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【摘要】目的：针对常规B超在乳腺癌筛查中因读图者间一致性不佳、微小病灶恶性征象不典型导致的准确性受限问题，以

及超声造影因成本高、操作复杂而难以普及的临床矛盾，提出一种“分割-生成-分类”三阶段级联诊断框架，旨在仅利用常

规B超图像实现高精度的乳腺肿瘤良恶性诊断。方法：首先，采用CNN-Transformer架构的分割网络从B超图像中提取

肿瘤区域。接着，构建基于条件生成对抗网络的跨模态生成模型，利用预训练的ResNet-34编码器从分割后的B超中生成

对应的超声造影图像。最后，设计以 Inception-v3为骨干的双分支交叉注意力网络，通过动态特征融合实现对真实B超与

生成造影信息的深度交互，完成对肿瘤良恶性的精确诊断。结果：在包含677例患者的乳腺超声数据集上进行验证，该框

架的受试者工作特征曲线下面积（AUC）达到0.930，显著优于多个单模态B超基线模型（最佳AUC为0.868）。消融实验

证实病灶分割、跨模态生成以及交叉注意力特征融合模块对提升诊断性能的必要贡献。结论：本研究提出的框架验证了

通过深度学习方法生成并利用多模态超声信息进行高精度诊断的可行性与有效性，能够以低成本、高效率的方式提供多

模态诊断增益，有望为乳腺癌临床筛查提供有力的辅助决策支持，降低乳腺癌临床筛查的漏诊与误诊风险。
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Abstract: Objective To address the limited accuracy of conventional B-mode ultrasound (US) in breast cancer screening,

resulting from poor inter-reader agreement and atypical malignant signs of tiny lesions, and resolve the clinical dilemma

where contrast-enhanced ultrasound (CEUS) is hard to popularize due to its high cost and operational complexity, this study

proposes a three-stage cascaded diagnostic framework of "segmentation-generation-classification" to achieve high-precision

diagnosis of benign and malignant breast tumors relying solely on conventional US images. Methods A CNN-Transformer

framework-based segmentation network was first employed to extract tumor regions from US images. Subsequently, a cross-

modal generation model based on a conditional generative adversarial network was constructed, utilizing a pre-trained

ResNet-34 encoder to synthesize corresponding CEUS images from the segmented US images. Finally, a dual-branch cross-

attention network with Inception-v3 as the backbone was designed to achieve deep interaction between the real US and the

generated CEUS information through dynamic feature fusion, thereby accomplishing accurate benign and malignant tumor

classification. Results Validated on a breast ultrasound dataset including 677 patients, the proposed framework achieved an

area under the receiver operating characteristic curve (AUC) of 0.930, significantly outperforming several single-modal US

baseline models which reached a maximum AUC of 0.868. Ablation experiments verified the essential contributions of lesion

segmentation, cross-modal generation, and cross-attention feature fusion modules in enhancing diagnostic performance.

Conclusion This study validates the feasibility and effectiveness of generating and utilizing multimodal ultrasound
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前言

