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Abstract
Objective To evaluate the performance of multi parameter magnetic resonance imaging (MRI) and 
artificial intelligence (AI) in the evaluation of molecular subtypes of breast cancer. Methods 91 patients 
with breast cancer were studied by using 3T dynamic contrast enhanced (DCE) MRI and diffusion 
weighted imaging (DWI), and the apparent diffusion coefficient (ADC) images were analyzed. Extract 
radiological features and use an artificial neural network (MLP-ANN) for pairwise comparison 
of>20 patients in each group (70% for training, 30% for validation, 5 times each). Results Using 
histopathology as the reference standard. The overall median area (AUC) of MLP-ANN under the 
subject working characteristic curve (AUC) is 0.86 (0.77-0.92), used to distinguish triple negative (TN) 
from other cancers. The overall median AUC for separating intracavitary A and TN cancers is 0.8 (0.75-
0.83). Conclusion Radioomics and artificial intelligence from multiparameter MRI may be helpful in 
noninvasive differentiation of TN and CA-A breast cancer from other subtypes.
Keywords: Multi Parameter Magnetic Resonance Imaging; Breast Cancer; Diffusion Weighted Imaging; 3T 
Dynamic Enhancement

　　乳腺癌的四种主要内在分子亚型在表型、预后、治疗反应和生存率方面显示出显著
的差异：luminal A、luminal B、HER2和三重阴性(TN)[1]。以前的乳腺成像放射组学研
究主要集中在动态增强磁共振成像(DCE-MRI)的特征上，虽然多参数磁共振成像，包括
DCE-MRI和弥散加权成像(DWI)被广泛推荐，但关于DWI放射学信号及其在这方面的应
用的数据很少[2-3]。很少有研究评估多参数MRI与DCE-MRI和DWI放射组学信号在乳腺中
的组合；然而，由于缺乏先进的基于人工智能的机器学习算法用于分析，这些发现的推
广受到限制[4]。我们假设乳腺癌亚型之间存在微观结构差异，这些差异可以通过多参数
MRI放射组学捕捉到，并使用人工智能进行分类[5]。因此，这项研究的目的是评估放射
组学和多参数MRI的人工智能在评估乳腺癌受体状态和分子亚型方面的表现。

