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人工智能辅助乳腺结节超声管理专家共识

《人工智能辅助乳腺结节超声管理专家共识》制定小组

［摘要］　肿瘤防治已成为关系国计民生的重大战略问题。乳腺肿瘤作为女性发病率最高的肿瘤之一，早诊早

治、科学管理尤为重要。高频超声检查是乳腺癌重要的筛查及诊断手段，人工智能（AI）辅助的超声技术在协助乳

腺结节良恶性鉴别诊断、预测腋窝淋巴结转移、评估新辅助化疗疗效等方面已显现出巨大潜力。来自上海市医学会

超声医学分会人工智能及远程超声学组、上海市社会医疗机构协会超声医学分会人工智能及远程超声专委会、中华

医学会超声医学分会血管和浅表器官学组等的专家成立共识制定小组，在总结各自临床研究数据的基础上结合国内

外最新研究进展，讨论并达成本共识内容，以期逐步完善 AI 辅助乳腺结节超声管理策略，供业界同行参考借鉴。

［关键词］　人工智能；专家共识；乳腺结节；超声筛查

［引用本文］　《人工智能辅助乳腺结节超声管理专家共识》 制定小组 . 人工智能辅助乳腺结节超声管理专家共 

识［J］．海军军医大学学报，2026，47（1）：19-27．DOI: 10.16781/j.CN31-2187/R.20250610.

Consensus on artificial intelligence-assisted ultrasound management for breast nodules

Consensus Group of Consensus on artificial intelligence-assisted ultrasound management for breast nodules

［ Abstract ］　Cancer prevention and treatment have become a strategic priority for national development and public 
health. As breast cancer is one of the most common cancers in women, early diagnosis, timely treatment, and evidence-based 
management are essential. High-frequency ultrasonography is a critical tool for the screening and diagnosis of breast cancer. 
Artificial intelligence (AI)-assisted ultrasound has shown significant potential in differentiating benign and malignant breast 
nodules, predicting axillary lymph node metastasis, and evaluating response to neoadjuvant chemotherapy. The experts from 
the Artificial Intelligence and Remote Ultrasound Group of Ultrasound Medicine Branch of Shanghai Medical Association, the 
Special Committee on Artificial Intelligence and Remote Ultrasound of Ultrasound Medical Branch of Shanghai Association 
of Social Medical Institutions, and the Vasculature and Superficial Organ Group of Medical Ultrasound Branch of Chinese 
Medical Association formed a consensus group. After reviewing the latest domestic and internation literatures and clinical 
research data, the group reached some consensus on the clinical applications of AI in breast nodule management. This 
document provides evidence-based recommendations to standardize AI-assisted diagnosis and treatment and serves as a 
practical reference for clinicians nationwide.
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2020 年，全球女性乳腺癌发病率首次超过肺

癌，成为女性最常见的癌症［1］。在我国，乳腺癌发

病率居女性恶性肿瘤第 2 位，在主要大城市甚至已

跃居首位［2］，其也是年龄＜45 岁中国女性癌症死
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亡的主要原因之一［3］。早发现、早治疗是降低乳

腺癌病死率的关键。由于我国多数女性乳腺腺体致

密，乳腺 X 线摄影的适用性较低，加之筛查标准与

路径尚未普及、公众防癌意识不足，导致乳腺癌筛

查参与率和早期检出率均较低［4-5］。超声检查作为

我国乳腺癌检出和临床诊疗的重要影像学手段［6］， 
在高危人群研究中显示出较乳腺 X 线摄影更高的

灵敏度和与之相当的特异度［7］，因此被推荐作为

致密乳腺及年轻人群的重要初筛工具，一般风险

女性可每 2 年进行 1 次超声筛查，高风险人群则

应每年接受 1 次超声或联合 X 线摄影筛查［8-9］。 
在基层医疗资源有限、设备不足的地区，便携式超

声诊断仪结合远程医疗与流动筛查车等可为乳腺癌

筛查提供有力支持。

超声在乳腺癌诊断与筛查中发挥着重要作用，

采用乳腺影像报告和数据系统（Breast Imaging 
Reporting and Data System，BI-RADS）可实现病

灶标准化分类与多学科协作，指导后续诊治与随 
访［10］。随着介入超声技术的迅速发展，穿刺活检、

真空辅助活检及消融治疗等在乳腺疾病全程管理

中的应用日益广泛。然而，超声检查需求的增加也

带来了医师工作负荷加重和诊断差异显著等现实

挑战。近年来，人工智能（artificial intelligence，
AI）为乳腺结节超声诊断提供了新的辅助方法［11］，

可望提升诊断一致性、减轻医师压力。目前基于超

声的 AI 辅助乳腺结节管理研究众多，但尚缺乏相

应专家共识对其进行总结和规范。为进一步推动我

国乳腺结节超声管理的规范化与标准化，基于现有

研究和理论，制定了《人工智能辅助乳腺结节超声

管理专家共识》。

1　共识制定方法

本共识制定依据涵盖AI辅助乳腺结节超声管理

相关的研究报道、已发表的共识与指南、权威专著

以及专家的实践经验。由 4 名执笔人对AI辅助乳腺

结节超声管理相关的中英文文献进行检索评估，检索

日期截至 2025 年 7 月 1 日。英文检索平台为PubMed
和 Web of Science 数据库，检索关键词为“artificial 
intelligence”“expert consensus”“breast”“breast 
nodule”“ultrasound”“ultrasound screening” 

“ultrasound diagnosis”。中文检索平台为中国知

网、万方数据库和中国科技期刊数据库，检索关键

词为“人工智能”“专家共识”“乳腺”“乳腺结

节”“超声”“超声扫查”“超声诊断”。通过阅

读题名、摘要和全文对检索出的文献进行筛选，再

对文献归类，排除重复、基础研究、无关及信息不

全的文献，结合部分共识专家意见编制问卷，以文

献等级优先、同质文献优先、近 5 年内文献优先为

原则，最终纳入共识参考文献 62 篇。

参与本共识制定的专家组成员主要来自上海

市医学会超声医学分会人工智能及远程超声学组、

上海市社会医疗机构协会超声医学分会人工智能及

远程超声专委会、中华医学会超声医学分会血管和

浅表器官学组，要求对 AI 辅助乳腺结节超声管理

充分了解、开展过相关研究或具备较丰富的临床应

用经验。最终有来自 34 家三级及二级医疗机构的

41 位专家入选共识制定小组，3 位来自三级甲等医

院的专家作为指导专家。采用推荐意见评估、制定

与评价分级（grade of recommendations assessment, 
development, and evaluation；GRADE）系统［12］确 
定文献证据质量，分为 4 个等级：1 级包括高质量随

