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摘  要 

乳腺癌是全球女性中最常见的恶性肿瘤之一，早期且准确的诊断对提升患者生存率至关重要。近年来，

深度学习凭借在特征提取、分类、分割与风险预测等任务中的优越表现，被广泛应用于医学图像分析。

然而，现有综述多聚焦于单一影像模态或技术视角，缺乏对整体研究进展的系统梳理。为弥补这一不足，

本文系统介绍了三类主流乳腺癌数据集，简介了基于深度学习方法的研究成果，并归纳了不同影像模态

的特点。最后，探讨了深度学习在乳腺癌医学图像诊断中的面临挑战和未来的发展趋势。本文旨在为学

者全面理解该领域的最新进展与创新提供有益参考。 
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Abstract 
Breast cancer remains one of the most frequently diagnosed malignancies among women world-
wide, and early and accurate diagnosis is crucial for enhancing patient survival outcomes. In recent 
years, deep learning has been increasingly utilized in the field of medical image analysis due to its 
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outstanding capabilities in feature extraction, classification, segmentation, and risk prediction. 
However, the majority of existing reviews concentrate on a single imaging modality or a specific 
technical framework, resulting in a lack of comprehensive and systematic insights into recent ad-
vancements in this area. To address this limitation, this paper presents a systematic review of three 
major breast cancer datasets, outlines recent research achievements enabled by deep learning tech-
niques, and elucidates the distinctive features of various imaging modalities. Additionally, it ex-
plores current challenges and proposes potential future directions for the application of deep learn-
ing in breast cancer image diagnosis. This review aims to serve as a valuable reference for research-
ers seeking a thorough understanding of the latest developments and innovations in this rapidly 
advancing field. 
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1. 引言 

根据国际癌症研究机构 2022 年发布的全球癌症统计数据，乳腺癌每年约有 230 万新发病例，占所有

癌症病例的 11.6%，仍是女性癌症相关死亡的主要原因[1]，如图 1 [2]。2022 年，全球乳腺癌新发病例约

290,560 例，其中男性 2710 例、女性 287,850 例，预计死亡人数约 43,780 人[3]。其高发病率和死亡率使

乳腺癌成为女性中最常见且最致命的恶性肿瘤。因此，早期检测与精准诊断对改善患者预后至关重要。

然而，诊断效果常受医疗设备水平、临床医生经验及个体差异等限制。近年来，人工智能技术的兴起，

尤其是旨在降低医疗成本、减少设备依赖的应用研究，为乳腺癌诊断效率的提升提供了新的契机。乳腺

癌的亚型包括浸润性导管癌、浸润性小叶癌、导管原位癌、小叶原位癌以及其他特殊类型，增加了临床

诊断的复杂性。目前常用的诊断方法主要依赖影像组学技术，如组织病理学、乳腺 X 线摄影、超声(US)、
磁共振成像(MRI)、正电子发射断层显像/计算机断层扫描(PET/CT)及热成像等[4]。这些成像技术在乳腺

癌诊断中表现出良好性能，但影像解读往往依赖专家经验，过程耗时且容易出错。为缓解这一问题，计

算机辅助诊断(Computer aided-diagnosis, CAD)系统被提出并逐步应用于临床。为了方便研究人员研究计

算机辅助诊断应用乳腺医学图像，本文对基于深度学习技术的诊断工作进行了如下研究： 
(1) 选取三类主流医学影像，系统性地阐述深度学习于单一影像模态的问题。 
(2) 介绍了 DL 在三类乳腺癌医学影像中的性能，同时总结了公开可用的主流医学影像数据集，从而

突破现有综述仅限于技术的局限性。 
(3) 分析了 AI 在乳腺癌诊断中的发展趋势，并总结了潜在挑战。 

2. CAD 应用于乳腺癌医学图像 

自 Ledley 等人在 1966 年首次提出 CAD 理论模型以来[5]，其逐渐活跃于临床医学领域。CAD 系统

将图像采集、处理与计算机分析相结合，广泛应用于医学影像的分割、检测与分类，帮助医生发现病灶

并提升诊断准确率与效率。在乳腺癌诊断方面，Winsberg 等人于 1976 年首次将 CAD 用于乳腺 X 线摄影

异常检测[6]。进入 21 世纪，CAD 进一步细分为计算机辅助检测与计算机辅助诊断：前者主要用于发现

癌变或转移病灶，后者则用于癌症类型判别[7]。随着人工智能技术的快速发展，机器学习(Machine 
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Learning, ML)与深度学习(Deep Learning, DL)逐渐成为推动 CAD 精准化的重要手段[8]。图 2 为 CAD 应

