
前 言

乳腺癌作为全球女性头号癌症，对女性的健康

构成重大威胁，乳腺癌防治关键在于早期乳腺病变

的发现和及时治疗［1-2］。数字乳腺 X 射线摄影

（Digital Mammography, DM）因其对早期乳腺癌的高

敏感性，从而作为一种广泛应用于乳腺癌筛查和诊

断的影像学技术［3-4］。而肿块作为乳腺的主要病变之

一，在乳腺癌的早期指征中起着重要作用［5-6］，其在
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【摘要】目的：为解决乳腺图像肿块分类与深度学习应用的难题，提出一种基于乳腺影像报告与数据系统（BIRADs）多任

务学习模型的肿块分类方法。方法：构建迁移学习的形态学和纹理特征提取器，并在此基础上引入多任务分类器，实现

BIRADs诊断相关的边缘、形状、密度和微小性评估。研究通过训练策略、输入图像和模型架构系列实验和指标，分析评估

模型性能。结果：在迁移学习策略下，Base模型和BIRADs模型性能均有显著提升。原始肿块图像作为输入的模型性能

均优于掩模图像模型。在迁移学习和原始肿块输入下，BIRADs模型相较Base模型有更高的AUC值（0.830 vs 0.793）、准

确率（0.747±0.024 vs 0.712±0.023）、精确率（0.643±0.032 vs 0.607±0.030）、召回率（0.774±0.037 vs 0.715±0.042）、F1-score

（0.702±0.028 vs 0.656±0.029）。多任务学习模型在乳腺肿块分类中具有显著优势。结论：BIRADs多任务学习模型结合

临床知识与数据驱动方法显著提高肿块分类准确性和模型鲁棒性，有望提高乳腺癌诊断准确性。
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Breast mass classification based on BIRADs multi-task learning model
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Abstract: Objective To propose a breast mass classification method based on multi-task learning model of breast imaging

reporting and data system (BIRADs) for addressing the challenges in breast mass classification and deep learning

applications. Methods A BIRADs multi-task learning model with a transfer learning-based morphological feature extractor,

texture feature extractor, and multi-task classifier, which enables the assessment of BIRADs-related characteristics such as

margin, shape, density and subtlety, was constructed. Model performance was analyzed through experiments involving

training strategies, network architectures, and input types. Results With transfer learning as the training strategy, both Base

and BIRADs models exhibit significant performance improvement. The models with original mass images as input

outperformed those with masked images. With transfer learning as the training strategy and original mass images as input, the

BIRADs model had higher AUC, accuracy, precision, recall rate, and F1-score as compared with Base model (0.830 vs 0.793,

0.747±0.024 vs 0.712±0.023, 0.643±0.032 vs 0.607±0.030, 0.774±0.037 vs 0.715±0.042, 0.702±0.028 vs 0.656±0.029,

respectively). The multi-task learning model demonstrated significant advantages in breast mass classification. Conclusion

The proposed BIRADs multi-task learning model combining clinical knowledge and data-driven methods enhances accuracy

and robustness in breast mass classification, which is expected to improve the diagnostic accuracy of breast cancer.
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DM 影像中可能呈现出形状、密度、边界和纹理等多

