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头颈部影像学
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

郭建峰,宋鑫洋,沈天赐,杜梦颖,纪旭东,杨峰

【摘要】　目的:构建基于超声、CT 影像组学联合机器学 习 模 型,探 讨 其 预 测 甲 状 腺 乳 头 状 癌

(PTC)颈部淋巴结转移(CLNM)的价值.方法:回顾性搜集１９８例经手术病理证实的 PTC患者,其中

CLNM 组９７例,无CLNM 组１０１例,所有患者术前均接受甲状腺超声和增强 CT 扫描,按照７:３的比

例随机分为训练集和测试集.采用单因素和多因素回归分析PTC患者发生CLNM 的临床独立风险因

素,构建临床风险模型.基于超声和CT图像提取并筛选最优影像组学特征,分别使用逻辑回归(LR)、
支持向量机(SVM)、随机森林(RF)、极度随机树(ET)、K 邻近算法(KNN)、XGBoost、监督学习集成模

型(LightGBM)、前馈神经网络多层感知器(MLP)等８个机器学习模型构建 PTC患者 CLNM 影像组

学预测模型.绘制受试者工作特征(ROC)曲线评估模型效能,筛选出最优影像组学模型联合临床风险

模型构建诺模图,应用决策曲线分析(DCA)对比不同模型的临床获益.结果:临床影像特征中年龄、肿

瘤最大直径、超声报告淋巴结状态和 CT 报告淋巴结状态被筛选出来作为临床独立风险因素(P＜
０．０５).从超声和CT图像中分别筛选出１４个和１２个影像组学特征.８个机器学习模型中SVM 模型表

现最优,其预测CLNM 状态的 AUC在训练集为０．９５１(９５％CI:０．９２０~０．９８２),测试集为０．８５７(９５％
CI:０．７６４~０．９５０).由临床模型和多模态影像组学模型构建的诺模图具有更好的预测效能,其预测

CLNM 状态的 AUC 在训练集为 ０．９６０(９５％CI:０．９３３~０．９８７),测试集为 ０．８９０(９５％CI:０．８１２~
０．９６８).DCA 显示诺模图具有较高的临床净收益.结论:基于多模态影像组学联合机器学习模型可以

更准确地预测PTC患者是否发生CLNM,具有一定的临床应用价值.
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ThevalueofpredictingcervicallymphnodemetastasisinpapillarythyroidcarcinomabasedonmultimoＧ
dalradiomicscombinedwithmachinelearningmodel　GUOJianＧfeng,SONGXinＧyang,SHENTianＧ
ci,etal．DepartmentofRadiology,XiangyangNo．１People＇sHospitalAffiliatedtoHubeiUniversityof
Medicine,Hubei４４１０００,China

【Abstract】　Objective:Toconstructacombined machinelearning modelbasedonultrasound
(US)andcomputedtomography(CT)radiomics,andexploreitspredictivevalueforcervicallymph
nodemetastasis(CLNM)inpapillarythyroidcarcinoma(PTC)．Methods:OnehundredandninetyＧ
eightpatientswithPTCconfirmedbysurgeryandpathologywereretrospectivelycollected,including
９７patientsintheCLNMgroupand１０１patientsinthenonＧCLNMgroup．AllpatientsunderwentpreＧ
operativethyroidUSandcontrast－enhancedCTscans,andwererandomlydividedintoatrainingset
andtestingsetina７:３ratio．UnivariateandmultivariateregressionanalyseswereperformedtoidentiＧ
fyindependentclinicalriskfactorsforCLNMinPTC,andaclinicalriskmodelwasconstructed．OptiＧ
malradiomicsfeatureswereextractedandselectedfrom USandCTimages．Eightmachinelearning
models,includinglogisticregression(LR),supportvectormachine(SVM),randomforest(RF),extra
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Trees(ET),KＧnearestneighboralgorithm (KNN),XGBoost,lightgradientboostingmachine(Light
GBM),andmultiＧlayerperceptron(MLP),wereusedtoconstructaCLNMradiomicspredictionmodel
forPTCpatients．Receiveroperatingcharacteristic(ROC)curvesweregeneratedtoevaluatemodel
performance．Theoptimalradiomicsmodelcombinedwiththeclinicalriskmodelwasusedtodevelopa
nomogram,anddecisioncurveanalysis(DCA)wasappliedtocomparetheclinicalbenefitsofdifferent
models．Results:Age,maximumtumordiameter,USＧreportedlymphnodestatus,andCTＧreported
lymphnodestatuswereidentifiedasindependentclinicalriskfactors(P＜０．０５)．Fourteenandtwelve
radiomicsfeatureswereselectedfrom USandCTimages,respectively．TheSVM modelperformed
bestamongtheeightmachinelearningmodels,withanAUCof０．９５１(９５％ CI:０．９２０~０．９８２)inthe
trainingsetandanAUCof０．８５７(９５％ CI:０．７６４~０．９５０)inthetestingset．ThenomogramconstrucＧ
tedcombinedtheclinicalmodelandmultimodalradiomicsmodelhadbetterpredictiveperformance,

