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基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 的影像组学在预测
乳腺癌分子分型和 Ｋｉ⁃６７ 表达中的价值
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【摘要】 　 目的　 探讨基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 的影像组学预测乳腺癌分子分型和细胞增殖核抗原

Ｋｉ⁃６７ 表达水平的价值。 方法　 回顾性分析 ２０１６ 年 ４ 月至 ２０２３ 年 ５ 月于苏州大学附属第一医院

行１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 检查并经病理学检查证实的 １３４ 例乳腺癌患者［均为女性，年龄（５５．４±１３．３）岁］。
利用 ＬＩＦＥｘ 软件提取影像组学特征，采用最小绝对收缩和选择算子（ＬＡＳＳＯ）算法和两独立样本 ｔ 检
验来筛选特征，并计算影像组学得分，得到影像组学模型；利用有监督的 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归筛选并得到临床

模型；结合影像组学和临床特征，采用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析建立复合预测模型。 绘制 ＲＯＣ 曲线，并采用

Ｄｅｌｏｎｇ 检验比较不同模型 ＡＵＣ 的差异。 结果　 １３４ 例患者中，三阴性乳腺癌（ＴＮＢＣ）２２ 例，人表皮

生长因子受体 ２（ＨＥＲ２）过表达型 ４７ 例，Ｌｕｍｉｎａｌ Ａ 型和 Ｂ 型分别 ３７ 例和 ２８ 例。 其中，Ｋｉ⁃６７ 高表达

型 ８５ 例，低表达型 ４９ 例。 复合模型预测 ＴＮＢＣ、ＨＥＲ２ 过表达型，Ｌｕｍｉｎａｌ Ａ 型和 Ｋｉ⁃６７ 表达的 ＡＵＣ
及 ９５％ ＣＩ 分别为：０．８４３（０．７７０～０．９００）、０．８０８（０．７２３～ ０．８７６）、０．８２５（０．７１１～ ０．９０８）和 ０．８３６（０．７６２～
０．８９４），高于单独临床模型（ ｚ 值：１．９７～３．０６，均 Ｐ＜０．０５）。 结论　 基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 的影像组学

模型结合临床因素可以很好地预测乳腺癌的分子分型和 Ｋｉ⁃６７ 表达水平。
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　 　 近年来，乳腺癌已成为全球女性癌症发病和相

关死亡的主要原因［１］。 根据分子受体的表达，乳腺

癌可分为 ４ 种亚型：Ｌｕｍｉｎａｌ Ａ 型、Ｌｕｍｉｎａｌ Ｂ 型、人
表皮生长因子受体 ２（ｈｕｍａｎ ｅｐｉｄｅｒｍａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｆａｃｔｏｒ
ｒｅｃｅｐｔｏｒ ２， ＨＥＲ２）过表达型和三阴性乳腺癌（ ｔｒｉｐｌｅ
ｎｅｇａｔｉｖｅ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ， ＴＮＢＣ）。 分子分型与乳腺癌

生物学行为、治疗策略和预后反应密切相关。 目前，
分子受体的表达一般通过穿刺活组织检查（简称活

检）样本行免疫组织化学检测（ ｉｍｍｕｎｏｈｉｓｔｏｃｈｅｍｉｓ⁃
ｔｒｙ， ＩＨＣ）来实现。 但这种侵入性方法采集的样本

较小，无法反映肿瘤内部的异质性，不可重复亦无法

反映肿瘤微环境的动态变化［２］。 无创准确地预测

乳腺癌的分子分型仍是临床的研究热点。
影像组学从医学影像中高通量提取不可视信

息，进行自动化定量分析，目前已成为乳腺癌的热门

转化研究课题［３］。１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 常用于乳腺癌的

初始分期、治疗后评估和再分期，但基于１８ Ｆ⁃ＦＤＧ
ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学预测乳腺癌分子分型的研究较少。
本研究探讨了１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学结合临床特

