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基于高、低频超声的肝纤维化分期双重迁移学习模型研究
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摘要：目的：探讨基于高、低频超声的双重迁移学习模型在肝纤维化分期诊断中的应用价值，为临床肝纤维化早

期精准分期提供高效的计算机辅助诊断方案。方法：回顾性收集 2019年 1月至 2025年 6月收治的 266例慢性乙

型肝炎肝纤维化患者的高、低频超声图像资料，S0~S4 各期样本数分别为 16例、49例、85例、66例、50例。

按 8∶1∶1比例将预处理后的图像随机分为训练集、验证集、测试集。先采用 Unet模型完成肝实质区域分割，

数据增强，构建高频、低频超声单独特征提取模型，以 ImageNet 数据集进行第一重迁移学习，再将高低频模型

参数迁移至融合模型实现第二重迁移学习，结合特征空间映射实现高低频特征融合。将融合模型与 VGG、ResNe
t、GoogleNet、SVM 等模型进行对比，评估模型性能。结果 双重迁移学习融合模型在测试集中整体诊断准确率

达 86.57%，S0~S4期 AUC分别为 0.97、1.00、0.95、0.93、0.94；其准确率、召回率、F1得分分别为 86.57%、8
4.44%、86.50%，显著高于 VGG（65.67%、70.42%、67.72%）、ResNet（80.60%、76.48%、79.90%）、SVM（6
8.66%、71.11%、69.97%）等模型。结论：基于高、低频超声的双重迁移学习模型可有效整合高低频超声的细节

与全局特征，在肝纤维化小样本数据集中表现出优异的分期诊断性能，可为临床肝纤维化分期提供可靠的辅助诊

断依据。
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肝纤维化是各类慢性肝损伤引发的肝脏修复性病

理反应，我国以乙型病毒性肝炎为首要致病因素，约8

0%以上的慢性乙肝患者可进展为不同程度的肝纤维化
[1]
。

临床研究证实，肝纤维化处于可逆阶段，早期精准分期

可为治疗方案制定提供关键依据，有效延缓甚至逆转病

变进展，避免发展为肝硬化或肝癌
[2]
。超声检查因无创、

便捷、可重复、低成本等优势，成为肝纤维化临床筛查

的首选影像学手段，其中高频超声分辨率高，可清晰显

示肝包膜、肝实质细微纹理等细节特征，低频超声穿透

性强，能完整呈现肝脏整体形态、肝内管道分布等全局

特征
[3, 4]

