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【摘要】目的  探讨乳腺癌腋窝淋巴结转移（ALNM）的最佳瘤周区域界定，并构建基于动态对比增强MRI瘤周影像组学的可

解释预测模型。资料与方法  回顾性纳入2021年8月—2024年8月于新疆医科大学第一附属医院接受乳腺MRI检查的170例患者，

按照7∶3分为训练集119例和验证集51例。提取不同瘤周区域的影像组学特征，采用最小绝对收缩与选择算子进行特征筛选后构

建模型。临床病理特征通过单因素和多因素Logistic回归分析筛选预测因子，与影像组学特征构建联合模型。以曲线下面积

（AUC）、敏感度及特异度作为模型评价指标，并采用Shapley加性解释方法量化各影像组学特征的贡献程度。结果  瘤内联合

瘤周3 mm区域的模型性能较优，验证集AUC为0.717（95% CI 0.574~0.860），敏感度为81.8%，特异度为58.6%。与脉管癌栓

（OR=6.129，P<0.001）构建的联合模型性能数值上进一步提升，验证集AUC为0.733（95% CI 0.595~0.871），敏感度为90.9%，

特异度为51.7%。Shapley加性解释分析显示瘤周一阶统计特征最小值和球形度特征预测ALNM具有显著贡献。结论  瘤周3 mm

影像组学特征对ALNM具有预测价值，临床联合影像模型具有较好的预测效能，为临床评估ALNM提供了可解释性工具。 
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【Abstract】Purpose  To identify the optimal peritumoral region for predicting axillary lymph node metastasis (ALNM) in breast cancer 

and to develop an interpretable prediction model using dynamic contrast-enhanced MRI-based peritumoral radiomics. Materials and 

Methods  This retrospective study included 170 patients who underwent breast MRI at the First Affiliated Hospital of Xinjiang Medical 

University (August 2021 to August 2024). Patients were randomly divided into training (n=119) and validation (n=51) sets at a 7:3 ratio. 

Radiomic features were extracted from different peritumoral regions, with feature selection performed using least absolute shrinkage and 

selection operator to construct models. Clinicopathological predictors were identified using univariate and multivariate Logistic regression 

analysis, which were then combined with radiomic features to develop an integrated model. Model performance was evaluated using area 

under the curve (AUC), sensitivity, and specificity. The Shapley additive explanation method was used to quantify the contribution of each 

radiomic feature. Results  The model combining intratumoral with 3 mm peritumoral features demonstrated optimal performance, 

achieving an AUC of 0.717 (95% CI 0.574-0.860), sensitivity of 81.8%, and specificity of 58.6% in the validation set. The integrated 

model incorporating lymphovascular invasion (OR=6.129, P<0.001) showed numerically improved performance, with a validation set 

AUC of 0.733 (95% CI 0.595-0.871), sensitivity of 90.9%, and specificity of 51.7%. Shapley Additive Explanation analysis revealed that 

the minimum value of first-order statistical features and sphericity features in the peritumoral region made significant contributions to 

ALNM prediction. Conclusion  Peritumoral radiomic features within a 3 mm margin demonstrate predictive value for ALNM. The 

integrated clinical-radiomic model shows good predictive performance, providing an interpretable tool for preoperative assessment of 

ALNM. 
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乳腺癌是女性恶性肿瘤中死亡率最高的类型[1]。

