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【摘要】 乳腺癌是导致女性死亡最常见的癌症类型，严重危害女性的生命健康，提高乳腺癌检出率，降

低乳腺癌的病死率一直是研究者不断探索的方向。近年来随着人工智能计算机辅助检测在乳腺疾病影像学

中的临床应用为我们在这一领域提供了更为高效、便捷、准确的检查方法，为乳腺癌的早期发现提供了良好

的途径，本文就深度学习在乳腺疾病影像学检查中的临床应用价值的最新研究进展进行综述。
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【Abstract】 Breast cancer is the most common type of cancer causing death in women, seriously threatening 

women's health. Increasing the detection rate of breast cancer and reducing its mortality rate have always been 

our direction of exploration. In recent years, the clinical application of artificial intelligence-assisted detection 

in mammography has provided us with more efficient, convenient, and accurate examination methods in this field, 

providing a good way for the early detection of breast cancer. This article reviews the latest research progress in the 

clinical application value of deep learning in mammography.
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2020 年全球最新癌症负担数据显示乳腺癌发

病率首次超越肺癌［1］，是世界上女性中最常见的癌

症类型。以往仅凭借影像医师阅片进行诊断，这种

方法往往会存在漏诊、误诊，以及诊断水平存在地区

差异，导致乳腺疾病在检出中参差不齐，准确性及标

准化程度不高。随着人工智能深度学习在乳腺疾病

检出中的不断应用及改进，人工智能的应用能够使

放射影像科医生对乳腺疾病诊断的准确性得到有效

提高。

1 人工智能

1956 年，人工智能（artificial intelligence, AI）概

念首次由 JohnMcCarthy 等提出［2］，内容涵盖计算机功

能成像、深度学习、文本识别处理、医疗机器人技术、

生物体征识别技术等。AI 能够在银行、农业、医疗程

序和军事行动等许多领域发挥重要的作用，但它还存

在一些争议，可能会涉及到一些伦理问题，如医疗实践

可接受性、患者的护理和治疗的隐私性［3］、医疗责权以
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及 AI 导致的过度医疗等。

过 去 的 几 十 年 间，许 多 医 学 成 像 技 术 在 乳 腺

疾 病 的 早 期 检 测、诊 断［4］和 治 疗 中 发 挥 了 关 键 作

用，如 乳 腺 X 线 摄 影、乳 腺 超 声、计 算 机 断 层 扫 描

（computed tomography, CT）、磁共振成像（magnetic 

resonance imaging, MRI）、正电子发射计算机断层扫

描（positron emission computed tomography, PET）

等［5］。许多国家都引入了乳房 X 线摄影技术来对乳

腺癌进行筛查。最初使用的是基于模拟屏幕胶片的

系统，慢慢过渡到全数字系统。图像理解一直是一

个备受关注的主题，随着数字化技术的引入，研究

证 实 传 统 的 计 算 机 辅 助 诊 断 技 术（computer aided 

diagnosis, CAD）会影响到放射科医生的诊断水平，

增加召回率，降低癌症检出率，这引起了人们对 AI 工

具是否能够可靠地辅助放射科医生进行乳腺癌筛查

的怀疑［6］。随着人工智能的发展，放射学的各个领

域正在开发各种各样的机器学习（machine learning, 

ML）方法用于疾病的诊断。

对于影像科医生来说，将乳腺癌与其他乳腺病变

区分开并对良恶性进行正确诊断是最重要的，因为这

些病变会直接影响不同治疗策略以及预后。

ML 主要是根据特定目的以不同的方式对影像数

据进行处理和分析。21 世纪初，出现了基于 ML 的以

检测可疑病灶 (computer-aided detection, CADe) 为目的

和以识别病灶性质 (computer-aided diagnosis, CADx)

