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深度学习模型辅助基层超声医师鉴别乳腺结节良恶性的诊断效能研究
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【摘要】 目的　评估深度学习模型辅助基层超声医师鉴别乳腺结节良恶性的诊断效能。方法　回顾性收集 2022

年 9月至 2024年 9月在上海市第六人民医院进行常规超声检查时发现乳腺结节并诊断为 BI-RADS 3类和 4类的女性患

者，收集患者临床资料及超声图像。构建 GoogLeNet、VGG11、AlexNet、ResNet-34、ViT 5种深度学习模型，并通过对比曲线

下面积（area under curve, AUC）等指标选取最佳模型。采用最佳模型对超声图像生成可视化热图，由社区卫生服务中心

医师在不知病理情况下对患者的超声图像进行独立阅片，两周后再次借助最佳模型生成的可视化热图进行阅片，通过

准确性、灵敏度、特异度和精确度等指标，评估和比较深度学习模型阅片、超声医师独立阅片、深度学习模型辅助超声医

师阅片的诊断效能。结果　共纳入 430例乳腺结节患者，分为训练集（n =301）和验证集（n =129）。基于乳腺超声图像构建

的不同深度学习模型中，ResNet-34模型在鉴别乳腺结节良恶性方面表现最佳，AUC、准确性和灵敏度在训练集和验证

集中都优于其他模型，因此选择 ResNet-34模型作为最佳模型。在 3种阅片方案中，基层医师独立阅片的诊断效能最低，

深度学习模型在准确性、灵敏度、精确度等指标上略优于基层医师，而深度学习模型辅助超声医师阅片的诊断效能最

优，所有评估指标较医师独立阅片都得到了大幅度提升。从提升幅度来看，灵敏度和 F1值提升最明显，分别提高 34.3%

和 29.9%。结论　基于超声图像的深度学习模型能够较好地区分乳腺结节的良恶性，结合其生成的可视化热图能够大幅

提升基层超声医师鉴别乳腺结节良恶性的诊断效能，可为乳腺结节患者治疗方案的选择提供有利指导信息。
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A study on the diagnostic efficacy of deep learning models in assisting primary ultrasound 

physicians in differentiating benign and malignant breast nodules
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【Abstract】　Objective Evaluate the diagnostic performance of a deep learning model in assisting primary care ultrasound 

doctors in differentiating benign and malignant breast nodules. Methods　This study retrospectively collected female patients who 

were diagnosed with BI-RADS category 3 and 4 breast nodules during routine ultrasound examinations at Shanghai Sixth People’s 

Hospital from September 2022 to September 2024. The clinical data and ultrasound images of these patients were collected.. Five 

deep learning models(GoogLeNet, VGG11, AlexNet, ResNet-34, ViT) were constructed, and the optimal model was selected 
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乳腺癌是威胁女性健康的重大公共卫生问题，