征预测乳腺癌分子分型的可能性，现报道如下。

资料与方法

１．研究对象。 本回顾性研究经苏州大学第一附

属医院医学伦理委员会批准［批件号：（２０２３）伦研

批第 ４６５ 号］，患者签署知情同意书。 收集 ２０１６ 年

４ 月至 ２０２３ 年 ５ 月行基线扫描且后经病理确诊的浸

润性乳腺癌的患者。 纳入标准：（１）年龄超过 １８ 岁；
（２）常规检查前未进行任何治疗；（３）组织学资料来

自穿刺活检或手术标本；（４）临床和病理学资料完

整。 排除标准：（１）图像不完整或质量差；（２）图像

上病灶未见异常 ＦＤＧ 摄取增高；（３）原发病灶过小

以至于无法分割；（４）合并其他癌症病史。 共纳入

１３４ 例患者，均为女性，年龄 ２９～８８（５５．４±１３．３）岁。
２．常规检查及图像采集。 患者在注射显像剂前

至少禁食 ４ ｈ，血糖水平低于 １１．１ ｍｍｏｌ ／ Ｌ。 根据患

者体质量静脉注射１８Ｆ⁃ＦＤＧ ４．０７ ～ ５．５５ ＭＢｑ ／ ｋｇ，１８Ｆ⁃
ＦＤＧ 放化纯＞９５％（南京江原安迪科正电子研究发展

有限公司产品）。 患者在安静环境下休息 ４０～６０ ｍｉｎ

后行 ＰＥＴ ／ ＣＴ 显像（美国 ＧＥ 公司 Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ＳＴＥ），
扫描范围为颅底到大腿中段。 先行低剂量 ＣＴ 扫描

以进行衰减校正和解剖定位。 扫描参数：电压 １４０ ｋＶ，
电流 １２０ ｍＡ，横轴视场 ７０ ｃｍ，螺距 １．７５，旋转时间

０．８ ｓ，层厚 ３．７５ ｍｍ。 随后行 ＰＥＴ 图像采集，每个床

位采集 ２～３ ｍｉｎ，共采集 ８～１０ 个床位。 采用有序子

集最大期望值迭代法重建图像，确保重建体素大小

在任意方向上均为 ３．０～４．０ ｍｍ。
３．临床和病理学资料。 收集患者基本临床资

料，包括年龄、绝经状态、肿瘤位置、初始 ＴＮＭ 分期、
雌激素受体 （ ｅｓｔｒｏｇｅｎ ｒｅｃｅｐｔｏｒ， ＥＲ）、孕激素受体

（ｐｒｏｇｅｓｔｅｒｏｎｅ ｒｅｃｅｐｔｏｒ， ＰＲ）表达情况等。 其中，ＥＲ、
ＰＲ 阳性定义为肿瘤细胞核染色率≥１％；ＨＥＲ２ 阳性定

义为 ＩＨＣ ２＋且荧光原位杂交基因扩增或 ＩＨＣ ３＋［４］；细
胞增殖核抗原 Ｋｉ⁃６７ 细胞核染色≥３０％定义为高表

达状态。 根据《中国临床肿瘤学会乳腺癌诊疗指南

２０２３ 版》 ［５］，将乳腺癌分为 Ｌｕｍｉｎａｌ Ａ 型（ＥＲ ／ ＰＲ 阳

性，ＨＥＲ２ 阴性，ＰＲ≥２０％）、Ｌｕｍｉｎａｌ Ｂ 型（ＥＲ ／ ＰＲ
阳性， ＨＥＲ２ 阴性， ＰＲ ＜ ２０％）、 ＨＥＲ２ 过表达 型

（ＨＥＲ２ 阳性）及 ＴＮＢＣ（ＰＲ、ＥＲ 及 ＨＥＲ２ 均阴性）。
４．模型建立及验证。 应用 ＬＩＦＥｘ 软件 ７．３．０（ｈｔｔｐｓ：／ ／

ｗｗｗ．ｌｉｆｅｘｓｏｆｔ．ｏｒｇ）匹配和融合图像，随后自动提取影

像特征，特征由其相应的图像生物标志物标准化倡

议（ ｉｍａｇｅ ｂｉｏｍａｒｋｅｒ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ， ＩＢＳＩ）
编号表示［６］。 由 ２ 名诊断经验丰富的核医学医师