机对照试验（randomized controlled trial，RCT）、 
权威指南、高质量系统综述及 meta 分析，2 级包括

有一定局限性的RCT、队列研究及病例对照研究，

3 级包括观察性研究，4 级包括病例报告、专家 
意见。

条目达成共识的标准为赞同人数占比≥70%，

共识强度依据专家组成员逐条电子问卷投票的意见

比例确定为 4 个等级：A 为高度共识，即支持意见

占比≥90%；B 为普遍共识，且争议较小，即支持

意见占比≥80% 且＜90%；C 为基本共识，即支持

意见占比≥70% 且＜80%；D 为未达成共识，且争

议较大，即支持意见占比＜60%。

随着未来更多乳腺结节超声 AI 相关文献的发

表，本共识将进一步更新。

2　条目解读

专家共识 1：AI 辅助乳腺超声筛查可减少因操作者

差异带来的误诊、漏诊，减轻医师工作负荷，提高

诊断准确性。（共识强度：A）

本条目共纳入 5 篇文献，其中文献证据等级 
1 级 1 篇［13］、2 级 3 篇［14-16］、4 级 1 篇［17］。

中国幅员辽阔，但医疗资源分布不均，基层医

师诊断水平参差不齐，乳腺癌的早期筛查面临挑 
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战［13,17］。便携式超声设备虽然方便深入基层和偏

远地区［14］，但仅仅解决了设备可及性问题，还需解

决病灶检出率和诊断准确性不足的难题。AI 可作

为超声医师的智能助手，通过计算机算法深度分析

图像特征，弥补医师之间的诊断水平差异。深度学

习模型已在乳腺结节良恶性识别方面展现出优秀的

诊断准确性［15］，集成在便携超声设备上的 AI 系统

还能实时、快速地检测整个乳腺的病变，具备良好

的诊断灵敏度［16］。临床研究表明 AI 辅助系统能显

著提升病灶检出率，达到常规超声的 2 倍以上；对

于 BI-RADS 4 类及以上提示恶性风险较高的病灶

也能保持优秀的识别能力，灵敏度达 93.3%；对于

已确诊的乳腺癌，其识别能力与常规超声相当［14］。 
在医师扫查和观察图像时，AI 辅助超声系统可实

时标出可疑区域，并给出初步的风险分类建议，这

大大降低了超声医师在高强度工作中因疲劳产生

的误诊和漏诊风险，并协助提升诊断的准确性。

此外，AI 还能自动生成结构化的检查报告初稿，

节省大量的报告书写时间。因此，AI 既能作为基

层或低年资医师的有力支持，提升其诊断信心和水

平，减少因经验不足导致的诊断准确性差异，也能

帮助资深医师提高工作效率，把精力集中在更复杂

的病例诊断上。若将 AI 辅助超声技术应用于乳腺

筛查，有望提升全国范围内乳腺超声筛查的质量和 
效率。

专家共识 2：自动乳腺容积超声成像（automated 
breast ultrasound ，ABUS）联合AI 可实现乳腺超声筛 
查全自动化、标准化，避免因操作者差异带来的误

诊、漏诊，并缩短读片、诊断时间。（共识强度：A）

本条目共纳入 8 篇文献，其中文献证据等级 
1 级 1 篇［18］、2 级 6 篇［19-24］、3 级 1 篇［25］。

常规手持超声乳腺癌筛查非常依赖操作者

经验，可因经验差异造成乳腺癌的误诊、漏诊。

ABUS 可自动获取包含横断面、矢状面和冠状面

的全乳图像，克服手持超声视野小、冠状面图像缺

乏以及高度依赖操作者经验的缺点。与此同时，

ABUS 采用技术员规范扫描、医师阅片（可远程）

的标准流程，具有操作标准化、可重复性好等优

点，有助于减少因低年资医师手法不熟练和经验不

足造成的误诊和漏诊，且 ABUS 更适合用于普遍

表现为致密型腺体的中国女性乳腺癌筛查［25］。将

ABUS 作为乳腺癌筛查的补充手段，无论高年资或

低年资医师发现病灶的能力都显著高于常规手持超

声，可有效提高乳腺癌（尤其是浸润性癌）的检出

率［19］。基于 AI 在图像智能识别和大数据处理分析

中的良好表现，将其与 ABUS 联合使用，由 AI 标
记潜在恶性病变，有助于超声医师尤其是经验不足

的超声医师提高癌症检出率（可实现约 90.3% 的癌

症检出率），并减少阅片时间［18］。此外，在使用

ABUS 联合 AI 辅助读图时，AI 辅助系统能够提供

被标记乳腺病灶的可能恶性概率，无论对于高年资

还是低年资医师，都能大大提高其筛查速度和病灶

分类效率［20-24］。因此，ABUS 与 AI 技术的联合应

用有望实现乳腺超声筛查的自动化和标准化，减少

因不同操作者水平差异导致的漏诊和误诊，并能缩

短整体诊断时间。

专家共识 3：远程超声机器人及全自动超声机器人

进行乳腺超声检查可解决超声医师短缺的问题，

部分可达到常规床旁超声的效果，并能进行远程会

诊。（共识强度：B）

本条目共纳入 3 篇文献，其中文献证据等级 
1 级 1 篇［26］、2 级 2 篇［27-28］。

面对国内超声医师资源短缺与乳腺筛查需求

日益增长的矛盾，远程操控式机器人及全自主式超

声机器人技术应运而生，其通过高精度机械臂轨迹

规划与自适应压力调控系统，实现标准化乳腺扫查

流程的规模化执行。远程操控机器人支持超声专家

跨区域实施扫查，可不受地域及人力限制［27-28］。

全自动超声机器人则可依托智能导航系统全天候运

作，显著提升基层筛查可及性。与此同时，5G、云

计算、AI 等技术的发展，可使多模态同步传输技

术更高效地还原动态超声图像，保障影像诊断等效 
性［26］，其诊断效能可达到常规床旁超声效果。此

外，远程会诊系统支持多学科团队即时介入，大幅

压缩危急病例决策周期，重构分级诊疗路径。该技

术既能在资源匮乏地区替代初级医师完成基础筛

查，又能通过专家远程介入提升复杂病灶诊断精

度，同步实现筛查覆盖广度与诊断质量深度的双重

优化。值得注意的是，当前全自动系统对小病灶的

扫描灵敏性仍需提升，且诊断环节需保留超声医师

的最终复核权。

专家共识 4：乳腺AI 辅助BI-RADS 分类可以提高低

年资医师诊断准确性，减少不必要的穿刺，优化医

疗资源。但 AI 辅助分类的降级仍需慎重，要结合病
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史、年龄、其他影像学结果等综合评估，并充分考