用于乳腺癌辅助诊断的模型框架。 
 

 
Figure 1. Estimated number of new cases in 2022 [2] 
图 1. 2022 年预计新增病例数[2] 

 
机器学习作为人工智能的重要分支，能够在有限监督下对数据进行分析与建模。过去几十年，ML 已

广泛应用于乳腺癌诊断、医学影像处理及大规模医学数据的分析与评估。在乳腺癌诊断任务中，ML 通常

被建模为分类问题，通过特征提取与分类器训练实现良恶性区分。典型流程包括图像预处理、人工分割

感兴趣区域(ROI)、手工提取纹理、形状及几何特征，最终使用逻辑回归(LR)、随机森林(RF)、支持向量

机(SVM)、朴素贝叶斯(NB)等分类器完成判别[9]-[12]。然而，传统 ML 依赖人工特征设计，极易受到经

验与特征选择质量的限制，导致整体性能受限。同时，ML 在处理大规模数据时往往面临过程繁琐、时间

消耗大及误差累积等问题[13] [14]。 
深度学习作为 ML 的子领域，基于分层特征学习与数据驱动的自动表征方式，有效突破了传统 ML

的瓶颈。DL 通过模拟生物神经网络结构，以多层非线性模块逐级提取高层次特征，能够自动捕捉乳腺癌

影像中复杂而抽象的病灶特征。在大规模数据和 GPU 算力支持下，卷积神经网络(CNN)、循环神经网络

(RNN)和深度神经网络(DNN)等经典架构已被广泛用于乳腺癌影像分割与分类任务，并展现出显著优势。

与传统 ML 相比，DL 不仅能够自动提取多维度特征，还能利用端到端的训练方式实现病灶定位和癌症类

型识别，从而显著提升 CAD 的性能与临床应用价值。因此，本文以深度学习模型为主，综述其在不同类

型乳腺癌医学图像的研究进展。 

3. 深度学习在乳腺癌组织病理学图像研究 

病理诊断通常通过穿刺活检获取组织样本，并在显微镜下进行组织学检查以确诊疾病。目前，其主

要形式包括分子病理学、细胞学、组织病理学和免疫组织化学。尽管各类医学影像技术不断发展，但病

理诊断因其高度的准确性和稳定性，仍被广泛认为是肿瘤检测的“金标准”，并在临床实践中发挥着核

心作用。在组织病理学诊断过程中，病理学家会采集病变组织切片，经苏木精和伊红(Hematoxylin and Eo-
sin, H&E)染色后，在光学显微镜下进行观察，并通过对病变形态学特征的综合分析得出结论。近年来，
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随着数字病理学的兴起，传统切片已能够借助高分辨率扫描仪转化为全切片图像(Whole-slide image, 
WSI)，不仅提升了病理学研究与教学的效率，也为智能化和自动化诊断方法的发展奠定了基础。图 3 展

示了四种常见乳腺癌的 WSI 样本，分别对应正常组织、良性病变、原位癌及浸润性癌。 
 

 
Figure 2. CAD architecture for breast cancer based on ML and DL 
图 2. 基于机器学习和深度学习的乳腺癌计算机辅助诊断架构 

3.1. 乳腺癌组织病理学图像数据集 

Bioimaging Challenge2015 数据集[15]。该数据集由 Teresa Araujo 团队提供，作为 2015 年乳腺癌图像

分类竞赛的基准数据集。其共包含 269 个未经压缩的 H&E 染色样本，其中包括 55 例正常组织、69 例良

性病变、63 例原位癌及 62 例浸润性癌。所有图像均通过像素分辨率为 0.42 µm × 0.42 µm 的扫描仪获取，

生成尺寸为 2040 × 1536 像素的高分辨率数字病理图像。该数据集标注完整，广泛应用于乳腺癌病理图像

的分类与诊断研究。(获取地址：https://rdm.inesctec.pt/dataset/nis-2017-003) 
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Figure 3. Images of four breast cancer pathological tissues selected from Breast Cancer Histology (BACH) dataset [28]. (a) 
Normal; (b)Benign; (c) In situ carcinoma; (d) Invasive carcinoma 
图 3. BACH 数据集中选取的四例乳腺癌病理组织的图像[28]。(a) 正常组织；(b) 良性病变；(c) 原位癌；(d) 浸润性癌 

