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基于钙化识别的深度学习模型对乳腺导管原位癌的诊断价值

王金花1，刘立志2，许　翠1，罗　敏1，刘于宝1*
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［摘要］　目的　探讨基于钙化特征参数的深度学习模型对乳腺导管原位癌（DCIS）的诊断价值。方法　回顾

性分析 2016 年 1 月至 2022 年 12 月经南方医科大学深圳医院或中山大学肿瘤防治中心乳腺钼靶 X 线检查发现钙化

的患者资料，根据病理诊断结果将患者分为良性病变组 569 例、DCIS 组 263 例。采用深度学习建立钙化特征检测和

分类模型，筛选差异有统计学意义的特征参数，并采用 ROC 曲线分析各特征参数及深度学习模型、传统机器学习模

型对 DCIS 的诊断效能。结果　20 个特征参数中线样分支状钙化数、细颗粒状钙化数、段样分布率、簇状分布率、

种群密度等 5 个参数在良性病变组与 DCIS 组之间差异有统计学意义，以 DCIS 组数值较高（P 均＜0.05）。线样分

支状钙化数、细颗粒状钙化数、段样分布率、簇状分布率、种群密度识别 DCIS 的 ROC 曲线下面积（AUC）分别是

0.762、0.732、0.725、0.757、0.810，灵敏度分别为 81.2%、85.9%、80.1%、87.8%、86.4%，特异度分别是 76.0%、

71.6%、70.3%、73.4%、63.7%。通过这 5 个特征参数组合建立的深度学习模型识别 DCIS 的 AUC 值、灵敏度、特异

度分别为 0.823、89.3%、77.3%，高于独立特征参数和传统机器学习模型支持向量机、K- 邻近算法、线性判别分析、

logistic 回归模型（AUC 分别为 0.771、0.801、0.765、0.734，灵敏度分别为 79.7%、80.9%、77.8%、74.4%，特异度

分别为 57.8%、62.9%、56.6%、47.9%）。结论　筛选诊断价值较高的钙化特征并建立深度学习模型有助于提高乳

腺 X 线片上 DCIS 的诊断识别水平。
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Diagnostic value of deep learning model based on calcification recognition for breast ductal carcinoma in situ
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［ Abstract ］　Objective　To explore the diagnostic value of deep learning model based on calcification characteristic 
parameters for breast ductal carcinoma in situ (DCIS). Methods　From Jan. 2016 to Dec. 2022, data of patients with 
calcification found by mammography in Shenzhen Hospital of Southern Medical University or Cancer Center of Sun Yat-sen 
University were retrospectively analyzed. According to the pathological diagnosis results, the patients were divided into benign 
group (569 cases) and DCIS group (263 cases). The calcification feature detection and classification model were established by 
deep learning, and the characteristic parameters with statistically significant differences were screened. The receiver operating 
characteristic curve (ROC) was used to analyze the diagnostic effectiveness of each characteristic parameter, the deep learning 
model and traditional machine learning models on DCIS. Results　Among the 20 characteristic parameters, 5 (the number 
of linear branching-like calcification, the number of granular calcification, rate of segment distribution, rate of clustered 
distribution, and population density) had significant differences between the 2 groups, and the DCIS group had higher values 
(all P＜0.05). The area under curve (AUC) values of ROC in the number of linear branching-like calcification, the number of 
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granular calcification, rate of segment distribution, rate of clustered distribution and population density for identifying DCIS 
were 0.762, 0.732, 0.725, 0.757 and 0.810, respectively, with sensitivities of 81.2%, 85.9%, 80.1%, 87.8% and 86.4%, and 
specificities of 76.0%, 71.6%, 70.3%, 73.4% and 63.7%, respectively. The AUC value, sensitivity and specificity of the deep 
learning model established by the combination of the 5 feature parameters for recognition of DCIS were 0.823, 89.3% and 
77.3%, respectively, which were higher than those of independent feature parameters and traditional machine learning models, 
including support vector machine, K-nearest neighbor, linear discriminant analysis, and logistic regression (AUC values were 
0.771, 0.801, 0.765, and 0.734, sensitivities were 79.7%, 80.9%, 77.8%, and 74.4%, and specificities were 57.8%, 62.9%, 
56.6%, and 47.9%, respectively). Conclusion　Screening the calcification features with high diagnostic value and establishing 
a deep learning model are helpful to the diagnosis of DCIS with mammograms.

