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基于增强 ＭＲＩ 的亚区域影像组学模型可预测
乳腺癌患者新辅助化疗后的病理完全反应

李永１ꎬ崔书君１ꎬ杨飞１ꎬ张凡２ꎬ殷晓霞２

(河北北方学院附属第一医院 １.医学影像部ꎻ２.病理科ꎬ河北 张家口 ０７５０００)

摘要:目的　 基于对比增强 ＭＲＩ 开发并验证预测乳腺癌患者新辅助化疗(ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙꎬ ＮＡＣ)后病理

完全缓解(ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅꎬ ｐＣＲ)的亚区域影像组学模型ꎮ 方法　 回顾性纳入 １５５ 例接受 ＮＡＣ 的

乳腺癌患者(训练组 １０８ 名ꎬ验证组 ４７ 名)ꎬ采用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法对每位患者的感兴趣区域进行亚区聚类ꎬ然后对每

个亚区使用 Ｐｙｒａｄｉｏｍｉｃｓ 软件包ꎬ提取患者对比增强 ＭＲＩ 中的高维影像组学特征ꎮ 利用 Ｍａｎｎ￣Ｗｈｉｔｎｅｙ Ｕ 检验、斯
皮尔曼相关系数和最小绝对值收敛和选择算子( ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒꎬ ＬＡＳＳＯ)算法进行特

征筛选ꎮ 筛选后的最优特征通过逻辑回归算法在训练集中建立各个亚区单模型ꎬ并采用相同的逻辑回归算法融

合亚区单模型建立亚区总模型ꎬ使用列线图进行可视化ꎬ在验证集中对所有模型的效能进行验证ꎮ 结果　 患者的

临床病理因素在训练集和验证集中差异无统计学意义ꎬ而基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法患者的最佳聚类结果为 ５ 类ꎬ由 ５ 个

亚区单模型融合建立的亚区总模型在训练集和验证集的受试者工作特征( ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃꎬ ＲＯＣ)
曲线下面积(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＣ)分别为 ０.８９８(０.８３９~ ０.９５７)和 ０.８２８(０.６９５ ~ ０.９６１)ꎮ 在验证集中ꎬＲＯＣ 曲

线、临床决策曲线与校准曲线提示亚区总模型具有比亚区单模型更好的判别能力、校准能力与临床实用性ꎮ 结论

　 亚区总模型可揭示肿瘤异质性并帮助临床医生在治疗前准确预测 ＮＡＣ 后的 ｐＣＲꎬ具有一定预测乳腺癌患者疗

后预后的能力ꎬ表明人工智能在改善乳腺癌患者个体化治疗方面的潜力ꎮ
关键词:影像组学ꎻ新辅助化疗ꎻ乳腺癌ꎻ预测模型ꎻ亚区分析
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　 　 新辅助化疗(ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙꎬ ＮＡＣ)
已被广泛用作早期高危与局部晚期乳腺癌患者的一

线治疗方式[１]ꎮ 然而ꎬ乳腺癌对 ＮＡＣ 的反应因人

而异ꎬ约 ２０％ ~ ３０％ 的患者出现病理完全缓解

(ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅꎬ ｐＣＲ)ꎬ但 ５％ ~１９％
的患者会出现疾病进展[２￣３]ꎮ 治疗结局为 ｐＣＲ 的患

