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􀅰乳腺影像学􀅰
基于DCEＧMRI灌注参数及其变化率联合免疫组化指标预测乳腺
癌新辅助化疗早期疗效

王梦意,何绍富,王朝阳,胡仰玲,张小玲

【摘要】　目的:探讨基于新辅助化疗(NACT)２个疗程后(T１期)的动态对比增强磁共振成像(DCEＧMRI)定量、半定

量灌注参数及其相对于基线(T０期)的变化率联合免疫组化(IHC)指标,早期预测乳腺癌病理完全缓解(pCR)的价值.

方法:本研究回顾性纳入１９６例经病理证实并接受标准 NACT的乳腺癌患者.所有患者于 NACT前(T０期)及２个疗程

后(T１期)行 DCEＧMRI检查.根据术后病理(遵循 CTNeoBC标准)分为pCR 组(６２例)与非pCR 组(１３４例).分析 T０
期IHC指标(ER、PR、HER２状态及 KiＧ６７水平)及 T０、T１期 DCEＧMRI参数(包括定量参数 Ktrans、Kep、Ve 及半定量参数

PEAK、PEI等),并计算其变化率.采用单因素分析比较组间差异,并通过二元 Logistic回归(向前Ｇ条件法)构建多种预测

模型,包括 T１期模型、变化率模型、免疫组化(IHC)模型及两者结合的复合模型.采用受试者操作特征(ROC)曲线下面

积(AUC)评估模型判别效能,采用 Delong检验两两比较评估模型间 AUC值的差异,并通过决策曲线分析(DCA)评估其

临床实用性.结果:ER 阴性、PR 阴性、HER２阳性及 KiＧ６７高表达(＞２５％)与 pCR 显著相关(P＜０．０５).T１期多个

DCEＧMRI参数(如 Ktrans
１ 、Kep１、PEAK１、PEI１)及变化率(如 Kep％、PEAK％)在pCR组与非pCR组间差异显著(P＜０．０５).

所构建的 T１期模型、变化率模型及IHC模型的 AUC分别为０．８６７、０．８８４和０．８０１.联合IHC指标后,T１期复合模型与

变化率复合模型的预测效能显著提升,AUC分别达０．９０６和０．９１７.两两比较表明复合模型效能显著优于单一模型(P＜
０．０５),DCA曲线进一步证实复合模型在广泛阈值概率范围内具有更优的临床净收益.结论:NACT早期(２个疗程后)的

DCEＧMRI参数,尤其是其相对于基线的变化率,能有效预测乳腺癌pCR,联合反映肿瘤生物学特性的IHC指标可显著提

升预测准确性,为乳腺癌 NACT疗效的早期、无创性评估及个体化治疗策略的调整提供了重要的影像学生物标志物和决

策工具.
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AmodelbasedonDCEＧMRIperfusionparametersandtheirchangeratescombinedwithimmunohistochemistryforpredicting
earlyresponsetoneoadjuvantchemotherapyinbreastcancer　WANGMengＧyi,HEShaoＧfu,WANGChaoＧyang,etal．DepartＧ
mentofRadiology,HuaduDistrictPeople’sHospital,Guangzhou５１０８００,China

【Abstract】　Objective:ThepurposeofthisstudywastoevaluatethevalueofquantitativeandsemiＧquantitativeparamＧ
etersderivedfromdynamiccontrastＧenhancedmagneticresonanceimaging(DCEＧMRI)after２cyclesofneoadjuvantchemＧ
otherapy(NACT)(T１phase)andtheirchangeratesfrom baseline(T０phase),combinedwithimmunohistochemical
(IHC)markers,forearlypredictionofpathologicalcompleteresponse(pCR)inbreastcancer．Methods:１９６patientswith

pathologicallyconfirmedbreastcancerwhounderwentstandardNACTandDCEＧMRIscansatT０(preＧNACT)andT１(afＧ
ter２cyclesofNACT)phaseswereretrospectivelyenrolled．AllsubjectswerecategorizedintopCR (n＝６２)andnonＧpCR
(n＝１３４)groupsbasedonpostoperativepathologyaccordingtotheCTNeoBCcriteria．IHCmarkers(ER,PR,HER２staＧ
tus,KiＧ６７index)andDCEＧMRIparameters(includingquantitativeparameters:Ktrans,Kep,Ve;semiＧquantitativeparameＧ
ters:PEAK,PEI)wereanalyzed．Thechangerates(X％)oftheseparameterswerecalculated．Univariateanalysisidentified
significantvariables,whichwerethenincorporatedintobinarylogisticregression(forwardＧconditionalmethod)toconstruct
variouspredictivemodels,includingT１model,changeratemodel,IHCmodel,andtheircombinedcompositemodels．Model

performancewasassessedbyevaluatingthediscriminatorypowerusingtheareaunderthereceiveroperatingcharacteristic
curve(AUC),withpairwisecomparisonsofAUCvaluesconductedviaDeLong＇stest,andclinicalutilitywasdeterminedby
decisioncurveanalysis(DCA)．Results:ERnegativity,PRnegativity,HER２positivity,andahighKiＧ６７index(＞２５％)

