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前  言
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引 言

乳腺癌的发病率逐年攀升，世界卫生组织国际癌症研究机构(IARC)2020年全球最新癌

症负担数据显示，乳腺癌的全球新发病例高达 226万，超过肺癌成为全球发病率第一的恶性

肿瘤[1]。此外，2022年国家癌症中心发布的最新全国癌症统计数据显示，乳腺癌同样位居我

国女性新发癌症病例数之首[2]。乳腺影像学检查在乳腺癌的检出和诊断上具有重要价值。目

前，临床最常用的乳腺影像学检查方法包括乳腺 X线摄影、乳腺超声和乳腺MRI检查等。

乳腺 X线摄影能较好显示乳腺内肿块和细小钙化，且诊断费用低、操作简单；乳腺超声具

有简便快捷、高效廉价以及适用范围广等特点。因此，乳腺 X线摄影常与乳腺超声结合作

为乳腺疾病筛查和诊断的首选组合方法[3]。然而，乳腺 X线摄影对致密型乳腺、近胸壁肿块

的显示不佳，且有放射性损害，不作为年轻女性患者的首选检查方法。乳腺超声在评估肿瘤

大小等方面优于 X线摄影，但受操作者经验和水平影响较大[4]。乳腺MRI检查因其多序列、

多参数、动态增强扫描等优势，在显示乳腺病变形态、大小、数目、位置、与胸壁关系及腋

窝淋巴结转移情况等方面有更大价值，成为乳腺超声和乳腺 X线摄影的重要后续诊断方法

[4-7]。近年来，人工智能技术的发展，为乳腺癌MRI影像数据采集和数据处理带来巨大的促

进作用，人工智能技术在病灶自动检出、分割、病灶定性、治疗疗效评估等方面显示出巨大

的潜力[8-16]。

为更好地规范乳腺癌MRI影像学检查和影像数据的智能化处理技术，使相关从业和研

究人员熟悉和掌握技术要点，广东省医学会放射学分会、分子影像学分会、广东省医学影像

智能分析与应用重点实验室的相关专家参考国内外乳腺癌MRI影像采集和数据智能化处理

步骤，结合近年来乳腺癌MRI影像采集和数据处理的应用实际，起草本乳腺癌MRI影像采

集和数据智能处理技术规范。
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乳腺癌MRI影像采集和数据处理技术规范

1 范围

本文件给出了乳腺癌MRI影像数据采集和处理标准框架，规定了乳腺癌MRI影像数据

采集标准、数据处理标准、数据采集与处理质量评价标准的具体规范。

本文件适用于乳腺癌高危人群的筛查、乳腺病变的诊断与术前评估、乳腺癌的治疗评价

与随访、人工智能应用等场景，需要实施乳腺癌MRI影像采集和数据处理质量控制的医疗、

企业、高校、科研院所等。

2 规范性引用文件

下列文件中的内容通过文中的规范性引用而构成本文件必不可少的条款。其中，注日期

的引用文件，仅该日期对应的版本适用于本文件；不注日期的引用文件，其最新版本（包括

所有的修改单）适用于本文件。

YY/T 1833.1-2022 人工智能医疗器械质量要求和评价 第 1部分：术语

YY/T 1833.2-2022 人工智能医疗器械质量要求和评价 第 2部分：数据集通用要求

YY/T 1833.3-202x 人工智能医疗器械质量要求和评价 第 3部分：数据标注通用要求

3 术语和定义

YY/T 1833.1-2022、YY/T 1833.2-2022、YY/T 1833.3-202x 界定的以及下列术语和定义

适用于本文件，为了便于使用，以下重复列出了 YY/T 1833.1-2022、YY/T 1833.2-2022、YY/T
1833.3-202x中的某些术语和定义。

3.1 数据集术语

3.1.1 数据 data

信息的可再解释的形式化表示，以适用于通信、解释或处理。

[YY/T 1833.1-2022，定义 4.1]

3.1.2 数据采集 data acquisition

数据由生成装置按照数据采集规范生成，以数字化格式存储并传输到目标系统的过程。

[YY/T 1833.1-2022，定义 4.1]

