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［摘 要］ 目的：构建光谱CT参数和影像组学机器学习模型预测甲状腺结节良恶性。方法：回顾性分析行光谱CT增强扫

描的 118例甲状腺结节患者（143个结节，其中包括 46例良性结节和 97例恶性结节）影像及临床资料，7∶3随机分为训练集

（n=100）和验证集（n=43）。采用差异性检验、组间一致性评估以及最小绝对收缩和选择算子算法（least absolute shrinkage and
selection operator，LASSO）筛选特征并计算影像组学评分。运用决策树（decision tree，DT）、随机森林（random forest，RF）、极
端梯度提升树（extreme gradient boosting，XGBoost）、支持向量机（support vector machine，SVM）、K最近邻（K⁃nearest neighbor，
KNN）和逻辑回归（logistic regression，LR）6种机器学习算法进行建模，筛选最佳的模型并构建列线图。结果：XGBoost模型在

验证集中性能最好（曲线下面积：0.938；准确度：86.05%；灵敏度：89.29%；特异度：80.00%），标准化碘值、影像组学评分与年龄

是重要且有效的预测因素，构建的列线图具有良好的性能。结论：结合光谱CT和影像组学的机器学习模型及列线图能够为甲

状腺结节良恶性的非侵入性预测提供高准确性的参考。
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Machine learning models and nomograms based on spectral CT and radiomic features for
predicting the benignancy and malignancy of thyroid nodules
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［Abstract］ Objective：To establish the applicability of a predictive model based on spectral computed tomography（CT）parameters
and radiomics features through machine learning for differentiating benign and malignant thyroid nodules. Methods：A retrospective
analysis was conducted on imaging and clinical data from 118 patients with thyroid nodules who underwent spectral CT enhancement
scanning（143 nodules，comprise of 46 benign and 97 malignant nodules）. These patients were randomly divided into a training set
（n=100）and a validation set（n=43）in a 7∶3 ratio. Discriminative testing，intraclass correlation coefficient（ICC），and the least
absolute shrinkage and selection operator（LASSO）were employed to select features and calculate a radiomics score（Radscore）. Six
machine learning algorithms including decision tree（DT），random forest（RF），extreme gradient boosting（XGBoost），support vector
machine（SVM），K⁃nearest neighbors（KNN），and logistic regression（LR）were utilized to develop models. The optimal model was
selected to construct nomograms. Results：The XGBoost model was demonstrated to be the best in the validation set（AUC：0.938；
accuracy：86.05%；sensitivity：89.29%；specificity：80.00%），with normalized iodine concentration（NIC），Radscore，and age identified
as significant predictive factors. The ensuing nomograms exhibited robust performance. Conclusion：The machine learning model that
combines spectral CT and radiomics features with the nomograms provides a highly accurate reference for non⁃invasive prediction of