weresignificantlyassociatedwithpCR (P＜０．０５)．MultipleDCEＧMRIparametersatT１(e．g．,Ktrans
１ ,Kep１,PEAK１,PEI１)

andtheirchangerates(egKep％,PEAK％)showedsignificantdifferencesbetweenthepCRandnonＧpCRgroups(P＜
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０．０５)．TheT１model,changeratemodel,andIHCmodelachievedAUCof０．８６７,０．８８４,and０．８０１,respectively．WhencomＧ
binedwithIHCindicators,thepredictiveperformanceoftheT１compositemodelandthechangeratecompositemodelwas
significantlyenhanced,withAUCreaching０．９０６and０．９１７,respectively．PairwisecomparisonsconfirmedthesuperiorperＧ
formanceofthecompositemodelsoverthesinglemodels(P＜０．０５),andDCAdemonstratedgreaterclinicalnetbenefits
acrossawiderangeofthresholdprobabilitiesforthecompositemodels．Conclusion:DCEＧMRIparametersatanearlyNACT
stage(after２cycles),particularlytheirchangeratesfrombaseline,caneffectivelypredictpCRinbreastcancer．Integration
ofDCEＧMRIparameterswithIHCmarkersfurthersignificantlyimprovespredictiveaccuracy,providingessentialbiomarkＧ
ersandtoolsforimagingＧguideddecisionＧmakingtowardsearlyresponseevaluationandpersonalizedtreatmentadaptationin
breastcancerNACT．

【Keywords】　Breastcancer;Magneticresonanceimaging;Neoadjuvantchemotherapy;PathologicalcompletereＧ
sponse;Tumorvascularpermeability

表１　扫描序列及参数

扫描参数 T２WIＧFS T１WIＧFL３D DWI T１Ｇmapping T１ＧvibeＧgrasp
(DCE)

成像方位 横轴面 横轴面 横轴面 横轴面 横轴面
重复时间/ms ３７７０．００ ５．４０ ８６１０．００ ３．５０ ３．５０
回波时间/ms ８７．００ ２．４６ ７０．００ １．３３ １．３３
翻转角/° ８０ ８ － ２ １５
层厚/mm ４ １．１ ４ １．２ １．２
层间隔/mm ０．８０ ０．２２ ０．８０ ０．２４ ０．２４
扫描矩阵 ４４８ ４４８ １９０ ３５２ ３５２
FOV/mm２ ３４０×３４０ ４００×４００ ３４０×１７１ ４３０×４３０ ４３０×４３０
体素大小/mm３ ０．８×０．８×０．８ ０．９×０．９×０．９ １．８×１．８×１．８ １．２×１．２×１．２ １．２×１．２×１．２
采集时间 ２分３８秒 １分３０秒 ３分３５秒 ２分３３秒 ７分４秒
压脂方式 FS Dixon IR FS FS

注:T２WIＧFS:fastechosequenceT２weightedimage(快速自旋回波 T２ 加权脂肪抑制序列);T１WIＧFL３D:fastlowangleshotT１ weightedimage
(快速小角度激发 T１ 加权序列);DWI:diffusionweightedimaging(扩散加权成像);T１Ｇmapping:T１relaxationtimemapping(T１ 定量成像图);T１Ｇ
vibeＧgrasp:T１weightedimageＧvolumeinterpolatedbreathＧholdexaminationＧgoldenＧangleradialsparseparallel(基于压缩感知黄金角度径向稀疏并行
三维容积内插 T１ 加权梯度回波序列).

　　新辅助化疗(neoadjuvantchemotherapy,NACT)
在早期乳腺癌治疗中应用日益广泛,可提高保乳率[１].
病理完全缓解(pathologicalcompleteresponse,pCR)
是乳腺癌可靠的预后终点替代指标[２],但目前依赖术

后病理检查[３],难以为临床决策提供即时依据.以往

研究[４]表明,早期评估 NACT后肿瘤治疗反应可直接

影响临床医生对乳腺癌患者治疗方法和化疗方案的选

择.动态对比增强磁共振成像(dynamiccontrastＧenＧ
hancedmagneticresonanceimaging,DCEＧMRI)通过

评估组织微循环、血流灌注情况及局部组织活性和功

能,为预测pCR提供了新思路[５].然而,既往研究[６Ｇ８]

多强调 Ktrans等定量灌注参数,基于组织时间Ｇ信号曲

线(timeＧintensitycurve,TIC)的半定量灌注参数与变

化率在早期疗效预测中的证据仍有限.因此,本研究

旨在同时探讨 DCEＧMRI定量、半定量灌注参数及其

变化率联合免疫组化指标,用于预测乳腺癌 NACT早

期疗效的价值.

