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【摘要】 　 目的　 基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学特征构建模型，以无创预测乳腺癌人表皮生长

因子受体 ２（ＨＥＲ２）表达状态。 方法　 横断面研究。 回顾性纳入 ２０１７ 年 １０ 月至 ２０２５ 年 ３ 月于连云港

市第一人民医院（中心 １；１８１ 例）和 ２０１３ 年 １ 月至 ２０２５年 ３月于苏州大学附属第三医院（中心 ２；８８ 例）
治疗前行１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 显像的 ２６９ 例乳腺癌患者［均为女性，年龄（５７．０±１１．８）岁］。 设立任务 １
（区分 ＨＥＲ２ 阴性与阳性）及任务 ２（区分 ＨＥＲ２ 零表达与低表达）。 中心 １ 数据按 ７ ∶３ 分层随机抽样

分为训练集和验证集，中心 ２ 数据作为测试集。 首先基于临床特征构建预测模型，后提取并使用最

小冗余最大相关（ｍＲＭＲ）和最小绝对收缩和选择算子（ＬＡＳＳＯ）算法筛选出 ＰＥＴ 及 ＣＴ 模态的最佳特

征集，应用极端梯度提升（ＸＧＢｏｏｓｔ）算法建立 ＣＴ 影像组学（ＣＴ＿Ｒａｄ）与 ＰＥＴ 影像组学（ＰＥＴ＿Ｒａｄ）单
模态模型，进一步构建 ＰＥＴ＋ＣＴ 联合模型并绘制校准曲线，使用 Ｄｅｌｏｎｇ 检验比较各模型性能，决策曲

线分析（ＤＣＡ）评估临床净获益。 结果　 任务 １ 中，ＰＥＴ＋ＣＴ 联合模型在验证集（ＡＵＣ＝ ０．８４２）与测试

集（ＡＵＣ＝０．７８７）中均优于临床模型（Ｚ 值：３．３２、３．１１，均 Ｐ＜０．０１），且在测试集中优于 ＣＴ＿Ｒａｄ（Ｚ＝ ２．１８，
Ｐ＝ ０．０２９）；亦有优于 ＣＴ＿Ｒａｄ（验证集）及 ＰＥＴ＿Ｒａｄ 的趋势（Ｚ 值：０．９７～１．３５，Ｐ 值：０．１７８～０．３３４）。 任

务 ２ 中，ＰＥＴ＋ＣＴ 联合模型在验证集（ＡＵＣ＝ ０．９１６）与测试集（ＡＵＣ＝ ０．７８８）中均优于临床模型（Ｚ 值：
６．５９、２．０４，均 Ｐ＜０．０５），亦有优于 ＣＴ＿Ｒａｄ 及 ＰＥＴ＿Ｒａｄ 的趋势（Ｚ 值：０．４７～１．３０，Ｐ 值：０．１９４～０．６４１）。 校

准曲线及 ＤＣＡ 显示 ＰＥＴ＋ＣＴ 联合模型在各任务中均具良好校准度和较高临床获益。 结论　 １８Ｆ⁃ＦＤＧ
ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学模型，尤其是 ＰＥＴ＋ＣＴ 联合模型可以有效预测乳腺癌患者 ＨＥＲ２ 不同表达状态，为
个体化靶向治疗提供无创预测工具。
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ＰＥＴ＋ＣＴ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ， ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ＨＥＲ２ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｓｔａｔｕｓ ｉｎ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ａｎｄ ｏｆｆｅｒｓ ａ ｎｏｎ⁃ｉｎ⁃
ｖａｓｉｖｅ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｔａｒｇｅｔｅｄ ｔｈｅｒａｐｙ．

【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】　 Ｂｒｅａｓｔ ｎｅｏｐｌａｓｍｓ； Ｇｅｎｅｓ， ｅｒｂＢ⁃２； Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ； Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ； Ｐｏｓｉｔｒｏｎ⁃ｅｍｉｓｓｉｏｎ
ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ； Ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ， Ｘ⁃ｒａｙ ｃｏｍｐｕｔｅｄ； Ｆｌｕｏｒｏｄｅｏｘｙｇｌｕｃｏｓｅ Ｆ１８； Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ

Ｆｕｎｄ ｐｒｏｇｒａｍ： Ｃｈａｎｇｚｈｏｕ Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｃｅｎｔｅｒ （Ｎｕｃｌｅａｒ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ） （ＣＺＺＸ２０２２０４）； Ｏｕｔｓｔａｎｄ⁃
ｉｎｇ Ｔａｌｅｎｔ ｏｆ Ｃｈａｎｇｚｈｏｕ ＂ Ｔｈｅ １４ｔｈ Ｆｉｖｅ Ｙｅａｒ Ｐｌａｎ＂ Ｈｉｇｈ⁃Ｌｅｖｅｌ Ｈｅａｌｔｈ Ｔａｌｅｎｔｓ Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｐｒｏｊｅｃｔ （２０２２⁃
２６０）； Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｈｉｇｈ⁃ｅｎｄ Ｐｌａｔｆｏｒｍ ａｎｄ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｂａｓｅ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
Ｐｒｏｊｅｃｔ ｏｆ Ｓｏｏｃｈｏｗ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ Ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅ）—Ｎｕｃｌｅａｒ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ

ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２５１０１４⁃００３６１

　 　 乳腺癌位居中国女性癌症发病率第二位及死亡

率第五位［１］。 人表皮生长因子受体 ２（ ｈｕｍａｎ ｅｐｉ⁃
ｄｅｒｍａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｆａｃｔｏｒ ｒｅｃｅｐｔｏｒ ２， ＨＥＲ２）在 ２０％～３０％
的乳腺癌中过表达，是驱动肿瘤进展的关键因

