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超声影像组学特征联合 miRNA-34a 表达水平对 
乳腺癌新辅助化疗患者病理完全缓解的预测能力
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【摘要】 目的  探讨超声影像组学特征联合外周血 miRNA-34a 表达水平对乳腺癌新辅助化学治疗（NAC）患者病

理完全缓解（pCR）的预测能力。方法  选取 2019 年 1 月至 2023 年 12 月确诊为乳腺癌并接受 NAC 的 93 例女性患者

为研究对象进行回顾性分析，其中来自上海市第六人民医院 53 例，东莞市滨海湾中心医院 40 例。采用实时荧光定量

逆转录聚合酶链式反应（qRT-PCR）检测外周血中 miRNA-34a 的表达水平，并采用 Pyradiomics 软件从术前超声图像

中提取 107 个影像组学特征。经 Spearman 秩相关检验、Z-score 归一化处理及 LASSO 回归分析后，筛选出 5 个关键

影像组学特征。分别构建基于 miRNA-34a 的临床模型、基于影像组学特征的超声影像组学模型以及结合两者的联合

模型，并通过 K 近邻算法（KNN）分类器进行诊断性能评估。结果  单因素分析显示，pCR 组 miRNA-34a 表达水平

高于 Non-pCR 组（P < 0.001）。多因素 Logistic 分析显示，miRNA-34a 表达水平升高是乳腺癌 NAC 患者 pCR 的独立

危险因素（P = 0.015）。临床模型在训练组和验证组中的 AUC 分别为 0.787（95%CI 0.547~1.000）和 0.764（95%CI 
0.640~0.888），超声影像组学模型分别为 0.806（95%CI 0.605~1.000）和 0.806（95%CI 0.711~0.901），联合模型的

AUC 提高至 0.875（95%CI 0.712~1.000）和 0.875（95%CI 0.792~0.959）。DeLong 检验结果显示，联合模型的性能优

于单一临床模型（P = 0.015）。决策曲线分析进一步证实了联合模型的临床实用性。结论  通过整合 miRNA-34a 表达

水平与超声影像组学特征的联合模型可有效提高对乳腺癌患者 NAC 后 pCR 的预测能力，超声影像组学特征与分子标

志物之间具有潜在生物学关联，可为个体化治疗提供新的工具和理论依据。

【关键词】 乳腺癌； miRNA-34a； 新辅助化疗； 病理完全缓解； 超声影像组学； 联合模型

Predictive ability of ultrasound radiomics features combined with miRNA-34a expression levels for 
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【Abstract】 Objective  To investigate the predictive ability of ultrasound radiomics features combined with peripheral blood 
miRNA-34a expression levels for pathological complete response （pCR） in breast cancer patients receiving neoadjuvant chemotherapy 

（NAC）. Methods  A retrospective analysis was conducted on 93 breast cancer female patients diagnosed with breast cancer and 
treated with NAC from January 2019 to December 2023. Among them， 53 patients were from the Sixth People’s Hospital of Shanghai， 
and 40 patients were from Dongguan Binhaiwan Central Hospital. The expression level of miRNA-34a in peripheral blood was detected 
using real-time fluorescence quantitative reverse transcription polymerase chain reaction （qRT-PCR）. 107 radiomics features were 
extracted from preoperative ultrasound images using Pyradiomics software. After Spearman rank correlation test， Z-score normalization 
and LASSO regression analysis， five key radiomics features were selected. Clinical models based on miRNA-34a， ultrasound radiomics 
models based on radiomics features， and a combined model integrating both were constructed. The diagnostic performance was 
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evaluated using the K-nearest neighbor （KNN） classifier. Results  Univariate analysis showed that the expression levels of miRNA-
34a in the pCR group were higher than those in the Non-pCR group（P < 0.001）. Multivariate Logistic analysis revealed that elevated 
miRNA-34a expression was an independent risk factor for pCR in breast cancer patients receiving NAC （P = 0.015）. The clinical 
model showed an AUC of 0.787 （95%CI 0.547-1.000） in the training group and 0.764 （95%CI 0.640-0.888） in the validation group. 
The ultrasound radiomics model showed an AUC of 0.806 （95%CI 0.605-1.000） in the training group and 0.806 （95%CI 0.711-
0.901） in the validation group. The combined model significantly improved the AUC to 0.875 （95%CI 0.712-1.000） in the training 
group and 0.875（95%CI 0.792-0.959） in the validation group. DeLong test results showed that the performance of the combined 
model was superior to the clinical model （P = 0.015） . Decision curve analysis further confirmed the clinical utility of the combined 
model. Conclusions  The combined model significantly improves the predictive ability for pCR after NAC in breast cancer patients 
through integrating miRNA-34a expression levels and ultrasound radiomics features. The potential biological associations were observed 
between ultrasound radiomics features and molecular markers， providing new tools and theoretical support for personalized treatment.

