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转移中的应用与思考
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Abstract: Papillary thyroid carcinoma (PTC) can exhibit lateral neck lymph node metastasis at an early stage.
Lateral  neck  lymph  node  metastasis  is  a  crucial  factor  affecting  the  prognosis  of  PTC  and  is  an  absolute
indication for neck lymph node dissection surgery. Additionally, it is a relative contraindication of endoscopic
surgery  for  most  medical  centers.  Therefore,  the  preoperative  identification  of  lateral  neck  lymph  node
metastasis  is  vital  for  surgical  decision-making  and  prognosis  assessment.  Ultrasound,  CT,  cytology,  and
clinical features can provide some information on lateral neck lymph node metastasis, but their accuracy does
not  fully  meet  clinical  needs.  Deep  learning  is  a  primary  method  for  medical  image  recognition  or  feature
extraction. In recent years, deep learning-based ultrasound, CT, cytology, conventional clinical parameters, or
multimodal  models  combining  these  data  have  been  developed  and  are  expected  to  achieve  routine  clinical
application.  With  the  establishment  and  sharing  of  large  datasets,  automated  annotation,  algorithm
optimization, and resolution of data security issues, deep learning is expected to accurately predict lateral neck
lymph node metastasis in PTC. Furthermore,  it  can be integrated into electronic medical record systems for
automated real-time analysis and assist clinical decision-making.
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摘　要：甲状腺乳头状癌（PTC）早期即可发生侧颈淋巴结转移。侧颈淋巴结转移是影响PTC患者预

后的重要因素，是行颈淋巴结清扫术

的绝对适应证，也是国内大多数医疗

中心选择腔镜手术的相对禁忌证。因

此，术前识别侧颈淋巴结转移对手术

决策及预后评估等具有重要意义。目

前超声、CT、细胞学及患者临床特征

均可为侧颈淋巴结转移提供部分信

息，但其准确性并不能很好地满足临
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床需要。深度学习是医学图像识别或特征提取的主要手

