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［摘要］  目的：探讨人工智能辅助影像学在乳腺癌新辅助化疗 （neoadjuvant 

chemotherapy，NAC）效果评价中的应用价值。方法：从公共数据集中下载乳腺

癌患者的临床资料进行回顾性分析，按照 2∶1比例随机分为训练集和验证集。

另回顾并分析2023年3月—2025年5月于唐山市人民医院接受治疗的乳腺癌患者

的临床资料作为测试集。所有患者术前均行磁共振成像检查，且术后均有明确

的病理学检查结果。利用分层成像维度累加结合锚定注意力框和不同深度学习

模型（convnext、efficientnet、swin、vit）、不同机器学习算法（SVM、Ranger）

组合构建8个机器学习模型，基于训练集数据筛选最佳机器学习模型。使用验证

集对最佳机器学习模型进行优化，并利用测试集评价该模型预测乳腺癌NAC效

果的效能。结果：本研究共构建8个机器学习模型，其中基于CropNor-Substract-

convnext-Ranger的机器学习模型预测乳腺癌NAC效果的灵敏度、特异度、准确

度、曲线下面积均高于其他类型机器学习模型；使用验证集对 CropNor-

Substract-convnext-Ranger 机器学习模型进行优化，优化终止时交叉熵损失为

1.012，灵敏度为 90.91%、特异度为 92.67%、准确度为 91.97%； CropNor-

Substract-convnext-Ranger机器学习模型预测测试集乳腺癌NAC效果的灵敏度为

90.48%、特异度为92.81%、准确度为91.86%、曲线下面积为0.924，其与病理学

检查结果的一致性 Kappa 指数为 0.832 （P<0.001）。结论：CropNor-Substract-

convnext-Ranger机器学习模型预测乳腺癌NAC效果的效能较好，具有较好的临

床应用价值。
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［Abstract］ Objective：： To explore the application value of artificial intelligence assisted imaging in the evaluation of neoadjuvant 

chemotherapy (NAC) response for breast cancer. Methods：： The clinical data of breast cancer patients downloaded from the public 

data set were retrospectively analyzed, and they were randomly divided into a training set and a validation set according to the 2∶1 

ratio. In addition, the clinical data of breast cancer patients treated in Tangshan People's Hospital from March 2023 to May 2025 
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were analyzed retrospectively as the test set. All patients underwent magnetic resonance imaging examination before surgery, and all 

patients had definitive postoperative pathological results. Eight machine learning models were constructed by combining layered 

imaging dimension accumulation with anchored attention boxes and different deep learning models (convnext, efficientnet, swin, 

and vit) and different machine learning algorithms (SVM and Ranger), and the best machine learning model was selected based on 

the training set data. The best machine learning model was optimized using the validation set, and the effectiveness of the model in 

predicting the curative effect of breast cancer NAC was evaluated using the test set. Results：： Eight machine learning models were 

constructed in this study, and the sensitivity, specificity, accuracy and area under curve of the machine learning model based on 

CropNor-Subtracts-convnext-Ranger were higher than those of other machine learning models in predicting the efficacy of NAC in 

breast cancer. The CropNor-Subtracts-convnext-Ranger machine learning model was optimized using the validation set, with a cross 

entropy loss of 1.012 at the end of the optimization, sensitivity of 90.91%, specificity of 92.67% and accuracy of 91.97%. The 

sensitivity, specificity, accuracy, area under curve of CropNor-Subtract-convnext-Ranger machine learning model to predict the 

efficacy of breast cancer NAC in the test set were 90.48%, 92.81%, 91.86%, 0.924, and the consistency Kappa index with the 

pathological results was 0.832 (P<0.001). Conclusion：： CropNor-Subtract-convnext-Ranger machine learning model shows good 

performance in predicting NAC response in breast cancer, and it has good clinical application value. 

［Key words］ Breast cancer; Artificial intelligence; Deep learning; Magnetic resonance imaging; Neoadjuvant chemotherapy

