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基于影像组学和临床特征的机器学习术前评估桥本甲状腺炎
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【摘要】  目的　利用机器学习（machine learning, ML）模型分析桥本甲状腺炎（Hashimoto thyroiditis, HT）合并甲状腺

乳头状癌（papillary thyroid carcinoma, PTC）患者的甲状腺肿瘤的二维超声图像提取的影像组学和临床特征，探讨其术前无

创识别该类患者颈部淋巴结转移（lymph node metastasis, LNM）的能力。方法　纳入HT合并PTC患者528例，以病理结果

为金标准划分为存在颈部淋巴结转移组和不存在颈部淋巴结转移组，由3名医生独立勾画感兴趣区，提取感兴趣区的影像

组学特征，以影像组学特征和影像组学特征结合临床特征2种模式构建随机森林（random forest, RF）、支持向量机（support
vector machine, SVM）、LightGBM、K邻近算法（K-nearest neighbor, KNN）和XGBoost模型，在测试集上绘制受试者操作特

征（receiver operating characteristic, ROC）曲线评价5种机器学习模型的2种模式的性能，并使用SHapley可加性解释

（SHapley Additive exPlanations, SHAP）对模型进行可视化。结果　5种机器学习模型均具有较好的性能，ROC曲线下面积

（area under curve, AUC）为0.798～0.921，其中LightGBM和XGBoost性能最佳，优于其他模型（P<0.05）。影像组学特征结合

临床特征构建的机器学习模型优于仅使用影像组学特征构建的模型（P<0.05）。SHAP对性能最佳的模型可视化表明，前

后径、上下径、original_shape_VoxelVolume、年龄、wavelet-LHL_firstorder_10Percentile和左右径对LightGBM的影响最显

著；上下径、前后径、左右径、original_shape_VoxelVolume、original_firstorder_InterquartileRange和年龄对XGBoost的影响

最显著。结论　基于影像组学和临床特征的机器学习模型能够准确地评估HT合并PTC患者颈部淋巴结状态。在5种机器

学习模型中，LightGBM和XGBoost的评估性能最佳。
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【Abstract】   Objective　To  analyze  the  radiomic  and  clinical  features  extracted  from  2D  ultrasound  images  of
thyroid  tumors  in  patients  with  Hashimoto's  thyroiditis  (HT)  combined  with  papillary  thyroid  carcinoma  (PTC)  using
machine  learning  (ML)  models,  and  to  explore  the  diagnostic  performance  of  the  method  in  making  preoperative
noninvasive  identification  of  cervical  lymph  node  metastasis  (LNM). Methods　A  total  of  528  patients  with  HT
combined  with  PTC  were  enrolled  and  divided  into  two  groups  based  on  their  pathological  results  of  the  presence  or
absence of LNM. The groups were subsequently designated the With LNM Group and the Without LNM Group. Three
ultrasound  doctors  independently  delineated  the  regions  of  interest  and  extracted  radiomic  features.  Two  modes,
radiomic  features  and  radiomics-clinical  features,  were  used  to  construct  random  forest  (RF),  support  vector  machine
(SVM),  LightGBM, K-nearest  neighbor (KNN),  and XGBoost  models.  The performance of  these five  ML models  in the
two modes was evaluated by the receiver operating characteristic (ROC) curves on the test dataset, and SHapley Additive
exPlanations (SHAP) was used for model visualization. Results　All five ML models showed good performance, with area
under the ROC curve (AUC) ranging from 0.798 to 0.921. LightGBM and XGBoost demonstrated the best performance,
outperforming the other models (P<0.05). The ML models constructed with radiomics-clinical features performed better
than  those  constructed  using  only  radiomic  features  (P<0.05).  The  SHAP  visualization  of  the  best-performing  models
indicated  that  the  anteroposterior  diameter,  superoinferior  diameter,  original_shape_VoxelVolume,  age,  wavelet-
LHL_firstorder_10Percentile, and left-to-right diameter had the most significant effect on the LightGBM model. On the
other hand,  the superoinferior  diameter,  anteroposterior  diameter,  left-to-right  diameter,  original_shape_VoxelVolume, 
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original_firstorder_InterquartileRange, and age had the most significant effect on the XGBoost model. Conclusion　ML
models based on radiomics and clinical features can accurately evaluate the cervical lymph node status in patients with HT
combined with PTC. Among the 5 ML models, LightGBM and XGBoost demonstrate the best evaluation performance.

