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摘  要 

胸腺瘤作为前纵隔最常见的原发性肿瘤，约占该区域肿瘤的50%。目前，增强CT (CECT)虽是评估其解

剖位置、形态特征及侵袭性的主要影像学手段，但在临床实践中仍面临挑战。胸腺瘤的影像特征常与高

密度胸腺囊肿、淋巴瘤等存在重叠，导致了较高的误诊率。据报道，临床上不必要的胸腺切除率高达

22%~68%。针对常规增强CT的局限，定量影像分析、影像组学及深度学习等新兴技术为提升诊断精度

提供了新思路。本文将重点综述这些技术在基于增强CT的胸腺瘤鉴别诊断中的研究进展与临床应用价值。 
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Abstract 
Thymoma is the most common primary neoplasm of the anterior mediastinum, accounting for ap-
proximately 50% of tumors in this region. Currently, although contrast-enhanced computed tomog-
raphy (CECT) serves as the primary imaging modality for evaluating the anatomical location, mor-
phological characteristics, and invasiveness of thymomas, it faces challenges in clinical practice. 
The imaging features of thymomas frequently overlap with those of high-density thymic cysts, lym-
phomas, and other entities, resulting in a high rate of misdiagnosis. It has been reported that the 
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rate of unnecessary thymectomies ranges from 22% to 68%. To address the limitations of conven-
tional CECT, emerging technologies such as quantitative imaging analysis, radiomics, and deep 
learning have provided new approaches to enhance diagnostic accuracy. This article reviews the 
research progress and clinical utility of these technologies in the CECT-based differential diagnosis 
of thymomas. 
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1. 引言 

胸腺瘤是前纵隔主要的肿瘤类型，约占成人前纵隔肿块的 47%~50%。该肿瘤起源于胸腺上皮细胞，

以局部侵袭和胸膜播散为主要特征，远处转移相对罕见[1]。流行病学数据显示，发病高峰集中在 40 至 60
岁，无明显性别差异[2]。临床表现方面，约三分之一的患者没有症状，常在胸部 CT 检查时偶然发现。

有症状的患者主要表现为胸痛、呼吸困难或咳嗽。因此早期精准识别对胸腺瘤的诊疗决策至关重要[3]。
此外，约 30%~50%的胸腺瘤患者会并发重症肌无力(MG)或其他自身免疫性疾病(如低丙种球蛋白血症)等
副肿瘤综合征，严重影响患者的生活质量[4] [5]。研究证实，手术切除不仅是治疗肿瘤的首选，也在一定