盲法在横断面上逐层手动分割 ＲＯＩ，设置 ＳＵＶｍａｘ的

４０％作为自动化分割阈值［７］。 将乳腺癌患者按照分

子分型及 Ｋｉ⁃６７ 的表达分为 ４ 个组：ＴＮＢＣ ／非 ＴＮＢＣ、
ＨＥＲ２ 过表达 ／非过表达型、Ｌｕｍｉｎａｌ Ａ ／ Ｂ 型和 Ｋｉ⁃６７
高表达 ／低表达型。 其中，非 ＨＥＲ２ 过表达型不包括

ＴＮＢＣ。 为避免数据过拟合，采用组内相关系数（ｉｎｔｒａ⁃
ｃｌａｓｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ， ＩＣＣ）＞０．７５ 的因素进行

最小绝对收缩和选择算子（ ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ
ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ， ＬＡＳＳＯ）算法和两独立样本 ｔ
检验筛选每组有统计学意义的影像特征。 将筛选出

的影像特征按其各自系数权重进行线性拟合，计算

影像组学得分（ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｓｃｏｒｅ， ＲＳ）作为各组的影

像组学模型。采用有监督的 ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归分析筛选
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表 １　 不同组别乳腺癌女性患者的临床病理学特征

组别 例数
年龄

（岁；ｘ±ｓ）

绝经状态（例）

未绝经 已绝经

肿瘤位置（例）

左侧 右侧

组织学分型（例）

ＩＤＣ 其他ｃ

临床分期（例）

Ⅰ～Ⅱ期 Ⅲ期 Ⅳ期

ＴＮＢＣ ２２ ５３．５±１１．５ ８ １４ ７ １５ １９ ３ ２ １２ ８
ＨＥＲ２ 过表达型 ４７ ５５．１±１１．９ １７ ３０ ２５ ２２ ４０ ７ ８ ２０ １９
Ｌｕｍｉｎａｌ Ａ 型 ３７ ５６．９±１４．１ ９ ２８ １９ １８ ３０ ７ １５　 １０ １２
Ｌｕｍｉｎａｌ Ｂ 型 ２８ ５５．５±１６．２ １０ １８ １５ １３ ２７ １ ８ １２ ８

检验值 ０．３２ａ １．６８ｂ ３．２４ｂ － １０．８８ｂ

Ｐ 值 ０．８１１ ０．６４１ ０．３５６ ０．３３６ ０．０９２

组别 例数
Ｔ 分期（例）

Ｔ１～２ 期 Ｔ３ 期 Ｔ４ 期

Ｎ 分期（例）

Ｎ０ 期 Ｎ１～２ 期 Ｎ３ 期

Ｍ 分期（例）

Ｍ０ 期 Ｍ１ 期

Ｋｉ⁃６７（例）

≥３０％ ＜３０％

ＴＮＢＣ ２２ １０ ２ １０ ２ ７ １３ １４ ８ １７ ５
ＨＥＲ２ 过表达型 ４７ ２４ ０ ２３ １１ １５ ２１ ２８ １９ ４０ ７
Ｌｕｍｉｎａｌ Ａ 型 ３７ ２０ ０ １７ １１ １６ １０ ２５ １２ １７ ２０
Ｌｕｍｉｎａｌ Ｂ 型 ２８ １６ ０ １２ ６ １２ １０ ２０ ８ １１ １７