者可接受保守治疗ꎬ其预后比无 ｐＣＲ 的患者更

好[４]ꎮ 但在目前临床实践中ꎬ并没有标准方法或

成像生物标志物可用于准确预测乳腺癌患者 ＮＡＣ
后的 ｐＣＲꎬ这可能归因于肿瘤异质性ꎬ而这种异质

性也可能是乳腺癌对 ＮＡＣ 反应差异的原因ꎬ特别

是当患者的临床分期、分子亚型表现相似的情况

下ꎬ异质性表现尤为明显[５] ꎮ 因此ꎬ能够反映整个

肿瘤特征但忽视肿瘤内异质性的预测生物标志物

对治疗反应的预测价值有限[６] ꎬ肿瘤内异质性的

图像特征可能是预测临床结果的有价值的生物标

志物ꎮ
影像组学是医学成像研究的一个活跃领域ꎬ

可无侵入地精准捕获肿瘤特征ꎬ与机器学习相结

合可提高当前诊断与预测的准确性[７￣８] ꎮ 既往研

究表明ꎬ基于 ＭＲＩ 的影像组学特征在区分是否

ｐＣＲ 方面发挥关键作用[９￣１１] ꎮ 但传统的影像组学

主要关注整个肿瘤的特征ꎬ缺乏对肿瘤亚区域内

异质性的定量分析ꎮ 亚区域影像组学能够利用定

量影像组学特征全面且非侵入性地揭示肿瘤微环

境的特性ꎬ通过可视化并量化肿瘤内部的异质性ꎬ
更深入地理解肿瘤的生长和进展机制ꎮ 该项技术

已经用于预测胶质母细胞瘤肿瘤进展[１２] 、放化疗

后食管癌患者生存预测[１３]与乳腺癌靶向治疗的反

应预测[１４]等领域ꎬ但将亚区域影像组学和机器学

习相结合用于预测乳腺癌 ＮＡＣ 后 ｐＣＲ 的效用仍

不清楚ꎮ 因此ꎬ本研究拟基于 ＭＲＩ 图像开发肿瘤

异质性预测模型ꎬ将其用于在治疗前预测乳腺癌

ＮＡＣ 后的 ｐＣＲꎮ

１　 资料与方法

１.１　 资料

２０２２ 年 １ 月到 ２０２３ 年 ５ 月回顾性纳入 １５５ 例

接受 ＮＡＣ 的乳腺癌患者ꎬ均为女性ꎬ按照 ７ ∶３的比

例将患者随机分为训练集(ｎ ＝ １０８)和验证集( ｎ ＝
４７)ꎬ其中训练集患者年龄(４７.６±８.７３)岁ꎬ验证集患

者年龄(５０.１±９.６５)岁ꎮ 纳入标准如下:①经活检证

实为浸润性乳腺癌ꎻ②ＮＡＣ 前 １ 个月内进行 ＭＲＩ
扫描ꎻ③术后对患者的 ＮＡＣ 治疗反应进行病理学

评估ꎻ④有完整的随访信息ꎮ 排除标准:①ＭＲＩ 图

像缺失或质量不足ꎻ ② 患者曾有乳腺癌病史ꎻ
③ＮＡＣ 不完整ꎮ 回顾性研究得到了河北北方学院

附属第一医院机构伦理审查委员会的批准(批号:
Ｋ２０２４０６１７０８)ꎬ患者知情同意ꎮ
１.２　 方法

１.２.１　 对比增强 ＭＲＩ 图像的获取

所有 ＭＲＩ 检查均在 ＮＡＣ 开始前的 １ 个月内使

用 １.５ 或 ３.０ 特斯拉扫描仪进行(重复时间 ＝ ４.３２ /
１.５７ ｍｓꎬ像素大小＝４４６ꎬ视野 ＝ ３８０×３８０ ｍｍ２ꎬ矩阵＝
４４８×４４８ꎬ翻转角＝１０°ꎬ空间分辨率＝０.８４８×０.８４８ ｌｐ / ｍｍꎬ
切片厚度＝５ｍｍ)ꎮ 静脉注射钆造影剂(０.２ ｍＬ / ｋｇ)
２ ｍｉｎ 后ꎬ采集第一张造影后图像ꎬ随后采集 ５ 张造

影后图像ꎮ 将治疗前对比增强 ＭＲＩ 时的肿瘤增强

峰值的阶段图像作为研究使用图像ꎮ
１.２.２　 临床病理因素的获取

本研究从病历中获得乳腺癌患者的临床病理

信息ꎬ包括年龄、Ｔ 分期、Ｎ 分期 、Ｋｉ６７、ＥＲ、ＰＲ 和

ＨＥＲ￣２ 等ꎮ 病理学上将 ＥＲ 和 ＰＲ 阳性定义为
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≥１％的肿瘤细胞具有核染色阳性ꎻ免疫组化染色

为 ３ 的肿瘤被认为是 ＨＥＲ２ 阳性ꎬ染色为 １ 的肿瘤

被认为是 ＨＥＲ２ 阴性ꎻ单结果为 ２＋的肿瘤需要通

过原位杂交检测进一步确认[１５] ꎮ Ｋｉ６７ 的临界值

为 ２０％ꎮ
１.２.３　 ｐＣＲ 的组织病理学评估和定义

乳腺癌患者 ＮＡＣ 后 ｐＣＲ 的组织病理学评估

由两名具有 ５ 年以上乳腺病理学诊断经验的医生

独立进行ꎬ评估时两位医生均不知晓患者的临床

信息与 ＭＲＩ 结果ꎮ 若评估结果有分歧ꎬ可通过讨

论达成共识ꎮ ｐＣＲ 被定义为乳腺和腋窝淋巴结均

无残留浸润性癌症ꎬ而在某些情况下允许原位癌

的存在ꎮ
１.２.４　 影像组学分析方法

１.２.４.１　 总体分析流程

本研究分析流程包括图像亚区分割、特征提取、
模型建立与模型效能验证评价四个步骤ꎮ
１.２.４.２　 肿瘤亚区分割和影像组学特征提取

本研究采用 ｎｉｉ 格式将图像导入 ＩＴＫＳＮＡＰ 软

件(ｖｅｒｓｉｏｎ ３.８.０)后ꎬ由一名工作 ５ 年的影像科医生

进行乳腺癌感兴趣区域( ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬ ＲＯＩ)的
勾画ꎬ勾画时未了解患者的临床特征ꎬ完成后再由另

一位工作 ８ 年的影像科医生对 ＲＯＩ 进行确认ꎮ 由

于影像上的肿瘤亚区很难从视觉上被定义ꎬ本研究

采用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法[１６]对亚区按信号强度进行聚类ꎮ
在患者总体水平上ꎬ本研究测试 ２ 到 ８ 个聚类亚区

数ꎬ并以 Ｃａｌｉｎｓｋｉ￣Ｈａｒａｂａｓｚ(ＣＨ)值作为选择最佳聚

类数的标准ꎮ ＣＨ 值通过计算亚区各点与亚区中心

的距离平方和来衡量亚区的紧密度ꎬ通过计算亚区

中心点与数据集中心点距离平方和来度量数据集的

分离度ꎬＣＨ 值由分离度与紧密度的比值得到ꎮ ＣＨ
越大代表着亚区自身越紧密ꎬ亚区与亚区之间越分

散ꎬ即更优的聚类结果ꎮ
然后将 ＭＲＩ 图像和亚区 ＲＯＩ 的体素大小重

新采样为 １ ｍｍ×１ ｍｍ×１ ｍｍꎬ灰度值分别进行离

散化和归一化ꎮ 并使用 ＰｙＲａｄｉｏｍｉｃｓ 从各亚区

ＲＯＩ 中提取影像组学特征 [１７] ꎮ 对于每个亚区域ꎬ
使用纹理分析和小波分解方法将区域体积、形
状、强度和纹理量化为 １ ８３４ 个影像组学特征ꎬ包
括形状特征、一阶直方图特征、纹理特征(灰度共

生矩阵特征、灰度依赖矩阵特征、灰度级长矩阵

特征、灰 度 级 带 矩 阵 特 征 和 邻 域 灰 度 差 矩 阵

特征) ꎮ

１.２.４.３　 影像组学特征选择与模型构建

为了构建亚区域预测模型ꎬ对各亚区影像组学

特征进行 Ｍａｎｎ￣Ｗｈｉｔｎｅｙ Ｕ 检验ꎬ保留 Ｐ 值小于

０.０５ 的特征ꎮ 随后ꎬ由于特征之间存在相关性ꎬ本
研究对 Ｕ 检验后的各亚区影像组学特征进行

Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关性分析ꎬ去除相关系数>０.９ 的高度相

关性特征[１８]ꎮ 最后ꎬ使用最小绝对值收敛和选择算

子 ( ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒꎬ
ＬＡＳＳＯ)算法来选择提取的特征ꎬ５ 倍交叉验证选择

