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［摘要］　乳腺癌的精准诊疗对改善患者预后具有重要意义。超声普遍应用于乳腺癌的筛查、诊断和疗效评价中。超声影

像组学是利用高通量方法从超声图像中提取大量的特征，反映肿瘤的微观变化和生物学行为。基于人工智能的超声影像组

学模型逐步应用于乳腺癌的诊疗评估中，旨在助力乳腺癌的精准诊疗。本文简要介绍了基于人工智能的超声影像组学在乳

腺癌筛查诊断、分子分型、腋窝淋巴结转移评估、新辅助治疗效果评估方面的研究进展，并讨论该技术应用的局限性、挑

战和未来发展方向。
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Research progress of ultrasound radiomics based on artificial intelligence in the diagnosis and treatment of breast 
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［Abstract］ Accurate diagnosis and treatment of breast cancer significantly improve patient outcomes. Ultrasound is commonly 
used in the screening, diagnosis, and evaluation of therapeutic effects in breast cancer. Ultrasound radiomics uses high-throughput 
methods to extract numerous features from ultrasound images, reflecting the microscopic changes and biological behavior of the 
tumors. Ultrasound radiomics models based on artificial intelligence are gradually developed and applied in the diagnosis and 
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treatment evaluation of breast cancer, aiming to facilitate the precise diagnosis and treatment of breast cancer. This article briefly 
introduced the research progress of ultrasound imaging based on artificial intelligence in breast cancer screening and diagnosis, 
molecular classification, axillary lymph node metastasis assessment, and neoadjuvant treatment efficacy assessment, summarized the 
limitations, challenges and the future development direction of the application of this technology.
［Key words］ Breast cancer; Ultrasound; Radiomics; Artificial intelligence

