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摘  要 

乳腺癌持续位居全球女性癌症发病与致死的主要原因之列。早期且精确的诊断对于优化患者预后具有举

足轻重的地位。乳房X线摄影、超声检查及磁共振成像(Magnetic Resonance Imaging, MRI)等影像学技

术在乳腺癌的诊断中扮演着至关重要的角色。然而，这些技术手段面临着准确性波动、操作员依赖性显

著及结果阐释困难等多重挑战。在此背景下，人工智能(Artificial Intelligence, AI)，尤其是可解释人工

智能(Explainable Artificial Intelligence, XAI)的融入，已成为提升诊断精确度及增强信任度的革命性途

径。本综述聚焦于XAI技术在乳腺癌诊断领域内，于不同成像模式中的应用效果比较。深入探讨了核心的

XAI方法，诸如Shapley加性解释(SHAP)、局部可解释模型无关解释(LIME)以及基于梯度的类激活映射

(Grad-CAM)，着重阐述了它们在增进模型可解释性及提升临床实用性方面的具体成效。综述不仅分析了

XAI技术在乳房X线摄影、超声及MRI应用中的优势与局限，还特别强调了其在提高AI辅助预测透明度方

面的贡献。此外，本文亦评估了XAI在应对假阳性、假阴性问题以及多模态成像数据整合挑战中的效能。

该评论的核心价值在于，它全面剖析了XAI在缩小AI技术进展与临床实际应用之间鸿沟的潜力。通过提升

透明度，XAI技术能够增强临床医生对AI的信任度，促进其更顺畅地融入诊断工作流程，从而助力个性化

医疗实践的推进及患者治疗成效的改善。综上所述，尽管XAI在提升AI模型可解释性与准确性方面取得了

显著进展，但在计算复杂度控制、普遍适用性拓展及临床接纳度提升等方面仍面临诸多挑战。未来研究

应着重于优化XAI方法、促进跨学科间的深度合作，并开发标准化的框架体系，以确保XAI技术能在多样

化的临床环境中实现可扩展性与可靠性的双重提升。 
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Abstract 
Breast cancer remains one of the leading causes of cancer incidence and mortality among women 
worldwide. Early and accurate diagnosis plays a pivotal role in optimizing patient prognosis. Imag-
ing techniques such as mammography, ultrasound, and magnetic resonance imaging (MRI) play cru-
cial roles in the diagnosis of breast cancer. However, these techniques face multiple challenges, in-
cluding accuracy fluctuations, significant operator dependency, and difficulties in result interpre-
tation. In this context, the integration of Artificial Intelligence (AI), especially Explainable Artificial 
Intelligence (XAI), has become a revolutionary approach to improving diagnostic accuracy and en-
hancing trust. This review focuses on the comparative application of XAI technologies across differ-
ent imaging modalities in breast cancer diagnosis. It delves into core XAI methods such as Shapley 
Additive Explanations (SHAP), Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME), and Gradi-
ent-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM), with an emphasis on their effectiveness in en-
hancing model interpretability and improving clinical utility. The review analyzes not only the ad-
vantages and limitations of XAI in mammography, ultrasound, and MRI applications but also high-
lights its contribution to increasing the transparency of AI-assisted predictions. Additionally, the 
review evaluates the performance of XAI in addressing issues related to false positives, false nega-
tives, and the challenges of multimodal imaging data integration. The core value of this review lies 
in its comprehensive analysis of the potential of XAI in bridging the gap between advancements in 
AI technology and clinical application. By enhancing transparency, XAI can boost clinicians’ trust in 
AI, facilitating its smoother integration into diagnostic workflows, thereby promoting personalized 
medical practices and improving patient treatment outcomes. In conclusion, despite significant pro-
gress made by XAI in improving AI model interpretability and accuracy, challenges remain in terms 
of computational complexity, general applicability, and clinical acceptance. Future research should 
focus on optimizing XAI methods, fostering interdisciplinary collaboration, and developing stand-
ardized frameworks to ensure the scalability and reliability of XAI technologies in diverse clinical 
environments. 
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1. 引言 

