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基于机器学习的早期肝肿瘤超声造影诊断模型建立及应用价值
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生物医学工程与影像医学系数字医学教研室２

　　［摘要］　目的　建立辅助超声造影（ｃｏｎｔｒａｓｔｅｎｈａｎｃｅｄｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ，ＣＥＵＳ）诊断早期肝肿瘤的机器学
习模型，并探索其临床诊断效能。方法　采用病例对照研究设计方案，筛选 ２０１５年 ６月至 ２０２０年
６月在陆军军医大学第一附属医院超声科行ＣＥＵＳ检查，有病理诊断结果且肝肿瘤直径≤３０ｍｍ患者的
病例资料。最终４９０例患者共５２０个肿瘤［恶性肿瘤４７４个（９１．１５％），良性肿瘤４６个（８．８５％）］纳入
研究，其中男性４０６例（８２．８６％），女性８４例（１７．１４％）；年龄２２～８２（５１．９８±０．４６）岁。由４位超声科
医师分析常规超声及ＣＥＵＳ影像特征，意见不一致时经讨论达成共识。将纳入病例资料按照近４∶１比例
随机划分为训练集（ｎ＝４００）和测试集（ｎ＝９０）。采用支持向量机、随机森林、邻近算法和 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ等
４种模型分析患者常规超声及ＣＥＵＳ影像特征、慢性肝病史和肿瘤标志物。应用准确性、特异性、敏感
性和受试者工作曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｓｕｂｊｅｃｔｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）等指标评价模型性能。结果　４种模型
中，随机森林模型性能最优，在测试集中的准确性、敏感性、特异性和 ＡＵＣ分别为 ０．９７、０．８３、０．７１、
０．９８７（９５％ＣＩ：０．９３４～１．０００），其中 ＡＵＣ与其他３种模型差异无统计学意义（均 Ｐ＞０．０５）。随机森林
模型中按照特征贡献度排名，前５名分别是：肝硬化、年龄、ＣＥＵＳ和常规超声中直径、延迟期增强方式，
与以往研究中得出的临床诊断肝脏恶性肿瘤的指标一致，表明本研究建立的模型具有较好的可解释性。

结论　本研究建立了能联合分析患者ＣＥＵＳ特征、慢性肝病和肿瘤标志物的机器学习模型，在ＣＥＵＳ中
诊断早期肝肿瘤的准确性较高。
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　　超声造影（ｃｏｎｔｒａｓｔｅｄｅｎｈａｎｃｅｄｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ，ＣＥＵＳ）
是一种基于声学原理的影像学方法，通过向肝脏注入

造影剂，能实时、动态地显示病灶及周围肝区的血流灌

注情况，对于观察病灶内的血流动力学存在独特优势。

较之ＣＴ、ＭＲＩ具有更高的空间分辨率，因其安全、方便
和经济故在亚洲众多国家广泛应用，成为诊断肝细胞

癌的一线影像学方法［１－３］。然而，肝肿瘤类型多样，并

且受到慢性肝病、直径、分化程度等原因影响，可能导

致肝肿瘤的ＣＥＵＳ存在同病异像和异病同像的情况，
使其临床诊断的准确性受到不同程度的影响，特别是

对于直径≤３０ｍｍ的肝细胞癌的早期精确诊断［４－５］。

相关研究显示，将 ＣＥＵＳ、增强 ＣＴ和增强 ＭＲＩ等影像
学方 式 与 患 者 慢 性 肝 病 史、甲 胎 蛋 白 （ａｌｐｈａ
ｆｅｔｏｐｒｏｔｅｉｎ，ＡＦＰ）等信息联合诊断，可有效提高肝细胞
癌的诊断准确性［１－３］。但是由于部分≤３０ｍｍ的肝细
胞癌的常规超声图像易与肝硬化结节表现重叠，特别

是在不同慢性肝病背景下可能会出现其影像学表现多

样，造成误诊和漏诊，从而降低临床诊断准确性［６－９］。

因此，寻找一种直径≤３０ｍｍ的肝肿瘤的早期诊断方
法有助于显著延长患者 ５年生存率，提高患者生存
质量。

　　机器学习算法［如支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ，ｓｖｍ）、随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）、邻近算

法（ＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）和 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ等］通过从数
据中自动学习经验，从而进行智能预测和决策，已经广

泛应用于临床，对于提高疾病的诊断准确性和预后预

测发挥了重要作用［１０－１２］。在肝癌领域也有不少相关

报道，然而机器学习联合分析 ＣＥＵＳ影像特征和临床
检查指标在早期肝肿瘤中的诊断性能还未知［１３－１８］。

以往大多数研究仅分析肝肿瘤ＣＥＵＳ影像特征或者仅
分析了肿瘤标志物，而没有联合分析影像学特征、患者

肝病史和肿瘤标志物的机器学习模型。基于此，本研

究拟借助机器学习中常用方法联合分析ＣＥＵＳ影像特
征、患者慢性肝病史和ＡＦＰ，以期实现肝肿瘤良恶性的
鉴别诊断。

１　材料与方法

１．１　研究对象
　　采用病例对照研究设计方案［１９］。纳入 ２０１５年
６月至２０２０年６月在陆军军医大学第一附属医院超
声科行ＣＥＵＳ检查发现肝肿瘤并且有对应病理结果的
患者。纳入标准：①年龄≥１８岁；②普通 Ｂ超发现肝
肿瘤且最大直径≤３０ｍｍ；③具有慢性肝病史（乙肝、
丙肝、甲肝、酒精肝、肝硬化或脂肪肝）；④具有明确病
理诊断信息（手术或者活检）；⑤有术前１周的甲胎蛋
白（ａｌｐｈａｆｅｔｏｐｒｏｔｅｉｎ，ＡＦＰ）值。排除标准：①ＣＥＵＳ影
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像资料缺乏或者质量不佳；②发生 ＣＥＵＳ不良反应；
③肝脏多发结节（结节数量＞３个）；④既往接受过手
术或局部消融治疗的病灶。本研究经本院医学伦理委

