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［摘要］　目的：探讨基于T2加权成像压脂序列（T2-weighted imaging fat suppression，T2WI-FS）图像的影像组学特征所

构建机器学习模型在术前预测乳腺癌患者腋窝淋巴结（axillary lymph nodes，ALN）转移中的价值。方法：回顾并分析经

病理学检查证实的乳腺癌患者68例，共171枚ALN（转移101枚，非转移70枚）。在T2WI-FS图像上勾画每个目标淋巴结的

三维容积感兴趣区（volume of interest，VOI），并提取一阶统计量特征、几何形状及纹理特征等影像组学特征。随机将

两组ALN分为训练集和验证集（8∶2），采用K最佳和最小绝对收缩和选择算子（the least absolute shrinkage and selection 

operator，LASSO）算法对训练集特征降维以筛选出关键特征，最后建立基于K近邻（K-nearest neighbor，KNN）、支持向

量机（support vector machine，SVM）和逻辑回归（logistic regression，LR）3种分类器的机器学习模型。采用受试者工作

特征（receiver operating characteristic，ROC）曲线分析方法在验证集中评价3种预测模型的ROC曲线的曲线下面积（area 

under curve，AUC）、灵敏度和特异度，并用精准度、召回率和F1值评价模型的预测效能，并采用DeLong法比较不同预测

模型的诊断效能。结果：基于每个VOI提取107个影像组学特征，通过降维处理后最终获取6个最佳特征进行模型构建。这 

6个特征包括1个形态学特征（表面积体积比）和5个纹理特征（依赖熵、游程熵、归一化依赖不均匀性、游程比及大区域的

高灰度值优势）。在基于6个最佳特征通过3个分类器所构建的乳腺癌ALN转移预测模型中，LR、KNN和SVM模型的AUC

分别为0.88、0.86和0.86，DeLong检验显示差异均无统计学意义（P＞0.05），LR模型的效能可能稍高，在测试集中LR模型

的灵敏度、特异度、精准度、召回率和F1值分别为0.86、0.86、0.80、0.86和0.83。结论：基于淋巴结T2WI-FS图像的影像

组学特征可在术前预测乳腺癌ALN转移的基础上提供额外有价值的信息。
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［Abstract］ Objective: To evaluate the diagnostic performance of a machine learning model based on radiomics features extracted 

from T2-weighted imaging fat suppression (T2WI-FS) images in preoperatively predicting metastasis of axillary lymph nodes (ALN) 
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　　乳腺癌是全球女性目前最常见的恶性肿瘤，

