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摘  要 

甲状腺乳头状癌(PTC)占全部甲状腺癌的80%~90%，尽管其预后相对较好，但其颈部淋巴结转移(CLNM)
概率较高，而传统超声(含B型超声)检查诊断PTC CLNM存在局限性，且易受医师临床经验影响。随着计

算机与人工智能技术发展，超声影像组学(USR)逐渐广泛应用于甲状腺领域，该技术通过勾画感兴趣区

域(ROI)、提取特征量化疾病信息，结合机器学习、深度学习等方法构建模型，可用于预测PTC CLNM及

甲状腺疾病相关诊疗评估。本文综述了USR的工作流程、在预测PTC CLNM方面的研究进展，同时探讨了

该技术的局限性及未来改进方向，旨在为临床精准诊疗提供参考。  
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Abstract 
Papillary thyroid carcinoma (PTC) accounts for 80%~90% of all thyroid cancers. Although it has a 
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relatively favorable prognosis, it carries a high risk of cervical lymph node metastasis (CLNM). How-
ever, conventional ultrasound (including B-mode ultrasound) has limitations in diagnosing CLNM 
in PTC and is susceptible to the influence of physicians’ clinical experience. With the advancement 
of computer and artificial intelligence technologies, ultrasound radiomics (USR) has been increas-
ingly applied in the field of thyroid diseases. This technique quantifies disease information by de-
lineating regions of interest (ROI) and extracting features, and constructs models combined with 
machine learning, deep learning and other methods, which can be used to predict CLNM in PTC and 
evaluate the diagnosis and treatment of thyroid-related diseases. This article reviews the workflow 
of USR and its research progress in predicting CLNM in PTC, discusses its limitations and future di-
rections for improvement, and aims to provide a reference for precise clinical diagnosis and treat-
ment.  
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1. 引言 

甲状腺乳头状癌(PTC)是甲状腺恶性肿瘤最常见的组织学类型，占全部甲状腺癌的 80%~90% [1] [2]，
据报道，10 年疾病特异性生存率(Disease Specific Survival, DSS)可达 72%~99% [3]。然而，PTC 的特点是

颈部淋巴结转移(LNM)的发生率较高，约占所有病例的 30%~80% [4]-[6]，与复发相关，并可能会降低病

人的生存率。LNM 会影响治疗方案的选择和病人的预后。因此，术前准确评估颈部淋巴结(LN)的状态对

PTC 病人具有重要意义。 
目前，甲状腺乳头状癌颈部淋巴结转移的预测主要依赖常规超声检查，但其诊断能力存在局限性[7] 

[8]，需结合细针穿刺活检或术后病理检查才能确诊；同时，传统超声检查虽在术前评估淋巴结转移(LNM)
中发挥着重要作用，却存在依赖操作者经验的弊端，且在评估咽后部、胸骨后和纵隔部位的淋巴结时存

在明显局限性[9] [10]，以往的研究也表明，单纯应用传统超声在 PTC 淋巴结转移的术前检测中敏感度较

低，仅为 23%~38% [11] [12]。 
影像组学作为医学影像研究领域的新兴方向，进一步丰富并完善了医学影像定量分析的技术路径。

与传统医师凭借肉眼观察病变的方式不同，影像组学能够从各类医学影像中挖掘并提取肉眼无法识别的

高通量特征，获取多种难以通过视觉观察实现量化的多元信息。基于获取的影像学信息，可进一步构建

用于临床诊疗的诊断模型、预测模型或预后评估模型。目前，多项相关研究已对影像组学的临床应用潜

力进行了评估，并取得了一定的进展，其中基于超声图像的影像组学分析，在甲状腺乳头状癌(PTC)淋巴

结转移的术前评估中表现出良好的应用潜力。本文综述了超声影像组学(USR)在预测 PTC 中央组颈部淋

巴结转移(CLNM)方面的研究进展，旨在为临床最优治疗方案的选择提供科学指导。 

2. 超声影像组学的工作流程 

超声影像组学旨在将灰阶、弹性或造影等二维超声图像转化为可深度挖掘的高维数据矩阵，其核心

实施路径通常遵循五个标准化阶段，即图像获取与预处理、感兴趣区分割、特征量化提取、特征降维筛

选以及预测模型构建与验证[13]-[15]。 
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2.1. 图像采集与预处理 