员会批准（ＫＹ２０１９１２９）。
１．２　仪器与方法
１．２．１　仪器　　ＣＥＵＳ检查共使用４台设备，分别为
美国 ＩＵ２２超声诊断仪器，Ｃ５１型凸阵探头，探头频
率：３．５～５ＭＨｚ，低机械指数：０．１１～０．１５；美国 ＬＯＧＩＱ
Ｅ９超声诊断仪器，ＣＩ５和 ＣＩ６型凸阵探头，探头频率
２．５～４．５ＭＨｚ，低机械指数 Ｃ１５：０．１１～０．１７，Ｃ１６：
０．０８～０．１２；德国 Ａｃｕｓｏｎ西门子 Ｓ２０００超声诊断仪，
４Ｃ１型凸阵探头，探头频率４．５ＭＨｚ，低机械指数０．１；
德国 Ｓｅｑｕａｉａ５１２超声诊断仪，４Ｃ１型凸阵探头，探头
频率４．５ＭＨｚ，低机械指数０．２０。
１．２．２　ＣＥＵＳ检查方法　　行 ＣＥＵＳ检查时，患者取
左侧卧位或平卧位，首先开启常规超声及彩色多普勒

超声检查确定肿瘤位置、大小、内部回声、边界和血流

信息。再开启造影双模式，通过肘静脉注射２．４ｍＬ第
二代造影剂声诺维（ＳｏｎｏＶｕｅ），随后注射５ｍＬ生理盐
水冲洗。在推注完造影剂后开始计时，每个肿瘤观察

５ｍｉｎ。如果有多个肿瘤，且没有观察到其 ＣＥＵＳ表
现，可在５ｍｉｎ后行第二次ＣＥＵＳ检查。
１．３　ＣＥＵＳ图像分析
　　由４位具有８年以上肝脏ＣＥＵＳ检查经验的超声
科医师根据美国放射学会发布的肝脏超声造影影像学

报告及数据系统（ＣＥＵＳＬＩＲＡＤＳ）对患者的常规超声
及ＣＥＵＳ图像进行分析，当意见不一致时讨论达成共
识［２０］。常规超声图像特征包括病灶内部回声、回声是

否均质、边界和大小；ＣＥＵＳ图像特征包括动脉期、门
静脉期和延迟期的增强方式与时间，以及 ５ｍｉｎ内是
否存在明显消退。与周围肝实质相比较，增强方式包

括高增强、等增强、低增强、结节状非连续环状增强和

厚环状增强；根据消退时间，分为早期消退（消退时间

＜６０ｓ）、晚期消退，无消退；根据消退程度，分为轻度消
退和明显消退。增强时间记录为造影剂注入的时间，

消退时间为造影剂均匀退出的时间。

１．４　数据预处理
　　模型中纳入的患者基线资料、常规超声及 ＣＥＵＳ
影像信息、慢性肝病史和ＡＦＰ等变量均进行了预处理。
ＡＦＰ阈值设为 ２０ｎｇ／ｍＬ，当患者 ＡＦＰ值＜２０ｎｇ／ｍＬ
时，为ＡＦＰ阴性，否则为ＡＦＰ阳性。将患者性别、疾病
结果（良性肝肿瘤或恶性肝肿瘤）、ＡＦＰ、５种慢性肝病
史（乙肝、丙肝、酒精肝、肝硬化和脂肪肝）、常规超声

中肿瘤回声是否均质和边界是否清晰、ＣＥＵＳ中是否

有早期消退和５ｍｉｎ内是否存在明显消退等二分类变
量采用０和１表示；常规超声中回声情况，ＣＥＵＳ中动
脉期、门静脉期和延迟期增强方式等多分类变量，采用

１，２，３…等整型数值表示；常规超声和ＣＥＵＳ中肿瘤直
径及其之差等连续性变量在输入模型后对其进行最大

最小归一化处理。

１．５　机器学习模型
　　将收集到的４９０例患者数据按照４∶１的比例划分
为训练集和测试集。训练集用来训练和筛选最优模

型，在训练过程中通过五折交叉验证来筛选诊断准确

性最好的模型，然后将筛选出来的模型重新放入所有

的训练集中进行训练。最后在测试集上评估模型最终

性能。

　　本研究采用支持向量机（ｓｖｍ）、随机森林（ＲＦ）、
邻近算法（ＫＮＮ）和Ｌｏｇｉｓｔｉｃ等方法联合分析上述常规
超声及ＣＥＵＳ图像特征和临床指标，每种方法均采用
网格搜索法筛选最优参数。此外，为了增加模型在临

床的可用性，我们还建立了一个网站可视化计算器，辅

助临床医师日常使用。

１．６　统计学分析
　　采用准确性、特异性、敏感性、受试者工作曲线下
面积（ｔｈｅａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）、受试者工作曲线 （ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ）和查准率和查全率曲线
（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌｃｕｒｖｅ，ＰＲ）等指标评估不同机器学习
模型的诊断性能，临床决策曲线（ｃｌｉｎｉｃａｌｄｅｃｉｓｉｏｎｃｕｒｖｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ，ＤＣＡ）用来评价模型的临床实用性。
　　采用ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＥｘｃｅｌ２０１０软件和 Ｐｙｔｈｏｎ３．８编程
语言进行数据收集、模型构建和结果计算。计数资料