为目的的［7］以及放射成像分割和配准、医学图像分类

或病变检测算法［8］。2010 年以来，数据科学的兴起使

AI 能够从大型数据集中识别科学相关的模式来提供

有价值的指导［9］，尤其是深度学习算法（deep learning, 

DL），在乳腺医学成像中被广泛使用。

2 基于DL的AI在乳腺检查中的应用

深度学习是机器学习的一个子集［10］，包括常用于

影像数据进行分析处理的卷积神经网络（convolutional 

neural networks, CNN）、用于文本分析或自然语言处

理的递归神经网络（recursive neural network, RNN）

以及常用于数据生成或非监督式学习应用的生成对抗

网络（generative adversarial networks, GAN）。DL 和传

统 ML 之间存在不同，传统 ML 是由专家所选择的最能

代表被研究者成像特征的数据模型，而在 DL 模型中，

不需要明确的特征提取步骤，并且可以对某些特殊情

况下人类尚未识别的特征进行检测，提高了检测效

率［11］。随着大数据集的出现以及计算能力的精进，

DL 可以生成包括深度神经网络（deep neural networks, 

DNN）在内的一系列的网络模型［12］，而且深度学习算

法的大部分流程均基于人工神经网络来计算［13］。

人工神经网络是一种由连接节点层组成的分析算

法，可以从图像文件中提取影像组学特征进行输入。

CNN［14］是深度学习领域中最重要的网络模型之一，主

要由卷积层和池化层组成，与人工神经网络不同，CNN

需提取整个图像，并通过卷积层、池化层和全连接层对

其进行转换，最后输出该图像的似然结果。反向传播

神经网络（back propagation neural network, BPNN）是

目前应用最广泛的神经网络之一，是一种根据误差算

法训练来进行计算的多层前馈网络［15］。

2 .1 DL在乳腺X线摄影中的应用 乳房 X 线摄影是

诊断女性乳腺是否有异常组织的最常用方法［16］，对钙

化具有独特的优势，但对肿块型病变的诊断易受到腺

体的影响［17］，降低了敏感度。

为 鉴 定 AI 用 于 乳 腺 癌 检 测 的 效 率，Dembrower

等［18］在瑞典的 Capio Sankt Göran 医院进行了一项基

于人群的非劣效性研究，使用乳腺 X 线摄影技术对年

龄在 40 ~74 岁之间的无乳房植入物的女性进行了筛

查，共计 55 581 例被纳入研究，研究结局为是否检测

到乳腺癌，并对 AI 及放射科医生进行不同组合所得出

的阳性结果检出率进行了评估。研究结果表明，与两

名放射科医生重复阅读进行比较，使用 AI 代替一名放

射科医生独立阅片的非劣效癌症检出率提高了 4 %。

马明明等［19］应用 U-Net 深度学习模型对乳腺 X 线图像

中肿块和钙化病灶进行了检测，证实了 DL 应用于乳腺

疾病监测有较高的灵敏度和准确度。

乳 腺X线 摄 影 筛 查 工 作 流 程 的 独 立 机 器 学 习

（machine learning, ML）应 用 程 序 应 具 有 独 立 性。

Hickman等［20］设立了一个研究小组，对来自三个国家

的 185 252 例病例进行Meta分析，得出ML算法的灵敏

度、特异度和曲线下面积（area under the curve, AUC）

分 别 为 0 .754、0 .906 和 0 .890，影 像 科 医 生 分 别 为

0 .730、0 .886 和 0 .850。评估其效能，得出结论为ML

算法在乳腺X线摄影筛查工作流程中能够独立应用，

并可实现甚至超过影像科医生的疾病检测性能。Liu

等［21］计划开发一种结合乳腺X线摄影和临床指标的组

合DL模型，回顾性研究了 384 例患者（221 例恶性，

193 例良性），将其随机分配到训练、验证和测试数据集

（272 /71 /71 个病灶）中。使用受试者工作特征曲线下

面积来评估模型的性能，并与临床模型、独立DL模型

和乳腺影像报告和数据系统（breast imaging reporting 

and data system, BI-RADS）方法进行比较。得出组合

DL模型在预测恶性BI-RADS乳腺X线摄影微钙化方

面表现出的诊断能力、灵敏度和特异性都较高，分别为

0 .799、0 .841 和 0 .804。研究证明组合模型能达到经验

丰富的影像科医生的诊断水平，深度学习可以提高经

验较少的影像科医生的诊断能力，并促进临床决策。

欧阳等［22］也研究探讨了DL系统对肿块型病变的检出
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价值，构建了基于同侧双机位网络、双侧同机位网络以

