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Abstract
Objective  To explore the application value of DCE-MR radiomics prediction model in identifying 
HER2 low expression and HER2 positive breast cancer. Methods  233 cases of   invasive breast 
cancer diagnosed in our hospital from January to December 2018, including 103 cases of HER2-
positive breast cancer and 130 cases of HER2 low expression breast cancer were retrospectively  
analyzed who were randomly split into a training set (186 cases) and  testing set (47cases) 
according to 8:2. The radiomics features were extracted based on the enhanced images of the 
second phase of MR.  The data were normalized, dimensionally reduced, and features were 
selected to establish a logistic regression (LR) machine learning prediction model, which was 
evaluated on the test set. Results  The AUC of the prediction model established by LR machine 
learning method in the training group was 0.87, the accuracy rate was 0.80, the sensitivity was 
0.89, and the specificity was 0.72.  PPV0.72, NPV0.89, in testing set ,AUC value 0.77, accuracy 
rate 0.77, sensitivity 0.76, specificity 0.77, PPV0.73, NPV0.80, the prediction model based on 
DCE-MR radiomics not only has good diagnostic efficiency, but also has good stability. Conclusion 
The DCE-MR radiomics prediction model has good diagnostic efficiency in identifying HER2 low 
expression and HER2 positive breast cancer, and which is expected to provide a reference basis 
for making accurate and personalized treatment decisions.  
Keywords: HER2 Low Expression; HER2 Positive Breast Cancer; Radiomics; Machine Learning.

　　继肺癌之后，乳腺癌逐渐成为全球最常见的恶性肿瘤，位居女性恶性肿瘤死亡率首
位[1]。人类表皮生长因子受体2(human epidermal growth factor receptor 2，HER2)是乳
腺癌的原癌基因，也是HER2靶向治疗的重要靶点。传统HER2靶向药物[2]曲妥珠单抗与帕
妥珠单抗明显改善HER2阳性乳腺癌即免疫组化(immunohistochemistry，IHC)3+，或者
IHC2+且原位杂交(in situ hybridization，ISH)检验基因有扩增患者，这类人群占乳腺癌
15%-20%。然而40%-50%的乳腺癌患者为HER2低表达[3]，即免疫组化1+或IHC2+且ISH
检验基因无扩增，在临床中，这类病人归为HER2阴性乳腺癌，既往研究中[4]显示这类病
人在传统靶向药物治疗中没有获益。近年来以DS-8201a、SYD985 为代表的新型抗体靶
向HER2药物的研发与探索[3, 5-6]，在HER2低表达乳腺癌患者中显示非常好的靶向治疗效
果。这掀起了对HER2低表达乳腺癌研究的热潮。如何精准区分HER2阳性乳腺癌与HER2
低表达乳腺癌，是开展精准治疗的前提。影像组学[7]即从标准的影像图像中高通量提取海
量的定量特征(如肿瘤大小、形态、强度、纹理)等，这些特征反映整个肿瘤的异质性，再
通过对这些特征深度挖掘、量化分析、模型构建，可间接反应肿瘤癌症表型和肿瘤微环
境。因此，本研究评估MR影像组学预测模型鉴别HER2低表达与HER2阳性乳腺癌的应用
价值，以为后期临床制定治疗决策，实施精准、靶向、个性化治疗提供参考依据。

