
Advances in Clinical Medicine 临床医学进展, 2026, 16(3), 1822-1830 
Published Online March 2026 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/acm 
https://doi.org/10.12677/acm.2026.163968  

文章引用: 曾洁, 黄楠楠, 张赫. 人工智能在儿童腺样体肥大筛查与诊断中的进展[J]. 临床医学进展, 2026, 16(3): 
1822-1830. DOI: 10.12677/acm.2026.163968 

 
 

人工智能在儿童腺样体肥大筛查与诊断中的 
进展 
曾  洁1，黄楠楠1,2,3，张  赫1,2,4* 
1重庆医科大学口腔医学院，重庆 
2口腔疾病研究重庆市重点实验室，重庆 
3重庆市高校市级口腔生物医学工程重点实验室，重庆 
4重庆市卫生健康委口腔生物医学工程重点实验室，重庆 
 
收稿日期：2026年2月6日；录用日期：2026年2月28日；发布日期：2026年3月11日 

 
 

 
摘  要 

腺样体肥大在儿童时期发病率高达34%，易造成打鼾、反复感染及阻塞性睡眠呼吸暂停等不良后果，影

响儿童生长发育。传统的诊断方法(临床评分、鼻内镜、鼻咽侧位片、CBCT、MRI等)已形成体系，但受

侵袭性、辐射暴露、技术敏感性与可及性限制。近年来，人工智能在多模态诊断中具有潜力：在侧位片

上实现了A/N比自动测量与分级，阅片效率得到显著提升；在鼻内镜分级中借助弱标注与对比学习提高

诊断稳健性；CBCT三维分割中可获得较高Dice值，并可输出体积与最窄横截面积等定量指标；MRI的关

键点定位与测量初步可行，但三维信息尚未得到充分利用；面部图像与心肺音诊断作为无创、无辐射的

筛查手段具有前景，但样本量与外部验证仍不足。面向临床落地，下一步需强化多中心外部验证、标准

化采集与标注，重视可解释性与隐私合规(如联邦学习)、增强模型校准与决策曲线及成本–效果评估，

并探索多模态融合从“辅助诊断”迈向“治疗决策支持”(如手术指征与路径选择)，以提升临床诊断一

致性与决策价值。 
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Abstract 
Adenoid hypertrophy has a pediatric prevalence of up to 34% and is closely associated with snoring, 
recurrent infections, and obstructive sleep apnea, adversely affecting growth and development. 
Conventional diagnostic methods (clinical scoring, nasal endoscopy, nasopharyngeal lateral radio-
graph, CBCT, MRI) are well established but constrained by invasiveness, ionizing radiation, opera-
tor variability, and limited accessibility. Artificial intelligence shows promise across modalities. On 
lateral radiographs, automated A/N ratio measurement and grading improve efficiency and con-
sistency. In nasal endoscopy, weak supervision and contrastive learning enhance robustness. CBCT 
enables 3D segmentation with high Dice scores and quantitative metrics such as volume and mini-
mal cross-sectional area. MRI supports keypoint localization and measurement, but current work 
underuses full 3D information. Facial images and cardiopulmonary sounds offer noninvasive, radi-
ation-free screening options, though evidence is limited and external validation is scarce. For clini-
cal adoption, priorities include multicenter external validation, domain adaptation, and standard-
ized acquisition and annotation. Explainability and privacy compliance—such as federated learn-
ing—are essential. Models should be well-calibrated and assessed with decision curves and cost-
effectiveness. Multimodal fusion can help move from assisted diagnosis to treatment decision sup-
port, including surgical indications and pathway selection, and improve real-world decision quality. 
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1. 引言 

腺样体(又称咽扁桃体)是咽部淋巴环(瓦尔德氏淋巴组织环)的一部分，位于鼻咽顶后壁，参与机体黏

膜相关免疫反应[1]。腺样体在儿童 3~6 岁快速生长，10 岁后逐渐退化，多数在 15 岁后明显萎缩。在学

龄前及学龄早期，腺样体的增殖可能超过鼻咽腔的生理性增长，易导致上气道狭窄，在 7 岁左右，其相

对于鼻咽腔的体积比例达到峰值，如果未及时发现与处理，可能引发不良后果[1] [2]。 
腺样体肥大与儿童阻塞性睡眠呼吸暂停综合征(OSAS)密切相关。患儿夜间可出现张口呼吸、打鼾、