withanAUCof０．９６０(９５％ CI:０．９３３~０．９８７)inthetrainingsetand０．８９０(９５％ CI:０．８１２~０．９６８)

inthetestingset．DCArevealedthatthenomogramprovidedahighclinicalnetbenefit．Conclusion:The
combinationofmultimodalradiomicsandmachinelearningmodelscanmoreaccuratelypredictCLNM
inpatientswithPTC,whichhascertainclinicalapplicationvalue．

【Keywords】　Papillarythyroidcarcinoma;Lymphnodemetastasis;Radiomics;MachinelearnＧ
ing;Tomography,XＧraycomputed;Ultrasound

　　根据全球癌症数据报告显示,甲状腺癌居恶性肿

瘤发病率第７位,近些年来呈明显上升趋势,其中甲状

腺乳头状癌(papillarythyroidcarcinoma,PTC)的发

病率居首位[１],虽然PTC的临床进展缓慢,但是好发

颈部 淋 巴 结 转 移 (cervicallymphnode metastasis,

CLNM)[２Ｇ４].目前研究表明 PTC发生中央区淋巴结

转移是疾病预后的一个重要危险因素[５,６],淋巴结转

移状态决定手术方案的制定[７].传统影像学检查方

法,如超声、CT在PTC的LNM 术前检测中敏感度较

低(１０．５％~６１．０％)[８],因此,目前临床制定精细化手

术方案存在挑战.影像组学作为新型发展的诊疗方

式,通过纹理定量分析能够获取高通量的医学图像信

息,捕捉图像深层次的纹理特征,已经在肺癌、乳腺癌

等领域得到应用[９,１０].机器学习通过迭代算法对高维

数据进行汇总分析的技术,对处理非线性特征具有先

天优势,已经广泛应用于医疗研究领域[１１],目前基于

超声联合 CT 预测 PTC 患者 CLNM 的研究成果较

少[１２].因此,本研究尝试构建基于超声、CT影像组学

联合机器学习模型,旨在探讨其预测PTC颈部淋巴结

转移的价值.

材料与方法

１．病例资料

回顾性搜集２０１９年３月－２０２３年５月于湖北医

药学院附属襄阳市第一人民医院影像科行增强CT检

查和超声检查,并经手术病理证实的１９８例PTC患者

的临床和影像资料.病例纳入标准:①术前一周内进

行增强CT和超声检查;②术后病理结果为PTC;③进

行术中颈部淋巴结清扫;④CT 和超声检查前未行活

检、放疗、化疗等治疗.病例排除标准:①肿瘤直径＜
５mm;②图像质量不佳;③存在其他恶性肿瘤病史.

１９８例PTC患者中淋巴结转移组９７例,无淋巴结转

移组１０１例,按照７:３的比例随机分为训练集和测试

集.搜集的临床资料包括年龄、性别、钙化、纵横比、肿
瘤最大直径、超声报告及 CT报告淋巴结状态(CT报

告提示:“结节内点状钙化”、“不均匀强化”、“短轴＞
１０mm”、“球形”;超声报告提示:“微钙化”、“缺乏脂肪

门”、“存在外周血流”、“囊性成分不均匀”、“圆形”,满
足以上１种及以上特征则认为淋巴结转移阳性[１３]).
本研究经过医院伦理委员会批准,豁免患者知情同意

权.