·临床研究·

南京医科大学学报（自然科学版）
Journal of Nanjing Medical University（Natural Sciences）

第44卷第7期
2024年7月··958



甲状腺结节是临床上常见的内分泌肿瘤，近年

来其患病率呈上升趋势［1］。恶性甲状腺结节以乳头

状癌和滤泡性癌为主要病理类型，其部分亚型具有

较高的颈部淋巴结转移风险［2］。早期准确诊断甲状

腺结节良恶性具有重要的临床意义，不仅能够减少

非必要的手术及其并发症，而且对提高患者存活率

及减轻心理压力有着至关重要的作用［3］。目前，多

普勒超声及其引导下细针穿刺活检被广泛应用于

甲状腺结节良恶性评估［4］。然而，该方法受限于检

查者的主观判断，且对微小结节和混合性结节的诊

断具有限制，其准确率为 60%~70%［5］。传统CT在
评估甲状腺结节大小、定位和淋巴结方面具有一定

价值，但由于其主要依赖形态学特征并且缺乏足够

的定量分析参数，在区分甲状腺结节良恶性方面存

在局限性［6］。

能谱 CT技术的进步扩展了 CT在临床诊断中

的作用，其中双层探测器光谱 CT（dual detector
spectral CT，DSCT）较传统能谱CT能提供更加丰富

的诊断信息。现有研究表明，DSCT碘密度图反映

的碘摄取量对甲状腺结节良恶性预测具有很高的

价值［7］。同时，影像组学作为一门新兴学科，通过定

量提取医学影像中的丰富特征［8-9］，为捕捉肿瘤的微

妙变化开辟了一条新途径，而这些细节通常在常规

的影像解读中可能被遗漏［10］。机器学习（machine
learning，ML）作为人工智能领域的一个重要分支，

在处理和分析医学图像数据方面展示了其卓越能

力，在诊断预测方面得到充分验证［11］。然而，DSCT、
影像组学和ML三者的结合效应及其在临床决策中

的实际应用价值还有待深入研究探讨［12］。本研究

拟结合DSCT与影像组学，采用 6种常见的ML方法

建立模型来预测甲状腺结节的良恶性，并进一步构

建列线图，为临床提供参考。

1 对象和方法

1.1 对象

回顾性分析2021年1月—2023年9月在南京医

科大学第四附属医院经手术切除和术后病理验证

为恶性（甲状腺乳头状癌、滤泡性癌）或良性（结节

性甲状腺肿、甲状腺腺瘤）的甲状腺结节患者，且于

术前1周内行颈部DSCT增强扫描。排除标准：①结

节呈广泛囊性病灶或大面积钙化病灶；②最大层

面横径>15 mm；③病理及实验室资料不足；④年

龄<18岁；⑤合并其他恶性肿瘤病史；⑥图像伪影

明显，无法进行分析。最终共纳入患者 118例（男

22例，女 96例），涵盖 46个良性结节与 97个恶性结

节，共 143 个结节（25 例患者存在多枚甲状腺结

节）。本研究通过了南京医科大学第四附属医院伦

理委员会批准（20240110⁃k002）。
1.2 方法

1.2.1 扫描参数

使用 DSCT（飞利浦公司，荷兰）进行颈部扫

描。扫描参数：管电压 120 kVp，通过Dose Right技
术（index：23）自动调整管电流（平均145 mAs），准直

器宽度为 64×0.625 mm，视野 300 mm，螺距 0.969，
图像矩阵 512×512，图像层厚层间距均 1 mm，窗宽

350 Hu，窗位 60 Hu。使用双腔高压注射器注入非

离子型造影剂 65 mL，速率 2.5 mL/s，随后以相同速

率注入15 mL生理盐水。动脉期和静脉期分别在注

射后25 s和60 s进行扫描，并保存光谱数据。

1.2.2 光谱参数与临床因素

为了降低动脉强化的影响，提高甲状腺结节内

碘摄取的可辨识度［13］，本研究使用的均为静脉期图

像。采用飞利浦工作站进行光谱数据分析，选取传

统图像、碘密度图和虚拟单能量图像，通过对甲状

腺结节最大层面勾画感兴趣区（region of interest，
ROI），覆盖横截面区域不少于结节面积的 2/3，同
时避开囊变与钙化，在同层面的颈静脉处也勾画

ROI，测量并计算结节组织的光谱参数：标准化碘

值（normalized iodine concentration，NIC）与能谱斜

率（slope of spectral curves，λHu），计算公式如下：

NIC=甲状腺碘值/颈总静脉碘值，λHu=（CT值 40 keV-CT
值 100 keV）/（100-40）［14］。通过医院信息系统检索所有

患者手术前 48 h内的游离三碘甲状腺原氨酸（free
triiodothyronine，FT3）、游离甲状腺素（free thyroxine，
FT4）、促甲状腺激素（thyroid stimulating hormone，
TSH）数据。

the benignity or malignancy of thyroid nodules.
［Key words］ radiomics；machine learning；spectral CT；thyroid nodule
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1.2.3 ROI分割和特征提取