 
乳腺癌组织学数据集(BACH) [16]。该数据集作为 2018 年 ICIAR 国际乳腺癌图像分析大赛的官方任

务数据集，涵盖两类影像：H&E 染色的乳腺组织病理学图像与全切片图像。每类影像均包含正常、良性、

导管原位癌和浸润性癌四种病理类别。组织病理学图像子集共计 400 张，每类各 100 张。所有图像均以

TIFF 格式保存，采用 RGB 模型，尺寸为 2048 × 1536 像素，空间分辨率为 0.42 µm × 0.42µm。该数据集

具有较强的标准化特征和代表性，为乳腺癌计算机辅助诊断研究提供了重要的数据支持。(获取地址：

https://iciar2018-challenge.grand-challenge.org/) 
BreaKHis 数据集[17]。该数据库由巴西 P&D 实验室(病理学、解剖学与细胞病理学部门)建立，并于

2016 年正式发布，是当前应用最广泛的乳腺癌组织病理学影像数据库之一。数据来源于 82 名患者，共计

7909 张图像，涵盖良性与恶性两大类。良性样本来自 24 名患者共 2480 张，细分为 4 个亚类：腺瘤样增

生 444 张、纤维腺瘤 1014 张、叶状肿瘤 453)和管状腺瘤 569)。恶性样本来自 58 名患者共 5429 张，同样

划分为 4 个亚类：导管癌 3451 张、小叶癌 626 张、黏液癌 792 张和管状癌 560 张。 
该数据库的图像均提供四种放大倍数(40×、100×、200×、400×)，尺寸为 752 × 582 像素，以 PNG 格

式保存，并采用三通道 RGB 模型(8 位/通道)。BreaKHis 数据库不仅在数据规模和类别多样性方面具有优

势，还因其多倍率设计而广泛应用于深度学习模型的分类、分割与特征提取研究。(获取地址：

https://web.inf.ufpr.br/vri/databases/breast-cancer-histopathological-database-breakhis/) 
CAMELYON17 数据集[18]。该数据集由荷兰奈梅亨拉德堡德大学医学中心病理学科与诊断图像分析

小组共同建立，并作为 CAMELYON17 国际挑战赛的官方数据集。数据来源于荷兰 5 家医疗中心，共包

含 500 张经染色的淋巴结全切片图像。该数据集分为两部分：课程级别数据和患者级别数据。其中，

CAMELYON16 数据被用作病变级别的训练集，而患者级别数据则由每位患者的 5 个淋巴结切片组成，

每个 WSI 对应一个淋巴结区域，并标注有 pN 分级信息。测试集同样包含 500 个全切片图像，每位患者

提供 5 张切片，但测试集未附带病灶标注和 pN 分级结果。该数据集广泛用于乳腺癌转移检测及病理分

级研究。(获取地址：https://camelyon17.grand-challenge.org/Data/) 
TMI2015 数据集[19]。该数据集于 2015 年发布，包含 49 名患者的乳腺癌病理切片图像，图像分辨

率为 2200 × 2200 像素，总计约 1500 标注细胞核。该数据集多用于细胞核分割与形态学分析任务，能够

为乳腺癌病理图像的细粒度特征提取及后续分类研究提供有价值的实验基础。(获取地址： 
http://haeckel.case.edu/data/TMI2015.tgz) 

3.2. 基于深度学习的乳腺癌织病理学图像研究 

Bioimaging2015 数据集已在文献[20]-[22]中得到应用。在[20] [21]中，研究者提出了基于图像块的方

法，通过深度学习模型实现乳腺癌分类。Li 等人[20]提出了一种块级特征提取策略，分别生成不同大小的

细胞级与组织级图像块，以充分保留多尺度病理信息。在四分类任务中，初始测试集与总体测试集的分
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类准确率分别为 95.00%和 88.89%。Yan 等人[21]提出了一种融合 CNN 与 RNN 的混合模型，CNN 用于