２．检查方法

所有患者均在术前一周内进行增强CT和超声检

查.CT扫描采用 Toshiba３２０排螺旋CT扫描仪,对
患者进行颈部常规薄层平扫和增强扫描.扫描参数:
管电压１２０kV,管电流１５０~３００mAs,层厚５mm,并
行１mm 薄层重建,层间距１mm;窗宽３５０HU,窗位

５０HU.增强扫描采用非离子型对比剂碘海醇(含碘

３００mg/mL),剂量１mL/kg,注射流率１mL/s,监测

主动脉阈值,阈值达到１８０HU触发扫描,延迟４８s行

静脉期扫描.超声扫描采用三星麦迪逊 RS８０A,频率

５~１５mHz,依次检查患者甲状腺两侧叶、峡部及颈部

淋巴结状态,采取多切面扫查病灶.

３．图像勾画和特征提取

首先对超声和 CT图像进行ZＧscore标准化到同

一尺度,然后由２位分别工作４年及１０年的影像科医
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　图１　患者,女,５２岁,甲状腺右侧叶乳头状癌不伴转移,绿色区域内为手

动勾画的肿瘤病灶 ROI.a)肿瘤超声图像;b)肿瘤超声图像的 ROI;c)肿

瘤CT图像的 ROI;d)肿瘤CT图像.

生采用双盲法分别对导入３DsliＧ
cer５．３０软件的超声图像(最大直

径切面)和 CT 平扫图像 PTC 原

发病灶区域进行ROI分割(图１),
使用 Python３．９．５的 Pyradiomics
包提取传统影像组学特征,采用组

内相关系数评价２位影像科医师

勾画的超声特征和 CT 特征的一

致性,剔除一致性系数小于０．７５
的特征.

４．特征筛选和机器学习模型

构建

特征筛选包括以下步骤:①将

提取的影像组学特征进行ZＧscore
正则化处理;②通过t检验或U 检

验保留与淋巴结转移相关的显著

特征(P ＜０．０５);③ 使用皮尔逊

(Pearson)相关系数分析特征之间

的关系,针对相关性较高(相关系

数＞ ０．９)的特征对,两者保留其

一;④最后采用最小绝对值选择与

收缩算子(leastabsoluteselection
andshrinkageoperator,LASSO)算法对影像组学特

征进行降维,通过十倍交叉验证法确定最佳log(λ)值,
筛选相应的最佳特征.对筛选出来的影像组学特征分

别使用逻辑回归(logisticregression,LR)、支持向量

机(supportvectormachine,SVM)、随机森林(random
forest,RF)、K 邻近(KＧnearestneighbor,KNN)、ExＧ
traTrees、XGBOOST、监督学习集成模型(lightgraＧ
dientboostingmachine,LightGBM)、前馈神经网络

多层感知器(multiＧlayerperceptron,MLP)等８个机

器学习方法构建模型,筛选出最优模型,对比分析多模

态模型与单模态模型的优劣.

５．统计学分析

采用SPSS２６．０、R４．２．２软件进行统计学分析和

构建临床风险模型.符合正态分布的计量资料以均值

±标准差表示,组间比较采用t检验;偏态分布的计量

资料以中位数(上、下四分位数)表示,组间比较采用U
检验.计数资料的组间比较采用χ２ 检验.对单因素

分析结果中差异有统计学意义的临床风险指标进行多

因素分析,筛选出PTC患者 CLNM 的临床独立风险

因素,构建临床模型,并将临床模型与影像组学模型联

合构建诺模图(nomogram),绘制受试者工作特征(reＧ
ceiveroperatingcharacteristic,ROC)曲线,计算曲线

下面积(areaundercurve,AUC)以评估各模型预测

PTC患者 CLNM 的效能,由最大化的约登指数确定

模型的诊断阈值,应用决策曲线分析(decisioncurve
analysis,DCA)对比不同模型之间的临床获益,绘制联

合模型诺模图将结果可视化.以P＜０．０５为差异有

统计学意义.