材料与方法

１．研究对象

回顾性纳入２０２０年１０月－２０２２年１０月在中山

大学附属第一医院经病理证实且接受标准 NACT 的

乳腺癌患者１９６例,均为女性,中位年龄４８岁(范围

２３~７２岁).单侧乳腺癌患者１８８例,其中多灶性乳

腺癌(病灶数＞１个)２６例;双侧乳腺癌患者８例.对

所有患者仅评估最大病灶,最终纳入研究共计１９６个

病灶.纳入标准:①经病理证实为乳腺癌.②接受规

范化乳腺癌 NACT.③有 NACT前(T０期:基线期)
和化疗２个周期后(T１期:２周期 NACT 后)的乳腺

DCEＧMRI检查.NACT６~８个周期后于我院行乳腺

外科手术治疗并有病理结果和免疫组化结果.排除标

准:①既往或同时有身体其他部位恶性肿瘤,接受过肿

瘤治疗的患者.②不能按照计划实施药物治疗者.③
没有在计划时间内行 DCEＧMRI扫 描 者.④DCEＧ
MRI灌注序列缺失或图像质量较差.本研究经中山

大学附属第一医院伦理委员会批准并豁免知情同意.

２．检查方法

DCEＧMRI扫描采用３．０T 超导 MR 仪(Siemens
MAGNETOM Vida,１８通道乳腺专用相控阵线圈).
乳腺平扫包括俯卧横轴面 T１WI、脂肪抑制 T２WI、

DWI;DCEＧMRI采用横轴面快速梯度回波序列 T１Ｇ
vibeＧgrasp,扫描前完成 T１Ｇmapping,扫描参数详见表

１.DCEＧMRI扫描采用对比剂钆钡葡胺０．１mmol/kg,
注射流率３．５mL/s,对比剂注射后立即以相同的流率
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　图１　DCEＧMRI灌注参数示意图.a)定量灌注参数示意图;b)半定量参数示意图.S０
为增强前基线期(t０)的信号强度,S１为对比剂流入结束时(t１)的峰值信号强度,S２为

增强后对比剂流出结束时(t２)对应的信号强度.

图２　pCR组与非pCR组治疗前后 DCEＧMRI图像对比.a)pCR 组;b)非pCR 组.每组左侧影像为灌注彩图,右侧影像为原

始增强图.在PEAK灌注伪彩图上,pCR组 T０期强化更明显,T１期强化程度显著减弱,而非pCR组这种强化程度改变不明

显.在原始增强图像上,pCR 组和非 pCR 组 T１期较 T０期强化程度变化均不显著.

表２　DCEＧMRI灌注参数对照表

灌注参数缩写 灌注参数英文全称 灌注参数含义

定量灌注参数

　Ktrans Transferconstant 每秒经血浆进入血管外细胞外间隙的对比剂容积,单位为 min－１

　Kep Rateconstant 对比剂经血管外细胞外间隙回流入血浆的速率,单位为 min－１

　Ve

VolumeofextravascularexＧ
tracellularspaceperunitvolＧ
umeoftissue

单位体积组织血管外细胞外间隙所占的比例,无单位,可用百分数表示

半定量灌注参数

　TME Timeto maximum enhanceＧ
ment 到达 TIC强化峰值的时间,单位为秒(s)

　AUC Areaunderthecurve TIC下积分面积

　PEAK Peakenhancement TIC峰值

　WIS WashＧinＧslope TIC上升斜率

　WOS WashＧoutＧslope TIC下降斜率

　PEI PeakＧenhancementintensity TIC初始上升斜率增加百分比＝(S１－S０)/S０×１００％
　SER Signalenhancementratio TIC的信号增强比＝(S１－S０)/(S２－S０)×１００％

注:S０为增强前基线期的信号强度,S１为对比剂流入结束时的峰值信号强度,S２为增强后对比剂流出结束时对应的信号强度.

团注２０mL生理盐水.

３．影像后处理方法

采用智能化影像软件 (Olea
Sphere２．３,OleaMedicalSAS,La
Ciotat,France)对 T０期及 T１期

的DCEＧMRI图像进行后处理分

析.软件自动选取主动脉获得动

脉输入函数,采用扩展 Tofts模型

计算得到定量灌注参数并生成伪

彩图,根据 TIC 计算半定量灌注

参数,详细参数见表２、图１所示.
由两位放射科医生(乳腺影像诊断

临床经验分别为１５年和７年)分别用该软件在信号强

化峰值(PEAK)图上半自动勾画肿瘤最大强化面积

(maximumenhancedarea,MEA)作为感兴趣区(reＧ
gionofinterest,ROI),勾画时剔除肿瘤内明显的囊

变、坏死或出血区域,将此 ROI同步在其它灌注参数

图上获得相应灌注参数值(图２),采用两位医生测量

结果的平均值作为最终分析数据.T０、T１期测得的

DCEＧMRI参数,分别记为X０、X１,参数变化率计算公
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图３　KiＧ６７预测乳腺癌pCR的 ROC曲线.　图４　各预测模型区分pCR与非pCR的 ROC曲线.变化率复合模型(AUC＝
０．９１７)展现出最优的判别效能.　图５　各预测模型的决策曲线分析.变化率复合模型在大部分阈值概率范围内提供了最高

的临床净收益.

式为:X％ ＝(X１－X０)/X０×１００％.

４．免疫组化与pCR诊断标准

KiＧ６７免疫组化染色呈棕黄色即判断为阳性.随

机选取１０个高倍镜视野,分别计算每个视野中１００个

细胞中 KiＧ６７表达的百分比,取其平均值.ER、PR染

色肿 瘤 细 胞 阳 性 率 ＜１％ 为 阴 性,≥１％ 为 阳 性.

