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［摘要］  乳腺癌是威胁全球女性生命健康的最常见恶性肿瘤之一。乳腺纤维腺

体组织（fibroglandular tissue，FGT）是区别于脂肪组织的乳腺背景实质成分，

其含量、分布及相关功能状态不仅影响病灶显示，也与乳腺癌筛查、风险分层

及疗效评估密切相关。不同影像模态可从组织构成、空间分布及功能活动等方

面提供互补信息。乳腺X线摄影主要通过乳腺密度反映FGT比例及其遮蔽效应，

是目前应用最成熟的评价方式，但二维投影下的组织重叠可能降低病灶检出。

超声可描述腺体组织构成和背景回声复杂度，为了解致密型乳腺内部组成差异

提供补充信息。磁共振成像（magnetic resonance imaging，MRI）可通过乳腺纤

维腺体组织量和背景实质强化评价FGT的空间分布、血流灌注及激素相关功能

状态。分子乳腺成像及正电子发射体层成像可进一步反映背景实质摄取和代谢

活动，目前相关应用仍处于探索阶段。随着人工智能技术的发展，FGT相关评

价正由视觉分级向自动化定量分析及影像学特征挖掘拓展。现有研究主要集中

于乳腺密度自动评估、MRI中全乳与FGT的三维分割及背景实质强化定量，并

进一步拓展至纹理、空间分布和拓扑结构分析。其他影像模态中的人工智能研

究仍处于探索阶段，其标准化程度及临床应用价值尚需验证。本文围绕乳腺密

度、超声腺体组织构成、MRI乳腺纤维腺体组织量、背景实质强化及背景实质

摄取等FGT相关指标，结合人工智能定量分析方法及临床应用场景，对FGT成

分相关研究现状及最新进展进行述评。
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［Abstract］ Breast cancer is one of the most common malignancies among women worldwide. Fibroglandular tissue (FGT) 

constitutes the non-adipose component of the breast parenchyma. Its amount, distribution, and physiologic activity affect lesion 

conspicuity and have important implications for breast cancer screening, risk stratification, and treatment response assessment. 

Different imaging modalities provide complementary information on tissue composition, spatial distribution, and functional activity. 

Mammography is the most established modality for FGT assessment and primarily evaluates FGT in terms of mammographic 

density, which reflects the relative amount of FGT and its associated masking effect; however, tissue superimposition resulting from 

two-dimensional projection imaging may impair lesion detection. Breast ultrasound can characterize the glandular tissue component 

and background echotexture, providing complementary information on variations in the composition of mammographically dense 

breasts. Breast magnetic resonance imaging (MRI) enables assessment of FGT amount and spatial distribution, while background 

parenchymal enhancement provides information on tissue perfusion and hormone-related physiologic activity. Molecular breast 

imaging and positron emission tomography can further characterize background parenchymal uptake and metabolic activity, 

although these FGT-related applications remain investigational. With advances in artificial intelligence, FGT assessment is 

expanding beyond visual grading to automated quantification and quantitative imaging feature extraction. Current research has 

focused primarily on automated mammographic density assessment, three-dimensional segmentation of the whole breast and FGT 

on MRI, and quantitative background parenchymal enhancement assessment, with further extensions to analyses of texture, spatial 

distribution, and topological features. Artificial intelligence research in other imaging modalities remains at an early stage, and 

further work is needed to standardize these methods and validate their clinical utility. Focusing on FGT-related indicators, including 

mammographic density, the glandular tissue component on breast ultrasonography, MRI-assessed fibroglandular tissue volume, 

background parenchymal enhancement, and background parenchymal uptake, this review summarizes the current status and recent 

advances in multimodal imaging evaluation, artificial intelligence-based quantitative analysis, and clinical applications of FGT.