腋窝淋巴结转移（axillary lymph node metastasis，

ALNM）作为关键预后因素，与复发和死亡风险升高

密切相关[2]。因此，术前准确评估ALNM状态对于优

化治疗方案和预后评估至关重要。前哨淋巴结活检已

取代腋窝淋巴结清扫，成为可触及腋窝阴性淋巴结患

者的标准评估程序[3]，但近期研究表明前哨淋巴结活

检与腋窝淋巴结清扫患者生存结局无显著差异[4]，且

前者存在术后并发症风险[2]。因此，术前无创评估

ALNM具有重要价值。 

影像组学通过大量定量图像特征表征肿瘤异质

性[5]，是预测ALNM的潜在工具，既往研究多聚焦原

发肿瘤影像学特征与临床结局的关联[6-7]。MRI是乳腺

癌影像评估的重要工具，其中动态对比增强磁共振成

像（dynamic contrast-enhanced magnetic resonance imaging，

DCE-MRI）可动态观察对比剂在组织内的分布与变

化，为影像组学特征提取提供可靠影像学基础[8]。近

年研究发现，原发肿瘤周围瘤外乳腺实质组织（瘤周）

含炎症细胞、血管生成因子等肿瘤相关变化，在癌症

浸润和转移中起关键作用[9]。目前已有多种影像组学

模型开发，在有限数据集或应用场景中效果良好[10]，

但模型机制不明、特征缺乏可解释性，其应用受到极

大制约。采用Shapley加性解释（Shapley Additive 

Explanation，SHAP）[11]与影像学特征结合，可以增加

模型的可解释性[12-13]。 

本研究拟基于DCE-MRI提取的瘤周3 mm、4 mm、

5 mm影像学特征，探究最佳瘤周区域，构建并验证各

模型性能，同时采用SHAP方法进行可解释性分析，

为临床决策提供可解释的预测模型。 

1  资料与方法 

1.1  研究对象  回顾性收集2021年8月—2024年8月

新疆医科大学第一附属医院接受MRI检查的女性乳

腺癌患者。纳入标准：①病理确诊为非特殊类型浸润

性乳腺癌；②经腋窝淋巴结活检/核心组织切片/前哨

淋巴结活检确认淋巴结病理状态；③临床病理资料完

整。排除标准：①MRI检查前接受乳房手术、放疗或

化疗；②DCE-MRI为非肿块样病变或肿块伴非肿块强

化；③图像质量不达标。最终纳入170例患者，按7∶3

分层抽样（基于阳性标签）分为训练集119例（阳性

44.5%、阴性55.5%）与验证集51例（阳性43.1%、阴

性56.9%）。本研究遵循《赫尔辛基宣言》伦理准则，

并获得新疆医科大学第一附属医院医学伦理委员会

批准（K202503-115），豁免患者知情同意。 

1.2  MRI检查  采用GE SIGNA Architect 3.0T进行扫

描，并配备8通道乳腺专用相控阵线圈。采集平扫T1

序列后，以2.5 ml/s经肘前静脉注射对比剂0.2 mmol/kg

钆喷酸葡胺（广州康臣药业有限公司），随后以相同

速度注射20 ml生理盐水。扫描参数：TR 4.9 ms，TE 

2.1 ms，视野340 mm×340 mm，矩阵340 mm×340 mm，

层厚1 mm，采用无间隔扫描。选取注射对比剂后早期

图像作为原始图像。 

1.3  临床、影像和病理特征  本研究从电子病历中提

取临床和影像特征，参照《中国抗癌协会乳腺癌诊治

指南与规范（2024年版）》[14]，包括年龄、肿瘤最大

径（轴位像最大截面积测量值，多灶病变取最大病

灶）、时间-信号强度曲线、背景实质强化、肿瘤位置

及象限。通过术前穿刺病理免疫组化获取雌激素受

体、孕激素受体、Ki-67阳性细胞比例及人表皮生长因

子受体2（human epidermal growth factor receptor-2，

HER-2）状态（“+++”为阳性，“++”为需荧光原位

杂交明确是否扩增），并据此分为4种分子分型，同时

记录脉管癌栓状态。 

1.4  肿瘤感兴趣区勾画  从PACS导出图像，进行图

像预处理，包括离散化、重采样和归一化。肿瘤区域

分割由2名不知晓病理结果的放射科医师（分别具有7

年、10年乳腺影像诊断经验）完成，并使用3D Slicer 

5.7.0对DCE-MRI图像进行逐层勾画，以确定肿瘤感兴

趣区。对于多灶性病变选取最大病灶进行勾画。勾画

过程中出现不一致时，由1位具有20年以上经验的放

射科主任医师进行裁定。采用3D Slicer将人工勾画的

感兴趣区系统扩展3、4、5 mm，见图1。

 

图1  不同瘤周外扩范围DCE-MRI图像分割。A、B、C分别为外扩3、4、5 mm瘤周范围，DCE-MRI为动态对比增强磁共振成像
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1.5  影像组学特征提取   本研究使用Pyradiomics

