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·临床研究·

二维超声是乳腺超声检查的主要模式，目前已有

的超声影像人工智能（artificial intelligence，AI）辅助诊

断模型也是基于对静态二维超声图像，Zhang等［1］研究

证实基于乳腺肿块DICOM格式静态图像建立的深度

学习模型显示出较好的分类性能。乳腺肿块是三维

立体结构，基于静态二维图像的深度学习模型难以反

映结节空间构型中包含的有效信息。本研究将乳腺

超声动态扫查图像和深度学习技术相结合，旨在建立

基于乳腺超声动态影像的深度学习模型，并对其效能

进行初步验证。

基于乳腺超声动态影像的深度学习模型
建立与初步应用

袁曼莉 左晓文 赵 月 吴雪松 张番栋 王思雯 贾化平

摘 要 目的 建立基于乳腺超声动态影像的深度学习模型方法，探讨其效能。方法 对 506例乳腺肿块患者行

乳腺超声扫查，存储实时动态图像，导入多功能影像标注平台，采用基于深度学习的端到端的肿块检出网络对原始动态

序列图像进行分析提取，训练建立最优化深度学习模型，并对模型的效能进行测试验证。结果 平均每序列假阳性个

数 0.1、0.2、0.5，交并比为 0.2和 0.5时，基于深度学习模型的单帧乳腺超声影像的肿块检出敏感性分别为 76.6%、84.2%、

86.0%；基于深度学习模型的多帧乳腺超声影像的肿块检出敏感性分别为 77.2%、91.8%、95.3%；平均每序列的假阳性个

数 0.2、0.5，多帧乳腺超声影像的肿块检出敏感性均较单帧乳腺超声影像的肿块检出敏感性高，差异均有统计学意义（均

P<0.05）。结论 基于乳腺超声动态影像的深度学习模型能提高乳腺超声影像的肿块检出敏感性。
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ABSTRACT Objective To establish a deep learning model method based on dynamic images of breast ultrasound，and
to explore its effectiveness.Methods Breast ultrasound was applied on 506 patients with breast nodules，real-time dynamic
images were stored and imported into Shenrui image intelligent analysis platform.The end-to-end mass detection network based
on deep learning was used to analyze and extract the original dynamic sequence images，the optimal deep learning model was
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资料与方法

一、研究对象

选取 2019年 11月至 2020年８月在我院经病理确

诊的 506例乳腺肿块患者，均为女性，年龄 24~75岁，

平均（45.6±10.2）岁。其中 219例患者为多发病灶，共

1511个肿块，获得乳腺超声动态图像 156 826张，均以

DICOM格式存储。将整理好的影像数据随机分为训

练集、验证集和测试集，各个集合的患者无交集；训练

集包括 411例患者 1127个肿块的 116 972张图像，验

证集包括 51例患者 213个肿块的 21 126张图像，测试

集包括 44例患者 171个肿块的 18 728张图像。所有

患者连续动态图像采集清晰，且取图标准；排除已行

放化疗者及图像采集不标准、不清晰者。本研究经我

院医学伦理委员会批准，所有患者均签署知情同意书。

二、仪器与方法

1.乳腺超声动态图像采集：使用西门子 S 2000、
Oxona 3彩色多普勒超声诊断仪，线阵探头，频率 8~
10 MHz；动态图像帧频范围 18~47 帧/s。如扫查中未

