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孙应实，教授，主任医师，博士研究生导师，北京大学肿瘤医院医学影像
科主任。从事临床影像诊断工作近30年，主编国家卫健委《中国结直肠癌
诊疗规范》影像学部分、《中国肿瘤整合诊治技术指南-MR检查》《中
国肿瘤整合诊治技术指南-CT检查》等多部行业指南规范。兼任北京大
学医学部影像医学系主任，中国抗癌协会肿瘤影像专业委员会候任主任委
员，中华医学会放射学分会委员，中国医师协会放射医师分会委员。入选
北京市百千万人才工程、北京高创计划百千万工程领军人才。深入系统地
开展了应用磁共振功能成像技术、多模态影像技术、人工智能图像分析技
术精准诊断和疗效评估相关的研究工作。承担多项国家重点研发计划、国
家自然科学基金，以及北京市科委重点专项、首发重点专项等科研项目，

以第一或通信作者在放射学顶刊Radiology等知名期刊发表论文180余篇，以第一完成人获得中
国抗癌协会科技进步二等奖、北京市科学技术二等奖各1项。培养博士、硕士生30余名。
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［摘要］　目的：准确预测新辅助化疗后病理学完全缓解，可为局部进展期乳

腺癌患者创造个体化治疗的条件，用保乳手术替代乳房切除术。本文提出一种

同时提取肿瘤空间异质性与时间异质性特征的方法，旨在对乳腺癌新辅助化疗

后病理学完全缓解情况进行预测。方法：本研究回顾并收集2015年1月—2016年

12月于北京大学肿瘤医院进行新辅助化疗及手术的局部进展期乳腺癌患者。所

有患者在新辅助化疗后接受矢状位快速扰相梯度回波序列磁共振扫描，分别在

钆喷酸葡胺注射前以及注射后5个时间点（2.0、3.5、5.0、6.5、8.0 min）采集T1

加权图像。本算法在影像科医师标记的肿瘤中心处自动生成边界框，将边界框

内的多期磁共振成像信号转化为直方图阵列，再通过卷积神经网络将其自动分

类为病理学完全缓解组和非完全缓解组。最后，本研究还将临床特征与直方图

阵列相结合，采用logistic回归方法构建联合模型对病理学完全缓解情况进行预

测。结果：本研究共纳入331例患者，并分为训练组（50%，n=165）、验证组

（10%，n=34）和测试组（40%，n=132）。在测试组中，仅通过直方图阵列预

测病理学完全缓解的受试者工作特征（receiver operating characteristic，ROC）

曲线的曲线下面积为0.833（95% CI 0.764~0.903）。Logistic回归分析显示，雌

激素受体（estrogen receptor，ER）和人表皮生长因子受体2（human epidermal 

growth factor receptor 2，HER2）是与病理学完全缓解相关的独立影响因素 

（P＜0.001）。包含ER、HER2与直方图阵列的联合模型在测试组中预测病理学

完全缓解的ROC曲线的曲线下面积为0.842（95% CI 0.775~0.909）。结论：乳腺

癌的多期增强磁共振图像可以转化为包含肿瘤空间异质性与时间异质性特征的

直方图阵列，并通过卷积神经网络分类器对新辅助化疗后的病理学完全缓解概

率进行预测。
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　　新辅助化疗（neoadjuvant chemotherapy，
NAC）已被确立为局部进展期乳腺癌的标准治