以例数（％）表示，组间差异采用 χ２检验；计量数据采
用 珋ｘ±ｓ表示，组间差异采用独立样本ｔ检验或者Ｍａｎｎ
ＷｈｉｔｎｅｙＵ检验。双边德龙检验用于比较模型之间
ＡＵＣ值的差异性。Ｐ＜０．０５为差异有统计学意义。

２　结果

２．１　患者基线数据
　　共有４９０例患者共５２０个肝肿瘤纳入研究，其中
男性４０６例（８２．８６％），女性８４例（１７．１４％）；年龄２２～
８２（５１．９８±０．４６）岁；包含恶性肿瘤４７４个（９１．１５％），
良性肿瘤 ４６个（８．８５％）；肿瘤直径 ８～３０（２０．９４±
０．２３）ｍｍ。将所有数据按照 ４∶１的比例划分为训练
集和测试集后，得到训练集包含４００例共４２２个肿瘤，
测试集９０例共９８个肿瘤，训练集和测试集中患者基
线数据差异无统计学意义（表１）。
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表１　早期肝肿瘤患者临床基线数据［珋ｘ±ｓ，例（％）］

基线资料
合计

（ｎ＝４９０）

训练集

（ｎ＝４００）

测试集

（ｎ＝９０）
Ｐ值

年龄／岁 ５１．９８±０．４６ ５２．０５±０．５１ ５１．７２±１．０９０．７８６

ＵＳ肿瘤直径／ｍｍ ２０．９４±０．２３ ２１．０５±０．２５ ２０．４９±０．５６０．３４４

ＣＥＵＳ肿瘤直径／ｍｍ ２３．３２±０．２７ ２３．４６±０．２４ ２２．７０±０．２８０．２７５

性别 ０．２８４

　男 ４０６（８２．８６） ３２８（８２．００） ７８（８６．８７）

　女 ８４（１７．１４） ７２（１８．００） １２（１３．１３）

肝肿瘤良恶性／个 ０．５１０

　恶性 ４７４（９１．１５） ３８３（９０．７６） ９１（９２．８６）

　良性 ４６（８．８５） ３９（９．２４） ７（７．７８）

ＡＦＰ／例 ０．２２０

　阴性 ２８６（５８．３７） ２４１（６０．２５） ４５（５０．００）

　阳性 ２０４（４１．６３） １５９（３９．７５） ４５（５０．００）

慢性肝病类型

　乙肝 ４４９（９１．６３） ３６６（９１．５） ８３（９２．２２） ０．５９７

　丙肝 ８（１．６３） ７（１．７５） １（１．１１） ０．９９４

　酒精肝 １７（３．４７） １３（３．２５） ４（４．４４） ０．８５２

　脂肪肝 ５０（１０．２０） ４０（１０．００） １０（１１．１１） ０．８２６

　肝硬化 ３２５（６６．３３） ２６４（６６．００） ６１（６７．７８） ０．９５４

２．２　特征筛选
　　对训练集中的患者影像特征和临床数据采用
ｓｐｅａｒｍａｎ相关算法筛选低度相关及不相关特征（相关
值＜０．０５），剩余特征包括：患者年龄、性别、慢性肝病
史、二维超声回声、是否均质、边界，ＣＥＵＳ中动脉期、
门静脉期和延迟期增强方式、是否存在早期消退、

５ｍｉｎ内是否存在明显消退，术前１周的ＡＦＰ值，常规
超声和ＣＥＵＳ中分别测得的直径及其差值。
２．３　机器学习模型在肝肿瘤良恶预测性能
　　将上述筛选出来的特征放入 ｓｖｍ、ＲＦ、ＫＮＮ和
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ等 ４种机器学习方法中对肝肿瘤良恶性进行
诊断。最终结果显示，ＲＦ模型（ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ＝“ｅｎｔｒｏｐｙ”，
ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ＝２０００，ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ＝４，ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ＝
“ａｕｔｏ”，ｃｌａｓｓ＿ｗｅｉｇｈｔ＝‘ｂａｌａｎｃｅｄ’）性能最好，在训练集
中平均准确性、敏感性、特异性和 ＡＵＣ分别为 ０．９８、
０．９７、０．９０和１．０００（９５％ＣＩ：０．９８４～１．０００），在测试
集中平均准确性、敏感性、特异性和 ＡＵＣ分别达到
０．９７、０．８３、０．７１和 ０．９８７（９５％ＣＩ：０．９３４～１．０００）。
ＲＯＣ曲线和ＰＲ曲线显示，ＲＦ在训练集和测试集中得

分均最高，表明该模型具有更优的诊断能力，但是 ＲＦ
模型的ＲＯＣ曲线与其他３种模型无显著性差异。同
时，ＤＣＡ曲线也证明了该模型具有更好的临床实用性
（图１、表２）。
　　测试集中共包含９８个肿瘤，其中有９５个被正确
诊断，有３例被诊断错误。其中，恶性肿瘤９１个，包含
８７个（９５．６％）早期肝细胞癌，单类别诊断准确性为
１００％。此外，该数据集中还包括 ２个混合型肝癌，
１个胆管细胞癌，均被正确诊断为恶性肿瘤，余下１个
转移性肝癌被诊断错误；在测试集中良性肿瘤７个，包
括４个血管瘤，１个肝硬化结节，１个炎性病变和１个
局灶性结节性增生。其中，１个血管瘤和 １个炎性病
变被诊断为恶性肿瘤（图２、表３）。