子［２⁃３］。 ２０１８ 年美国临床肿瘤学会（Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｓｏｃｉｅ⁃
ｔｙ ｏｆ Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｏｎｃｏｌｏｇｙ， ＡＳＣＯ） ／美国病理医师学会

（Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｐａｔｈｏｌｏｇｉｓｔｓ， ＣＡＰ）指南根据免

疫组织化学（ ｉｍｍｕｎｏｈｉｓｔｏｃｈｅｍｉｓｔｒｙ， ＩＨＣ）和荧光原

位杂交（ ｉｎ ｓｉｔｕ ｈｙｂｒｉｄｉｚａｔｉｏｎ， ＩＳＨ），将乳腺癌分为

ＨＥＲ２ 阳性（ＩＨＣ 评分 ３＋，或 ＩＨＣ 评分 ２＋伴 ＩＳＨ 扩

增）和 ＨＥＲ２ 阴性（ＩＨＣ 评分 ０ 或 １＋，或 ＩＨＣ 评分 ２＋
且无 ＩＳＨ 扩增） ［４］。 传统抗 ＨＥＲ２ 治疗仅适用于

ＨＥＲ２ 阳性患者［３，５］。 近年来，抗体偶联药物如德曲

妥珠单克隆抗体的临床研究突破表明，ＨＥＲ２ 低表

达（ＩＨＣ 评分 １＋，或 ＩＨＣ 评分 ２＋且 ＩＳＨ 未扩增）患
者同样能从靶向治疗中显著获益［６⁃７］，且无进展生存

期和总生存期得到显著延长［８］。 因此，２０２３ 年 ６ 月

欧洲肿瘤内科学会专家共识将 ＨＥＲ２ 低表达明确定

义为独立治疗亚型［９］。
当前，通过穿刺活组织检查进行的 ＨＥＲ２ 病理

检测面临两大难题：首先，ＩＨＣ 在区分 ０ 与 １＋时存

在显著观察者间变异，导致 ＨＥＲ２ 低表达判读准确

性受限［１０⁃１１］；其次，ＩＨＣ 评分 ２＋病例需补充耗时且

昂贵的 ＩＳＨ 检测［１２］。 因此，亟需发展高效、无创的

ＨＥＲ２ 状态评估技术。 基于此，本研究提出结合１８Ｆ⁃
ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学与极端梯度提升 （ ｅｘｔｒｅｍｅ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ， ＸＧＢｏｏｓｔ）机器学习算法，利用双中

心队列构建可解释预测模型，旨在实现乳腺癌

ＨＥＲ２ 表达状态的术前精准分层，为个体化治疗提

供新策略。

资料与方法

１．研究对象。 横断面研究。 回顾性纳入 ２０１７ 年

１０ 月至 ２０２５ 年 ３ 月于连云港市第一人民医院（中
心 １）和 ２０１３ 年 １ 月至 ２０２５ 年 ３ 月于苏州大学附属

第三医院（中心 ２）治疗前行１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 显像

的乳腺癌患者。 纳入标准：（１）经病理证实为单侧

原发乳腺癌，且 ＰＥＴ ／ ＣＴ 显像与病理取样间隔≤
３０ ｄ；（２） ＰＥＴ ／ ＣＴ 显像前未行其他治疗；（３） ＨＥＲ２
表达状态检测结果明确；（４）无其他恶性肿瘤病史。
排除标准：（１）合并其他影响乳腺显像的乳腺疾病；
（２）因伪影或其他原因导致的 ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像质量较

差；（３）临床资料不完整。
根据上述标准，本研究最终纳入 ２６９ 例乳腺癌
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患者［均为女性，年龄（５７．０±１１．８）岁；中心 １：１８１ 例，
年龄（５６． ８ ± １２． １） 岁；中心 ２：８８ 例，年龄 （ ５７． ５ ±
１１􀆰 ４）岁］，并基于 ＨＥＲ２ 表达状态分为 ＨＥＲ２ 零表

达组、低表达组和阳性组。 分析并记录年龄、相关肿

瘤指标、是否绝经、是否有淋巴结转移及远处转移。
本研究得到中心 １（批件号：ＫＹ⁃２０２４０８２６００３⁃０１）及
中心 ２［批件号：（２０２５）科第 ０２９ 号］伦理委员会的

批准。
２．图像采集及影像组学特征提取。 中心 １ 与 ２

均采用德国 Ｓｉｅｍｅｎｓ Ｂｉｏｇｒａｐｈ ｍＣＴ ｆｌｏｗ ６４ 型 ＰＥＴ ／
ＣＴ 仪进行图像采集，且采集参数相同。 所有患者在

显像前禁食 ４ ～ ６ ｈ，静脉注射１８Ｆ⁃ＦＤＧ（由南京江原

安迪科正电子研究发展有限公司提供，放化纯 ＞
９５％），剂量为按体质量 ３．７０ ～ ５．５５ ＭＢｑ ／ ｋｇ，６０ ｍｉｎ
后进行显像。 图像采集采用 Ｆｌｏｗ 模式，１􀆰 ５ ｍｍ ／ ｓ，
矩阵为 ２００×２００，以 ＵｌｔｒａＨＤ 迭代法重建，获得横断

