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基于多尺度残差时空模型的乳腺肿瘤预测
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摘 要: 从动态对比增强磁共振成像 ( DCE-MＲI) 获得的空间特征和时间特征均有助于乳腺肿瘤的精准诊断。以往

的研究主要集中在浅层时空特征上，深层时空特征的有效性尚不清晰。针对上述问题，本研究基于 ＲesNet ( 2+1) D，

提出了一种多尺度残差时空模型 ( MＲSM) 来预测乳腺肿瘤的良恶性。本研究包括了台州中心医院的 232例患者，其

中良性病例 85例，恶性病例 147例。DCE-MＲI 数据包括 1 张增强前的图像和 8 张增强后的图像。与原始的 ＲesNet

( 2+1) D 相比，MＲSM 方法设计了多尺度模块和残差模块。特别地，多尺度模块依次采用两个独立的双路径空间卷积

和双路径时间卷积来有效地捕捉乳腺肿瘤的时空特征。采用受试者工作特征曲线 ( ＲOC) 曲线下面积 ( AUC) 来评

估 MＲSM 方法的诊断性能。结果表明，与 ＲesNet ( 2+1) D 方法 ( AUC = 0. 974 0) 或现有方法 ( 最佳 AUC = 0. 960 8) 相

比，MＲSM 方法获得了更高的 AUC = 0. 987 0。所提出的 MＲSM 方法是一种有效的乳腺肿瘤诊断方法。
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Breast Tumor Prediction Based on Multiscale Ｒesidual Spatiotemporal Model

Zhang Liangliang* Zheng Hang Liu Jiawei Wang Zhenzhen Bi Kejian
( School of Computer Science and Information Engineering，Anqing Normal University，Anqing 246000，Anhui，China)

Abstract: Spatial and temporal features obtained from dynamic contrast-enhanced magnetic resonance imaging
( DCE-MＲI) are both used for the prediction of breast tumors． Previous studies mainly focused on the shallow
spatiotemporal features，and the effectiveness of the deep spatiotemporal features is still unclear． To this end，a
multiscale residual spatiotemporal model ( MＲSM ) based on ＲesNet ( 2 + 1 ) D was proposed for breast tumor
prediction． This study included 232 patients from Taizhou Central Hospital，with 85 benign cases and 147
malignant cases． The DCE-MＲI data consisted of one precontrast image and eight postcontrast images．Compared
with the original ＲesNet ( 2 + 1 ) D，MＲSM method added a multiscale module and residual module．
Specifically，the multi-scale module employed two independent dual-path spatial convolutions and dual-path
temporal convolutions to effectively capture the spatio-temporal features of the breast tumor． The performance of
the MＲSM method was evaluated using the area under the receiver operating characteristic ( ＲOC ) curve
( AUC) ． Compared to the ＲesNet ( 2+1 ) D method ( AUC = 0. 974 0 ) or existing methods ( The best AUC =

0. 960 8) ，this method achieved a higher AUC of 0. 987 0． In conclusion，the MＲSM method is an effective
approach for accurate prediction of breast tumors．
Key words: multiscale residual module; spatiotemporal model; breast tumor prediction

引言

乳腺癌是一种常见的恶性肿瘤，对女性身体健

康产生较大的威胁，已经造成了较高的死亡率［1］。
早期筛查和诊断可以有效减轻患者的痛苦，降低死
亡率。因此，构建一个有效的预测模型对乳腺癌的
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早期诊断和治疗有着非常重要的临床价值。
动态对比增强磁共振成像 ( dynamic contrast-

enhanced magnetic resonance imaging，DCE-MＲI ) 具
有较高的空间分辨率，已经被广泛用于乳腺肿瘤的
预测中［2-3］。一般来说，DCE-MＲI 数据包括一个增
强的前图像和一系列增强后的图像。从这些图像
可以提取出大量的放射学特征［4］，可揭示乳腺肿瘤
的特性［5-6］，并构建机器学习分类器以预测肿瘤信
息。与 传 统 方 法 相 比，深 度 卷 积 神 经 网 络
( convolutional neural network，CNN ) 模型可以自动
提取有用的肿瘤特征以精准预测肿瘤信息［7-9］。例
如，Cong 等［8］提出一个基于 CNN 和长短期记忆的
级联网络来实现乳腺肿瘤的预测。Hasan 等［9］提出
了 CNN 方法提取肿瘤的深层特征，并利用这些特征
构建支持向量机 ( support vector machine，SVM ) 分
类器以预测分子亚型。上述研究结果均表明，CNN
方法可以有效地预测肿瘤信息。然而，这些研究主
要关注肿瘤的空间信息，忽略了乳腺肿瘤的时间信
息，可能影响肿瘤信息的预测性能。

