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［摘要］　目的：探讨深度学习超声组学在预测乳腺癌腋窝淋巴结（axillary 

lymph node，ALN）转移中的应用价值。方法：回顾并分析2021年1月—2023年

12月上海市浦东新区公利医院经病理学检查证实的乳腺癌患者原发灶的超声图

像，根据ALN是否转移分为无ALN转移组和有ALN转移组。分析乳腺癌原发灶

的超声特征与ALN转移的相关性，并评估其预测ALN转移的效能。基于乳腺癌

原发灶超声图像，随机将患者按8∶2分为训练集及测试集，使用9种深度学习模

型（ResNet50、EfficientNet、MobileNetV3、DenseNet121、DenseNet201、Vision 

Transformer、VGG16、MobileViT、Mamba Transformer）来预测ALN转移，通

过5折交叉验证，选择效能最优的深度学习模型，并绘制决策曲线分析图，评估

9种模型的临床净获益。分析并比较深度学习模型与超声特征预测乳腺癌ALN

转移的效能差异。结果：共纳入324例乳腺癌患者，共计324个乳腺病灶，其中

无ALN转移组198例，有ALN转移组126例。单因素分析结果显示，无ALN转移

组和有ALN转移组在乳腺癌原发灶的长径、形态、方位、边缘、钙化、高回声

晕、毛刺征及分叶状态之间的差异均有统计学意义（P＜0.05）。多因素logistic

回归分析结果显示，病灶较大、非平行生长、有高回声晕及毛刺征是乳腺癌

ALN转移的独立危险因素，四者联合诊断的受试者工作特征曲线的曲线下面积

（area under curve，AUC）为0.805。9种深度学习模型中，DenseNet201效能最高，

AUC分别为0.964（训练集）和0.861（测试集）。深度学习模型对ALN转移的预测

效能明显优于超声特征。决策曲线分析显示，DenseNet201模型风险阈值在0.170 6到

0.605 2之间时净收益明显。结论：深度学习超声组学在术前无创评估乳腺癌ALN

转移方面具有较高临床应用价值，可为术前诊疗方案的选择提供依据。
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［Abstract］ Objective: To investigate the application value of deep learning ultrasound radiomics in predicting axillary lymph 
node (ALN) metastasis of breast cancer. Methods: The ultrasound images of breast cancer patients pathologically confirmed 
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　　乳腺癌是全球女性最常见的恶性肿瘤，已成

