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Abstract
Objective The purpose of this study is to develop and verify the radiohistological characteristics of 
dynamic contrast enhanced magnetic resonance imaging (DCE-MRI) to differentiate the lumen 
and non lumen molecular subtypes in patients with invasive breast cancer before surgery. Methods  
135 patients with invasive breast cancer were divided into a training group (n=95) and a test group 
(n=40) according to the ratio of 7:3, including 78 cases of cavity type (n=) and non cavity type (n=57). 
Construct clinical risk factors based on demographic and MRI imaging features. Construct radiomics 
features by extracting radiomics features from the second phase of DCE-MRI images, and calculate the 
radiomics score (rad core). Finally, the predictive performance was evaluated in terms of calibration, 
differentiation, and clinical practicality. Results Multivariate logistic regression analysis showed that 
clinical risk factors were not independent predictors of lumen and non lumen molecular subtypes 
in patients with invasive breast cancer. Meanwhile, radiomics features showed good discriminability 
in the training set (AUC, 0.86; 95% CI, 0.78-0.93) and the test set (AUC, 0.80; 95% CI, 0.65-0.95). 
Conclusion The DCE-MRI radiological features are a promising tool for preoperative and non-invasive 
differentiation of lumen and non lumen molecular subtypes in patients with invasive breast cancer.
Keywords: Breast Cancer; Molecular Subtypes; Breast MRI; Dynamic Contrast-enhanced Magnetic 
Resonance Imaging

乳腺癌死亡率居女性恶性肿瘤之首，因此迫切需要一种无创、高效的方法在浸润性
乳腺癌患者术前区分分子亚型[1]。对于非侵入性诊断，可以使用各种成像技术，包括乳
房X线摄影，超声，MRI等。动态对比增强磁共振成像(DCE-MRI)可以提供疑似病变造影
剂动态的时间信息和可接受的空间分辨率[2]。它是检测乳腺癌病变，特别是致密乳腺病
变的敏感序列。肿瘤血管生成是肿瘤侵袭潜力的标志。DCE-MRI可以通过病变的血流动
力学特征间接反映肿瘤异常血管增殖[3]。然而，DCE-MRI对浸润性乳腺癌患者腔内和非
腔内分子亚型的预测能力有限，基于DCE-MRI图像的诊断准确性在很大程度上取决于放
射科医生的经验，这是高度主观的[4]。

人工智能的发展使得影像诊断的经验整合成为可能，各种先进的医学影像分析方法
应运而生。近年来，放射组学的出现为评价肿瘤特征提供了一种新的方法[5]。放射组学
是人工智能在医学领域的应用之一，它使用医学图像分析工具提取图像的某些特征(如灰
度)，并创建数字矩阵来寻找图像中体素之间的关联[6]。本研究的目的是评估DCE-MRI放
射组学特征对浸润性乳腺癌患者腔内和非腔内分子亚型的无创区分能力。

1  资料与方法
1.1 研究资料  这项回顾性研究包括2022年1月至2024年1月在本院接受DCE-MRI检查的
浸润性乳腺癌患者。

纳入标准：接受手术(如活检或切除)的原发浸润性乳腺癌，获得乳腺癌的组织学诊
断和分子亚型，术前3个月内进行DCE-MRI检查。排除标准如下：患者在DCE-MRI扫描
前接受过放疗或化疗，图像质量差，难以分割。纳入135例浸润性乳腺癌，年龄28-70
岁。患者被随机分配到训练和测试集，比例约为7：3。训练和测试集被分层，以保持训
练和测试集中肿瘤的分子亚型的相同比例。
1.2 研究方法  使用3.0T-MR扫描仪进行MR扫描。患者被放置在俯卧位，双脚向前，双
侧乳房自然悬挂在乳房线圈中。扫描参数：(1)轴位T1WI(TR=735ms，TE=8.1ms，层厚
=4 mm，层间距=1 mm)，采集矩阵224×320，视野320×320 mm；(2)轴位脂肪抑制
T2WI(TR=3,700ms，TE=101ms，层厚=4 mm，层间距1 mm)，采集矩阵224×320，
视野320×320 mm；(3)对T1脂肪抑制进行DCE扫描：TR5.24ms，TE 2.46ms，层厚
1.5 mm，采集矩阵182×320，视野320 mm，翻转角度10°。造影剂注射前先对面罩进
行扫描，然后用高压注射器向背静脉注射Gd-DTPA，剂量为0.1 mmol/kg，注射流速为
2.5mL/S，造影剂注射后快速注入生理盐水20ml。然后连续扫描七个间隔。