血氧饱和度下降及睡眠呼吸暂停，日间则表现为嗜睡、注意力与记忆力下降，进而影响生长发育与学习

能力。腺样体肥大亦与分泌性中耳炎及慢性鼻窦炎的发生有关，腺样体可作为病原体“储库”，促进病

毒和细菌向鼻腔、鼻窦及中耳迁移，部分患儿在切除腺样体后中耳炎及鼻窦炎的复发率下降[3]。长期口

呼吸会破坏口颌面肌功能平衡，导致颌面部发育异常，形成典型的“腺样体面容”，其特征包括唇闭合

不全、上唇短缩、下颌后缩、上牙弓狭窄及腭盖高拱等[4]。腺样体肥大还可能降低嗅觉(尤其为鼻后嗅觉)
及味觉敏感性。据统计，儿童腺样体肥大的患病率可高达 34% [5]，因此，针对腺样体肥大应强调早筛查、
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早诊断与早干预，以减少对儿童身心发育的影响。本文将综述腺样体肥大的诊断方法，重点介绍人工智

能在其早期识别与诊断中的最新进展，旨在为更简便、准确的诊断策略提供参考。 

2. 传统腺样体肥大诊断方法 

2.1. 临床病史 

常用诊断依据包括张口呼吸、打鼾、睡眠不安、夜间频繁醒来及睡眠期呼吸阻塞等症状评分与鼻阻

塞指数[6]，该方法便捷，可用于初筛与随访，但无法直观评估腺样体大小，准确性有限：例如鼻阻塞指

数的敏感性仅约 22%，通常难以有效区分腺样体肥大[7]，且易受家长主诉与医生主观判断的影响。 

2.2. 影像学方法 

影像学检查可直接或间接观察腺样体大小，常用有鼻内镜、鼻咽侧位片、锥形束 CT (cone-beam com-
puted tomography, CBCT)与磁共振成像(magnetic resonance imaging, MRI)等[8] [9]。 