每年约有130万人确诊为乳腺癌，约40万人死于

该疾病［1］。乳腺原发病灶和区域淋巴结转移情

况是临床评估和预测乳腺癌患者预后的两个重

要因素［2］，其中，腋窝淋巴结（axillary lymph 
node，ALN）是否转移对乳腺癌患者的临床分

期、治疗方案选择及预后评估十分重要［3］。术

前采用无创性方法准确评估ALN状态，可避免不

必要的前哨淋巴结活检术和二次ALN清扫术，可

减少淋巴水肿、肩部活动受限、疼痛及神经损伤

等并发症的发生［4-5］，对临床治疗具有重要的指

导意义。

　　磁共振成像（magnetic resonance imaging，

MRI）因其具有极高的软组织分辨率，已经成

为乳腺癌术前评估原发病灶和ALN的常规检 
查［6］，但其在术前评估淋巴结转移的准确度方

面仍存在很大挑战［7］，如过度依赖放射科医师

的主观经验，或当转移淋巴结较小时在影像学图

像上难以准确诊断淋巴结的病变性质。影像组学

是一种能够提取图像信息，并将其转换为高通量

及高维特征定量参数的技术，可精确量化组织的

形态学异质性，提取肉眼不可见、不可描述或难

以定量的图像深层次微观信息并用于建立临床诊

断、分期、疗效和预后预测模型，已成为目前学

术研究的一大热点［8-9］；机器学习是利用计算机

模拟或实现人类的学习行为，获取知识技能；两

者结合可用于提高肿瘤诊断准确度、预测疗效及

评估预后［10］。目前，大多数研究［11］是提取乳

腺癌原发灶的影像组学特征进行分析建模，而

基于乳腺癌ALN本身特征的影像组学研究［12］较

少。T2加权成像压脂序列（T2-weighted imaging 
fat suppression，T2WI-FS）可准确评估正常组织

结构和病变形态特点，反映ALN的大小、形态、

脂肪门等结构［7］。因此，本研究探讨基于T2WI-
FS图像ALN的影像组学特征结合机器学习方法在

术前预测乳腺癌患者ALN转移中的价值，旨在提

高ALN术前评估的准确度。

1　资料和方法

1.1　一般资料

　　回顾并分析2019年9月—2020年11月经病

理学检查证实ALN病理学状态的乳腺癌患者 
68例。患者均为女性，年龄29~77岁，平均年龄

（50±11）岁。纳入标准： 
　　⑴ 术后病理学报告提示有1枚或多枚淋巴结

为转移时，将T2WI-FS图像中短径≥5 mm，且至

少具有以下两项恶性特征的淋巴结可入组为ALN

in breast cancer patients. Methods: In this retrospective study, 68 pathologically confirmed breast cancer patients with 171 ALNs 
(101 metastatic ALN and 70 non-metastatic ALN) were enrolled, the metastatic status of which were confirmed by histopathology. 
Based on the manually segmented three-dimensional volumes of interest (VOI) on the T2WI-FS images of selected lymph nodes, 
107 radiomics features, including first-order statistics, shape- and size-based features, texture features were extracted. Using hold-
out cross-validation scheme (8∶2), F-test based select K best and the least absolute shrinkage and selection operator (LASSO) 
algorithms were applied to reduce features redundancy. The K-nearest neighbor (KNN), support vector machine (SVM) and logistic 
regression (LR) classifiers were respectively implemented to build the prediction model. The performance was evaluated by receive 
operative characteristic (ROC) curves analysis with sensitivity, specificity, and precision, recall, F1-score calculated for each model, 
and the DeLong test was used to compare the diagnostic efficacy of different prediction models. Results: For each VOI, a total of 
107 radiomics features were extracted. Among the 107 extracted quantitative radiomics features, 6 most informative features were 
eventually selected for model construction, including one morphological feature (surface volume ratio) and five textural features 
(dependence entropy, run entropy, dependence non uniformity normalized, run percentage, large area high gray level emphasis). 
AUC values of LR, KNN and SVM models were 0.88, 0.86 and 0.86, respectively. DeLong test showed that all differences were not 
statistically significant (P＞0.05). The efficiency of LR model might be slightly higher. The sensitivity, specificity, accuracy, recall 
rate and F1 values of the LR model in the test set were 0.86, 0.86, 0.80, 0.86 and 0.83, respectively. Conclusions: Radiomics features 
extracted from lymph nodes based on T2WI-FS images can provide extra valuable information to preoperatively evaluate ALN 
metastatic status in patients with breast cancer.
［Key words］ Breast cancer; Axillary lymph node; Metastasis; Magnetic resonance imaging; Radiomics
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转移组［13-14］，但总数不超过病理学报告中的转