【Key words】  Breast cancer； miRNA-34a； Neoadjuvant chemotherapy； Pathologic complete response； Ultrasound radiomics； 
         Combined model

治疗反应中起着关键调控作用［10］。其中，miRNA-
34a 作为一种肿瘤抑制因子，参与细胞周期调控、

侵袭行为及凋亡机制，其表达水平与乳腺癌的预

后密切相关［11］。研究证实，miRNA-34a 通过调控

Notch 通路抑制肿瘤干细胞活性，可能增强化疗敏

感性［12］。Li 等［13］发现血清 miRNA-34a 高表达与乳

腺癌 NAC 后 pCR 率呈正相关，但其与影像特征的

关联性及协同作用尚未被深入研究。

值得注意的是，影像学特征与分子标志物之

间可能存在潜在关联。研究表明，肿瘤的影像异

质性反映了其内部的基因表达模式和代谢状态［14］。

有研究通过整合磁共振成像（magnetic resonance 
imaging，MRI）及增强 MRI 影像组学与转录组学

数据，揭示了乳腺癌影像特征与特定基因表达谱

之间的相关性［15-16］，为影像学与分子生物学的结合

提供了理论依据。然而，目前关于超声影像组学

与 miRNA 的关联及协同作用的研究仍处于初步阶

段，尤其在乳腺癌 NAC 疗效预测中的应用尚未得

到充分探索。

基于此，本研究分析超声影像组学特征与外

周血 miRNA-34a 表达水平之间的生物学关联，评

估二者在预测乳腺癌 NAC 患者疗效中的潜在价值。

此外，本研究将进一步构建一个融合超声影像组

学特征与外周血 miRNA-34a 表达水平的机器学习

模型，为临床提供高效、可靠的辅助决策工具，

以推动乳腺癌个体化治疗的精准实施与发展。

1 对象与方法

1.1 研究对象 1.1 研究对象 
本研究选取 2019 年 1 月至 2023 年 12 月确诊

乳腺癌是女性中最为常见的恶性肿瘤之一，

其发病率和病死率呈现持续增长趋势［1-2］。新辅助

化学治疗（neoadjuvant chemotherapy，NAC）作

为治疗局部晚期乳腺癌的重要策略，能够缩减肿

瘤体积，增加进行保乳手术的可能性，并为评估

肿瘤对化学治疗反应提供有价值的信息［3］。然而，

NAC 的疗效在不同患者中表现出明显差异，部分

患者对化学治疗缺乏敏感性，导致不良反应并延

迟了最佳的治疗时机。因此，如何在治疗前准确

预测患者对 NAC 的反应，对于实现个体化治疗具

有重要意义。

影像学技术在乳腺癌的诊断、分期及疗效评

估中发挥了重要作用，尤其是超声成像，由于其

无创性、实时性和经济性，已被广泛应用于乳腺

癌的筛查与监测［4］。然而，传统的影像学分析方法

受限于分辨率、主观性等缺点，难以全面反映肿

瘤内部的生物学特性，且其预测准确性有限［5］。近

年来，影像组学（radiomics）作为一种新兴的研究

方向，通过从医学图像中提取大量高通量的定量

特征，影像组学能够反映肿瘤的异质性和微环境

特征，从而用于疾病的诊断、分期和疗效预测［6-7］。

例如，Wan 等［8］利用超声影像组学特征构建乳腺

癌 NAC 疗效预测模型，取得了较高的预测准确性，

曲线下面积（area under the curve，AUC）为 0.92。
此外，Wang 等［9］结合深度学习算法优化了超声

影像组学模型，提高对病理完全缓解（pathologic 
