
 

·论　著·

面向淋巴结病变多分类鉴别的弹性和 B 型
双模态超声影像组学

石颉1, 2，江建伟3，常婉英3，陈曼3，张麒1, 2

1. 上海大学 通信与信息工程学院，生物医学工程研究所，智慧医疗与智能影像学技术（SMART）实验室（上海  200444）
2. 上海先进通信与数据科学研究院（上海大学）（上海  200444）
3. 上海交通大学医学院附属同仁医院 超声医学科（上海  200336）

【摘要】   本文探讨弹性和 B 型超声双模态影像组学定量特征对淋巴结病变的多分类诊断意义。本文回顾性

研究 248 例患者共 251 个淋巴结（良性 89 个，淋巴瘤 70 个，转移性 92 个）的弹性和 B 型双模态超声图像。首先

提取弹性和 B 型超声的双模态影像组学定量特征，每个模态包括形态学特征、影像强度特征和灰度共生矩阵特征

共 212 个特征；然后利用三种基于信息论的特征选择方法，即条件信息特征提取法、条件互信息最大化法和双输

入对称相关性法，选取不同的影像组学特征子集；接着采用支持向量机在每个模态的影像组学特征子集上进行

良性淋巴结、淋巴瘤和转移性淋巴结的多分类诊断；最后利用 Adaboost 算法融合不同模态和不同特征子集的分

类结果。经过五折交叉验证的淋巴结病变多分类准确率和全组 F1 值分别达到 76.09%±1.41%、75.88%±4.32%；选

择良性淋巴结、淋巴瘤和转移性淋巴结分别为正样本时，多分类受试者操作特性曲线下面积分别为 0.77、0.93 和
0.84。本文研究结果表明运用 Adaboost 融合双模态影像组学特征有助于提升淋巴结的多分类性能。本文方法有

望用于三类淋巴结病变的辅助诊断。
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【Abstract】 The purpose of our study is to evaluate the diagnostic performance of radiomics in multi-class
discrimination of lymphadenopathy based on elastography and B-mode dual-modal ultrasound images. We retro-
spectively analyzed a total of 251 lymph nodes (89 benign lymph nodes, 70 lymphoma and 92 metastatic lymph nodes)
from 248 patients, which were examined by both elastography and B-mode sonography. Firstly, radiomic features were
extracted from multimodal ultrasound images, including shape features, intensity statistics features and gray-level co-
occurrence matrix texture features. Secondly, three feature selection methods based on information theory were used on
the radiomic features to select different subsets of radiomic features, consisting of conditional infomax feature extraction,
conditional mutual information maximization, and double input symmetric relevance. Thirdly, the support vector
machine classifier was performed for diagnosis of lymphadenopathy on each radiomic subsets. Finally, we fused the results
from different modalities and different radiomic feature subsets with Adaboost to improve the performance of lymph
node classification. The results showed that the accuracy and overall F1 score with five-fold cross-validation were
76.09%±1.41% and 75.88%±4.32%, respectively. Moreover, when considering on benign lymph nodes, lymphoma or
metastatic lymph nodes respectively, the area under the receiver operating characteristic curve of multi-class classification
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were 0.77, 0.93 and 0.84, respectively. This study indicates that radiomic features derived from multimodal ultrasound
images are benefit for diagnosis of lymphadenopathy. It is expected to be useful in clinical differentiation of lymph node
diseases.

【Key words】 lymph node; radiomics; dual-modal; multi-class classification; feature selection

