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·甲状腺及甲状旁腺专题论著·
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【摘要】 目的 建立甲状腺乳头状癌（PTC）CT影像特征 3种机器学习预测模型，运用 SHAP值分析最

佳模型中各CT特征在模型中的贡献度。方法 回顾性分析 2016年 1月至 2021年 1月西湖大学医学院附属

杭州市第一人民医院门诊和住院收治，且经病理证实 426例 440枚PTC的CT影像特征，与 467例 528枚结节

性甲状腺肿（NG）对比，评估咬饼征、增强后范围缩小/模糊、微钙化和形态不规则 4个CT特征在 2者中的分

布。将PTC和NG的CT影像资料以 8∶2的比例随机分为训练集和测试集，采用极端梯度提升（XGBoost）、随

机森林（RF）和支持向量机（SVM）构建 3个机器学习模型。通过受试者工作特征曲线下面积（AUC）、准确

率、F1评分等，筛选出最佳模型。使用 SHAP值解释最佳模型中各 CT特征对模型贡献度。结果 440枚
PTC和 528枚NG的CT特征中，咬饼征、增强后范围缩小/模糊、微钙化和形态不规则分别为 326枚和 30枚
（χ2=483.05, P<0.001）、363枚和 106枚（χ2=374.45, P<0.001）、158枚和 53枚（χ2=94.24, P<0.001）、354枚和 52
枚（χ2=491.34, P<0.001）。XGBoost、RF和 SVM构建的机器学习模型在训练集上的AUC、准确度、F1评分范

围分别为 0.884~0.925、0.867~0.873、0.844~0.854，在测试集上为 0.869~0.923、0.845~0.871、0.803~0.845，其中

XGBoost模型在测试集上诊断效能最高。4个CT特征中，形态不规则的绝对 SHAP值最高，对诊断PTC为正

向贡献。结论 XGBoost机器学习模型诊断 PTC的效能最高；CT特征中，形态不规则对诊断 PTC贡献度最

高且为正向贡献。
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【Abstract】 Objective To establish three machine learning prediction models based on CT imaging char⁃
acteristics of papillary thyroid carcinoma（PTC）, and use SHAP（shapley additive explanations）analysis to investi⁃
gate the contribution of each CT image features in the best model. Methods CT imaging features in 426 cases of
440 PTCs confirmed pathologically from Jan. 2016 to Jan. 2021 at the affiliated Hangzhou First People’s Hospital
of Westlake University Medical School were retrospectively analyzed. compared with 467 cases of 528 nodular goi⁃
ter（NG）, evaluating the distribution of four CT characteristics: cookie bite sign, enhanced range of narrowing/blur
（ERNB）, microcalcifications, and irregular shape. We split the data into 8∶2 ratio for training and testing sets, then
constructed three machine learning models using XGBoost, RF, and SVM. Based on AUC, accuracy, F1 score, and
other metrics, we selected the best model. Lastly, we used SHAP values to assess each CT feature’s contribution
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甲状腺结节为最常见的内分泌疾病[1]，发病率

呈逐年上升趋势[1⁃2]。据统计，甲状腺结节患病率为

20%~76%，约 8%~16%为恶性[3⁃4]。CT扫描可显示

甲状腺结节的形态、密度等特征，对甲状腺乳头状

癌（papillary thyroid carcinoma, PTC）和结节性甲状

腺肿（nodular goiter, NG）鉴别具有重要价值[5]。既

往研究采用逻辑回归中的OR值（odds ratio）来评估

咬饼征、微钙化、增强后范围模糊/缩小和形态不规

则等 CT特征与 PTC的关联强度[6⁃7]，但其无法分析

这些特征在个体或全局层面上的权重。本文使用

SHAP（shapley additive explanations）值[8⁃9]对机器学

习模型中各CT特征的权重行量化和可视化，旨在

明确各特征在模型中的正/负向贡献，为临床诊断

PTC提供依据。

1 资料与方法

1.1 临床资料

回顾性分析 2016年 1月至 2021年 1月西湖大

学医学院附属杭州市第一人民医院门诊和住院收

治的经手术病理证实的甲状腺肿瘤患者临床和CT
资料。本文纳入 PTC组共 426例，男 104例，女 322
例，年龄（46.6±13.7）岁；NG组共 467例，男 87例，女