complete response，pCR）的预测能力。尽管超声影

像组学在乳腺癌的研究中取得重要进展，但它主

要反映肿瘤的表型特征，无法直接揭示肿瘤的分

子机制。近年来的分子水平研究表明，微小 RNA
（microRNA，miRNA）在乳腺癌的发生、发展及
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为乳腺癌并接受 NAC 的 93 例女性患者为研究对象

进行回顾性分析，其中来自上海市第六人民医院 53
例，东莞市滨海湾中心医院 40 例。纳入标准：①经

病理证实为乳腺癌；②在 NAC 前接受超声检查并获

得完整的影像学资料；③有完整的临床和病理随访

信息。排除标准：①既往接受过乳腺手术或放射治

疗、化学治疗；②影像资料不完整或质量不佳；③

合并其他恶性肿瘤。所有患者均根据美国国家综合

性癌症网络（National Comprehensive Cancer Network，
NCCN）指南接受 6 个或 8 个周期的 NAC［17］，根据

Miller&Payne 分级法将 NAC 病理反应 4~5 级判定为

pCR，而 1~3 级为非病理完全缓解（Non-pCR）［18］。

采用随机抽样策略，将 2家医院的病例完全混合后，

按 4 ∶ 1 比例进行随机分组。本研究获上海市第六

人民医院伦理委员会（批件号：2024-KY-117K）及

东莞市滨海湾中心医院伦理委员会批准（批件号：

2023041），并已获患者知情同意。

1.2 研究方法1.2 研究方法

1.2.1 超声影像组学特征提取与筛选

所有患者在 NAC 前 1 周接受高频超声检查，

保存目标病灶最大径切面图像，对超声图像进行

统一的质量控制和标准化处理，灰度范围标准化

至 0~600，确保后期影像组学特征提取的准确性

和可比性。由 1 位拥有超过 10 年经验的超声科医

师对肿瘤内的感兴趣区域（region of interest，ROI）
进行手动绘制，对于边界不清的乳腺癌结节的瘤

内 ROI 则与另一位具有 15 年以上乳腺超声诊断

经验的医师共同商讨后进行勾画。为确保 ROI 勾
画的可靠性，两位医师在正式分析前完成 50 例训

练集的一致性校准。对存在分歧的边界判定，采

用协商讨论统一意见后进行勾画。最终所有纳入

ROI 均通过 Dice 相似系数≥ 0.85 的质量控制。采

用 Pyradiomics 软件提取包括形状特征、纹理特征

和高阶特征等在内的影像组学参数。对提取的数

据进行归一化处理，留取组间相关系数（intraclass 
correlation coefficient，ICC）>0.75 的影像组学特征。

为减少冗余并筛选出最具预测能力的特征，首先

进行 Spearman 秩相关检验以排除高度相关的特

征，随后对数据进行 Z-score 归一化处理以消除量

纲影响，最后通过最小绝对收缩和选择算子（least 
absolute shrinkage and selection operator，LASSO）

回归分析进一步降维，筛选出关键的影像组学

特征。

1.2.2 外周血 miRNA-34a 表达水平检测

为评估 miRNA-34a 在外周血中的表达水平，采

用实时荧光定量逆转录聚合酶链式反应（quantitative 
reverse transcription-polymerase chain reaction，qRT-
PCR）技术进行检测。具体流程如下：采用德国

