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摘  要 

淋巴结是人类身体内重要的免疫器官，当细菌、毒素、肿瘤细胞等物质随着淋巴管进入淋巴结，淋巴结

细胞数和体积增加，造成淋巴结肿大。淋巴结有助于阻止和清除这些细菌和毒素，所以异常的淋巴结通

常表明该区域内发生了病变，从而根据淋巴结的分布对相关疾病进行诊断非常重要，特别是对于某些传

染病的诊断。超声成像技术具备检查准确、实时、无辐射等优点，成为淋巴结疾病首选检查方式。在当

代人工智能的大数据背景下，超声医学也进入人工智能的大时代。本文就人工智能在淋巴结超声诊断中

的应用展开论述。 
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Abstract 
Lymph node is an important immune organ in the human body. When bacteria, toxins, tumor cells, 
and other antigen substances enter the lymph node with the lymphatic vessels, the number and 
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volume of lymph node cells increase, causing lymph node swelling. Lymph nodes help prevent and 
remove these bacteria and toxins. Therefore, abnormal lymph nodes usually indicate that lesions 
have occurred in the region, so it is very important to diagnose related diseases according to the 
distribution of lymph nodes, especially for some infectious diseases. Ultrasound imaging technol-
ogy has the advantages of accurate, real-time, non radiation and so on, and has become the pre-
ferred examination method for lymph node diseases. Under the background of big data of con-
temporary AI, ultrasonic medicine has also entered the era of AI. This article discusses the appli-
cation of artificial intelligence in ultrasonic diagnosis of lymph nodes. 
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1. 引言 

早期的转移性淋巴结没有明显的肿痛及压痛，淋巴结的质地柔软，体积小，很难通过触诊发现[1]。
目前超声因具有重复性高、无创性、操作简便等优势成为诊断浅表淋巴结疾病的首选影像学检查方法，

常规超声主要通过观察淋巴结的形态、边界、内部回声、血流类型等，来分辨淋巴结的良、恶性，转移

性淋巴结在超声中的主要表现如下[2]：① L/S (淋巴结长径与短径比值) < 2；② 淋巴门髓质偏心或消失；

③ 皮质回声不均匀(可伴微小钙化、液性或胶质坏死等)；④ 周边型或混合型血流，等。但是，淋巴结疾

病类型复杂，不同疾病间的影像特征存在较多交叉重叠，因此易漏诊、误诊[3]。诊断时，医生需要观察

超声图像的特征，结合专业知识和临床经验，给出患者的疾病诊断结果。但是，不同的医生有不同的临

床经验和专业背景，诊断结果缺乏客观性和一致性，因此临床需要一种基于超声图像的淋巴结疾病智能

诊断技术，对淋巴结疾病给出客观可靠的诊断意见，辅助医生进行临床诊断[4]。 

2. 卷积神经网络的定义 

卷积神经网络(Convolutional neural network, CNN) [5]是一种深度学习模型，用于处理具有网格模式

(例如图像)的数据，其灵感来自动物大脑神经细胞视觉分层处理，模仿动物大脑的这个特点，构造多层

的神经网络。目前，智能医学的应用渗透到医学影像、辅助诊断、外科手术、医院管理、医药开发、

医疗系统等方面[6] [7] [8] [9]。卷积神经网络(CNN)是人工智能深度学习中最知名的架构[10]，是目前

较成熟的深度学习中数种模型之一，其运行原理是通过对图像应用多层卷积运算来提取成像特征[11]，
通常由三种类型的层(或构建块)组成[12]：即卷积层、池化层和完全连接的层。前两个层(卷积层和池化

层)的作用是特征的提取，而第三个图层(完全连接的图层)将提取的要素映射到最终输出(如分类)中。卷

积层在 CNN 中起着至关重要的作用，CNN 是一种有特征性的空间层次结构，内包含着丰富的数学运

算，比如卷积就是一种特殊类型的线性运算。在数字图像中，像素值存储在二维(2D)网格中，即数字

数组，并在每个图像位置应用一个名为 Kernel (可优化的特征提取器)的小参数网格，这使得 CNN 能够

高效地进行图像处理。当一个图层将其输出馈送到下一个图层时，提取的要素可能会按层次结构逐步

变得更加复杂。 
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3. 卷积神经网络在淋巴结中的应用 

3.1. 甲状腺癌淋巴结 

甲状腺乳头状癌检出率逐年上升，虽然其侵袭性低，但仍有约 35%的患者在经过初次手术治疗后发

生肿瘤复发，其中颈部淋巴结是最高发部位[13] [14]，中央区淋巴结转移率高达 24.1%~64.1% [15] [16]，
超声作为目前甲状腺疾病的首选检查方法，虽然对侧颈区淋巴结诊断准确性较高，但其对中央区淋巴结