虑可能造成的假阳性及假阴性结果。因此 AI 辅助 
BI-RADS 分类结果只能作为参考。（共识强度：A）

本条目共纳入 6 篇文献，其中文献证据等级 
1 级 3 篇［29-31］、2 级 3 篇［32-34］。

2013 年美国放射学会（American College of 
Radiology，ACR）的 BI-RADS 为乳腺超声提供了

标准化的征象描述词典、理论恶性概率评估标准及

处理建议，旨在规范报告判读［29］。然而，BI-RADS
分类的准确性仍高度依赖医师经验。研究表明，

AI 辅助系统在乳腺 BI-RADS 分类诊断中展现出重

要价值：其诊断效能可与高年资超声医师相当，能

有效提升医师间诊断一致性；可通过分类的升降级

（如将部分 4a 类降级为可能良性）在维持诊断效

能的同时减少不必要的活检，并提高低年资医师对

恶性结节的诊断准确性［32-34］。低年资医师对 AI 结
果的接受度通常更高，这有助于提升 BI-RADS 描

述的一致性。但需强调的是，AI 辅助分类的降级

需格外慎重。基于深度学习的 AI 模型通常复杂且

缺乏可解释性，存在导致假阳性或假阴性结果的风

险，限制其临床应用的绝对可靠性。因此，在利用

AI 辅助进行 BI-RADS 分类（尤其是降级决策）时，

必须结合患者病史、年龄及其他影像学结果等多源

数据进行综合评估。展望未来，突破单一影像模态

局限，融合多模态影像数据和临床风险参数等信息

的 AI 建模，有望更精准地进行术前乳腺恶性风险

分层，为临床决策提供更智能的影像诊断支持［30-31］。 
综上所述，AI 辅助 BI-RADS 分类确能提升低年资

医师诊断准确性、减少不必要的穿刺并优化资源利

用，但其降级需谨慎对待，必须结合多因素综合判

断，AI 结果应仅作为临床决策参考。

专家共识 5：AI 可辅助低年资超声医师诊断乳腺结

节的良恶性，有效提高医师之间的诊断一致性。（共

识强度：A）

本条目共纳入 6 篇文献，其中文献证据等级 
1 级 1 篇［35］、2 级 5 篇［36-40］。

乳腺超声诊断的准确性高度依赖操作者经验，

其准确率波动在 79.8%～94.35%，尤其对于特征不

典型的病灶，诊断主观性更强［35］。AI 利用影像组

学技术，基于良性与恶性结节的形态学和纹理特征

大数据，通过算法定量提取人眼无法辨别的高维图

像特征［36］，可有效弥合经验差异。研究证实，AI

超声系统鉴别乳腺肿块良恶性的 AUC 达 0.962，优

于超声医师平均水平（0.924±0.02），且在辅助诊

断中使假阳性率降低 37.3%，使不必要的穿刺活检

减少 27.8%，同时保持诊断灵敏度［37］；弱监督深

度网络通过盒卷积算法学习乳腺肿块及周边超声图

像特征，分类准确率可提升至 89%（传统卷积神经

网络模型为 86%～87%）［38］；多中心临床试验显

示，基于超声图像的 AI 模型对良性和恶性乳腺病

变的诊断效能与资深专家相当，并显著超越低年资

医师，模型辅助后各年资组医师的诊断特异度和准

确度得到提高且灵敏度无损失［39］。尤为关键的是，

前瞻性研究证实 AI 系统可显著缩小不同年资医师

的诊断差距：低年资组 AUC 提升了 0.18，将不必

要的活检减少 27.3%［40］。综上所述，乳腺 AI 超声

诊断系统通过标准化特征解析可减少操作者间判读

差异、辅助低年资医师提升诊断准确率、增强医师

群体诊断一致性，最终为乳腺结节良恶性鉴别提供

客观、可复现的决策支持。但目前 AI 辅助诊断主

要基于操作者获取的超声图像，故尚不能减少检查

操作过程中的差异，全自动扫查机器人或 ABUS 的

应用或许对减少操作过程中的差异有一定帮助。

专家共识 6：AI 通过机器学习及深度学习在复杂

的医学成像数据和疾病预测之间建立直接联系，准

确提取有重要信息的特征，有望成为术前预测乳腺

癌分子分型的新方法，为临床决策提供参考，但目

前尚无法代替穿刺活检成为制定治疗方案的依据。 
（共识强度：A）

本条目共纳入文献 17 篇，其中文献证据等级

1 级 9 篇［41-49］、2 级 8 篇［20,50-56］。

术前精准预测乳腺癌分子分型对制定个体化

治疗方案至关重要［41-42］：Luminal 型患者可能受

益于新辅助内分泌治疗以降低 Ki-67 表达并延缓复 
发［43-44］，人表皮生长因子受体 2 阳性患者需联合靶

向治疗提高病理完全缓解率［45-46］，而三阴性乳腺

癌（triple negative breast cancer，TNBC）患者则依

赖化疗或新兴免疫治疗［47,50］。尽管超声图像特征

与特定分子分型存在关联［51-53］，但其判读受观察者

差异影响，难以建立标准化诊断体系［20］，且术前

穿刺存在样本代表性不足的问题及操作风险，无法

全面反映肿瘤异质性。AI 通过机器学习及深度学

习技术，在复杂医学成像数据与分子分型预测间建

立直接联系：其可高通量提取超声图像中人眼不可
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辨的定量特征（如纹理异质性、微钙化分布模式），