面、矢状面和冠状面断层及融合图像。 由 ２ 位具有

３ 年核医学影像诊断经验的医师使用三维 Ｓｌｉｃｅｒ 软
件（版本 ４．１１．２）分别半自动、手动方式逐层勾画

ＰＥＴ 及 ＣＴ 图像 ＲＯＩ，并由 １ 位具有 ２０ 多年 ＰＥＴ ／ ＣＴ
诊断经验的核医学医师进行审核。 随后进行图像归

一化，采用 ｐｙｒａｄｉｏｍｉｃｓ 模块（版本 ３．１．０，ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｐｙｒａ⁃
ｄｉｏｍｉｃｓ．ｒｅａｄｔｈｅｄｏｃｓ． ｉｏ）提取包括形态特征、一阶特

征、二阶特征、高斯拉普拉斯滤波特征和小波变换特

征等影像组学特征，最终保留组内相关系数（ ｉｎｔｒａ⁃
ｃｌａｓｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ＩＣＣ） ＞０．７５ 的特征用于

后续分析。
３．影像组学特征筛选及模型构建。 使用最小冗

余最大相关 （ ｍｉｎｉｍｕｍ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｍａｘｉｍｕｍ ｒｅｌｅ⁃
ｖａｎｃｅ， ｍＲＭＲ）和最小绝对收缩和选择算子（ ｌｅａｓｔ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ， ＬＡＳＳＯ）算

法筛选最佳影像组学特征。
（１）构建区分 ＨＥＲ２ 阴性和阳性的模型（任务

１）。 将中心 １ 数据集按 ７ ∶３ 分层随机抽样分为训练

集和验证集，中心 ２ 数据集作为测试集。 使用

Ｓｋｌｅａｒｎ（版本 １．３．２，ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｓｃｉｋｉｔ⁃ｌｅａｒｎ． ｏｒｇ）模块中

ＸＧＢｏｏｓｔ 算法，基于筛选出的最佳特征集构建影像

组学模型，在训练集使用网格搜索及 ５ 折交叉验证

来优化参数。 （２）构建区分 ＨＥＲ２ 零表达和低表达

的模型（任务 ２），数据处理、特征筛选及建模同前。
将模型输出的概率作为 ＣＴ 影像组学 （ ＣＴ ＿ Ｒａ⁃
ｄｉｏｍｉｃｓ， ＣＴ＿Ｒａｄ）标签和 ＰＥＴ 影像组学（ＰＥＴ＿Ｒａ⁃
ｄｉｏｍｉｃｓ， ＰＥＴ＿Ｒａｄ）标签，并以 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归对二者进

行后融合，构建 ＰＥＴ＋ＣＴ 联合模型。

４．统计学方法。 采用 Ｒ 软件（版本 ３．４．３，ｈｔｔｐｓ：／ ／
Ｒ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ．ｏｒｇ）对临床特征进行统计分析。 符合正态

分布的定量资料以 􀭰ｘ±ｓ 表示，不符合正态分布的定

量资料以 Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）表示；定性资料以频数或百分

比（％）表示。 采用 χ２ 检验、两独立样本 ｔ 检验或

Ｍａｎｎ⁃Ｗｈｉｔｎｅｙ Ｕ 检验比较不同 ＨＥＲ２ 表达状态特征

差异，采用基于最小赤池信息准则的多因素 ｌｏｇｉｓｔｉｃ
回归筛选参数并建立临床模型，建立 ＰＥＴ＋ＣＴ 联合

模型并绘制列线图和校准曲线。 采用 ＲＯＣ 曲线分

析评估模型性能，并计算准确性、灵敏度、特异度等

指标。 决策曲线分析（ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＤＣＡ）
用于评估模型的临床净获益。 采用 Ｄｅｌｏｎｇ 检验对

模型 ＡＵＣ 进行比较。 双侧 Ｐ＜０．０５ 为差异有统计学

意义。

结　 　 果

１．患者临床特征。 中心 １ 共纳入 １８１ 例患者，
包括 ２９ 例（１６．０２％）ＨＥＲ２ 零表达，８４ 例（４６．４１％）
ＨＥＲ２ 低表达，６８ 例（３７．５７％）ＨＥＲ２ 阳性。 中心 ２
共纳入 ８８ 例患者，其中 １２ 例（１３．６４％）为 ＨＥＲ２ 零