380例，年龄（49.7±11.5）岁。

1.2 纳入标准和排除标准

纳入标准：①术后病理结果为PTC或NG；②所

有患者均经颈部 CT平扫和增强检查；③年龄>18
岁。排除标准：①结节≤10 mm；②CT强化程度无法

评估粗大钙化为主或孤立性粗钙化结节；③弥漫性

病变或锁骨伪影遮盖，及存在运动伪影而结节显示

不清者；④同时合并PTC和NG者。本研究遵守《赫

尔辛基宣言》，获西湖大学医学院附属杭州市第一

人民医院伦理委员会批准（批号：ZN⁃20230131⁃
0014⁃01），并免除受试者知情同意。

1.3 检查方法

扫描采用美国GE公司Light⁃Speed 16排CT，扫
描参数：电压 120 kV，电流 250 mA，准直 0.625 mm×
16，螺距 0.938 mm，机架旋转时间 0.5 s。扫描范围

从颅底至主动脉弓上缘，重建层厚为 3.75 mm。对

比剂为德国 Bayer公司的碘普罗胺注射液 80 mL，
碘浓度300 mg/mL，高压注射器经肘静脉团注，速率

2~3 mL/s，注射后50 s扫描。

1.4 CT图像分析方法

医生A和B（工作经验分别为 9和 5年）在不知

道病理结果的情况下，通过PACS系统对CT影像进

行评估，当意见不统一时，协商达成共识。评价标

准：①咬饼征[10]，平扫时不规则瘤体最大径位于瘤⁃
甲交界区或甲状腺外，正常甲状腺轮廓局部缺损，

状如“咬饼”；②微钙化，钙化最大径≤2 mm；③形态

不规则；④增强后范围缩小/模糊，缩小为增强后瘤

体最大径较平扫≤2 mm，模糊为测量平扫及增强后

结节边缘和其对应甲状腺CT值，增强后差值<平扫

差值[6,10]。
1.5 机器学习模型构建与SHAP值分析

将纳入影像数据以 8∶2随机分为训练集和测

试集。使用极端梯度提升（extreme gradient boost⁃
ing, XGBoost）、随机森林（random forest, RF）和支持

向量机（support vector machine, SVM）构建 3个机器

学习模型以诊断 PTC。评估指标包括曲线下面积

and positive/negative effects on the model. Results Among 440 PTC and 528 NG nodules, CT features like cookie
bite sign, ERNB, microcalcifications, and irregular shape occurred in 326 and 30（χ²=483.05, P<0.001）, 363 and
106（χ²=374.45, P<0.001）, 158 and 53（χ²=94.24, P<0.001）, and 354 and 52（χ²=491.34, P<0.001）nodules, re⁃
spectively. The machine learning models built using XGBoost, RF, and SVM had AUC, accuracy, and F1 scores
ranging from 0.884~0.925, 0.867~0.873, and 0.844~0.854 respectively on the training set. On the test set, the
scores ranged from 0.869~0.923, 0.845~0.871, and 0.803~0.845. Among them, the XGBoost model demonstrated
the highest diagnostic performance on the test set. Among the four CT features, irregular shape had the highest ab⁃
solute SHAP value, positively contributing to PTC diagnosis. Conclusion XGBoost model showed the highest
PTC diagnostic performance. Irregular shape had the greatest positive impact on PTC diagnosis.

【Key words】 Thyroid nodules; Papillary thyroid carcinoma; Tomography, X ⁃ ray; SHAP; Machine
learning model

Fund program：Medical Science Research Program of Zhejiang Province（2020RC091, 2021RC024）; Medi⁃
cal Science Research Program of Hangzhou City（A20220121）; Hangzhou Medical and Health Science and Tech⁃
nology Project（20211231Y058 and A20220841）
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（area under the curve, AUC）、准确度等，对比获得最

佳模型。使用 SHAP值对最佳模型进行解释，并可

视化。

1.6 统计学方法

采用 Python（版本 3.7.1）和R语言（版本 4.0.1）
统计分析。Shapiro⁃Wilk检验连续变量的正态性，

正态分布变量以平均数±标准差（x±s）表示，使用 t
检验分析；非正态分布的变量使用中位数和四分位

数（interquartile range, IQR）表示，使用Wilcoxon检
验分析。分类变量以构成百分比的形式表示，使用

χ2检验分析。P<0.05差异有统计学意义。

2 结果

2.1 甲状腺结节CT特征

咬饼征、增强后范围缩小/模糊、微钙化和形态

不规则在 PTC组中更常见（P值均<0.001），诊断

PTC的敏感和特异度分别为 74.1%和 94.3%、82.5%
和79.9%、35.9%和90.0%、80.5%和90.2%（表1）。

2.2 模型诊断效能比较

本研究构建基于 4个 CT特征的 XGBoost、RF
和 SVM三种机器学习模型，以诊断PTC。训练集中

XGBoost、RF和 SVM模型的 AUC及 95%置信区间

（confidence interval, CI）分 别 为 0.925（95% CI:

