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多模态影像联合临床病理构建列线图预测乳腺癌
腋窝淋巴结转移风险

景丽君 1，赵国家 2，郭 旭 1，张 晶 3，魏天赐 4，田家玮 1*

（1.哈尔滨医科大学附属第二医院超声科，黑龙江  哈尔滨  150086；2.山东省临沂市人民医院超声科，

山东  临沂  276003；3.哈尔滨医科大学附属第二医院磁共振诊断科，黑龙江  哈尔滨  150086；
4.哈尔滨医科大学肿瘤医院超声科，黑龙江  哈尔滨  150081）

［摘 要］　 目 的　 探 讨 基 于 超 声（ultrasound，US）、磁 共 振 成 像（magnetic resonance imaging，MRI）、钼

靶（mammography，MG）多模态影像联合临床病理特征构建列线图预测乳腺癌腋窝淋巴结转移（axillary lymph 
node metastasis，ALNM）的应用价值。方法　回顾性分析 2018—2025 年在哈尔滨医科大学附属第二医院、山东省

临沂市人民医院、哈尔滨医科大学肿瘤医院就诊的女性乳腺癌患者 332 例，并按约 7∶3 比例随机分为训练集和验证

集。提取术前 US、MRI、MG 的多模态影像特征及临床病理特征，通过 Logistic 回归分析筛选与 ALNM 相关的特

征，分别构建以下 2 种模型：基于多模态影像及临床病理特征的预测模型（影像―临床病理模型）、基于多模态影像

特征及临床资料的预测模型（影像―临床模型）。应用受试者工作特征曲线、校准曲线、临床决策曲线评价模型效

能。结果　US 影像的边界特征及淋巴门消失、MG 毛刺征、MRI 淋巴门结构不清、病理脉管浸润是乳腺癌 ALNM
的独立危险因素（P＜0.05）。基于上述特征构建预测 ALNM 的列线图影像―临床病理模型，训练集和验证集的曲

线下面积分别为 0.870（95%CI：0.824~0.917）和 0.828（95%CI：0.744~0.913）。US 影像的边界特征及淋巴门消失、

MG 毛刺征及钙化、MRI 淋巴门结构不清是 ALNM 的危险因素，基于上述特征构建预测 ALNM 的列线图影像―临

床模型，训练集和验证集的曲线下面积分别为 0.846（95%CI：0.797~0.895）和 0.807（95%CI：0.715~0.899）。结

论　基于多模态影像及临床特征的乳腺癌 ALNM 列线图预测模型具有与纳入病理特征的模型等效的诊断性能，具

有为临床医师制定个性化治疗提供参考的潜力。
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Construction of a nomogram for predicting the risk of axillary lymph node metastasis in breast cancer using 
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［Abstract］ Objective　 To investigate the application value of a nomogram constructed based on multimodal 
imaging consisting of ultrasound （US）， magnetic resonance imaging （MRI）， and mammography （MG） combined 
with clinicopathological features for predicting the risk of axillary lymph node metastasis （ALNM） in breast cancer. 
Methods　A retrospective analysis was conducted on 332 female breast cancer patients who were treated at the Second 
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Affiliated Hospital of Harbin Medical University， Linyi People's Hospital in Shandong Province， and Harbin Medical 
University Cancer Hospital from 2018 to 2025. All patients were randomly divided into a training set and a validation 
set at a ratio of approximately 7∶3. Preoperative multimodal imaging characteristics consisting of US， MRI， and MG 
as well as clinicopathological features were collected. Two models were constructed by using Logistic regression 
analysis to screen features associated with ALNM： a prediction model based on multimodal imaging and 
clinicopathological features （multimodal imaging-clinicopathological model）， and a prediction model based on 
multimodal imaging characteristics and clinical data （multimodal imaging-clinical model）. Receiver operating 
characteristic （ROC） curve， calibration curve and the decision curve analysis were used to evaluate the efficacy of the 
nomogram. Result　 Ill-define tumor margin and absence of the lymph node hilum on US， spiculated margin on MG， 
indistinct hilar structure on MRI， and vascular infiltration were independent risk factors for ALNM in breast 
cancer （P<0.05）. Multimodal imaging-clinicopathological model for predicting ALNM was constructed based on the 
above features， and the area under the ROC curve （AUC） for the training and validation sets was 0.870 （95%CI： 
0.824―0.917） and 0.828 （95%CI： 0.744―0.913）， respectively. Ill-defined tumor margin and absence of the lymph 
node hilum on US， spiculated margin and calcification on MG， and indistinct hilar structure on MRI were risk factors 
for ALNM. Based on these features， multimodal imaging-clinical model was constructed to predict ALNM， with the 
AUC of 0.846 （95%CI： 0.797―0.895） in the training set and 0.807 （95%CI： 0.715―0.899） in the validation set. 
Conclusion　 The nomogram prediction model for breast cancer ALNM based on multimodal imaging and clinical 
features has diagnostic performance equivalent to that of the model incorporating pathological features， and has the 
potential to provide a reference for clinicians in formulating individualized treatment plans. 