表达，３５ 例（３９．７７％）ＨＥＲ２ 低表达，４１ 例（４６．５９％）
ＨＥＲ２ 阳性。

首先比较了任务 １、２ 在训练集、验证集及测试

集中各临床特征的分布差异。 任务 １ 中，ＨＥＲ２ 阳

性与阴性组的原发肿瘤位置在训练集的差异具有统

计学意义（χ２ ＝ ４．４３，Ｐ ＝ ０．０３７），余临床特征在训练

集差异无统计学意义（ ｔ＝ －０．４３，Ｚ 值：０．６２～１．０７， χ２

值：０．０２～１．８９，均 Ｐ＞０．０５）。 而在任务 ２ 中，临床特

征在 ＨＥＲ２ 低表达组与零表达组间的差异均无统计

学意义（ ｔ 值：０．４８ ～ ０．８１，Ｚ 值：－０．９７ ～ ２．０３， χ２ 值：
０􀆰 ０１～３．１５，均 Ｐ＞０．０５）。

２．任务 １：区分 ＨＥＲ２ 阳性及 ＨＥＲ２ 阴性乳腺

癌。 （１）临床模型构建。 使用 ＲＯＣ ＡＵＣ 评估临床

特征对 ＨＥＲ２ 阳性及阴性的预测价值，经筛选后原

发肿瘤位置特征进入模型，训练集、验证集及测试集

ＡＵＣ 分别为 ０．５９６、０．５８５ 及 ０．５３４。
（２）影像组学特征筛选结果。 从 ＰＥＴ 与 ＣＴ 图

像的 ＲＯＩ 中分别提取 １ ７８２ 个影像组学特征，其中

有 １ ３６６ 个 ＣＴ 特征及 １ ４７８ 个 ＰＥＴ 特征的 ＩＣＣ＞０．７５。
进一步使用 ｍＲＭＲ 和 ＬＡＳＳＯ 算法分别筛选出 ４ 个

ＣＴ 特征及 ２ 个 ＰＥＴ 特征。
（３）影像组学模型及临床模型预测效能比较。

基于最佳特征集分别构建 ＣＴ＿Ｒａｄ 及 ＰＥＴ＿Ｒａｄ 模

型，并后融合构建 ＰＥＴ＋ＣＴ 联合模型，并绘制校准曲
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图 １　 多个模型在任务 １［区分 ２６９ 例乳腺癌患者人表皮生长因子受体 ２ （ＨＥＲ２）阴性与阳性］中的临床决策曲线　 Ａ．训练集； Ｂ．验证集；
Ｃ．测试集。 可见 ＰＥＴ＋ＣＴ 联合模型在较广的风险阈值范围内，呈现出更高的标准化净获益。 ＣＴ＿Ｒａｄ 为 ＣＴ 影像组学，ＰＥＴ＿Ｒａｄ 为 ＰＥＴ 影

像组学，Ａｌｌ 表示假设所有患者为 ＨＥＲ２ 阳性（即对所有患者进行干预治疗）的策略，Ｎｏｎｅ 表示假设所有患者为 ＨＥＲ２ 阴性（即对所有患者

不进行干预治疗）的策略

表 １　 不同乳腺癌患者队列中各模型预测 ＨＥＲ２ 表达的效能

队列 模型　 　 ＡＵＣ 特异度 灵敏度 准确性 ＰＰＶ ＮＰＶ

训练集（ｎ＝ １２６） ａ 临床模型 ０．５９６ ０．５３２ ０．６６０ ０．５７９ ０．４５６ ０．７２４
ＣＴ＿Ｒａｄ ０．８１７ ０．７４７ ０．７６６ ０．７５４ ０．６４３ ０．８４３
ＰＥＴ＿Ｒａｄ ０．８６１ ０．７２２ ０．８７２ ０．７７８ ０．６５１ ０．９０５
ＰＥＴ＋ＣＴ ０．９１２ ０．８８６ ０．８５１ ０．８７３ ０．８１６ ０．９０９

验证集（ｎ＝ ５５） ａ 临床模型 ０．５８５ ０．６４７ ０．５２４ ０．６００ ０．４７８ ０．６８８
ＣＴ＿Ｒａｄ ０．７８５ ０．８２４ ０．６６７ ０．７６４ ０．７００ ０．８００
ＰＥＴ＿Ｒａｄ ０．７７５ ０．６７７ ０．９０５ ０．７６４ ０．６３３ ０．９２０
ＰＥＴ＋ＣＴ ０．８４２ ０．７９４ ０．７６２ ０．７８２ ０．６９６ ０．８４４

测试集（ｎ＝ ８８） ａ 临床模型 ０．５３４ ０．５３２ ０．５３７ ０．５３４ ０．５００ ０．５６８
ＣＴ＿Ｒａｄ ０．６９０ ０．７０２ ０．６８３ ０．６９３ ０．６６７ ０．７１７
ＰＥＴ＿Ｒａｄ ０．７５３ ０．９１５ ０．５６１ ０．７５０ ０．８５２ ０．７０５
ＰＥＴ＋ＣＴ ０．７８７ ０．８７２ ０．７０７ ０．７９６ ０．８２９ ０．７７４

训练集（ｎ＝ ７９） ｂ 临床模型 ０．５５９ １．０００ ０．１１９ ０．３４２ １．０００ ０．２７８
ＣＴ＿Ｒａｄ ０．８０１ １．０００ ０．５０９ ０．６３３ １．０００ ０．４０８
ＰＥＴ＿Ｒａｄ ０．９１５ ０．９００ ０．９１５ ０．９１１ ０．９６４ ０．７８３
ＰＥＴ＋ＣＴ ０．９２９ ０．９５０ ０．８１４ ０．８４８ ０．９８０ ０．６３３

验证集（ｎ＝ ３４） ｂ 临床模型 ０．５０４ ０．８８９ ０．１２０ ０．３２４ ０．７５０ ０．２６７
ＣＴ＿Ｒａｄ ０．７８０ ０．７７８ ０．８４０ ０．８２４ ０．９１３ ０．６３６
ＰＥＴ＿Ｒａｄ ０．８４４ ０．７７８ ０．９６０ ０．９１２ ０．９２３ ０．８７５
ＰＥＴ＋ＣＴ ０．９１６ １．０００ ０．７６０ ０．８２４ １．０００ ０．６００

测试集（ｎ＝ ４７） ｂ 临床模型 ０．５３２ ０．７５０ ０．３１４ ０．４２６ ０．７８６ ０．２７３
ＣＴ＿Ｒａｄ ０．７５６ ０．７５０ ０．６８６ ０．７０２ ０．８８９ ０．４５０
ＰＥＴ＿Ｒａｄ ０．７３８ ０．７５０ ０．７７１ ０．７６６ ０．９００ ０．５２９
ＰＥＴ＋ＣＴ ０．７８８ ０．８３３ ０．７４３ ０．７６６ ０．９２９ ０．５２６