。但超声影像判读高度依赖医师临床经验，存

在诊断一致性差、早期分期漏诊率高等问题，且单一超

声模态难以全面捕捉肝纤维化的病理特征。

计算机辅助诊断（CAD）技术通过人工智能算法实

现病变特征的量化分析，可有效弥补人工诊断的局限性
[5]
。但医疗数据受隐私保护和临床采集条件限制，难以

获取大规模标注样本，传统机器学习与深度学习算法在

小样本场景下易出现欠拟合，模型鲁棒性不足
[6]
。迁移

学习可将源域学习的知识迁移至目标域，有效缓解小样

本数据下的模型训练难题，成为医疗影像智能诊断的研

究热点
[7]
。目前已有研究将迁移学习应用于肝纤维化超

声诊断，但多基于单一超声模态，尚未见融合高、低频

超声特征的双重迁移学习模型研究。本研究构建基于高、

低频超声的双重迁移学习肝纤维化分期模型，实现小样

本数据下的精准分期，为临床提供高效的辅助诊断方案。

1 研究对象

回顾性收集2019年 1月至2024年 6月我院收治的

慢性乙型肝炎肝纤维化患者的高、低频超声图像资料。

纳入标准：①符合《慢性乙型肝炎防治指南（2022年版）》

中慢性乙型肝炎诊断标准，经血清学、病理活检或影像

学检查确诊为肝纤维化；②临床资料完整，同时拥有高、

低频超声检查图像；③超声检查前未接受抗肝纤维化针

对性治疗。排除标准：①合并肝硬化、肝癌、肝血管瘤

等其他肝脏器质性病变；②合并心、肾、肺等重要脏器

严重功能障碍；③超声图像存在伪影、模糊等质量问题，

无法进行特征提取；④妊娠或哺乳期女性。最终纳入 2

66 例患者，参照肝纤维化病理分期标准分为 S0~S4 期，

S0期（无肝纤维化）16例，S1期（轻度肝纤维化）49

例，S2期（中度肝纤维化）85例，S3期（重度肝纤维

化）66例，S4 期（早期肝硬化）50例。

2 检查方法

所有患者均采用彩色多普勒超声诊断仪完成高、低

频超声检查，高频探头频率 7.5~10.0 MHz，低频探头频

率 2.0~5.0 MHz。检查时患者取仰卧位、左侧卧位，依

次扫查肝脏左叶、右叶、肝门区，采集肝脏实质、包膜、
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肝内血管等清晰图像，存储为 DICOM格式。由 2名具有

