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【摘要】 　 目的　 探讨影像组学、深度学习及两者联合模型在预测甲状腺乳头状癌（ＰＴＣ）患者１３１ Ｉ
辅助治疗疗效中的应用价值。 方法　 回顾性分析 ２０１８ 年 １ 月至 ２０２３ 年 ３ 月间在桂林医学院附属医院

接受首次１３１Ｉ 治疗的 １３１ 例 ＰＴＣ 患者［男 ３８ 例、女 ９３ 例，年龄 ４１（３３，４８）岁］临床及影像资料，按 ８ ∶２ 比

例随机分为训练集（１０５ 例）和测试集（２６ 例）。 使用多因素 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析筛选临床特征，以确定

影响１３１ Ｉ 治疗疗效的独立预测因子。 从患者的增强 ＣＴ 中提取影像组学特征和深度学习特征，并将两

者联合，使用极端随机树（ＥｘｔｒａＴｒｅｅｓ）算法构建影像组学、深度学习及联合模型，通过 ＡＵＣ 评估各模

型的预测能力，采用 Ｄｅｌｏｎｇ 检验比较不同模型的 ＡＵＣ。 结果　 多因素 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析表明，较高

的１３１Ｉ 治疗前刺激性甲状腺球蛋白（ｐｓ⁃Ｔｇ）水平［比值比（ＯＲ）＝ １．０６０，９５％ ＣＩ：１．０２５～ １．０９５，Ｐ＝ ０．００４］
和双侧病灶（ＯＲ＝ ５．０８５，９５％ ＣＩ：１．４５２～１７．８１４，Ｐ＝ ０．０３３）是影响中高危 ＰＴＣ 患者１３１ Ｉ 治疗疗效的独

立预测因子。 在训练集中，影像组学模型和联合模型 ＡＵＣ 分别为 ０．８５３ 和 ０．８８０，显著高于深度学习

模型（ＡＵＣ＝ ０．７１１；Ｚ 值：２．４８、３．０９，Ｐ 值：０．０１３、０．００２），而影像组学模型和联合模型之间的差异无统

计学意义（Ｚ＝ ０．５１，Ｐ＝ ０．６１０）。 在测试集中，影像组学模型、深度学习模型和联合模型的 ＡＵＣ 分别

为 ０．７４６、０．６２４ 和 ０．８７６，其中联合模型的 ＡＵＣ 高于影像组学模型和深度学习模型（Ｚ 值：２．０５、１．９９，
Ｐ 值：０．０４０、０．０４７）。 结论　 联合模型在预测 ＰＴＣ 患者１３１ Ｉ 治疗疗效方面优于单独的影像组学模型和

深度学习模型。
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　 　 近年来， 甲状腺乳头状癌 （ ｐａｐｉｌｌａｒｙ ｔｈｙｒｏｉｄ
ｃａｎｃｅｒ， ＰＴＣ）的发病率呈逐年上升趋势［１］。 尽管早

