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【摘要】 　 目的　 探讨基于深度学习及 Ｄｅｌｔａ 影像组学的唾液腺显像在评估甲状腺癌术后、１３１ Ｉ
治疗后患者唾液腺损伤中的价值。 方法　 回顾性收集 ２０１９ 年 １２ 月至 ２０２２ 年 １ 月于桂林医学院附

属医院接受甲状腺癌全切根治手术和１３１ Ｉ 治疗的 ２２３ 例甲状腺乳头状癌患者［男 ４６ 例，女 １７７ 例，年
龄（４７．７±１４．０）岁］的资料。 患者在１３１ Ｉ 治疗前、后均行唾液腺９９ＴｃｍＯ－

４ ＳＰＥＣＴ 显像，根据显像结果将

患者按唾液腺功能情况（正常与损伤）分类标注后按 ７ ∶３ 分为训练集和测试集；基于唾液腺最大放射

性计数时的图像和本底放射性计数时的图像训练 ＲｅｓＮｅｔ⁃３４ 神经网络模型作为特征提取器，用于提

取结构化图像特征数据；采用 Ｄｅｌｔａ 影像组学的方法将 ２ 个时期的图像特征值相减，通过配对 ｔ 检验、
Ｓｐｅａｒｍａｎ 秩相关性分析结合最小绝对收缩和选择算子（ＬＡＳＳＯ）算法进行特征筛选，建立逻辑回归

（ＬＲ）、支持向量机（ＳＶＭ）和 Ｋ⁃最近邻（ＫＮＮ）预测模型。 将 ３ 种模型对测试集的唾液腺功能诊断情

况与人工判读情况进行对比，并比较 ３ 种模型对测试集的 ＡＵＣ（Ｄｅｌｏｎｇ 检验）。 结果　 在测试集 ６７ 例

显像中，３ 位阅片医师的唾液腺功能诊断准确性分别为 ８９．６％（６０ ／ ６７）、８３．６％（５６ ／ ６７）和 ８２．１％（５５ ／
６７），所需时间分别为 ５６、７４ 和 ５５ ｍｉｎ；ＬＲ、ＳＶＭ、ＫＮＮ 的判断准确性分别为 ９１．０％（６１ ／ ６７）、８６．６％
（５８ ／ ６７）和 ８２．１％（５５ ／ ６７），所需时间分别为 １２．５、１５．３ 和 １７．９ ｓ。 ３ 种影像组学模型均具有较好的分

类预测能力，ＬＲ、ＳＶＭ、ＫＮＮ 模型训练集 ＡＵＣ 分别为 ０．９７２、０．９６５、０．９４３；测试集 ＡＵＣ 分别为 ０．９５４、
０􀆰 ９１３、０．７９１，差异无统计学意义（ ｚ 值：０．７２、１．１８、１．８２，均 Ｐ＞０．０５）。 结论　 基于深度学习及 Ｄｅｌｔａ 影

像组学的模型对甲状腺癌术后、１３１ Ｉ 治疗后患者唾液腺损伤有较高的评估价值。
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　 　 甲状腺癌是最常见的内分泌恶性肿瘤之一，近年

来，我国甲状腺癌的发病率以每年 ２０％的速度持续增

长［１］。 分化型甲状腺癌常规治疗方案是手术＋１３１ Ｉ 治
疗 ＋ 促甲状腺激素 （ ｔｈｙｒｏｉｄ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｎｇ ｈｏｒｍｏｎｅ，
ＴＳＨ）抑制治疗［２］。 在１３１Ｉ 治疗过程中，１３１Ｉ 除了能被