（http://pyradiomics.readthedocs.io）提取影像学特征，

共获得17个形状特征、18个一阶统计特征及75个纹理

特征。为确保特征提取的可重复性，由1名放射科医师

对随机选取的30个图像重复上述步骤。选取组内相关

系数>0.75的特征纳入后续分析。进行相关分析，剔除

皮尔森相关系数>0.90的特征，再用最小绝对收缩与

选 择 算 子 （ least absolute shrinkage and selection 

operator，LASSO）回归模型（十折交叉验证确定最佳

λ值）筛选非零系数特征。 

1.6  模型构建、性能评估和可解释性分析  本研究最

终选择支持向量机构建以下模型：瘤内、瘤周3 mm/ 

4 mm/5 mm、瘤内联合瘤周3 mm、临床、临床联合影

像（瘤内联合瘤周3 mm）模型。采用受试者工作特征

曲线评估模型预测效能，Delong检验比较预测效能，

校准曲线评估模型预测概率与实际概率一致性，决策

曲线分析评估临床实用性。采用SHAP算法分析特征

贡献度，对影像学特征进行局部和全局解释，并引入

SHAP力图，对2例代表性病例的ALNM预测依据和推

理过程进行个体水平解释。 

1.7  统计学分析  采用SPSS 27.0和Python 3.7.12软

件。计量资料采用Shapiro-Wilk检验正态性，符合正态

分布者以x±s表示，不符合正态分布者以M（Q1，Q3）

表示，采用Mann-Whitney U检验比较；计数资料以例

（%）表示，采用χ2检验或Fisher确切概率法比较。

P<0.05表示差异有统计学意义。 

2  结果 

2.1  患者临床资料  170例乳腺癌患者中，ALNM阳

性75例、阴性95例；各组间基线特征差异均无统计学

意义（P均>0.05），具有可比性，见表1。对临床病

理特征行单因素及多因素Logistic回归分析（表2），

将单因素分析中有统计学意义的特征纳入多因素分

析，结果显示脉管癌栓是ALNM的独立预测因子（OR 

=6.129，95% CI 2.725~13.782，P<0.001）。基于该独

立预测因子，采用支持向量机算法构建临床预测模

型，用于后续与影像组学模型、临床联合影像模型效

能对比。
 

表1  训练集和验证集乳腺癌患者基线资料比较 

特征 
训练集

（n=119）
验证集

（n=51） 
t/Z/χ2值 P值 特征 

训练集

（n=119） 
验证集

（n=51） 
t/Z/χ2值 P值

年龄（岁，x±s） 48.76±10.31 48.04±9.76 0.427 0.670 Ki-67[例（%）]   0.001 0.972

最大直径[cm，M
（Q1，Q3）] 

2.32（1.79，
3.10） 

2.15（1.75，
2.88） 

0.582 0.561 <20% 44（36.97） 18（35.29）   

背景实质强化[例（%）]  0.433 0.933 ≥20% 75（63.03） 33（64.71）   

无 30（25.21） 15（29.41）   分子分型[例（%）]  1.847 0.605

轻度 69（57.98） 27（52.94）   Luminal A 22（18.49） 8（15.69）   

中度 16（13.45） 7（13.73）   Luminal B 44（36.97） 23（45.10）   

重度 4（3.36） 2（3.92）   HER-2过表达 33（27.73） 10（19.61）   

时间-信号强度曲线[例（%）]  0.253 0.615 三阴性 20（16.81） 10（19.61）   

平台型 58（48.74） 22（43.14）   脉管癌栓[例（%）] 1.758 0.185

流出型 61（51.26） 29（56.86）   阴性 72（60.50） 37（72.55）   

雌激素受体[例（%）]  0.304 0.582 阳性 47（39.50） 14（27.45）   

阴性 33（27.73） 17（33.33）   病灶象限[例（%）]  0.831 0.934

阳性 86（72.27） 34（66.67）   下内象限 8（6.72） 4（7.84）   

孕激素受体[例（%）]  0.515 0.473 下外象限 21（17.65） 10（19.61）   

阴性 45（37.82） 23（45.10）   上内象限 30（25.21） 11（21.57）   

阳性 74（62.18） 28（54.90）   上外象限 52（43.70） 21（41.18）   

HER-2[例（%）]   0.182 0.670 中央 8（6.72） 5（9.80）   

阴性 31（26.05） 11（21.57）   病灶位置[例（%）]  0.041 0.840

阳性 88（73.95） 40（78.43）   左 55（46.22） 22（43.14）   

     右 64（53.78） 29（56.86）   

注：HER-2为人表皮生长因子受体2
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表2  临床病理特征与ALNM的关系单因素分析 

