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􀅰胸部影像学􀅰
基于术前 MRI影像组学预测非肿块型乳腺癌新辅助化疗后病理
完全缓解

MorozOleksandr,刘志强,刘成,殷茜,李兴睿,艾涛

【摘要】　目的:探讨基于术前动态增强磁共振(DCEＧMRI)的影像组学模型预测非肿块型乳腺癌患者新辅助化疗

(NAC)后病理完全缓解(pCR)的临床价值.方法:回顾性搜集２０１８年８月至２０２４年７月接受 NAC且乳腺 MRI表现为

非肿块样强化(NME)的乳腺癌患者共１２１例,按７:３比例将病例随机分为训练集(n＝８５)与内部验证集(n＝３６).基于

NAC治疗前 DCEＧMRI图像,手动勾画肿瘤三维感兴趣区(ROI),并复制到 NAC后手术前 DCEＧMRI图像进行空间配准.

使用深睿科研平台提取术前DCEＧMRI图像 ROI的影像组学特征.经过特征降维与筛选后,采用逻辑回归(LR)构建影像

组学预测模型.结合单因素 Logistic回归分析筛选的独立临床预测因素(cT 分期、cN 分期、HR状态、HERＧ２状态)建立

影像组学＋临床融合模型,并进一步加入放射科医师评估结果建立三方融合模型.采用 ROC曲线的曲线下面积(AUC)、

校准曲线及决策曲线分析评估不同模型的预测性能,并通过SHAP方法对最优机器学习模型进行可解释性分析.结果:

单纯影像组学模型在训练集与验证集的 AUC分别为０．９２７和０．８６７,均显著优于临床模型(AUC:０．６１９、０．５７０)及放射科

医师评估(AUC:０．７０８、０．５７１).融合影像组学与临床特征后,模型性能进一步提升(训练集 AUC:０．９３５,验证集 AUC:

０．８６３),在校准与临床决策效能方面表现最为稳定.三方融合模型(影像组学＋临床＋医师评估)的 AUC分别为０．９３２和

０．８３２,与单纯影像组学模型差异无统计学意义(P＞０．０５).SHAP分析结果显示,影像组学特征在整体预测中贡献度最

高,其次为 HERＧ２与 HR状态.结论:基于术前 DCEＧMRI的影像组学模型在预测非肿块型乳腺癌 NAC后pCR方面表

现出良好的性能,融合临床特征的模型在判别能力、校准性及临床实用性方面表现最优.
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PredictingpathologicalcompleteresponseafterneoadjuvantchemotherapyinnonＧmassbreastcancerusingpreoperativeMRI

radiomics　OleksandrMoroz,LIUZhiＧqiang,LIUCheng,etal．DepartmentofThyroidandBreastSurgery,TongjiHospiＧ

tal,TongjiMedicalCollege,HuazhongUniversityofScienceandTechnology,Wuhan４３００３０,China
【Abstract】　Objective:ToexploretheclinicalvalueofaradiomicsmodelbasedonpreoperativedynamiccontrastＧenＧ

hancedmagneticresonanceimaging(DCEＧMRI)forpredictingpathologicalcompleteresponse(pCR)followingneoadjuＧ

vantchemotherapy(NAC)inpatientswithnonＧmassbreastcancer．Methods:Atotalof１２１breastcancerpatientswhounＧ

derwentNACandexhibitednonＧmassenhancement(NME)onbreastMRIbetweenAugust２０１８andJuly２０２４wereretroＧ

spectivelyenrolled．Patientswererandomlyassignedtoatrainingset(n＝８５)andaninternalvalidationset(n＝３６)ata７:

３ratio．ThreeＧdimensionaltumorregionsofinterest(ROIs)weremanuallydelineatedonpreＧNACDCEＧMRIimagesand

thenspatiallyregisteredontopostＧNAC(butpreＧsurgical)DCEＧMRIscans．RadiomicfeatureswereextractedfromthepreＧ

operativeDCEＧMRIROIsusingtheDeepwiseResearchPlatform．Followingdimensionalityreductionandfeatureselection,

aradiomicspredictionmodelwasconstructedusinglogisticregression(LR)．Anintegrated＂radiomics＋clinical＂modelwas

developedbyincorporatingindependentclinicalpredictorsidentifiedviaunivariatelogisticregressionＧnamely,clinicalT

stage(cT),clinicalNstage(cN),hormonereceptor(HR)status,andHERＧ２status．AtriＧmodal＂radiomics＋clinical＋raＧ