HER２阳性􀳦,当 HER２若为＋或􀳥则行荧光原位杂

交(fluorescenceinsituhybridization,FISH)检测,􀳥
为阳性,０或＋为阴性.

根据CTNeoBC标准[９]将pCR定义为 NACT 后

乳腺和腋窝淋巴结中无浸润性癌细胞残留但允许原位

癌残留,否则为非pCR.

５．统计学方法

采用SPSS２０．０统计软件进行统计分析.符合方

差齐性的定量资料使用独立样本t检验,数据由均数

±标准差表示.不符合方差齐性的定量资料使用U
检验,数据由中位数[四分位间距]表示.定性资料采

用Pearson卡方检验或Fisher确切概率法.采用二元

Logistic回归“向前(条件)”法筛选参数,分别构建 T１
期模型(仅纳入 T１期有统计学意义的 DCEＧMRI参

数)、变化率模型(仅纳入有统计学意义的 DCEＧMRI
参数变化率)及免疫组化模型(仅纳入有统计学意义的

免疫组化指标).采用二元 Logistic回归“输入”法将

得到的 T１期模型和变化率模型的预测概率分别与免

疫组化模型的预测概率结合形成 T１期复合模型与变

化率复合模型.采用共线性分析检查各模型组成参数

共线性指标.绘制pCR预测概率的受试者操作特征

(receiveroperatingcharacteristic,ROC)曲线,计算曲

线下面积(areaundercurve,AUC),根据最大 Youden
指数最大值确定最佳截断值.采用 RStudio２０２５．０５
对模型进行DeLong检验和DCA分析.采用DeLong

检验对构建模型进行两两比较,探讨模型间诊断效能

的统计学差异.采用 DCA 分析评估预测模型的临床

实用性和决策价值.以P＜０．０５为差异具有统计学

意义.

结　果

１．临床特征分析

本研究纳入的１９６例乳腺癌患者中,pCR 组６２
例,非pCR组１３４例.两组患者的基线临床特征分析

显示(表３),pCR 组中 ER 阴性(５８．１％ vs．３３．６％,

P＝０．００１)、PR阴性(６４．５％vs．３４．３％,P＜０．００１)以
及 HER２阳性(５８．１％ vs．２８．４％,P＜０．００１)的比例

显著高于非pCR 组.KiＧ６７作为连续变量预测pCR
的 AUC为０．７１９(９５％CI:０．６４５~０．７９４),根据最大

Youden指数求得最佳截断值为２５％(图３).以该截

断值分组后,KiＧ６７＞２５％的患者pCR率显著高于 KiＧ
６７≤２５％的患者(４２．８％vs．５．２％,P＜０．００１).

表３　乳腺癌pCR组与非pCR组免疫组化指标的比较　(例)

免疫组
化指标

pCR组
(n＝６２)

非pCR组
(n＝１３４) 检验值 P 值

ER状态 １０．４７８ ０．００１
　阴性 ３６(０．４４４) ４５(０．５５６)
　阳性 ２６(０．２２６) ８９(０．７７４)
PR状态 １５．６８６ ＜０．００１
　阴性 ４０(０．４６５) ４６(０．５３５)
　阳性 ２２(０．２００) ８８(０．８００)
HER２状态 １５．９１７ ＜０．００１
　阴性 ２６(０．２１３) ９６(０．７８７)
　阳性 ３６(０．４８６) ３８(０．５１４)
KiＧ６７水平 ２６．６６９ ＜０．００１
　≤２５％ ３(０．０５２) ５５(０．９４８)
　＞２５％ ５９(０．４２８) ７９(０．５７２)

２．两组间DCEＧMRI参数比较

T０期的DCEＧMRI参数在pCR组和非pCR组间

无统计学差异.T１期的多个参数值,在pCR组值明
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表４　乳腺癌 T０期、T１期各 DCEＧMRI参数及其变化率的单因素分析

参数
T０期

pCR组 非pCR组 t/Z P
T１期

pCR组 非pCR组 t/Z P

变化率

pCR组 非pCR组 t/Z P

Ktrans/min－１ ２．８３±２．３５ ２．６５±３．０２ －０．４２８t ０．６６９ ０．３１
[０．１６,１．８４]

０．６３
[０．２８,４．２６] －３．６２８z ＜０．００１ －６３．８２

[－８５．０５,－４１．４８]
－１６．８３

[－６２．０６,３７．５１] －４．８６９z ＜０．００１

Kep/min－１ ３．５１
[０．９４,９．５３]

１．６７
[０．６７,１０．７６] －０．８２０z ０．４１２ ０．５７

[０．３３,３．６０]
１．１４

[０．５０,９．２４] －３．２３３z ０．００１ －６３．２６
[－８１．１２,－２６．３９]

－２０．６７
[－６２．５０,３４．８３] －３．９６７z ＜０．００１

Ve ０．６８±０．１７ ０．６７±０．１９ －０．５８１t ０．５６２ ０．５６±０．２３ ０．６４±０．２０ ２．５４５t ０．０１２ －１０．６５±４６．３５ ３．７１±３．９３ ２．２４４t ０．０２６

TME/s １０４．８６±１０２．５４ １３２．８１±１１１．０１ １．６７８t ０．０９５ ２３６．８３
[１０．４９,３３６．５０]

