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基于多参数超声影像组学的浅表淋巴瘤预测
模型研究
许建华，聂　芳

兰州大学第二医院超声科，甘肃 兰州 730030

［摘要］　目的：通过构建基于多参数超声的影像组学模型，系统评估其相较

于传统超声参数模型在淋巴瘤鉴别诊断中的增量诊断效能，为优化淋巴瘤无创

筛查策略提供客观依据。方法：回顾并纳入2022年9月—2025年1月于兰州大学

第二医院超声医学中心经病理学检查证实的浅表淋巴结异常患者，采用7∶3的

比例进行随机抽样，分为训练集与测试集。基于训练集患者的多参数超声图

像，提取影像组学特征，通过方差阈值法、最小绝对收缩与选择算子回归及最

小冗余最大相关性算子筛选出关键特征，并利用逻辑回归分类器构建多参数超

声影像组学模型，随后通过测试集进行验证。使用受试者工作特征（receiver 

operating characteristic, ROC）曲线、决策曲线分析（decision curve analysis，

DCA）及校准曲线对比评估多参数模型与传统超声模型（包含6个独立危险因

素）的效能差异。结果：共纳入252例患者（淋巴瘤110例，非淋巴瘤142例），

分为训练集176例，测试集76例。在训练集中共提取3 375个影像组学特征，经过

预处理与筛选，最终纳入9个关键特征，从而构建了多参数超声影像组学模型。

该模型在训练集与测试集的曲线下面积（area under curve，AUC）分别为0.93与

0.91，显著优于传统超声参数模型（训练集AUC为0.78，测试集AUC为0.69）。

结论：多参数超声影像组学模型与传统超声参数模型在淋巴瘤诊断中均表现出

良好的效能，且多参数超声影像组学模型的表现明显优于传统模型。
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［Abstract］ Objective: By constructing a multiparametric ultrasound-based radiomics model, this study systematically evaluates 

its incremental diagnostic value compared to conventional ultrasound parameter-based models for lymphoma differentiation, 

providing an objective basis for optimizing non-invasive lymphoma screening strategies. Methods: Patients with pathologically 

confirmed superficial lymph node abnormalities were retrospectively enrolled from September 2022 to January 2025 at Lanzhou 

University Second Hospital. These cases were randomly divided into a training set and a test set in a 7∶3 ratio. Based on the 

multiparametric ultrasound images of the training set cases, radiomics features were extracted. Key features were selected using 

the variance threshold method, least absolute shrinkage and selection operator (LASSO) regression, and minimum redundancy 

maximum relevance (mRMR) algorithms. A multiparametric ultrasound radiomics model was then constructed using a logistic 
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regression classifier and subsequently validated on the test set. Receiver operating characteristic (ROC) curves, decision curve 

analysis (DCA), and calibration curves were used to comparatively evaluate the performance differences between the multiparametric 

model and the conventional ultrasound model (which incorporated six independent risk factors). Results: A total of 252 patients 

(110 with lymphoma and 142 with non-lymphoma) were included and divided into a training set of 176 cases and a test set of 76 

cases. And 3 375 radiomics features were extracted from the training set. After preprocessing and feature selection, nine key features 

were ultimately retained to construct the multiparametric ultrasound radiomics model. This model demonstrated AUCs of 0.93 

in the training set and 0.91 in the test set, significantly outperforming the conventional ultrasound parameter-based model (which 

achieved AUCs of 0.78 in the training set and 0.69 in the test set). Conclusion: Both the multiparametric ultrasound radiomics model 

and the conventional ultrasound parameter-based model demonstrated good performance in lymphoma diagnosis; however, the 

multiparametric ultrasound radiomics model demonstrated significantly better performance than the conventional model.