1  资料与方法
1.1 研究资料  纳入2023年3月至2024年2月期间行多参数乳腺MRI检查的患者，包括
DCE-MRI和DWI，并满足以下纳入标准：经组织病理证实的乳腺癌；患者年龄18岁或以
上；DCE-MRI上病变大小大于1厘米，以减少部分体积效应对放射组学分析的影响。排
除标准：浸润性导管癌以外的其他类型的乳腺癌、其他癌症的个人病史、高风险状态、
既往全身癌症治疗、磁共振检查时怀孕或哺乳、磁共振图像质量差、失真的伪影。
　　91名患者被纳入这项研究。91例乳腺癌中57例HR阳性(62.6%)。其中A型49例
(53.8%)，B型8例(8.8%)，HER2富集型11例(12.1%)，TN型23例(25.3%)。DCE-MRI显
示70个肿块灶和21个非肿块强化灶。病灶大小1-16.6cm，平均3.5±2.3cm。患者年龄
27-68岁，平均48±9.7岁。在四个配对分类中，组大小足够大，即每组有20名以上的患
者，因此使用MLP-ANN，而对于所有其他分析，使用LDA和LOOCV。AUC大于0.8，准
确度大于80%，在分子亚型和HR状态的评估方面，被认为足以用于临床应用。
1.2 诊断方法  所有MRI检查均使用3Tesla扫描仪，以体线圈作为发射器，专用16通道
相控阵乳房线圈作为接收器。最先进的磁共振成像包括以下脉冲序列：具有和不具有
脂肪抑制的T2加权成像序列(快速自旋回波序列；TR/TE，4.384/102ms；自动翻转角
度，111min；矩阵大小288×224；视野 30cm；层厚 3mm；NEX 2；采集时间，约
3.5min)；2D、单次激发、双自旋回波平面DWI序列(TR，6.000 ms；最小TE；翻转角
度，90°；采集矩阵 98×98或128×128；重建矩阵，256×256；FOV 28-38 cm；层厚
4或5mm；NEX 3；层间距0-1mm；脂肪抑制，增强；并行成像，资产；采集时间，对
于0和1000的两个b值，约2分钟)；以及具有和不具有脂肪抑制的DCEMRI序列(3DT1加
权梯度回波振动序列；TR/TE，4.3ms；翻转角度，10°；矩阵大小，320×192；FOV，
30cm；1mm层厚；NEX 1；采集时间约为1分钟)。在标准剂量(0.1mmoL/kg)之前和之
后，在S间隔60个时间点采集动态增强磁共振成像序列体重的加多喷妥钠地葡胺作为团
注静脉注射，然后用生理盐水冲洗。
　　第一次增强后T1加权序列和表观扩散系数(ADC)图用于放射组学分析。使用开源软
件半自动地进行特征提取，两位专科医生一致分析了图像。在DCE-MRI层面上，手动绘
制覆盖整个肿瘤的单一二维感兴趣区(ROI)，描绘最大的横轴病变直径。一方面从DCE
图像中提取纹理参数，另一方面从ADC图中提取纹理参数[6]。由于病变与周围组织的对
比度较好，ROI被绘制在DWI图像上，然后复制到ADC图上；从ADC图上的ROI中提取纹
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理特征(即不是从DWI图像中提取)。与任何活检标记物保持最小
距离为2毫米。伪影被排除在分割之外。执行灰度归一化(动态，
µ±3σ；µ，灰度平均值；σ，灰度标准差)，以减少可能影响纹理
特征量化的对比度和亮度变化。病变总特征数为704个，如一阶
直方图(n=18)、病变几何形状(n=146)、绝对梯度(n=10)、自回归
模型(n=10)、共生矩阵(n=440)、游程矩阵(n=40)和离散Haar小
波变换(n=40)。放射学特征代表了多种组织特征，如形状、异质
性、强度和像素之间的局部相互作用。病变分割和放射组学分析
的总时间约为每个患者5分钟。
1.3 模型研究方法  在获得的大量特征中，分别为每种技术(即
DCE-MRI和DWI)选择了与分子亚型区分最相关的五个特征。在这
项研究中，错误概率最小化和平均相关系数(POE+ACC)被用于特
征选择。以组织病理学为参考标准，使用多层感知器前馈神经网
络(MLP-ANN)。对于每个成对分类，70%的相应队列用于训练，
30%用于验证。由于MLP-ANN的起始点是对单个特征的权重的初
始猜测，因此对于每个成对比较，分类被执行五次。对于分类步
骤的每一次重复，患者被随机地重新分配到训练或验证数据集。
神经网络使用最少一个隐含层，每个隐含层至少有三个神经元。
计算了受试者工作特征(ROC)曲线(AUC)下的面积，以及训练和
验证数据集的诊断精度。肿瘤组织学、肿瘤和核分级，以及免疫
组织化学状态，包括雌激素受体、孕激素受体和HER2状态，来
自手术肿瘤标本的最终组织病理学结果。雌激素或孕激素受体阳
性且染色超过1%的肿瘤被归类为激素受体(HR)阳性。肿瘤分类
为luminal A HR阳性和HER2阴性，luminal B HR阳性和HER2阳
性，HER2富集性HR阴性和HER2阳性，TN HR和HER2阴性。在

HER2状态不明确的情况下，还使用荧光原位杂交对病变进行评
估，并在检测到基因扩增时将其分类为阳性。
1.4 统计学方法  所有数据分析用SPSS 26.0软件进行，P<0.05
被认为具有统计学意义。对于每组患者少于20人的两组，使用
线性判别分析(LDA)进行特征约简，产生所谓的“最具辨别特
征”(MDF)。此后，留一交叉验证(LOOCV)被应用于基于放射组
学的成对分类。

2  结　果
2.1 MLP-ANN的ROC曲线下的AUC分析  具体如图1所示，基于
多层感知器前馈人工神经网络(MLP-ANN)的luminal A癌和三阴
性(TN)癌的总体受试者工作特征(ROC)曲线下的中位面积(AUC)为
0.8(0.75-0.83)，在训练数据集中的中位准确率为74%，在验证数
据集中(蓝色ROC曲线)的中位准确率为68.2%。TN与所有其他癌
症的分离甚至更成功，总体中位AUC为0.86(0.77-0.92)，训练数
据集的中位准确率为85.9%，验证数据集(红色ROC曲线)的中位
准确率为85.2%。
2.2 MLP-ANN的ROC曲线下的AUC分析  具体如图2所示，
luminal A与TN癌的鉴别产生总体中位AUC为0.8(0.75-0.83)，在
训练数据集中的中位准确率为74%，在验证数据集中的中位准
确率为68.2%。同样，来自不同特征组的特征的平衡混合对于病
变分类是有用的。因此，luminal A和TN癌似乎具有不同的放射
学特征，这使得它们能够与其他乳腺癌分开。所有其他AUC低于
0.8，诊断准确率低于80%。