１７３．８７
[８．６０,２８１．３２] －２．８８１z ０．０５６ ６００．４４±１４９６．９７ ５１３．３０±１４２３．１８ －０．３９２t ０．６９６

AUC ７２９７３．７４±８６１０５．１７ ７８０１２．０２±８４０７９．０８ ０．３８７t ０６９９ １７２９７．９０
[６８８．８８,６．６９]

５５４７４．１３
[１２５３．０３,１５８６６２．３９]－３．０８１z ０．００２ －４４．４９

[－６２．２６,１．１７]
－１．４９

[－３１．６７,４４．９２] －３．２４７z ０．００１

PEAK ３０４．９８±２１４．４７ ２８６．６５±２０５．６９ －０．５７２t ０．５６８ １０１．５５
[６６．０８,２８９．８８]

２１９．３７
[１３０．０５,４７１．４６] －５．２０４z ＜０．００１ －４６．７０

[－６１．０４,－２２．８２]
－１．８０

[－２０．１５,２９．２９] －７．５７１z ＜０．００１

WIS ９．７１±８．５９ ８．２４±９．１０ －１．０９０ ０．２７８ １．４９
[０．４９,６．４９]

３．５６
[１１．３５,１．２７] －３．９８０z ＜０．００１ －６８．４７

[－８６．３８,－４１．３８]
－１１．９６

[－５６．５４,５９．１６] －５．９７９z ＜０．００１

WOS ４．５８±５．４５ ４．４５±８．５２ －０．１０８t ０．９１４ ２．６０±４．７５ ３．６３±４．９８ １．３７５t ０．１７１ －６９．１４
[－９０．９８,－４０．４４]

－１２．５３
[－５４．８１,９０．２８] －４．８１８z ＜０．００１

PEI １２７．３８±６５．８９ １０７．４４±７３．０３ －０．９１５t ０．３６１ ２０．９６
[７．６５,５９．７０]

７８．９０
[３９．１３,１２１．００] －５．３１０z ＜０．００１ －７９．０９

[－９４．５５,－４０．３５]
－３０．８５

[－６５．０７,１９．４６] －４．７８５z ＜０．００１

SER ６６．７３±３８．６８ ５９．８１±３５．７９ －１．２２８t ０．２２１ １９．９１
[９．４０,３５．９０]

４３．２９
[１９．９９,６７．３９] －４．２７４z ＜０．００１ －６６．９５

[－８３．１４,－１４．８１]
－２８．７５

[－６１．３４,２２．２３] －３．６５３z ＜０．００１

MEA/mm２ ５０６．２７±４０５．３８ ６５３．４２±６４６．２７ １．６４t ０．１０１ １１１．６６
[６６．７８,２２７．００]

２５４．４３
[１５８．０７,４５８．８８] －４．９９５z ＜０．００１ －５２．４２±５９．６０ －２９．０９±５３．２２ ２．７４６t ０．００７

注:t值为独立样本t检验得到的统计量t值,Z 值为U 检验得到的统计量Z 值.

表５　乳腺癌pCR预测模型的二元Logistic回归分析

模型/变量 B P OR ９５％CI
T１期模型

　Ktrans －０．４８９ ＜０．００１ ０．６１３ ０．４７２~０．７９８
　PEAK －０．００７ ＜０．００１ ０．９９３ ０．９９０~０．９９５
　PEI －０．０１３ ０．００２ ０．９８７ ０．９７８~０．９９５
　MEA －０．００３ ０．００３ ０．９９７ ０．９９５~０．９９９
　常量 ３．２７４ ＜０．００１ ２６．４０５
变化率模型

　Kep －０．２７９ ０．０６０ ０．７５６ ０．５６５~１．０１２
　Ve －１．１６３ ０．０２０ ０．３１３ ０．１１７~０．８３３
　PEAK －２．６４７ ＜０．００１ ０．０７１ ０．０２４~０．２１３
　常量 －１．０９０ ＜０．００１ ０．３３６
免疫组化模型

　PR －１．０１３ ０．００５ ０．３６３ ０．１７９~０．７３７
　HER２ １．１８６ ０．００１ ３．２７５ １．６０９~６．６６７
　KiＧ６７ ２．５２８ ＜０．００１ １２．５３１ ３．５５４~４４．１８２
　常量 －２．９０３ ＜０．００１ ０．０５５
T１期复合模型

　T１期模型预测概率 ５．２５９ ＜０．００１ １９２．２０９ ３６．９６３~９９９．４９２
　免疫组化模型预测概率 ４．８６８ ＜０．００１ １３０．１１４ １７．３１２~９７７．９２７
　常量 －４．４９９ ＜０．００１ ０．０１１
变化率复合模型

　变化率模型预测概率 ５．１５７ ＜０．００１ １７３．５７０ ２１．６７４~１３９０．００９
　免疫组化模型预测概率 ７．８２３ ＜０．００１ ２４９８．２０５ ２０２．２８９~３０８５２．０７５
　常量 －５．４７９ ＜０．００１ ０．００４