diologistassessment＂modelwasfurtherestablishedbyintegratingtheradiologist＇assessmentresults．Modelperformance

wasevaluatedusingtheareaunderthereceiveroperatingcharacteristiccurve(AUC),calibrationcurvesanddecisioncurve

analysis(DCA)．SHapleyAdditiveexPlanations(SHAP)analysiswasappliedtoenhanceinterpretabilityoftheoptimalmaＧ

chinelearningmodel．Results:ThestandaloneradiomicsmodelachievedAUCsof０．９２７(trainingset)and０．８６７(validation

set),significantlyoutperformingboththeclinicalＧonlydatamodel(AUCs:０．６１９and０．５７０)andtheradiologistassessment

alone(AUCs:０．７０８and０．５７１)．Integrationofradiomicsandclinicalfeaturesfurtherimprovedperformance(AUCs:０．９３５

and０．８６３,respectively),achievingthemostrobustcalibrationandsuperiorclinicaldecisionＧmakingutility．ThetriＧmodal
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model(radiomics＋clinical＋radiologistassessment)yieldedAUCsof０．９３２and０．８３２ＧcomparabletothestandaloneraＧ
diomicsmodel(P＞０．０５)．SHAPanalysisindicatedthatradiomicfeaturescontributedmostsubstantiallytoprediction,folＧ
lowedbyHERＧ２andHRstatus．Conclusion:TheradiomicsmodelbasedonthepreoperativeDCEＧMRIdemonstratedgood

performanceinpredictingpCRafterNACinnonＧmassbreastcancer．Themodelintegratingradiomicsandclinicalfeatures
showedoptimalbalanceacrossdiscriminativeability,calibrationreliability,andclinicalutility．

【Keywords】　Breastcancer;NonＧmasslesion;Neoadjuvantchemotherapy;Magneticresonanceimaging;Radiomics;

Pathologiccompleteresponse

图１　患者入组流程图.

　　乳腺癌是全球女性中最常被诊断的恶性肿瘤之

一,其发病率持续上升[１,２].新辅助化疗(neoadjuvant
chemotherapy,NAC)已成为局部晚期乳腺癌的标准

治疗手段,可有效缩小肿瘤体积、优化手术方案并改善

患者长期预后[３,４].术后病理完全缓解(pathologic
completeresponse,pCR)被广泛视为评估 NAC疗效

及预测患者生存结局的关键指标[３Ｇ５].目前,临床上常

采用术前动态增强磁共振成像(dynamiccontrastＧenＧ
hancedmagneticresonanceimaging,DCEＧMRI)评估

乳腺癌患者 NAC后的疗效[６],并以影像学完全缓解

(imagingcompleteresponse,iCR)作为pCR的影像学

替代指标[５].然而,iCR与pCR在判定标准上存在显

著差异:iCR 依 据 实 体 瘤 疗 效 评 价 标 准 (RECIST
１．１),定义为 NAC后 MRI中所有可测量强化病灶完

全消失[７];而pCR则多采用 MillerＧPayne分级,允许

残留导管原位癌(ductalcarcinomainsitu,DCIS)成
分[８,９].这种不 一 致 在 表 现 为 非 肿 块 样 强 化 (nonＧ
massenhancement,NME)的乳腺癌中尤为突出[１０Ｇ１２].

NME的乳腺癌病灶通常呈现为边界模糊、弥漫性强

化[１２,１３],NAC后常表现为非向心性退缩[１４Ｇ１６],且可伴

坏死、纤维化等复杂病理变化,导致 MRI信号难以准

确反映真实病理状态,影像医师易低估疗效.因此,亟
需开发能更准确量化肿瘤影像特征、反映微观结构异

质性的评估手段.
影像组学通过从医学影像中提取大量高维定量特

征,可无创揭示肿瘤内部生物学信息[１７Ｇ１９].既往研究

多聚焦于形态规则的肿块型病灶[１６,２０,２１],针对非肿块

型乳腺癌的系统性研究匮乏.因此,本研究旨在构建

并验证一个基于 NAC后Ｇ术前 DCEＧMRI影像组学特

征的预测模型,用于准确预测 NME乳腺癌患者接受

NAC后的pCR状态,为临床评估提供客观、定量的新

工具.