疗方案，其目的在于降低肿瘤分期、预防转移

并提高保乳率［1-2］。NAC的理想结果是达到病

理学完全缓解（pathologic complete response，
pCR），其定义为手术标本中无残留癌细胞且腋

窝淋巴结无受累。NAC后达到pCR的患者通常具

有更优的无病生存期和总生存期［3-4］。但是由于

病理学检查结果这一“金标准”需在手术后才能

获取，所以我们无法在术前获得该信息。如果我

们能够通过无创影像学方法精准预测pCR，患者

便可选择保乳手术等个体化治疗方案。与乳腺X
线摄影或超声检查相比，磁共振成像（magnetic 
resonance imaging，MRI）因其良好的软组织

对比度和高分辨率三维视图，成为评估乳腺癌

NAC效果最准确的方法。其中，多期动态增强

MRI在评估乳腺血供及显示肿瘤活性方面效果 
显著［5-6］。

　　近年来许多研究［7-33］基于MRI图像构建了

影像组学或深度学习模型来预测乳腺癌NAC的

疗效，尤其是达到pCR的概率。这些方法均需要

首先进行特征提取，再将其输入分类器。由于多

期MRI图像可被视为“4D数据”（包含1个时间

维度和3个空间维度），当前的特征提取方法大

致分为两类：空间优先法与时间优先法。时间

优先法以体素为单位对多个增强期相的MRI信号

变化进行拟合，提取容量转移常数、血浆容量

等灌注参数［7-10］。空间优先法通过卷积神经网

络（convolutional neural network，CNN）［11-17］

或直方图、灰度共生矩阵等预定义算法［18-28］，

测量单一期相内MRI信号的分布特征。也有研 
究［29-33］对灌注参数的空间分布进行分析或对空

间特征的时间变化进行分析。但是时间优先法和

空间优先法均无法对多期MRI图像同时提取其时

间异质性和空间异质性特征。

　　本研究提出一种图像预处理方法，可将NAC
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Prediction of treating response for breast cancer by multi-phase MRI histogram arrays　ZHU Haitao1, LI 
Xiaoting1, QU Yuhong 2, SUN Yingshi1　(1. Department of Radiology, Peking University Cancer Hospital, Beijing 
100142, China; 2. Department of Radiology, Affiliated Beijing Chaoyang Hospital of Capital Medical University, 
Beijing 100020, China)
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［Abstract］Objective: Accurate prediction of pathologic complete response (pCR) after neoadjuvant chemotherapy (NAC) allows 
replacing mastectomy with breast-conserving surgery for patients with locally advanced breast cancer. This study aims to develop a 
method of post-NAC pCR prediction by extracting intra-phase and inter-phase features simultaneously from tumor regions. Methods: 
Breast cancer patients treated in Peking University Cancer Hospital between January 2015 and December 2016 were included in 
this study. A sagittal VIBRAN spoiled gradient recalled echo (SPGR) sequence was acquired at one phase before and five phases 
(2.0, 3.5, 5.0, 6.5, 8.0 min) after Gd-DTPA administration. A bounding box was automatically generated at a manually marked tumor 
center. A histogram array was converted from post-NAC multi-phase magnetic resonance imaging (MRI) signals inside the box and 
classified into pCR and non-pCR by a convolutional neural network (CNN). Clinical features were incorporated with histogram array 
to construct a combined model with logistic regression. Results: All 331 patients were divided into a training group (50%, n=165), 
a validating group (10%, n=34) and a testing group (40%, n=132). In the testing group, prediction based solely on the histogram 
array achieved an area under the receiver operating characteristic curve (AUC) of 0.833 (95% CI 0.764-0.903). Logistic regression 
analysis showed that estrogen receptor (ER) and human epidermal growth factor receptor 2 (HER2) were independent factors (P
＜0.001) associated with pCR. The combined model integrating ER, HER2, and the histogram array yielded an AUC of 0.842 (95% 
CI 0.775-0.909) in the testing group. Conclusion: Multi-phase contrast enhanced MRI data of breast cancer could be converted into a 
histogram array that contains both intra-phase and inter-phase information for pCR prediction by a CNN classifier.
［Key words］ Breast cancer; Neoadjuvant chemotherapy; Pathologic complete response; Convolutional neural network; Histogram array
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后的多期动态增强MRI数据转换为同时包含时间