甲状腺摄取，还可以被唾液腺摄取，研究显示１３１ Ｉ 治
疗致唾液腺损伤可能会出现放射性腮腺炎、肿胀等

症状，降低患者的生活质量［３⁃５］。 用于唾液腺功能

诊断的方法有 ＳＰＥＣＴ 显像、Ｘ 线造影、活组织检查

（简称活检）等［６］。 Ｘ 线造影检查中对比剂渗漏、患
者对对比剂不耐受等情况的发生率较高。 唾液腺活

检具有创伤性及感染风险，临床上少用。 目前临床

常用 ＳＰＥＣＴ 显像作为唾液腺功能评估的诊断标准，
但其结果依赖于核医学医师的主观判读，可能因医

师经验差异产生误差。 本研究旨在使用影像组学方

法对唾液腺 ＳＰＥＣＴ 图像进行评估以避免误差，提高

诊断准确性。

材料与方法

１．研究对象。 本研究采用回顾性分析的方法，收
集桂林医学院附属医院 ２０１９ 年 １２ 月至 ２０２２ 年 １ 月

患有甲状腺乳头状癌并接受甲状腺全切手术和１３１ Ｉ
治疗的 ３３４ 例患者的临床资料和影像数据，筛选研

究对象。 纳入标准：（１）年龄≥１８ 岁，病理诊断为甲

状腺乳头状癌；（２）已接受甲状腺癌全切手术治疗

和 ３ ７００ ＭＢｑ １３１Ｉ 治疗，术后规范行 ＴＳＨ 抑制治疗；
（３）患者在１３１Ｉ 治疗治疗前 ２ ｄ、治疗后半年均接受

了唾液腺９９ＴｃｍＯ－
４ ＳＰＥＣＴ 显像且１３１ Ｉ 治疗前显像提

示唾液腺正常。 排除标准：（１）有严重的其他系统

疾病或并发症，如干燥综合征或其他引起唾液腺功

能减退的疾病、唾液腺占位、头颈部的恶性肿瘤放疗

后引起的唾液腺损伤；（２）缺少准确的影像数据，如
头颈、肺部影像检查；（３） １３１Ｉ 治疗前有肿瘤转移灶。
排除了 １１１ 例，其中干燥综合征及其他引起唾液腺功

能减低疾病患者 ４９ 例，伴有转移患者 ５３ 例，影像资料

不全患者 ９ 例；共纳入 ２２３ 例患者，其中男 ４６ 例，女

１７７ 例，年龄（４７．７±１４．０）岁。 本研究已获得桂林医

学院 附 属 医 院 伦 理 委 员 会 的 批 准 （ 批 件 号：
２０２３ＩＩＴＬＬ⁃１５）。

２． 图像 采 集。 采 用 德 国 Ｓｉｅｍｅｎｓ ＳｙｍｂｉａＴ１６
ＳＰＥＣＴ ／ ＣＴ 仪，使用低能量通用准直器，能峰 １４０ ｋｅＶ，
窗宽 １５％，采集矩阵 ６４×６４，放大倍数 ２．６７。 患者仰卧

位，头前位略后仰，以鼻尖为中心，视野范围包括双侧

腮腺及颌下腺。 予患者肘静脉“弹丸”式注射９９ＴｃｍＯ－
４

（南宁原子高通医药有限公司）１８５～３７０ ＭＢｑ 后，即
刻连续采集腮腺、颌下腺的动态图像，以 １ 帧 ／ ｍｉｎ
的速度采集 ３０ ｍｉｎ，第 ２０ 分钟时，患者含服 １００ ｍｇ
维生素 Ｃ 刺激唾液腺分泌，直至采集结束。