引言

淋巴结是人体内重要的免疫器官。淋巴结病

变分为良性病变和恶性病变，其中恶性病变又分为

淋巴瘤和转移性恶性肿瘤等[1]。淋巴结病变的多分

类鉴别诊断（良性淋巴结、淋巴瘤和转移性淋巴

结）对淋巴结病变的临床治疗决策和预后预测具有

重要意义。常规 B 型超声常用于淋巴结的诊断，可

以提供有价值的淋巴结结构信息，包括大小、形

状、边界、边缘和内部回声[2]。近年，实时弹性成像

（real-time elastography，RTE）开始用于评估淋巴结

的弹性。RTE 利用手持换能器对组织施压产生应

变，提供了淋巴结生物力学特性的诊断信息[3]，是

对常规 B 型超声的有益补充。

临床上一般由有经验的医生对淋巴结超声图

像进行视觉观察得出诊断结果[4]。然而，视觉观察

受到观察者自身以及不同观察者间的主观影响，限

制了诊断的客观性、准确性和可重复性。因此，需

要研究计算机辅助诊断（computer-aided diagnosis，
CAD）来减少主观性以及对观察者的依赖性，更精

确、有效地对淋巴结进行诊断[5]。

影像组学（radiomics）是一种新兴的 CAD 技
术，它根据医学图像的高通量特征来鉴别疾病、帮

助评估疗效并进行预后预测[6-8]。影像组学包括图

像的获取与预处理、定量特征的提取和选择以及模

型的分类和预测等步骤[9]。2012 年 Lambin 等[10]首

次提出影像组学在医学图像上的应用原理，即借助

计算机技术，高通量地从医学影像学图像中提取影

像特征，通过高通量定量分析，将影像特征转化为

具有高分辨率的可挖掘数据空间；Aerts 等 [6]在

2014 年通过影像组学方法提取计算机断层扫描图

像特征来分析肺癌和头颈癌的表现分型，结果显示

影像组学特征与肿瘤的基因表达高度相关，验证了

影像组学特征具有预后能力；Cameron 等[7]在 2016
年采用影像组学定量分析前列腺癌磁共振图像，提

取影像组学纹理特征，构建模型并成功实现对前列

腺癌的自动检测；2017 年 Zhang 等[8]通过影像组

学的方法提取乳腺组织的弹性信息，对乳腺癌超声

弹性图像进行良恶性分类。目前，影像组学的应用

领域主要集中在计算机断层扫描、磁共振以及超声

等单模态医学图像，结合双模态图像的影像组学技

术仍是一项具有挑战性的任务。

本研究组近期将影像组学应用于乳腺癌腋窝

淋巴结的分类中，采用最小绝对压缩方法对弹性和

B 型双模态超声影像组学特征进行特征选择，对良

性淋巴结和转移性淋巴结进行二分类[9]。然而，淋

巴结病变通常还包括淋巴瘤，临床实践中需进行三

分类；另一方面，最小绝对压缩是否性能足够优

越，能否在双模态特征选择中得到有效特征值得商

榷；此外，集成多种模态和特征选择方法的分类结

果有望使分类性能进一步提高。因此，本文进一步

探索将影像组学的方法拓展到淋巴结的多分类（良

性淋巴结、淋巴瘤和转移性淋巴结）诊断中，采用

三种基于信息论的特征选择方法选取优化特征子

集，用集成分类器融合多种模态和特征选择方法的

预测结果提高三类淋巴结病变的诊断准确率。

1    方法

本文利用影像组学方法通过弹性和 B 型双模

态超声诊断淋巴结，流程图如图 1 所示。首先分别

从弹性和  B 型超声图像中提取双模态定量特征；

然后利用三种基于信息论的方法进行影像组学特

征选择，分别是条件最大熵特征提取法（conditional
infomax feature extraction，CIFE）[11]、条件互信息最

大化法（conditional mutual information maximiza-
tion，CMIM）[12]以及双输入对称相关性法（double
input symmetric relevance，DISR）[13]；接着利用支

持向量机（support vector machine，SVM）诊断淋巴

结[14]；最后采用 Adaboost 融合不同模型（2 模态*3
子集）的分类结果[15]。

1.1    图像获取与预处理

本文收集上海交通大学医学院附属同仁医院

2013 年 12 月至 2015 年 12 月常规超声检查及超声

弹性成像的 248 例患者共 251 个淋巴结（89 个良性

淋巴结，记为 0 类；70 个淋巴瘤，记为 1 类；92 个
转移性淋巴结，记为 2 类）。本实验获得了上海交

通大学医学院附属同仁医院伦理委员会批准，所有

患者均书面签署知情同意书。所有淋巴结均以病

理诊断为金标准。超声检查由一位经验丰富的超

声科医师完成，该医师使用 Mylab 90 彩色超声诊断
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仪（Esaote，Genoa，意大利），探头型号为 L523，频