异质性和空间异质性的直方图阵列，再通过一个

CNN分类器将直方图阵列预测为pCR或非pCR。

本研究还将直方图阵列与免疫组织化学特征结

合，构建联合模型以提高预测的准确度。

1　资料和方法

1.1　研究对象

　　本研究经机构审查委员会批准，回顾并收集

2015年1月—2016年12月于北京大学肿瘤医院进

行新辅助化疗及手术的局部进展期乳腺癌患者。

纳入标准：① 成功完成以阿霉素/紫杉烷为基础

的NAC；② 接受手术切除治疗，且有术后最终

病理学检查结果；③ 在NAC结束后3 d内接受乳

腺MRI检查。排除标准：① MRI图像质量不佳；

② 单侧多灶性癌；③ 缺乏免疫组织化学检查结

果。该数据集的部分内容已在既往研究［32］中发

表。将全部患者随机分为训练组、验证组和测试

组。其中，训练组与验证组合并定义为建模组。

1.2　临床特征

　　本研究收集 5项临床特征，包括患者年

龄，以及通过免疫组织化学检测获得的雌激素

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）和Ki-67增殖指数。ER或PR阳性的定义

为染色肿瘤细胞比例≥10%［34］；HER2状态采用

美国临床肿瘤学会/美国病理学家协会（ASCO/
CAP）标准评分，评估细胞膜染色的强度与完整

性［35］：评分0和1+定义为HER2阴性，评分3+定
义为HER2阳性；评分2+的患者需进一步通过荧

光原位杂交（FISH）检测以明确HER2状态，若

HER2基因信号与17号染色体探针信号的比值大

于2.2，则判定为HER2阳性。

1.3　NAC方案

　　HER2阴性患者每2周接受1次阿霉素联合环

磷酰胺治疗，共4个周期，随后接受4个周期的紫

杉醇治疗。HER2阳性患者每3周接受1次多西他

赛联合曲妥珠单抗治疗，共6个周期。此外，根

据患者的疾病严重程度及治疗时药物的可及性，

为HER2阳性患者个体化补充帕妥珠单抗和/或卡

铂治疗。

1.4　MRI检查

　　所有患者均在NAC最后1个周期结束后3 d
内，使用同一台美国GE公司的Signa 1.5 T的MRI
扫描仪完成检查。通过高压注射器经肘前静脉注

射对比剂钆喷酸葡胺（Gd-DTPA），注射速率为

2.0 mL/s。
　 　 M R I 检 查 采 用 矢 状 位 扰 相 梯 度 回 波

序列（Vi b r a n t  S P G R）。扫描参数：重复

时间（ r e p e t i t i o n  t i m e，T R）为6 . 4  m s，
回波时间（ e c h o  t i m e，T E）为 3 . 0  m s，
反 转 时 间 （ i n v e r s i o n  t i m e ， T I ） 为 
7.0 ms，翻转角（flip angle，FA）为10°，层厚

为4 mm，层间距为0，矩阵为256×256，视野

（field of view，FOV）为20 cm×20 cm。单次采

集扫描时间为68 s，共采集6个期相图像，包括对

比剂注射前1个期相，以及注射后5个期相（分别

在注射后2.0、3.5、5.0、6.5、8.0 min采集），以

实现动态增强扫描。

1.5　直方图阵列

　　图1展示了从多期乳腺MRI数据中生成直方

图阵列的步骤。第一步，由1名具有5年乳腺癌

MRI诊断与评估经验的放射科医师手动标记肿瘤

中心。另1名具有3年经验的评估者对50例研究对

象进行手动标记，以分析评估者间误差。2名评

估者标记肿瘤中心的平均误差为层内2.5个体素和

层间0.7个体素。本算法基于医师标记的肿瘤中心

自动生成一个L×L×3（AP-SI-LR方向）的长方

体框（L取值为10、20、30、40像素）。考虑到2
名评估者的层间误差，本研究选取包含标记点所

在层面及相邻两个层面的区域，基本可覆盖肿瘤

中心层面。

　　第二步，在预设分箱数（bin）的前提下，

计算每个期相图像中长方体框内所有体素的直方

图，并采用低阈值排除背景中的大部分噪声，高

阈值去除图像中的异常高信号伪影。

　　第三步，将所有期相的直方图垂直拼接，形

成直方图阵列。本研究共扫描6个期相（含增强
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前），信号强度低阈值、高阈值及分箱数分别设