３．图像评判。 由 ２ 名具有 ８ 年以上阅片经验的

核医学医师采用盲法独立判读患者唾液腺损伤情

况，意见不一致时由第 ３ 名更高年资医师进行判读，
将患者分为唾液腺功能正常和损伤 ２ 组。

４．模型构建。 神经网络模型训练、深度学习特征

提取与筛选、机器学习建模均在开源软件 Ｐｙｔｈｏｎ ３．９．７
中进行。 收集唾液腺 ＳＰＥＣＴ 动态显像过程中腺体

最大放射性计数时的图像和本底放射性计数时 ２ 个

时相的图像。 将所有纳入患者的双时相图像（共
４４６ 幅图像）作为训练对象，以唾液腺功能正常与损

伤作为分类标签，对 ＲｅｓＮｅｔ⁃３４ 神经网络模型进行

训练。 训练后的 ＲｅｓＮｅｔ⁃３４ 模型作为特征提取器，
输出神经网络全连接层之前的平均池化层的特征

值，共提取 ２ ０４８ 个深度学习特征。 随后进行 Ｄｅｌｔａ
特征值计算，即 Ｄｅｌｔａ 特征值＝腺体最大放射性计数

时的图像特征值－本底放射性计数时的图像特征值。
将 ２２３ 例患者按 ７ ∶ ３ 的比例分为训练组（ｎ＝１５６）

和测试组（ｎ ＝ ６７）。 随后进行特征筛选，对 ２ ０４８ 个

Ｄｅｌｔａ 特征进行配对 ｔ 检验，筛选差异有统计学意义

（Ｐ＜０．０５）的特征；再进行 Ｓｐｅａｒｍａｎ 秩相关分析，对
相关性＞０．９ 的 ２ 个特征保留其中 １ 个，避免特征冗

余；最后使用最小绝对收缩和选择算子（ ｌｅａｓｔ ａｂｓｏ⁃
ｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ， ＬＡＳＳＯ）方法，
选取最优λ选值下的非零特征进行机器学习建模。
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表 １　 初级医师和模型对测试集患者（ｎ＝ ６７）唾液腺功能的诊断效能（％）

诊断者 准确性 灵敏度 特异性 阳性预测值 阴性预测值

ＬＲ 模型 ９１．０（６１ ／ ６７） ８５．７（１８ ／ ２１） ９３．５（４３ ／ ４６） ８５．７（１８ ／ ２１） ９３．５（４３ ／ ４６）
ＳＶＭ 模型 ８６．６（５８ ／ ６７） ７６．２（１６ ／ ２１） ９１．３（４２ ／ ４６） ８０．０（１６ ／ ２０） ８９．４（４２ ／ ４７）
ＫＮＮ 模型 ８２．１（５５ ／ ６７） ７６．２（１６ ／ ２１） ８４．８（３９ ／ ４６） ６９．６（１６ ／ ２３） ８８．６（３９ ／ ４４）
医师 １ ８９．６（６０ ／ ６７） ８５．７（１８ ／ ２１） ９１．３（４２ ／ ４６） ８１．８（１８ ／ ２２） ９３．３（４２ ／ ４５）
医师 ２ ８３．６（５６ ／ ６７） ７６．２（１６ ／ ２１） ８７．０（４０ ／ ４６） ７２．７（１６ ／ ２２） ８８．９（４０ ／ ４５）
医师 ３ ８２．１（５５ ／ ６７） ８１．０（１７ ／ ２１） ８２．６（３８ ／ ４６） ６８．０（１７ ／ ２５） ９０．５（３８ ／ ４２）

　 　 注：患者为甲状腺癌术后、１３１ Ｉ 治疗后患者；括号中为例数比；ＬＲ 为逻辑回归，ＫＮＮ 为 Ｋ⁃最近邻，ＳＶＭ 为支持向量机

筛选出 ２３ 个最佳特征，建立逻辑回归（ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓ⁃
ｓｉｏｎ， ＬＲ）、支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）
和 Ｋ⁃最近邻（Ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ， ＫＮＮ）３ 种模型。

