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摘  要 

超声检查无创、实时、价廉，无辐射、便于反复进行，是现在及其重要的医学影像学检查方法，是最常

用的肝脏影像学检查方法。人工智能(AI)技术在超声中的运用，一方面提高了疾病诊断准确率，另一方

面在一定程度上降低了人工成本。深度学习广泛应用于临床医学大数据分析领域，是一种高通量自动化

提取高维度信息的新一代人工智能技术。深度学习可以对影像图像进行快速识别、精确分割，进行辅助

诊断工作。本文就人工智能在肝脏疾病超声诊断中的运用展开论述。 
 
关键词 

人工智能，深度学习，肝脏疾病，超声诊断 

 
 

Application of Artificial Intelligence in  
Ultrasonic Diagnosis of Liver Diseases 

Yan Ren, Jie Wu, Xiaorong Wang* 
Department of Abdominal Ultrasound Diagnosis, The First Affiliated Hospital of Xinjiang Medical University, 
Urumqi Xinjiang 
 
Received: Sep. 17th, 2023; accepted: Oct. 11th, 2023; published: Oct. 18th, 2023 

 
 

 
Abstract 
Ultrasound examination is noninvasive, real-time, inexpensive, no radiation, easy to repeat, now is 
an important medical imaging examination method, is the most commonly used liver imaging ex-
amination method. The application of artificial intelligence (AI) technology in ultrasound, on the 
one hand, improves the accuracy of disease diagnosis, and on the other hand, reduces the labor 
costs to a certain extent. Deep learning is widely used in the field of big data analysis in clinical 
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medicine, and it is a new generation of artificial intelligence technology with high-throughput au-
tomated extraction of high-dimensional information. Deep learning can quickly identify and accu-
rately segment images, and assist in diagnostic work. This paper discusses the application of ar-
tificial intelligence in the ultrasound diagnosis of liver diseases 
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1. 引言 

超声影像具有安全、方便、成本低的特点，但受主观因素和人为经验影响较大。为了提高超声对疾

病诊断的精准性，有研究者开发了人工智能系统[1]。近年来，人工智能越来越多地运用于疾病的诊断上，

如甲状腺、乳腺、肝脏等脏器的疾病。人工智能是一门包括计算机科学、控制论、信息论、数学等多种

学科相互渗透，研究模拟人类智能并对其扩展延伸的一门综合性前沿学科[2] [3] [4]，能够分析复杂的医

疗数据，使医师更加便捷的分析数据。这些与数据集中有意义的关系潜力可用于许多临床场景中的诊断，

治疗和预测结果[5]。人工智能在放射学，超声波和核医学中的使用越来越广泛，可以有效减少医师诊断

工作的压力，提高工作效率，为疾病预后诊断提供定量评估[6] [7]。人工智能与医学影像的结合是近年研

究的热点，人工智能模型可以对输入数据进行自动识别和分析，并输出预测结果，为临床诊疗工作提供

帮助。 

2. 人工智能与深度学习 

2.1. 人工智能的定义 

人工智能(artificial intelligence, AI)这一术语最早于 1956 年提出，旨在利用计算机模拟人脑信息处理

过程从而进行科学问题的解决[8]。随着关键数据处理方式的变革、核心建模方式的提出及计算机技术的

迅速发展，人工智能技术与医疗(尤其是医学影像领域)的融合不断加深，为临床疾病诊治提供了帮助。其

采用各种优化、概率和统计工具，从过去的例子中学习，然后利用之前的训练来分类新数据，预测新的

趋势或识别新的模式[9]。人工智能可以通过自动识别成像信息而不是这种定性推理来进行定量评估[10]。
医学成像中的人工智能(AI)是一种潜在的颠覆性技术[11]。目前，随着机器学习与人工神经网络的高速发

展，已经在医疗机器人医学影像、辅助诊疗、健康管理等方面取得了不错的成绩[12]，用于影像图像的诊

断，复杂的临床数据的分类与处理。 

2.2. 深度学习 

人工神经网络(artificial neural network, ANN)主要是模拟人类大脑中神经元的工作模式，其基本单位称

为感知器。感知器的基本结构包含输入层、隐含层和输出层，数据由输入层到达隐含层进行转换，输出层

输出结果，从而可以从一系列数据的原始特征中提取出抽象特征。人工神经网络是实现深度学习的主要手

段，在 ANN 的基础上发展出了深度神经网络(deep neural network, DNN)。随后学界又提出了深度置信网

络(deep belief network, DBF)和卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)等，深度学习算法进一步完
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善。其中 CNN 通过特征提取机制能够直接识别给定的图像数据集，从中学习并提取相关特征，是目前研