乳腺癌的早期精准筛查与诊断是降低患者死亡

率、改善预后的关键环节［1-2］。临床实践中，B模式超

声（B-mode Ultrasound, US）因其无创、低成本及实时

成像等优势，已在乳腺疾病筛查与诊断流程中获得

广泛的临床应用［3-4］。然而，常规US主要反映组织的

声阻抗差异等结构信息，受限于成像原理，图像信噪

比低、对比度差，易受斑点噪声干扰，特别是在面对

早期微小病灶或不典型恶性肿瘤时，单纯依赖形态

学特征往往导致诊断特异性不足，观察者间一致性

较差［5-6］。

相 比 之 下 ，超 声 造 影（Contrast-Enhanced

Ultrasound, CEUS）通过静脉注射微泡造影剂，动态

显示肿瘤内部的微血管灌注模式，提供关键的功能

性血流信息，显著提升良恶性鉴别的准确率［7-9］。即

使是CEUS视频序列中的关键单帧图像，也能提供关

于血管形态的丰富信息，具有重要的诊断价值［10］。

尽管如此，CEUS 检查存在成本高昂、需有创操作以

及对操作者技术要求高等弊端，这些弊端限制其在

基层医疗机构和大规模机会性筛查中的可及性［11］。

同时临床实践表明，在血流灌注模式上，一些用于鉴

别良恶性的关键影像征象较为微妙，依赖人眼观察

时辨识度有限［12］。这就形成了一个核心的临床矛

盾：B 超易于获取但信息有限且存在判读差异，而

CEUS 虽信息丰富却因可及性以及内在诊断模糊性

问题无法完全解决临床需求。

近年来，深度学习技术在医学影像分析领域取

得突破性进展，为解决上述问题提供新思路［13］。在

病灶分割方面，以U-Net及其变体为代表的卷积神经

网络（CNN）已成为基准方法［14-15］。为了突破CNN的

局部感受野限制，该领域最前沿、性能最强大的模型

普遍采用 CNN与 Transformer相结合的混合架构，如

SwinUnet和TransUNet［16-17］，结合CNN提取局部特征

的优势与 Transformer 的全局上下文建模的优势，显

著提升了复杂背景下的病灶定位精度。在获取功能

信息方面，生成对抗网络（GAN）展现出强大的跨模

态图像合成能力［18］。在跨模态医学图像生成领域

中，GAN 和以 pix2pix 为例的图像翻译模型，已被证

明在 MRI合成 CT等任务中的有效性［19-21］。最近，文

献［22］在肿瘤消融评估的背景下，也证明了从B模式

超声合成伪CEUS图像的可行性。

然而，现有的乳腺超声智能诊断研究多局限于

单模态分析，或直接利用获取困难的真实多模态数

据进行融合［23-25］，鲜有研究尝试通过计算生成的方式

构建多模态诊断框架。当前，多模态数据的特征级

融合已成为主流的研究范式［26］，基于注意力机制的

动态融合策略已成为最前沿的研究方向之一。其

中，交叉注意力机制成为实现模态间显式、定向信息

交互的先进方法［27］。

本研究针对前述的技术痛点与临床需求，提出

一种基于跨模态图像生成与交叉注意力融合的乳腺

超声智能诊断框架。本文的主要贡献总结如下：提

出一种新颖的“分割-生成-分类”三阶段级联诊断框

架，通过模拟并优化临床专家诊断流程，实现仅从常

规B超图像进行高精度乳腺肿瘤良恶性分类；验证利

用B超图像计算生成超声造影图像的可行性，为解决

先进影像技术在常规筛查中应用受限的临床困境提

供一种“以计算代替检查”的创新解决方案；构建一

个深度优化的跨模态生成模型，通过引入预训练编

码器和定制化的损失函数，优先保证生成图像的结

构准确性，契合下游诊断任务的真实需求；设计一种

基于交叉注意力的双流融合分类网络，融合真实B超

图像与生成造影图像两种模态的图像特征，实现真

实结构信息与生成式功能信息的深度动态交互，提

高乳腺超声肿瘤的分类精度。

1 材料与方法

1.1 数据集与预处理

1.1.1 数据集构建 本研究所有数据均回顾性地收集于

上海市第一人民医院超声科，收集2021年3月~2023年

6月接受乳腺超声成像的乳腺病变患者的图像数据与

临床信息。研究方案已获得该机构伦理审查委员会的

批准（IRB编号：No.20230320034817764）。在纳入研究

前，所有患者均签署知情同意书。为保护个人隐私，所

有患者数据在用于研究前均经过严格的匿名化处理。

本研究构建了一个包含 677 例患者的双模态乳

腺超声数据集。该数据集涵盖 368 例经病理证实的

恶性病例与 309 例良性病例。所有影像均采用高频

information with deep learning for high-precision diagnosis. The proposed framework provides multimodal diagnostic

benefits in a cost-effective and highly efficient way, holding great promise to provide robust auxiliary decision support for

clinical breast cancer screening and reduce the risks of missed diagnoses and misdiagnoses.

