
陆军军医大学学报，2025，47（12）http：//aammt. tmmu. edu. cn

基于增强静脉期CT放射组学的甲状腺乳头状癌中央区淋巴结转移预测模型构建与验证
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［摘要］ 目的 开发并验证一种整合静脉期增强 CT放射组学特征与临床特征的机器学习模型，

用于术前预测甲状腺乳头状癌（papillary thyroid carcinoma，PTC）患者中央区淋巴结转移（central lymph 
nod metastasis，CLNM）。方法 采用病例-对照研究方法。共纳入经病理证实为PTC的患者243例：陆军军

医大学第一附属医院 196例，以 7∶3的比例简单随机抽样分为训练集（n=137）和内部测试集（n=59）；中国人

民解放军陆军第九五八医院的 47例患者作为外部测试集。患者术前均行颈部CT增强检查。通过大数

据人工智能能力开放平台从静脉期CT图像中提取放射组学特征。采用极端梯度提升（extreme gradient 
boosting，XGBoost）、支持向量机（support vector machine，SVM）、随机森林（random forest，RF）、逻辑回归

（logistic regression，LR）、K最邻近算法（k-nearest neighbor，KNN）和决策树（decision tree，DT）6种机器学

习算法构建临床 -影像组学模型。通过受试者工作特征曲线（receiver operating characteristic curve，
ROC）、ROC 曲线下面积（area under curve，AUC）分析评估模型在训练集、内部测试集和外部测试集

中的性能。对表现最佳模型使用沙普利加性解释（Shapley additive explanations，SHAP）进行解释。

结果 XGBoost模型在训练集、内部测试集和外部测试集的AUC分别为 0. 936（95%CI：0. 895~0. 976）、

0. 832（95%CI：0. 724~0. 941）和 0. 772（95%CI：0. 632~0. 912）。SHAP 分析显示，年龄是最重要的预测

因子，年轻患者CLNM风险更高（OR=0. 968，P=0. 042）。结论 基于机器学习算法构建的临床-影像组

学预测模型性能良好，通过预测甲状腺乳头状癌中央区淋巴结转移，为医生临床决策提供参考。
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［Abstract］ Objective　To construct and validate an interpretable machine learning model integrating 
contrast-enhanced venous phase CT radiomics and clinical features for preoperative prediction of central 
lymph node metastasis (CLNM) of papillary thyroid carcinoma (PTC).  Methods　A case-control study was 
conducted on 243 histologically confirmed PTC patients.  Among them, 196 patients from the First Affiliated 
Hospital of Army Medical University were randomly allocated into a training set (n=137) and an internal 
validation set (n=59) at a 7: 3 ratio, while the left 47 patients from No.  958 Hospital of PLA Army were 
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assigned into an external validation set.  All participants completed standardized preoperative contrast-
enhanced neck CT scanning.  Quantitative radiomic features were systematically extracted from venous phase 
CT images through an open-source big data AI platform.  Six machine learning classifiers, eXtreme Gradient 
Boosting (XGBoost), Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Logistic Regression (LR), k-Nearest 
Neighbors (KNN), and Decision Tree (DT) were implemented to construct clinical-radiomics integration 
models.  The predictive performance was quantitatively assessed through receiver operating characteristic 
(ROC) curve analysis, with area under the curve (AUC) values calculated for training, internal validation, and 
external validation sets.  Model interpretability was achieved using Shapley additive explanations (SHAP) 
framework, with particular focus on elucidating feature contributions in the best-performing model.  
Results　The XGBoost model had an AUC value of 0. 936 (95%CI: 0. 895~0. 976), 0. 832 (95%CI: 0. 724~
0. 941), and 0. 772 (95%CI: 0. 632~0. 912) in training, internal and external validation sets, respectively.  
SHAP analysis revealed age as the most influential clinical predictor, with younger patients showing higher 
CLNM risk (OR=0. 968, P=0. 042).  Conclusion　Our machine learning-based clinic-radiomic prediction 
model demonstrates satisfactory performance in predicting CLNM of PTC, providing valuable references for 
clinical decision-making.  