为100、2 600和50。低阈值100是根据体外背景

区域的近似灰度值来设定，用于去除可能引入的

背景噪声；而高阈值2 600是根据图像感兴趣区

（region of interest，ROI）中的最大灰度值来设

定；分箱数50是依据前期工作中的箱宽和本研究

中的灰度范围来设定［36］。最终生成的直方图阵

列为一个6×50的二维图像，其两个维度分别包

含时间异质性和空间异质性。

图2　用于将直方图阵列分类为pCR和非pCR的CNN

Fig.2　A CNN to classify a histogram array into pCR or non-pCR

图1　由多期乳腺癌MRI数据构建直方图阵列的步骤

Fig.1　Steps of creating a histogram array from multi-phase breast 

MRI data

练组和验证组进行数据扩充，通过对每个ROI中
所有体素随机抽取50%实现虚拟样本的构建，

具体步骤：① 为每个体素随机分配1个正整数。

例如，若某ROI包含M个体素，则按照随机数确

定的顺序，为每个体素标注1至M的整数编号；

② 选取编号为1至M/2的体素，生成新的直方图

特征，作为1个虚拟样本。不同的随机数对应不

同的虚拟样本；③ 对于每例pCR样本，通过100
个不同的随机数生成100个虚拟样本，即pCR组

数据量扩充100倍；④ 非pCR组的扩充倍数与

其样本数成反比，以保持扩充后样本数与pCR 
组一致。

1.7　病理学检查金标准

　　本研究将术后组织病理学分析结果作为训练

和评价pCR预测模型的金标准。其中pCR定义为

乳腺手术标本、同侧前哨淋巴结或切除的腋窝

淋巴结中均未发现浸润性癌细胞；否则判定为 
非pCR。

1.8　CNN分类器

　　采用分类网络（图 2）对直方图特征进

行训练，该网络由7个卷积层+整流线性单元

（ReLU）层模块重复构成。各模块中，每个卷

积层输出的特征数量为16（对应图2中模块的第

3维度）。网络最后一层为全连接层，其后连接

Softmax函数，采用交叉熵作为损失函数，输出

pCR和非pCR两类标签的概率。该网络共包含

104 498个可训练参数。本研究首先通过验证组

最大化预测准确度，确定学习率、批次、迭代

上限等超参数，同时通过验证组的受试者工作

特征（receiver operating characteristic，ROC）曲

线的曲线下面积（area under curve，AUC），筛
1.6　数据扩充

　　本研究不对测试组进行数据扩充，仅对训
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选出最优长方体框大小L。最后本研究采用最优

超参数对应的网络，将输出的pCR概率作为直方

图阵列的评分，通过测试组对预测模型进行性能 
评估。

1.9　临床模型与联合模型

　　本研究使用SPSS 22.0软件，采用向前选择

法，从5项临床特征中筛选出有统计学意义的变

量纳入二元logistic回归分析模型，作为临床模

型。本研究将直方图阵列评分与临床模型中筛

选出的变量共同纳入logistic回归分析，构建联合

模型。临床模型和联合模型均采用建模组进行

训练，采用测试组进行性能评估，采用列线图

（Nomogram）直观展示各影响因素对预测结果

的贡献程度。

1.10　统计学处理

　　本研究对于满足正态分布和方差齐性的

计量资料以x±s表示，组间比较采用方差分析

（ANOVA），对于不满足正态分布或方差齐性

的计量资料以M（P25，P75）表示，组间比较使

用秩和检验，采用χ²检验比较计数资料的组间差

异，多重比较采用Bonferroni方法校正P值，采用

ROC曲线评估模型预测性能，通过DeLong检验比

较不同模型ROC曲线的AUC差异，并以约登指数

（Youden index）最大值对应的数值作为临界值

（cutoff value），计算模型的灵敏度、特异度、

阳性预测值（positive prediction value，PPV）和

阴性预测值（negative prediction value，NPV）。

2　结　　果

2.1　研究对象特征

　　本研究共纳入331例患者（图3），分组如

下：训练组（50%，n=165），验证组（10%，

n=34），测试组（40%，n=132）。建模组（训

练组和验证组）包含199例患者（60%）。表

1展示了训练组、验证组和测试组中研究对象

的年龄、Ki-67增殖指数、PR状态、ER状态、

HER2状态及病理学金标准（pCR/非pCR）的分

布情况，结果显示，上述所有指标在3组间的

差异均无统计学意义（P＞0.05）。测量结果显

示，肿瘤在前后方向（anterior-posterior，AP）
为21.9±13.4个体素，在头足方向（superior-
inferior，SI）为23.1±13.3个体素。本研究中最

