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摘  要 

甲状腺癌是内分泌系统最常见的恶性肿瘤，近年来发病率呈逐年上升趋势，早期诊断和治疗对改善患者

预后至关重要。超声检查在甲状腺癌的诊断、分期、危险分层及治疗中发挥着重要作用。然而，超声图

像的分析高度依赖于医生的能力和经验，医生对图像的解读容易受到自身主观性和工作量大小的影响。

人工智能是一门模拟和扩展人类智能的技术科学，越来越多的AI产品被应用于甲状腺癌超声诊断领域。

本文综述了基于超声的AI技术在甲状腺癌诊疗全过程中的研究进展，探讨了目前AI技术的优势与不足，

并展望了其未来的发展方向。 
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Abstract 
Thyroid cancer is the most common malignant tumor of the endocrine system, and its incidence has 
been increasing year by year in recent years. Early diagnosis and treatment are essential to improve 
the prognosis of patients. Ultrasonography plays an important role in the diagnosis, staging, risk 
stratification and treatment of thyroid cancer. However, the analysis of ultrasound images is highly 
dependent on the ability and experience of doctors, whose interpretation of images is easily affected 
by their own subjectivity and workload. Artificial intelligence is a technical science that simulates 
and extends human intelligence. More and more AI products have been applied in the field of thy-
roid nodule ultrasound diagnosis. This article reviews the research progress of ultrasound-based 
AI technology in the diagnosis and treatment of thyroid cancer, discusses the advantages and disad-
vantages of current AI technology, and looks forward to its future development direction. 
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1. 前言 

甲状腺癌是全球增长最快的内分泌恶性肿瘤之一[1]。据统计，2022 年亚洲的甲状腺癌病例及相关死

亡人数分别占全球的 72.7%和 61.3%，其中中国是新增和死亡病例绝对数量最多的国家[2]，因此甲状腺

癌的精准诊疗就显得尤为重要。高频超声具有无创便捷，实时动态和高分辨率的优势，是评估甲状腺癌

的首选方法，可用于肿瘤筛查、术前评估以及术后随访[3]。但超声检查依赖操作医师的主观经验，诊断

的准确度易受医师年资高低和医疗资源水平的影响[4]。甲状腺成像报告和数据系统(Thyroid Imaging Re-
porting And Data System, TI-RADS)的发布提供了一套相对客观标准的语言模板和风险分层依据，但实际

应用中仍存在诊断不统一、恶性率跨度过大，部分甲状腺癌缺乏典型的恶性声学特征等问题。细针穿刺

活检(Fine Needle Aspiration Biopsy, FNAB)可在术前获得病理学信息，但其属于侵入性检查，也存在非诊

断性结果偏高以及采样误差导致假阴性等的弊端[5] [6]。为突破上述困境，研究者们将飞速发展的人工智

能(Artificial Intelligence, AI)与甲状腺超声影像结合起来进行了各种尝试。从图像识别、临床决策到疗效

评估，AI 以前所未有的深度和广度融入了甲状腺癌的临床管理全链条。本文旨在总结基于超声影像的 AI
技术在甲状腺癌诊疗领域的应用进展，探讨其面临的机遇与挑战。 

2. AI 概述 

AI 是应用计算机系统模拟人类认知过程的技术，通过将超声图像转换为可量化数据来构建医学诊断

模型，为临床决策提供支持[7]。超声人工智能诊断系统常用的两种算法是传统机器学习(Machine Learning, 
ML)和深度学习(Deep Learning, DL)。通常不涉及神经网络的算法被归类为 ML，例如决策树、梯度增强

和支持向量机等[8]。ML 包括监督学习和无监督学习，两者的核心区别在于数据是否有对应的标签，即

标准答案。监督学习使用带标签数据训练，目标是建立输入到输出的映射，用于分类与回归；无监督学
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习使用无标签数据，旨在发现数据的内在结构和联系，用于聚类与降维[9]。DL 由人工神经网络发展而