［Key words］ papillary thyroid carcinoma； machine learning； radiomics； prediction model
Supported by the Key Special Project of Technological Innovation and Application Development of Chongqing （CSTC2021jscx-gksb-N0025）.  Corresponding 
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甲 状 腺 乳 头 状 癌（papillary thyroid carcinoma，
PTC）作为甲状腺癌的主要亚型（占比 85%），其发病率
增速居恶性肿瘤首位［1］。颈部中央区淋巴结转移
（central lymph nod metastasis，CLNM）在甲状腺癌患者
中很常见［2］，且直接影响临床分期、手术范围以及患者
的预后。对于中央区淋巴结（central lymph node，
CLN）的治疗，美国甲状腺协会指南建议可对临床淋巴
结阴性的 PTC 患者进行预防性中央区淋巴结清扫
（prophylactic central lymph node dissection，pCLND），尤
其是甲状腺包膜受侵或肿瘤大小>4 cm的患者［3］。然
而，由于仅使用两种病理特征的建议可能不足以预测
亚临床CLNM，导致 pCLND以常规或根据临床医生的
个人偏好进行。此外，pCLND可能会增加手术并发症
的风险，如喉返神经损伤和甲状旁腺功能减退。尽管
大多数PTC患者预后良好，但约 13. 3%的患者在初次
手术后会出现复发，且大多数 PTC复发发生在颈部淋
巴结［4-5］。CLNM 的患者即使接受了淋巴结清扫术和
大剂量放射性碘消融治疗，其局部复发率仍较高，这
会增加并发症的发病率并降低患者生存质量［6-7］。因
此，准确的术前识别有 CLNM 风险的 PTC患者对于患
者的长期管理和预后至关重要［8-9］。由于CLN位置较
深且体积较小，术前超声对 CLNM 的检出敏感度仅为
20%~31%［10］，且肿瘤和内脏实质的密度相似，淋巴结
病变较小，平扫 CT 准确区分 CLNM 比较困难［11］。增
强CT可通过增强各淋巴结的正常实质而不增强或仅
轻微增强转移性颈部淋巴结，进一步增加病灶与邻近
组织的密度差异。因此，增强 CT 可以提高转移淋巴
结的检出率［12］。然而，目前增强 CT 的诊断功效仍然

受到不同放射科医师主观判断的限制，不能满足临床

需求。

随着人工智能（artificial intelligence，AI）技术的加

速进步，机器学习（machine learning，ML）在图像处理

和特征挖掘方面取得了显著进展，特别是在基准图像

的分类任务中［13-14］。然而，它的功效在很大程度上依

赖于大样本量，这使得它在需要从单个患者图像中提

取大量数据的医疗应用中具有挑战性［15］。为了应对

这一挑战，放射组学成为了一种解决方案，该领域涉

及从数字图像中高通量提取和分析大量定量特征，超

越了人类视觉感知的限制［16］。通过识别这些成像特

征和潜在组织信息之间的相关性，放射组学可以提高

评估肿瘤生物学特征和预后的性能，从而有助于优化

复杂的临床决策过程。鉴于此，本研究基于 CT 放射

组学的潜力，旨在建立可解释的 ML 模型来预测 PTC
患者CLNM，从而提供有助于个体化的治疗策略。

1　资料与方法

1. 1　数据收集

本研究采用病例-对照研究方法，经陆军军医大

学第一附属医院伦理委员会批准［批准号：（B）
KY2023099］，并且免除了知情同意的需要。本研究回

顾性收集了2021年1月至2022年11月2个中心共243例
经组织病理学验证的 PTC 患者的数据。其中，中心 1
（陆军军医大学第一附属医院乳腺甲状腺外科）196例，

采用简单随机抽样将患者以 7∶3的比例随机分为训练

集（n=137）和内部测试集（n=59）。将中心 2（中国人民
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解放军陆军第九五八医院乳腺甲状腺外科）的 47例患

者作为外部测试集。纳入标准：①接受初始手术治疗

并经病理证实的PTC患者；②术前 2周进行颈部CT增

强扫描；③因细针穿刺活检（fine needle aspiration，
FNA）证实 CLNM 或术前超声结果可疑而行颈中央区

淋巴结清扫术（central lymph node dissection，CLND）的

患者，临床资料完整；④既往无甲状腺相关疾病治疗。

排除标准：①多灶性 PTC；②术前抗肿瘤治疗；③影像

图像不清或临床资料不全；④PTC 长径<5 mm。收集

患者的临床数据，包括年龄、性别、体质指数（body 
mass Index， BMI）、病程、原发肿瘤最大直径、T3、T4、
FT3、FT4、是否有结节性甲状腺肿、是否有甲状腺炎、

包膜是否受侵，以及促甲状腺激素（thyroid stimulating 
hormone，TSH）、抗甲状腺过氧化物酶抗体（thyroid 
peroxidase antibody，TPoab）、抗 甲 状 腺 微 粒 抗 体

（thyroid microsomal auto-antibodies，TMAb）、抗甲状腺

球蛋白抗体（thyroglobulin antibody，TGAb）、甲状腺球

蛋白（thyroglobulin，TG）水平。

1. 2　样本量计算

本研究根据每个变量事件指标计算样本量，根据

前期调研［17］和预实验计算样本量，预期CLNM发生率

约为 50%，进入 LASSO 回归分析的因素有 10~12 个，

依据样本量计算公式：样本量=变量数×10÷事件发生

率，本研究所需样本量不少于 240 例（12×10÷0. 5=
240例）。

1. 3　CT扫描方案

采用德国 Siemens 公司的 Somatom Definition AS 
64 排螺旋 CT 机或 Somatom Definition Flash 双源螺旋