通过东华医疗的图像存储与传输系统获取所

有患者的影像数据，采用 3D slicer软件（版本 5.2.2）
对甲状腺结节影像进行逐层分割，由1位具有15年
经验的放射科医师负责完成。为评估勾画的一致

性，另 1位拥有 25年放射治疗经验的医师随机对

20个良性和20个恶性病灶进行重复勾画，通过组内

相关系数（interclass correlation coefficient，ICC）评估

确保勾画结果的可重复性。利用 pyradiomisc插件

执行影像组学特征提取，同时应用低通高斯滤波器

对肿瘤纹理特征进行量化表征（过滤内核尺寸：3、
4），以反映多尺度下的变化。共计从影像中提取出

293个特征，包含形状特征（original_shape）14个，一

阶直方图特征（original_firstorder）54个，共生矩阵特

征（gray level cooccurrence matrix，GLCM）72个，灰度

依赖矩阵（gray level dependence matrix，GLDM）42
个，灰度游程长度矩阵（gray level run length matrix，
GLRLM）48个，灰度级大小区域矩阵（gray level size
zone matrix，GLSZM）48个，以及邻域灰度差分矩阵

（neighborhood gray ⁃ tone difference matrix，NGTDM）

15个。

1.2.4 影像组学特征筛选

将结节以 7∶3随机拆分训练集与验证集，其中

训练集100个（良性∶恶性=31∶69），验证集43个（良

性∶恶性=15∶28），鉴于训练集中恶性结节较多，采用

合成少数类过采样技术（synthetic minority over ⁃
sampling technique，SMOTE）以倍率 1.816对训练集

良性结节进行过采样，以达到良恶性比例1∶1（良性

∶恶性=69∶69）。对提取后的特征数据进行 Z⁃score
标准化处理以降低特征之间数量级的差异，计算公

式：Z⁃score=（X-μ）/o，其中，X为特征值，μ为平均值，

o为标准差。通过独立样本 t检验与Mann⁃Whitney
U检验移除 P≥0.05的特征，并移除 ICC值≤0.8的
特征，使用最小绝对收缩和选择算子算法（least
absolute shrinkage and selection operator，LASSO）
筛选特征，采用 10折交叉相互验证选择惩罚系数

λ的最佳值及剩余非 0的特征。采用以下公式计

算每位患者的影像组学评分（radiomics score，
Radscore），Radscore=Σ（特征数值×特征权重）+b0
（截断值）。

1.2.5 ML模型

6种ML分类算法：决策树（decision tree，DT）、
随机森林（random forest，RF）、极端梯度提升树

（extreme gradient boosting，XGBoost）、支持向量机

（support vector machine，SVM）、K最近邻（K⁃nearest
neighbor，KNN）和逻辑回归（logistic regression，LR），
在训练集中对年龄、性别、NIC、λHu、FT3、FT4、TSH和