　 　 注：ａ任务 １，区分人表皮生长因子受体 ２（ＨＥＲ２）阴性与阳性；ｂ任务 ２，区分 ＨＥＲ２ 零表达与低表达；ＣＴ＿Ｒａｄ 为 ＣＴ 影像组学，ＰＥＴ＿Ｒａｄ 为

ＰＥＴ 影像组学，ＰＰＶ 为阳性预测值，ＮＰＶ 为阴性预测值

线。 在验证集及测试集中，ＰＥＴ＋ＣＴ 联合模型均取

得了最高的预测效能。 各模型预测效能比较见表

１。 训练集 ＰＥＴ＋ＣＴ 联合模型 ＡＵＣ 为 ０．９１２，优于

ＣＴ＿Ｒａｄ（Ｚ＝２．６６，Ｐ ＝ ０．００８）、ＰＥＴ＿Ｒａｄ（Ｚ ＝ ２．３６，Ｐ ＝
０．０１８）及临床模型（Ｚ＝ ６．０１，Ｐ＜０．００１），且临床净获

益率最高（图 １）。 在验证集中，ＰＥＴ＋ＣＴ 联合模型

ＡＵＣ 为 ０．８４２，但与单模态模型的差异无统计学意

义（ＣＴ＿Ｒａｄ：Ｚ ＝ ０．９７，Ｐ ＝ ０．３３４；ＰＥＴ＿Ｒａｄ：Ｚ ＝ １．３５，
Ｐ＝ ０．１７８），仅优于临床模型（Ｚ ＝ ３．３２，Ｐ ＝ ０．００１）。

而在测试集中，ＰＥＴ＋ＣＴ 联合模型 ＡＵＣ 为 ０．７８７，且
优于 ＣＴ＿Ｒａｄ（Ｚ ＝ ２．１８，Ｐ ＝ ０．０２９）及临床模型（Ｚ ＝
３．１１，Ｐ＝ ０．００２），与 ＰＥＴ＿Ｒａｄ 的差异无统计学意义

（Ｚ＝ １．２４，Ｐ＝ ０．２１５）。 基于最佳的 ＰＥＴ＋ＣＴ 联合模

型，绘制列线图，详见图 ２。
３．任务 ２：区分 ＨＥＲ２ 零表达及 ＨＥＲ２ 低表达乳

腺癌。 （１）临床模型构建。 任务 ２ 中临床模型构建

中，经筛选后仅远处转移 １ 个特征进入模型，训练集、
验证集及测试集 ＡＵＣ 分别为 ０．５５９、０．５０４ 及 ０．５３２。

·６２５· 中华核医学与分子影像杂志 ２０２６ 年 ９ 月第 ４６ 卷第 ９ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｓｅｐ． ２０２６， Ｖｏｌ． ４６， Ｎｏ． ９



图 ２　 任务 １［区分 ２６９ 例乳腺癌患者人表皮生长因子受体 ２（ＨＥＲ２）阴性与阳性］中基于 ＰＥＴ＋ＣＴ 联合模型绘制的列线图　 ＣＴ＿Ｒａｄ 为 ＣＴ
影像组学，ＰＥＴ＿Ｒａｄ 为 ＰＥＴ 影像组学

图 ３　 多个模型在任务 ２（区分 １６０ 例乳腺癌患者 ＨＥＲ２ 零表达与低表达）中的临床决策曲线　 Ａ．训练集； Ｂ．验证集； Ｃ．测试集。 可见

ＰＥＴ＋ＣＴ 联合模型在较广的风险阈值范围，呈现出较高的标准化净获益。 Ａｌｌ 表示假设所有患者为 ＨＥＲ２ 低表达（即对所有患者进行干预

治疗）的策略， Ｎｏｎｅ 表示假设所有患者为 ＨＥＲ２ 零表达（即对所有患者不进行干预治疗）的策略

图 ４　 任务 ２（区分 １６０ 例乳腺癌患者 ＨＥＲ２ 零表达与低表达）中基于 ＰＥＴ＋ＣＴ 联合模型绘制的列线图

　 　 （２）影像组学特征筛选结果。 经 ＩＣＣ 筛选出

１ ３１２ 个 ＣＴ 特征及 １ ４０６ 个 ＰＥＴ 特征，并进一步使

用 ｍＲＭＲ 和 ＬＡＳＳＯ 算法分别筛选出 ４ 个 ＣＴ 特征

及 ８ 个 ＰＥＴ 特征。
（３）影像组学模型及临床模型预测效能比较。

ＰＥＴ＋ＣＴ 联合模型在训练集、验证集及测试集中取

得了最高临床净获益率（图 ３）。 各模型效能比较

（表 １）显示，ＰＥＴ＋ＣＴ 联合模型表现最佳。 在训练集

中，其 ＡＵＣ 为 ０．９２９，优于 ＣＴ＿Ｒａｄ（Ｚ＝ ２．９２，Ｐ＝ ０．００４）
及临床模型（Ｚ ＝ ４．８３，Ｐ＜０．００１），但与 ＰＥＴ＿Ｒａｄ 的

差异无统计学意义（Ｚ＝ ０．５２，Ｐ ＝ ０．６０２）。 在验证集

及测试集中，其 ＡＵＣ 为 ０．９１６ 及 ０．７８８，均优于临床

模型（验证集：Ｚ＝６．５９，Ｐ＜０．００１；测试集：Ｚ＝ ２．０４，Ｐ＝
０．０４１），亦有优于 ＰＥＴ 及 ＣＴ 单模态模型的趋势（Ｚ
值：０．４７～１．３０，Ｐ 值：０．１９４ ～ ０．６４１）。 基于此最佳模