种复杂特征的变化［7］。因此，基于DM的肿块精准分

类仍是一项具有挑战性的任务。DM 的计算机辅助

诊断系统对可疑乳腺病变提供自动化和客观评估，

协助放射科医生做出准确的诊断决策［8-11］。相关系统

通常采用一系列图像处理技术、特征提取方法和分

类算法，以分析 DM 图像及其异常特征，并区分良性

肿块和恶性肿块等病变。随着深度学习数据驱动技

术在自然图像领域的研究取得显著的进展，目前已

应用于众多的医学图像CAD技术等研究中［12-13］。然

而，深度学习模型在医学图像分析中的有效性主要

受几个方面的制约：（1）对于乳腺肿块及其他异常病

变表现出广泛的变异性，增加了深度网络模型分类

任务的复杂性和难度［14］；（2）深度学习是基于数据驱

动的学习范式，在医学图像领域获取大规模、高质量

的数据具有较大的挑战性，深度学习的性能很大程

度上受制于标注数据的可用性［15］。

对于乳腺肿块复杂的分类任务，引入可用的监

督信息强化DM影像和肿块病变的理解能力，则有可

能提高肿块的分类性能［16］。目前较多研究如原始图

像和掩模图像组合输入，可提高模型对异常病灶的

特征学习能力［17］。另外，也可通过多任务方式共同

学习乳腺肿块相关诊断任务来提供额外的监督信

息［18］，模型通过共享网络层学习任务间的内在关系，

从而提高分类准确性和鲁棒性。此外，针对医学图

像数据有限的问题，迁移学习被应用于乳腺癌病理

学图像分类中［19］。从源域学习可泛化特征并适应特

定图像域，这种思路有望缓解数据驱动下乳腺肿块

分类数据稀缺和模型泛化性的问题［20-21］。若合理优

化模型的架构、输入类型、学习策略，则有望改善其

分类性能，为乳腺肿块计算机辅助分类的相关研究

提供新的可能。基于此，本研究拟结合临床的乳腺

影像报告与数据系统（Breast Imaging Reporting and

Data System, BIRADs）的诊断评估，提出一种基于

BIRADs 多任务学习的乳腺肿块分类模型。该模型

模拟临床医生观察和决策乳腺不同影像特征的过

程，以提供有效的监督信息来加强肿块分类任务的

性能。本研究还将探索不同的训练策略和图像输入

类型组合，以构建通用的多任务训练框架。该研究

有望为深度学习在其他乳腺病变的分类研究乃至其

他医学辅助诊断场景提供有益的参考。

1 资料与方法

1.1 数据与预处理方法

本研究使用数字乳腺X射线摄影的精选乳腺成像

子 集（Curated Breast Imaging Subset of the Digital

Database for Screening Mammography, CBIS-DDSM）［22］，

以保证研究结果的可靠性和可复现性。该数据集为本

研究提供相对完整的组织病理学结果和BIRADs特征

相关的标注信息，目前已广泛用于评估不同算法和方

法在乳腺癌相关研究中。该数据集的采用可使本研究

及分析结果更具代表性和可普适性。

图像预处理方面，对图像数据和标注进行必要

的数据预处理：首先，使用阈值化和形态学操作在相

应的掩膜上获取乳腺肿块的边界位置，将肿块感兴

趣区域进行裁剪并调整至同一尺寸，以确保模型输

入的一致性；然后，对裁剪后的图像进行像素值归一

化，以解决来自不同设备和不同时段图像之间的强

度差异；最后，采用如随机裁剪、翻转、旋转等数据增

强技术，以增加数据集的多样性。通过上述步骤，获

得肿块图像 img。此外，将掩模图像进行同步后处理

和数据增强，以获得对应肿块感兴趣区域（ROI）的

msk，同时对肿块图像 img利用掩模msk进行裁剪，以

获得去除背景信息的乳腺肿块ROI图像 imgmsk。

标注预处理方面，CBIS-DDSM 数据集提供了乳

腺肿块的良性或恶性分类和基于 BIRADs 特征的评

估，但存在部分标注缺失或不规范等情况，由于边缘

和形状等特征可能存在多个标签，使用以下准则对

原始标注进行重新编码和处理：（1）Mass margin：使

用值从 0到 5进行编码，分别为 spiculated、ill defined、

circumscribed、obscured、microlobulated 和 NAN（缺失

值）；（2）Mass shape：使用值从 0 到 8 进行编码，分别

为 lobulated、asymmetric breast tissue、round、irregular、

architectural distortion、 lymph node、 oval、 focal

asymmetric density和NAN；（3）Breast density：使用值

从 1 到 4 进行编码，表示乳腺密度的增加水平；（4）

Subtlety：使用值从 1到 5 进行编码，表示微小性的增

加水平。

1.2 模型设计

本研究的模型架构如图 1所示，主要由特征提取

器和 BIRADs 多任务分类器组成。特征提取器采用

了 ResNet50［23］深度神经网络作为迁移学习的干网

络，该网络在自然图像分类任务中表现出色。为适

应本研究，移除了 ResNet 的平均池化层和最终全连

接层，但保留了相关卷积层作为特征提取器。该部

分将加载 ImageNet 预训练的权重，并在乳腺肿块任

务中进行Fine-tune，通过迁移学习的方法使其能够更

好地适应乳腺图像的特定特征，进一步提高乳腺肿

块的特征提取能力。对 BIRADs 肿块边缘、肿块形

状、乳腺密度和微小性 4个征象的评估进行分类。其

中，肿块边缘和形状可以归类为肿块的形态学特征，

将 构 建 形 态 学 特 征 提 取 器（Morphology Feature
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Extrantor, MFE）进行病灶的相关特征提取，并在后续

