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Abstract
Objective To use the features extracted from magnetic resonance (MRI) images and machine learning 
methods to help distinguish the molecular subtypes of breast cancer. Methods The clinical data of 
178 patients with breast cancer diagnosed in our hospital from October 2021 to October 2023 were 
retrospectively analyzed. The shape, MRI features and histogram based features of each patient's 
tumor were extracted from the MRI images before and after three times of enhancement using 
internal software. Simultaneously collect clinical and pathological data. Identify important imaging 
features based on machine learning models and establish models for predicting IDC subtypes. Using 
the left one method cross validation (LOOCV) to avoid overfitting of the model, Kruskal Wallis test was 
used to determine statistical significance. Results The LOOCV process generated a model with different 
features, with 11 out of the top 20 features showing significant differences between IDC subtypes 
(P<0.05). Combining the first nine pathological and imaging features, the prediction model has an 
accuracy of 83.4% in identifying IDC subtypes. The accuracy of the combined pathological and imaging 
models for each subtype was 89.2% (ERPR1), 63.6% (ERPR -/HER21), and 82.5% (TN), respectively. 
When only the first nine imaging features are combined, the overall accuracy of the prediction model 
in identifying IDC subtypes on LOOCV is 71.2%. The accuracy of the combined pathological and imaging 
models for each subtype was 69.9% (ERPR1), 62.9% (ERPR -/HER21), and 81.0% (TN), respectively. 
Conclusion We have developed a machine learning based prediction model that uses features extracted 
from MRI to distinguish IDC subtypes with significant predictive ability.
Keywords: Magnetic Resonance; Molecular Subtypes of Breast Cancer; Cross Validation with Retention 
Method

　　雌激素受体(ER)、孕激素受体(PR)和HER2/+受体(HER2)状态是这些亚型的免疫组织
化学替代生物标志物，它们可以预测预后，并可能指导靶向治疗[1]。放射组学，定量成像
特征的提取和分析，使成像表型与遗传信息相关[2]。这些可挖掘的数据可用于建立模型，
从而有可能在磁共振成像(MRI)上对乳腺癌亚型进行分类。MRI是发现乳腺癌最灵敏的影
像检查方法，术前可用来确定疾病的范围[3]。除了大小测量外，专科科医生根据美国放射
学会乳腺成像报告和数据系统(BI-RADS)描述符来报告乳腺癌的定性和半定量特征[4]。
　　定量数据通常使用感兴趣区域(ROI)的平均强度，但无法解释这一区域内的异质性可
能提供有用的临床信息。计算机软件可以进行定量的图像特征分析，其特征包括肿瘤的
形态、纹理和增强动力学[5]。从乳腺MRI提取的8种放射表型正在作为可能的生物标志物
进行研究。以前的乳腺癌计算机应用包括：良恶性肿块的区分；导管原位癌与浸润性癌
的区分；导管与小叶乳腺癌的区分。从癌症基因组图谱和癌症图像档案中提取的9-12种
乳腺癌的放射表型已被证明与肿瘤T分期、总体分期、孕激素和雌激素受体的状态以及
病理分期有关[6]。最近的几份报告都集中在乳腺癌亚型上[2,4]。研究发现[5]，某些乳腺癌
分子亚型具有独特的成像特征，但据我们所知，没有预测模型在给定的队列中对它们进
行区分。我们研究的目的是使用从核磁共振中提取的特征和机器学习方法来确定成像特
征是否有助于区分乳腺癌分子亚型。