来，模拟人脑神经结构的层级排列，逐步从输入数据中提取更高层次特征，并进行非线性映射。DL 的特

点在于能够避免人工干预，实现诊断自动化，弥补了 ML 依赖医师专业领域知识以及图像信息丢失严重

的不足[10]。 
近年来的研究暂无本质区别于 ML 和 DL 的全新算法产生，创新点更多是“应用范式”和“架构组

合”的变革，但仍有一些值得关注的亮点。构建准确模型通常需要大量训练数据支撑，但受某些病理类

型发病率低和超声图像采集参数不固定等因素限制，收集足量的标准图像并不容易。Atri H 等人提出了

一种利用改进的辅助分类生成对抗网络(Auxiliary Classifier Generative Adversarial Network, ACGAN)从有

限数据生成合成图像的新方法。从 198 张甲状腺结节超声图中学习并生成高质量的合成图像，证实

ACGAN 能够在小样本条件下通过生成逼真合成图像来增强数据集[11]。Prochazka A 团队则是利用稳定

扩散模型生成合成甲状腺结节图像，并将其嵌入真实超声背景中，用以补充数据集并训练分割模型，显

著提升了不同的机构、设备以及操作员采集的甲状腺结节分割数据集的稳健性[12]。早期研究通常勾画结

节本身作为感兴趣区，存在忽略周边组织信息的不足，但 Sujini G N 团队的研究表明视觉变换器(Vision 
Transformer, ViT)可以通过自注意机制实现对超声图像全局上下文信息的建模，相较于依赖局部感受野的

DL，其在捕捉结节与周边组织或淋巴结的空间关系上更具优势[13]。此外，在对超声原始图像的分析上，

也从仅支持静态单帧图像的分析向利用动态视频建模延伸，例如 Ni C 等人基于动态视频建立了更符合真

实扫查过程的 DL 模型，弥补了静态图像无法覆盖结节全部可疑特征的不足，其中表现最优的 LSTM 模

型在外部测试集的受试者工作曲线下面积(Area under the receiver operating characteristic curve, AUC)达到

了 0.896，超过两名有 5 年工作经验的超声医师[14]。 

3. AI 在辅助甲状腺癌诊断中的应用 

3.1. 辅助超声筛查 

超声是甲状腺癌首选的检查手段，但传统超声检查尚有许多局限。一是高度依赖操作者的经验，低

年资医师的诊断效能明显低于高年资医师[15]。二是我国医疗资源分布不均，不同级别医院之间甲状腺癌

超声诊断符合率差异极大[16] [17]。而且超声医师也面临着病例量激增、阅片时间压缩等问题，工作疲劳

或将增加漏诊误诊的风险[17]。AI 作为一种便捷的数字化手段，可以快速完成自动识别，勾画病灶，超

声特征提取及分析等工作，在辅助超声筛查方面具有极大的潜能。首先 AI 能弥补医师经验不足的能力已

得到证实，Liu S 团队开发了一款人机协作风险评估模型，并使用来自多中心的 8397 张图像进行训练，

最终其在外部验证集的 AUC 达到了 0.882，与高年资医师的 0.892 无显著差异，且将低年资医师的 AUC
从 0.789 提升至 0.859 (P < 0.0001)，灵敏度从 66.11%提升至 80.00% [18]。临床普遍认为使用传统超声诊

断直径小的结节准确率较低，但研究表明 AI 在诊断此类结节上却更具优势，例如 Kim J 等人开发的 AI-
Thyroid 模型在直径小于 1.5 厘米的结节中灵敏度高达 98% [19]，Guo F 团队也表明 AI-SONIC Thyroid 系

统在诊断较小结节(直径 ≤ 25 毫米)方面表现出更高的灵敏度[20]，这提示 AI 可能对小结节中更细微的声

像学特征具有超越人眼的识别敏感度。同时，AI 的介入还大大节约了诊断时间，将医师纯人工诊断单个

结节所需的 2.8~4.5 分钟优化至 AI 辅助下的平均 0.146 秒[20]。由此观之，AI 可以减少诊断的主观性，

提高诊断同质化水平，有助于缩小不同经验医师间诊断能力的差距，尤其是在医疗资源匮乏地区很有应

用潜力，其时间效率优势也能缓解超声医师的临床工作压力。 

3.2. 辅助 TI-RADS 分类 

自 2009 年 TI-RADS 框架首次被提出以来，各国纷纷制定了符合本国国情的甲状腺超声诊断分类规
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范。TI-RADS 评估结节的纵横比、边界、内部结构、回声、强回声的形态这些超声学特征，通过积分法