提取块级多层次特征，而 RNN 则实现对块特征序列建模与融合，最终在四分类任务中取得了 91.30% 的
平均准确率。Alom 等人[22]整合了 Inception-v4、ResNet 与 RCNN 的优势，能够同时处理二分类与多分

类任务，在 Bioimaging2015 与 BreakHis 数据集上均表现出良好的性能。 
BACH 数据集被广泛用于乳腺癌病理图像分析，相关研究见文献[23]-[35]。Kasani 等人[23]提出了一

种结合全局池化与迁移学习的 CNN 模型对乳腺组织学图像进行分类。通过引入多样化的数据增强方法

优化预训练 Xception 模型，最终实现了 92.50%的平均分类准确率。Sanyal 等人[24]提出了结合梯度提升

树分类器的混合集成框架，在二分类与四分类任务中均取得了像素级与图像级的高准确率。Elmannai 等
人[25]采用并行 CNN 架构，将预训练的 Inception 与 Xception 模型结合提取差异化的图像特征。实验结

果显示子图像分类的总体准确率达到 97.29%，癌性病例的敏感度高达 99.58%。此外，HWDCNN 方法[26]
基于哈达玛小波分解提取深层特征，从而有效缓解了传统 CNN 的计算瓶颈，并在 BACH 与 BreakHis 数
据集上均展现出优异的分类性能。 

BreaKHis 数据集已在文献[27]-[41]中得到广泛应用。Jiang 等人[27]设计了一种嵌入小型 SE-ResNet
模块的 CNN 用于乳腺癌分类。该模型有效减少了近三分之一的参数量，并结合高斯误差调度器，在二分

类与多分类任务中均取得了较高精度。Budak 等人[28]聚焦于高级特征的提取，提出将全卷积网络作为编

码器提取高级特征与双向长短期记忆网络相结合的诊断模型。实验表明该方法在 BreakHis 数据集上的性

能优于其他对照模型。Xie 等人[29]采用 Inception_V3 与 Inception_ResNet_V2 两个 CNN 模型提取高级抽

象特征，并通过数据增强缓解类别不平衡问题，显著提升了分类性能。文献[30]中提出的双重迁移学习策

略分别在特征提取与组织结构层级上引入迁移学习，使分类准确率提高了 3.70%。Sudarshan 等人[31]以
多实例学习(Multiple Instance Learning, MIL)方法为基准开展实验，在 40×放大倍率下实现了 92.1%的患者

级分类准确率。文献[32]提出了一种统一实验设计参数优化方法，通过少量建模实验找到 CNN 架构中最

优参数组合，分类准确率提升至 84.41%。Togacar 等人[33]提出了的模型融合了卷积块注意力模块、密集

块、残差块与超列技术，其中超列技术保证了结果的稳定性并进一步提升分类性能。文献[34]中提出的分

层多类模型 AlexNet-BMIC_Net 用于 8 种乳腺癌亚型的识别，一级分类器的最高准确率为 95.48%，二级

分类器的准确率分别为 94.62%和 92.45%。Hou 等人[35]构建的 CNN 分类模型通过数据增强与迁移学习

缓解过拟合问题，SoftMax 分类器使分类准确率达到 91.00%。文献[36]使用基于迁移学习的 DenseNet121
与 ResNet50 两种 CNN 模型，在二分类与多分类实验中分别获得 100.00%与 98.00%的准确率。Alkasasbeh
等人[37]提出的分类方法在二分类与四分类任务中分别实现了 99.00%与 92.00%的准确率。Reshma 等人