CT机扫描。扫描参数：管电压 140 kV，管电流为自动

设置，螺距为 1. 2~1. 5。增强扫描采用非离子型对比

剂碘海醇（含碘 300 mg/mL），注射剂量 80~100 mL，注
射速度 3. 5~4. 0 mL/s，于升主动脉内取约 1 cm2的圆形

感兴趣区（region of interest，ROI），对比剂开始注射10 s
后进行连续轴向扫描，在实时重建图像上当其 CT 值

达到触发阈值（120 HU）后进行动脉期扫描，顺延 15~
20 s进行静脉期扫描。重建参数：软组织窗位30~60 HU，
窗宽200~450 HU，层间距1 mm，层厚1 mm。

1. 4　CT图像分割

将数据上传至陆军军医大学第一附属医院大数

据人工智能能力开放平台（版本：西南医院，https：//
keyan. deepwise. com，杭州深睿博联科技有限公司，中

国浙江），采用手动勾画的方法，在颈部增强 CT 静脉

期图像上，2位拥有超过 10年经验的放射科医生勾画

ROI，在图像勾画过程中尽量包含肿瘤边界，他们知晓

甲状腺癌诊断信息，但对临床和组织病理学数据保持

盲态。1个月后，通过简单随机抽样法从243例患者中

选择 30 名患者，并由 2 位放射科医生重新描绘 ROI。
计算组内相关系数（interclass correlation coefficient，
ICC）评估肿瘤描述一致性。

1. 5　影像组学特征提取

本研究使用了大数据人工智能能力开放平台进

行了特征提取。使用B样条插值采样技术对不同分辨

率的图像进行重新采样，使所有图像被重新采样到相

同的分辨率。基于 CT 图像，本研究进行了预处理和

图像变换。使用了 9种图像预处理方法，包括小波、高

斯拉普拉斯算子、平方、平方根、对数、指数、梯度、二

维局部二值模式、三维局部二值模式，并调整了最佳

参数。在图像处理后，从每个 ROI中获得了 3个类别

的特征：一阶特征、形状特征和纹理特征。一阶特征

使用均值、方差、熵、标准差等基本的一阶统计量来描

述ROI内像素的强度和分布。形状特征描述了ROI在
2D 或 3D 中的形状和大小信息，例如体积、直径、圆度

等。纹理特征主要包括灰度共生矩阵、灰度尺寸区矩

阵、灰度游程长度矩阵、灰度依赖矩阵和邻近灰度调

子差异矩阵，这些特征描述了某个像素与周围像素之

间的灰度关系。

1. 6　特征选择和模型建立

本研究应用了基于Z分数的归一化方法标准化放

射组学特征。首先，通过 Pearson 相关性分析，设定

0. 8作为阈值，超过此阈值的冗余特征被排除。然后，

利用方差分析（analysis of variance，ANOVA）中的 F 检

验统计量筛选出前 1% 的特征。最后，通过最小绝对

收缩和选择算子（least absolute shrinkage and selection 
operator， LASSO）回归筛选出最终的放射组学特征。

采用单因素和多因素 Logistic回归分析筛选临床风险

因素。对选定的组学特征及临床风险因素利用决策

树（decision tree，DT）、随机森林（random forest，RF）、支

持向量机（support vector machine，SVM）、逻辑回归

（logistic regression，LR）、K 最 邻 近 算 法（k-nearest 
neighbor，KNN）和 极 端 梯 度 提 升（extreme gradient 
boosting，XGBoost）这 6种机器学习算法建立模型。为

了量化模型的区分能力，本研究采用了受试者工作特

征曲线下面积（area under curve，AUC）作为主要评价

指标。

1. 7　模型解释性分析

采用沙普利加性解释（Shapley additive explanations， 
SHAP）方法进行解释性分析，旨在解析单个变量对预

测结果的贡献度。SHAP值图可视化特征对模型预测
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的方向性影响，而变量重要性图则展示特征的全局权

