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摘  要 

目的：综述影像组学在甲状腺恶性肿瘤的诊断分层、侵袭性评估、转移预测与疗效监测中的研究进展。

方法：系统检索国内外数据库，纳入影像组学/深度学习研究、系统综述与方法学指南，并对影像获取、

分割、特征工程、验证及临床效益评估进行综合分析。结果：证据显示，超声与CT影像组学在结节良恶

性鉴别、中央区隐匿性淋巴结转移预测、腺体外侵犯与分子风险提示等任务中具有一定增益；多中心外

部验证研究提示平扫CT与增强特征可提供可迁移信息，但不同中心协议差异仍会导致性能衰减。同时，

透明报告与偏倚控制框架有助于提高研究可信度。结论：影像组学有望成为细针穿刺与常规影像的有效

补充，但需在标准化流程、多中心前瞻性验证、校准与决策收益评估方面进一步完善。 
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Abstract 
Objective: To review recent advances in radiomics for diagnostic stratification, assessment of tumor 
aggressiveness, prediction of metastasis, and treatment response monitoring in malignant thyroid 
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tumors. Methods: A systematic search of domestic and international databases was conducted to 
identify radiomics/deep learning studies, systematic reviews, and methodological guidelines. A 
comprehensive synthesis was performed focusing on imaging acquisition, segmentation, feature 
engineering, validation strategies, and evaluation of clinical utility. Results: The available evidence 
indicates that ultrasound- and CT-based radiomics provides incremental value in tasks such as differ-
entiating benign from malignant nodules, predicting occult central compartment lymph node me-
tastasis, assessing extrathyroidal extension, and inferring molecular risk. Multicenter external val-
idation studies suggest that non-contrast CT and contrast-enhanced features can yield transferable 
information; however, inter-center protocol heterogeneity remains associated with performance 
degradation. Transparent reporting practices and bias-control frameworks were shown to enhance 
study credibility. Conclusions: Radiomics has the potential to serve as an effective adjunct to fine-
needle aspiration and conventional imaging. Nevertheless, further refinement is required in terms 
of standardized workflows, multicenter prospective validation, model calibration, and assessment 
of decision-analytic benefit.  
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1. 引言 

甲状腺癌以分化型甲状腺癌(尤其是乳头状癌)最为常见，其总体预后良好，但在“如何避免过度诊断

与过度治疗”的临床决策链条中仍存在多处不确定性。在结节层面，超声分级体系虽然可以提供结构化

的风险评估，但不同设备与操作者差异导致一致性受限；在病理层面，细针穿刺细胞学对部分不确定的

结节并不能给出确定结论，而分子检测在可及性与成本上也存在一定的约束性。此外，中央区淋巴结转

移、腺外侵犯等风险因素与手术范围选择、复发风险及并发症之间的权衡密切相关，同时传统影像在识

别隐匿性转移方面能力也有限[1] [2]。 
影像组学将影像视为可计算数据，通过从超声、CT、MRI 及 PET/CT 等影像中提取定量特征，构建

可复现的“影像表型”，从而为诊断、分层与随访提供客观指标。肿瘤影像组学的概念与方法学在肿瘤

学领域逐步成熟，并形成了从特征工程到临床转化的研究范式[3]-[8]。 
然而，影像组学研究也经历了从“高 AUC 报道”走向“强调可复现与临床效益”的转变。早期许多

模型在内部验证中表现出色，但在外部数据验证时性能下降，提示研究设计与偏倚控制的重要性。在预

测模型领域，系统性证据已揭示不当数据处理与报告不足会显著影响结论可信度，从而促使医学影像 AI
逐步采用透明报告与偏倚评估清单[9]-[12]。 

2. 方法 

本综述采用叙述性系统检索与证据综合相结合的方法。检索数据库包括 PubMed、Web of Science、
Embase，以及中文数据库(中国知网、万方及维普)。检索时间范围为 2014 年 1 月至 2026 年 1 月。英文

检索词包括“thyroid”，“radiomics”，“texture”，“machine learning”，“deep learning”，“ultrasound”，