高质量、标准化的图像输入是确保影像组学特征稳健性的先决条件[13] [14]。该阶段需收集涵盖 B 型、

彩色多普勒、剪切波弹性成像或超声造影等多种模态的医学数字成像与通信标准格式图像，并匹配相应

的临床病理资料。鉴于超声成像固有的操作者依赖性及设备参数差异(如增益、灰阶动态范围、频率)，不

同来源的图像易引入非生物学变异。因此，在特征提取前需执行严格的预处理步骤，包括灰度归一化、

像素重采样以消除体素尺寸效应对纹理特征计算的影响，从而保障多中心研究数据的可比性与可重复性

[13] [14] [16]。 

2.2. 感兴趣区(ROI)勾画与分割 

ROI 的精确界定是连接图像空间与特征空间的桥梁。分割目标不仅限于原发病灶本身，亦可扩展至

瘤周组织、可疑转移淋巴结甚至正常参照组织，以挖掘更丰富的微环境异质性信息。目前临床研究中主

要采用手动分割，由经验丰富的超声医师沿病灶边缘逐层或于最大切面进行勾画；尽管耗时且存在观察

者间变异性，但其仍是保障边界精度的常用方式。为降低主观偏倚，半自动与全自动分割算法(如基于区

域生长或深度学习的 U-Net 架构)正逐步应用于超声图像处理，通过一致性分析评估不同操作者间或不同

分割方法下的特征稳定性，以筛选出对分割扰动不敏感的鲁棒特征。 

2.3. 高通量特征提取 

该阶段旨在将 ROI 内的像素强度分布与空间排列关系量化为数学表达。提取的特征谱系主要包括四

类：形态特征，描述病灶的几何轮廓(如面积、圆度、纵横比)；一阶统计特征，反映灰度直方图的整体分

布趋势(如均值、峰度、熵)；二阶及高阶纹理特征[17]，通过灰度共生矩阵、灰度游程矩阵等算法量化体

素间的局部空间异质性，这是人眼视觉无法辨识的关键信息；变换域特征，即对原始图像进行小波滤波

或拉普拉斯变换后提取的深层特征。值得注意的是，现有研究表明基于小波变换提取的高维纹理特征在

预测甲状腺癌侵袭性与淋巴结转移中展现出优于传统语义特征的判别效能[13] [14] [18]。 

2.4. 特征筛选与降维 

由于提取的高通量特征数量往往远超样本例数，易引发维数灾难与模型过拟合。因此，需借助统计

学与机器学习算法对特征空间进行压缩精简[19]。常用策略包括：通过最小绝对收缩与选择算子回归施加

惩罚项以强制稀疏化，保留最具预测价值的非零系数特征；或采用最大相关最小冗余算法，在维持特征

与结局强关联的同时，剔除冗余互信息。此外，主成分分析等无监督方法亦可将原始高维特征投影至低

维正交空间，以消除多重共线性对模型稳定性的干扰[20]-[22]。 

2.5. 模型构建与效能评估 

最终阶段是利用筛选后的关键特征构建分类或回归模型。根据任务需求可选用逻辑回归、支持向量

机、随机森林、极端梯度提升或深度卷积神经网络等算法。在甲状腺疾病领域，将影像组学评分与独立

临床危险因素(如年龄、多灶性、血清标志物)相融合所绘制的列线图[20] [21]，往往能获得优于单一模态