移淋巴结个数：① 淋巴结呈圆形或长轴与短轴之

比小于2；② 边缘不规则或呈分叶状；③ 局灶性

或弥漫性皮质增厚；④ 淋巴结周围局灶性水肿；

⑤ 脂肪门结构消失；⑥ 增强扫描呈明显强化或

典型环形强化。

　　⑵ 术后病理学报告提示多于5枚淋巴结转移

时，每个患者最多入组5枚淋巴结［12］。

　　⑶ 全腋窝ALN清扫术后病理学报告提示未

见淋巴结转移时，将其中短径≥5 mm的淋巴结

入组为ALN非转移组。

　　排除标准：① 所有短径＜5 mm的淋巴结； 
②  MRI检查前放疗、化疗或内分泌治疗史； 
③ MRI检查前腋窝手术史；④ 乳腺原发病灶为良

性、癌前病变或原位癌；⑤ 临床、病理学及影像

学资料不完整。最终入组171枚淋巴结，其中10枚

淋巴结为经超声引导下前哨淋巴结活检术证实，

161枚淋巴结为ALN清扫术后病理学检查证实。

1.2　MRI检查方法

　　采用美国GE公司的Discovery MR750W  
3.0 T MRI扫描仪，８通道专用相控阵表面线圈

进行MRI扫描。患者采取俯卧位，双侧乳腺自然

下垂于线圈内。矢状位T2WI-FS序列参数如下：

重复时间（repetition time，TR）=3 259 ms，

回波时间（echo time，TE）=102 ms，层厚= 
4.0 mm，带宽=50×2，视野（felid of view，

FOV）=240 mm×240 mm，矩阵=288×224，激

励次数=2，扫描时间共93 s。

1.3　临床评估

　　通过分析术前影像学诊断报告来评估基于常

规诊断方法在ALN病理学状态预测中的价值，具

体分为3种情况：① 给予临床治疗错误指导（将转

移淋巴结诊断为阴性或倾向为阴性，非转移淋巴

结诊断为转移或倾向为转移）；② 给予临床有效

正确指导（转移淋巴结诊断为转移，或倾向为转

移；非转移淋巴结诊断为非转移，或倾向为非转

移）；③ 对临床治疗未提供任何有价值的信息，

如仅建议跟踪随访，未给予任何倾向性的诊断。

1.4　图像分割和特征提取

　　将矢状位T2WI-FS图像提取为DICOM格式，

上传至慧影医疗科技（北京）有限公司的汇医慧

影放射组学云平台，手动勾画目标ALN作为三维

容积感兴趣区（volume of interest，VOI），进行

T2WI-FS图像特征自动提取。勾画VOI时，由1名

影像科初级医师（工作9年）手动勾画VOI，由

另一名影像科高级医师（工作21年）确认分割结

果，意见不一致时通过讨论达成一致。   
　　每个VOI自动提取定量成像特征共107个，

共分为3组。第一组为一阶统计量特征，反映

MRI图像中体素信号强度分布的特征组成，包括

均数、方差、均方根、偏度、峰度、均匀度、能

量和熵值等18个参数；第二组为几何形状特征，

反映肿瘤形状和大小特征，包括表面积、体积、

表面积体积比（surface volume ratio，SVR）、

致密度、偏心度、球形度、最小轴长度和第二

大轴长度等共14个参数特征；第三组为纹理特

征，可定量评估感兴趣区域的空间异质性，包

含基于灰度共生矩阵（grey level co-occurrence 
texture matrix，GLCM）、灰度游程矩阵（grey 
level run length matrix，GLRLM）、灰度区域大

小矩阵（gray level size zone matrix，GLSZM）、

灰度相关矩阵（gray level dependence matrix，

GLDM）及邻域灰度差矩阵（neighboring grey 
tone dependence matrix，NGTDM）4种方法提取

的75个定量特征。

1.5　统计学处理

　　采用SPSS 19.0软件进行统计学分析。由于

淋巴结短径不符合正态分布，因此采用非参数秩

和检验（Mann-Whitney U检验）方法对ALN转

移组和非转移组短径进行比较。采用双样本t检
验对两组患者年龄进行比较。采用χ2检验分析两

组患者组织学类型和免疫组织化学标志物［雌激

素受体（estrogen receptor，ER）；孕激素受体

（progesterone receptor，PR）；人表皮生长因子

受体2（human epidermal growth factor receptor 2，

HER2）；Ki-67增殖指数］的水平。P＜0.05为差

异有统计学意义。

　　在汇医慧影软件Radcloud平台中进行特征筛

选及降维，使用计算机生成的随机数据集将转移

及非转移ALN按照8∶2分配为训练集及验证集。
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对训练集数据采用K最佳及最小绝对收缩和选