［Key words］ breast neoplasms； axilla lymph node； nomogram； multimodal imaging

根据国际癌症研究机构发布的统计数据显

示［1］，2022 年乳腺癌的全球新发约 230 万例，在女

性恶性肿瘤中位居前列，病死率占全球女性所有

恶 性 肿 瘤 死 亡 病 例 的 16. 7%。 腋 窝 淋 巴 结 转

移（axillary lymph node metastasis，ALNM）对预

测乳腺癌患者总体复发率和生存率具有显著意

义［2-3］。目前，腋窝淋巴结（axillary lymph node，
ALN） 清 扫 或 前 哨 淋 巴 结 活 检 （sentinel lymph 
node biopsy，SLNB）是评估乳腺癌患者 ALNM 的

金标准，但仍可能存在发生血管神经损伤、切口

感染、淋巴水肿等并发症的风险，且因 SLNB 切除

前 哨 淋 巴 结 数 量 的 差 异 ， 其 假 阴 性 率 不 容 忽

视［4-5］。临床上评估 ALN 状态的影像学方法主要包

括 超 声 （ultrasound， US） 、 磁 共 振 成

像 （magnetic resonance imaging， MRI）、 钼 靶 X
线（mammography，MG）等［6］。US 因其操作简

便、可重复性强已成为乳腺癌及乳腺疾病最常用

的检查方法［7］。MG 检查对乳腺微小钙化的检测具

有高敏感度，对筛查早期乳腺癌具有重要意义［8］。

MRI 可多方位显示肿块的位置及与深部组织的关

系，其对软组织的分辨率更高，对操作者的依赖

性更小［9］。3 种影像学手段各有优势、互为补充。

当前，已有预测模型多依赖单一模态［10］ 或 2 种模

态的组合［11］，预测乳腺癌 ALNM 时均存在一定不

足。而融合 US、MRI、MG 影像特征能够整合多

模态影像的优势、克服单一模态的局限性，且进

行多模态系统性整合分析的相关报道较少。多模

态影像通过整合不同模态的图像特征，可为各系

统疾病提供更全面、准确的信息，弥补单一模态

数据的局限性，并且已经被广泛地用于不同疾病

的诊断中［12-13］。基于此，本研究拟通过分析多模

态影像特征及临床病理参数，构建预测 ALNM 的

列线图模型，并对其诊断性能进行验证，旨在为

乳腺癌患者术前 ALN 评估提供个性化量化工具。

1　资料与方法

1.1　一般资料　选取 2018 年 9 月—2025 年 2 月在

哈尔滨医科大学肿瘤医院、山东省临沂市人民医

院、哈尔滨医科大学附属第二医院就诊的女性乳

腺癌患者 332 例，年龄 24~81 岁，平均（49. 2±
10. 9）岁，分别收集患者术前 US、MRI、MG 图

像及临床病理资料，读取多模态影像特征。将收

集到的数据按约 7∶3 比例随机分成训练集（n=232）
与验证集（n=100）。

纳入标准：①经病理学检查确诊为原发性乳

腺癌，接受 SLNB 或 ALN 清扫，并获得了研究相

关的临床及病理结果；②术前均接受乳腺 MRI、
MG 及 US 检查；③影像学检查前均未进行乳腺手

术、放疗及化疗等相关治疗。排除标准：①图像

不清晰者；②已发生远处转移的患者。
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本研究的伦理审查经哈尔滨医科大学附属第