究最多的结构，也是深度学习算法中应用最成功的算法之一，在医学影像领域也得到了广泛应用。 
深度学习技术是人工智能的热门研究领域。深度学习是一种对数据进行表征学习的方法，其使用包

含复杂结构或由多重非线性变换构成的多个处理层对数据进行高层抽象[13]。人工智能技术在医学成像中

的应用越来越广泛，尤其是随着深度成像技术的发展学习。为了处理图像数据，使用了深度卷积神经网

络(DCNN)。这些方法能够同时学习自适应图像特征和执行图像分类。深度学习非常适用于大数据，尤其

是图像、语音等直观意义不明显的数据。深度学习网络通过深层非线性网络结构无限逼近复杂函数，深

度学习是传统神经网络的延伸。深度学习获取数据的原始特征，取代传统的由人工提取数据特征的方法，

实现让机器自主学习并提取数据特征。伴随着深度卷积神经网络技术的不断发展，人工智能在计算机视

觉领域上取得了显著性的突破[14]，同时也推动了人工智能对于超声医学影像数据的识别及深度学习。同

时也推动了人工智能对于超声医学影像数据的识别及深度学习。将人工智能合理运用到超声医学影像上

可显著提高临床诊断效率及准确率，助力构建数字智能医疗模式[15]。因此，人工智能技术与影像医学的

结合有望改善传统医疗的诸多困境，有效提高医学影像对于疾病的筛查和诊断，对于现代化医疗具有重

要的现实意义。 

3. 人工智能在肝脏超声中的运用 

医学影像人工智能利用人工神经网络能够分析处理多层次、多样化大数据，完成特定的任务，将有

望在未来彻底改变疾病诊疗方式。人工智能应用于肝病的研究最近有所增加[16] [17]，我们将探讨人工智

能在肝脏超声的相关运用。 

3.1. 人工智能在肝脏局灶性病变中的运用 

3.1.1. 肝脏恶性肿瘤 
深度学习算法结合多种影像模式已广泛应用于局灶性肝病变的检测，深度学习方法与 CNN 用于肝病

诊断已获得广泛关注[18]。肝癌占全球所有肝癌病例的 90%。Vivantil [19]等人利用基于纵向肝脏 CT 研

究的深度学习模型，自动检测出新的肝脏肿瘤，真阳性率为 86%，而单机检测率仅为 72%，与传统的 SVM
模式相比，该方法的精度达到 87%，提高了 39%。基于人工神经网络 18F-FDGPET/CT 扫描，人口统计

学和实验室数据显示检测肝脏恶性肿瘤的高灵敏度和特异性，并且与作为参考标准的 MR 成像结果具有

高度显着的相关性[20]。Liu [21]等人采用基于肝脏超声图像的 CNN 模型，所提方法可有效提取，诊断小

细胞肝癌(AUC)可达 0.968。与定向梯度(HOG)和局部二元模式(LBP)的两种低水平特征提取方法直方图

(平均准确率分别为 83.6%和 81.4%)相比，深度学习方法实现了 86.9%的更好的分类准确率。 

3.1.2. 肝脏良性肿瘤 
人工智能在肝脏良性肿瘤中的研究愈加增加，meta 分析表明[22]，与 CT 和 MR 相比，CEUS 的诊断

敏感性(Se) (分别为 87% vs 86%和 75%)和特异性(Sp) (分别为 91% vs 88%和 82%)。造影剂增强超声

(CEUS)具有允许实时扫描和提供动态灌注信息的优点，应用限制更少。Hu [23]收集了 2014 年 1 月至 2015
年 5 月获得的 363 名患者的开发集和 2015 年 6 月至 2015 年 12 月获得的 211 名患者的测试集。对于良性

病变，如血管瘤和局灶性结节性增生，使用对比增强超声检查(CEUS)的典型特征和至少 12 个月无进展

的随访作为标准，AI 的 AUC 达到 0.934 (95% CI: 0.890~0.978)和 91.0%的 ACC (95% CI: 87.1%~94.9%)。
Hassan 等人使用稀疏自动编码器访问肝脏超声图像的表示，并利用 softmax 层来检测和区分不同的局灶

性肝脏疾病。他们发现，深度学习方法的总体准确率分别为 97.2%，分别为 96.5%、93.6%和 95.2% [24]。 
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3.1.3. 肝包虫 
包虫病是由棘球属绦虫的幼虫棘球蚴(又称包虫)寄生引起的一类疾病，是一种严重危害人类健康和畜牧

业发展的人畜共患寄生虫病，几乎遍布世界各大洲[25]。世界卫生组织根据肝包虫病的超声成像特性，将囊

型肝包虫病分成 6 个类型，分别为单纯性囊肿、单囊型、多子囊型、内囊塌陷型、实变型和钙化型；将泡型

肝包虫病分成 3 个类型，分别为浸润型、钙化型和液化空洞型[26]。WHO 根据包虫病生物学特征将肝囊型

包虫病分为活性、交界性、无活性三类，并指出 CE1 型、CE2 型具有活性，CE3 型为交界性，CE4 型、CE5
型无活性[27]。不同病理阶段活性程度的判断将为治疗、判定疗效及预测预后提供有价值的信息。目前，肝