影像的区分度。模型效能的评估需综合考察区分度(受试者工作特征曲线下面积)、校准度(校准曲线及拟

合优度检验)及临床净获益(决策曲线分析) [19] [22] [23]。尤为关键的是，独立外部验证队列的引入是检

验模型泛化能力的金标准，相较于内部交叉验证，外部验证能更真实地反映模型的实际应用潜力[13] [14]。 

2.6. 甲状腺超声影像组学的特殊考量 

甲状腺位置表浅，临床常用高频线阵探头(5~12 MHz)，但不同设备、探头频率及参数设置(如增益、
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动态范围)会导致同一病灶的图像特征存在差异，影响特征的稳定性和模型泛化能力。为降低这种影响，

常用策略包括：图像采集中尽可能统一设备与参数设置；预处理阶段进行灰度归一化与像素重采样。 
影像组学数据常面临“高维小样本”问题——特征数量远超患者例数。最小绝对收缩与选择算子

(LASSO)通过惩罚机制将不重要特征的系数压缩至零，同步实现特征筛选与降维，是应对该问题的首选

方法之一。主成分分析(PCA)则将原始特征线性组合为少数互不相关的综合变量，在保留主要信息的同时

消除共线性。逻辑回归(LR)结构简单、解释性强，适合小样本研究。支持向量机(SVM)通过核函数在高维

空间中寻找最优分类边界，能有效处理特征维度高于样本量的情况。随机森林(RF)通过集成多棵决策树

提升泛化能力，对噪声和过拟合有较好的鲁棒性。实践中常同时尝试多种算法并比较其效能，以筛选最

优模型。 

3. USR 预测 PTC CLNM 

近年来，超声影像组学在预测 PTC 颈部淋巴结转移(CLNM)方面的研究已从单一模态、单一区域的

初步探索，逐步发展为涉及多模态融合、多区域分析及多种建模策略的多元化研究体系。以下围绕三个

核心议题——瘤周信息与瘤内信息的价值比较、多模态融合的增益效应、以及深度学习与传统机器学习

的优劣权衡——对现有证据进行系统梳理与批判性分析。 

3.1. 瘤周信息 vs 瘤内信息 

传统影像组学研究通常仅关注原发肿瘤病灶内部的影像特征(即瘤内信息)，然而肿瘤的侵袭性不仅

体现于病灶本身，还反映在其与周围微环境的相互作用中。近年来，越来越多的研究开始关注瘤周区域

的影像组学特征，试图捕捉肿瘤诱导的周围组织反应所蕴含的预后信息。 
在瘤周区域的最佳宽度选择方面，不同研究给出了不尽一致的答案。Zhang 等[24]基于 660 例 PTC 患

者的多中心研究，从 B 型超声、应变弹性成像及剪切波弹性成像三模态图像中提取了瘤内及四种不同宽

度(0.5~2.0 mm)瘤周区域的影像组学特征，发现1.0 mm宽度的瘤周区域多模态影像组学评分(AUC = 0.862)
在各队列中均表现最优，优于单纯瘤内模型及其他宽度的瘤周模型。Jin 等[25]开展的一项涵盖五家医疗