[38]提出将遗传算法与 CNN 分类器相结合的深度学习模型。遗传算法通过锦标赛选择策略筛选最优特

征，在 BreakHis 数据集上的性能优于对比模型。Li 等人[39]强调了中间与高级特征在分类中的重要性，

结合 AlexNet 与 SVM 方法在二分类任务中表现突出。Alqatrane 等人[40]提出了三种乳腺癌分类模型，结

果表明基于迁移学习的 CNN 模型取得了最佳分类效果。Maleki 等人[41]将 DenseNet201 模型用作特征提

取器，XGBoost 用作分类器。在 40 倍、100 倍、200 倍和 400 倍放大倍数下，所提出方法的准确率分别

为 93.6%、91.3%、93.8%和 89.1%。 
除上述数据集外，其他数据集的研究也取得了重要进展。Su 等人[42]开发了基于金字塔架构的深度

学习模型，用于多层多尺度下的癌变区域自动检测。基于 Camelyon2017 与 TIM2015 数据集的实验结果

表明，该模型在检测精度上显著优于仅使用组织层面信息的模型。Zsesel 等人[43]提出了一种包含两个级

联 CNN 的模型用于乳腺癌诊断，在 BACH(B)、HASHI 与 TCGA 数据集上的四分类实验中获得了最高的

准确率与特异性。文献[44]提出基于深度信念网络的模型，在四个不同数据组上进行训练与测试，最终实

现了 86.00%的分类准确率。Pradeepa 等人[45]提出的混合深度学习模型将用于多尺度特征提取的
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EfficientNetV2 与通过注意力机制增强的门控循环单元相结合，能够有效地学习空间和上下文特征，从而

提高从组织病理学图像中对乳腺癌分类的准确性和可解释性。 

4. 深度学习在数字乳腺癌 X 光影像研究 

乳腺 X 光检查被广泛认为是早期发现乳腺癌的重要且可靠的手段。数字乳腺 X 光影像(Digital Mam-
mography, DM)作为以数字化图像形式存储于计算机系统中的影像，已在全球乳腺癌筛查中得到广泛应

用。近年来，两项新兴的 DM 技术——数字乳腺断层成像与对比增强乳腺 X 光摄影在乳腺癌的精准诊断

及新辅助治疗疗效评估方面展现出显著优势和广阔应用前景。正常乳腺与乳腺癌的典型 DM 影像如图 4
所示。 

 

 
Figure 4. Examples of breast Mammogram images. (a) Normal; (b) Cancer 
图 4. 乳腺 X 光检查影像示例。(a) 正常情况；(b) 癌症情况 

4.1. 乳腺癌 X 光影像数据集 

乳腺影像分析协会数据库(Mammographic Image Analysis Society, MIAS) [46]由英国研究团队建立，

是早期较为经典的数字化乳腺 X 光片数据库之一。该数据库共包含 322 张图像，正常图像 209 张，异常

图像 113 张，分辨率为 1024 × 1024 像素，采用 PGM 格式存储。在异常病例中，进一步区分为良性 61 例

与恶性 52 例，并细分为六类典型病灶类型，包括钙化、边界清晰的局灶性肿块、呈毛刺状的肿块、边界

不清的肿块、结构扭曲以及乳腺不对称。该数据库为乳腺癌 CAD 研究提供了重要的早期实验平台(访问

链接：http://peipa.essex.ac.uk/info/mias.html)。 
筛查乳腺 X 光摄影数字数据库(Digital Database for Screening Mammography, DDSM) [47]由美国多家

科研机构联合建立，是目前应用最广泛的扫描胶片乳腺 X 光片公共数据库之一。该数据库包含约 2500 项

研究，共计 2620 张图像，分辨率高达 3000 × 5000 像素，灰度级为 16 位。其病例类型划分为正常、良性

和恶性三类，能够支持不同层次的乳腺癌诊断研究。(DDSM 获取网址： 
http://www.eng.usf.edu/cvprg/Mammography/Database.html) 

与 DDSM 相对应的事乳腺癌筛查数据库的扩展版本 Curated Breast Imaging Subset of DDSM (CBIS-
DDSM) [48]。它由专业乳腺 X 光技师进行筛选和整理，进一步提升了数据质量和标注精度。CBIS-DDSM
数据集包含 753 例钙化病例和 891 例肿块病例，并同样分为正常、良性和恶性三类。与 DDSM 不同，