［ Key words ］　breast neoplasms; deep learning; mammography; calcification; ducal carcinoma in situ
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乳腺癌发病率呈逐年上升趋势，其中乳腺导管

原位癌（ductal carcinoma in situ，DCIS）的发病率

增长更为明显［1］。DCIS 作为早期肿瘤内导管性病

变，其不同于浸润性乳腺癌，具有相对独特的生物

学行为及更好的预后，因此早期检测与准确识别对

于乳腺癌的防治和改善预后具有重大意义［2］。由

于钙化是 DCIS 最常见甚至是唯一征象，对钙化灵

敏的乳腺 X 线检查成为目前公认的早期无创诊断

DCIS 的首选方法，但受 DCIS 的钙化灶非常微小、

分布和形态各异等特点，以及医师的经验不足、致

密型乳腺背景等因素的影响，DCIS 的漏诊率和误

诊率均较高［3］。近年来高速发展的计算机图像处

理技术成为解决这一难题的主要研究方向［4］，其

中基于深度学习的新型方法在多个领域的检测和诊

断效能优于传统机器学习算法，成为了乳腺癌研究

的热点［5-6］。然而对于治疗和预后均区别于浸润性

乳腺癌的 DCIS，如何应用深度学习模型检测和识

别特征性钙化灶以提高其检出率的研究在国内外尚

属空白。本团队前期在新型深度学习模型应用于乳

腺癌领域、传统算法应用于 DCIS 的研究中获得了

关键性进展：（1）深度学习模型通过识别乳腺 X

线图像上钙化灶对乳腺癌具有较高的诊断价值［7］；

（2）基于传统算法的计算机辅助分析技术有助于

提高 DCIS 的检出率［8-10］。结合前期研究结果，本

研究拟基于深度学习算法建立 DCIS 的钙化特征检

测和识别模型，并将其诊断效能与独立特征参数和

传统机器学习算法模型进行对比，探讨该模型对于

DCIS 的诊断价值。

1　资料和方法

1.1　一般资料　回顾性分析 2016 年 1 月至 2022
年 12 月经南方医科大学深圳医院或中山大学肿瘤

防治中心乳腺钼靶X 线检查发现钙化的 832 例患者

的影像学资料。纳入标准：（1）行乳腺 X 线检查

并在 3 个月内经手术或病理活检确诊；（2）依据

乳腺影像报告和数据系统（breast imaging reporting 
and data system，BI-RADS）描述，由 2 名放射科

副主任医师经协商一致确认乳腺钼靶 X 线图像上

存在钙化。入组患者按病理结果分为两组：良性病

变组 569 例（纤维腺瘤 202 例、纤维囊性增生 351
例、错构瘤 3 例、硬化性乳腺病 5 例、浆细胞性乳

腺炎 4 例、非特异性乳腺炎 4 例），DCIS 组 263
例。入组患者均为女性，年龄 20～76 岁，平均年

龄（38.4±4.0）岁。随机选取入组患者中的 75%
为训练样本（共 624 例，435 例良性病变、189 例

DCIS）用于建立诊断模型；余 208 例（134 例良性

病变、74 例 DCIS）为测试样本，用于测试模型的

分类识别效能。

1.2　检查方法与深度学习模型　乳腺钼靶 X 线检

查采用德国 SIMENS 公司生产的全数字化平板乳

腺 X 线机（型号 MAMMOMAT Inspiration），所有

病例均行常规标准头足位和侧斜位摄片，设备电压

22～49 kV，电流小焦点 40 mA，大焦点 100 mA。

获得的乳腺 X 线片经数字化处理后，通过深度学习

算法建立的模型进行钙化检测和识别。综合计算机

辅助分析技术检测乳腺癌钙化灶的研究结果［7-10］，

提取反映每例患者图像上所有钙化灶的形态学、
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统计学、纹理、分布 4 类特征的共计 20 个定量参

