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甲状腺结节的影像组学研究进展

刘乙辛，李朋禺，郭子良，李志辉，赵婉君　（四川大学华西医院普外科甲状腺外科病房，四川 成都 610041）

［摘 要］　甲状腺结节近年来检出率逐渐提升，术前对其全方位准确评估、早期识别危险因素有助于临床选择治疗方案及改

善预后。影像组学通过高通量挖掘肉眼不可见的图像特征从医学图像中提取定量特征对甲状腺结节进行评估，在甲状腺结节良恶

性鉴别、甲状腺癌淋巴结转移、腺外侵犯、分子生物学改变、复发和预后等领域广泛开展且效能优异，但也存在各机构模型间效能差

异大等不足。本文针对影像组学在甲状腺结节的应用价值、局限性和未来发展前景等方面进行综述，为临床实践及研究提供新

思路。
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Research progresses of radiomics in thyroid nodules
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Abstract: The detection rate of thyroid nodules has gradually increased in recent years.  Comprehensive and accurate preoperative 
evaluation and early identification of risk factors help doctors to choose treatment options and improve prognosis.  Radiomics extracts 
quantitative features from medical images for evaluation of thyroid nodules through high-throughput mining of invisible image features，which 
has been widely used and has excellent performance in the identification of benign and malignant thyroid nodules，lymph node metastasis，
extrathyroidal extension，molecular biological changes，recurrence and prognosis of thyroid cancer.  However，there are also shortcomings 
such as large differences in performance among models from different institutions.  This article reviews the application value，limitations and 
future development prospects of radiomics in the thyroid nodules，so as to provide new ideas for clinical practice and research.
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随着高频超声在甲状腺疾病筛查中的应用，甲状

腺结节，尤其是恶性结节的检出率明显提高，甲状腺

癌发病率居女性恶性肿瘤第 5位，居 50岁以下女性恶

性肿瘤第 3 位[1-2]。超声可对甲状腺结节形态进行评

估，但其准确性受机器及操作者手法[3]等影响，导致同

质性降低。近年来，影像组学的临床应用已经成为热

点。与人工阅片相比，影像组学通过计算机以图像最

小构成单元为基础的定量分析读取图片信息，以机器

学习模型进行训练和升级，计算图片间宏观异质性的

定量特征，捕获结节微观异质性和微小标记，可以微

观量化不同结节特征，进行定量赋能[4]。影像组学在

鉴别甲状腺结节良恶性、甲状腺癌淋巴结转移、腺外

侵犯、分子生物学改变、复发和预后等领域广泛开展

且效能优异，本文就影像组学在甲状腺癌领域的研究

进展进行综述。

1　影像组学与甲状腺影响报告和数据系统（thyroid 
imaging reporting and data system，TI-RADS）鉴
别甲状腺结节的性能比较

甲状腺结节的术前超声评估通常基于 TI-RADS
分级系统，然而其一致性及特异性较低，经验较少的

外科医师对于报告中 TI-RADS分级较高的结节，倾向

于给予患者穿刺或手术等诊疗建议，增加不必要的心

理负担。影像组学在超声的基础上给予更为精准的

客观量化指标评估，提高了甲状腺结节筛查的准确

性。研究发现，影像组学模型诊断敏感度及特异度均

显著高于 TI-RADS分级系统，尤其能为低风险结节提

供更多的诊断依据[5-6]。研究发现，影像组学模型诊断

效能高于初级医师的分级评分，甚至优于中高级医

师，提示影像组学评分模型有助于提高初级医师对于

甲状腺结节恶性程度的辨别能力[6-7]。Gild等[8]研究发

现，影像组学模型对低风险结节（TI-RADS 2~3 级）的

诊断敏感度（100%）及特异度（80%）显著高于 TI-
RADS 分级；与根据恶性征象赋分的 TI-RADS 分级相

比，影像组学模型判断低风险结节效能可靠，提供了

与之互补的参考，二者结合有助于相互印证。值得关

注的是，目前超声影像组学大多聚焦于 2D 静态图片

（表 1），有学者对 890例甲状腺结节的超声动态视频和

静态图像进行综合研究发现，基于动态视频超声的影

像组学模型的诊断效能优于超声静态图像影像组

学[9]。因此，影像组学特征结合超声自身特征和临床

因素综合判断甲状腺结节良恶性的准确性是值得肯

定的。

表1　近年甲状腺结节影像组学部分相关研究及主要结果

参考文献

Gild等[8]

Yoon等[10]

De Koster等[11]

Li等[12]

Li等[13]

Kwon等[14]

Wu等[15]

Dai等[16]

Yu等[17]

Tong等[18]

Zhu等[19]

Kong等[20]

Zhang等[21]

Yu等[22]

Wang等[23]

Kwon等[24]

Lu等[25]

Park等[26]