Qiagen miRNeasy Serum/Plasma Kit 提取血浆总 RNA，

并加入合成 cel-miR-39（5.6×108 copies/mL）作为 
外源性对照以监控提取效率。逆转录采用日本

TaKaRa PrimeScript RT 试剂盒，定量聚合酶链式反应

（quantitative polymerase chain reaction，qPCR）采用

瑞士 Roche LightCycler 480 SYBR Green Ⅰ Master，引

物序列（正向：5'-TGGCAGTGTCTTAGCT-3'，反向：

5'-GTGCAGGGTCCGAGGT-3'）由生工生物工程（上

海）股份有限公司合成。内参基因为 U6 snRNA 和

miR-16，数据标准化采用 2-ΔΔCt 法，以健康志愿者混

合血浆样本为校准组，所有实验遵循定量实时荧光

聚合酶链式反应实验发表的最低信息标准（Minimum 
Information for Publication of Quantitative Real-Time PCR 
Experiments，MIQE）指南。最终，miRNA-34a 表达

水平被纳入 KNN 分类器，构建临床模型以预测 pCR
发生概率。

1.2.3 模型建立与评价

本研究采用严格的建模流程构建乳腺癌 NAC
患者 pCR 与非 pCR 分类的预测模型，所有特征选

择及模型训练均严格限定于训练集数据范围内进

行。基于收集的乳腺癌 NAC 患者临床及超声影像

特征数据，通过单因素分析及多因素 Logistic 分

析筛选关键预测变量后，构建了乳腺癌 NAC 患者

pCR 与非 pCR 分类的机器学习临床模型。影像组

学模型的特征筛选及建模步骤如下：首先，对提

取的影像组学特征进行 Z-score 标准化处理，并通

过 t检验（P < 0.05）筛选出具有差异的特征。接着，

利用 Pearson 相关性分析剔除高度相似的特征，将

相关系数 r > 0.9 的特征视为冗余特征，每对特征

中仅保留 1 个。随后，按照 4∶1 的比例随机划分

训练组和验证组。在训练组中，采用 LASSO 回归

进一步筛选出最具预测能力的特征。基于这些优

化后的特征，构建影像组学模型。在建模过程中，

采用 K- 最近邻算法（K-nearest neighbor，KNN）

进行模型训练，并通过 5 倍交叉验证评估模型性

能。最后，在独立的验证组中对模型进行测试以

验证其泛化能力。基于上述数据分析，分别构建

了 3 种模型。①临床模型：以 miRNA-34a 表达水
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平为核心变量构建；②超声影像组学模型：以筛选