作为女性常见恶性肿瘤之一，已成为我国 20~59 岁

女性癌症死亡的主要原因，且呈现年轻化趋势 ［1］。

超 声 检 查 凭 借 无 创、经 济 等 优 势，已 成 为 基 层 医

疗机构乳腺癌筛查的核心手段 ［2］，但乳腺影像报

告 与 数 据 系 统（Breast Imaging Reporting and Data 

System，BI-RADS）分 级 在 基 层 实 践 中 面 临 显 著 挑

战。基层医疗机构的超声医师尤其是低年资医师，

受培训不足以及经验局限的影响，对 BI-RADS 分级

的诊断准确性有限。乳腺结节尤其是 BI-RADS 3 类

和 4 类结节，其恶性风险跨度较大，存在一定的鉴

别诊断困难，易导致不必要的手术或穿刺活检 ［1］。

因此，开发一种准确、无创的乳腺结节良恶性鉴别

方法至关重要。

社区作为肿瘤防控的 “前沿哨点”，其诊断准

确性直接决定早期干预率。研究表明，早期乳腺癌

漏检可使患者 5 年生存率下降 30% 以上 ［3］。这一现

状凸显了提升基层诊断能力的重要性和迫切性。深

度学习（deep learning, DL）是人工智能的一个高级

阶段，它可以利用多层神经元级联学习方式分层抽

象原始数据来模拟人类神经网络 ［4］，然后利用从

数据中获得的特征进行分类预测。同时，深度学习

的可视化工具，可以显示图像中的复杂特征，因此

在医学图像分析中得到了广泛的应用 ［5］。

本 研 究 旨 在 评 估 深 度 学 习 可 视 化 模 型 在 辅 助

基层超声医师鉴别乳腺结节良恶性中的应用价值，

并比较深度学习模型阅片、超声医师独立阅片、深

度 学 习 模 型 辅 助 超 声 医 师 阅 片 的 诊 断 效 能 差 异，

为社区乳腺癌筛查提供标准化、可复制的智能辅助

方案。

1 资料与方法

1.1 一般资料

回顾性收集 2022 年 9 月至 2024 年 9 月在上海市

第六人民医院进行常 规 超 声 检 查 时 发 现 乳 腺 结 节

并 诊 断 为 BI-RADS 3 类 和 4 类 的 女 性 患 者 ［6］。

纳 入 标 准：① 有 最 终 的 外 科 手 术 或 粗 针 穿 刺 病

理 诊 断 结 果；② 活 检 或 手 术 前 2 周 内 进 行 乳 腺 超

声 检 查，目 标 结 节 最 大 直 径 的 二 维 灰 阶 超 声 图

像 清 楚、完 整，且 描 述 性 报 告 及 临 床 病 理 资 料 完

整 ［7］。③ 根 据 美 国 放 射 学 会（American College 

of Radiology, ACR）发 布 的 第 5 版 BI-RADS ［8］，

将目标病变定为 BI-RADS 3 类、4A 类、4B 类、4C

类的结节。排除标准：①病理结果不明确；②肿瘤

过大导致图像显示不完全；③患者术前接受过抗癌

治疗（化疗、放疗或内分泌治疗） ；④图像及临床

based on metrics such as area under curve (AUC). Visual heatmaps of the ultrasound images were generated using the optimal 

model. Community ultrasound physicians independently reviewed the images without knowledge of the pathological results. Two 

weeks later, the physicians re-reviewed the images with the assistance of the generated heatmaps. Diagnostic performance was 

compared among three approaches: deep learning model alone, physician independent review, and deep learning-assisted physician 

review, using accuracy, sensitivity, specificity, and precision as metrics. Results A total of 430 patients with breast nodules were 

included and divided into a training set (n =301) and a validation set (n =129). Among the different learning models constructed 

based on breast ultrasound images, the ResNet-34 model performed best in predicting benign and malignant breast nodules, with 

AUC, accuracy, and sensitivity superior to other models in both the training and validation sets. Therefore, the ResNet-34 model 

was selected as the optimal model. Among the three approaches, the diagnostic efficacy of independent review by primary care 

physicians was the lowest. The deep learning model slightly outperformed primary care physicians in terms of accuracy, sensitivity, 

and precision, while the diagnostic efficacy of the deep learning model assisting ultrasound physicians in reading was the strongest, 

with all evaluation indicators significantly improved. In terms of the improvement rate, the sensitivity and F1 value showed the 

most significant increase, rising by 34.3% and 29.9% respectively. Conclusion Deep learning models based on ultrasound images 

can effectively distinguish the benign and malignant nature of breast nodules. Combined with the generated visual heatmaps, they 

can significantly enhance the diagnostic efficacy of assisting primary ultrasound physicians in distinguishing between benign and 

malignant breast nodules, providing valuable guidance for selecting treatment plans for patients with breast nodules.

【Key words】 Breast nodules; Ultrasound; Deep learning; Visualization; Community
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资 料 不 完 整。本 研 究 经 医 院 伦 理 委 员 会 审 核 批 准