数。（1）形态学特征：圆度及圆度比例（近似圆

形钙化灶的数目及占总数的比例）、线样分支状钙

化数（近似直线和 / 或有分叉的长径＜0.5 mm 的钙

化灶个数）、细颗粒状钙化数（细颗粒状、长径＜ 

0.5 mm 的微钙化灶个数）、轴比（钙化分布区域

的长轴与短轴之比）、容积率（钙化灶面积与乳腺

面积之比）、毛刺（边缘不规则呈毛刺状的钙化灶

数目）。（2）统计学特征：钙化密度（每例患者

所有钙化灶的平均密度）、面积（每例患者钙化灶

分布面积的总和）、平均直径（每例患者所有钙化

灶直径的平均值）、个数（每例患者钙化灶的总数）。

（3）纹理特征：平均灰度（每例患者所有钙化灶

的平均亮度）、对比度（钙化灶最亮区域与乳腺图

像的亮度层级差异）、相关性（钙化区域纹理与乳

腺图像纹理层级的相关值）、实体性（内部密度呈

实体的钙化灶数目）。（4）分布特征：簇状分布率、

段样分布率、散在分布率、区域型分布率（分别表

示每例患者各种分布类型的钙化灶数目与总分布类

型数目之比）及种群密度（每平方厘米内钙化灶的

个数）。

采用典型关联分析通过类似于主成分分析的

方法对差异有统计学意义的传统特征 X 与深度特

征 Y 进行降维聚合成 2 个成分组 X*、Y*，即 X*＝ 

WX
TX、Y*＝Wy

TY，通过调整每个特征的权重使两组

特征降维后的 2 个成分组间关联系数最大，即形成

完整表达最有利于 DCIS 诊断的钙化特征拟合

max corr(X*, Y*)＝
cov(X*, Y*)

var(X*)×var(Y*)
采用卷积神经网络中的卷积方式建立深度学

习模型，卷积过程可表示为

yi'' j'' d''＝f (bd''＋
H'

i'＝1
∑

W'

j'＝1
∑

D'

d'＝1
∑ Xi ＋ i'－1, j ＋ j' ×gi' j' d')

其中，y 为输出的特征集，b 为偏置，i'' 输出

张量（tensor）的横坐标下标，j'' 输出张量的纵坐

标下标，d'' 输出张量的通道维度上的下标，x 表示

输入张量，d' 表示输入张量及卷积核的通道维度上

的下标，i 表示输入张量的横坐标维度上的初始下

标，j 表示输入张量的纵坐标维度上的初始下标，g
表示卷积核，i' 表示卷积核的横坐标位置的下标，j'
表示卷积核的纵坐标位置的下标，H'、W'、D' 分别

代表卷积核的长、宽和维度。

图 1 所示为基于深度学习模型的图像处理软件

对病变钙化的检测和提取工作界面，深度学习模型

可有效分割钙化灶并达到高清显示的效果。

图 1　基于深度学习模型的图像处理软件对病变钙化的检测和提取工作界面

60 岁女性乳腺导管原位癌患者．A：右侧乳腺斜位片．矩形框为经医师确认可疑恶性钙化区域，包括颗粒状、线样分支状形态并

呈段样分布．B：基于深度学习模型的软件自动化分割钙化的感兴趣区域．多发线样分支状微钙化（箭头所示）和细颗粒状微钙

化显示较前清楚，整体呈段样分布．C：钙化灶的分割效果和特征提取结果，可见钙化的形状、分布特征显示清晰．

A B C

1.3　病理学检查　病理诊断参照 2019 年WHO颁布

的第 5 版乳腺肿瘤组织学分类标准［11］。由 2 名有经验

的病理科医师独立做出诊断，并最终达成一致诊断。

1.4　统计学处理　应用 SPSS 17.0 软件进行统计学
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分析。经 Shapiro-Wilk 法检验，所有特征参数数据

均不符合正态分布，均以中位数表示，两组间比较

采用 Mann-Whitney U 检验。检验水准 α为 0.05。
采用 ROC 曲线分析差异有统计学意义的特征参数

对 DCIS 的诊断价值，同时评价基于特征集合建立

的深度学习分类识别模型对于 DICS 的诊断价值，

并与独立特征参数和传统机器学习模型支持向量

机（support vector machine，SVM）、K- 邻近算法

（K-nearest neighbor，KNN）、线性判别分析（linear 
discriminant analysis，LDA）、logistic 回归的诊断