５．人机对比。 分别由 ３ 位工作年限小于 ５ 年的

初级医师对测试集图像进行独立阅片，记录其判读、
诊断唾液腺功能情况的时间。 同时，用构建的 ３ 个

预测模型对测试集图像进行诊断，记录诊断时间。
以前期高年资（８ 年以上阅片经验）医师的诊断结果

为标准，计算 ３ 名初级医师和 ３ 个模型对测试集的

诊断效能。
６．统计学处理。 使用 ＩＢＭ ＳＰＳＳ ２６．０ 软件进行

统计学分析，符合正态分布的定量资料用 􀭰ｘ±ｓ 表示，
定性资料用频数（百分比）表示。 采用 Ｋａｐｐａ 检验

分析 ３ 名初级医师阅片的一致性；采用混淆矩阵分

析比较初级医师和影像组学模型的诊断效能；采用

ＲＯＣ 曲线分析 ３ 种影像组学模型在唾液腺摄锝功

能损伤识别方面的诊断效能，并用 Ｄｅｌｏｎｇ 检验比较

ＡＵＣ 差异，Ｐ＜０．０５ 为差异有统计学意义。

结　 　 果

１．医师阅片一致性分析。 ２ 名高年资医师对

２２３ 例患者图像的判读结果中，有 ３ 例意见不一致，
由另 １ 名更高年资医师判读。 在测试集 ６７ 例图像

中，高年资医师判读结果显示唾液腺功能正常 ４６ 例，
唾液腺功能损伤 ２１ 例。 ３ 名初级医师两两比较，阅片

一致性较好（Ｋａｐｐａ 值：０．７５、０．７０、０．８４，均 Ｐ＜０．０５）。
２．初级医师及模型判读情况。 ３ 名医师的诊断

唾液腺功能的准确性分别为 ８９．６％（６０ ／ ６７）、８３．６％
（５６ ／ ６７）和 ８２．１％（５５ ／ ６７），所需时间分别为 ５６、７４
和 ５５ ｍｉｎ。 ＬＲ、ＳＶＭ、ＫＮＮ 的判断准确性分别为 ９１．０％
（６１ ／ ６７）、８６．６％（５８ ／ ６７）和 ８２．１％（５５ ／ ６７），所需时

间分别为 １２．５、１５．３ 和 １７．９ ｓ。 具体见表 １。
３．混淆矩阵及 ＲＯＣ 曲线分析结果。 混淆矩阵

结果显示，医师 １ 和 ＬＲ 影像组学模型、ＳＶＭ 影像组

学模型的准确性较高（图 １）。 医师 １ 对唾液腺功能

正常组的判读准确性为 ８７．０％（４０ ／ ４６），对唾液腺

功能损伤组的判读准确性为 ７６．２％（１６ ／ ２１）；ＬＲ 模

型对唾液腺功能正常组的判读准确性为 ９３．５％（４３ ／
４６），对唾液腺功能损伤组的判读准确性为 ８５．７％
（１８ ／ ２１）；ＳＶＭ 模型相应值分别为 ９１．３％（４２ ／ ４６）和
７６．２％（１６ ／ ２１）。

对影像组学模型诊断效能的分析显示，３ 种模

型均具有较好的分类预测能力（图 ２）。 ＬＲ、ＳＶＭ、
ＫＮＮ 影像组学模型训练集 ＡＵＣ 分别为 ０． ９７２、
０􀆰 ９６５、０． ９４３；测试集 ＡＵＣ 分别为 ０． ９５４、 ０． ９１３、
０􀆰 ７９１，差异无统计学意义（ ｚ 值：０．７２、１．１８、１．８２，均
Ｐ＞０．０５）。