期筛查技术的进步显著提升了 ＰＴＣ 的诊断和治疗

水平，但部分中高危患者在接受常规治疗后仍面临

复发或转移的风险，这类患者通常需要接受１３１ Ｉ 辅

助治疗（ ｒａｄｉｏｉｏｄｉｎｅ ａｄｊｕｖａｎｔ ｔｈｅｒａｐｙ， ＲＡＴ）以降低

复发的可能性［２］。 然而，１３１ Ｉ 治疗疗效因个体差异

而异，因此在治疗前准确预测疗效反应成为临床实

践中的重要挑战。
传统的疗效评估方法主要依赖于患者的基本临

床特征，如年龄、性别、肿瘤分期等，但这些指标在疗

效预测中的准确性有限［３］。 近年来，影像组学和深

度学习技术在肿瘤研究中得到广泛应用［４⁃６］。 影像

组学可从颈部增强 ＣＴ 中提取高通量定量特征，而
深度学习能够提取更深层次的特征，两者均有助于

提示肿瘤的异质性，并与治疗反应密切相关。
本研究基于影像组学、深度学习及两者联合模

型，探讨其在预测 ＰＴＣ 患者 ＲＡＴ 疗效中的应用价值。

资料与方法

１．研究对象。 回顾性分析 ２０１８ 年 １ 月至 ２０２３ 年

３ 月期间在桂林医学院附属医院接受首次１３１ Ｉ 治疗

的 ＰＴＣ 患者的完整资料。 纳入标准：术后首次接

受１３１Ｉ 治疗，符合中高危 ＰＴＣ 诊断标准，并有完整的

临床数据。 排除标准：（１）年龄低于 １８ 岁；（２）合并

有其他肿瘤病史；（３）影像资料伪影较多或边界不

清。 最终共 １３１ 例患者纳入研究，其中男 ３８ 例、女
９３ 例，年龄 ４１（３３，４８）岁；按 ８ ∶２ 比例随机划分为训

练集（１０５ 例）和测试集（２６ 例）。 收集患者临床资

料，包括血清学、组织病理学、影像学检查结果。 本

研究已获得桂林医学院附属医院伦理委员会批准

（批件号：２０２３ＩＩＴＬＬ⁃１５）。
２．增强 ＣＴ 扫描方法。 所有患者术前行甲状腺增

强 ＣＴ 扫描（６４ 排螺旋 ＣＴ，美国 ＧＥ 公司），参数设置

如下：管电压 １２０ ｋＶ，管电流 １００ ｍＡ，层厚及层间距

均为 ５ ｍｍ，重建间隔 １．２５ ｍｍ，扫描视野宽度 ２４ ｃｍ。
３． ＲＡＴ。 患者停用左甲状腺素钠片后，遵循低

碘饮食，并根据 ２０１５ 年美国甲状腺协会（Ａｍｅｒｉｃａｎ

Ｔｈｙｒｏｉｄ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ， ＡＴＡ）指南［７］ 及个体情况接受

３ ７００～５ ５５０ ＭＢｑ １３１Ｉ 治疗，剂量由 ２ 名主治医师决定。
对于１３１ Ｉ 治疗后全身显像（ｐｏｓｔ⁃ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｗｈｏｌｅ⁃ｂｏｄｙ
ｓｃａｎ， Ｒｘ⁃ＷＢＳ）检测到功能性病变的患者，在 ６ 个月内

接受清除手术不能切除的转移灶（简称清灶）治疗；
否则接受长期促甲状腺激素（ｔｈｙｒｏｉｄ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｎｇ ｈｏｒ⁃
ｍｏｎｅ， ＴＳＨ）抑制治疗，并随访检测甲状腺球蛋白

（ｔｈｙｒｏｇｌｏｂｕｌｉｎ， Ｔｇ）水平及进行颈部超声检查。
４．随访结局。 结合生化和影像学结果，将患者

疗效反应分为疗效满意（ｅｘｃｅｌｌｅｎｔｌｙ ｒｅｓｐｏｎｓｅ， ＥＲ）、
疗效不确切（ ｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ， ＩＤＲ）、生化疗

效不佳（ｂｉｏｃｈｅｍｉｃａｌ ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ， ＢＩＲ）和结

构 性 疗 效 不 佳 （ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ，
ＳＩＲ） ［８］。 根据治疗结果将患者分为 ＥＲ 组和 ｎｏｎ⁃
ＥＲ 组（ＩＤＲ＋ＢＩＲ＋ＳＩＲ）。

５．图像分割与特征提取。 术前增强 ＣＴ 图像

［医学数字成像和通信（ｄｉｇｉｔａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｍｍｕｎｉ⁃
ｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｍｅｄｉｃｉｎｅ， ＤＩＣＯＭ） 格式］ 通过 ３Ｄ⁃Ｓｌｉｃｅｒ
（５􀆰 ４．０ 版）手动勾画原发病灶，三维分割后保存为

神经影像信息技术倡议 （ ｎｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ， ＮＩＩ）格式。 使用 Ｏｎｅｋｅｙ ＡＩ 平

台提取影像组学特征（几何、强度、纹理特征［９］，共
１ ８３４ 个）及深度学习特征。 深度学习模型采用预

训练的 ＲｅｓＮｅｔ１０１，输入数据为最大 ＲＯＩ 裁剪区域。
模型通过交叉熵损失函数优化（学习率 ０．１，Ａｄａｍ 优

化器，５００ 周期，批次 ５０），训练后固定参数，从倒数第

二层提取 ２ ０４８ 个深度学习特征。
６．特征降维。 将提取的影像组学特征、深度学

习特征和两者联合特征进行 Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ 归一化处理。
首先，对所有特征进行 Ｍａｎｎ⁃Ｗｈｉｔｎｅｙ Ｕ 检验筛选出