“computed tomography”，“dual-energy CT/spectral CT”，“lymph node metastasis”，“extrathyroidal 
extension”等；中文检索词包括“甲状腺癌/甲状腺恶性肿瘤”、“影像组学/纹理分析”、“机器学习/深
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度学习”、“超声”、“CT/能谱 CT/双能 CT”、“淋巴结转移”、“腺外侵犯”等。 
纳入标准：① 研究对象为甲状腺恶性肿瘤或与恶性相关的临床任务(良恶性鉴别、转移/侵袭性预测、

分子风险提示、疗效与预后监测)；② 明确描述至少一个可复现的特征提取与建模流程，并报告性能指标

(如 AUC、敏感度、特异度等)；③ 参考标准相对明确(手术病理为主，必要时结合随访)。排除标准：① 
仅传统影像征象分析而未包含影像组学/机器学习流程；② 病例报告或样本量极少且无法评估模型稳定

性；③ 未正式出版资料。 
对入选研究提取以下要点：影像获取与重建参数、ROI/VOI 分割策略(二维/三维、手工/半自动/自动、

观察者一致性)、预处理方法(重采样、灰度离散化、特征标准化、批效应校正)、特征筛选与分类器类型

(如 LASSO、支持向量机、随机森林、深度网络等)、验证方案(内部验证、交叉验证、时间外验证、外部

多中心验证)以及临床增益评估(校准曲线、决策曲线分析等)。方法学评价参考了医学影像 AI 研究的报告

与质量控制框架，从而提高综述对“可转化性”的关注[3]-[17]。 

3. 结果 

3.1. 影像组学工作流程与关键方法学要点 

影像组学的一般流程包括图像获取与重建、分割、特征提取、特征选择/降维、建模与验证以及解释

与部署。在特征提取层面，形状、灰度直方图、一阶统计、纹理矩阵与滤波/小波特征是最常见的“手工

特征”集合；在软件实现方面，各类开源计算框架促进了特征工程的规范化与可重复计算[14]。 
但在现实研究中，决定模型能否跨中心复现的往往不是算法本身，而是影像协议、分割边界与预处

理细节。例如，层厚、重建核与迭代重建会改变纹理尺度；超声的增益、动态范围与压迫程度会改变灰

度分布。IBSI 为特征定义、命名与计算提供标准化框架，可降低不同软件/团队之间的系统差异[13]。 
建模阶段的常见风险包括高维低样本导致的过拟合、在全体数据上执行归一化或特征选择造成的信

息泄漏、以及缺少外部验证导致的性能高估。因此，临床预测模型的报告与审查越来越强调透明性：

TRIPOD 提出了预测模型报告的核心要素，CLAIM 强调医学影像 AI 的最低信息集，PROBAST 则从偏倚

与适用性角度系统评估研究质量[10] [15] [16]。 

3.2. 超声影像组学：结节鉴别与风险分层 

超声是临床上甲状腺结节评估的首选影像手段，因其无辐射、成本低且可实时观察血流与弹性信息，

在国内应用最为广泛[1]。 
在良恶性鉴别方面，早期的计算机辅助诊断系统已显示出一定的潜力，随后深度学习与影像组学进

一步提升了对复杂结节的识别能力。 
多中心研究与前瞻性验证提示，深度学习对结节分类的性能可接近或优于部分经验读片者，但模型

输出受数据分布影响显著，因此更适合以“人机协同”方式进入临床流程，而非单独替代临床判断[17]。 
在术前风险分层方面，研究逐渐从单纯“是否恶性”转向预测中央区淋巴结转移等与手术策略直接

相关的终点。例如，基于超声多模态特征融合的影像组学模型可用于预测中央区淋巴结转移，为临床 cN0
患者的手术方案制定提供量化参考。 

3.3. CT 影像组学：外部验证推动的可迁移证据 

CT 在甲状腺恶性肿瘤管理中的应用多集中于局部侵犯评估、颈部淋巴结转移、纵隔受累、复发监测

及偶发结节的进一步评估。与超声相比，CT 的灰度尺度更稳定且更便于三维分割，因此在影像组学特征

稳定性方面具有潜在优势[8]。 
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针对结节良恶性鉴别，多中心 CT 影像组学研究开始强调外部验证与校准。例如，AJR 报道的多中