为癌症相关死亡的主要原因［1］。乳腺癌常伴发

腋窝淋巴结（axillary lymph node，ALN）转移，

ALN的侵袭状态不同，其临床分期和治疗方案亦

不同，从而显著影响患者预后［2-3］。目前术前评

估ALN的状态主要是通过淋巴结活检，该方法为

有创性检查，可能会引起软组织感染、出血等并

发症［4］。超声检查因具有实时、无辐射、无创

等特点被广泛用于乳腺疾病的筛查。随着计算机

技术的不断发展，影像组学的概念应运而生，影

像组学主要通过计算机高通量识别图像的微观特

征，在一定程度上弥补了因医师主观判断对疾病

诊断的影响［5］。相较传统影像组学，深度学习

（deep learning，DL）可对图像进行自动分割，

实现智能诊断［6］。本研究旨在探讨DL超声组学

在预测乳腺癌ALN转移中的临床价值。

1　资料和方法

1.1　一般资料

　　回顾并分析2021年1月—2023年12月就诊于

上海市浦东新区公利医院的乳腺癌患者的资料。

纳入标准：① 术前行乳腺常规超声检查；② 有

明确乳腺病灶及ALN术后病理学检查结果。排除

标准：① 图像不全或图像质量不佳者；② 手术

前有乳腺肿块及ALN的手术史或其他恶性肿瘤放

化疗史；③ 超声检查前乳腺病灶曾行有创操作或

者治疗。本研究已通过医院伦理委员会审批，批

件号：［2024］研预审第（07）号。

1.2　仪器与方法

　　采用荷兰Philips公司的EPIQ 5、EPIQ7超声

诊断仪，使用L12-5线阵探头，频率5~12 MHz。

患者取仰卧位，充分暴露双侧乳房，获取乳腺

癌原发灶最大长轴切面声像图。重点观察原发灶

的部位（左乳、右乳）、象限（外上象限、外下

象限、内上象限、内下象限）、长径、形态（椭

圆形、圆形、不规则形）、边缘（光整、不光

整）、方位（平行、非平行）、内部回声（低回

声、不均匀回声、高回声、囊实混合性回声）、

后方回声（后方声影、混合性改变、无改变、增

强）、有无钙化、有无高回声晕、有无毛刺征、

分叶状态（无分叶、大分叶≤3个、小分叶＞3
个）及血流情况（无血供、内部血供、内部+边

缘血供、边缘血供）。由2名工作5年以上的超声

科医师在双盲状态下判读超声特征，意见不一致

时协商得出最后结论。

were retrospectively analyzed in Gongli Hospital, Shanghai Pudong New Area, from January 2021 to December 2023. Based 
on whether ALN had metastasized, patients were divided into two groups: those without ALN metastasis and those with ALN 
metastasis. The research focused on correlating ultrasound characteristics of primary breast cancer lesions with ALN metastasis and 
evaluating their predictive efficacy. The dataset was randomly split into training and testing sets at an 8∶2 ratio. Nine deep learning 
models, ResNet50, EfficientNet, MobileNetV3, DenseNet121, DenseNet201,Vision Transforme, VGG16, MobileViT, and Mamba 
Transformer, were used to predict ALN metastasis. Through five-fold cross-validation, the best-performing model was selected, and 
decision curve analysis (DCA) was conducted to assess the clinical net benefit of each model. The study also compared the predictive 
performance of deep learning models against traditional ultrasound features in identifying ALN metastasis in breast cancer patients. 
Results: A total of 324 breast cancer patients were included in the study, with a total of 324 breast lesions. Among them, 198 cases 
had no ALN metastasis, and 126 cases had ALN metastasis. Univariate analysis revealed statistically significant differences (P＜0.05) 
between the non-ALN metastasis and ALN metastasis groups in terms of primary lesion characteristics, including size, shape, 
orientation, margin, calcification, echogenic halo, spiculation, and lobulation. Multivariate logistic regression identified larger lesion 
size, non-parallel orientation, presence of an echogenic halo, and spiculation as independent risk factors for ALN metastasis. The 
combined diagnostic performance of these four features yielded an area under curve (AUC) of 0.805. Among the nine deep learning 
models evaluated, DenseNet201 demonstrated the highest performance, with AUCs of 0.964 (training set) and 0.861 (testing set). The 
deep learning models outperformed traditional ultrasound features in predicting ALN metastasis. DCA of DenseNet model indicated 
a significant net benefits within a risk threshold range of 0.170 6 to 0.605 2. Conclusion: Deep learning ultrasound has high clinical 
value in non-invasive evaluation of axillary lymph node metastasis of breast cancer before surgery, and can provide a basis for the 
selection of preoperative diagnosis and treatment.
［Key words］ Breast cancer; Axillary lymph node; Metastasis; Ultrasound; Deep learning
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1.3　DL模型建立