近年来，相关研究开始分析乳腺肿瘤的空间信
息和时间信息的结合对肿瘤诊断的有效性［10-11］。
例如，Banaie 等［10］提取肿瘤的空间特征和时间特
征，随后将其融合构建 SVM 分类器来诊断乳腺癌。
Caballo 等［11］将肿瘤的空间维度 ( 2D ) 特征和时间
维度 ( 1D) 特征 整合为 3D 图像，从中计算出包括
空间信息和时间信息的放射组学特征，以提高乳腺
癌新辅助化疗病理完全缓解的预测性能。这些研
究结果表明，空间信息与时间信息是互补的，两者
的结合对肿瘤信息的精准预测是非常有效的。然
而，这些研究主要关注于乳腺肿瘤的浅层时空信息
上，深层时空特征是缺失的。此外，这些研究需要
人工干预，每个中间步骤的结果都会影响肿瘤的预
测性能，不利于实现乳腺肿瘤的智能诊断。

为了进一步有效捕捉深层时空特征，本研究采
用 ＲesNet ( 2+1) D 来预测乳腺肿瘤的良恶性［12-13］，
这一想法最早用于动作识别领域 ［13-14］。在此基础
上，提出了一种多尺度残差时空网络模型来充分挖
掘乳腺肿瘤的空间维度特征与时间维度特征，以进
一步提高乳腺肿瘤的诊断性能。

1 材料与方法
1. 1 患者信息

实验数据来自台州中心医院( 台州学院医院) 。
共包括 232 例患者，其中良性病例 85 例，恶性病例

147 例。该数据集的详细信息请参见文献［15］。
1. 2 DCE-MＲI 数据采集

本研究采用一个 3. 0 T 扫描仪来获取 DCE-MＲI

数据，扫描参数设置如下 : 重复时间 = 4. 7 ms，回波
时间 = 2. 3 ms，翻转角度 = 10o，切片厚度 = 2. 4 mm，

视野 = 34 cm ×34 cm，采集矩阵 = 512×512。采集的
DCE-MＲI 数据包括 1 张增强前的图像和 8 张增强
后的图像。增强前的图像是在注射造影剂前获得
的，增强后的图像是在静脉注射造影剂后获得的，

在这里，注射速率为 2 mL / s。整个图像采集的时间
为 2 min 55 s，图像分辨率介于 0. 8 mm× 0. 8 mm×

1. 0 mm～ 0. 6 mm×0. 6 mm×2. 4 mm。

图 1 显示了一个良性肿瘤和一个恶性肿瘤 MＲI

样例，在这里，良性肿瘤表现出形态规则，边界清
晰，内部结构均匀，而恶性肿瘤的形态不规则，边界
不清晰，内部结构不均匀，纹理特征表现出更高的
复杂性和异质性。

图 1 良性肿瘤( 左) 和恶性肿瘤( 右) 样例
Fig．1 Examples for a benign tumor ( the left) and a

malignant tumor ( the right)

1. 3 图像预处理
本研究的图像预处理步骤与之前的研究类

似［15］，包括空间归一化和强度归一化。特别地，将
图像分辨率调整为 1. 0 mm×1. 0 mm×1. 0 mm，并使
用 Z-score 方法对信号强度进行归一化。此外，将原
始乳房图像裁剪成带有肿瘤区域的新图像。将各
切片的肿瘤图像 ( 2D) 和时间序列 ( 1D) 整合成包
含乳腺肿瘤时空信息的图像时间序列 ( 3D ) ，如图 2

所示。最后，总共得到 1160 个图像时间序列 ( 即样
本) 。这些样本被随机分为训练集 ( N = 812 ) 和验
证集 ( N = 348) 。
1. 4 传统的 3D CNN 模型

许多 3D CNN 模型［16-18］可以用于获得乳腺肿瘤
的深层特征。ＲesNet、ＲesNeXt 和 DenseNet 模型在
图像分类中有着较好的性能，因此，将这些模型选
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图 2 一个样本示例
Fig．2 An example for sample generation．