程度上能缓解 MG 等并发症，显著减轻患者症状并减少药物依赖[6]。在组织学上，胸腺瘤由肿瘤性上皮

细胞和非肿瘤性淋巴细胞组成。世界卫生组织(WHO)根据肿瘤性上皮细胞的形态及淋巴细胞的比例，将

其分为 A、AB、B1、B2、B3 五种主要亚型[7]。这种分类与肿瘤的临床表现和预后密切相关，我们普遍

将 A、AB 和 B1 型的胸腺瘤作为低危型而 B2 和 B3 型的胸腺瘤则被视为高危型。在预后评估方面，尽管

近年来有文献支持 TNM 分期适合胸腺上皮肿瘤，但 Masaoka-Koga 分期系统依然是主流标准。该系统根

据包膜的完整性和侵袭范围对肿瘤进行分类，与患者生存率高度相关。术前影像学的诊断往往会对患者

的治疗方式造成很大的影响[8]-[10]。增强 CT (CECT)的原理是利用碘造影剂对 X 射线的衰减差异，造影

剂能根据组织的血管分布、灌注和毛细血管通透性，暂时改变组织密度，从而提高病变的检出率，能够

更好地发现和识别胸腺瘤，是评估肿瘤形态和侵袭性的首选方法。相比之下，化学位移 MRI 虽在区分胸

腺增生与胸腺瘤方面表现优异，但因扫描时间长、患者耐受性差而应用受限[11]-[13]。PET-CT 也有助于

风险分层，但受限于高昂费用及在良恶性鉴别上的特异性不足，其临床应用不如 CECT 广泛[14]。尽管

MRI 在软组织分辨率上具有优势，PET-CT 在代谢评估上表现突出，但由于扫描时间长、成本高以及伪影

干扰等因素，它们通常仅作为补充手段，而非一线首选。相比之下，CECT 凭借其极高的普及率、快速的

成像速度以及对钙化、血管侵犯的清晰显示，在当前的临床诊疗路径中扮演着不可替代的“守门人”角

色。它不仅是发现前纵隔病变的首要关口，也是后续决定是否需要进一步 MRI/PET 检查或直接手术的关

键决策点。 
但是，CECT 并不能完美解决胸腺瘤的鉴别问题，非典型胸腺瘤病例的诊断仍然面临挑战。研究显

示，由于影像特征重叠，高密度胸腺囊肿、胸腺增生及淋巴瘤等常被误诊为胸腺瘤，非治疗性胸腺切除

率在一些报道中甚至高达 68%。这表明我们需要更精准的模型参与胸腺瘤的鉴别诊断，以减少不必要的

手术[15]-[18]。与此同时，一些研究通过将影像学的特征与胸腺瘤的组织病理学相结合，有助于手术时机

Open Access

https://doi.org/10.12677/acm.2026.162523
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


杨童 等 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2026.162523 1371 临床医学进展 
 

的把握，我们将这些内容一同讨论。 

2. 常规 CT 征象优化与定量指标创新 

尽管增强 CT 在临床上应用广泛，其在胸腺瘤的鉴别中仍面临巨大挑战。为了找到有效的鉴别生物

标志物，研究人员通常需要遵循标准化的分析流程：基于重采样图像勾画感兴趣区(ROI)，提取特征后通

过 Student’s t 检验等统计学方法筛选差异性指标，进而利用逻辑回归或随机森林构建诊断模型，并以 AUC
等指标量化评估。 

在具体形态学征象研究中，常规 CT 的定性特征(如单侧生长、边界光滑、渐进性强化多见于胸腺瘤)
有一定鉴别意义，但存在重叠。Zhonggao 等人分析发现，对于小于 3cm 的病变，如果呈现“三角形”或

“泪滴状”轮廓，且纵隔–胸膜界面平直，诊断为胸腺囊肿的特异度高达 95% [19]。此外，CT 特征与病

理分级(WHO 分类)及分期(Masaoka-Koga)密切相关[20] [21]。多项研究指出，带有锐角的“分叶状”轮廓

与肺或心包侵袭高度相关，特异度可达 93%~98% [22] [23]。在胸腺瘤的预后预测方面，Yudai 等发现钙

化组的复发率更高(16.1% vs. 7.7%)，5 年无复发生存率(RFS)更低(82.9% vs. 91.1%)，并且单因素分析显

示，钙化是 Masaoka III/IV 期的预测因子[24]。这些形态学的特征往往提示肿瘤具有更强的侵袭性，更可

能在术后出现复发转移，通常需要正中开胸手术才能完整切除肿瘤，减少复发转移可能性[11]。近年来在

胸腺瘤的 CECT 鉴别诊断中，研究重心已逐渐从依赖形态学特征(如边界、坏死、淋巴结肿大等)转向探索

定量参数。在定量指标方面，胸腺囊肿常因富含蛋白质内容物、出血或感染，其 CT 值常高于一般囊肿

(>20 HU)，接近胸腺瘤密度，这是导致术前其被误诊为实性肿瘤的主要原因之一[25]。CT 衰减差值(ΔCT，
即平扫与增强后的差值)是一个关键指标，Li 等人建立了一个临界值，即增强后 CT 衰减值大于 31.2 HU
可有效区分小胸腺瘤(直径小于 3 cm)与高密度囊肿，在这一研究中，通过结合肿块位于左侧、密度不均、

轮廓分叶等特征，更加支持小型胸腺瘤的诊断，敏感性为 92.3%，特异性为 82.4%，AUC 值可达到 0.814 
[26]。同样在增强 CT 衰减值的研究中，Guo 等回顾性分析了 110 例患者，发现虽然高、低危胸腺瘤在动

静脉期 CT 值及 ΔCT 值上无显著差异，但高危组的瘤周结节长径显著大于低危组，提示瘤周特征在风险

分层中的潜在价值[27]。Yamazaki等通过增强CT的三维重建并计算分析其球形度(接近球体的程度，0~1)、
椭球度(肿瘤体积与最佳拟合椭球体积之比，1 表示完美椭球或球体)、离散紧密度(接触表面积与最大接