乳腺癌是中国女性最常见的恶性肿瘤，2022

年中国女性乳腺癌新发病例约为 35.72万例，死

亡人数约为 7.5万例，分别占癌症新发病例和死

亡 总 数 的 15.59% 和 7.94%［1］。 新 辅 助 化 疗

（neoadjuvant chemotherapy，NAC） 作为乳腺癌

综合治疗的重要手段，不仅能够缩小肿瘤体积、

降低临床分期、增加手术机会、提高保乳概率，

还可以根据 NAC 结果评估肿瘤对药物治疗的反

应，为后续治疗方案的个性化调整提供依据［2］。

病理学完全缓解 （pathologic complete response，

pCR） 是评估 NAC 效果的关键指标，达到 pCR

的患者往往有更好的生存获益［3］，早期准确预测

乳腺癌 NAC 是否达到 pCR 是促进精准医疗、优

化治疗资源配置、提升患者生活质量的关键。现

阶段主要采取病理学检查评估 NAC 效果，尽管

准确度较高，但需结合手术实施，因此容易错失

最佳调整化疗方案和手术方案的时机。随着人工

智能技术的快速发展，机器学习已广泛应用于影

像学领域的多个方面，可有效提高诊断的准确度

和效率。既往已有大量研究［4］证实，使用磁共

振成像放射组学数据结合机器学习算法可有效实

现对乳腺癌 NAC 效果的预测。基于纵向超声数

据和临床特征构建的深度学习影像组学模型亦能

准确预测乳腺癌患者接受NAC后的pCR状态［5］。

基于卷积神经网络深度学习模型结合穿刺病理学

图像同样可以有效预测乳腺癌NAC效果［6］。但

上述机器学习模型在医学影像预处理中依赖医师

手动分割肿瘤靶区，存在耗时、误差大等局限

性，难以满足临床对高效精准诊疗的需求。分层

成像维度累加结合锚定注意力框能够从复杂图像

背景中自动识别并定位肿瘤靶区，提高图像处理

的效率和准确度，也减少人为主观性和误差，在

医学影像分析中发挥重要作用［7］。有鉴于此，本

研究运用机器学习方法构建预测乳腺癌 NAC 效

果的人工智能预测模型，并探讨其预测价值，旨

在为临床提供更加可靠的判断依据。

1　资料和方法

1.1　一般资料

本研究使用的公共数据集为癌症影像档案库

（the cancer tmaging archive，TCIA） 数据库中的

乳腺癌-磁共振成像-NAC 数据集。纳入标准：

① 符合 TCIA 数据集内乳腺癌 NAC 治疗；② 磁

共振成像影像包含平扫期、动脉增强期序列；③ 

临床资料含术后pCR结果；④ 影像分辨率≥256×

256像素。排除标准：① NAC前接受过内分泌治

疗或靶向治疗；② 影像存在运动伪影；③ 临床

资料缺失关键指标。

另回顾并分析 2023年 3月—2025年 5月于唐

山市人民医院接受治疗的乳腺癌患者的临床资料

作为测试集。纳入标准：① 均符合乳腺癌的诊断

265



张 楠，等　人工智能辅助影像学评价乳腺癌患者新辅助化疗效果

标准［8］，并经术后组织病理学检查确诊；② 均

为初诊患者且单侧发病，且行根治性手术治疗，

接受NAC；③ 治疗前接受磁共振成像增强扫描

检查；④ 临床资料及影像学资料保存完整，患者

均对本研究知情同意。排除标准：① NAC前有

其他治疗史；② 伴远处转移；③ 合并其他恶性

肿瘤；④ 存在严重心肝肾肺等功能不全；⑤ 免

疫系统疾病；⑥ 血液系统疾病；⑦ 严重感染性

疾病；⑧ 精神障碍或认知障碍性疾病。

本研究经医院医学伦理委员会批准 （审批

号：RMYY-LLKS-2025-029）。

1.2　方法

1.2.1　临床资料收集

收集所有患者的临床资料，包括年龄、体重

指数、是否绝经、病理学类型、肿瘤位置、肿瘤

形状、肿瘤边缘、肿瘤数目、肿瘤最大直径、分

子分型、临床分期、分化程度、淋巴结转移

情况。

1.2.2　NAC效果评价

在NAC全部疗程结束后 2周判定疗效，由 2

名临床经验超过 5年的病理科医师评估。参照实

体瘤临床疗效评价标准［9］，将乳腺和腋窝淋巴结

均无浸润性癌残留的患者判定为pCR。

1.2.3　构建乳腺癌NAC效果预测人工智能模型

1.2.3.1　数据收集和处理

收集乳腺癌相关资料，具体包括患者基线资

料、病理学检查结果、NAC治疗前磁共振成像增

强扫描影像数据以及 NAC 治疗后的 pCR 状态。

数据处理采用标准化流程：采用Python的Pandas

库对临床数据进行清洗，剔除不完整或质量不符

合要求的数据。

本研究磁共振成像影像预处理采用 Python 

3.9 软件，具体步骤和参数如下。① 格式转换：

通过 SimpleITK 工具包将原始 DICOM 格式影像

转换为医学影像标准格式NIfTI，转换时保留原

始 DICOM 的层厚、像素间距，通过 SimpleITK.