型绘制的列线图见图 ４。

讨　 　 论

本研究发现，基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学特

征构建的 ＸＧＢｏｏｓｔ 机器学习模型在识别乳腺癌

ＨＥＲ２ 表达状态方面表现出良好的性能。 ＰＥＴ＋ＣＴ
联合模型在任务 １ 及任务 ２ 中均取得了最佳预测效

能，测试集 ＡＵＣ 分别为 ０． ７８７ 和 ０． ７８８，稳健性较

好，有助于优化乳腺癌患者的临床决策。
本研究首先构建了临床模型， 但其在预测

ＨＥＲ２ 不同表达状态方面表现欠佳。 在任务 １ 和任

务 ２ 中，测试集 ＡＵＣ 分别为 ０．５３４ 和 ０．５３２，其主要

原因可能是，为实现无创预测的目标，模型未纳入已

证实与 ＨＥＲ２ 强相关的雌激素受体（ｅｓｔｒｏｇｅｎ ｒｅｃｅｐ⁃
ｔｏｒ， ＥＲ）与孕激素受体（ｐｒｏｇｅｓｔｅｒｏｎｅ ｒｅｃｅｐｔｏｒ， ＰＲ）
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等病理指标［１３⁃１４］。
影像组学能无创、全面地评估肿瘤［１５⁃１６］，较传

统临床指标更具优势。 本研究基于１８ Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／
ＣＴ 影像组学建立的无创性预测模型，能有效预测

ＨＥＲ２ 表达状态。 近期的研究致力于探索影像组学

在区分乳腺癌 ＨＥＲ２ 不同表达状态的应用价

值［１７⁃１８］。 陈旖文等［１９］ 的研究基于１８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ
影像组学特征，采用 ＸＧＢｏｏｓｔ 机器学习算法成功区

分 ＨＥＲ２ 阴性（含低表达）与阳性乳腺癌，但未进一

步区分 ＨＥＲ２ 低表达，限制了临床精准治疗指导意

义。 Ｌｉｕ 等［２０］通过常规 ＭＲＩ 特征联合影像组学在

预测 ＨＥＲ２ 不同表达状态方面具有较高的效能（训
练集及测试集 ＡＵＣ 分别为 ０．８５９ 及 ０．８４２），但其为

单中心研究，缺乏外部验证。 而 Ｃｈｅｎ 等［２１］ 的多中

心研究结果表明，多参数ＭＲＩ 影像组学在识别ＨＥＲ２
不同表达状态的任务 １ 和任务 ２ 中测试集 ＡＵＣ 分别

为 ０．７５７ 和 ０．７５４，诊断效能低于本研究建立的 ＰＥＴ＋
ＣＴ 联合模型。 另外，Ｈｏｕ 等［２２］ 的研究构建了１８ Ｆ⁃
ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学模型识别乳腺癌 ＨＥＲ２ 不同

表达，但病理特征（ＥＲ ／ ＰＲ 状态）被纳入模型构建，
没有完全实现无创性预测，也没有对模型的特征权

重及临床获益情况进行分析。
本研究有以下局限性：（１）回顾性设计可能引

入选择偏倚；（２）临床模型未纳入 ＥＲ ／ ＰＲ 等关键病

理指标，导致其性能受限，未来整合这些指标可能使

临床模型预测效能得到提升；（３）尽管采用了数据平

衡策略，但 ＨＥＲ２ 零表达病例的样本量依然偏小，可
能影响模型稳健性，仍需通过构建更大多中心队列及

应用先进的数据增强技术，如合成少数过采样技术与

基于生成对抗网络的 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像跨模态生成模型，
以提高模型在类平衡和成像特征泛化方面的性能；
（４）尽管本研究展示了利用影像组学从常规１８Ｆ⁃ＦＤＧ
ＰＥＴ ／ ＣＴ 中挖掘生物学信息以预测ＨＥＲ２ 表达状态的

潜力，但６８ Ｇａ⁃ＨＥＲ２［２３］ 和８９ Ｚｒ⁃Ｔｒａｓｔｕｚｕｍａｂ［２４］ 等新型

靶向示踪剂能够更直接、特异性地显示受体表达，在
机制上是更为理想的无创评估手段。 因此，本课题

组未来的研究计划将进一步涵盖这些特异性靶向显

像剂的探索与对比。
综上，基于 ＰＥＴ ／ ＣＴ 多模态影像组学构建的融

合模型，能够对乳腺癌 ＨＥＲ２ 阳性和阴性、低表达和

零表达进行无创分型，可能为靶向治疗决策提供潜

在的影像学参考。
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［３］ Ａｇｏｓｔｉｎｅｔｔｏ Ｅ， Ｃｕｒｉｇｌｉａｎｏ Ｇ， Ｐｉｃｃａｒｔ Ｍ． Ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ｉｎ
ＨＥＲ２⁃ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｄｖａｎｃｅｄ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ： ｋｅｅｐ ｒａｉｓｉｎｇ ｔｈｅ ｂａｒ［ Ｊ］ ．
Ｃｅｌｌ Ｒｅｐ Ｍｅｄ， ２０２４， ５（６）： １０１５７５． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｘｃｒｍ．２０２４．
１０１５７５．