材料与方法

１．研究对象

本研究为单中心回顾性研究,连续性纳入２０１８年

８月至２０２４年７月在我院初诊为乳腺浸润性癌且接

受标准 NAC的患者５３８例.病例纳入标准:①年龄

≥１８岁;②经空芯针穿刺活检病理证实为乳腺浸润性

癌;③病灶在基线 MRI上符合乳腺影像报告与数据系

统(BIＧRADS)第５版 NME 病灶的定义[１２];④接受

６~８个周期标准 NAC(根据肿瘤分子分型,治疗方案

可包括但不限于:以蒽环类联合紫杉类药物为基础的

化疗;HERＧ２阳性患者联合使用曲妥珠单抗和/或帕

妥珠单抗等靶向药物进行治疗);⑤NAC后接受根治

性手术,病理资料完整.病例排除标准:①既往乳腺癌

治疗史;②缺乏 NAC后Ｇ术前 MRI评估;③NAC疗程

不完整或未手术;④MRI图像质量差;⑤关键临床或

病理资料缺失.最终纳入１２１例患者(图１),其中

pCR５６例,nonＧpCR６５例.将样本采用分层抽样的

方法按７:３的比例随机分为训练集(n＝８５)和验证集

(n＝３６).本研究经医院伦理委员会批准(批准号:TJＧ
IRB２０２５０２１１９),并豁免患者知情同意.

２．乳腺 MRI扫描方案

所有患者均使用SiemensSkyra３．０TMR扫描仪

(SiemensHealthcare,Erlangen,Germany)行 MRI检

查,１６通道乳腺线圈.DCEＧMRI扫描参数:TR/TE
５．２４ms/２．４６ms,翻转角１０°,矩阵３２０×２６０,视野

３２０mm×２６０mm,层厚１．５mm,时间分辨率５．７４s/
期,共６０期.于第３期末经肘静脉注射钆对比剂(欧
乃影,GE Healthcare),剂 量 为 ０．１mmol/kg,流 率

２．５mL/s,随后２０mL生理盐水冲管.

３．临床、病理资料收集

需收集 的 临 床 病 理 资 料 包 括 年 龄、体 质 指 数

(bodymassindex,BM)、cT分期、cN 分期、激素受体
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(hormonereceptor,HR)状态、HERＧ２状态、KiＧ６７指

数及术后pCR状态.依据 CSCO 乳腺癌诊疗指南[５]

判定 HR、HERＧ２、KiＧ６７,临床分期参考 AJCC 第 ８
版[９].pCR定义为乳腺原发灶和淋巴结中无浸润性

癌(允许残留 DCIS,ypT０/isypN０)[９],对应 MillerＧ
Payne５级[８].选择该病理评估体系是基于其与当前

临床指南的一致性[５,９].

４．影像资料的收集与病灶分割

所有患者均在 NAC前(基线)和 NAC后手术前

接受了DCEＧMRI检查.由两位具有３年以上乳腺影

像诊断经验的放射科医师,在未知患者临床信息及病

理结果的情况下,独立评估并测量病灶的影像学特征

(包括最大径、形态及强化模式).若评估结果不一致,
则由一位具有２５年诊断经验的主任医师进行仲裁并

确定最 终 结 果.所 有 影 像 特 征 的 描 述 均 依 据 BIＧ
RADS第５版进行[１２].

影像学疗效评估依据 RECIST１．１标准进行,将

iCR定义为 NAC后 MRI上所有可测量强化病灶完全

消失[７].为评估放射科医师对非肿块型乳腺癌患者

NAC后pCR的预测效能,本研究将iCR定义为预测

pCR的“阳性”结果.根据术后病理 pCR 状态,将

postＧNAC术前影像学评估结果分为四类:真阳性

(TP:iCR且pCR)、真阴性(TN:非iCR且非pCR)、假
阳性(FP:iCR 但非 pCR)与假阴性(FN:非iCR 但

pCR).
病灶分割在术前基线DCEＧMRI增强９０s图像上

进行.由一位医师使用ITKＧSNAP软件(版本３．８．０)
手动勾画病变的三维感兴趣区(regionofinterest,

ROI),勾画沿病变强化最显著边缘逐层进行,包括囊

性和坏死区域,最终生成了一个三维体积感兴趣区域

(volumeofinterest,VOI).随后,通过图像配准,该

VOI与相应的术前化疗后(NAC)DCEＧMRI图像自动

对齐,以匹配 NAC前后的病变区域.两位医师审核,
不一致时与主任医师讨论达成共识.对于因患者定位

或乳腺形态变化所致的 VOI不匹配,采取以下步骤进

行修正:①使用稳定的解剖结构,如胸骨、主动脉弓和

胸大肌的前缘来手动调整 VOI位置;②如果病变在

NAC后显著缩小,致使原始 VOI超出乳腺组织边界,
则根据实际乳腺组织边界重新界定 VOI范围.为量

化分割的可重复性,由第二位医师对３０例随机病例进

行独立勾画,计算两次分割体积感兴趣区(VOI)的

Dice相似系数,平均 Dice系数为０．８６±０．０５,表明分

割结果一致性良好.