择 为 对 照 方 法。 具 体 来 说，本 研 究 选 择
3DＲesNet18、 3DＲesNet34、 3DＲesNet152、
3DＲesNeXt50、 3DＲesNeXt152、 3DdenseNet121 和
3DdenseNet169 来提取深层时空特征，以预测乳腺肿
瘤的良恶性。

图 4 基于 MＲSM 的乳腺肿瘤预测框架
Fig．4 Framework of MＲSM for breast tumor classification．

1. 5 ＲesNet ( 2+1) D
ＲesNet ( 2+1) D 是一个时空网络模型，适合于

分析所采用的乳腺肿瘤数据( 即图像时间序列 ) 。

该模型包括一个主干模块和 4 个 ( 2+1 ) D 模块，其
中，主干模块由一个空间卷积 1×7×7 和一个时间卷
积 3×1×1 组成。该模型将 3D 卷积分解为 2D 空间
卷积和 1D 时间卷积，3D 与( 2+1 ) D 卷积的差异如
图 3 所示，在这里，t 是指时间维度的大小，d 是指空
间维度大小。ＲesNet ( 2+1) D 的详细信息可以在之
前的研究中找到［13］。

1. 6 MＲSM 方法
本研究提出一种改进的 ＲesNet ( 2+1) D 模型，

即多 尺 度 残 差 时 空 模 型 ( multiscale residual
spatiotemporal model，MＲSM) ，用以提取更加有用的
深层时空特征，进一步提高肿瘤信息的预测性能，

网络架构如图 4 所示。本研究在原有的 ＲesNet ( 2+

图 3 3D 卷积与( 2+1) D 卷积
Fig．3 3D convolution and ( 2+1) D convolution．

1) D 模型上加入了时空多尺度卷积，用于提取更深
层次的时空特征信息。

该模型的损失函数 Loss 可以采用下面的式 ( 1)
－( 2) 计算得到。

Loss = －∑
C

c = 1
wc·yc·ln ŷ c ) ( 1)

wc = 1 －
sample c

∑ sample t

















( 2)

式中，y 和 ŷ 是真实标签和预测标签，wc 是类别 c 的
权重。

与 ＲesNet ( 2+1) D 相比，MＲSM 方法在初始模
块方面有两个改进。第一，本研究针对空间维和时
间维分别设计两条并行的通路模块来提取乳腺肿
瘤的多尺度时空特征［3，19-20］，包括局部时空特征和
全局时空特征。在这里，全局路径由 3 个连续的空
洞空间卷积层( 尺寸为 1×3×3 ) 和两个连续的空洞
时间卷积层( 尺寸为 3×1×1) 组成。这里，多尺度空
间层的空洞率分别为 1、3、5，多尺度时间层的空洞
率分别为 1、3。图 5 显示了不同位置下的多尺度模
块架构，包括模型 A、模型 B 和模型 C。在模型 A
中，预处理后的图像依次经过空间 1×7×7 卷积、空
间多尺度卷积层，将得到的空间多尺度特征相加后
经过时间 3×1×1 卷积、时间多尺度卷积层，将得到
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图 5 3 个多尺度模块的架构。( a) 模型 A; ( b) 模型 B; ( c) 模型 C

Fig．5 Architecture of three multiscale modules． ( a) Model A; ( b) Model B; ( c) Model C

表 1 3 个多尺度模块的性能
Tab．1 Performance of three multiscales module under different positions

方法 AUC Accuracy Sensitivity Specificity Precision

模型 A 0. 978 3 0. 925 8 0. 944 4 0. 893 9 0. 940 7

模型 B 0. 975 0 0. 923 6 0. 958 8 0. 861 5 0. 925 0

模型 C 0. 977 1 0. 919 5 0. 932 6 0. 897 4 0. 942 9

的时间多尺度特征进行相加。模型 B 将图像先经
过空间 /时间多尺度模块再进行空间 /时间卷积。
模型 C 将空间 /时间卷积加入空间 /时间多尺度模
块内部。与其他两个模型相比，模型 A 经过一个空
间卷积 1×7×7 可以获得较大的感受野，从而可以提
取更丰富的空间上下文信息，同时可以有效地减少
数据的维度。因此，理论上来说，模型 A 可以得到
更好的诊断性能。多尺度特征可以通过下面的公
式 3 计算得到。其次，在时空模型中加入残差块来
解决模型退化问题［21］。