表６　乳腺癌pCR预测模型效能

模型 AUC(９５％CI) 敏感度 特异度 准确率

T１期模型 ０．８６８(０．８１６~０．９２０) ０．６２９ ０．８８８ ０．８０６
变化率模型 ０．８７３(０．８１６~０．９３１) ０．６２９ ０．９３３ ０．８３７
免疫组化模型 ０．８００(０．７３７~０．８６３) ０．３３９ ０．９１０ ０．７３０
T１期复合模型 ０．９０６(０．８６１~０．９５０) ０．７２６ ０．９１０ ０．８５２
变化率复合模型 ０．９１７(０．８７２~０．９６１) ０．７５８ ０．９３３ ０．８７８

显小于非pCR组,包括定量灌注参数 Ktrans
１ 、Kep１、Ve１,

半定量灌注参数 AUC１、PEAK１、WIS１、PEI１、SER１ 及

MEA１.pCR组的多个参数变化率明显小于非pCR
组参数变化率,包括定量灌注参数变化率 Ktrans

％ 、Kep％ 、

Ve％ 、半定量灌注参数变化率 AUC％ 、PEAK％ 、WIS％ 、

WOS％ 、PEI％ 、SER％ 及 MEA％ (表４).

３．pCR预测模型的构建及预测效能分析

将单因素分析时差异具有统计学意义的 T１期参

数及变化率采用逐步回归法纳入多因素二元 Logistic
回归分析并构建 T１期模型、变化率模型、免疫组化模

型及相应复合模型(表５).对模型均分别进行共线性

分析,结果显示各模型参数的 VIF值均小于２,说明各

模型均不存在严重的多重共线性问题.各模型的

AUC、准确率、敏感度、特异度见表６.复合模型的预
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测效能指标均优于其对应的单一模型,且以变化率复

合模型的预测效能最高(图４).采用 DeLong检验对

构建的五个模型进行两两比较,结果显示变化率模型

vs．变化率复合模型、免疫组化模型 vs．T１期复合模

型、免疫组化模型vs．变化率复合模型的AUC差异有

统计学意义(P 值分别为０．００６、＜０．００１、＜０．００１,Z
值分别为－２．７２９、－４．２１７、－３．９９７),余模型间 AUC
差异均无统计学意义.

４．pCR预测模型的临床实用性评价

采用决策曲线分析评估预测模型的临床实用性.
在阈值概率大约５％~７０％的范围内,变化率复合模

型的净收益曲线始终处于最高位置,T１期复合模型的

表现仅次于变化率复合模型,而 T１期模型、变化率模

型及免疫组化模型的净收益显著低于两个复合模型

(图５).

讨　论

本研究通过分析乳腺癌患者新辅助化疗(NACT)
前(T０期)及两个周期后(T１期)的 DCEＧMRI参数及

相关免疫组化指标,构建了病理完全缓解(pCR)预测

模型.结果显示,基于 T１期与 T０期灌注参数的变化

率并结合免疫组化指标的复合模型预测效能最高

(AUC＝０．９１７),这表明采用 DCEＧMRI无创性监测肿

瘤微循环的早期变化,结合反映乳腺癌内在生物学特

性的免疫组化标志物,能够为 NACT疗效的早期评估

提供重要依据.
首先,本研究证实了经典的乳腺癌分子分型与化

疗敏感性的关联.笔者发现 ER/PR 阴性、HER２阳

性以及 KiＧ６７高表达与获得pCR 显著相关.这一发

现与大量既往研究一致[３,１０Ｇ１２].ER/PR阴性通常意味

着肿瘤细胞增殖不依赖于激素通路,因而对细胞毒性

化疗更为敏感.对于 HER２阳性患者,其高pCR率很

可能得益于曲妥珠单抗等靶向药物的结合应用,这改

变了 HER２阳性乳腺癌的治疗结局,使其从预后不良

亚型转变为对 NACT反应最佳的亚型之一[１０].值得

注意的是,KiＧ６７作为细胞增殖的核心标志物,其高表

达提示肿瘤处于活跃分裂状态,对周期特异性化疗药

物的敏感性更高[１３,１４].本研究通过 ROC曲线分析,
进一步将 KiＧ６７预测pCR的最佳截断值确定为２５％,
这与 Kim 等的研究结论一致[１５],为临床实践中利用

这一指标进行疗效预测提供了具体的量化参考.
在影像学层面,本研究最重要的发现之一是pCR

组在 T１期显示出更低的定量参数值(如 Ktrans、Kep)以
及更大的下降幅度.这一现象可以用“血管正常化假

说”来合理解释[１６].该假说认为,有效的抗血管生成

治疗(许多化疗药物也具此效应)并非简单地摧毁所有

血管,而是在一个特定时间窗口内,促使结构异常、渗
漏严重的肿瘤血管趋于“正常化”,表现为血管通透性

降低、周细胞覆盖增加.Ktrans和 Kep作为基于药代动

力学模型的定量参数,直接反映了血浆与血管外细胞

外空间之间的对比剂交换速率,是评估肿瘤血管通透

性的金标准[１７].本研究中pCR组 Ktrans和 Kep值的显

著降低,正是肿瘤血管在有效化疗作用下通透性回归

正常、功能得以改善的直接影像学证据.这与先前多

项指出高 Ktrans/Kep与不良预后相关的研究[１８]在逻辑

上是一脉相承的———有效的治疗逆转了这些不良特

征.
除了定量参数,本研究还凸显了半定量灌注参数

的预测价值.参数如SER、PEAK、PEI、AUC、WIS和

WOS的下降,同样在pCR组中更为显著.这些参数

源于时间Ｇ信号曲线(TIC),直观地反映了组织血流灌

注与对比剂流入流出的整体动力学特征[８,１９,２０].例

如,WIS和 WOS的减缓,提示治疗后肿瘤新生血管减

少,血 流 灌 注 下 降,对 比 剂 流 入 和 流 出 变 得 迟 缓.