［Key words］ Lymphoma; Multimodal ultrasound; Contrast-enhanced ultrasound; Radiomics

　　淋巴瘤（lymphoma）是一种起源于淋巴结

或淋巴组织的恶性肿瘤，其全球发病率呈逐年上

升趋势，目前占所有恶性肿瘤的3%~4%［1］。但

大多数淋巴瘤患者在早期阶段通常缺乏明显的临

床症状，常以多发性、无痛性及进行性的浅表淋

巴结肿大为首发表现。超声因其无创、实时等

优势，在临床上作为浅表淋巴结肿大的首选影

像学检查方法，而超声造影（contrast-enhanced 
ultrasound，CEUS）的出现在常规超声的基础上

进一步提供了病灶内部的微血管分布和血流灌注

信息。近年来相关研究［2-5］已表明CEUS在淋巴

瘤诊断中具有独特优势。

　　影像组学（radiomics）通过高通量提取影像

中的海量定量特征（如灰度共生矩阵、小波变

换能量、形态分形维度等），并结合机器学习算

法构建预测模型，能够将传统定性或半定量的图

像信息转化为可量化的参数，从而揭示人眼难

以辨识的肿瘤异质性特征［6］，目前已在多个领

域取得突破性的进展［7-9］。因此本研究拟通过系

统整合淋巴结的灰阶超声、彩色多普勒血流成像

（color Doppler flow imaging，CDFI）及CEUS图
像，构建浅表淋巴瘤预测诊断模型，并与传统超

声参数模型效能进行对比，探讨多参数超声影像

组学在浅表淋巴瘤诊断中的应用价值。

1　资料和方法

1.1　研究对象

　　回顾并分析2022年9月—2025年1月于兰州大

学第二医院超声医学中心因浅表淋巴结异常行

CEUS检查的患者资料，所有患者均经穿刺活检

或术后病理学检查证实。根据病理学检查结果将

其分为淋巴瘤组和非淋巴瘤组。纳入标准：① 常
规超声检测发现浅表淋巴结形态异常（可疑恶性

征象包括淋巴门消失、内部回声不均匀、不规则

边缘或周边血流等）；② 于我科进行了淋巴结

CEUS检查；③ 超声检查后，对被检淋巴结进行

超声引导下组织穿刺活检术或手术活检并获得准

确的病理学检查结果。排除标准：① 病理学诊断

结果不明确或显示非淋巴结病变；② 临床资料、

影像学资料留存不完整或图像质量差。受检者均

签署知情同意书。

1.2　仪器与方法

　　采用德国Siemens公司的ACUSON Sequoia
（L12-3探头，频率3~12 MHz）行常规超声和

CEUS。患者取仰卧位，平静呼吸，充分暴露颈

部或腋窝或腹股沟。常规超声下对淋巴结进行评

估，选择淋巴结最大切面作为观察面，记录淋

巴结相关信息；之后切换CEUS模式，选取相同

切面，经肘静脉团注造影剂（SonoVue，意大利

Bracco公司）2.4 mL，并用5~10 mL生理盐水冲

管，动态观察并录制图像60 s。录制过程中保持

所选切面的一致，并嘱咐患者体位不变和平静 
呼吸。

1.3　图像分割与特征提取

　　本研究由1名经过规范化培训的超声科医

师采集图像与其他临床数据，2名具有5年以上

CEUS检查经验的高年资超声科医师对常规超声
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图像和CEUS图像进行双盲评价，意见不统一