CBIS-DDSM 采用标准化的 DICOM 格式存储，并在感兴趣区域的分割与边界框标注上进行了优化，并为

训练数据增加了病理学诊断信息。这一更新显著提升了数据集在临床相关性和模型训练适配性方面的价

值，为深度学习方法的应用提供了更加可靠的支撑。(CBIS-DDSM 获取网址： 
https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/CBIS-DDSM) 
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INbreast 数据集[49]由葡萄牙波尔图圣若昂大学医院乳腺中心提供，是目前应用较为广泛的全视野数

字乳腺成像(Digital Mammography, DM)数据集之一。该数据库共包含 115 个病例的 410 张高质量图像，

其中良性图像 310 张，恶性图像 100 张。具体而言，90 个病例为双侧乳腺影像，每个病例对应 4 张图像；

其余 25 个病例来自乳房切除患者，每个病例包含 2 张图像。数据库对病灶类型进行了精确标注，包括正

常、类别、主细胞、不对称、多重发现以及结构扭曲，为乳腺癌的检测与分类研究提供了重要支撑。(获
取网址：https://www.kaggle.com/datasets/martholi/inbreast?select=inbreast.tgz) 

4.2. 基于深度学习的乳腺 X 影像研究 

MIAS 数据集在文献[50]-[53]中得到广泛应用。Saber 等人[50]提出了一种结合 80-20 划分与交叉验证

的深度学习模型，用于检测和诊断乳腺癌可疑区域。该研究分别采用 5 种卷积神经网络模型从乳腺 X 光

图像中提取特征，结果表明 VGG16 与迁移学习相结合的分类模型取得了最佳准确率。Sha 等人[51]提出

了一种基于综合策略的方法，利用蚱蜢优化算法对图像分割与特征选择进行优化，从而实现乳腺癌病灶

区域的精准定位。在 MIAS 与 DDSM 数据集上的实验结果显示，该方法的最佳准确率为 92%，灵敏度达

96%。Houssein 等人[52]则将卷积神经网络与改进的海洋捕食者算法结合，并通过迁移学习实现异常检测。

在 MIAS 与 CMIIS-DDSM 数据集上，海洋捕食者算法与 ResNet50 的组合显著优于其他对照模型。Kavitha
等人[53]提出了一种 OKMT-SGO 技术与 CapsNet 模型的融合方法，用于乳腺癌图像的分割与特征提取。

在 Mini-MIAS 与 DDSM 数据集上的实验结果分别实现了 98.50%与 97.55%的分类准确率。 
DDSM 数据集在文献[54] [55]中被深入研究。Salama 等人[54]将 ResNet50 与 VGG-16 分别与 SVM 分

类器相结合用于乳腺 X 光片的分类。实验结果表明，ResNet50 与 SVM 的组合中准确率 97.98%、AUC 值

98.46%。Lotter 等人[55]提出了一种注释高效的深度学习方法，在数字乳腺 X 光摄影分类中表现卓越，并

成功推广至数字乳腺断层摄影。与五名全职乳腺影像专家相比，该方法的绝对灵敏度平均提高了 14%。 
INbreast 数据集被应用于文献[56] [57]。Asma Baccouche 等人[56]设计了一种由两个级联的 U-Net 组

成的架构，并引入注意力机制、残差块与 ASPP 模块用于乳腺 X 光片肿瘤分割。在 INbreast、CBIS-DDSM
及私有数据集上的实验均表现出优异性能。Shu 等人[57]提出了基于两种新型池化结构的卷积神经网络，