中心、328 例 PTC 患者的多中心研究则聚焦于 3 mm 瘤周区域，结果显示基于 3 mm 瘤周区域的影像组

学模型预测颈侧区淋巴结转移的性能(训练集 AUC = 0.909)优于单纯瘤内模型。两项研究在最优瘤周宽度

上的差异提示，不同瘤周宽度的信息价值可能与预测目标(中央区 vs.颈侧区转移)及所使用的影像模态有

关，目前尚不能得出统一的“最优宽度”结论。 
在瘤周信息能否真正带来增量价值这一更根本的问题上，现有证据也呈现出一定的不一致性。一项

纳入 879 例 PTC 患者的单中心回顾性研究显示，来源于瘤内与 3 mm 瘤周区域联合的影像组学评分

(Radscore)是预测 CLNM 的最强因子，基于极端梯度提升构建的联合模型在训练集和测试集中的 AUC 分

别为 0.868 和 0.787。该研究通过 SHAP 方法进行模型解释，发现瘤周区域特征对预测的贡献甚至超过了

部分传统超声征象[9]。然而，Zhang 等[26]的系统综述与 meta 分析纳入了 27 项研究共 16,410 例甲状腺

癌患者，结果显示单纯基于超声影像组学特征的模型汇总敏感度、特异度和 SROC 值分别为 0.76、0.78
和 0.84。值得注意的是，该研究发现加入临床特征并未显著提升模型的诊断效能，提示影像组学特征本

身已蕴含丰富的预测信息。但该 meta 分析纳入的研究在 ROI 勾画策略(是否包含瘤周区域)上存在较大异

质性，限制了其对“瘤周信息增量价值”的直接回答。 
总体而言，现有证据初步表明瘤周影像组学特征能够为 CLNM 预测提供补充信息，尤其在某些亚组

(如颈侧区转移)中可能发挥更为重要的作用。然而，目前关于最优瘤周宽度的结论尚不一致，且多数研究

为单中心回顾性设计，瘤周区域勾画的可重复性也缺乏系统评估。此外，瘤周影像组学特征所反映的生
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物学本质——究竟代表肿瘤的直接浸润、宿主免疫反应还是炎性改变——仍有待基础研究加以阐明。 

3.2. 多模态融合的增益 

多模态融合是超声影像组学提升预测效能的重要策略。其基本假设在于：不同超声成像模态(如 B 型

超声、超声造影、弹性成像、超微血管成像等)反映了肿瘤的不同生物学维度，融合这些互补信息有望超

越任何单一模态的预测能力。 
现有研究一致支持多模态融合的增益效应。Liu 等[27]从 164 例 PTC 患者的常规超声、超声造影及应

变弹性成像图像中共提取了 3720 个影像组学特征，最终筛选出 15 个代表性特征构建的联合模型在训练

集和验证集中的 AUC 分别达到 0.957 和 0.932，显著优于任何单一模态模型。Wu 等[28]在 204 例甲状腺

微小乳头状癌患者中将超声弹性成像与影像组学特征相结合，联合模型在训练集和验证集中的 AUC 分

别为 0.868 和 0.857。Zhang 等[24]基于 660 例患者的三模态(B 型超声 + 应变弹性成像 + 剪切波弹性成

像)研究进一步证实，多模态影像组学评分(AUC = 0.862)优于任何单一模态模型。 
然而，多模态融合的“增益”并非无条件的。上述研究均为回顾性设计，且样本量相对有限(最大的

Zhang 研究为 660 例)，多模态数据的获取在实际临床场景中面临可及性、成本和操作时间的制约——并

非所有医疗机构都常规开展超声造影或弹性成像检查。此外，模态数量的增加是否遵循“收益递减”规

律——即从双模态到三模态的提升幅度是否小于从单模态到双模态——目前尚缺乏系统比较。Zhang 等

的 meta 分析发现，单纯基于超声影像组学特征的模型已具备良好的预测效能(SROC = 0.84)，加入临床特

征并未显著提升诊断效能。这一发现提示，多模态融合的增量价值可能主要来源于不同成像模态之间的

信息互补，而非临床变量的简单叠加。 
值得关注的是，多模态融合的最新进展已超越传统的超声模态内部融合，开始向“超声 + 细胞

学”“超声 + 蛋白质组学”等跨模态方向拓展。Cai 等[29]基于深度学习的多模态放射病理组学模型整

合了超声图像与细针穿刺细胞学图像，在内部验证集和外部验证集中分别取得了 0.891 和 0.875 的 AUC。
另有研究将超声影像组学与蛋白质组学特征相融合，联合模型在验证集中的 AUC 达 0.84，显著优于单一