发现病灶，留取乳腺外上象限由外到内及由上到下的

动态图像；如扫查中发现病灶，则从邻近病灶边缘开

启动态采集，均匀缓慢扫查病灶区，直至病灶另一侧

边缘完全显示，结束存储；探头旋转 90°，重复上述过

程。如一侧乳腺有多处肿块，则按照上述方法分别进

行动态采集。常规扫描双侧乳头及腋下，发现淋巴结

和可疑病灶按上述方法存储图像。将收集到的超声

图像进行整理、匿名化处理。

2.数据标记及特征提取：动态图像解帧后，导入多

功能影像标注平台（深睿博联科技有限责任公司开

发），该平台可支持DICOM、JPG等多种图像格式。所

有图像均由高年资主治医师以上乳腺超声专业人员

按照系统设置参数进行标注，意见不一时由 2名副主

任医师复核确定。利用矩形区域半自动裁剪每个病

变，见图 1，提取乳腺声像图中肿块的形状、边缘、生长

方向（平行/不平行）、内部回声、后方声影（无改变、增

强、衰减、混合性改变）；相关征象提取包括有无结构

扭曲、导管扩张、皮肤回缩、皮肤及皮下组织水肿、

Cooper韧带改变，肿块内钙化的形态（粗大、点状、弧

形）及分布（单发、簇状、散在）情况，乳头及腋窝淋巴

结情况。见图2。

图1 动态序列图像中手动勾画乳腺肿块示意图

图2 乳腺肿块特征提取的显示界面

3.基于深度学习的乳腺超声影像肿块检出算法模

型（以下简称算法模型）的构建：采用基于深度学习的

端到端的肿块检出网络，以一个 50层的残差神经网络

ResNet50作为骨干网络，通过特征金字塔进行特征的

多尺度变化增强，融合低分辨率语义信息充分的特征

和高分辨率空间信息丰富的特征，得到增强后的特征

图。基于骨干网络提取到的特征，自动得到候选的肿

块区域，每个候选肿块区域有对应的类别标签（u）和

回归标签（v），再结合分类损失函数（Lcls）和回归损失函

数（Lreg）得到总体损失函数（L），通过误差梯度的反向

传播，深度神经网络自动地学习到候选的肿块区域

实际为肿块的概率（p）及肿块的尺寸（t），公式如下。
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L=Lcls（p，u）+［u≥1］Lreg（tu，v）
Lcls（p，u）=-log pu
Lreg（tu，v）=smoothL1（tu-v）
smoothL1（x）={0.5x2 if || x <1

|| x -0.5 otherwise

训练完成后，深度神经网络学习可以直接检测出

乳腺超声影像中的肿块，网络的总体架构见图3。

4.单帧图像与多帧图像在算法模型中的分析方

法：①对于单帧超声图像，从每个超声动态扫查序列

随机选取一帧，输入基于深度学习的乳腺超声影像肿

块检出网络中，该帧的若干个检出目标框代表该序列

的若干个检出，其中每个检出目标框代表该序列的

1个检出；②对于多帧超声图像，采用一种基于决策层

的融合算法，首先将一个序列内每一帧输入基于深度

学习的乳腺超声影像肿块检出网络中，得到每一帧的

检出目标框；对于每个序列，将该序列全部帧的检出

目标框彼此交并比大于预设阈值的进行合并，从而将

该序列的检出目标框分为若干组，即得到序列的若干

个检出，其中每组包含若干个检出目标框，即该序列

的1个检出。

三、统计学处理

应用SPSS 17.0及Python
3.6统计软件，通过比较算法

结果与超声专家的标注，计

算不同标注与检出目标框的

交并比（交集和并集的比值）

阈值下的真阳性（超声医师

标注且算法模型检出的）、假

阳性（超声医师未标注但算

法模型检出的）、假阴性（超

声医师标注但算法模型未检

出的），算法模型检出的敏感性=真阳性/（真阳性+假阴

性），平均每序列的假阳性个数=假阳性个数/序列数。

控制假阳性个数为评价每序列0.1、0.2、0.5，采用交并比

0.2和 0.5两种阈值。计数资料比较行 χ2检验。P<0.05
为差异有统计学意义。

结 果

一、算法模型识别中的“假

阳性”与“假阴性”

