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摘  要 

乳腺癌复发风险评估对于术后随访管理、辅助治疗调整及高危患者的早期干预具有重要意义。为比较临

床模型、影像模型及临床–影像多模态融合模型在乳腺MRI复发风险预测中的表现，并验证融合策略在

低阳性率场景下的应用价值，本文基于Duke-Breast-Cancer-MRI公开队列，完成临床变量清洗、编码与

筛选以及病灶ROI三通道输入(Pre/Post/Sub)构建，并采用固定随机种子进行分层划分，得到训练集、

验证集和测试集，样本数分别为588、148和184。临床变量筛选在训练集内依次进行低方差剔除、高相

关特征过滤及单变量相关性筛选，其中低方差阈值设为0.01，特征间绝对相关系数阈值设为0.90，最终

保留67个临床变量进入建模。针对阳性样本比例约9.46%的类别不平衡问题，在训练阶段结合加权采样、

Focal Loss与类别权重进行优化，在推理阶段采用“召回优先 + 特异度下限0.75”的阈值选择策略。结

果显示，在测试集上，Fusion-DualMeta模型的AUC、AUPRC、Sensitivity、Specificity、F1值和MCC分
别为0.8633、0.2801、0.9412、0.7844、0.4638和0.4667；与Clinical-XGBoost模型相比，其AUC、F1
值、Sensitivity和MCC分别提高0.0673、0.1480、0.4118和0.2253；与Image-EmbROI模型相比，上述

指标分别提高0.0902、0.1951、0.4118和0.2818，且假阴性病例数由8例降至1例。结合样本规模、类

别不平衡程度及模型可解释性需求，本文采用基于元学习的后融合策略，并对其与特征拼接、注意力机

制融合及张量积融合等方法的适用性进行了讨论。研究表明，在保持特异度约束的前提下，临床–影像

多模态融合模型能够显著增强乳腺癌复发高风险患者的识别能力，可为乳腺癌随访筛查与辅助决策提供

更具实用价值的技术支持。 
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Abstract 
Assessment of breast cancer recurrence risk is of great importance for postoperative follow-up 
management, adjuvant treatment adjustment, and early intervention in high-risk patients. To com-
pare the performance of clinical, imaging, and clinical-image multimodal fusion models for recur-
rence prediction on breast MRI, this study was conducted on the Duke-Breast-Cancer-MRI public 
cohort. Clinical variables were cleaned, encoded, and filtered, and tumor-centered ROI three-chan-
nel inputs (Pre/Post/Sub) were constructed. The data were split into training, validation, and test 
sets with sizes of 588, 148, and 184, respectively. Clinical variable screening was performed on the 
training set only, including low-variance removal (threshold = 0.01), high-correlation filtering (|r| > 
0.90), and univariate relevance screening, resulting in 67 retained variables. To address the strong 
class imbalance with a recurrence-positive rate of about 9.46%, weighted sampling, Focal Loss, and 
class weighting were adopted during training, while a recall-prioritized thresholding strategy with 
a minimum specificity constraint of 0.75 was applied during inference. On the test set, the Fusion-
DualMeta model achieved an AUC of 0.8633, an AUPRC of 0.2801, a sensitivity of 0.9412, a specificity 
of 0.7844, an F1 score of 0.4638, and an MCC of 0.4667. Compared with Clinical-XGBoost, the im-
provements in AUC, F1 score, sensitivity, and MCC were 0.0673, 0.1480, 0.4118, and 0.2253, respec-
tively. Compared with Image-EmbROI, the corresponding gains were 0.0902, 0.1951, 0.4118, and 
0.2818, with false negatives reduced from 8 to 1. Considering sample size, class imbalance, and in-
terpretability, a meta-learning-based late-fusion strategy was adopted and discussed against other 
multimodal fusion approaches. The results indicate that under a specificity-constrained setting, 
clinical-image multimodal fusion can substantially improve the identification of high-risk recur-
rence patients and may provide useful support for follow-up screening and decision-making in 
breast cancer care. 
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1. 引言 