乳腺癌是全球女性最常见且致命的癌症之一。2020 年约 230 万例新诊断的乳腺癌病例，占所有癌症

死亡的 15% [1] [2]。乳腺癌尤其在低收入和中等收入国家造成了严重公共卫生挑战[3]。早期发现在提高

生存率方面起着至关重要的作用，乳房 X 线摄影、超声和磁共振成像(Magnetic Resonance Imaging, MRI)
等各种筛查方式通常用于检测该疾病。尽管筛查取得了重大进展，但挑战仍然存在，包括假阳性、过度

诊断和筛查技术获取方面的差异。研究表明，乳房 X 线摄影筛查的有效性可能因年龄、乳房密度和风险

因素而存在很大差异，这凸显了对个性化的检测方法的需求[4]-[6]。随着乳腺癌筛查研究的发展，提高诊

断准确性并尽量减少不必要的干预仍然是临床医生和研究人员的首要任务[7] [8]。 
人工智能(Artificial Intelligence, AI)的出现改变了医学成像，提供了可帮助临床医生更准确、更有效

地解释复杂医疗数据的工具。在乳腺癌方面，人工智能在提高诊断准确性方面表现出了良好的效果，尤

其是在乳房 X 线摄影和 MRI 方面[4] [9]。然而，尽管取得了进步，但人工智能技术通常以“黑匣子”的

形式运行，这使得医疗保健专业人员难以理解模型如何做出决策。这导致了可解释人工智能(Explainable 
Artificial Intelligence, XAI)的发展，旨在使人工智能决策过程更加透明和可解释[10] [11]。XAI 在医学领

域尤为重要，因为了解诊断背后的原因可以直接影响临床决策和患者结果。已经引入了显著图(Saliency 
maps，显著图是一种基于弱监督的归因方法，其核心在于通过一个分类模型生成图像的显著特征图，为

深度学习模型的决策过程提供了一种可视化的理解方式。)和规则基于模型(rule-based models 是一种通过

制定一系列规则和约束，对数据进行处理和分析的方法。它主要依赖于事先设定的规则来描述和解释现

象，从而实现对数据的挖掘和预测，以实现对复杂数据的有效处理和深度分析。)等技术来提高透明度，

使临床医生能够信任人工智能输出并将其有效地整合到临床工作流程中[12] [13]。 
本综述旨在评估各种 XAI 技术在不同成像模式下解释乳腺癌诊断的比较效果。随着乳腺癌筛查中 AI

应用的不断发展，了解哪些 XAI 方法提供最可靠和最透明的结果对于将 AI 融入临床实践至关重要。通

过回顾现有文献，本综述将评估不同 XAI 方法的优势和局限性，重点关注它们在保持诊断准确性的同时

增强可解释性的能力。此外，它将强调在临床环境中采用 XAI 所面临的挑战，并提出未来研究的潜在领

域，以改善 AI 在乳腺癌诊断中的应用[14] [15]。 

2. XAI 技术概述 

在医学成像领域，尤其是乳腺癌诊断中，可解释人工智能(XAI)技术已成为提升 AI 模型透明度与

信任度的关键工具。XAI 技术，诸如 Shapley 加性解释(SHAP)、局部可解释模型无关解释(LIME)以及

基于梯度的类激活映射(Grad-CAM)等，旨在提高 AI 模型的透明度和可解释性，从而助力临床医生验证

AI 驱动的诊断结果[16] [17]。这些技术不仅能够帮助理解 AI 的行为，还能让临床医生验证 AI 驱动的

结果。 
SHAP 作为一种基于合作博弈理论的 XAI 技术，通过量化每个特征对模型预测的贡献来进行解释

[18]。SHAP 提供了一种数学上一致的方式来观察特征对结果的影响值，这对于理解医疗影像中每个特征

(例如病变的大小、形状或纹理)对临床决策的重要性至关重要[19]。然而，SHAP 计算上可能比较复杂，

尤其是在处理大数据集或高度复杂的模型时，可能会限制其在实时应用中的可扩展性[20]。尽管如此，

SHAP 凭借其强大的理论基础和可靠性，依然是开发透明 AI 模型的基石。 
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LIME 方法则通过构建简洁且具备解释性的局部模型来逼近复杂模型的预测行为，为单个预测结果

提供直观的阐释[21]。其核心优势在于模型无关性，即能够适配并解析任何类型的机器学习模型，展现出

广泛的跨领域应用灵活性。这一特性使得 LIME 在临床决策支持系统中尤为适用，医生可通过理解 AI 模
型的预测逻辑来指导特定患者的治疗决策[22]。然而，LIME 生成的解释存在不稳定性，源于其对输入数