包虫病的筛查诊断主要依赖于影像检查。曾涛[28]等选取 50 例肝包虫患者，对患者进行超声检查。设备为

AscuS2000 (西门子公司)型超声诊断仪，最终得出超声诊断的准确率为 94.00%，灵敏性为 97.90%，特异性

为 33.33%。普通超声操作简单、经济、便携，便于大规模的临床筛查，但对于肝包虫诊断特异性不高。肝

包虫病标准化分型对于包虫病的诊断、社区普查和制定合理的治疗方案极其重要。然而，目前临床上的分型

依赖于医生的主观判断，其结果主观性强，由于分型间的高度相似性，容易造成误判，且不能满足大规模筛

查的需要，因此需要一种标准化的智能辅助诊断方案对肝包虫病进行分型。南嘉格列[29]从肝脏包虫病超声

图像中直接裁剪得到病灶区域图像，利用深度卷积神经网络提取图像多尺度特征，然后结合视觉注意力模型，

通过分类网络的主分支和辅助分支分别学习图像的整体和局部细节特征，最后使用度量学习来表征同类别之

间样本的相似特征，实现对 9 种类型的包虫病病灶进行全自动分类.构建了一个 18 层 CNN 网络，通过 7000
张图像完成训练，在 2000 张图像上测试得到的平均准确率为 82%，平均 F1 分数为 82%。 

3.2. 人工智能在肝脏弥漫性病变中的运用 

3.2.1. 脂肪肝 
在我国，非酒精性脂肪肝(NAFLD)现已取代乙型肝炎成为第一大慢性肝病，普通成人非酒精脂肪肝

患病率为 15%~30%，其中 20%~30%为非酒精性脂肪性肝炎[30]。非酒精性脂肪肝炎的诊断也越加重要，

肝活检仍然是最重要的 NALFD 诊断和分级参考标准肝脂肪变性[31]。然而，活组织检查成本高、侵入性

强、成本低不适合筛查。超声检查常常作为首选的影像学方法。Han [32]等对 204 名受试者的射频数据进

行训练，建立了用于诊断 NAFLD 有无的分类器和用于预测 MRI-PDFF 的脂肪分数估算器，利用原始超

声数据的深度学习提供了与测量的质子密度脂肪分数相关的肝脂肪分数估计值用混杂校正化学位移编码

MRI (皮尔逊 r = 0.85)。对 204 名受试者的射频数据进行训练，建立了用于诊断 NAFLD 有无的分类器和

用于预测 MRI-PDFF 的脂肪分数估算器。据报道，与传统的机器学习系统相比，使用 CNN 的深度学习

系统在脂肪肝疾病检测和风险分层方面表现出优越的性能，检测和风险分层准确率为 100% [33]。 

3.2.2. 肝纤维化 
肝纤维化是机体应对多种长期慢性损伤(如慢性乙型肝炎)后产生的累及全肝的免疫性损伤修复反应，

其病理改变示纤维组织异常增生，至终末形成假小叶(即肝硬化阶段) [34]。Gao 等使用灰度梯度共生矩阵

和灰度共生矩阵对肝二维超声图像进行纹理分析，采用多层前馈神经网络作为分类器，对肝纤维化进行

五分类预测，对不同分类的预测正确率均 > 70%，其中 S0 和 S4 分类准确率更高达 100%，但灰度检测

法受到不同仪器及时间增益补偿的影响较大。Wong [35]应用常见的 AI 方法包括逻辑回归、决策树、随

机森林和 XGBoost 用于单个时间戳的数据、用于顺序数据的递归神经网络以及用于组织学和图像的深度

神经网络，分析肝纤维化患者肝脏图像，利用人工智能预测肝纤维化。 

4. 结语 

大部分肝病已经纳入人工智能辅助诊断领域，为临床诊断工作提供了便利。人工智能的不断发展，
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发挥了医学影像的应用优势，不仅保证了疾病筛查的准确率，还进一步提升了诊断效率。但是，人工智

能医学影像在获取高质量数据方面还是存在很多缺陷，例如大部分的三甲医院才有实力应用先进智能化

设备，在中小医院中的应用较少，这就出现了数据共享力度不足，信息存在壁垒的情况。 
目前，人工智能辅助超声病变图像识别及分类尚处于起步阶段，其效能还有待验证。临床信息、病

史数据的输入有望与单纯图像信息相互补充，提高模型预测诊断准确率。 
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