乳腺癌复发风险评估直接关系到术后随访频率、辅助治疗方案调整及高危患者的早期干预，因此建

立准确、稳定的复发预测模型具有重要临床意义。已有研究表明，基于乳腺 MRI 的影像特征分析能够从

病灶形态、强化模式及肿瘤异质性中提取与预后相关的信息，为复发风险预测提供重要依据[1]。同时，

公开影像数据库的建设也为可重复、可验证的模型研究提供了数据基础，其中 Duke-Breast-Cancer-MRI 队
列因同时提供 MRI 影像与临床信息而具有较高研究价值[2]。在建模方法方面，XGBoost 等集成学习模型

在结构化临床数据处理中表现稳定，适用于处理中小样本、缺失值较多及特征维度较复杂的二分类问题

[3]；而 EfficientNet 等卷积网络则能够较好地提取医学图像中的深层视觉表征[4]。此外，针对不平衡分类

任务，Focal Loss 能够降低易分样本主导效应，从而提升模型对少数类的关注[5]。在评价层面，MCC、
AUPRC 等指标被认为比单纯准确率更适合用于阳性率较低的医学预测问题[6]-[8]。 
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基于上述研究基础，乳腺癌复发预测逐步从单一临床变量分析扩展到影像特征建模，再进一步发展

到临床–影像多模态联合分析。已有研究提示，临床病理因素可提供较稳定的群体层面风险信息，而 MRI
视觉表征更有助于刻画肿瘤内部异质性和强化行为，两者可能具有互补性[9]-[11]。近年来，面向乳腺癌

复发风险评估的多模态深度学习研究也开始增多，提示融合模型有望进一步提升预测表现[12] [13]。 
现有复发预测研究仍存在两方面不足：一是部分研究依赖私有数据或缺少统一的数据处理流程，尤

其在临床变量筛选步骤中，未明确说明低方差剔除、高相关特征过滤及单变量筛选所采用的具体阈值，

影响结果的可复现性；二是在多模态建模中，虽然融合模型通常优于单模态模型，但对不同融合策略的

适用场景讨论仍不充分，尤其缺少对特征拼接、注意力机制融合、张量积融合及后融合等方法优缺点的

说明。与此同时，在复发样本占比较低的条件下，若仅关注总体准确率，也容易掩盖对高风险病例的漏

检问题，而临床筛查场景通常更强调对阳性病例的优先识别[6]-[8]。 
基于此，本文围绕 Duke-Breast-Cancer-MRI 公开队列构建临床分支、影像分支与融合分支三类模型，

在统一数据划分、统一评价指标和统一阈值决策原则下开展对比研究。本文旨在建立从数据清洗到模型

评估的可复现实验流程，明确临床变量筛选标准，比较不同模态模型在 AUC、AUPRC、F1 值、MCC 及

混淆矩阵等方面的差异，并进一步讨论为何在本研究中选用基于元学习的后融合策略，以及该策略在低

阳性率乳腺癌复发筛查场景中的应用价值。 

2. 资料与方法 

2.1. 数据来源与研究终点 

本研究采用 Duke-Breast-Cancer-MRI 公开队列作为研究数据来源[2]。该队列包含乳腺癌患者的

MRI 影像资料及相应临床信息，能够为乳腺癌复发风险预测提供影像表型和结构化变量两类数据支持。

结合本研究任务，对原始数据进行样本筛选、变量整理及标签对齐后，构建用于复发风险分类的研究

队列。 
根据既定纳入标准，最终获得可用于建模分析的样本共 920 例，其中训练集、验证集和测试集分别

为 588 例、148 例和 184 例。数据集划分采用固定随机种子下的分层抽样方法，以保证不同子集中阳性

与阴性样本分布基本一致。总体样本中复发阳性比例约为 9.46%，呈现明显类别不平衡特征，因此在模型

训练与评价过程中需要重点关注少数类样本的识别能力。 

2.2. 临床数据预处理 

临床分支以公开临床特征表为输入，首先统一列名、异常值和缺失值标记；随后保留可被数值化编

码的结构化变量，并在训练集内部完成缺失填补、特征筛选与数值转换，以避免信息泄露。 
临床变量筛选共分三步进行。第一步为低方差剔除：对经编码后的候选变量计算训练集内方差，删