［４］ Ｗｏｌｆｆ ＡＣ， Ｈａｍｍｏｎｄ ＭＥＨ， Ａｌｌｉｓｏｎ ＫＨ， ｅｔ ａｌ． Ｈｕｍａｎ ｅｐｉｄｅｒｍａｌ
ｇｒｏｗｔｈ ｆａｃｔｏｒ ｒｅｃｅｐｔｏｒ ２ ｔｅｓｔｉｎｇ ｉｎ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ： Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｓｏｃｉｅｔｙ
ｏｆ Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｏｎｃｏｌｏｇｙ ／ Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｐａｔｈｏｌｏｇｉｓｔｓ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｐｒａｃ⁃
ｔｉｃｅ ｇｕｉｄｅｌｉｎｅ ｆｏｃｕｓｅｄ ｕｐｄａｔｅ［ Ｊ］ ． Ｊ Ｃｌｉｎ Ｏｎｃｏｌ， ２０１８， ３６（２０）：
２１０５⁃２１２２． ＤＯＩ：１０．１２００ ／ ＪＣＯ．２０１８．７７．８７３８．

［５］ Ｗｏｏｌｓｔｏｎ Ｃ． Ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ［Ｊ］ ． Ｎａｔｕｒｅ， ２０１５， ５２７（７５７８）： Ｓ１０１．
ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ５２７Ｓ１０１ａ．

［６］ Ｐｅｒｎａｓ Ｓ， Ｔｏｌａｎｅｙ ＳＭ． ＨＥＲ２⁃ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ： ｎｅｗ ｔｈｅｒａｐｅｕ⁃
ｔｉｃ ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ａｎｄ ｏｖｅｒｃｏｍｉｎｇ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ［ Ｊ］． Ｔｈｅｒ Ａｄｖ Ｍｅｄ Ｏｎｃｏｌ，
２０１９， １１： １７５８８３５９１９８３３５１９． ＤＯＩ：１０．１１７７ ／ １７５８８３５９１９８３３５１９．

［７］ Ｌｉａｎｇ Ｙ， Ｚｈａｎｇ Ｈ， Ｓｏｎｇ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｍｅｔａｓｔａｔｉｃ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｏｆ
ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ： ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ ｔａｒ⁃
ｇｅｔｓ［Ｊ］ ． Ｓｅｍｉｎ Ｃａｎｃｅｒ Ｂｉｏｌ， ２０２０， ６０： １４⁃２７． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．
ｓｅｍｃａｎｃｅｒ．２０１９．０８．０１２．

［８］ Ｍｏｄｉ Ｓ， Ｊａｃｏｔ Ｗ， Ｙａｍａｓｈｉｔａ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｔｒａｓｔｕｚｕｍａｂ ｄｅｒｕｘｔｅｃａｎ ｉｎ
ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｔｒｅａｔｅｄ ＨＥＲ２⁃ｌｏｗ ａｄｖａｎｃｅｄ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ［Ｊ］ ． Ｎ Ｅｎｇｌ Ｊ
Ｍｅｄ， ２０２２， ３８７（１）： ９⁃２０． ＤＯＩ：１０．１０５６ ／ ＮＥＪＭｏａ２２０３６９０．

［９］ Ｔａｒａｎｔｉｎｏ Ｐ， Ｖｉａｌｅ Ｇ， Ｐｒｅｓｓ ＭＦ， ｅｔ ａｌ． ＥＳＭＯ ｅｘｐｅｒｔ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ
ｓｔａｔｅｍｅｎｔｓ （ＥＣＳ） ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ， ｄｉａｇｎｏｓｉｓ， ａｎｄ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ
ＨＥＲ２⁃ｌｏｗ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ［Ｊ］ ． Ａｎｎ Ｏｎｃｏｌ， ２０２３， ３４（８）： ６４５⁃６５９．
ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ａｎｎｏｎｃ．２０２３．０５．００８．

［１０］ Ｎａ Ｓ， Ｋｉｍ Ｍ， Ｐａｒｋ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｎｃｏｒｄａｎｃｅ ｏｆ ＨＥＲ２ ｓｔａｔｕｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｃｏｒｅ ｎｅｅｄｌｅ ｂｉｏｐｓｙ ａｎｄ ｓｕｒｇｉｃａｌ ｒｅｓｅｃｔｉｏｎ ｓｐｅｃｉｍｅｎｓ ｏｆ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ：
ａｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ＨＥＲ２⁃ｌｏｗ ｓｔａｔｕｓ ［ Ｊ］． Ｂｒｅａｓｔ Ｃａｎｃｅｒ，
２０２４， ３１（４）： ７０５⁃７１６． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１２２８２⁃０２４⁃０１５８５⁃３．

［１１］ Ｌｖ Ｈ， Ｙｕｅ Ｊ， Ｚｈａｎｇ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｖａｌｅｎｃｅ ａｎｄ ｃｏｎｃｏｒｄａｎｃｅ ｏｆ ＨＥＲ２⁃
ｌｏｗ ａｎｄ ＨＥＲ２⁃ｕｌｔｒａｌｏｗ ｓｔａｔｕｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ａｎｄ ｒｅｓｃｏｒｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｉｎ ａ ｍｕｌｔｉｃｅｎｔｒｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ［Ｊ］． Ｂｒｅａｓｔ
Ｃａｎｃｅｒ Ｒｅｓ， ２０２５， ２７（１）： ４５． ＤＯＩ：１０．１１８６／ ｓ１３０５８⁃０２５⁃０２００１⁃０．

［１２］ Ｔａｙｌｏｒ ＶＪ， Ｂａｒｎｅｓ ＰＪ， Ｇｏｄｗｉｎ ＳＣ， ｅｔ ａｌ． Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ＨＥＲ２ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ ２０１８ ＡＳＣＯ ／ ＣＡＰ ｇｕｉｄｅｌｉｎｅ ｕｐｄａｔｅ ｆｏｒ ｉｎｖａｓｉｖｅ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ： ａ
ｃｒｉｔｉｃａｌ ｌｏｏｋ ａｔ ｃａｓｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ａｓ ＨＥＲ２ ２＋ ｂｙ ｉｍｍｕｎｏｈｉｓｔｏｃｈｅｍｉｓ⁃
ｔｒｙ［Ｊ］ ． Ｖｉｒｃｈｏｗｓ Ａｒｃｈ， ２０２１， ４７９（ １）： ２３⁃３１． ＤＯＩ：１０． １００７ ／
ｓ００４２８⁃０２１⁃０３０３４⁃４．