表２　随机森林模型在训练集和测试集中肝肿瘤的ＡＵＣ、
准确性、特异性和敏感性

数据集 ＡＵＣ（９５％ＣＩ） 准确性 特异性 敏感性

训练集 １．０００（０．９８４～１．０００） ０．９８ ０．９７ ０．９０

测试集 ０．９８７（０．９３４～１．０００） ０．９７ ０．８３ ０．７１

表３　随机森林模型在测试集中不同肝肿瘤类型的
诊断性能（病灶数／个）

模型诊断结果
肝肿瘤性质 肝肿瘤类型 ｎ 诊断准确性

良性 恶性

良性 血管瘤 ４ ３ １ ０．７５

肝硬化结节 １ １ １．００

炎性病变 １ １ ＜０．０１

局灶性结节性增生 １ １ １．００

恶性 肝细胞癌 ８７ ８７ １．００

混合型肝癌 ２ ２ １．００

胆管细胞癌 １ １ １．００

转移性肝癌 １ １ ＜０．０１

２．４　模型的可解释性
　　为了增加模型的可解释性，帮助医师理解模型的
工作方式，将模型中纳入的特征及其重要性进行可视

化显示（图３）。结果显示，模型中特征贡献排名前十
的分别是：肝硬化背景、患者年龄、ＣＥＵＳ和常规超声
中直径、延迟期和门脉期增强方式、是否早期消退、患

者检查前１周内ＡＦＰ值、性别以及动脉期增强方式。
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Ａ～Ｃ：分别为机器学习模型在训练集中的ＲＯＣ、ＰＲ和ＤＣＡ曲线；Ｄ～Ｆ：分别为机器学习模型在测试集中的ＲＯＣ、
ＰＲ和ＤＣＡ曲线

图１　４种机器学习模型在训练集和测试集中的ＲＯＣ、ＰＲ和ＤＣＡ曲线
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图２　随机森林模型在测试集中肝肿瘤诊断结果的混淆矩阵图
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图３　ＲＦ模型中纳入的ＣＥＵＳ影像学特征和临床检查指标
及其重要性排名

２．５　可视化界面展示
　　本研究建立了网站可视化计算器，供临床医师日
常使用（图４）。医师填写相关参数值，可自动生成肿

瘤良恶性风险评估系数。图５、６示良恶性肿瘤患者的
常规超声和ＣＥＵＳ图像。
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患者男性，４７岁，肝硬化，常规超声中可见大小为２８ｍｍ×２５ｍｍ的低回声，边界不清；超声造影动脉期呈高增强，
门静脉期和延迟期为低增强，大小为３０ｍｍ×２６ｍｍ。手术后病理诊断为肝细胞癌。模型诊断良恶性风险０．６７，
模型阈值为０．２４，因此模型认定为恶性肿瘤

图４　患者网站计算器界面
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Ａ：常规超声中可见大小为 １４ｍｍ×１３ｍｍ的低回声，边界清晰；Ｂ：超声造影动脉期呈高增强（３１ｓ），大小为
２０ｍｍ×１５ｍｍ；Ｃ：门静脉期呈低增强（１ｍｉｎ５６ｓ）；Ｄ：延迟期呈低增强（３ｍｉｎ１１ｓ）　↑：示病灶所在位置

图５　局灶性结节性增生超声造影图　（患者男性，３３岁，脂肪肝，超声可见肝左叶病灶）
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Ａ：常规超声中可见大小为 ２８ｍｍ×２５ｍｍ的低回声，边界不清；Ｂ：超声造影动脉期呈高增强（１３ｓ），大小为
３０ｍｍ×２６ｍｍ；Ｃ：门静脉期呈低增强（１ｍｉｎ１８ｓ）；Ｄ：延迟期呈低增强（２ｍｉｎ３７ｓ）　↑：示病灶所在位置

图６　肝细胞癌超声造影图　（患者男性，４７岁，肝硬化，超声可见肝右叶病灶）
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３　讨论

　　ＣＥＵＳ具有实时、方便、安全等优点，已经被广泛
应用于肝肿瘤的早期筛查、诊断和预后评估中［２１－２３］。

肝肿瘤的早期精确诊断，可有助于早期肝癌的发现，对

于提高肝癌患者５年生存率具有显著意义，是实现肝
癌患者长期生存的唯一机会和关键环节［２４－２５］。一般

而言，动脉期高增强伴随门静脉及延迟期的晚期／轻度
消退是诊断肝细胞癌的关键，但是受到直径、分化程度

的影响，其 ＣＥＵＳ表现呈现多样性［６，２６－２７］；同时，其他

肝肿瘤在不同慢性肝病背景下，也容易表现出肝癌典

型表现，例如脂肪肝背景下的良性病灶或者肝硬化背

景下的胆管细胞癌可能表现出动脉期高增强伴随消

退，容易与肝细胞癌误诊，从而降低临床诊断准确性。

此外，ＣＥＵＳ中肝肿瘤的诊断需要结合常规超声、ＣＥＵＳ
中动脉期、门静脉期和延迟期影像特征，以及患者其他

临床检查指标进行综合评估，需要超声医师具有专业

的知识和丰富的检查经验，特别是对于低年资的超声

科医师，其精确诊断更具挑战性［１－５］。

３．１　机器学习在肝脏疾病诊断方面的应用优势
　　机器学习算法辅助疾病的智能诊断已经在临床中
发挥了重要作用。通过自动、定量地分析数据，提取海

量深度特征，从而构建医学模型，已被报道在临床表现

出与临床医师相近或更好的水平［１３－１８］。有研究基于

肿瘤标志物开发了基于机器学习的肝细胞癌多指标联

合诊断模型，在测试集中ＡＵＣ均超过０．８０［１３－１４］；马凯
等［１５］通过肝血管瘤平扫ＣＴ图像提取影像组学特征并
基于ｓｖｍ构建了肝血管瘤诊断模型，模型诊断ＡＵＣ在
测试集中达到 ０．９９８。与临床的人工诊断相比，这种
定量化诊断方法更具有客观性，可以避免因为医师经