检验值 １０．６９ｂ ７．７０ｂ １．２４ｂ ２３．２５ｂ

Ｐ 值 ０．０９９ ０．２６１ ０．７４３ ＜０．００１

　 　 注： ａＦ 值，ｂχ２ 值，－为采用 Ｆｉｓｈｅｒ 确切概率法，无 χ２ 值；ｃ其他包括导管原位癌伴微浸润、浸润性小叶癌、乳头状癌；ＨＥＲ２ 为人表皮生长因

子受体 ２，ＩＤＣ 为浸润性导管癌，Ｋｉ⁃６７ 为细胞增殖核抗原，ＴＮＢＣ 为三阴性乳腺癌

各组临床因素。 为了防止遗漏潜在的有意义因素，
选择 Ｐ＜０．２０ 的影响因子进行临床模型的构建［８］。 最

后，将上述因素与 ＲＳ 结合建立临床⁃影像复合模型。
分别采用 ＲＯＣ 曲线分析、Ｈｏｓｍｅｒ⁃Ｌｅｍｅｓｈｏｗ 检验和

临床决策曲线分析（ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＤＣＡ）评
价模型的鉴别效能、拟合度和临床适用性。

５．统计学处理。 采用 ＩＢＭ ＳＰＳＳ ２６．０、Ｐｙｔｈｏｎ ３．１１、
ＭｅｄＣａｌｃ 软件和 Ｒ ４．２．２ 进行分析。 符合正态分布的

定量资料采用 ｘ±ｓ 表示，２ 组间比较采用两独立样本 ｔ
检验，多组间比较采用单因素方差分析。 定性变量以

频数表示，采用 χ２ 检验或 Ｆｉｓｈｅｒ 确切概率法分析。
绘制 ＲＯＣ 曲线，采用 Ｄｅｌｏｎｇ 检验比较不同模型 ＡＵＣ
的差异。 Ｐ＜０．０５ 为差异有统计学意义。

结　 　 果

１．一般资料（表 １）。 １３４ 例患者中，Ｌｕｍｉｎａｌ Ａ
型 ３７ 例、Ｌｕｍｉｎａｌ Ｂ 型 ２８ 例、ＨＥＲ２ 过表达型 ４７ 例、
ＴＮＢＣ ２２ 例。 各组别例数： ＴＮＢＣ ／非 ＴＮＢＣ （ ２２ ／
１１２）、ＨＥＲ２ 过表达 ／非过表达型（４７ ／ ６５）、Ｌｕｍｉｎａｌ
Ａ ／ Ｂ 型 （ ３７ ／ ２８） 和 Ｋｉ⁃６７ 高表达 ／低表达型 （ ８５ ／
４９）。 患者均行芯针活检，其中 ４４ 例后期获术后样