　　基于最终入组数据，随机将患者按8∶2分为

训练集及测试集，建立一个用于二分类预测的

DL模型。为了稳定模型性能，充分利用数据，

降低方差，评估模型的泛化能力，使用5折交

叉验证策略：首先将数据集随机且均匀划分为5
个子集，之后依次选取其中4个子集作为训练数

据，用以训练模型；而剩余的1个子集则作为测

试数据，用于验证模型的预测能力。这一过程

重复进行5次，确保每个子集都有机会被用作测 
试集。

　　使用以下神经网络架构构建基于超声图像的

DL模型：① ResNet50是包含50层的残差网络，

通过引入跳跃连接解决了深层网络的梯度消失问

题。② EfficientNet采用了复合缩放策略，能根

据模型大小调整网络宽度、深度和分辨率，实现

性能与效率之间的平衡，适合大型数据集的图

像分类任务。③ MobileNetV3是一种轻量级卷积

神经网络，设计用于移动和嵌入式设备，它引入

了深度可分离卷积和反向残差结构，可有效地

降低计算复杂度和模型大小。④ DenseNet121和

DenseNet201两者分别具有121层和201层的深度

卷积网络结构，每一层的输出都作为之后所有

层的输入，可实现每一层都与后续层的密集连

接。⑤ Vision Transformer是基于自注意力机制

的模型，它将图像分割成固定大小的块，并直

接将这些块作为序列输入到Transformer模型中处

理，实现了对图像全局依赖关系的有效捕捉。 
⑥ VGG 16是一种经典的卷积神经网络，包括

16个卷积层，采用小卷积核（3×3）和较深

的 网 络 结 构 ， 结 构 简 单 ， 易 于 理 解 和 实 现 。 
⑦ MobileViT是一种结合了卷积和自注意力机制

的轻量级视觉Transformer，旨在实现高效且准确

的图像处理。⑧ MambaTransformer是一种结合卷

积网络和Transformer机制的混合架构，旨在实现

局部特征提取和全局信息建模的平衡。

1.4　统计学处理

　　采用SPSS 26.0软件进行数据分析。单因素

分析中，计数资料以n（%）表示，采用χ2检验或

Fisher精确概率检验；符合正态分布的计量资料

以x±s表示，采用独立样本t检验，非正态分布

以M（P25，P75）表示，采用Mann-Whitney U检

验。多因素分析中，使用logistic回归分析筛选乳

腺癌ALN转移的危险因素，绘制受试者工作特征

（receiver operating characteristic，ROC）曲线，

计算曲线下面积（area under curve，AUC）。使

用软件Python 3.11.5进行DL模型建立，绘制9种

模型的ROC曲线，得出AUC、准确度、灵敏度

及特异度，比较各模型效能，并绘制决策曲线

分析（decision curve analysis，DCA）图，评估

9种模型的临床净获益。P＜0.05为差异有统计学 
意义。

2　结　　果

2.1　病理学检查结果

　　研究共纳入324例乳腺癌患者，共计324个乳

腺病灶，年龄27~93岁，平均年龄（62.2±13.0）

岁。根据术后病理学检查结果分为无ALN转移

组198例，有ALN转移组126例（图1）。198例

无ALN转移组病理学类型：浸润性导管癌122
例，小叶癌2例，黏液癌15例，导管内乳头状癌

20例，导管内癌29例，髓样癌4例，混合癌6例；

126例有ALN转移组病理学类型：浸润性导管癌

113例，髓样癌2例，混合癌3例，导管内癌1例，

小叶癌5例，黏液癌1例，腺癌1例。

图1　研究对象纳入流程图

Fig.1　Research subject inclusion flowchart



《肿瘤影像学肿瘤影像学》2025年第34卷第3期 211

2.2　单因素及多因素logistic回归分析结果

　　单因素分析结果显示，有ALN转移组，

乳 腺 癌 原 发 灶 多 表 现 为 病 灶 较 大 、 非 平 行 生

长 、 形 态 不 规 则 、 边 缘 不 光 整 、 有 钙 化 、

有 高 回 声 晕 、 有 毛 刺 征 及 多 呈 小 分 叶 状 态 

（表1，图2）。

　　多因素logistic回归分析结果显示，病灶较

大、非平行生长、有高回声晕及毛刺征是乳腺

癌ALN转移的独立危险因素（表2），四者联

合诊断的AUC为0.805（表3，图3）。

表1　常规超声预测乳腺癌ALN转移的单因素分析

Tab.1　Single factor analysis of routine ultrasound prediction of ALN metastasis in breast cancer

n（%）

项目 无ALN转移组（n=198） 有ALN转移组（n=126） Z/χ2   P值
年龄/岁 64（51.75，72.00） 62（54.00，69.25） Z=-0.829     0.407
病灶长径/mm 19（14.75，25.00） 25（18.00，33.25）   Z=4.733 ＜0.001
部位  χ2=0.010     1.000
　右乳   97（49.0）   61（48.4）