0.901, 0.950）、0.925（95% CI: 0.901, 0.949）、0.884
（95% CI: 0.861, 0.907），准确度分别为 0.867、0.871
和 0.873；测试集中 AUC为 0.923（95% CI: 0.874,
0.973）、0.918（95% CI: 0.867, 0.969）、0.869（95%
CI: 0.815, 0.923），准确度为 0.871、0.851、0.845，其
中XGBoost模型表现最佳（表2，图1）。

2.3 最佳模型SHAP值解释

SHAP值对XGBoost模型分析显示，CT特征权

重由大到小依次为形态不规则、增强后范围缩小/
模糊、咬饼征和微钙化，绝对平均 SHAP值分别为

1.29、0.88、0.56、0.27，且均为正向贡献（图 2）。在

SHAP值个体预测可视化方面，本文从测试集中选

择2个病例利用SHAP值行个体化预测（图3~4）。

3 讨论

3.1 CT特征机器学习模型预测PTC效能分析

本研究发现咬饼症、增强后范围缩小/模糊、微

钙化和形态不规则 4个 CT特征在 PTC和NG患者

间存在差异，对PTC诊断具有重要价值。增强后范

围缩小/模糊诊断PTC的敏感度（82.5%）最高，但特

异 度（79.9%）最 低 ，而 咬 饼 征 的 敏 感 度 较 低

（74.1%），特异度最高（94.3%），故依赖单一CT特征

难以实现对 PTC最优诊断。本文通过 4个CT特征

表1 PTC和NG CT特征分析

CT特征

PTC
NG
统计值

P值

结节数（枚）

440
528

长径（mm）
中位数[P25，P75]
15.0[12.0, 22.0]
18.0[14.0, 25.0]

⁃27.37a
<0.001

发病位置[枚（%）]
右

242（55.0）
259（49.1）

3.40b
0.075

左

198（45.0）
269（50.9）

瘤体数量[枚（%）]
单发

412（93.6）
467（88.4）

7.13b
0.007

多发

28（6.4）
61（11.6）

咬饼症[枚（%）]
有

326（74.1）
30（5.7）

483.05b
<0.001

无

114（25.9）
498（94.3）

CT特征

PTC
NG
统计值

P值

结节数（枚）

440
528

增强后范围缩小/模糊[枚（%）]
有

363（82.5）
106（20.1）

374.45b
<0.001

无

77（17.5）
422（79.9）

微钙化[枚（%）]
有

158（35.9）
53（10.0）

94.24b
<0.001

无

282（64.1）
475（90.0）

形态不规则[枚（%）]
有

354（80.5）
52（9.8）

491.34b
<0.001

无

86（19.5）
476（90.2）

注：PTC为甲状腺乳头状癌，NG为结节性甲状腺肿; a为Wilcoxon检验，b为χ2检验

表2 机器学习模型诊断效能比较

模型

XGBoost
RF
SVM

训练集

AUC
0.925
0.925
0.884

准确度

0.867
0.871
0.873

F1评分

0.844
0.849
0.854

敏感度

0.777
0.806
0.803

特异度

0.945
0.925
0.933

测试集

AUC
0.923
0.918
0.869

准确度

0.871
0.851
0.845

F1评分

0.845
0.822
0.803

敏感度

0.840
0.744
0.726

特异度

0.894
0.942
0.936

注：XGBoost为极端梯度提升，RF为随机森林，SVM为支持向量机，AUC为曲线下面积
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注：AUC为曲线下面积，XGBoost为极端梯度提升、RF为随机森林、SVM为支持向量机