F total = F conv i
+ F dilation i

，i = 3 or 2F conv i
=

ＲeLu( BN3d( Conv3d( x ( i)in ) ) ) F dilation i
=

ＲeLu( BN3d( Conv3d( x ( i)in ，di ) ) ) ( 3)
式中，F conv i 为局部时空特征，F dilation i 为全局时空特

征，x ( i)in 为第 i 层的输入特征，di 为第 i 层空洞卷积
的空洞率。

本实验是用 Python 和 Pytorch 实现的，在
NVIDIA GeForce ＲTX 4090D 上进行了训练。训练
集用于训练模型，测试集用于评估模型的性能。该
模型使用的最优超参数主要包括 : dropout = 0. 15，

最大 epoch = 10，学习率 = 0. 000 1，批量大小 = 16，以
及 Adam 求解器。图 6 显示了最优参数 dropout 的
选择过程。当 dropout = 0. 15 时，模型的准确率达到
最高。因此，本研究将 MＲSM 的最佳参数 dropout
设置为 0. 15。

为了验证多尺度模块和残差模块的有效性，本
研究分析了不同模块组合后的性能，在这里，主要
包括 3 种不同模块的组合。表 1 列出了多尺度模块
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图 6 dropout 参数选择
Fig．6 Parameter selection for dropout

在不同位置下的预测性能。模型 A 的 AUC 为
0. 978 3，准确率为 0. 925 8。该值是高于另外两个
模型的性能。因此，本研究选择将模型 A 融合到
ＲesNet ( 2+1) D 中以实现乳腺肿瘤的精准预测。

表 2 融入不同模块的 ＲesNet ( 2+1) D 的预测性能
Tab．2 Performance of ＲesNet ( 2+1) D with different modules．

方法 AUC Accuracy Sensitivity Specificity Precision
ＲesNet ( 2+1) D 0. 974 0 0. 919 5 0. 933 0 0. 895 2 0. 911 2

+ 残差 0. 981 3 0. 928 2 0. 968 7 0. 830 6 0. 911 7
+ 多尺度 0. 975 8 0. 925 3 0. 937 6 0. 903 2 0. 917 4
MＲSM 0. 987 0 0. 936 8 0. 942 0 0. 927 4 0. 928 8

注 粗体表示每列中最优指标。

Note The bold represents the optimal indicator in each column．

1. 7 统计分析
采用 Wilcoxon 检验来分析良性肿瘤组和恶性肿

瘤组的深层特征差异。采用受试者 工作特征
( receiver operating characteristic，ＲOC ) 曲线下面积
( area under the ＲOC curve，AUC) 来评估 MＲSM 方法
的预测性能。采用 DeLong 检验［22］比较 MＲSM 方法
与 ＲesNet ( 2+1) D 或现有方法的性能。此外，本研究
也计算了模型的准确率、灵敏度、特异性和精确率指
标。在本研究中，以 p ＜ 0. 05为显著性差异。

2 结果
2. 1 消融实验性能分析

表 2 列出了不同模块下 ＲesNet ( 2+1) D 的预测
性能。图 7 为不同模块的 ＲOC 曲线。与多尺度模
块相比，残差模块得到了更高的 AUC 为 0. 981 3。
通过两者的结合，本研究的 MＲSM 方法得到了的最
高的 AUC 为 0. 987 0，此外，该模型的准确率为
0. 936 8，敏感性为 0. 942 0，特异性为 0. 927 4，精确
率为 0. 928 8。加入上述两个模块后，乳腺肿瘤的预

图 7 融入不同模块的 ＲesNet ( 2+1) D 的 ＲOC 曲线
Fig．7 ＲOC curves of ＲesNet ( 2+1) D with different module

测性能得到了提高。这些结果表明设计的两个模
块对乳腺肿瘤的精准预测是非常有帮助的。
2. 2 MＲSM 与传统方法的性能比较

图 8 显示了 MＲSM 方法和 ＲesNet ( 2+1 ) D 方
法的损失函数曲线，损失在开始时迅速下降。从图
中可以看出，与 ＲesNet ( 2+1) D 相比，MＲSM 方法的
损失函数曲线后期波动的较为平缓。