2.2.1. 鼻内镜 
被普遍视为金标准，可直接观察腺样体大小并由专业技师分级，诊断敏感性与特异性较高[10] [11]。

局限性在于检查具有侵入性，需表面麻醉与儿童配合，依赖操作者经验，非耳鼻喉专科场景下难以开展。 

2.2.2. 鼻咽侧位片 
操作简便、普及度高，可量化 A/N 等指标。有研究显示内镜下腺样体大小与急性中耳炎发生相关，

而侧位片中腺样体大小与打鼾、复发性咽炎等症状的相关性更好[12]。不过其仅提供二维信息，诊断敏感

性与特异性受不同测量方法影响较大[13]-[16]，且存在辐射暴露风险。 

2.2.3. CBCT 
辐射剂量低于传统 CT、可以重建三维影像，能从多角度评估腺样体大小并兼顾鼻窦、中耳情况，是

内镜的潜在替代方案[17]。与内镜对照显示诊断敏感性约 88%、特异性约 93% [18]，但仍有辐射暴露，且

扫描需患儿静止配合。 

2.2.4. MRI 
三维成像、无辐射，软组织对比度更好，研究显示其与内镜结果高度一致，有助于明确阻塞部位[19]。

但其受限于扫描时间、费用与设备门槛，儿科临床常规应用不多，部分患儿可能需要镇静。 

2.3. 声学方法 

声学方法为无创探索性手段，尚未进入常规临床。声学鼻腔测量通过鼻腔反射声预测气道横截面积，

与内镜结果相关性较好，但幼儿配合度差，限制其应用[20]。声学倒谱分析提取鼻音中的声带振动与形态

信息以区分肥大与否，腺样体组倒谱系数的 WVR 显著低于对照组，但误诊率与个体差异较大，难以单

独作为诊断工具[21]。 

3. 人工智能在腺样体肥大诊断中的应用 

人工智能(Artificial intelligence, AI)涵盖机器学习、深度学习、自然语言处理和计算机视觉等领域，已

广泛用于医学影像诊断、预后评估与临床决策支持[22]。与腺样体肥大诊断高度相关的 AI 技术可以分为

计算机视觉与时序信号建模两大类。计算机视觉主要针对 2D/3D 医学影像和面部图像，典型任务包括图

像分割、分类与分级以及关键点回归。常见模型为卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)、语

义分割网络(如 U-Net/3D U-Net)与近年来的 Transformer 类视觉架构。时序信号建模主要聚焦数字听诊器
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采集的心肺听诊音：将波形转为时频特征，采用源自计算机视觉的 2D CNN/Transformer 或 1D CNN/TCN
进行有监督训练。下文将按检查模态依次综述鼻咽侧位片、内镜、MRI、三维成像、面容图像与时序信号

中的 AI 应用与进展。 

3.1. 计算机视觉 

3.1.1. 鼻咽侧位片  
在 2D 鼻咽侧位片上，腺样体肥大 AI 诊断方法主要沿两条路径展开：一类通过关键点回归与 A/N 比

等几何测量的自动化；另一类绕过定点，基于整图进行端到端分类/分级。Shen 等[23]首次利用深度学习

模型实现鼻咽侧位片自动定点以诊断腺样体肥大，在 688 张 X 线片上提出了 Vertical Loss 约束关键点间

的垂直关系，显著提升了测量稳定性与诊断性能，分类准确率高达 95.6%、宏 F1 分数为 0.957、A/N 误

差为 0.026，即便训练样本减半，仍达 94%准确率与 0.027 误差，显示出了小样本鲁棒性。Liu 等[24]将数

据扩展至 1023 张，基于 VGG16 提出 VGG-Lite，直接判别正常/病理腺样体，减少了定点误差。模型的

敏感性为 0.898、特异性为 0.882、F1 分数为 0.898；全自动诊断耗费时间约 0.07 分钟/张，较人工阅片

(36.6 分钟/张)显著提速。Zhao 等[25]在 CNN 中加入注意力残差模块构建 Head-Net，强化定点与 A/N 测

量，模型在 160 张测试集上平均关键点误差 1.651 像素、准确率达 0.919、F1 分数达 0.936、A/N 误差为

0.025，敏感性和特异性分别为 0.906 和 0.938，内部 AUC 可达 0.99。表明该模型分类准确且性能稳定。

Guo 等[26]在 1188 例 X 线影像上系统比较五种 CNN，并设置内部(n = 202)与外部(n = 180)验证；Dense-
Net121 最佳，内部验证和外部验证的 AUC 分别为 0.892 和 0.972，准确度为 0.895 和 0.878，敏感性为

0.870 和 0.838，特异性为 0.913 和 0.906，诊断性能高于初/中级放射科医生且接近高级医生。Rao 等[27]
开展三中心(n = 1425)研究，提出 AdeNet 以局部注意力(AdeBlock)融合空间与通道信息，缓解“类腺样体”

结构干扰，测量误差(均方误差 0.0023、平均径向误差 1.91)得到改善，具备多中心应用潜力。另有研究在

1303 张片上采用两阶段管线，先以 YOLOv8n 实现目标检测/裁剪，再用多种 CNN 进行二次分类，轻量

的 ResNet18 在检测–分类融合中表现最优，兼顾准确性与部署效率[28]。 
侧位片 AI 在诊断速度、流程标准化与观察者一致性方面具有优势，部分研究进行了外部验证和多中

