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甲状腺结节在普通人群中的患病率接近25%，

其中恶性结节占 5%～10%［1］。由于甲状腺超声检
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［摘要］ 高频超声检查用于甲状腺癌筛查能够降低甲状腺癌特异性死亡率。甲状腺癌筛查计划的推广使甲状腺

结节的检出率显著提升，但结节良恶性判断工作明显增加了超声医学科的工作负担。人工智能（AI）在协助判读甲

状腺结节良恶性及制定个体化治疗方案方面的有效性已得到初步验证。随着越来越多的 AI 产品投入，为进一步规范

AI 技术在甲状腺结节临床诊治中的应用，完善 AI 辅助甲状腺结节的科学管理策略，由上海市医学会超声医学专科分

会人工智能及远程超声学组、上海市社会医疗机构协会超声医学分会人工智能及远程超声专委会、中华医学会超声

医学分会血管和浅表器官学组共同牵头，组织该领域专家，参考国内外最新文献和临床研究数据，经充分研讨后达成
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［ Abstract ］ High-frequency ultrasound for thyroid cancer screening has been proven to reduce thyroid cancer-specific 
mortality. The promotion of thyroid cancer screening programs has led to a significant increase in the detection rate of thyroid 
nodules, and the need to differentiate between benign and malignant nodules has substantially increased the workload of 
ultrasound departments. The effectiveness of artificial intelligence (AI) in assisting the differentiation of benign and malignant 
thyroid nodules and formulating individualized treatment regimens has been preliminarily demonstrated. As an increasing 
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查在临床的广泛应用，甲状腺癌已成为临床发病率

增长最快的恶性肿瘤之一。高频超声因无创、无辐
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献进行检索和评估，检索日期截至 2025 年 7 月 1
日。英文检索平台为 PubMed 和 Web of Science 数

据库，检索关键词为“artificial intelligence”“expert 
consensus”“thyro id  nodu le”“ul t rasound 
screening”“ultrasound diagnosis”“thyroid 
ultrasound”。中文检索平台为中国知网、万方数

据库和中国科技期刊数据库，检索关键词为“人工

智能”“专家共识”“甲状腺结节”“超声筛查”“超

声诊断”“甲状腺超声”。通过阅读题名、摘要和

全文对检索出的文献进行筛选和归类，排除重复、

基础研究、无关内容及信息不全的文献，结合部分

共识制订小组专家的意见编制调查问卷表。以文献

等级优先、同质文献优先及近 5 年内文献优先为原

则，最终纳入共识参考文献 73 篇。

参与本共识制订的专家组成员主要来自上海

市医学会超声医学专科分会人工智能及远程超声学

组、上海市社会医疗机构协会超声医学分会人工智

能及远程超声专委会、中华医学会超声医学分会血

管和浅表器官学组，要求对 AI 辅助诊断技术在甲

状腺结节超声领域的应用充分了解或具备较丰富的

临床经验。最终有来自全国 34 家医疗机构的 42 位

专家入选本共识制订小组，其中 4 位专家为指导专

家。采用推荐意见评估、制订与评价分级（grade 
of recommendations assessment，development，and 
evaluation；GRADE）系统［21］确定文献证据的质