最佳 Ｌａｍｂｄａ 值ꎬ以确定各亚区最佳特征子集[１９]ꎮ
基于以上筛选的最优特征ꎬ通过逻辑回归构建影像

组学预测模型ꎮ 在训练集中ꎬ以 ＮＡＣ 后 ｐＣＲ 和非

ｐＣＲ 为因变量ꎬ各亚区模型共同纳入多因素逻辑回

归构建亚区总模型并使用列线图可视化ꎮ
１.２.４.４　 模型效能评价

在模型判别能力上ꎬ 使用受试者工作特征

( ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃꎬ ＲＯＣ)的曲线下面

积(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＣ)、灵敏度、特异性、阳性

预测值和阴性预测值对所有模型进行评估ꎬ校准曲

线评价模型的校准能力以及临床决策曲线用于评价

模型临床实用性ꎮ
本研究还评价了亚区总模型的预后性能:通

过亚区总模型预测分类ꎬ将患者分为 ｐＣＲ 组和未

ｐＣＲ 组ꎬ并以无病生存期与生存状态为结局ꎬ采用

ＫＭ 曲线分析评估 ｐＣＲ 与亚区总模型的预后

能力ꎮ
１.３　 统计学处理

采用 Ｒ 软 件 进 行 统 计 分 析ꎮ 分 类 变 量 以

ｎ(％)表示ꎬ采用 χ２ 检验比较训练集及验证集之间

分类变量是否有显著性差异ꎻ连续性变量若满足

正态分布的采用独立样本 ｔ 检验ꎬ以 􀭰ｘ ± ｓ 形式表

达ꎻ否则以中位数和四分位数 Ｍ(Ｐ２５ꎬＰ７５)表示ꎬ采
用 Ｍａｎｎ￣Ｗｈｉｔｎｅｙ Ｕ 检验比较两组之间的差异有

无统计学意义ꎮ 检验水准 α＝ ０.０５ꎮ

２　 结　 果

２.１　 训练集与测试集临床病理特征比较

训练集 １０８ 例患者中ꎬ未 ｐＣＲ 患者 ７４ 例ꎬｐＣＲ
患者 ３４ 例ꎻ验证集 ４７ 例患者中ꎬ未 ｐＣＲ 患者 ３６
例ꎬｐＣＲ 患者 １１ 例ꎮ 训练集和验证集中所有的临床

病理因素在不同结局中差异无统计学意义(Ｐ 均>
０.０５)ꎮ见表 １ꎮ
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表 １　 训练集与验证集的临床病理特征统计
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌｉｎｉｃａｌ ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

临床特征ａ 训练集(ｎ＝ １０８) 验证集(ｎ＝ ４７) Ｐ
年龄 /岁 ４７.６±８.７３ ５０.１±９.６５ ０.６５８
Ｔ 分期 ０.４８７
　 Ｔ１ ５(４.６) ２(４.３)
　 Ｔ２ ８６(７９.６) ３２(６８.１)
　 Ｔ３ １０(９.３) ６(１２.８)
　 Ｔ４ ７(６.５) ７(１４.９)
Ｎ 分期 ０.２５７
　 Ｎ０ ３９(３６.１) １６(３４.０)
　 Ｎ１ ５９(５４.６) ２６(５５.３)
　 Ｎ２ ７(６.５) ４(８.５)
　 Ｎ３ ３(２.８) １(２.１)
ＥＲ ０.７１８
　 阴性 ５１(４７.２) ２０(４２.６)
　 阳性 ５７(５２.８) ２７(５７.４)
ＰＲ ０.３９４
　 阴性 ５７(５２.８) ２９(６１.７)
　 阳性 ５１(４７.２) １８(３８.３)
ＨＥＲ２ >０.９９９
　 阴性 ７２(６６.７) ３１(６６.０)
　 阳性 ３６(３３.３) １６(３４.０)
Ｋｉ￣６７ ０.７７３
　 <２０％ ４８(４４.４) １９(４０.４)
　 ≥２０％ ６０(５５.６) ２８(５９.６)
无病生存期 / ｄ １ ３３３(９４４ꎬ１ ６５０) １ ３７９(９９２ꎬ１ ６０６) ０.６８０
生存状态 ０.６５４
　 未转移复发 ７９(７３.１) ３２(６８.１)
　 转移复发 ２９(２６.９) １５(３１.９)

　 　 注:ａ 年龄数据以 􀭰ｘ±ｓ 形式表示ꎻ无病生存期数据以 Ｍ(Ｐ２５ꎬＰ７５)形式表示ꎻ其他临床特征数据均以 ｎ(％)形式表示ꎮ

２.２　 亚区个数选择

当聚类簇数为 ５ 时ꎬＣＨ 值最高ꎬ为 １１６ ４５２.７６３ ６ꎮ
见图 １ꎮ 图 ２ 从矢状位与横断位详细展示了 １ 例患

者的聚类后各个亚区的分布状况ꎮ

图 １　 ２ 到 ８ 个聚类的 ＣＨ 值折线图
Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｌｉｎｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ＣＨ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ２ ｔｏ ８ ｃｌｕｓｔｅｒｓ
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图 ２　 聚类后详细亚区的案例图ꎻ患者ꎬ女ꎬ５２ 岁ꎬＴＮＭ 分期
为 Ｔ２Ｎ１Ｍ０ꎬ肿瘤分子分型为 ＨＥＲ２ 富集型

Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ａ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｃａｓｅ ｏｆ ｓｕｂｒｅｇｉｏｎｓ ａｆｔｅｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ. Ｔｈｅ
ｆｅｍａｌｅ ｐａｔｉｅｎｔ ｗａｓ ５２ ｙｅａｒｓ ｏｌｄꎬ ｗｉｔｈ ａ ＴＮＭ ｓｔａｇ￣
ｉｎｇ ｏｆ Ｔ２Ｎ１Ｍ０ ａｎｄ ａ ｔｕｍｏｒ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｓｕｂｔｙｐｅ ｏｆ
ＨＥＲ２ ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ

２.３　 影像组学特征提取与选择

提取每位患者 ５ 个亚区的 ９ １７５ 个影像组学

特征ꎬ首先使用 Ｍｉｎ￣Ｍａｘ 归一化对所有特征进行

标准化ꎬ将特征量纲拉伸到 ０ 和 １ 之间ꎻ其次对标

准化后的特征进行 Ｍａｎｎ￣Ｗｈｉｔｎｅｙ Ｕ 检验ꎬ筛选出

Ｐ<０.０５ 的 １４ 个亚区 １ 影像组学特征、２４ 个亚区 ２
影像组学特征、９４ 个亚区 ３ 影像组学特征、１３８ 个

亚区 ４ 影像组学特征与 ３４ 个亚区 ５ 影像组学特

征ꎻ再次ꎬ对这些特征进行 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数分

析ꎬ筛选出 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数小于 ０.９ 的 １０ 个亚

区 １ 影像组学特征、１２ 个亚区 ２ 影像组学特征、２１
个亚区 ３ 影像组学特征、３４ 个亚区 ４ 影像组学特

征与 １６ 个亚区 ５ 影像组学特征ꎻ最后使用 ５ 折交

叉验证的 ＬＡＳＳＯ 算法对特征进行进一步筛选ꎮ
５ 折交叉验证以 ＡＵＣ 为衡量标准ꎬ取其最高值时

的 Ｌａｍｂｄａ 值ꎬ筛选出 ９ 个亚区 １ 影像组学特征、
９ 个亚区 ２ 影像组学特征、１３ 个亚区 ３ 影像组学特

征、１７ 个亚区 ４ 影像组学特征与 １１ 个亚区 ５ 影像

组学特征用于后续的模型建立ꎮ ＬＡＳＳＯ 的特征选

择过程见图 ３ꎮ

图 ３　 ＬＡＳＳＯ 特征选择过程
Ａ、Ｂ:亚区 １ 影像组学特征筛选过程ꎻＣ、Ｄ:亚区 ２ 影像组学特征筛选过程ꎻＥ、Ｆ:亚区 ３ 影像组学特征筛选过程ꎻＧ、Ｈ:亚
区 ４ 影像组学特征筛选过程ꎻＩ、Ｊ:亚区 ５ 影像组学特征筛选过程ꎮ

Ｆｉｇｕｒｅ ３　 ＬＡＳＳＯ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ
Ａ￣Ｂ: Ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｓｕｂｒｅｇｉｏｎ １ꎻ Ｃ￣Ｄ: Ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｓｕｂｒｅｇｉｏｎ
２ꎻ Ｅ￣Ｆ: Ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｓｕｂｒｅｇｉｏｎ ３ꎻ Ｇ￣Ｈ: Ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ
ｓｕｂｒｅｇｉｏｎ ４ꎻ Ｉ￣Ｊ: Ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｓｕｂｒｅｇｉｏｎ ５.
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２.４　 影像组学亚区总模型的建立

本研究使用机器学习算法逻辑回归进行 ５ 个亚

区单模型的建立ꎮ 首先在 Ｐｙｔｈｏｎ 中建立基础模型ꎻ
然后使用 ５ 折交叉验证与网格搜索方法ꎬ寻找模型

最佳参数ꎻ最后将亚区单模型的预测值进行重新整

合ꎬ建立亚区总模型ꎬ并用列线图进行可视化ꎬ见图

４Ａꎮ 列线图可视化了一位患者的模型预测结果ꎬ知

晓患者的 ５ 个亚区预测得分后对应得到亚区总模型

得分ꎬ此患者的 １４２ 总分对应预测概率为０.０８２ ６ꎬ列
线图提示此患者的 ｐＣＲ 率较低ꎬ可根据临床信息与

医生经验进行治疗方案的改变ꎮ 校准曲线表明ꎬ亚
区总模型对 ｐＣＲ 状态的预测概率与训练集和验证

集中实际观察结果具有良好的一致性ꎬ见图 ４Ｂ、
４Ｃꎮ

图 ４　 列线图的建立与亚区总模型的校准能力验证
Ａ:列线图预测实例ꎻＢ:训练集的校准曲线ꎻＣ:验证集的校准曲线ꎮ

Ｆｉｇｕｒｅ ４　 Ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ ｏｆ ｎｏｍｏｇｒａｍ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｓｕｂｒｅｇｉｏｎ ｔｏｔａｌ ｍｏｄｅｌ
Ａ: Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｎｏｍｏｇｒａｍꎻ Ｂ: Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔꎻ Ｃ: Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ.

２.５　 影像组学亚区总模型的验证

亚区总模型在判别能力方面表现突出ꎬ可用

于准确预测 ｐＣＲ 状态ꎬ模型的具体判别指标见

表 ２ꎮ 训练集与验证集中的 ＡＵＣ 分别为 ０. ８９８
(０.８３９ ~ ０.９５７)和 ０.８２８ ( ０. ６９５ ~ ０. ９６１)ꎬ高于所

有的单亚区影像组学模型ꎬ而 Ｄｅｌｏｎｇ 检验发现所

有的亚区单模型与亚区总模型之间差异有明显的

统计学意义(Ｐ<０.０５)ꎮ 见图 ５Ａ、５Ｂꎮ
从临床决策曲线上可以发现ꎬ当风险阈值在 ０~

９５％区间时ꎬ亚区总模型的临床净获益大于所有的

亚区单模型ꎮ 见图 ５Ｃꎮ

表 ２　 所有模型的训练集与验证集的具体判别指标
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｆｏｒ ａｌｌ ｍｏｄｅｌｓ