1  材料与方法
1.1 临床病理资料  回顾性分析我院2018年1月至12月收治的279例首诊为浸润性乳腺癌的患者。
　　纳入标准：免疫组化及FISH检验结果完整；术前行磁共振动态增强扫描(DCE-
MR)，图像质量好。排除标准：术前接受过新辅助、内分泌治疗；病理结果提示免疫组
化HER2蛋白为0表达患者 。病理结果从报告中获取。HER2分组标准：HER2阳性组：
IHC 3+，或IHC 2+，FISH基因扩增，HER2低表达组：IHC 1+，或者IHC 2+，FISH检验
基因无扩增。最后纳入233例，其中HER2阳性乳腺癌103例(44.2%)， HER2低表达乳腺
癌130例(55.8%)。本研究通过了本院医学伦理委员会的批准，豁免知情同意。
1.2 MRI扫描  设备：3.0T磁共振(型号：GE Discovery 750)，8通道乳腺专用相控阵线
圈。体位摆放：患者俯卧位，双乳自然悬垂于线圈。扫描序列及参数：T1WI快速梯度回
波序列FGRE：TR 640ms，TE7.6s。 T2WI脂肪抑制序列:TR 2587ms，TE 85ms。FOV 
320mm × 320mm，矩阵512×512，层厚4mm，层距1mm。增强扫描采用容积成像
序列：TR3.9ms，TE1.7ms，FOV360mm×360mm，层厚4mm，层距1mm。先扫描
蒙片，然后以2.5mL/s流率注射钆喷酸葡胺0.2mL/kg，无间隔连续采集8期增强图像，
每期采集时间为53s。
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【摘要】目的 探讨MR影像组学模型鉴别HER2低表
达与HER2阳性乳腺癌的应用价值。方法 回顾性分
析我院2018年1月至12月确诊的浸润性乳腺癌233
例，其中HER2阳性乳腺癌103例，HER2低表达乳腺
癌130例，按 8：2随机拆分为训练集186例及测试集
47例。基于MR第2期增强图像提取组学特征，数据
经过归一化，降维，筛选特征，构建逻辑回归机器
学习模型，并于测试集中验证及评估其诊断效能。
结果 训练集中AUC为0.87，准确率为0.80，敏感性
0.89，特异性0.72，PPV0.72，NPV0.89，测试集中
AUC值为0.77，准确率0.77，敏感度0.76，特异性
0.77，PPV0.73，NPV0.80， 基于DCE-MR影像组学
的预测模型不仅具有较好的诊断效能，还具有良好
的稳定性。结论 基于DCE-MR影像组学预测模型鉴
别HER2低表达与HER2阳性乳腺癌具有较好的诊断
效能，有望为后期临床制定精准化及个性化治疗决
策提供参考依据。
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1 . 3  肿 瘤 R O I 勾 画 及 影 像 组 学 特 征 提 取   肿 瘤 ( reg i o n  o f 
Interest，ROI)勾画采用ITK-SNAP version 3.6.0软件，由一名具有
10年乳腺MR诊断医师对第2期增强图像逐层勾画，避开液化坏死
区，每一层尽量包括病灶全部区域1个月后再随机抽取30份MR图
像，由同一医师及另外一名具有5年乳腺MR诊断经验的医师按照
相同的方法完成第二次ROI勾画，并评估影像组学特征提取的组内
及组间一致性、可重复性。
　　使用开源Python3.8.1平台Pyradiomics模块提取特征，函数
库符合(IBSI，image biomarker standardization initiative)标准。
对原始图像分别进行[8]高斯滤波器的拉普拉斯算子变换、小波滤
波变换，输入原始图像和ROI图像，根据ROC区提取一阶统计特
征、形状特征、纹理特征灰度共生矩阵(gray level cooccurence 
matrix, GLCM)、相邻灰度色调差分矩阵(neighbouring grey 
tone difference matrix，NGTDM)、灰度微分矩阵(grey level 
dependence matrix，GLDM)、灰度运行长度矩阵(grey level run 
length matrix，GLRLM)、灰度大小区域矩阵(grey level size zone 
matrix，GLSZM)等特征类型，共提取1046个特征。
1.4 特征降维、筛选及组学模型构建  将数据按8：2随机拆分
为训练集186例及测试集47例。训练集用于特征筛选、模型构

建，于测试集中评估及验证模型。首先对特征进行最大绝对值
归一化预处理如图2。特征筛选及降维选择方差阈值筛选器， 
threshold≥0。选择逻辑回归(logistic regression，LR)分类器建
模，参数设置：class_weight(balanced):类平衡参数来平衡训练
样本，Penalty：选择L1正则化方式，参数C=15，C：正则化强
度的倒数， C越小，损失函数会越小，模型对损失函数的惩罚越
重，正则化的效力越强，参数会逐渐被压缩得越来越小。为了避
免模型过拟合，应用 5折交叉验证。绘制ROC，计算出训练集和
验证集AUC值、准确性、敏感度、特异度，F1 Score、 阳性预测
值、阴性预测值。以上述指标来评估影像组学模型鉴别HER2低
表达乳腺癌与HER2阳性乳腺癌的诊断效能。
1.5 统计学方法  组学特征数据处理及模型构建使用达尔文科研
平台-医准智能。其余数据分析用SPSS 26.0软件。计数资料用频
数和百分比(%)描述，符合正态分布的变量用(χ- ±s)描述，对同
一医师及不同医师前后两次手动分割病灶所提取的特征采用组内
及组间相关性系数ICC进行一致性分析， ICC>0.75表示一致性及
可重复性好。采用Mann-Whitney U比较定量数据的差异;对定性
变量进行卡方检验，P<0.05表明差异有统计学意义。