Keywords: breast cancer; breast ultrasound; contrast-enhanced ultrasound; auxiliary diagnosis; generative adversarial

network; cross-modal generation; cross-attention; feature fusion
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线阵探头的超声诊断仪采集，CEUS 检查以 Sonovue

为造影剂。所有病灶区域均由具备丰富乳腺超声诊

断经验的资深放射科医师进行手动勾画。

1.1.2 图像预处理 所有图像在送入网络前均经过一

系列标准化的预处理步骤。首先通过非局部均值

（Non-Local Means, NLM）算法抑制原始 US 图像中

的散斑噪声，随后利用限制对比度的自适应直方图

均 衡 化 （Contrast Limited Adaptive Histogram

Equalization, CLAHE）技术增强肿瘤与周围组织的对

比度。接着，利用本框架第一阶段分割网络获得的

肿瘤掩码，通过掩膜操作精确提取出肿瘤的感兴趣

区域（Region of Interest, ROI）。最后，对提取的 ROI

进行灰度化处理、裁剪并统一缩放至 256×256 像素，

作为后续生成与分类网络的标准输入。

1.2 总体框架

本研究设计了一种新颖的三阶段级联智能诊断

框架，将复杂的端到端诊断任务分解为 3个功能高度

专门化子任务，分别是病灶分割、跨模态图像生成与

多模态分类，如图 1所示。首先，在病灶分割环节，经

过预处理的US图像被送入一个高精度分割网络，输

出像素级掩码。接着，图像进入跨模态生成模块，在

分割掩码的引导下，模型从 US 图像中提取出肿瘤

ROI。该图像随后被送入一个基于生成对抗网络

（conditional Generative Adversarial Network, cGAN）

的图像生成模型，该模型以肿瘤ROI的结构与纹理特

征为条件，生成与之对应的、富含微血管灌注模式等

功能性信息的生成式超声造影（generative Contrast-

Enhanced Ultrasound, gCEUS）。最后，ROI-US 图像

与对应的 gCEUS 图像组成双模态图像对，进入一个

双分支的分类模型。该模型利用交叉注意力机制实

现两种模态的特征融合，最终输出肿瘤良恶性的诊

断结果。

图1“分段-生成-分类”三级级联智能诊断框架

Figure 1 Three-stage cascaded intelligent diagnostic framework of "segmentation-generation-classification"