量，分为 4 个等级：1 级包括高质量随机对照试验

（randomized controlled trial，RCT）、权威指南、

高质量系统综述及 meta 分析，2 级包括有一定局限

性的 RCT、队列研究及病例对照研究，3 级包括观

察性研究，4 级包括病例报告、专家意见。

条目达成共识的标准是赞同人数占比≥70%，

共识强度依据专家组成员逐条电子问卷投票的意

见比例确定，分为以下 4 个等级：A 为高度共识，

即支持意见占比≥90%；B 为普遍共识，即支持意

见占比≥80% 但＜90%；C 为基本共识，即支持意

见占比≥70% 但＜80%；D 为未达成共识，支持意

见占比＜60% 直接判定为未达成共识，支持意见占 
比≥60% 且≤69% 归为临界无共识或待定共识。

2 条目解读

2.1 AI 在甲状腺结节超声筛查中的作用 
专家共识：AI 辅助甲状腺超声筛查可减少因

射、实时及高分辨率等优势，成为甲状腺结节检查

的首选方法［2-3］，但其诊断依赖超声医师主观经验

及设备条件，存在 15%～20% 的误诊率［4］。甲状

腺良恶性结节声学特征复杂且存在交叉情况，这大

大增加了鉴别难度。例如恶性结节常表现为低回

声、微钙化等，而良性结节多为等 / 高回声、囊性

等，但恶性结节中约 15% 表现为等 / 高回声等类似

良性结节的特征［5］；当良性结节合并桥本甲状腺

炎时可出现低回声等类似恶性结节的特征［6］；囊

性结节内出血或纤维增生时可出现微钙化，易被误

判为恶性［7］。此外，甲状腺滤泡状腺瘤与滤泡状癌

的超声特征高度重叠，均可能表现为分叶状边界［8］， 
仅凭声学特征难以准确鉴别，易出现假阳性或假

阴性结果［9-10］。尽管甲状腺影像报告和数据系

统（thyroid imaging reporting and data system， 
TI-RADS）应用广泛，但仍存在诊断不一致、恶性

率范围过大及不必要穿刺等问题［11］。细针抽吸活

检（fine needle aspiration biopsy，FNAB）虽是良

恶性鉴别的有效手段，但属有创操作，取样有限、

缺乏整体组织结构信息，易因取样误差导致诊断不

明确，且需重复操作导致就医成本增加［12］。此外，

还存在医疗资源分布不均、超声检查工作量巨大等

矛盾。鉴于以上现状，迫切需要人工智能（artificial 
intelligence，AI）为超声诊断甲状腺结节提供助力。

2017 年国务院《新一代人工智能发展规划》明

确AI为颠覆性技术，已率先应用于医学领域［13-14］。 
AI 在甲状腺结节超声检出及良恶性鉴别中展现出

重要价值，可有效减少不必要的穿刺或手术［15］，

并在术前精准诊断［16］、个体化手术方案制定［17］、

术后随访［18］等环节提供决策参考，对减轻医师工

作负荷、提高诊断效率与质量具有重要现实意义。

然而，AI 在甲状腺超声中的合理应用及其伦理风

险仍存在广泛争议［19］，临床规范化应用亟待推

进。为进一步完善 AI 辅助甲状腺结节超声管理策 
略［20］，制定《人工智能辅助甲状腺结节超声管理

专家共识》具有重要意义。

1 共识制定方法

本共识制订依据包括 AI 用于甲状腺结节超声

检查相关的研究报道、临床共识、国内外指南、国

际会议、临床试验和专家个人的临床经验。由 2 名

执笔人对 AI 用于甲状腺结节超声检查的中英文文
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检查者经验差异带来的误诊和漏诊，减轻超声医师