（批 件 号：2019-027），因 属 于 回 顾 性 研 究，豁 免

患者知情同意。

最 终 共 纳 入 430 名 患 者，对 于 多 发 结 节 的 BI-

RADS 3 类 和 4 类 乳 腺 病 变 的 患 者，本 研 究 只 纳 入

BI-RADS 类别最高的结节作为目标结节，以保证每

次观察的统计独立性。将患者按照 7∶3 的比例随机

分为训练集（n =301）与验证集（n =129）。收集患

者的临床特征资料，包括年龄、肿瘤大小、肿瘤位

置和病理结果。

1.2 方法

1.2.1 检查方法

采用德国 Siemens 公司的 S2000 超声诊断仪，探

头检测频率为 4~9 MHz ［1］，由于本研究采用常规诊

断超声模式，设备根据预设条件自动调节声输出，

机 械 指 数（mechanical index, MI）0.6～0.8。所 有 患

者在活检或手术前 2 周内进行乳腺常规超声检查，

取 仰 卧 位，对 纳 入 患 者 的 乳 腺 目 标 结 节 进 行 横 切

面、纵切面扫描。取结节最大切面，在获得质量较

好的二维图像的基础上，将图像以医学数字成像和

通信（digital imaging and communications in medicine, 

DICOM）格 式 储 存 在 硬 盘 中 ［9］，同 时 记 录 乳 腺 结

节的大小、位置和超声特征。

1.2.2 超声图像预处理

首 先 挑 选 出 符 合 纳 入 标 准 的 乳 腺 结 节 的 超 声

图 像，将 所 有 图 像 均 转 换 为 JPEG 格 式，并 调 整 为

1 024×1 024 像素，保持空间分辨率一致。为增强模

型鲁棒性并抑制过拟合，在训练阶段采用在线数据

扩增策略，包括随机翻转、亮度/ 对比度动态扰动，

以模拟临床采集图像的多样性变化 ［10］。然后使用

开 源 标 签 工 具 LabelMe（http://labelme.csail.mit.edu/

Release3.0），根据病理结果将恶性结节超声图像标

记为 “1”、良性结节标记为 “0”，并生成用于模

型训练的 JSON 格式文件。

1.2.3 主干网络选择与深度学习模型构建

本研究测试了 5 种典型图像分类主干网络，包

括 GoogLeNet、VGG11、AlexNet、ResNet-34、ViT。

采用 5 折交叉验证，通过受试者工作特征（receiver 

operating characteristic, ROC）曲 线 评 估 深 度 学 习 模

型的诊断效能，并在验证集中验证模型。最后绘制

深 度 学 习 模 型 的 ROC 曲 线，通 过 对 比 曲 线 下 面 积

（area under curve, AUC）、95% 置 信 区 间、准 确

性、灵 敏 度、特 异 性、精 准 度 及 F 1 值 等 指 标 来 评

估 模 型 的 预 测 性 能，选 取 最 佳 深 度 学 习 模 型 进 行

可 视 化。对 选 取 的 最 佳 模 型 的 顶 层 进 行 定 制 化 改

造：移 除 原 始 的 全 连 接 分 类 层，添 加 全 局 平 均 池

化 层，将 特 征 图 压 缩 为 512 维 向 量；随 后 依 次 接

入 1 个 512 维 全 连 接 层（ReLU 激 活）、Dropout 层

（丢 弃 率 =0.5） 以 及 2 神 经 元 Softmax 激 活 层，

最 终 输 出 良 性 及 恶 性 结 节 的 概 率 评 分，二 者 之 和

为 1。模 型 训 练 采 用  Adam 优 化 器，初 始 学 习 率 设

为 0.001，并 配 合 余 弦 退 火（Cosine Annealing）

策 略 动 态 调 整 学 习 率。损 失 函 数 选 用 二 元 交 叉

熵（binary cross-entropy with logits），批 量 大 小

（batch size）设 为 32，最 大 训 练 轮 次（epochs）设

为 100。采取动态早停（early stopping）机制调整训

练周期以防止模型过拟合，当验证集损失连续 10 轮

无下降时停止训练 ［10-11］。

1.2.4 深度学习模型可视化

本 研 究 选 用 训 练 好 的 最 佳 模 型 对 乳 腺 超 声 图

像 进 行 良 恶 性 鉴 别，并 使 用  Grad-CAM（gradient-

weighted class activation mapping）方法对模型决策进

行可视化 ［12］。首先，对乳腺超声图像进行灰度归

一化、裁剪和尺寸调整后，将图像输入最佳模型进

