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Abstract
Objective To explore the value of DCE-MRI radiomics combined with clinical features in the preoperative 
differential diagnosis of luminal and non-Luminal breast cancer. Methods The images of 212 patients 
with breast cancer who underwent DCE-MRI examination and obtained pathological results from 
Inner Mongolia Autonomous Region People's Hospital from January 2014 to August 2023 were 
retrospectively analyzed.According to the pathological molecular classification, 114 cases of luminal 
breast cancer and 98 cases of non-Luminal breast cancer were classified. According to the ratio of 
7:3, 148 cases were training group and 64 cases were verification group.3D-slicer software was used 
to manually delineate the focal volume area of interest (VOI), and the imaging omics features were 
extracted and screened in batches by LASSO regression and T test. Valuable imaging omics features 
and clinical features were screened out, and two prediction models were constructed: pure radiomics 
model and combined radiomics clinical feature model.The area under ROC curve, accuracy, sensitivity, 
specificity and calibration curve were used to evaluate the diagnostic efficiency of luminal and non-
Luminal breast cancer by the imaging features and combined clinical features of the training set. 
Results AUC value of pure radiomics model was 0.850, accuracy 0.790, sensitivity 0.820 and specificity 
0.765. The AUC value of radiomic features combined with clinical features was 0.856, the accuracy was 
0.783, the sensitivity was 0.791, and the specificity was 0.776. Clinical features such as menopausal 
status (P=0.009) and lymph node metastasis (P=0.012) had statistical significance, while age (P=0.165) 
and pathological type (P=0.687) had no statistical significance. Conclusion The radiomic features and 
combined clinical features based on DCE-MRI are of great value in differentiating luminal and non-
luminal breast cancer before surgery.
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　　乳腺癌是女性好发的一种恶性肿瘤，根据最新的全球癌症登记数据显示，乳腺癌已
经成为女性恶性肿瘤中发病率和死亡率最高的疾病。不同治疗方案对乳腺癌患者的预
后存在差异[1]，这凸显了临床治疗中的挑战。根据乳腺癌细胞受体因子ER、PR、HER 2
和Ki-67的表达水平，我们可以将其分为四种分子亚型：luminal A型、luminal B型、
HER 2过表达型和三阴型[2]。通常情况下，luminal型占据了浸润性乳腺癌的大多数，约
占总数的70%，并且对内分泌治疗表现出良好的反应[3-4]。相比之下，HER 2过表达型则
优先选择靶向抗体治疗[5]。激素受体和HER 2均为阴性的三阴型乳腺癌则失去了使用内
分泌药物和靶向治疗的机会，只能通过化疗和放疗进一步治疗，预后最差[6-7]。总之，
浸润性乳腺癌中的luminal型预后最好，其激素受体阳性使我们有机会使用对身体伤害
最小的内分泌药物进行治疗，然而，DCE-MRI图像对浸润性乳腺癌患者的luminal型与
非luminal型的预测能力有限，并且诊断准确性在很大程度上取决于放射科医生的主观
经验[8-10]，因此，迫切需要一种有效的非侵入性方法来术前区分luminal型与非luminal
型浸润性乳腺癌。影像组学是一种利用医学图像分析工具提取各种特征(如灰度等)并创
建数字矩阵的技术，以揭示图像中体素之间的关联[11-13]，可帮助影像科医生准确有效地
开展日常工作[14-16]。本研究探讨DCE-MRI影像组学联合临床特征在术前非侵入性鉴别
luminal型与非luminal型乳腺癌的价值。