　左乳 101（51.0）   65（51.6）

象限  χ2=2.728     0.435
　外上象限 102（51.5）   75（59.5）
　外下象限   29（14.7）   19（15.1）
　内上象限   47（23.7）   22（17.5）
　内下象限   20（10.1） 10（7.9）
形态 — 　0.001
　椭圆形   27（13.6）   6（4.8）
　圆形   8（4.0） 0（0）
　不规则形 163（82.3） 120（95.2）
方位 χ2=14.874 ＜0.001
　平行 122（61.6）   50（39.7）
　非平行   76（38.4）   76（60.3）
边缘 χ2=18.327 ＜0.001
　光整   47（23.7）   7（5.6）
　不光整 151（76.3） 119（94.4）
内部回声 —     0.218
　低回声 163（82.3） 108（85.7）
　不均匀回声 14（7.1） 12（9.5）
　高回声   1（0.5） 0（0）
　囊实混合性回声   20（10.1）   6（4.8）
后方回声 —     0.063
　后方声影   20（10.1）   22（17.5）
　混合改变   7（3.5）   4（3.2）
　无改变 146（73.8）   93（73.8）
　增强   25（12.6）   7（5.5）
钙化  χ2=8.090     0.005
　无 129（65.2）   62（49.2）
　有   69（34.8）   64（50.8）
血流状态 —     0.072
　无血供   57（28.8）   22（17.5）
　内部血供 118（59.6）   90（71.4）
　边缘+内部血供 16（8.1） 12（9.5）
　边缘血供   7（3.5）   2（1.6）
高回声晕 χ2=23.241 ＜0.001
　无 114（57.6）   38（30.2）
　有   84（42.4）   88（69.8）
毛刺征 χ2=34.951 ＜0.001
　无 131（66.2）   41（32.5）
　有   67（33.8）   85（67.5）
分叶 χ2=29.169 ＜0.001
　无分叶   43（21.7） 10（7.9）
　大分叶（≤3个）   64（32.3）   20（15.9）
　小分叶（＞3个）   91（46.0）   96（76.2）

　表中年龄、病灶长径数值以M（P25，P75）表示；“-”为Fisher精确概率检验。



212 胡姣姣，等 深度学习超声组学预测乳腺癌腋窝淋巴结转移的价值

2.3　不同DL模型结果比较

　　9种DL模型中，DenseNet201的AUC最高，

训练集为0.964、测试集为0.861，且该模型的灵

敏度和特异度也较高，表明该模型在预测乳腺癌

ALN转移效能最佳（表4），并绘制DCA图，评

估9种模型的临床净收益（图4）。DenseNet201
模型在风险阈值0.170 6到0.605 2之间总体上高于

“None”及“All”线，净收益明显。其曲线形

状较为平稳，没有大幅波动。该模型在中等阈值

下的表现尤为突出，表明它在适当的决策点上能

够带来更高的净收益。

2.4　超声特征与DL模型预测乳腺癌ALN转移的

效能比较

　 　 本 研 究 D L 的 9 种 模 型 中 ， R e s N e t 5 0 、

DenseNet121、DenseNet201、Mamba Transformer
这 4 种 模 型 的 训 练 集 及 测 试 集 的 A U C 分 别

为（0.951、0.955、0.964、0.872及0.837、

A                      B

图2　乳腺癌超声图像

Fig.2　Ultrasound images of breast cancer

A：乳腺癌无ALN转移的常规超声显示肿瘤较小，平行生长，边缘光整，形态不规则；B：乳腺癌有ALN转移的常规超声显示肿瘤较大，
非平行生长，边缘不光整，形态不规则，有毛刺征及呈小分叶状态。

表2　常规超声预测乳腺癌ALN转移的多因素logistic回归分析

Tab.2　Multivariate logistic regression analysis of conventional ultrasound in predicting ALN metastasis of breast cancer

参数 B 标准误 Wald P值 OR 95% CI
病灶长径 0.050 0.011 19.305 ＜0.001 1.052 1.028~1.076
方位 0.569 0.282 4.069     0.044 1.766 1.016~3.069
高回声晕 0.909 0.279 10.589     0.001 2.482 1.435~4.290
毛刺征 1.111 0.292 14.423 ＜0.000 3.036 1.712~5.385

表3　各危险因素对乳腺癌ALN转移的诊断价值

Tab.3　Diagnostic value of risk factors for ALN metastasis of breast cancer

参数 AUC 标准误    P值 95% CI
病灶长径 0.656 0.031 ＜0.001 0.595~0.716
方位 0.610 0.032     0.001 0.547~0.673
高回声晕 0.637 0.031 ＜0.001 0.575~0.699
毛刺征 0.668 0.031 ＜0.001 0.607~0.729
联合诊断 0.805 0.024 ＜0.001 0.758~0.852