率为 4～13 MHz。RTE 成像系统在全屏幕下提供

双模态可视化（见图 2a），其中左边部分是 B 型超

声图像，右边部分是 RTE。RTE 显示为叠加在 B 型
图像上的半透明颜色弹性图（见图 2c）。根据色彩

条将 RTE 图像转换成软度图（见图 2d），色彩条值

从 0（最硬）到 1（最软）[9]。由一位有 5 年经验以上

的超声科医师勾勒出淋巴结的边界（见图 2e）。
1.2    特征提取

本文分别从 B 型和弹性双模态图像中提取影

像组学量化特征，每个模态包括 25 个形态学特征、

127 个影像强度特征和 60 个灰度共生矩阵（gray
level co-occurrence matrix，GLCM）特征。淋巴结的

勾画着重在 B 型超声图像上进行，同时亦需对照观

察弹性图，因此形态学特征同时计入 B 型与弹性超

声特征。影像强度特征和 GLCM 特征分别在 B 型
超声和弹性超声两个模态上计算。根据特征的物

理意义分为以下三类：

（1）形态学特征：定量描述淋巴结的形状。包

括：面积、周长、等效直径、长轴和短轴长度、实心

度等。

（2）影像强度特征：表示图像像素值的分布，

即  B 型图像的灰度值或弹性图像的软度值。包

括平均值、标准差、方差、偏度、峰值、直方图熵

和多个百分位数 [9]，以及淋巴结内外强度特征的

比值。

···

（3）GLCM 特征：表示图像的纹理。针对每幅

图片分别计算特定角度 θ 和距离 d 的 GLCM，然后

对不同方向上的结果求均值，最终得到  60 个特

征。包括 GLCM 的对比度、能量、均一度和熵[9]。

其中对比度与熵反映图像纹理的非均匀程度，灰度

分布越不均匀，取值越大；能量与均一度则表征图

像纹理的同质性，其值越大说明纹理的不同区域区

间变化越少，分布越均匀。本文求 GLCM 时设定 θ =
0，45，90，135° 四个方向，距离 d = 1，2， ，15 pix。
1.3    特征选择

本文采用基于信息论的特征选择方法，主要利

用特征与分类类别间以及特征与特征间的互信息

来衡量特征的相关性和冗余性[16]。通常，所选特征

和类别之间互信息越大，表明该特征包含的类别相

关信息越多，对分类越有利；待输入特征与已选输
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图 1     融合双模态影像组学定量特征的淋巴结多分类诊断流

   程图

Fig.1   Flowchart of lymph node multiple classification with
   fusion of dual-modal radiomics quantitative features

 

 
图 2     淋巴结的双模态超声图     a. 双模态图像；b. B 型超声图；c. 弹性超声成像；d. 彩色超声图映射的软度图；e. 感兴趣区域及其二

值化模板

Fig.2   Dual-modal visualization of a lymph node ultrasound image     a. a dual-modal image；b. B-mode ultrasound；c. RTE；d. softness map
retrieval from a color elastogram；e. the region of interest depicted as a binary template
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入特征之间的互信息越大，说明该特征包含的冗余

信息越多，越不利于分类。

基于信息论的特征选择对未选择特征的计算

准则见如下公式：

J(Xk) = I(Xk;Y) +
∑
Xj∈S

g[I(Xj;Xk), I(Xj; Xk|Y)] (1)

S 用来存放选出的特征，初始化为空集。Y 是
类别标签，U 为原始特征集合，Xk 表示第 k 个特

征，Xk 属于集合 U。J（.）是特征选择的准则，一般

来说，J（ .）的值越大，则特征  Xk  越有利于分类。

g（.）是变量 I（Xj; Xk）和 I（Xj ; Xk|Y）的函数。I（Xk;
Y）是 Xk 和类别标签 Y 的互信息，I（Xj; Xk）是已选

特征 Xj 和未选特征 Xk 间的互信息，I（Xj; Xk|Y）是

已选特征 Xj 和未选特征 Xk 在类别标签 Y 下的条件

信息增益。

如前文所述，本文采用三种特征选择方法：

CIFE 法、CMIM 法和 DISR 法。根据 g（.）是否为线

性函数，得到对未选择特征 Xk 不同的计算准则。

当 g（.）函数是非线性函数时，得到 CIFE 计算准则

如下：

JCIFE(Xk) = I(Xk;Y) +
∑
Xj∈S

I(Xj;Xk) +
∑
Xj∈S

I(Xj; Xk|Y)]