结　果

１．临床特征模型

在PTC患者CLNM 训练组与测试组中,年龄、最
大长径、超声和CT报告的淋巴结状态差异有统计学

意义(P＜０．０５),其余临床特征差异无统计学意义

(P＞０．０５,表１);经共线性分析,最终将年龄、肿瘤最

大直径、超声报告淋巴结状态和 CT 报告淋巴结状态

作为临床独立危险因素,使用logistic回归建立临床

模 型.ROC 曲 线 分 析 结 果 显 示,临 床 模 型 预 测

CLNM 状态的 AUC 值 在 训 练 集 和 测 试 集 分 别 为

０．７７０(９５％CI:０．６９０~０．８５０)和 ０．７４７(９５％CI:

０．６２４~０．８７１),诊断阈值在训练集和测试集分别为

０．４９８、０．７４７.

２．影像组学特征筛选

对提取的３１２１个多模态影像组学特征进行 ZＧ
score正则化处理后,使用t检验或 U 检验进行分析,
同时进行Pearson相关系数分析.通过 LASSO 回归

并经过十折交叉验证,确定最佳的log(λ)值作为惩罚

系数(图２、３).最终,筛选得到１４个超声和１２个CT
影像组学特征(图４).
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图２　在训练组中采用LASSO 算法筛选最佳影像组学特征,垂直虚线代表最佳Lambda值对应的Log值.
图３　基于训练集数据中所选取的２６个纹理特征在数据收束过程中的变化图,虚线所在部位是基于十倍交

叉验证Lambda值截取.　图４　筛选出的最佳影像组学特征及相关系数图,共２６个特征(超声特征１４个,

CT特征１２个).　图５　８个机器学习模型在测试集中预测PTC患者CLNM 状态的 ROC曲线.
图６　a)训练集中临床模型、影像组学模型及诺模图预测CLNM 状态的 ROC曲线;b)测试集中临床模型、影
像组学模型及诺模图预测CLNM 状态的 ROC曲线.

表１　淋巴结转移组与非转移组患者的临床影像特征比较

特征
PTC患者颈部淋巴结转移状态

未转移组
(n＝１０１)

转移组
(n＝９７)

χ２/t/
Z 值 P 值

年龄(岁) ５３(４５,５７) ４２(３３,５１) －５．０４７ ＜０．００１
肿瘤最大直径(cm) １．０(０．７,１．４) １．４(１．０,１．９) －４．５２１ ＜０．００１
性别(例) ０．２５０ ０．６１７
　女 ８３ ７７
　男 １８ ２０
钙化(例) ０．１６４ ０．６８６
　无钙化 ５６ ５１
　钙化 ４５ ４６
纵横比(例) ０．７６４ ０．３８２
　＜１ ３５ ２８
　＞１ ６６ ６９
CT报告(例) ４７．２４ ＜０．００１
　未转移 ９９ ５６
　转移 ２ ４１
超声报告(例) ２４．６６６ ＜０．００１
　未转移 ９５ ６４
　转移 ６ ３３

注:年龄、最大长径等不符合正态分布的计量数据以中位数表示(括号内为上、下四分位数).

　　３．机器学习模型构建及评估

将筛选出来的影像组学特征分别使用８个机器学

习分类器构建８个机器学习模型(表２、图５),其中

SVM 模型表现出了最佳的预测效能,其预测 CLNM
状态 的 AUC 在 训 练 集 为 ０．９５１(９５％CI:０．９２０~
０．９８２),测试集为０．８５７(９５％CI:０．７６４~０．９５０),显著

优于其他７个机器学习模型.将多模态SVM 模型分

别与单模态SVM 模型对比(表３),超声和CT单模态

SVM 模型预测CLNM 状态的 AUC在训练集分别为

０．９１５(９５％:CI０．８６９~０．９６０)、０．８７５(９５％CI:０．８１８~
０．９３１),测试集分别为０．８２６(９５％CI:０．７１８~０．９３３)、

０．７７１(９５％CI:０．６５１~０．８９０),结果表明结合了多模态

影像组学特征的SVM 模型较单模态模型拥有更优秀

的预测效能.