3.1.3 数据质量 data quality

在指定条件下使用时，数据的特性满足明确的和隐含的要求的程度。

[YY/T 1833.1-2022，定义 4.2]

3.1.4 数据脱敏 data masking
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对敏感信息通过去标识化或匿名化，实现敏感隐私数据的可靠保护。

[YY/T 1833.1-2022，定义 4.3]

3.1.5 数据标注 data annotation

对数据进行分析，建立参考标准的过程。

[YY/T 1833.3-202x，定义 4.3]

3.1.6 数据预处理

数据集文档应明确描述数据集进行预处理的操作步骤和内容。数据集文档应能区分和追

溯原始数据和预处理后的数据。

[YY/T 1833.2-2022，定义 4.3]

3.1.6 数据集 data set

具有一定主题，可以标识并可以被计算机化处理的数据集合。

[YY/T 1833.1-2022，定义 4.3]

3.1.7 训练集 training set

用于训练人工智能算法的数据集，类标记对算法来说已知。

[YY/T 1833.1-2022，定义 4.3]

3.1.8 验证集 validation set

用于调优人工智能算法的超参数，类标记对算法来说未知。

3.1.9 测试集 testing set

用于测试人工智能算法性能的数据集，类标记对算法来说未知。

[YY/T 1833.1-2022，定义 4.3]

3.1.10 标签 label

附加到一组数据元素的标识符。

[YY/T 1833.1-2022，定义 4.3]

3.2 技术术语

3.2.1 特征 features

能表达模式本质的功能或结构特点的可度量属性，如大小、纹理、形状等。好的特征应

能使同类模式聚类、不同类模式分离。
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[YY/T 1833.1-2022，定义 5.1]

3.2.2 特征提取 feature extraction

将目标区域的特征转换成具有一定可解释意义的数字矩阵的过程。

3.2.3 特征降维 feature reduction

对特征数目进行一定的限制，避免冗余数据影人工智能模型的精确和稳定性，提升模型

泛化能力的手段。

3.2.4 影像组学 radiomics

高通量地从影像图像中提取海量定量特征，从而将图像转化为可挖掘的大数据，并进一

步分析其内所含的生物学信息，以达到协助临床决策的目的。

3.2.5 人工智能 artificial intelligence

表现出与人类智能（如推理和学习）相关的各种功能的功能单元的能力。

[YY/T 1833.1-2022，定义 5.2]

3.2.6 深度学习 deep learning

在神经网路或信念网络的情况下是对基于深层结构或网络表示的输入输出间映射进行

机器学习的过程。

[YY/T 1833.1-2022，定义 5.2]

3.2.7 神经网络 neural network

由加权链路且权值可调整连接的基本处理元素的网络，通过把非线性函数作用到其输入

值使每个单元产生一个值，并把它传送给其他单元或把它表示成输出值。

[YY/T 1833.1-2022，定义 5.2]

3.2.8 训练 training

基于机器学习算法，利用训练数据，建立或改进机器学习模型参数的过程。

[YY/T 1833.1-2022，定义 5.2]

3.2.9 监督学习 supervised learning

获得的知识的正确性通过来自外部知识源的反馈加以测试的学习策略。

[YY/T 1833.1-2022，定义 5.2]

3.2.10 自监督学习 self-supervised learning
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一种学习策略，通过基于数据本身设计和建立的各种标记信息来对数据本身的特征、特

性进行学习，进而把学习到的数据特征网络作为主干网络迁移到对目标任务的学习中。

[YY/T 1833.1-2022，定义 5.2]

3.2.11 半监督学习 semi-supervised learning

一种学习策略，它自行利用少量的具有标记信息的样本和大量没有标记的样本进行学习

的框架。

[YY/T 1833.1-2022，定义 5.2]

3.2.12 迁移学习 transfer learning

利用一个学习领域A上有关学习问题T(A)的知识，改进学习领域B上相关学习问题T(B)
的学习算法的性能。

[YY/T 1833.1-2022，定义 5.2]

3.2.13 前向传播网络 forward-propagation network

在给定层内的各人工神经元之间既没有反馈路径也没有任何路径的多层网络。

[YY/T 1833.1-2022，定义 5.2]