本。 不同分子分型患者 Ｋｉ⁃６７ 表达水平间差异有统计

学意义（χ２ ＝２３．２５，Ｐ＜０．００１），余指标间差异均无统计学

意义（Ｆ＝０．３２， χ２ 值：１．２４～１０．８８，Ｐ 值：０．０９９～０．８１１）。
２．影像组学特征的提取和筛选。 ４ 个组别最终

分别筛出 １０、１５、６、１３ 个影像特征，对应的 ＲＳ 如下：
ＲＳＴＮＢＣ型 ＝ －０．０７２ ４８７×２ＰＲ５ＰＥＴ＋０．０１６ ８４８×５ＱＲＣＰＥＴ－

０．０３７ ６１８×２ＰＲ５ＣＴ－０．０２０ １４３×ＫＬＭＡＣＴ－０．００４ ８８２×
４ＲＮＬＣＴ－０． ００３ ７２８ ×ＴＬＵ２ＣＴ ＋ ０． ０５７ ６５４ ×ＧＹＢＹＣＴ －
０ ０１９ ２９６×ＴＦ７ＲＣＴ－０．００１ ２４６×ＱＷＢ０ＣＴ＋０．００３ ４１５×
Ｗ４ＫＦＣＴ；ＲＳＨＥＲ２过表达型 ＝ －０．３９９ １５１×ＳＫＧＳＰＥＴ －０．３１７ ０６６×
ＫＲＣＫＰＥＴ－０．２０２ ９０１×ＱＣＦＸＰＥＴ－０．２００ ３７７×２５Ｃ７ＰＥＴ＋
０．０６０ ０１６×Ｌ０ＪＫＰＥＴ－０．０４６ ５０７×ＢＱＷＪＣＴ－０．０７６ ２４８×
８ＤＷＴＣＴ－０．０６０ ９４９×ＯＺ０ＣＣＴ －０．００２ ９２４×ＣＷＹＪＣＴ －
０ ０６７ ２３２×ＴＦ７ＲＣＴ－０．１０９ ４８０×ＱＣＤＥＣＴ－０．０３１ ７９１×
６５ＨＥＣＴ＋ ０． ０７２ ４２３ ×ＮＱ３０ＣＴ － ０． ０５７ １８５ × ５ＲＡＩＣＴ ＋
０ ０２８ ７０４×Ｙ１ＲＯＣＴ；ＲＳＬｕｍｉｎａｌ Ａ型 ＝０．１１５ ９７１×ＢＱＷＪＰＥＴ＋
０．０８５ １６５×ＢＱＷＪＣＴ－０．００３ ３４０×４ＲＮＬＣＴ－０．１０４ ８７７×
Ｐ６ＱＺＣＴ＋ ０． ０８２ ５５２ ×ＷＦ０ＺＣＴ － ０． ０５３ ５７９ × Ｐ３０ＰＣＴ；
ＲＳＫｉ⁃６７高表达型 ＝ － ０． ０３８ ２５８ × ９９Ｎ０ＰＥＴ ＋ ０． ０８０ ６６４ ×
Ｙ１２ＨＰＥＴ－０．２２３ ９６２×３ＮＣＹＰＥＴ＋０．２３９ ８３１×ＴＬＵ２ＰＥＴ－
０．０５５ ２１８×ＲＨＱＺＰＥＴ＋０．０８６ ８８７×５ＲＡＩＰＥＴ－０．１２４ ２０８×
ＶＢ３ＡＰＥＴ－０．０１１ ４４２×Ｃ０ＪＫＣＴ ＋０．０１８ ０３０×ＶＱＢ３ＣＴ －
０ ０５４ １９９×ＧＹＢＹＣＴ＋０．０８１ ６０５×ＵＲ９９ＣＴ－０．０４１ ９８４×
ＹＨ５１ＣＴ－０．０１２ ０３６×Ｙ１ＲＯＣＴ。 公式中纳入的参数以

ＩＢＳＩ 编号表示，所属特征类别及其名称见表 ２。
３．模型构建。 在 ＴＮＢＣ ／非 ＴＮＢＣ 组中，肿瘤位

置、临床分期、Ｔ 分期、Ｎ 分期、肿瘤代谢体积（ｍｅｔａ⁃
ｂｏｌｉｃ ｔｕｍｏｒ ｖｏｌｕｍｅ， ＭＴＶ）、病灶糖酵解总量（ ｔｏｔａｌ
ｌｅｓｉｏｎ ｇｌｙｃｏｌｙｓｉｓ， ＴＬＧ）和 ＲＳ 被纳入模型；在 ＨＥＲ２
过表达 ／非过表达型组中，临床分期和 ＲＳ 被纳入模

型；在 Ｌｕｍｉｎａｌ Ａ ／ Ｂ 型中，组织分型、ＳＵＶｍｉｎ、ＭＴＶ、
ＴＬＧ 和 ＲＳ 被纳入模型；在 Ｋｉ⁃６７ 高表达 ／低表达型

组中 ，年龄 、组织分型 、Ｎ分期 、ＳＵＶｍａｘ 、ＳＵＶｍｅａｎ 、
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表 ２　 公式纳入参数的特征类别及其中文名称