工作负荷，提高诊断准确性。（共识强度：A）

本条目共纳入 8 篇文献［15-16,18,22-26］，其中文

献 证 据 等 级 1 级 1 篇［23］、2 级 2 篇［15,22］、3 级 
5 篇［16,18,24-26］。

随着甲状腺结节检测率逐年上升，传统超声诊

断方法面临效率低下和高度依赖医师经验的挑战。

超声筛查工作量超负荷、超声医师疲劳状态易疏

漏超声图像中的某些细微改变，从而导致漏诊、误 
诊［22］。因此，利用 AI 高效处理甲状腺超声图像的

需求也日益增长。

国内外均有研究表明，AI 辅助超声诊断系统

可自动识别、勾画病灶并对病灶超声学特征进行

收集和处理分析［23-24］。一项多中心研究通过构建

深度学习 AI 模型 ThyNet 用于鉴别甲状腺结节的良

恶性，结果发现 ThyNet 诊断甲状腺结节良恶性的

ROC AUC 为 0.922，显著高于超声医师单独诊断的 
0.839；此外，ThyNet 辅助诊断将超声医师读片的

汇总 AUC 从 0.837 提升至 0.875［15］。还有学者研究

发现，在 AI 辅助下低年资医师的诊断水平可接近

高年资医师水平［18］。通过采集甲状腺结节大宗静

态超声图像学习训练后的 AI-SONICTM Thyroid 自

动诊断系统的诊断准确性与资深超声医师相似［16］。

AI 辅助下每个结节超声图像的平均诊断时间为

0.146 s，显著短于医师人工诊断的 2.8～4.5 min［25］。 
另有研究建立了基于 AI 分析超声视频序列的全自

动甲状腺结节检测和诊断系统，在验证队列中 AI
模型的平均精度为 0.914，ROC AUC 为 0.953，表

现优于低年资医师（P＝0.016），且与高年资医师

差异无统计学意义（P＝0.281）［26］。

这些证据表明，AI 可作为可靠的辅助工具，

在提升经验不足医师的诊断能力方面显示出巨大

潜力，有助于缩小不同资历医师之间的诊断水平差

距，还可提升读片效率。在医疗资源相对匮乏或缺

乏经验丰富医师的地区，AI 可为甲状腺结节筛查

提供“第二意见”，从而提高诊断的标准化和同质

化水平。

2.2 AI 在辅助甲状腺结节 TI-RADS 分类中的作用 
专家共识：AI 辅助甲状腺结节 TI-RADS 分类

可以提高低年资医师对甲状腺结节的诊断效能，减

少不必要的穿刺活检，优化医疗资源。但降类仍需

慎重，要结合病史、年龄、其他影像学结果等进行

综合评估，并充分考虑可能造成的假阳性及假阴性

结果。因此 AI 辅助 TI-RADS 分类结果只能作为参

考。（共识强度：A）

本条目共纳入 15 篇文献［5,15,23-24,27-37］，其中文

献证据等级 1 级 6 篇［23,27,30-33］、2 级 4 篇［15,29,35,37］、

3 级 5 篇［5,24,28,34,36］。

从 2017 年美国放射学会（American College of 
Radiology，ACR）发布 TI-RADS［27］到 2020 年我

国发布中国甲状腺影像报告与数据系统（Chinese 
thyroid imaging reporting and data system，

C-TIRADS）［31］，中美两国均建立了适合本国国

情的甲状腺结节超声诊断分类指南。TI-RADS 以

评估结节的内部结构、回声、纵横比、边界、强

回声点的形态这 5 类特征为基础，并采用积分法进

行风险分级［28］，为医师提供了标准化的风险分层

和管理系统，总体可以提高超声在诊断甲状腺结节

方面的性能，也可减少不必要的穿刺活检［29-30］。

C-TIRADS 对不同类别结节的处理建议如下：1、
2、3 类结节无需行超声引导下 FNAB，如果结节过

大导致压迫症状或出现容貌问题时，可在 FNAB 证

实为良性的前提下选择相应治疗；4A 类结节最大 
径＞15 mm，或为多灶性，或最大径＞10 mm 且紧

邻被膜、气管或喉返神经时，可行 FNAB；4B 类

结节最大径＞10 mm，或结节紧邻甲状腺被膜、气

管、喉返神经，或为多灶性且最大径＞5 mm 时可

行 FNAB，对于最大径≤10 mm 的单灶结节，如果

结节不紧邻被膜、气管或喉返神经，在充分告知患

者的情况下可选择积极监测随访；4C 类及 5 类结

节处理建议同 4B 类结节；6 类结节（FNAB 已证

实 Bethesda Ⅵ类的结节）根据结节大小、位置和

患者意愿，选择不同的治疗方案［31］。

目前 TI-RADS 分类在临床上受到超声医师及

临床医师的一致认可，但超声仪器设备、成像条件

设置、超声医师经验等因素仍不可避免地导致 TI-
RADS 分类诊断结果的判读差异，从而影响相应

的临床处理建议［31-33］。已有研究指出，在 AI 辅助

下，利用 TI-RADS 分类来判断甲状腺结节的性质，

其诊断效能与高年资超声医师水平相当［23-24,34］， 
超声医师使用 AI 辅助诊断可有效提高医师之间对

甲状腺结节 TI-RADS 分类诊断结果的一致性，以

及对恶性结节诊断的灵敏度、特异度和准确性，从

而减少不必要的穿刺活检［15,35］。Buda 等［36］开发了
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基于深度学习的 AI 系统，通过甲状腺超声图像判

断结节是否需要 FNAB，并将 AI 的活检建议与医

师的判断进行比较。结果显示，AI 系统的灵敏度

和特异度与医师的水平相似，差异无统计学意义。

为了适应患者需求和减轻医疗服务负担，肖海鹏团

队利用深度学习技术基于近 2 万张甲状腺结节超声

图像构建了 AI 诊断模型 ThyNet，并与 12 名资深

超声医师进行交互，用 7 个中心的数据集对模型进

行了验证，结果发现 ThyNet 在外部多中心验证集

中的准确率优于拥有 10 年以上甲状腺超声诊断经

验专家的水平，结合 ThyNet 和 ACR TI-RADS 指南

建立的 AI 辅助决策模型使临床上需要行 FNAB 患

者的比例从 87.7% 下降到了 53.4%［15］。可见，AI
可以客观提取甲状腺结节病灶特征进行分析和辅助

TI-RADS 分类判读，提高低年资医师对甲状腺结节

的诊断效能，减少不必要的穿刺，优化医疗资源。

然而，临床上甲状腺结节病理类型多样，病情变

化复杂，如甲状腺囊性或囊实性结节内囊性成分的

吸收、纤维组织增生、各种类型的钙化等，使其呈

现恶性表现［5］，当给超声医师 TI-RADS 分类带来困

难时，即使运用 AI 工具辅助判读亦不能真实反映该

类结节的良恶性，可能会高估恶性风险。一项前瞻

性研究评估了 AI 决策支持系统（AI-driven decision 
support system，AI-DSS）用于非专科内分泌门诊

甲状腺结节超声特征分类和 ACR TI-RADS/ 美国

甲状腺协会（American Thyroid Association，ATA） 
风险分层的效果，通过对 80 例患者的研究发现，

AI-DSS 独立使用时倾向于高估风险，与普通内分

泌科医师的 ACR TI-RADS 评分一致性仅为中等，

提示在低恶性率环境中需作为辅助工具而非替代方

案，以避免过度转诊［37］。在临床实际工作中，有

经验的超声医师通过详细询问患者病史和病情、对

比长期随访影像资料等可以降级调整 TI-RADS 分

类，从而避免高估此类可疑结节 TI-RADS 分类。

因此，AI 辅助诊断系统虽然高效、智能化，可

为甲状腺结节的良恶性风险提供新的途径，减轻医

师工作负荷，但临床上需要结合病史、年龄、其他

影像学结果等综合评估，并充分考虑可能造成的假

阳性及假阴性情况，AI 辅助 TI-RADS 分类结果只

能作为辅助参考。

2.3 AI 在甲状腺结节良恶性鉴别诊断中的作用 
专家共识：AI 辅助诊断系统可以辅助低年资

超声医师进行甲状腺结节良恶性鉴别，有效提高

医师之间诊断的一致性，但尚不能完全替代人工诊

断。（共识强度：A）

本条目共纳入 15 篇文献［5,38-51］，其中文献 
证据等级 1 级 2 篇［39-40］、2 级 2 篇［38,47］、3 级 11 
篇［5,41-46,48-51］。