图3　各危险因素诊断乳腺癌患者ALN转移的ＲOC曲线

Fig.3　ROC curves of various risk factors for diagnosing ALN 

metastasis in breast cancer patients
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0.856、0.861、0.842），均高于超声特征多因

素logistic回归分析中联合预测ALN转移的AUC
（0.805）。且9种模型中DenseNet201效能最佳，

AUC最高，训练集为0.964、测试集为0.861，

说明DL模型可在一定程度上提高术前诊断乳

腺癌ALN转移的准确度，具有一定的临床应用 
价值。

图4　DCA图

Fig.4　Decision curve analysis graph

3　讨　　论

　　乳腺癌是一种女性常见的恶性肿瘤，具有高

度异质性［7］。大量的临床资料证实，乳腺癌患

者的预后与ALN是否转移密切相关［8］。尽管术

前利用超声观察ALN有许多优点，但医学界尚未

制定将ALN划分为良性或恶性的统一标准［9］。

有些国内外学者通过乳腺癌原发灶的超声特征来

间接预测ALN转移，但同样存在不同的超声科

医师对结果判读差异较大的问题。随着人工智能

的不断发展，DL方法逐渐被应用于预测乳腺癌

ALN转移。DL避免了复杂的特征提取过程，并

且可以从图像中获取更丰富的信息，近年来在医

学图像研究中得到了广泛的应用［10］。本文探讨

乳腺癌原发灶的超声特征与DL方法预测ALN转

移的准确度差异，旨在为术前无创评估乳腺癌

ALN有无转移提供一种更精准的方法。

　　乳腺癌在发生ALN转移的过程中，其原发灶

的形态学特征亦会发生改变，超声可以对此改变

进行评估。本研究发现乳腺癌原发灶肿块较大、

非平行生长、有高回声晕及毛刺征是乳腺癌ALN
转移的独立危险因素。有研究［11］表明，随着肿

瘤原发病灶增大，癌细胞的侵袭能力增强，促使

癌细胞沿淋巴结转移至腋窝，诱发ALN转移，本

研究与此结果相符。许多学者认可乳腺癌肿块大

表4　DL模型性能参数比较

Tab. 4　Comparison of performance parameters of deep learning models

模型 数据集 AUC 95% CI 准确度 灵敏度 特异度

ResNet50 训练集 0.951 0.822~0.906 0.864 0.833 0.814

测试集 0.837 0.633~0.869 0.766 0.720 0.720

EfficientNet 训练集 0.591 0.575~0.639 0.634 0.587 0.526

测试集 0.561 0.481~0.719 0.600 0.632 0.500

MobileNetV3 训练集 0.759 0.692~0.798 0.745 0.699 0.619

测试集 0.722 0.625~0.841 0.733 0.737 0.637

DenseNet121 训练集 0.955 0.906~0.966 0.936 0.927 0.907

测试集 0.856 0.664~0.870 0.767 0.842 0.739

DenseNet201 训练集 0.964 0.910~0.968 0.939 0.934 0.914

测试集 0.861 0.627~0.841 0.734 0.785 0.712

Vision Transformer 训练集 0.689 0.634~0.746 0.690 0.693 0.697

测试集 0.655 0.559~0.787 0.673 0.682 0.682

VGG16 训练集 0.634 0.618~0.732 0.675 0.700 0.658

测试集 0.617 0.516~0.750 0.633 0.694 0.500

MobileViT 训练集 0.850 0.733~0.833 0.783 0.833 0.853

测试集 0.753 0.600~0.820 0.710 0.865 0.865

Mamba Transformer 训练集 0.872 0.762~0.858 0.810 0.931 0.931

测试集 0.842 0.697~0.893 0.795 0.947 0.947
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小与ALN转移之间存在相关性，但是对于肿块长