［Key words］ Breast neoplasm; Fibroglandular tissue; Background parenchymal enhancement; Artificial intelligence

乳腺癌是威胁全球女性生命健康最常见的恶

性肿瘤之一，其发生、发展与乳腺上皮细胞异常

增殖及其所处基质、血管和免疫等背景微环境密

切相关［1-2］。乳腺纤维腺体组织 （fibroglandular 

tissue，FGT）是乳腺背景实质的重要组成部分，

其含量、空间分布及相关背景强化特征不仅影响

病灶显示，也与致密型乳腺筛查受限、乳腺癌风

险分层及治疗相关背景组织变化评估密切关

联［3-6］。随着多模态影像和人工智能 （artificial 

intelligence，AI）定量分析技术的发展，FGT相

关评价已不再局限于传统视觉分级，而逐渐转向

不同模态下相关指标的连续定量、自动分析和标

准化探索［4，7-8］。本文围绕乳腺密度、超声腺体

组织构成、磁共振成像 （magnetic resonance 

imaging，MRI）乳腺纤维腺体组织量、背景实质

强化及背景实质摄取等FGT相关指标，进一步总

结 AI 定量分析方法在相关指标自动提取和标准

化评价中的技术路径，并结合筛查策略优化、风

险分层和疗效评估等临床场景，重点探讨不同指

标的内涵边界、证据基础及临床应用价值。

1　多模态影像学评估

FGT主要由导管--小叶上皮结构及纤维间质

构成［3-4］。在影像学上，FGT表现为区别于脂肪

组织的乳腺背景实质成分，并可随年龄、激素水

平及绝经状态等因素发生动态变化［9-11］。乳腺X

线摄影、超声、MRI及部分功能成像技术对FGT

及乳腺背景实质的显示侧重点不同，可从不同层

面补充信息［3-4］。

在乳腺X线摄影中，乳腺密度是最成熟、应用

最广泛的FGT相关指标［4-6］。依据美国放射学会

编 写 的 乳 腺 影 像 报 告 和 数 据 系 统 （Breast 

Imaging Reporting and Data System， BI-RADS）

乳腺组成分类，可将乳腺分为几乎全脂肪、散在

纤维腺体、不均匀致密及极度致密 4类，其中后

两类通常归为致密型乳腺［3］。致密型乳腺因纤维

腺体组织比例较高，二维投影下易产生组织重叠

和遮蔽效应，影响病灶显示［5-6］。在此基础上，

数字乳腺体层合成（digital breast tomosynthesis，

DBT）可通过薄层重建减轻组织重叠，对比增强

乳腺X线摄影（contrast-enhanced mammography，
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CEM）则通过碘对比剂强化补充血供信息，从而