特征 
单因素分析 

OR（95% CI） P值 

孕激素受体 0.823（0.189~3.576） 0.795 

雌激素受体 1.615（0.292~8.937） 0.583 

HER-2状态 1.084（0.362~3.243） 0.886 

病灶位置 0.548（0.223~1.346） 0.189 

Ki-67 0.737（0.241~2.257） 0.593 

时间-信号强度曲线 1.527（0.632~3.688） 0.347 

病灶象限 1.332（0.861~2.060） 0.197 

分子分型 1.283（0.614~2.679） 0.507 

背景实质强化 1.478（0.786~2.778） 0.225 

年龄 0.966（0.924~1.010） 0.133 

最大直径 1.402（0.919~2.139） 0.117 

脉管癌栓 6.266（2.406~16.316） <0.001 

注：HER-2为人表皮生长因子受体2，ALNM为腋窝淋巴结转移 

2.2  影像组学特征筛选和最优影像模型构建  瘤内

区域经LASSO特征筛选后，剩余特征5个。对单独瘤

周3、4、5 mm范围特征分别进行LASSO筛选，各区域

特征数剩余5个、2个、3个。采用支持向量机算法分别

构建瘤周3 mm/4 mm/5 mm模型。Delong检验结果显

示，训练集和验证集中，瘤周3 mm/4 mm/5 mm模型

两两比较差异均无统计学意义（Z=0.606~1.626，P

均>0.05）。瘤周3 mm模型训练集AUC为0.725、验证

集为0.719；瘤周4 mm模型验证集AUC从训练集0.743

降至0.676，瘤周5 mm模型验证集AUC从训练集0.735

降至0.632。综合效能与稳定性，最终选取瘤周3 mm

为最优瘤周范围。 

基于上述最优区域选择结果，将瘤内区域特征与

瘤周3 mm区域特征进行融合，构建联合特征集。采用

LASSO对融合后的联合特征集进行筛选（图2），最

终保留6个非零系数特征用于后续联合模型构建。基

于筛选的最终特征，建立瘤内联合瘤周模型。Delong

检验显示，验证集中，瘤内联合瘤周模型的AUC与瘤

周3 mm模型、瘤内模型比较，差异均无统计学意义

（Z=0.039、0.115，P均>0.05）。尽管瘤内联合瘤周

模型验证集AUC（0.717）数值上略低于瘤周3 mm模型

（0.719），但其验证集敏感度（81.8%）数值上高于瘤

周3 mm模型（68.2%），对ALNM阳性事件的漏诊风险

低，综合判断将其选为本研究的最佳影像预测模型。 

2.3  临床联合影像模型构建与综合效能评价  将筛

选出的临床病理特征独立预测因子（脉管癌栓）与瘤

内联合瘤周模型进行融合，采用支持向量机算法构建

临床联合影像预测模型，预测性能见表3。临床模型在

验证集中的AUC为0.618，临床联合影像模型在验证

集中的AUC为0.733。 

 

图2  瘤内联合瘤周模型的LASSO筛选过程。A.交叉验证曲线；B.系数路径图；C.筛选特征权重；LASSO为最小绝对收缩与选择算子

Delong检验显示，验证集中临床联合影像模型的

AUC高于临床模型，差异有统计学意义（Z=2.373，

P<0.05）；与瘤周3 mm模型、瘤内联合瘤周模型及瘤

内模型比较，差异均无统计学意义（Z=0.314、0.337、

0.389，P均>0.05）。鉴于临床联合影像模型在验证集中

AUC最高，综合判断将其选为本研究的最佳预测模型。

校准曲线显示，该模型预测风险与观察结局间具有良好

的一致性；决策曲线显示，在0.10~0.84阈值概率范围内，

临床联合影像模型具有最大临床净获益，见图3。 

2.4  影像学特征的解释和可视化   peri_original_ 

firstorder_Minimum和peri_original_shape_Sphericity是评

估ALNM的最重要特征，见图4；特征值越低，对模型的

正面影响越大。图5展示单例患者的评估过程。 

3  讨论 

本研究以35 mm为核心对比范围，结果显示，瘤

内联合瘤周模型训练集AUC为0.752、验证集AUC为

0.717，具备区分ALNM的能力。临床联合影像模型综

合表现更优，校准曲线分析提示该临床联合影像模型

预测概率与实际观测概率基本相符，决策曲线分析提

示该模型在一定阈值范围内具有临床应用价值。
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表3  不同模型预测乳腺癌ALNM的性能比较 