图 4中红色矩形框是算法

模型检出的“假阳性”，根据解剖

学知识可知该位置为肋骨回声，

而本研究中的AI算法未利用解

剖学知识，根据该区域的图像特

征将其误判为肿块。图 5中蓝色矩形框是算法模型检

出的“假阴性”，该肿块尺寸较小，影像中包含的肿块

信息较少，且与周围组织比较回声差异较小，因此算

法模型易漏检。

二、算法模型识别结果

算法模型对单帧与序列乳腺超声影像的肿块检

出结果见表 1，2。平均每序列的假阳性个数 0.1，交并

比为 0.2和 0.5时，单帧与多帧乳腺超声影像的肿块检

出敏感性比较差异均无统计学意义；平均每序列假阳

性个数 0.2，交并比为 0.2和 0.5时，单帧与多帧乳腺超

声影像的肿块检出敏感性比较差异均有统计学意义

（均P<0.05）；平均每序列的假阳性个数 0.5，交并比为

0.2和 0.5时，单帧与多帧乳腺超声影像的肿块检出敏

感性比较差异均有统计学意义（均P<0.05）。

图3 深度神经网络学习的总体架构

图4 红色矩形框为误检的肋骨 图5 蓝色矩形框为漏检的肿块

表1 交并比为0.2时算法模型的肿块检出结果

分类

单帧

多帧

χ2值
P值

平均每序列的假阳性个数0.1
假阴性（个）

40
39

0.016
0.898

真阳性（个）

131
132

假阳性（个）

18
18

敏感性（%）
76.6
77.2

平均每序列的假阳性个数0.2
假阴性（个）

27
14

4.683
0.030

真阳性（个）

144
157

假阳性（个）

35
35

敏感性（%）
84.2
91.8

平均每序列的假阳性个数0.5
假阴性（个）

24
8

8.826
0.003

真阳性（个）

147
163

假阳性（个）

86
86

敏感性（%）
86.0
95.3
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讨 论

AI在医学图像处理和辅助诊断领域的应用是当

前研究的热点，其可以识别超声图像中乳腺病变的形

态和纹理特征，发现人眼所不能识别的特征，是对人

工检查的有益补充，且处理速度快，能够减轻超声医

师的工作负荷，减少超声医师寻找乳腺肿块的时间，

在提高乳腺超声诊断的准确性、一致性和效率方面的

潜力较大。然而，目前国内外研究［1-3］仅是基于超声静

态（单帧）图像的分析，并非（动态）序列连续图像的采

集，可能遗失许多细微或重要的病灶特征，甚至遗漏

部分小的病灶，还可能将增生的腺体组织或肋骨误认

为肿块，从而误导深度学习模型判断错误。准确识别

病灶是乳腺超声AI评估的基础，本研究旨在建立深度

学习模型，并对其自动检测肿块的效能进行初步

验证。

本研究基于深度学习端到端的肿块检出网络AI
技术，采用了骨干网络对乳腺超声影像的大数据分

析，其实深度学习算法的复杂度并非取决于算法本

身，而取决于用于训练算法的数据。在本数据集

中，同一患者可能有多个肿块，每个肿块可能有多个

图像，因此从同一患者获得的图像可能已有一些相

关性和变化，这个数据获取的过程类似于数据扩充。

在本次深度学习模型中，通过动态二维超声序列扫

查也可以获得三维信息，针对病灶的空间结构，由资

深专家按照系统设置参数对每个肿块逐一解帧之

后进行标注，并提取其特征，完全能够避免误标。

另外，恶性肿块往往边界模糊、形态复杂，具有边缘

呈毛刺或针尖样改变，导致观察者间对病变边缘的

界定不一，为避免这种差异，本研究利用矩形感兴

趣区半自动裁剪每个肿块，避免了病灶边缘勾画的

不一致性。

本研究结果显示，平均每序列的假阳性个数 0.1、
0.2、0.5，交并比为 0.2，随意单帧乳腺超声影像的肿块

检出敏感性为 76.6%、84.2%、86.0%，序列多帧乳腺超

声影像的肿块检出敏感性为 77.2%、91.8%、95.3%；当

平均每序列的假阳性个数 0.1、0.2、0.5，交并比为 0.5，

随意单帧乳腺超声影像的肿块检出敏感性为 71.3%、

76.0%、80.1%，序列多帧乳腺超声影像的肿块检出敏

感性为 76.0%、91.2%、93.6%，在交并比为 0.2或 0.5，
平均每个序列的假阳性个数 0.2、0.5时，序列多帧乳

腺超声影像的肿块检出敏感性明显高于随意单帧乳