心评估。但该诊断方法依赖二维测量，难以表征腺样体与鼻咽的三维解剖结构，且存在辐射与设备偏移

性等现实问题。为获得更全面的结构信息，有关无辐射的鼻内镜与 MRI，以及三维 CBCT 的研究也在开

展中，可以探索上气道体积与最窄横截面积等定量指标，提供更准确的诊断信息。 

3.1.2. 鼻内镜图像与 MRI (无辐射影像) 
鼻内镜与 MRI 图像符合儿科场景中无辐射检查的要求，相关 AI 研究虽数量有限，但已展现出其在

自动分级与评估上的潜力。Zheng 等[29]首次将深度学习应用于鼻内镜下腺样体分级，提出了多尺度分级

网络 MIB-ANet，共纳入 3197 张带标注与 2403 张未标注的图像，同时运用对比学习(SimCLR)以缓解高

质量标注稀缺导致的过拟合问题。与 AlexNet、VGG16、ResNet50、GoogLeNet 等经典 CNN 相比，MIB-
ANet 分级表现最佳，提升了 F1 分数，其中较最佳基线(AlexNet)高 1.38%；在不同标注占比条件下，SimCLR
预训练可进一步将 F1 分数提高约 1.71%~4.41%。内镜图像存在强光反射、粘膜分泌物遮挡、视角与距离

变化大的特点，且高质量分级标注成本高、主观性强。对比学习通过“同一图像的不同增强为正样本、

不同图像为负样本”的实例判别，接近“照明、畸变与视角不变”的表征，从而在未标注数据上学习稳健

特征，降低小样本条件下的过拟合。多尺度的结构有助于适应腺样体阻塞范围与成像视野的跨尺度变化，

从而提升了分级的可分离性。He 等[30]则将深度学习引入 MRI 自动评估中，提出 ADNet 用于关键点定

位与 A/N 比计算(n = 500)，编码器采用深度可分离卷积提取局部特征，解码器以自适应卷积捕捉全局信

息。模型在关键点预测上的平均径向误差为 4.86 像素，A/N 比误差为 0.026，为 MRI 上的客观量化提供
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可行方案。需要指出的是，现有 MRI 方法多将三维体数据简化为二维测量，三维体素层面的形态与通气