进行风险分级，再结合结节直径和位置给出相应的随访观察或 FNBA 的建议[21]。TI-RADS 分类虽力求

标准化，但仍难以完全消除主观判读对结果的影响，对此研究者引入 AI 进行了尝试，结果表明 AI 辅助

下的分类其诊断效能可与高年资医师媲美，且能提高不同医师分类诊断结果间的一致性[22]。还有 TI-
RADS 4~5 类结节因其恶性率跨度较大而备受诟病，其影响临床决策的精准管理，且常常增加患者的心理

压力。在一项纳入 2082 例超声图像的回顾性分析中，研究者使用 TI-RADS 进行深度学习，在独立测试

集中，表现最优的 DL 模型在 4 类、5 类和 4~5 类结节中分别取得了 0.904、0.845 和 0.829 的 AUC [23]。
张鑫茹等人的研究也证明基于 Vision-LSTM 模型的 AI 技术可显著提升 TI-RADS 4b 类甲状腺结节的诊断

效率和准确性[24]。TI-RADS 虽用于指导 FNBA，但其风险评估效能有限，存在误判可能，为此研究者们

进一步探讨了借助 AI 减少不必要 FNBA 的可能性。其中 Zhao C K 团队利用二维超声和剪切波弹性成像

构建 ML 辅助的视觉诊断模型，相比单纯依靠 TI-RADs，该 ML 模型在测试数据集中将不必要的 FNAB
率从 37.7%降至 4.7% [25]。而邹颖等人则是进一步聚焦囊实性结节(Partially Cystic Thyroid Nodules, PCTN)
进行研究，TI-RADS 通常将 PCTN 定为 2~3 类，但其仍有一定的恶性潜能，该团队筛选出实性成分大于

50%、实性成分与囊性成分呈偏心锐角、以及微钙化等这些恶性相关特征，构建迁移学习 AI 模型评估

PCTN 恶性概率，对于减少不必要的 FNAB 有一定帮助[26]。 

3.3. 辅助良恶性鉴别 

超声鉴别甲状腺结节良恶性仍存在医师水平参差不齐、特殊病理类型诊断难、甲状腺基础疾病背景

干扰等诸多局限性，导致不同医师对图像的判读结果变异大。如何采用无创、高效、可重复的影像方法

提升判读一致性与客观性，是优化临床管理的重点。AI 辅助诊断的主要优势在于能够量化超越人类感知

的细微图像特征，从而支持实现更客观且可重复的风险分层，在良恶性鉴别方面表现出了较高的准确率

[27] [28]。Zhu J 等人开发了一套名为 BETNET 的深度卷积神经网络模型，能够准确定位并自动诊断超声

图像中的甲状腺结节良恶性，在内部测试集中，其诊断准确率高达 91.33%，明显高于一名经验丰富的影

像医生(85.67%)，其应用于独立外院影像的 AUC 也达到了 0.970，展示了其在实际临床应用中的巨大潜

能[29]。滤泡性甲状腺癌(Follicular Thyroid Carcinoma, FTC)是甲状腺癌中占比低的一种病理类型，因其最

终诊断依赖于术后病理学检查判定存在对包膜或血管的侵犯，所以无论是超声还是 FNAB，都难以可靠

地在术前鉴别其与滤泡性腺瘤等良性病变，AI 在辅助术前鉴别此类结节良恶性上提供了一些思路。SHEN 
H 等人纳入了来自中国 11 个中心的 3817 名确诊了滤泡型甲状腺肿瘤的患者的超声数据，构建了一种名

为 OverLoCK 的 DL 模型，该模型可实现先整体浏览再细致查看并结合上下文分析的功能，其显示恶性

肿瘤的预测概率与实际概率之间高度吻合，决策曲线分析评估确认该模型具有临床价值[30]。而 YANG Z 
团队开发的 DL 模型 FThyNet 在预测 FTC 方面的 AUC 达到了 0.890，在预测侵袭性 FTC 上更是高达