3.2.14 反向传播网络 back-propagation network

一种多层网络，它使用反向传播，以便学习期间的连接权调整。

[YY/T 1833.1-2022，定义 5.2]

3.2.15 过拟合 overfitting

学习器对训练样本过度学习，导致训练样本中不具有普遍性的模式被学习器当作一般规

律，降低了泛化性能；典型表现是训练集上的性能越高，测试集上的性能越低。

[YY/T 1833.1-2022，定义 5.2]

3.2.16 交叉验证 cross validation

一种利用已知数据集获取学习器最有参数，以期望在未知数据集上获得最佳泛化性能。

常见的有留一法和 K重交叉验证法。

[YY/T 1833.1-2022，定义 5.2]

3.3 评价指标

3.3.1 混淆矩阵 confusion matrix

一种矩阵，它按一组规则记录试探性实例的正确分类和不正确分类的个数。

注：通常矩阵的列代表人工智能的诊断结果，而矩阵的行代表参考标准的诊断结果。
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[YY/T 1833.1-2022，定义 6.1]

3.3.2 灵敏度 sensitivity

真阳性样本占全体阳性样本的比例。

[YY/T 1833.1-2022，定义 6.2]

3.3.3 特异度 specificity

真阴性病例占全体阴性病例的比例。

[YY/T 1833.1-2022，定义 6.3]

3.3.4 受试者响应曲线 receiver operating characteristics curve，ROC

通过在一组预设的阈值下计算人工智能算法在测试集上的灵敏度（Sensitivity）以及特

异度（Specificity）从而产生一组（1-Specificity，Sensitivity）操作点，将操作点依次连接形

成受试者操作曲线。

[YY/T 1833.1-2022，定义 6.4]

3.3.5 曲线下面积 area under curve，AUC

受试者操作曲线下的积分面积。

[YY/T 1833.1-2022，定义 6.4]

3.3.6 准确率 accuracy

算法诊断正确的样本占全体样本的比例。

[YY/T 1833.1-2022，定义 6.5]

4 影像采集标准

4.1 采集设备要求

设备方面推荐采用高场(1.5 T及以上)扫描设备，以便获得较好的信噪比和脂肪抑制效果。

采用专门的乳腺线圈，推荐采用相控阵线圈及并行采集技术，双乳同时成像，获得较好的时

间分辨率和空间分辨率。影像采集过程使用的设备应当在有效期内，并符合《中国抗癌协会

乳腺癌诊治指南与规范(2021版)》要求。

4.2 数据采集要求

数据采集具有标准 DICOM格式的真实、原始临床数据。从操作层面来说，以下表技术

规范进行选择。
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4.3 数据存储要求

符合 DICOM 3.0协议的标准数据。

5 科研数据处理标准

5.1 数据处理流程

数据处理流程如以下流程图所示。

扫描体位

俯卧位，双侧乳房自然悬垂，双侧乳头位于线圈中心并在同一水平线上。

摆位时，受检者两臂上举支撑于软垫上，力求体位舒适，保证全部乳腺

组织位于线圈内，皮肤与乳腺无褶皱，双侧乳腺对称，乳头与地面垂直，

胸骨中线位于线圈中线上。

成像方位

一般行横断面、矢状面、冠状面定位扫描，至少包括两个体位(尤其是横

断面与矢状面相结合)。先行三平面定位像扫描，利用获得的横断面、矢

状面、冠状面三平面定位像进行单侧或双侧乳腺矢状面、横断面或冠状

面成像。

扫描序列

推荐 T1 WI 非脂肪抑制序列、T2WI 脂肪抑制序列、动态增强

T1WI(DCE-T1WI)脂肪抑制序列、扩散加权成像(diffusion weighted

imaging，DWI)（b 值为 0和 1000 s/mm2）。

层厚与分辨率 扫描层厚应≤3 mm，层面内的分辨率应＜1.5 mm，单次扫描时间＜2 min。

增强扫描

对比剂选用 Gd-DTPA，注射剂量 0.1~0.2 mmol／kg，采用压力注射器以

2 ml/s 的速率经肘静脉注入，注射完对比剂后以相同速率注入 20 mL 生

理盐水冲管。轴位 DCE-T1WI 脂肪抑制序列扫描 6期，注射对比剂前先采

集第 1 期平扫图像；注射完对比剂并用盐水冲完管后，连续采集 5 期增

强图像，采集时间 60 s/期；随后扫描冠状位 DCE-T1WI 脂肪抑制序列。
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5.2 数据预处理要求