【Key words】　　Thyroid papillary carcinoma　　Hashimoto thyroiditis　　Machine learning　　Radiomics 

目前，甲状腺癌的发病率在中高收入国家中快速上升，

已成为公共卫生中一个日益重要的问题[1-2]，甲状腺乳头

状癌（papillary thyroid carcinoma, PTC）的规范管理引起

外科医生的广泛关注[3-4]。对于PTC管理，“少即是多”的

概念已逐渐被外科医生接受[5-6]。桥本甲状腺炎（Hashimoto

thyroiditis, HT）是一种对自身甲状腺组织产生抗体并导

致甲状腺受损的自身免疫性疾病，且患者的颈部淋巴结

常出现反应性增生[7-8]。而颈部淋巴结通常是PTC转移的

首站[9]。随着HT和PTC的伴发增加，在术前区分HT合并

PTC患者颈部淋巴结的良恶性对目前“少即是多”的

PTC管理策略提出挑战[10]。最近研究[11-15]探究了HT合并

PTC的危险因素，包括年龄、病灶数量、肿瘤直径大、甲

状腺外扩张、颈部淋巴结肿大、肿瘤内部微钙化等，并构

建相应的列线图，其测试集的受试者操作特征（receiver

operating characteristic, ROC）曲线下面积（area under

curve, AUC）仅为0.781～0.815。近年来，计算机硬件的进

步促进了计算机辅助诊断系统的发展 [14 ]。超声影像组

学[16-18]能从甲状腺超声图像中提取肉眼无法识别的高通

量特征，如纹理、边界和小波等特征，并结合机器学习模

型以帮助临床诊断。本研究目的是开发一种机器学习模

型，使用HT合并PTC患者的甲状腺结节的二维超声图像

提取影像组学特征并结合临床特征来预测该患者是否存

在颈部淋巴结转移（lymph node metastasis, LNM），以助

力于HT合并PTC患者的临床管理。 

1     资料与方法
 

1.1    研究对象

研究纳入重庆医科大学附属第二医院2018年6月−

2023年6月之间收治的HT合并PTC患者528例。纳入标

准：①经手术证实为HT合并PTC；②年龄≥18岁；③在超

声检查后30 d内进行手术；④临床数据完整。排除标准：

①图像质量差；②超声检查结果在位置或大小上与病理

检查结果不符；③超声图像上存在测量线；④术前接受过

化疗、放射治疗或激素治疗等治疗的患者；⑤多灶性病变

淋巴结病理结果对应不明确；⑥患其他恶性肿瘤病史。

本研究获得重庆医科大学附属第二医院伦理委员会批

准，批准号2024年研伦审第37号。 

1.2    数据收集方法

收集患者的超声图像、临床特征及术前检查结果，包

括年龄、性别、PTC术前二维超声图像、PTC术前超声检

测前后径、左右径及上下径以及恶性颈部淋巴结的病理

结果。

所有超声图像由GE Healthcare（LOGIQ E9, LOGIQ

S7）、三星（RS80A）、迈瑞（Resona 7T）和飞利浦（EPIQ5、

EPIQ7、IU22、IU Elite）超声仪采集，并从重庆医科大学

附属第二医院的图片存档和通信系统工作站中提取图像。

最终共528例患者纳入研究。其中采用随机数法随

机选取376例患者的978张PTC超声图像作为训练集，剩

余的152例患者的198张超声图像作为测试集。所有符合

纳入标准的患者都接受了手术治疗，并由两名病理科医

生对标本进行病理诊断。 

1.3    影像组学特征提取及筛选 

1.3.1    影像组学特征提取及重复性估计

3名具有3～5年工作经验的超声科医生独立使用

Labelme（v4.6.0）进行病变边界勾画。为了评估特征的稳

定性，从训练集中随机选择40例患者，以计算特征组内相

关系数（intraclass correlation coefficient, ICC）。

采用专门开源包（PyRadiomics，v3.1.0）[19]提取超声图

像中的影像组学特征，提取二维形状、一阶特征、灰度共

生矩阵（gray level co-occurrence matrix, GLCM）、灰度区

域大小矩阵特征（gray level size zone matrix, GLSZM）、灰

度行程矩阵特征（gray level run-length matrix, GLRLM）、

邻域灰度差矩阵特征（neighbourhood gray-tone difference

matrix, NGTDM）、灰度相关矩阵（gray level dependence

matrix, GLDM）、小波变换、平方及梯度特征。可在官方

文档（https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest/features.

