
Advances in Clinical Medicine 临床医学进展, 2023, 13(4), 7006-7011 
Published Online April 2023 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/acm 
https://doi.org/10.12677/acm.2023.134980   

文章引用: 周鑫仪, 唐若天, 冉海涛. 人工智能在乳腺成像方面的应用[J]. 临床医学进展, 2023, 13(4): 7006-7011.  
DOI: 10.12677/acm.2023.134980 

 
 

人工智能在乳腺成像方面的应用 

周鑫仪1，唐若天2，冉海涛1* 
1重庆医科大学附属第二医院超声科，重庆 
2重庆大学附属三峡医院心内科，重庆 
 
收稿日期：2023年3月26日；录用日期：2023年4月22日；发布日期：2023年4月29日 

 
 

 
摘  要 

乳腺癌是威胁全球女性生命健康的重要原因之一，医学影像检查在早期诊断乳腺癌、评估治疗疗效及预

后等方面具有重要价值，其中包括乳腺X线摄影、乳腺超声、乳腺MRI及数字乳腺断层合成摄影等。近年

来不少研究者们将人工智能与医学影像图像相结合用于图像解释、图像分析等，提供了优化和简化临床

的工作流程，具有较好的应用前景，本文拟对人工智能在乳腺成像方面的应用进展进行阐述。 
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Abstract 
Breast cancer is one of the important reasons threatening the life and health of women around the 
world. Hospital imaging examination has important value in early diagnosis of breast cancer, evalu-
ation of treatment and prognosis, including mammography, breast ultrasound, breast MRI and 
digital tomography. In recent years, many researchers have combined artificial intelligence with 
hospital image interpretation, image analysis, etc., providing optimized and simplified clinical 
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workflow, with good application prospects. This article intends to describe the application progress 
of artificial intelligence in breast imaging. 
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1. 引言 