超声检查虽然简便、无创、性价比高，但良恶

性甲状腺结节超声特征有许多相似之处，而且检查

结果受检查者、检查设备及患者甲状腺基础病变等

因素影响，同一个甲状腺结节不同的超声医师可能

会做出两种截然不同的判断，甚至同一位医师短期

内也可能做出不同的诊断。虽然 FNAB 被认为是

区分甲状腺良恶性结节的高可靠性术前诊断技术，

但经过FNAB仍有高达1/3的结节无法术前定性［38］。 
即使 FNAB 结果为 Bethesda Ⅲ和Ⅳ类，其最终诊断

也不是确定的［39］。在这些患者中选择诊断性手术

的，有≤25% 的结节最后病理诊断为甲状腺癌［40］。 
因此，采用无创高效精准的影像学方法，以及提高

对不同医师之间或者同一医师多次对结节性质判断

的一致性、客观性和可重复性，对甲状腺结节的临

床管理非常重要［41］。

通过计算机对大量甲状腺良恶性结节的超声

图像进行深度学习，建立 AI 辅助诊断系统，实现

对甲状腺良恶性结节超声图像特征的客观提取，

对甲状腺良恶性结节的诊断有较高的准确度、灵

敏度和特异度［42-43］，有利于超声医师克服单凭肉

眼或经验判读结节特征较为主观这一局限性，可有

效减小观察者内和观察者间的差异，并且有助于提

高低年资医师对甲状腺结节的诊断水平［5］。在与

不同指南的比较中，一项研究比较了 6 种超声指

南与 AI-SONICTM 系统，结果显示 AI-SONICTM 在

评估髓样甲状腺癌（medullary thyroid carcinoma，
MTC）时具有较佳的特异度（85.6%）和阳性预

测值（67.5%）［44］。另一项研究评估了动态 AI
超声智能辅助诊断系统，在分析 1 007 个甲状腺

结节后发现，其诊断灵敏度为 92.21%，特异度为

83.20%，准确率为 89.97%，与术后病理结果高度

一致（Kappa＝0.737），且具有操作简单、安全、

高效便捷、无创、重复性好等优势，可有效辅助医

师为患者制定合理的个体化诊疗策略，避免不必要

的有创性诊断及诊断性手术，防止临床对甲状腺结

节的过度治疗，节约社会医疗资源［45］。
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此外，有团队采用深度学习框架，整合二维

超声与应变弹性成像，构建 AI 诊断融合模型对 
TI-RADS 4 类结节实现恶性风险精准预测，发现在

内部测试集中，融合模型的 AUC 为 0.937（95%CI 
0.917～0.949），准确度为 0.921，灵敏度为 0.923，
特异度为 0.914；在外部验证集中，融合模型的