　　乳腺癌是全球女性发病率最高的恶性肿瘤，

也是全球女性癌症相关死亡的主要原因［1］。早

期筛查、准确诊断和及时治疗可提高乳腺癌患者

的总体生存率和生存质量。然而乳腺癌的精准诊

疗存在许多问题和困境，如不同地区、不同机

构间乳腺癌的检出及诊断水平参差不齐，乳腺病

灶良恶性鉴别效能欠佳，无法准确地评估乳腺癌

腋窝淋巴结转移，早期无法有效地评价乳腺癌新

辅助治疗反应等。超声是中国乳腺癌诊疗工作中

的一线影像学检查方法，具有无辐射、经济、便

捷、对致密性乳腺成像效果好等优点，但受图像

分辨率、操作者依赖性等因素影响，在乳腺癌精

准诊断和疗效评估方面具有局限性。模式识别工

具的进步和医学图像数据量的增长促进了影像组

学的发展。影像组学能够将超声图像转化成高通

量、客观可利用的特征信息，提高超声在乳腺癌

诊疗方面的应用价值。人工智能技术的发展促进

影像组学模型朝着更加自动化、更加精准的方向

发展。目前，以临床问题为导向所开发的人工智

能超声影像组学模型已取得重大突破。本文将以

目前乳腺癌诊疗所面临的临床问题为出发点，简

要总结人工智能超声影像组学在乳腺癌诊疗方面

的研究进展，并探讨该技术目前的局限性和未来

的发展方向。

1　基于人工智能的影像组学概述

　　影像组学能通过数据表征算法从影像学图像

中高通量地提取包括形状、纹理、信号强度等肉

眼无法识别的特征，通过对海量影像数据信息的

深层次挖掘和分析，来辅助临床决策［2］。影像

组学能够在影像学图像上表征肿瘤的异质性并反

映肿瘤的生物学行为。传统的影像组学流程包括

图像预处理、图像分割、特征提取、特征选择和

建立分类模型。传统影像组学依赖医师的专业知

识和现有的研究水平，在特征设计过程中需要耗

费大量的人力和时间，分类的结果也依赖于特征

的选择，从而导致准确度不佳且泛化能力不足。

人工智能在医学图像领域的应用主要体现在采

用机器学习自动识别和分类疾病。深度学习是

一种新兴的机器学习技术，也是人工智能发展

的焦点。深度学习基于神经网络对大数据和计

算资源训练，从而掌握数据内在规律和特征表 
示［3］。深度学习为影像组学提供了强大的特征

提取方法，从低级特征中提取高级特征［4-5］，还

能从既往错误中不断迭代，使得学习过程更加快

捷和智能。数据增强和迁移学习等技术能够克服

数据高需求所带来的研究局限性，数据增强技术

是通过对原始图像进行图像旋转、平移和翻转等

操作来增加训练数据集的多样性，从而达到扩增

数据的目的。迁移学习是利用在更大的通用数据

集中预训练的模型，对其进行微调以应用于目标

任务，有助于提高模型的鲁棒性和泛化能力。在

医学影像领域广泛应用的深度学习模型是卷积神

经网络（convolutional neural network，CNN），

CNN以局部连接和权值共享为特征，由输入层卷

积层、池化层、全连接层、输出层构成。CNN在

图像识别和处理方面具有巨大潜力。

2　基于人工智能的超声影像组学在乳腺癌诊疗

中的应用

2.1　辅助乳腺癌筛查检出

　　早期筛查乳腺癌能够让患者早诊断、早治

疗，有机会接受创伤更小的手术和更短的系统性

治疗疗程，并能提高患者的长期生存率，降低乳

腺癌相关死亡率。乳腺癌的早期筛查依赖于影像

学技术对病灶的检出。中国女性的乳腺以致密型

乳腺为主，使得许多患者的病灶检出大大依赖于

超声检查。

　　目前临床上用于乳腺癌筛查的超声技术手段

包括手持超声和自动乳腺超声（automated breast 
ultrasound，ABUS）。传统手持超声对乳腺癌的

筛查依赖于操作者对可疑特征的识别和关键帧的
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存储，因此存在操作者异质性。Huang等［6］利用