(2)

通过计算未选择特征与分类类别的相关性、未

选择特征和已选择特征间的冗余性以及已选择特

征和未选择特征在类别标签下的条件信息增益，得

出共同作用下的 J（.）值。当 g（.）函数是线性函数

时，得到 CMIM 计算准则如下：

JCMIM(Xk) = I(Xk;Y) − max
Xj∈S

[I(Xj;Xk) − I(Xj; Xk|Y)]

(3)

CIFE 迭代的选择特征，使目前所选择的所有

特征与类别标签间的互信息最大化。

DISR 采用规范化的方法规范互信息，计算准

则如下：

JDISR(Xk) =
∑
Xj∈S

I(XjXk;Y)
H(XjXkY)

(4)

I（XjXk; Y）是已选特征 Xj、未选特征 Xk 与类别

标签 Y 的互信息，H（XjXkY）是已选特征 Xj、未选特

征 Xk、类别标签 Y 的联合熵。

采用 CIFE、CMIM、DISR 三种特征选择的方法

分别对 B 型特征、RTE 特征和双模态特征进行特征

选择。算法描述如表 1 所示。

1.4    分类

SVM 是一种常用的分类模型[14]。其基本思想

是将给定的训练样本集在样本空间中找到一个划

分超平面，将不同类别的样本分开[17]。本文使用

SVM 对良性淋巴结、淋巴瘤和转移性淋巴结进行

多分类，得到待预测样本属于每一类的概率，概率

最大值对应的类就是淋巴结多分类预测的结果。

1.5    模型融合

通过将多个学习器进行结合，常可获得比单一

学习器显著优越的泛化能力。通常先从初始训练

集训练出初级学习器，然后“生成”一个新数据集

用于训练次级学习器。在模型训练中，初级学习器

的输出被当作样本的输入特征，而初始输入样本的

类别标签仍被当作样本的标签。

Adaboost 是一种高精度的分类器，常用于融合

多个学习模型，提高预测精度[15]。将 SVM 作为初

级分类器，Adaboost 作为次级学习器。将优化特征

子集作为初级学习器的输入，SVM 多分类预测概

率当作一个新数据集输入到 Adaboost 次级学习器

中。通过 Adaboost 次级学习器融合多个 SVM 学习

器，对样本进行再学习，得到最终的诊断结果。

2    实验与结果

2.1    实验

本文提出的淋巴结多分类多模型融合算法与

以下分类结果进行比较：① 单独使用淋巴结 B 型
特征进行特征选择再通过 SVM 分类器分类；② 单
独使用淋巴结  RTE 型特征进行特征选择再通过

SVM 分类器分类；③ 使用 B 型特征和 RTE 特征的

串联融合进行特征选择再通过 SVM 分类器分类。

为了量化影像组学预测模型的准确性，针对所

有样本执行五折交叉验证以避免随机划分数据集

引入的样本偏差[18]。在多分类问题中分别对每一

类做观测，此时该类别作为正样本，其余类别为负

样本，结合学习器预测的类别，观测每一类样本时

表 1    特征选择算法描述

Tab.1    Description of feature selection algorithm

输入：原始特征集 U

过程：

···1：计算所有特征 Xk（k = 1，2， ，N）对应的 J（.）值。

2：根据 J（.）值对特征由高到低排序

3：i = 1
4：while i ≤ N do
5：　选取前 i 个特征分类，计算准确率

6：　i = i + 1
7：end while
8：选取准确率最高时的特征子集

输出：特征子集 S
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均可得到真正例（true positive，TP）、假正例（false
positive，FP）、真反例（true negtive，TN）、假反例