段，近几年基于深度学习的超声、CT、细胞学、常规临床

参数或以上数据联合的图像或多模态模型被陆续报道并有

望实现常规应用。未来，随着大型数据集的建立与共享、

自动化标注的实现、算法优化与改进及数据安全问题的解

决，深度学习有望准确预测PTC侧颈淋巴结转移，融合于

电子病例系统实现自动化的实时分析并辅助临床决策。

关键词：深度学习；甲状腺乳头状癌；淋巴结

转移；多模态数据

中图分类号：R736.1
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0    引言

甲状腺癌已逐渐成为最常见的恶性肿瘤之一。

据我国癌症登记中心统计，2022年间甲状腺癌已成

为仅次于肺癌和结直肠癌的第三大最常见恶性肿瘤[1]，

其中甲状腺乳头状癌（Papillary thyroid carcinoma,
PTC）发病率的增长最为显著[2]。相对较好的预后

和较高的淋巴结转移率是PTC最为显著的临床特

点。侧颈淋巴结转移对PTC患者个性化治疗方案的

选择密切相关，是国内大多数医疗中心选择腔镜手

术的相对禁忌证，同时也是不良预后的评估指标

等[3-5]。因此，术前准确识别侧颈淋巴结转移无论是

对手术方案的选择还是对提高患者围手术期咨询等

方面均具有重要的临床意义。

目前国内外尚无PTC侧颈淋巴结转移术前评估

的统一标准。颈部触诊、超声、CT、MRI、PET-
CT等影像学检查或穿刺病理学检查是初步评估

侧颈淋巴结转移的主要手段[3]。但诸多因素会影响

颈部触诊或影像学检查的准确性，如炎性淋巴结肿

大或桥本甲状腺炎等[6-7]。虽然超声联合细针穿刺

（FNA）或术中快速冰冻病理均明显提高了PTC
颈侧部淋巴结转移判断的准确率，也多次被纳入指

南或专家共识，但无论是FNA还是术中快速冰冻均

为有创操作，建立预测模型进而实施危险分层在实

际临床应用中仍具有重要价值。除此之外，对于超

声、CT等严重依赖于专业医师经验的检查，予以

客观、量化的指标可能更容易被广大临床工作者们

所接受。

深度学习是人工智能领域的重要分支，其核心

思想是使用类似于人脑的神经网络结构来实现复杂

数据的特征提取，其中卷积神经网络（Convolutional
neural network, CNN）最常用于医学领域。既往，

CNN在医学中的应用集中于辅助临床医生完成劳动

密集型任务，如病理、CT、超声、X线等图像中良

恶性疾病的诊断[8-9]。2019年以来数十项突破性的成

果表征了CNN还可用于解决人类肉眼难以辨别的复

杂任务，包括基于HE染色切片图像识别恶性肿瘤

的分子突变、非小细胞肺癌或结肠癌中的P53、
EGFR、KRAS、NRAS、BRAF突变[9-10]、识别结直

肠癌的微卫星不稳定等[11-12]；基于CT图像识别恶性

肿瘤的免疫微环境[13]、对抗肿瘤治疗的反应[14]、预

后评估[15-16]等。经过广大科研工作者的长期探索，

深度学习也在PTC侧颈淋巴结转移中取得了显著成

果，本文将对此进行总结并针对深度学习在该方向

上的应用前景进行探讨。

1    超声

超声检查是诊断和评估PTC淋巴结转移的重要

工具，这是一种劳动密集型的过程，其准确度与超

声医师的经验相关。通过回顾近十五年间已发表的

数据发现，超声对诊断PTC侧颈淋巴结转移的灵敏

度为0.65~0.94，特异度为0.25~0.92；大部分研究

均未能良好地平衡灵敏度和特异度，不同机构间的

数据也有较大差异，这提示了超声对诊断PTC侧颈

淋巴结转移缺乏统一标准，不同研究者间存在较大

的异质性[17-24]，见表1。
超声诊断以图像为主，计算机识别其特征主要

为像素值和颜色通道（图1A），CNN基于此使用

卷积、池化、全连接等步骤提取图像像素级的特

征进而实现预测或识别（图1B），其核心原理是
 

表 1　超声及CT在诊断PTC侧颈淋巴结转移中的表现

Table 1　Ultrasound and CT in diagnosis of lateral cervical lymph node metastasis in PTC

Literature Year Ultrasound CT SampleSensitivity Specificity Sensitivity Specificity
Ahn JE, et al [17] 2008 0.65 0.82 0.79 0.78 181
Kim E, et al[18] 2008 0.64 0.92 0.74 0.95 277
Choi JS, et al[19] 2009 0.94 0.25 0.82 1 352
Lee DW, et al[20] 2013 0.70 0.84 0.82 0.64 558
Lesnik D, et al[21] 2014 0.81 0.87 0.79 0.83 196
Na DK, et al[22] 2014 0.64 0.91 0.71 0.93 352
Lee Y, et al[23] 2018 0.74 0.90 0.82 0.90 764
Yang SY, et al[24] 2019 0.85 0.87 0.85 0.80 453
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使算法从“投喂”的数据中学习规律，进而将规律应

用于未知数据中。深度学习图像分析可减少超声评

估的异质性，基于像素级的特征提取有望实现优于

超声医师经验的判断。韩国学者2018年基于CNN
开发了用于诊断转移性淋巴结的VGG-Class模型，

模型表现出了83.0%的准确度、79.5%的敏感度及

87.5%的特异度。后续也有多位学者提出了CNN模

型，大部分研究均发现模型表现与专家级超声医师

的表现相当或能够辅助超声医师提高诊断的准确

性[25-27]。但以上研究未指出淋巴结是属于中央区还

是侧颈淋巴结。直到最近，我国学者使用1 675例
PTC患者的1 801个侧颈淋巴结图像开发了基于深度

学习的计算机辅助诊断系统，该系统在160例患者

前瞻性的数据中实现了92.4%的准确度，优于初级

和中级超声医师[28]。Yuan等基于超声图像开发了

PTC侧颈淋巴结识别和分类的集成系统，该系统在

识别超声图像中淋巴结的同时还可对该淋巴结的转

移状态进行评估[29]。随着计算机硬件的发展，我国

学者Zhang等基于超声视频开发了实时预测的多尺

度、多帧、双向深度学习（Multi-scale, multi-frame,
and  dual-direction  deep  learning,  MMD-DL）模型，