1.3 病灶分割

在分割前端，本研究采用已被广泛验证的

TransUNet网络作为病灶分割模型。首先，编码器利

用 CNN 提取高分辨率的局部特征图，随后在网络的

瓶颈部分将CNN提取的深层特征图展平为序列化的

图像块，送入标准的Transformer编码器。最后，解码

器通过上采样和跳跃连接，将 Transformer 编码的全

局上下文信息与CNN编码器提供的多尺度高分辨率

局部特征进行融合。这种 CNN-Transformer 的混合

架构，既能利用全局信息理解肿瘤的整体形态，又能

利用局部细节信息精准划定边界。

同时，本研究在构建分割任务的真实标签时，创

新性地采用一种“掩码并集”策略。鉴于 US 图像主

要反映肿瘤的结构边界（MASKUS），而 CEUS 图像则

揭示其功能性的血供范围（MASKCEUS），两者在边界

上可能存在不完全一致。本研究将最终的真实标签

（MASKGT）定义为两种模态掩码的并集，即：

MASKGT = MASKUS ∪ MASKCEUS （1）

该策略确保分割区域能完整地包含病灶的结构

与功能信息，为后续的生成和分类任务提供最全面

的病灶信息。
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1.4 跨模态图像生成

该模块是本框架的核心步骤，利用结构性的 US

图像生成功能性的 gCEUS 图像，将单模态输入转变

为多模态分析。为此，本研究构建了一个基于 cGAN

的跨模态图像生成模型。

1.4.1 生成网络架构 该生成模型由一个生成器

（Generator）和一个判别器（Discriminator）构成，其架

构如图 2 所示。生成器采用带有预训练编码器的

U-Net架构。具体而言，其编码器部分采用在 ImageNet

数据集上预训练的 ResNet-34网络，利用迁移学习的

优势，帮助模型理解和重建肿瘤的复杂形态与边界。

解码器部分则采用标准的对称结构，通过一系列转

置卷积进行上采样，采用跳跃连接融合来自编码器

对应层级的特征图。

图2 跨模态生成网络架构图

Figure 2 Cross-modal generation network architecture

判别器采用带有谱归一化的 PatchGAN 架构。

本研究使用的判别器将输入图像划分为 N个输入的

图像块，并独立对每个图像块的真实性进行判别，最

终输出一个概率图，图中的每个值代表了其对应图

像块为真的概率。这迫使生成器不仅要关注全局的

真实性，更要保证图像在局部纹理和细节上的高保

真度。同时，为稳定GAN的训练过程，判别器的所有

卷积层均应用了谱归一化（Spectral Normalization,

SN），对每一层权重矩阵的谱范数进行约束。

1.4.2 目标函数 为了生成结构准确、细节真实且噪

声受控的高质量 gCEUS 图像，生成器的训练采用了

一个精心设计的复合目标函数，该函数由 4个加权损

失项构成：

LG =LcGAN ( )G, D +λL1 LL1 ( )G +λperc Lperc ( )G +λtν Ltν ( )G（2）

其中，G和D分别代表生成器和判别器，λ为各项损失

的权重系数。各项损失的具体定义和作用如下：条

件对抗损失（LcGAN）是 GAN 框架的核心，采用最小二

乘 GAN（LSGAN）的目标函数驱动生成器学习真实

CEUS图像的数据分布，提升图像的真实感。L1损失

（LL1）计算生成图像与真实目标图像之间的平均绝对

误差（Mean Absolute Error, MAE）。该损失直接惩罚

像素级的差异，保证生成图像在肿瘤的整体轮廓、尺

寸和位置等低频信息上与目标图像保持高度一致，

其权重 λL1 设为 50.0。感知损失（Lperc）采用基于学习

的 感 知 图 像 块 相 似 度（Learned Perceptual Image

Patch Similarity, LPIPS）作为优化指标。该损失通过

1个在 ImageNet上预训练的VGG网络提取生成图像

和真实图像的深层特征图，并计算这些特征图之间

的距离，在高级语义特征的层面 λperc 上进行限制，以

此引导模型学习生成具有高诊断价值的微血管细节

等功能性信息与纹理。其权重设为 1.0。总变差损失

（Ltν）是正则化项，惩罚图像中相邻像素间的剧烈变

化，抑制生成图像中的高频噪声和伪影。其权重 λtν

设为0.000 1。

1.5 双分支交叉注意力分类网络

为融合 US 图像的结构信息与 gCEUS 图像的功

能信息，本研究设计一个双分支交叉注意力网络，其

整体架构如图3所示。
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图3 双分支交叉注意力网络架构图

Figure 3 Overall architecture of the dual-branch cross-attention classification network