AUC 为 0.927（95%CI 0.907～0.948），准确度为

0.887，灵敏度为 0.89，特异度为 0.875；研究将 AI
智能诊断融合模型与不同临床经验的超声医师进行

对比，发现在外部验证集中，低、中、高年资超声

医师的 AUC 分别为 0.677（95%CI 0.641～0.713）、

0.718（95%CI 0.673～0.761）和 0.814（95%CI 
0.773～0.853），诊断性能均显著低于 AI 智能诊

断融合模型；当医师借助该模型辅助诊断时，低、

中、高年资医师的AUC 分别提升至 0.799、0.810、
0.834，可弥补医师经验差异带来的诊断波动，提高

诊断的准确性和一致性［46］。基于大量的研究证据

表明，AI 在辅助超声诊断甲状腺结节良恶性方面

具有很高的诊断价值，其诊断性能通常与高年资医

师相当，甚至在某些指标上更优。

然而，AI 的性能并非在所有情况下都超越

人类专家。一项研究比较发现，计算机辅助诊断

（computer aided diagnosis，CAD）系统对于良恶

性甲状腺结节的诊断灵敏度（71.5% vs 95.2%，P＜ 

0.001）和 AUC（0.788 vs 0.906，P＜0.001）低于

高年资超声医师，但两者特异度相当（86.0% vs 
86.0%，P＞0.05）［47］。另一项研究比较了市售

超声设备 S-Detect 系统与 ACR TI-RADS 对甲状

腺结节良恶性的诊断效能，发现 S-Detect 的灵敏

度（98.1% vs 84.6%）更高，但特异度（19.0% vs 
40.5%）更低，结果表明 AI 对甲状腺癌诊断的灵敏

度与高年资医师相似［48］。但与 AI 相比，高年资医

师对甲状腺癌的诊断具有更高的特异度［5,49-51］，表

明其目前尚不能完全替代人工诊断。

2.4 AI 在术前预测甲状腺恶性肿瘤病理分型中的

作用 
专家共识：AI 通过机器学习及深度学习的方

法可以在复杂的医学成像数据和疾病预测之间建立

直接联系，准确提取甲状腺癌中重要的超声图像特

征，探索 AI 在术前预测甲状腺恶性肿瘤病理分型

的应用潜力，有望为临床诊疗决策提供辅助参考。

但目前尚未形成客观、规范、统一的诊断标准，

尚无法代替穿刺活检的作用为制定治疗方案提供

依据，未来通过多中心前瞻性研究构建标准化数据

集，有望提高 AI 在术前预测甲状腺恶性肿瘤病理

分型中的应用价值。（共识等级：A）

本条目共纳入 13 篇文献［8,52-63］，其中文献证据等

级 1 级 1 篇［52］、2 级 1 篇［57］、3 级 11 篇［8,53-56,58-63］。

《中国抗癌协会甲状腺癌整合诊治指南（2022
精简版）》指出，基于大量超声图像训练的 AI 模
型可以辅助诊断甲状腺癌［52］。然而，甲状腺癌的

病理类型多样，不同病理类型甲状腺癌的超声表

现也具有各自的特点。在甲状腺超声检查中，微

钙化更常见于甲状腺乳头状癌（papillary thyroid 
carcinoma，PTC）［53］；明显低回声、分叶状或不

规则边界、边缘钙化是甲状腺滤泡状癌（follicular 
thyroid carcinoma，FTC）常规超声的显著特征［8］； 
MTC 独特的声像特征包括位于甲状腺中上部、回

声明显降低、边缘相对光滑、呈圆形或椭圆形、

血流丰富、淋巴结转移率高［54］；甲状腺未分化癌

（anaplastic thyroid carcinoma，ATC）超声常表现

为不均匀低回声、形态不规整、边界不清、粗大钙

化、血流丰富、伴周围侵犯［55-56］。这些相对特异

的超声表现为 AI 在术前预测甲状腺癌的病理分型

奠定了形态学基础。

目前 AI 联合超声图像对甲状腺恶性肿瘤病理

分型的预测研究较少，但也取得了一些进展。Li 
等［57］构建了多模态大模型 ThyGPT AI 用于甲状腺

结节超声智能辅助诊断与管理，其可避免对低风

险患者进行不必要的甲状腺切除术或 FNAB，尤其

使大部分 PTC 患者受益。有研究通过深层残差网

络对 PTC、MTC、ATC 和 FTC 进行预测分类，除

ATC 灵敏度较低外（仅为 0.57），其余 3 类的灵敏

度均达到 0.70 以上，总体准确度达 0.722，且各级

别特异度均在 0.75 以上［58］。针对 ATC 鉴别诊断困

难的临床痛点，有学者使用基于人工神经网络和支

持向量机（support vector machine，SVM）的分类

器模型于术前超声鉴别滤泡性腺癌和腺瘤，发现 2
种分类器模型的鉴别准确度均高于超声医师的平均

值，但灵敏度较低［59］；Xu 等［60］使用通用型超声

甲状腺结节 AI 辅助诊断系统 AI-SONICTM Thyroid
对包括 FTC、滤泡性腺瘤和腺瘤样增生结节在内

的 699 个结节进行良恶性鉴别，发现 AI-SONICTM 
Thyroid 系统诊断准确度显著高于资深超声医师
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（71% vs 62%），尽管 2 名超声医师的诊断灵敏度