ＩＢＳＩ 编号 特征类别　 　 中文名称　 　 　 ＩＢＳＩ 编号 特征类别　 　 中文名称　 　 　

２５Ｃ７ 形态特征 非球面性 Ｐ３０Ｐ 纹理特征⁃ＧＬＳＺＭ 区域百分比

２ＰＲ５ 形态特征 表面积体积比 Ｐ６ＱＺ 纹理特征⁃ＧＬＣＭ 和熵

３ＮＣＹ 直方图特征 最大灰度值 ＱＣＤＥ 纹理特征⁃ＮＧＴＤＭ 粗糙度

４ＲＮＬ 直方图特征 平均绝对误差 ＱＣＦＸ 形态特征 球形度

５ＱＲＣ 纹理特征⁃ＧＬＳＺＭ 小区域强调值 ＱＷＢ０ 纹理特征⁃ＧＬＣＭ 自相关

５ＲＡＩ 纹理特征⁃ＧＬＳＺＭ 小区域低灰度强调值 ＲＨＱＺ 直方图特征 最小灰度直方图梯度

６５ＨＥ 纹理特征⁃ＮＧＴＤＭ 对比度 ＳＫＧＳ 形态特征 紧凑度 １
８ＤＷＴ 灰度特征 第 ９０ 百分位 ＴＦ７Ｒ 纹理特征⁃ＧＬＣＭ 平均差

９９Ｎ０ 形态特征 累积强度 ＴＬＵ２ 直方图特征 熵 ｌｏｇ２ 值

ＢＱＷＪ 形态特征 紧凑度 ２ ＵＲ９９ 纹理特征⁃ＧＬＣＭ 联合方差

Ｃ０ＪＫ 形态特征 表面积 ＶＢ３Ａ 纹理特征⁃ＧＬＳＺＭ 归一化大小区域不均匀性

ＣＷＹＪ 直方图特征 变异系数 ＶＱＢ３ 直方图特征 最小直方图梯度

ＧＹＢＹ 纹理特征⁃ＧＬＣＭ 联合最大值 Ｗ４ＫＦ 纹理特征⁃ＧＬＲＬＭ 长游程强调值

ＫＬＭＡ 形态特征 质心位移 ＷＦ０Ｚ 纹理特征⁃ＧＬＣＭ 逆差矩

ＫＲＣＫ 形态特征 球形不对称值 Ｙ１２Ｈ 灰度特征 平均值

Ｌ０ＪＫ 形态特征 最大三维直径 Ｙ１ＲＯ 纹理特征⁃ＧＬＳＺＭ 归一化灰度不均匀性

ＮＱ３０ 纹理特征⁃ＮＧＴＤＭ 繁忙度 ＹＨ５１ 纹理特征⁃ＧＬＳＺＭ 大区域低灰度强调值

ＯＺ０Ｃ 直方图特征 第 ９０ 百分位值

　 　 注： ＧＬＣＭ 为灰度共生矩阵，ＧＬＲＬＭ 为灰度游程长度矩阵，ＧＬＳＺＭ 为灰度大小区域矩阵，ＩＢＳＩ 为图像生物标志物标准化倡议，ＮＧＴＤＭ 为

邻域灰度差矩阵

表 ３　 针对不同二分类组乳腺癌患者各预测模型的 ＲＯＣ 曲线分析结果

组别 例数 模型 ＡＵＣ（９５％ ＣＩ） ｚ 值 Ｐ 值

ＴＮＢＣ ／ 非 ＴＮＢＣ ２２ ／ １１２ 影像模型 ０．７８２（０．７０２～０．８４９） １．４４ａ ０．１５１
临床模型 ０．７７７（０．６９７～０．８４４） １．９７ｂ ０．０４９
复合模型 ０．８４３（０．７７０～０．９００）