1  资料与方法
1.1 研究资料  在2021年10月至2023年10月间，我们回顾了以下乳腺癌患者：病理证实
的浸润性导管癌(IDC)，已知ER、PR和HER2/+受体状态；术前双侧乳腺MRI；无癌症病
史；无已知BRCA突变；目前未使用激素治疗。核磁共振检查用于：BRCA阴性的高风险
(>20%的终生风险)乳腺癌筛查，或术前评估，以确定新诊断乳腺癌的病情程度。总共有
178名IDC患者和术前乳腺MRI被纳入研究样本，平均年龄50.8岁(范围：28-76岁)。免疫
组织化学结果显示，乳腺癌分子亚型分布为：ERPR-1 95例(53.4%)，ERPR-/HER2 1例
(19.6%)，基底细胞样48例(27.0%)。多中心性病变：ERPR 1癌17例(17.9%)，ERPR-/
HER21癌23例(65.7%)，TN癌4例(8.3%)。肿瘤在1.5T(n 5 127，71.3%)或3.0T(n 5 
51，28.7%)MRI上显示。
1.2 磁共振图像采集  收集的临床资料包括诊断时的年龄和更年期状况，病理资料包括
肿瘤大小、组织学分级、核分级和腋窝淋巴结状况。描述性统计用于总结临床、影像学
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【摘要】目的 应用磁共振(MRI)图像中提取的特征
和机器学习方法来帮助区分乳腺癌分子亚型，以
期为临床诊治提供参考。方法 回顾性分析我院于
2021年10月-2023年10月间确诊的178例乳腺癌患
者的临床资料，每个患者肿瘤的形状、MRI特征和
基于直方图的特征是使用内部软件从增强前和三
次增强后的MRI图像上提取的。同时收集临床和病
理资料。基于机器学习模型识别重要的成像特征
并建立预测IDC亚型的模型。采用留一法交叉验证
(LOOCV)避免模型过度拟合，采用Kruskal-Wallis
检验确定统计学意义。结果 LOOCV过程生成一个
具有不同特征的模型，在排名前20位的特征中，
有11项在IDC亚型之间存在显著差异(P<0.05)。综
合前九种病理和影像特征，预测模型对IDC亚型的
识别准确率为83.4%。病理和影像联合模型对各亚
型的准确率分别为89.2%(ERPR1)、63.6%(ERPR-/
HER21)和82.5%(TN)。当仅结合前9个成像特征
时，预测模型在LOOCV上识别IDC亚型的总体准确
率为71.2%。病理和影像联合模型对各亚型的准确
率分别为69.9%(ERPR1)、62.9%(ERPR-/HER21)和
81.0%(TN)。结论 我们开发了一个基于机器学习的
预测模型，该模型使用从MRI提取的特征来区分具
有显著预测能力的IDC亚型。
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和病理参数。分类变量和均值采用频率和相应百分比，连续变量
采用极差和标准差。年龄在乳腺癌诊断时计算。
　　所有图像均使用1.5T(n =127；71.3%)或3.0T(n=51；28.7%)
MRI系统采集，以2毫升/秒的速率和20秒的扫描延迟，连续三次
获得矢状位T1加权脂肪抑制的2D多层螺旋CT扫描时间(TR，毫
秒)/回声时间(TE，毫秒)为7.4/4.2；翻转角度为108；采集矩阵为
256 3 192；层厚为3mm；时间分辨率为90秒。3.0T时，除TR/
TE为5.9/2.2外，其余参数相同。
1.3 基于计算机的图像分析  肿瘤由专科医生从第一个增强后脂
肪抑制的T1加权MR图像序列的单个中央切片上识别和轮廓。接下
来，在增强前和增强后的矢状位脂肪抑制T1加权序列上，从轮廓
中心的肿瘤单层中提取图像特征[7]。因此，从脂肪抑制的T1加权前
和增强后图像上的轮廓所示的肿瘤的单个切片中提取信息。两个
专科医生对乳腺MRI数据进行了一致的解读，数据集以随机顺序
进行解释。1名放射科医生在第一次脂肪抑制T1加权增强扫描的单
个中心切片上勾勒出肿瘤边界的轮廓，用作感兴趣区域(ROI)和掩
码，以提取所有序列上的各种基于图像的特征。肿瘤在增强前和
增强后的脂肪抑制的T1加权图像上被勾画出轮廓。第二位放射科
医生在特征提取之前回顾所有肿瘤感兴趣区。我们将提取图像特
征的例程集成到我们内部软件系统，包括形态特征、基于直方图
的一阶纹理特征和基于灰度共生矩阵(GLCM)的二阶纹理特征[8]。
形态特征包括：1：偏心率；2：欧拉数；3：坚实度；4：范围。
　　使用分割的肿瘤内部的体素强度计算的基于直方图的一阶纹
理特征包括：1：峰度；2：偏度；3：方差；4：标准差；5：最
小；和6：最大。GLCM特征，也称为Harlick或二阶纹理特征，
包括：1：能量(或相干)；2：熵；3：对比度；和4：同质性。
MRI分析包括四个形态特征、六个直方图特征和四个基于GLCM
的特征。形态特征在不同的MRI序列之间不会改变，因此对于每
个肿瘤只计算一次，总共得到四种不同的图像特征。在四个MRI
序列(增强前和增强后图像)上计算每个肿瘤的10个基于直方图和
GLCM的特征，总共得到40个不同的图像特征。加在一起，每个
肿瘤有44个图像特征。每个肿瘤的6个临床和病理特征包括：1：
年龄；2：绝经状态；3：病理肿瘤大小；4：组织学分级；5：核
分级；6：腋窝淋巴结状态(恶性细胞阳性或阴性)。总共有50个特
征被纳入分析。