时，由3名医师共同讨论后得出结果。

　　图像的分割与提取在达尔文科研平台

（https://www.yizhun-ai.com）上进行，将所获

取患者超声、CDFI和CEUS达峰关键帧上传，

由2名高年资超声科医师在不知道病理学检查结

果的情况下分别勾画目标淋巴结作为感兴趣区

（region of interest，ROI）（图1）。对淋巴结患

者按照7∶3的比例进行训练集与测试集的划分，

所得到的两个独立数据集。为获取更多特征，通

过小波、平方、平方根和拉普拉斯高斯等滤波器

对原始图像进行过滤变换，然后依托开源数据库

PyRadiomics特征库（http://pyradiomics.readthedocs.
io）来实现影像组学特征提取与分类。

图1　ROI勾画

Fig.1　ROI delineation

1.4　特征筛选

　　为使模型构建中，算法更快收敛且模型更合

理，对所提取的影像组学特征进行标准化预处

理。通过计算每个特征的均值与标准差，将数据

转换为均值为0、标准差为1的标准化分布，以消

除不同特征量纲差异对模型的影响，从而提升特

征稳定性，并增强模型泛化能力。首选通过方

差分析去除方差为0的特征。随后对每个特征使

用常见的单变量统计方法进行特征评估，选择 
P＜0.05的特征进行后续建模。对剩余特征使

用最小绝对收缩和选择算子（ leas t  absolute 
shrinkage and selection operator，LASSO）来减少

冗余数据并使用非零系数获取特征。最后使用最

大相关性最小冗余性算子（minimal redundancy 
and maximal relevance，mRMR）计算每个特征的

互信息值并对特征进行重要性排序。

1.5　模型的构建与验证

　　对训练集数据采用逻辑回归分类器进行多

参数超声影像组学模型训练，根据不同特征对

模型贡献的权重绘制受试者工作特征（receiver 
operating characteristic，ROC）曲线。传统超声

参数模型则是基于超声科医师所提取的常规超声

与CEUS特征所构建的，通过对淋巴瘤组与非淋

巴瘤组之间参数进行单因素分析，将两组之间差

异有统计学意义的变量进行共线性检验，剔除存

在高度线性关系的参数。随后，对患者按照7∶3
的比例随机分为训练集与测试集，对所筛选出的

特征采用逻辑回归分类器建立模型，并绘制ROC
曲线。

1.6　统计学处理

　　采用Stata17.0软件进行统计分析。定性资料

采用n（%）进行描述，组间比较采用χ2检验。定

量资料先进行正态性检验，服从正态分布的定量

资料采用x±s进行描述，组间比较采用独立样本t
检验；不服从正态分布的定量资料采用M（P25，

P75）进行描述，组间比较采用Wilcoxon秩和检

验。通过达尔文科研平台分别构建多参数超声影

像组学模型和传统超声参数模型，并绘制ROC曲

线。将曲线下面积（area under curve，AUC）、

准确度、灵敏度、特异度和F1分数作为评价指

标，对模型的效能进行评估，并使用Hosmer-
Lemeshow检验评估两种预测模型的拟合程度。



《肿瘤影像学肿瘤影像学》2025年第34卷第6期 615

2　结　　果

2.1　一般资料及病理学检查结果

　　本研究共纳入252例患者（图2），共计 

250个淋巴结，其中淋巴瘤组110例（霍奇金淋巴

瘤25例，非霍奇金淋巴瘤85例），非淋巴瘤组 
142例（反应性增生63例，转移性淋巴结50例，

淋巴结结核21例，组织细胞坏死性淋巴结炎 
5例，Castleman病2例，结节病1例）。

图2　研究流程图

Fig.2　Study flow chart

2.2　传统超声参数模型

　　淋巴瘤组与非淋巴瘤组的常规超声特征相

比较，两组之间长径、短径、边界、条/网状回

声、钙化、血流分布、增强方式、增强是否均

匀、是否有无增强区、造影剂消退与周围组织关

系差异均有统计学意义（P＜0.05，表1）。剔除

存在高度线性关系的参数，并结合淋巴瘤的病理

机制与超声特征参数的临床意义，对差异有统计

学意义的变量进行筛选，优先选择具有高临床价

值的参数。最终将长径、边界、条/网状回声、

增强方式、增强是否均匀和造影剂消退与周围

组织关系纳入模型构建。对所构建模型特征重要

性进行排序并分别绘制训练集与测试集ROC曲线

（图3、4），其训练集AUC、准确度、灵敏度、

特异度和F1分数分别为0.784、0.709、0.687、
0.737、0.727，而测试集AUC、准确度、灵敏

度、特异度和F1分数则分别为0.689、0.707、
0.721、0.688、0.738。且该模型Hosmer-Lemeshow
检验训练集（P=0.584）与测试集（P=0.264）P值
均大于0.05，提示该模型拟合较好。
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表1　患者超声特征比较

Tab.1　Comparison of patient ultrasound characteristics

x±s 或n（%）

特征 非淋巴瘤组（n=142） 淋巴瘤组（n=110） t/χ2值 P值
长径/cm 2.12±1.09 3.12±1.30  -6.156 ＜0.001
短径/cm 1.11±0.63 1.77±0.77  -7.327 ＜0.001
L/S 2.01±0.71 1.86±0.61   1.860 0.063
边界 　 　   4.716 0.030 
　清晰    117（82.39）    101（91.82） 　 　