择算子（the least absolute shrinkage and selection 
operator，LASSO）算法依次降维，从而获得最

优特征。

　　基于训练集筛选的最优特征，在Radcloud平

台中采用K近邻（K-nearest neighbor，KNN）、

支持向量机（support vector machine，SVM）和

逻辑回归（logistic regression，LR）3种分类器

构建转移及非转移ALN分类预测模型。在验证

集上对训练集所构建模型效能进行验证，对3种

模型在训练集与验证集中的分类预测效能进行

评价。分类模型性能评价指标包括受试者工作

特征（receiver operating characteristic，ROC）

曲线分析所得ROC曲线的曲线下面积（a rea 
under curve，AUC）、灵敏度、特异度、精准

度、召回率和F1值。使用Medcalc 15.2.2软件中

的DeLong法比较不同预测模型间的AUC差异， 
P＜0.05为差异有统计学意义。

2　结　　果

2.1　一般资料

　　ALN转移组和非转移组患者的临床资料中，

除两组间ALN短径及年龄差异有统计学意义外，

其他资料差异均无统计学意义（表1）。

　　68例 患 者 中 ，55例 （80 .9%） 患 者 经 影

像 科 医 师 诊 断 给 予 临 床 治 疗 有 效 指 导 ； 4 例

（ 5 . 9 % ） 给 予 临 床 治 疗 错 误 指 导 （ 图 1 ） ；

且在9例（13.2%）患者的影像学诊断报告中

未提供对指导临床治疗有价值的信息（图2）。 
图1、2的ALN均未见脂肪门，形态及信号特点大

致相仿。

表1　ALN转移组和非转移组乳腺癌患者的临床资料

n

组别 转移组（n=44） 非转移组（n=24） t值或χ2值 P值

年龄/岁 x±s 51.16 ± 8.67 50.08 ± 10.66      2.099     0.036

ALN短径/mm x±s 11.09 ± 8.52 6.82 ± 1.62 -22.84 ＜0.001

组织学类型

　浸润性乳腺癌 36 17

     2.123   0.135　导管原位癌   2   5

　浸润性乳腺癌+导管原位癌   6   2

激素受体

　ER

　　阳性 28 20
     0.125   0.308

　　阴性 16   4

　PR

　　阳性 25 26
     0.119   0.335

　　阴性 19   8

　HER2

　　阳性 20   8
     0.134   0.276

　　阴性 24 16

　Ki-67

　　高表达 40 21
   0.01   0.935

　　低表达   4   3
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2.2　特征筛选

　　在训练集中，使用K最佳法从107个特征中

筛选出55个特征（图3），然后通过LASSO算

法降维获得6个最优特征（图4）。其中包括1个

几何形态学特征和5个纹理特征。形态学特征

为SVR，纹理特征分别为依赖熵（dependence 
entropy，DE）、游程熵（run entropy，RE）、

归一化依赖不均匀性（dependence non uniformity 
normalized，DNN）、游程比（run percentage，

RP）及大区域的高灰度值优势（large area high 
gray level emphasis，LAHGLE）。在6个特征

中，几何形态学特征SVR在LASSO算法回归中系

数最大，提示其与淋巴结转移的相关性最强，对

于区分淋巴结病理学状态的作用最大。

2.3　分类器模型的性能评价及诊断效能比较

　　在训练组中，KNN、SVM、LR这3种预测

模型的AUC分别为0.92、0.87、0.88；在验证

组中，3种模型的AUC分别为0.86、0.86、0.88 
（表2）。LR模型评价ALN转移组的精准度、召

回率、F1值较高，分别为0.80、0.86、0.83（表

3）。DeLong检验显示差异模型两两比较差异均

无统计学意义（P＞0.05，表4）。

A          B                  C    D

图1　典型病例1影像图

患者，女性，61岁，右乳浸润性乳腺癌ALN转移（0/16）。右侧ALN，大小1.3 cm×0.9 cm，边界较清晰，T1加权成像（T1-weighted 
imaging，T1WI）呈低信号（A），T2WI-FS呈高信号（B），弥散加权成像（diffusion-weighted imaging，DWI）呈高信号（C），增强呈
明显强化（D），影像学报告提示转移。

A          B                  C    D

图2　典型病例2影像图

患者，女性，37岁，左乳浸润性乳腺癌ALN转移（4/20）。左侧ALN，大小1.2 cm×0.9 cm，边界较清晰，T1WI呈低信号（A），T2WI-FS
呈高信号（B），DWI呈高信号（C），增强呈明显强化（D），未见脂肪门，影像报告提示性质待定。



《肿瘤影像学肿瘤影像学》2022年第31卷第1期 33

表2　3种预测模型对ALN转移的诊断性能比较

分组 评价指标 KNN SVM LR

训练集 AUC 0.92 0.87 0.88

灵敏度 0.88 0.81 0.78

特异度 0.84 0.82 0.80

验证集 AUC 0.86 0.86 0.88

灵敏度 0.86 0.86 0.86

特异度 0.71 0.79 0.86

图3　使用K最佳法筛选出的55个特征

图4　使用LASSO算法降维筛选出的6个最优特征

表3　通过精准度、召回率、F1值评价3种分类器的诊断效能

分组 评价指标 KNN SVM LR

ALN转移组 精准度 0.77 0.79 0.80

召回率 0.71 0.79 0.86

F1值 0.74 0.79 0.83

ALN非转移组 精准度 0.82 0.86 0.90

召回率 0.86 0.86 0.86

F1值 0.84 0.86 0.88

表4　3种预测模型对ALN转移的诊断效能比较的统计学结果

项目 KNN与LR KNN与SVM LR与SVM

检验值（Z值） 0.41 0.83 0.36

P值 0.68 0.41 0.72

3　讨　　论

　　本研究通过提取基于T2WI-FS图像ALN的影

像组学高通量特征，筛选出最佳特征，构建机器

学习模型对乳腺癌ALN病理学状态进行预测，发
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现基于3种分类器的机器学习模型均具有较高的