据扰动的依赖性，可能导致替代模型无法始终如一地精确反映原始模型的全局特性。尽管如此，LIME 在

处理速度和实施便捷性方面的优势，使其在需要对每个数据实例提供个性化解释时仍被广泛采纳。 
Grad-CAM 作为一种专为卷积神经网络(CNN)设计的可视化技术，在医疗影像分析领域的应用日益

广泛[23]。该技术通过分析模型输出对各层特征图的梯度敏感性，构建出能够突出显示对模型决策起到关

键作用的图像区域的热图。这一特性极大地促进了临床医生对 AI 模型预测依据的理解，特别是在乳腺 X
光、MRI 等医学影像中识别可疑肿块等关键信息方面[24]。然而，在处理低分辨率或高噪声水平的图像

时，Grad-CAM 可能难以提供精确的特征定位[25]。尽管如此，Grad-CAM 凭借其强大的可视化功能，已

成为临床实践中解释深度学习模型在医疗影像分析领域决策过程的关键工具。 
此外，其他 XAI 方法，如深度学习重要特征(DeepLIFT)和积分梯度(Integrated Gradients)等，也在提

升 AI 模型可解释性方面展现出显著效果。这些方法为 AI 模型的可解释性提供了额外的层次和视角，但

在医疗影像分析领域，SHAP、LIME 和 Grad-CAM 凭借其准确性、易用性以及临床相关性方面的显著优

势，依然是最为广泛采用的 XAI 技术。 

3. 乳腺癌诊断中的影像学方法及可解释人工智能(XAI) 

乳腺癌的诊断依赖于多种影像学方法，每种方法均展现出独特的优势和局限性。乳房 X 线摄影、超

声波以及磁共振成像(MRI)等成像技术在乳腺癌不同阶段的检测与诊断中发挥着至关重要的作用。近年

来，AI 与 XAI 的融合进一步强化了这些成像技术的效能，不仅提升了诊断的准确性，还增强了临床决策

的科学性和可信度。 

3.1. 乳房 X 线摄影 

乳房 X 线摄影作为乳腺癌筛查的基石，通过 X 射线成像能力有效检测出早期肿瘤，尤其擅长识别肿

块和微钙化等早期恶性肿瘤指征。然而，对于乳腺组织致密的女性，乳房 X 线摄影的检测效果可能受限

[26]。为应对这一挑战，AI 技术被引入乳房 X 线摄影领域，旨在提高检测效能。深度学习技术训练的 AI
模型在提升乳房 X 线摄影的敏感性和特异性、减少假阴性和假阳性方面展现出巨大潜力[27]-[29]。SHAP
和 LIME 等 XAI 技术的集成，使临床医生能够更深入地理解 AI 驱动的决策逻辑，进而增强对 AI 模型的

信任度，为临床决策提供有力支持[30]。这些进展对于优化临床工作流程、改善患者预后具有重要意义。 

3.2. 超声成像 

超声成像常与乳房 X 线摄影联合使用，尤其适用于评估乳房 X 线摄影难以清晰成像的致密乳房组

织。超声成像利用高频声波创建实时图像，具有非侵入性、无辐射性等优点，为乳腺病变的评估提供了

另一种可靠选择[31]。超声成像在区分良恶性病变方面尤为擅长，可通过评估病变的形状、大小、回声性

等特征进行诊断。AI 在超声成像中的应用，通过自动分析这些特征，显著提高了诊断准确性，并能根据

病变特征进行精确分类[32]。此外，Grad-CAM 等 XAI 工具能够突出显示影响 AI 预测结果的超声图像特

定区域，从而增强了 AI 模型的可解释性[17] [24]。这种透明度对于确保超声模型的临床可操作性至关重

要，有助于提升临床医生对 AI 结果的信任度[33]。AI 驱动的超声系统为临床医生提供了宝贵支持，增强

了决策信心，尤其在面对其他成像方式结果模糊的复杂情况时。 
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3.3. 磁共振成像(MRI) 