价值进行对比，计算 AUC 值、灵敏度、特异度。

2　结　果

20 个特征参数中仅线样分支状钙化数、细颗

粒状钙化数、段样分布率、簇状分布率、种群密度

在良性病变组和 DCIS 组比较差异有统计学意义，

以 DCIS 组数值较高（P 均＜0.05，表 1）。线样分

支状钙化数、细颗粒状钙化数、段样分布率、簇状

分布率、种群密度识别 DCIS 的 ROC AUC 值分别

是 0.762、0.732、0.725、0.757、0.810，灵敏度分

别为 81.2%、85.9%、80.1%、87.8%、86.4%，特异

度 分 别 为 76.0%、71.6%、70.3%、73.4%、63.7%
（图 2A）。基于上述 5 个特征参数拟合的深度学

习分类模型识别 DCIS 的 AUC 值、灵敏度、特异

度分别为 0.823、89.3%、77.3%，较各项独立特征

参数均有不同程度的提高。4 个传统机器学习模型

SVM、KNN、LDA、logistic 回归模型识别 DCIS
的 AUC 值分别为 0.771、0.801、0.765、0.734，灵

敏度分别为 79.7%、80.9%、77.8%、74.4%，特异

度分别为 57.8%、62.9%、56.6%、47.9%，均低于

深度学习分类模型（图 2B）。

图 2　5 项特征参数（A）及拟合深度学习模型和 4 种传统机器学习模型（B）诊断乳腺 DCIS 的 ROC 曲线

DCIS：导管原位癌；ROC：接受者操作特征；SVM：支持向量机；KNN：K-邻近算法；LDA：线性判别分析．

表 1　两组病变微钙化灶的 20 个特征参数比较

中位数

参数 良性病变组 
n＝569

DCIS组  
n＝263 Z值 P值 参数 良性病变组 

n＝569
DCIS组  
n＝263 Z值 P值

形态学特征 纹理特征
 圆度a 55.6 43.7 －0.331 0.066  平均灰度f 180 169 －0.732 0.060
 圆度比例b/% 90.1 74.4 －0.239 0.069  对比度g 11.3 10.2 0.024 0.077
 线样分支状钙化数 11 39 －2.531 0.011  相关性h 9 11 －0.248 0.068
 细颗粒状钙化数 27 43 －2.132 0.035  实体性 i 25 28 －0.401 0.065
 轴比c/% 0.91 1.20 －0.239 0.069 分布特征
 容积率d/% 34.8 29.9 －1.013 0.059  簇状分布率/% 26.4 44 －2.246 0.021
 毛刺e 3 4 －0.113 0.072  段样分布率/% 24.3 53.1 －2.343 0.015
统计学特征  散在分布率/% 33.4 27.2 －1.263 0.055
 钙化密度 345.4 332.1 －1.102 0.057  区域型分布率/% 26.8 21.2 －0.213 0.071
 钙化面积/cm2 1.23 0.96 －0.451 0.061  种群密度/(cm－2) 9.2 16.7 －2.579 0.010
 钙化平均直径/mm 0.72 0.49 －1.113 0.056
 钙化个数 60 78 －0.427 0.063

a：圆形钙化数；b：圆形钙化数占总数的比例；c：钙化分布区域的长轴与短轴之比；d：钙化灶面积与乳腺面积之比；e：毛刺状

钙化数；f：每例患者所有钙化灶的平均亮度；g：钙化灶最亮区域与乳腺图像的亮度层级差异；h：钙化区域纹理与乳腺图像纹理层

级的相关值；i：内部密度呈实体的钙化灶数目. DCIS：导管原位癌.
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3　讨　论