二医院审批通过，由于为回顾性及非侵入性研究，

经过医学伦理委员会批准通过，免除受试者知情

同意。

1.2　仪器与方法　

1.2.1　 检 查 仪 器　 US 检 查 采 用 Philips Epiq 7、
Philips Epiq 5 超声诊断设备，配备 5~15 MHz 高频

线阵探头，对患者双侧乳腺及腋窝区域进行系统

扫查。MRI 检查使用联影 uMR 780 3. 0T 高强场

MRI 扫描仪进行动态增强磁共振成像检测，使用

乳腺专用八通道相控阵线圈进行扫描。嘱患者俯

卧位，双乳自然垂放于线圈中央。扫描方案包括

平扫及动态增强扫描。先行平扫，获取 T1WI 及  
脂肪抑制 T2WI序列；随后进行动态增强扫描，经

肘 静 脉 注 射 对 比 剂 钆 喷 酸 葡 胺 （gadopentetate 
dimeglumine， Gd-DTPA） 0. 2 mmol/kg， 速 率

2. 5 mL/s，注射后立即追加生理盐水冲洗。对所

获影像资料进行评估，在绘制病灶时间―信号强

度曲线 （time-signal intensity curve， TIC），选择

病灶中最能体现恶性特征的区域作为感兴趣区，

尽量避开病灶内坏死或囊变区。MG 检查采用德国

Senographe Pristina 数字化乳腺 X 线摄影系统，在

自动曝光控制条件下，对双侧乳腺执行内外斜位

与头尾位标准投照。

1.2.2　多模态图像分析　依据 BI-RADS 诊断标

准［14］ 进行图像分析并记录多模态影像特征，包括

① US 检查记录肿块大小、形状、纵横比、边界、

钙化、CDFI 血流分级、长短径比值、淋巴门、皮

质厚度、淋巴结形状；② MRI 检查记录纤维腺体

组织量、背景实质强化程度、肿块大小、形状、

边界、强化特点、强化特征、TIC 曲线类型、淋巴

结短径、淋巴门结构；③MG 检查记录病变类型、

肿块形状、肿块边界、毛刺征、钙化。分别选

US、MRI、MG 专业各 2 名高年资医师（具有 5 年

以上乳腺疾病诊断经验）在不知晓病理结果的情

况下独立对乳腺肿块及 ALN 的图像进行分析，遇

到分歧时共同协商解决。

1.2.3　临床病理资料　从医院电子信息系统中提

取患者的临床资料（包括年龄、月经情况、淋巴

结触诊结果、肿瘤所在象限）以及病理参数（包

括病理类型、雌激素受体与孕激素受体状态、人

类表皮生长因子受体 2 表达水平、Ki-67 指数、分

子分型以及是否存在脉管浸润）。

1.3　统计学方法　应用 R 4. 4. 2 统计软件分析数

据。不符合正态分布的计量资料以 ［M（QR）］

表示，比较采用 Mann-Whitney U 检验。计数资料

以例数（%）表示，比较采用 χ²检验或 Fisher 精确

概率法。在 R 软件中设定随机种子 （set. seed=
999），采用随机分层抽样方法将总样本按 7∶3 比例

分为训练集和验证集。在训练集中将单因素分析

中 P＜0. 05 的变量纳入多因素 Logistic 回归分析，

采用双向逐步回归法进行变量筛选，确定独立预

测因素，构建预测 ALNM 的列线图模型，并在验

证集中进行验证。在训练集与验证集中，通过绘

制 受 试 者 工 作 特 征 （receiver operating 
characteristic，ROC）曲线计算曲线下面积（area 
under the curve，AUC），以评估模型的区分能力，