653例患者共2 606个病灶超声视频，采用深度强

化学习框架进行关键帧提取、并辅助病变检测和

分类，该模型在乳腺超声动态视频中的病灶检出

率和诊断效能均高于基于2D超声灰阶图像，自

动检测的召回率和诊断效能均高于低年资医师。

由于传统手持超声存在操作者依赖性，因此人工

智能的灵敏度极大程度受限于操作者，亦无法对

存储图像之外的其余乳腺组织进行评估。ABUS
使得乳腺扫查自动化，能够生成具有冠状面的

标准化3D容积图像，在乳腺癌筛查中很大程度

上降低了操作者依赖性。但ABUS数据量庞大、

阅片工作量大。Wang等［7］构建了含密集深度监

督池的3D CNN模型，该模型在自动检出癌灶上

实现了对每个ABUS容积图像有95%高灵敏度和

87%的假阳性率。现有基于深度学习算法开发的

QVCAD商用ABUS计算机辅助读片系统，该系统

于2017年获得美国食品药品监督管理局批准用于

辅助病灶的检出，极大地减少了医师的阅片时间

并提高了低年资医师的诊断效能。

2.2　辅助乳腺癌精准诊断

　　早期筛查是早期诊断的基础，而精准诊断是

实现乳腺癌患者个体化治疗的基础。通过精准诊

断，可以减少良性病灶不必要的穿刺活检，也能

为恶性病灶选择合适的治疗方式，为乳腺病灶患

者提供合适的随访策略。目前由美国放射学会提

出的乳腺影像报告和数据系统（Breast Imaging 
Reporting and Data System，BI-RADS）已广泛

应用于乳腺超声诊断，操作者根据乳腺病变特征

判断其恶性度并赋予对应分类。然而BI-RADS
特征识别和分类具有主观性，依赖于医师的工作

经验；不同地区及不同级别的医疗机构超声诊断

准确度仍参差不齐；BI-RADS 4A的患者人数庞

大，但恶性率仅为2%~10%，增加了许多良性结

节的不必要穿刺活检，加重患者心理负担。

　　开发可辅助BI-RADS分类、BI-RADS 4A类

病灶降类和病灶良恶性鉴别的人工智能系统能够

优化超声诊断流程和提升超声诊断效能。Shen 
等［8］基于143 203例患者的灰阶和彩色超声图

像 构 建 超 声 人 工 智 能 系 统 辅 助 鉴 别 乳 腺 病 灶

良恶性，该系统诊断乳腺癌的受试者工作特征

（receiver operating characteristic，ROC）曲线的

曲线下面积（area under curve，AUC）为0.962，

优于有经验医师的诊断效能（AUC=0.924）；在

该系统的辅助下，医师诊断的假阳性率和患者活

检率分别减少了37.3%和27.8%，同时保持了相同

的灵敏度；Wang等［9］采用弱监督数据增强网络

（weakly supervised data augmentation network，

WS-DAN）作为主干分类网络，进行细粒度分

析，使用投票方法定义的不确定边界辅助分类，

结果显示该细粒度网络在鉴别4A类结节良恶性时

的AUC为0.835；Qian等［10］基于10 815张回顾性

多模态超声图像构建的可解释深度学习BI-RADS
分类预测系统在乳腺癌风险评估时的效能与有经

验的医师相当，其中在BI-RADS 4A类病灶的良

恶性鉴别中AUC为0.922，该研究充分利用了手

持超声能够获取结节多模态图像的特点，结果显

示多模态的效能要优于单一或双模态的效能。

2.3　预测乳腺癌分子亚型

　　乳腺癌是一组具有高度异质性的肿瘤，根

据生物学行为和对治疗的反应，目前可将其分

为4种亚型：Luminal A型、Luminal B型、人

表皮生长因子受体2（human epidermal growth 
factor receptor 2，HER2）富集型和三阴性型。

H E R 2 富 集 型 和 三 阴 性 乳 腺 癌 患 者 具 有 更 差

的 预 后 ， 但 在 接 受 新 辅 助 治 疗 之 后 能 够 达 到

更高的病理学完全缓解（pathologic complete 
response，pCR）率［11］。在治疗前对乳腺癌

进行精准分型能够辅助筛选新辅助治疗人群，

指导系统性治疗方式的选择和预后预测。然而

目前临床上采用的免疫组织化学分子分型存在

耗 时 、 增 加 患 者 治 疗 等 待 时 间 和 医 疗 费 用 、

部分患者HER2的表达不确定会导致分子分型

的不确定性等问题，18.5%的穿刺活检免疫组

织 化 学 分 子 分 型 与 术 后 病 理 学 检 查 结 果 不 相 
符［12］，采用乳腺穿刺活检的分子分型预测术后

分子分型的AUC为0.67~0.82［13］。

　　由于不同亚型的乳腺癌在超声图像上具有

不同的表现形式。一项多中心回顾性研究［14］

构建深度CNN模型，在两个独立测试集中预测
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St. Gallen分子亚型的加权平均马修斯相关系数

（Matthews correlation coefficient，MCC）为0.59
和0.79，在鉴别Luminal型和非Luminal型乳腺癌

中的AUC分别为0.87和0.83，该研究初步显示了

单模态灰阶超声在乳腺癌分子分型中的价值。

为了获得更优的诊断效能，乳腺癌分子分型的

人工智能相关研究朝着整合多模态、多组学数

据方向发展。如Zhou等［13］基于818个乳腺癌的

灰阶超声、彩色多普勒超声和弹性超声的多模

态图像，构建的包含3个CNN（DenseNet 121、

ResNet 50和SENet 50）的组合CNN（assembled 
convolutional neural network，ACNN）能有效地

预测4分类和5分类St. Gallen分子亚型（AUC为

0.87~0.96），基于三模态的ACNN优于单一模态

和双模态ACNN的效能，且优于穿刺活检免疫组

织化学分子分型的效能（AUC为0.62~0.82）；

Zhang等［15］基于3 360例患者乳腺病灶的乳腺X
线摄影和灰阶超声图像设计了含有模态内和模

态间注意模块的多模态深度学习模型（multi-
modal  deep learning with intra-  and inter-
modality attention module，MDL-IIA），MDL-
IIA鉴别乳腺癌分子亚型的MCC为0.837，在鉴