0.903，远高于超声医师，参数可视化分析发现这与高度侵袭性恶性肿瘤的边缘纹理复杂度最高有关[31]，
AI 比人眼更能捕捉此类纹理特征。此外，考虑到桥本氏甲状腺炎(Hashimoto’s Thyroiditis, HT)导致的甲状

腺腺体回声弥漫性改变会干扰结节良恶性判断，研究者也探索了在 HT 背景下适用的 AI 模型，例如 WU 
F 等人构建了联合影像组学和深度学习的 DLR 模型，能够有效区分 HT 中的良性结节和恶性结节，其在

验证队列中的准确性和敏感性分别为 85.7%和 81.8% [32]。 

4. AI 在甲状腺癌分期中的应用 

4.1. 预测甲状腺癌腺外延伸 

甲状腺外延伸(Extrathyroidal Extension, ETE)是决定甲状腺癌 T 分期的关键，术前精准预测 ETE 有助
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于合理选择手术方式，无 ETE 患者可保留对侧腺叶，有利于保留甲状腺功能和降低喉返神经喉受损风险

[33] [34]，但是目前传统超声检查对 ETE 的诊断能力不足，报告准确率波动大[35]。Wang X 等人分析传

统超声图像，提取与 ETE 相关的影像组学特征，构建了包含影像组学特征、超声学诊断和临床风险因子

的逻辑回归模型，在验证队列中的 AUC 达到了 0.824，体现了良好的临床应用价值[36]。Lu W J 团队又

在 3D 超声图像方面进行了探索，构建了联合临床预测因子和 3D 超声影像组学的 ML 模型，其中最优的

列线图模型预测 ETE 的 AUC 达到了 0.876，超过了超声医师的 0.650 [34]，这或许与 3D 图像比传统二维

图像包含了更多立体空间关系有关。 

4.2. 预测颈部淋巴结转移 

甲状腺癌中最常见的病理类型是乳头状癌(Papillary Thyroid Carcinoma, PTC)，约占甲状腺癌新发病

例的 80% [37]。PTC 分化程度高，进展缓慢，但具有典型的亲淋巴性，常发生颈部淋巴结转移。颈部转

移最常见于中央区淋巴结(约占 20%~60%)，其次是颈侧区淋巴结[38]。颈部淋巴结转移是 PTC 局部复发

和预后不良的重要高危因素[39]。超声检查依然是评估 PTC 颈部淋巴结转移的首选，手术清扫是根治颈

部淋巴结转移的唯一途径，尽可能准确地在术前预测淋巴结转移对于确定清扫区域和预防术后复发至关

重要[40]。传统超声识别颈部淋巴结转移的特异性尚可，但灵敏度不足，不易发现隐匿性转移，迫切需要

AI 助力弥补人工检查的不足。一项纳入 706 例 PTC 患者的多中心前瞻性研究中，开发并验证了基于超声

视频的深度学习模型 MMD-DL 在术前预测颈部淋巴结转移方面具有出色的性能。该模型在外部验证集

中的 AUC 为 0.81，并且在 MMD-DL 辅助下，超声医师的诊断灵敏度从 62%提升至 65% (P < 0.001) [41]。
Peng X 团队针对 cT1N0M0 期的 PTC 患者进行研究，旨在开发一种结合超声和 DL 的 AI 辅助预测模型，

以提升隐匿性颈部淋巴结转移的术前识别，从而更准确的风险分层。结果显示，多模态模型优于单模态，

决策级融合模型 DLRad_LF_Avg 在外部测试集中的 AUC 达到 0.843，表明该模型可为治疗决策(如射频

消融与外科手术)提供客观依据[42]。Yao S 等人则聚焦于甲状腺癌原发灶位置的研究，已知原发灶位置是

中央区淋巴结转移的公认预测因素，但如何定量化这种关系是一个难题。该研究基于微分同构比对与图

形变换器构建 ACE-Net 模型，量化了结节的定位和形态信息，并绘制风险热图，直观展示了中央区淋巴

结转移在甲状腺不同区域的风险分布。最终显示 ACE-Net 模型在 6 项外部多中心测试中表现优异(AUC 
= 0.826)，其有效预测中央区淋巴结转移可减少 37.9%的不必要淋巴结清扫，为临床决策提供了宝贵的依