触表面积之比，0~1)对高低风险的胸腺瘤进行鉴别，结果显示低风险组的球形度(中位数 0.566 vs. 0.517)
和椭球度(0.941 vs. 0.875)显著高于高风险组，AUC 值分别为 0.704 和 0.712 [28]。近年来，CT 能谱成像

在肿瘤的鉴别诊断中同样受到广泛关注，通过利用材料分解重建技术进行能谱 CT 成像，将传统的衰减

数据转化为有效的材料密度数据，例如碘和水这两种物质的密度数据，充分运用这些优势，使得胸腺瘤

在与前纵隔淋巴瘤的鉴别中取得不错的成果，Xie 等的研究表明，CT 能谱成像提供的定量参数——特别

是静脉期标准化碘浓度(NIC)和动脉期能谱曲线斜率(λHU)——能有效区分胸腺瘤和前纵隔淋巴瘤。其诊

断效能(如联合参数敏感性 79.2%，特异性 93.3%)优于传统的定性分析(敏感性 68%，特异性 73%)，为术

前无创鉴别提供了更客观的影像学依据[29]。这些基于传统征象和定量指标的方法，为手术规划和预后判

断提供了非侵入性的依据。 

3. 影像组学解码微观异质性 

影像组学能提取肉眼无法识别的微观纹理特征(如灰度共生矩阵 GLCM、灰度游程矩阵 GLRLM 等)。
这些特征反映了肿瘤内部细胞排列的混乱程度和微环境的差异(即肿瘤异质性)，能够捕捉到像素间灰度

变化的细微空间关系。传统影像报告常常使用“形态不规则”“强化明显”等模糊的定性描述。这些描述

受医生主观影响较大，不同医生之间的一致性较差，而影像组学将图像特征转化为高维数据。通过算法
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筛选出的特征是数学定义的，具有高度的客观性和可重复性。这使得诊断标准从“经验判断”转变为“数

