ 以 MRIＧBIＧRADS５类作为参考值.

２．影像组学特征和DTL特征的筛选

基于DCE２序列从全瘤 VOI提取了１８６４个影像

组学特征,从肿瘤最大截面经预训练的ResNet５０模
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图１　通过 LASSO 回归筛选出最优影像组学特征及其权重系数.　图２　通过 LASSO 回归筛选出最优 DTL特征及其权重

系数.

图３　基于临床Ｇ影像组学ＧDTL特征构建的预测乳腺癌高病理分级的联合模型的列线图(含个体化示例).示例患者对应取值

以红点标注,总分约为２５４,对应的预测高病理分级的概率值约为０．９２４.　图４　不同组织级别的深度学习模型可视化,关注

区域与原始图像叠加对比.展示了随着组织学分级升高(I到III级),模型注意力逐渐由分散转为集中,高级别肿瘤的关注区

域更多集中在边界不规则区域,而低级别肿瘤则表现为关注区域分散,突出了高级别组织和低级别组织在模型决策中的差异.

热力图颜色表示模型关注程度,蓝色区域为高关注区域,红/黄色区域为低关注区域.

表３　训练集中临床资料的多因素逻辑回归分析

指标
多变量逻辑回归分析

OR(９５％CI) P 值

肿瘤直径 １．０４６(１．０１４~１．０８０) ０．００５
毛刺征 ０．４１５(０．２１９~０．７５５) ０．００５
MRIＧALNs ２．４４９(１．１６９~５．１８９) ０．０１８

型中提取了２０４８个DTL特征.影像组学特征经一致

性评估(ICC＞０．７５)保留了１５６３个稳定特征;随后在

训练集中进行ZＧscore归一化后以 Pearson相关系数

阈值０．９０去除冗余特征,并通过 LASSO 回归(１０折

交叉验证)筛选非零系数特征,最终筛选出１７个最佳

影像组学特征(图１).DTL特征不进行ICC评估,在
训练集中完成ZＧscore归一化和 Pearson相关系数法

去冗余后,经 LASSO 回归筛选得到２０个最优 DTL

特征用于建模(图２).

３．模型构建和评估

基于影像组学模型和 DTL 模型可计算相应的

RadＧscore和DTLＧscore.对这２个指标预测乳腺癌

病理学分级的效能进行 ROC 曲线分析,结果显示

RadＧscore在训练集、验证集和外部测试集中的 AUC
分别为０．７９２、０．６６４和０．８６４;DTLＧsocre的 AUC分

别为０．８０２、０．７４０和０．７６３.
联合RadＧscore、DTLＧscore和３个临床独立影响

因素(最大径线、毛刺征及 MRIＧALNs)构建联合模型

并绘制其列线图(图３).在训练集、验证集及外部测

试集中,联合模型预测乳腺癌组织学分级的效能指标

见表４.结果表明,联合模型在３个数据集中均展现
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图５　各模型的 ROC曲线,显示各数据集中均以列线图模型的 AUC最大,提示其诊断效能最佳.a)训练集;b)验证集;c)测试

集.　图６　各模型的校准曲线,显示各数据集中均以联合模型的曲线更接近对角线(理想曲线),表明该模型的预测概率与实

际观察概率的一致性更高,校准表现更佳.a)训练集;b)验证集;c)测试集.

表４　不同模型在训练集、验证集和外部测试集上的性能比较

Model AUC(９５％CI) 符合率 敏感度 特异度 PPV NPV F１分数

训练集

　临床模型 ０．７１０(０．６４７~０．７７４) ０．６８７ ０．６９１ ０．６７７ ０．８１５ ０．５１６ ０．７４８
　放射组学模型 ０．７９２(０．７３７~０．８４７) ０．７５０ ０．７７０ ０．７１０ ０．８４５ ０．６００ ０．８０５
　深度迁移学习模型 ０．８０２(０．７４７~０．８５６) ０．７６８ ０．８２２ ０．６５６ ０．８３１ ０．６４２ ０．８３１
　联合模型 ０．９０７(０．８７２~０．９４２) ０．８１７ ０．７９１ ０．８７１ ０．９２６ ０．６６９ ０．８５３
验证集