预测目标

结节良恶性鉴别

结节良恶性鉴别

结节良恶性鉴别

结节良恶性鉴别

甲状腺外侵犯

甲状腺外侵犯

甲状腺外侵犯

甲状腺外侵犯

淋巴结转移

淋巴结转移

淋巴结转移

淋巴结转移

淋巴结转移

RET重排

BRAFV600E突变

BRAFV600E突变

术后复发

预后

患者（例）

88
154

84
407
164
169
412
107

1 013
886
306
271

61
650
138

96
361
768

成像方法

超声

超声

PET/CT
CT
超声

超声

CT
MRI
超声

超声

超声

CT
MRI
超声

B型/弹性超声

超声

超声

超声

影像组学特征(个)
7

15
6

12
16

6
24

5
NM
21
58
30
10
19
8/5

2
7

40

主要分析方法

LASSO，RF
LASSO，回归分析

LASSO，回归分析

LASSO，回归分析

SVM，KNN，RF，LightGBM
mRMR，LASSO，SVM
LASSO，KNN，SVM
LASSO，回归分析

迁移学习

mRMR，LASSO
LASSO

mRMR，LASSO
LASSO，RF，SVM

LASSO，LR，SVM，RF
mRMR，LASSO

mRMR，LASSO，SVM，RF
mRMR，LASSO

LASSO，回归分析

准确度

0. 330~0. 860
0. 841

0. 727~0. 999
0. 804

0. 720~0. 780
0. 860
0. 820
0. 930

0. 840~0. 860
0. 819
0. 830

0. 880~0. 940
0. 870
0. 876
0. 969
0. 643
0. 845

C-index：0. 721*

注：最小冗余最大相关性（maximum relevance and minimum redundancy，mRMR)；最小绝对收缩和选择算子（least absolute shrinkage 
and seletionoperator，LASSO)；逐步回归（backward stepwise Logistic regression，LR)；轻量级梯度提升树（light gradient boosting machin，
Light GBM)；支持向量机(support vector machines，SVM）；K 近邻算法（K-nearest neighbors，KNN）随机森林（random forest，RF)；*表示作

者将放射组学特征与临床病理特征相结合发现，纳入基于治疗前超声图像的放射组学特征（Rad-score）能够显著提高经典 PTC 患者

无病生存率的预测准确性
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2　甲状腺癌侵袭性及腺外侵犯的影像组学预测评估