Delong 检验比较模型间 AUC 值差异的显著性；模

型的校准度通过校准曲线评价，临床实用性通过

决 策 曲 线 进 行 分 析 。 P＜0. 05 为 差 异 有 统 计 学

意义。

2　结　　果

2.1　训练集与验证集比较　332 例患者中，训练

集 232 例，验证集 100 例。2 组 US、MRI、MG 特

征 及 临 床 病 理 特 征 等 比 较 差 异 均 无 统 计 学 意

义（P 均>0. 05），说明 2 组所有变量具有良好的

均衡性，有利于模型的稳定性验证，使模型的预

测结果更具稳定性，见表 1~4。病例展示见图 1。
2.2　构建列线图模型　

2.2.1　基于多模态影像联合临床病理特征预测

ALNM 风险的列线图模型　对训练集中乳腺癌患

者的多模态影像特征联合临床病理特征进行单因

素及多因素逻辑回归分析，结果显示 US-肿块边界

不 清 晰 、 US-淋 巴 门 消 失 、 MG-存 在 毛 刺 征 、

MRI-无淋巴门及脉管浸润阳性与 ALNM 显著相

关（P＜0. 05），见表 5，是乳腺癌 ALNM 的独立

影响因素。基于上述 5 个独立危险因素构建多模态

影 像 ― 临 床 病 理 模 型 （multimodal imaging-
clinicopathologic model，MICP），见图 2A。

2.2.2　 基 于 多 模 态 影 像 特 征 及 临 床 资 料 预 测

ALNM 风险的列线图模型　对训练集中乳腺癌患

者的多模态影像特征及临床资料进行单因素及多

因素逻辑回归分析，结果显示，US-肿块边界不清

晰、US-淋巴门消失、MG-存在毛刺征、MG-有钙

化及 MRI-无淋巴门是乳腺癌 ALNM 的独立影响因

素（P＜0. 05），见表 6。基于上述 5 个独立危险因

素构建模型多模态影像―临床模型（multimodal 
imaging-clinical，MIC），图 2B。

基于模型中各个预测变量对结局变量的贡献
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表 1　训练集与验证集的临床病理特征

Table 1　Clinicopathological features of the training set and validation set

 组别

训练集

验证集

Z/χ²值
P 值

 组别

训练集

验证集

Z/χ²值
P 值

 组别

训练集

验证集

Z/χ²值
P 值

 组别

训练集

验证集

Z/χ²值
P 值

例数

232
100

例数

232
100

例数

232
100

例数

232
100

年龄

[M(QR),岁]

49.00 (15.25)
50.00 (14.00)

0.993
0.321

肿块所在象限（例数，%）

外上象限

127(54.7)
58(58.0)

―

0.226*

ER（例数，%）

阴性

46(19.8)
21(21.0)

0.009
0.924

病理学分型（例数，%）

导管型

205(88.4)
92(92.0)

1.407
0.495

外下象限

26(11.2)
4(4.0)

小叶型

14(6.0)
3(3.0)

阳性

186(80.2)
79(79.0)

月经情况（例数，%）

已绝经

95(40.9)
46(46.0)

0.538
0.463

其他

13(5.6)
5(5.0)

PR（例数，%）

阴性

63(27.2)
25(25.0)

0.074
0.785

内上象限

48(20.7)
20(20.0)

未绝经

137(59.1)
54(54.0)

分子分型（例数，%）

Luminal A 型

61(26.3)
18(18.0)

7.856
0.097

阳性

169(72.8)
75(75.0)

内下象限

25(10.8)
14(14.0)

淋巴结触诊（例数，%）

未触及

197(84.9)
91(91.0)

1.753
0.185

Luminal 
B-型

93(40.1)
51(51.0)

HER‐2（例数，%）

阴性

182(78.4)
76(76.0)

0.121
0.728

中央区

6(2.6)
4(4.0)

可触及

35(15.1)
9(9.0)

Luminal 
B+型

32(13.8)
10(10.0)

阳性

50(21.6)
24(24.0)

脉管浸润（例数，%）

阴性

175(75.4)
75(75.0)

<0.001
1.000

HER‐2
过表达型

18(7.8)
13(13.0)

肿块位置（例数，%）

右

101(43.5)
55(55.0)

3.242
0.072

Ki‐67（例数，%）

<14%
67(28.9)
21(21.0)

1.841
0.175

左

131(56.5)
45(45.0)

阳性

57(24.6)
25(25.0)

三阴型

28(12.1)
8(8.0)

≥14%
165(71.1)

79(79.0)