图 9 显示了 MＲSM 方法和 ＲesNet ( 2 + 1 ) D 得
到的代表性深度特征的盒型图。与基于 ＲesNet ( 2+
1) D 的 Deepfeatures229 相比，MＲSM 方法获得的
Deepfeatures105 具有更显著的差异。

表 3 列出了 MＲSM 方法和传统方法的预测性
能。图 10 显示了 MＲSM 方法与传统方法的 ＲOC 曲
线。在现有的方法中，3DDenseNet169 得到了最高
的 AUC = 0. 960 8，3DＲesNet18 得到了最高的准确率
= 0. 902 3。与现有的方法相比，ＲesNet ( 2+1 ) D 得
到了更高的 AUC = 0. 974 0 和准确率 = 0. 919 5，模
型性能也得到了显著性提升 ( 详见表 4) 。此外，本
的结果表明 MＲSM 方法的预测性能进一步提高乳
腺肿瘤的预测性能。
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图 8 损失函数曲线。( a) MＲSM ; ( b) ＲesNet ( 2+1) D

Fig．8 Loss function curves． ( a) MＲSM ; ( b) ＲesNet ( 2
+1) D

为了增加模型结果的可解释性，采用 Grad-CAM
来可视化网络的中间层。图 11 显示了 3 个样本在
不同时间点下的激活图，包括两个良性肿瘤和一个
恶性肿瘤。从图中可以看出，肿瘤区域的特征对乳
腺肿瘤分类任务起着更加重要的作用。

图 9 代表性深度特征的盒型图。( a) MＲSM ; ( b) ＲesNet ( 2+1) D

Fig．9 Box plots of representative deep features． ( a) MＲSM ; ( b) ＲesNet ( 2+1) D

3 讨论

本研究采用 ＲesNet ( 2+ 1 ) D 方法来充分挖掘
深度空间信息和时间信息，以精准预测乳腺肿瘤的
良恶性。在此基础上，提出 MＲSM 方法 ( 即改进的
ＲesNet ( 2+1) D 方法) ，以进一步提高肿瘤的预测性
能。结果表明 MＲSM 方法的预测性能优于传统方

法或 ＲesNet ( 2+1) D。该结果提示了 MＲSM 方法是
一种有效的乳腺肿瘤诊断方法。本研究的主要贡
献包括 : 1) 针对空间维和时间维分别设计了两条并
行通路模块来提取乳腺肿瘤的多尺度空间维度特
征和时间维度特征，包括局部时空特征和全局时空
特征 ; 2) 在时空模型中加入残差块，以解决模型退
化问题 ; ( 3 ) 将所提出的多尺度残差时空模型
( MＲSM) 用以预测乳腺肿瘤的良恶性。

一个最近的研究将不同时间点的 2D 肿瘤图像
整合为 3D 肿瘤图像，从中提取放射学特征，这些特
征包含空间信息和时间信息［11］。与此不同，ＲesNet
( 2+1) D 将纯 3D 卷积分解为 2D 空间卷积和 1D 时
间卷积，从而提取有用的深层时间信息和空间信
息，以实现乳腺肿瘤的精准预测。本研究结果表
明，与传统的 3D CNN 模型相比，ＲesNet ( 2+1) D 可
以得到更好的诊断性能。这一发现与之前在动作
识别领域的研究结果一致［13］。结果表明，ＲesNet
( 2+1) D 方法适用于 DCE-MＲI 数据的分析。

在 ＲesNet ( 2+1) D 基础上，本研究提出 MＲSM
方法来进一步提高肿瘤信息的预测性能。结果表
明，与原始 ＲesNet ( 2+1) D 相比，MＲSM 方法可以得
到得更好的诊断性能。一个可能的解释是与 3D
CNN 模型不同，MＲSM 方法使用不同的操作和设置
来提取了空间信息和时间信息，从而得到更好的诊
断性能。在这里，本研究分析了多尺度模块和残差
模块对肿瘤预测的影响。通过加入这些模块，乳腺
肿瘤的诊断性能得到了进一步提高。特别地，残差
模块的预测性能要优于多尺度模块。这一发现表
明残差模块在乳腺肿瘤的预测中发挥着更加重要
的作用。
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表 3 MＲSM 方法与现有方法的性能比较
Tab．3 Performance comparisons between MＲSM method and existing methods