其可以辅助超声医师提高中央区淋巴结转移的准确

度（57% vs.  60%，P=0.001）和敏感度（62% vs.
65%，P<0.001），更重要的是，该模型的开发过

程包含了国内四个医疗中心的前瞻性数据[30]。虽

然，目前国内已有可安装于超声设备的AI辅助诊断

系统，但目前的辅助诊断系统仅限于对甲状腺结节

良恶性的诊断，而不是对淋巴结转移风险的评估。

值得注意的是，Clinical trials在注册的研究中有一

项研究是旨在评估基于超声的AI系统对PTC淋巴结

的转移（NCT06399159），但其尚未结项，未明确

评估对象是中央区还是侧颈淋巴结。

2    CT
尽管超声检查被认为是评估PTC淋巴结转移的

首选方法，但其在诊断侧颈淋巴结转移的准确性上

不如增强CT[31-32]。最新的研究和临床指南也建议将

增强CT作为侧颈淋巴结转移的评估手段[23,33-34]。回

顾既往文献发现，相较于超声，CT的敏感度与特

异度呈现较高水平，见表1。
我国学者使用PTC患者的113个侧颈淋巴结图

像（89个为转移性，26个为良性）建立了基于3D-
Resnet算法的深度学习模型，两个外部数据集的验

证表明模型的预测效能良好（AUC=0.864，95%CI:
0.788~0.931；AUC=0.893，95%CI: 0.877~0.979）[35]。

另一项研究使用647张良性淋巴结和348张转移性淋

巴结的CT图像开发了CNN模型，其敏感度、特异

度、准确度均超过了90%[36]，并进行了前瞻性的验

证[37]。然而，此项研究中未指明转移性淋巴结为中

央区还是侧颈淋巴结。传统的CT检查存在固有局

限性，即对较小或无典型形态特征的转移性淋巴结

的诊断能力有限。双能计算机断层扫描作为一种新

兴的成像方法在诊断PTC术前淋巴结转移方面已经

展现出了优于传统CT的效果[38-39]。已有报道基于双

能计算机断层成像的深度学习模型在预测胰腺导管

癌淋巴结转移中取得了令人欣喜的结果（AUC=0.87，
95%CI: 0.85~0.89）[40]，但在PTC中尚未见相关报道。

双能计算机断层成像可能是未来值得探索的方向。

3    细胞学图像

有研究表明组织学形态与PTC淋巴结转移有

关，如靴钉样特征、粘性/极性丧失和微乳头结构

等[41]。细针抽吸细胞学检查已逐渐成为PTC术前的

常规检查，具有较高的可及性。鉴于病理表型与淋

巴结转移的相关性，我国学者基于北京大学肿瘤医
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院2018—2020年收治的272例PTC患者的原发灶液