AUC的减小则与肿瘤总体血管容量和通透性的降低

有关,有研究证实其与组织学上的新生血管计数及内

皮通透性呈正相关[２１,２２].与定量参数相比,半定量参

数计算简便,更易于临床常规开展.本研究结果表明,
结合定量参数(揭示微观通透性)与半定量参数(反映

宏观灌注)能够从不同维度更全面地捕捉治疗引发的

肿瘤微环境变化,这是单一类型参数所难以企及的.
本研究的优势在于构建了预测复合模型,其中变

化率复合模型展现了最佳的诊断效能(AUC＝０．９１７),
这具有重要的临床意义.其优越性在于:首先,参数变

化率能够个体化地反映肿瘤对治疗的真实动态反应,
消除了基线水平的个体差异干扰,敏感性更高.其次,
模型的“复合”特性意味着它将影像学揭示的“功能改

变”与免疫组化定义的“分子表型”有机结合.例如,一
个具有“HER２阳性、KiＧ６７高水平”这种敏感生物学

背景的肿瘤,若同时在影像上早期出现“血管正常化”
的明确迹象,那么它达到pCR的概率将大大增加.这

种多模态信息的互补与叠加,是模型效能提升的根本

原因.决策曲线分析(DCA)进一步证实,该模型在广

泛的阈值概率范围内能提供明确的临床净获益,超越

了“全部治疗”或“全部不治疗”的简单策略,具备指导

个体化临床决策的实际潜力.
本研究存在一些局限性.首先,这是一项单中心、

回顾性研究,且样本量有限,可能存在选择偏倚.未来

需要通过前瞻性、多中心、大样本的研究来进一步验证

我们模型的普适性.其次,本研究采用半自动方式勾

画 ROI,虽具有良好的观察者间一致性,但仍无法完

全避免人为偏差.引入基于深度学习的全自动肿瘤分
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割技术,将是未来提高分析效率和客观性的重要方向.
此外,本研究仅选取了 NACT第２周期后作为评估时

间点,而有学者报道[２３]在化疗第１周期后即可观察到

血流动力的改变,更早期的预测值得探索.
综上所述,本研究证实,通过 DCEＧMRI无创性监

测 NACT早期肿瘤微循环在定量与半定量参数上的

变化,尤其是计算其相对于基线的变化率,能够有效预

测乳腺癌的 pCR 状态.当这些动态影像学指标与

ER、PR、HER２及 KiＧ６７等关键的免疫组化指标相结

合时,可构建出预测效能卓越的模型,为实现乳腺癌新

辅助化疗的早期、精准疗效评估和个体化治疗策略调

整提供了强有力的工具.

参考文献:
[１]　WankhadeD,GhardeP,DuttaS．Thecurrentroleofneoadjuvant

chemotherapyinthe managementofher２Ｇpositive,tripleＧnegaＧ

tive,andmicropapillarybreastcancer:Anarrativereview[J]．CuＧ

reus,２０２３,１５(１１):e４９７４２．
[２]　LiuH,LvL,GaoH,etal．Pathologiccompleteresponseandits

impactonbreastcancerrecurrenceandpatient＇ssurvivalafterneoＧ

adjuvanttherapy:A comprehensive metaＧanalysis[J]．Comput

MathMethodsMed,２０２１,２０２１:７５４５０９１．
[３]　TinterriC,DarwishSS,BarbieriE,etal．PathologiccompletereＧ

sponseafterneoadjuvantchemotherapyinbreastcancerpatients

treatedwithmastectomy:IndicationsfortreatmentandoncologiＧ

caloutcomes[J]．EurJBreastHealth,２０２４,２０(４):２７７Ｇ２８３．
[４]　胡从英,胡伟,赵爽,等．乳腺癌新辅助化疗疗效的影像学评估进展

[J]．放射学实践,２０２４,３９(１１):１５３７Ｇ１５４４．
[５]　吕广洁,姜蕾．磁共振定量功能成像在评价乳腺癌新辅助化疗中的

应用进展[J]．放射学实践,２０１９,３４(７):８１７Ｇ８２１．
[６]　ShinJK,KimJY．DynamiccontrastＧenhancedanddiffusionＧweighＧ

tedMRIofestrogenreceptorＧpositiveinvasivebreastcancers:AsＧ

sociationsbetweenquantitativeMRparametersandKiＧ６７prolifＧ

erationstatus[J]．JMagnResonImaging,２０１７,４５(１):９４Ｇ１０２．
[７]　NagasakaK,SatakeH,IshigakiS,etal．Histogramanalysisof