验的差异造成漏诊或误诊；同时，机器学习可以更加高

效地处理大量数据，并发现不同变量间的潜在关系，从

而提高诊断效率。

３．２　本研究建立的机器学习模型诊断性能较好
　　本研究利用机器学习方法分析常规超声、ＣＥＵＳ
影像学特征、患者慢性肝病史和肿瘤标志物ＡＦＰ，建立
了一个针对直径≤３０ｍｍ的早期肝肿瘤的智能诊断模
型，在４９０例患者共５２０个肝肿瘤中进行训练和测试。
结果显示，基于随机森林方法建立的模型性能最好，在

测试集中的准确性、敏感性、特异性和 ＡＵＣ分别达到
了０．９７、０．８３、０．７１和０．９８７（９５％ＣＩ：０．９３４、１．０００）。
相比于先前研究［１３－１４］，本研究建立的模型在诊断肝脏

良恶病变方面性能更优；同时，其可视化网页计算器只

需要将上述信息输入网页，即可得到良恶性总体评分，

不需要将图像下载分析，具有便捷、高效的特点，可有

效辅助超声科医师日常的ＣＥＵＳ诊断。
　　在测试集中，模型对于恶性肿瘤的诊断准确性达
到了 ９８％，单纯早期肝细胞癌的诊断准确性高达
１００％，这比前期研究报道的利用 ＣＥＵＳＬＩＲＡＤＳ或者
其他模型构建的诊断准确性都高［２８－２９］。测试集的恶

性肿瘤中，仅１例转移性肝癌被诊断错误，主要是因为
该病例常规超声表现为稍高回声，ＣＥＵＳ动脉期、门静
脉期和延迟期均呈现高增强，容易被误诊为良性肿瘤。

在测试集的良性肿瘤中，包含１例炎性病变和１例血
管瘤，ＣＥＵＳ均表现不典型，因此被诊断错误；此外，
１例局灶性结节性增生，该患者有脂肪肝背景，常规超
声表现为低回声，ＣＥＵＳ表现为高增强伴随消退（图
５），按照 ＣＥＵＳＬＩＲＡＤＳ诊断标准，应该被分为 ＬＲ５
类，即明确的肝细胞癌，然而被本研究建立的模型正确

诊断为良性肿瘤，这表明本研究建立的模型能深层次

的联合分析患者影像学和血清学信息从而进行肝肿瘤

良恶性诊断。尽管本研究数据集中良性肿瘤少，但这

种具有争议性的病例仍然能被正确诊断，说明本研究

建立的模型有较高的鉴别诊断能力。

３．３　本研究建立的机器学习模型的可解释性
　　模型特征可视化结果显示，模型纳入特征中包括
患者是否存在肝硬化背景、年龄和性别，这表明在早期

肝肿瘤患者中，具有肝硬化背景，且年龄偏大的男性患

者更倾向于恶性肿瘤的发生，与以往研究结果一

致［２］。模型纳入特征还包括 ＣＥＵＳ中动脉期、门静脉
期和延迟期的增强方式以及是否有明显消退，即门静

脉期或者延迟期消退，或 ５ｍｉｎ内有明显消退更倾向
于恶性肿瘤的发生，这与 ＣＥＵＳ肝脏影像报告和数据
系统（ＬＩＲＡＤＳ）中规定的 ＬＲ５和 ＬＲＭ类别恶性肿
瘤的影像学表现一致［１９－２０］。此外，模型纳入特征还包

括了常规超声和 ＣＥＵＳ中的直径，这与前期研究结果
符合，即当恶性肿瘤直径较小时，更偏向被诊断为良

性［９，２１］。以上结果均表明模型学习到的特征与临床多

年诊断经验是一致的，具有很强的可解释性。

　　本研究中通过机器学习方法联合 ＣＥＵＳ影像特
征、患者慢性肝病史和肿瘤标志物，实现了早期肝肿瘤

良恶性智能精确诊断。但是也存在一些局限性：①本
研究是一项单中心回顾性研究，可能会存在选择偏倚，

影响模型的准确性；②纳入数据中良性肝肿瘤数量和
类型、非肝细胞癌恶性肿瘤数量和类型较少，可能会对

结果有影响，并且不能按照 ＣＥＵＳＬＩＲＤＡＳ标准实现
良性、肝细胞癌和非肝细胞癌恶性肿瘤的鉴别诊断。

在后续研究中，我们将继续增加相关数据收集，实现多

１８２２　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２３，４５（２１）



分类诊断；③医师进行图像分析会有读图者差异，因此
在后期研究中，我们拟用深度学习直接分析影像学特

征和临床检查指标，从而进行智能诊断。

　　综上所述，本研究使用机器学习成功构建了超声
造影中早期肝肿瘤的智能诊断模型，实现了超声造影

影像学特征、患者慢性肝病史和甲胎蛋白指标的联合

分析，对于超声造影检查中早期肝肿瘤的精确诊断是

一种有效的方式，可有效辅助临床精确诊断，提高准确

效率。
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ｃｌｉｎｉｃａｌｐｒａｃｔｉｃｅｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓ：ｍａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒ
ｃａｒｃｉｎｏｍａ［Ｊ］．ＪＨｅｐａｔｏｌ，２０１８，６９（１）：１８２－２３６．ＤＯＩ：
１０．１０１６／ｊ．ｊｈｅｐ．２０１８．０３．０１９．

［６］ＦＡＮＰＬ，ＤＩＮＧＨ，ＭＡＯＦ，ｅｔａｌ．Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｏｆ
ｓｍａｌｌｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒｃａｒｃｉｎｏｍａ（≤ ３０ｍｍ）ｏｎｃｏｎｔｒａｓｔ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ： ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｌｉｎｉｃｏｐａｔｈｏｌｏｇｉｃ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ［Ｊ］．ＥｕｒＪＲａｄｉｏｌ，２０２０，１３２：１０９３４１．ＤＯＩ：
１０．１０１６／ｊ．ｅｊｒａｄ．２０２０．１０９３４１．