模型 准确度 ＡＵＣ ９５％ＣＩ 灵敏度 特异度 阳性预测值 阴性预测值 数据集

亚区 １ 模型 ０.７３１ ０.７１３ ０.５９９~０.８２６ ０.６７６ ０.７５７ ０.５６１ ０.８３６ 训练集

亚区 １ 模型 ０.７４５ ０.６９１ ０.５１７~０.８６５ ０.６３６ ０.７７８ ０.４６７ ０.８７５ 验证集

亚区 ２ 模型 ０.７１３ ０.７１６ ０.６１０~０.８２２ ０.６１８ ０.７５７ ０.５３８ ０.８１２ 训练集

亚区 ２ 模型 ０.７２３ ０.６５１ ０.４６２~０.８４０ ０.５４５ ０.７７８ ０.４２９ ０.８４８ 验证集

亚区 ３ 模型 ０.６４８ ０.７０５ ０.６０４~０.８０７ ０.７６５ ０.５９５ ０.４６４ ０.８４６ 训练集

亚区 ３ 模型 ０.６８１ ０.６７１ ０.４７９~０.８６４ ０.６３６ ０.６９４ ０.３８９ ０.８６２ 验证集

亚区 ４ 模型 ０.６１１ ０.７３８ ０.６４５~０.８３１ ０.９４１ ０.４５９ ０.４４４ ０.９４４ 训练集

亚区 ４ 模型 ０.６６０ ０.７０９ ０.５２３~０.８９５ ０.７２７ ０.６３９ ０.３８１ ０.８８５ 验证集

亚区 ５ 模型 ０.８３３ ０.８５０ ０.７６６~０.９３４ ０.８８２ ０.８１１ ０.６８２ ０.９３７ 训练集

亚区 ５ 模型 ０.７２３ ０.７９５ ０.６５９~０.９３１ ０.９０９ ０.６６７ ０.４５５ ０.９６０ 验证集

亚区总模型 ０.８４２ ０.８９８ ０.８３９~０.９５７ ０.７６４ ０.８７８ ０.７４２ ０.８９０ 训练集

亚区总模型 ０.７２３ ０.８２８ ０.６９５~０.９６１ ０.９０９ ０.６６６ ０.７５６ ０.９２４ 验证集
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图 ５　 ＲＯＣ 曲线与临床决策曲线评价所有模型的效能
Ａ:训练集的 ＲＯＣ 曲线ꎻＢ:验证集的 ＲＯＣ 曲线ꎻＣ:训练集的临床决策曲线ꎮ

Ｆｉｇｕｒｅ ５　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ａｌｌ ｍｏｄｅｌｓ ｗａｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ
Ａ: ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔꎻ Ｂ: ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔꎻ Ｃ: Ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ.

　 　 Ｋａｐｌａｎ￣Ｍｅｉｅｒ 生存分析表明ꎬｐＣＲ 组和未 ｐＣＲ
组之间有明显生存差异(Ｐ ＝ ０.０２１)ꎬ亚区总模型预

测为 ｐＣＲ 和无 ｐＣＲ 有明显生存差异(Ｐ＝ ０.０４２)ꎬ见
图 ６ꎮ

图 ６　 基于 Ｋａｐｌａｎ￣Ｍｅｉｅｒ 的生存分析
Ａ:ｐＣＲ 组和未 ｐＣＲ 组的 Ｋａｐｌａｎ￣Ｍｅｉｅｒ 曲线图ꎻＢ:亚区总模型预测为 ｐＣＲ 和无 ｐＣＲ 的 Ｋａｐｌａｎ￣Ｍｅｉｅｒ 曲线图ꎮ

Ｆｉｇｕｒｅ ６　 Ｋａｐｌａｎ￣Ｍｅｉｅｒ￣ｂａｓｅｄ ｓｕｒｖｉｖａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ
Ａ: Ｋａｐｌａｎ￣Ｍｅｉｅｒ ｃｕｒｖｅ ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐＣＲ ｇｒｏｕｐ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｏｎ￣ｐＣＲ ｇｒｏｕｐꎻ Ｂ: Ｋａｐｌａｎ￣Ｍｅｉｅｒ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｐＣＲ ｇｒｏｕｐ ａｎｄ ｎｏｎ￣
ｐＣＲ ｇｒｏｕｐ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｕｂ￣ｒｅｇｉｏｎａｌ ｔｏｔａｌ ｍｏｄｅｌ.

３　 讨　 论

准确预测乳腺癌患者 ＮＡＣ 后的 ｐＣＲ 状态对于

在临床上制定患者治疗计划和优化患者整体管理至

关重要ꎮ 在本研究中ꎬ基于对比增强 ＭＲＩꎬ利用

Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法划分最佳亚区ꎬ提取高通量影像组学

特征ꎬ用于构建亚区总模型ꎬ预测乳腺癌患者 ＮＡＣ
后的 ｐＣＲ 状态ꎬ结果发现亚区总模型在判别能力、
校准能力、临床实用性与预后能力上表现良好ꎮ 在

临床实践中ꎬ使用亚区总模型预测为 ｐＣＲ 的患者应

该积极接受 ＮＡＣꎬ采用强化随访策略以提高生存率

和生活质量ꎮ
乳腺癌患者 ＮＡＣ 后 ｐＣＲ 状态的预测生物标志

物一直是研究重点ꎬ但不是所有的预测生物标志物

都适用于临床实践ꎮ 首先应该考虑预测生物标志物

的可及性[２０]ꎮ 基因组合作为对 ＮＡＣ 反应的预测生

物标志物ꎬ其潜在价值也得到评估ꎬ并取得了有意义

的结果ꎮ 但其所需的基因特征较多ꎬ且由于基因测

序成 本 高 昂ꎬ 因 此 尚 未 被 广 泛 应 用 于 临 床 实

践[２１￣２２]ꎮ 目前利用影像组学预测乳腺癌 ＮＡＣ 后

ｐＣＲ 的研究进展迅速ꎬ许多研究者应用 ＮＡＣ 前的

影像资料进行 ｐＣＲ 预测ꎬ多图像融合预测模型的效

能稳定且效果较好[２３￣２４]ꎻ虽然这些研究可以从无
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创、宏观、整体上解析肿瘤特征ꎬ但忽视了肿瘤内异