重排序。通过分析每个特征的重要性，并根据它们各

自的 SHAP值降序排列，确定了关键的预测因素，从而

增强了对影响受检查患者CLNM的复杂关系的理解。

1. 8　统计学分析

采用R语言软件 3. 6. 5对筛选后影像组学特征及

临床特征进行统计学分析，符合正态分布的计量资料

以 x̄±s表示，组间比较采用独立样本 t检验；不符合正

态分布的计量资料以 M（P25，P75）表示；组间比较采用

Mann Whitney U检验。计数资料以例（％）表示，组间

比较采用 χ2检验。通过受试者工作特征曲线（receiver 
operating characteristic curve，ROC）分析计算 AUC、灵

敏度、特异度及准确度等指标，评价模型的诊断性能。

P<0. 05为差异具有统计学意义。

2　结果

2. 1　PTC患者临床资料

训练集患者平均年龄（39±7）岁，106名女性；内部

测试集平均年龄（43±7）岁，43 名女性；外部测试集平

均年龄（47±6）岁，36名女性。变量在所有队列之间差

异不具备统计学意义。在所有队列中，分别有 70 例

（51. 1%）、29 例（49. 2%）、25 例（53. 2%）发生转移，

见表1。
2. 2　CT静脉期放射组学特征与临床特征选择

从 PTC患者的 CT图像中，提取了 2 107个影像组

学特征。删除重复性较差（ICC<0. 75）和稳定性较差

的特征后，总共选择了 446个放射学特征进行方差分

表1　患者临床因素组间各指标比较 ［例（%），x̄±s，M（P25，P75）］

指标

性别

女性

男性

年龄/岁
BMI/（kg/m2）

包膜是否受侵

否

是

是否有结节性甲状腺肿

否

是

是否有甲状腺炎

否

是

原发肿瘤最大直径/cm
病程/月
T3/（nmol/L）
T4/（nmol/L）
FT3/（pmol/L）

FT4/（pmol/L）
TSH/（µIU/mL）
TG/（ng/mL）
TGAb/（IU/mL）
TMAb/%
TPoab/（IU/mL）

训练集（n=137）
未转移（n=67）

55（82）
12（18）

43. 03±11. 29
23. 90

（21. 76，26. 54）

58（87）
9（13）

55（82）
12（18）

49（73）
18（27）

1. 36±1. 29
4. 51±7. 66

2. 02
（1. 77，2. 34）
111. 41±20. 75

5. 06
（4. 46，5. 67）

16. 94
（15. 12，19. 48）

2. 48±1. 83
36. 18±88. 50

86. 42±268. 02
9. 17±9. 40

53. 15±73. 82

转移（n=70）

51（73）
19（27）

38. 51±11. 56
23. 69

（21. 16，25. 77）

63（90）
7（10）

57（81）
13（19）

47（67）
23（33）

1. 51±0. 84
6. 86±10. 79

1. 87
（1. 62，2. 20）
103. 65±18. 14

5. 12
（4. 67，5. 64）

17. 09
（15. 14，18. 90）

2. 19±1. 76
34. 44±88. 90

237. 89±558. 36
11. 98±10. 46

83. 84±162. 55

P

0. 277

0. 020
0. 260
0. 719

1. 000

0. 563

0. 420
0. 140
0. 050
0. 020
0. 550

0. 630
0. 340
0. 910
0. 040
0. 100
0. 160

内部测试集（n=59）
未转移（n=30）

22（73）
8（27）

47. 87±10. 14
23. 76

（22. 05，25. 45）

29（97）
1（3）

21（70）
9（30）

20（67）
10（33）

1. 27±0. 60
3. 82±5. 09

1. 93
（1. 80，2. 03）
110. 71±21. 87

4. 85
（4. 58，5. 42）
16. 89（15. 18，18. 13）

2. 65±2. 07
39. 15±92. 10

92. 21±189. 67
8. 65±8. 75

34. 91±48. 69

转移（n=29）

21（72）
8（28）

37．00±12. 15
23. 70

（21. 20，27. 06）

26（90）
3（10）

23（79）
6（21）

20（69）
9（31）

1. 64±0. 75
5. 23±10. 38

1. 95
（1. 58，2. 35）
105. 25±20. 75

5. 13
（4. 60，5. 69）
16. 84（15. 28，19. 13）

3. 10±3. 80
38. 62±91. 97

221. 30±577. 64
12. 63±10. 90

95. 80±156. 53

P

1. 000

<0. 001
0. 800
0. 353

0. 602

1. 000

0. 040
0. 510
0. 870
0. 330
0. 630

0. 860
0. 580
0. 980
0. 260
0. 130
0. 050

外部测试集（n=47）
未转移（n=22）

16（73）
6（27）

44. 73±11. 88
25. 00

（24. 00，27. 00）

20（91）
2（9）

22（100）
0

16（73）
6（27）

1. 11±0. 40
5. 33±7. 97

1. 98
（1. 85，2. 11）
99. 03±12. 29

4. 98
（4. 71，5. 16）
14. 20（13. 97，16. 09）

2. 04±0. 96
13. 35±18. 58

78. 26±108. 87
11. 09±9. 08

87. 56±165. 43

转移（n=25）

20（80）
5（20）

44. 24±11. 19
24. 00

（22. 00，26. 00）

22（88）
3（12）

20（80）
5（20）

21（84）
4（16）

1. 15±0. 52
4. 19±5. 32

1. 79
（1. 63，2. 03）
98. 59±20. 46

4. 80
（4. 56，5. 15）
15. 79（13. 50，17. 63）

2. 58±2. 12
22. 99±40. 98
52. 23±87. 83

7. 32±7. 14
53. 41±142. 46

P

0. 808

0. 880
0. 250
1. 000

0. 052

0. 480

0. 800
0. 570
0. 050
0. 930
0. 460

0. 370
0. 250
0. 300
0. 380
0. 130
0. 460
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析和 Pearson 相关分析。最终利用 LASSO 回归，分离