html）中找到所提取特征的公式和定义。 

1.3.2    影像组学特征筛选

低方差（≤0.01）的非信息性特征被排除。类似地，基

于成对相关矩阵丢弃高度相关（r≥0.75）的特征。使用两

独立样本t检验筛选出P<0.05的特征。对训练集采用合

成少数过采样技术（synthetic minority over-sampling

technique, SMOTE）来平衡两种类型的数据。SMOTE通

过对来自具有相同标签的原始群体的K-近邻的数据进行

内插来创建少数群体的新样本（即合成患者）。重复这个

过程，直到两个分类完全平衡。然后对数据进行标准化，

最后，采用分层10次交叉验证递归特征消除（RFECV）和

logistic回归（LBFGS求解器）来确定训练机器学习算法的
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最佳参数个数。 

1.4    模型设计

本研究使用了随机森林（random forest, RF）、支持向

量机（support vector machine, SVM）、LightGBM、K邻近

算法（K-nearest neighbor, KNN）、XGBoost这5种机器学习

算法[20-22]对影像组学和临床特征进行训练。采用optuna

分别对每个机器学习模型的超参数进行调整，并对训练

集使用五折交叉验证，选取准确率最高时所对应的参数

为最佳参数构建最佳模型，并在测试集上测试最佳模型

的性能。最后采用SHapley可加性解释（SHapley Additive

exPlanations, SHAP） [23]对最佳性能的机器学习模型进行

可视化。 

1.5    统计学方法

为评估机器学习模型的性能，本研究使用约登指数

（Youden index）确定最佳分类阈值，然后应用该阈值将模

型输出概率分类为真阳性（true positives, TP）、假阳性

（false positives, FP）、真阴性（true negatives, TN）和假阴性

（false negatives, FN）。TP和TN表示正确分类的正负样本

的数量，而FP和FN表示错误分类的正负样本的数量。在

这项研究中，阳性样本指的是HT合并PTC且存在淋巴结

转移的患者。本研究还绘制ROC曲线，并计算AUC，以评

估模型在测试集上的整体性能。为确定是否不同模型之

间的LNM评估有显著差异，使用DeLong检验。此外，还使

用F1值、敏感性（sensitivity）、准确率（accuracy）、特异性

（specificity）、阳性预测值（positive predictive value, PPV）

和阴性预测值（negative predictive value, NPV）等量化指

标来进一步评估模型的性能。这些评价指标的定义如下：

F1＝2× (precision× recall)/(precision+ recall) (1)

accuracy = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) (2)

specificity = TN/(TN+FP) (3)

sensitivity = TP/(TP+FN) (4)

PPV = TP/(TP+FP) (5)

NPV = TN/(TN+FN) (6)

使用威尔逊方法（Wilson's method）计算95%的置信

区间（confidence interval, CI），并认为双尾P值小于0.05为

差异有统计学意义。使用MedCalc（v22.001）和SPSS

（v25.0）进行统计分析。 

2     结果
 

2.1    基本资料

本研究纳入HT合并PTC患者528例的1 176张超声图

像，随机选取376例患者的978张PTC超声图像作为训练

集，152例患者的198张超声图像作为测试集。HT合并

PTC存在颈部淋巴结转移的患者与不存在颈部淋巴结转

移的患者的临床资料如表1所示。两组间年龄、性别及

PTC的左右径、前后径及上下径的差异均有统计学意义

（P<0.05）。
 
 

表 1    患者基本资料

Table 1    Baseline data of the patients enrolled
 

Characteristic
With LNM

(n=189)
Without LNM

(n=339)
P

Sex/case <0.001

　Female 168 329

　Male 21 10

Age/yr. 39.93±11.93 44.10±11.92 0.001 3

Transverse diameter/case <0.001

　≤1 cm 107 297

　>1 cm 82 42

Anteroposterior diameter/case <0.001

　≤1 cm 124 307

　>1 cm 65 32

Superoinferior diameter/case <0.001

　≤1 cm 90 279

　>1 cm 99 60

　LNM: lymph node metastasis.
  