根据 2020 年世界癌症最新统计分析表示，女性乳腺癌发病率已超过肺癌成为全球最常见的癌症，是

威胁全球女性生命健康的最重要因素[1]。早期发现乳腺癌对于成功治疗和降低死亡率至关重要。医学影

像检查是诊断乳腺癌最有效的方法，目前临床上有多种不同的成像方式可用于诊断，例如数字乳腺 X 线

摄影、超声(ultrasound, US)、磁共振成像(magnetic resonance imaging, MRI))和数字乳腺断层合成摄影

(digital breast tomosynthesis, DBT) [2]。乳腺 X 线摄影可通过观察乳房的内部解剖结构生成高质量图像。

乳腺 X 线检查可观察多种乳腺癌指标，其中包括肿块、钙化和结构变形。但乳腺 X 光检查具有遗漏癌症

的风险，尤其对于致密型乳腺由于组织和可能的病变具有相似的 X 射线吸收特性，导致诊断准确度及灵

敏度较低，在临床应用受到一定的限制[3]。DBT 是一种新兴的 X 线摄影技术，能提供横断面的信息是在

数字乳腺 X 线摄影中利用断层融合技术，以平板探测器技术为基础，对乳腺腺体进行不同角度的快速扫

描，获取投影角度不同的各种小剂量的乳腺腺体数据，从而用电脑重建出与探测器平板平行的任意层面

的乳腺 X 线影像的显示技术[4]。使用这种方法可以有效的避免以往的二维扫描中发现不到或者模糊不清

的肿瘤图像，从而可以进一步的提高乳腺癌的检出率和诊断的正确率。超声具有经济便利、非侵入性和

实时性等优点，且对乳腺病灶检出率高，是目前临床筛查乳腺癌最常用的影像检查方法[5]。但超声受操

作者主观因素影响，在质量控制和统一标准上缺乏客观性。在现有的乳腺评估方法中，MRI 对乳腺癌的

检测灵敏度最高，灵敏度高达 93%~100% [6]，且与乳腺密度无关，根据非随机试验和观察性研究表明，

对于高危型患者乳腺 MRI 可作为乳腺 X 摄影的补充，然而，对于中等风险的女性，包括乳腺组织致密的

女性，MRI 作为乳腺癌筛查方法有待考究[7]。 
虽然成像技术的发展在筛查乳腺癌中的作用不断扩大，并为影像医师提供了适用于各种临床情况的

多模态诊断工具，但它们也导致对解读专业知识和阅读时间的需求增加。提高临床诊断能力和效率是目

前医学技术发展的方向，其中人工智能(artificial intelligence, AI)是当前的研究热点。人工智能提供了优化

和简化临床的工作流程，其中包括图像解释、图像分析等有助于提供临床决策。人工智能具有对图像中

的复杂模式的识别能力，即使是那些人类专家无法注意到或检测不到的模式，也会将图像解释转化为一

个更加量化和客观的过程。AI 还擅长处理多模式数据中的大量信息，使其不仅有可能整合多种放射成像

模式，还可以整合基因组学、病理学和电子健康记录，以进行全面的分析和预测[8]。 

2. 传统的人工智能在乳腺成像的应用 

AI 辅助系统，例如计算机辅助检测(Computer Aided Detection, CADe)和计算机辅助诊断(Computer 
Aided Diagnosis, CADx)，几十年来一直在开发和临床使用，可帮助影像科医生将图像数据转换为定量数
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据，协助影像医师诊断并减少工作量[9] [10]。传统的 CADe/CADx 方法基于算法识别可疑病变，并且它

们的匹配特征由算法程序员指定。即程序员通过向计算机描述区分恶性肿块(例如，与正常组织或良性肿

块)的不同特征，来教会计算机识别恶性肿块或钙化簇分布情况。然后，CADe 算法在图像中搜索包含(部
分)编程特征的区域，如果可能发现的分数足够高，则该位置在图像上被标记为可疑，帮助影像可医师对

可疑标记进行再次审查，从而降低因忽略病变导致的假阴性[11]。在 CADx 中，算法输入包含可疑发现

的图像区域，软件仅评估该区域以确定它包含多少特征与预编程的恶性肿瘤迹象相匹配。因此，CADx
软件的输出通常是与发现分析结果为恶性的概率相关的分数[12]。然而，Lehman CD 等人通过比较使用

与不使用 CAD 进行数字筛查乳房 X 线摄影的准确性的大型回顾性研究表明，传统的 CAD 系统并没有提

高诊断准确性[13]。这归咎于传统 CADe 及 CADx 算法的主要限制是需要由程序员指定恶性肿瘤的特征，

这是一个具有挑战性、繁琐、主观的过程，就程序员可以提供给算法的信息量而言，它本质上就是有限

的。故近年来研究者们致力于探索新一代人工智能的算法即深度学习解决这一限制。 

3. 深度学习在乳腺超声成像的应用 

深度学习(Deep learning, DL)是一种机器学习方法，DL 算法通常被称为深度神经网络(Deep learning 
neural networks, DNN)，由连接神经元的多个层组成。DL 通过转换输入数据可以自动发现数据的表示形