别Luminal型和非Luminal型乳腺癌的AUC为

0.929；Huang等［16］基于693个乳腺癌灶的多切

面灰阶超声图像和病理学图像，采用多视角注

意力网络和多实例注意力网络分别提取超声和

病理学图像特征，特别引入超声引导的共注意

力模块进行特征融合，构建的超声影像病理组

学模型在鉴别Luminal型和非Luminal型早期乳

腺癌的AUC为0.90~0.93。 
2.4　预测乳腺癌腋窝淋巴结转移

　　准确识别腋窝淋巴结转移对选择合适的乳腺

癌治疗方式和判断预后具有重要意义。特别在

早期乳腺癌中，准确评价腋窝淋巴结转移负荷可

以实现患者的精准腋窝外科管理：对于没有转移

的患者可避免有创的腋窝手术，对于1、2个低负

荷转移患者可仅接受前哨淋巴结活检，对于≥3
个高负荷转移的患者可避免耗时的前哨淋巴结活

检，直接接受腋窝淋巴结清扫术。2020年美国国

立综合癌症网络（National Comprehensive Cancer 

Network，NCCN）乳腺癌指南［17］更新了外科腋

窝分期的管理，纳入了腋窝转移负荷的影像学评

估要求。腋窝超声检查广泛应用于术前腋窝淋巴

结的评估［18］。然而腋窝超声检查在诊断腋窝淋

巴结转移方面仅有低到中等的诊断效能，AUC为

0.585~0.719［19］，灵敏度为25%~87%，特异度为

77%~100%［20］。

　　影像组学中客观和定量的病灶图像特征可

被用作预测淋巴结转移的生物标志物［21］。基于

此，既往研究［22-25］陆续开发基于乳腺图像的深

度学习超声影像组学模型来预测腋窝淋巴结转

移，旨在提高模型的预测精准度和泛化力、降

低假阴性率，为乳腺癌腋窝淋巴结精准评估提

供有效工具。Zhou等［22］基于1 055张乳腺癌原

发灶灰阶超声图像构建3种CNN（Inception V3、

Inception-ResNet V2和ResNet-101）用于预测有

无腋窝淋巴结转移，结果发现Inception V3模型

表现最优，AUC为0.89，表明了基于原发灶超

声图像的深度学习影像组学在预测腋窝淋巴结

转移上的可行性和巨大潜力。随后Sun等［23］的

研究发现，与传统影像组学相比，CNN模型在

预测淋巴结转移方面表现出更优的性能；且无

论是CNN还是传统影像组学模型，结合肿瘤内

和瘤周区域能得到更优的性能。Zheng等［24］构

建的整合灰阶超声、弹性超声和临床病理学信

息的深度学习影像组学模型，预测腋窝淋巴结

转移的AUC为0.902，显著优于医师的诊断效能

（AUC=0.735），且能有效鉴别高、低负荷转移

（AUC=0.905），该研究说明通过整合图像、临

床和病理学多方面信息有益于提升模型效能，并

显示出人工智能预测模型在替代有创前哨淋巴结

活检方面的潜力。Guo等［25］设计的含有2个深度

学习模块的影像组学模型能有效地预测前哨淋巴

结和非前哨淋巴结转移，该模型能使51%的前哨

淋巴结转移的患者避免不必要的腋窝淋巴结清扫

术。目前的研究结果已显示人工智能较传统影像

方法在预测腋窝淋巴结转移中的优势，但未来需

要有基于多中心、大样本的前瞻性研究来进一步

构建精准、完善的评估系统，以实现腋窝淋巴结

的术前精准分期。
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2.5　乳腺癌新辅助化疗（neoadjuvant chemotherapy，
NAC）效果评估