quantitativepharmacokineticparameterson DCEＧMRI:correlaＧ

tionswithprognosticfactorsand molecularsubtypesinbreast

cancer[J]．BreastCancer,２０１９,２６(１):１１３Ｇ１２４．
[８]　ParkVY,KimEK,Kim MJ,etal．Perfusionparametersonbreast

dynamiccontrastＧenhanced MRIareassociatedwithdiseaseＧspeＧ

cificsurvivalinpatientswithtripleＧnegativebreastcancer[J]．Am

JRoentgenol,２０１７,２０８(３):６８７Ｇ６９４．
[９]　CortazarP,ZhangL,Untch M,etal．PathologicalcompletereＧ

sponseandlongＧterm clinicalbenefitinbreastcancer:theCTＧ

NeoBCpooledanalysis[J]．Lancet,２０１４,３８４(９９３８):１６４Ｇ１７２．
[１０]　StjepanovicN,KumarS,JerzakKJ,etal．AnalysisoffactorsasＧ

sociatedwithpathologicalcompleteresponseinpatients with

HER２ＧpositivebreastcancerreceivingneoadjuvantchemotheraＧ

py[J]．ClinBreastCancer,２０２４,２４(８):e７２３Ｇe７３０．
[１１]　BahrinNWS,MatusinSNI,MustapaA,etal．ExploringtheeffecＧ

tivenessofmolecularsubtypes,biomarkers,andgeneticvariaＧ

tionsasfirstＧlinetreatmentpredictorsinAsianbreastcancerpaＧ

tients:A systematicreview and metaＧanalysis[J]．SystRev,

２０２４,１３(１):１００．
[１２]　HashmiAA,BukhariU,NajamJ,etal．LuminalB,humanepiＧ

dermalgrowthfactorreceptor２ (HER２/neu),andtripleＧnegaＧ

tivebreastcancersassociated withabetterchemotherapyreＧ

sponsethanluminalabreastcancersinpostneoadjuvantsettings
[J]．Cureus,２０２３,１５(６):e４００６６．

[１３]　FinkelmanBS,ZhangH,HicksDG,etal．TheevolutionofKiＧ６７

andbreastcarcinoma:Pastobservations,presentdirections,and

futureconsiderations[J]．Cancers(Basel),２０２３,１５(３):８０８．
[１４]　NajjarS,AllisonKH．Updatesonbreastbiomarkers[J]．VirＧ

chowsArch,２０２２,４８０(１):１６３Ｇ１７６．
[１５]　KimKI,LeeKH,KimTR,etal．KiＧ６７asapredictorofresponse

toneoadjuvantchemotherapyinbreastcancerpatients[J]．J

BreastCancer,２０１４,１７(１):４０Ｇ４６．
[１６]　ElebiyoTC,RotimiD,EvbuomwanIO,etal．ReassessingvascuＧ

larendothelialgrowthfactor(VEGF)inantiＧangiogeniccancer

therapy[J]．CancerTreatResCommun,２０２２,３２:１００６２０．
[１７]　ToftsPS．ModelingtracerkineticsindynamicGdＧDTPA MRimＧ

aging[J]．JMagnResonImaging,１９９７,７(１):９１Ｇ１０１．
[１８]　KazamaT,TakaharaT,HashimotoJ．Breastcancersubtypesand

quantitativemagneticresonanceimaging:Asystemicreview[J]．

Life(Basel),２０２２,１２(４):４９０．
[１９]　ToftsPS,BrixG,BuckleyDL,etal．EstimatingkineticparameＧ

tersfromdynamiccontrastＧenhancedT１ＧweightedMRIofadifＧ

fusabletracer:standardizedquantitiesandsymbols[J]．J Magn

ResonImaging,１９９９,１０(３):２２３Ｇ２３２．
[２０]　JainRK．Normalizingtumormicroenvironmenttotreatcancer:

benchtobedsidetobiomarkers[J]．JClinOncol,２０１３,３１(１７):

２２０５Ｇ２２１８．
[２１]　CalcagnoC,Lobatto ME,DyvorneH,etal．ThreeＧdimensional

dynamiccontrastＧenhanced MRIforthe accurate,extensive

quantificationof microvascularpermeabilityinatherosclerotic

plaques[J]．NMRBiomed,２０１５,２８(１０):１３０４Ｇ１３１４．
[２２]　CalcagnoC,CornilyJC,HyafilF,etal．Detectionofneovesselsin

atheroscleroticplaquesofrabbitsusingdynamiccontrastenＧ

hanced MRIand１８FＧFDGPET[J]．ArteriosclerThrombVasc

Biol,２００８,２８(７):１３１１Ｇ１３１７．
[２３]　LiX,WelchEB,ArlinghausLR,etal．A novelAIFtracking

methodandcomparisonofDCEＧMRIparametersusingindividual

andpopulationＧbasedAIFsinhumanbreastcancer[J]．PhysMed

Biol,２０１１,５６(１７):５７５３Ｇ５７６９．
(收稿日期:２０２５Ｇ０７Ｇ０４　修回日期:２０２６Ｇ０２Ｇ０３)

３９７放射学实践２０２６年７月第４１卷第７期　RadiolPractice,Jul２０２６,Vol４１,No．７