　临床模型 ０．７２５(０．６０７~０．８４３) ０．６８１ ０．５６２ ０．９１７ ０．９３１ ０．５１２ ０．７０１
　放射组学模型 ０．６６４(０．５３７,０．７９１) ０．５９７ ０．４５８ ０．８７５ ０．８８０ ０．４４７ ０．６０３
　深度迁移学习模型 ０．７４０(０．６０８,０．８７１) ０．７５０ ０．７９２ ０．６６７ ０．８２６ ０．６１５ ０．８０９
　联合模型 ０．９１９(０．８４９~０．９７９) ０．８７５ ０．７９２ ０．９１２ ０．８２６ ０．８９８ ０．８０９
外部测试集

　临床模型 ０．７７４(０．６８７~０．８６２) ０．８１８ ０．９３０ ０．５１１ ０．８３９ ０．７２７ ０．８３９
　放射组学模型 ０．８４６(０．７８２~０．９１０) ０．７６１ ０．７３６ ０．８３０ ０．９２２ ０．５３４ ０．８１９
　深度迁移学习模型 ０．７６３(０．６８４~０．８４３) ０．６６５ ０．６２０ ０．７８７ ０．８８９ ０．４３０ ０．７３１
　联合模型 ０．８９８(０．８４４~０．９５３) ０．８３０ ０．８２２ ０．８５１ ０．９３８ ０．６３５ ０．８７６

出良好的预测效能,并在不同数据集中保持了相对稳

定的性能.
为了理解模型的关注区域,本研究利用梯度加权

类激活映射(gradientＧweightedclassactivationmapＧ
ping,GradＧCAM)可视化方法展示不同组织级别组中

模型的决策依据,结果表明,高级别组图像中,模型能

够集中关注关键特征区域;而在低级别组图像中,模型

的关注区域则较为分散(图３).

４．各模型效能比较及临床价值分析

本研究构建了４种乳腺癌病理学分级的预测模

型:临床模型、RadＧscore、DTLＧscore和联合模型,它
们在３个数据集中的预测效能见表４和图５.在３个

数据集中,联合模型的 AUC 均高于其它３种模型.

DeLong检验结果显示,联合模型与其它３个模型间

AUC的差异均具有统计学意义(表５),表明其判别能

力更强.校准曲线显示联合模型在３个数据集中的预
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图７　各模型的决策曲线,显示各数据集中均以联合模型在较宽阈值范围内获得更高净获益.a)训练集;b)验证集;c)测试集.

图８　各模型的临床影响曲线,显示不同阈值下预测为高风险的人数及其中真实事件数.各数据集中均以联合模型的临床净

获益更高,对高风险患者的识别表现更优.a)训练集;b)验证集;c)测试集.

表５　在３个数据集中联合模型与其它３种模型 AUC的比较

对比模型 AUC(９５％CI) Z 值 P 值

训练集

　联合模型 vs．临床模型 ０．１９６(０．１３４~０．２５９) ６．１７５ ＜０．００１
　联合模型 vs．组学模型 ０．１１４(０．０６８~０．１６１) ４．７８６ ＜０．００１
　联合模型 vs．DTL模型 ０．１０５(０．０６０~０．１５０) ４．５６２ ＜０．００１
验证集

　联合模型 vs．临床模型 ０．１９４(０．０８２~０．３０７) ３．３７７ ０．００１
　联合模型 vs．组学模型 ０．２５５(０．１３０~０．３８０) ４．００１ ＜０．００１
　联合模型 vs．DTL模型 ０．１８０(０．０６８~０．２９２) ３．１４３ ０．００２
外部测试集

　联合模型 vs．临床模型 ０．１２４(０．０５２~０．１９５) ３．４００ ０．００１
　联合模型 vs．组学模型 ０．０５２(０．０００~０．１０４) １．９７７ ０．０４８
　联合模型 vs．DTL模型 ０．１３５(０．０５５~０．２１４) ３．３１７ ０．００１

测概率与实际观察结果均拟合良好,HL检验P 值均

大于０．０５(０．７１０,０．４６８,０．３０４),提示模型的校准性能

良好(图６).DCA 结果显示,联合模型在阈值范围

(０．２０~０．８０)内提供了最大的临床净获益(图７).CIC
进一步证实联合模型在较低阈值下可识别更多真阳性

患者,具有临床实用性(图８).