４．临床模型及影像组学模型预测效能对比

将临床模型和基于SVM 构建的影像组学模型通
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表２　多模态机器学习模型效能评估

模型
训练集

AUC(９５％CI) 阈值 准确度 敏感度 特异度

测试集

AUC(９５％CI) 阈值 准确度 敏感度 特异度

LR ０．８９０(０．８３７~０．９４２) ０．４４５ ０．８１２ ０．８５９ ０．７７０ ０．７９８(０．６８５~０．９１０) ０．１９５ ０．７５０ ０．８４８ ０．６３０
SVM ０．９５１(０．９２０~０．９８２) ０．４３１ ０．８８４ ０．９２２ ０．８５１ ０．８５７(０．７６４~０．９５０) ０．４０９ ０．８００ ０．８４８ ０．７４１
RandomForest １．０００(１．０００~１．０００) ０．５００ １．０００ ０．９２２ ０．６６２ ０．７０２(０．５７１~０．８３２) ０．４００ ０．６５０ ０．４５５ ０．９２３
KNN ０．８６９(０．８１３~０．９２５) ０．４００ ０．７８３ １．０００ １．０００ ０．７３９(０．６１７~０．８６０) ０．６００ ０．６３５ ０．７８８ ０．４８１
ExtraTrees １．０００(１．０００~１．０００) １．００ １．０００ １．０００ １．０００ ０．７１８(０．５８７~０．８４９) ０．４００ ０．７１７ ０．８７９ ０．５１９
XGBoost １．０００(１．０００~１．０００) ０．６８０ １．０００ １．０００ １．０００ ０．６５４(０．５１４~０．７９４) ０．５６１ ０．６３３ ０．５１５ ０．７７８
LightGBM ０．９５４(０．９２２~０．９８４) ０．４８３ ０．９０６ ０．９０６ ０．９０５ ０．６８５(０．５４７~０．８２３) ０．３９１ ０．６８３ ０．７８８ ０．５５６
MLP ０．８６９(０．８１１~０．９２７) ０．４９２ ０．８０４ ０．７６６ ０．８３８ ０．７８２(０．６６１~０．９０３) ０．４２９ ０．７５０ ０．７２７ ０．８０８

表３　单模态机器学习模型效能评估

模型
训练集

AUC(９５％CI) 阈值 准确度 敏感度 特异度

测试集

AUC(９５％CI) 阈值 准确度 敏感度 特异度

超声ＧSVM ０．９１５(０．８６９~０．９６０) ０．４１１ ０．８４１ ０．９３８ ０．７５７ ０．８２６(０．７１８~０．９３３) ０．４０９ ０．８１７ ０．８１８ ０．８１５
CTＧSVM ０．８７５(０．８１８~０．９３１) ０．４６１ ０．７８３ ０．８９６ ０．６７６ ０．７７１(０．６５１~０．８９０) ０．４７３ ０．７３３ ０８３３ ０．６３３

图７　临床模型、影像组学模型及诺模图预测PTC患者 CLNM 状态的决策曲线.　图８　包含临床模型及

影像组学模型的联合模型诺模图.

过logistic回 归 构 建 诺 模 图 (Nomogram),其 预 测

CLNM 状态的 AUC在训练集和验证集分别为０．９６０
(９５％CI:０．９３３~０．９８７)、０．８９０(９５％CI:０．８１２~
０．９６８,图６),在训练集和测试集中诊断阈值分别为

０．４９９、０．５９５.DCA结果显示影像组学模型和诺模图

模型在预测PTC患者CLNM 状态的临床净收益明显

高于临床模型(图７),最后绘制联合模型诺模图将结

果可视化(图８).