MRI图像由两位专科医生仔细检查，在T1WI序列上采用半定量方法对“乳腺实质形
态”进行评估。“最大直径”是肿瘤在轴位MRI图像上的最长直径。“DCE-TIC”：根
据DCE-MRI绘制每个病例的时间-强度曲线(TIC)类型，在注射对比剂后的早期图像中，
在病变最明亮的部分的每一块上放置约0.2~0.4cm2的感兴趣区(ROI)。当每种病变类型
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【摘要】目的 本研究旨在开发和验证基于动态对
比增强磁共振成像(DCE-MRI)的放射组学特征，在
浸润性乳腺癌患者术前区分管腔和非管腔分子亚
型。方法 将135例浸润性乳腺癌患者按7：3的比
例分为训练组(n = 95)和测试组(n = 40)，其中腔型
(n=)78例，非腔型(n=57)。根据人口学和MRI影像
特征构建临床危险因素。通过从DCE-MRI第二期图
像中提取放射组学特征来构建放射组学特征，并
计算放射组学得分(rad-core)。最后，从校正、区
分和临床实用性方面对预测性能进行了评估。结
果 多因素Logistic回归分析显示，临床危险因素不
是浸润性乳腺癌患者管腔和非管腔分子亚型的独立
预测因素。同时，放射组学特征在训练集(AUC，
0.86；95%CI，0.78~0.93)和测试集(AUC，0.80；
95%CI，0.65~0.95)中表现出良好的区分性。结论 
DCE-MRI放射组学特征是一种在浸润性乳腺癌患者
术前和非侵袭性区分腔分子亚型和非腔分子亚型的
有前景的工具。
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不同时，记录高TIC曲线的类型。“MRI确定有无腋窝淋巴结转
移”：所有腋窝淋巴结均在T1+C轴位和冠状位图像上进行评估。
判断淋巴结转移的形态学标准为：肺门结构缺失、淋巴门移位、
偏心性皮质增厚、短径>1 cm或长短径比<2。

评估临床危险因素时，对上述人口学特征和MRI影像特征进
行单因素回归分析，然后对单因素回归分析中具有统计学意义的
特征进行多元回归模型处理。最终，P<0.05的特征被认为是浸润
性乳腺癌患者管腔和非管腔分子亚型的独立预测因子。所有DCE-
MRI二期图像的原始大小和分辨率均传输至ITK-SNAP软件进行三
维分割。计算类内相关系数(ICC)来评价特征的一致性和重复性。
为减少特征变异性，进行图像预处理，包括灰度离散化、强度归
一化和体素重采样。然后提取放射组学特征，分为大小和形态特
征、图像强度直方图的描述符、图像体素之间的关系描述符和从
滤波图像中提取的高阶纹理特征四类。

两组之间有显著差异的放射组学特征被包括在套索回归模型
中，以选择训练集中最有价值的特征。最后，利用所选择的放射
组学特征构建放射组学特征。通过所选特征的线性组合并通过相
应系数加权来计算每个患者的RAD分数。用校准曲线评价放射组

学信号的校准效果。Hosmer-Lemesow检验用于评价放射组学标
记的拟合优度。训练集和测试集的ROC曲线用于评估放射组学特
征在区分浸润性乳腺癌患者的管腔和非管腔分子亚型中的诊断性
能。为了评估放射组学临床有用性，通过计算整个集合的超过阈
值概率范围的净收益来执行DCA。
1.3 统计学方法  所有数据分析用SPSS 27.0软件进行，P<0.05
被认为具有统计学意义。分类变量分析采用卡方检验，连续变量
分析采用均值±标准差。使用“glmnet(R)”程序包进行回归分
析。使用“回归建模策略(RMS)”程序包构建放射组学签名和校
准曲线。Hosmer-Lemesshow测试是在“General hoslem”程
序包上进行的，绘制ROC曲线。

2  结　果
2 . 1  M R I 影 像 表 现 示 例 分 析   1 3 5 名 患 者 经 单 因 素 和 多 因 素
Logistic回归分析，没有临床危险因素是浸润性乳腺癌患者管腔
和非管腔分子亚型的独立预测因素。具体如图1所示，显示了ITK-
SNAP上乳腺癌分割的两个典型的DCE-MRI图像，其中一个分子
亚型是管腔(图2A-2C)，另一个是非管腔(图2D-2F)。

图1A-图1F 手动3D分割肿瘤。(1A-1C)：一名58岁女性，被诊断为腔型A亚型乳腺癌。(1D-1F)：一名30岁女性，被诊断为三阴性乳腺癌亚型。
MRI上肉眼看不到特殊的放射学特征来区分这两种分子亚型。