Ｐ 值小于 ０．０５ 的特征；其次，使用 Ｓｐｅａｒｍａｎ 秩相关

分析评估特征间的相关性，保留相关系数小于 ０．９
的特征，以减少多重共线性问题；最后，采用最小绝

对收缩与选择算子（ ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅ⁃
ｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ， ＬＡＳＳＯ）算法进一步降维。 在此过

程中，结合五折交叉验证以选择最佳正则化参数，确
保模型的稳定性和特征选择的可靠性。 最终分别筛

选出 １１、１５ 和 １３ 个影像组学特征、深度学习特征和
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表 １　 ＥＲ 组与 ｎｏｎ⁃ＥＲ 组中高危甲状腺乳头状癌患者的临床资料比较

组别 例数
年龄

［岁；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
性别（例）

男 女

ＡＪＣＣ 分期（例）

Ⅰ Ⅱ Ⅲ

Ｔ 分期（例）

１ ２ ３ ４

Ｎ 分期（例）

０ １ ２

脉管侵犯（例）

无 有

ｎｏｎ⁃ＥＲ 组 ６１ ４２（３３，４９） １９ ４２ ５３ ７ １ ４１ １６ ３ １ １４ ３２ １５ ５７ ４
ＥＲ 组　 　 ７０ ４０（３３，４７） １９ ５１ ６６ ３ １ ４１ １６ １１ ２ ２ ３２ ３６ ６９ １
检验值 　 ０．７２ａ ０．２５ ０．７２ａ －１．１７ａ －３．５３ａ ２．３４
Ｐ 值　 　 ０．４７１ ０．６１４ ０．１５１ ０．１７４ ＜０．００１ ０．１２６

组别

甲状腺包膜

侵犯（例）

无 有

ＡＴＡ 初始

分层（例）

中危 高危

多灶性

（例）

无 有

中央区淋巴结

转移（例）

无 有

中央区淋巴结

转移超过 ５ 个（例）

否 是

中央颈部淋巴结

清扫（例）

无 有

侧颈淋巴结

清扫（例）

无 有

ｎｏｎ⁃ＥＲ 组 ３０ ３１ ４９ １２ ３８ ２３ １６ ４５ ３９ ２２ １ ６０ ４２ １９
ＥＲ 组　 　 ３７ ３３ ２５ ４５ ３１ ３９ ２ ６８ ２７ ４３ ２ ６８ ３４ ３６
检验值 　 ０．１８ ２６．４０ ４．２４ １５．０２ ８．３９ ０．２２ ５．５０
Ｐ 值 　 　 ０．６７５ ＜０．００１ ０．０３９ ＜０．００１ ０．００４ ０．６４２ ０．０１９

组别

双侧病灶

（例）

否 是

腺外侵犯

（例）

无 有

合并桥本

甲状腺炎（例）

否 是

结节性

甲状腺肿（例）

否 是

肿瘤最大径

［ｃｍ；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ｐｓ⁃Ｔｇ

［μｇ ／ Ｌ；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］

ｎｏｎ⁃ＥＲ 组 ４７ １４ ５７ ４ ５８ ３ ３６ ２５ １．５（０．８，２．５） ２．８（１．６，４．６）
ＥＲ 组　 　 ３８ ３２ ５９ １１ ６５ ５ ５１ １９ １．７（１．２，２．５） １８．２（７．９，３９．８）
检验值 　 ７．４１ ２．７０ ０．２８ ２．８０ －１．５４ａ －７．０８ａ