５．影像组学特征提取与筛选

在深睿科研平台(DeepwiseMultimodalResearch
Platform,version２．３;BeijingDeepwise& Leagueof

PHDTechnologyCo．,Ltd,Beijing,China;https://

keyan．deepwise．com)上,将所有图像重采样至１×１×
１mm３,从术前DCEＧMRI的 VOI中提取１４０９个影像

组学特征(包括一阶、形态、纹理及邻域灰度差分矩阵

特征).通过ICC分析(保留ICC＞０．９０)、Pearson相

关分析(剔除|r|＞０．９０)及F检验筛选与pCR显著相

关的特征,最终保留１１个特征.

６．预测模型构建与评估

基于筛选后的特征,分别采用５种常见的机器学

习算法,即决策树、AdaBoost、随机森林、支持向量机

(supportvectormachine,SVM)和逻辑回归(logistic
regression,LR)构建预测模型.通过比较各模型在训

练集与内部验证集中的受试者工作特征曲线下面积

(areaundercurve,AUC)、F１分数、敏感度和特异度,
最终选定性能最优的逻辑回归模型作为基础算法.随

后,计算每例患者的影像组学评分(radiomicsscore,

RadＧscore).将该评分与单因素 Logistic回归分析得

到的独立临床预测因素、放射科医师的影像学评估结

果相结合,依次构建“影像组学Ｇ临床”及“影像组学Ｇ临

床Ｇ医师评估”融合模型.采用 ROC曲线、DeLong检

验[２２]、校准曲线及决策曲线评估模型性能,并通过

SHAP方法进行可解释性分析.

７．统计学分析

采用 SAS􀆿 OnDemandforAcademics(Release
３．８１,EnterpriseEdition)进行统计学分析.符合正态

分布的连续变量以均数±标准差表示,组间比较采用

单因素方差分析.分类变量以例数(百分比)表示,组
间比较采用χ２ 检验或Fisher精确检验.进一步采用

单因素Logistic回归筛选与pCR 相关的独立临床预

测因素.以P＜０．０５为差异有统计学意义.

结　果

１．临床影像学资料评估

本研究最终纳入１２１例经病理确诊且 MRI表现

为 NME的乳腺癌患者.所有患者均完成 NAC及后

续手术,术后病理评估确认达到pCR者５６例,未达到

pCR(nonＧpCR)者６５例.组间比较结果显示,pCR组

与nonＧpCR组在cN分期和分子分型上差异有统计学

意义(P＜０．０５),其余基线特征(年龄、BMI、病灶最大

径、cT、KiＧ６７)差异无统计学意义(P＞０．０５,表１).训

练集与验证集间各基线特征及pCR状态差异均无统

计学意义(P＞０．０５,表２),数据集划分均衡.
单因素Logistic回归分析结果显示,cT分期升高

(OR＝０．３８５)、cN 分期升高(OR＝０．３５０)、HR 阳性

(OR＝０．２４０)及 HERＧ２阳性(OR＝９．３９０)是预测

pCR的独立临床因素(P 均＜０．０５,表３).基于以上４
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表１　pCR组与非pCR组患者的临床影像基线特征比较　(n,％)

临床影像特征 pCR组
(n＝５６)

非pCR组
(n＝６５)

F/χ２/
Z 值 P 值

年龄(岁) ４９．３０±９．８０ ４７．６８±９．６９ ０．８４００ ０．３６１５
体质指数(kg/m２) ２３．３７±３．３４ ２３．４３±３．０４ ０．０１００ ０．９２４５
病灶最大径(mm) ６１．８２±２２．７７ ６４．９４±１７．９６ ０．７１００ ０．４０２０
cT分期 ４．８２６３ ０．０８９５
　T１ ０(０％) ０(０％)
　T２ ２１(３７．５０％) １３(２０．００％)
　T３ ３１(５５．３６％) ４４(６７．６９％)
　T４ ４(７．１４％) ８(１２．３１％)
cN分期 １２．０１０９ ０．００７３∗