　　支持向量机(SVM)是一种学习模型，用于分析实际数据点并
识别用于分类分析的模式。我们倾向于使用多类支持向量机进行
这种分析，因为这种方法的目的是通过将其投射到单个问题中来
灵活地执行多类分类为了确保对支持向量机的性能进行公正的评
估，我们使用了留一交叉验证(LOOCV)方法。具体来说，在对整
个数据集执行LOOCV过程的每次迭代中，保留一个样本用于测
试，所有其他样本用于提供对SVM分类器/模型的性能的估计。在
LOOCV方法的拟合过程中，为了特征选择和模型参数的优化，使
用组间与组内平方和之比(BW-ratio)检验，bw比越大表明该特征
与类分离更相关，因此与分类模型更相关。因此，bw比率决定了
前20个特征的排名。在LOOCV过程的每次迭代中，使用基于bw
比率的排名顺序，使用不同数量的排名最高的特征(top 1、2、
3，依此类推，直至20)构建SVM分类器。在对所有患者进行每个
LOOCV循环之后，我们计算准确率，这表明正确分类的样本的比
例。我们通过确定每个特征属于支持向量机分类器的次数来评估
每个特征的重要性，通过使用不同数量的顶级特征(前1、2、3，
以此类推，直到20)来实现最高的准确率。我们假设特征重要性
是通过其在LOOCV过程中出现在最佳模型中的频率来获取的。排
名前20位的特征包括影像特征和病理特征，排名前三的特征是：
1：核级；2：第二次增强后图像的倾斜(增强后2)；3：第一次
增强后图像的倾斜(增强后1)。核分级因IDC亚型不同而异。使用
Kruskal-Wallis检验进行统计分析，以考察IDC三个亚型之间的特
征是否有显著差异。
1.4 统计学方法  所有数据分析用MatLab v7.14软件进行。P值
<0.05被认为具有统计学意义。LOOCV过程中的每个支持向量
机生成一个具有不同特征的模型。采用Kruskal-Wallis检验对
三种乳腺癌分子亚型所选择的特征进行统计学意义检验，采用
Wilcoxon秩和检验比较ERPR +与三阴性(TN)、ERPR +与ERPR-/
HER2+、TN与ERPR-/HER2 +亚型之间的相关性。

2  结　果
2.1 IDC分子亚型的代表性图像  具体如图1所示，展示了每个
IDC分子亚型的代表性图像。基于机器学习的预测模型使用从MRI
提取的图像特征，可以基于一些肉眼无法察觉的图像特征来区分
IDC亚型。

图1A-图1C 我们的基于机器学习的预测模型使用从MRI提取的图像特征，可以基于一些肉眼无法察觉的图像特征来区分IDC亚型。1A：ERPR-1浸润
          性导管癌的矢状位T1加权脂肪抑制增强后MRI。1B：ERPR-/HER21浸润性导管癌的矢状位T1加权脂肪抑制增强后MRI。1C：三阴性浸润
          性导管癌的矢状位T1加权脂肪抑制增强后MRI。

1A 1B 1C
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2.2 MR图像诊断分析  具体如图2所示，使用1.5T(n=127，
7 1 . 3 % ) 或 3 . 0 T ( n  = 5 1 ， 2 8 . 7 % ) M R I 系 统 成 像 的 所 有 肿 瘤
(N=178)，使用9个特征获得最佳的LOOCV。预测模型识别IDC
亚 型 的 总 体 准 确 率 为 8 3 . 4 % 。 模 型 对 各 亚 型 的 准 确 率 分 别 为
89.2%(ERPR+)、63.6%(ERPR-/HER2+)和82.5%(TN)，这9个
特征是：核分级、增强后倾斜2、增强后倾斜1、增强后倾斜3、
多中心病变的存在、实质度、组织学分级、平扫倾斜和体积。
对于所有9个特征，经Bonferroni校正后，Kruskal-Wallis检验
的IDC亚型之间差异有统计学意义(P<0.05)。仅使用1.5T MRI系
统上成像的肿瘤(N=127)，结果与使用1.5T或3T MRI系统上所
有肿瘤成像时的结果非常相似，但LOOCV使用16个特征而不是
9个特征获得了最好的准确性。预测模型识别IDC亚型的总体准
确率为81.4%。模型对各亚型的准确率分别为90.5%(ERPR+)、
60.0%(ERPR-/HER2+)和82.5%(TN)。
2.3 预测模型分析  如图3所示，然后我们进行了类似的评估，
但这一次剔除了病理特征，只使用了排名前20的磁共振成像特