该网络采用并行的双分支设计，分别处理ROI-US

图 像 与 gCEUS 图 像 。 每 个 分 支 均 采 用 一 个 在

ImageNet数据集上预训练的 Inception-v3网络作为骨

干特征提取器。两种图像首先并行地通过各自骨干

网络的前几个阶段，提取出多尺度的深层特征图。

在骨干网络的中间层级，两个分支提取的特征图被

送入交叉注意力模块进行深度交互融合。融合后得

到的增强特征图，继续通过骨干网络的剩余层，再进

行全局平均池化，最后通过一个全连接层和 Softmax

激活函数，输出最终的良恶性二分类概率。

基于交叉注意力机制的特征融合模块的具体实

现如图 3所示。在网络中间层级，从两个分支分别提

取的特征图 FUS 和 FgCEUS 进入交叉注意力融合模块。

两种模态的特征融合过程是双向的。在一个方向

上，使用 gCEUS 增强 US 特征。首先，通过 3 个独立

的可学习线性投影，将输入特征图映射为注意力机

制所需的 3 个核心向量，包括查询（Query, Q）、键

（Key, K）和值（Value, V）。在此方向上，FUS 被用作查

询的来源，FgCEUS被用作键和值的来源：

QUS = FUSWQ, KgCEUS = FgCEUSWK, VgCEUS = FgCEUSWV（3）

然后，通过计算QUS 与所有KgCEUS 的点积相似度，

经过 Softmax 归一化，得到一个注意力权重矩阵，表

示FUS 上的某个空间位置对FgCEUS 上的所有空间位置

赋予多大的关注度：

Attention (QUS, KgCEUS) = soft max (
QUS K T

gCEUS

dk

)（4）

最后，用该权重矩阵去加权 VgCEUS，得到一个被

gCEUS信息调制的特征表示。该结果通过残差连接

与 原 始 的 FUS 相 加 ，得 到 由 gCEUS 增 强 的 US

特征F 'US：

F 'US = FUS + Attention (QUS, KgCEUS)VgCEUS （5）

在另一个方向上，使用US增强 gCEUS特征。上

述过程对称地进行，以FgCEUS 为查询来源，以FUS 为键

和值的来源，得到由US增强的gCEUS特征F 'gCEUS。

最终，F 'US 和 F 'gCEUS 继续通过骨干网络的剩余层

进行处理，在通道维度上进行拼接，形成一个深度融

合的特征表示FUS-gCEUS，用于后续的分类任务。

2 实验结果

2.1 实验设置与评估指标

为了充分利用有限的医学影像数据并客观评估

模型的泛化能力，本实验采用五折交叉验证策略。

数据划分遵循分层采样原则，保持良恶性样本比例

不变，将总计 677例图像样本随机划分为 5个互斥的

子集。在每轮独立实验中，依次选取 1个子集（20%，

共 136例，其中恶性 74例、良性 62例）作为测试集，其

余 4 个子集（80%，共 541 例，其中恶性 294 例、良性

247例）作为训练集。为了在训练过程中监控模型收
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敛状态并进行超参数调优，本研究从每轮的训练集