图1 基于多层感知器前馈人工神经网络(MLP-ANN)的luminal A癌和三阴性(TN)癌的总体受试者工作特征(ROC)曲线下的中位面积(AUC)。
图2 原始DCE-MRI图像/ADC图和相应的颜色编码特征图作为三阴性(TN)和luminal A乳腺癌肿瘤区域的叠加。
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3  讨　论
　　在这项研究中，我们评估了基于多参数MRI的放射组学结合
人工智能评估乳腺癌受体状态和分子亚型的性能。我们的结果表
明，来自多参数MRI的放射组学特征能够以高精度确定某些治疗
未成熟的分子乳腺癌亚型[7]。尽管放射组学和人工智能不太可能
取代有创组织采样，但多参数放射组学成像生物标记物可能会作
为辅助参数和非侵入性方法，在治疗前和治疗期间从整个肿瘤获
得预后和预测信息[8]。在目前的研究中，基于放射组学的TN从所
有其他癌症以及luminal A和TN癌(AUC，0.80和0.76)中分离出来
的准确性达到了最好的结果[9]。
　　TN是最具侵袭性的癌症类型，与其他亚型相比预后较差。
虽然luminal A癌症患者可能会在手术和放射治疗的同时接受内
分泌治疗，而HER2阳性癌症患者可能会接受额外的单抗靶向治
疗，而TN癌症患者目前还没有可用的靶向治疗[10]。在进一步验证
后，我们研究的这些具体结果可能会产生直接的临床后果，因为
它们可能防止在出现异质性肿瘤时排除患者进行适当的治疗[11]。
肿瘤异质性和HER2或HR表达的相关信息可能不会被注意到，因

为活检只能提供少量组织，而新辅助化疗后，可能没有癌症组织
可供分析[12]。以前的乳腺成像放射组学研究主要集中在从DCE-
MRI中提取的信号及其用途，例如，用于分离良恶性病变，预测
治疗反应，以及分离分子亚型，这可能归因于序列和特征的异质
性[13]。有研究报道[14]，仅使用共生矩阵特征在一小群患者中区分
luminal A和luminal B癌的AUC值为0.83-0.88，而在本研究中，
基于不同组的特征区分luminal A和TN肿瘤更为成功。令人惊讶
的是，在有关基于Gd的造影剂应用的争议时期，关于来自DWI的
放射学特征的数据很少，一项研究的结果表明它们可能有助于乳
腺癌亚型的评估[15]。结合DCE和DWI的多参数乳腺MRI越来越多
地应用于临床常规实践，建议用于提高诊断准确性、肿瘤特征和
反应评估[16]。到目前为止，仅使用成像还不可能充分识别分子亚
型，但可能会发现潜在的肿瘤生物学的初步线索，如快速洗出、
边缘增强和TN肿瘤较高的ADC值[17]。这些成像模式也可以通过放
射组学分析轻松捕捉和量化。在我们研究中达到AUC>80%的成
对比较中，直方图、纹理、基于形状和基于模型的特征的非常平
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衡的混合对于基于放射组学的特征似乎是重要的分类，强调MRI
序列组合的互补价值，以捕获肿瘤生物学的不同功能方面(例如，
扩散性和灌注)[18]。在首个研究多参数MRI放射特征在这方面的价
值的研究中，有研究在107例患者中实现了高达97.7%的亚型分
离准确率。值得注意的是，有研究评估了134例患者的多参数MRI
直方图特征对TN癌与其他亚型的分化，得出AUC高达0.76[19]。这
些结果与我们的发现非常一致；然而，它们的适用性是有限的，
因为仅凭直方图特征不能提供肿瘤单个像素/体素之间关系的真
实纹理信息[20]。显然，跨机构的图像采集和分析方面的严格标准
化，或者在非常大的异构数据集中使用深度学习神经网络，对于
放射组学在临床实践中的广泛应用至关重要[21-22]。
　　综上所述，研究结果表明，DCE-MRI和DWI的多参数MRI放
射特征具有潜力，可以高精度地分离侵袭性和非侵袭性亚型(即
TN和luminal A)。来自多参数MRI的放射学特征可能具有产生成
像生物标志物的潜力，因此可用于监测治疗期间的肿瘤生物学变
化，从而提供决策支持。
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