据阈值”，减少了人为误差[30]。更重要的是，影像组学可以从感兴趣区(ROI)中一次性提取数百甚至数

千个特征，即高通量特征，为进一步了解肿瘤的影像学差异提供机会[31]-[33]。标准的影像组学流程涵盖

图像获取与标准化预处理、高通量特征提取(包括形状、一阶统计及高阶纹理特征)、基于 LASSO 回归等

算法的特征降维筛选，以及最终的多模型构建与验证。影像组学的优势源于其数据驱动、定量化、高通

量的特性，使其能够深度挖掘并整合隐藏在医学图像中的、超越人眼感知的病理生理信息。这使其在复

杂病变的鉴别诊断、风险分层和个性化治疗规划中展现出巨大潜力，成为传统影像学视觉评估的重要补

充和提升。 
在胸腺瘤的鉴别诊断中，影像组学发挥了巨大的优势，通过对影像学中一阶统计、形态学、纹理和

小波特征的提取和筛选，可实现鉴别良恶性和鉴别胸腺瘤的危险度等功能。在 WHO 病理分型预测方面，

在 Ohira 等人的研究中，通过 LASSO 筛选出的 7 个最重要的特征为：GLCM 同质性、GLCM 能量、紧密

度、大区域高灰度强调、实性度、短轴长度和峰度。实性度和 GLCM 能量被证明为独立预测因子，校正

性别差异后 AUC 高达 0.921 (95% CI: 0.82~0.97)，特异性达到 100%，敏感性为 62.5% [31]。但该模型的

入组患者数据量较少，仅 61 例，且仅使用单中心数据进行内部验证而缺乏多中心的外部验证，未来需要

在更大规模、多中心的外部队列中进行验证以评估其模型效能。针对 Masaoka-Koga 分期及风险分层，

Liang 等利用 CT 影像组学特征及其在不同扫描时相(平扫、动脉期、静脉期)间的差异特征，结合三种机

器学习算法(XGBoost、随机森林、多层感知机 MLP)分别对六个特征集(三个时相和三个差异特征集)进行

训练，得到六个基础影像模型[34]。将六个基础模型的输出作为新特征，再使用 XGBoost 作为元学习器，

整合这些特征，构建融合影像组学模型，其在内部验证集中 AUC 达到 0.967~0.983，但该研究仍存在样

本量小以及缺乏外部验证的问题。而在鉴别诊断方面，Huang 等从三家独立机构(昆明医科大学第一附属

医院、云南省肿瘤医院、浙江大学医学院附属第二医院)收集前纵隔患者数据并使用机器学习算法构建模

型，使其在淋巴瘤和无重症肌无力和钙化的胸腺瘤的鉴别诊断中起到辅助作用，最终模型中球形度、Imc2
和 GLNU 这三个关键影像组学特征显示出重要的鉴别价值，在外部验证集中，AUC 和敏感性分别为 0.798
和 0.760 [32]。虽然机器学习在胸腺瘤鉴别诊断的应用中非常广泛，但绝大多数研究是回顾性、单中心的，

样本量有限(通常仅有几十到一百多例)，这增加了模型过拟合的风险，并严重限制了其结果的外部有效性

和泛化能力；且模型训练高度依赖放射科医生手动勾画 ROI，这个过程耗时、费力，并存在观察者间差

异；内部验证(如交叉验证)虽常用，但独立的外部验证在许多研究中缺失，无法真正评估模型的泛化性能

[35]。接下来，我们仍需要进行多中心、大样本量的前瞻性研究，以此来验证模型的稳定性、减少选择偏

倚，并评估其在真实世界不同人群和医疗环境中的表现，同时也需要开发更精准、高效的全自动或半自

动肿瘤分割算法，减少对人工标注的依赖，提高工作效率。 

4. 深度学习驱动的智能诊断 

深度学习(DL)作为一种强大的工具，已在处理图像等非结构化数据方面取得了突破，相较于机器学

习需要人为定义特征，深度学习网络能自动学习到图像中极其微小、抽象、非线性的高维特征，这些往

往是人眼无法识别的，在数据量充足的情况下，深度学习的准确率通常高于传统机器学习[36]-[39]。构建

用于胸腺瘤鉴别的典型深度模型流程包括：基于 nnU-Net 等网络的 ROI 自动分割、利用 3D-ResNet 或
DenseNet 提取深层特征、通过注意力机制(Attention Mechanism)融合多尺度或多模态信息，最后经全连接

层输出风险概率[40]。 
近年来，人工智能发展迅速，而深度学习作为人工智能的基石，在肿瘤鉴别诊断领域成果显著。在

胸腺瘤的研究中，虽然由于其发病率低导致数据量较少，但通过迁移学习和数据增强等方式，深度学习
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也同样展现出巨大优势。在深度学习的主流模型开发中，Yang 等采用 3D-DenseNet 模型处理胸腺瘤的三

维体积数据，同时比较了矩形框标注法和精准标注法的模型性能，研究表明小样本研究中，深度学习模

型在验证集上取得了显著优于传统方法的性能，AUC 达到 0.773 [33]。这展示了深度学习在术前分期和

并发症预测中的潜力。且在胸腺瘤这类发病率较低、样本量有限的研究中，尽管分割标注更耗时，但其

提供的精确 ROI 能带来更好的模型性能。同样的，Liu 等采用 182 例来自中山大学附属第一医院的胸腺

瘤患者作为训练集，对比了机器学习及基于 3D-DenseNet 构建的深度学习的模型性能，3D DenseNet 深度

学习模型的内部测试 AUC = 0.734，表现优于其他五个机器学习模型，更有意义的是，该研究同时构建了

基于传统影像特征和深度学习特征构建的融合模型，在由 48 例中山大学孙逸仙纪念医院的独立患者构建

的外部验证集中，融合模型取得了最优结果，证实了融合模型的可靠性与泛化能力，其外部测试集的 AUC
为 0.730，准确率 73.2% [41]。尽管基于 3D 图像构建的深度学习模型的空间上下文更丰富，能够获取层

间信息以及更宏观的特征，但在小样本条件下易发生过拟合，在外部验证集的效果较差，且暂无大型的

预训练模型导致训练成本极高，因此基于 2D 或 2.5D 切片的轻量化模型在特定场景下更具优势。Yoshida
等采用基于 VGG16 的微调二维卷积神经网络，充分运用数据增强和五折交叉验证的方式，并直接比较了