　N０ １８(３２．１４％) １０(１５．３８％)
　N１ ２２(３９．２９％) １７(２６．１５％)
　N２ １４(２５．００％) ２９(４４．６２％)
　N３ ２(３．５７％) ９(１３．８５％)
分子分型 ２４．９４３１ ＜０．０００１∗

　Luminal型 １７(３０．３６％) ４２(６４．６２％)
　HERＧ２阳性 ３３(５８．９３％) １０(１５．３８％)
　三阴性 ６(１０．７１％) １３(２０．００％)
KiＧ６７表达 ０．４３２８ ０．５１０６
　低 １０(１８．１８％) １５(２３．０８％)
　高 ４５(８１．８２％) ５０(７６．９２％)

　　　　　　　注:∗ pCR组与非pCR组比较差异有统计学意义(P＜０．０５).

表２　训练集与验证集患者的临床影像基线特征比较　(n,％)

临床影像特征 训练集
(８５例)

验证集
(３６例)

F/χ２/
Z 值 P 值

年龄(岁) ４８．２０±９．７６ ４８．９７±９．７８ ０．１６００ ０．６９１６
体质指数(kg/m２) ２３．６０±３．１０ ２２．９２±３．３２ １．１７００ ０．２８１６
病灶最大径(mm) ６３．２１±１９．６７ ６４．１６±２１．９９ ０．０６００ ０．８１４１
cT分期 ０．９９６５ ０．６０７６
　T１ ０(０％) ０(０％)
　T２ ２５(２９．４１％) ９(２５．００％)
　T３ ５３(６２．３５％) ２２(６１．１１％)
　T４ ７(８．２４％) ５(１３．８９％)
cN分期 １．５４２５ ０．６７２５
　N０ １８(２１．１８％) １０(２７．７８％)
　N１ ３０(３５．２９％) ９(２５．００％)
　N２ ３０(３５．２９％) １３(３６．１１％)
　N３ ７(８．２４％) ４(１１．１１％)
分子分型 ０．０６００ ０．９７０５
　Luminal型 ４２(４９．４１％) １７(４７．２２％)
　HERＧ２阳性 ３０(３５．２９％) １３(３６．１１％)
　三阴性 １３(１５．２９％) ６(１６．６７％)
KiＧ６７表达 ０．０６０２ ０．８０６３
　低 １８(２１．４３％) ７(１９．４４％)
　高 ６６(７８．５７％) ２９(８０．５６％)
pCR ０．４３８９ ０．５０７７
　否 ４４(５１．７６％) ２１(５８．３３％)
　是 ４１(４８．２４％) １５(４１．６７％)

个因素构建的临床模型在训练集与验证集的 AUC分

别为０．６１９和０．５７０.

２．放射科医师的影像学评估效能

依据RECIST１．１,共２８例被判定为iCR,其中２３
例为pCR(TP),５例为nonＧpCR(FP);在９３例非iCR
中,６０例为nonＧpCR(TN),３３例为pCR(FN).iCR
预测pCR的准确率为６８．６％,敏感度为４１．１％,特异

度为９２．３％.该结果表明放射科医师评估 NME型乳

腺癌NAC后的pCR状态时,特异度高但敏感度有限.
主 要误差来源于NAC后病灶非向心性缩小或残留

表３　临床影像特征的单因素逻辑回归分析

临床影像特征
单因素分析

OR ９５％CI P 值

年龄 １．０１３ ０．９６９~１．０５９ ０．５６４３
BMI １．００７ ０．８７７~１．１５６ ０．９２０１
病灶最大径 ０．９９３ ０．９７１~１．０１５ ０．５０９０
cT分期 ０．３８５ ０．１７１~０．８６５ ０．０２０９∗

cN分期 ０．３５０ ０．１９６~０．６２８ ０．０００４∗

HR状态 ０．２４０ ０．０９７~０．５９４ ０．００２０∗

HERＧ２状态 ９．３９０ ３．３７０~２６．１６７ ＜０．０００１∗

KiＧ６７ １．５７１ ０．５４３~４．５５１ ０．４０４８

注:OR,优势比;９５％CI:９５％置信区间(confidenceinterval,CI);∗

表示差异具有统计学意义.
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　图２　放射科医师评估误判的典型病例 .患者,女,３１岁,右乳浸润性癌伴导管原位癌

(WHO Ⅱ级).a)NAC前DCEＧMRI图像示右乳区域性Ｇ节段性非肿块样强化,病变最

大长径约７４mm(箭);b)NAC后 DCEＧMRI图像示病灶范围显著缩小,但仍残留局灶

性非肿块样强化,最大长径约４２mm(箭),被判定为nonＧiCR;c)NAC后 DCEＧMRI图

像上叠加显 示 的 三 维 感 兴 趣 区(粉 色 轮 廓);d)术 后 病 理 证 实 为 MillerＧPayne５ 级

(pCR),瘤床区呈间质纤维化伴玻璃样变,未见残留浸润性癌;前哨淋巴结未见转移

(０/４).