质性ꎬ模型的特征可解释性较差ꎬ导致无法了解具体

区域的预测能力ꎬ对治疗反应的预测价值有限ꎮ 亚

区影像组学分析是一种基于影像组学的新技术ꎬ能
够利用定量影像学标志ꎬ全面且非侵入性地揭示肿

瘤微环境的特性ꎮ 通过可视化并量化肿瘤内部的异

质性ꎬ可以更深入地理解肿瘤的生长和进展机制ꎮ
如果将肿瘤视作一个复杂的自然生态系统ꎬ其内部

异质性类似于生态系统的各个生物群落ꎬ每个群落

遵循优胜劣汰原则并在环境压力下表现出不同的繁

衍和抵抗特性ꎬ这与肿瘤的治疗反应和预后紧密相

关ꎮ 以往通过穿刺活检来验证肿瘤内部的异质性ꎬ
然而小样本组织无法完全揭示其复杂性ꎬ同时受限

于患者的配合程度和操作者的熟练程度ꎮ 本研究结

果表明ꎬ亚区总模型在判别能力与临床实用性方面

表现突出ꎬ在训练集与验证集中的 ＡＵＣ 分别为

０.８９８(０.８３９~０.９５７)和 ０.８２８(０.６９５ ~ ０.９６１)ꎬ高于

所有单亚区影像组学模型ꎬＤｅｌｏｎｇ 检验发现所有的

亚区单模型与亚区总模型之间差异有统计学意义ꎮ
临床决策曲线表明ꎬ当风险阈值在 ０ ~ ９５％时ꎬ亚区

总模型的的临床净获益大于所有的亚区单模型ꎮ 同

时本研究还发现ꎬ亚区总模型预测结局也是预后因

子ꎬ可以替代 ｐＣＲ 在 ＮＡＣ 前无侵入地表征患者预

后ꎬ其他研究得出的结论相似ꎬＳｈｉ 等[２５]将肿瘤异质

性的指数添加到模型中ꎬ所生成的组合模型在所有

验证集中显示出最高的性能ꎬ３ 个外部测试数据集

的 ＡＵＣ 值分别为 ０.８７、０.８５ 和 ０.８３ꎮ 此外ꎬ决策曲

线分析表明ꎬ在 ３ 个外部测试数据集的广泛潜在阈

值范围内ꎬ组合模型可以获得比其他模型更高的净

获益ꎬ表明亚区影像组学分析策略的有效性和泛

化性ꎮ
本研究使用乳腺肿瘤内异质性影像组学特征建

立了 ＮＡＣ 治疗反应的预测模型ꎬ该模型在判别能

力、校准和临床实用性方面都有较好的表现ꎮ 但其

也有局限性:①这是一项回顾性分析ꎬ在人群选择方

面存在潜在偏倚ꎬ为了研究基于 ＭＲＩ 的乳腺肿瘤异

质性定量测量ꎬ应进行进一步的前瞻性分析ꎻ②仅使

用增强造影峰值阶段的 ＭＲＩ 图像不能全面反映乳

腺癌的内部异质性ꎬ这可能会在临床应用中引入影

响泛化的分析偏倚ꎻ③手动勾画肿瘤可能会影响影

像组学特征的稳定性ꎬ需采用自动化和准确的肿瘤

分割方法ꎬ这不仅可以提高定量成像分析的效率ꎬ还
可以确保过程的稳定性和一致性ꎮ

综上所述ꎬ本研究开发的综合模型整合 ５ 个乳

腺肿瘤亚区的影像组学特征ꎬ在预测乳腺癌患者对

ＮＡＣ 的病理完全反应方面取得了可靠性能ꎮ

参考文献:

[１] 初竹秀ꎬ 赵文静ꎬ 李小燕ꎬ 等. ２１８ 例女性乳腺癌患者

行新辅助化疗及伴随分子标志物改变的临床价值[ Ｊ] .
山东大学学报(医学版)ꎬ ２０２１ꎬ ５９(９): １３０￣１３９.
ＣＨＵ Ｚｈｕｘｉｕꎬ ＺＨＡＯ Ｗｅｎｊｉｎｇꎬ ＬＩ Ｘｉａｏｙａｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｉｇｎｉｆ￣
ｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ ａｎｄ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｍａｒｋｅｒ
ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ２１８ ｗｏｍｅｎ ｗｉｔｈ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ(Ｈｅａｌｔｈ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ)ꎬ ２０２１ꎬ ５９ ( ９):
１３０￣１３９.

[２] Ｈａｑｕｅ Ｗꎬ Ｖｅｒｍａ Ｖꎬ Ｈａｔｃｈ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｒａｔｅｓ ａｎｄ
ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｂｙ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ
ｓｕｂｔｙｐｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ [ Ｊ] . Ｂｒｅａｓｔ
Ｃａｎｃｅｒ Ｒｅｓ Ｔｒｅａｔꎬ ２０１８ꎬ １７０(３): ５５９￣５６７.

[３] Ｆａｙａｎｊｕ ＯＭꎬ Ｒｅｎ Ｙꎬ Ｔｈｏｍａｓ ＳＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｓｉｇ￣
ｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｂｒｅａｓｔ￣ｏｎｌｙ ａｎｄ ｎｏｄｅ￣ｏｎｌｙ ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃ ｃｏｍ￣
ｐｌｅｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ( ｐＣＲ) ａｆｔｅｒ ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ
(ＮＡＣＴ): ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ２０ꎬ ０００ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｎａｔｉｏｎａｌ ｃａｎｃｅｒ ｄａｔａ ｂａｓｅ (ＮＣＤＢ) [ Ｊ] . Ａｎｎ Ｓｕｒｇꎬ
２０１８ꎬ ２６８(４): ５９１￣６０１.

[４] Ｓｐｒｉｎｇ ＬＭꎬ Ｆｅｌｌ Ｇꎬ Ａｒｆｅ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃ ｃｏｍｐｌｅｔｅ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ａｆｔｅｒ ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ ａｎｄ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ
ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ ａｎｄ ｓｕｒｖｉｖａｌ: ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｍｅｔａ￣ａｎａｌｙｓｉｓ [ Ｊ] . Ｃｌｉｎ Ｃａｎｃｅｒ Ｒｅｓꎬ ２０２０ꎬ ２６ ( １２):
２８３８￣２８４８.

[５] Ｌüöｎｄ Ｆꎬ Ｔｉｅｄｅ Ｓꎬ Ｃｈｒｉｓｔｏｆｏｒｉ Ｇ. Ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ａｓ ａｎ ｅｘ￣
ａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｕｍｏｕｒ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ａｎｄ ｔｕｍｏｕｒ ｃｅｌｌ ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ
ｄｕｒｉｎｇ ｍａｌｉｇｎａｎｔ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ[Ｊ] . Ｂｒ Ｊ Ｃａｎｃｅｒꎬ ２０２１ꎬ １２５
(２): １６４￣１７５.

[６] Ｗｕ Ｊꎬ Ｃａｏ ＧＨꎬ Ｓｕｎ ＸＬꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｒａｔｕｍｏｒａｌ ｓｐａｔｉａｌ ｈｅｔｅｒ￣
ｏｇｅｎｅｉｔｙ ａｔ ｐｅｒｆｕｓｉｏｎ ＭＲ ｉｍａｇｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ￣ｆｒｅｅ
ｓｕｒｖｉｖａｌ ｉｎ ｌｏｃａｌｌｙ ａｄｖａｎｃｅｄ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ｔｒｅａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｎｅｏ￣
ａｄｊｕｖａｎｔ ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ[ Ｊ] . Ｒａｄｉｏｌｏｇｙꎬ ２０１８ꎬ ２８８(１):
２６￣３５.