行 前 向 传 播，获 得 每 幅 图 像 的 良 恶 性 预 测 概 率。

其 次，对 目 标 类 别 输 出 进 行 反 向 传 播，计 算 其 相

对 于 最 后 一 层 卷 积 特 征 图 的 梯 度。然 后，对 各 通

道 梯 度 进 行 全 局 平 均，得 到 对 应 的 通 道 权 重，并

与 特 征 图 进 行 加 权 求 和，生 成 初 始 二 维 热 力 图。

随 后，对 热 力 图 进 行 ReLU 处 理，仅 保 留 对 目 标

类 别 具 有 正 贡 献 的 区 域，并 通 过 双 线 性 插 值 将 热

力 图 调 整 至 原 始 图 像 尺 寸。最 后，将 处 理 后 的 热

力 图 叠 加 于 原 始 超 声 图 像 上，形 成 彩 色 可 视 化 结

果，以 直 观 显示模型关注的病灶区域。深度学习模

型可视化热力图生成流程见图 1，热力图计算成图

过 程 使 用 Python 3.9、PyTorch 2.0 及 PyTorch Grad-

CAM 库完成。
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1.2.5 图像观察及研究方法

由来自社区卫生服务中心的 1 名具备执业资格

及 18 年乳腺超声诊断经验的超声医师根据 BI-RADS

分级标准 ［13］对乳腺结节进行评级及良恶性判断。

本 研 究 将 BI-RADS 3 类 和 4A 类 定 义 为 良 性，BI-

RADS 4B 类、4C 类 定 义 为 恶 性。为 评 估 深 度 学 习

模型辅助超声医师诊断效能，采用同一医师两次阅

片方式：首先，由该名医师独立完成所有病例的超

声图像解读与诊断，期间未提供任何深度学习模型

辅助信息；然后，同一医师在深度学习模型可视化

热图辅助下，对同一批病例进行超声图像解读与诊

断。采用该设计能够最大程度减少个体间诊断水平

差异对试验结果的干扰，更精准地评估深度学习辅

助工具对同一医师诊断效能的提升作用。为避免前

后对照设计中重复阅片导致的记忆偏倚，本研究参

考同类影像学诊断研究 ［14］的洗脱期设置标准，在

两次阅片之间设置了为期 2 周的洗脱期，该时长能

够有效降低医师对初次阅片细节的记忆干扰，保障

两次诊断结果的独立性与客观性。

1.2.6 模型效能评估

分 别 评 估 深 度 学 习 模 型 及 其 辅 助 前 后 超 声 医

师阅片的诊断效能，主要评估指标如下。① AUC：

AUC 越 接 近 1，模 型 预 测 效 能 越 好，AUC>0.8 提 示

效 能 优 秀。② 分 类 性 能 指 标：包 括 准 确 性、灵 敏

度、特异度和精确度，准确性 = 正确预测数/ 总预测

数，灵敏度 = 真阳性数/（真阳性数 + 假阳性数），

特异度 = 真阴性数/（真阴性数 + 假阳性数），精确

度 = 真阳性数/（真阳性数 + 假阴性数），F1 值 =2×

精确度 × 灵敏度/（精确度 + 灵敏度），各指标取值

0~1，越接近 1 提示性能越优 ［11］。

1.3 统计学方法

采用 R4.3.1及 SPSS 26.0软件对数据进行统计分

析。对计量资料进行正态分布及方差齐性检验，符合

正态分布的计量资料以均值 ± 标准差（x—±s）表示，

组间比较采用独立样本 t 检验；不符合正态分布的计

量资料以中位数（上四分位数，下四分位数）［M(Q1, 

Q3)］表示，组间比较采用 Mann-Whitney U 检验。计数

资料以例数（n）和百分率（%）表示，组间比较采用

χ2 检验。以 P <0.05表示差异有统计学意义。

2 结果

2.1 临床特征资料比较

本研究共计收集 430例乳腺结节患者，术后病理

证实良性病变为 215例，恶性病变为 215例。整体年龄

18~86岁，平均年龄（47.62±14.62）岁。训练集与验证

集患者在年龄（P =0.716）、结节直径（P =0.671）、结

节位置（P =0.292）及病理结果（P =0.674）等指标上

差异均无统计学意义。具体临床特征见表 1。

2.2 最佳深度学习模型筛选

为了找到鉴别乳腺结节良恶性的最佳模型，比

较 了 ResNet-34、AlexNet、GoogLeNet、VGG11、ViT

模型的效能。结果表明，ResNet-34模型的准确性、

灵敏度等多数效能评估指标在训练集和验证集中优

于其他模型，见表 2。ROC曲线分析显示，ResNet-34

图 1 深度学习模型可视化热力图生成流程
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模 型 在 训 练 集 和 验 证 集 中 AUC分 别 为 0.790和