（分别为 84% 和 78%）高于 AI-SONICTM Thyroid
系统（69%），但特异度（分别为 35% 和 57%）

显著低于 AI-SONICTM Thyroid 系统（71%），另

有 1 名资深超声医师诊断灵敏度（62%）和特异度

（54%）较为平衡，但均低于 AI-SONICTM Thyroid
系统。表明基于 AI 辅助超声无创鉴别诊断 FTC 与

良性滤泡性肿瘤是能够实现的。Chen 等［61］提出了

一个多尺度重缩放融合网络模型，结合了多尺度图

像处理和重缩放增强图像模块，能显著提升超声影

像鉴别 FTC 与滤泡性腺瘤的准确性，为临床提供

了精准的术前诊断工具。Zheng 等［62］针对 FTC 与

滤泡性腺瘤术前超声与临床特征难以区分的临床

痛点，纳入 780 例患者，基于临床参数和超声特征

构建 7 种机器学习模型，经对比验证发现极端梯度

提升模型（eXtreme gradient boosting，XGBoost）
为最优模型，外部验证集 AUC 达 0.969，并通过

Shapley 加性解释（Shapley additive explanation）方

法实现模型可解释，为 FTC 术前无创精准鉴别提供

了可解释、高准确性的 AI 辅助工具。

以上是不同学者基于超声图像，使用 AI 技术

于术前预测甲状腺癌不同病理分型的尝试，但由于

使用的神经网络、学习方法、分类器模型不同，在

结节的训练集选择、特征分配和测量方面不可避免

地会受到观察者间变异和超声仪器的影响，导致结

果也存在差异，目前尚未形成客观、规范、统一的

诊断标准。另外，大部分研究属于回顾性单中心设

计，纳入对象难免存在选择偏倚；且部分病理分型

如 MTC、ATC 发病率较低，获取大样本比较困难，

相关研究为解决数据集较小产生的过拟合现象，采

用迁移学习的方法增加样本量［63］，但未来仍需要

扩大模型的适用范围，通过多中心前瞻性研究构建

标准化数据集来评估 AI 对甲状腺癌病理分型的分

类诊断效能，进一步提高其临床应用和推广价值。

2.5 AI 在术前预测甲状腺癌淋巴结转移中的作用 
专家共识：AI 可在甲状腺超声图像中捕捉超

声医师肉眼不可见的细节信息，通过AI 自动分析，

结合原发性甲状腺肿瘤超声图像来预测淋巴结转

移，可作为术前淋巴结转移与否的辅助评估方式。

但尚无一种普遍最优的算法模型，亦不能作为临床

制定治疗方案的依据。（共识强度：A）

本条目共纳入 16 篇文献［30,32,52,64-76］，其中文献

证据等级 1 级 7 篇［30,32,52,64-67］、2 级 2 篇［72-73］、3
级 7 篇［68-71,74-76］。

甲状腺恶性肿瘤中最常见的是 PTC，病灶复

发或淋巴结转移是影响 PTC 患者预后的高危因 
素［64-65］。治疗前精准预测颈部淋巴结转移情况对选

择治疗方式、提高疗效、改善预后有重要作用［66］。 
常规超声对颈部中央区显示受限，单纯超声检查识

别早期甲状腺癌及淋巴结转移有局限［30］，特异度

尚可但灵敏度不足，常常漏诊微小转移或隐匿性转

移，可能导致手术范围不足［32］，因此需弥补超声

医师人工扫查对甲状腺恶性肿瘤患者淋巴结评估的

不足。

《中国抗癌协会甲状腺癌整合诊治指南（2022
精简版）》［52］和《甲状腺结节和分化型甲状腺癌诊

治指南（第二版）》［67］均指出，基于大量超声图像

训练的 AI 模型可以辅助判断甲状腺癌的淋巴结转

移，尽管目前主要作为辅助诊断技术，但其在提高

诊断效率和准确性方面的价值已获得初步认可。当

前研究主要集中于各种 AI 模型的开发和验证，以

期提高预测的准确性、可解释性和临床实用性，从

而优化患者的治疗决策［68-69］。

目前，大量研究利用术前影像学资料（主要

是超声和 CT 检查资料）构建 AI 模型来预测甲状

腺癌的淋巴结转移，这些模型展现出较好的预测效

能。Wu 等［70］构建了 7 种机器学习模型，发现 7 种

模型的 AUC 范围为 0.680～0.731，所有模型在预

测中央区淋巴结转移方面的表现均优于常规超声

（AUC＝0.623），差异均有统计学意义（均 P＜ 

0.05），其中梯度提升决策树模型最佳。Yu 等［71］

比较了多种模型预测PTC患者淋巴结转移的效能，

迁移学习影像组学模型 AUC 达 0.90，优于其他 3
种模型。这些证据表明，基于影像学的深度学习模

型能够有效提升淋巴结转移的预测准确性，并可作

为医师的有力辅助工具。

为了进一步提升甲状腺癌淋巴结转移预测的

准确性，研究者们已开始探索整合多种来源数据

（如临床特征、超声特征、基因组学、病理学特

征）的多模态 AI 模型。这些模型通过捕捉不同维

度信息之间的复杂关联，通常表现出比单模态模型

更优的性能。

一项多中心研究开发了一种结合深度学习、

临床特征和超声特征的列线图，用于预测颈中央区
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淋巴结转移，该模型在外部验证队列中的 AUC 为