（false negtive，FN）。

在多分类模型中，精确度（precision）和召回率

（recall）是较为合适的评估指标。精确度和召回率

分别定义为：

precision =
TP

TP + FP
(5)

recall =
TP

TP + FN
(6)

精确度和召回率是一对矛盾的度量，因而也用

F1 值进行评估，它是精确度和召回率的加权平均

值，其中 F1 值在 1 处达到最佳值，在 0 处达到最差

分数。F1 值的公式为：

F1 = 2 · precision · recall
precision + recall

(7)

针对每一类别，均可得到相应的精确度、召回

率和 F1 值。本文还计算了三个类别 F1 值的平均

值，称全组 F1 值。

此外，本文采用分类准确度（accuracy，ACC）

衡量整体预测准确性，定义为：正确分类样本数占

总样本数的比值。为了进一步了解模态和算法预

测准确性的影响，本文采用受试者工作特征

（receiver operating characteristic，ROC）曲线和

ROC 曲线下面积（area under ROC curve，AUC）作

为评估指标。

2.2    单模态结果

将 B 型特征分别采用 CIFE、CMIM 和 DISR 进
行影像组学特征选择，三种方法对应的优化特征子

集分别含有 62、63、42 个特征，如表 2 所示，得到

最佳 ACC、全组 F1 值为 71.30% ± 3.34%、71.45% ±
5.57%。同理，对 RTE 特征分别采用 CIFE、CMIM

和 DISR 进行特征选择，得到的优化特征子集分别

为 76、50、54 个特征，如表 3 所示，得到最佳 ACC、

全组 F1 值为 68.12% ± 5.42%、67.59% ± 8.12%。上述

结果显示单独 B 型模态的分类效果要好于单独弹

性模态。

2.3    双模态结果

如表 4 所示，将 B 型特征和 RTE 特征串联融

合，对串联融合特征分别采用  CIFE、CMIM 和
DISR 进行特征选择，得到优化特征子集分别为

72、26、42 个特征。串联融合特征分类结果最佳

ACC、全组 F1 值分别为 74.09% ± 2.61%、74.67% ±
4.19%。串联融合特征比单独 B 型特征的 ACC、全

组 F1 值分别至少提高了 2.79%、3.22%，比 RTE 特
征至少提高了 5.96%、7.08%。这说明当只采用一个

模态进行分类时，其效果不如双模态，B 型和弹性

模态之间信息有互补作用。

2.4    Adaboost 融合 SVM 分类器

表 5 显示，Adaboost 算法融合 SVM 分类器后

模型的 ACC、全组 F1 值分别为 76.09% ± 1.41%、

75.88% ± 4.32%，与 SVM 初级分类模型相比，准确

度  ACC 和全组  F1 值分别提高了至少  2.00%和

1.21%。表明 Adaboost 具有潜在的优势。ROC 曲
线如图  3  所示，0、1、2 类分别作为正样本时的

AUC 为 0.77、0.93、0.84。

3    讨论与结论

本文主要提出一个基于影像组学的双模态超

声淋巴结多分类架构。从 B 型超声图像和 RTE 图
像提取出影像组学定量特征，通过基于信息论特征

选择方法从原始定量特征中选择出影像组学优化

特征子集，利用 SVM 作为初级分类器对每个模态

的特征子集进行分类，最后使用  Adaboost 融合

表 2    CIFE、CMIM 和 DISR 对淋巴结 B 型特征的选择结果

Tab.2    Results of B-mode features of lymph nodes by CIFE, CMIM and DISR methods for feature selection

方法 类别 Precision（%） Recall（%） F1 值（%） AUC ACC（%） 全组 F1 值（%）

所有 B 型特征 0 57.32 ± 4.56 52.81 ± 5.36 54.97 ± 4.17 0.72 64.54 ± 3.05 65.13 ± 6.67
1 72.72 ± 6.60 80.00 ± 7.12 76.19 ± 5.04 0.86
2 64.13 ± 3.72 64.13 ± 3.92 64.13 ± 4.43 0.76

