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人工智能技术在数字乳腺断层摄影的研究进展
李培榕

福建师范大学计算机与网络空间安全学院，福建福州，350117；

摘要：乳腺癌是女性中最常见的癌症类型，早期检测对降低死亡率至关重要。数字乳腺断层摄影（DBT）作为一

种先进的医学影像技术，通过三维成像大幅提升了病灶定位的精确度和诊断效果。然而，DBT 的解读过程耗时较

长，亟需进一步优化。近年来，人工智能技术已在医学影像领域得到广泛应用。本文综述了人工智能在 DBT 辅助

诊断中的应用，重点讨论了迁移学习在 DBT 中的实践、基于半监督学习的病灶识别方法，以及 DBT 图像分析的新

兴研究方向。本文还分析了当前技术面临的挑战，并展望了未来的发展趋势，强调未来的 AI 系统应整合多源数

据，从而提高预测的准确性和临床应用的普适性。
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引言

乳腺癌是女性中最常见的癌症类型。据统计，预计

到 2023 年，美国将新增约 1,958,310 例癌症病例，其

中癌症死亡人数将达609,820 例
[1]
。提升癌症的早期检

测能力是显著降低死亡率的关键所在。研究表明，早期

干预是提高乳腺癌患者生存率的最有效手段之一
[2]
。

全视野数字钼靶摄影（Full-Field Digital Mammo

graphy, FFDM）作为乳腺癌早期诊断的主要方法，通过

捕获乳房内部解剖结构的高质量影像来检测病变。然而，

FFDM存在一定的漏诊风险，特别是在致密型乳腺中，由

于乳腺组织和可能病变的X射线吸收特性相似，诊断的

准确性和灵敏度受到限制
[3]
。

数字乳腺断层摄影（Digital Breast Tomosynthes

is, DBT）是一种先进的医学影像技术，广泛用于乳腺

癌的早期检测。DBT 能够生成乳腺的三维断层图像，不

仅提高了病灶的定位精度，还显著减少了组织重叠带来

的干扰
[4]
。大量临床研究表明，与 FFDM相比，DBT 在检

测乳腺癌方面表现更优
[5]
。

尽管 DBT 在乳腺癌筛查中的应用日益普及，但其解

读过程对专业知识和阅片时间的要求更高，仍存在进一

步优化的空间。为提高筛查效率和准确性，研究人员正

致力于开发技术突破，通过改善诊断性能或减轻放射科

医生工作负担来提升筛查效果。基于人工智能（Artifi

cial Intelligence, AI）的计算机辅助检测系统（Com

puter-Aided Detection System, CADs）已被证实能够

有效辅助医生对 DBT 图像的解读
[6-8]

。人工智能在医学影

像中的应用能够自动提取关键特征，并学习其与特定诊

断任务的关联。在乳腺癌检测中，深度学习被广泛用于

分类良恶性病变、定位异常区域或对图像中的单个像素

进行正常与异常的标注。

本文综述了人工智能技术在DBT辅助诊断中的应用，

涵盖技术原理、现有人工智能系统在乳腺癌筛查中的应

用情况、市场上的主流产品以及当前技术面临的挑战等

方面的内容。

1 研究现状

1.1 人工智能在 DBT中的应用：从 FFDM到 DBT的

演进

基于深度学习的 CAD 系统已经在 FFDM 的良恶性评

级、钙化和肿块的检测与分割等任务中取得了显著成功。

在这些研究的基础上，许多研究表明，将人工智能技术

从 FFDM 应用到 DBT 中具有巨大的潜力
[9]
。例如，Sama

la 等人
[10]
提出了基于深度卷积神经网络（Deep Convo

lutional Neural Network, DCNN）的转移学习方法，

旨在将已在 FFDM 上训练的网络应用于 DBT 图像的肿块

检测。该方法利用FFDM 数据对 DCNN的通用层进行预训

练，然后在 DBT 数据上针对特定层进行再训练，从而提

高 DBT 图像中的肿块检测能力。研究表明，这种转移学

习方法能够有效减少假阳性率，并提升 DBT 中肿块的分

类和检测性能。相似地，Mendel 等人
[11]
比较了计算机

辅助诊断在 DBT 和 FFDM 中的表现。研究回顾性地收集

了 76 名患者的 78 个经活检确认的病变的 FFDM 和 DBT

图像。在 FFDM、合成 2D图像和 DBT 关键切片图像上选

择了每个病变的感兴趣区域，并使用预训练的卷积神经

网络（Convolutional Neural Network, CNN）提取特

征，这些特征被输入支持向量机分类器，用于预测恶性

可能性。结果表明，从 DBT 图像提取的信息可能与病变

的恶性状态相关性更高。因此，该研究为 DBT 在肿块和
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ARD 病变评估中的计算机辅助诊断效果提供了支持证据。