中随机按 12.5%的比例划分出验证集。整体上，训练

集、验证集、测试集的比例为 7:1:2。最终各项分类性

能指标均取5轮测试结果的平均值。

本研究采用在临床诊断研究中广泛应用的分类

性能评估指标，包括准确率（Accuracy, Acc）、灵敏度

（Sensitivity, Sens）、特异度（Specificity, Spec）、F1 分

数（F1-Score）、受试者工作特征曲线下面积（Area

Under the Curve, AUC）。

所 有 模 型 均 基 于 PyTorch 框 架 实 现 ，并 在

NVIDIA TU104 GeForce RTX 2080 GPU 上进行训练

与评估。分割模块采用Adam优化器进行训练，学习

率为 1×10-4，损失函数为Dice损失与交叉熵损失。生

成模块中，跨模态生成网络训练 400 个周期，批处理

大小为 16，优化器采用 Adam，学习率设置为 2×10-4。

在分类模块中，所有分类模型均训练 100 个周期，批

处理大小为 16。优化器同样采用Adam，学习率设置

为 1×10-4。 为 防 止 过 拟 合 ，在 全 连 接 层 后 加 入

Dropout，其丢弃率设置为 0.5。此外，为评估模型性

能的稳定性和对比实验的统计学意义，本研究通过

自举法计算 AUC 的 95% 置信区间（95% CI），采用

DeLong检验比较不同模型间AUC的差异，P<0.05为

差异具有统计学意义。

2.2 对比实验

本文将提出的智能诊断框架分类性能与一系列

仅使用 US 的单模态基线模型及一个理论性能模型

进行全面对比。单模态基线模型涵盖了 ResNet-50、

Inception-v3 等经典架构，以及 EfficientNet-B7、Swin

Transformer等先进架构。理论性能模型采用与本文

方法相同的智能诊断框架，但其输入为真实的US与

真实CEUS图像对，代表了在拥有真实多模态数据时

的理想性能上限。

对比实验的定量结果如表1所示。本文模型在所

有评估指标上均显著优于全部单模态基线模型。本文

模型的AUC达到0.930（95% CI: 0.913~0.947），相较于

表现最强的单模态基线EfficientNet-B7（AUC=0.868，

95% CI: 0.844~0.892），实现了6.2%的显著提升，且差异

具有显著的统计学意义（P<0.001）。使用真实双模态数

据的理论性能模型的AUC为0.946，这与最强单模态基

线（AUC=0.868）之间的性能差距代表引入真实CEUS

信息所能带来的全部潜在诊断增益，而本框架的性能

增益与理论性能模型十分接近。

模型

本文模型

理论性能模型

EfficientNet-B7

Inception-v3

DenseNet-121

ResNext-50

Swin Transformer

ResNet-50

ConvNeXt

Vision Transformer

模态

US+gCEUS

US+CEUS

US

US

US

US

US

US

US

US

AUC（95% CI）

0.930（0.913~0.947）

0.946（0.930~0.962）

0.868（0.844~0.892）

0.861（0.836~0.886）

0.853（0.825~0.881）

0.844（0.817~0.871）

0.836（0.806~0.866）

0.833（0.807~0.859）

0.821（0.792~0.850）

0.812（0.780~0.844）

准确率

0.854

0.869

0.804

0.809

0.789

0.757

0.772

0.771

0.783

0.779

敏感度

0.831

0.896

0.744

0.810

0.805

0.710

0.722

0.761

0.715

0.702

特异度

0.887

0.836

0.865

0.813

0.771

0.876

0.846

0.783

0.820

0.823

F1分数

0.864

0.880

0.802

0.812

0.802

0.784

0.778

0.772

0.762

0.758

P值

-

<0.010

<0.001

<0.001

<0.001

<0.001

<0.001

<0.001

<0.001

<0.001

表1 模型分类性能对比

Table 1 Comparison of model classification performance

2.3 消融实验

本研究设计了一系列的消融实验，系统性地评

估分割模块、跨模态生成模块以及交叉注意力融合

模块的必要性与有效性。所有消融实验均以

Inception-v3为骨干网络，实验结果如表2所示。

分割模块的贡献通过两组对比得以验证。首

先，在单模态场景下，对比无分割的基线模型（g 组）

（AUC=0.843），经过分割的基线模型（f组）（AUC=0.861），

性能提升 1.8%。在多模态场景中，对比无分割的完

整框架（c 组）（AUC=0.893），最终的完整框架（a 组）

（AUC=0.930）性能提升3.7%。

生成模块的效用通过 f、a、b 组的性能递进关系

得到有力证明。首先，在无跨模态生成模型的情况

下，对比单模态基线模型（f组）（AUC=0.861），使用真

实双模态融合模块的（b 组）分类性能取得明显提升

（AUC=0.946），证明引入真实的CEUS模态能够提供
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高价值的诊断信息。在此基础上，通过引入跨模态

生成模块，本研究的完整框架（a组）（AUC=0.930）的

分类精度同样明显高于单模态基线（f组），并逼近理

论性能模型（b组）。

同时，本研究设计了两组对照实验，验证交叉注

意力特征融合相较于传统静态融合的优越性。第一

组，在处理生成数据时，相较于采用拼接融合的配置

（e组）（AUC=0.882，95% CI: 0.857~0.907），采用交叉

注 意 力 的 完 整 框 架（a 组）（AUC=0.930，95% CI:

0.913~0.947）性能提升明显，且差异具有统计学意义

（P<0.001）。第二组，在处理真实数据时，采用交叉注

意力的理论性能模型（b 组）（AUC=0.946，95% CI:

0.930~0.962）同样明显优于采用拼接融合的配置

（d组）（AUC=0.901，95% CI: 0.880~0.922）。

2.4 生成图像质量的定性评估

为了直观评估跨模态生成网络的性能，图 4展示

了良性与恶性肿瘤在B超、生成式造影及真实造影 3

种模态下的可视化对比结果。

实验组

a

b

c

d

e

f

g

分割

√

√

√

√

√

US

√

√

√

√

√

√

√

gCEUS

√

√

√

真实CEUS

√

√

融合机制

交叉注意力

交叉注意力

交叉注意力

拼接融合

拼接融合

单分支

单分支

AUC（95% CI）

0.930（0.913~0.947）

0.946（0.930~0.962）

0.893（0.871~0.915）

0.901（0.880~0.922）

0.882（0.857~0.907）

0.861（0.836~0.886）

0.843（0.814~0.872）

准确率

0.854

0.869

0.801

0.811

0.807

0.809

0.775

敏感度

0.831

0.896

0.787

0.815

0.774

0.810

0.771

特异度

0.887

0.836

0.806

0.805

0.833

0.813

0.789

F1分数

0.864

0.880

0.796

0.823

0.807

0.812

0.782

P值

-

<0.010

<0.001

<0.001

<0.001

<0.001

<0.001

表2 消融实验结果

Table 2 Ablation study results

图4 良性和恶性肿瘤的模型生成表现

Figure 4 Generation performance for benign and malignant tumors

从形态学角度观察，生成造影图像在肿瘤的几何

形状、尺寸大小及边缘轮廓等结构方面，与输入的原始

US图像保持了高度的一致性。这表明生成网络有效地

利用编码器提取的结构特征，未出现明显的几何畸变

或伪影，能够精确定位病灶区域。从纹理和增强模式

角度观察，生成造影图像在视觉上成功复现了真实造

影图像的关键诊断特征。对于恶性肿瘤病例（图4右侧），

模型生成典型的不均匀高增强模式，清晰地模拟出肿

瘤内部因坏死或血供不足导致的无灌注区，这与真实

造影的表现高度吻合。对于良性病例（图4左侧），模型

生成了较为均匀的增强纹理，反映了良性肿瘤血供分

布相对规则的特点。
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3 讨论

本研究提出利用计算的方法生成并融合多模态

超声信息以实现高精度诊断的设想，成功构建一个

“分割-生成-分类”三阶段级联诊断框架。实验结果

验证该框架的可行性和有效性，更证明跨模态生成

模块的核心效用以及多模态信息融合的诊断价值。

首先，本研究最重要的发现是，联合使用常规US

图像与本框架生成的超声造影（gCEUS）图像进行诊

断，其性能（AUC=0.930）显著优于所有仅依赖单模态

US的先进基线模型（最佳AUC=0.868）。这一显著的

性能提升证实了跨模态生成模型并非简单地对输入

图像进行纹理重映射，而是成功学习到了与肿瘤血

流灌注相关的关键功能性特征。

在对图 4 的定性分析中，对于恶性肿瘤，模型生

成的 gCEUS 图像准确呈现了典型恶性征象，对于良

性肿瘤则生成了较为均匀的增强模式。这种差异表

明模型已具备捕捉良恶性肿瘤在微血管灌注动力学

上本质区别的能力。尽管生成图像在像素级上与真

实造影图像仍存在细微差异，但其提供的功能性特

征弥补B超仅有结构信息的短板，在特征空间中构成

对真实CEUS的有效替代。从信息论角度看，本方法

成功缩小单模态基线与使用真实双模态数据的理论

性能上限（AUC=0.946）之间的差距，实现了“以计算

代检查”的临床价值。

针对GAN在跨模态医学图像生成中普遍存在的

临床幻觉风险，本研究在方法设计与实验验证上形

成了一定的闭环论证。如果图像生成模型过度追求

视觉的逼真度，容易产生凭空合成的病理特征，破坏

医学影像的物理一致性。为规避这一风险，本框架

在跨模态生成模块引入严格的肿瘤结构掩码与多尺

度损失函数约束，强制模型在B超解剖结构的先验引