模态模型(均为 0.75)。这些跨模态融合研究虽然样本量较小且多为单中心设计，但为未来多组学整合预测

提供了重要的方向性启示。 

3.3. 深度学习 vs 传统机器学习 

随着人工智能技术的发展，深度学习已逐渐渗透至超声影像组学领域，与传统机器学习方法形成了

并行的技术路线。两者的核心差异在于：传统影像组学依赖手工设计的特征(如形态、纹理、小波特征等)，
而深度学习则通过神经网络自动学习图像中的层次化特征表示。 

从现有证据来看，深度学习与传统机器学习在预测效能上各有优劣，尚无定论。Deng 等[30]直接对

比了传统影像组学模型、深度学习影像组学模型及二者联合模型在 441 例 PTC 患者中的预测效能，结果

显示联合模型在训练集中的 AUC 为 0.790，显著高于手工影像组学模型的 0.743 和深度学习影像组学模

型的 0.730。值得注意的是，在该研究中单纯深度学习模型的效能甚至略低于传统手工影像组学模型，提

示在样本量有限的情况下，手工特征可能比深度学习自动特征更具稳定性。一些 meta 分析和系统综述也

指出，机器学习流程的总体诊断效能优于深度学习方法。 
然而，当深度学习与传统影像组学实现有效融合时，其增益效应则相当显著。Zhong 等[9]基于 405

例双中心 PTC 患者的研究，从瘤内及瘤周区域提取了 1561 个影像组学特征和 2048 个深度学习特征，构

建的影像组学–深度学习融合支持向量机模型在内部验证和外部测试集中的 AUC 分别达到 0.897 和

0.881，显著优于单纯影像组学模型(AUC 分别为 0.760 和 0.748)和单纯深度学习模型(AUC 分别为 0.794
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和 0.756)。Zhang 等[31]建立了全自动深度学习模型，使用 Mask R-CNN 实现甲状腺原发肿瘤的自动分割

并采用 ResNet34 预测 CLNM，在 518 例双中心患者中内部和外部测试集 AUC 均为 0.83，显著优于传统

影像组学模型和临床模型。该模型在外部测试集中帮助低年资和高年资医师的准确度分别提高了 18%和

15%。 
综合来看，深度学习的优势在于端到端的自动化(无需手工勾画 ROI)和强大的特征学习能力，但其劣

势同样明显：需要大量训练样本、可解释性差、且在小样本场景下容易过拟合。传统影像组学的优势在

于特征具有明确的数学和物理意义、可解释性相对较强、在小样本下更为稳健，但其劣势在于依赖人工

ROI 勾画、特征工程繁琐。目前越来越多的研究倾向于采用“融合”策略——即同时提取手工影像组学

特征和深度学习特征，将两者结合输入分类器——这似乎能在一定程度上兼取二者之长。但融合策略也

带来了模型复杂度增加、计算资源需求上升等新的挑战。 
综合上述三个核心议题的讨论，可以看出目前超声影像组学预测 PTC CLNM 在多项单中心回顾性研

究在 AUC 等效能指标上表现优异(多数在 0.85~0.95 之间)，meta 分析也证实了超声影像组学的总体诊断

价值(SROC 约 0.84) [26]。多模态融合和瘤周区域分析在多数研究中显示出增量价值，深度学习的自动化

潜力也已得到初步验证。部分研究已开始引入外部验证和多中心设计，如 Jin 等[25]的五中心研究和 Zhang
等[31]的双中心研究。但也存在一些局限性，首先，绝大多数研究为回顾性设计，存在选择性偏倚和信息