5.2.1 数据标注

依据MRI乳腺癌的病灶特点，目前有研究机构研发可用于自动或半自动分割肿瘤病灶

的方法。乳腺癌病灶的标注需要精确，以《人工智能医疗器械质量要求和评价 第 3部分：

数据标注通用要求》为执行准则。

5.2.2 数据规范化

乳腺癌MRI图像规范处理技术一般包含以下几个方面。

(1)影像配准：为了减小影像采集过程中患者身体移动等原因产生的影像形变和噪声需

对图像进行影像配准，可使用刚性配准[56]。

(2)影像增强：为提升图像清晰度和视觉效果，以达到精确的诊断，可应用多种处理技

术，对图像进行增强。

(3)影像标准化：不同数据源图像存在尺寸、层间距等差别，可应用图像重采样，图像

归一化（Z-score归一化）等方法对图像进行标准化[57]。

(4)图像增广：由于深度学习的训练需要大量数据，为减轻模型过拟合，可对数据集进

行增广，常用的图像增广方法包括对图像进行翻转、旋转、平移等刚性变化、以及随机裁剪、

色彩抖动、对比度变换等方法。图像增广处理目前独用于深度学习处理技术中。

5.2.3 数据集划分

将数据集划分为训练集、验证集、测试集。常见划分方法有留出法，K折交叉验证法等。

5.3 人工智能方法处理要求

5.3.1 传统影像组学特征提取

基于乳腺癌MRI影像和肿瘤病灶区域可提取影像组学图像特征合集，包含一阶梯度特

征（如灰度均值、最大值、最小值、方差等）、形状特征（如形态学参数、圆形度等）、纹

理特征（灰度共生矩阵、灰度区域大小矩阵、灰度游程矩阵、邻域灰度差矩阵、灰度依赖矩

阵等），也包含了各种图形滤波变换后的特征，比如高斯-拉普拉斯变换、小波变换、平方

根滤波等。影像组学图像特征合集将在医学图像分析中有过较为成功应用的特征聚集在一起。

5.3.2 传统影像组学特征降维

影像组学特征集包含成百上千的高维特征，将包含着一定的噪声和冗余信息，当特征维

度达到一定级别的时候，再增加特征对最终的结果影响已经降到很低，反而严重增加了完成

组学流程的时间和空间复杂度。倘若直接将大量特征纳入模型将会产生过拟合问题，因此推

荐采用一些特征降维的手段来对特征数目进行一定的限制，避免冗余数据影响机器学习模型

的精确和稳定性，提升模型泛化能力。常见推荐使用的降维方法有相关性分析、主成分分析、

独立分量分析、基于 LASSO回归模型[60,61]等方法。
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5.3.3 深度学习特征提取