5年以上腹部超声诊断经验的医师独立阅片，对图像质

量进行评估，意见不一致时经共同讨论确定。

3 数据预处理与标注

3.1 肝实质图像分割

采用Unet卷积神经网络模型进行肝超声图像分割，

以 500 例正常肝脏超声图像为训练集，使用 labelimg

标注工具对肝实质区域进行人工框选标注。训练至模型

收敛。将纳入研究的高、低频超声图像输入训练好的U

net 模型，剔除皮肤、肠道、胸腔气体等无关区域及仪

器噪声、伪影，提取纯净的肝实质区域图像。

3.2 数据增强

针对肝纤维化各分期样本数量不平衡问题，采用非

均匀数据增强策略：①随机裁剪：裁剪肝实质区域局部

特征图作为新样本；②随机旋转：将图像进行 0°~360°

随机旋转，利用卷积神经网络空间不变性扩充样本；③

色彩空间调整：采用 imadjust 函数调节图像亮度、对

比度，模拟临床不同探测场景；④盲去卷积：提升图像

清晰度，突出肝实质纹理特征。对 S0、S1、S2、S3、S

4期样本分别进行 7、4、7、6、6倍增强，平衡各分期

样本数量。

3.3 图像标准化

将处理后的图像统一转换为 256×256 像素，将像

素值归一化至[0,1]区间，消除设备、扫描参数差异带

来的影响。按 8∶1∶1比例将标准化后的高、低频超声

融合图像随机划分为训练集（213 例）、验证集（27例）、

测试集（26例），各分期样本在训练集、验证集、测试

集中分布均匀。

4 模型构建

4.1 高低频超声单独特征提取模型

构建结构一致的浅层轻量化高频、低频超声特征提

取模型，遵循端到端学习模式。模型结构：①输入层接

收分割后的肝实质图像，经 16 个 3×3×3卷积核的卷

积层提取浅层特征；②最大池化（2×2）降维并去除噪

声；③引入残差结构避免特征过度提取，防止梯度消失；

④ReLU 激活函数实现网络去线性化；⑤两层带激活与池

化的卷积层进一步降低特征维度，输出特征向量。模型

以交叉熵损失函数（结合 L2 正则化防止过拟合）为优

化目标，Adam 为优化器，学习率 0.0001。

4.2 双重迁移学习机制

1.第一重迁移学习：以 ImageNet 公开数据集为源

域，将高低频单独模型的最后一层5分类输出层改为 1

0分类层，在 imagene 数据集上训练至损失收敛，将浅

层特征提取结构参数迁移回原模型，再在肝超声小样本

数据上微调，让模型获得通用浅层特征提取能力。

2.第二重迁移学习：将微调后的高低频模型特征提

取结构整体迁移至融合模型，结合特征空间映射（FSM）

将高低频特征映射至公共特征空间，实现特征深度融合。

融合模型经 3×3×16 卷积层特征提纯、无激活函数全

连接层线性映射后，引入残差卷积结构进行特征处理，

最后通过 Softmax层输出 S0~S4 期分类概率。

4.3 对比模型

选取传统机器学习模型 SVM，经典深度学习模型 VG

G、ResNet、Google-net 作为对比模型，所有模型在同

一实验平台、同一数据集上进行训练与测试，采用相同

的评价指标进行性能对比。

5 模型性能评价指标

采用准确率、灵敏度、特异度、F1得分、马修斯相

关系数（MCC）对各模型整体性能进行对比，双重迁移

学习融合模型在测试集中的诊断性能显著优于其他对

比模型，其准确率、召回率、精确度、F1得分分别达 8

6.57%、84.44%、88.66%、86.50%，均为所有模型最优；

ResNet模型次之，准确率 80.60%；VGG模型性能最差，

准确率仅 65.67%。各模型性能指标见表 1。

表 1 各模型肝纤维化分期诊断性能对比（%）

模型名称 准确率 召回率 精确度 F1得分 MCC AUC

VGG 65.67 70.42 65.22 67.72 0.321 0.75

ResNet 80.60 76.48 83.65 79.90 0.485 0.82

Google-net 74.63 74.84 77.57 76.18 0.402 0.78

SVM 68.66 71.11 68.86 69.97 0.345 0.76

低频单独模型 71.64 75.11 78.10 76.58 0.410 0.80

高频单独模型 79.10 78.66 82.82 80.69 0.492 0.83

融合模型（未迁移） 82.09 80.62 88.09 84.19 0.518 0.87

双重迁移学习融合模型 86.57 84.44 88.66 86.50 0.569 0.95

5.1 双重迁移学习融合模型各分期诊断性能 融合模型对不同分期肝纤维化的诊断性能存在差
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异，其中 S1期诊断效果最优，准确率 100%、AUC 1.00；

S2、S4 期次之，准确率分别为 89.47%、90.90%，AUC

均≥0.94；S0 期准确率相对较低，为 60%，但 AUC 仍达

0.97；各分期 AUC均高于 0.93，表明模型对各期肝纤维

化均具有良好的识别能力。各分期具体诊断性能见表 2。

表 2 双重迁移学习融合模型各肝纤维化分期诊断性能

肝纤维化分期 样本数（例） 准确率（%） 灵敏度（%） 特异度（%） AUC

S0 4 60.00 80.00 75.00 0.97

S1 6 100.00 100.00 98.33 1.00

S2 11 89.47 90.91 88.89 0.95

S3 8 81.82 83.33 80.00 0.93

S4 7 90.90 88.89 92.31 0.94

5.2 模型 ROC曲线分析

各模型测试集 ROC 曲线显示，双重迁移学习融合模

型的 ROC 曲线最靠近左上角，AUC 达 0.95，显著高于V

GG（0.75）ResNet（0.82）SVM（0.76）等模型；未迁

移融合模型 AUC 0.87，低于双重迁移学习融合模型，表

明迁移学习可显著提升模型性能；高频单独模型 AUC 0.

83，高于低频单独模型（0.80），表明高频超声细节特

征对肝纤维化分期诊断的贡献更大。

6 讨论

肝纤维化的早期精准分期是临床制定治疗方案、评

估预后的关键，超声作为首选筛查手段，其诊断效能受

医师经验和单一模态特征局限性的制约
[8]
。本研究融合

高、低频超声的互补特征，构建双重迁移学习模型，有

效解决了肝纤维化超声诊断中经验依赖和小样本欠拟

合两大核心问题，在小样本数据集中实现了86.57%的整

体诊断准确率，各分期 AUC 均高于 0.93，为肝纤维化计

算机辅助分期诊断提供了新的技术方案。

本研究的核心创新点在于高、低频超声特征的深度

融合与双重迁移学习机制的设计。高频超声的高分辨率

优势可捕捉肝包膜增厚、肝实质回声不均匀、肝内小结

节等细微病理改变，是肝纤维化早期诊断的重要依据；

低频超声的强穿透性可清晰地呈现肝脏形态增大、肝叶

比例失调、肝内血管走行异常等全局特征，对中重度肝

纤维化及早期肝硬化的诊断具有重要价值
[9, 10]