0.829，其决策曲线分析显示临床预测能力优于其

他模型［72］。另一项研究提出一种融合深度学习和

超声组学的方法，选择构建SVM模型的相关特征，

通过分析瘤内和瘤周成像特征，发现超声组学 -深

度学习融合 SVM 模型的 AUC 为 0.897（内部验证）

和 0.881（外部测试集），能够准确预测甲状腺癌

淋巴结转移［73］。还有研究将组织病理图像、基因

组、转录组及免疫细胞数据相结合，开发的深度学

习多模态模型在预测淋巴结转移方面，训练队列、

验证队列和真实世界队列的 AUC 分别达到了 0.86、
0.84 和 0.83［68］。Shen 等［74］开发的侧颈区淋巴结

转移网络（lateral lymph node metastasis network，
LLNM-Net）模型，融合了超声图像、放射学报

告、病理结果和人口统计学信息等多模态数据，在

多中心测试中 AUC 为 0.944，准确率为 84.7%，显

著优于人类专家的准确率（64.3%）。这些研究结

果表明，多模态数据融合是提升 AI 模型预测性能

的有效策略，能够更全面、更精准地评估甲状腺癌

淋巴结转移风险。

在构建 AI 预测模型的过程中，研究者们应用

了多种机器学习算法，并通过比较它们的性能来选

择最优模型。常见的算法包括 logistic 回归、随机

森林、SVM、XGBoost、决策树和神经网络等。

一项针对 710 例甲状腺乳头状微小癌患者的研究

显示，在 8 种机器学习算法中，随机森林模型在验

证集中表现最佳，AUC 为 0.893［75］。然而，也有

研究得出了不同的结论，在区分有无淋巴结转移

的 PTC 样本时，SVM 和多层感知器（multilayer 
perceptron）算法的准确率均接近 100%［76］。这些

结果表明，不同算法的性能可能受数据集特征、样

本量和所选变量的影响，不存在一种普遍最优的

算法。因此，在模型开发时，需要根据具体研究场

景，通过交叉验证等方法系统评估和比较多种算

法，以选择最适合当前任务的模型。

2.6 AI 在预测甲状腺癌治疗效果中的作用 
专家共识：利用 AI 技术深度挖掘甲状腺结节

超声图像的精细特征及相关临床分子信息，AI 可

作为预测患者常规预后评估的补充方式，但尚不能

作为制定治疗方案的临床依据，其在治疗方案选择

中的指导价值需结合更长周期的生存数据进一步确

认。（共识强度：A）

本条目共纳入 10 篇文献［15,68,77-84］，其中文献

证据等级 1 级 2 篇［78-79］、2 级 5 篇［15,77,81,83-84］、3
级 3 篇［68,80,82］。

大多数甲状腺癌为分化型甲状腺癌，如 PTC
通常预后良好，可通过手术和放射碘等标准治疗进

行有效管理［77］。然而，部分侵袭性亚型如 ATC 预

后极差，需要更积极的治疗策略，包括靶向治疗和

免疫治疗。随着对甲状腺癌分子机制认识的加深，

包括 B-Raf 原癌基因，丝氨酸 / 苏氨酸激酶（B-Raf 
proto-oncogene，serine/threonine kinase；BRAF）、

转 染 重 排（rearranged during transfection，RET）
等基因突变以及肿瘤微环境的复杂作用，个体化治

疗和精准预测治疗反应成为临床亟待解决的关键 
问题。

目前，ATA 风险分层以及美国癌症联合委员会

制定的 TNM 分期和 MACIS 评分系统主要根据患

者年龄、肿瘤情况及淋巴结状态等传统临床病理指

标评估甲状腺癌死亡和术后复发风险［30,78-79］，但对

于远期预后评估的价值有限，AI 模型有望在预测

甲状腺癌患者的复发风险和生存结局方面表现出优

于传统临床病理因素的潜力。

BRAF 基因突变被证实是反映甲状腺癌高度侵

袭性的分子指标，其与甲状腺癌复发、不良预后密

切相关［80］，ATA 指南已提及 BRAF 突变状态可辅

助临床医师进行危险评估但未常规推荐［30］。有学

者开发了一种集成深度学习模型 BrafSwinT 来确定

PTC 中的 BRAF V600E 状态，发现该模型在外部测

试集中预测 BRAF 基因突变的 AUC 为 0.869，优于

原始 SwinT、Vision Transform 和 ResNeSt-50 模型

（AUC＝0.824、0.782、0.800，P＝0.041、0.017、
0.022），且在基于常规超声图像和基本临床信息

确定 PTC 中 BRAF V600E 突变状态方面显示出较

好的结果，有助于风险分层，预测 PTC 的预后［81］。

2025 年发表的一项回顾性研究，开发了一种

基于术前超声图像的深度学习放射组学指数（deep 
learning radiomics index，DLRI）来预测 PTC 患者

的手术预后，该研究纳入了来自 2 个独立中心的 
2 506 例患者［82］。结果显示，DLRI 在训练集 1 中的

AUC 为 0.97，在外部验证集 1 中的 AUC 为 0.82，
表明其具有较高的预测准确性。高风险 DLRI 评
分与较差的无病生存期（disease-free survival， 
DFS）显著相关，在第 1 个队列中，高风险组的复
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发 HR 为 16.49；在第 2 个队列中，HR 为 5.42。重