ReadImage 函数读取 DICOM 序列，SimpleITK.

WriteImage 函数输出 NIfTI 文件，确保影像空间

坐标与原始扫描一致。② 分辨率与层厚调整：采

用双线性插值法将影像分辨率统一调整为 320×

320（像素）；采用线性重采样法将层厚统一调整

为 1.5 mm。③ 去噪处理：采用高斯滤波去噪，

通过加权平均平滑噪声像素，同时保留肿瘤边缘

的锐利度；对滤波后仍存在的局部伪影，采用自

适应阈值去噪进一步去除。④ 对比度增强：采用

CLAHE通过分块处理影像，避免传统全局直方

图均衡化导致的背景噪声过度增强，重点提升肿

瘤与正常组织的灰度差异。⑤ 归一化验证：归一

化后通过影像质量控制步骤验证一致性，结果显

示所有样本的像素值分布均满足-3≤Xnorm≤3，

确保预处理后的数据稳定性。

1.2.3.2　模型开发与评估

特征提取：使用分层成像维度累加方法将训

练集三维磁共振成像图像（对比增强序列）转变

为二维图像，并结合锚定注意力框自动定位肿瘤

区域，动态生成感兴趣区边界框。选择深度学习

模型包括 convnext、efficientnet、swin、vit 作为

特征提取骨干网络，分别从训练集中提取栖息地

成像特征。

初步模型构建：将 convnext、 efficientnet、

swin、 vit 这 4 个深度学习模型分别与 SVM、

Ranger 机器学习算法组合构建 8 个机器学习模

型 ， 分 别 为 CropNor-Substract-convnext-SVM、

CropNor-Substract-convnext-Ranger、 CropNor-

Substract-efficientnet-SVM、 CropNor-Substract-

efficientnet-Ranger、 CropNor-Substract-swin-

SVM、CropNor-Substract-swin-Ranger、CropNor-

Substract-vit-SVM、 CropNor-Substract-vit-

Ranger，采用 5折交叉验证技术系统评估不同机

器学习模型特征提取效果，通过灵敏度、特异

度、准确度、曲线下面积指标筛选出最优机器学

习模型。CropNor-Substract-convnext-Ranger 各组

成部分具体定义与操作步骤：Crop（肿瘤区域裁

剪）：由2名具有5年以上乳腺影像诊断经验的医

师独立标注，采用边界框扩展法裁剪三维磁共振

成像图像，去除无关正常乳腺组织、脂肪及背
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景，仅保留包含肿瘤的局部影像块，为后续特征