Ｐ 值 　 　 ０．００６ ０．１０１ ０．５９６ ０．０９４ ０．１２３ ＜０．００１

组别
ＴＳＨ

［ｍＵ ／ Ｌ；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
ＴｇＡｂ

［ｋＵ ／ Ｌ；Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）］
甲状腺动静态显像（例）

无甲状腺残留 有甲状腺残留

Ｒｘ⁃ＷＢＳ 提示

甲状腺残留（例）

否 是

Ｒｘ⁃ＷＢＳ 提示

淋巴结转移（例）

否 是

ｎｏｎ⁃ＥＲ 组 ７５．９（６２．２，１００．０） １１．１（１０．０，１３．９） １７ ４４ ０ ６１ ５６ ５
ＥＲ 组　 　 ８４．９（６３．５，１００．０） １２．０（１０．０，１５．２） ２３ ４７ ２ ６８ ５９ １１
检验值 　 －０．９８ａ －１．１８ａ ０．３８ ０．９９ １．７２
Ｐ 值 　 　 ０．３２０ ０．２３１ ０．５３６ ０．９９９ ０．１９０

　 　 注：ａ为 Ｚ 值，余检验值为 χ２ 值；ＥＲ 为疗效满意，ＡＪＣＣ 为美国癌症联合委员会，ＡＴＡ 为美国甲状腺协会，ｐｓ⁃Ｔｇ 为１３１ Ｉ 治疗前刺激性甲状腺

球蛋白，ＴＳＨ 为促甲状腺激素，ＴｇＡｂ 为甲状腺球蛋白抗体，Ｒｘ⁃ＷＢＳ 为１３１ Ｉ 治疗后全身显像

联合特征用于建模。
７．机器学习模型构建。 使用极端随机树（ ｅｘ⁃

ｔｒｅｍｅｌｙ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｔｒｅｅｓ， ＥｘｔｒａＴｒｅｅｓ）方法分别构建

影像组学、深度学习和二者联合模型。 通过 ＡＵＣ、特
异性及准确性评价各模型的诊断效能，采用 Ｄｅｌｏｎｇ
检验比较不同 ＡＵＣ。

８．统计学分析。 采用 ＩＢＭ ＳＰＳＳ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ２６．０
及 Ｐｙｔｈｏｎ（３．５．６ 版本）软件进行统计学分析。 不符

合正态分布的定量资料以 Ｍ（Ｑ１，Ｑ３）表示，２ 组间

比较采用 Ｍａｎｎ⁃Ｗｈｉｔｎｅｙ Ｕ 检验；定性资料以频数

（百分比）表示，２ 组间比较采用 χ２ 检验或 Ｍａｎｎ⁃
Ｗｈｉｔｎｅｙ Ｕ 检验。 采用单因素或多因素 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归

筛选独立预测因子。 Ｐ＜０．０５ 表示差异有统计学意

义（双侧检验）。

结　 　 果

１．一般资料。 ＥＲ 组 ７０ 例，ｎｏｎ⁃ＥＲ 组 ６１ 例，２ 组

患者的 Ｎ 分期、ＡＴＡ 初始分层、是否多灶性、是否中

央区淋巴结转移、中央区淋巴结转移是否超过 ５ 个、
是否侧颈淋巴结清扫、是否双侧病灶及１３１ Ｉ 治疗前

刺激性 Ｔｇ（ｐｒｅ⁃ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｉｍｕｌａｔｅｄ Ｔｇ， ｐｓ⁃Ｔｇ）水平的

差异有统计学意义（χ２ 值：４．２４～２６．４０，Ｚ 值：－７．０８、
－３．５３，均 Ｐ＜０．０５），余指标差异均无统计学意义（χ２

值：０．１８～ ２．８０，Ｚ 值：－１．５４ ～ ０．７２，均 Ｐ＞０．０５）。 具

体结果见表 １。
２． Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析（表 ２）。 较高的 ｐｓ⁃Ｔｇ 水平

［比值比（ ｏｄｄｓ ｒａｔｉｏ， ＯＲ） ＝ １．０６０，９５％ ＣＩ：１．０２５ ～
１􀆰 ０９５，Ｐ＝ ０．００４］和双侧病灶（ＯＲ ＝ ５．０８５，９５％ ＣＩ：
１．４５２～１７．８１４，Ｐ＝０．０３３）是影响中高危 ＰＴＣ 患者１３１ Ｉ
治疗疗效反应的独立预测因子。