出的关键影像组学特征为核心变量构建；③联合

模型构建与评估：整合临床模型与超声影像组学

模型 2 个模型的结果构建新的联合模型。

模型的诊断性能通过 AUC、灵敏度、特异度、

准确度、精确度及 F1 值等指标进行评估。DeLong
检验用于比较联合模型与单一模型之间的差异，

决策曲线分析评估模型在临床实践中的实用性。

1.3 统计学方法1.3 统计学方法

采用 SPSS 26.0和Python 3.10进行统计学分析。

计量资料以 表示，2组比较采用 t检验。计数资 
料以 n（%）或相对数表示，2 组比较采用 χ  2 检验。

采用 Python 3.10 进行临床变量筛选、Spearman 秩

相关检验、Z-score 归一化处理和 LASSO 回归分析。

绘制预测模型受试者操作特征（receiver operating 
characteristic，ROC）曲线，比较模型的 AUC、敏

感度、特异度、准确度、精确度、F1 值等。以双

侧 P < 0.05 为差异有统计学意义。

2 结 果

2.1 患者基本特征2.1 患者基本特征

本研究共纳入 93 例接受 NAC 的乳腺癌患

者，其中 pCR 组 54 例，Non-pCR 组 39 例。患者

年龄（52±5）岁。2 家医院的病例完全混合后，

按 4∶1 比例随机分为训练组（n = 75）和验证 
组（n = 18）。2 组在年龄、肿瘤大小、雌激素受

体状态（estrogen receptor，ER）、孕激素受体状态

（progesterone receptor，PR）、人类表皮生长因子

受体 2 状态（human epidermal growth factor receptor 
2，HER2）、血流信号、乳腺影像报告与数据系统

（breast imaging-reporting and data system，BI-RADS）
分级及钙化情况等方面差异均无统计学意义（均 P 
> 0.05），表明分组具有可比性，见表 1。

表 1 训练组和验证组乳腺癌 NAC 患者的临床特征
Table 1 Training and validation group clinical characteristics of breast cancer NAC patients

临床特征 训练组（n=75） 验证组（n=18） t/χ  2 值 P 值
miRNA-34a   0.64±0.20   0.63±0.24 0.755 0.452
年龄 / 岁 52.29±4.35 49.56±7.33 1.520 0.145
肿瘤最大径 /mm 16.75±8.49 16.83±7.87 0.010 0.989
ER/n（%） 0.640 0.425

阴性 38（50.67） 11（61.11）
阳性 37（49.33）   7（38.89）

PR/n（%） 1.450 0.229
阴性 41（54.67）   7（38.89）
阳性 34（45.33） 11（61.11）

HER2/n（%） 0.010 0.931
阴性 30（40.00）   7（38.89）
阳性 45（60.00） 11（61.11）

钙化 /n（%） 0.320 0.571
无 55（73.33） 12（66.67）
有 20（26.67）   6（33.33）

彩色多普勒血流成像 /n（%） 0.100 0.752
无 47（62.67） 12（66.67）
有 28（37.33）   6（33.33）

BI-RADS/n（%） 0.120 0.724
4b 及以上 69（92.00） 17（94.44）
4a 6（8.00） 1（5.56）

2.2 miRNA2.2 miRNA--34a 表达水平分析34a 表达水平分析

单因素分析显示，pCR 组 miRNA-34a 表达水

平高于 Non-pCR 组（P < 0.001）。多因素 Logistic
分析显示， miRNA-34a 表达水平升高是乳腺癌 NAC 

患者 pCR 的独立危险因素（P = 0.015），见表 2。
2.3 临床模型构建及诊断表现2.3 临床模型构建及诊断表现

单因素和多因素分析均显示，miRNA-34a 为

乳腺癌 NAC 患者 pCR 的独立预测因子。因此，临
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床模型仅纳入 miRNA-34a 表达水平作为输入变量，

采用 KNN 分类器进行建模。结果显示，该模型在

训练组中的 AUC 为 0.787（95%CI 0.547~1.000），
灵敏度 0.600，特异度 0.875，准确度 0.722，精确

2.4 超声影像组学模型构建及诊断表现2.4 超声影像组学模型构建及诊断表现

采用 Pyradiomics 软件从患者的超声图像中

共提取 107 个影像组学特征，包括灰度区尺寸矩

阵、灰度依赖矩阵、灰度共生矩阵、灰度游程矩

阵、邻域灰度差矩阵、一阶直方图特征及形态特征

等。经过 Spearman 秩相关检验、Z-score 归一化处

表 3 不同模型的诊断表现
Table 3 Diagnostic performance of different models

组 别 模型名称 AUC（95%CI） 灵敏度 特异度 准确度 精确度 F1 值
训练组 临床模型 0.787（0.547~1.000） 0.600 0.875 0.722 0.857 0.706

超声影像组学模型 0.806（0.605~1.000） 0.300 1.000 0.611 1.000 0.462
联合模型 0.875（0.712~1.000） 0.600 1.000 0.778 1.000 0.750