提取聚焦关键区域。Nor（影像归一化）：采用Z-

score归一化，消除不同设备扫描导致的像素值偏

移，使影像数据处于同一数值分布区间，减少设

备异质性干扰。Substract（动态减影处理）：针对

磁共振成像动脉期-平扫期影像对采用像素级差

值运算，突出肿瘤组织的血供差异特征，增强模

型对肿瘤活性区域的识别能力。Convnext：为模

型的特征提取骨干网络，通过改进卷积核分组策

略与激活函数，在保持轻量化的同时提升对医学

影像细微结构的特征捕捉能力。Ranger：为模型

优化器，通过动态调整学习率与步长，解决SGD

优化器收敛慢、易陷入局部最优的问题，用于最

小化交叉熵损失函数，加速参数迭代收敛。

模型优化：使用验证集对选定的最佳机器学

习模型进行超参数广泛调整，通过网格搜索与随

机搜索组合策略，优化学习率、迭代次数、正则

化系数等关键参数以确定最优组合。针对初始模

型存在的灵敏度偏低、泛化能力不足问题，分两

步优化：① 采用余弦退火调度动态调整学习率，

提高Dropout层比例以增强模型抗过拟合能力，提

升灵敏度；② 引入医学影像预训练权重初始化骨

干网络，结合Stacking集成策略融合多模型输出。

1.2.3.3　模型测试

使用测试集对优化好的最佳机器学习模型进

行 效 能 验 证 ， 通 过 绘 制 受 试 者 工 作 特 征

（receiver operating characteristic curve，ROC） 曲

线评估模型预测的灵敏度、特异度、准确度、曲

线下面积。

1.3　观察指标

1.3.1　训练集与验证集临床资料及NAC效果对比

比较训练集和验证集临床资料，涵盖1.2.1收

集的临床资料及NAC效果。

1.3.2　不同机器学习模型在训练集的预测效能

评估

不同机器学习模型对训练集乳腺癌 NAC 效

果的预测效能，采用五折交叉验证技术系统评估

不同机器学习模型特征提取效果，计算灵敏度、

特异度、准确度、曲线下面积。

1.3.3　验证集对最佳机器学习模型的优化效果

验证集对最佳机器学习模型的优化结果。使

用验证集对最佳机器学习模型CropNor-Substract-

convnext-Ranger 进行优化，计算灵敏度、特异

度、准确度、曲线下面积。

1.3.4　最佳机器学习模型在测试集的预测效能及

一致性分析

基于测试集评价最佳机器学习模型对乳腺癌

NAC效果的预测效能及与病理学结果的一致性分

析，计算灵敏度、特异度、准确度、曲线下面

积、Kappa指数。

1.4　统计学处理

采用 SPSS 26.0 软件行统计学分析，计量资

料经Shapiro-Wilk检验，若符合正态分布，以x̄x̄ ±s

表示，组间比较采用 t检验；若不符合正态分布，

采用 M （P25，P75）描述，用 Mann-Whitney U 检

验；计数资料采用 n （%）表示，组间比较采用

χ2检验；采用ROC曲线评价机器学习模型的预测

效能；采用Kappa值检验机器学习模型预测与病

理学检查结果的一致性，Kappa值>0.8认为一致

性高。P<0.05为差异有统计学意义。

2　结 果

2.1　设计流程图

病例筛选步骤：首先从公共数据集中下载

1 279 例原始数据；然后经过初筛排除影像序列

不完整的 318例，剩余 961例；再次经过精筛排

除临床资料缺失或存在治疗史偏差的 212例，最

终得到 749例乳腺癌患者的临床资料进行回顾性

分析，并按照 2∶1 比例将其随机分为训练集

（n=500） 和验证集 （n=249）。另回顾并分析

2023年 3月—2025年 5月于唐山市人民医院接受

治疗的 258例乳腺癌患者的临床资料，将其作为

测试集（n=258）。具体流程见图1。
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2.2　训练集和验证集临床资料比较

训练集和验证集临床资料比较，差异无统计

学意义（P>0.05，表1）。

2.3　不同机器学习模型对训练集乳腺癌NAC效

果的预测效能比较

本研究共构建 8 个机器学习模型，其中

CropNor-Substract-convnext-Ranger 机器学习模型

预测乳腺癌 NAC 效果的灵敏度、特异度、准确

度、曲线下面积均高于其他机器学习模型。见表

2、图2。

2.4　验证集对最佳机器学习模型的优化结果

使用验证集对最佳机器学习模型 CropNor-

Substract-convnext-Ranger进行优化，优化终止时

交叉熵损失为 1.012，灵敏度为 90.91%、特异度

为92.67%、准确度为91.97%。

2.5　最佳机器学习模型在测试集的预测效能及

一致性分析

最 佳 机 器 学 习 模 型 CropNor-Substract-

convnext-Range预测测试集乳腺癌NAC效果的灵

敏度为 90.48%、特异度为 92.81%、准确度为

91.86%、曲线下面积为 0.924，其与病理学检查

结果的一致性 Kappa 值为 0.832 （P<0.001，表

3，图3）。

图1　研究设计流程图

Fig.1　Research design flow chart
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表1　训练集和验证集临床资料比较

Tab.1　Comparison of clinical data between the training set and the validation set