式并将信息转化为深度神经网络架构中的多层抽象概念[14]。其原理是通过使用大数据集和适当的成本函

数进行训练，深度神经网络中的多层权重被迭代更新，从而产生一个复杂的数学模型，该模型可以以高

选择性和不变性从输入数据中提取相关特征[15]。基于深度学习的计算机辅助系统区别于传统的 CAD 系

统，DL 在用于训练数据集时可独立地学习这些特征，而传统的 CAD 是由模型的核心人员精心设计的预

定义特征，准确度较差。卷积神经网络(Convolutional neural networks, CNN)是一种特殊类型的 DNN，可

进行图像分割、目标检测和图像分类等，并广泛用于乳腺癌图像分析[16] [17]。 

3.1. 数字乳腺 X 线摄影及数字乳腺断层合成摄影 

数字乳腺 X 线摄影是最早用于深度学习模型的成像方法，过去几十年里，许多研究者们致力于探索

深度学习在数字乳腺 X 线摄影的应用，目前已有大量研究证明，DL 用于数字乳腺 X 线摄影技术在图像

分类、诊断良恶性、识别肿瘤及微钙化等方面取得了一定的成果[18] [19] [20] [21]。既往研究表明，乳腺

的密度与病灶的诊断密切相关，通过将乳腺 X 线摄影实质密度作为风险因素构建预测模型，预测乳腺癌

风险曲线下面积(areas under the curve, AUC)得到了显著改善[22]。Ha R 等人的研究表明，基于 CNN 的

DL 模型使用乳腺 X 线摄影进行基于像素的乳腺癌风险预测比放射科医生使用乳腺密度评估具有更大的

预测潜力(比值比 4.42 对 1.67)，总体准确率为 72%，这表明引入了 DL 模型可以实现更客观和定量的密

度评估，可提高乳腺癌的诊断率[23]。近年来，研究者们尝试将计算机分析的成像数据与从医疗记录中获

得的传统风险因素相结合，通过使用计算机化图像分析来提取实质纹理的特征，将放射组学表型添加到

包括乳腺密度和体重指数作为风险因素的乳腺癌风险模型(AUC 0.84 对 0.80)时，研究表明该方法可显着

提高辨别性能[24]。同样，与基于临床风险因素的模型(AUC 0.62~0.67)或仅图像 DL 模型(AUC 0.68)相比，

同时使用传统风险因素和乳腺 X 线摄影的混合 DL 模型显示出最高的诊断性能(AUC 0.70) [25]。数字乳

腺断层合成摄影是一种三维的 X 线成像模式，Li X 等人的研究结果显示基于 DBT 的 DL 模型在区分恶性

肿块、良性肿块和正常组织方面明显优于基于数字乳腺 X 线摄影的 DNN，且具有更高的分类精度(恶性：

p = 0.009 (AUC)、p = 0.008 (ACC)、p = 0.003 (灵敏度)；良性：p < 0.001 (AUC、ACC、特异度)，p = 0.007 
(灵敏度)；正常：p < 0.001 (所有指标))，在 DNN 训练中整合 DBT 和数字乳腺 X 线摄影的模型在鉴别良

恶性肿块方面具有最高的 AUC 及 ACC，可提高乳房质量分类的准确性[26]。综上所述，随着深度学习技
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术的应用，基于 AI 的乳腺 X 线摄影算法在实质密度的定量评估、乳腺癌的检测和诊断以及乳腺癌风险

的预测方面取得了可喜的成果，从而实现了更精确的患者管理。 

3.2. 乳腺超声 

超声是一种重要的乳腺成像方式，用于诊断检查以区分实性肿块和囊肿，以及筛查致密乳腺。近年

来，随着人工智能的大力发展，乳腺超声中的 DL 应用也越来越多。最常用的超声 DL 模型是 AlexNet、
VGG-19、ResNet、GoogLeNet 和 U-Net [15]。目前大多数研究与乳腺病灶的特征提取、图像分割、检测

及分类相关[27] [28] [29] [30]。其中分类是众多研究的重点，目前研究者们已经探索了几种从超声图像中

对乳腺病变进行客观和可重复性分类的 DL 方法。其中包括 Byra M 等人提出了一种基于迁移学习的 CNN
模型，将乳腺病变分类为良性或恶性，他们使用在 ImageNet 数据集上进行了预处理的 VGG19-CNN 模型，

并在 882 张乳腺肿块的超声图像上对其进行微调，该研究表明使用深度卷积神经网络可提高迁移学习技

术的整体性能[31]。Han 等人在 7408 张乳腺超声图像上训练了 GoogleNet 模型，并对 829 张图像进行了

测试，结果显示该模型诊断乳腺病灶良恶性的准确度约为 90%，灵敏度为 0.86，特异性为 0.96，具有较

大的临床价值[27]。Fujioka T 等人使用 CNN 架构 GoogLeNet 构建深度学习模型，结果显示 CNN 模型和

放射科医生的灵敏度分别为 0.958 和 0.583~0.917，特异性分别为 0.925 和 0.604~0.771，准确度分别为 0.925
和 0.658~0.792，这也再次验证了 CNN 模型具有与影像医师相同或更好的诊断性能[29]。综上所述，具有