据[43]。 

5. AI 在甲状腺癌疗效预测中的应用 

绝大多数分化型甲状腺癌的预后良好，例如 PTC 经规范手术和 131I 治疗后，其 10 年生存率可达到

90%左右[44]，但一旦有局部复发或远处转移的发生，将会严重损害患者的生存率和生活质量[45]，并给

患者家庭带来沉重的经济负担。如何术前精准预测治疗反应并提供个体化治疗策略是临床亟待解决的卡

点。研究普遍认为 BRAF 基因突变是反映 PTC 侵袭性强的分子表征，是 PTC 复发及预后不良的危险因

素[46]，使用 AI 评估 PTC 的 BRAF V600E 状态以辅助临床进行危险评估已被证实有一定的效果。2023
年的一项研究基于超声弹性成像的组学特征创建并验证了六种不同的机器学习算法，用于术前预测 PTC
患者的 BRAF V600E 突变，发现突变组与无突变组在结节回声、纵横比以及弹性参数方面存在显著差异，

其中支持向量机模型的效果最佳[47]。Yu Y 团队通过将最佳架构网、超声组学特征和临床参数结合，开

发了一个集成的 BrafSwinT 模型，其预测 PTC 中 BRAF V600E 状态的能力极佳，在外部测试集中展示了

0.869 的 AUC [48]。此外值得注意的是，现有的 AI 预测 PTC 疗效多是纳入术后临床病理结果构建模型，

但 Li Q 团队利用术前超声图像建模证明了非侵入性评估术后疗效的可能，其开发的深度学习影像组学特

征(Deep Learning Radiomics Index, DLRI)可独立预测无病生存率并指导后续抗炎治疗[49]。 
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6. 总结与展望 

本文系统阐述了超声检查在甲状腺癌诊疗全流程中的重要性及固有局限性，以及 AI 技术的参与如何

弥补了传统超声的不足并拓宽其应用舞台。总体来讲，AI 中和了传统超声主观性强和观察结果不一致的

缺点，有助于提升超声医师的诊疗水平，补充相对客观的“第二意见”。但 AI 理论模型距离广泛应用于

临床仍有一段距离，不同算法的性能会受研究群体、样本量、训练集特征和参数选择的影响，模型开发

时常需要交叉验证和评估比较来选择最适合当前任务的模型，这导致无法得出一种普遍最优的算法，各

个训练模型之间异质性大，这限制了其普遍适用性[50]。再就是 AI 模型有黑匣子的特性，包含大量的注

释数据集，即复杂冗长又缺乏临床可解释性，如何兼顾 AI 模型识别细微表征的能力和应用时的可解释性

是一个挑战。而且前瞻性的研究较少，难以评估 AI 在真实世界中的应用表现。在研究对象方面，髓样甲

状腺癌和未分化甲状腺癌等罕见且侵袭性强的亚型对患者的生命安全威胁更大，但因病例数较少，相关

研究开展尚不足，或许需要多中心的合作共研，或者利用算法革新增强数据集。在淋巴结转移预测方面，

颈侧区淋巴结转移的危害比中央区转移更为严重，希望未来加强针对该区域的 AI 模型的开发。考虑到甲

状腺结节声像图会随时间发生变化，比如大小改变，新发恶性征象，良性结节塌缩导致出现“恶性表现”

等等，或许可以基于这些声像图变化来建立 AI 随访体系，自动对比本次检查与既往检查图片，协助给出

进一步的治疗建议。 
此外 AI 技术在甲状腺癌诊疗中应用还面临着许多非技术性障碍，在监管层面，医疗 AI 软件的审批

框架尚不成熟，算法迭代与泛化验证尚无统一标准，审批周期或许滞后于技术发展；在数据与伦理层面，

患者超声影像及基因组学等敏感信息在训练和云端共享中有泄露风险，如何明确数据所有权以及制定合

理的脱敏流程尚无具体规范；在临床整合层面，现有 AI 系统多独立运行，与 PACS 等医院信息系统兼容

性不足，与临床决策习惯仍需磨合；在经济评价层面，高昂的软硬件投入缺乏充分的卫生经济学证据支

持，AI 介入真正能带来多少经济收益尚不明朗。这些障碍相互交织，亟需多学科协同建立系统性治理框

架。 
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