0.741，显著优于其他模型，见图 2。上述结果提示，

ResNet-34模型能够更有效地提取乳腺超声图像中的

关键特征，对结节良恶性的鉴别能力更强，因而在整

体诊断性能上优于其他模型。与此同时，该模型在训

练集和验证集中均保持较好的表现，说明其不仅具

有较高的拟合能力，也具备一定的泛化能力和稳定

性。因此，筛选得到 ResNet-34模型作为最佳模型。

表 2 不同深度学习模型诊断效能比较

模型 分组 AUC 95%CI 准确性 灵敏度 特异度 精确度 F1 值

ResNet-34 训练集 0.790 0.740 2 ～0.839 4 0.714 0.627 0.804 0.768 0.691

验证集 0.741 0.656 1 ～0.826 6 0.698 0.758 0.642 0.662 0.707

AlexNet 训练集 0.617 0.554 1 ～0.680 4 0.591 0.608 0.574 0.596 0.602

验证集 0.653 0.558 4 ～0.747 6 0.651 0.323 0.955 0.870 0.471

GoogLeNet 训练集 0.653 0.591 2 ～0.714 1 0.611 0.660 0.561 0.608 0.633

验证集 0.645 0.549 1 ～0.741 2 0.628 0.371 0.866 0.719 0.489

VGG11 训练集 0.562 0.496 8 ～0.626 5 0.568 0.458 0.682 0.598 0.519

验证集 0.672 0.577 4 ～0.766 4 0.667 0.371 0.940 0.852 0.517

ViT 训练集 0.567 0.501 8 ～0.631 7 0.565 0.582 0.547 0.571 0.576

验证集 0.605 0.507 1 ～0.703 3 0.597 0.210 0.955 0.812 0.333

注：AUC 为曲线下面积。

图 2 不同深度学习模型的 ROC 曲线 A 为 ResNet-34 模型； B 为 AlexNet 模型； C 为 GoogLeNet 模型； D 为 VGG11
模型； E 为 ViT 模型

注：ROC 为受试者工作特征；AUC 为曲线下面积。

表 1 训练集与验证集的临床特征资料比较

特征 全部（n =430） 训练集（n =301） 验证集（n =129） t/χ2 值 P 值

年龄（岁，x— ±s） 47.62 ±14.62 47.45 ±14.33 48.02 ±15.30 18 984.5a 0.716

结节直径（mm） 18.93 ±9.44 18.75 ±9.22 19.35 ±9.98 18 912.5a 0.671

结节位置 ［n(%)］ 1.110b 0.292

左侧 225（52.33） 152（50.50） 73（56.59）

右侧 205（47.67） 149（49.50） 56（43.41）

病理结果 ［n(%)］ 0.177b 0.674

良性 215（50.00） 148（49.17） 67（51.94）

恶性 215（50.00） 153（50.83） 62（48.06）

注：a 为 t 值；b 为 χ2 值。
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图 3 ResNet-34 模型生成的乳腺结节可视化热图 A 为恶性结节热力图； B 为恶性结节二维超声图； C 为恶性结节