及综合网络的DL肿块检测模型。DL系统可能在中国

乳腺致密的女性中具有临床应用价值，可辅助初级职

称医师减少因致密腺体组织遮挡造成的肿块漏诊。

AI 应用于疾病检测需符合伦理安全，因此 Lang

等［23］在 瑞 典 进 行 了 一 项 临 床 安 全 性 分 析 研 究，在

2021 年 4 月 12 日至 2022 年 7 月 28 日期间对四个筛

查地点进行乳腺 X 线检查，研究纳入了 80 033 例年龄

为 40 ~80 岁的妇女并进行随机分配，对人工智能支持

的屏幕阅读方案与放射科医生在乳腺 X 光检查后的标

准屏幕阅读的临床安全性进行了评估，评估指标包括

次要指标（癌症检出率、召回率、假阳性率、召回阳性

预测值和检测到的癌症类型（侵袭性或原位））和屏幕

阅读工作量。研究表明基于人工智能的乳房 X 光检查

与标准屏幕阅读相似的癌症检出率，而且使用 AI 后屏

幕阅读工作量减少了 44 .3 %，表明人工智能应用于乳

房 X 光检查是安全合理的。

2 .2 DL在超声成像中的应用 随着深度学习算法的

发展，CNN 模型与超声指南的结合带来了更好的诊断

性能，这将有助于提高 CAD 系统的诊断效率。Liang

等［24］回顾性分析了 2015 年至 2018 年期间在图像存

档和通信系统中获取的 221 名患者的 537 张超声图

像，此外，还准备了另一组共 38 例患者的 85 张图像，

用于对基于 CNN 的 CAD 系统进行初步验证。而且前

瞻性地招募了另外 30 例病例，以评估单独和组合的

CAD 系统和超声指南的价值根据不同的预处理方法

（取决于分割和分类方法），并将数据细分为 4 个模

型。在 4 个模型中，发现使用分割图像进行分类的

CNN 模型效果最好。对于验证集，CNN 模型的灵敏度

（0 .849）、特异度（0 .690）、曲线下面积（0 .769）、准确性

（0 .750）、阳性预测值（0 .625）和阴性预测值（0 .882）。

CNN 模型与超声指南之间没有统计学上的显著差

异。与单独使用相比，两种方法的组合获得了更高的

诊断效率。该试验结合诊断效率 AUC 为 0 .769，证明

了 CAD 在多器官超声诊断中的概率、可行性和临床

价值，并且分割图像的使用和按疾病性质分类是导致

CNN 模型改进的主要因素。

为检测 AI 应用于超声成像的有效性，Yu 等［25］收

集了来自中国 9 个省份的 13 家医院 2016 年 1 月至

2018 年 1 月期间患者的乳房肿块图像。以乳腺活检或

病理检查为参考标准，采用 CNN 建立 13 个中心 3 623

例乳腺癌患者的分类模型。并进一步比较了具有灵敏

度、特异性、AUC、阳性和阴性预测值等统计指标的

不同大小的肿块、不同医院的 AUC 图像、以及 37 名放

射科医生的阅片质量，得出测试集的 CNN 分类准确率

（0 .892）显著高于所有放射科医生。CNN 在对乳腺肿

块的超声图像分类方面可能具有很高的准确性，并且

性能明显优于人类放射科医生。

基于 BPNN 人工智能算法的超声图像分割技术在

乳腺癌腋窝淋巴结转移诊断中有较好的诊断效果。

Zhang 等［26］对 在 2017 年 1 月 至 2020 年 9 月 在 医 院

接受治疗的 90 例腋窝淋巴结转移乳腺癌患者进行研

究，纳入的病例在手术治疗前均进行了病理检查和超

声诊断检查。随机分配到实验组和对照组，对实验组

患者采用 BPNN 算法进行超声图像分割诊断，对照组

进行常规超声诊断。BPNN 人工智能算法模型分类的

二维受试者工作特征曲线下面积始终大于人工分割的

曲线下面积，分割准确率依次为 90 .31 %、94 .88 %、

95 .48 %、95 .44 % 和 97 .65 %。BPNN 人工智能算法对

超声图像分割具有较高的准确率、灵敏度和特异性，分

割效果更好。

ML 模型在一定程度上还可以帮助放射科医生评

估乳腺癌的分子亚型。Ma 等［27］回顾性招募 2012 年

到 2019 年间的 600 例浸润性乳腺癌患者，根据患者

临床特征和影像学特征（乳腺 X 线摄影和超声检查）

对构建的 5 个模型进行训练，包括决策树（decision 

tree, DT）、k- 近邻算法（k-nearest neighbor, KNN）、

逻辑回归（logistic regression, LR）、朴素贝叶斯（naive 

bayes, NB）和基于 Shapley 加性解释（shapley additive 

explanations, SHAP）的乳腺癌分子亚型模型。结果发

现 DT 模型在区分三阴性乳腺癌（triple-negative breast 

cancer, TNBC）与其他乳腺癌亚型方面表现最好，AUC

为 0 .971、灵敏度为 0 .905、特异性为 0 .941。在 DT 模

型的帮助下，所有放射科医生在区分 TNBC 与其他分

子亚型和 Luminal 乳腺癌与其他分子亚型方面的准确

性、敏感性和特异性都有显著提高。可解释机器学习

模型可以帮助临床医生和放射科医生区分乳腺癌分子

亚型。SHAP 技术可以从大量影像学征象中选择用于

预测乳腺癌分子亚型的重要特征。

超声弹性成像是一种揭示组织物理特性的非侵入

性方法，已被广泛应用于替代乳腺组织活检。Fukuda

等［28］使用CNN进行深度学习以区分通过弹性成像在

超声筛查中识别的良性和恶性乳腺肿块的有效性。

通 过 对 该 医 院 245 例 乳 房 肿 块 患 者（146 例 良 性，

99 例恶性）的成像图像数据集进行回顾性调查。使用

GoogLeNet架构构建了预测恶性肿瘤概率的深度学习

模型，然后将该模型应用于测试数据，并将结果与通过

评估脂肪与病变比（fat-to-lesion，FLR）和视觉颜色评

估（弹性评分）获得的结果进行比较。得出CNN、FLR

和弹性评分的AUC分别为 0 .895、0 .693 和 0 .641。基

于CNN的用于预测良性或恶性乳腺肿块的深度学习模

型显示出比 FLR 或基于弹性评分的超声弹性成像诊断

更好的诊断性能。基于CNN的模型也将阳性预测值从

57 %~78 %提高到 94 %。因此，该模型证实可以对乳
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腺超声筛查中检测到的肿块减少不必要的活检。