基细胞学图像开发了深度学习模型，模型在测试集

中实现了86.1%的准确度，并同时具备78.9%的敏

感度和73.9%的特异度，这表明了深度学习模型对

淋巴结转移良好的识别能力[42]。另外，基于细胞学

的深度学习识别甲状腺结节的良恶性及中央区淋巴

结转移已取得了良好的表现[42-43] ，而目前尚未见关于

细胞学的深度学习模型预测侧颈淋巴结转移的研

究。多项临床指南和专家共识推荐针吸细胞学作为

甲状腺结节良恶性诊断的常规检查，但基于细胞学

的深度学习在预测侧颈淋巴结转移的研究几乎空

白，这是临床信息挖掘程度的不足，或许也是科研

工作者们未来需要努力的方向。

4    多模态数据整合策略

多模态数据即多模式的数据，包括基因组学、

病理学、放射学、超声学、常规临床参数等。尽管

深度学习已经改变了许多领域（如图像识别、自然

语言处理、智能驾驶等），但在医学领域的应用仍

有待发展。其中部分原因是目前大部分医学研究均

是使用一种模式的数据来解决小范围内的任务，而

医生在临床实践中需综合多方面的信息来实现诊断

或决策。PTC术前侧颈淋巴结转移的风险评估也需

要综合多模态数据信息，如患者基本信息、超声、

CT及血液检查结果等[44-45]。有研究表明多模式数据

的联合有望实现对PTC侧颈淋巴结更准确的识别，

如基于CT和超声的联合可实现更准确的诊断，

如：基于超声和CT的多模态模型明显提高了对

PTC侧颈淋巴结转移预测的敏感度（0.64，0.71 vs.
0.88）及特异度（0.91，0.93 vs. 0.96）[20,22]。

目前基于深度学习的多模态数据模型较少。有

研究使用临床评分和基于CT的深度学习模型构建

了预测PTC侧颈淋巴结转移的集成学习模型，模型

在测试集中可很好地识别转移性淋巴结（敏感度：

0.839，95%CI: 0.607~0.916；特异度：0.769，95%CI:
0.607~0.931）[35]。重要的是，与高级放射科医生和

单独的CT模型相比，集成模型具有最高的特异性

（0.538，0.692 vs. 0.769）和阳性预测值（0.870，
0.897 vs. 0.924），这表明多模态数据模型具有优

于单模态数据模型的潜力。然而，真正意义的多模

态研究应尽可能整合与研究结果相关的数据，如病

理学或细胞学、基因学、影像学以及临床相关因素

等。未来，随着数据共享、多中心合作的推进及新

兴技术的发展，基于多模态数据融合的深度学习有

望成为术前识别PTC侧颈淋巴结转移中的重要发展

方向，为PTC的精准诊断和治疗提供更多可能。

5    讨论

深度学习技术将传统医学图像转换为定量数

据，从经验医学诊断走向数字医学诊断，还可以识

别肉眼不能识别的肿瘤微观特征，在影像病理分

割、诊断、转移风险评估、生存率和治疗反应的预

测等各个领域的应用均引起了广泛重视，尤其是以

图像诊断为主的甲状腺疾病领域。通过深度学习和

数字图像处理技术，实现对影像或病理图像的自动

化分析实现诊断是目前深度学习辅助医疗应用的主

流方向。目前国内外基于深度学习模型判断甲状腺

结节良恶性已较为成熟，国内部分医疗中心超声影

像设备也安装了相关软件，除此之外，也有数个已

注册的研究正在开展。PTC侧颈淋巴结转移对手术

决策至关重要，然而，目前有关侧颈淋巴结转移的

评估手段有限，这是PTC精准治疗过程中面对的挑

战。深度学习图像分析为PTC侧颈淋巴结转移客观

精确的评估提供了可能。本研究中我们回顾了已报

道的有关基于影像或病理，包括超声、CT、细胞

学及多模态数据的深度学习模型并进行了总结，见

图2。基于超声的深度学习模型对PTC侧颈淋巴结

转移评估的准确率可达92%以上 [28]，但也有不足

70%的报道[22]。同时，深度学习在基于增强CT、细

胞学图像预测淋巴结转移方面也取得了可观的成

绩。多模态研究是目前的研究热点领域，有研究表

明使用多模态数据无论是基于常规的分析技术还是

基于深度学习的分析技术均具有优于单模态数据的

预测效果[20,22]。然而，目前的多模态技术尚不成

熟，医疗多维度复杂数据的处理技术仍有待提升。

尽管深度学习在PTC淋巴结转移中的应用取得

了诸多令人印象深刻的成果，但目前仍面临一些挑

战。在数据层面，获取准确、全面且标注完善的大

规模数据集一直是深度学习模型应用面临的巨大挑

战，PTC原发灶和淋巴结影像或病理图像的标注需

要专业人员进行，耗时耗力且成本高昂，这极大限

制了大规模标注数据的获取。另外，数据不均衡以

及医疗数据的隐私和安全问题也是影响模型鲁棒性

及限制数据集规模和多样性的重要因素。模型的可

解释性是另一个显著挑战，深度学习模型被视为

“黑箱”结构，算法本身较关注精确度而忽略可解释

性。可解释性在PTC侧颈淋巴结转移方面尤其重

要，因为这与手术决策密切相关。虽然目前存在多

种可视化技术以提高模型的可解释性，但可视化后

的结果仍然难以完全解释。在模型的泛化能力方

面，由于不同机构之间的影像设备、数据获取流程

等存在差异，深度学习模型在一个机构的数据上训

练后，往往难以在另一个机构上同样表现出色。最
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近来自于北卡罗来纳大学的研究发现，约43%FDA
授权的人工智能医疗设备缺乏公开数据的验证[46]，

这也加重了临床工作者们对人工智能在医疗界应用

的担忧。在计算资源方面，算力需求是目前面临的

另一个显著挑战，基于CT或超声等二维图像的

CNN模型通常也需要数十万乃至近千万的参数训

练，即便是在计算机硬件快速发展的今天，深度学

习模型的训练仍然需要花费大量的计算资源和时

间，价格高昂的图形处理单元（GPU）或张量处理

单元（TPU）设备也是限制深度学习广泛应用的重

要因素。除此之外，由于医学伦理、法律与监管等

问题，深度学习模型的临床试验及推广也是目前客

观存在的困难。不过，目前深度学习仍在快速进展

中，未来，随着大型数据集的建立与共享、模型算

法的优化与改进、临床应用法律法规及数据隐私保

护手段的完善，见图3，深度学习有可能成为医疗

决策的重要参与者。

深度学习在PTC侧颈淋巴结转移中的应用前景

广阔，已在超声、CT、细胞学或多模态数据等方面

展现出巨大潜力。然而，数据数量、质量、模型的

解释性、多模态数据的处理、算法更新及伦理等问

题仍需解决。随着更多高质量数据的积累、计算机

技术的发展及法律法规的完善，深度学习有望构建

更精确、更便捷的侧颈淋巴结转移预测模型，从而

为手术决策和围术期咨询等方面提供更可靠的依据。
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Figure  2　 Summary  of  reports  on  deep  learning  in
predicting lateral cervical lymph node metastasis in PTC
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图 3　深度学习预测PTC侧颈淋巴结转移未来可能的方向

Figure  3　 Possible  future  of  deep  learning  in  predicting
lateral cervical lymph node metastasis in PTC
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