2.2    机器学习模型构建 

2.2.1    影像组学特征筛选

一共提取1 331个特征，在这些特征中，排除459个低

方差特征和798个高度相关的特征，然后，通过两独立样

本t检验排除了28个特征。在采用SMOTE对训练集进行

分类平衡后，RFECV从剩余的46个特征中识别出16个特

征的子集，包括“o r i g i n a l _ s h a p e _ V o x e l V o l u m e”

“original_firstorder_90Percentile”“original_firstorder_

InterquartileRange”“original_glcm_Contrast”“wavelet-

LLH_firstorder_Entropy”“wavelet-LLH_firstorder_

Skewness”“wavelet-LLH_glcm_JointEntropy”“wavelet-

LLH_gldm_DependenceVariance”“wavelet-LHL_firstorder_

10Percentile”“wavelet-LHL_glcm_ClusterProminence”

“wavelet-LHH_gldm_SmallDependenceHighGrayLevel-

Emphasis”“wavelet-HLL_firstorder_Entropy”“wavelet-

H L L _ f i r s t o r d e r _ S k e w n e s s”“w a v e l e t - H L L _ g l c m _

Autocorrelation”“wavelet-HLL_gldm_DependenceEntropy”

“wavelet-HLL_gldm_SmallDependenceHighGrayLevel-

Emphasis”。图1展示了所提取的16个影像组学特征的皮

尔逊相关系数热力图。 
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2.2.2    影像组学特征构建机器学习模型性能

在训练集中 ，R F、 S V M、L i g h t G B M、K N N和

XGBoost的准确度分别为0.748、0.835、0.816、0.814和

0.838。在测试集中，RF、SVM、LightGBM、KNN和

XGBoost的诊断HT合并PTC的AUC分别为0.747 （95%CI：

0.678～0.817）、0.682 （95%CI：0.605～0.758）、0.711

（95%CI：0.635～0.787）、0.700 （95%CI：0.624～0.775）和

0.727 （95%CI：0.654～0.800）（图2A）。经DeLong检验，

5种模型性能差异无统计学意义（P>0.05）。此外，还计算

F1值、敏感性、准确率、特异性、PPV和NPV进一步评估

模型的性能（表2）。 

2.2.3    影像组学特征结合临床特征构建机器学习模型

采用与前文相同的影像组学特征筛选方法筛选出

16个特征后加上了包括年龄，甲状腺结节左右径、前后

径、上下径在内的临床特征，形成20个相关特征进行模型

构建。在训练集上R F、S V M、L i g h t G B M、K N N和

XGBoost的准确度分别为0.841、0.899、0.934、0.892和

0.934。在测试集上，通过影像组学特征结合临床特征构
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图 1  影像组学特征的皮尔逊相关系数热力图

Fig 1  Pearson correlation coefficient heatmap of radiomics features

 

0.2 0.4
1−Speci�city

Se
ns

iti
vi

ty

0.6 0.8 1.0
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

KNN AUC = 0.700
LightGBM AUC=0.711
SVM AUC=0.682
XGBoost AUC=0.727
RF AUC=0.747
Reference Line

A
0.2 0.4

1−Speci�city

Se
ns

iti
vi

ty

0.6 0.8 1.0
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

KNN AUC = 0.813
LightGBM AUC=0.921
SVM AUC=0.798
XGBoost AUC=0.910
RF AUC=0.884
Reference Line

B
 

图 2  影像组学特征模型和影像组学结合临床特征模型的ROC曲线

Fig 2  ROC curves of radiomics feature models and radiomics-clinical features models

A, Radiomics feature models; B, radiomics-clinical features models; n=152.
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建的RF、SVM、LightGBM、KNN和XGBoost的AUC分别

为0 . 8 8 4  （9 5%C I：0 . 8 3 9～0 . 9 3 0）、0 . 7 9 8  （9 5%C I：

0.734～0.863）、0.921 （95%CI：0.885～0.957）、0.813

（95%CI：0.747～0.878）和0.910 （95%CI：0.871～0.950） （图2B）。

此外，经DeLong检验，LightGBM和XGBoost的AUC值优

于其他机器学习模型（P<0.05）。影像组学特征结合临床

特征构建的机器学习模型的F1值、敏感性、准确率、特异

性、PPV和NPV值如表3 所示。
 
 

表 3    影像组学特征结合临床特征构建的5种机器学习模型性能

Table 3    Performance of five machine learning models for radiomics-clinical features 

Model AUC (95% CI) Sensitivity (95% CI) Specificity (95% CI) PPV (95% CI) NPV (95% CI) Accuracy (95% CI) F1