转移的诊断灵敏度较低[17]。淋巴结转移情况决定了甲状腺癌的临床治疗和疾病预后情况，预防中央区淋

巴结转移可降低手术对喉返神经及甲状旁腺损伤的风险[18]，因此术前对中央区淋巴结的诊断显得尤其重

要，李盈盈，等[18]连续收集了行甲状腺超声检查的患者 309 例，建立了一个基于甲状腺超声图像预测甲

状腺乳头状癌中央区淋巴结转移的人工智能诊断模型，将最新研究中设计的一个神经网络设计空间中的

核心模型 Regnet 进行改良优化，并通过后续训练效果调整模型中的激活函数、卷积层输入输出通道数等

参数以确定最终模型。模型通过对图像中关于病灶区域、预标注特征的提取和识别，给出中央区淋巴结

转移/无转移的预测结果作为模型输出，对模型进行训练。此模型在测试集中预测中央区淋巴结转移的准

确度、敏感度、特异度、阳性预测值和阴性预测值分别为 0.80、0.76、0.83、80.00％、79.17％。此项研

究[18]为首个应用深度学习方法建立预测甲状腺乳头状癌患者中央区淋巴结转移结构模型，预测结果可为

临床手术决策提供依据，选择性行中央区淋巴结清扫。 
可见，人工智能可弥补医生在对超声图像进行读取和诊断的过程中受到主观因素的影响和临床经验

限制的不足，对输入的同一张超声图像其预测结果可保持一致，这样可消除观察者间差异性。而且，随

着训练次数的增加，人工智能预测诊断效能会进一步提升。 

3.2. 乳腺癌淋巴结 

乳腺癌是女性中最常见的肿瘤类型，是女性患者癌症相关死亡的最常见原因[19] [20] [21] [22]，也是

所有患者中癌症相关死亡的第五大常见原因，在全球范围内对公共卫生构成巨大挑战。淋巴结转移的存

在与否是病理分期和乳腺癌患者治疗指导的关键指标。淋巴结转移的现象早已被观察到。已经表明，癌

细胞可以输入淋巴管，迁移到肿瘤引流淋巴结(Tumor Draining Lymph Node)，在 TDLN 中生长成病变，

甚至逃离 TDLN 扩散到其他器官。术前预测淋巴结转移可为确定辅助治疗和制定手术计划提供有价值的

信息，从而促进治疗前的决策。根据术中淋巴结冷冻切片检查结果及术后石蜡包埋切片病理学检查结果

判断淋巴结转移[23]：前哨淋巴结和腋窝淋巴结两者之一发生转移即可以视为腋窝淋巴结转移。腋窝淋巴

结切除术是乳腺癌淋巴结转移最常进行的手术，这项活动专门针对乳腺癌，作为治疗和预后指标[24] [25]。 
大多数患有早期乳腺癌的患者在体格检查或超声成像时，阴性淋巴结没有可疑迹象。虽然放射科医

生通常在临床阴性淋巴结的图像上找不到任何转移迹象，在 15%~20%的患者中通过前哨淋巴结活检发现

腋窝淋巴结转移。许多乳房特征都与淋巴结转移有关。Ibrahim A 等的研究表明[26]，通过 6 名病理学家

审查 70 张有和没有 CNN 辅助的数字化载玻片，结果发现与无 CNN 辅助相比，有 CNN 辅助的具有微转

移的淋巴结数字化载玻片和没有任何转移的淋巴结数字化载玻片的平均审查速度均得到明显提升。 
Li-Qiang Zhou 等[27]收集了来自同济医院的腋窝淋巴结为阴性的原发性乳腺癌患者的超声图像数据

集(756 名患者)和湖北省肿瘤医院的独立超声图像测试集(78 名患者)，其腋窝淋巴结状态通过病理检查证

实。Inception V3，Inception ResNet V2 和 ResNet-101 架构的三种不同卷积神经网络(CNN)在同济医院数

据集的 90%上进行了训练，并在剩余的 10% (测试集 A)以及湖北省医院的独立测试集(测试集 B)上进行了

测试，结果显示与其他两个模型相比，Inception V3 模型产生了最好的结果。对于测试集 A，Inception V3
模型的准确度为 80%，Inception-ResNet V2 模型的准确度为 82%，ResNet-101 模型的准确度为 78%；灵
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敏度分别为 82%，80%和 77%；特异性分别为 79%，85%和 79%。对于测试集 B，Inception V3 模型的准

确度为 79%，Inception-ResNet V2 模型的准确度为 77%，ResNet 101 模型的准确度为 73%；灵敏度为 86%，

78%和 73%；特异性分别为 73%，75%和 73%。将最佳模型的性能与五位放射科医生的性能进行比较，

在独立测试集中预测腋窝淋巴结转移的最终临床诊断时，表现最佳的 CNN 模型 Inception V3 实现了 85%
的灵敏度和 73%的特异性，放射科医生达到了 73%的灵敏度和 63%特异性。使用来自原发性乳腺癌患者