３．机器学习模型效能。 ３ 种模型在训练集和测

试集中的预测效能见表 ３。 在训练集中，影像组学

模型和联合模型 ＡＵＣ 显著高于深度学习模型（Ｚ ＝
２．４８，Ｐ ＝ ０．０１３；Ｚ ＝ ３．０９，Ｐ ＝ ０．００２），而影像组学模
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表 ２　 １３１ 例中高危 ＰＴＣ 患者１３１ Ｉ 治疗疗效反应单因素、多因素 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析结果

变量
单因素 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析

ＯＲ ９５％ ＣＩ Ｐ 值

多因素 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析

ＯＲ ９５％ ＣＩ Ｐ 值

ｐｓ⁃Ｔｇ 水平（μｇ ／ Ｌ） １．０４７ １．０２２～１．０７１ ０．００１ １．０６０ １．０２５～１．０９５ ０．００４
Ｎ 分期（０ ／ １ ／ ２） １．４３６ １．１２７～１．８２８ ０．０１４ ０．６９９ ０．２０２～２．４１３ ０．６３４
中央区淋巴结转移（无 ／ 有） １．５７１ １．１０１～２．２４３ ０．０３７ ０．７８５ ０．２１１～２．９１５ ０．７６１
中央区淋巴结转移超过 ５个（否 ／ 是） １．８８２ １．１４９～３．０８３ ０．０３５ １．２８３ ０．４８５～３．３９１ ０．６７４
多灶性（无 ／ 有） １．９３８ １．１６８～３．２１６ ０．０３２ ０．５００ ０．１６６～１．５０８ ０．３０１
侧颈淋巴结清扫（无 ／ 有） ２．０７１ １．２１３～３．５４０ ０．０２５ １．１８８ ０．３５６～３．９６３ ０．８１４
双侧病灶（否 ／ 是） ３．０００ １．５３３～５．８７１ ０．００７ ５．０８５ １．４５２～１７．８１４ ０．０３３

　 　 注：ＰＴＣ 为甲状腺乳头状癌，ｐｓ⁃Ｔｇ 为１３１ Ｉ 治疗前刺激性甲状腺球蛋白，ＯＲ 为比值比

表 ３　 ３ 种模型在训练集和测试集中高危 ＰＴＣ 患者中的预测效能

分组 模型类别 ＡＵＣ ９５％ ＣＩ 特异性 准确性

训练集（ｎ＝ １０５） 　 　 　 影像组学模型 ０．８５３ ０．７７６～０．９３１ ７９．２％（４２ ／ ５３） ８０．０％（８４ ／ １０５）
　 　 　 深度学习模型 ０．７１１ ０．６２３～０．７９８ ９５．８％（２３ ／ ２４） ６３．８％（６７ ／ １０５）
　 　 　 联合模型 ０．８８０ ０．８１８～０．９４３ ８３．３％（５０ ／ ６０） ８０．０％（８４ ／ １０５）

测试集（ｎ＝ ２６） 　 　 　 影像组学模型 ０．７４６ ０．５４５～０．９４６ １２ ／ １３ ６９．２％（１８ ／ ２６）
　 　 　 深度学习模型 ０．６２４ ０．４４０～０．８０８ １３ ／ １３ ５３．８％（１４ ／ ２６）
　 　 　 联合模型 ０．８７６ ０．７３２～１．０００ １０ ／ １３ ８４．６％（２２ ／ ２６）