讨　论

本研究基于 DCE２序列的放射组学特征与 ResＧ
Net５０的 DTL 特征,结合独立临床预测因子,通过

Logistic回归构建了基于临床、影像组学和 DTL特征

的联合模型,用于术前评估乳腺癌组织学分级(Ⅰ~Ⅲ
级).结果表明,联合模型的预测效能优于其它模型,
在验证集和测试集中均显示出较好的预测效果.该模

型相较于传统方法,能够显著提高乳腺癌组织学分级

的预测精度,有望成为乳腺癌临床决策的新型生物标

志物,为个性化治疗提供科学依据.
本研究中利用多中心样本构建了基于DCE２序列

的联合模型用于预测浸润性乳腺癌的组织学分级,其
在训练集、内部验证集和外部测试集中的 AUC分别

为０．９０７、０．９１９和０．８９８,明显优于单一临床模型、

RadＧscore和DTLＧscore.匡静等[１７]研究开发的影像

６２４ 放射学实践２０２６年４月第４１卷第４期　RadiolPractice,Apr２０２６,Vol４１,No．４



征象Ｇ临床特征Ｇ影像组学特征联合模型预测 BC组织

学分级,其 AUC在训练集和验证集中分别为０．８０７
(９５％CI:０．７２３~０．８９１)和 ０．８９０(９５％CI:０．７９５~
０．９８４).韩剑剑等[１８]利用数字化 X线构建了术前预测

BC组织学分级的放射组学模型,其在训练集、验证集

和外 部 测 试 集 中 的 AUC 分 别 为 ０．８１１、０．８２５ 和

０．８０３.本研究表明,基于 DCE２序列的放射组学模型

在预测乳腺癌组织学分级方面与其它影像学方法相

当,且首次引入深度迁移学习特征显著提升了模型性

能.多中心样本数据分析显示,联合模型在验证和测

试集中表现良好,具有较强的临床实用性和良好的泛

化能力.DCA结果表明,联合模型在组织学分级为Ⅲ
级的发病率阈值范围内具有较高的净临床收益.