表４　经特征筛选算法选出的１１个影像组学特征及相关系数

序号(＂i＂) 影像组学特征名称 系数(＂β＂)

１ waveletＧLHL_gldm_DependenceEntropy －０．６３０７
２ waveletＧLLH_glszm_ZoneEntropy －０．４０５３
３ square_glcm_MCC －１．０５８７
４ logＧsigmaＧ３Ｇ０ＧmmＧ３D_firstorder_Maximum １．０３３９
５ logＧsigmaＧ１Ｇ０ＧmmＧ３D_firstorder_Maximum －０．５００９
６ logＧsigmaＧ２Ｇ０ＧmmＧ３D_gldm_LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis ０．３０３１
７ logＧsigmaＧ２Ｇ０ＧmmＧ３D_glcm_MCC －０．０３９７
８ waveletＧLHL_glcm_Correlation －０．９４４３
９ waveletＧLHL_glrlm_RunEntropy －０．５７８１
１０ waveletＧHLL_glcm_MCC ０．７３９４
１１ waveletＧHHL_glcm_Correlation ０．０７９９

表５　不同机器学习算法在训练集和验证集中的预测性能

机器算法/组别 AUC(９５％CI) F１分数 敏感度 特异度

DecisionTree
　训练集 ０．９４２(０．８９０~０．９９４) ０．９１８ ０．９５１ ０．８８６
　验证集 ０．６５２(０．４７５~０．８２９) ０．６１１ ０．７３３ ０．５２４
AdaBoost
　训练集 ０．９７１(０．９４３~０．９９９) ０．８９４ ０．９２７ ０．８６４
　验证集 ０．７３７(０．５６３~０．９１０) ０．６４９ ０．８００ ０．５２４
RandomForest
　训练集 ０．９９９(０．９９７~１．０００) ０．９７６ ０．９７６ ０．９７７
　验证集 ０．７３０(０．５５５~０．９０６) ０．６２９ ０．７３３ ０．５７１
SVM
　训练集 ０．９５３(０．９０３~１．０００) ０．８８４ ０．９２７ ０．８４１
　验证集 ０．８１９(０．６７９~０．９６０) ０．７２２ ０．８６７ ０．６１９
LR
　训练集 ０．９２７(０．８７２~０．９８２) ０．８２１ ０．７８０ ０．８８６
　验证集 ０．８６７(０．７５０~０．９８３) ０．７４３ ０．８６７ ０．６６７

　　　　　　　　注:AUC为曲线下面积;９５％CI为９５％置信区间.

DCIS,造成假阴性判断(图２).

３．影像组学特征筛选及模型

构建

从每 个 病 灶 术 前 DCEＧMRI
的 VOI中提取１４０９个特征,经筛

选保留１１个与pCR 显著相关的

特征(表４、图３).基于这１１个特

征,比较五种机器学习算法,结果

显示 LR 模型在验证集中表现最

稳健(训练集 AUC０．９２７,验证集

AUC０．８６７),故选定为后续基础

算法(表５、图４).

４．融合模型的构建、验证与可

解释性分析

影像 组 学 模 型 的 预 测 性 能

(AUC:训 练 集 ０．９２７,验 证 集

０．８６７)显著优于放射科医师评估

(０．７０８、０．５７１)及临床模型(０．６１９、

０．５７０)(表６、图５),差异有统计学意义(P＜０．０５).融

合临床特征后模型(融合模型 １)性能进一步提升

(０．９３５、０．８６３).加入医师评估后(融合模型２),训练

集和验证集 AUC分别为０．９３２、０．８３２,与影像组学模

型差异无统计学意义(P＝０．７６５、０．３５６).
校准曲线显示各模型一致性良好(图６).决策曲
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图３　筛选后影像组学特征的SHAP热图.　图４　不同机器学习算法预测模型的 ROC分析.a)训练集;b)验证集.