术前科学、量化地评估恶性甲状腺结节的侵袭

性，直接影响手术方式、切除范围、是否淋巴结清扫等

的决策。由于超声探头压迫扭曲肿瘤周围薄壁组织，

导致经验欠缺的超声科医师对甲状腺组织和包膜关

系判断相对困难[27]；影像组学量化评价的特点能够有

效规避这种主观上的识别不清，提升预测价值。一项

关于儿童甲状腺癌腺外侵犯的研究获得了 4个基于不

同分类器的影像组学模型，其判断甲状腺外侵犯效能

显著优于彩超医师人工判断曲线下面积（area under 
the curve，AUC）最高为 0. 832，敏感度和特异度相较于

人工判断均有 20% 以上的提升[13]；另一项研究预测了

161 例甲状腺乳头状癌（papillary thyroid carcinoma，
PTC）患者甲状腺外侵犯，最终得到了 AUC为 0. 824的

超声组学模型，同样佐证了其预测价值[28]。由于超声

检查本身存在的特点和局限，评估甲状腺癌腺外侵犯

的检查手段还应综合考虑CT等，大部分影像组学研究

倾向于同时纳入多种影像学方法的影像组学联合预

测模型及临床数据模型等的综合分析，这种综合模型

的评估更全面，效能更高。如Lee等[27]报道，超声和CT
联合预测甲状腺癌腺外侵犯的准确率更高（敏感度

92. 9%，特异度 70. 4%，AUC=0. 744）。同时，也有研究

认为，采用一种影像学方法的影像组学预测模型效能

同样值得肯定。如 Zhou 等[29]研究显示，基于双能 CT
的碘图影像组学预测模型表现出了优良的预测能力，

其模型 AUC 达 0. 847。此外，单独使用 MRI 组学模型

对于甲状腺癌腺外侵犯的评估准确率也相对较高，一

项纳入 60例患者的研究获得了高质量的影像组学模

型（AUC=0. 906）[30]，为 MRI 影像组学预测甲状腺癌腺

外侵犯供了参考。另一项关于 MRI 影像组学的研究

前瞻性纳入了 120例患者的 MRI图像数据，采用预测

机器学习模型评估 PTC的侵袭性，AUC为 0. 920，但其

综合价值还应在大样本研究中进一步确认[31]。上述研

究表明，基于机器学习的超声、MRI、CT等影像组学在

术前辅助评估甲状腺癌侵袭性中具有显著优势。

3　甲状腺癌淋巴结转移的影像组学预测评估

研究表明，超声对于颈部中央区淋巴结转移的评

估准确率仅为 20%~31%，侧方淋巴结的准确率为

70%，未被有效评估的转移淋巴结显著增加了甲状腺

癌术后复发以及再次手术的风险[32]。目前对于甲状腺

癌颈部中央区淋巴结和侧方淋巴结转移的研究均有

超声影像组学诊断效能优于传统影像学（如单纯超声

报告诊断）的证据。多项预测中央区淋巴结转移的大

样本研究结果支持上述结论，其中一项纳入 450例患

者[33]和一项纳入 3 家机构 720 例患者[34]的研究结果均

显示，中央区与侧方淋巴结转移患者的影像组学模型

评分较高（AUC 分别为 0. 938 和 0. 905，与之相应的基

于超声报告特征及淋巴结转移情况的预测模型最大

AUC为 0. 702和 0. 820）。这提示影像组学对于甲状腺

癌颈部中央区淋巴结转移具有优异的预测性能。另

外，对于甲状腺癌颈侧区淋巴结的处理，建议常规行

治疗性清扫，不推荐预防性清扫[35]。黄云霞等[36]通过

超声影像组学对 PTC 患者的Ⅳ区淋巴结的超声影像

组学特性进行评估并打分，该影像组学预测模型 AUC
为 0. 766，可为颈侧区淋巴结清扫决策提供参考。上

述研究均提示了影像组学模型在评估颈部淋巴结转

移方面的优势，但在近年的研究中，无论是基于临床

统计学还是放射组学，由于提取的图像特征的完整性

难以保证，较多甲状腺癌淋巴结转移模型预测性能并

不理想。随着技术成熟，有望依据影像组学模型的定

量评估，减少不必要的淋巴结清扫，同时避免因常规

超声检查未发现淋巴结转移而未行清扫的情况，降低

患者再次手术风险，提高整体预后。

4　影像组学预测甲状腺癌与基因改变之间的关系

目前影像组学预测甲状腺结节基因改变的研究

涉及多种基因，部分基因的预测价值尚有争议。一项

研究对 138 例 PTC 患者 BRAFV600E 基因突变的情况

进行预测[23]，利用灰阶和弹性超声图像建立模型，最终

得到 AUC 分别为 0. 952、0. 792，二者联合模型的 AUC
高达 0. 985，该基因与 PTC 腺外侵犯和颈部淋巴结转

移密切相关，术前准确预判其改变可辅助诊断及靶向

药物选择，提高患者整体治疗效果。然而，另有 2项相

关研究分别纳入 328例和 527例接受手术治疗的 PTC
患者，使用术前超声图像生成影像组学评分，发现

BRAFV600 突变没有相关的超声特征，AUC 分别为

0. 651、0. 685，从结果来看，影像组学特征预测 PTC是

否存在BRAFV600E突变的价值有限[24,37]。PTC组织的

硬度与其内部病理结构密切相关，有无基因改变的患

者在弹性模量或硬度方面存在显著差异[38]。因此，弹

性超声的选择可能是获得效能更佳模型的原因，但也

应注意后两项研究的样本量更大，更具备代表性。另

有一项纳入 650例样本的研究结果显示，超声影像组

学 术 前 预 测 PTC 患 者 RET 重 排 模 型 的 AUC 达

0. 950[22]。根据以往研究结果，影像组学预测分子生物

学改变可辅助诊断 25%~30%细针穿刺细胞学检查不
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能确定的甲状腺结节[39]，影像组学方法无创且价廉，可

有效避免不必要的医疗支出，提高治疗效果。

5　影像组学评估PTC患者的复发和生存

PTC 复发率高，对患者预后及生活质量产生负面

影响[40]。因此，通过影像组学模型准确识别复发风险

有利于优化随访方案。多项研究提示，基于超声的放

射组学评分是 PTC患者术后复发的重要预测指标，且

影像组学特征可能是患者预后危险分层的潜在影像

学标志物。一项研究纳入了 768例常规PTC患者术前

超声图像进行分析，结果提示，结合影像组学评分的

预 测 模 型 对 于 患 者 无 病 生 存 率 评 估 的 准 确 性

（C-index：0. 777）高于单纯临床病理模型（C-index：
0. 721）[26]。Lu 等[25]的研究亦得出类似的结果，该研究

纳入 361例PTC患者的超声资料进行分析，结果显示，

预测模型在建模组和验证组中的预测精度分别比美

国癌症联合委员会分期系统提高了约 65. 4% 和

43. 9%。

6　挑战与前景

目前，影像组学模型预测研究存在一定局限性：

第一，绝大多数研究局限于单中心、固定机器，影像组

学证据难以互认，且在多灶病变和跨医院集的独立测

试中，模型性能大大降低。相比之下，虽然少数研究

对超声影像组学在多中心、跨机器、多操作员场景下

的诊断价值进行评估后表明，迁移学习的影像组学模

型在数据采集机器和数据采集操作员间具有稳定性，

但仍需要更多的研究支持[17]。第二，各机构模型间效

能差异大，不同成像方式导致结论不一致等。第三，

影像组学特征代表的临床意义以及机器学习黑匣子

效应尚未完全得到阐述及破除。最后，现有的研究热

点及重点集中在甲状腺分化型癌的各个方向，涉及甲

状腺髓样癌及甲状腺未分化癌的研究甚少。

本文综述了影像组学在甲状腺结节早期诊断和

淋巴结转移、腺外侵犯、分子生物学改变、复发及预后

等预测中的最新进展，影像组学方法提供了一种有

效、无创的辅助决策支持，基于影像组学建立的甲状

腺结节预测模型及数据库将为临床甲状腺结节诊疗

提供更加客观的指导。
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