依据BI-RADS 描述，乳腺癌 2 个最重要诊断依

据是钙化和肿块，其中钙化形态、大小、数量和密

集度的相对特征性表现可反映良恶性病变性质［12］。 
DCIS 作为乳腺癌的早期阶段，微钙化是其最常见

甚至是唯一的 X 线征象，分析 DCIS 钙化特征以提

高早期诊断率对于乳腺癌防治工作的开展有重要 
意义［13］。

根据国内外研究报道和 BI-RADS 对于恶性钙

化的描述，普遍认为长径＜0.5 mm、密集（每平

方厘米钙化数≥15 个）、段样分布、簇状分布、

泥沙样、线样分支状是恶性钙化的相对特异性表 
现［13-15］。本研究引入 20 个特征参数阐述上述钙

化影像学特征，结果表明 DCIS 组的线样分支状钙

化数、细颗粒状钙化数、段样分布率、簇状分布

率、种群密度均高于良性病变组（P 均＜0.05），

提示 DCIS 呈现出恶性钙化的普遍特征，即线样分

支状、簇状分布、段样分布、细小、密集分布，

这表明本研究中的定量特征参数能可靠地反映 
BI-RADS 描述的恶性钙化特征。文献报道线样分

支状、导管样或段样分布是 DCIS 的相对特异性表

现［14-15］，本研究通过计算机图像处理技术得到相

同结论，并给出了诊断临界值，这是对此类研究的

重要补充。

不同于乳腺癌钙化特征研究的相关结论（数

目多、钙化长径＜0.5 mm 提示恶性风险）［14-15］，

本研究结果显示钙化个数、钙化平均直径在 DCIS
和良性病变组之间的差异无统计学意义，钙化的纹

理特征和其余分布、统计学特征差异也无统计学

意义，推测原因主要在于：（1）研究对象不同。

既往研究对象多为肿瘤细胞坏死更为广泛的浸润性

乳腺癌患者［16］，而本研究对象为基底膜完整、细

胞恶变坏死局限的 DCIS 患者。DCIS 这种独特的

病理学基础和生物学行为导致其钙化灶与浸润性乳

腺癌不同，从而其钙化特征呈现一定特殊性，使钙

化总数、平均直径，以及其余分布特征、统计学特

征参数不一定适用于 DCIS 的钙化分析。（2）病

例构成不同。本研究中良性病变组病例数明显多于

DCIS 组，且纤维囊性增生患者占比较大，而文献

报道纤维囊性增生的乳腺实质容易出现弥漫散在的

细小钙化灶（长径＜0.5 mm）［17］，所以良性病变

组也可能出现较大的钙化总数、细小的钙化形态并

散在分布。这影响了描述此类特征的参数在组间的

统计学分析结果，甚至导致研究结果偏倚。与前期

研究结果不同的是，本研究中差异有统计学意义的

钙化特征参数较前增多，这与本研究扩大病例规模

并引进新型的特征检测算法直接相关，新算法根据

更大规模病例资料训练提取特征参数，能发掘更多

有意义的特征参数，最终影响其判别效能，本研究

结论可为针对 DCIS 钙化特征的检测研究提供重要

参考。

ROC 曲线分析结果显示，5 个特征参数的诊断

价值并不相同：种群密度＞线样分支状钙化数＞簇

状分布率＞细颗粒状钙化数＞段样分布率，代表钙

化密集度的种群密度虽然诊断效能较高但特异度低

于其余特征参数，线样分支状钙化数的特异度高于

其他参数但诊断效能不够理想。这提示在实际工作

中，分析钙化形态和分布时应重点关注和加深对上

述 5 个特征参数的判别和认识，在作出最终诊断意

见的过程中给予钙化特征不同关注度的同时也需要

注意各类特征的局限性，综合多种有价值的影像学

特征和临床信息才能避免漏诊和误诊。本团队前

期研究中发现基于深度学习的分类识别模型对乳

腺癌钙化的判别效能高于独立特征参数［7］，本研

究以 DCIS 患者为研究对象得到了相同的结论，说

明深度学习通过调节有意义特征的诊断权重、优化

拟合特征组合的方法来提高诊断效能并且不受改变

研究对象的影响，能较好地弥补单项特征判别分析

的局限性，对提高 DCIS 钙化判别的灵敏度和准确

度具有重要意义。近年来深度学习模型因其较高的

诊断效能成为开发计算机辅助乳腺癌诊断技术的研

究热点［6-7］，本研究创新性地将其应用于 DCIS 识

别领域并与传统机器学习方法的诊断价值进行对比

分析，发现深度学习模型的诊断效能仍优于传统算

法，充分证明深度学习模型在乳腺疾病中有较高的

应用价值。

本研究也存在不足之处，一方面，本研究病例

构成的不均衡在一定程度上影响统计学分析结果。

另一方面，本研究中挖掘的有意义的特征参数有

限，拟合的深度学习模型识别 DCIS 的准确度、特

异度尚不够理想。下一步研究将致力于解决这些

问题，扩大病例规模、均衡病例构成的同时挖掘更

多有意义的特征参数，得到更可靠的统计学分析结
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果，以达到全面、如实反映 DCIS 钙化影像学特征

的效果并建立更理想的分类识别模型。

综上所述，通过深度学习模型检测和定量提取

良性病变和 DCIS 的钙化特征，发现 DCIS 更容易

出现较高的线样分支状钙化数、细颗粒状钙化数、

段样分布率、簇状分布率、种群密度，在实际工作

中需加深对此类特征的综合分析。基于以上 5 个特

征参数拟合的深度学习模型对 DCIS 的诊断效能高

于独立特征参数和传统机器学习算法，表明优化特

征组合有助于提高诊断效能，在早期乳腺癌诊断识

别领域有应用价值。
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