方法 AUC Accuracy Sensitivity Specificity Precision
3DＲesNet18 0. 948 1 0. 902 3 0. 946 4 0. 822 6 0. 900 4
3DＲesNet34 0. 936 7 0. 893 7 0. 937 5 0. 814 5 0. 889 8
3DＲesNet152 0. 761 8 0. 773 0 0. 817 1 0. 693 5 0. 752 7
3DＲesNeXt50 0. 875 9 0. 836 2 0. 883 4 0. 750 0 0. 823 1
3DＲesNeXt152 0. 761 8 0. 649 4 0. 580 4 0. 774 2 0. 664 1
3DDenseNet121 0. 945 7 0. 882 2 0. 892 9 0. 862 9 0. 869 3
3DDenseNet169 0. 960 8 0. 876 4 0. 906 4 0. 822 6 0. 865 6

时空特征－SVM ［11］ 0. 916 3 0. 864 9 0. 905 0 0. 795 3 0. 827 9

时空特征－ＲF ［11］ 0. 924 2 0. 850 6 0. 882 4 0. 795 3 0. 882 4

时空特征－LＲ ［11］ 0. 775 2 0. 712 6 0. 796 4 0. 566 9 0. 761 9
ＲesNet ( 2+1) D 0. 974 0 0. 919 5 0. 933 0 0. 895 2 0. 911 2

MＲSM 0. 987 0 0. 936 8 0. 942 0 0. 927 4 0. 928 8

注 粗体表示每列中最优指标。

Note The bold represents the optimal indicator in each column．

图 11 3 个样本在不同时间点的激活图
Fig．11 Activation maps of three samples at different time points．

图 10 MＲSM 方法与传统方法的 ＲOC 曲线
Fig． 10 ＲOC curves of the MＲSM method and

traditional methods．

表 4 ＲesNet( 2+1) D /MＲSM 与传统方法的 P 值

Tab． 4 P values between ＲesNet ( 2 + 1 ) D /MＲSM and

traditional method

ＲesNet ( 2+1) D MＲSM
3DＲesNet18 0. 029 7 0. 000 2
3DＲesNet34 0. 006 2 ＜ 0. 000 1
3DＲesNet152 ＜ 0. 000 1 ＜ 0. 000 1
3DＲesNeXt50 ＜ 0. 000 1 ＜ 0. 000 1
3DＲesNeXt152 ＜ 0. 000 1 ＜ 0. 000 1
3DDenseNet121 0. 005 4 0. 000 5
3DDenseNet169 0. 191 1 0. 002 8

本研究结果表明，在良恶性判别中，所提出模
型对于恶性肿瘤的识别更容易，准确率更高。这是
由于恶性肿瘤大多具有较为典型的特征，如形态不
规则、边界不清晰、内部结构不均匀，模型对这种典
型特征的判断会更准确。但部分良性肿瘤可能也
会表现出边界不清或形态不规则等恶性特征，可能
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导致与恶性肿瘤的混淆，从而会降低模型对恶性肿
瘤的预测性能。

然而，本研究也存在以下几个局限性。首先，
本研究使用的数据集是有限的。在未来的研究中，
将收集一个额外的数据集来验证 MＲSM 方法的鲁
棒性。其次，我们的本研究仅基于 DCE-MＲI 数据
集。在未来的研究中，可以结合多种成像技术，包
括超声和其他成像技术［23-24］，提取互补信息以实现
乳腺肿瘤的精准诊断。第三，作为一项初步的研
究，本研究设计了一个简单的( 2+1 ) D 模型用于乳
腺肿瘤诊断。在未来的研究中，将该思想融入到更
先进的 CNN 模型中，进一步提高模型的诊断性
能［25-26］。最后，由于样本有限，本研究使用由 2D 图
像和 1D 时间序列组成的数据集作为所提出的
MＲASM 的输入。后续将设计一个 ( 3 + 1 ) D 模
型［27-28］，以获得更加有用的空间信息，以精准地预
测出乳腺肿瘤的良恶性。

4 结论

本研究在 ＲesNet ( 2+1) D 的基础上，提出了一
种 MＲSM 方法来精准预测乳腺肿瘤的良恶性。我
们的结果表明，与传统方法相比，MＲSM 方法在肿瘤
信息的预测上得到了更好的诊断性能。这一发现
表明提出的 MＲSM 方法可以有效提高乳腺肿瘤的
诊断性能，这对乳腺肿瘤的精准治疗有着非常重要
的理论意义和临床价值。
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