图1 肿瘤感兴趣勾画生成三维ROIs

1

图2 特征标准化预处理

2

2  结　果
2 . 1  临 床 病 理 特 征   纳 入 2 3 3 例 病 人 中 ， 平 均 年 龄 为
49.92±10.68，浸润性导管癌伴导管原位癌52例(22.3%)，浸润
性癌170例(73.0%)，其它类型11例(4.7%)(浸润性小叶癌等)。组
织学分级Ⅰ+Ⅱ级109例(46.8%)，Ⅲ级56例(24.0%)，未知72例
(30.9%)。围绝经期134例(57.5%)，绝经99例(42.5%)。年龄、月
经状态、组织学分级及HER2阳性乳腺癌、HER2低表达乳腺癌在
训练集及测试集两组中差异均无意义(P>0.05，表1)。		

表1 训练集与测试集患者临床病理资料比较
临床病理特征	 训练集186(79.8%)     测试集47(20.2%)    统计值         P

年龄	 　　　　   49.52±10.48	 51.52±11.39            -1.104    0.270

月经状态				  

绝经前	 　　　　   110(59.1%)	 24(51.1%)	                   1.001    0.317

绝经后	 　　　　   76(40.9%)	                    23(48.9%)		

组织学分级				  

Ⅰ+Ⅱ	 　　　　   93(66.9%)	                    17(63.%)	                     0.157    0.692

Ⅲ	 　　　　   46(33.1%)	                    10(37.0%)		

HER2阳性乳腺癌	 82(44.1%)	                    21(44.7%)	                    0.005    0.942

HER2低表达乳腺癌	 104(55.9%)	 26(55.3%)
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2.2 影像组学特征提取的一致性及可重复性  同一医师两次提取
影像组学特征的ICC值约0.902(95%CI：0.797，0.954)，不同医师
间ICC为0.825，(95%CI：0.548-0.927)，一致性及重复性好。经过
特征降维及筛选后按特征贡献度排名前10的特征如下：original_
firstorder_Skewness,log-sigma-4-0-mm-3D_firstorder_
Maximum,wavelet-LLL_firstorder_Skewness,wavelet-HHL_
glcm_Correlation,wavelet-LHL_firstorder_Skewness,wavelet-
HHL_firstorder_Mean,log-sigma-3-0-mm-3D_firstorder_
Maximum,log-sigma-4-0-mm-3D_firstorder_Skewness,log-
sigma-2-0-mm-3D_firstorder_Skewness,wavelet-HHH_

firstorder_Median。其中高斯拉普拉斯滤波图像中的特征有4个，
小波变换图像特征5个，一阶特征1个。
2 . 3  模 型 构 建 及 预 测 性 能   经 L R 机 器 学 习 方 法 建 立 预 测 模
型在训练集为AUC为0.87(95%CI，0.82，0.92)，准确率为
0.80，敏感性0.89 (0.80,0.94)，特异性0.72 (0.63,0.80)，
PPV0.72(0.62,0.79)，NPV0.89 (0.81,0.94)，F1 Score0.79，
约登指数0.46，测试集中AUC值为0.77(0.63,0.91)，准确率
0.77，敏感度0.76 (0.55,0.89)，特异性0.77(0.58,0.89)，
PPV0.73(0.52,0.87)，NPV0.80 (0.61,0.91)，F1 Score0.77，约
登指数0.48。结果如图3及表2。

1

图3 A：影像组学预测模型在训练集中的ROC曲线 B：预测模型在测试集中的ROC曲线

3A 3B

3  讨　论
　　HER2[2]是乳腺癌的原癌基因，也是抗HER2靶向药物治疗的
最成功的靶点。曲妥珠单抗等抗HER2药物的临床应用显著改善
了HER2阳性乳腺癌患者的临床结局和生存率，是乳腺癌治疗的
重要突破。此外，随着抗HER2靶向药物的不断研发，新的抗体
偶联药物也使HER2低表达乳腺癌获益，临床试验正在进行中[3, 

5-6]。规范治疗是保证相关疗效的前提，如何做到“合适人群、合
理时机、合适方案” 对乳腺癌的临床治疗和预后判断至关重要。
因此精准、正确检测和评定乳腺癌的HER2蛋白表达和基因扩增
状态至关重要。影像组学[7,9]通过高通量提取图像特征，突破了传
统的基于形态学和半定量分析的医学图像模式，量化人眼难以识
别的组织之间的差异，深度挖掘和分析隐含在图像中的特征空间
数据，来捕获肿瘤内异质性,预测肿瘤的分子特征,在鉴别肿瘤良

恶性、肿瘤的分级、放化疗效果评估、预后及个体化治疗等方面
提供信息。机器学习[10]作为一个热门话题,在医学领域展示了良
好的应用前景。因此本研究探讨MR影像组学预测模型鉴别HER2
低表达乳腺癌与HER2阳性乳腺癌的应用价值，旨在为临床治疗
HER2蛋白不同表达的乳腺癌患者选择合适的靶向药物，制定合
适方案、精准治疗提供参考依据。    
　　本研究采用人工分割方法在二维ROIs图像基础上生成了三维
ROIs，3D ROIs保留了肿瘤的所有特征，并在此基础上提取3D影
像特征，充分反映肿瘤生物学特性和内部异质性。前期有学者[11]