心开发与外部验证研究显示，CT 影像组学结合临床变量可获得较稳健的判别效能，提示其在特定人群中

具有转化潜力[18]。 
在中央区隐匿性淋巴结转移预测方面，传统形态学标准的局限促使研究转向“原发灶表型”与“转

移倾向”的关联建模。李程超等基于平扫 CT 提取影像组学特征并进行外部验证，提示平扫信息即可提供

一定预测价值，且联合临床变量后性能进一步提升[19]。 
在功能信息增强方面，能谱/双能 CT 可提供与碘含量相关的参数，反映血供与强化异质性。国内研

究分别从能谱碘图影像组学与双能 CT 列线图角度探索了其对转移风险评估的价值，为“定量血供 + 纹
理异质性”融合提供了本土证据[20] [21]。 

此外，BMC Cancer 等研究提出利用双能 CT 影像组学实现“虚拟活检(virtual biopsy)”以区分良恶性

结节，提示功能参数与纹理特征结合可能拓展 CT 在疑难结节管理中的角色[22]。 

3.4. 影像组学特征与甲状腺癌分子标志物的关联研究 

近年来，影像组学逐步被用于探索甲状腺癌影像表型与分子标志物之间的潜在关联，以期实现无创

分子分层(imaging surrogates of genomics)。其中，BRAF V600E、TERT 启动子突变及 RAS 基因突变是目

前研究最为集中的分子事件[4] [8] [23]。 
多项研究表明，BRAF V600E 突变与肿瘤内部结构异质性、边界不规则性及强化不均匀性密切相关。

基于超声与 CT 的影像组学研究发现，纹理特征(如 GLCM、GLRLM 相关指标)及高阶滤波特征在区分

BRAF 突变状态方面具有一定判别能力，其预测性能在部分研究中可达到中等至良好水平(AUC 约

0.70~0.85) [18] [23]。 
相较于 BRAF，TERT 启动子突变通常与更高侵袭性及不良预后相关，但其发生率较低，使得相关影

像组学研究多集中于回顾性手术队列。现有证据提示，反映肿瘤形态复杂度与灰度分布不均的影像组学

特征，可能与 TERT 突变及联合突变(如 BRAF + TERT)状态相关，但模型稳定性及外部验证仍较为有限

[16]。 
此外，部分研究关注 RAS 突变这一与滤泡样生长模式及较低侵袭性相关的分子亚型，结果提示其影

像表型与 BRAF 突变型存在一定差异，但由于样本量及分子检测策略差异，目前尚难形成一致结论[2]。 
总体而言，影像组学在分子标志物预测中的潜在价值主要体现在为分子检测不可及或结果不确定的

病例提供风险提示。然而，现有研究多为单中心、回顾性设计，且分子检测方法与阈值不统一，限制了

证据的可迁移性。未来研究需在多中心前瞻性队列中，结合标准化影像协议与严格验证策略，进一步明

确影像组学在甲状腺癌分子分层中的临床定位[10] [11] [23]。 

3.5. 系统综述与 Meta 分析：总体效能与异质性并存 

近年来针对甲状腺肿瘤影像组学的系统综述与 Meta 分析持续增加，为总体效能提供了汇总证据。

Clinical Imaging 的系统综述总结了 CT/MRI 影像组学与深度学习在转移相关终点中的应用，指出总体表

现较好但研究异质性明显[24]。 
Academic Radiology 的系统综述与 Meta 分析进一步关注 CT 影像组学/深度学习在良恶性鉴别中的表

现及与放射科医师比较，提示模型在部分研究中可达到更高的综合指标，但其可迁移性仍依赖于严格外

部验证与流程标准化[25]。 
另一项 Meta 分析聚焦腺外侵犯与 BRAF 等分子风险预测，提示影像组学在侵袭性表型识别方面具

有一定诊断价值，但同时强调研究质量参差不齐，偏倚风险需要用标准化工具进行评估[26]。 
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3.6. 临床效益评估：从 AUC 到决策收益 

对甲状腺结节而言，单纯提高 AUC 并不等价于减少不必要穿刺或手术。因此，研究越来越强调在报

告判别能力的同时，评估模型在临床阈值下的净获益。决策曲线分析提供了一种将敏感度、特异度与临

床偏好综合到同一框架的方法，尤其适用于比较“影像组学模型 + 临床变量”与传统分层策略的真实收

益[15]。 

3.7. 主要诊断性研究的质量评价(QUADAS-2) 