腺超声影像肿块检出敏感性，差异均有统计学意义

（均P<0.05）。Uniyal等［4］在乳腺病变分类的超声射频

时间序列研究中仅选择 0.5的阈值来指定一个样本为

恶性肿瘤或良性肿瘤。Liu等［5］研究采用交并比阈值

0.2，提出采用一种图卷积网络来模拟双侧视野的结构

相似性。Ren等［6］研究也仅采用交并比阈值 0.2。所谓

交并比函数是计算两个边界框交集和并集之比，其反

映了检出框的准确度。为了更全面、公平地比较算法

模型检出性能，本研究则采用 0.2和 0.5两个阈值，较

以往单一指标能更加全面地评价检出算法模型的效

能。本研究选取动态超声影像，解帧为多帧序列，采

用基于决策层的融合算法，不仅可以消除随意单帧图

像下对类肿块的假阳性，还可以结合多帧图像关联分

析，提升病灶检出敏感性。

综上所述，基于乳腺超声动态影像的深度学习模

型能提高乳腺超声影像的肿块检出敏感性，证实了AI
深度学习用于乳腺超声动态图像病灶识别的可行性

和效能。但本研究仅对乳腺肿块进行识别，未将解剖

学知识融合进AI算法中，也未与病理结果对照研究，

后期将进一步深入探讨。
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·病例报道·

患者男，57岁，3年前无明显诱因出现左侧睾丸肿大，未行

诊疗。现因“左睾丸肿瘤”入院。既往无尿频、尿急、尿痛，无肉

眼血尿，无头痛、头晕，无恶心、呕吐，无腹痛、腹胀等症状。体

格检查：左侧阴囊明显增大，左侧睾丸可触及一大小约 5.0 cm×
4.0 cm×4.0 cm质硬肿物，无明显压痛；右侧睾丸大小正常，无触

痛及压痛。全腹部CT平扫及增强检查：左侧睾丸体积增大，最

大截面约 6.2 cm×4.1 cm，其内见略低密度区，增强扫描未见明

显强化（图 1）；右侧睾丸大小、形态、密度未见明显异常；腹部其

余脏器未见明显异常。CT提示：左侧睾丸体积增大，建议结合

临床。超声检查：左侧睾丸增大，大小约 6.1 cm×5.3 cm×3.6 cm，
其内探及一大小约 5.3 cm×4.0 cm×3.2 cm囊性包块，边界尚清，

内见密集点状回声及大量厚薄不均的条带状分隔，仅于包块周

边探及少量睾丸实质回声（图 2）；彩色多普勒仅于包块较厚分

隔内探及少量点状血流信号（图 3）；左侧附睾受增大睾丸挤压，

显示欠清；右侧睾丸大小、形态尚可，内部回声均匀。超声提

示：左侧睾丸囊性包块，考虑肿瘤性病变。临床拟诊左侧睾丸

肿瘤，行左侧睾丸根治性切除术。术后病理检查：左侧睾丸肿

瘤体积约 8.0 cm×3.7 cm×3.5 cm，呈囊实性，镜下可见囊壁衬覆

单层纤毛柱状上皮、复杂的分支乳头状结构、细胞轻至中度异

型性（图 4），符合交界性浆液性乳头状囊腺瘤。睾丸及附睾组

织挤压萎缩。

讨论：囊腺瘤是指腺瘤的管腔中有分泌物呈囊状扩张，内

含有浆液、黏液等多种物质，可发生于卵巢、乳腺、肾脏、肝脏

等多部位，多见于卵巢，睾丸囊腺瘤极为罕见。睾丸交界性浆

液性囊腺瘤是介于良、恶性浆液性囊腺

瘤之间的上皮性肿瘤，具低度潜在恶性，

根治性睾丸切除术是其主要治疗手段。

典型的浆液性囊腺瘤由单个或多个纤维

分隔的囊腔组成，囊内含有清亮液体；交

界性浆液性囊腺瘤可见较多乳头。组织

学上肿瘤细胞表现为囊性形态，被纤维壁

包裹的乳头状结构，排列着部分多层的柱

状细胞和鞋钉细胞区，呈轻至中度异型

性，但无间质浸润，非典型增生范围 ≥
10％［1］。本例患者超声检查示患侧睾丸

内探及囊性包块，其内可见多条分隔，内

壁上突出乳头，与其病理改变一致；彩色

多普勒还可于病灶内探及少量血流信号。

临床应注意与睾丸鞘膜积液、囊性畸胎瘤

等相鉴别。
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图 3 彩色多普勒示病变分隔内可探及少量点

状血流信号（LT：左侧睾丸）

图 4 病理图示囊壁衬覆单层纤毛柱状上皮，及

分支乳头状结构（HE染色，×100）

图 1 CT增强扫描动脉期左侧睾丸病变未见明

显强化（箭头示）

图 2 二维超声示左侧睾丸（LT）内囊性包块，内

见多条带状分隔及密集点状回声
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