征。排名前3位的影像特征分别是增强后倾斜2，增强后倾斜1，
增强后倾斜3。在排名前20位的影像特征中，经Bonferroni校
正的Kruskal-Wallis检验的7个IDC亚型之间的差异有统计学意
义(P<0.05)。使用1.5T和3.0T MRI系统对所有肿瘤(N=178)进行
成像，使用9种图像特征获得了最佳的LOOCV准确性。预测模
型识别IDC亚型的总体准确率为71.2%。模型对各亚型的准确率
分别为69.9%(ERPR+)、62.9%(ERPR-/HER2+)和81.0%(TN)。
9种影像特征为：增强后倾斜2，增强后倾斜1，增强后倾斜3，
多中心病变存在，坚固平扫时体积偏斜，增强后出现峰度，平
扫时有能量。对于9个特征中的6个，经Kruskal-Wallis检验和
Bonferronicort检验，IDC亚型间差异有统计学意义(P<0.05)。
仅使用1.5T MRI系统上成像的肿瘤(N =127)，结果与使用1.5T
或3T MRI系统上所有肿瘤成像时的结果非常相似，但LOOCV使
用19个特征而不是9个特征获得了最佳的准确性。预测模型识别
IDC亚型的总体准确率为68.1%。模型对各亚型的准确率分别为
66.7%(ERPR1)、68.8%(ERPR-/HER21)和69.0%(TN)。

图2 左图，使用1.5T或3.0T扫描仪执行的MR图像，分类准确率当第一个排名最高的特征时，然后是前两个特征，依此类推，直到前20个特
    征被用于LOOCV。综合9种病理和影像特征，LOOCV诊断准确率最高。预测模型识别IDC分子亚型的总体准确率为83.4%。右图，仅使用
    1.5T磁共振成像系统上的肿瘤，结果非常相似，但LOOCV获得了最好的准确性，使用了16个病理和成像特征，而不是9个。预测模型识
    别IDC亚型的总体准确率为81.4%。
图3 左图，仅使用1.5T和3.0T获得的图像特征，使用9个特征在LOOCV上获得了最好的精度。预测模型识别IDC亚型的总体准确率为71.2%。
    右图，仅使用1.5T获得的图像特征，使用19个图像特征在LOOCV上获得了最好的精度。预测模型识别IDC亚型的总体准确率为68.1%。

2

3

3  讨　论
　　在这项研究中，我们提取了ERPR+、ERPR-/HER2+和TN乳
腺癌的MR图像特征，以确定它们是否可以帮助区分分子亚型。我
们的结果表明，基于机器学习的预测模型结合了从MRI提取的图
像特征，可以区分具有显著预测能力的IDC亚型，总体准确率为
71.2%[9]。简而言之，基于机器学习的最优模型使用了9个成像特
征，其中6个特征在三个子类型之间显示出统计上的显著差异。
当核和组织学分级作为特征被纳入时，我们的模型的预测能力增