出 10个与CLNM相关的显著特征（图 1）。通过单因素

和多因素Logistic回归分析描述了临床特征和CLNM之

间的关系，年龄（OR=0. 968， P=0. 042）和T4（OR=0. 980， 

P=0. 040）被确定为独立预测因素（P<0. 05，表2、3）。

2. 3　机器学习模型的建立和选择

为了确定 PTC 患者 CLNM 的最佳预测模型，选择

了 6 种机器学习分类器（SVM、DT、LR、RF、KNN 和
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图 1　运用LASSO回归进行影像组学特征筛选
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图 2　6种机器学习模型在训练集（A）、内部测试集（B）和外部测试集（C）中的ROC曲线及AUC值

表2　临床特征单因素Logistic回归

因素

BMI
TPoab
TMAb
TGAb
TG
TSH
FT4
FT3
T4
T3
病程

原发肿瘤最大直径

是否有甲状腺炎

是否有结节性甲状腺肿

包膜是否受侵

年龄

性别

B

-0. 064
0. 002
0. 029
0. 001
0. 000

-0. 094
-0. 050

0. 128
-0. 021
-0. 763

0. 028
0. 137
0. 287
0. 044

-0. 334
-0. 035

0. 535

SE

0. 04622
0. 00166
0. 01793
0. 00065
0. 00194
0. 09749
0. 05638
0. 17926
0. 00930
0. 41068
0. 01942
0. 17244
0. 37512
0. 44270
0. 53580
0. 01554
0. 41684

OR

0. 938
1. 002
1. 030
1. 001
1. 000
0. 910
0. 951
1. 136
0. 979
0. 466
1. 028
1. 147
1. 332
1. 045
0. 716
0. 966
1. 708

OR（95%CI）

0. 938（0. 854~1. 025）
1. 002（0. 999~1. 006）
1. 030（0. 995~1. 068）
1. 001（1. 000~1. 003）
1. 000（0. 996~1. 004）
0. 910（0. 746~1. 099）
0. 951（0. 849~1. 061）
1. 136（0. 803~1. 641）
0. 979（0. 961~0. 997）
0. 466（0. 203~1. 027）
1. 028（0. 991~1. 071）
1. 147（0. 833~1. 684）
1. 332（0. 640~2. 804）
1. 045（0. 437~2. 517）
0. 716（0. 242~2. 043）
0. 966（0. 936~0. 995）
1. 708（0. 762~3. 950）

Wald χ²
1. 913
1. 769
2. 634
2. 934
0. 013
0. 929
0. 780
0. 507
5. 081
3. 452
2. 074
0. 634
0. 585
0. 010
0. 388
5. 040
1. 649

P

0. 167
0. 183
0. 105
0. 087
0. 908
0. 335
0. 377
0. 477
0. 024
0. 063
0. 150
0. 426
0. 445
0. 920
0. 533
0. 025
0. 199

1371
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XGBoost）。XGBoost模型在外部测试集中表现出最高