　模糊      25（17.60）      9（8.18） 　 　

相互融合 　 　   0.632 0.426 
　无      116（81.69）      94（85.45） 　 　

　有        26（18.31）      16（14.55） 　 　

髓质 　 　   3.993 0.262 
　偏心        4（2.82）      1（0.91） 　 　

　变形        16（11.27）      11（10.00） 　 　

　居中        6（4.23）      1（0.91） 　 　

　消失      116（81.69）      97（88.18） 　 　

淋巴门 　 　   0.161 0.688 
　存在        52（36.62）      43（39.09） 　 　

　消失        90（63.38）      67（60.91） 　 　

条/网状回声 　 　 62.541 ＜0.001
　无      101（71.13）      23（20.91） 　 　

　有        41（28.87）      87（79.09） 　 　

钙化 　 　   6.485 0.011 
　无      126（88.73）    107（97.27） 　 　

　有        16（11.27）      3（2.73） 　 　

血流类型 　 　 18.597 0.001 
　中央型        18（12.68）      5（4.55） 　 　

　无血流        5（3.52）      1（0.91） 　 　

　混合型        36（25.35）      52（47.27） 　 　

　边缘型        38（26.76）      31（28.18） 　 　

　门型        45（31.69）      21（19.09） 　 　

造影增强强度 　 　   1.096 0.778 
　无增强         1（0.70） 0（0） 　 　

　低增强        7（4.93）      6（5.45） 　 　

　等增强        20（14.08）      13（11.82） 　 　

　高增强      114（80.28）      91（82.73） 　 　

增强方式 　 　 36.949 ＜0.001
　向心        44（30.99）      16（14.55） 　 　

　弥漫        23（16.20）      57（51.82） 　 　

　混合        27（19.01）      13（11.82） 　 　

　离心        48（33.80）      24（21.82） 　 　

增强是否均匀 　 　 12.907 ＜0.001
　不均匀      108（76.06）      60（54.55） 　 　

　均匀        34（23.94）      50（45.45） 　 　

无增强区 　 　 14.909 ＜0.001
　无      105（73.94）    102（92.73） 　 　

　有        37（26.06）      8（7.27） 　 　

增强后范围 　 　   0.131 0.717 
　不变      140（98.59）    109（99.09） 　 　

　增大        2（1.41）      1（0.91） 　 　
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图4　传统超声参数模型ROC曲线

Fig.4　ROC curves of the conventional ultrasound parameter-

based model

2.3　多参数超声影像组学模型

　　本研究中，从超声、CDFI和CEUS图像中分

别提取影像组学特征各1 125个，共计3 375个影

像组学特征，对所提取特征进行标准化预处理

后，通过方差分析、显著性筛选、LASSO回归和

mRMR 4个阶段筛选后，共保留10个与淋巴瘤诊

断显著相关的影像组学特征。在最终构建放射组

学评分（RadScore）时，采用逐步回归法剔除1
个多重共线性特征，最终纳入9个独立预测因子

（表2）。按照其重要性对所筛选出特征进行由

高到低的排列，其中包括一阶特征2个、纹理特

征7个（图5）。对该模型进行ROC曲线绘制，其

训练集AUC、准确度、灵敏度、特异度和F1分
数分别为0.929、0.874、0.776、0.949、0.843，
测试集AUC、准确度、灵敏度、特异度和F1分
数分别为0.906、0.813、0.875、0.767、0.800
（图6）。且该模型Hosmer-Lemeshow检验训练

集（P=0.743）与测试集（P=0.606）P值均大于

0.05，提示该模型拟合好。

图3　传统模型特征重要性

Fig.3　Feature importance of the conventional ultrasound parameter-based model

特征 非淋巴瘤组（n=142） 淋巴瘤组（n=110） t/χ2值 P值
包膜增强 　 　   1.406 0.236 
　不明显      110（77.46） 78（70.91） 　 　