［７］ＪＡＮＧＨＪ，ＫＩＭＴＫ，ＢＵＲＮＳＰＮ，ｅｔａｌ．Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ
ｐａｔｔｅｒｎｓｏｆｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒｃａｒｃｉｎｏｍａａｔｃｏｎｔｒａｓｔｅｎｈａｎｃｅｄＵＳ：

ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｈｉｓｔｏｌｏｇｉｃｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｒａｄｉｏｌｏｇｙ，
２００７，２４４（３）： ８９８－９０６． ＤＯＩ： １０．１１４８／ｒａｄｉｏｌ．
２４４３０６１５２０．

［８］ＨＵＡＮＧＪＹ，ＬＩＪＷ，ＬＵＱ，ｅｔａｌ．Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃａｃｃｕｒａｃｙｏｆ
ＣＥＵＳＬＩＲＡＤＳｆｏｒｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｌｉｖｅｒｎｏｄｕｌｅｓ２０
ｍｍｏｒｓｍａｌｌｅｒｉｎｐａｔｉｅｎｔｓａｔｒｉｓｋｆｏｒｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒｃａｒｃｉｎｏｍａ
［Ｊ］．Ｒａｄｉｏｌｏｇｙ，２０２０，２９４（２）：３２９－３３９．ＤＯＩ：１０．１１４８／
ｒａｄｉｏｌ．２０１９１９１０８６．

［９］ＬＩＮＧＷＷ，ＷＡＮＧＭＮ，ＭＡＸＬ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｌｉｖｅｒｉｍａｇｉｎｇｒｅｐｏｒｔｉｎｇａｎｄｄａｔａｓｙｓｔｅｍ（ＬＩ
ＲＡＤＳ）ｗｉｔｈｃｏｎｔｒａｓｔｅｎｈａｎｃｅｄｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ（ＣＥＵＳ）ｏｎｓｍａｌｌ
ｈｅｐａｔｉｃｎｏｄｕｌｅｓ（≤２ｃｍ）［Ｊ］．ＪＣａｎｃｅｒ，２０１８，９（１６）：
２９４６－２９５２．ＤＯＩ：１０．７１５０／ｊｃａ．２５５３９．

［１０］刘巧，曾燕，王浩林，等．机器学习方法对新型冠状病
毒肺炎的诊断价值［Ｊ］．中国医学影像学杂志，２０２１，２９
（４）：２９３－２９９．ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００５５１８５．２０２１．
０４．００２．
ＬＩＵＱ，ＺＥＮＧＹ，ＷＡＮＧＨＬ，ｅｔａｌ．Ｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒＣＯＶＩＤ１９［Ｊ］．ＣｈｉｎＪＭｅｄＩｍａｇｉｎｇ，
２０２１，２９（４）：２９３－２９９．ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００５
５１８５．２０２１．０４．００２．

［１１］庄锡伟，黎志全，刘建雷，等．５种机器学习算法在肾结
石筛查诊断中的应用及比较［Ｊ］．现代医药卫生，２０２３，
３９（１２）：２０４５－２０４８．ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００９５５１９．
２０２３．１２．０１３．
ＺＨＵＡＮＧＸＷ，ＬＩＺＱ，ＬＩＵＪＬ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎａｎｄ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｉｖｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｓｃｒｅｅｎｉｎｇ
ａｎｄｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｒｅｎａｌｃａｌｃｕｌｉ［Ｊ］．ＪＭｏｄＭｅｄＨｅａｌｔｈ，
２０２３，３９（１２）：２０４５－２０４８．ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００９
５５１９．２０２３．１２．０１３．

［１２］ＡＬＡＩＭＯＬ，ＬＩＭＡＨＡ，ＭＯＡＺＺＡＭＺ，ｅｔａｌ．Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ａｎｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎｏｆａｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｔｏｐｒｅｄｉｃｔｅａｒｌｙ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅｏｆｉｎｔｒａｈｅｐａｔｉｃｃｈｏｌａｎｇｉｏｃａｒｃｉｎｏｍａ［Ｊ］．ＡｎｎＳｕｒｇ
Ｏｎｃｏｌ，２０２３，３０（９）：５４０６－５４１５．ＤＯＩ：１０．１２４５／ｓ１０４３４
０２３１３６３６８．

［１３］黄媛，崔悦，王冠华，等．基于机器学习的肝细胞癌多
指标联合诊断模型开发及验证［Ｊ］．中国医学装备，
２０２３，２０（５）：５０－５３．ＤＯＩ：１０．３９６９／Ｊ．ＩＳＳＮ．１６７２８２７０．
２０２３．０５．００９．
ＨＵＡＮＧＹ，ＣＵＩＹ，ＷＡＮＧＧＨ，ｅｔａｌ．Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｎｄ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｏｆａｍｏｄｅｌｏｆｔｈｅｃｏｍｂｉｎｅｄｄｉａｇｎｏｓｉｓｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｉｎｄｅｘｅｓｆｏｒＨＣＣｏｎｔｈｅｂａｓｅｓｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．
ＣｈｉｎａＭｅｄＥｑｕｉｐ，２０２３，２０（５）：５０－５３．ＤＯＩ：１０．３９６９／
Ｊ．ＩＳＳＮ．１６７２８２７０．２０２３．０５．００９．

［１４］韩冰，
!