并融合多模态影像（灰阶超声、彩色多普勒血流成

像、弹性成像、超声造影）构建预测模型［48-49］。 
研究证实，卷积神经网络处理单模态灰阶超声已能

实现分型预测［54］。更进一步，通过联合分析多模态

超声（如联合灰阶超声、彩色多普勒血流成像及剪

切波弹性成像）可同步准确鉴别 5 种分子亚型［55］。 
融合光声功能成像与瘤内 -瘤周双区域特征则可显

著提升 Luminal 型乳腺癌鉴别效能［56］。这些进展

使 AI 成为无创、可重复的术前分子分型预测新方

法，为临床决策（如治疗方案适用性评估或化疗强

度选择）提供参考依据。必须明确的是，当前 AI
预测不能替代穿刺病理确诊，主要原因在于：模型

训练依赖高质量标注数据、缺乏多中心前瞻性验

证，且无法有效解决肿瘤空间异质性对分子标志物

表达的干扰问题。因此，AI 结果仅可作为治疗策

略制定的辅助参考，不能作为最终治疗方案的确立

依据。

专家共识 7：AI 能够识别医学图像中人眼难以察觉

的细微特征，可以利用 AI 分析原发性肿瘤及淋巴

结超声图像来预测乳腺癌淋巴结转移状态，作为辅

助评估术前是否存在淋巴结转移的方法，但尚不能

作为制定治疗方案的依据。（共识强度：A）

本条目共纳入文献 9 篇，其中文献证据等级 
1 级 4 篇［57-60］、2 级 5 篇［61-65］。

术前评估乳腺癌淋巴结转移状态可为手术计

划的制定和辅助治疗方案的确定提供有价值的信 
息［57-58］。超声检查可在术前提供与乳腺癌淋巴结

转移风险相关的超声特征，如肿瘤位置、大小、硬

度及淋巴结浸润等［61-63］，但仅凭医师经验解读，其

判断准确性有限［59］，且早期乳腺癌患者易出现假

阴性结果，常需依赖前哨淋巴结活检确认［60］。AI
具备识别医学图像中人眼难以察觉的细微特征的能

力，因此可用于分析乳腺原发肿瘤及区域淋巴结的

超声图像，辅助预测术前淋巴结转移状态。基于乳

腺灰阶超声的深度学习模型已展现出超越传统影像

学经验判断的预测潜力，体现了 AI 在量化评估图

像微观信息上的技术优势［64］。进一步融合包括弹

性成像、超声造影、分子病理等多元数据的 AI 算
法，可突破单一影像特征评估的局限，显著提升预

测准确性，部分模型已能预测转移淋巴结的数量，

为超声提示淋巴结转移阴性的患者提供早期风险预

警［65］。然而需要强调的是，此类 AI 预测目前仅能

作为辅助评估手段。其结果的可靠性是否足以指导

关键临床决策，如是否行腋窝淋巴结清扫术，仍需

通过大规模前瞻性研究验证。因此，AI 预测结果

尚不能作为制定最终治疗方案的依据。

专家共识 8：AI 可辅助预测乳腺癌治疗效果，可以

利用 AI 技术深度挖掘乳腺癌超声图像及相关临床

分子信息来预测其对哪一种治疗方案有效，以及分

析治疗前后超声图像的差异判断乳腺癌对该治疗方

案的应答程度，同时进一步预测所需的治疗周期，

作为常规评估方式的补充，但尚不能作为制定治疗

方案的依据。（共识强度：A）

本条目共纳入文献 10 篇，其中文献证据等级

1 级 6 篇［66-71］、2 级 4 篇［50,72-74］。

乳腺癌因其显著的肿瘤异质性，治疗方案高

度个体化，早期精准评估患者对当前治疗的应答对

于改善预后至关重要。新辅助化疗（neoadjuvant 
chemotherapy，NAC）可使中晚期患者肿瘤降期

以获得手术机会或降低手术创伤［66］。病理完全缓

解（pathological complete response，pCR） 是 评 估

NAC 治疗效果的重要替代终点，但 pCR 依赖于术

后组织学验证，术前无创评估仍存在挑战［67］。超

声检查虽可进行多周期、多模态、动态监测从而成

为评估 NAC 疗效的重要方法［68,72］，却因肿瘤治疗

应答模式的复杂性，导致视觉判读准确性不足［69］。

AI技术为此提供了新的突破路径。基于卷积神经网

络的深度学习可自动提取超声图像中的人眼不可见

高通量特征，通过量化治疗前后图像差异并整合临

床分子信息构建多模态预测模型［73］。基于乳腺癌

NAC 前、中、后 3 期超声影像组学特征及临床数据

建立的 pCR 深度学习模型预测，在激素受体阳性 / 
人表皮生长因子受体 2 阴性乳腺癌、人表皮生长

因子受体 2 阳性乳腺癌、TNBC 中均表现稳健，为

NAC 疗效动态监控及方案调整提供了高效工具［74］。

今后仍需深入探索 AI 在更广泛治疗场景的应用：

免疫治疗（如程序性死亡蛋白 1 抗体）虽对部分乳

腺癌有效，但超半数患者无法持续获益［50,70-71］，亟

须开发早期预测疗效的 AI 模型，避免无效治疗并减

轻经济负担；同样，AI 在内分泌治疗及靶向治疗疗

效评估中的价值也需进一步验证，以实现治疗方案

精准调整及生存获益最大化。总之，AI 技术通过深

度整合乳腺癌超声图像特征及相关临床分子信息，
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能够有效预测患者对特定治疗方案的敏感性，并通

过分析治疗前后图像差异客观评估治疗应答程度，

有望进一步辅助预测所需治疗周期。这为优化治疗

决策、实现个体化医疗提供了重要支持。然而，必

须明确的是，AI 预测目前仅能作为常规临床评估手

段（如病理检查、医师综合判断）的补充，其结论

尚不足以作为制定最终治疗方案的独立依据。

3　结　语

AI 正迅速发展为一项重要的辅助工具，在基于

超声图像的乳腺癌诊断、基因表达预测和疗效评估

等方面展现出巨大潜力。AI 在乳腺癌中的应用和

发展离不开临床医师的参与和监督，医师在乳腺癌

诊断、治疗、随访中的工作也将与 AI 密不可分。

我们不仅需要明确哪些特定的任务最有可能从 AI
算法中受益，同时还要兼顾这些算法的优势和局限

性，最大限度地对乳腺结节进行科学有效的管理，

实现乳腺癌的早诊早治，改善患者预后。随着超声

成像技术的飞速发展和 AI 模型算法的日新月异，

建立行业验证公共数据库、客观评价模型效能迫在

眉睫。此外，如何使 AI 输出更稳定、可重复的结

果，并提升诊断模型及其结果的可解释性，仍是当

前面临的重要挑战。与此同时，随着基因组学、蛋

白质组学等领域的蓬勃发展，利用 AI 整合影像组

学与多组学数据实现更精准的乳腺肿瘤管理，也是

未来重要的研究方向。
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学附属华山医院）、马步云（四川大学华西医院）、王知