ER：雌激素受体；PR：孕激素受体；HER-2：人表皮生长因子受体 2；*：应用 Fisher精确概率法

图 1　女性，31岁，肿块位于左乳内上象限，病理证实为浸润性癌伴 ALNM
A. US 显示肿块边界不清晰，形态不规则，内部回声不均匀，无微钙化，可见少许血流信号；B. 左侧 ALN 呈椭圆形、淋巴门消

失、皮质增厚；C. MRI 显示 T1WI 等信号，T2WI 稍高信号的不规则肿块，增强呈明显不均匀强化，TIC 曲线呈流出型；D. 左腋

下可见肿大淋巴结，形态欠规则，未见淋巴门结构；E. MG 显示左乳内上象限呈不对称致密影，边界不清晰，可见砂砾样钙化；

F. 因视野受限左腋下仅见部分淋巴结影

Figure 1　 A 31-year-old female patient with a mass in the upper inner quadrant of the left breast， and pathologically 
confirmed invasive carcer with ALNM
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程度分别进行赋分，再将各个评分相加计算总评

分，从而估测出该个体结局事件的预测概率。

2.3　评估列线图模型　MICP 在训练集与验证集

中 的 AUC 值 分 别 为 0. 870 （95%CI： 0. 824~
0. 917）和 0. 828（95%CI： 0. 744~0. 913）；MIC
在 训 练 集 与 验 证 集 中 的 AUC 值 分 别 为

表 2　训练集与验证集的 US特征

Table 2　US features of the training set and validation set

 组别

训练集

验证集

 Z/χ²值
 P 值

 组别

训练集

验证集

 Z/χ²值
 P 值

 组别

训练集

验证集

 Z/χ²值
 P 值

 组别

训练集

验证集

 Z/χ²值
 P 值

例数

232
100

例数

232
100

例数

232
100

例数

232
100

肿块大小

[M(QR),mm]

18.00(11.25)
20.00(12.50)

1.879
0.060
微钙化（例数，%）

无

132(56.9)
56(56.0)

0.001
0.976

淋巴结长短径比值（例数，%）

≤2
52(22.4)
32(32.0)

4.022
0.134

淋巴结形状（例数，%）

椭圆形

55(23.7)
32(32.0)

3.670
0.299

>2
34(14.7)
16(16.0)

纵横比（例数，%）

≤1
191(82.3)

77(77.0)
0.955
0.328

有

100(43.1)
44(44.0)

圆形

18(7.8)
10(10.0)

>1
41(17.7)
23(23.0)

CDFI（例数，%）

0~Ⅰ级

133(57.3)
48(48.0)

2.090
0.148

未探及

146(62.9)
52(52.0)

形状（例数，%）

规则

29(12.5)
12(12.0)

<0.001
 1.000

Ⅱ~Ⅲ级

99(42.7)
52(52.0)

皮质厚度（例数，%）

≤3 mm
36(15.5)
20(20.0)

3.469
0.176

不规则形

13(5.6)
6(6.0)

不规则

203(87.5)
88(88.0)

淋巴门（例数，%）

存在

59(25.4)
27(27.0)

5.703
0.058

>3 mm
50(21.6)
28(28.0)

边界（例数，%）

清晰

85(36.6)
30(30.0)

1.083
0.298

消失

27(11.6)
21(21.0)

未探及

146(62.9)
52(52.0)

未探及

146(62.9)
52(52.0)

不清晰

147(63.4)
70(70.0)

未探及

146(62.9)
52(52.0)

表 3　训练集与验证集的 MRI特征

Table 3　MRI features of the training set and validation set

组别

训练集

验证集

Z/χ²值
P 值

组别

训练集

验证集

Z/χ²值
P 值

组别

训练集

验证集

Z/χ²值
P 值

例数

232
100

例数

232
100

例数

232
100

肿块大小

[M(QR),mm]

18.00 (10.00)
20.00 (11.25)

1.924
0.054

肿块形状（例数，%）

规则

72(31.0)
31(31.0)

<0.001
1.000

强化特点（例数，%）

非肿块样

28(12.1)
14(14.0)

0.093
0.760

肿块样

204(87.9)
86(86.0)

不规则

160(69.0)
69(69.0)

纤维腺体组织量（例数，%）

a型
5(2.2)
2(2.0)

―

0.282*

强化特征（例数，%）

均匀

37(15.9)
13(13.0)