针对本综述中纳入的以诊断或风险预测为主要目的的影像组学研究，采用 QUADAS-2 工具从患者选

择、指标试验、参考标准及流程与时间四个方面对研究质量进行系统评价[27]。 
总体来看，多数研究在指标试验(index test)与参考标准(reference standard)的定义上相对明确，参考标

准主要基于术后病理或经随访确认的临床结局。然而，在患者选择域中，较高比例研究存在潜在偏倚风

险，主要表现为仅纳入手术患者或高风险结节，从而导致影响模型性能评估的稳定性[10] [27] [28]。 
在参考标准中，部分研究未明确说明病理评估是否对影像组学结果实施盲法，存在参考标准不盲法

偏倚(review bias)的风险。此外，在流程与时间域，少数研究未清晰报告影像获取与病理确诊之间的时间

间隔，或未对失访病例进行说明，影响了适用性判断[28]。 
综合 QUADAS-2 评价结果可见，当前甲状腺影像组学研究的主要偏倚来源集中于回顾性研究设计、

患者选择不代表目标人群以及报告透明度不足。这也解释了部分模型在外部验证中性能下降的现象，提

示未来研究亟需在前瞻性设计、连续入组及盲法实施方面进一步规范[9]-[44] [27]-[29]。 

4. 讨论 

综合本综述纳入的证据，影像组学在甲状腺恶性肿瘤中的研究热点已经从“结节良恶性鉴别”延伸

到“转移与侵袭性分层”以及“疗效与预后监测”。超声方向研究最为丰富，深度学习与影像组学在多中

心研究与前瞻性验证中展现出与临床读片互补的潜力；CT 方向则在多中心外部验证与功能参数融合推动

下，逐步形成更具迁移性的证据链[16] [18]。 
但需要指出的是，甲状腺结节与分化型甲状腺癌具有“高检出、低死亡”的疾病谱特征，若研究仅

基于手术队列，容易出现谱偏倚并夸大模型性能，从而在筛查或灰区结节人群中难以复现。预测模型领

域的经验表明，数据偏倚、信息泄露与不充分报告会显著降低证据可信度，这也是为何 TRIPOD、

PROBAST 与 CLAIM 等框架在医学影像 AI 中日益重要[9]-[12]。 
在临床转化层面，更现实的路径是把影像组学作为“风险分层增益模块”，嵌入既有的诊疗流程之

中。例如，ATA 指南强调对结节与分化型甲状腺癌的管理需要综合影像风险、细胞学与临床因素，影像

组学的价值应体现在对不确定结节的再分层、对 cN0 患者的转移风险提示以及对随访策略的优化[2]。 
此外，算法可解释性与责任归属也是中文临床期刊与真实世界部署越来越关注的话题。在高风险临

床决策中，过度依赖黑箱模型可能带来不可控风险，因此应优先采用可解释建模策略，或至少通过可解

释性方法(如 SHAP)对模型输出进行可审查的解释，明确其在何种情况下可能失败[24] [30]。 
从更广泛的 AI 临床应用经验看，顶级期刊对 AI 系统的跨机构评估、前瞻性验证与公平性审查提出

了更高要求。皮肤癌识别、乳腺筛查等领域的大规模研究提示：只有在多中心、真实场景中证明“人机

协同提升”，模型才可能获得稳定的临床信任与推广空间[29] [31] [32]。 
结合国内研究现状，中文文献为本土影像协议、CT 应用与临床工作流程提供了可借鉴的证据，但仍

需进一步提高研究规范性。例如，围绕 CT 平扫与能谱碘图的研究为转移风险评估提供了本土数据支撑，

同时也提示未来应加强跨中心一致化与前瞻性验证[19]-[21] [28]。 
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5. 结论 

影像组学推动了甲状腺恶性肿瘤影像评估从定性描述向定量表型的转变。现有证据提示，基于超声

与 CT 的影像组学/深度学习模型在良恶性鉴别、中央区隐匿性淋巴结转移预测、以及部分侵袭性表型识

别方面具有一定应用前景[16] [19]。 
但影像组学的临床转化仍依赖于标准化采集与特征计算、严格的外部与前瞻性验证、校准与决策收

益评估、以及可解释性与部署研究。面向中文期刊写作与投稿，应更强调问题导向与可落地证据链，避

免仅以内部 AUC 作为结论依据[9] [11] [15]。 
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