深度学习特征主要是通过卷积神经网络提取的，大致可以分为三部分：通道内特征、通

道间特征以及通道信息融合。

(1)通道内特征：卷积神经网络通过单个卷积层提取的特征。

(2)通道间特征：卷积神经网络各卷积层之间通过共享参数，调整单个卷积层提取的特

征。

(3)通道信息融合：不同卷积层提取的特征进行融合，得到最具表达力的特征向量。

5.3.4 基于传统影像组学特征建模

根据应用目标的不同可能选择的模型也不同，包含常用的分类、回归、聚类等模型。常

用的分类器包括了决策树、逻辑回归、随机森林、支持向量机（SVM）等，在建模过程中，

为了减少过拟合和选择偏差、保证更好的模型性能，也需要对模型进行参数调优，并入交叉

验证方法。

5.3.5 基于深度学习特征建模

选择基础的网络模型、设计损失函数、选择优化器，设计适合目标任务的神经网络模型。

根据应用目标和解决策略的不同，深度学习模型方法可分为多种不同类型的模型。如：常见

的模型包括基于卷积神经网络的乳腺癌检测模型，基于候选区域的乳腺癌检测模型等。

①基于卷积神经网络的乳腺癌检测模型: 卷积神经网络可提取输入数据的局部特征并

逐层组合抽象生成高层特征，可用于图像识别、图像分类、图像分割等。搭建基于卷积神经

网络的模型可实现端到端的类别预测或者肿瘤病灶区域的分割。常用的用于类别预测的网络

结构有 AlexNet、VGG、ResNet 等网络，常用的用于病灶分割的网络结构有 FCN、U-Net
等网络。

②基于候选区域的乳腺癌检测模型: 基于候选区域的乳腺癌检测模型通常包括以下三

步：首先，利用选择性搜索、区域生成网络（Region proposal network, RPN）、ROI 池化层

等方法从输入图像中预测乳腺肿瘤可能出现的位置，生成若干个候选区域；然后利用卷积神

经网络从候选区域中提取特征；最后利用分类器对特征进行分类。常用的基于候选区域的网

络包含 R-CNN系列深度学习模型、YOLO系列模型等。

5.3.6 深度学习模型训练

循环调用训练过程进行模型训练，直至网络收敛，网络是否收敛可根据每一轮验证集的

结果变化判断。每轮训练都包括前向计算、优化目标和后向传播等步骤。根据实际目标应用，

训练过程除了采用自监督学习，还可采用迁移学习、半监督学习等数据量较少的策略。

6 数据采集与处理质量评价标准

6.1 数据采集质量评价

6.1.1 数据合规性
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伦理批件或其他官方批件应当真实合规。从志愿者、体检中心、社区筛查项目、科研项

目等其他途径获取的图像应当通过同等效力的批准程序保证数据脱敏、患者隐私安全和受检

者利益。

数据脱敏是保护受检者隐私的技术手段。图像本身、头文件、附属文件，以及数据集的

元数据中均不应包含与受检者隐私有关的任何信息。

受检者个人信息、医保信息、活动轨迹、经济状况、家庭情况、财务信息、社会信息等

个人隐私不得搜集和显示；图像头文件中涉及受检者隐私的字段必须进行脱敏处理。

6.1.2 数据有效性

数据集制造责任方应确保脱敏后的原始数据的准确性，避免有损压缩、图像篡改等操作。

每个病例的图像应当保持连续完整，不得出现缺层、错层等情况。不同医院的数据质量、成

像参数配置应保持一致。最后，需对采集数据进行检查和确认，去除数据缺层、错层、序列

缺失、超范围扫描、伪影遮挡等不合格数据，筛选满足质量要求的数据。

6.2 科研数据处理质量评价

6.2.1 混淆矩阵

对于 N分类问题，混淆矩阵的一般形式如表 6.2.1所示：

表 6.2.1 N分类混淆矩阵

分类 Pred_1 Pred_2 … … Pred_N

True_1 M1,1 M1,2 … … M1,N

True_2 M2,1 M2,2 … … M2,N

… … … … … …

… … … … … …

True_N MN,1 MN,2 … … MN,N

注：Pred_x（x=1～N）为人工智能诊断为 N类的类别；True _x（x=1～N）为参考标准诊断为 x类的类别；Mi,j （i=1～

N，j=1～N）为参考标准的诊断结果为 i类，被人工智能诊断为 j类的个数；N为分类类型个数。

6.2.2 灵敏度

灵敏度用 Sen表示，表达式见式（6.2.2）：

100



 


i,i
N

i,i j,i
j=1, j i

M
Sen %

M + M
（6.2.2）

6.2.3 特异度
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特异度用 Spe表示，表达式见式（6.2.3）：

100 

  


 

  

N N

j,l
j=1, j i l=1,l i

N N N

i, j j,l
j=1, j i j=1, j i l=1.l i

M
Spe= %

M + M
（6.2.3）

6.2.4 受试者响应曲线

示例如图 6.2.4所示：

图 6.2.4

横坐标和纵坐标值均 0-1之间，曲线下面积 AUC最大值为 1。

6.2.5 准确率

准确率用 Acc表示，表达式见式（6.2.5）

100%




N

i,i
i=1

N N

j,l
j=1 l=1

M
Acc=

M
（6.2.5）
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