0.775
0.679

b 型

52(22.4)
24(24.0)

肿块边界（例数，%）

清晰

59(25.4)
28(28.0)

0.124
0.725

不均匀

160(69.0)
69(69.0)

c型
148(63.8)
55(55.0)

不清晰

173(74.6)
72(72.0)

边缘强化

35(15.1)
18(18.0)

d 型

27(11.6)
19(19.0)

淋巴结短径

[M(QR)，mm]

7.00 (4.00)
8.00 (4.00)
1.945
0.051

背景实质强化程度（例数，%）

极少

14(6.0)
5(5.0)

―

0.785*

TIC 曲线（例数，%）

流入型

19(8.2)
14(14.0)

3.101
0.212

轻度

136(58.6)
62(62.0)

平台型

91(39.2)
33(33.0)

淋巴门结构（例数，%）

有

184(79.3)
70(70.0)

2.872
0.090

中度

74(31.9)
28(28.0)

无

48(20.7)
30(30.0)

流出型

122(52.6)
53(53.0)

重度

8(3.4)
5(5.0)

a型：脂肪型；b 型：散在分布的纤维腺体组织；c型：不均匀分布的纤维腺体组织；d 型：致密纤维腺体组织；*：应用 Fisher精确概率法
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0. 846 （95%CI： 0. 797~0. 895） 和

0. 807（95%CI： 0. 715~0. 899）（图 3A~B），列

线图模型具有较好的区分度。训练集与验证集中，

模型的校准曲线提示其对 ALNM 的预测概率与实

际 概 率 的 一 致 性 较 好 ， 均 具 有 较 好 的 拟 合 精

度（图 3C~F）。临床决策曲线显示列线图模型在

训练集与验证集中均获得了最优的临床净收益，

具有较强的临床适用性（图 3G~H）。Delong 检验

结果显示 MICP 与 MIC 的 AUC 值差异无统计学意

义（Z=1. 517，P=0. 129），见图 4。

3　讨　　论

在我国，乳腺癌是严重威胁女性健康的主要

恶性肿瘤之一［15］。早期乳腺癌通常缺乏明显症状，

难以被察觉［16］。ALN 状态始终是乳腺癌最为重要

的预后因素，对于明确治疗决策有着极为重要的

意义［17］。乳腺影像学检查方法如 MG、US、MRI
等，在乳腺疾病的诊断与治疗中发挥至关重要的

作用。本研究分析了术前 US、MRI 及 MG 的多模

态影像特征与 ALNM 的相关性，并联合临床病理

参数，构建列线图预测模型。通过评估模型诊断

效能显示，能够较好地预测 ALNM 的风险，并能

够直观的向临床医生展示，提高临床工作效率。

本研究基于 US、MRI 及 MG 的多模态影像及

临床病理特征构建了预测 ALNM 的列线图模型

MICP，显示原发灶边界不清、毛刺征、淋巴门结

构异常以及脉管浸润是 ALNM 的独立预测因素，

究其原因，本研究认为原发灶边缘区域聚集了大

量的癌细胞，当癌细胞向周围正常组织浸润时，

可导致影像学上出现特征性表现，US 图像上多表

现为肿块边界不清晰，而 MG 图像上可能呈现为向

周围组织呈现锐利的放射状条带，即毛刺征，这

些 征 象 在 一 定 程 度 上 反 映 了 癌 细 胞 的 侵 袭 能

力［18-20］。影像中出现边界不清和毛刺征时，表明

癌细胞侵袭能力越强，并刺激病灶周围组织生成

大量新生血管，为癌细胞经淋巴管扩散、转移至

图 2　预测乳腺癌 ALNM风险的列线图模型

A. MICP 模型；B. MIC 模型

Figure 2　The nomogram for predicting the risk of ALNM in breast cancer

表 4　训练集与验证集的 MG特征

Table 4　MG features of the training set and validation set
（例数，%）

 组别

训练集

验证集

 χ²值
 P 值

 组别

训练集

验证集

 χ²值
 P 值

例数

232
100

例数

232
100

病变类型

肿块

172(74.1)
75(75.0)

1.177
0.759

肿块边界

清晰

28(12.1)
13(13.0)

0.433
0.805

不对称/结构扭曲

26(11.2)
13(13.0)