验证组 临床模型 0.764（0.640~0.888） 0.886 0.710 0.813 0.812 0.848
超声影像组学模型 0.806（0.711~0.901） 0.727 0.677 0.707 0.762 0.744
联合模型 0.875（0.792~0.959） 0.864 0.774 0.827 0.844 0.854

表 2 训练组和验证组乳腺癌 NAC 患者 pCR 及非 pCR 的临床特征比较
Table 2 Comparison of clinical characteristics between pCR and non-pCR breast cancer NAC patients in the training and 

validation groups

临床特征
训练组 验证组

P 单因素分析 P 多因素分析Non-pCR（n=31） pCR（n=44） Non-pCR（n=8） pCR（n=10）
miRNA-34a   0.44±0.10   0.77±0.13   0.43±0.17   0.80±0.15 0.001 0.015
年龄 53.16±5.85 51.68±2.77 49.00±10.88 50.00±2.98 0.170
肿瘤最大径 /mm 17.84±7.10 15.98±9.34 22.35±4.52 12.41±7.22 0.357
ER/n（%） 0.613

阴性 12（38.71） 28（63.64） 3（3/8） 6（6/10）
阳性 19（61.29） 16（36.36） 5（5/8） 4（4/10）

PR/n（%） 0.019 0.719
阴性 19（61.29） 17（38.64） 6（6/8） 6（6/10）
阳性 12（38.71） 27（61.36） 2（2/8） 4（4/10）

HER2/n（%） 0.080
阴性 14（45.16） 15（34.09） 4（4/8） 4（4/10）
阳性 17（54.84） 29（65.91） 4（4/8） 6（6/10）

钙化 /n（%） 0.080
无 14（45.16） 15（34.09） 4（4/8） 4（4/10）
有 17（54.84） 29（65.91） 4（4/8） 6（6/10）

彩色多普勒血流成像 /n（%） 0.014 0.741
0 19（61.29） 16（36.36） 4（4/8） 7（7/10）
1 12（38.71） 28（63.64） 4（4/8） 3（3/10）

BI-RADS/n（%） 0.280
4a 1（3.23）   5（11.36） 1（1/8） 0
4b 及以上 30（96.77） 39（88.64） 7（7/8） 10（10/10）

注：单因素和多因素 Logistic 分析基于训练组。

度 0.857，F1 值 0.706；在验证组中，AUC 为 0.764
（95%CI 0.640~0.888）， 灵 敏 度 0.886， 特 异 度

0.710，准确度 0.813，精确度 0.812，F1 值 0.848，
见表 3。

理和 LASSO 回归分析后，筛选出 5 个关键的影像

组学特征纳入超声影像组学模型（Score= 0.580 645 
161 290 322 5 + 0.025 709 * original_glcm_Correlation 
-0.044 043 * original_glrlm_ShortRunEmphasis +0.065 
530 * original_glszm_GrayLevelNonUniformity-0.033 
418 * original_ngtdm_Contrast +0.189 714 * original_
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注：A、C 为训练组，B、D 为验证组。

图 1 临床模型、超声影像组学模型、联合模型诊断表现

Figure 1 Diagnostic performance of the clinical model, ultrasound radiomics model and joint model

shape_Elongation）。该模型在训练组中的 AUC 为

0.806（95%CI 0.605~1.000），灵敏度 0.300，特异

度 1.000，准确度 0.611，精确度 1.000，F1 值 0.462；
在验证组中，AUC 为 0.806（95%CI 0.711~0.901），
灵敏度 0.727，特异度 0.677，准确度 0.707，精确