构建margin task和 shape task子任务分支进行对应征

象的评估；乳腺密度和微小性归类为肿块的纹理特

征 ，并 将 构 建 纹 理 特 征 提 取 器（Texture Feature

Extrantor, TFE），再通过 density task和 subtlety task进

行乳腺密度和微小性的BIRADs评分。
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图1 基于BIRADs多任务学习的乳腺肿块分类模型框架示意图

Figure 1 Schematic diagram of breast mass classification framework based on BIRADs multi-task learning

上述的 BIRADs 任务分支由两个 CBR block（卷

积层、批归一化层和ReLU激活层）组成，提取对应的

BIRADs子任务特征，任务分支后连接一个分类block

（包括全局平均池化层、随机失活层、线性层），实现

BIRADs子任务分类；与此同时，BIRADs子任务分支

的对应特征，将通过 concat 操作组合成 BIRADs

features，并通过主分类器 block实现乳腺肿块的良恶

性分类。这种模型框架的目的是通过构建不同类型

的特征提取器，并整合BIRADs相关征象的特征信息

来增强主任务的分类性能。

1.3 损失函数设计

本研究 BIRADs 的 4 个子任务作为独立且非互

斥的分类任务，使用二元交叉熵损失函数（BCELoss）

作为 BRIADs 任务的损失函数。该损失函数适用于

多标签分类，将每个BIRADs特征分类视为一个单独

的二元分类任务，有助于有效学习各个特征的区别：

LossBARADs = -
1

N∑i = 1

N [ ]yi log ( )yi + ( )1- yi log ( )1- yi （1）

其中，N表示样本数，yi表示真实标签，yi表示第 i类的

预测概率。

模型的主任务是乳腺肿块分类，作为一个独立

且互斥的任务，采用交叉熵损失函数（Cross Entropy

Loss）来衡量预测的类别概率与真实标签之间的

差异：

LossMain = -∑i = 1

N yi log ( )yi （2）

为了平衡主任务和 BIRADs 多任务对总体损失

的贡献，适当地权衡了主任务损失 LossMain 和辅助任

务损失 LossBIRADs
i，得到了模型的总损失 LossTotal。其

计算公式如下：

LossTotal = LossMain + β∑i = 1

M LossBARADs
i （3）

其中，M 表示辅助 BIRADs 子任务的数量，在本研究

中设定为4，而β表示辅助任务损失的权重。

1.4 实验设置

CBIS-DDSM 数据集已划分了独立的训练集

（1 318个样本）和测试集（378个样本）。考虑本研究

训练过程中的超参数调优和模型选择，从训练集中

随机选择 264 个样本作为验证集，剩余的 1 054 个样

本作为新的训练集。测试集则保持不变，作为模型

的性能评估。对网络特定层使用标准配置实现随机

初始化。当训练策略为迁移学习时，特征提取器对

应层面的初始权重是通过 Imagenet 预训练获得

的［23-24］，该权重通过与主任务和 BIRADs任务相关联

的损失值进行权重更新和优化。所有模型均在

NVIDIA RTX A4000 GPU上进行训练，为了平衡计算

效率和模型收敛性，选择 batch size 为 16，并使用

RAdam优化器优化相关模型参数。初始学习率设

置为 0.000 05，经过 100 个 epochs 训练，采用提前停

止策略以防止过拟合。为了平衡主任务和 BIRADs

子任务损失的贡献，通过实验将Loss的权重系数 β设

置为0.5。
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本研究将采用包括接收者操作特征（ROC）曲