模型 AUC（95% CI） 
敏感度
（%） 

特异度
（%） 

模型 AUC（95% CI） 
敏感度
（%） 

特异度
（%）

瘤内 瘤内联合瘤周3 mm  

训练集 0.744（0.653~0.836） 66.0 75.8 训练集 0.752（0.661~0.843） 71.7 74.2 

验证集 0.712（0.567~0.857） 81.8 62.1 验证集 0.717（0.574~0.860） 81.8 58.6 

瘤周3 mm 临床 

训练集 0.725（0.631~0.819） 69.8 71.2 训练集 0.705（0.623~0.788） 62.3 78.8 

验证集 0.719（0.579~0.860） 68.2 69.0 验证集 0.618（0.492~0.745） 40.9 82.8 

瘤周4 mm 临床联合影像 

训练集 0.743（0.651~0.834） 58.5 83.3 训练集 0.823（0.749~0.898） 73.6 78.8 

验证集 0.676（0.523~0.828） 72.7 69.0 验证集 0.733（0.595~0.871） 90.9 51.7 

瘤周5 mm     

训练集 0.735（0.641~0.829） 64.2 78.8     

验证集 0.632（0.470~0.793） 63.6 75.9     

注：ALNM为腋窝淋巴结转移，AUC为曲线下面积 

图3  模型校准曲线与临床决策曲线。A为训练集校准曲线；

B为训练集决策曲线 

图4  影像学特征对模型输出影响的SHAP摘要。SHAP为

Shapley加性解释 

 
图5  基于SHAP的乳腺癌ALNM预测特征贡献分析。图中以基值（0.46）为起点，箭头长度代表特征贡献量，红色箭头示正向贡献，

蓝色箭头示负向贡献。A.女，67岁，三阴性乳腺癌，ALNM阴性。SHAP值为0.30（低于基值），预测为ALNM阴性。B.女，28岁，三

阴性乳腺癌，ALNM阳性。SHAP值为0.70（高于基值），预测为ALNM阳性。ALNM为腋窝淋巴结转移，SHAP为Shapley加性解释

3.1  瘤周区域选择  本研究结果显示，瘤周3 mm模

型验证集AUC最大，且在训练集与验证集中表现相对

稳定，提示3 mm瘤周区域是预测ALNM的较佳选择，

原因可能是该范围对应肿瘤与正常组织交界的侵袭

活跃区，能反映肿瘤侵袭性[15]，包含淋巴管增生[16]、

微血管侵犯[17]、局部水肿[18]等与ALNM密切相关的生
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物学改变。同时，3 mm范围可避免掺入过多正常乳腺