　明显        32（22.54） 32（29.09） 　 　

造影剂进入与周围组织关系 　 　   0.796 0.672 

　早于周围        90（63.38） 75（68.18） 　 　

　同步        42（29.58） 27（24.55） 　 　

　晚于周围      10（7.04） 8（7.27） 　 　

造影剂消退与周围组织关系 　 　 32.730 ＜0.001

　早于周围        66（46.48） 76（69.09） 　 　

　同步      14（9.86） 22（20.00） 　 　

　晚于周围        62（43.66） 12（10.91） 　 　

续表
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图6　多参数超声影像组学模型ROC

Fig.6　ROC curves of the multiparametric ultrasound radiomics 

model

2.4　两种模型效能比较

　　分别比较传统超声参数模型与多参数超声影

像组学模型在训练集和测试集中模型的AUC、准

确度、灵敏度、特异度和F1分数，如表3、图7。
结果显示，训练集和测试集中相较于传统超声参

数模型，多参数超声组学模型的各项指标均有不

同程度的提高，说明组学模型的预测效能明显

优于传统模型。为进一步评估两种预测模型的临

床应用价值，使用决策曲线分析（decision curve 
analysis，DCA）来量化不同阈值概率下的标准

化净效益，如图8。从图中可知，无论是训练集

还是测试集，组学模型DCA几乎均在传统模型

DCA上方，这就表明相较于传统模型，在预测淋

巴瘤方面组学模型可以得到更多的净收益。

图5　组学模型特征重要性

Fig.5　Feature importance of the radiomics model

表2　多参数超声影像组学模型中所纳入特征

Tab.2　Features retained in the multiparametric ultrasound radiomics model

影像组学特征 类别 来源 含义 相关性

Correlation GLCM CEUS 像素间线性关联度，高值提示结构均质 正相关

Interquartile Range First Order 超声 中间50%数据离散度，低值提示回声集中 负相关

Small Area Low Gray Level Emphasis (SALGLE) GLSZM CEUS 小面积低代谢区，高值提示微坏死灶 正相关

Inverse Variance GLCM CEUS 局部结构一致性，低值对应异质区域 负相关

Gray Level Non-Uniformity (GLN) GLSZM 超声 灰度分布离散度，高值反映细胞密度差异 负相关

Short Run Emphasis (SRE) GLRLM 超声 微结构破碎程度，高值提示组织连续性差 负相关

Size-Zone Non-Uniformity (SZN) GLSZM CEUS 病灶区域大小差异，高值反映生长异质 负相关

Robust Mean Absolute Deviation (rMAD) First Order 超声 抗噪离散度度量，低值提示回声均质化 负相关

Informational Measure of Correlation (IMC) 2 GLCM CEUS 纹理复杂度，高值对应结构无序 正相关
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3　讨　　论

　　尽管在既往的研究［2-5］中，超声检查可为淋

表3　训练集与测试集中传统超声参数模型与多参数超声影像组学模型的效能比较

Tab.3　Performance comparison of the conventional ultrasound parameter-based model and the multiparametric ultrasound radiomics 

model in the training and test sets

组别
训练集 测试集

AUC（95% CI） 准确度 灵敏度 特异度 F1 分数 AUC（95% CI） 准确度 灵敏度 特异度 F1 分数

传统模型 0.78（0.71~0.85） 0.71 0.69 0.74 0.73 0.69（0.67~0.81） 0.71 0.72 0.69 0.74

组学模型 0.93（0.89~0.97） 0.87 0.78 0.95 0.84 0.91（0.84~0.97） 0.81 0.88 0.77 0.80

巴瘤的无创诊断提供重要依据，但其临床应用仍

受限于传统分析方法的固有缺陷：一方面，超声

科医师主观评估易受经验差异影响，导致图像信

息被低效利用；另一方面，基于单一参数的定量

图7　传统模型与组学模型ROC曲线

Fig.7　ROC curves of the conventional model and the radiomics model

A：测试集；B：训练集。

图8　两种模型DCA比较

Fig.8　Comparison of the two models using DCA

A：测试集；B：训练集。
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分析难以全面解析病灶的多维度特征。