偏倚的风险；前瞻性验证研究极为匮乏。其次，样本量差异悬殊——小样本研究(如 Liu 等 164 例)与大样

本研究(如前述 879 例)并存，小样本研究的结果往往存在过度乐观的估计。第三，技术标准的缺失导致不

同研究在 ROI 勾画方法、特征提取软件、瘤周宽度选择、模型构建策略等方面高度异质，研究间的直接

比较和结果推广面临困难。第四，尽管 SHAP 等方法在一定程度上增强了模型的可解释性，但影像组学

特征与肿瘤生物学行为之间的深层关联机制仍远未阐明。最后，目前绝大多数研究数据来源于中国的单

中心或多中心队列，不同种族、不同医疗体系下的泛化性尚待验证。 

4. 发展趋势与未来方向 

基于上述核心议题的分析，超声影像组学预测 PTC CLNM 的研究正朝着以下几个方向持续演进。 

4.1. 深度融合与多组学整合 

单一模态、单一算法的研究正在被多模态融合、多算法集成的研究范式所取代。如前所述，影像组

学–深度学习融合模型已展现出优于单一方法的预测效能。在此基础上，超声影像组学与蛋白质组学、

基因组学(如 BRAF V600E 突变状态)、细胞病理学等多组学数据的整合正在成为新的研究前沿。这种跨

尺度、跨模态的整合有望揭示影像表型与分子机制之间的关联，为精准诊疗提供更全面的决策依据。 

4.2. 自动化与智能化 

从手动 ROI 勾画到半自动、全自动分割的转变正在加速。基于深度学习的自动分割算法(如 U-Net、
Mask R-CNN)已初步应用于甲状腺超声图像，不仅提高了工作效率，也减少了观察者间变异性。未来，端

到端的深度学习模型有望实现从图像输入到预测输出的全自动化流程，进一步降低技术门槛、推动临床

落地。 

4.3. 可解释人工智能 

模型可解释性不足是制约临床接受度的关键障碍。SHAP 等方法的引入虽在一定程度上提升了模型

透明度，但其解释仍停留在特征重要性层面，而非生物学机制层面。未来研究需要探索如何将影像组学

特征与肿瘤微环境、免疫浸润、基因表达等生物学信息相关联，构建“影像–生物学”可解释框架，使
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临床医师不仅知道“模型预测了什么”，还能理解“为什么这样预测”。 

4.4. 前瞻性多中心验证与标准化 

当前最紧迫的任务莫过于推动前瞻性、多中心、大样本的外部验证研究，以替代目前占主导地位的

回顾性单中心探索性研究。与此同时，建立统一的超声影像组学技术规范——包括图像采集标准化、ROI
勾画指南、特征提取与筛选流程、模型评价标准等——是实现临床转化的必要条件。 

5. 不足与挑战 

尽管超声影像组学在预测 PTC 颈部淋巴结转移方面展现出巨大潜力，但目前该领域仍面临诸多不足

与挑战，制约了其从科研向临床的转化应用：① 超声影像组学全流程缺乏统一的技术标准，导致不同研

究间的结果难以直接比较和推广，限制了其在多中心场景下的泛化能力。② 目前绝大多数超声影像组学

预测 PTC 淋巴结转移的研究均为回顾性设计，样本来源单一，缺乏严格的前瞻性多中心外部验证。③ 模
型可解释性不足，深度学习等黑箱模型决策过程缺乏透明度，尽管 SHAP 等方法可在特征层面提供解释，

但仍难以揭示影像组学特征与潜在生物学机制之间的深层关联，这进一步限制了临床医师对模型的信任

和接受度。 
具体而言，SHAP (SHapley Additive exPlanations)作为一种基于博弈论的可解释 AI 工具，能够量化每

个输入特征对模型预测结果的边际贡献，从而在全局和个体两个层面提供可视化解释。在 PTC 淋巴结转

移预测领域，已有研究应用 SHAP 分析发现，瘤内与 3 mm 瘤周区域联合的影像组学评分是 CLNM 最强

的预测因子[32]；另有研究通过 SHAP 可视化展示了包膜侵犯、影像组学评分、结节直径、钙化等因素对

XGBoost 模型的正向影响以及年龄的负向影响[33]。LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)
则采用扰动式方法，通过分析输入数据的微小变化对预测结果的影响来识别对模型决策最重要的区域。