MRI 在诊断复杂或疑似乳腺癌病例中展现出独特优势，尤其适用于乳房致密的患者。其卓越的软组

织对比度能够精确检测肿瘤，并评估肿瘤大小、扩散情况及周围组织受累状况[34] [35]。当乳房 X 线摄

影或超声成像无法提供明确结果时，MRI 常作为首选检查手段。AI 在 MRI 中的应用，通过自动执行病

变分割、分类等任务，显著提升了诊断准确性，实现了更高效、准确的图像解释[22]。此外，AI 模型还

能通过分析纹理模式和动态增强图像，帮助区分良恶性病变[25] [36]。然而，MRI 图像的复杂性和高维性

给解释带来挑战，AI 算法通过在大型数据集上训练，提供自动分析并引导放射科医生关注关键特征，从

而简化了这一过程[37]。将 SHAP 和 LIME 等 XAI 技术集成到基于 MRI 的 AI 模型中，进一步提高了可

解释性，确保了临床医生能够理解 AI 决策背后的逻辑并将其融入临床实践[22] [37]。这些进展对于增强

MRI 在临床工作流程中的作用、改善诊断准确性和患者护理质量具有重要意义。 

3.4. 新兴成像模式 

多模态成像等新兴成像方式正通过整合多种成像技术的优势，重塑乳腺癌诊断的格局。PET/MRI 等
多模态系统结合了功能和解剖成像，提供了关于肿瘤生物学、大小和代谢活动的更全面数据，有助于更

深入地了解癌症生物学特性[38]。AI 与多模态成像系统的集成提高了诊断准确性，因为它能够融合来自

多个来源的数据，提供更精确的评估。此外，AI 还被应用于对比增强成像，以分析造影剂在肿瘤组织中

的行为，根据血管分布和灌注差异区分良恶性病变[23]。分子成像则是另一种受益于 AI 集成的新兴成像

方式，它利用示踪剂观察组织中的生物变化，为肿瘤行为提供有价值见解，为更加个性化的治疗方案铺

平道路[22]。 

4. XAI 技术在不同影像模式下的比较效果分析 

4.1. 比较方法论框架 

为了全面比较 XAI 技术(即可解释人工智能)在不同乳腺癌影像模式下的应用效果，本研究确立了以

下几个核心评估维度：可解释性、准确性、临床医生信任度以及模型稳健性。可解释性在提升临床医生

对 AI 决策的理解与信任方面扮演着关键角色，尤其是在处理如 MRI 等具有高维度和复杂数据结构的影

像模式时[13] [39]。准确性则聚焦于 XAI 技术在精确识别真阳性病例并有效减少假阳性方面的效能，这

在乳腺 X 线摄影中尤为重要，因假阳性结果在该领域较为普遍[12]。临床医生信任度是衡量 AI 技术临床

接受度的核心指标，研究表明，当临床医生能够直观理解预测背后的逻辑时，他们更倾向于信赖 AI 的输

出结果[10] [13] [40]。模型稳健性则用于评估 XAI 方法在不同影像条件及多样数据集下的稳定性和可靠

性，这对于集成多源数据的多模态影像系统尤为重要[8]。 

4.2. 不同影像模式下的 XAI 技术效果比较 

XAI 技术在不同影像模式下的应用效果呈现出显著差异，每种技术针对特定数据类型均展现出独特

的优势和局限性。 
在乳腺 X 线摄影领域，SHAP 与 LIME 技术已被证实能够显著提升 AI 模型的可解释性，通过精确解

析与恶性肿瘤密切相关的关键特征(如微钙化和肿块)，进而辅助放射科医生更准确地识别可疑病灶，增强

诊断信心[4] [30]。此外，Grad-CAM 在乳腺 X 线摄影中的应用同样取得了显著成效，通过生成热力图直

观标注感兴趣区域，为临床医生验证 AI 预测提供了有力支持[12]。 
在超声影像领域，XAI 技术如 LIME 和 Grad-CAM 在识别并阐释区分良性与恶性病变的关键特征(如
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不规则边界和低回声区)方面展现出卓越效能。鉴于超声影像高度依赖于操作员的技术水平，XAI 技术在

提升诊断一致性和透明度方面显得尤为重要[17] [24]。然而，超声影像的准确性仍受限于图像质量和操作

员技能，这在一定程度上制约了 XAI 技术在该领域的广泛应用。 
在 MRI 领域，Grad-CAM 在可视化乳腺中影响最为显著的区域方面展现出重要价值，为临床医生提