1  资料与方法
1.1 一般资料  回顾性纳入了2014年1月至2023年8月期间在内蒙古自治区人民医院进行
MRI检查并获得病理结果的病例。
　　入组标准包括：确诊为原发性浸润性乳腺癌且在影像上呈现为肿块型的女性患者；
在活检或穿刺术前2周内接受MRI检查，并且在图像摄片前未接受其他治疗；乳腺MRI图
像完整，且图像质量清晰；临床资料完整。排除标准包括：患者无法提供完整的病理结
果或免疫组化报告不完整；男性患者；图像质量不佳。
1.2 方法
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【摘要】目的 探讨基于DCE-MRI影像组学联合临
床特征在术前鉴别诊断luminal型与非luminal型乳
腺癌的价值。方法 回顾性纳入2014年1月~2023年
8月内蒙古自治区人民医院行DCE-MRI检查并获得
病理结果的212例乳腺癌患者的图像，根据病理分
子分型，将患者分为luminal型乳腺癌114例，非
luminal型98例。按7：3的比例148例为训练组，64
例为验证组。采用3D-slicer软件手动勾画病灶体积
兴趣区(VOI)，经LASSO回归及T检验批量提取影像
组学特征并进行筛选，筛选出有价值的影像组学特
征及临床特征，分别构建2个预测模型：单一影像
组学模型及影像组学联合临床特征模型。采用ROC
曲线下面积、准确率、敏感度、特异度以及校准曲
线评价训练集中影像组学联合临床特征鉴别luminal
型与非luminal型乳腺癌的诊断效能。结果 单一影
像组学模型的AUC值0.850、准确率0.790、敏感度
0.820、 特异度0.765；影像组学联合临床特征模型
AUC值0.856、准确率0.783、敏感度0.791、 特异度
0.776。临床特征中，如绝经状态(P=0.009)、淋巴
结转移(P=0.012)有统计学意义，年龄(P=0.165)、病
理类型(P=0.687)无统计学意义。结论 基于DCE-MRI
的影像组学联合临床特征在术前鉴别luminal型与非
luminal型乳腺癌方面具有较大价值。
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1.2.1 MRI扫描  采用美国GE Discovery MR 750 3.0T超导型磁共
振仪，双乳自然悬垂于线圈内。动态增强(dynamic contrast-
enhanced，DCE)扫描方案：注药前平扫1次，使用高压注射器经
肘静脉快速团注Gd-DTPA，剂量为0.2mmol/kg，流速为2.5mL/
s，TR 4.1 ms，TE 1.2 ms，层厚2.6mm，层间隔0mm。FOV为
320 mm×320 mm。连续采集9个时相的造影图像，每个时相的
扫描时间为60 s。
1.2.2 影像组学分析  图像分割：选取动态增强扫描第三期的原始
图像，以DICOM格式导入3D-slicer软件。由其中一名MRI诊断医
师进行逐层勾画3D感兴趣区(volume of interest，VOI)，无需避
开囊变及坏死区，然后由另1名MRI主任医师(10年以上工作经验)
进行再次勾画，这两名MRI诊断医师均不知病灶的分子分型及相
关临床数据。
　　特征提取和筛选：采用Pyradiomics软件包批量提取特征，
将两组病例按照7∶3的比例分为训练集和验证集，并对数据进行
标准化处理。利用T检验及LASSO回归分析对影像组学特征进行
筛选降维[17]。
　　建立组学模型：本研究采用Logistic回归分析方法建立单一
影像组学模型以及影像组学联合临床特征模型。利用十折交叉验
证法对模型进行预测性能的评估。绘制各模型对应的ROC曲线，
计算AUC值，并获取准确率、灵敏度、特异度等指标[17]。
1.2.3 病理学检查  所有病灶均经术后病理证实，并对标本进行免
疫组织化学检测，根据2015年StGallen会议提出的标准[18]进行的

乳腺癌的分子分型：分为luminal型和非luminal型。
1.2.4 统计学方法  所有统计学分析均使用SPSS 25.0软件和R软件
进行，两组独立样本T检验被用来筛选出在组间无统计学意义的
组学特征。采用受试者工作特征(ROC)曲线评价模型的效能，以
ROC曲线下面积(AUC)、准确率、灵敏度和特异度表示，在统计
学上，当P值小于0.05时，认为差异具有统计学意义[17]。

2  结　果
　　共计212例患者，其中114例为luminal型乳腺癌，98例为
非luminal型乳腺癌，典型病例图像如图1所示，其临床资料详
见表1。在两组患者中，绝经状态和淋巴结情况有统计学差异
(P<0.05)，而年龄和病理类型则未显示出统计学差异(P>0.05)。
1409个影像组学特征首先经过T检验，再经LASSO回归分析筛
选，采用十折交叉验证筛选最小lambda(λ)值，筛选后最终组学
特征为21个(如图2)。
　　影像组学模型诊断效能：利用多元Logistic回归分析对上述
筛选出的特征参数进行建模，分别得到单一影像组学模型和联合
临床特征模型的AUC值、灵敏度、特异度和准确率，图3展示了
各模型的ROC曲线图。同时表2清晰的展示了影像组学联合临床
特征模型和单一影响组学模型的性能区别。校准曲线结果显示，
基于DCE-MRI的影像组学及联合临床特征对鉴别luminal型与非
luminal型乳腺癌的效能在训练集和测试集上的拟合度良好，校
正曲线如图4所示。

图2A-图2B 使用最小绝对收缩和选择算子(LASSO)回归选择影像组学特征；2A：LASSO模式中参数λ的选择；2B：影像组学特征的LASSO系数曲线。通过十折交叉验
          证生成与λ值对应的系数曲线。

2A 2B

图1A-图1F 肿瘤的手动三维分割。(1A-1C)：luminal型乳腺癌。(1D-1F)：非luminal型乳腺癌。

1A 1B 1C

1F1D 1E
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3  讨　论
　　乳腺癌是世界上女性常见的癌症死亡原因之一，其治疗方
式因分子分型不同存在较大差异，因此准确区分乳腺癌患者的
luminal型和非luminal型分子亚型是选择合适的治疗方案的迫切
需要，现在普遍的鉴别方式依然是穿刺活检，术前活检仅对病变
的某一区域进行采样，不能代表病变的全部特性，可能会导致分
子亚型鉴别的错误。此外不准确的分子亚型可能导致治疗不足，
并增加发病率。影像组学是近年来医学影像分析领域的一个研究
热点，优势在于应用大量的自动数据特征提取算法将图像数据转
化为定量特征，可提高肿瘤诊断、预后和预测的准确性，在肿瘤