大的肿瘤的最大径为64.8 mm（81个体素），而

最小的肿瘤的最大径仅有2.4 mm（3个体素）。

2.2　临床模型

　　L o g i s t i c回归分析结果显示，E R状态

和H E R 2状态是与p C R相关的独立影响因素 
（P＜0.001），其比值比（OR）分别为5.366
（95% CI 3 .073~9.370）和0.207（95% CI 
0.129~0.333）。临床模型在建模组（n=199）
中的AUC为0.777（95% CI 0.708~0.846）， 
在测试组（n=132）中的AUC为0.676（95% CI 
0.588~0.765）。

图3　患者的纳入与排除流程

Fig.3　Flow chart of inclusion and exclusion
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表1　训练组、验证组和测试组研究对象的临床特征

Tab.1　Clinical characteristics of subjects in the training, validation and test groups

x±s 或n（%）

特征 训练组（n=165） 验证组（n=34） 测试组（n=132） F/χ²值 P值

年龄/岁 48.87±10.15 49.15±9.90 49.61±10.27 0.194 0.824

Ki-67增殖指数/% 40.1±24.8  42.6±27.2 43.4±24.9 0.664 0.515

PR 0.006 0.997

　阳性 117（70.9） 24（70.6） 94（71.2）

　阴性  48（29.1） 10（29.4） 38（28.8）

ER 0.647 0.724

　阳性 109（66.1） 23（67.6） 82（62.1）

　阴性  56（33.9） 11（32.4） 50（37.9）

HER2 0.268 0.874

　阳性  64（38.8） 14（41.2） 55（41.7）

　阴性 101（61.2） 20（58.8） 77（58.3）

病理学检查结果 0.034 0.983

　pCR  71（43.0） 15（44.1） 56（42.4）

　非pCR  94（57.0） 19（55.9） 76（57.6）

2.3　直方图阵列模型

　　图4展示了在长方体框大小L分别为10、20、
30、40个体素时，直方图阵列模型训练组和验

证组的AUC随迭代次数（1~10 000次）的变化情

况。综合考虑训练组和验证组的模型性能，最终

选择L为20、迭代次数为5 258作为最优超参数，

同时确定学习率为1.0×10-5，批次大小为1 000。
最优的L=20与肿瘤的平均大小相符合。

图4　不同长方体框L下直方图阵列模型训练组和验证组的AUC随迭代次数（1~10 000 次）的变化

Fig.4　AUC of training and validating groups from 1 to 10 000 epochs for histogram array at different L

A：L=10；B：L=20；C：L=30；D：L=40。
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　　图5A为直方图阵列采用上述最优网络对测

试组进行pCR预测的ROC曲线。结果显示，该模

型在训练组、验证组和测试组中的AUC分别为

0.897（95% CI 0.847~0.947）、0.881（95% CI 

0.765~0.996）和0.833（95% CI 0.764~0.903）。

其灵敏度、特异度、PPV和NPV汇总于表2。在

测试组（n=132）中，直方图阵列的AUC显著大

于临床模型（Z=2.960，P=0.003）。

图5　预测乳腺癌NAC后pCR的ROC曲线

Fig.5　ROC curves to predict pCR after NAC for breast cancer

A：直方图特征在训练组、验证组和测试组中的ROC曲线；B：临床模型、直方图特征模型及联合模型在测试组中的ROC曲线。

表2　直方图阵列预测乳腺癌NAC后pCR的效能

Tab.2　Performance of the histogram array model to predict pCR after NAC for breast cancer

统计值 训练组（n=165） 验证组（n=34） 测试组（n=132）

AUC           0.897（0.847~0.947）              0.881（0.765~0.996）           0.833（0.764~0.903）

灵敏度/% 88.7（79.0~95.0）    93.3（68.1~99.8） 83.9（71.7~92.4）

特异度/% 83.0（73.8~89.9） 79.0（54.4~93.9） 72.4（60.9~82.0）

PPV/% 79.7（69.2~88.0） 77.8（52.4~93.6） 69.1（56.7~79.8）

NPV/% 90.7（82.5~95.9） 93.8（69.8~99.8） 85.9（75.0~93.4）

2.4　联合模型

　　图6为将直方图阵列、ER状态与HER2状
态进行线性组合的列线图，图7为模型的校准

曲线。Hosmer-Lemeshow检验结果显示，建模

组和测试组的P值分别为0.807和0.262，表明模

型校准效果良好。建模组的布里尔分数（Brier 
score）为0.111 5，测试组的Brier score为0.174 4，
表明模型能够实现较好的预测。联合模型在