可视化热图； D 为良性结节热力图； E 为良性结节二维超声图； F 为良性结节可视化热图

2.3 深度学习模型可视化

选用 ResNet-34 模型，并采用 Grad-CAM 可视化

方法对乳腺超声图像进行热图分析和可视化表达，

见图 3。结果显示，模型生成的热图主要集中于结

节本身及其邻近关键区域，而较少关注无关的腺体

背景。对于恶性结节，热图的高响应模式更多反映

了内部回声分布不均、形态不规则、分叶、毛刺、钙

化及与周围组织界面异常等综合征象；对于良性结

节，热图呈现的响应模式则相对集中、规则，提示模

型识别到的影像信息更具均质性和稳定性。上述结

果表明，ResNet-34模型并非仅依赖单一局部灰度差

异进行判断，而是能够综合结节整体结构特征及局

部异常信息，对乳腺结节良恶性进行区分。模型提取

的判别信息与临床超声诊断所关注的关键征象具有

较好一致性，可为基层超声医师提供更直观的影像

学参考，从而提升辅助诊断的可信度和实用性。

2.4 深度学习模型辅助超声医师诊断效能

采 用 ResNet-34 模 型 生 成 的 可 视 化 热 图 辅 助 超

声医师进行第 2 轮阅片，并比较不同阅片方式的诊

断效能，见表 3。结果显示，深度学习模型单独阅片

的整体诊断效能略优于超声医师第 1 轮独立阅片，

提 示 该 模 型 已 具 备 一 定 的 乳 腺 结 节 良 恶 性 鉴 别 能

力。在可视化热图辅助下，超声医师第 2 轮阅片的

各项诊断指标均大幅度提升，诊断效能为 3 种方案

里最高。与第 1 轮独立阅片相比，第 2 轮深度学习模

型辅助阅片的 AUC、准确性、灵敏度、特异度、精

确度和 F1 值都得到提升。从提升幅度来看，灵敏度

和 F 1 值 提 升 最 明 显，分 别 提 高 34.3% 和 29.9%，表

明在深度学习模型辅助下，超声医师对恶性结节的

检出能力及整体诊断均衡性均得到有效改善，见图

4。上述结果表明，基于可视化热图的人机协同模式

能够充分结合深度学习模型的特征提取优势和医师

的临床判断能力，从而更有效地提升基层超声医师

对乳腺结节良恶性的鉴别效能。

3 讨论

本 研 究 聚 焦 于 BI-RADS3 类 和 4 类 乳 腺 结 节 的

良恶性鉴别难题，通过构建并验证一种基于超声图

像的深度学习可视化模型，系统评估了其在辅助诊

断中的效能。研究结果显示，基于可视化热图的人

机协同模式在准确性、灵敏度、特异度、精确度、

F1 值这些关键指标上，均显著优于基层超声医师的

独立阅片表现，灵敏度和 F1 值提升最明显，分别提

高 34.3% 和 29.9%，证实了人工智能技术在提升乳腺

结节定性诊断性能方面的巨大潜力。本研究的创新

核心在于将 “黑箱”式的深度神经网络转化为可视

化的辅助工具，不仅实现了算法与临床场景的深度

融合，还通过 “人机对比”策略有效弥补了基层医

师在超声影像解读经验上的不足，显著降低了漏诊

与误诊风险。

近年来，深度学习在乳腺影像诊断中的价值已

获 广 泛 验 证 ［15-21］。本 研 究 基 于 ResNet-34 构 建 的

超 声 模 型 独 立 阅 片 效 能 略 优 于 基 层 医 师 首 轮 独 立

诊断，与 Shen 等 ［15］报道的双模态超声深度学习放

射组学模型（测试集 AUC=0.825）优于全部放射科

医师独立诊断的结果相一致，提示该模型已具备较

可靠的良恶性判别能力。然而，单纯追求算法精度

的提升并非临床转化的最终目标，本研究侧重探讨

“人机协同”模式在真实阅片场景中对基层超声医

师诊断效能的提升。本研究结果表明，在可视化热
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图辅助下，模型能够实质性地提升乳腺结节良恶性