评估中发挥着越来越重要的作用。本研究中，将乳腺癌的分子分
型分为luminal型和非luminal型，通过从DCE-MRI第三期相图
像中提取影像组学特征建立的影像组学联合临床特征模型在鉴别
luminal型与非luminal型方面显示出良好的性能，具有令人满意
的可重复性和可靠性。大量研究已经表明，动态对比增强磁共振
成像(DCE-MRI)能够通过评估肿瘤的形态和血流动力学来提供高
时间分辨率、高空间分辨率和高信噪比的图像[19]，选择第三期增
强图像勾画靶区使得病灶边界更加清晰，可以减少病灶勾画时出
现的误差，并且在最明显的增强相，肿瘤的异质性和侵袭性会得

表1 luminal型与非luminal型乳腺癌的临床资料 表2 各诊断模型鉴别luminal型与非luminal型乳腺癌的效能

4A 4B

图4A-图4B 影像组学联合临床特征模型在训练集和测试集的校正曲线；4A.训练集；4B.测试集。

3C 3D

3A 3B

图3A-图3D 各模型的ROC曲线。3A：单一影像组学模型训练集；3B：单一影像组学模型验证集；
          3C：影像组学联合临床特征模型的训练集；3D：影像组学联合临床特征模型的验证集。
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到明显的反映[20]。本研究结果显示，基于逻辑回归建立的单一影
像组学模型及联合临床特征模型均有良好的预测效能，AUC值均
达大于0.8。联合临床特征模型AUC值0.856，单一影像组学模型
AUC值0.850，联合模型虽没有明显高于单一影像组学模型，但是
也得到了理想效果，未来研究中会进一步扩展临床数据，使联合
临床模型能够得到更好的预测效能[21-22]。LEITHNER等[23]研究了
基于多参数MRI的影像组学与AI联合评价乳腺癌受体状态和分子
亚型的价值。在准确性方面，基于影像组学鉴别luminalA型和三
阴型乳腺癌产生了最佳结果，AUC值0.80。然而，所有肿瘤都选
择在最大直径切片上分割，该方法可能无法完全捕获肿瘤的异质
性。本研究中，我们避免了上述实验的局限性，使用三维纹理特
征，得到了更好的结果，AUC值0.856。这一发现与Xu等人的研
究结果[24]一致，使用3D勾画影像组学特征相较于其他研究中采用
的2D或最大切面勾画方法更为可靠。WANG[25]等研究中，建立了
42个模型，通过6种特征筛选方法和7种机器学习分类器的组合来
预测乳腺癌的分子亚型。在独立测试集上进行外部验证的最终模
型获得了很好的预测效率。关于特征降维算法，他们发现LASSO
回归的整体性能在AUC和准确性方面优于其他降维方法。在我们
的研究中，我们采用了LASSO算法的特征降维。在他们的研究
中，预测模型是由七种不同的机器学习分类器建立的，其中支持
向量机在内部和外部验证中都获得了最高的AUC值。相比之下，
在我们的研究中，仅使用逻辑回归建立模型，因此，未来考虑采
用其他机器学习分类器的进一步研究是有价值的。FANG[26]等研
究中，基于DWI、DCE-MRI图像提取的特征构建了影像组学模型
去识别乳腺癌患者HER 2状态，该模型显示出良好的预测效果，
在另一项研究中，T2WI结合DCE-MRI提取的特征显示，预测乳腺
癌患者HER 2状态的能力优于单参数MRI。这给我们很好的启示作
用，关注更多的MRI序列是有价值的，并且期望多模态MRI图像的
影像组学特征可以为我们提供更多有用的信息，以进一步提高模
型的预测效率。
　　本研究存在以下不足：(1)本研究为单中心的回顾性分析，样
本量偏少，尤其是非luminal型乳腺癌相对较少，对乳腺癌影像
组学的主要特征没有充分揭示，且没有外部验证，可能对结果造
成一定影响，因此未来的前瞻性研究需要进一步验证模型的预测
性能；(2)该实验仅研究了肿块型乳腺癌患者，未包括非肿块型乳
腺癌患者，而在临床实践中，非肿块乳腺癌患者占比较大，这使
得实验结果的适用范围有限，具有一定的片面性。因此，未来的
研究需要扩展研究对象，以验证实验结果的准确性；(3)本研究可
选用的临床特征较少，导致联合模型诊断效能较低，没有很好显
示出联合临床特征对整体鉴别诊断的优势；(4)本研究仅选择单一
增强序列进行研究，且仅选择第三时相的图像，缺乏多参数成像
序列的应用。因此未来的研究会着重于扩大样本量，增加外部验
证的多模态模型区分乳腺癌的四种亚型。
　　总之，DCE-MRI影像组学联合临床特征能够无创地鉴别
luminal型与非luminal型乳腺癌。目前的影像组学研究还处于
起步阶段，在临床应用中存在着巨大的挑战[27-28]。随着时间的推
移，医工结合和大数据科技的发展，影像组学将在乳腺癌精准个
体化诊疗中发挥重要作用。
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