RF 0.884 (0.839-0.930) 0.605 (0.487-0.716) 0.951 (0.896-0.982) 0.885 (0.775-0.945) 0.795 (0.745-0.837) 0.818 (0.757-0.869) 0.719

SVM 0.798 (0.734-0.863) 0.553 (0.434-0.667) 0.893 (0.825-0.942) 0.764 (0.650-0.849) 0.762 (0.713-0.806) 0.763 (0.697-0.820) 0.641

LightGBM 0.921 (0.885-0.957) 0.697 (0.581-0.798) 0.902 (0.834-0.948) 0.815 (0.717-0.885) 0.827 (0.772-0.871) 0.823 (0.763-0.874) 0.752

KNN 0.813 (0.747-0.878) 0.737 (0.623-0.831) 0.795 (0.713-0.863) 0.691 (0.606-0.765) 0.829 (0.767-0.877) 0.773 (0.708-0.829) 0.713

XGBoost 0.910 (0.871-0.950) 0.645 (0.527-0.751) 0.918 (0.854-0.960) 0.831 (0.726-0.901) 0.806 (0.753-0.849) 0.813 (0.752-0.865) 0.726

　AUC: area under curve; CI: confidence interval; PPV: positive predictive value; NPV: negative predictive value.
 

此外，采用DeLong 检验对比评估影像组学模型与影

像组学结合临床特征模型的性能，影像组学特征结合临

床特征在5种机器学习模型中，AUC均优于单独的影像组

学特征（P<0.05）（表4）。
 
 

表 4    DeLong检验比较影像组学模型和影像组学结合临床特征模型性能

Table 4    Performance comparison of the radiomics models and the

radiomics-clinical models using the DeLong's Test
 

Model Radiomics models
(AUC [95% CI])

Radiomics-clinical models
(AUC [95% CI]) P

RF 0.747 (0.678-0.817) 0.884 (0.839-0.930) < 0.000 1

SVM 0.682 (0.605-0.758) 0.798 (0.734-0.863) 0.006 7

LightGBM 0.711 (0.635-0.787) 0.921 (0.885-0.957) < 0.000 1

KNN 0.700 (0.624-0.775) 0.813 (0.747-0.878) 0.007 0

XGBoost 0.727 (0.654-0.800) 0.910 (0.871-0.950) < 0.000 1
  

2.3    SHAP可视化最佳机器学习模型

为使机器学习模型更直观和具有可解释性，使用

SHAP分析可视化性能最佳的LightGBM和XGBoost模

型。SHAP图中展示特征的重要性和解释对预测结果的

影响。图3A为条形图，该图展现特征的重要性和影响，特

征按照其对预测结果的整体影响进行排序；SHAP蜂群图

（图3B）展现每个特征的数据点在y轴上分布，水平位置表

示对预测结果的影响。蜂群图上的不同颜色表示每个特

征对预测结果的正面或负面影响。较红的色调表示该特

征的SHAP值较高，而较蓝的颜色表示SHAP值较低。结

果表明，在LightGBM中，前后径、上下径、original_

shape_VoxelVolume、年龄、wavelet-LHL_firstorder_

10Percentile和左右径这6个特征对模型的影响最显著；上

下径、前后径、左右径、original_shape_VoxelVolume、

original_firstorder_InterquartileRange和年龄6个特征对

XGBoost模型的影响最显著。 

3     讨论

本研究基于RF、SVM、LightGBM、KNN和XGBoost

模型，将HT合并PTC患者的甲状腺肿瘤超声图像提取的

影像组学特征分别输入到5种机器学习模型中进行分析，

并对比仅基于影像组学特征和影像组学结合临床特征所

 

表 2    影像组学特征构建的5种机器学习模型性能

Table 2    Performance of five machine learning models constructed with radiomics features 

Model AUC (95% CI) Sensitivity (95% CI) Specificity (95% CI) PPV (95% CI) NPV (95% CI) Accuracy (95% CI) F1

RF 0.747 (0.678-0.817) 0.723 (0.609-0.820) 0.590 (0.498-0.678) 0.524 (0.460-0.587) 0.774 (0.698-0.835) 0.641 (0.570-0.708) 0.608

SVM 0.682 (0.605-0.758) 0.645 (0.527-0.751) 0.639 (0.547-0.724) 0.527 (0.455-0.598) 0.743 (0.675-0.801) 0.641 (0.570-0.708) 0.580