ＨＥＲ２ 过表达 ／ 非过表达型 ４７ ／ ６５ 影像模型 ０．７９４（０．７０７～０．８６５） ４．０３ａ ＜０．００１　
临床模型 ０．５９５（０．４９８～０．６８７） ３．０６ｂ ０．００２
复合模型 ０．８０８（０．７２３～０．８７６）

Ｌｕｍｉｎａｌ Ａ ／ Ｂ 型 ３７ ／ ２８ 影像模型 ０．８２８（０．７１４～０．９１０） ０．１９ａ ０．８４９
临床模型 ０．６９２（０．５６５～０．８０１） ２．１６ｂ ０．０３１
复合模型 ０．８２５（０．７１１～０．９０８）

Ｋｉ⁃６７ 高表达 ／ 低表达型 ８５ ／ ４９ 影像模型 ０．８３３（０．７５９～０．８９２） ０．２３ａ ０．８１５
临床模型 ０．７８４（０．７０５～０．８５１） ２．１２ｂ ０．０３４
复合模型 ０．８３６（０．７６２～０．８９４）

　 　 注： ＨＥＲ２ 为人表皮生长因子受体 ２，Ｋｉ⁃６７ 为细胞增殖核抗原，ＴＮＢＣ 为三阴性乳腺癌；ａ为复合模型与影像模型比较，ｂ为复合模型与临床

模型比较

ＭＴＶ、ＴＬＧ 和 ＲＳ 被纳入模型。 最终，仅 ＲＳ 是各分

子分型和预测 Ｋｉ⁃６７ 表达的预测因子［比值比（ｏｄｄｓ
ｒａｔｉｏ， ＯＲ） ＴＮＢＣ ＝ ５８９．７８，９５％ ＣＩ： １７．６４ ～ １９ ７１４．１６；
ＯＲ（９５％ ＣＩ）ＨＥＲ２过表达型：１７３．２７（２０．８８ ～ １ ４３７．８５）；
ＯＲ（９５％ ＣＩ） Ｌｕｍｉｎａｌ Ａ型：１２６．２７（７．１５ ～ ２ ２３０．４７）；ＯＲ
（９５％ ＣＩ）Ｋｉ⁃６７高表达型：５６．９０（５．３２～６０８．１６）；均 Ｐ＜０．００１］。

４．模型验证。 由各模型 ＲＯＣ 曲线分析结果（表
３、图 １）可知，ＲＳ 能较好地预测乳腺癌分子分型及

Ｋｉ⁃６７ 表达，结合了 ＲＳ 和临床因素的复合模型能提

高预测效能。 各组别复合模型拟合度均较好（ χ２

值：４．６９～６．８７，Ｐ 值：０．５５１ ～ ０．６９７）。 在合理的阈值

概率范围内，复合模型可获更大临床净收益（图 ２）。

讨　 　 论

目前，影像组学结合临床数据预测乳腺癌分子

亚型的可行性已被证明［９］。 但只有少数研究关注

基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 的影像组学预测乳腺癌分子

分型［１０⁃１１］。 本研究从其中提取影像特征结合临床

因素建立复合模型来预测乳腺癌分子分型和 Ｋｉ⁃６７
的表达水平，其校准度、拟合度和临床适用度较好。

本研究 １３４ 例乳腺癌患者中，不同分子分型患

者间年龄、绝经状态、临床分期等差异均无统计学意

义，与之前研究结果一致［１２］，但不同分子分型患者

间的Ｋｉ⁃６７表达有所差异，李佳蔚等［１３］ 的研究也有

·９８·中华核医学与分子影像杂志 ２０２４ 年 ２ 月第 ４４ 卷第 ２ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｆｅｂ． ２０２４， Ｖｏｌ． ４４， Ｎｏ． ２