建模组（n=199）中的AUC为0.908（95% CI 
0.868~0.948），在测试组（n=132）中的AUC为

0.842（95% CI 0.775~0.909）。不同模型的ROC
曲线如图5B所示，联合模型的灵敏度、特异度、

PPV和NPV汇总于表3。在测试组中，联合模型的

AUC显著大于临床模型（Z=4.392，P＜0.000 1），

而联合模型与直方图阵列的AUC差异无统计学意

义（Z=0.393，P=0.694 6）。
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图7　联合模型的校准曲线 

Fig.7　Calibration curves of the combined model

A：在研究组（n=199）中的校准曲线；B：在测试组（n=132）中的校准曲线。

图6　联合直方图阵列、ER状态和HER2状态的线性模型列线图

Fig.6　Nomogram of a linear model combining histogram array, ER and HER2

表3　联合模型（包括直方图阵列、ER、HER2的logistic回归模型）预测乳腺癌NAC后pCR的效能

Tab.3　Performance of the logistic model combining histogram array, ER and HER2 to predict pCR after NAC for breast cancer

统计值 建模组（n=199） 测试组（n=132）

AUC           0.908（0.868~0.948）           0.842（0.775~0.909）

灵敏度/% 86.1（76.9~92.6） 82.1（69.6~91.1）

特异度/% 81.4（73.0~88.1） 75.0（63.7~84.2）

PPV/% 77.9（68.2~85.8） 70.8（58.2~81.4）

NPV/% 88.5（80.7~93.9） 85.1（74.3~92.6）



570 朱海涛，等 预测乳腺癌疗效的多期MRI直方图阵列方法

3　讨　　论

　　本研究提出了一种基于乳腺癌多期动态增

强MRI数据的深度学习方法，用于pCR的预测。

多期图像构成了一个4D数据集，包含1个时间维

度和3个空间维度。尽管4D数据可直接采用4D卷

积进行特征提取，但复杂网络会消耗更多计算资

源并增加训练时间。因此，本研究设计了一种算

法，先将多期图像的灰度分布转换为2D直方图

阵列，再将其输入CNN分类器。该直方图阵列的

一个维度为灰度直方图分箱数，另一个维度为各

增强期相，因此同时包含时间异质性和空间异质

性。以往研究中，部分CNN分类器在最终全连接

层对不同期相的特征进行拼接，但未考虑时间顺

序［31-32］。本研究中直方图阵列不同期相的信号

分布可通过网络的第一个卷积层提取，并传递至

后续层。类似方法已被用于将多b值弥散加权成

像（diffusion-weighted imaging，DWI）图像转换

为2D直方图特征（一个维度为灰度直方图分箱

数，另一个维度为b值）［36-37］。这种直方图阵列

也适用于其他同时具有空间维度和参数维度的高

维数据结构。

　　乳腺癌患者在NAC期间可能会接受多次MRI
检查，因此可在不同时间点进行疗效预测。多数

研究在治疗开始前进行预测，以尽早实施个体化

治疗，但NAC方案的多样性会降低化疗前预测的

准确度。已有研究［11，13，17，23，32］证实，结合疗

前与疗后或疗中MRI的预测模型在准确度上要高

于仅使用疗前MRI的模型；但是NAC可能导致纤

维化、水肿、坏死或玻璃样变，NAC后MRI图像

的手动或自动分割仍是一项难题，尤其对于已达

到或接近pCR的患者，残余肿瘤自动分割的准确

度很低。尽管已有研究［14-15］提出无需肿瘤分割

的深度学习预测方法，但其报道的AUC远低于采

用肿瘤分割的方法。本研究提出的方法无需精细

勾勒肿瘤轮廓，仅需标记肿瘤中心即可。即使化

疗后肿瘤边界模糊，影像科医师也可通过对照化

疗前与化疗后图像完成肿瘤位置标记。本研究结