的区分度（AUC=0. 772，95%CI：0. 632~0. 912），其在训

练集（95%CI：0. 895~0. 976）和内部测试集（95%CI：
0. 724~0. 941）中 AUC＞0. 800（图 2）。外部测试集中

XGBoost 模型 ROC 曲线的 AUC、精确率、特异性优于

其他模型（图3）。

2. 4　SHAP模型解释

SHAP图描述了外部测试集中每个特征在预测甲

状腺乳头状癌颈部淋巴结转移中的作用。当横坐标

为负且绝对值较大时，负预测结果的可能性较大。相

比之下，当横坐标为正且绝对值较大时，正预测结果

的可能性较大。结果显示，年龄越大，患者发生淋巴

结转移的可能性越小，然而 lbp. 3D. k_glrlm_LongRun 
LowGrayLevel Emphasis 越大，患者发生淋巴结转移的

可能性越大（图 4）。就特征而言，年龄是最重要的特

征变量。

3　讨论

3. 1　PTC患者现状

PTC 患者颈部淋巴结转移是影响患者预后的关

键，同时也影响着临床分期和手术范围。由于CLN位

置靠近喉返神经、甲状旁腺等重要结构，清扫淋巴结

时需要更加精细地操作，以避免损伤这些结构。然

而，即使在经验丰富的外科医生操作下，仍可能出现

术后并发症，如喉返神经损伤导致的声音嘶哑，或甲

状旁腺功能减退引起的低钙血症［18］。研究表明，

CLNM是PTC术后复发的高危因素之一。复发的患者

往往需要接受更复杂的二次手术或其他治疗，治疗难

度和风险显著增加。此外，CLNM 还可能影响患者的

长期生存率。虽然 PTC总体预后较好，但 CLNM 患者

的 10 年生存率显著低于无转移患者［19］。因此，开发

一种术前非侵入性淋巴结转移评估工具具有重要的

临床意义。

3. 2　PTC患者CLNM预测模型的构建与验证

本研究融合静脉期 CT 放射组学特征与临床特

征，通过多中心数据集构建了 PTC患者 CLNM 预测模

型。基于 LASSO回归筛选的 10个关键放射组学特征

与年龄、T4，2 个临床特征建立的 XGBoost 模型，在内

部测试集（AUC=0. 832）和外部测试集（AUC=0. 772）
中均表现出最优诊断性能。与既往研究结果相同，在

本研究中，年龄是 CLNM 的一个风险因素［20-21］，年龄

较小是 CLNM 的独立危险因素，提示临床应加强对年

轻 PTC 患者的淋巴结评估。本模型在保持较高特异

性（外部测试集 0. 78）的同时实现了敏感性的突破（外

部 测 试 集 0. 67），较 传 统 增 强 CT 诊 断 的 敏 感 性

（50%）［22］和超声诊断的敏感性（20%~31%）［23］有显著

提升。本研究有效克服了单中心研究的偏倚，较

CHANG等［24］基于血清标志物的列线图（AUC=0. 756）
更具临床普适性。本模型通过整合静脉期CT的肿瘤

异质性信息，较 SONG 等［25］单纯依赖临床特征（肿瘤

大小、包膜侵犯等）的模型（AUC=0. 729）提升了预测

精度（ΔAUC=0. 043）。较 LI 等［26］基于机器学习的影

像组学模型预测CLNM外部测试集（AUC=0. 764）提升

了预测性能，证实了放射组学在捕捉微观肿瘤特征中

的独特价值。本研究进一步剖析了模型中各个特征

对预测结果的贡献。SHAP值图和特征重要性图揭示

了关键预测因素对模型的影响［27］。这种解释性分析

不仅增强了模型的透明度，还揭示了肿瘤异质性与淋

巴结转移状态之间的强关联。近年来，多模态影像组

学在肿瘤转移预测中的价值逐渐受到重视。HU等［28］

构建的列线图显示出良好的临床适用性，本研究结果

与其相似，进一步证实了多模态影像特征融合能够有

效突破单一影像模态的检测局限，为 PTC 患者颈部

CLNM的术前无创评估提供了新的参考。

本研究的创新之处在于通过多中心设计构建并

外部测试模型，克服了既往单中心研究的局限性，在

独立测试集中取得AUC=0. 772，显著提升了模型的泛

表3　临床特征多因素Logistic回归

因素

T4
年龄

B

-0. 019
-0. 032

SE

0. 00943
0. 01581

OR

0. 981
0. 968

OR（95%CI）

0. 980（0. 962~0. 998）
0. 968 （0. 937~0. 998）

Wald 

χ²
4. 198
4. 129

P

0. 040
0. 042

图3　6种机器学习模型在外部测试集中的评价指标
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化能力与临床普适性。其次，创新性地融合放射组学

特征（经 LASSO筛选的 10个关键纹理与形态特征）与

临床独立危险因素，利用 XGBoost 算法捕捉复杂非线

性关系，较传统逻辑回归模型（如 SONG 等［25］研究中

的 AUC=0. 729）及同类影像组学研究（如 LI等［26］研究

中的 AUC=0. 764）展现出更良好的预测效能。此外，

通过 SHAP 可解释性分析，明确了年龄较小和特定高

阶纹理特征为关键预测因子，揭示了肿瘤异质性与转

移风险的潜在关联，弥补了传统“黑箱”模型的不足，

为临床个体化决策提供了透明化依据。然而，尽管本

研究取得了积极的结果，但仍存在一些局限性：①样

本量有限，可能影响模型在更广泛人群中的适用性；

!

"

A：XGboost模型蜂巢图；B：XGboost模型特征重要性图

图4　PTC-CLNM XGboost模型的SHAP图
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②模型的性能可能受到图像质量和对比剂使用等因

素的影响；③放射组学特征的生物学解释性仍有待进

一步提高，未来的研究需要扩大样本量，探索模型在

不同人群中的应用效果，并结合其他临床信息和生物

标志物，以进一步提高模型的预测准确性。

本研究开发的基于CT放射组学的机器学习模型

为 PTC患者 CLNM 的术前预测提供了一种新的方法。

该模型在预测准确性、可解释性和临床应用价值方面

均显示出显著优势，有望为 PTC患者的个体化治疗提

供有力支持。
利益冲突 本文所有作者声明不存在利益冲突

参考文献：

［1］ MAO B， MA J D， DUAN S B， et al. Preoperative 
classification of primary and metastatic liver cancer via 
machine learning-based ultrasound radiomics ［J］. Eur 
Radiol， 2021， 31（7）： 4576-4586. DOI： 10.1007/s00330-

020-07562-6.
［2］ WANG Z P， CHANG Q G， ZHANG H Y， et al. A clinical 

predictive model of central lymph node metastases in 
papillary thyroid carcinoma ［J］. Front Endocrinol 
（Lausanne） ， 2022， 13： 856278. DOI： 10.3389/
fendo.2022.856278.