加，总体准确率为83.4%。在LOOCV过程中，偏度是支持向量机
分类器中最重要的图像特征[10]。
　　偏度是异质性的一种度量，这意味着它是IDC三个亚型的生
物标记物。由于增强后MR图像上所有三个时间点的偏斜度都很
显著，这意味着对比度增强和药代动力学是区分亚型的关键成分
[11]。据我们所知，这是第一个报道定量成像特征结合起来预测和
对不同的乳腺癌IDC亚型进行分类。我们的分类器涉及免疫组织
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化学受体亚型：ERPR+(管腔型)、ERPR-/HER2+(HER2过度表达)
和TN(基底型)，这些亚型被用作乳腺癌遗传亚型的替代标记，已
知这些亚型可以预测、预测预后，并用于指导靶向治疗[12]。相
关研究评估了144例乳腺癌(92例IDC、45例浸润性小叶癌和7例
原位导管癌)的220个来自共生矩阵(COM)的纹理特征[3]。他们发
现，不同组织亚型之间的熵特征有显著差异，模型分类准确率为
75%。在144个浸润性癌症中，只有72个分子亚型可用，尽管熵
有显著差异，但他们的模型分类准确率为57.0%。我们的结果与
他们的研究一致，因为在我们的模型中，熵是排名最高的16个
特征[5]。在他们的研究中，他们没有对整个乳腺癌进行细分和分
析，这可以解释我们主要特征的差异。此外，我们的研究仅限于
侵袭性导管亚型。研究从癌症基因组图谱和癌症影像档案中评估
了48例患者[8]。14种计算机视觉算法提取了23个成像特征，并通
过基因组分析确定了分子亚型。他们发现管腔B样亚型与动态对
比增强特征之间存在关联，即病变增强率与背景实质的比率较高
的病变增强率更有可能是管腔B亚型(然而，仅使用8例管腔B样
亚型乳腺癌)[1]。在他们的研究中，2/48名患者没有HER2状态，
15/48名患者有模棱两可的状态。研究报告了一项对10种乳腺癌
的核磁共振放射基因组分析的初步研究，其中确定了21种成像特
征，这些特征与乳腺癌患者测量的总基因的71%具有全球相关性
[11]。这项研究展示了一种新的方法并建立了可行性，但在统计学
上是不足的。研究从56名雌激素受体阳性的乳腺癌患者中提取了
多参数MR成像表型，并将其与风险相关特征进行了关联，并确定
了四种主要的成像表型。有研究使用计算机化图像分析来识别和
鉴别TN乳腺癌与其他分子亚型[12]。
　　他们从76个乳腺病变中提取特征，其中21个是TN，并使用
最具区分性的特征和支持向量机分类器得出结论，TN癌具有某些
可以用CAD量化的特征。有研究比较了BRCA阳性和阴性乳腺癌的
MRI表现，但没有发现BRCA突变与影像上的直接关联，其他多项
研究将定性和半定量的MRI特征与病理类型相关联[13]。然而，只
有少数文献专门研究临床环境下腔A/B、HER2+富集型和基底样
样/TN乳腺癌的影像特征。有研究描述了三阴性乳腺癌(TNBCs)
的MRI特征。有研究在动态增强MRI上将70例浸润性导管癌的灌
注参数进行了关联，得出结论：K(Tras)和K(Ep)较高或v(E)较低
的预后因素较差，且往往属于TN亚型[14]。有研究评估了174例乳
腺癌的纹理特征，发现在HER2+和TNBC中，新辅助化疗后MRI
上的肿瘤直径与手术病理最显著相关[15]。事实上，组织学特征改
善了模型的预测能力，这可能是因为我们选择了图像特征，缺乏
多参数参数，或者由于我们使用了单一的中心肿瘤切片，肿瘤表
面的量化有限。其他工作也研究了各种纹理特征的实用性，包括
基于边缘的特征、分形图和GLCM特征的变体。系统回顾和荟萃
分析表明[16]，临床CAD系统不影响有经验的放射科医生的敏感性
或特异性。然而，我们的结果表明，由计算机提取的、专科医生
眼睛看不见的特征可能会进一步加深我们对乳腺癌分子亚型的理
解。技术已经使MRI超越了诊断，正如我们和其他关于提取基于
直方图的特征和使用基于分形图的方法和/或多参数分析的报告
所显示的那样，这可能在逐个像素的水平上提供对复杂的异质性
疾病的进一步洞察。我们认为放射学方法可能为这一假说提供进
一步的见解，该假说最初是由癌症基因组图谱网络对人类乳腺肿
瘤的分子肖像进行评估提出的[17]。主要的限制是我们只评估了单
个有代表性的切片的肿瘤特征，而没有进行完整的3D体积分析。
由于肿瘤内的异质性，单切片分析可能会遗漏重要的特征，而体
积分析可能会提高模型的预测能力，这是我们目前正在探索的一
条研究路径[18]。该数据集仅代表支持向量机分类器训练数据集，
所提出的模型的性能需要在另一项研究中用更多的数据来评估。
这是对单一机构的患者进行的回溯性分析。我们使用免疫组织化
学替代物来检测乳腺癌亚型，而不是进行完整的基因测序[19]。最
后，在没有进一步测试的情况下，这种基于MRI特征的预测模型
是否适用于其他机构的机器和成像方案的变化还不确定[20]。
　　综上所述，我们开发了一个基于机器学习的预测模型，该模
型使用从MRI提取的图像特征来区分具有显著预测能力的IDC亚
型。当结合病理数据时，模型的准确度提高。
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