要的是，DLRI 是独立于临床病理变量的预后预测

因子（P＜0.001），表明其是一种可靠的非侵入性

预后评估工具。另一项 2025 年发表的研究利用深

度学习多模态模型整合了 1 011 例 PTC 患者的手术

病理图像、基因组、转录组及免疫细胞数据，以预

测 DFS，该模型识别出的高风险患者 DFS 显著缩

短，在1、3和5年预后预测中AUC分别达到了0.91、
0.93 和 0.87，凸显了多模态数据融合在精准预测术

后复发风险方面的优势［68］。

尽管上述诸多 AI 模型技术指标在预测甲状腺

癌预后方面表现优异（如高 AUC），但目前仍缺

乏证明其能真正改善患者临床结局（如生存率、

生活质量）或优化医疗资源配置（如减少不必要

活检）的效用研究［83］。对于 MTC、ATC 等少见且

侵袭性强的亚型，由于病例数少，难以获得足够的

数据来训练和验证可靠的 AI 模型［84］。因此，目前

基于卷积神经网络的 AI 模型虽可以基于甲状腺癌

的超声影像对治疗预后进行预测，但准确性有待提 
高［15］，可作为常规预后评估方式的补充，尚不能

作为制定治疗方案的临床依据。

2.7 AI 在特殊类型甲状腺结节诊断中的应用局限 
专家共识：AI 在诊断特殊或复杂甲状腺结节

病例时仍面临挑战，其性能可能受到多种因素影响，

须不断构建完善行业验证数据库以提高模型效能，

目前在临床的普及应用受限。（共识强度：A）

本条目共纳入文献 6 篇［6-7,25,85-87］，其中文献证

据等级 1 级 1 篇［85］、3 级 5 篇［6-7,25,86-87］。

一项系统评价和 meta 分析显示，对于 FNAB
结果不确定的甲状腺结节，AI 模型的汇总 AUC 为

0.82，其中深度学习模型表现优于机器学习模型

（0.85 vs 0.75），但研究者指出当前模型性能尚不

适合在临床直接实施，需要更强的外部验证［85］。 
而在合并桥本甲状腺炎的甲状腺结节患者中，动态

AI 系统的特异度显著高于基于 ACR TI-RADS 的术

前超声，且灵敏度显著高于 FNAB［6］，这提示动态

AI 在背景复杂的慢性甲状腺炎环境中仍能保持较

好的诊断价值。但在诊断特殊病例时（如亚急性甲

状腺炎、出血性囊肿、木乃伊结节等），AI 模型

仍可能出现误判［7］。

此外，AI 的诊断性能还可能受甲状腺结节大

小和超声切面影响。研究发现，AI 系统在诊断甲

状腺中小结节（≤25 mm）时表现出更高的灵敏 
度［25］，对于≥1 cm 的甲状腺结节 AI 辅助 TI-RADS 
分类则表现出高特异度和准确度［86］。此外，AI 辅
助甲状腺超声在横切面上的诊断性能优于纵切面，

尤其适用于高风险结节［87］。

鉴于甲状腺结节存在以上特殊复杂的临床情

况，相关证据表明 AI 模型的性能高度依赖于训练

数据的质量和图像采集类型。临床工作中应避免不

当的超声参数设置（如增益过高或过低），或由经

验不足的超声医师非规范采集静态超声图像后直接

进行 AI 辅助评估，有可能显著降低 AI 系统的检测

能力和诊断效能。

3 结 语

随着甲状腺癌检出率的升高，诊断和预后评估

的精准化需求越来越大，AI 技术可应用于甲状腺

结节自动检测、分割、特征提取、精准分类、良恶

性鉴别、风险分层及预后评估等多方面，不仅有利

于提高医师的诊断准确率和缩短诊断时间，更为超

声检查补充了相对客观的“第二建议”，弥补了超

声检查过程中低标准化、高主观性等缺点。在大数

据背景下，构建 AI 辅助术前精准、无创诊断甲状

腺结节良恶性、预测甲状腺恶性肿瘤病理分型、

预测颈部淋巴结转移、预测甲状腺癌预后的超声智

能诊疗技术应用共识，对于促进甲状腺结节的超声

AI 辅助科学管理具有深远意义［88］。

尽管 AI 潜力巨大，但在临床实践中，其泛化

能力、可解释性、数据依赖性及与临床工作流程的

整合仍然是研究的焦点和挑战。临床应用中存在

以下共性问题：（1）缺乏规范统一的基础技术框

架，现有的 AI 医学影像诊断模型尚未形成标准化

技术模型；（2）缺少大规模、高质量、可共享和

可解析的标准化医疗数据库，建议建立行业验证数

据库；（3）AI 模型的可解释性较低，患者接受度

不高，其复杂算法结果难以解释；（4）现有 AI 模
型并不完美，仍存在漏诊或误诊的情况，例如目前

AI 对甲状腺结节中的滤泡性肿瘤的识别仍具挑战

性，亚型分类和预后预测还需深入研究。因此，未

来可依托医学影像多中心大数据及标准化、规范化

的数据采集流程，纳入不同地域、年龄、性别的患

者数据，减少数据异质性对 AI 模型的影响，开展

大规模前瞻性多中心验证研究，建立标准化图像采
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集协议，开发鲁棒性更强的 AI 模型，制定并推广

标准化图像采集指南，研发处理多源多质量图像的

AI 算法，并对表现优异的 AI 模型进行严格的外部

验证；在多中心回顾性和前瞻性临床队列中，尝试

整合高通量蛋白质组学和 AI 技术，通过穿刺样本

利用微量蛋白质组学检测结合 AI 方法，提高结节

良恶性诊断的准确率，降低 FNAB 的假阴性，明确

细胞学检查无法确诊的病例［89］，评估 AI 模型与现

有分子标志物检测的诊断准确性；同时，积极开发

具备可解释性的 AI 模型，进行深度分析，探索甲

状腺肿瘤及其微环境的高效能指标，以期实现对甲

状腺结节风险的有效分类和个体化预后精准预测，

从而协助临床医师在术前诊断到术后评估的全过程

中做出精准化管理决策。在伦理安全保障方面，数

据隐私保护原则是医疗 AI 系统伦理准则的重要组

成部分，AI 应用需严格遵守《中华人民共和国个人

信息保护法》，确保患者数据在收集、存储、处理

和传输过程中的安全性与合法性。同时关注算法公

正性，确保其决策过程能够公平、无偏见地对待所

有患者，同时确保系统具备透明度与可解释性，以

增强公众对技术的信任。
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