线，接收者操作特征曲线下面积（AUC），采用准确率

（Accuracy）、精确率（Precision）、召回率（Recall）和

F1-score指标评估模型的性能。其中，AUC表示模型

区分正例和负例的能力。其他指标的公式如下

所示：

Accuracy =
TP + TN

TP + FP + FN + TN
（4）

Precision =
TP

TP + FP
（5）

Recall =
TP

TP + FN
（6）

F1 - score =
2Prescision × Recall

Prescision + Recall
（7）

其中，TP 为真正例（True Positives），TN 为真负例

（True Negatives），FN 为假正例（False Positives），FN

为假负例（False Negatives）。

2 结果与分析

从训练策略、模型架构、输入类型 3 个方面分析

和评估模型的肿块分类性能，相关实验和对应模型

的配置如表 1所示。表 1中Base模型是基线网络，主

要由 ResNet50 作为特征提取器加分类器 block 组

成［23］，该模型主要以肿块良恶性鉴别作为分类任务。

BIRADs为基于BIRADs多任务学习的乳腺肿块分类

模型，该模型主要通过 MFE 和 TFE 进行形态学和纹

理 特 征 提 取 ，其 分 类 任 务 包 括 BIRADs 多 任 务

（margin、shape、density、subtlety 评估）和良恶性分类

主任务。训练策略方面，without TL表示模型未进行

迁移学习（Transfer Learning, TL），对应层面采集默认

初始化方式，TL and finetune则表示对应模型的特征

提取层权重加载预训练权重，并在训练过程中微调。

通过上述实验配置对 6个模型进行训练和测试，得出

结果如图2和表2所示。

模型名称

Base_n

Base

Base_m

BIRADs_n

BIRADs

BIRADs_m

模型架构

Base模型

Base模型

Base模型

BIRADs模型

BIRADs模型

BIRADs模型

任务类型

肿块良恶性分类

肿块良恶性分类

肿块良恶性分类

BIRADs评估&肿块良恶性分类

BIRADs评估&肿块良恶性分类

BIRADs评估&肿块良恶性分类

训练策略

without TL

TL and finetune

TL and finetune

without TL

TL and finetune

TL and finetune

输入类型

img

img

imgmsk

img

img

imgmsk

表1 乳腺肿块分类模型相关实验及配置列表

Table 1 Experiments and corresponding configurations for breast mass classification models

2.1 不同训练策略的结果分析

采用Base和BIRADs模型，以肿块图像 img作为

图2 不同训练策略、不同模型架构、不同输入类型对

应模型的ROC曲线和AUC值比较

Figure 2 Comparison of ROC curves and AUC
values for models with different training strategies,

model architectures, and input types

真
阳

性
率

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
假阳性率

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

模型名称

Base_n

Base

Base_m

BIRADs_n

BIRADs

BIRADs_m

准确率

0.561±0.025

0.712±0.023

0.673±0.027

0.542±0.025

0.747±0.024

0.693±0.024

精确率

0.452±0.028

0.607±0.030

0.583±0.039

0.435±0.027

0.643±0.032

0.612±0.036

召回率

0.658±0.038

0.715±0.042

0.534±0.041

0.637±0.040

0.774±0.037

0.553±0.043

F1_score

0.536±0.028

0.656±0.029

0.557±0.036

0.517±0.029

0.702±0.028

0.581±0.034

表2 不同训练策略、不同模型架构、不同输入类型对应模型的

评估指标值（x̄± s）
Table 2 Evaluation metrics for the models with different training

strategies, model architectures, and input types (Mean±SD)
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输入，分别以不同训练策略（是否利用迁移学习）进

行对应模型的训练和测试，以分析训练策略对模型

性能的影响。通过未迁移学习Base模型（Base_n）和

迁移学习的 Base模型（Base）对应的 ROC 曲线，可以

看出使用Base在乳腺肿块分类任务中取得了显著的

性能提升 ，其 AUC 值明显高于 Base_n（0.793 vs

0.621），见图 3a；分析图 3b 结果可知，经过迁移学习

的 BIRADs 模型相比于 BIRADs_n 模型性能提升效

果同样明显（0.830 vs 0.598）。
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图3 不同训练策略下对应模型的ROC曲线和AUC值比较

Figure 3 Comparison of ROC curves and AUC values for the same model with different training strategies

b：未迁移学习和迁移学习的BIRADs模型的ROC曲线
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a：未迁移学习和迁移学习的Base模型的ROC曲线