　 　 注：括号中为例数比

型和联合模型之间的 ＡＵＣ 差异无统计学意义（Ｚ ＝
０．５１，Ｐ＝ ０．６１０）。 在测试集中，联合模型的 ＡＵＣ 高

于影像组学模型和深度学习模型（Ｚ＝ ２．０５，Ｐ＝ ０．０４０；
Ｚ＝ １．９９，Ｐ＝ ０．０４７）。

讨　 　 论

目前，ＰＴＣ 的治疗策略主要包括手术切除、１３１ Ｉ
治疗和 ＴＳＨ 抑制治疗［１０］。 根据１３１ Ｉ 治疗目的的不

同，可分为清除手术后残留的甲状腺组织（简称清

甲）治疗、辅助治疗和清灶治疗，清甲和清灶治疗方

法具有明确的目标，并已得到广泛认可［８］；而 ＲＡＴ
的目的是清除术后隐匿的、可疑的亚临床病灶，其适

应证和推荐剂量仍有争议［１１］。 ＡＴＡ 指南指出，对于

中危 ＰＴＣ 患者，可根据其手术记录、组织病理学检

查、血清学检查及影像学检查考虑给予 ＲＡＴ；对于

高危 ＰＴＣ 患者，推荐行 ＲＡＴ［７］。 目前除了术后不明

原因高 Ｔｇ 血症患者（Ｔｇ＞１０ μｇ ／ Ｌ）有前瞻性研究支

持 ＲＡＴ 外［１２］，对于中危患者是否能够从 ＲＡＴ 中获

益仍存在争议。 基于这一争议，本研究尝试利用影

像组学和深度学习特征预测中高危 ＰＴＣ 患者接

受１３１Ｉ 治疗疗效的可行性，并将影像组学与深度学

习技术相结合，以提高对中高危 ＰＴＣ 患者接受１３１ Ｉ
治疗疗效预测能力，为个体化治疗方案的制定提供

了新的视角。
影像组学通过术前颈部增强 ＣＴ 提取高通量、

定量 的 特 征， 揭 示 肉 眼 难 以 察 觉 的 肿 瘤 异 质

性［１３⁃１５］。 本研究采用 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 模型作为深度学习

特征提取的基础，利用残差网络结构有效解决了深

层卷积神经网络中精度退化的问题。 深度学习进一

步捕捉了高维数据的抽象特征，与传统影像组学特

征形成互补，显著提高了预测准确性。 这一结果与

既往研究一致，即联合多种影像特征可提升预测效

能［１６⁃１８］。
在当前的甲状腺癌研究领域，影像组学和机器

学习主要应用于疾病诊断和风险评估［１９］。 如在甲

状腺结节良恶性鉴别方面，Ｇｕｏ 等［２０］ 对 ２ ４２３ 例患

者的回顾性数据进行分析，并利用机器学习模型进

行良恶性鉴别，显示了其在辅助诊断中的潜力和有

效性。 在预测 ＰＴＣ 淋巴结转移方面，陈海兵等［２１］

的研究将极端梯度提升（ ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ，
ＸＧＢｏｏｓｔ）算法与 ＣＴ 影像数据相结合构建了一个预

测模型，用于预测甲状腺癌颈部淋巴结转移，并证实

了其高预测精度和显著的临床应用潜力。 该领域的

研究还包括预测甲状腺癌患者的无病生存率及癌症

的侵袭性。 尽管已有研究探讨了 ＲＡＴ 对预后的影

响，但深入分析其预测效果的研究仍然不足。 Ｉｉｚｕｋａ
等［２２］对 ８０ 例接受甲状腺全切术的 ＰＴＣ 患者进行

ＲＡＴ 效果评估，重点分析了治疗后患者的生存率和

复发情况。 该研究虽然揭示了１３１ Ｉ 治疗的临床效

益，但并未使用广泛的预测模型来进一步精细化治

疗效果的预测与分析。
本研究尝试利用影像组学和深度学习特征，探

·６４５· 中华核医学与分子影像杂志 ２０２５ 年 ９ 月第 ４５ 卷第 ９ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｓｅｐ． ２０２５， Ｖｏｌ． ４５， Ｎｏ． ９