力（中国人民解放军总医院第一医学中心）、白文坤（同
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州市第一人民医院）、朱庆莉（中国医学科学院北京协和

医院）、任杰（中山大学附属第三医院）、任新平（上海

交通大学医学院附属瑞金医院）、李颖嘉（南方医科大学

南方医院）、杨少玲（上海市第八人民医院）、吴蓉（上

海交通大学医学院附属第一人民医院）、宋烨（上海健康

医学院附属周浦医院）、宋宏萍（空军军医大学第一附属

医院）、余锦华（复旦大学）、应涛（上海交通大学医学

院附属第六人民医院）、张麒（上海大学）、张一峰（上

海交通大学医学院附属第一人民医院）、陈林（复旦大学

附属华东医院）、陈蕊（上海中医药大学附属曙光医院）、

罗葆明（中山大学孙逸仙纪念医院）、罗渝昆（中国人民

解放军总医院第一医学中心）、周琦（西安交通大学第二

附属医院）、周世崇（复旦大学附属肿瘤医院）、周建桥（上

海交通大学医学院附属瑞金医院）、郑一君（上海中医药

大学附属曙光医院）、赵佳琦（同济大学附属上海市第四

人民医院）、胡滨（复旦大学附属闵行医院）、姜立新（上

海交通大学医学院附属仁济医院）、姚炜（同济大学附属

杨浦医院）、袁海霞（上海中医药大学附属普陀医院）、

聂芳（兰州大学第二医院）、徐辉雄（复旦大学附属中山

医院）、郭佳（上海中医药大学附属曙光医院）、郭芳琪（同

济大学附属上海市第四人民医院）、章建全（上海国际医

学中心）、彭玉兰（四川大学华西医院）、董怡（上海交

通大学医学院附属新华医院）、董凤林（苏州大学附属第

一医院）、蒋卓韵（上海理工大学）、程文（哈尔滨医科

大学附属肿瘤医院）、熊屏（上海交通大学医学院附属第

九人民医院）

［参 考 文 献］

［1］ SIEGEL R L, MILLER K D, FUCHS H E, et al. Cancer 
statistics, 2021［J］. CA Cancer J Clin, 2021, 71(1): 7-33. 
DOI: 10.3322/caac.21654. 

［2］ 王梅英．青年女性乳腺癌患者临床病理及超声影像学

特征［J］．影像研究与医学应用，2020，4（12）：70-71. 
DOI: 10.3760/cma.j.issn.1006-9801.2018.03.006.

［3］ CHEN W, ZHENG R, BAADE P D, et al. Cancer 
statistics in China, 2015［J］. CA Cancer J Clin, 2016, 
66(2): 115-132. DOI: 10.3322/caac.21338. 

［4］ 李卫芹，李蓉，刘佩芳，等. 中国乳腺癌筛查模式探讨［J］. 
中华流行病学杂志，2016，37（7）：1039-1043. DOI: 
10.3760/cma.j.issn.0254-6450.2016.07.026.

［5］ 赫捷，陈万青，李霓，等. 中国女性乳腺癌筛查与早诊

早治指南（2021，北京） ［J］. 中华肿瘤杂志，2021，43
（4）：357-382. DOI: 10.3760/cma.j.cn112152-20210119-
00061.

［6］ SAADATMAND S, BRETVELD R, SIESLING S, et al.  
Influence of tumour stage at breast cancer detection on 
survival in modern times: population based study in  
173, 797 patients［J］. BMJ, 2015, 351: h4901. DOI: 
10.1136/bmj.h4901. 

［7］ SHEN S, ZHOU Y, XU Y, et al. A multi-centre randomised 
trial comparing ultrasound vs mammography for screening 
breast cancer in high-risk Chinese women［J］. Br J Cancer, 
2015, 112(6): 998-1004. DOI: 10.1038/bjc.2015.33. 

［8］ SCHÜNEMANN H J, LERDA D, QUINN C, et al. 
Breast cancer screening and diagnosis: a synopsis of the 
European breast guidelines［J］. Ann Intern Med, 2020, 



海军军医大学学报　   2026 年 1 月，第 47 卷 · 25 ·

172(1): 46-56. DOI: 10.7326/M19-2125. 
［9］ PERRY N, BROEDERS M, DE WOLF C, et al. 

European guidelines for quality assurance in breast 
cancer screening and diagnosis. Fourth edition: summary 
document［J］. Ann Oncol, 2008, 19(4): 614-622. DOI: 
10.1093/annonc/mdm481. 

［10］ WANG M, HE X, CHANG Y, et al. A sensitivity 
and specificity comparison of fine needle aspiration 
cytology and core needle biopsy in evaluation of 
suspicious breast lesions: a systematic review and meta-
analysis［J］. Breast, 2017, 31: 157-166. DOI: 10.1016/
j.breast.2016.11.009. 

［11］ MANGO V L, SUN M, WYNN R T, et al. Should 
we ignore, follow, or biopsy? Impact of artificial 
intelligence decision support on breast ultrasound 
lesion assessment［J］. AJR Am J Roentgenol, 2020, 
214(6): 1445-1452. DOI: 10.2214/AJR.19.21872. 

［12］ GUYATT G H, OXMAN A D, VIST G E, et al. GRADE: 
an emerging consensus on rating quality of evidence and 
strength of recommendations［J］. BMJ, 2008, 336(7650): 
924-926. DOI: 10.1136/bmj.39489.470347.AD. 

［13］ WANG F, YU Z G. Current status of breast cancer 
prevention in China［J］. Chronic Dis Transl Med, 2015, 
1(1): 2-8. DOI: 10.1016/j.cdtm.2015.02.003. 

［14］ 沈洁，刘雅静，莫淼，等．人工智能辅助超声对中国

女性乳腺病灶识别的有效性研究［J］．中国癌症杂

志，2023，33（11）：1002-1008. DOI: 10.19401/j.cnki. 
1007-3639.2023.11.005. 