讨　论

本研究基于超声联合CT影像组学结合多种机器

学习模型术前预测PTC患者 CLNM 状态,结果表明

超声联合 CT 的多模态模型的预测效能得到显著提

高,优于临床模型和单模态模型,有助于临床医生尽早

识别发生颈部淋巴结转移的患者,对其制定个性化手

术方案及干预措施以改善患者预后.本研究首次将

CT与超声图像特征联合并运用机器学习算法构建模

型,并且得到了较高的预测效能.
超声和CT等传统影像学检查方法是目前临床上

诊断PTC患者CLNM 状态的首选方式,但对于转移

性淋巴结的诊断敏感度较低,研究者们尝试从各种临

床影像信息中寻找出淋巴结转移的危险因素.本研究

首先采用统计学的方法对超声和CT报告的淋巴结状

态进行分析,结果显示超声和 CT 报告在评估淋巴结

状态上具有统计学差异,这与 Tong等[１４]的研究结果

相一致;张煜等[１５]研究发现年龄、性别、肿瘤最大直径

等为PTC患者发生 CLNM 的独立危险因素,本研究

经过共线性分析后显示无统计学意义,考虑可能与超

声报告、CT报告淋巴结状态等强相关特征影响有关,
最终还是将年龄、肿瘤最大直径、超声报告和CT报告

淋巴结状态一起作为独立危险因素构建临床模型.
影像组学能够从图像中提取肉眼无法识别的高通

量纹理特征,目前已广泛应用于临床研究,由于传统影

像学检查方法对转移性淋巴结的诊断敏感度较低,所
以本研究尝试将甲状腺肿瘤原发病灶作为 ROI量化

与CLNM 相关的特征.本研究通过特征筛选后保留

了１４个超声特征和１２个 CT 特征,超声特征中小波

特征(wavelet)占比最高(９/１４),CT 特征中３D 特征

和灰度特征占比最高(９/１２),提示多模态模型中 CT
和超声组学各自最优特征不同,存在优势互补的关系.
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除此之外,本研究还发现在正相关特征中权重排名前

５的主要是超声特征,负相关特征中权重排名前５的

主要是CT特征,说明超声特征可能与预测PTC患者

CLNM 相关性高,而CT特征则与预测排除PTC患者

CLNM 相关性高.
机器学习算法已经广泛应用于构建肿瘤影像预测

模型,帮助临床医生根据影像信息做出决策,为患者制

定个性化治疗或手术方案.本研究选取的８个机器学

习方法在医学和生物学领域得到广泛应用,这些算法

对于相同类型的数据和特征具有不同的适应性;通过

比较它们在特定任务上的表现,我们选择了表现最佳

的算法来构建模型,以确保最佳的预测效果.由于机

器学习模型的训练集往往过拟合,因此我们通过比较

每种模型测试集的 AUC值来评估模型预测 PTC患

者CLNM 状态的效能,结果显示SVM 模型的 AUC
值最高,这与杨进军等[１６]的研究结果相同.SVM 模

型在经典机器学习模型中 AUC值最高,笔者分析可

能原因如下:①SVM 对小样本数据处理能力更强,最
终决策函数只是由少数支持向量所决定,避免了“数据

灾难”;②少数支持向量决定了最终结果,不但可以帮

助我们抓住样本关键,而且具有良好的鲁棒性;③
SVM 模型在处理线性不可分数据上具有良好的泛化

能力.
本研究采用了超声联合 CT 特征进行建模,从中

筛选出各自强相关特征进行建模,构建的多模态模型

的预测效能和敏感度显著优于超声和CT各自单模态

模型,能够为PTC患者提供更精确可靠的预测结果.
本研究基于临床模型和影像组学模型构建了联合模型

(nomogram),决策分析曲线表明联合模型能够进一

步提高临床获益,最后,我们绘制了联合模型诺模图将

结果可视化,能够辅助临床医生进行决策.
本研究存在以下局限性:①超声病灶 ROI选择最

大切面,并不能反映病灶整体的纹理信息,利用多切面

图像进行分析结果可能更有说服力:②由于对比剂弥

散速率的个体差异,不同患者的增强 CT 图像会存在

较大异质性,本研究仅选择在平扫 CT 图像上勾画

ROI,后续将继续进行增强图像研究:③本研究为单中

心回顾性研究,需要多中心样本来进行外部验证和前

瞻性研究;④本研究采用半自动勾画,需要消耗大量时

间在图像勾画上,未来将应用深度学习的自动分割算

法进行图像分割.
综上所述,基于多模态影像组学联合机器学习模

型可以更准确地预测 PTC患者是否发生 CLNM,具
有一定临床应用价值.
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