x̄x̄ ±s或n（%）

一般资料

年龄/岁

BMI/（kg·m-2）

绝经

病理学类型

　浸润性导管癌

　非浸润性导管癌

肿瘤位置

　左侧

　右侧

肿瘤形状

　规则

　不规则

肿瘤边缘

　清晰

　不清晰

肿瘤数目

　单发

　多发

肿瘤最大直径/cm

　≥2

　<2

分子分型

　Lumina A

　Lumina B

　HER2过表达型

　三阴性型

临床分期

　Ⅰ~Ⅱ期

　Ⅲ期

分化程度

　低分化

　中高分化

淋巴结转移

　阳性

　阴性

NAC效果

　pCR

　非pCR

训练集（n=500）

45.95±10.26

23.13±2.52

223（44.60）

316（63.20）

184（36.80）

256（51.20）

244（48.80）

278（55.60）

222（44.40）

398（79.60）

102（20.40）

248（49.60）

252（50.40）

323（64.60）

177（35.40）

46（9.20）

246（49.20）

127（25.40）

81（16.20）

302（60.40）

198（39.60）

164（32.80）

336（67.20）

312（62.40）

188（37.60）

200（40.00）

300（60.00）

验证集（n=249）

46.13±10.63

22.98±2.36

118（47.39）

166（66.67）

83（33.33）

119（47.79）

130（52.21）

129（51.81）

120（48.19）

191（76.71）

58（23.29）

115（46.18）

134（53.82）

152（61.04）

97（38.96）

20（8.03）

119（47.79）

65（26.10）

45（18.07）

143（57.43）

106（42.57）

86（34.54）

163（65.46）

161（64.66）

88（35.34）

99（39.76）

150（60.24）

测试集（n=258）

45.46±10.32

22.85±2.45

120（46.51）

169（65.50）

89（34.50）

124（48.06）

134（51.94）

132（51.16）

126（48.84）

199（77.13）

59（22.87）

122（47.29）

136（52.71）

160（62.03）

98（37.98）

22（8.53）

122（47.29）

66（25.58）

48（18.60）

150（58.14）

108（41.86）

87（33.72）

171（66.28）

163（63.18）

95（36.82）

100（38.76）

158（61.24）

χ2/t值

0.295

1.146

0.596

0.985

1.081

1.739

1.073

0.883

1.064

0.114

0.735

0.236

0.364

0.112

P值

0.745

0.318

0.742

0.611

0.582

0.419

0.585

0.643

0.587

0.945

0.692

0.889

0.833

0.946

表2　不同机器学习模型对训练集乳腺癌NAC效果的预测效能

Tab.2　The predictive efficacy of different machine learning models for the NAC efficacy of breast cancer in the training set