Radscore进行建模，采用 5倍交叉验证法检验模型

以降低过拟合，通过比较验证集中受试者工作特征

（receiver operating characteristic，ROC）曲线下面积

（area under curve，AUC）以选择最优模型。通过

SHAP特征权重分布图筛选变量构建列线图以直

观展示结果，并通过绘制校准曲线和决策曲线图

（decision curve analysis，DCA）评估列线图模型的诊

断性能。

1.3 统计学方法

采用R软件包（版本4.2.1）和SPSS25.0完成数据

分析。符合正态分布的数据以均数±标准差（x ± s）

表示并以独立样本 t检验进行比较，非正态分布数

据则用中位数（四分位数）［M（P25，P75）］表示并以

Mann⁃Whitney U检验进行比较，对分类资料以频数

（百分比）表示并采用卡方检验进行比较。评价所

有ML模型的AUC、准确度（accuracy，ACC）、灵敏度

（sensitivity，SEN）、特异度（specificity，SPE）、阳性预

测值（positive predictive value，PPV）、阴性预测值

（negative predictive value，NPV）、精确度（precision，
PRE）、召回率（recall，REC）和 F1分数（F1），通过

Delong检验比较各AUC之间的差异。采用R语言

中的 SHAP包来解释各个特征的重要性。P < 0.05
为差异有统计学意义。

2 结 果

2.1 临床资料比较

表 1概述了训练集（n=100）与验证集（n=43）的
患者基础资料。两组间在病变比例、性别、年龄、

NIC、λHu、FT3、FT4及TSH等因素上差异均无统计学

意义（P > 0.05）。
2.2 特征筛选与影像组学评分建立

经 ICC（>0.8）、独立样本 t检验与Mann⁃Whitney
U检验（P < 0.05）共筛选出特征160个。通过LASSO
回归及 10倍交叉验证，发现 6个与预测良恶性相

关的特征（图1A~C），其中包含3个一阶特征和3个
纹理特征。通过公式计算 Radscore，结果显示

恶性组［0.574（-0.015，1.285）］明显高于良性

组［-0.580（-1.457，0.111）］，差异具有统计学意义

（Z=-4.997，P < 0.001，图1D）。
2.3 ML模型建立

采用DT、RF、XGBoost、SVM、KNN和LR 6种ML
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A：LASSO feature selection and tuning，where the vertical dashed line indicated the optimal penalty coefficient λ corresponding to the non⁃zero
features. B：The AUC curve plotted through 10⁃fold cross⁃validation，with the dashed lines on the left and right representing λmin and λ1se respectively，
λ1se was selected for this study. C：The 6 features retained after LASSO filtering and their respective weight coefficients. D：Comparison of the
Radscore obtained by calculation in the training set，where the score for the malignant group was higher than that for the benign group，with a statistical
significance（***P < 0.001）.

图1 LASSO与影像组学评分

Figure 1 LASSO and Radscore

表1 训练集与验证集的基本信息

Table 1 Basic information of the training and validation sets

Information
Clusters［n（%）］

Benign
Malignant

Sex［n（%）］

Female
Male

Age（years，x ± s）

NIC（x ± s）

λHu［M（P25，P75）］

FT3（pmol/L，x ± s）

FT4［pmol/L，M（P25，P75）］

TSH［mU/L，M（P25，P75）］

Training set（n=100）

31（31）
69（69）

83（83）
17（17）

53.00 ± 13.73
0.56 ± 0.19

2.83（2.09，3.64）
4.68 ± 0.69

16.45（14.17，18.80）
1.72（1.33，2.78）

Validation set（n=43）

15（35）
28（65）

34（79）
09（21）

49.14 ± 16.63
0.57 ± 0.20

2.85（2.21，3.33）
4.64 ± 0.60

15.15（14.00，19.30）
1.53（1.21，2.64）

χ2/t/Z

0.794

-0.104

-1.339
0.383

-0.288
-0.325
-0.326
-0.564

Total（n=143）

046（32）
097（68）

117（82）
026（18）

51.84 ± 14.71
0.56 ± 0.19

2.85（2.12，3.58）
4.67 ± 0.66

16.30（14.10，18.90）
1.65（1.27，2.74）

P

0.068

0.747

0.185
0.705
0.773
0.746
0.745
0.573
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算法，纳入年龄、NIC、λHu、FT3、FT4、TSH和Radscore
进行建模。在训练集中，AUC分别为 0.935、1.000、
1.000、0.953、1.000、0.956；在验证集中，AUC分别

为 0.852、0.910、0.938、0.902、0.845、0.886。其中，

XGBoost模型在训练集和验证集中的表现均为最优

（表2、图2）。
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Comparison of six ML algorithms on the ROC curves（A）and confusion matrix deLong test（B）in the validation set，showing that the XGBoost had
the best performance.