表６　不同模型的预测性能比较

模型/组别 AUC(９５％CI) F１分数 敏感度 特异度

放射科医师评估

　训练集 ０．７０８(０．６２８~０．７８８) ０．６００ ０．４３９ ０．９７７
　验证集 ０．５７１(０．４２１~０．７２２) ０．４１７ ０．３３３ ０．８１０
临床模型

　训练集 ０．６１９(０．４９８~０．７３９) ０．５００ ０．４６３ ０．６３６
　验证集 ０．５７０(０．３５９~０．７８１) ０．５００ ０．４６７ ０．７１４
影像组学模型

　训练集 ０．９２７(０．８７２~０．９８２) ０．８２１ ０．７８０ ０．８８６
　验证集 ０．８６７(０．７５０~０．９８３) ０．７４３ ０．８６７ ０．６６７
影像组学＋临床模型

　训练集 ０．９３５(０．８８７~０．９８３) ０．８４０ ０．８２９ ０．８６４
　验证集 ０．８６３(０．７４５~０．９８２) ０．７２７ ０．８００ ０．７１４
影像组学＋临床＋医师评估模型

　训练集 ０．９３２(０．８７９~０．９８５) ０．８２１ ０．７８０ ０．８８６
　验证集 ０．８３２(０．７００~０．９６４) ０．７４３ ０．８６７ ０．６６７

　　　　　注:９５％CI为９５％置信区间;影像组学模型为基于术前 DCEＧMRI逻辑回归模型.

线显示融合模型在多数阈值下净获益更高(图７).

SHAP分析结果显示 RadＧscore贡献度最高,其次为

HERＧ２、cT 分期、cN 分期及 HR状态(图８),证实影

像组学特征在预测pCR中占据主导作用.

讨　论

本研究基于术前DCEＧMRI构建的影像组学模型

在预测 NME乳腺癌 NAC后pCR方面表现出优异性

能(训练集AUC０．９２７,验证集AUC０．８６７),显著优于

临床模型(０．６１９、０．５７０)及基于 RECIST１．１标准[７]的

放射科医师评估(０．７０８、０．５７１).融合临床特征后模

型性能进一步提升(０．９３５、０．８６３),但提升幅度有限,
提示影像组学特征在疗效预测中具有核心作用.

放射科医师评估在本研究中表现为高特异度

(９２．３％)但敏感度低(４１．１％),这与既往研究一致.
非肿块型(nonＧmasslesion,NML)病灶在化疗后常呈

非向心性缩小,并可伴黏液变、纤维化、钙化及残留

DCIS,导致残余强化而误导判断[１０Ｇ１２,１５,２３].影像组学

通过高通量提取肿瘤区域高维特征,能更敏感地捕捉

微 观 结 构 变 化,实 现 对 真 实 病 理 反 应 的 准 确 预

测[１７,２４].
本研究结果显示,在验证集中,“影像组学＋临床

＋医师评估”三方融合模型 AUC(０．８３２)略低于影像

组学模型(０．８６７)及“影像组学＋临床模型”(０．８６３),
但差 异 无 统 计 学 意 义 (DeLong 检 验 P 值 分 别 为

０．２３５、０．２４６).这一现象可由以下因素共同解释:首
先,验证集样本量有限(n＝３６),模型性能的估计本身

存在一定的随机波动;其次,最关键的原因是,放射科

医师基于RECIST１．１的评估在本验证集中具有高特

异度和低敏感度,其提供的规则性信息与影像组学特

征存在冗余.将这种低敏、单一维度的变量引入已含

底层影像特征的复杂模型,在有限样本下不仅难以提

供新判别边界,反而可能因轻微过拟合影响泛化性能.
这证实在 NML乳腺癌中,影像组学已能充分捕捉疗

效相关异质性信息.
本研究结果与既往报道的趋势一致,即影像组学

在 NAC疗效预测中具有显著优势[１８,２３,２５Ｇ２９].然而,与
既往研究相比,本研究具有以下创新与特色:首先,在
研究对象上,本研究专注于结构复杂、边界弥散的非肿

块型病灶.由于NML在MRI上表现出更高的异质
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图５　不同模型预测pCR的性能.a)训练集中不同模型的 ROC曲线;b)验证集中不同模型的 ROC曲线;c)训练集中不同模

型之间 DeLong测试的P 值图,∗ P＜０．０５;∗∗ P＜０．０１;d)验证集中不同模型之间 DeLong测试的P 值图.　图６　基于 LR
算法不同预测模型的校准曲线.a)训练集;b)验证集.　图７　不同模型预测pCR 的决策曲线分析.a)训练集;b)验证集.