预测效能，提示基于ALN磁共振图像的影像组

学特征在预测ALN转移方面有较高的稳定性，

在传统影像学诊断的基础上可提供额外有价值的 
信息。

　　本研究发现在所有提取的影像组学特征中，

几何形态学特征（1/6）和纹理特征（5/6）在预

测乳腺癌ALN病理学状态中具有较高的参考价

值，提示这两类特征可作为术前有效预测乳腺癌

ALN病理学状态的潜在无创生物标志物。SVR
为所筛选的唯一几何形态学特征，也是与淋巴结

病理学状态相关性最高的特征，该值越低提示淋

巴结越接近球形，转移可能性越大，这与临床上

MRI图像上长短径之比变小（接近球形）的淋巴

结倾向于恶性淋巴结的诊断标准相一致［15］，提

示影像组学中的几何形态学特征可通过一种更加

客观、定量的方式量化转移淋巴结和非转移淋巴

结几何形态学的差异，有效地辅助淋巴结病理学

状态的判别，也说明医师基于经验的先验知识有

助于寻找和定义特异性更强的影像组学特征，医

工交叉、医师与图像工程师的共同参与是影像组

学发展的必然趋势。

　　另外，本研究发现，纹理特征通过反映图像

灰度空间异质性对于区分淋巴结病理学状态也

有一定的作用。5个纹理特征分别为DE、RE、

DNN、RP及LAHGLE。其中，RP和RE为基于

GLRLM特征，DE和DNN为基于GLDM特征，

LAHGLE为基于GLSZM特征。有研究［16］显示，

基于不同矩阵的纹理特征反映不同的灰度空间

相关特性或体素强度的空间分布。DE表示灰度

依赖的熵值，RE表示游程长度和灰度分布的熵

值，两者均可提示图像纹理的异质性强弱［17］，

熵值越大，表明病变在细微结构排列上有区别，

图像异质性越强，与本研究中转移淋巴结熵值更

高的结果相一致。RP通过在ROI中计算运行次数

和体素数的比值来衡量纹理的粗糙程度，该值越

大，短游程越多，表明纹理越细，DNN可衡量

图像中灰度依赖程度的相似度，数值越低，像素

依赖程度越均匀［18］。LAHGLE可评估图像中较

高灰度值区域联合分布的比例［19］，有助于预测

宫颈癌的淋巴结转移［20］，本研究也发现，该值

越大，ALN转移可能性越大，原因可能是由于

癌灶转移后，癌细胞具有的黏附性强于正常淋巴

细胞，转移到该淋巴结的癌细胞越多，淋巴结中

区域细胞团块的数量越多，从而表现为LAHGLE 
变大。

　　本研究中影像科医师基于常规MRI图像评

估淋巴结转移给予临床正确指导的准确度约为

80.9%（55/68），提示医师单纯基于淋巴结影像

学表现的传统诊断方式存在一定的局限性，仍有

部分乳腺癌患者的ALN病理学状态术前无法精

确判断，影响临床医师制订个体化治疗方案。本

研究发现，单纯基于T2WI图像ALN的影像组学

特征构建的机器学习模型均能达到较高的诊断效

能，可在单纯基于淋巴结影像学表现的传统诊断

方式的基础上为术前预测乳腺癌患者ALN病理学

状态提供额外有价值的信息。

　　本研究尚存在以下不足：第一，样本量偏

小，且为回顾性研究，不能完全排除选择偏倚的

可能。目前临床上即使基于病理学检查也无法达

到淋巴结病变性质与金标准一一对应。为此，我

们设计了严格的纳入和排除标准，兼顾ALN的病

理学检查结果和常规影像学表现，目的是更严谨

地挑选临床上病理学状态判断存在困难的ALN，

今后应设计更好的前瞻性研究尽可能做到病理和

影像学结果与ALN的一一对应。第二，乳腺癌病

灶的VOI轮廓是由影像科医师手工勾画的，耗时

较长，且在勾画者之间存在主观不一致性，但目

前基于医师经验的分割仍为金标准，今后可开发

应用更加成熟的人工智能自动分割算法，以提高

分割速度和降低主观不一致性。第三，本研究主

要分析了T2WI-FS序列，未纳入DWI、动态对比

增强MRI等能反映功能信息的序列，今后需对功

能序列进行影像组学分析。  
　　综上所述，基于T2WI-FS图像提取影像组学

特征构建机器学习模型，能够客观地反映乳腺癌

ALN内部的几何形态学及空间形态学异质性特

征，在术前预测乳腺癌ALN转移方面具有较高的

诊断效能，有望为临床医师制订治疗方案提供额

外有价值的参考依据。
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