[７] Ｗｈｙｂｒａ Ｐꎬ Ｚｗａｎｅｎｂｕｒｇ Ａꎬ Ａｎｄｒｅａｒｃｚｙｋ Ｖꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ
ｉｍａｇｅ ｂｉｏｍａｒｋｅｒ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ: ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｆｉｌｔｅｒｓ ｆｏｒ ｒｅｐｒｏｄｕｃｉｂｌｅ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ａｎｄ ｅｎ￣
ｈａｎｃｅｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｉｎｓｉｇｈｔｓ[ Ｊ] . Ｒａｄｉｏｌｏｇｙꎬ ２０２４ꎬ ３１０(２):
ｅ２３１３１９. ｄｏｉ:１０.１１４８ / ｒａｄｉｏｌ.２３１３１９.

[８] 焦光丽ꎬ 石子馨ꎬ 陈蓉ꎬ 等. 基于增强 ＣＴ 影像组学预

测卵巢癌患者铂类药物敏感性[ Ｊ] . 山东大学学报(医
学版)ꎬ ２０２３ꎬ ６１(１２): ６２￣６９.
ＪＩＡＯ Ｇｕａｎｇｌｉꎬ ＳＨＩ Ｚｉｘｉｎꎬ ＣＨＥＮ Ｒｏｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ
ｏｆ ｅｎｈａｎｃｅｄ ＣＴ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｐｌａｔｉｎｕｍ￣
ｂａｓｅｄ ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ ｆｏｒ ｏｖａｒｉａｎ ｃａｎｃｅｒ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ(Ｈｅａｌｔｈ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ)ꎬ ２０２３ꎬ ６１(１２):
６２￣６９.



李永ꎬ等.基于增强 ＭＲＩ 的亚区域影像组学模型可预测乳腺癌患者新辅助化疗后的病理完全反应 ８９　　　 　

[９] Ｑｉ ＹＪꎬ Ｓｕ ＧＨꎬ Ｙｏｕ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｉｎ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ:
ｃｕｒｒｅｎｔ ａｄｖａｎｃｅｓ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ[Ｊ] . Ｃｅｌｌ Ｒｅｐ Ｍｅｄꎬ
２０２４ꎬ ５(９): １０１７１９. ｄｏｉ:１０.１０１６ / ｊ.ｘｃｒｍ.２０２４.１０１７１９.

[１０] 王浩天ꎬ 于韬ꎬ 徐姝. ＭＲＩ 影像组学在乳腺癌新辅助

化疗中应用的研究进展[Ｊ] . 中国临床医学影像杂志ꎬ
２０２３ꎬ ３４(１２): ８９２￣８９６.
ＷＡＮＧ Ｈａｏｔｉａｎꎬ ＹＵ Ｔａｏꎬ ＸＵ Ｓｈｕ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ
ｏｎ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＭＲＩ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｉｎ ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ
ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ ｆｏｒ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｉｎａ
Ｃｌｉｎｉｃ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｉｎｇꎬ ２０２３ꎬ ３４(１２): ８９２￣８９６.

[１１] 张琦ꎬ林青ꎬ王海波ꎬ等. 乳癌新辅助化疗 ＤＣＥ￣ＭＲＩ 预
测病理完全缓解的应用价值[ Ｊ] .青岛大学学报(医学

版)ꎬ ２０２３ꎬ ５９(６): ８４０￣８４４.
ＺＨＡＮＧ Ｑｉꎬ ＬＩＮ Ｑｉｎｇꎬ ＷＡＮＧ Ｈａｉｂｏꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｐｐｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｔｒａｓｔ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ
ｉｍａｇｉｎｇ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ
ｏｆ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ｔｒｅａｔｅｄ ｂｙ ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ[Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｑｉｎｇｄａｏ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ( Ｍｅｄｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ )ꎬ
２０２３ꎬ ５９(６): ８４０￣８４４.

[１２] Ｖｅｒｍａ Ｒꎬ Ｃｏｒｒｅａ Ｒꎬ Ｈｉｌｌ ＶＢꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｕｍｏｒ ｈａｂｉｔａｔ￣ｄｅ￣
ｒｉｖｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｔ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ＭＲＩ ｔｈａｔ ａｒｅ
ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｆｏｒ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ￣ｆｒｅｅ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｉｎ ｇｌｉｏｂｌａｓｔｏｍａ
ａｒｅ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｋｅｙ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ａｔ ｈｉｓ￣
ｔｏｐａｔｈｏｌｏｇｉｃ ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ: ａ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｓｔｕｄｙ[ Ｊ] . Ｒａｄｉｏｌ
Ａｒｔｉｆ Ｉｎｔｅｌｌꎬ ２０２０ꎬ ２(６): ｅ１９０１６８. ｄｏｉ:１０. １１４８ / ｒｙａｉ.
２０２０１９０１６８.

[１３] Ｘｉｅ ＣＹꎬ Ｙａｎｇ ＰＦꎬ Ｚｈａｎｇ ＸＢꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｕｂ￣ｒｅｇｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｏｅｓｏｐｈａｇｅａｌ
ｔｕｍｏｕｒｓ ｔｒｅａｔｅｄ ｂｙ ｄｅｆｉｎｉｔｉｖｅ ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔ ｃｈｅｍｏｒａｄｉｏｔｈｅｒａ￣
ｐｙ[ Ｊ] . ＥＢｉｏＭｅｄｉｃｉｎｅꎬ ２０１９ꎬ ４４: ２８９￣２９７. ｄｏｉ: １０.
１０１６ / ｊ.ｅｂｉｏｍ.２０１９.０５.０２３.

[１４] Ｆｅｎｇ ＳＱꎬ Ｙｉｎ ＪＤ. Ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｔｒａｓｔ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ ｍａｇｎｅｔｉｃ
ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｔｒａｔｕ￣
ｍｏｒａｌ ｓｕｂｒｅｇｉｏｎｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｌｕｍｉｎａｌ ａｎｄ ｎｏｎｌｕｍｉｎａｌ
ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ[ Ｊ] . Ｑｕａｎｔ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｍｅｄ Ｓｕｒｇꎬ ２０２３ꎬ １３
(１０): ６７３５￣６７４９.