图８　融合模型１(影像组学＋临床模型)中各特征对模型预测

的SHAP分析.

性和更复杂的缩小模式[１４Ｇ１６],其疗效评估难度更大.
本研究通过影像组学方法验证了该策略在 NML类型

乳腺癌中的适用性与优越性,填补了该领域的研究空

白.其次,在影像时点上,本研究基于 NAC后术前影

像建立模型,更能直接表征肿瘤对治疗的真实反应.
通过将治疗前病灶的三维 VOI精确配准并映射至

NAC后影像,即使病灶显著缩小或信号消失,仍可在

同一容积内提取特征,完整捕捉化疗后微环境变化,对
非向心性缩小的 NML乳腺癌尤为关键.目前虽有研

究尝试纳入 NAC后影像,但多与治疗前特征联合建

模[２５,２６],独立应用后影像的报道较少.最后,在模型

构建思路上,本研究系统比较了不同层级模型的预测

效能,将影像组学评分与临床独立预测因素(cN分期、

HR状态、HERＧ２状态)及放射科医师评估相结合.

SHAP分析结果显示,纹理特征 (如 square_glcmＧ
MCC、waveletＧLHL_glcm_Correlation)及一阶特征

(如logＧsigmaＧ３Ｇ０ＧmmＧ３D_firstorder_Maximum)是核

心预测因子,可能反映 NAC后坏死、纤维化及血管重

塑所致的微观异质性[１７].同时,临床因素(cT、cN、

HR、HERＧ２)与 乳 腺 癌 治 疗 反 应 的 生 物 学 规 律 吻

合[３０Ｇ３３],但在融合模型中其重要性显著低于影像组学

特征,说明影像组学已隐含了上述生物学差异的影像

表现,并捕捉到更复杂的微环境变化.
本研究虽在预测 NML乳腺癌 NAC后的pCR方

面展现出良好性能,但是仍然存在一定局限性与不足

之处:①样本量与研究设计的局限性.本研究为单中

心回顾性设计,从初筛的５３８例患者到最终入组的

１２１例,这一筛选过程可能引入选择偏倚.内部验证

集样本量较小(n＝３６),可能影响模型性能评估的稳

定性,并因统计效能不足而限制了对模型泛化能力的

强有力结论.因此,本研究结果应被视为一项有前景

的概念验证性研究,在临床应用前,必须在更大规模、
多中心的前瞻性队列中进行外部验证;②模型特异性

的提升空间.尽管模型的判别能力优异,但其特异性

仍有进一步优化的空间.未来研究可整合多模态数

据,如扩散加权成像的表观扩散系数(DWIＧADC)、

DCEＧMRI的定量血流动力学参数以及基因组学数

据,将是提升模型鉴别力与稳健性的关键方向;③临床
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转化的技术前提.本模型的临床转化依赖于高效、可
重复的病灶分割.目前非肿块型病灶的勾画仍依赖于

医师手动操作,具有一定的主观性和时间成本.开发

针对非肿块型乳腺癌的(半)自动分割工具,是推动该

模型走向实际临床应用的关键前提.④pCR 定义差

异.本研究采纳的pCR 定义标准(ypT０/isypN０)与
现行主流临床指南保持一致[５,９],然而各研究之间

pCR判定标准的差异可能对研究间的直接比较产生

一定影响,因此,在解读本研究结果时,应对上述差异

予以充分考虑.
本研究基于术前 DCEＧMRI构建并验证了预测

NML乳腺癌 NAC后pCR的影像组学模型.以逻辑

回归算法为核心的影像组学模型在训练集和验证集中

均表现出优异的判别效能 (AUC 分别为 ０．９２７ 和

０．８６７),显著优于临床模型与放射科医师定性评估结

果.进一步将临床独立预测因素(cT 分期、cN 分期、

HR 状态、HERＧ２状态)纳入后,构建的影像组学＋临

床融合模型在鉴别能力、校准性能及临床决策净获益

方面均表现最为稳定(训练集和验证集 AUC分别为

０．９３５和０．８６３).
综上所述,影像组学特征可有效反映化疗后肿瘤

组织的异质性变化,是预测NML型乳腺癌 NAC疗效

的关键因素.该模型为复杂 NML病灶的术前疗效评

估提供了一种客观、定量且可解释的新方法,有望辅助

临床识别可能达到病理上完全缓解的患者,有助于个

体化治疗决策的提升.
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