2 .3 DL在MRI中 的 应 用 MRI 是 一 种 应 用 于 乳

腺癌检测的灵敏成像方法。它可用于筛查、术前分

期和治疗监测。临床中使用了先进的协议，包括动

态对比增强磁共振成像（dynamic contrast-enhanced 

magnetic resonance imaging, DCE-MRI）、多参数磁共

振 成 像（multiparametric magnetic resonance imaging, 

mpMRI）和扩散加权成像（diffusion weighted imaging, 

DWI），作为最强大的数据驱动 AI 技术之一，DL 可用

于分析来自这些协议的成像数据［29］。顾等［30］采用

了基于 DCE-MRI 图像不同的机器学习算法，如 LR、

支持向量机（support vector machine, SVM）、随机森林

（random forest, RF）、LightGBM(LGB)，对 构 建 出 的

预测 HER-2 表达的影像组学模型进行评估，得出以

上模型均有良好的诊断效能，并可用于在术前乳腺癌

HER-2 的表达状态进行预测。

Zhu 等［31］对 2007 年 9 月至 2009 年 6 月在杜克大

学医学中心获得的 400 例患者的连续术前动态对比增

强 MR 进行了分析，遵循严格的纳入排除标准，其中的

270 例纳入研究。使用三种不同的深度学习方法（从

头开始学习，迁移学习，现成的深度特征）根据肿瘤的

分子亚型对肿瘤进行分类，并使用 GoogleNet、VGG 和

CIFAR 的网络架构，得到三种不同深度学习方法对于

肿瘤分型确定的 AUC 值分别为 0 .58、0 .60、0 .65。可

知深度学习模型可以在基于 DCE-MRI 区分乳腺癌分

子亚型中发挥作用。

为检测基于DL的MRI对于乳腺癌的检测效率，

Yu等［32］对中山纪念医院和中山大学肿瘤医院（训练队

列）的 803 例乳腺癌患者利用乳腺腋窝淋巴结（axillary 

lymph nodes, ALN）和肿瘤影像组学特征，进行ALN状

态预测。通过将ALN和肿瘤影像组学特征与相应的临

床病理学信息相结合，在训练队列中构建了多组学特

征。然后对纳入南方医科大学附属顺德医院和中山大

学东华医院患者的外部验证队列（n=179）和前瞻性 3

期试验中接受新辅助化疗的患者的前瞻性回顾性验证

队列（n=106）两种特征的预测价值进行评估。结果显

示，训练集、外部验证集、前瞻性回顾性验证集的曲线

下面积分别为 0 .88、0 .87 和 0 .87。联合MRI影像组学

中的肿瘤和淋巴结与其临床和病理特征中的分子亚型

的多组学特征进行比对，得出训练队列、外部验证队列

和前瞻性回顾性验证队列中AUC分别为 0 .90、0 .91 和

0 .93。证明利用ML技术开发的一种高效的术前磁共

振成像的多组学特征对于ALN的状态预测是有效的。

2 .4 DL在PET/CT中的应用 PET/CT 影像组学可

以使用机器学习模型来鉴别诊断乳腺癌和乳腺淋巴

瘤。Ou 等［33］对 2013 年 10 月至 2018 年 3 月在四川大

学华西医院进行的 F-FDG PET/CT 扫描的 44 例乳腺

癌患者（25 例）和乳腺淋巴瘤患者（19 例）进行了回顾

性研究。通过活检或手术切除进行组织病理学诊断。

采用最小绝对收缩和选择算子法和线性判别分析生成

了 PETa 和 CTa 模型，该模型在训练组和验证组中表现

出最佳的区分能力（PETa 模型的 AUC 分别为 0 .867 和

0 .806，CTa 模型的 AUC 分别为 0 .891 和 0 .759）。基于