组织，减少无关信号干扰，最终保留5个有预测价值的

组学特征。而瘤周4 mm和5 mm因纳入更宽边缘组织，

掺入更多正常组织及脂肪，导致特征特异性稀释，仅

筛选出2~3个强关联特征。瘤周3 mm的5个特征涵盖

纹理特征（1个）、形态特征（3个）、一阶特征（1个），

信息维度更均衡，能更稳定地反映瘤周微环境与

ALNM的关联；而瘤周4 mm和5 mm特征仅包括形态

特征和一阶特征，导致信息维度不均衡，影响模型稳

定性。瘤内结合瘤周3 mm的模型在训练集和验证集具

备区分ALNM的能力，进一步验证了3 mm瘤周区域的

合理性。 

Wang等[10]报道瘤内结合瘤周3 mm联合临床特征

预测ALNM具有应用潜力，与本研究瘤周3 mm为最佳

区域且联合临床特征提升效能的结论一致，但与Ding

等[19]研究存在差异，后者认为瘤周4~6 mm更适合预

测前哨淋巴结状态，产生该差异的原因为：①研究终

点不同，本研究为ALNM，前者为前哨淋巴结状态；

②影像数据类型不同，本研究基于DCE-MRI，前者用

常规MRI序列，不同序列对瘤周信号捕捉能力的差

异，导致最佳范围选择不同。 

3.2  临床病理特征与ALNM的关系  本研究结果表

明仅脉管癌栓与ALNM相关，这可能因其直接反映肿

瘤细胞突破基底膜、侵入淋巴或血管系统的能力[20]，

而雌激素受体、孕激素受体等特征因间接影响肿瘤增

殖活性，在本研究中与ALNM的关联未达显著水平。

既往多数研究认为肿瘤大小[21]、部位[22]与ALNM相

关，但本研究未观察到该关联，推测因样本量不足导

致统计效能受限，弱化了二者关联强度。本研究将脉

管癌栓与影像学特征构建联合模型，训练集AUC为

0.823、验证集AUC为0.733，脉管癌栓的加入有提升

预测效能的趋势。本研究未纳入淋巴结短径、皮质厚

度等传统影像学指标，无法与传统影像学指标对比。

Qu等[23]基于短径的模型AUC为0.894，本研究联合模

型AUC低于上述模型，差异可能与样本特征和影像参

数有关，且传统指标聚焦淋巴结形态，本研究关注肿

瘤及瘤周微环境。 

3.3  影像学特征的可解释性与生物学关联  本研究

通过SHAP分析探讨影像学特征与ALNM的关系，发

现瘤周一阶统计特征最小值、球形度是关键预测指

标。其中瘤周最小值反映影像信号强度最小值，可能

与瘤周水肿相关（水肿区域信号低，与侵袭性呈正相

关[24]）；球形度反映肿瘤及瘤周几何规则性，球形度

越低，提示肿瘤突破基底膜、侵犯周围组织的能力越

强，与ALNM风险呈正相关[25]。既往研究也支持这一

结论，如Pesapane等[26]研究表明瘤周最小值、球形度

联合临床数据可增强新辅助化疗病理完全缓解的预

测效能，尽管临床终点不同，但均与肿瘤侵袭性密切

相关；Davey等[27]证实球形度与乳腺癌临床预后显著

相关。以上结果表明，瘤周存在反映肿瘤生物学特征

的信息，具较高预测价值。此外，SHAP算法将特征预

测依据可视化，有助于理解机器学习“黑盒”[28]，提

升模型可解释性。 

3.4  研究局限性及未来方向  ①本研究为单中心回

顾性研究，样本量有限且缺乏外部验证，可能影响模

型泛化能力；②感兴趣区采用人工勾画，存在主观误

差，可重复性不足；③仅纳入肿块型病变，临床特征

纳入较少，模型适用范围与预测效能受限。未来将开

展多中心前瞻性研究并引入外部验证，结合自动化分

割提升研究可重复性，纳入更多临床与影像指标优化

模型效能，进一步融合多模态、结合基因组学[29]、蛋

白组学[30]数据，明确瘤周特征的分子机制，提升模型

生物学可信度，推动模型临床转化。 

总之，瘤周3 mm影像学特征对ALNM具有预测价

值，临床联合影像模型具有较好的预测效能，为临床

评估ALNM提供了可解释性工具。 
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《中国医学影像学杂志》对统计学的要求 

文稿中应写明所使用的统计学软件名称及版本、统计学方法的具体名称（如成组设计资料的 t 检验、两因

素析因设计资料的方差分析等）和统计量的具体值（如 t=3.45），并给出具体的 P 值；当涉及总体参数时，在

给出显著性检验结果的同时，再给出 95%可信区间；对于服从偏态分布的定量资料，应采用 M（Qr）表达，

不应采用x±s 表达。对于定量资料和定性资料，应根据所采用的设计类型、资料所具备的条件和分析目的，

选用合适的统计学分析方法，不应盲目套用 t 检验、单因素方差分析或 χ2 检验。要避免用直线回归方程描述

有明显曲线变化趋势的资料，不宜用相关分析说明两种检测方法之间吻合程度的高低。使用相对数时，分母

不宜小于 20；要注意区别百分率与百分比。统计学符号按 GB 3358—1982《统计学名词及符号》的有关规定

书写，一律用斜体排印。 
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