除方差小于 0.01 的特征，以去除几乎不提供区分信息的变量。第二步为高相关特征过滤：对保留变量计

算两两相关系数，当绝对相关系数大于 0.90 时，删除其中与结局单变量相关性较弱的变量，以减少多重

共线性影响。第三步为单变量相关性筛选：计算各变量与复发标签之间的单变量相关性，按照绝对相关

性从高到低排序，最终保留前 67 个变量进入建模。所有筛选阈值均在训练集内确定后固定应用于验证集

和测试集。 
在变量表示方面，连续变量采用训练集内中位数进行缺失填补，并进行标准化处理；分类变量统一

编码，并对缺失或未定义类别设置显式的“Unknown”映射，以保持表示完整性。最终得到的 67 个临床

变量覆盖人口学信息、生物标志物、肿瘤分期分级、影像元数据、治疗信息及肿瘤部位等主要风险相关

维度(见表 1)。 
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Table 1. Grouping statistics of clinical input variables 
表 1. 临床输入变量分组统计 

Group FeatureCount AvgMissingRate 

Biomarker 28 15.6% 

ImagingMeta 12 5.9% 

Demographics 7 34.6% 

Other 7 0.4% 

Tumor 7 18.8% 

Outcome/Time 6 11.9% 

2.3. 影像输入构建 

影像分支以病灶区域为核心输入单元。根据已有病灶定位信息提取感兴趣区域(region of interest, ROI)，
并构建三通道输入，包括治疗前增强图像(Pre)、增强后图像(Post)及差值图像(Sub)。其中，差值图像用于

突出强化变化信息，以增强模型对病灶动态增强特征的表征能力[1] [9]。为保证模型输入一致性，所有

ROI 图像在送入网络前均进行尺寸统一及数值归一化处理(见图 1)。 
 

 
Figure 1. Example of Pre/Post/Sub channels and 3-channel fusion input for lesion ROI 
图 1. 病灶 ROI 的 Pre/Post/Sub 及三通道融合输入示例 

2.4. 数据划分与类别不平衡处理 

本文采用固定随机种子(seed = 42)进行分层划分，训练集、验证集和测试集规模分别为 588、148 和

184 例，各子集阳性比例基本一致，见表 2。针对阳性样本稀缺的问题，图像训练阶段采用 WeightedRan-
domSampler 以提升少数类采样概率，损失函数采用 Binary Focal Loss 以降低易分类负样本的主导效应[5]；
临床树模型则通过 scale_pos_weight 引入类别权重[3] [7]。在模型选择阶段，本文采用“召回优先 + 特异

度下限 0.75”的阈值决策原则，以更贴近复发高危筛查场景。 
 

Table 2. Dataset split and positive rate 
表 2. 数据集划分与阳性比例 

Split N Positive Negative PosRate 

Train 588 56 532 9.52% 

Val 148 14 134 9.46% 

Test 184 17 167 9.24% 

Total 920 87 833 9.46% 
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2.5. 模型构建 