　　NAC能够降低肿瘤分期、增加手术机会和保

乳率、获知肿瘤对化疗药物的敏感性来辅助后续

治疗决策和判断预后。NAC治疗后的pCR状态可

作为HER2富集型和三阴性乳腺癌的替代终点结

局，达到pCR较没有达到pCR状态的乳腺癌患者

具有更好的预后［26］。早期评价NAC效果有助于

早期识别不敏感患者以及时调整化疗方案，在减

少无效周期、化疗相关毒性和手术等待时间等方

面具有重要意义。二维灰阶超声能够反映乳腺病

灶的大小、形态、边界等信息，且经济便捷、可

多次、动态扫查，临床上常应用于乳腺癌NAC效

果评估。目前评价NAC效果主要是基于实体瘤疗

效评价标准（response evaluation criteria in solid 
tumor，RECIST）［27］，即通过测量NAC前后病

灶最大径的变化来评估肿瘤对治疗的反应。然而

灰阶超声并不能准确地区分肿瘤与正常腺体组

织，因此不能准确地监测对NAC反应的大小变

化。肿瘤大小改变滞后于NAC后的肿瘤细胞减少

导致灰阶超声无法早期有效评价NAC效果。常规

超声难以鉴别NAC后的纤维化与肿瘤残余负荷，

评价pCR的准确度仅为79%［28］。

　　人工智能通过捕捉由治疗导致的、肉眼不可

见的特征改变来早期评价治疗效果，为基于超

声图像评价NAC效果提供了解决方法。既往研 
究［29-34］显示，人工智能的超声影像组学模型在

评价NAC效果方面具有较高的准确度，主要体

现在能够早期评估肿瘤对治疗的反应和术前预测

pCR，以辅助调整治疗方案。

　　目前，大部分研究［29，32，34］采用治疗前后

的二维灰阶超声图像来构建模型，通过不断优

化特征提取来提高效能。Byra等［29］构建了含有

2个相同Inception-ResNet-V2 CNN的Siamese模型

来分别提取治疗前和治疗后1~2个周期的灰阶超

声图像特征，再基于特征向量之间的差值训练

logistic模型来预测乳腺癌对NAC的反应，该模型

具有较好的预测效能，AUC为0.847。Xie等［34］

构建了一个双分支CNN模型，2个分支分别接受

治疗前和治疗1个周期后的灰阶超声图像作为输

入，模型中特别设计了多个特征共享模块来充分

利用治疗前后图像特征的相关性，以及一个权重

分配模块来纳入不同分支特征的重要性，该模

型预测pCR的AUC为0.939，显著优于仅基于治

疗前（AUC=0.730）或治疗后（AUC=0.739）超

声图像的深度学习模型，亦显著优于Byra等［29］

构建的Siamese模型的效能（在该研究中的数据

集使用得到的AUC为0.804）。Liu等［32］的多中

心、回顾性队列研究构建了Siamese多任务网络

从治疗前和治疗1~2周期后的超声图像中获取动

态信息，该模型能有效地预测HER2阳性乳腺癌

患者的pCR（AUC在两个验证集中分别为0.902和

0.957）。

　　人工智能在其他模态超声检查中的应用亦

为早期评价乳腺癌NAC效果提供了新的方法。

Taleghamar等［33］基于治疗前定量超声多参数

图像，构建了含有ResNet和校正的残差注意力

网络的深度CNN模型，该模型预测NAC反应的

AUC为0.86；Gu等［30］联合治疗前的灰阶超声、

弹性超声和临床参数构建了2个深度学习模型，

分别预测NAC抵抗和pCR，AUC分别为0.911和

0.880。人工智能优化了传统超声评价NAC效果

的流程和效能，使之显示出强大的应用前景。

3　挑战和展望

　　应用于乳腺癌诊疗评估的人工智能超声影像

组学近年来快速发展，特别是在预测淋巴结转移

和评价新辅助治疗效果方面，人工智能的超声影

像组学显示出了优异的效能，有望改变传统超声

的评价模式。然而想要打破“实验室”效应，将

模型真正地应用于临床，仍存在许多局限性和挑 
战［35］，例如缺乏高质量、标准化的乳腺影像大

样本数据库用于模型训练，由于超声图像存储多

依赖于操作者且不同设备图像分辨率参差不齐，

这一局限性在手持超声检查中更为明显；大部分

模型存在过拟合风险，缺乏大宗的前瞻性临床测

试；乳腺人工智能算法与不同成像设备兼容性

不足；缺乏有效融合影像学、病理学和分子生物

学信息等多模态数据的人工智能算法等。加速

人工智能模型在乳腺癌临床诊疗中的应用，一

方面需要提升模型的性能，具体体现在：通过
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制定标准化的乳腺图像采集指南，规范化图像

的标注和存储，共创开放性乳腺多模态图像数

据库用于模型训练；开展基于乳腺多模态数据

的人工智能研究；采用联邦学习打破“数据孤

岛”的壁垒，开发高性能、泛化能力强的人工智

能模型；与设备制造商合作，加速研究成果的

临床转化等。另一方面还要关注模型的应用问

题，包括模型的可解释性和临床部署的伦理学

问题。模型的可解释性极大地影响医师和患者

对模型的信任度，但由于“黑盒”特性，深度

学习模型具有不可解释性，具体体现在无法将

模型中的神经元权重直接理解或解释为知识，

即模型中的主要参数和结构都不能直接解释模

型。构建可解释性的深度学习模型不失为一种解

决方案，但目前任重道远。由于有效性和安全性

尚未得到充分验证，人工智能模型面临着伦理学

和监管问题，探讨最优的人工智能辅助医师诊疗

的模式，减少因人工智能独立应用造成的过度医

疗或医疗失误才能加速人工智能嵌入未来的临床 
工作。

　　总而言之，人工智能超声影像组学在乳腺癌

诊疗方面已获得了许多可喜的成果，期待不久的

将来这些成果能得以转化，从而优化诊疗流程，

使乳腺癌患者真正获益。
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