CIFE 0 64.25 ± 9.71 58.95 ± 6.61 61.43 ± 7.94 0.74 68.93 ± 3.69 69.24 ± 7.05
1 72.53 ± 7.39 83.94 ± 9.48 77.57 ± 7.54 0.91
2 70.03 ± 6.29 67.78 ± 7.01 68.72 ± 5.66 0.81

CMIM 0 64.70 ± 13.75 59.42 ± 7.88 61.27 ± 8.49 0.72 68.93 ± 5.14 69.26 ± 6.84
1 76.23 ± 2.24 81.00 ± 10.80 78.12 ± 5.12 0.92
2 67.91 ± 5.97 69.23 ± 9.41 68.37 ± 6.91 0.78

DISR 0 66.49 ± 8.21 59.91 ± 8.74 62.38 ± 5.18 0.75 71.30 ± 3.34 71.45 ± 5.57
1 75.95 ± 8.10 91.60 ± 7.09 82.57 ± 4.90 0.93
2 71.59 ± 6.63 68.15 ± 10.16 69.38 ± 6.61 0.82

生物医学工程学杂志 2019年12月第36卷第6期 • 961 •

http://www.biomedeng.cn 



SVM 初级分类器，对良性淋巴结、淋巴瘤和转移性

淋巴结的多分类预测最高准确率和全组 F1 值分别

为 76.09% ± 1.41%、75.88% ± 4.32%，0、1、2 三类作

为正样本时 AUC 分别为 0.77、0.93、0.84。结果表

明基于双模态超声影像组学的架构对于淋巴结多

分类具有可行性。在未来的临床诊断中，该影像组

学方法有望作为区分良性淋巴结、淋巴瘤和转移性

淋巴结的有用工具。

近年来，淋巴结的 CAD 技术已经得到广泛的

应用。Moon 等[19]利用超声预测乳腺癌患者的腋窝

淋巴结转移与否，借助 Logistic 回归模型对 114 例
患者（49 个转移性淋巴结）进行分类，准确率、敏感

性和特异性分别为 81.58%、81.63% 和 81.54%；纪

岩磊等[20]通过联合常规超声、超声弹性成像诊断乳

腺癌患者反应性淋巴结和转移性淋巴结，66 个淋巴

结（其中 32 个为转移性）的准确率、敏感性和特异

性分别为 70.72%、87.50% 和 52.90%；Bhatia 等[21]利

用 RTE 对颈部淋巴结良恶性进行诊断，74 个淋巴

结（其中 37 个恶性）的准确率、敏感性和特异性分

别为 73.00%、62.20% 和 83.80%。这些研究中均采

用二分类模型，只考虑两种类别淋巴结的分类，而

本文采用多分类模型区分良性、淋巴瘤和转移性三

种淋巴结，更符合复杂的临床诊断需求。文献[19]
提取了 21 个量化特征，文献[20]提取了 9 个量化特

征，本文采用影像组学的方法高通量地提取大量特

征（424 个），然后基于信息论进行特征选择，以提

升模型的性能。相比于以往研究仅采用单模态特

征或简单融合双模态特征，本文从两个角度，即模

表 3    CIFE、CMIM 和 DISR 对淋巴结 RTE 特征的选择结果

Tab.3    Results of RTE features of lymph nodes by CIFE, CMIM and DISR methods for feature selection

方法 类别 Precision（%） Recall（%） F1 值（%） AUC ACC（%） 全组 F1 值（%）

所有 RTE 型特征 0 56.67 ± 6.24 57.30 ± 7.92 56.98 ± 6.24 0.72 63.75 ± 1.23 64.30 ± 3.37
1 70.83 ± 5.22 72.86 ± 2.41 71.83 ± 6.31 0.89
2 65.17 ± 8.31 63.04 ± 5.51 64.09 ± 4.17 0.79

CIFE 0 60.70 ± 11.39 63.12 ± 18.62 61.22 ± 14.35 0.76 65.70 ± 8.25 65.45 ± 9.84
1 68.90 ± 9.61 81.50 ± 10.26 74.32 ± 8.31 0.91
2 67.69 ± 13.87 56.53 ± 5.01 60.82 ± 6.87 0.79