2.5.1. Clinical-XGBoost 
临床最终模型采用 XGBoost 二分类框架[3]，核心超参数设置为 n_estimators = 300、max_depth = 5、

learning_rate = 0.01、colsample_bytree = 0.75，并根据训练集阳性比例动态计算 scale_pos_weight。模型输

出为复发概率，并通过验证集阈值搜索确定测试阶段的最终决策点。 

2.5.2. Image-EmbROI 
图像最终模型采用“双分支融合”策略：其一为迁移学习深度嵌入分支，使用 EfficientNet-B0 提取

视觉表征，再经标准化、PCA 与 Logistic 回归得到概率输出[4]；其二为 ROI 统计分支，在病灶与背景区

域上构建强度均值、标准差、分位数及差值/比值等统计特征，并使用 XGBoost 建模。两分支概率通过验

证集搜索得到的权重进行线性融合，形成 Image-EmbROI 输出。 

2.5.3. Fusion-DualMeta 
融合模型采用轻量级元学习策略，不直接拼接高维原始特征，而是以前序模型输出概率为核心输入，

包括临床概率 p_clin、图像旧分支概率 p_img_old 以及图像新分支概率 p_img_new，并进一步构造平方

项、乘积项和两两绝对差等高阶交互特征[12] [13]。最终以 Logistic 回归完成融合判别，使模型在保持解

释性的同时增强泛化稳定性。 
本文采用该后融合策略，主要基于以下考虑。首先，特征拼接属于早融合方法，虽然实现简单，但

在本研究样本规模有限、影像与临床特征维度差异较大的情况下，易引入维度膨胀和冗余噪声，增加过

拟合风险。其次，注意力机制融合能够自适应学习不同模态的重要性，但通常需要更大样本量和更复杂

的端到端训练过程，对当前 920 例样本且阳性率不足 10%的场景未必最优。再次，张量积融合能够显式

建模跨模态高阶交互，但参数量增长较快，对数据规模和训练稳定性要求更高。相比之下，本文采用的

元学习后融合方法仅以各单模态模型输出概率及其有限高阶交互作为输入，一方面能够保留临床分支与

影像分支各自已经学到的有效判别信息，另一方面能够在低维空间中完成跨模态整合，更适合中小样本、

不平衡分类及强调可解释性的应用场景。 

2.6. 评价指标 

为全面评价不同模型在类别不平衡场景下的预测性能，本文采用受试者工作特征曲线下面积(area un-
der the receiver operating characteristic curve, AUC)、精确率–召回率曲线下面积(area under the precision-
recall curve, AUPRC)、敏感度(Sensitivity)、特异度(Specificity)、F1 值及 Matthews 相关系数(MCC)作为主

要评价指标[6]-[8]。 
其中，AUC 用于衡量模型整体区分阳性与阴性样本的能力；AUPRC 更适用于阳性样本比例较低的

任务，可更直观地反映模型对少数类样本的识别表现；Sensitivity 和 Specificity 分别反映模型对阳性样本

的检出能力和对阴性样本的排除能力；F1 值综合考虑精确率与召回率的平衡；MCC 则能够在类别不平

衡条件下较全面地评价分类性能[6]。此外，本文还结合混淆矩阵分析假阳性与假阴性样本分布，以进一

步评估模型在临床筛查场景中的应用价值。 

3. 结果 

3.1. 三模型主结果对比 

测试集结果见表 3。整体来看，Clinical-XGBoost 和 Image-EmbROI 均表现出较为稳定的分类能力，

可作为乳腺癌复发风险预测任务中的单模态基线模型。其中，Clinical-XGBoost 反映了结构化临床变量在
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风险分层中的基础价值，说明年龄、分期及相关临床特征对复发风险判断具有一定贡献；Image-EmbROI
则体现了 MRI 病灶区域视觉表征在捕捉肿瘤内部异质性方面的优势，表明影像信息同样能够为复发预测

提供有效支持[9]-[11]。在此基础上，Fusion-DualMeta 在 AUC、AUPRC、Sensitivity、F1 值和 MCC 等多

个关键指标上均取得最佳结果，显示出临床信息与影像特征具有明显的互补性[12] [13]。相较于单一模态

模型，多模态融合不仅提高了整体判别能力，也增强了模型在类别不平衡条件下对阳性样本的识别效果，

说明融合策略能够更全面地表征影响乳腺癌复发的多维信息。 
尤其值得注意的是，Fusion-DualMeta 在召回率方面达到 0.9412，明显高于 Clinical-XGBoost 和 Image-