亚楠，王蓉，等．基于血清标志物的机器学习
模型对肝癌诊断的价值评估［Ｊ］．临床检验杂志，２０２３，
４１（３）：２２９－２３４．ＤＯＩ：１０．１３６０２／ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｃｌｓ．２０２３．０３．１６．

２８２２ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２３，４５（２１）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



ＨＡＮＢ，ＴＩＹＮ，ＷＡＮＧＲ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｖａｌｕｅｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｆｏｒｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒｃａｒｃｉｎｏｍａ
ｂａｓｅｄｏｎｓｅｒｏｌｏｇｉｃａｌｍａｒｋｅｒｓ［Ｊ］．ＣｈｉｎＪＣｌｉｎＬａｂＳｃｉ，
２０２３，４１（３）：２２９－２３４．ＤＯＩ：１０．１３６０２／ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｃｌｓ．
２０２３．０３．１６．

［１５］马凯，王锦淼，黄健，等．基于平扫ＣＴ影像组学模型预
测肝血管瘤增强影像的研究［Ｊ］．现代医用影像学，
２０２３，３２（５）：８４７－８５１．ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００６
７０３５．２０２３．０５．０１２．
ＭＡＫ，ＷＡＮＧＪＭ，ＨＵＡＮＧＪ，ｅｔａｌ．Ｓｔｕｄｙｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｏｆｅｎｈａｎｃｅｄｉｍａｇｅｓｏｆｈｅｐａｔｉｃｈｅｍａｎｇｉｏｍａｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ
ｍｏｄｅｌｏｆｐｌａｉｎＣＴｉｍａｇｅｏｍｉｃｓ［Ｊ］．ＭｏｄＭｅｄＩｍａｇｅｌ，
２０２３，３２（５）：８４７－８５１．ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００６
７０３５．２０２３．０５．０１２．

［１６］任闪闪．应用超声组学术前精准诊断原发性肝癌的多中
心研究［Ｄ］．开封：河南大学，２０２２．
ＲＥＮＳＳ．Ｍｕｌｔｉｃｅｎｔｅｒｓｔｕｄｙｏｎａｃｃｕｒａｔｅｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｐｒｉｍａｒｙ
ｌｉｖｅｒｃａｎｃｅｒｂｙｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｇｒｏｕｐｂｅｆｏｒｅａｃａｄｅｍｉｃｓｔｕｄｙ［Ｄ］．
Ｋａｉｆｅｎｇ：ＨｅｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２２．

［１７］ＣＨＥＮＹＤ，ＺＨＡＮＧＬ，ＺＨＯＵＺＰ，ｅｔａｌ．Ｒａｄｉｏｍｉｃｓａｎｄ
ｎｏｍｏｇｒａｍｏｆｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｉｎｇｆｏｒｐｒｅｏｐｅｒａｔｉｖｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｍｉｃｒｏｖａｓｃｕｌａｒｉｎｖａｓｉｏｎｉｎｓｍａｌｌｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒ
ｃａｒｃｉｎｏｍａ［Ｊ］．ＷｏｒｌｄＪＧａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌ，２０２２，２８（３１）：
４３９９－４４１６．ＤＯＩ：１０．３７４８／ｗｊｇ．ｖ２８．ｉ３１．４３９９．

［１８］ＳＵＮＫ，ＳＨＩＬＴ，ＱＩＵＪＦ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｐｈａｓｅｃｏｎｔｒａｓｔ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｅｂａｓｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ
ｃｏｍｂｉｎｅｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｖｅａｌｓｍｉｃｒｏｓｃｏｐｉｃｕｌｔｒａｅａｒｌｙ
ｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒｃａｒｃｉｎｏｍａｌｅｓｉｏｎｓ［Ｊ］．ＥｕｒＪＮｕｃｌＭｅｄＭｏｌ
Ｉｍａｇｉｎｇ，２０２２，４９（８）：２９１７－２９２８．ＤＯＩ：１０．１００７／
ｓ００２５９０２２０５７４２８．

［１９］ＧＲＩＭＥＳＤＡ，ＳＣＨＵＬＺＫ Ｆ．Ａｎｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆｃｌｉｎｉｃａｌ
ｒｅｓｅａｒｃｈ：ｔｈｅｌａｙｏｆｔｈｅｌａｎｄ［Ｊ］．Ｌａｎｃｅｔ，２００２，３５９
（９３００）：５７－６１．ＤＯＩ：１０．１０１６／Ｓ０１４０６７３６（０２）０７２８３５．

［２０］ＡｍｅｒｉｃａｎＣｏｌｌｅｇｅｏｆＲａｄｉｏｌｏｇｙ．ＡＣＲＣＥＵＳＬＩＲＡＤＳ２０１６
［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２３０７０１］．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ａｃｒ．ｏｒｇ／Ｃｌｉｎｉｃａｌ
Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ／ＲｅｐｏｒｔｉｎｇａｎｄＤａｔａＳｙｓｔｅｍｓ／ＬＩＲＡＤＳ／ＣＥＵＳＬＩ
ＲＡＤＳｖ２０１６．

［２１］ ＫＩＭ ＴＫ，ＮＯＨＳＹ，ＷＩＬＳＯＮＳＲ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｒａｓｔ
ｅｎｈａｎｃｅｄｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ（ＣＥＵＳ）ｌｉｖｅｒｉｍａｇｉｎｇｒｅｐｏｒｔｉｎｇａｎｄ
ｄａｔａｓｙｓｔｅｍ （ＬＩＲＡＤＳ） ２０１７—ａｒｅｖｉｅｗ ｏｆｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈｅＣＴ／ＭＲＩｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＣｌｉｎＭｏｌ

Ｈｅｐａｔｏｌ，２０１７，２３（４）：２８０－２８９．ＤＯＩ：１０．３３５０／ｃｍｈ．
２０１７．００３７．

［２２］ＷＩＬＳＯＮＳＲ，ＬＹＳＨＣＨＩＫＡ，ＰＩＳＣＡＧＬＩＡＦ，ｅｔａｌ．ＣＥＵＳ
ＬＩＲＡＤＳ：ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ａｎｄｋｅｙｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ
ｆｒｏｍＣＴ／ＭＲＩ［Ｊ］．ＡｂｄｏｍＲａｄｉｏｌ，２０１８，４３（１）：１２７－

１４２．ＤＯＩ：１０．１００７／ｓ００２６１０１７１２５００．
［２３］ＳＨＩＮＪ， ＬＥＥ Ｓ， ＢＡＥ Ｈ， ｅｔａｌ． Ｃｏｎｔｒａｓｔｅｎｈａｎｃｅｄ

ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｌｉｖｅｒｉｍａｇｉｎｇｒｅｐｏｒｔｉｎｇａｎｄｄａｔａｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ
ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒｃａｒｃｉｎｏｍａ：ａｍｅｔａａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．
ＬｉｖｅｒＩｎｔ，２０２０，４０（１０）：２３４５－２３５２．ＤＯＩ：１０．１１１１／ｌｉｖ．
１４６１７．

［２４］ＢＲＡＹＦ，ＦＥＲＬＡＹＪ，ＳＯＥＲＪＯＭＡＴＡＲＡＭＩ，ｅｔａｌ．Ｇｌｏｂａｌ
ｃａｎｃｅｒｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ２０１８：ＧＬＯＢＯＣＡＮｅｓｔｉｍａｔｅｓｏｆｉｎｃｉｄｅｎｃｅ
ａｎｄｍｏｒｔａｌｉｔｙｗｏｒｌｄｗｉｄｅｆｏｒ３６ｃａｎｃｅｒｓｉｎ１８５ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ［Ｊ］．
ＣＡＣａｎｃｅｒＪＣｌｉｎ，２０１８，６８（６）：３９４－４２４．ＤＯＩ：１０．
３３２２／ｃａａｃ．２１４９２．

［２５］ＦＯＲＮＥＲＡ，ＲＥＩＧＭ，ＢＲＵＩＸＪ．Ｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒｃａｒｃｉｎｏｍａ
［Ｊ］．Ｌａｎｃｅｔ，２０１８，３９１：１３０１－１３１４．ＤＯＩ：１０．１０１６／
Ｓ０１４０６７３６（１８）３００１０２．

［２６］ＫＵＭＡＲＫ，ＫＡＵＲＳ，ＫＡＵＲＲ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｒｏｌｅｏｆｃｏｎｔｒａｓｔ
ｅｎｈａｎｃｅｄｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｉｎｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｈｅｐａｔｏｂｉｌｉａｒｙｌｅｓｉｏｎｓ
ａｎｄｉｔｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｗｉｔｈｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌｆｉｎｄｉｎｇｓ［Ｊ］．Ｐｊｒ，２０２２，
８７（１）：６６１－６６７．ＤＯＩ：１０．５１１４／ｐｊｒ．２０２２．１２３５６３．

［２７］ＫＯＮＯＹ，ＬＹＳＨＣＨＩＫＡ，ＣＯＳＧＲＯＶＥＤ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｒａｓｔ
ＥｎｈａｎｃｅｄＵｌｔｒａｓｏｕｎｄ（ＣＥＵＳ）ＬｉｖｅｒＩｍａｇｉｎｇＲｅｐｏｒｔｉｎｇａｎｄ
ＤａｔａＳｙｓｔｅｍ （ＬＩＲＡＤＳ）：ｔｈｅｏｆｆｉｃｉａｌｖｅｒｓｉｏｎｂｙｔｈｅ
ＡｍｅｒｉｃａｎＣｏｌｌｅｇｅｏｆＲａｄｉｏｌｏｇｙ（ＡＣＲ）［Ｊ］．Ｕｌｔｒａｓｃｈａｌｌ
Ｍｅｄ，２０１７，３８（１）：８５－８６．ＤＯＩ：１０．１０５５／ｓ００４２
１２４３６９．

［２８］ＺＨＥＮＧＷ，ＬＩＱ，ＺＯＵＸＢ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｃｏｎｔｒａｓｔ
ｅｎｈａｎｃｅｄＵＳＬＩＲＡＤＳｖｅｒｓｉｏｎ２０１７：ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｎ２０２０
ｌｉｖｅｒｎｏｄｕｌｅｓｉｎｐａｔｉｅｎｔｓｗｉｔｈｈｅｐａｔｉｔｉｓＢｉｎｆｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．
Ｒａｄｉｏｌｏｇｙ，２０２０，２９４（２）：２９９－３０７．ＤＯＩ：１０．１１４８／
ｒａｄｉｏｌ．２０１９１９０８７８．

［２９］ＴＥＲＺＩＥ，ＩＡＶＡＲＯＮＥＭ，ＰＯＭＰＩＬＩＭ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｔｒａｓｔ
ｕｌｔｒａｓｏｕｎｄ ＬＩＲＡＤＳ ＬＲ５ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓ ｈｅｐａｔｏｃｅｌｌｕｌａｒ
ｃａｒｃｉｎｏｍａｉｎｃｉｒｒｈｏｓｉｓｉｎａｍｕｌｔｉｃｅｎｔｅｒｒｅｓｔｒｏｐｅｃｔｉｖｅｓｔｕｄｙｏｆ
１，００６ｎｏｄｕｌｅｓ［Ｊ］．ＪＨｅｐａｔｏｌ，２０１８，６８（３）：４８５－４９２．
ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｊｈｅｐ．２０１７．１１．００７．

（收稿：２０２３０７２７；修回：２０２３０８３０）

（编辑　栾　嘉）

３８２２　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２３，４５（２１）