径的界值尚无一致意见，本研究得出的最佳截断

值为25.5 mm（灵敏度48.4%，特异度76.8%），

但灵敏度不高，并不适合临床推广。非平行生长

被认为是乳腺肿块的恶性征象之一，但据此能否

预测ALN的转移仍存在争议。Zhang等［12］的研

究认为，非平行生长与ALN转移有关；向永涛

等［13］则认为非平行生长与ALN转移无相关性；

本研究观察到非平行生长的乳腺癌肿块更易发生

ALN转移，与前者相符，但其能否预测ALN转移

尚需进一步研究确认。在病理学上，高回声晕反

映肿瘤实质部分向周围组织浸润形成的不同程度

的瘤周水肿［14］。本研究提示高回声晕为乳腺癌

ALN转移的独立危险因素，亦证实该征象的出现

高度提示肿瘤扩散转移的可能。肿块的边缘呈蟹

足状或有毛刺征，提示肿瘤细胞对淋巴管的高度

侵袭性［15］，本研究结果显示有毛刺征的肿块更

易发生ALN转移，结果与之相符。肿块较大、非

平行生长、有高回声晕及毛刺征这4种超声特征

联合诊断的AUC为0.805。尽管这四者联合对乳

腺癌ALN转移有较好的预测价值，但超声检查过

度依赖操作医师的主观判断，不同资历的医师，

对结果的判读有较大的差异。故本研究应用DL
超声组学来预测乳腺癌ALN转移，在一定程度上

可以减少因操作医师主观判读对结果的影响。

　　与传统的机器学习相比，DL可以对图像本

身进行自学，无需人工勾画图像，因此学习过程

更加高效、精准［16］。Zhou等［17］使用DL方法，

采用3种不同的卷积神经网络，分别为Inception 
ResNet V2、Inception V3和ResNet-101，在数

据集上进行了训练，并且从灵敏度、特异度、

准确度、AUC等方面分析了模型的性能，其

中Inception V3模型的AUC达到0.89，灵敏度为

85%，特异度为73%；此结果说明基于乳腺癌

原发肿块的超声图像建立的DL模型，有较高的

ALN转移预测价值。Zheng等［18］基于584例乳腺

癌原发灶肿块的常规超声及剪切波弹性图像，建

立DL联合临床参数的模型，结果显示该模型有

较强的预测ALN转移的能力。本研究使用9种神

经网络对数据集进行训练，其中DenseNet201的

AUC最高，训练集为0.964、测试集为0.861，其

在风险阈值0.170 6到0.605 2之间净收益明显。

DenseNet通过密集连接结构使得网络更加紧凑，

并且在浅层特征和深层特征之间共享信息，其参

数量小，能更好地利用特征传递和梯度流动，在

一定程度上提升了模型的准确度和效率。本研究

使用的9种DL模型中，ResNet50、DenseNet121、

DenseNet201、Mamba Transformer这4种模型的

训练集及测试集的AUC均高于超声特征多因素

logistic回归联合预测的AUC，进一步说明DL
超声组学在一定程度上可提高术前无创评估乳

腺癌ALN转移的诊断准确度。但9种模型中，

EfficientNet、MobileNetV3、Vision Transformer、
VGG16、MobileViT这5种模型预测ALN转移的

效能不佳，可能与以下因素相关：① EfficientNet
虽然通过复合缩放策略优化了计算效率，但它主

要基于卷积层，在全局特征捕捉方面仍然受限； 
② MobileNetV3和MobileViT作为轻量级模型，在

移动设备上运行时具备高效性，但在处理大规模

图像数据时的表现可能不如Mamba Transformer，
尤其是在捕捉复杂图像的全局关系时；③ Vision 
Transformer完全摒弃了卷积操作，专注于全局信

息捕捉，但缺乏局部特征的高效提取，尤其在处

理小规模数据集时表现一般；④ VGG16结构简

单，易于理解和实现，但相比ResNet，VGG16没

有使用残差连接，因此网络更深时容易出现梯度

消失问题。

　　综上，DL超声组学在预测乳腺癌ALN转移

方面具有较好的临床应用价值。但本研究仍存在

一定的不足：① 本研究只基于乳腺癌的常规超声

图像进行了分析，未将其与剪切波弹性成像及超

声造影等超声新技术进行联合诊断；② 本研究

为回顾性的研究，可能存在入选患者选择偏倚问

题；③ 本研究为单中心的研究，未引入外部验

证，后期我们将继续扩大样本量，引入多中心数

据进行验证。
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