人机协作与独立诊断的效果，最终开发的深度学习模型在胸腺瘤风险分类上的诊断性能与放射科医生相

当，深度模型整体准确率为 71.3%，AUC 为 0.69，使用 DL 模型辅助后，三位放射科医生的诊断性能(AUC、
准确率)均有小幅提升，但均无统计学显著差异[42]。但这一定程度上解决了胸腺瘤的 WHO 病理分型在

术前难以确定的临床难点。DL 的另一核心优势在于全流程自动化，在机器学习中，勾画 ROI 耗费了大

量的工作时间和精力，且随着数据量的增长，前期工作的准备时间也相应增加，深度学习能够实现端到

端自动化，Liu 等使用 nnU-Net 网络在 117 例手动标注的 CT 图像上进行 5 折交叉验证训练，实现肿瘤区

域的自动三维分割，交叉验证的平均 Dice 系数为 0.910，有效解决了人工勾画耗时且一致性差的难题。

随后分别利用 3D ResNet50 模型和 2D 深度模型，从分割出的肿瘤区域(ROI)中提取 3D 深度学习特征和

2D 深度学习特征，最终实现了自动、准确地区分胸腺瘤的高风险与低风险亚型，其中 3D 深度学习模型

的性能显著优于传统的放射组学模型和基于 2D 特征的深度模型，AUC 为 0.893，准确率 83.3% [43]。我

们将部分深度学习的内容陈列在表 1 中。深度学习在胸腺瘤的鉴别诊断和风险分层中展现出高准确性、

客观性和处理高维信息的能力，潜力巨大。然而，其临床转化面临可解释性差、数据量不足、泛化能力

有限等核心挑战。 
 

Table 1. Summary of partial deep learning applications in thymoma research 
表 1. 部分深度学习在胸腺瘤研究中的应用汇总 

文章 作者 训练集大小 测试集 AUC 测试集 ACC 临床任务 

Development of a deep learning model for 
classifying thymoma as Masaoka-Koga stage I  
or II via preoperative CT images. 

Lei Yang 174 0.773 0.771 术前分期 

3D DenseNet deep learning based preoperative 
computed tomography for detecting myasthenia 
gravis in patients with thymoma 

Zhenguo Liu 182 0.730 0.732 病理分型 

Differential diagnosis between low-risk and 
high-risk thymoma: Comparison of diagnostic 
performance of radiologists with and without 
deep learning model. 

Yuriko Yoshida 159 0.690 0.719 病理分型 

Deep learning for risk stratification of thymoma 
pathological subtypes based on preoperative CT 
images 

Wei Liu 147 0.893 0.833 病理分型 
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5. 讨论 

胸腺瘤的术前诊断依然是临床难点。由于发病率相对较低，误诊风险增加，常导致患者接受不必要

的手术。这不仅给患者带来身体创伤和经济负担，也造成了医疗资源的浪费。因此，对于胸腺瘤精准、

无创且高效的术前鉴别诊断极其重要。在多种影像学模态中，CECT 始终占据着临床决策的核心位置。虽

然 MRI 和 PET-CT 提供了多维度的补充信息，但 CECT 作为“守门人”，其标准化的影像数据是目前开

展定量分析、影像组学及深度学习研究最主要且最稳健的基石。本文回顾了三大主要研究方向：基于形

态学与定量指标的 CT 分析、基于高通量特征挖掘的影像组学，以及端到端智能化的深度学习诊断模型。

尽管现有技术在鉴别诊断和风险分层中展现了高准确性，但其临床转化仍面临核心瓶颈：1) 数据孤岛效

应：多数研究受限于单中心小样本，缺乏多中心外部验证，导致模型泛化能力存疑；2) “黑箱”性质：

尤其是深度学习模型，其可解释性差，难以获得临床医生的完全信任；3) 缺乏前瞻性证据：现有证据多

源于回顾性分析，缺乏高质量的前瞻性临床试验验证。未来研究应致力于构建多中心、大样本的共享数

据库，开发兼具高精度与可解释性的融合模型，并推动从回顾性验证向通过前瞻性临床试验的跨越，最

终实现胸腺瘤的无创、精准及个性化诊疗。 
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