LightGBM 0.711 (0.635-0.787) 0.684 (0.567-0.786) 0.566 (0.473-0.655) 0.495 (0.432-0.558) 0.742 (0.666-0.806) 0.611 (0.539-0.679) 0.575

KNN 0.700 (0.624-0.775) 0.855 (0.756-0.925) 0.426 (0.337-0.519) 0.481 (0.437-0.526) 0.825 (0.725-0.894) 0.591 (0.519-0.660) 0.616

XGBoost 0.727 (0.654-0.800) 0.724 (0.601-0.820) 0.582 (0.489-0.671) 0.519 (0.456-0.581) 0.636 (0.565-0.703) 0.772 (0.695-0.834) 0.604

　AUC: area under curve; CI: confidence interval; PPV: positive predictive value; NPV: negative predictive value.
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训练的模型性能，此外，还通过SHAP对模型进行可解释

性分析。本研究结果表明，机器学习模型能够很好地学

习影像组学和临床特征并对患者进行术前无创评估颈部

淋巴结状态，且与单独的影像组学模型相比，影像组学结

合临床特征模型能更好地对颈部淋巴结状态做出评估。

此外，SHAP对模型进行进一步的可视化和解释，减少机

器学习模型的“黑匣子”属性。本研究表明基于影像组学

和临床特征结合机器学习模型评价HT合并PTC患者颈

部淋巴结转移的可行性，为早期无创评价淋巴结状态提

供新思路。

随着超声技术的发展，甲状腺肿瘤的检出率近年来

急剧上升[1-2]。然而，对其过度诊断和治疗引起临床广泛

的关注。大量研究 [24-28 ]致力于探索对甲状腺癌，特别是

PTC的最佳管理方式。HT作为一种常见的自身免疫性

疾病常引起颈部淋巴结肿大，HT合并PTC的患者颈部淋

巴结肿大原因对外科医生和超声科医生提出了挑战。因

此，无创评估HT合并PTC患者颈部淋巴结状态对PTC的

临床管理至关重要。

目前已有探究HT合并PTC患者颈部淋巴结状态评

估的相关研究[9-13, 28-29]。MIN等[13] 采用单因素和多因素

logistic回归分析，确定高水平血清甲状腺球蛋白抗体

（TgAb）、肿瘤部位较低、淋巴结边缘不规则、淋巴结内

微钙化是PTC患者淋巴结转移的危险因素。然而与上述

研究不同的是，ZHAO等[12]研究表明，年龄较小、体质量

指数正常、BRAF V600E突变、最大直径较大、左叶肿瘤、

纵横比>1、包膜侵犯和钙化是PTC患者发生中央淋巴结

转移的显著危险因素。李惠等[29]发现年龄较小、结节性

高回声、肿瘤大直径、肿瘤多灶性、甲状腺外扩张、颈部

淋巴结肿大、癌胚抗原阳性是发生淋巴结转移的独立预

测因素。不同研究对HT合并PTC患者颈部淋巴结转移

危险因素的评估结果存在不一致的问题 [12-13 ,  30 ]。此外，

JIN等[11]使用患者的临床资料和超声影像组学特征建立诺

模图以预测颈部淋巴结转移，但最佳模型在测试集上的

AUC仅为0.808。而本研究提出的机器学习模型获得了

较高的AUC，最高可达0.921。

本研究仍存在一些不足。首先，由于本研究的样本

量有限，存在样本不平衡的问题，因此本研究主要将AUC

作为模型的评价指标，在之后的研究中应该扩大样本

量。其次，本研究为回顾性研究且只纳入了单张超声图

像，需要进行前瞻性研究并纳入更多的临床参数和动态

超声视频。最后，本研究为单中心研究，虽然已随机划分

了测试集，但仍需要外部验证对模型性能进行进一步地

评估。

综上所述，影像组学结合临床特征构建的机器学习

模型可较准确地无创评估颈部淋巴结状态，有利于HT合

并PTC患者的临床管理，具有良好的可行性和临床应用

价值。
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图 3  LightGBM和XGBoost模型的SHAP图

Fig 3  SHAP plots for LightGBM and XGBoost models

A, The bar charts of the SHAP summary plots for the LightGBM model displays the impact of each feature on the LightGBM model. Class 0: without lymph node

metastasis (LNM); Class 1: with LNM. B, The scatter plot in the SHAP summary plots for the XGBoost model visualizes the relationship between feature values and

predicted outcomes using colors, including both positive and negative predictive effects.
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