［15］ YAP M H, PONS G, MARTI J, et al. Automated breast 
ultrasound lesions detection using convolutional neural 
networks［J］. IEEE J Biomed Health Inform, 2018, 
22(4): 1218-1226. DOI: 10.1109/JBHI.2017.2731873. 

［16］ YANG M C, HUANG C S, CHEN J H, et al. Whole breast 
lesion detection using naive Bayes classifier for portable 
ultrasound［J］. Ultrasound Med Biol, 2012, 38(11): 1870-
1880. DOI: 10.1016/j.ultrasmedbio.2012.07.006.

［17］ 罗晓，李安华．人工智能在乳腺癌诊治中的应用与思

考［J］．中华医学超声杂志（电子版），2019，16（4）：247-
251. DOI: 10.3877/cma.j.issn.1672-6448.2019.04.003.

［18］ ESTEVA A, ROBICQUET A, RAMSUNDAR B, et al. 
A guide to deep learning in healthcare［J］. Nat Med, 
2019, 25(1): 24-29. DOI: 10.1038/s41591-018-0316-z. 

［19］ ZHANG Q, HU B, HU B, et al. Detection of breast 
lesions using an automated breast volume scanner 
system［J］. J Int Med Res, 2012, 40(1): 300-306. DOI: 
10.1177/147323001204000130. 

［20］ YANG S, GAO X, LIU L, et al. Performance and 
reading time of automated breast US with or without 
computer-aided detection［J］. Radiology, 2019, 292(3): 
540-549. DOI: 10.1148/radiol.2019181816. 

［21］ TAO X, CAO Y, JIANG Y, et al. Enhancing lesion 
detection in automated breast ultrasound using 
unsupervised multi-view contrastive learning with 3D 

DETR［J］. Med Image Anal, 2025, 101: 103466. DOI: 
10.1016/j.media.2025.103466. 

［22］ MOON W K, HUANG Y S, HSU C H, et al. Computer-
aided tumor detection in automated breast ultrasound 
using a 3-D convolutional neural network［J］. Comput 
Methods Programs Biomed, 2020, 190: 105360. DOI: 
10.1016/j.cmpb.2020.105360. 

［23］ CHIANG T C, HUANG Y S, CHEN R T, et al. Tumor 
detection in automated breast ultrasound using 3-D CNN 
and prioritized candidate aggregation［J］. IEEE Trans 
Med Imaging, 2019, 38(1): 240-249. DOI: 10.1109/
TMI.2018.2860257. 

［24］ ZHUANG Z, DING W, ZHUANG S, et al. Tumor 
classification in automated breast ultrasound (ABUS) 
based on a modified extracting feature network［J］. 
Comput Med Imaging Graph, 2021, 90: 101925. DOI: 
10.1016/j.compmedimag.2021.101925. 

［25］ BREM R F, TABÁR L, DUFFY S W, et al. Assessing 
improvement in detection of breast cancer with three-
dimensional automated breast US in women with dense 
breast tissue: the SomoInsight Study［J］. Radiology, 
2015, 274(3): 663-673. DOI: 10.1148/radiol.14132832. 

［26］ ZHANG Y Q, SUN L P, HE T, et al. A 5G-based 
telerobotic ultrasound system provides qualified 
abdominal ultrasound services for patients on a rural 
island: a prospective and comparative study of 401 
patients［J］. Abdom Radiol (NY), 2024, 49(3): 942-957. 
DOI: 10.1007/s00261-023-04123-5. 

［27］ YE R, ZHOU X, SHAO F, et al. Feasibility of a 
5G-based robot-assisted remote ultrasound system 
for cardiopulmonary assessment of patients with 
coronavirus disease 2019［J］. Chest, 2021, 159(1): 270-
281. DOI: 10.1016/j.chest.2020.06.068. 

［28］ ADAMS S J, PENZ E, IMEAH B, et al. Economic 
evaluation of telerobotic ultrasound technology to 
remotely provide ultrasound services in rural and remote 
communities［J］. J Ultrasound Med, 2023, 42(1): 109-
123. DOI: 10.1002/jum.16070. 

［29］ SPAK D A, PLAXCO J S, SANTIAGO L, et al. BI-
RADS® fifth edition: a summary of changes［J］. Diagn 
Interv Imaging, 2017, 98(3): 179-190. DOI: 10.1016/
j.diii.2017.01.001. 

［30］ QIAN X, PEI J,  ZHENG H, et  al .  Prospective 
assessment of breast cancer risk from multimodal 
multiview ultrasound images via clinically applicable 
deep learning［J］. Nat Biomed Eng, 2021, 5(6): 522-532. 
DOI: 10.1038/s41551-021-00711-2. 

［31］ QIAN X, PEI J, HAN C, et al. A multimodal machine 
learning model for the stratification of breast cancer 
risk［J］. Nat Biomed Eng, 2025, 9(3): 356-370. DOI: 
10.1038/s41551-024-01302-7. 

［32］ ZHAO C, XIAO M, LIU H, et al. Reducing the number 
of unnecessary biopsies of US-BI-RADS 4a lesions 



海军军医大学学报　   2026 年 1 月，第 47 卷· 26 ·

through a deep learning method for residents-in-training: 
a cross-sectional study［J］. BMJ Open, 2020, 10(6): 
e035757. DOI: 10.1136/bmjopen-2019-035757. 

［33］ HUANG Y, HAN L, DOU H, et al. Two-stage CNNs 
for computerized BI-RADS categorization in breast 
ultrasound images［J］. Biomed Eng Online, 2019, 18(1): 
8. DOI: 10.1186/s12938-019-0626-5. 

［34］ LEE S E, HAN K, YOUK J H, et al. Differing benefits 
of artificial intelligence-based computer-aided diagnosis 
for breast US according to workflow and experience 
level［J］. Ultrasonography, 2022, 41(4): 718-727. DOI: 
10.14366/usg.22014. 

［35］ 国家超声医学质量控制中心 , 中华医学会超声医学

分会 . 乳腺疾病超声检查质量控制专家共识（2019
版） ［J］. 中华超声影像学杂志，2020，29（1）：1-5. DOI: 
10.3760/cma.j.issn.1004-4477.2020.01.001.