改 善 致 密 背 景 下 病 灶 形 态 及 强 化 信 息 的

显示［4，12-13］。

在乳腺超声中，2025 版 BI-RADS 首次将腺

体组织构成 （glandular tissue component，GTC）

引入超声组织成分描述中，用于反映FGT内腺体

成分的相对比例，可分为极少 （<25%）、轻度

（25%~49%）、 中 度 （50%~74%） 和 显 著 （≥
75%）［3，14］。中度或显著GTC提示致密型乳腺内

部腺体成分占比较高，可作为区分致密型乳腺内

部组成差异的补充指标；同时非均匀背景回声纹

理及中度或显著GTC会增加背景回声复杂度，从

而影响小病灶、非肿块样病变及边界不清病变的

显示与识别［14-16］。

在乳腺 MRI 中，依据 BI-RADS 乳腺背景组

织评价主要包括 MRI 乳腺纤维腺体组织量

（MRI‑fibroglandular tissue，MRI‑FGT）与背景实

质强化两部分［3］。MRI-FGT 分为几乎全脂肪、

散在、不均匀及极多量纤维腺体组织，主要反映

FGT 的空间分布；背景实质强化分为轻微、轻

度、中度及显著，主要反映正常 FGT 的血流灌

注、微血管通透性及激素相关功能状态［9-11］。高

水平背景实质强化可增加图像背景复杂度，使强

化病灶检出、非肿块强化范围判断及多灶性病变

评估更具挑战性［9］。现有研究对背景实质强化是

否降低癌检出率、灵敏度及特异度尚未形成一致

结论，其影响更多体现在异常解释率、召回率及

活检率增加。这可能与背景实质强化定性或定量

评价方法、动态对比增强MRI（dynamic contrast-

enhanced MRI，DCE-MRI）采集时相、研究人群

及 MRI 适应证、病灶类型及终点设置不同

有关［11，17］。

除上述主流模态外， 18F-氟代脱氧葡萄糖

（18F-FDG） 正 电 子 发 射 体 层 成 像 （positron 

emission tomography，PET） 相关背景指标及分

子乳腺成像（molecular breast imaging，MBI）中

的背景实质摄取，可从代谢活性和功能摄取角度

提供乳腺密度之外的背景实质信息；但其在FGT

评价中的应用仍以探索性研究为主［18-20］。

2　定量智能分析

随着 AI 技术的发展，FGT 相关评价逐步经

历了从人工标注到半自动分析，再到全自动分割

与定量的演进过程。其中，以卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN） 及其典型

分割结构U-Net为代表的深度学习方法，可提高

乳腺背景组织识别和定量分析的效率、客观性与

可重复性，正逐渐成为当前相关研究［7-8，21-23］中

的重要技术路径。

在这一技术路径下，不同模态的研究基础和

应用成熟度并不相同。乳腺X线摄影研究起步较

早，自动化乳腺密度定量、密度分级及乳腺背景

纹理、空间分布等图像衍生特征已在较大样本筛

查队列或独立队列中进行评估，可为风险预测和

补充筛查对象选择提供定量依据［8，24-27］。乳腺

MRI研究更侧重全乳、FGT及背景实质强化的三

维分割与连续定量，基于 U-net 及其改良结构、

半监督学习等方法可获得FGT体积、背景实质强

化范围、强化强度、强化比例及动力学参数；相

关研究［7，21-23，28］目前仍以内部分割验证、回顾

性测试或有限外部测试为主，受人工标注标准、

DCE-MRI 采集协议及设备差异影响，跨中心稳

定性及与 BI-RADS 视觉分级的衔接仍是关键问

题。在基础定量指标之外，影像组学、深度特征

分析及拓扑特征学习可进一步刻画FGT纹理、空

间分布和组织结构异质性，目前仍主要服务于特

征发现和模型构建［24-25，29］。相较而言，超声、

CEM、MBI及 PET/MRI等模态的AI研究仍较分

散 。 已 有 研 究［14，30-31］ 尝 试 基 于 DenseNet、

ResNet 及视觉 Transformer 等深度分类网络，由

临床乳腺超声图像预测BI-RADS乳腺X线摄影密

度分类，为跨模态背景组织评价提供了新的技术

思路，但目前仍以内部验证为主，尚未形成针对

GTC 的稳定自动定量方法。CEM、MBI 及 PET/

MRI研究［18，20］多为单中心、回顾性或小样本探

索，主要通过影像组学、机器学习提取背景强

化、示踪剂摄取和代谢相关特征，其与既有FGT

相关指标的对应关系、可重复性及临床增量价值

仍有待明确。
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3　临床应用

在筛查策略优化方面，多模态FGT相关指标