图2 6种ML算法预测模型的比较

Figure 2 Compare of six ML algorithms for prediction models

表2 训练集与验证集中6种ML模型的预测性能

Table 2 Prediction performance of six ML models in the training and validation sets

Algorithm
Training set（n=100，SMOTE：n=38）

DT
RF
XGBoost
SVM
KNN
LR

Validation set（n=43）
DT
RF
XGBoost
SVM
KNN
LR

SPE（%）

085.53
100.00
100.00
091.30
100.00
089.86

070.59
066.67
080.00
066.67
066.67
066.67

NPV（%）

094.20
100.00
100.00
092.65
100.00
091.18

080.00
066.67
080.00
062.50
076.92
062.50

ACC（%）

089.13
100.00
100.00
092.03
100.00
090.58

081.40
076.74
086.05
074.42
081.40
074.42

SEN（%）

093.55
100.00
100.00
092.75
100.00
091.30

088.46
082.14
089.29
078.57
089.29
078.57

PRE（%）

084.06
100.00
100.00
091.43
100.00
090.00

082.14
082.14
089.29
081.48
083.33
081.48

REC（%）

093.55
100.00
100.00
092.75
100.00
091.30

088.46
082.14
089.29
078.57
089.29
078.57

F1（%）

088.55
100.00
100.00
092.09
100.00
090.65

085.19
082.14
089.29
080.00
086.21
080.00

AUC（95%CI）

0.935（0.893-0.977）
1.000（1.000-1.000）
1.000（1.000-1.000）
0.953（0.915-0.990）
1.000（1.000-1.000）
0.956（0.923-0.989）

0.852（0.735-0.970）
0.910（0.826-0.993）
0.938（0.870-1.000）
0.902（0.815-0.990）
0.845（0.716-0.974）
0.886（0.788-0.983）

PPV（%）

084.06
100.00
100.00
091.43
100.00
090.00

082.14
082.14
089.29
081.48
083.33
081.48

2.4 列线图建立与验证

根据 XGBoost 模型 SHAP 特征权重分布图的

排序（图 3），选择前 5的变量进行单因素和多因素

Logistic回归分析，保留了具有统计学意义的变量

NIC、Radscore和年龄（P < 0.05，表3）。基于这些变

量构建列线图组合模型。通过校准曲线和DCA的

评估证明，列线图是预测甲状腺良恶性结节的有效

工具（图4）。

3 讨 论

在本项回顾性研究中，利用DSCT能谱参数、患

者临床资料及影像组学评分构建了一系列ML分类

模型，各模型在预测甲状腺结节良恶性方面均表现

出较高的性能（AUC>0.800），以XGBoost算法的模

型最为显著，其在验证集上的AUC为 0.938。应用

该模型可实现对甲状腺结节良、恶性状态的精准预
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测，进一步构建的列线图也展示了良好的预测能力