导下进行特征映射。在生成结果的物理一致性方

面，定性分析表明，对于恶性肿瘤，模型生成的

gCEUS 图像不仅维持了边缘的空间一致性，更准确

再现肿瘤中心因细胞坏死或血管畸形导致的充盈缺

损与不均匀高增强模式；对于良性肿瘤，模型则对应

生成符合其规则血管特征的均匀增强模式。这种基

于 B超回声异质性生成符合血流动力学规律的灌注

特征能力，证实生成图像的合理性。更关键的是，本

框架在下游分类任务中取得 0.930的AUC值，说明生

成模型不是凭空生成幻觉特征，而是成功捕获并重

建具有真实鉴别诊断价值的物理映射关系，保障诊

断结果的可靠性。

其次，交叉注意力机制在本框架的分类模块中

起到了实现信息增益的关键作用。消融实验数据表

明，无论是使用真实的还是生成的超声数据，采用交

叉注意力的双模态分类模型性能都明显优于采用简

单静态融合的模型。这种实验结果背后的机理是，

交叉注意力通过其动态的、内容自适应的查询与关

注过程，实现两种模态在特征层面的深度、智能融

合。一方面，US模态提供了稳健的结构与边界信息，

其特征图作为“查询”，能够自适应地关注 gCEUS 特

征图中位于肿瘤结构内部的血流信号，从而利用形

态学信息为功能性信息提供空间锚定，抑制无关信

息的干扰；另一方面，生成的 gCEUS模态提供功能性

的血供强度信息，其特征图中的高亮区域作为“查

询”，可以反过来引导模型更加关注 US 特征图中那

些形态学上可能模糊、但在功能上高度可疑的区域。

这种双向的、动态的特征交互过程，使得最终得出的

融合特征能够兼顾结构与功能的协同信息，获得比

静态拼接更丰富、更具判别力的复合特征。

本研究框架聚焦于良恶性二分类任务，但其通

过生成式方法增强图像信息并进行多模态深度融合

的核心思想，为解决更具临床挑战性的乳腺癌分子

亚型无创预测提供了重要技术路径。乳腺癌的分子

亚型是决定患者预后和治疗方案的关键依据，其金

标准是侵入性的组织活检和免疫组化分析［28］。现有

研究表明，不同的分子亚型在影像学上常表现出结

构形态与血管模式复杂相互作用的显著成像表

型［29-31］。本框架通过独立的 US 分支提取形态特征、

gCEUS 分支提取血流特征，并通过交叉注意力进行

深度耦合，在理论上非常契合分子亚型预测对多维

特征的需求。这为未来通过非侵入性影像手段辅助

制定个性化治疗方案提供了重要的技术路径。

尽管本研究已取得积极成果，但依然存在一定

的局限性。首先，数据来源的单一性限制了模型的

泛化性验证。本研究的数据集来源于单一医疗中

心，模型的泛化能力仍有待在更多中心的数据上进

行外部验证。其次，生成图像与真实数据间仍存在

部分差距。虽然生成的造影图像在宏观诊断特征上

与真实图像大致一致，但在高频纹理细节上仍存在

一定差距，这反映当前生成模型在完美复现高频纹

理和复杂血流灌注细节方面的挑战。最后，级联框

架存在潜在的误差传导风险。本研究采用的“分割-

生成-分类”三阶段级联框架，虽然逻辑清晰且模块

化，但其结构本身带来误差在框架中累积和传递的

风险。未来工作将探索端到端的联合优化策略，以

降低误差传播风险。

中国医学物理学杂志 第43卷-- 896



4 结论

针对常规US因判读一致性低、微小病灶征象不

明显导致的诊断瓶颈，以及超声造影虽能提供功能

信息、却因可及性受限与诊断征象存在模糊性而难

以普及的临床矛盾，本研究提出一种基于跨模态生

成与交叉注意力融合的智能诊断新方法，该方法通

过“分割-生成-分类”三阶段级联设计，成功地从常规

B 超图像中挖掘并重建具有关键诊断价值的生成造

影信息，实现结构与功能信息的深度融合，最终完成

对肿瘤的高精度良恶性诊断。

在一个包含 677 例患者的临床数据集上严格验

证表明，该方法在分类性能上（AUC=0.930）显著优于

各类仅依赖单模态信息的先进基线模型，逼近真实

双模态检查的水平。本研究有力地证实了“以计算

代替检查”范式的可行性，即通过深度学习技术挖掘

常规影像中的隐式特征，可以低成本地获取高级影

像的诊断效能。这一成果不仅为乳腺癌筛查提供了

一种高效、经济、无创的技术手段，也为医学影像分

析领域解决多模态数据缺失问题、实现乳腺癌分子

亚型的无创预测，提供了新的理论视角与技术路径，

具有广阔的临床应用前景。
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