供了关于肿瘤位置的深刻洞察。尽管 MRI 以其高度敏感性著称，但其较低的特异性和复杂的数据结构给

XAI 方法带来了严峻挑战。在 MRI 应用中，XAI 技术需有效处理大数据集，并提供清晰、实用的洞察，

以避免过度信息干扰临床医生的判断[41]。此外，结合 MRI 与 PET 或超声的多模态影像技术在 XAI 领域

的应用也提出了新的挑战，要求 XAI 方法能够整合并合理解释来自多个不同来源的数据[5] [12]，从而进

一步提升了技术实现的复杂性和对算法鲁棒性的要求。 

5. XAI 技术的优势与局限 

XAI 技术在乳腺癌诊断中展现出显著优势。通过 SHAP、LIME 及 Grad-CAM 等方法，XAI 技术为临

床医生提供了清晰的预测洞察，大大提升了 AI 模型的可解释性，并增强了临床医生对 AI 结果的信任度。

特别是 Grad-CAM 技术，其生成的热力图能够直观显示乳腺影像中的关键区域，帮助临床医生更有效地

验证 AI 预测结果。通过这一技术，放射科医生能够明确知道 AI 模型在乳腺 X 光片或 MRI 图像中关注

的区域，从而提升其决策的可信度和准确性[17] [42]。此外，XAI 技术通过聚焦肿瘤的大小、质地等关键

特征，显著提高了乳腺癌诊断的准确性，有效减少了假阳性和假阴性率，尤其在乳腺 X 线摄影中，XAI
方法帮助放射科医生识别肿瘤的微小特征，从而减少错误诊断。 

尽管 XAI 技术在乳腺癌诊断领域展现出诸多优势，其应用仍面临若干关键局限性。首要问题在于，

部分 XAI 技术，诸如 Grad-CAM 和 SHAP，在计算层面较为复杂，特别是在处理诸如 MRI 等高维数据

时，计算复杂度显著攀升，从而制约了其在临床环境中的即时应用潜力。具体而言，SHAP 需对每一特征

执行详尽的贡献度分析，这在面对特征数量庞大的深度学习模型时，计算开销与时间延迟成为影响临床

应用效率的关键因素，此问题在高维数据集及大规模影像数据的处理场景下尤为凸显，可能削弱 XAI 在
临床决策支持系统中实现实时反馈的能力[43]。其次，XAI 所提供的解释性信息存在准确性及关联性不足

的问题。例如，Grad-CAM 可能强调与诊断非直接相关的图像区域，特别是在图像质量欠佳或噪声水平

较高的情况下，这可能导致临床医师对 AI 结果的误解甚至误判。此类不一致性可能削弱 XAI 的实用价

值和用户信任度。尽管 Grad-CAM 通过热力图直观展示感兴趣区域，但非相关区域的不当高亮仍可能对

临床决策构成干扰，特别是在肿瘤体积小或图像结构复杂的病例中[44]。 
最后，XAI 技术在不同数据集及影像模态间的泛化性能尚待增强。不同影像模态(如乳腺 X 线摄影、

超声、MRI 等)及数据来源的多样性可能导致 XAI 解释的有效性和一致性出现波动。因此，XAI 方法需

具备跨多种影像模态和数据集的优化能力，以确保其在复杂多变的临床环境中实现广泛应用与稳定表现

[45]。以 MRI 与正电子发射断层成像(PET)数据融合的多模态影像分析为例，XAI 技术需有效处理并整合

不同来源的数据，生成统一且可解释的输出，这对 XAI 方法的适应性和鲁棒性提出了更高要求。 

5.1. XAI 技术在乳腺癌诊断中的发展方向 

XAI 正迅速崛起为提升医疗诊断精确度的核心驱动力，尤其在乳腺癌识别领域展现出巨大潜力。展

望未来，XAI 的发展将聚焦于数个核心方向，其中个性化与定制化应用尤为关键。当前，XAI 的应用多

聚焦于标准的模型训练与预测任务，然而，随着个性化需求的日益增长，XAI 技术将深度融合患者的特

定属性(诸如年龄、乳腺密度、既往病史等)，定制化地调整 AI 输出解释，从而为临床医生提供更加精确

且个性化的诊断辅助[33]。例如，通过整合患者的个性化特征信息，SHAP 能够为每位患者提供专属的特
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征贡献分析，这不仅使 XAI 能够阐释单一病例的预测依据，还能助力临床医生依据患者的具体状况灵活