EmbROI 的 0.5294。这表明融合模型能够识别出绝大多数复发病例，在高危筛查任务中具有更高的实际

应用价值。对于乳腺癌复发风险评估而言，漏检往往意味着高风险患者未能被及时纳入强化随访或进一

步干预，因此模型对阳性样本的检出能力具有优先意义。从这一角度看，融合模型在 Sensitivity 上的显著

提升，不仅是统计指标上的改善，也意味着其在临床应用场景中更有利于实现对复发高危人群的前置识

别。与此同时，Fusion-DualMeta 在 F1 值和 MCC 上也取得最高水平，说明该模型并非单纯通过牺牲整体

平衡性换取高召回，而是在正负样本综合判别上实现了更优结果(见图 2)。 
 

Table 3. Main comparison of the three final models 
表 3. 三个最终模型的主结果对比 

Method AUC AUPRC Sensitivity Specificity F1 MCC 

Clinical-XGBoost 0.7961 0.2612 0.5294 0.8144 0.3158 0.2414 

Fusion-DualMeta 0.8633 0.2801 0.9412 0.7844 0.4638 0.4667 

Image-EmbROI 0.7732 0.2288 0.5294 0.7545 0.2687 0.1848 
 

 
Figure 2. Comparison of core metrics among the three models 
图 2. 三模型核心评价指标对比 

3.2. ROC 与 PR 曲线分析 

ROC 曲线如图 3 所示。可以看出，Fusion-DualMeta 的 ROC 曲线整体位于两种单模态模型之上，对
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应 AUC 达到 0.8633，优于 Clinical-XGBoost 和 Image-EmbROI。这表明在不同分类阈值下，融合模型均

表现出更强的区分能力，即其对复发与非复发样本的排序能力更优。从判别分析角度看，AUC 的提升说

明融合模型在更广泛的阈值范围内保持了较好的稳定性，不依赖单一阈值点即可展现优势。对于临床应

用而言，这种特性意味着模型在面对不同风险控制要求时具有更好的适应性，既可用于偏重高召回的筛

查场景，也可在一定程度上支持更审慎的风险分层判断。 
 

 
Figure 3. ROC curves of the three models 
图 3. 三模型 ROC 曲线对比 

 

 
Figure 4. PR curves of the three models 
图 4. 三模型 PR 曲线对比 
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进一步观察 PR 曲线(图 4)可以发现，Fusion-DualMeta 在低召回和中高召回区间总体保持更优的精确

率水平，对应 AUPRC 达到 0.2801，也高于两种单模态模型。由于本研究中复发阳性样本占比仅约 9.46%，

类别不平衡较为明显，在这种情况下，PR 曲线较 ROC 曲线更能反映模型对阳性类别的真实识别能力[6] 
[7]。融合模型在 PR 曲线上的优势说明，其不仅扩大了真阳性样本的覆盖范围，而且在提升召回率的同

时较好控制了无效阳性预测的增长。这意味着模型在识别更多复发病例的同时，并未出现过度激进的正

类判断，从而在一定程度上抑制了正类识别过程中的噪声累积。换言之，Fusion-DualMeta 在不平衡数据

环境下实现了更合理的精确率–召回率平衡，这也是其 AUPRC 和 F1 值得以同步提升的重要原因。 

3.3. 漏检控制与融合增益 

图 5 给出了三种模型在测试集上的混淆矩阵。结果显示，与 Clinical-XGBoost 和 Image-EmbROI 相
比，Fusion-DualMeta 将假阴性数量由 8 例降至 1 例，同时真阳性数量由 9 例提升至 16 例，说明融合模

型对于复发样本的识别能力获得了实质性增强。从临床视角看，假阴性减少具有更为重要的现实意义，

因为假阴性病例意味着真实高风险患者被误判为低风险，从而可能错失后续强化监测、辅助治疗调整或

早期干预机会。融合模型仅保留 1 例假阴性，表明其在“尽量少漏检”的目标上取得了明显改进。虽然

与此相伴，假阳性数量较单模态模型略有增加，但其特异度仍保持在 0.7844，说明模型并未因追求高召

回而导致阴性样本识别能力明显失衡。对于复发风险筛查任务而言，这种以小幅增加误检为代价，换取

显著降低漏检的结果，更符合临床实际需求，也更具应用可接受性(见表 4)。 
 

Table 4. Performance gain of the fusion model over single-modality models 
表 4. 融合模型相对单模态模型的性能增益 