比较2D和3D影像组学特征构建的模型对多器官癌症预测性能，结
果发现相对于2D图像，3D图像组学预测模型预测性能较好，部分
3D图像组学特征可能与患者的预后相关，建议将3D图像组学特征

表2 预测模型鉴别诊断HER2阳性乳腺癌及HER2低表达乳腺癌的性能
	          AUC值                准确率	           敏感性	          特异性	             PPV	                                NPV               F1 Score     youden

训练集	 0.87(0.82,0.92)	 0.80	 0.89 (0.80,0.94)	 0.72 (0.63,0.80)	 0.72(0.62,0.79)	 0.89 (0.81,0.94)	 0.79	 0.46

测试集	 0.77(0.63,0.91)	 0.77	 0.76 (0.55,0.89)	 0.77(0.58,0.89)	 0.73(0.52,0.87)	 0.80 (0.61,0.91)	 0.77	 0.48
注：AUC值：受试者工作特征曲线下面积，PPV：阳性预测值，NPV：阴性预测值，Youden：约登指数。
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应用到影像组学研究中。另一项研究[12]也显示，相对于2D影像组
学特征，3D影像组学特征显示更好的ICCs, 基于三维图像的组学
模型在训练集和测试集的预测性能均优于二维图像。而本研究中
与鉴别HER2阳性乳腺癌与HER2低表达乳腺癌权重相关的10个特
征中就有4个特征为3D图像中获取。
　　本研究除了在原始图像中提取特征外，还在图像预处理中进行
高斯滤波器的拉普拉斯算子变换及小波滤波变换。小波变换[13]是
一种对空间频率的局部分析，可以有效地提取图像中的高、低频信
号，更全面、详细地分析纹理变化，这是常规纹理无法获得的。高
斯拉普拉斯(laplacian of gaussion，LoG)[14]是对图像二阶空间导数
的各向同性测量，用于突出图像中强度变化迅速的区域。而上述特
征均属于高阶特征，能够更可信的解释肿瘤空间的差异。
　　机器学习可以深度挖掘多维影像信息并将其转化为与肿瘤
异质性高度相关的定量特征，从而实现准确诊断和预测[15]，而
选择合适的机器学习算法可以提高模型的稳定性和预测效率。
logistic回归模型作为临床最常用的机器学习算法，操作简便，
适用于二分类变量的模型构建。之前的研究表明[16]，在具有二分
类结果的临床预测模型中，LR的性能优于其他机器学习算法。
同时，为了提高预测模型的性能，减少模型训练时间，避免模
型过拟合，提高模型泛化能力，LR算法中采用了L1[17]正则化(即
LASSO回归)，将线性模型系数的H范数作为惩罚项添加到损失
函数中，使弱项相关特征对应的系数为0。从而实现影像组学特
征的压缩和降维。前期有[18]学者基于LR分类器构建的乳腺癌良
恶性预测模型，训练集中AUC为0.910，准确率0.815，敏感性
0.769，特异性0.857，PPV0.833，NPV0.800，测试集中AUC为
0.750，准确率0.714，敏感性0.400，特异性0.600，PPV0.667，
NPV0.750，本研究中经LR机器学习方法建立预测模型在训练集
为AUC为0.87(95%CI，0.82，0.92)，准确率为0.80，敏感性0.89 
(0.80,0.94)，特异性0.72 (0.63,0.80)，PPV0.72(0.62,0.79)，
NPV0.89 (0.81,0.94)，F1 Score0.79，约登指数0.46，测
试集中AUC值为0.77(0.63,0.91)，准确率0.77，敏感度0.76 
(0.55,0.89)，特异性0.77(0.58,0.89)，PPV0.73(0.52,0.87)，
NPV0.80 (0.61,0.91)，F1 Score0.77。基于LR机器学习的预测模
型不仅具有良好的诊断性能，而且具有良好的稳定性。
　　本研究存在以下局限性：(1)本研究为回顾性、单中心研究，
样本量小，尚需大样本、多中心外部验证。(2)本研究未分析临床
特征，影像组学预测模型的诊断性能是否优于临床特征，尚需进
一步研究。        
　　结论：基于机器学习的影像组学预测模型在HER2低表达和
HER2阳性乳腺癌的鉴别诊断中具有良好的诊断效能和临床应用
价值，有望作为临床决策的辅助工具。
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