索术前增强 ＣＴ 图像在预测甲状腺术后 ＰＴＣ 患者接

受 ＲＡＴ 疗效中的可行性。 在单因素和多因素 ｌｏｇｉｓｔｉｃ
回归分析中，本研究发现术前 ｐｓ⁃Ｔｇ 水平较高和双

侧病灶是影响 ＲＡＴ 疗效的独立危险因素，这与已有

文献的结果相符［２３⁃２４］。 一项研究纳入 ２５４ 例 ｐｓ⁃Ｔｇ
大于 １０ μｇ ／ Ｌ 但无结构明显病变的分化型甲状腺癌

患者进行综合评估发现，有 ８１．９％ 的患者处于非结

构性不完全缓解状态［１２］，这提示较高的 ｐｓ⁃Ｔｇ 水平

可能反映了不理想的术后实时疾病状态，对于预测

ＲＡＴ 疗效具有指导作用。 双侧病灶是多灶性的一种

独特亚型，多项研究表明肿瘤大小、多中心性、甲状

腺被膜侵犯和颈部淋巴结转移是与双侧病灶发生相

关的显著危险因素［３］。 这一发现进一步强调了将

临床和影像特征结合以提高预测准确性的重要性。
未来的研究将整合手术方式、淋巴结清扫范围、１３１ Ｉ
剂量等多种临床因素，构建更全面的多模态预测模

型，为临床决策提供更个性化的支持。
本研究存在一些局限性。 首先，因样本量有限

且分布不均，模型的准确性及其泛化能力的验证可

能受到影响。 此外，该模型缺乏外部验证，限制了其

在不同人群或独立数据集中的泛化评估。 为了提高

研究结果的通用性和准确性，未来研究应扩大样本

规模并进行多中心合作。 由于其回顾性设计，可能

存在数据不完整的情况，应通过前瞻性研究设计或

加强数据监测来克服这一问题。 此外，肿瘤区域手

动分割和特征提取可能带来操作者偏差，影响分析

的标准化。 尽管特征选择通过 ＬＡＳＳＯ 算法进行了

优化，深度学习模型的所谓“黑盒”特性仍可能限制

其在临床应用中的透明性和可解释性。 提高模型的

透明性和可解释性将提升医疗专业人员和患者对这

些先进技术的信任，促进其更广泛的接受和应用。
这些改进将使未来研究能更有效地挖掘人工智能在

医疗健康领域的潜力，为患者提供更精准和个性化

的治疗方案。
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ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２３１２１２⁃００１３４．

［７］ Ｈａｕｇｅｎ ＢＲ， Ａｌｅｘａｎｄｅｒ ＥＫ， Ｂｉｂｌｅ ＫＣ， ｅｔ ａｌ． ２０１５ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｔｈｙ⁃
ｒｏｉｄ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓ ｆｏｒ ａｄｕｌｔ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｔｈｙ⁃
ｒｏｉｄ ｎｏｄｕｌｅｓ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅｄ ｔｈｙｒｏｉｄ ｃａｎｃｅｒ： ｔｈｅ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｔｈｙ⁃
ｒｏｉｄ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ Ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓ Ｔａｓｋ Ｆｏｒｃｅ ｏｎ Ｔｈｙｒｏｉｄ Ｎｏｄｕｌｅｓ ａｎｄ Ｄｉｆ⁃
ｆｅｒｅｎｔｉａｔｅｄ Ｔｈｙｒｏｉｄ Ｃａｎｃｅｒ ［ Ｊ］ ． Ｔｈｙｒｏｉｄ， ２０１６， ２６ （ １）： １⁃１３３．
ＤＯＩ：１０．１０８９ ／ ｔｈｙ．２０１５．００２０．

［８］ 中华医学会核医学分会． １３１ Ｉ 治疗分化型甲状腺癌指南（２０２１
版）［Ｊ］ ．中华核医学与分子影像杂志， ２０２１， ４１（４）： ２１８⁃２４１．
ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２０１１１３⁃００４１２．
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ｎｕｃｌｅａｒ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ． Ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓ ｆｏｒ ｒａｄｉｏｉｏｄｉｎｅ
ｔｈｅｒａｐｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅｄ ｔｈｙｒｏｉｄ ｃａｎｃｅｒ （２０２１ ｅｄｉｔｉｏｎ） ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ
Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２１， ４１（４）： ２１８⁃２４１． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／
ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２０１１１３⁃００４１２．

［９］ Ｍａｙｅｒｈｏｅｆｅｒ ＭＥ， Ｍａｔｅｒｋａ Ａ， Ｌａｎｇｓ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｒａ⁃
ｄｉｏｍｉｃｓ［Ｊ］ ． Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ， ２０２０， ６１（４）： ４８８⁃４９５． ＤＯＩ：１０．２９６７ ／
ｊｎｕｍｅｄ．１１８．２２２８９３．

［１０］ 中国医师协会外科医师分会甲状腺外科医师委员会，中国研究

型医院学会甲状腺疾病专业委员会．分化型甲状腺癌术后管理

·７４５·中华核医学与分子影像杂志 ２０２５ 年 ９ 月第 ４５ 卷第 ９ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｓｅｐ． ２０２５， Ｖｏｌ． ４５， Ｎｏ． ９