不同的医学图像检测任务有各自的需求和挑战。针

对这些任务设计专用网络结构可以更有效地提取和处

理特定特征。例如，Palma等人
[15]
设计了两个独立的检

测通道，分别针对肿块和结构扭曲，每个通道专注于一

种病变类型。第一个通道利用肿块的密集核心特性并采

用模糊逻辑方法，第二个通道则模拟结构扭曲的收敛特

性。这两个通道的结果在最终决策步骤中合并。Hassan

等人
[16]
提出了一种新的深度学习框架，以克服 DBT 伪影

可能降低模型性能的局限性。该框架有两个部分：上部

从感兴趣区域中提取鲁棒特征，下部提取全局图像质量

感知特征。最终，这两种特征结合输入到一个全连接层

中，用于乳腺肿瘤的良性或恶性分类。Li
[17]
等人提出了

一种结合 DBT 和 FFDM 数据来进行乳腺组织的分类的方

法，并探索了结合使用的不同策略及其对分类性能的影

响。

综上所述，利用人工智能技术从 FFDM 到 DBT 的跨

平台迁移，不仅可以提升 DBT 图像的诊断性能，也为乳

腺癌早期筛查提供了更为精准的工具。

1.2 基于半监督学习的病灶识别方法

获取大量高质量的DBT图像并进行精确标注是一项

困难且耗时的任务，导致许多情况下标注数据量严重不

足，尤其是对于低频病变或边缘病例。标注数据的稀缺

直接影响深度学习模型的训练效果，模型难以学习到足

够的特征信息，从而导致实际应用中的表现不佳。

为了解决这一问题，许多方法结合了多实例学习（M

ultiple-instance learning, MIL），这是一种能够在

标注数据有限的情况下，仍然有效进行学习和预测的机

器学习技术。通过采用 MIL 技术，一些方法利用切片级

别的标注来训练模型，以预测 DBT 图像中的病变。例如，

Yousefi
[12]

等人提出了一种用于在 DBT 上检测肿块的框

架。该框架利用 CNN 对 DBT 图像的每个二维切片进行分

析，然后结合 MIL 和随机森林方法，基于从二维切片中

提取的信息对整个DBT 图像进行分类。这种方法通过综

合分析各切片的信息来提高检测的准确性。Lotter等人
[13]
提出了一种高效注释的深度学习方法用于DBT的分类。

该方法包括三个主要步骤：首先，在病灶区域和整个图

像上分别使用强监督标注进行训练；其次，将这些标注

信息用于检测；最后，在 DBT 中，他们将每个切片上的

多个边界框融合成最大怀疑投影，并使用 MIL 的弱监督

方法进行推理，以解决乳腺组织和病变可能重叠的问题。

Park 等人
[14]

指出，3D 成像通过提供器官解剖的空间信

息实现了更准确的诊断。然而，由于 3D 图像的像素数

量是2D 图像的 10到 100 倍，使用 3D图像训练 AI模型

面临计算挑战。为了解决这一问题，他们提出了一种高

效的神经网络——3D全局感知多实例分类器（3D-GMIC）。

与传统卷积神经网络相比，3D-GMIC 能够显著减少 GPU

内存使用（77.98%-90.05%）和计算需求（91.23%-96.0

2%），并在无需分割标签的情况下，通过提供像素级显

著性图解释其预测。除了使用 MIL 外，kassis 等人
[18]

引入了使用标注与非标注DBT 切片的半监督算法，但遗

憾的是，其与监督方法相比未表现出显著提升。

上述方法通过采用基于半监督学习的深度学习方

法，并不对 DBT 中的所有切片进行标注，而是仅对部分

含有清晰病灶的切片进行标注，从而有效解决了标注数

据稀缺的问题。

1.3 DBT 图像分析的新兴研究方向

针对 DBT 图像的三维特性，不断涌现出新的研究任

务和方向。已有研究表明，深度学习方法可以辅助放射

科医生评估辐射剂量。Teuwen等人
[19]
提出了一种基于展

开近端对偶优化方法的 DBT 重建算法，专注于估算真实

乳腺密度和患者特定辐射剂量。该算法用卷积神经网络

取代传统的近端操作符，并引入先验知识，进一步扩展

了此前基于深度学习的重建模型。在临床实践中，放射

科医生通常需要检查多个切片，以确定病变最清晰可见

的切片。然而，关于如何从 DBT 图像中高效选择最具信

息量切片的研究仍较为有限。Oladimeji 等人
[20]
提出了

三种特征选择策略，分别基于熵、方差和梯度幅度值。

这些策略能够高效选取信息量最大的切片，降低计算成

本和复杂性。其中，基于熵的策略表现最佳，其召回率

和 AUC 均达到了 99%。此外，Konz等人
[21]
提出了一种新

颖的异常定位模型，通过在图像补丁上应用通道级 dro

pout进行快速采样，实现对补丁的多元补全。该模型能

够以无监督的方式精准定位图像中的异常。这些研究为

DBT 的临床诊断和图像处理提供了新的工具和方向。

2 挑战与前景

目前，大多数用于乳腺癌检测的人工智能算法仍依

赖于单一时间点的单一 FFDM 或 DBT 图像进行预测。然

而，在实际临床实践中，放射科医生通常结合历史影像、

对侧乳腺图像以及患者病历中的其他放射学信息进行

全面分析。因此，未来的人工智能决策系统需要整合多

源数据，以提升预测的准确性和临床适用性。

尽管多模态数据的整合和处理在技术上面临诸多

挑战，这一方向对于开发更精确且可靠的诊断工具至关

重要。这不仅要求更多样化的临床数据支持算法训练，

还需采用诸如联合学习和合成数据生成等技术，以保护

患者隐私的同时，推动人工智能算法的优化与推广应用。
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