　　影像组学的核心价值在于其对图像信息的系

统解码能力——通过高通量提取纹理异质性、

频域变换及形态学复杂度等深层特征，可定量

揭示病灶的微观结构差异，并规避人工判读的

主观性偏倚［6］。目前，该技术已在乳腺癌分子

亚型预测、肺癌筛查、甲状腺癌淋巴结转移及

肿瘤的良恶性鉴别中展现出显著优势［7-9］。近

年来，影像组学技术在淋巴结病变鉴别诊断领

域的应用呈现加快趋势。在Li等［10］的多中心研

究中，超声影像组学模型在颈部淋巴结病变中

的AUC均可达到0.6以上。且在常规超声的基础

上，进一步整合临床特征、实验室检查指标后，

对于淋巴结转移预测的组学模型AUC可以达到 
0.846［11］。基于上述研究内容，本研究通过整合

灰阶超声、CDFI及CEUS达峰期图像，对经病理

学检查确诊的252例淋巴瘤患者的淋巴结病变进

行组学分析。所有图像经标准化预处理后上传

至达尔文科研平台，采用稳健的特征筛选策略，

分别构建多参数影像组学模型与传统超声参数模

型，系统评估组学技术对诊断性能的优化作用。

本部分研究通过对比多参数超声影像组学模型与

传统超声参数模型的诊断效能，证实了组学技术

在淋巴瘤诊断中的显著优势，进一步验证了影像

组学在复杂疾病鉴别中的普适价值。

　　本研究所构建的传统超声参数模型与多参数

影像组学模型均表现出良好的鉴别效能，但组学

模型的诊断性能显著优于传统模型（训练集AUC
为0.93 vs 0.78， 测试集AUC为0.91 vs 0.69）。在

张旭等［12］的研究中，其通过对肿大淋巴结超声

图像进行特征提取、筛选后，通过支持向量机构

建颈部淋巴瘤预测超声影像组学模型，其AUC
在训练集与测试集中分别为0.835、0.793。而本

研究在超声检查的基础上额外纳入CDFI与CEUS
达峰图像，所构建模型也在此基础上得到了提

升。且在本研究中，组学模型最终纳入的9个特

征中，7个均为纹理特征，这表明在淋巴瘤诊断

中，纹理特征具有较高的价值，这与病灶内部具

有明显分子及微环境差异的异质细胞组成有关，

从而说明淋巴瘤纹理特征与其内部细胞的异质性

具有很高的相关性［13-14］。

　　值得一提的是，本研究中最终组学模型筛

选的特征仅来源于超声与CEUS模态，而CDFI
相关特征未被纳入，这归因于以下两个方面：

第一，CDFI模态主要反映的是血流信号与形态

学信息的联合，当淋巴结内血流处于低流速或

分布稀疏时，所获取的血流信号信息量减少且

干扰增多，导致特征提取可靠性下降。第二，

CDFI所反映的血流分布信息（如血管走行、血

流分级）与CEUS的微循环灌注参数可能存在共

线性关系，而其提供的形态学特征又与超声模

态高度重叠。因此CDFI模态所提取的信息可能

在通过LASSO回归进行特征筛选时，因信息冗

余被剔除。此外值得关注的是，本研究组学模

型所纳入的9个特征中，CEUS变量的比重高达

78.6%，且最高权重变量也来自CEUS模态。而

在既往乳腺癌组学模型构建的研究中，所得到模

型则是超声模态信息占主导，这一差异可能源于

淋巴瘤的独特病理学机制，因此在后续鉴别淋

巴瘤与其他淋巴结病变之间，我们应该着重关

注淋巴结内的微血管分布及灌注信息。病灶内

部血流灌注状况，是计算机体层成像（computed 
tomography，CT）、磁共振成像（magnetic 
resonance imaging，MRI）等影像学手段难以获

取的信息，因此这也从侧面反映了超声技术在临

床应用中的独特优势和不可替代性。且现有淋巴

瘤诊断技术依赖于组织活检与免疫组织化学检测

等有创性检查，但易出现影像标本量不足、染色

质量不稳定和并发症严重等情形，而影像组学的

应用则可以通过其“深层次影像解码”能力避免

上述问题，且对平台依赖性更低。综上所述，影

像组学在淋巴瘤中的应用对其诊断有着深远的 
意义。

　　本研究也存在一些局限性。第一，未纳入弹

性超声模态与相关实验室检查信息，可能遗漏

组织硬度与相关生理、生化信息等关键特征；第

二，本研究是一个单中心回顾性设计，导致样本

量有限（n=252），且部分亚型样本不足，限制

了组学模型在亚型鉴别中的应用；第三，缺乏外

部独立队列验证，模型泛化能力尚未明确。
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　　综上所述，多参数超声影像组学模型在淋巴

瘤诊断中具有良好的效能，相较于传统超声参数

模型有很大的提升。本研究结果有望在一定程度

上推动影像组学在淋巴结病变领域从技术探索向

循证医学证据转化，但最终实现淋巴结病变的精

准诊疗仍有待更多的研究。
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