受限信息尚未得到充分利用。 

3.1.3. CBCT 
CBCT 虽非专为上气道分析设计，但其三维成像较二维影像更有利于精确描述上气道形态与最小横

截面积等与阻塞密切相关的参数。近年来，面向腺样体肥大与相关上气道阻塞的 CBCT 自动识别研究逐

步增多，并显示出利用三维数据开展分割与分级的优势。 
Dong 等[31]首次将深度学习用于 CBCT 中腺样体肥大的二分类自动诊断，采用“分割 + 分类”的

两阶段框架：以 HMSAU-Net 进行上气道分割，引入自注意编码与分层掩码以提升精度，平均 Dice 达

0.960，优于 3D U-Net 与 SAU-Net；随后以 3D-ResNet 完成腺样体肥大分类，准确率为 0.912、灵敏度为

0.976、F1 分数达 0.901，提示该系统在小样本(n = 87)下已具备较好性能与临床潜力。上气道是形态复杂

的中空结构，阻塞往往发生在不规则、细窄的局部，体积分割能去除骨性与软组织背景干扰，提供解剖

一致的掩码与 ROI，使后续 3D 分类网络聚焦于真正相关的体素上下文，分割网络比直接检测网络能取得

更好的性能。此外，分层掩码与自注意机制在低对比度与部分容积效应下可引入形状先验与长程依赖，

提升小样本场景下的鲁棒性。Claudia 等[32]进一步构建可解释 AI 模型，实现 CBCT 腺样体相关上气道

阻塞的四级分类(n = 400)，整体 AUC 范围 0.77~0.94，其中重度阻塞(3 级、4 级)分别达 0.88 与 0.94，对

重症识别尤为稳健。重度分类的上气道形态改变更明显，模型更易在特征空间中形成清晰分界；而轻中

度阻塞的边界模糊，AUC 相对降低。借助 SurfGradCAM 生成的可视化热力图，模型能稳定标注影响决

策的关键上气道区域，增强结果的可解释性与临床可接受度。 
CBCT 相关的 AI 方法基于三维数据，有望超越二维测量的局限，在分割、定量与分级方面提供更客

观、可重复的评估。但后续仍需更大样本量、多中心外部验证与跨设备参数的标准化，同时权衡辐射暴

露与临床流程整合，以推动常规化应用。 

3.1.4. 面部图像 
腺样体肥大会导致上气道阻塞与鼻呼吸障碍，长期口呼吸及肌功能失衡可影响颅颌面发育，形成典

型“腺样体面容”：外鼻发育不足、开唇露齿、下颌后旋、下颌平面角增大以及下面部高度增加等特征

[33]。摄影与三维形态学研究提示腺样体肥大患者的前面高度与下颌平面角增大，下颌后缩与后旋[34]。
Cheng 等[35]比较鼻呼吸与口呼吸的骨性 II 类儿童，发现口呼吸组儿童上唇更为突出、下面部高度增加且

占总面高比例更大。 
基于上述表型，面部图像的 AI 分析被尝试用于腺样体肥大无创筛查。Hu 等[36]选取上唇厚度、内外

眦间距等几何特征，采用决策树、支持向量机、KNN 与 XGBoost 构建模型，并以 5 折交叉验证评估，

268例样本的敏感性与特异性分别为 88.24%与 89.19%，提示面部照片在初筛层面具有一定可行性。然而，

该方向仍处于初期探索阶段，模型稳定性依赖于拍摄条件(光照、角度、表情)与人群差异(年龄、性别、

种族)，容易受牙颌畸形、遗传等混杂因素的影响，且相关研究的样本量有限，缺乏外部验证。未来建议

标准化采集流程，归一化姿态与光照等环境因素，采用三维人脸重建技术以提供更多诊断信息，构建多

模态诊断模型，并加强多中心大样本验证。需要强调的是，应将面部图像定位为分诊与随访的辅助筛查

工具，而非替代影像学的确诊手段。 

3.2. 时序信号建模 

受腺样体肥大引起的上气道狭窄会改变呼吸力学与湍流特征，从而影响呼吸声的时频结构(能量分布、

相位与周期性)。心肺音听诊时可能出现异常呼吸音，包括呼吸急促、喘鸣声或其他与阻塞相关的杂音。
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与侧位片、CBCT 和内镜相比，心肺音采集简单、具有非侵袭性，具有用于初筛与随访的潜力。因此，基

于时序信号建模的心肺音分析成为无辐射识别腺样体肥大的有益探索方向。 
据报道 Xiao 等[37]首次将心肺音作为信号源用于腺样体肥大检测的研究，使用数字听诊器采集儿童

心肺音，以鼻咽内镜作为“真值”标签，先将时序音频转换为时频谱图(如 Log-Mel)，再采用 CRNN、

ResNet18 等深度学习模型进行监督训练，完成二分类、四级分级与连续回归等任务。在二分类任务中，

主动脉瓣区的最优模型达到敏感性 0.88、特异性 0.73、AUC 0.83；在回归任务中，平均绝对误差约 0.09~0.10，
提示心肺音中确实包含与腺样体大小相关的可判别信息。该研究为无创、低成本的儿童筛查与随访提供