度 0.762，F1 值 0.744，见表 3。
2.5 联合模型诊断表现2.5 联合模型诊断表现

将 miRNA-34a 与上述筛选出的 5 个关键影像

组学特征同时输入 KNN 分类器，构建新的联合

模型，并通过 ROC 曲线对其进行评价。结果显

示，联合模型在训练组和验证组中的 AUC 分别为

0.875（95%CI 0.712~1.000）和 0.875（95%CI 0.792~ 
0.959），明显优于单一的临床模型和超声影像组学

模型，见图 1A、B。DeLong 检验结果显示，在验

证组中，联合模型的性能优于单一临床模型（P = 
0.015），高于超声影像组学模型，但差异无统计学

意义（P = 0.057）。决策曲线分析进一步表明，联

合模型在预测乳腺癌患者 NAC 后 pCR 方面表现出

更高的临床实用性，见图 1C、D，图 2。

2.6 生物学关联初步分析2.6 生物学关联初步分析

根据 Contrast = Σ_{i， j}|i-j|² · P（i， j） 其中 P
（i， j）为归一化后的灰度共生矩阵（gray-level co-
occurrence matrix，GLCM）元素，计算 GLCM 对比

度。通过 Pearson 相关性分析发现，超声影像组学

特征中的“GLCM 对比度”与 miRNA-34a 表达水

平呈正相关（r = 0.38， P < 0.01），提示影像异质性

可能与肿瘤的分子调控机制存在潜在联系。研究

表明，miRNA-34a 可能通过调低 B 淋巴细胞瘤 -2
（B-cell lymphoma，Bcl-2）等抗凋亡基因的表达［19］，

增强乳腺癌细胞对化疗药物的敏感性。

3 讨 论

本研究通过整合超声影像组学特征与外周血

miRNA-34a 表达水平，构建一个用于预测乳腺癌

NAC 后 pCR 的联合模型，结果显示联合模型在训

练组和验证组中的 AUC 均优于单一的临床模型和

超声影像组学模型。这一结果表明，结合影像学
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与分子生物学信息能更全面地反映肿瘤的生物学

特性，从而提高对 NAC 疗效的预测准确性。

超声影像组学通过提取高通量定量特征，能

够无创地反映肿瘤内部的异质性和生物学行为［20-21］。 
本研究筛选出的 5 个关键影像特征（如 GLCM 对

比度）在预测 NAC 疗效中表现出较高的诊断效

能（验证组 AUC=0.806），这与 Wan 等［8］（AUC= 
0.92）、 冯 晓 丹 等［22］  （AUC=0.844）、 杜 瑶 等［23］  

（AUC=0.828）的研究结果基本一致。值得注意的

是，GLCM 对比度与肿瘤异质性密切相关，高对比

度可能提示肿瘤内部结构复杂、代谢活跃。本研

究发现，该特征与 miRNA-34a 表达呈正相关（P < 
0.01），进一步支持了影像异质性与分子调控机制

存在关联的假设［15-16］。然而，与基于 MRI 的影像

组学研究相比［15， 24］，超声影像组学在分辨率上的局

限性可能导致部分微环境特征未被充分捕捉，但

MRI 的高成本和较长的成像时间在临床推广上仍

存在障碍 ，而超声影像组学具有较低的成本和较

短的扫描时间，且对软组织的对比度较好，能较

为准确地提取肿瘤特征，未来可通过多模态影像

融合提升特征提取的全面性。

miRNA-34a 作为肿瘤抑制因子，其高表达与

NAC 后 pCR 相关，本研究结果与 Li 等［13］的发现

一致。机制上，miRNA-34a 通过靶向调控 Notch 信

号通路抑制肿瘤干细胞活性，同时下调 Bcl-2 等抗

凋亡基因的表达［12］，从而增强化疗诱导的细胞凋

亡。此外，miRNA-34a 还可通过调控程序性死亡

配体 -1 表达影响肿瘤免疫微环境［25］，可能间接提

升化疗敏感度。然而，miRNA-34a 的表达受表观

遗传修饰（如 DNA 甲基化）调控［26］，其动态变化

可能影响预测模型的稳定性。因此，未来需结合

多时间点采样及表观遗传学分析，以更全面地评

估其临床价值。

单一的影像组学或分子标志物模型在预测效

能上均存在局限性。本研究中，临床模型（miRNA-
34a）和超声影像组学模型的验证组 AUC 分别为

0.764 和 0.806，而联合模型的 AUC 提升至 0.875
（P = 0.015），优于单一模型。这一结果与 Wang
等［9］提出的深度学习与影像组学多模态数据融合