［１３］ Ｍａｏ Ｃ， Ｈｕ Ｌ， Ｊｉａｎｇ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｈｕｍａｎ ｅｐｉ⁃
ｄｅｒｍａｌ ｇｒｏｗｔｈ ｆａｃｔｏｒ ｒｅｃｅｐｔｏｒ ２ （ ＨＥＲ２ ）⁃ｌｏｗ⁃ｅｘｐｒｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ
ＨＥＲ２⁃ｏｖｅｒｅｘｐｒｅｓｓｉｎｇ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒｓ： ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｆｏｕｒ
ＭＲＩ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］ ． Ｅｕｒ Ｒａｄｉｏｌ， ２０２４， ３４（４）： ２５４６⁃２５５９．
ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ００３３０⁃０２３⁃１０１９８⁃ｘ．

［１４］ Ｒａｍｔｏｈｕｌ Ｔ， Ｄｊｅｒｒｏｕｄｉ Ｌ， Ｌｉｓｓａｖａｌｉｄ Ｅ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ＭＲＩ
ａｎｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ＨＥＲ２⁃ｚｅｒｏ， ⁃ｌｏｗ， ａｎｄ ⁃ｐｏｓｉｔｉｖｅ
ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒｓ［Ｊ］ ． Ｒａｄｉｏｌｏｇｙ， ２０２３， ３０８（２）： ｅ２２２６４６． ＤＯＩ：１０．

·８２５· 中华核医学与分子影像杂志 ２０２６ 年 ９ 月第 ４６ 卷第 ９ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｓｅｐ． ２０２６， Ｖｏｌ． ４６， Ｎｏ． ９



１１４８ ／ ｒａｄｉｏｌ．２２２６４６．
［１５］ 牟玮，田捷． ＰＥＴ ／ ＣＴ、ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 影像组学：沟通宏观影像和微

观分子的桥梁［Ｊ］ ．中华核医学与分子影像杂志， ２０２４， ４４（２）：
６５⁃６７． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２３１２１２⁃００１３４．
Ｍｕ Ｗ， Ｔｉａｎ Ｊ． Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｉｎ ＰＥＴ ／ ＣＴ ａｎｄ ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ： ｔｈｅ ｂｒｉｄｇｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｍａｃｒｏｓｃｏｐｉｃ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃ ｍｏｌｅｃｕｌｅｓ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ
Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２４， ４４（２）： ６５⁃６７． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．
ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２３１２１２⁃００１３４．

［１６］ Ｍａｙｅｒｈｏｅｆｅｒ ＭＥ， Ｍａｔｅｒｋａ Ａ， Ｌａｎｇｓ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｒａ⁃
ｄｉｏｍｉｃｓ［Ｊ］ ． Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ， ２０２０， ６１（４）： ４８８⁃４９５． ＤＯＩ：１０．２９６７ ／
ｊｎｕｍｅｄ．１１８．２２２８９３．

［１７］ 万星，朱磊，张利卜，等． 基于１８ Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学在

ＨＥＲ２ 阳性乳腺癌新辅助靶向联合化疗预后中的预测价值［Ｊ］ ．
中华核医学与分子影像杂志， ２０２５， ４５（９）： ５３７⁃５４２． ＤＯＩ：１０．
３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２４０８１９⁃００２９７．
Ｗａｎ Ｘ， Ｚｈｕ Ｌ， Ｚｈａｎｇ ＬＢ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ １８Ｆ⁃ＦＤＧ
ＰＥＴ ／ ＣＴ⁃ｂａｓｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ＨＥＲ２⁃ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｂｒｅａｓｔ
ｃａｎｃｅｒ ｕｎｄｅｒｇｏｉｎｇ ｎｅｏａｄｊｕｖａｎｔ ｔａｒｇｅｔｅｄ ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ
Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２５， ４５（９）： ５３７⁃５４２． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／
ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２４０８１９⁃００２９７．

［１８］ 贾童童，史津宇，李继会，等．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［ Ｊ］ ．中华核医

学与分子影像杂志， ２０２４， ４４（２）： ８６⁃９１． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ．
ｃｎ３２１８２８⁃２０２３０９２３⁃０００５９．
Ｊｉａ ＴＴ， Ｓｈｉ ＪＹ， Ｌｉ ＪＨ， ｅｔ ａｌ． Ｖａｌｕｅ ｏｆ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｉ⁃
６７ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ，
２０２４， ４４（２）： ８６⁃９１． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ． ｃｎ３２１８２８⁃２０２３０９２３⁃
０００５９．

［１９］ 陈旖文，王子阳，陈薇． １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学融合特征结

合 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型对乳腺癌 ＨＥＲ２ 表达状态的预测价值［ Ｊ］ ．中
华核医学与分子影像杂志， ２０２３， ４３（３）： １５０⁃１５５． ＤＯＩ：１０．
３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２１０８０６⁃００２６７．
Ｃｈｅｎ ＱＷ， Ｗａｎｇ ＺＹ， Ｃｈｅｎ Ｗ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／
ＣＴ ｒａｄｉｏｍｉｃ ｆｕｓｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
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