进一步计算和分析不同训练策略下不同模型的

的关键性能指标差异。如表2和图4a所示，迁移学习

的 Base 模型对应准确率为 0.712±0.023，精确率为

0.607±0.030，召 回 率 为 0.715±0.042，F1-score 为

0.656±0.029，上述所有指标上，迁移学习的Base模型

与未迁移学习的Base模型之间的差异均有统计学意

义（P<0.001）。类似地，从图 4b 中可以看出，对于

BIRADs 模型对应准确率为 0.747±0.024，精确率为

0.643±0.032，召 回 率 为 0.774±0.037，F1-score 为

0.702±0.028。相比于 BIRADs_n，BIRADs 在所有性

能指标上也取得了显著的提升（P<0.001）。

数
值

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
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准确率 精确率 召回率 F1-score
b：BIRADs_n和BIRADs模型评估指标箱型图

图4 不同训练策略下对应的评估指标箱型图

Figure 4 Box plots of evaluation metrics for the same model with different training strategies
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a：Base_n和Base模型评估指标箱型图

通过对 Base 和 BIRADs模型在不同训练策略下

的性能对比分析可知，使用大规模图像的预训练权

重和迁移学习的训练策略可提高模型对乳腺肿块分

类的判别特征学习能力，显著提升模型的分类能力。

2.2 不同网络模型的结果分析

为进一步了解不同网络模型对肿块分类性能的
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影响，以Base和本研究提出的BIRADs模型进行如下

实验：分别以肿块图像 img 和肿块掩模图像 imgmsk

作为输入，以分析上述模型在不同特征学习条件下

的性能差异，相关模型的训练和测试均以迁移学习

训练策略进行。实验结果显示，以肿块图像 img作为

输入时，BIRADs模型在不同阈值下的ROC曲线均优

于Base模型（图5a），且AUC值更高（0.830 vs 0.793），

表明 BIRADs 模型在乳腺肿块分类任务中具有更好

的区分能力和性能表现；以肿块掩模图像 imgmsk作

为输入时，BIRADs 模型对应的 ROC 曲线优于 Base

模型（图5b），且AUC值更高（0.756 vs 0.735）。
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b：输入图像为 imgmsk对应不同模型的ROC曲线

图5 不同网络模型下在同-输入图像类型下的ROC曲线和AUC值比较

Figure 5 Comparison of ROC curves and AUC values for different models with the same input type

真
阳

性
率

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
假阳性率

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

a：输入图像为 img对应不同模型的ROC曲线

通过量化指标对两个模型的分类性能进行综合

对比。实验结果如图 6a 所示，以肿块图像 img 作为

输入时，BIRADs模型的准确率、精确率、召回率、F1-

score均取得了较高的数值（P<0.001）；如图 6b所示，

以肿块掩模图像 imgmsk 作为输入时，BIRADs 模型

所有指标均最优（P<0.001）。上述结果表明与 Base

模型相比，BIRADs 模型通过对 BIRADs 多任务进行

评估，在肿块分类任务中能够实现更准确的分类结

果。相关结果进一步证实，BIRADs模型利用纹理特

征提取器和形态学特征提取器，可以获得更符合肿

块诊断的特征信息，结合 BIRADs 多任务评估，进一

步提升了网络的分类性能，该网络在识别恶性乳腺

肿块方面具有更好的准确率和召回率。

数
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b：输入图像为 imgmsk时不同模型对应评估指标的箱型图

图6 不同网络模型下对应的评估指标的箱型图

Figure 6 Box plots of evaluation metrics for different models with the same input type
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a：输入图像为 img时不同模型对应评估指标的箱型图

2.3 不同输入图像类型的性能比较

本研究分析不同输入图像类型对模型性能的影响，

并通过Base和BIRADs模型进行对比研究，旨在探究不

同输入图像的优劣，从而为模型选择和优化提供更为
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准确的指导。如图7a所示，以 img和 imgmsk作为模型

输入比较，img的Base模型的AUC最优（0.793 vs 0.735）；

从图7b可得，img作为输入的BIRADs模型的AUC最

优（0.830 vs 0.756）。
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b：输入图像为img和imgmsk的BIRADs模型对应的ROC曲线
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a：输入图像为 img和 imgmsk的Base模型对应的ROC曲线

图7 不同输入图像类型下对应模型的ROC曲线和AUC值比较

Figure 7 Comparison of ROC curves and AUC values for the same model with different input types