［36］ SCHICK U, LUCIA F, BOURBONNE V, et al . 
Use of radiomics in the radiation oncology setting: 
Where do we stand and what do we need?［J］. Cancer 
Radiother, 2020, 24(6/7): 755-761. DOI: 10.1016/
j.canrad.2020.07.005. 

［37］ SHEN Y, SHAMOUT F E, OLIVER J R, et al. Artificial 
intelligence system reduces false-positive findings in the 
interpretation of breast ultrasound exams［J］. Nat Commun, 
2021, 12(1): 5645. DOI: 10.1038/s41467-021-26023-2.

［38］ KIM C, KIM W H, KIM H J, et al. Weakly-supervised 
US breast tumor characterization and localization 
with a box convolution network［C］//Medical imaging 
2020: computer-aided diagnosis. February 15-20, 2020. 
Houston, USA. SPIE, 2020: 11314. DOI: 10.1117/ 
12.2549203. 

［39］ GU Y, XU W, LIN B, et al. Deep learning based on 
ultrasound images assists breast lesion diagnosis in China: 
a multicenter diagnostic study［J］. Insights Imaging, 2022, 
13(1): 124. DOI: 10.1186/s13244-022-01259-8.

［40］ IRMICI G, COZZI A, DEPRETTO C, et al. Impact of 
an artificial intelligence decision support system among 
radiologists with different levels of experience in breast 
ultrasound: a prospective study in a tertiary center［J］.  
Eur J Radiol, 2025, 185: 112012. DOI: 10.1016/j.ejrad. 
2025.112012.

［41］ ANDRE F, ISMAILA N, HENRY N L, et al. Use of 
biomarkers to guide decisions on adjuvant systemic 
therapy for women with early-stage invasive breast 
cancer: ASCO clinical practice guideline update-
integration of results from TAILORx［J］. J Clin Oncol, 
2019, 37(22): 1956-1964. DOI: 10.1200/JCO.19.00945. 

［42］ LYNN HENRY N, SOMERFIELD M R, ABRAMSON 
V G, et al. Role of patient and disease factors in 
adjuvant systemic therapy decision making for early-
stage, operable breast cancer: update of the ASCO 
endorsement of the cancer care Ontario guideline［J］.  
J Clin Oncol, 2019, 37(22): 1965-1977. DOI: 10.1200/

JCO.19.00948. 
［43］ TRAN B, BEDARD P L. Luminal-B breast cancer and 

novel therapeutic targets［J］. Breast Cancer Res, 2011, 
13(6): 221. DOI: 10.1186/bcr2904. 

［44］ SMITH I, ROBERTSON J, KILBURN L, et al. Long-
term outcome and prognostic value of Ki67 after 
perioperative endocrine therapy in postmenopausal 
women with hormone-sensitive early breast cancer 
(POETIC): an open-label, multicentre, parallel-
group, randomised, phase 3 trial［J］. Lancet Oncol, 
2020, 21(11): 1443-1454. DOI: 10.1016/S1470-
2045(20)30458-7. 

［45］ XU B, YAN M, MA F, et al. Pyrotinib plus capecitabine 
versus lapatinib plus capecitabine for the treatment of 
HER2-positive metastatic breast cancer (PHOEBE):  
a multicentre, open-label, randomised, controlled, phase 
3 trial［J］. Lancet Oncol, 2021, 22(3): 351-360. DOI: 
10.1016/S1470-2045(20)30702-6. 

［46］ MA W, ZHAO F, ZHOU C, et al. Targeted neoadjuvant 
therapy in the HER-2-positive breast cancer patients:  
a systematic review and meta-analysis［J］. Onco Targets 
Ther, 2019, 12: 379-390. DOI: 10.2147/OTT.S183304. 

［47］ WANG J, XIE X, WANG X, et al. Locoregional and 
distant recurrences after breast conserving therapy in 
patients with triple-negative breast cancer: a meta-
analysis［J］. Surg Oncol, 2013, 22(4): 247-255. DOI: 
10.1016/j.suronc.2013.10.001. 

［48］ SIGRIST R M S, LIAU J, KAFFAS A E, et al. 
Ultrasound elastography: review of techniques and 
clinical applications［J］. Theranostics, 2017, 7(5): 1303-
1329. DOI: 10.7150/thno.18650. 

［49］ SOFFER S, BEN-COHEN A, SHIMON O, et al. 
Convolutional neural networks for radiologic images: 
a radiologist’s guide［J］. Radiology, 2019, 290(3): 590-
606. DOI: 10.1148/radiol.2018180547. 

［50］ A D A M S  S ,  S C H M I D  P,  R U G O  H  S ,  e t  a l . 
Pembrolizumab monotherapy for previously treated 
metastatic triple-negative breast cancer: cohort A of the 
phase Ⅱ KEYNOTE-086 study［J］. Ann Oncol, 2019, 
30(3): 397-404. DOI: 10.1093/annonc/mdy517. 

［51］ DOGAN B E, MENEZES G L G, BUTLER R S, et al. 
Optoacoustic imaging and gray-scale US features of breast 
cancers: correlation with molecular subtypes［J］. Radiology, 
2019, 292(3): 564-572. DOI: 10.1148/radiol.2019182071.

［52］ ZHENG F Y, LU Q, HUANG B J, et al. Imaging features 
of automated breast volume scanner: correlation with 
molecular subtypes of breast cancer［J］. Eur J Radiol, 
2017, 86: 267-275. DOI: 10.1016/j.ejrad.2016.11.032. 

［53］ LIU H, WAN J, XU G, et al. Conventional US and 2-D 
shear wave elastography of virtual touch tissue imaging 
quantification: correlation with immunohistochemical 
subtypes of breast  cancer［J］.  Ultrasound Med 
Biol,  2019, 45(10): 2612-2622. DOI: 10.1016/



海军军医大学学报　   2026 年 1 月，第 47 卷 · 27 ·

j.ultrasmedbio.2019.06.421. 
［54］ JIANG M, ZHANG D, TANG S C, et al. Deep learning 

with convolutional neural network in the assessment of 
breast cancer molecular subtypes based on US images: 
a multicenter retrospective study［J］. Eur Radiol, 2021, 
31(6): 3673-3682. DOI: 10.1007/s00330-020-07544-8. 