机器学习模型

CropNor-Substract-convnext-SVM

CropNor-Substract-convnext-Ranger

CropNor-Substract-efficientnet-SVM

CropNor-Substract-efficientnet-Ranger

CropNor-Substract-Swin-SVM

CropNor-Substract-swin-Ranger

CropNor-Substract-ViT-SVM

CropNor-Substract-vit-Ranger

灵敏度/%

83.50

88.50

80.00

81.50

75.50

76.00

77.00

78.50

特异度/%

86.67

90.00

85.00

85.67

84.00

84.67

85.00

85.33

准确度/%

85.40

89.40

83.00

84.00

80.60

81.20

81.80

82.60

曲线下面积

0.874

0.897

0.859

0.862

0.830

0.832

0.843

0.844

269



张 楠，等　人工智能辅助影像学评价乳腺癌患者新辅助化疗效果

3　讨 论

乳腺癌作为女性患病率和死亡率最高的肿

瘤，已成为严重威胁女性健康的重大公共卫生问

题［10］。NAC是一种先进的治疗方法，在改善乳

腺癌患者的治疗效果、提升生活质量方面发挥着

至关重要的作用［11］。然而受多种因素影响，乳

腺癌患者对 NAC 的反应差异较大，在既往临床

研究［12］ 中 pCR 率仅为 38.86%。本研究结果显

示，乳腺癌NAC后 pCR率为 39.92%，与上述研

究数据相近，均不足一半占比，说明乳腺癌患者

NAC 后 pCR 率仍处于较低水平。因此，开发一

种可靠的方法来准确评估乳腺癌 NAC 效果尤为

重要。

目前，人工智能广泛应用于乳腺癌 NAC 效

果评估，但其在医学影像处理中仍面临以下诸多

挑战［13-14］：① 多数方法依赖于人工手动分割和

勾画肿瘤最大截面靶区，繁琐耗时、专业知识要

求极高、医师工作量大且容易引入人为误差；② 

pCR的诊断需要对整个肿瘤区域进行全面评估，

而乳腺癌常表现为区域性的弥散强化，简单的最

大截面测量方法难以全面反映实际病变，容易遗

漏重要诊断信息；③ 深度学习模型和框架大多未

能直接适用于复杂的三维医学影像数据；④ 对计

算资源需求高，限制了在资源受限环境下的

应用。

分层成像维度累加能够基于图像的多维度特

征，通过对不同层次的成像数据进行智能累加与

融合，在保留图像整体结构的同时，有效捕捉目

标区域中更丰富、更具区分度的图像特征。锚定

注意力框则借鉴了注意力机制的核心思想，根据

图像内容生成可动态调整其位置、大小、形状的

锚定框，在图像中自动定位可能包含靶区的关键

区域［15］。本研究通过分层成像维度累加结合锚

定注意力框实现了无需手动分割靶区的自动化数

据处理，该方法通过将复杂的三维MRI图像转化

为易于分析的二维图像，在简化影像处理流程的

同时确保转化过程保留重要的三维信息。这一过

程不仅有效免除人工勾画肿瘤靶区的繁琐操作，

图2　不同机器学习模型预测训练集乳腺癌NAC效果的ROC曲线

Fig.2　The ROC curves of different machine learning models for 

predicting the efficacy of breast cancer NAC in the training set

表3　人工智能模型预测测试集乳腺癌NAC效果的结果

Tab.3　Results of the artificial intelligence model predicting the 

efficacy of NAC for breast cancer in the test set

人工智能模型

pCR（n=106）

非pCR（n=152）

测试集病理学检查结果

pCR（n=105）

95

10

非pCR（n=153）

11

142

图3　最佳机器学习模型预测测试集乳腺癌NAC效果的ROC曲线

Fig.3　The ROC curve of the best machine learning model for 

predicting the efficacy of breast cancer NAC in the test set
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减少人工操作误差，更保证了模型输入数据的质

量和稳定性，显著提高了影像处理的效率和准确

度，为提升预测效果奠定了基础。在此基础上，

本研究使用该方法处理图像数据，进一步融合深

度学习特征提取方面的强大能力和传统机器学习

分类器的优势构建一种高效的混合模型。本研究

构建的机器学习模型分为 8 类，其中基于

CropNor-Substract-convnext-Ranger 的机器学习模

型预测乳腺癌 NAC 效果的灵敏度、特异度、准

确度、曲线下面积均高于其他类型机器学习模

型。Convnext深度学习模型可最大化特征提取效

果，具有更强的空间局部病灶特征捕捉能力，更

高的计算效率与数据适应性，对影像噪声与变异

具有更强的鲁棒性，且卷积平移不变性的特点与

锚定注意力框定位更契合，可精准聚焦病灶位

置。既往研究［16］报道，convnext 深度学习模型

是在传统卷积神经网络模型的基础上融合了视觉

Transformer结构的优势，可有效提高模型的特征

提取和识别能力。另外，Ranger通过随机森林与

梯度提升融合，能够高效处理多维影像学特征，

抗过拟合能力强，训练速度快，而 SVM对多维

数据敏感且泛化性较弱。因此，在不同深度学习

模型与机器学习算法组合构建的机器学习模型

中，convnext与Ranger组合构建的机器学习模型

预测效能最好。本研究进一步通过验证集对选定

的最佳机器学习模型进行超参数优化，进一步提

高了模型的预测准确度和鲁棒性。

本研究经测试集进一步验证显示，最佳机器

学习模型 CropNor-Substract-convnext-Range 预测

测试集乳腺癌NAC效果的灵敏度为 90.48%、特

异 度 为 92.81%、 准 确 度 为 91.86%、 AUC 为

0.924，其与病理学检查结果的一致性Kappa值为

0.832，说明该人工智能模型在乳腺癌NAC效果

预测中具有较高的准确度和可靠性。在临床应用

中，该模型能够帮助医师准确判断乳腺癌患者在

接受 NAC 后是否达到 pCR，进而更精准地制订

个性化治疗方案，对于未达到pCR的患者可以及

时调整治疗策略，如增加靶向药物或手术范围，

提高治疗效果，改善患者预后；对于已经达到

pCR的患者可提前终止化疗，可以优化治疗路径

和医疗资源配置，减少不必要的治疗疗程，降低

医疗成本，提升医疗效率，同时还可减少骨髓抑

制、心脏毒性等不良反应，减轻患者的身体、心

理负担，以及经济压力，提高患者的生活质量和

治疗体验。

本研究局限性：① 样本选择偏倚，测试集为

单中心数据，公共数据集虽为多中心，但均来自

高收入国家，缺乏中国人群的大规模多中心数据

支持，可能存在种族差异导致的模型适配性问

题。② 选择影像模态单一，仅基于磁共振成像构

建模型，未纳入超声等影像，本研究的特征维度

存在提升空间。后续将扩大样本量、融合多模态

数据，构建多输入模型提升预测精度。

综 上 所 述 ， CropNor-Substract-convnextt-

Range机器学习模型在乳腺癌患者NAC后疗效预

测中具有较高的预测效能，为临床医师提供了一

种可靠的疗效预判工具，有助于及时调整治疗方

案，为个体化治疗决策提供支持。
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