可以改善常规乳腺X线摄影筛查受限问题。乳腺

密度作为最成熟的FGT相关指标，可提示致密型

FGT所致的组织重叠、遮蔽效应，是选择补充筛

查策略的重要入口［5-6，13，30］。2026版美国国立综

合 癌 症 网 络 （National Comprehensive Cancer 

Network，NCCN）指南将乳腺X线摄影提示的不

均匀致密型和极度致密型乳腺纳入增加风险筛查

路径，并建议在年度乳腺 X 线摄影筛查中采用

DBT，以减轻组织重叠并提高病灶检出；而是否

进一步行补充筛查，则需结合乳腺密度、个体风

险因素、检查获益与风险以及患者偏好进行共同

决策［32］。MRI或简化MRI属于补充筛查层面的

优先选择，尤其适用于极度致密型乳腺或合并遗

传风险、家族史等高危因素者［13，32-33］。这一策

略已由 DENSE 随机试验［33］证实，该研究纳入

40 373 名极度致密型乳腺且 X 线筛查阴性的女

性，显示补充MRI可降低间期癌发生率并提高额

外癌检出率；EA1141多中心［34］个体内比较研究

也显示，简化 MRI 较 DBT 具有更高癌检出率和

灵敏度。对于 MRI 不可行或资源受限者，CEM

可作为强化成像替代，近期 BRAID 随机对照试

验［35］纳入 9 361 名女性，结果提示简化 MRI 和

CEM 的癌检出率高于自动乳腺全容积超声。其

他补充方式中，MBI 可在 DBT 基础上提供功能

摄 取 信 息 ， 但 目 前 筛 查 证 据 仍 相 对 有 限 ；

Density MATTERS 前瞻性多中心研究 ［36］ 纳入

2 978 名致密型乳腺女性显示，DBT联合MBI可

提高致密型乳腺女性癌检出率，并发现部分DBT

阴性的浸润性、淋巴结阴性隐匿癌。此外，鉴于

亚洲女性致密型乳腺比例较高，且全乳超声具有

可及性较好、无辐射等优势，自动乳腺全容积超

声在该人群补充筛查中仍具有一定的现实

意义［37-38］。

在风险分层细化方面，不同模态可以从不同

层面补充乳腺背景实质的风险信息。乳腺密度是

目前证据最充分、临床应用最广泛的基础风险指

标。近期一项大样本筛查队列资料［39］提示，乳

腺密度升高与乳腺癌总体风险及间期癌风险均呈

递增关系；按自动化百分比密度分级，D类（>

48%）乳腺较A类（<2%）的总体乳腺癌风险升

高至 3.98倍（95% CI 3.16~5.01），间期癌风险升

高至 16.52倍（95% CI 8.28~32.97）。此外，乳腺

X 线摄影体系还可通过自动化连续乳腺密度定

量、图像衍生 AI 风险评分及纵向密度变化轨迹

分析，进一步揭示传统乳腺密度分级内部的连续

风险差异，并识别间期癌或假阴性等筛查失败相

关风险［26-27，40-41］。MRI中的背景实质强化则进一

步提示同一乳腺密度人群内部的风险差异。

DENSE试验二次分析［42］显示，在 4 553名极度

致密型乳腺女性中，与 DCE-MRI 强化实质体积

相关的定量指标越高，后续乳腺癌发生风险越

高；其中处于最高三分位组的乳腺癌发生风险约

为最低三分位组的 2.09 倍（95% CI 1.25~3.61）。

另有筛查MRI研究［43］显示，控制相关混杂因素

后，高风险非BRCA突变女性以早期强化更明显

为主，而BRCA1/2突变携带者则表现出不同的强

化曲线特征，这一差异表明背景实质强化有望作

为传统遗传--流行病学风险因素之外的补充影像

学信息，从而提升高危女性的风险分层效能。超

声 GTC 和 MBI 中的背景实质摄取可分别从腺体

成分和功能摄取角度补充乳腺密度评价，有望成

为致密型乳腺风险再分层的影像学标志物。中度

或显著GTC提示致密型乳腺女性中存在风险较高

的亚群［15-16］；一项纳入 2 992名女性的回顾性队

列研究［18］显示，背景实质摄取升高与乳腺癌风

险增加相关，绝经后致密型乳腺女性中背景实质

摄取升高者 5年绝对风险高于低背景实质摄取者

（8.1% vs 2.8%）。

在疗效评估与患者预后判断方面，FGT相关

指标的研究重点主要集中于背景实质强化及其治

疗前后变化。新辅助治疗后背景实质强化较治疗

前未降低或反而增强，可能有助于识别治疗反应

较差的人群。一项基于 I-SPY 2队列的回顾性影

像分析［44］纳入 882例患者，结果显示，在激素

受体阳性乳腺癌中，背景实质强化较治疗前未降

低或增强者的病理学完全缓解率低于背景实质强

化降低者；治疗中期和术前评估时，两者病理学

完全缓解率差异分别为 17.1% （95% CI 4.7%~
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29.5%）和 22.2% （95% CI 10.9%~33.5%）。在复