影像组学能够从医学图像中提取肉眼无法识别的

高通量特征,通过特定的算法得到定量信息,进行客观

的影像学评估.在本研究中,筛选出了１７个最优组学

特征,其中有９个高阶纹理特征(如log_sigma_２_０_

mm_３D_glcm_Correlation 和Ibp_３D_ m２glszm_

SmallAreaEmphasis).灰度共生矩阵(GLCM)用于

刻画相邻像素灰度强度之间的差异,从而反映图像的

局部均匀性.该指标值越大,说明相邻像素灰度差异

越明显,局部均匀性越差.本研究结果显示,组织学Ⅲ
级的 wavelet_HLH_glcm_InverseVariance特征值高

于Ⅰ~Ⅱ级,提示浸润性乳腺癌分级越高,图像均匀性

越差、纹理不均一性越强.在细胞层面,高级别的乳腺

癌可能导致肿瘤细胞增殖活跃,肿瘤区域容易发生缺

血、缺氧,导致肿瘤内部信号不均匀,导致灌注与组织

结构在多尺度上的不均一,从而在影像层面表现为局

部均匀性下降[１８Ｇ１９].邻域灰度差矩阵(neighborhood
graytonedifferencematrix,NGTDM)与灰度尺寸区

域矩阵(graylevelsizezonematrix,GLSZM)分别从

“局部灰度与其邻域平均值的差异”与“同灰度区域的

尺寸与灰度分布”两条维度刻画纹理表型.前者的粗

糙度(coarseness)值越大表示纹理越平滑,越小则更纹

理越细腻且起伏更频繁;结构强度(strength)值越大

提示条带/块状等组织化结构更显著,组织结构间的对

比更强.后者的小区域强调(smallareaemphasis,

SAE)值越大说明小尺寸区域占比更高、纹理更细碎.
例如,研究发现高分级乳腺癌的lbp_３D_m２_glszm_

SmallAＧreaEmphasis特征值高于低级别Ⅰ~Ⅱ级,

LBPＧGLSZM 的SAE偏低通常代表细粒度斑块减少、
粗大片化增强和多尺度异质性上升,符合高分级肿瘤

的侵袭性与不均一生物学特征[２０Ｇ２１].在小波LHL子

带的 NGTDM 粗糙度特征(wavelet_LHL_ngtdm_

Coarseness),高级别(Ⅲ级)乳腺癌的取值低于低级别

(Ⅰ~Ⅱ级).Coarseness值降低提示局部起伏更频

繁、纹理更细而不均一,反映更强的微观异质性,与高

级别肿瘤的侵袭性表型相一致.本研究表明,影像组

学特征与乳腺癌组织学分级密切相关:高分级(Ⅲ级)
病灶普遍呈现局部均匀性下降和纹理不均一增强、邻
域起伏更显著、结构对比更突出、以及尺度构成由细碎

转向粗大.上述影像表型与高级别肿瘤的生物学基础

(快速增殖、异常血管生成、缺血/坏死与间质重塑)相
一致,支持影像组学特征有可能作为组织学分级的有

效量化线索.
近年来,深度学习在医学影像分析,尤其是乳腺癌

诊断和辅助治疗中取得了显著成果.Witowski等[２２]

使用DL模型提高乳腺癌诊断的准确性,其 AUC为

０．９２０.在不同的数据集中,Chen等[２３]的研究中构建的

CNN模型在不同数据集中预测前哨淋巴结转移的

AUC为０．７２８~０．８９９.深度学习模型能够从医学图

像中提取更加抽象高维度数据特征,丰富预测模型的

信息输入,进一步提高列线图模型的预测准确性和稳

定性.本研究利用 ResNet５０网络提取的深度迁移学

习特征,结合其残差块结构有效整合全局特征信息,解
决了深度网络训练困难的问题.本研究的结果与以往

的研究一致[２４],表明多种影像特征的融合提升了预测

准确性.在本研究中,基于临床Ｇ影像组学ＧDTL特征

的联合模型展现了更强的预测效果,验证了多特征联

合在乳腺癌组织学分级预测中的重要性.此外,临床

指标如肿瘤大小、边缘毛刺和 MRIＧALNs的结合显

示,较大肿瘤通常伴随较高的组织学分级,可能与肿瘤

细胞增殖活跃相关[２０].边缘毛刺在I级和II级乳腺

癌中较为常见,这与梁园园等[２５]和韩剑剑等[１８]的研

究结果一致,其病理机制是肿瘤细胞向周围纤维组织

浸润,进而引发纤维组织的增生.组织学分级较低时,
肿瘤的侵袭性较弱,导致周围纤维组织的增生程度大

于其破坏程度[１８].随着组织学分级的升高,肿瘤的侵

袭性和淋巴结转移风险增加,这与众多研究结果一

致[１８,２５].本研究首次基于双中心较大样本量构建联

合模型,更全面的地评估了模型对乳腺癌组织学分级

的预测效能.该方法结合深度学习的特征提取优势与

传统影像组学特征互补,为术前评估提供了可靠工具.
未来研究将优化模型,探索特征组合对预测效能的影

响,并推进临床应用.
本研究存在一定的局限性.首先,本研究为回顾

性研究,样本量有限,可能存在一定的选择偏倚,泛化

能力受限;未开展更多中心和跨设备的外部验证.其

次,深度迁移学习流程仅基于肿瘤最大层面２DＧROI
的信息进行分析和建模,未利用肿瘤全体积信息,可能

低估或高估肿瘤内异质性,遗漏有价值的影像特征,影
响模型的准确性和全面性.第三,病灶 ROI勾画主要
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依据DCE２单序列,未进行跨序列配准与多序列一致

性标注;同时,未评估观察者间和观察者内一致性,测
量不确定性和可重复性证据有限.第四,未整合钼靶

与超声等多模态影像,限制了模型的综合判别与校准

能力.第五,外部验证仅限单中心样本,跨区域迁移能

力证据不足,同时缺乏前瞻性评估;模型的校准性能和

临床净效益尚待进一步系统评估.有待在未来的研究

中采用前瞻性设计,进行更系统的数据采集和验证,并
探索多模态融合策略,以提升模型的鲁棒性和临床实

用性.
综上所述,本研究构建的基于 DCE２的影像组学

特征和ResNet５０深度迁移学习特征的列线图模型,
在术前预测浸润性乳腺癌组织学分级方面表现出良好

的预测效能.作为非侵入性和可重复高的工具,该模

型有望为乳腺癌患者的个体化治疗和预后评估提供有

力支持,具有重要的临床应用前景.
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