此外，通过比较准确率、精确率、召回率和 F1-

score 等数值指标，用以比较不同输入类型对模型的

分类性能。如图 8 所示，结果表明，Base 模型和

BIRADs模型在所有指标上均取得了更好的结果，验

证了 img作为输入类型的优越性。虽然 imgmsk组合

理论上可以提供更全面的病变信息，但本研究实验

结果显示，在当前研究任务中以原始肿块图像（img）

作为输入在乳腺肿块分类任务中表现更优。

图8 不同输入图像类型下对应的评估指标的箱型图

Figure 8 Box plots of evaluation metrics for the same model model with different input types
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b：BIRADs模型在输入图像为 img和 imgmsk时对应评估指标的箱型图
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a：Base模型在输入图像为 img和 imgmsk时对应评估指标的箱型图

上述结果表明原始肿块图像能够充分包含关键

的乳腺病变信息，使得模型能够更准确地区分不同

病变类型和良恶性。相比之下，使用 imgmsk的 Base

模型和BIRADs模型性能相对较差，这可能是因为利

用msk裁剪后的肿块掩模图像 imgmsk虽然提供了更

强的形状和边缘特征，但也引入了一定的噪音和冗

余信息，影响模型的分类准确性；另一潜在原因可能

为CBIS-DDSM的掩模图像的精度不足，导致模型无

法获得更精准的形态学信息。

3 讨 论

本研究旨在应对乳腺肿块分类问题和深度学习的

应用挑战，提出一种基于BIRADs的多任务分类模型，

通过构建基于迁移学习的纹理特征提取器和形态学特

征提取器，将自然图像域特征提取能力泛化至乳腺肿

块图像域中，然后利用任务特定分支使网络专注于各

种BIRADs特征，模拟临床医生的观察和决策过程。最

后整合BIRADs相关特征层，提高乳腺肿块分类的准确
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性和鲁棒性。本研究通过系列实验和指标分析表明：

训练策略方面，利用迁移学习策略引入预训练权重并

进行微调，可使Base/BIRADs模型的AUC值、准确率、

精确率、召回率和F1-score指标均取得显著的提升；模

型架构方面，BIRADs模型通过整合形态学和纹理特征

提取器，结合多任务学习实现了BIRADs诊断指标评估，

与基线的Base模型相比，BIRADs模型表现出更高的分

类性能；输入类型方面，尽管肿块掩模图像提供可用的

形态学信息，但原始肿块图像可保留病变边缘浸润情

况，同时捕捉不同病变和良恶性的差异，该输入类型在

本研究中分类任务表现更优。具体结果显示，在迁移

学习和原始肿块输入情况下，BIRADs模型相较Base模

型表现出更高的AUC值（0.830 vs 0.793）、准确率（0.747±

0.024 vs 0.712±0.023）、精确率（0.643±0.032 vs 0.607±

0.030）、召回率（0.774±0.037 vs 0.715±0.042）和 F1-

score（0.702±0.028 vs 0.656±0.029）。多任务学习模型

在乳腺肿块分类中呈现出明显优势。

本研究仍存在一定局限性：首先，采用的公开数

据集在真实世界中可能存在数据分布偏差，影响模

型的泛化能力；其次，模型侧重于结合临床的评估特

征，但忽略了如对侧乳腺特征等临床信息；最后，本

研究还需探讨其他输入类型、分类模型［25-27］、图像增

强方法［28］。在未来研究中，将致力于扩展数据源、进

一步优化模型和图像输入及预处理等方面，以便更

全面地解决深度学习在乳腺肿块分类问题。

综上所述，本研究针对乳腺图像肿块分类和深

度学习应用的瓶颈问题，提出一种基于BIRADs多任

务学习的乳腺肿块分类方法，采用迁移学习策略和

融合临床评估的BIRADs多任务学习，在乳腺肿块分

类任务中取得了显著的优势。此外，原始肿块图像

在不同网络模型均表现出更好的分类性能。通过整

合BIRADs中的临床信息，本研究模型在分类的准确

性和鲁棒性均得到提升。本文探索了不同的输入组

合和架构，提供一个综合性的可复用框架，既利用计

算分析又借鉴临床专业知识，以提高诊断的准确性。

本研究提出将临床知识和数据驱动方法结合起来的

分类框架，有望提高乳腺癌诊断的准确性，对其他乳

腺病变分类研究和其他医学图像分析领域具有重要

参考意义，亦为该领域的发展开辟新的可能性。
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