［3］ HAUGEN B R， ALEXANDER E K， BIBLE K C， et al. 2015 
American Thyroid Association management guidelines for 
adult patients with thyroid nodules and differentiated thyroid 
cancer： the American Thyroid Association guidelines task 
force on thyroid nodules and differentiated thyroid cancer［J］. 
Thyroid， 2016， 26（1）： 1-133. DOI： 10.1089/thy.2015.0020.

［4］ CHO B Y， CHOI H S， PARK Y J， et al. Changes in the 
clinicopathological characteristics and outcomes of thyroid 
cancer in Korea over the past four decades［J］. Thyroid， 
2013， 23（7）： 797-804. DOI： 10.1089/thy.2012.0329.

［5］ KIM H， KIM T H， CHOE J H， et al. Patterns of initial 
recurrence in completely resected papillary thyroid carcinoma
［J］. Thyroid， 2017， 27（7）： 908-914. DOI： 10.1089/
thy.2016.0648.

［6］ RANDOLPH G W， DUH Q Y， HELLER K S， et al. The 
prognostic significance of nodal metastases from papillary 
thyroid carcinoma can be stratified based on the size and 
number of metastatic lymph nodes， as well as the presence of 
extranodal extension［J］. Thyroid， 2012， 22（11）： 1144-

1152. DOI： 10.1089/thy.2012.0043.
［7］ CHINN S B， ZAFEREO M E， WAGUESPACK S G， et al. 

Long-term outcomes of lateral neck dissection in patients with 
recurrent or persistent well-differentiated thyroid cancer［J］. 
Thyroid， 2017， 27 （10）： 1291-1299. DOI： 10.1089/

thy.2017.0203.
［8］ LESNIK D， CUNNANE M E， ZURAKOWSKI D， et al. 

Papillary thyroid carcinoma nodal surgery directed by a 
preoperative radiographic map utilizing CT scan and 
ultrasound in all primary and reoperative patients［J］. Head 
Neck， 2014， 36（2）： 191-202. DOI： 10.1002/hed.23277.

［9］ ADAM M A， PURA J， GOFFREDO P， et al. Presence and 
number of lymph node metastases are associated with 
compromised survival for patients younger than age 45 years 
with papillary thyroid cancer［J］. J Clin Oncol， 2015， 33
（21）： 2370-2375. DOI： 10.1200/JCO.2014.59.8391.

［10］ DU J， YANG Q， SUN Y， et al. Risk factors for central 
lymph node metastasis in patients with papillary thyroid 
carcinoma： a retrospective study［J］. Front Endocrinol 
（Lausanne） ， 2023， 14： 1288527. DOI： 10.3389/
fendo.2023.1288527.

［11］ WANG C， YU P Y， ZHANG H C， et al. Artificial 
intelligence-based prediction of cervical lymph node 
metastasis in papillary thyroid cancer with CT［J］. Eur 
Radiol， 2023， 33（10）： 6828-6840. DOI： 10.1007/s00330-

023-09700-2.
［12］ 刘妮，谢元亮，黄增发，等 .基于 CT 增强影像组学模型预

测甲状腺乳头状癌颈部淋巴结转移［J］. 放射学实践，

2021，36（08）：971-975. DOI：10.13609/j. cnki. 1000-0313.
2021.08.005.
LIU N， XIE Y L， HUANG Z F， et al. Preliminary study on 
radiomics based on CT contrast-enhanced images in 
predicting cervical lymph node metastasis in patients with 
papillary thyroid carcinoma［J］.Radiol Pract，2021，36（08）：

971-975.DOI：10.13609/j.cnki.1000-0313.2021.08.005.
［13］ LI Y， WU F， GE W， et al. Risk stratification of papillary 

thyroid cancers using multidimensional machine learning
［J］. Int J Surg， 2024， 110（1）： 372-384. DOI： 10.1097/
js9.0000000000000814.

［14］ 伍亚舟， 陈锡程， 易东 . 人工智能在临床领域的研究进展

及前景展望［J］. 陆军军医大学学报， 2022， 44（1）： 89-

102. DOI： 10.16016/j.1000-5404.202112092.
WU Y Z， CHEN X C， YI D. Advances and perspective of 
artificial intelligence in clinical area［J］. J Army Med Univ， 
2022， 44（1）： 89-102. DOI： 10.16016/j. 1000-5404.
202112092.

［15］ 郭建峰， 宋鑫洋， 沈天赐， 等 . 基于多模态影像组学联合

机器学习模型预测甲状腺乳头状癌颈部淋巴结转移的价

值［J］. 放射学实践， 2024， 39（9）： 1152-1157. DOI： 10.
13609/j.cnki.1000-0313.2024.09.006.
GUO J F， SONG X Y， SHEN T C， et al. The value of 
predicting cervical lymph node metastasis in papillary 
thyroid carcinoma based on multimodal radiomics combined 

1374



陆军军医大学学报，2025，47（12）http：//aammt. tmmu. edu. cn

with machine learning model［J］. Radiol Pract， 2024， 39
（9）： 1152-1157. DOI： 10.13609/j. cnki. 1000-0313.2024.
09.006.