优于单一维度信息一致。近年来，机器学习模型

在肿瘤影像与临床数据分析中的广泛应用，极大

地推动了乳腺癌诊断精度的提升。研究表明，通

过特征选择与模型优化，常见算法如支持向量机

（support vector machine，SVM）、Logistic 回归和随

机森林等均能在乳腺癌分类任务中获得超过 90%
的准确率［7］。尤其是在整合多维度数据（如影像组

学与临床指标）后，模型性能可进一步增强。例

如，Rahman 等［27］比较了 6 种机器学习算法发现，

Logistic 回归和 SVM 在多指标评估下表现最优，其

准确率可达 97% 以上。同时，优化算法在提升诊

断模型表现方面亦发挥关键作用。Bezdan 等［28］提

出将正余弦算法与对立学习机制结合进行超参数调

整，有效提升 5 类主流算法的诊断性能。Poornajaf
和 Yosefi［29］研究发现，Logistic 回归与 Extra Tree 模

型在乳腺肿瘤预测中 AUC 值超过 99%，显示其在

特征维度优化后的诊断潜力。此外，Rasool 等［30］

基于数据探索性技术，构建了多个模型并在两个

公开数据集上进行验证，最优模型（多项式 SVM）

在 Wisconsin Breast Cancer Database（WDBC）数据

集上准确率高达 99.3%。这些成果表明，借助机器

注：A 为 NAC 前乳腺癌病灶，B 为 NAC 3 个周期后乳腺癌病灶；患者女，55 岁，NAC 前病灶大小约 23.1 mm×19.8 
mm×19.9 mm，联合模型预测达到 pCR 概率为 0.857，在接受 NAC 3 个周期后，病灶大小 4.8 mm×2.8 mm，达到 pCR。

图 2 一例联合模型预测乳腺癌 NAC 患者 pCR
Figure 2 Joint model for predicting pathological complete response in one case of breast cancer patient after neoadjuvant 

chemotherapy

BA
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学习算法［31］，尤其是在结合特征选择、超参数优化

和多模态数据融合后，诊断模型的效能可获得显著

提升。本研究表明，影像组学反映肿瘤表型特征，

miRNA-34a 揭示肿瘤的分子机制，二者的整合能从

宏观与微观层面更全面评估肿瘤特性。

然而，本研究也存在一定的局限性。首先，

因客观因素导致样本量相对较小、数据来源单一

（仅 2 家医院），研究结论可能存在选择偏倚和外

部效度受限问题，未来应开展多中心、大样本研

究，以验证模型的稳定性与推广性。其次，超声

影像组学特征的提取可能受设备和成像参数的影

响，可能影响纹理特征的生物学解释，需进一步

标准化提取流程，确保特征的可重复性和一致性。

再次，本研究未纳入超声功能成像技术（如超声

造影、弹性成像及超微血流成像）对 NAC 疗效的

功能性评估指标。这些技术可提供微循环动态变

化、组织弹性及残余病灶活性等信息，未能与超

声影像组学或 miRNA-34a 建立关联。此外，本研

究仅纳入一种分子标志物（miRNA-34a），未来可

考虑引入更多的 miRNA 或其他分子标志物，如

miRNA-21、miRNA-155 等，以进一步提高模型的

预测性能。

综上所述，超声影像组学与 miRNA-34a 的联

合模型显著提升了乳腺癌 NAC 疗效预测的准确性，

其生物学互补性为个体化治疗提供了可靠工具，

这一多维度整合策略有望推动乳腺癌精准医学的

临床转化。

利益冲突声明：本研究未受到企业、公司等

第三方资助，不存在潜在利益冲突。
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