用于乳腺 X 光片分类。实验表明，在 INbreast 与 CBIS 数据集上，该方法与现有最佳分类模型相比具有

竞争力。 

5. 深度学习在乳腺超声成像研究 

作为数字化乳腺 X 线影像的重要补充手段，超声成像在乳腺癌的临床筛查与诊断过程中被广泛应用

[58]。超声检查与 X 线图像相比具有无辐射、实时成像、对乳腺致密组织敏感等优势，因此在年轻女性

和高风险人群中更为常用。超声技师通常借助超声探头获取二维图像，并结合临床经验完成检查与报告。

然而，由于超声图像易受噪声干扰、边界模糊且对比度较低，其分析与解读在很大程度上依赖操作者的

经验和主观判断，从而影响诊断的稳定性和准确性。随着人工智能与医学影像处理技术的不断发展，智

能诊断方法逐渐成为提高超声图像解读效率与客观性的重要途径。在本节中，我们将系统归纳和分类智

能诊断技术在乳腺癌超声图像分析与辅助诊断中的研究进展。 

5.1. 乳腺癌超声成像数据集 

目前，美国公开可用的乳腺超声图像数据集数量有限，其中应用最广泛的是乳腺超声图像数据集

(Breast Ultrasound Images, BUSI) [59]，由开罗大学的 Ali Fahmy 教授于 2018 年建立并公开。该数据集共

收集了 600 名年龄在 25 至 75 岁女性的超声检查结果，包含 780 张 PNG 格式的图像，平均分辨率为 500 
× 500 像素。所有图像按照病灶类别被划分为三类：正常 133 张、良性 210 张以及恶性 487 张(图 5)，为
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乳腺癌超声影像智能诊断的研究提供了重要的实验基础。 
 

 
Figure 5. Examples of breast US images from BUSI [59]. (a) Benign; (b) Malignant; (c) Normal 
图 5. BUSI 数据集[59]的乳腺超声图像示例图。(a) 为良性；(b) 为恶性；(c) 为正常 

5.2. 基于深度学习的乳腺癌超声成像研究 

在超声图像的乳腺癌诊断中，研究主要使用 BUSI 公共数据集探索了深度学习方法的有效性。2021 年，

Byra 等[60]提出了一种基于深度表示缩放层的新型迁移学习方法，用于乳腺癌超声图像分类。该方法在实

验中表现突出，AUC 值达到 0.955，分类准确率为 91.50%。Pourasad 等[61]则尝试了多种技术组合，利用

分形方法提取特征，并通过四种机器学习方法进行分类，同时设计卷积神经网络直接对超声图像进行识别。

在训练集上，所提出方法的准确率高达 99.80%，并能有效定位乳腺癌病灶，92%的图像位于高性能区。2022
年，Balaha 等[62]提出结合深度学习与遗传算法的混合框架，通过遗传算法优化超参数，并借助 14 种具备

迁移学习能力的预训练卷积神经网络进行实验，其中基于 Xception 的模型在所有指标上表现最佳，准确率

为 92.80%，F1 值为 92.93%，精确率为 93.34%。此外，Jabeen 等[63]提出了结合卷积神经网络与特征选择

融合的框架，利用改进的差分评估和改进的灰狼算法筛选最优特征，并通过概率方法将其与机器学习模型

结合，最终 BUSI 数据集上实现了 99.10%的分类准确率，超越了其他对比方法。 

6. 当前挑战和未来方向 

尽管深度学习在乳腺癌医学图像诊断中的应用已取得了突破性进展，但仍存在若干亟待解决的挑战。

首先，数据层面的不足依然突出。多数公开数据集样本数量有限，且存在类别不平衡和标注不一致的问

题，这直接影响了模型的泛化能力和临床适用性。其次，不同成像设备、成像参数及患者群体之间的差

异导致模型在跨机构、跨人群的迁移过程中性能下降，限制了其临床推广。第三，深度学习模型普遍存

在“黑箱”问题，缺乏可解释性，诊断依据难以直观呈现，降低了医生的信任度和临床应用的可接受性。

此外，模型训练和推理对计算资源的高度依赖，使其在资源受限的基层医疗机构中推广受限。 
面向未来，研究者需要在多个方向上持续探索。其一，应推动多中心合作与数据共享，构建标准化、

规模化且具有代表性的数据集，以增强模型的稳健性和普适性。其二，轻量化与高效化深度学习模型的

设计将是重要趋势，通过结合边缘计算、移动设备与云平台，有望实现智能诊断在临床一线的广泛应用。

其三，加强模型的可解释性研究，引入可解释人工智能与可视化技术，使模型决策过程更透明，为医生

提供可靠的辅助证据。其四，探索多模态信息融合，将影像学、临床特征、基因组学和病理学信息有机

结合，推动乳腺癌诊断和预后预测的综合化发展。最后，未来的计算机辅助诊断系统应注重与临床医生

的协同，构建人机共诊的新型模式，从而实现乳腺癌诊断的智能化、精准化与可持续发展。 
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