果显示，不同评估者标记肿瘤中心的误差较小，

层内误差为2.5个体素，层间误差0.7个体素。同

时，避免精细分割还可降低方法对评估者主观经

验的依赖，并减少耗时。精细勾勒单个乳腺肿瘤

轮廓需5~10 min（取决于肿瘤大小），而标记单

个患者的肿瘤中心耗时小于1 min。本研究还分

析了长方体框大小对模型的影响，结果显示在

10、20、30、40个体素这4种尺寸中，L=20为最

优选择，这与肿瘤在AP和SI的肿瘤平均大小相

符。虽然L=40的ROI能够基本覆盖大多数肿瘤，

但是此时的训练效果并非最佳。较大的ROI在覆

盖住较大的肿瘤的同时，对于较小的肿瘤也引入

了更多的非肿瘤区域，从而降低了分类准确度。

而当L=20时，模型的训练组和验证组均具有较高

的AUC。尽管L=20并不能覆盖全部肿瘤，但是我

们推测其覆盖的肿瘤中心区域已经具有足够的信

息，可实现对疗效的预测。

　　本研究提出了一种数据扩充方法，通过随机

选取长方体框内部分体素来创建虚拟样本。传

统数据扩充方法（如平移、翻转、旋转、缩放）

会保持ROI的完整性，因为空间域内的相对位置

对于常规分类器而言是重要特征。而在本研究

中，直方图阵列是对信号空间分布的量化描述，

不依赖于个体素的相对位置，因此我们可通过随

机选取ROI内的部分体素生成不同的虚拟直方图

阵列。数据扩充对深度学习至关重要，因为深度

CNN需要大量样本以优化各层参数。与拥有1.38
亿个可训练参数的VGG16网络［38］相比，本研究

提出的网络仅包含104 498个可训练参数，因此本

研究将pCR组和非pCR组的样本分别扩充100倍和

75倍，即可初步满足训练需求。本研究中数据扩

充的另一目的是平衡训练组内两类样本的比例，

因为样本量不平衡可能导致分类器偏向预测样本

量较大的类别。

　　本研究通过logistic回归模型将直方图阵列与

免疫组织化学结果相结合。尽管纳入ER和HER2
的联合模型得到了略高于单独使用直方图阵列的
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AUC，但在当前研究设计和样本量下，这种提升

并无统计学意义。这可能是联合模型中的ER、

HER2与直方图阵列的特征存在共线性，形成了

一定程度的过拟合，导致模型的泛化能力无法显

著提升。研究通过列线图直观展示了联合模型中

各变量的权重，结果显示HER2阳性对pCR有促

进作用，而ER阳性则对pCR有抑制作用。以往有

研究［32］设计了一种CNN分类器，将免疫组织化

学特征与影像学特征拼接后输入网络的SoftMax
层前的某个全连接层，该分类器可同时更新所有

特征的权重以获得最优解。与之相比，本研究在

CNN分类器之外额外构建logistic回归模型的优势

在于其无需重新训练整个网络即可灵活纳入更多

临床特征。

　　本研究的主要局限性为较小的样本量和单中

心回顾性的研究设计。我们计划收集新的研究

对象，并计划利用公共数据集对该方法进行验

证。此外，不同MRI系统或扫描条件下生成的直

方图阵列需要进行标准化处理。本研究的另一个

局限性是6期相的动态增强扫描设计。目前对于

评估乳腺癌的最优期相数量尚无共识。在某些场

景下，拟合动态参数需要数十个期相。增加期相

数量对本研究方法同样有益，因为这可能使直

方图阵列两个维度尺寸更接近。例如，相较于

本研究中6×50的直方图阵列，由50个期相获得

的50×50直方图阵列更易于采用现有CNN分类

器，通过预训练权重的迁移学习简化训练过程。

缺乏预后终点数据是本研究的另一个局限性。一

项meta分析［39］表明，pCR在临床试验层面并不

能完全替代患者的长期预后。未来研究可聚焦于

预测患者的长期预后指标，如无病生存期和总生 
存期。

　　综上所述，乳腺癌多期动态MRI数据可转换

为能够同时反映时间异质性和空间异质性的直方

图阵列，并通过CNN分类器预测患者能够达到

pCR的概率。该模型可用于预测局部进展期乳腺

癌患者对NAC的效果响应，为个体化治疗提供辅

助支持。
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