和临床实用性。

光谱CT采用稀有金属钇和稀土陶瓷材质的双

层探测器结构，在不更改常规扫描流程的同时可以

获取能谱信息如碘密度图、能谱曲线等［15］。本研究

发现恶性甲状腺结节的NIC显著低于良性结节，与

先前的研究结果一致［16］。良性甲状腺结节测量出

了较高的碘值，其原因主要是它们在组织结构上保

留了正常甲状腺细胞的功能和更加丰富的血管供

给，增强了碘造影剂的输送和积累［17］。与此相对，

恶性甲状腺结节内部的纤维化、坏死或钙化以及更

多的异常紊乱血管导致血流量下降，表现出碘值的

降低［18］。本研究还发现，年龄是甲状腺恶性结节的

预测风险因素。其原因可能与激素水平异常相关，

特别是女性青春期与孕期的雌激素和孕激素波动，

这些激素的显著变化可影响甲状腺细胞受体或模

拟TSH的活性来改变甲状腺功能，进而促进甲状腺

癌的发展［19］。此外，青年人群健康意识的提升及甲

状腺超声检查的广泛应用，也可能是甲状腺结节检

出率提高的原因之一。

影像组学通过对医学图像进行高通量的定量

特征分析，能够揭示传统影像学中无法发现的图像

特征，有助于建立诊断预测模型，为个体精准医疗

提供有利的条件［20］。已有研究表明影像组学在预

测甲状腺结节良恶性方面具有一定潜力，Park等［21］

使用超声图像的影像组学特征进行分类得出的

AUC为0.75，武欣欣等［22］结合CT的平扫与增强特征

及临床数据得到了更好的AUC为0.793。本研究运

用了差异性比较、组间一致性评估与 LASSO的方

法，最终筛选出了与良恶性相关的 3个一阶特征与

3 个纹理特征。其中，一阶特征 10Percentile 与

90Percentile表示直方图灰度强度的分布，Minimum
则表示为图像的最小像素值，GLSZM、NGTDM与

GLCM主要提供纹理的变化和细节丰富度的信息，

上述特征表明良性与恶性结节在不同维度上的异

质性［23］。为了提升ML预测效能，本研究比较了6种
不同的ML算法，发现XGBoost表现最优，在验证集

中的AUC达到了 0.938。XGBoost是一种高效准确

的集成学习方法，通过梯度提升和极端情况下的处

理能力，能优化多个决策树以逐步减小模型的预测

NIC
Radscore

age
FT3
λHu

FT4
Sex

-3 -2 -1 0 1 2 3
SHAP value

Fea
ture

val
ue

NIC
Radscore

Age
FT3
λHu

FT4
Sex

0 0.5 1.0 1.5 2.0
Mean（｜SHAP value｜）

High

Low

A B

A：XGBoost model importance gain chart. B：XGBoost SHAP summary plot. The variables were sorted from top to bottom，and it can be observed
that NIC，Radscore，age，λHu，and FT3 are the top 5 influential features in the model.

图3 XGBoost模型变量重要性图与SHAP简要图

Figure 3 Importance plot and SHAP summary plot of XGBoost model

表3 XGBoost算法变量重要影响因素逻辑回归

Table 3 XGBoost algorithm⁃variable importance factors for logistic regression

NIC
Radscore
Age
λHu

FT3

Characteristic
Z

-5.885
5.809

-3.193
-1.045
0.355

95% CI
0.042-0.200
2.853-8.013
0.926-0.981
0.513-1.135
0.764-1.485

P

< 0.001
< 0.001
< 0.001
0.296
0.722

OR
0.100
4.573
0.954
0.813
1.061

OR
0.099
4.918
0.946
-
-

95% CI
0.032-0.233
2.609-10.810
0.902-0.987

-
-

Z

-4.662
4.442

-2.465
-
-

P

< 0.001
< 0.001
0.014
-
-

Univariate analysis Multivariate analysis
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误差，其引入了正则化算法，有效提高了鲁棒性的

同时降低了过拟合［24］，在处理大规模数据和异常值

等情况下表现出很好的实用价值。为了更加直观

和便于临床应用，本研究通过 SHAP值排列了模型

中各个特征的重要性，并纳入了NIC、Radscore与年

龄这3个特征建立了列线图，通过决策曲线分析，发

现列线图对临床决策有明显的净效益，能够指引临

床医生做出更加精确的判断。

本研究存在一些局限性：首先，回顾性的研究

和较小的样本量使得结果存在一定偏倚；其次，在

提升预测效能方面，尽管比较了多种ML算法的表

现，但研究设备仅限于DSCT，缺少来自多中心及不

同设备的数据，需进一步扩大数据量以增强模型的

性能和泛化能力；第三，即便采用了 ICC以增加结果

的可重复性，但由于CT增强后甲状腺肿瘤边缘的模

糊现象不可避免，会对图像的手动分割准确度造成

一定影响。

综上所述，本研究通过 XGBoost 算法整合了

DSCT参数、临床因素及影像组学特征的ML模型及

列线图，该模型可以无创地预测甲状腺结节的良恶

性，为临床决策提供直观且可靠的参考。
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