1A

1D

1B

1E

1C

1F

2.2 特征提取、选择和放射组学构建  具体如图2所示，从每个
浸润性乳腺癌患者的DCE-MRI二期图像中提取了1316个放射组学
特征，其中829个特征被证明具有良好的观察者间和观察者内一
致性，ICC大于0.75。在单因素方差分析中，管腔和非管腔分子
亚型之间的显著差异被纳入Lasso Logistic回归模型(P<0.05)，以
选择最有价值的放射组学特征(图2A-2B)。最后，使用14个放射
组学特征来构建放射组学特征(图2C)。
2.3 放射组学特征的性能评估  具体如图3图4所示。图3显示了
训练集和测试集的ROC曲线和放射组学诊断性能。两组放射组
学标志物的AUC值分别为0.86(95%CI 0.78~0.93)和0.80(95%CI 
0.65~0.95)，并计算其准确性、敏感性、特异性、阳性预测值和
阴性预测值。校准曲线显示了在训练和测试集中预测管腔和非管
腔分子亚型的预测概率和实际概率之间的良好一致性(p=0.379和
0.337)。此外，每个患者的放射组学评分如图4所示，放射组学特
征与分子亚型密切相关，训练组(P<0.01)和测试组(P<0.01)。

图2 建立放射组学特征。(左上)模型中调谐参数(λ)的选择。(左下)放射组学
特征系数分布。通过五次交叉验证生成与所选对数(λ)值相对应的系数曲线。
(右)选定的放射组学特征及其系数。

2
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3  讨　论
在 这 项 回 顾 性 研 究 中 ， 我 们 开 发 并 验 证 了 一 种 放 射 组 学

特征，用于对浸润性乳腺癌患者的腔内和非腔内分子亚型进行
无创、个体化预测[7]。从DCE-MRI第二阶段图像中提取放射组
学特征构建的放射组学特征在区分分子亚型方面具有预测效率
(AUC=0.80, 95%CI = 0.65-0.95)，具有令人满意的再现性和可靠
性。准确区分浸润性乳腺癌患者的腔内和非腔内分子亚型是选择
最合适的治疗方法的迫切需要[8]。然而，术前活检可能会错误地
导致分子亚型区分的错误，因为只有小的病变区域取样，甚至在
专业的乳腺病理学家之间也可能发生肿瘤亚型的观察者之间的差
异[9]。此外，不准确的术前亚型可能导致治疗不充分，随后需要
进一步手术，并增加发病率[10]。乳腺放射组学研究影像学研究以
前主要集中在从DCE-MRI提取的特征及其应用上，如良恶性病变
的分离、治疗反应的预测和分子亚型的分离，结果不一，这可能
是由于扫描仪、序列和特征的异质性[11]。有研究评估了基于多参
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[12]。在准确性方面，基于放射组学的三阴性在所有其他
癌症以及腔A和三阴性癌症中获得了最好的结果(AUC, 0.86[0.77-
0.92]和0.80[0.75-0.83])。然而，所有的肿瘤都是在最大直径的
切片上分割的，这种方法可能不能完全捕捉到肿瘤的异质性。而
在本研究中，我们使用3D纹理特征获得了更好的结果[13]。

经多因素logistic回归分析，我们选择的临床危险因素不是
浸润性乳腺癌患者腔内和非腔内分子亚型的独立预测因素。这一
结果并不令人惊讶，因为仅凭人口统计学和MRI放射学特征很难
识别[14]。有研究旨在利用从合成乳房x线摄影中提取的放射组学
特征来预测乳腺癌的分子亚型[15]。在多变量分析中，放射组学特
征也是分子亚型的唯一独立预测因子。与我们的研究相似，临床
特征包括年龄、肿瘤大小和放射科医生评估的图像特征并不是腔
内和非腔内分子亚型的独立预测因素[16]。除了传统统计特征外，
我们还使用ITK-SNAP软件来挖掘肿瘤内部更丰富的高阶纹理参
数。纹理分析评估图像中产生特征组织模式的像素之间的关系，
其中许多超出了视觉感知[17]。特征筛选结果包括5个GLCM、5个
GLSZM和1个GLDM高阶纹理参数。每个肿瘤的空间结构不同。
根据以往的研究，通过提取高阶特征更容易识别乳腺病变的不同
分子亚型[18]。本研究分析乳腺癌DCE-MRI第二期影像的放射组
学特征。与乳腺x线摄影相比，DCE-MRI可以通过评估肿瘤形态
和血流动力学，为乳腺病变的诊断提供高时间、高空间和高信噪
比的图像[19]。第二阶段的图像明显增强，以更好地反映肿瘤的侵
袭性和异质性。在后续的研究中，关注更多的MRI序列是有价值
的，希望多模态MRI图像的放射组学特征可以为我们提供更多有
用的信息，进一步提高模型的预测效率[20]。

综上所述，本研究建立的基于三维DCE-MRI第二阶段图像的
放射组学特征可用于区分腔内和非腔内分子亚型。作为一种非侵
入性的术前方法，放射组学标记可能有助于浸润性乳腺癌患者的
临床决策。
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图3 训练集和测试集放射组学特征的ROC曲线(AUC)。对于放射组学特征的校准曲线，两条曲线的拟合越接近，预测精度越高。
图4 整个数据集中放射组学评分箱形图显示了基于DCE-MRI图像的管腔和非管腔分子亚型之间的差异。
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