调整诊断策略。 
此外，XAI 技术的演进将深度融合深度学习算法与可解释性框架，如注意力机制，旨在提升 AI 模型

的预测精度同时保持高度透明度[44] [46]。这一融合策略将强化 AI 在识别肿瘤形态、大小及微钙化等关

键特征上的能力，进一步巩固乳腺癌诊断的准确性。随着深度学习与 XAI 的紧密结合，未来的 AI 模型

不仅将实现精度上的飞跃，还将在保持透明度的基础上，实现更为复杂的疾病特征提取与解析。 
交互式解释技术的发展同样不容忽视，它赋予临床医生动态查询 AI 模型并调整输入参数的能力，从

而直观理解特定特征如何影响诊断结果[13]。这种互动性不仅极大地增强了 AI 的可解释性，还推动了个

性化医疗的快速发展，使得治疗策略能够依据患者的特定属性进行量身定制。这一技术的革新使得 AI 从
“黑箱”转变为可与临床医生进行高效互动的智能辅助系统。 

随着多模态 AI 系统的兴起，XAI 技术的应用面临着前所未有的挑战与机遇。在融合乳腺 MRI、钼

靶、PET、超声等多种影像技术的背景下，XAI 需进一步发展以适应复杂数据集的综合分析，为临床医生

提供整合且易于理解的诊断解释。未来，XAI 技术还需克服多模态数据融合中的不一致性问题，确保模

型能够高效处理来自不同来源的数据，并为临床提供一致且可靠的解释[45]。此外，标准化 XAI 方法在

不同影像模式与数据集中的应用，将是未来发展的关键所在，旨在提升 XAI 在不同医疗环境中的可扩展

性与泛化能力。 

5.2. 跨学科合作的不可或缺性 

要实现 XAI 在乳腺癌诊断中的最大潜能，AI 研究者、临床专家及伦理学家的紧密合作至关重要。临

床专家的实践洞察为 AI 模型设计提供了坚实的现实基础，而 AI 研究者的技术创新则推动了模型性能与

透明度的双重提升。面对个性化和多模态数据融合的需求，AI 研究者在模型设计时需兼顾精度、透明性

和解释性，尤其是在临床环境中的可接受性[33]。伦理学家则负责监督整个过程的公正性，解决数据隐私、

算法偏见及临床接受度等关键问题，确保 XAI 技术的伦理应用[16]。随着 AI 技术在医疗领域的广泛渗

透，XAI 不仅要追求可解释性，还要确保在不同患者群体中的公平性。例如，AI 系统在处理不同种族、

性别或年龄的患者数据时，如何避免偏见并保障其公平性，已成为 XAI 伦理设计的重要议题。跨学科合

作能够确保 AI 技术的应用不仅是技术层面的突破，更是社会和伦理层面的共识，进一步推动 XAI 在乳

腺癌诊断中的深入应用与持续发展。 
这种跨学科协作机制对于构建符合临床需求、保障患者权益的 XAI 工具具有举足轻重的作用。未来，

XAI 的研发将不再局限于提升模型的准确性和可解释性，还将通过与临床、伦理等领域的深度融合，构

建一个更加全面、透明且伦理可接受的医疗 AI 系统[45]。这种协作机制将为 AI 技术在乳腺癌诊断中的

广泛应用奠定坚实的基础，推动医疗智能化进程迈向新的高度。 

6. 结论 

XAI 技术在乳腺癌诊断领域的应用，显著提高了诊断的准确性和可解释性，增强了临床医生的信任

度。SHAP、LIME 及 Grad-CAM 等 XAI 方法通过直观展示关键特征，有效辅助了临床决策，特别是在乳

腺 X 线摄影、超声及 MRI 等影像模式下。尽管 XAI 在计算复杂性和跨数据集泛化能力方面仍面临挑战，

但其提供的个性化见解为精准医疗开辟了新途径。 
未来，XAI 技术的持续进步与跨学科合作的深化，将是克服现有局限、推动其在乳腺癌诊断乃至更

广泛医疗领域广泛应用的关键。随着技术的不断成熟，XAI 有望彻底改变癌症诊断与治疗的面貌，为全

球患者带来更加精准、高效且人性化的医疗服务。 
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