发风险判断方面，以Oncotype DX 21基因复发评

分（主要用于早期雌激素受体阳性乳腺癌患者远

处复发风险判断及辅助治疗决策）为参照，近期

单中心回顾性DCE-MRI研究［45］显示，定量背景

实质强化指标与该高复发风险评分相关，比值比

为1.27~1.66（95% CI 1.02~2.56），并可在联合肿

瘤影像组学特征后提高对高复发风险患者的识别

能力。随着纵向影像分析和多模态融合模型的发

展，未来疗效预测有望进一步整合肿瘤影像学特

征、背景实质强化变化、FGT空间分布及临床病

理学信息，从而提高病理学完全缓解预测和个体

化治疗决策的准确性［46-47］。在 MRI 不可及、存

在禁忌或患者不能耐受时，CEM 亦可反映背景

实质强化，可作为新辅助治疗效果评估的补充选

择［48-49］。一项前瞻性 CEM-MRI 对照研究［48］纳

入51例接受新辅助治疗的乳腺癌患者，研究结果

表明CEM与MRI在新辅助治疗中期及治疗后的

实体肿瘤临床疗效评价标准（response evaluation 

criteria in solid tumors，RECIST） 疗效分类方面

具有较好的一致性；在判断病理学完全缓解方

面，CEM 具有一定的诊断效能，其灵敏度和特

异度分别为81%和83%。

4　总结与展望

未来，FGT相关研究或将在多模态表征完善

FGT评价体系、智能方法精准量化FGT及临床转

化拓展精准分层决策3个方面迎来新的发展契机：

⑴ 多模态表征完善 FGT 评价体系：未来

FGT相关评价需在单一模态内进一步细化指标定

义与量化方式，多模态联合应重点明确各指标所

反映的密度负荷、腺体构成、三维体量、强化状

态和功能摄取信息。现有研究［21，30］已开展超声

与乳腺X线密度、MRI定量乳腺密度与乳腺X线

密度之间的跨模态对照，为明确不同影像模态下

FGT相关指标的对应关系和可比性提供了研究实

例。同时，以背景实质强化为代表的争议提示，

FGT相关指标不能脱离具体临床场景和评价终点

进行解释；后续研究需在同一人群和同一临床问

题下建立统一的采集、量化和随访框架，推动

FGT评价由单一指标描述走向综合表征。

⑵ 智能方法精准量化FGT：以SAM、SAM2

和MedSAM等通用分割基础模型为代表的新兴方

法，有望降低乳腺背景组织自动分割对大规模人

工标注的依赖，并结合影像组学、深度特征分析

及拓扑结构表征等方法，推动FGT相关评价由基

础定量延伸至空间分布、结构异质性和功能状态

解析。在肌肉骨骼MRI领域，近期研究［50］已利

用上述模型完成软骨、椎间盘及肌肉等组织分割

及定量指标提取，并验证自动测量与专家测量的

一致性，提示FGT智能分析除分割精度外，还应

关注定量结果的可重复性和测量误差。在神经退

行性疾病领域，一项多中心 PET 研究［51］ 通过

MRI与CT特征对齐及解剖信息引导的偏差校正，

将 3个中心、4种设备及多种示踪剂数据中PET/

MRI与PET/CT的定量偏差降低 80%以上，为控

制设备和协议差异提供了方法学借鉴。未来关于

FGT 的 AI 研究应加强多中心外部验证、跨设备

和跨协议测试、模型校准及与BI-RADS视觉分级

的衔接，并结合病理、内分泌状态及乳腺组织微

环境开展验证，促进FGT相关评价由描述性指标

向影像生物学标志物转化。

⑶ 临床转化拓展精准分层决策：未来 FGT

相关评价的临床转化重点，在于通过前瞻性研究

和长期随访明确其对补充筛查选择、风险预测和

疗效判断的增量价值。DENSE和BRAID等前瞻

性试验［33，35］以乳腺密度界定补充筛查人群，并

分别以间期癌和癌症检出率评价筛查获益，提示

FGT 相关指标的转化价值应以临床结局验证。

WISDOM随机临床试验［52］将乳腺密度纳入综合

风险评估，并根据个体风险确定筛查起始时间、

检查间隔及 MRI 使用，提示将 FGT 相关指标与

具体筛查方案相衔接具有一定可行性。类似思路

还需拓展至风险预测和疗效判断，进一步明确

FGT相关指标在不同人群和临床场景中的具体用

途及其对临床决策的增量价值，从而推动可量化

影像指标进入可执行的临床管理路径。

综上，FGT相关评价已不再局限于乳腺背景

描述，而逐渐成为影响筛查策略选择、风险分层
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及疗效监测的重要影像学特征。随着多模态影

像、智能定量分析和临床证据的不断积累，FGT

相关指标有望在乳腺癌精准影像学评估中发挥更

大的作用。
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