的影像图像，深度学习模型可以有效预测临床阴性–腋窝淋巴结转移。人工智能可以为临床阴性淋巴结

的乳腺癌患者的淋巴结转移提供早期的诊断策略。 

3.3. 肺癌淋巴结 

肺癌是当今世界癌症相关死亡发生的主要原因[28]，淋巴结转移作为肺癌常见转移途径[29]，胸内淋

巴结(包括肺门和纵隔)转移是影响肺癌预后的重要因素之一[30]，对确定肺癌的分期意义重大，在肺癌治

疗方式的选择、预后的评估都与分期密切相关。已有调查研究表明[31]，肺癌患者的 5 年生存率与淋巴结

转移相关，无淋巴结转移患者的 5 年生存率约为 56%，而有淋巴结转移仅为 38%。癌症转移(例如淋巴结

转移或远处转移到其他器官)显著促成肺癌患者死亡，研究出一种计算机自动分析超声弹性图像的方法，

或者改良一种同领域，不同研究对象的卷积神经网络，通过基于深度学习的计算机技术对已有的超声弹

性成像的图像进行处理，自动判断图像中的纵隔淋巴结的良恶性，从而提高临床得到诊断准确率、检查

普及率，减轻医生劳动量和强度，并减少漏诊率和误诊率，目前医生主要通过蓝色面积法[32]，即通过对

于纵膈淋巴结超声弹性图像中蓝色部分面积的计算，以此来判断淋巴结良恶性，但是这种传统方法的诊

断正确率并不理想，随着医学影像数据的大量积累、计算机硬件以及神经网络近几年来的快速发展，人

工智能与医学影像相结合是时代发展的必然趋势。 
CNN 在图像分类方面有着较好的表现。在很多医学影像诊断的相关研究中，都可以看到深度学习

模型、卷积神经网络作为一种辅助工具提高了临床诊断效率，弱化了医生诊断时的不稳定性与主观性。

邓彧等人在文章《基于深度学习的纵膈淋巴结超声弹性图像良恶性判定》中回顾性研究了纵隔淋巴结病

变的 294 例患者得到 369 张超声声像图，其中男性 208 人，女性 86 人，其中经穿刺确诊恶性 176 例，

良性 118 例，超声瞬时弹性成像得到的原始图像，经过临床医师进行勾画，得到感兴趣区域即纵隔淋巴

结所在区域，排除其他器官及组织的干扰。将所收集的 369 张纵隔淋巴结彩色超声弹性图像每一张进行

勾画，并依次对良恶性进行分类标注，最终得到的准确率不算很高，只是比传统蓝色面积法高了 2.11%
左右，优势不够明显，对于数据集的处理需要进一步增强，可提升空间很大。此研究可以对医生的诊断

进行辅助，提高诊断的效率。在日常工作中，我们可以充分结合传统判别法、深度学习判别法等共同服

务好临床。 

4. AI 在影像医学中的应用优势 

在现在的医疗服务环境下，超声医学发展面临着许多困难，超声医生资历不同、分布不均，导致超

声图像质量参差不齐。CNN 可以为医师的阅片提供辅助参考，节约了医师和患者的时间，提高了诊断的

精确度。同时，AI 通过算法优化，可以对图像进行优化处理和精细化分析[32]，提升超声诊断对临床治

疗的指导意义。CNN 在超声医学中的应用优势是显而易见的。第一，可以减轻医务人员的工作量，提高

诊断效率。CNN 辅助诊断方式具有诊断速度快、标准统一、可连续工作、可重复性强的特点，可以辅助

临床医师快速、准确地做出分析判断，代替医师进行长时间的重复工作，大大减轻了医务人员的工作负

担。第二，减少了人工判读的主观性偏差，提高诊断准确性。CNN 在疾病诊断中发挥着潜在的作用，但

医师的操作水平和经验也会对识别结果产生影响，易导致假阳性和假阴性的结果。发挥 AI 在超声医学应
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用中的潜力，充分挖掘影像数据，不仅能够辅助临床决策，有效地避免人工判读产生的主观性偏差，提

高诊断结果的准确性和标准化程度，还能够提高患者的诊疗质量，延长生存周期[33]。第三，在疾病预测、

疾病风险评估、治疗方案制定等方面带来参考性的临床建议和解决方案。CNN 判读结果可减少一些不必

要的穿刺，有助于减轻患者的痛苦。第四，提升基层医疗服务水平，促进分级诊疗。CNN 对于弥补基层

超声检查能力不足，优化医疗资源配置，有着重要的意义。 
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