的鉴别效能。Jin 等 ［16］采用二次阅读模式，使初级

放射科医师的 AUC 从 0.879 提升至 0.921，灵敏度由

0.83 提 高 至 0.92，不 必 要 活 检 率 下 降 14.70%，且 对

≤2 cm 病 灶 获 益 更 明 显。Kim 等 ［19］亦 指 出，无 经

验读者在人工智能辅助下平均灵敏度从 56.9% 跃升

至 87.5%，阴性预测值与准确率均显著改善，而经验

丰富者因基线水平较高未见进一步提升。Ma 等 ［20］

基于自动乳腺容积扫描的 YOLO 模型同样发现，各

年资医师的 AUC 在人工智能辅助后均显著提高，有

效弥补了不同经验医师间的诊断差距。本研究中，

基层医师经热图辅助后诊断效能全面提升，尤其灵

敏度大幅增加，再次印证人工智能对基层医院经验

相对不足的医师具有更突出的增益价值 ［16,19-20］。除

灵敏度的提升外，本研究辅助后超声医师阅片特异

度亦提高 0.134，提示热图辅助在降低假阳性方面同

样发挥了作用。Lu 等 ［17］利用深度学习放射组学模

型对 BI-RADS 4A 类病灶进行风险再分层，避免了

27.7% 的不必要活检，所有医师在人工智能辅助后

诊断准确率和特异性均显著提高，而敏感性保持优

异。Liang 等 ［18］开发的基于动态增强 MRI 的 BL4AS

系统在辅助医师后，假阳性率降低 27.3%，诊断准确

性提升 14.3%，且不同年资医师间的判读差异缩小

24.5%。本研究以基层医师为对象，发现人机协同模

式下 F1 值大幅提升，这体现了灵敏度与特异度的综

合改善，与上述研究中人工智能降低假阳性、提升

诊断信心的结论相互印证。

本 研 究 所 采 用 的 可 视 化 热 图 在 辅 助 决 策 中 发

挥了关键作用。该热图直观标示模型关注区域，使

基层医师在理解模型决策逻辑的同时，能够有意识

地 审 视 可 疑 征 象。Shen 等 ［15］通 过 Grad-CAM 热 图

显 示 模 型 聚 焦 于 肿 瘤 内 部 低 回 声 区 和 高 增 强 区，

Lu 等 ［17］与 Liang 等 ［18］借助热图提升模型的可解释

性，为临床决策提供可视化依据。本研究中，热图

辅助下的人机协同模式将深度学习特征提取优势与

医师临床判断经验有机结合，最终获得的诊断效能

超越单一模型或单一医师的独立表现。

值得注意的是，人工智能辅助效果可能受检查

技术、病灶特征及人群乳腺背景等多种因素影响。

Lee 等 ［22］发现 AI-CAD 系统诊断性能随乳腺密度增

加而提高，在极度致密乳腺中准确性和阴性预测值

最高，提示在亚洲女性等致密型乳腺高发人群中更

具独特价值。Han 等 ［21］构建的 MRI 可解释放射组学

模型针对小 BI-RADS 4 类病灶进行预测，人工智能

辅助后资深与初级放射科医师的 AUC 均显著提升，

且对 >10 mm 病灶诊断效能更高。本研究尚未对病

表 3 深度学习模型及其辅助前后超声医师阅片的诊断效能比较

项目 AUC 95% CI 准确性 灵敏度 特异度 精确度 F1 值

深度学习模型 0.741 0.656 3 ～0.826 6 0.682 0.677 0.687 0.667 0.672

深度学习模型辅助前超声医师阅片 0.650 0.566 9 ～0.732 6 0.651 0.613 0.687 0.644 0.628

深度学习模型辅助后超声医师阅片 0.822 0.755 1 ～0.888 3 0.822 0.823 0.821 0.810 0.816

注：AUC 为曲线下面积。

图 4  深度学习模型辅助前后超声医师阅片的 ROC 曲线  A 为深度学习模型辅助前超声医师阅片； B 为深度学习模

型辅助后超声医师阅片

注：ROC 为受试者工作特征；AUC 为曲线下面积。
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灶大小、乳腺密度等进行分层分析，后续可进一步

评估模型在上述亚组中的辅助价值，并探索融入超

声造影等多模态信息的可能性 ［15］。

尽 管 人 工 智 能 展 现 出 明 显 的 辅 助 效 能，但 在

临 床 实 践 中 仍 应 严 格 将 其 定 位 为 增 强 工 具 而 非 替

代 ［23］。Fujioka 等 ［24］在综述中强调，人工智能可提

高乳腺超声诊断的精度与效率，但必须由医师负责

监督应用，同时需正视算法公平性、患者接受度等挑

战。Krishna NK等 ［23］指出，放射诊断不仅依赖于图

像识别，更需要临床判断、数据整合及医患沟通，人

工智能的错误或过度依赖可能削弱临床思维，尤其

对经验不足者而言。本研究采用的人机协同阅片模

式，要求基层医师结合热图提示与自身经验作出最

终判读，既充分利用人工智能的增强作用，又避免

盲目依赖，契合伦理与法律框架下人工智能辅助决

策的基本原则 ［23-24］。未来，在推广此类模型时，需

关注训练数据的多样性以规避算法偏见，并通过真

实世界多中心验证筑牢其临床转化基础 ［23］。

本研究尚存在以下局限性：第一，本研究用于

训练和验证的图像数量比较少，一定程度上会制约

模型的泛化能力与稳定性，在未来的工作中，我们

将收集更多的数据来验证模型的性能；第二，本研

究为回顾性研究，需要更大规模的前瞻性试验来验

证模型的性能；第三，本实验构建的深度学习模型

仅使用超声图像的二维信息，可能遗漏了肿瘤的一

些深度学习三维特征信息。

综上所述，基于超声图像的深度学习模型表现

出较好的乳腺结节良恶性区分能力，在模型辅助下

能够大幅提升基层超声医师鉴别乳腺结节良恶性的

诊断效能，可为乳腺结节患者治疗方案的选择提供

有利指导信息。
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