［16］ 马伟琼，陈康胤，杨宁，等 .多参数MRI影像组学对甲状腺

乳头状癌颈部淋巴结的术前评估价值［J］. 磁共振成像，

2022，13（10）：108-113.
MA W Q， CHEN K Y， YANG N， et al. Diagnostic value of 
machine learning based on multi-parameters of MRI 
radiomics to predict cervical lymph node status of papilary 
thyroid carcinoma ［J］. Chin J Magn Reson Imaging，2022，
13（10）：108-113.

［17］ ZHONG X， LU Y， YIN X， et al. Prophylactic central lymph 
node dissection performed selectively with cN0 papillary 
thyroid carcinoma according to a risk-scoring model［J］. 
Gland Surg， 2022， 11（2）： 378-388. DOI：10.21037/gs-

21-906.
［18］ 方中音， 梅金玉 . 甲状腺乳头状癌中央区淋巴结转移的

相关临床因素分析［J］. 临床医学进展， 2024， 14（6）： 
990-999. DOI：10.12677/acm.2024.1461869.
FANG Z Y， MEI J Y. Analysis of clinical factors related to 
central lymph node metastasis in papillary thyroid carcinoma 
［J］. Adv Clin Med， 2024， 14（6）： 990-999. DOI：10.12677/
acm.2024.1461869.

［19］ HENG Y， YANG Z Y， LIN J， et al. Risks of central lymph 
node metastasis in papillary thyroid carcinoma with or 
without multifocality in at least one lobe： a multi-center 
analysis［J］. Oral Oncol， 2022， 134： 106185. DOI： 
10.1016/j.oraloncology.2022.106185.

［20］ LIU C X， XIAO C， CHEN J J， et al. Risk factor analysis for 
predicting cervical lymph node metastasis in papillary 
thyroid carcinoma： a study of 966 patients［J］. BMC 
Cancer， 2019， 19（1）： 622. DOI： 10.1186/s12885-019-

5835-6.
［21］ YAN H， ZHOU X， JIN H， et al. A study on central lymph 

node metastasis in 543 CN0 papillary thyroid carcinoma 
patients［J］. Int J Endocrinol， 2016， 2016： 1878194. DOI： 
10.1155/2016/1878194.

［22］ KIM E， PARK J S， SON K R， et al. Preoperative diagnosis 

of cervical metastatic lymph nodes in papillary thyroid 
carcinoma： comparison of ultrasound， computed tomography， 
and combined ultrasound with computed tomography［J］. 
Thyroid， 2008， 18（4）： 411-418. DOI： 10.1089/thy. 2007. 
0269.

［23］ O’CONNELL K， YEN T W， QUIROZ F， et al. The utility 
of routine preoperative cervical ultrasonography in patients 
undergoing thyroidectomy for differentiated thyroid cancer
［J］. Surgery， 2013， 154（4）： 697-701； discussion701-3. 
DOI： 10.1016/j.surg.2013.06.040.

［24］ CHANG Q G， ZHANG J M， WANG Y Q， et al. Nomogram 
model based on preoperative serum thyroglobulin and 
clinical characteristics of papillary thyroid carcinoma to 
predict cervical lymph node metastasis［J］. Front Endocrinol 
（Lausanne）， 2022， 13： 937049. DOI： 10.3389/fendo. 
2022.937049.

［25］ SONG W J， UM I C， KWON S R， et al. Predictive factors 
of lymph node metastasis in papillary thyroid cancer［J］. 
PLoS One， 2023， 18（11）： e0294594. DOI： 10.1371/
journal.pone.0294594.

［26］ LI J J， WU X X， MAO N， et al. Computed tomography-

based radiomics model to predict central cervical lymph 
node metastases in papillary thyroid carcinoma： a 
multicenter study［J］. Front Endocrinol （Lausanne）， 2021， 
12： 741698. DOI： 10.3389/fendo.2021.741698.

［27］ LYNGDOH G A， LI H， ZAKI M， et al. Elucidating the 
constitutive relationship of calcium-silicate-hydrate gel 
using high throughput reactive molecular simulations and 
machine learning［J］. Sci Rep， 2020， 10（1）： 21336. DOI： 
10.1038/s41598-020-78368-1.

［28］ HU W J， ZHUANG Y Z， TANG L， et al. Preoperative 
cervical lymph node metastasis prediction in papillary 
thyroid carcinoma： a noninvasive clinical multimodal 
radiomics （CMR） nomogram analysis［J］. J Oncol， 2023， 
2023： 3270137. DOI： 10.1155/2023/3270137.

（收稿：2025-03-03；修回：2025-04-25）
（编辑 刘秋池）

1375