高灵敏度和阴性预测价值的 CAD 系统可用于以经济高效的方式为放射科医生提供参考，并有助于减少假

阳性患者不必要的活检。 

3.3. 乳腺 MRI 

与乳腺 X 线摄影不同，由于 MRI 成像模式相对复杂，并且乳腺 MRI 数据量少，难以构建大量的数

据集进行训练，故目前 DL 在乳腺 MRI 上的研究较少。将 DCNN 应用于乳腺 MRI 的研究包括使用 U-Net
模型进行乳腺肿瘤图像分割，使用 VGG 模型进行特征提取，用于恶性和良性乳腺病变的分类，和使用

U-Net 用于乳房密度评估和纤维腺体组织分割等[32] [33] [34]。其中 Truhn D 等人通过比较放射组学分析

(RA)、CNN 与放射科医生在多参数乳腺 MRI 中将造影剂增强病变分类为良性或恶性的诊断效能，研究

结果显示二者的诊断能力均不如乳腺放射科医生，但 CNN 模型在多参数乳腺 MRI 中将增强病变分类为

良性或恶性方面优于放射组学分析[34]。目前用于 MRI 诊断的人工智能的发展因 3D 空间问题和每项研

究多序列的可用性收到限制，大多数研究都有针对性地对 2D 或 3D 感兴趣区进行分类，与传统的 ML 技

术和放射组学等其他方法相比，DL 的表现更好，这表现在例如 DenseNet CNN 架构在 3D DL 模型的成功

使用[35]，其中 Zhou J 等人训练了 3D DenseNet 架构来在 DCE-MRI 上识别癌症，实现了高达 0.859 的

AUC，并且该研究显示 DL 模型(83.7%)与放射科医生诊断的原始模型(85.7%)总体准确率相当，但放射科

医师具有更高的敏感性(98.5%对 90.8%)但特异性较低(59.4%对 69.3%) [36]。综上所述，MRI 具有广泛的

临床应用，但涉及多模态、多参数成像和诊断测试，其中数据融合和定量生物标志物可能提供重要信息

以支持精准医学，但由于手动处理过于复杂或过于耗时，因此难以进行大型临床验证研究。然而，DL 工

具在乳腺 MRI 中的发展不仅受到难以收集用于训练的大数据的阻碍，而且由于临床站点之间的采集协议

和扫描仪类型的差异而导致图像特征的巨大变化。目前人工智能在乳腺 MRI 中的发展仍处于早期阶段，

应该建立更大容量的数据库，以便研究人员可以探索 DL 方法的潜力以及多域深度特征与放射组学特征

其他患者数据的融合用于乳腺癌诊断和管理的各个阶段。 

4. 总结与展望 

DL 是目前研究的热点项目，目前已被临床广泛使用，其中用于医学影像图像分析的图像分割、目标
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检测及分类中具有一定的价值，但由于目前缺乏用于训练 DCNN 的大型数据集，基于 DL 的 CAD 工具(包
括用于乳腺成像的工具)的开发仍处于早期阶段。如果人工智能工具得到适当开发并集成到临床工作流程

中，很可能可以在某些常规任务中提供与临床医生相当甚至超过的性能。然而，医疗决策是一个高度复

杂的过程，往往不能仅仅依靠统计预测，而是会因患者个体情况和病史，以及一些不可预测的人体生理

过程或反应而有所不同。一个发达的 CAD 或 AI 工具可以有效地合并来自多种资源的患者数据，并为临

床医生提供可靠且有望解释的评估，然后临床医生应根据 CAD 信息作为特定患者的最佳管理过程的最终

决策者发挥关键作用，连同经验和判断。可以预期，来自 CAD 或 AI 工具的高效数据分析可以补充临床

医生的人类智能，以提高临床的准确性和工作流程，从而提高机器学习新时代的医学诊疗水平。但目前

大多数乳腺成像的 DL 研究都是回顾性的，容易出现偏倚，需要前瞻性数据和结果数据进行验证。 
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