不清晰

170(73.3)
75(75.0)

无结节

34(14.7)
12(12.0)

单纯钙化

16(6.9)
4(4.0)

钙化

无

141(60.8)
61(61.0)

<0.001
1.000

无结节

18(7.8)
8(8.0)

有

91(39.2)
39(39.0)

肿块形状

圆形/卵圆形

44(19.0)
24(24.0)

1.281
0.527

毛刺征

无

135(58.2)
53(53.0)

0.570
0.450

不规则

154(66.4)
64(64.0)

有

97(41.8)
47(47.0)

无结节

34(14.7)
12(12.0)
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ALN 提供条件［21］。而在淋巴转移过程中，癌细胞

在 ALN 内浸润、增殖，逐步破坏淋巴结内部正常

结构，致使在 US 和 MRI 中表现为皮质不均匀增

厚，严重者出现淋巴门结构不清晰甚至消失［22-24］。

既往研究［25-26］ 表明，当出现淋巴门消失时常提示

淋巴结受累程度较重，本研究结果与之一致。脉

管浸润是指淋巴管、血管内能够检测到癌细胞，

从病理机制角度分析，这为肿瘤细胞淋巴结转移

提供了重要途径［27-28］。已有研究［29］ 表明脉管浸润

对患者的总生存期、无病生存期及无转移生存期

有着显著影响，因此其在 ALNM 预测中具有重要

意义。本研究未显示 Ki-67、Her-2 与 ALNM 具有

相关性，可能与患者的入组标准不同有关。

此外，由于脉管浸润需要通过粗针穿刺或手

图 3　列线图模型的综合性能评估

A.MICP 的训练集与验证集的 ROC 曲线，AUC 值分别为 0.870、0.828；B.MIC 的训练集与验证集的 ROC 曲线，AUC 值分别为

0.846、0.807；C.MICP 训练集的校准曲线；D.MICP 验证集的校准曲线；E.MIC 训练集的校准曲线；F.MIC 验证集的校准曲线；

G.MICP 的临床决策曲线；H.MIC 的临床决策曲线

Figure 3　Comprehensive performance evaluation of the nomogram model
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术切除标本获得［30］，属有创参数，临床应用具有

一定的局限性。因此，本研究使用多模态影像特

征及临床资料构建了预测乳腺癌 ALNM 的列线图

模型 MIC，最终证实 US 影像的边界特征及淋巴门

消失、MG 毛刺征及钙化、MRI淋巴门结构不清是

ALNM 的危险因素。训练集和验证集的 AUC 值分

别为 0. 846 和 0. 807，说明模型的预测准确性良好，

能够较好的区分高风险人群与低风险人群。在临

床实际应用中，部分患者可能因肿瘤位置不佳、

身体状况差、凝血功能异常或穿刺取材受限等原

因无法获得脉管浸润结果。此时，仅依据术前影

像特征构建的 MIC 仍具有较好的预测效能，可作

为有效的补充工具，辅助临床决策。近年来，诸

多研究基于单独 US、单独 MRI、单独 MG 或两种

方法联合应用构建乳腺癌 ALNM 预测模型。Wang
等［31］ 分析了 162 例三阴性乳腺癌的 ALN 的 US 特

征，评估淋巴结良恶性，并获得了 0. 690 的 AUC
值。陈洁文等［32］ 基于 507 例早期乳腺癌患者的

MRI 特征及临床病理信息构建了预测模型，该模

型区分有无 ALNM 的 AUC 值为 0. 762。方静等［33］

研究显示，结合术前超声造影、动态增强 MRI 定
量参数及临床病理指标构建的多参数模型，对浸

润性乳腺癌 ALNM 的诊断 AUC 为 0. 812。相较于

以往研究，本研究纳入乳腺癌患者的术前 US、

MRI、MG 多模态影像特征联合临床病理特征绘制

成列线图模型 MICP，结合三者的检查优势，可以

弥补不同影像学方法的不足，从而提高模型的准

确性，本研究结果显示 MICP 在预测 ALNM 风险

图 4　MICP模型与 MIC模型预测 ALNM概率的箱式图比较

A. 训练集；B. 验证集  箱式图展示了两种模型在 ALN 阴性和阳性患者中的预测概率分布。水平虚线表示概率阈值 0. 5，
DeLong 检验用于比较两模型间的 AUC 差异

Figure 4　Boxplot comparison of predicted probability distribution between the MICP model and the MIC Model