图1 机器学习模型受试者工作特征曲线分析。A:训练集；B:测试集

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
平均SHAP值（模型输出的平均贡献幅度）

形态不规则

增强后范围缩小/模糊

咬饼征

微钙化

BB-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
SHAP值（模型输出的贡献幅度）

形态不规则

增强后范围缩小/模糊

咬饼征

微钙化

阳

阴

特
征

值

注：XGBoost为极端梯度提升

图2 XGboost模型 SHAP值分析。A：SHAP值柱状图，x轴为绝对平均 SHAP值，y轴为CT特征，按 SHAP值降序排列；B：SHAP值散点图，

每个点为单个患者的特征值，点位于右侧对模型为正贡献，位于左侧为负贡献，蓝色为CT特征阴性，红色为阳性

注：PTC为甲状腺乳头状癌

图 3 真阳性个案 SHAP值展示。A：CT平扫示右侧叶甲状腺不规则病灶（黑箭头）；B：增强后病灶范围缩小/模糊，有咬饼征，无微钙化；

C：XGboost模型的 f（x）为2.547，即模型预测结果为PTC，最终病理回报为PTC

1=形态不规则

1=增强后范围缩小/模糊

1=咬饼征

0=微钙化

-0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5
E[f（x）]=-0.284

CC

A B
f（x）=2.547

AA
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分别构建了 XGBoost、RF和 SVM三种机器学习模

型，XGBoost模型增加诊断PTC效能，测试集中XG⁃
Boost诊断效能最佳，三者AUC分别为 0.923、0.918
和 0.869，准确度为 0.871、0.851、0.845，F1评分为

0.845、0.822、0.803。SHAP值对XGBoost模型各CT
特征贡献度分析显示，形态不规则的权重最高，且为

正向贡献，此外，个体水平预测过程的可视化，初步

解决PTC机器学习模型决策过程“黑盒子”问题[8]。
3.2 CT特征机器学习模型在PTC诊断中的优化

目前已有学者利用 CT特征构建 PTC预测模

型[7,11]，如吴寒冰等[7]利用形态不规则、咬饼征、微钙

化等构建逻辑回归模型诊断 PTC，其AUC为 0.94，
但该研究无测试集验证，存在一定过拟合风险，很

难评估模型在新数据上的泛化能力。本文采用大

样本量，并通过测试集进行验证，此方法可减小过

拟合风险，同时可评估模型泛化能力。此外，本文

对比 3种机器学习模型的诊断能力，最佳XGBoost
模型在测试集中诊断效能最高，有效区分 PTC和

NG，使用SHAP值对XGBoost模型行可视化，增加模

型解释性。SHAP值作为一种模型事后解释方法，

其是通过计算每个变量对模型输出结果的贡献度

来进行解释[12]，与OR值相比，SHAP值提供局部和

全局性解释，弥补OR值易高估关联强度的缺陷[8⁃9]。
3.3 CT特征在机器模型中的贡献度分析

PTC肿瘤组织可侵犯甲状腺及周围组织，致瘤

体形态不规则[13]；NG与甲状腺组织存在纤维分隔，

呈膨胀性生长，形态近似圆形[14]，使XGBoost模型易

学习到与该特征相关规律，所获得绝对 SHAP值可

达 1.29，高 于 增 强 后 范 围 缩 小/模 糊 ＋ 微 钙 化

（1.15）、咬饼征＋微钙化（0.83）。增强后范围缩小/
模糊特征在XGBoost模型中排名第二，仅次于形态

不规则特征重要性，其病理机制与瘤体边缘血供丰

富有关[15]，CT增强扫描时瘤体边缘会出现明显强

化，从而致其与周围甲状腺间的密度差异降低，边

界模糊，相较于病灶形态不规则特征，增强后范围

缩小/模糊在模型中的价值相对局限，故贡献度较

低。咬饼征和微钙化的 SHAP值较低，这与它们在

数据集中分布有关，尽管微钙化在诊断PTC时具有

较高特异性，但其敏感度相对较低[6]。同样，咬饼征

判断易受个人认知水平和经验影响，特别是在处理

较大瘤体时，致CT特征判读困难，并影响其权重稳

定性。

3.4 不足与结论

本研究存在一定局限性：① 单中心回顾性研

1=增强后范围缩小/模糊

0=形态不规则

0=咬饼征

0=微钙化

-2.0 -1.8 -1.6 -1.4 -1.2 -1.0 -0.8 -0.6 -0.4
E[f（x）]=-0.284

CC

A B
f（x）=-0.519

注：NG为结节性甲状腺肿，XGBoost为极端梯度提升

图4 真阴性个案 SHAP值展示。A：CT平扫示左侧叶甲状腺低密度病灶；B：增强后病灶范围缩小，病灶形态规则，无咬饼征，无微钙化；

C：XGboost模型的 f（x）为⁃0.519，即模型预测结果为NG，最终病理回报为NG
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究，难以避免选择偏差影响；②本文仅探讨>1 mm
的 PTC，未对≤10 mm的 PTC行探索研究。总之，基

于CT特征的XGBoost模型在诊断 PTC方面效能最

佳，形态不规则对模型存在最高正向贡献度，为诊

断PTC提供临床应用价值。
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