了方法学可行性。鉴于现阶段证据主要来自单中心内部验证，未来应在多中心、跨设备与跨年龄人群中

扩大样本并开展外部和前瞻性验证；同时制定标准化采集规范，强化去噪、心肺音分离与呼吸相位对齐，

以提升可用性。   

4. 总结 

传统的诊断方法，如临床病史、鼻内镜、鼻咽侧位片、CBCT 等，在儿童腺样体肥大诊断中已经形成

较为成熟的证据体系并被广泛应用。但这些方法通常存在辐射暴露、有创性、设备依赖性和诊断人员依

赖性等问题。无创的声学检测等新兴手段若能在准确性与可靠性上得到提升和验证，有望减少儿童的痛

苦。 
近年来，人工智能在儿童腺样体肥大影像学诊断中的价值愈发显著，尤其在鼻咽侧位片自动测量与

分级方面，诊断效率与一致性得到显著提升，部分模型在外部验证中优于初级和中级医生。然而，三维

影像(CBCT/MRI)的 AI 应用仍相对不足，需进一步利用三维逐体积分割与定量分析(如体积、最窄横截面

积)形成稳定、可重复的指标，并完成多中心外部验证，才能发挥其应有价值。 
面部图像与心肺音具有非侵袭、无辐射和便捷的优势，适合院前筛查与随访，初步研究显示其具有

一定可行性。但其稳定性易受采集条件(光照、姿势、设备差异)与人群差异性影响。定位上，宜将其视为

分诊与随访的辅助工具，而非替代内镜和三维影像的确诊手段。 
总而言之，低成本、快速、可推广的腺样体肥大筛查路径仍有待完善。想要真正落地，需要来自多

家医院、不同设备、不同年龄与人群的统一采集与标注，提升数据的可推广性；在模型方面可以引入自

监督或半监督、对比学习、序数/多任务学习和域适配等方法，让算法在不同场景下都稳定可靠。同时临

床价值评估不应只看准确率，还要关注校准、决策曲线和成本—效果。最后，通过把症状、影像/内镜、

三维成像、面容和心肺音等信息融合起来，建立结构—功能的关联，更贴近真实决策，支持精准分诊和

个体化治疗。 

5. 挑战与展望 

儿科诊疗中，医生及家长对“看得懂、敢用”的要求更高，模型应提供与腺样体肥大诊断直接相关

的解释，如包含分割掩码与关键点覆盖图、显著性热力图(Grad-CAM/SurfGradCAM)的可视化证据以及结

构化测量(A/N 比、体积、最窄横截面积、阻塞比例)。同时需呈现模型的不确定性与校准信息(如置信度、

校准曲线与误差范围)，以降低过度自信对临床决策的影响。报告方面，建议采用结构化报告，将测量与

可视化证据输出整合，以便于医患沟通与共同决策。已有研究显示，利用 SurfGradCAM 显示参与诊断决

策的上气道区域，有效提升模型可解释性与临床可接受度[32]。 
为提升 AI 模型的可推广性与适用性，数据来源需要足够多样，需整合多中心、多设备与多地区人群

的数据。为解决多中心数据难以集中共享的困境，可采用联邦学习在“数据不出院”的前提下协同训练

[38]。联邦学习在本地保留数据的情况下训练共享模型，可以有效解决数据采集困难和数据隐私安全问题
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[39]。面对非独立同分布(非 IID)数据与设备差异，可结合 FedAvg、FedProx、SCAFFOLD 等算法，并引

入个性化与域适配策略，以改善跨中心地区表现；同时应用安全聚合与差分隐私降低信息泄露的风险。

评估上，除了联邦训练阶段的内部指标，还需要开展外部测试，报告模型的泛化能力与公平性，并进行

亚组敏感性评估，确保不同年龄、性别与地区的人群都能适用。 
下一步应将算法输出与指南和结局指标对齐，直接支持手术指征判断与治疗路径选择(观察随访、药

物治疗、腺样体切除、扁桃体–腺样体联合)。可构建基于多模态特征的风险分层与预后预测模型，把影

像测量(A/N 比、体积、最窄横截面积)、鼻内镜分级、PSG 指标(如 AHI、最低 SpO2)与症状评分等信息合

并，输出与治疗相关的概率与风险。模型需要有良好校准能力，并通过决策曲线分析在不同阈值偏好下

评估净获益，形成可执行的阈值策略。具体实现方法包括：规则与机器学习融合的临床决策支持系统(将
指南规则与模型预测联合呈现)；在结构化影像报告中附加测量与可视化，提供建议与不确定性提示，让

沟通更直观；以及术前风险提醒与个体化随访计划。 
将可解释性、隐私保护的协同建模与治疗决策支持纳入研究与系统设计，腺样体肥大诊断 AI 就能从

“辅助诊断”迈向“闭环决策”，在确保安全与信任的前提下真正应用于临床。 
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