CMIM 0 61.35 ± 9.24 62.34 ± 15.98 61.20 ± 11.31 0.76 64.89 ± 8.20 64.67 ± 10.73
1 68.45 ± 10.69 78.89 ± 9.34 72.80 ± 8.08 0.90
2 64.79 ± 16.94 56.36 ± 9.57 60.03 ± 12.80 0.78

DISR 0 64.57 ± 9.08 69.09 ± 17.44 65.75 ± 10.55 0.76 68.12 ± 5.42 67.59 ± 8.12
1 68.84 ± 8.47 81.65 ± 6.49 74.18 ± 5.30 0.91
2 72.26 ± 12.83 56.82 ± 8.86 62.85 ± 8.52 0.80

表 4    CIFE、CMIM 和 DISR 对淋巴结 B 型特征和 RTE 特征串联融合后的选择结果

Tab.4    Results of fusing B-mode features and RTE features of lymph nodes by CIFE, CMIM and DISR methods for feature selection

方法 类别 Precision（%） Recall（%） F1 值（%） AUC ACC（%） 全组 F1 值（%）

所有 B 型及 RTE
特征

0 57.18 ± 6.72 61.17 ± 2.37 59.03 ± 1.71 0.73 65.73 ± 2.13 66.39 ± 5.59
1 73.71 ± 2.88 72.71 ± 6.65 75.71 ± 5.06 0.90
2 69.08 ± 5.40 64.43 ± 6.33 67.43 ± 4.94 0.81

CIFE 0 64.42 ± 8.36 65.47 ± 10.99 64.50 ± 8.41 0.75 72.13 ± 4.74 72.60 ± 6.29
1 77.66 ± 8.50 86.86 ± 7.61 81.67 ± 6.48 0.92
2 75.97 ± 6.56 68.16 ± 4.82 71.62 ± 3.97 0.83

CMIM 0 57.26 ± 11.05 58.68 ± 9.25 57.77 ± 9.89 0.75 66.14 ± 5.75 66.87 ± 6.46
1 74.19 ± 6.12 81.40 ± 10.35 76.82 ± 1.41 0.91
2 69.58 ± 9.16 62.88 ± 7.54 66.01 ± 8.08 0.80

DISR 0 69.82 ± 7.63 68.04 ± 11.35 68.24 ± 6.50 0.76 74.09 ± 2.61 74.67 ± 4.19
1 79.69 ± 7.71 88.37 ± 7.32 83.25 ± 3.20 0.92
2 74.17 ± 5.44 71.68 ± 6.76 72.52 ± 2.85 0.83

表 5    Adaboost 融合 SVM 初级分类器分类结果

Tab.5    Classification results of fusion of Adaboost with SVM preliminary classifier

方法 类别 Precision（%） Recall（%） F1 值（%） AUC ACC（%） 全组 F1 值（%）

Adaboost 0 81.31 ± 4.37 65.02 ± 9.43 71.78 ± 6.40 0.77 76.09 ± 1.41 75.88 ± 4.32
1 73.09 ± 7.55 87.22 ± 8.06 78.87 ± 3.20 0.93
2 74.24 ± 4.81 80.14 ± 3.59 76.99 ± 3.37 0.84
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态和模型分别进行融合，得到最终结果。考虑到本

文样本包含三个类别的淋巴结，比上述文献中报道

的两分类情形更为复杂困难，但分类准确度仍达到

76.09%。因此，本文方法显示出一定的优越性。

本文样本数较少，需要在后续的研究中积累更

多的病例以深入研究方法的有效性。影像组学需

要提取高通量的特征，在未来的研究中，我们将结

合双模态图像设计更多的量化特征，以提高淋巴结

的分类准确率。本文研究集中在 B 型和弹性超声，

并未包括其他模态，在以后的研究中将引入其他超

声模态，如超声造影、多普勒超声和剪切波成像，

以便进行更全面的模态融合。

利益冲突声明：本文全体作者均声明不存在利益冲突。
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图 3     Adaboost 融合 SVM 初级分类器分类结果 ROC 曲线

Fig.3   ROC curves with Adaboost for fusing results of SVM
   preliminary classifiers
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