[１５] Ｉｖａｎｏｖａ Ｍꎬ Ｐｏｒｔａ ＦＭꎬ Ｄ’Ｅｒｃｏｌｅ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ
ｐａｔｈｏｌｏｇｙ ｒｅｐｏｒｔ ｆｏｒ ＨＥＲ２ ｔｅｓｔｉｎｇ ｉｎ ｃｏｍｐｌｉａｎｃｅ ｗｉｔｈ
２０２３ ＡＳＣＯ / ＣＡＰ ｕｐｄａｔｅｓ ａｎｄ ２０２３ ＥＳＭＯ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ
ｓｔａｔｅｍｅｎｔｓ ｏｎ ＨＥＲ２￣ｌｏｗ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ [ Ｊ] . Ｖｉｒｃｈｏｗｓ
Ａｒｃｈꎬ ２０２４ꎬ ４８４(１): ３￣１４.

[１６] Ｃｈｅｎｇ ＤＤꎬ Ｈｕａｎｇ ＪＬꎬ Ｚｈａｎｇ ＳＬꎬ ｅｔ ａｌ. Ｋ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓ￣

ｔｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｎａｔｕｒａｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ｆｏｒ ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ
ａｒｂｉｔｒａｒｙ￣ｓｈａｐｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｓ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗ
Ｌｅａｒｎ Ｓｙｓｔꎬ ２０２４ꎬ ３５(８): １１０７７￣１１０９０.

[１７] ｖａｎ Ｇｒｉｅｔｈｕｙｓｅｎ ＪＪＭꎬ Ｆｅｄｏｒｏｖ Ａꎬ Ｐａｒｍａｒ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍ￣
ｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｄｅｃｏｄｅ ｔｈｅ ｒａｄｉｏｇｒａｐｈｉｃ
ｐｈｅｎｏｔｙｐｅ[Ｊ] . Ｃａｎｃｅｒ Ｒｅｓꎬ ２０１７ꎬ ７７(２１): ｅ１０４￣ｅ１０７.

[１８] Ｐｒｉｐｐ ＡＨ. Ｐｅａｒｓｏｎ ̓ｓ ｏｒ Ｓｐｅａｒｍａｎ ̓ｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｔｓ[Ｊ] . Ｔｉｄｓｓｋｒ Ｎｏｒ Ｌａｅｇｅｆｏｒｅｎꎬ ２０１８ꎬ １３８(８) . ｄｏｉ:
１０.４０４５ / ｔｉｄｓｓｋｒ.１８.００４２.

[１９] Ｔｉｂｓｈｉｒａｎｉ Ｒ. Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｔｈｅ
ｌａｓｓｏ: ａ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ[Ｊ] . Ｊ Ｒ Ｓｔａｔ Ｓｏｃ Ｓｅｒ Ｂ Ｓｔａｔ Ｍｅｔｈ￣
ｏｄｏｌꎬ ２０１１ꎬ ７３(３): ２７３￣２８２.

[２０] Ｚｈａｎｇ ＪＱꎬ Ｗｕ Ｑꎬ Ｙｉｎ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｖａｌｉ￣
ｄａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｒａｄｉｏｐａｔｈｏｍｉｃ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃ
ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ ｉｎ ｂｒｅａｓｔ
ｃａｎｃｅｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ[ Ｊ] . ＢＭＣ Ｃａｎｃｅｒꎬ ２０２３ꎬ ２３(１): ４３１.
ｄｏｉ:１０.１１８６ / ｓ１２８８５￣０２３￣１０８１７￣２.

[２１] Ｂｅｒｔｕｃｃｉ Ｆꎬ Ｆｉｎｅｔｔｉ Ｐꎬ Ｖｉｅｎｓ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. ＥｎｄｏＰｒｅｄｉｃｔ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ ｉｎ
ＥＲ￣ｐｏｓｉｔｉｖｅꎬ ＨＥＲ２￣ｎｅｇａｔｉｖｅ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ [ Ｊ] . Ｃａｎｃｅｒ
Ｌｅｔｔꎬ ２０１４ꎬ ３５５(１): ７０￣７５.

[２２] Ｓｔｒａｖｅｒ ＭＥꎬ Ｇｌａｓ ＡＭꎬ Ｈａｎｎｅｍａｎｎ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ７０￣
ｇｅｎｅ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ａｓ ａ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒ ｆｏｒ ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ
ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ ｉｎ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ [ Ｊ] . Ｂｒｅａｓｔ Ｃａｎｃｅｒ Ｒｅｓ
Ｔｒｅａｔꎬ ２０１０ꎬ １１９(３): ５５１￣５５８.

[２３] Ｊｉａｎｇ Ｍꎬ Ｌｉ ＣＬꎬ Ｌｕｏ ＸＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ￣ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｍ￣
ｐｌｅｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ ｉｎ ｌｏｃａｌｌｙ
ａｄｖａｎｃｅｄ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ[ Ｊ] . Ｅｕｒ Ｊ Ｃａｎｃｅｒꎬ ２０２１ꎬ １４７:
９５￣１０５. ｄｏｉ:１０.１０１６ / ｊ.ｅｊｃａ.２０２１.０１.０２８.

[２４] Ｈｕａｎｇ ＹＨꎬ Ｚｈｕ Ｔꎬ Ｚｈａｎｇ ＸＬꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ＭＲＩ￣
ｂａｓｅｄ ｆｕｓｉｏｎ ｎｏｖｅｌ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｍｐｌｅｔｅ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｉｎ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ｔｒｅａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ ｃｈｅｍ￣
ｏｔｈｅｒａｐｙ: ａ ｍｕｌｔｉｃｅｎｔｅｒꎬ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ[ Ｊ] . ＥＣｌｉｎｉ￣
ｃａｌＭｅｄｉｃｉｎｅꎬ ２０２３ꎬ ５８: １０１８９９. ｄｏｉ:１０.１０１６ / ｊ. ｅｃｌｉｎｍ.
２０２３.１０１８９９.

[２５] Ｓｈｉ ＺＷꎬ Ｈｕａｎｇ ＸＭꎬ Ｃｈｅｎｇ ＺＬꎬ ｅｔ ａｌ. ＭＲＩ￣ｂａｓｅｄ
ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｒａｔｕｍｏｒａｌ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ
ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ ｉｎ ｂｒｅａｓｔ
ｃａｎｃｅｒ[ Ｊ] . Ｒａｄｉｏｌｏｇｙꎬ ２０２３ꎬ ３０８(１): ｅ２２２８３０. ｄｏｉ:
１０.１１４８ / ｒａｄｉｏｌ.２２２８３０.

(编辑:相峰)