表 5　训练集中 MICP模型预测 ALNM的多因素 Logistic回归分析

Table 5　Multivariate Logistic regression analysis of the MICP model for the prediction of ALNM in the training set

 变量

US-肿块边界

US-淋巴门

MG-毛刺征

MRI-淋巴门结构

脉管浸润

回归系数

0.788
0.697
1.439
2.435
1.973

标准误

0.388
0.293
0.368
0.555
0.424

Wald χ²值

4.128
5.653

15.334
19.255
21.637

P 值

0.042
0.017
0.001

<0.001
<0.001

OR 值

2.20
2.01
4.22

11.42
7.19

95%CI

1.03~4.70
1.13~3.56
2.05~8.68
3.85~33.89
3.13~16.51

表 6　训练集中 MIC模型预测 ALNM的多因素 Logistic回归分析

Table 6　Multivariate Logistic regression analysis of the MIC model for the prediction of ALNM in the training set

 变量

US-肿块边界

US-淋巴门

MG-钙化

MG-毛刺征

MRI-淋巴门

回归系数

0.862
0.682
0.792
1.461
2.373

标准误

0.356
0.272
0.346
0.344
0.533

Wald χ²值

5.849
6.273
5.237

18.063
19.812

P 值

0.016
0.012
0.022

<0.001
<0.001

OR 值

2.37
1.98
2.21
4.31

10.73

95%CI

1.18~4.76
1.16~3.37
1.12~4.35
2.20~8.46
3.77~30.50
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方面表现出良好的判别效能，较现有临床模型明

显提高（AUC=0. 870）。此外，本研究使用多模态

影像特征构建了预测乳腺癌 ALNM 的列线图模型

MIC，其诊断效能较单一检查方法联合病理特征或

两者方法联合病理特征的预测模型稍高，AUC 为

0. 846。Delong 检验结果表明两模型差异无统计学

意义，2 个模型的 95%CI高度重叠，进一步证实了

MICP 与 MIC 的预测效能相近。尽管本研究构建的

多模态影像模型诊断性能均优于以往的临床模型，

但较影像组学预测模型诊断效能较低。Yu 等［34］基

于 MRI 构建影像组学模型用于识别早期乳腺癌

ALNM 的风险，训练组和验证组的 AUC 值分别为

0. 92 和 0. 85。然而，由于影像组学技术仍需要大

规模高质量影像数据训练模型，图像采集、预处

理等环节仍需人工操作，且尚无统一标准，其临

床转化仍面临一系列挑战。因此，与操作复杂的

影像组学模型相比，基于多模态影像特征的列线

图模型因其高效、直观、易于操作等特点在实际

应用中更具优势。校准曲线及决策曲线显示，本

研究构建的多模态影像模型具有良好的校准度和

临床适用性，其预测乳腺癌 ALNM 能够为患者带

来最大的临床净获益。综上，本模型通过整合多

模态影像及临床病理特征，该模型能够辅助临床

医生实现个性化综合评估，有望为 ALN 术前精准

评估提供新思路。

然而本研究仍存在一定的局限性：①本研究

为回顾性研究，样本量有限，存在选择偏倚；②
人工阅片获取影像特征，可能存在一些主观误差；

③本研究纳入分析的 MRI、MG 影像中淋巴结相关

特征较少；④本研究在纳入数据时采用统一的纳

排标准，划分训练集与验证集时未按中心进行分

层随机分配，但随机分组后检验显示 2 组各变量无

统计学差异，由于未采用中心分层随机化，中心

间潜在的不可控差异仍可能存在。未来本研究将

结合前瞻性、大样本数据以及多中心外部验证进

一步完善和验证模型的稳健性。

综上所述，基于术前多模态影像特征联合临

床病理参数构建的乳腺癌 ALNM 列线图预测模型，

可以有效地评估乳腺癌 ALN 状态，协助临床医生

辅助制定个体化治疗方案，避免乳腺癌患者的过

度治疗及相关术后并发症，具有一定的临床应用

潜力。
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