临床、SUV 和影像组学特征的模型 18 F-FDG PET/CT

图像可以准确区分乳腺癌和乳腺淋巴瘤。

3 深度学习在乳腺疾病影像学检查中的应用价值领

域的发展趋势和争议点

深度学习在乳腺疾病影像学检查中的应用价值近

年来得到了广泛关注，随着技术的不断进步和研究的

深入，其发展趋势和争议点也日益显现。以下是该领

域的主要发展趋势和争议点。

3 .1 发展趋势 多模态学习：结合不同类型的影像

（如 X 线、超声和 MRI）和临床数据，使用多模态学习

方法提高诊断的准确性。

迁移学习：通过在大规模影像数据集上预训练模

型，然后在特定的乳腺影像数据集上进行微调，以提高

模型的泛化能力和性能。

可解释性研究：随着深度学习模型的广泛应用，

如何提高模型的可解释性成为研究热点。开发能够提

供决策依据的可解释性模型将增强临床医生的信任。

临床应用与标准化：越来越多的深度学习算法正

在向临床实践转化，未来会需要更多的临床试验和验

证，以确保这些技术的安全性和有效性。

3 .2 争议点 数据隐私与安全：在训练深度学习模型

时，使用患者的医疗数据可能引发隐私和数据安全问

题，需要合法合规地使用数据。

偏见与公平性：深度学习模型可能受到训练数据

集的偏见影响，导致某些人群的诊断准确性降低，这在

多样性不足的数据集中尤为明显。

临床应用的接受度：尽管深度学习技术在研究中

表现出色，但其在临床中的推广和应用仍需克服医务

人员的接受度和技术适应性等问题。

监管与标准化：如何制定相应的标准和监管政

策，确保深度学习算法的安全性和有效性，是当前亟需

解决的问题。

4 小结 

基于人工智能的计算机辅助检测在乳腺疾病，特

别是在乳腺癌的早期筛查诊断、疾病预后评估以及个

性化干预治疗方面取得了显著的进展。

深度学习能够提高影像科医生对乳腺疾病诊断的
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工作效率，在乳腺疾病的早期阶段就能够发现微小病

变，从而提高乳腺癌的早期筛查能力。通过使用深度

学习模型，特别是卷积神经网络模型，可以自动识别病

变种类，例如钙化、结节、肿瘤等，提高了乳腺癌识别

的灵敏度和特异度，因此被广泛应用于各种影像数据

的融合分析中，特别是在复杂病例的判断方面。深度

学习模型还能够使放射学整体工作流程中更高效、更

标准化。

随着人工智能的不断进步，它在个性化医疗和

精准医学中的作用愈加突出。通过结合影像数据、基

因信息及其他临床数据，辅助医生做出更为精准的决

策，并能帮助患者设计个性化的治疗方案，以改善治疗

效果。

尽管深度学习在乳腺疾病影像学筛查诊断中的表

现优秀，但深度学习模型的性能优劣取决于所使用训

练数据的质量水平和种类多样性。目前使用的训练数

据通常来自于特定的地区或特定的设备，存在数据偏

倚的可能性较大，导致模型无法在其他环境或群体中

的更完美的表现其性能。所以如何收集更多具有代表

性的、多样化的乳腺影像数据是提高模型效能的关键

所在。而且在储存并分析患者乳腺影像数据时，其隐

私和安全性需要得到保障。当深度学习模型出现失误

时，对于法律责任的界定和患者权益的保护，如何开展

实施也是亟待解决的问题。

而且深度学习在临床工作中也面临一些挑战。

首先，对于医生来说，是否能接受深度学习模型新技

术、经培训才能上岗以及需适应新工作流程等等，这是

一个长期的过程；此外，新技术普及也受到医院和医

疗机构的限制，例如设备级别、技术支持和资金投入。

最后，随着深度学习模型技术的不断进步和完善，有望

在乳腺疾病的早期检测和治疗中发挥更大的作用。
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