。二者在

肝纤维化诊断中存在天然的互补性，本研究通过特征空

间映射将高低频特征映射至公共特征空间，有效整合了

细节与全局特征，融合模型（未迁移）准确率较单一高

频模型提升 2.99%，证实了特征融合的有效性，突破了

单一超声模态的诊断局限性。

医疗数据的隐私性和稀缺性导致肝纤维化超声标

注样本量有限，传统深度学习模型易出现欠拟合，而直

接采用公开数据集预训练的通用模型，其学习的特征与

超声影像特征存在较大差异，迁移效果不佳。本研究设

计的双重迁移学习机制兼顾了通用特征与领域专属特

征的迁移：第一重以 ImageNet 数据集为源域，让模型

学习边角、纹理等通用浅层抽象特征，降低对医疗小样

本的依赖；第二重实现肝纤维化领域内高低频模型向融

合模型的参数迁移，让融合模型直接继承对肝超声特征

的提取能力。双重迁移后模型准确率较未迁移融合模型

提升4.48%，充分验证了该机制在解决小样本训练问题

中的有效性，为医疗影像小样本学习提供了可复制的方

法，尤其适用于稀有疾病的智能诊断研究。

从实验结果来看，模型对 S1 期肝纤维化诊断准确

率达100%，表明模型能有效识别肝纤维化早期的细微病

理特征，对早期诊断具有重要临床价值；S0期准确率相

对较低（60%），其核心原因是 S0期原始样本仅 16例，

虽经7倍数据增强，但人工增强样本无法完全弥补真实

样本的特征信息缺失，导致模型对正常肝组织与极早期

肝纤维化的鉴别能力不足。此外，本研究模型仅基于超

声影像特征进行诊断，未结合血清学指标（如肝纤维化

四项、肝功能、乙肝病毒载量）、临床病史等多源数据，

而临床中肝纤维化的诊断是多指标综合判断的结果，单

一影像特征难以涵盖全部诊断信息，这也是模型性能进

一步提升的重要方向。

本研究还构建了从图像分割到分期诊断的全流程

模型，先通过 Unet 模型实现肝实质精准分割，剔除无

关组织与噪声干扰，为特征提取奠定高质量数据基础；

针对样本不平衡问题采用非均匀数据增强策略，避免模

型对少样本类别的忽略；同时设计了可视化人机交互界

面，支持模型更新、性能测试与快速诊断，降低了临床

医生的使用门槛，提升了模型的临床实用性。与传统影

像组学方法相比，本研究模型采用端到端的自主学习模

式，无需手动勾画感兴趣区，减少了人力成本和主观偏

倚，且能提取人类肉眼无法察觉的高维特征，进一步提

升了诊断的客观性与精准性
[11]
。

本研究存在一定的局限性：①研究数据均来自单中

心，样本采集设备、扫描参数具有一致性，模型的跨中

心泛化能力仍需验证；②S0 期样本量较少，导致该分期

诊断准确率偏低；③模型仅基于超声影像特征，未融合

临床、血清学等多源数据。后续研究将通过多中心临床

合作扩充各分期样本量，收集不同设备、不同扫描参数
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的图像数据，提升模型的泛化能力；同时融合超声影像

与血清学指标、临床病史等多源数据，构建多模态融合

诊断模型，进一步提升诊断精准度；此外，将引入注意

力机制优化模型结构，让模型聚焦于肝纤维化的关键病

理特征，提升模型对早期肝纤维化的鉴别能力。

综上所述，基于高、低频超声的双重迁移学习模型

可有效整合高低频超声的细节与全局特征，在肝纤维化

小样本数据集中表现出优异的分期诊断性能，显著优于

传统机器学习和深度学习模型，能为临床肝纤维化的早

期精准分期提供可靠的辅助诊断依据，具有良好的临床

应用前景。同时，本研究提出的小样本学习方法也为其

他医疗领域稀有疾病的数字化辅助诊断提供了理论参

考与方法借鉴。
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