讨　 　 论

影像组学通过自动从医学图像中的提取高通量

特征，进行人工智能建模，用于疾病诊断［７⁃１０］。 Ｄｅｌｔａ
影像组学是影像组学的 １ 个分支，其在处理医学图

像数据时引入了时间维度［１１］。 传统的影像组学通

常只关注单个时间点上获取的图像数据，而 Ｄｅｌｔａ
影像组学则通过多次获取图像数据，提取图像的定

量特征，从而获得关于特征值演变的信息［１２⁃１３］。 唾

液腺 ＳＰＥＣＴ 显像是动态显像，使用 Ｄｅｌｔａ 影像组学

的方法可以对不同时间点的图像特征进行分析，纵
向对比不同时相的深度学习特征的变化，计算 Ｄｅｌｔａ
组学特征以评估唾液腺功能。

唾液腺 ＳＰＥＣＴ 显像是评估甲状腺癌术后、１３１ Ｉ
治疗后患者唾液腺损伤的常用检查方法。 图像采集

后核医学医师在唾液腺影像上勾画 ＲＯＩ，然后计算

机自动生成相应的时间⁃放射性曲线，行半定量分

析。 但 ＲＯＩ 的勾画受医师经验、患者体位等因素影

响，图像解读的准确性和效率有待提高［１４⁃１５］。 为避

免人工勾画 ＲＯＩ 可能存在的误差，提高勾画效率，
已有研究者将深度学习技术应用于唾液腺图像自动

分割中。 Ｐｒｅｚｉｏｓｏ 等［１６］ 建立了基于 ＣＴ 的唾液腺肿

瘤深度学习分类模型和分割模型，２ 种模型性能均

表现良好。 Ｐａｒｋ 等［１７］ 收集了 ３３３ 例患者的 ＳＰＥＣＴ
唾液腺影像，使用改良的三维Ｕ⁃Ｎｅｔ进行端到端学
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图 １　 医师及影像组学模型判读结果的混淆矩阵。 Ａ．医师 １；Ｂ．医师 ２；Ｃ．医师 ３；Ｄ．逻辑回归（ＬＲ）模型；Ｅ．支持向量机（ＳＶＭ）模型；Ｆ． Ｋ⁃
最近邻（ＫＮＮ）模型。 各图第 １ 行 ２ 个色块区代表真阴性、假阳性例数，第 ２ 行 ２ 个色块区代表假阴性、真阳性例数

图 ２　 影像组学模型诊断甲状腺癌术后、１３１ Ｉ 治疗后患者（训练集 １５６ 例，测试集 ６７ 例）唾液腺功能情况的 ＲＯＣ 曲线。 Ａ． ＬＲ 模型；Ｂ． ＳＶＭ
模型；Ｃ． ＫＮＮ 模型

习，结果示自动分割的表现与资深医师相当，腮腺的

平均 Ｄｉｃｅ 相似系数为 ０．８１ 和 ０．７。 其他研究也表

明，影像组学和深度学习可以提高诊断准确性与诊

断效率［１８⁃１９］，辅助核医学医师进行图像解读。 Ｙａｏ
等［２０］基于卷积神经网络建立了预测模型来诊断甲状腺

功能亢进症突眼，灵敏度、特异性分别达到 ８４．６３％、
８３．８７％。 Ｃｈａｎｇ 等［２１］ 收集了 ８５ 例患者的 ＭＲ 图

像，建立深度学习预测模型对腮腺肿瘤进行分类，结
果示模型对 Ｗａｒｔｈｉｎ 肿瘤、多形性腺瘤的准确性分

别为 ０．８１、０．７６。
目前应用深度学习和 Ｄｅｌｔａ 影像组学结合的方

式评估唾液腺损伤的研究较少，本研究建立 Ｄｅｌｔａ
影像组学模型对唾液腺损伤情况进行评估，总体准

确性均超过 ８０％；ＬＲ、ＳＶＭ、ＫＮＮ 影像组学模型在测

试集中 ＡＵＣ 分别为 ０．９５４、０．９１３、０．７９１，获得了较为

理想的结果。 以经训练的神经网络为特征提取器来

提取唾液腺 ＳＰＥＣＴ 显像中摄取早期相和后期相的

深度 学 习 特 征， 相 比 传 统 影 像 组 学 的 工 作 流

程［２２⁃２４］，省去手动勾画 ＲＯＩ 的步骤，使用神经网络

直接对二维影像进行学习，降低了手动勾画发生的

误差征。 从诊断效率而言，与医师阅片相比，模型判

别时间显著缩短。 本研究中 ３ 名医师的诊断时间分

别为 ５６、７４ 和 ５５ ｍｉｎ，而建立的 ＬＲ、ＳＶＭ、ＫＮＮ 模型

所需时间分别为 １２．５、１５．３ 和 １７．９ ｓ。 采用影像组学

模型辅助诊断是提高诊断效能与效率的有效方法，
具有较好的临床应用前景。

本研究有一定的局限性：本研究是单中心研究，
样本量较少，缺乏多中心大样本量的验证，模型泛化

·１７·中华核医学与分子影像杂志 ２０２４ 年 ２ 月第 ４４ 卷第 ２ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｆｅｂ． ２０２４， Ｖｏｌ． ４４， Ｎｏ． ２



能力有限，缺乏甲状腺癌术后、１３１ Ｉ 治疗后患者临床

数据联合建模，未尝试使用深度神经网络直接作为

分类器进行唾液腺损伤评估，这些有待在未来的研

究中进一步完善。
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