Compare AUC Gain F1 Gain Sensitivity Gain MCC Gain 

Fusion-DualMeta vs Clinical-XGBoost +0.0673 +0.1480 +0.4118 +0.2253 

Fusion-DualMeta vs Image-EmbROI +0.0902 +0.1951 +0.4118 +0.2818 

 

 
Figure 5. Confusion matrices of the three models on the test set 
图 5. 三模型在测试集上的混淆矩阵对比 

4. 讨论 

本文结果表明，临床信息与 MRI 视觉证据之间具有较好的互补性。临床分支主要反映年龄、分子标

志物、分期分级及治疗信息等结构化风险特征，能够提供相对稳定的群体统计信息；影像分支则侧重病
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灶强化模式、边界及减影差异等局部表征，更有助于刻画肿瘤异质性[9]-[11]。Fusion-DualMeta 通过对两

类信息进行协同建模，在 AUC、F1 值、Sensitivity 及 MCC 等指标上均优于单模态模型，说明多模态融

合能够更全面地提取与乳腺癌复发相关的风险信息[12] [13]。需要指出的是，本文采用元学习进行后融合，

并非默认其在所有多模态任务中均优于其他策略，而是综合本研究数据特征后作出的方法学选择。对于

特征拼接方法，其优势在于实现直接、流程简洁，但在本研究中，临床变量与深度影像表征维度差异较

大，直接拼接容易带来维度膨胀、特征尺度不一致及过拟合风险。对于注意力机制融合，其优势在于能

够动态建模不同模态的重要性分配，但这类方法往往依赖更充足的训练样本和更复杂的端到端优化流程；

在阳性样本较少的条件下，训练稳定性和泛化能力可能受到影响。对于张量积融合，其可以更充分地表

达跨模态高阶交互，但通常伴随参数规模快速增长，对样本量、算力和正则化设计要求更高。相比之下，

本文所采用的后融合元学习方法以单模态输出概率及少量交互项作为输入，一方面降低了融合层参数复

杂度，另一方面保留了各单模态模型的独立判别能力，并使最终模型具有更好的可解释性和部署便利性。 
从应用场景看，复发筛查任务中漏检代价通常高于误检代价，因此本文采用“召回优先 + 特异度下

限”的阈值策略，而非单纯追求 Accuracy 最大化[6]-[8]。结果显示，在 Specificity 仍保持 0.78 以上的情

况下，融合模型将假阴性由 8 例降至 1 例，表明该模型更有利于优先识别潜在高危患者。这种以较小误

检代价换取明显漏检下降的结果，更符合乳腺癌术后高风险筛查的实际需求。 
本文仍存在一定局限。首先，研究仅基于单一公开队列完成验证，缺乏多中心外部测试；其次，影

像预处理仍依赖病灶框注释，自动 ROI 提取的稳定性仍有提升空间；再次，本文将复发问题处理为二分

类任务，尚未纳入时间到事件信息[10]-[13]。后续可结合外部验证、自动病灶定位以及生存分析建模等方

向进一步完善。 

5. 结论 

本文基于 Duke-Breast-Cancer-MRI 公开队列，建立了从临床变量预处理、ROI 三通道输入构建到临

床模型、影像模型及融合模型对比评估的完整流程。结果表明，在类别不平衡且强调漏检控制的条件下，

Fusion-DualMeta 相较于 Clinical-XGBoost 和 Image-EmbROI 取得了更优的 AUC、F1 值、Sensitivity 和

MCC，尤其在假阴性控制方面优势明显。 
综合方法复杂度、样本规模、不平衡特征及临床可解释性要求，本文认为基于元学习的后融合策略

更适合当前研究场景。研究结果说明，临床结构化变量与 MRI 视觉特征具有明显互补性，多模态融合能

够更有效地识别乳腺癌复发高风险患者，可为术后随访筛查和辅助决策提供具有应用潜力的技术支持。 
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