在甲状腺超声图像分析中，LIME 热图可高亮显示模型重点关注的可疑区域(如微钙化、不规则边缘等)，
为临床医师提供直观的视觉解释[34]。然而，SHAP 和 LIME 的解释对象是“模型如何做出决策”而非

“影像特征为何与疾病相关”——前者属于算法层面的可解释性，后者则涉及生物学层面的机制阐明。

二者之间的鸿沟仍需通过影像–病理–分子多层次关联研究来弥合。此外，部分研究已开始尝试在同一

模型中整合 SHAP 与 LIME，以提供从全局特征重要性到局部个体预测的多层级解释[35]，这一策略有望

在增强模型透明度的同时提升临床接受度。 
未来研究应着力于建立统一的影像组学技术规范、开展前瞻性多中心大样本验证、探索影像组学特

征与肿瘤生物学之间的深层关联，并推动智能化辅助诊断系统的临床应用。 

6. 结论与展望 

综上所述，超声影像组学预测甲状腺乳头状癌颈部淋巴结转移的研究已从单一模态的影像组学逐步

发展为涵盖多模态融合、深度学习、自动化分割及影像多组学相结合的综合预测体系，各项研究均显示

出该技术在术前无创评估淋巴结转移状态方面具有重要的临床应用潜力。 
未来，超声影像组学的临床转化可能沿着三条路径同步推进。其一，开展前瞻性多中心大样本研究，

从源头上保证数据质量、提升模型的泛化能力和统计稳健性。具体来说，可以选取 3~5 家三甲医院为研

究中心，经过严格纳排标准，统一各中心超声扫查参数、操作流程与图像采集标准，规范化收集二维超

声、弹性及造影影像，对所有影像数据进行脱敏、统一预处理与灰度归一化处理，并由两名高年资医师

双盲完成 ROI 勾画。均衡分配各中心样本量，牵头中心数据构建 PTC 诊断及侵袭性评估影像组学模型，

其余分中心数据作为外部验证集，结合 ICC 系数、AUC、校准度及决策曲线全面验证模型稳定性与泛化
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性。同时通过双人数据核对、全程溯源严格控制各类偏倚，并建立标准化术后随访机制，记录患者复发、

转移等预后事件，进一步验证模型在前瞻性临床诊疗及预后评估中的应用价值，提供高级别循证依据。

其二，可解释 AI 工具的深度融合将有助于建立“临床医师–模型”之间的信任桥梁——SHAP 提供的全

局特征排序可辅助医师理解模型关注的影像征象，LIME 生成的个体化热图则可将抽象的模型决策映射

到具体的超声图像区域，使预测结果从“黑箱输出”转变为“可视化的辅助证据”。其三，超声影像组

学与液体活检的跨模态整合有望构建更加立体的预测体系。循环肿瘤 DNA (ctDNA)作为液体活检的核心

标志物，在甲状腺乳头状癌中已初步显示出与肿瘤负荷、淋巴结转移及 BRAF V600E 突变状态的相关性

[36]。理论上，超声影像组学反映肿瘤的宏观影像表型，ctDNA 则提供肿瘤的微观分子信息，二者融合或

可实现“宏观–微观”互补。目前已有研究探索了超声影像组学与血清学标志物、蛋白质组学的联合建

模策略，这为将来纳入 ctDNA 等液体活检指标提供了方法学参考。然而，需清醒认识到，上述方向的可

行性仍停留在理论层面——ctDNA 在 PTC 中的检测灵敏度尚不理想，多组学数据的异质性融合也面临算

法与样本量的双重挑战。因此，超声影像组学与液体活检的整合之路，仍需从技术攻关和临床验证两个

维度扎实推进。 
如果能在以上方面实现突破，相信超声影像组学会成为甲状腺乳头状癌精准诊疗决策中不可或缺的

重要工具。 
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