［55］ ZHOU B Y, WANG L F, YIN H H, et al. Decoding the 
molecular subtypes of breast cancer seen on multimodal 
ultrasound images using an assembled convolutional 
neural network model: a prospective and multicentre 
study［J］. EBioMedicine, 2021, 74: 103684. DOI: 
10.1016/j.ebiom.2021.103684. 

［56］ MO S, LUO H, WANG M, et al. Machine learning 
radiomics based on intra and peri tumor PA/US images 
distinguish between luminal and non-luminal tumors in 
breast cancers［J］. Photoacoustics, 2024, 40: 100653. 
DOI: 10.1016/j.pacs.2024.100653. 

［57］ GIULIANO A E, BALLMAN K V, MCCALL L, et al. 
Effect of axillary dissection vs no axillary dissection 
on 10-year overall survival among women with 
invasive breast cancer and sentinel node metastasis: the 
ACOSOG Z0011 (alliance) randomized clinical trial［J］.  
JAMA, 2017, 318(10): 918-926. DOI: 10.1001/
jama.2017.11470. 

［58］ GIULIANO A E, HUNT K K, BALLMAN K V, et al. 
Axillary dissection vs no axillary dissection in women 
with invasive breast cancer and sentinel node metastasis: 
a randomized clinical trial［J］. JAMA, 2011, 305(6): 
569-575. DOI: 10.1001/jama.2011.90. 

［59］ SENKUS E, KYRIAKIDES S, OHNO S, et al. Primary 
breast cancer: ESMO clinical practice guidelines for 
diagnosis, treatment and follow-up［J］. Ann Oncol, 2015, 
26(Suppl 5): v8-v30. DOI: 10.1093/annonc/mdv298. 

［60］ DE BOER M, VAN DEURZEN C H M, VAN DIJCK 
J A A M, et al. Micrometastases or isolated tumor cells 
and the outcome of breast cancer［J］. N Engl J Med, 
2009, 361(7): 653-663. DOI: 10.1056/NEJMoa0904832. 

［61］ TORSTENSON T, SHAH-KHAN M G, HOSKIN T L, et al. 
Novel factors to improve prediction of nodal positivity 
in patients with clinical T1/T2 breast cancers［J］.  
Ann Surg Oncol, 2013, 20(10): 3286-3293. DOI: 
10.1245/s10434-013-3110-7. 

［62］ FUJII T, YAJIMA R, TATSUKI H, et al. Significance 
of lymphatic invasion combined with size of primary 
tumor for predicting sentinel lymph node metastasis in 
patients with breast cancer［J］. Anticancer Res, 2015, 
35(6): 3581-3584. 

［63］ ZHAO Q, SUN J W, ZHOU H, et al. Pre-operative 
conventional ultrasound and sonoelastography 
evaluation for predicting axillary lymph node metastasis 
in patients with malignant breast lesions［J］. Ultrasound 
Med Biol, 2018, 44(12): 2587-2595. DOI: 10.1016/
j.ultrasmedbio.2018.07.017. 

［64］ ZHOU L Q, WU X L, HUANG S Y, et al. Lymph node 
metastasis prediction from primary breast cancer US 
images using deep learning［J］. Radiology, 2020, 294(1): 
19-28. DOI: 10.1148/radiol.2019190372. 

［65］ ZHENG X, YAO Z, HUANG Y, et al. Deep learning 
radiomics can predict axillary lymph node status in 
early-stage breast cancer［J］. Nat Commun, 2020, 11(1): 
1236. DOI: 10.1038/s41467-020-15027-z. 

［66］ RASTOGI P, ANDERSON S J, BEAR H D, et al. 
Preoperative chemotherapy: updates of national surgical 
adjuvant breast and bowel project protocols B-18 and 
B-27［J］. J Clin Oncol, 2008, 26(5): 778-785. DOI: 
10.1200/JCO.2007.15.0235. 

［67］ CORTAZAR P, ZHANG L, UNTCH M, et al. Pathological 
complete response and long-term clinical benefit in 
breast cancer: the CTNeoBC pooled analysis［J］. Lancet, 
2014, 384(9938): 164-172. DOI: 10.1016/S0140-
6736(13)62422-8. 

［68］ 中国抗癌协会乳腺癌专业委员会．中国抗癌协会

乳腺癌诊治指南与规范（2021 年版） ［J］．中国癌

症杂志，2021，31（10）：954-1040. DOI: 10.19401/
j.cnki.1007-3639.2021.10.013. 

［69］ FOWLER A M, MANKOFF D A, JOE B N. Imaging 
neoadjuvant therapy response in breast cancer［J］. 
Radiology, 2017, 285(2): 358-375. DOI: 10.1148/
radiol.2017170180.

［70］ ADAMS S, LOI S, TOPPMEYER D, et al. Pembrolizumab 
monotherapy for previously untreated, PD-L1-positive, 
metastatic triple-negative breast cancer: cohort B of the 
phase Ⅱ KEYNOTE-086 study［J］. Ann Oncol, 2019, 
30(3): 405-411. DOI: 10.1093/annonc/mdy518.

［71］ NANDA R, CHOW L Q M, CLAIRE DEES E, et al. 
Pembrolizumab in patients with advanced triple-negative 
breast cancer: phase Ⅰb KEYNOTE-012 study［J］.  
J Clin Oncol, 2016, 34(21): 2460-2467. DOI: 10.1200/
JCO.2015.64.8931. 

［72］ HAYASHI N, TSUNODA H, NAMURA M, et al. 
Magnetic resonance imaging combined with second-
look ultrasonography in predicting pathologic complete 
response after neoadjuvant chemotherapy in primary 
breast cancer patients［J］. Clin Breast Cancer, 2019, 
19(1): 71-77. DOI: 10.1016/j.clbc.2018.08.004. 

［73］ JIANG M, LI C L, LUO X M, et al. Ultrasound-based 
deep learning radiomics in the assessment of pathological 
complete response to neoadjuvant chemotherapy in 
locally advanced breast cancer［J］. Eur J Cancer, 2021, 
147: 95-105. DOI: 10.1016/j.ejca.2021.01.028.

［74］ FENG X, SHI Y, WU M, et al. Predicting the efficacy 
of neoadjuvant chemotherapy in breast cancer patients 
based on ultrasound longitudinal temporal depth 
network fusion model［J］. Breast Cancer Res, 2025, 
27(1): 30. DOI: 10.1186/s13058-025-01971-5. 

［本文编辑］　魏莎莎，孙　岩