图 １　 多个模型预测不同类别乳腺癌女性患者的 ＲＯＣ 曲线（复合模型为临床影像复合模型）。 Ａ．三阴性乳腺癌（ＴＮＢＣ；２２ 例）与非 ＴＮＢＣ
（１１２ 例）；Ｂ．人表皮生长因子受体 ２（ＨＥＲ２）过表达型（４７ 例）与非过表达型（６５ 例）；Ｃ． Ｌｕｍｉｎａｌ Ａ 型（３７ 例）与 Ｂ 型（２８ 例）；Ｄ．细胞增殖核抗

原 Ｋｉ⁃６７ 高表达型（８５ 例）与低表达型（４９ 例）

图 ２　 多个模型预测不同类别乳腺癌女性患者的临床决策曲线。 Ａ． ＴＮＢＣ 与非 ＴＮＢＣ；Ｂ． ＨＥＲ２ 过表达型与非过表达型；Ｃ． Ｌｕｍｉｎａｌ Ａ 型

与 Ｂ 型；Ｄ． Ｋｉ⁃６７ 高表达型与低表达型；可见在较大的阈值范围内，３ 种预测模型均取得较高的净收益

类似发现。 以往的研究表明，从 ＰＥＴ 图像中提取的

标准参数（ＳＵＶｍａｘ、ＳＵＶｍｅａｎ和 ＭＴＶ）与 ＥＲ 或 ＰＲ 状
态相关［１４］。 因此，本研究在建立临床模型时也纳入

了经典代谢相关参数。 而影像组学能提不可视的肿

·０９· 中华核医学与分子影像杂志 ２０２４ 年 ２ 月第 ４４ 卷第 ２ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｆｅｂ． ２０２４， Ｖｏｌ． ４４， Ｎｏ． ２



瘤显微结构及生物学特性等相关的信息特征，全面

量化肿瘤的异质性。 Ｋｒａｊｎｃ 等［１５］ 报道，ＰＥＴ 灰度大

小区域矩阵（ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｓｉｚｅ ｚｏｎｅ ｍａｔｒｉｘ， ＧＬＳＺＭ）相
关参数可以作为预测 ＴＮＢＣ 的影像学标志物。 本研

究 ＧＬＳＺＭ 中的小区域强调值（ ＩＢＳＩ 编号：５ＱＲＣ）也
被纳入了最终的影像组学模型。 本研究中，ＲＳ 在预

测各分子分型及 Ｋｉ⁃６７ 表达中均有意义，且对复合

模型有增益价值。 基于此，本研究初步建立了基

于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 显像和临床因素的复合模型，进
一步提高了对分子分型和 Ｋｉ⁃６７ 表达的预测效能。

本研究存在局限性。 （１）由于单中心和回顾性

的研究设计，可能存在潜在的选择性偏倚。 （２）样

本量有限，为防止可能的数据拟合不足，没有划分训

练集和验证集进行内部验证；由于 ＰＥＴ ／ ＣＴ 操作的

复杂性和不一致性，在其他机构获得额外的病例进

行外部验证较困难。 未来会扩大样本进行验证。
（３）采用经典的有监督分类算法构建预测模型，基
于 ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像的深度学习模型有待进一步研究。

综上，本研究结合临床因素和从１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ
图像中提取的影像学特征，建立了预测乳腺癌患者分

子分型和 Ｋｉ⁃６７ 表达的复合模型。 该模型可以作为新

策略来选择那些可以从靶向治疗中获益的患者。
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［９］ Ｐｉｎｋｅｒ Ｋ， Ｃｈｉｎ Ｊ， Ｍｅｌｓａｅｔｈｅｒ ＡＮ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｍｅｄｉｃｉｎｅ ａｎｄ
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合 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型对乳腺癌 ＨＥＲ２ 表达状态的预测价值［ Ｊ］ ．中
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Ｚｈａｎｇ ＹＦ， Ｌｉｕ ＪＪ， Ｌｉ ＸＦ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ
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