中国专家共识（２０２０ 版）［Ｊ］．中国实用外科杂志， ２０２０， ４０（９）：
１０２１⁃１０２８． ＤＯＩ：１０．１９５３８ ／ ｊ．ｃｊｐｓ．ｉｓｓｎ１００５⁃２２０８．２０２０．０９．０４．
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｔｈｙｒｏｉｄ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ， Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｓｕｒｇｅｏｎｓ Ｃｈｉｎｅｓｅ
Ｍｅｄｉｃａｌ Ｄｏｃｔｏｒ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ； Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｈｏｓｐｉｔａｌ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
Ｔｈｙｒｏｉｄ Ｄｉｓｅａｓｅ Ｃｏｍｍｉｔｔｅｅ． Ｅｘｐｅｒｔ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｏｎ ｐｏｓｔｏｐｅｒａｔｉｖｅ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅｄ ｔｈｙｒｏｉｄ ｃａｎｃｅｒ （２０２０ ｅｄｉｔｉｏｎ） ［ Ｊ］ ．
Ｃｈｉｎ Ｊ Ｐｒａｃｔ Ｓｕｒｇ， ２０２０， ４０（９）： １０２１⁃１０２８． ＤＯＩ：１０．１９５３８ ／ ｊ．
ｃｊｐｓ．ｉｓｓｎ１００５⁃２２０８．２０２０．０９．０４．

［１１］ Ｓｕｎ ＹＱ， Ｓｕｎ Ｄ， Ｚｈａｎｇ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｒａｄｉｏｉｏｄｉｎｅ ａｄｊｕｖａｎｔ ｔｈｅｒａｐｙ ｉｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅｄ ｔｈｙｒｏｉｄ ｃａｎｃｅｒ： ａｎ ｕｐｄａｔｅ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ．
Ｆｒｏｎｔ Ｅｎｄｏｃｒｉｎｏｌ （Ｌａｕｓａｎｎｅ）， ２０２２， １３： ９９４２８８． ＤＯＩ：１０．３３８９ ／
ｆｅｎｄｏ．２０２２．９９４２８８．

［１２］ Ｃｈｅｎｇ Ｌ， Ｓａ Ｒ， Ｌｕｏ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｕｎｅｘｐｌａｉｎｅｄ ｈｙｐｅｒｔｈｙｒｏｇｌｏｂｕｌｉｎｅｍｉａ
ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅｄ ｔｈｙｒｏｉｄ ｃａｎｃｅｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ ａｓ ａｎ ｉｎｄｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒａｄｉｏｉｏ⁃
ｄｉｎｅ ａｄｊｕｖａｎｔ ｔｈｅｒａｐｙ： ａ ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉｃｅｎｔｅｒ ｓｔｕｄｙ［ Ｊ］ ． Ｊ Ｎｕｃｌ
Ｍｅｄ， ２０２１， ６２（１）： ６２⁃６８． ＤＯＩ：１０．２９６７ ／ ｊｎｕｍｅｄ．１２０．２４３６４２．

［１３］ 彭丹，吕璐，孙鹏飞．影像组学在宫颈癌中的研究进展［Ｊ］ ．国际

肿瘤学杂志， ２０２４， ５１ （ ８）： ５３２⁃５３７． ＤＯＩ： １０． ３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ．
ｃｎ３７１４３９⁃２０２４０３０４⁃０００８９．
Ｐｅｎｇ Ｄ， Ｌｙｕ Ｌ， Ｓｕｎ ＰＦ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｉｎ ｃｅｒｖｉ⁃
ｃａｌ ｃａｎｃｅｒ［ Ｊ］ ． Ｊ Ｉｎｔ Ｏｎｃｏｌ， ２０２４， ５１ （ ８）： ５３２⁃５３７． ＤＯＩ：１０．
３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３７１４３９⁃２０２４０３０４⁃０００８９．

［１４］ Ｑｉ ＹＪ， Ｓｕ ＧＨ， Ｙｏｕ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｉｎ ｂｒｅａｓｔ ｃａｎｃｅｒ： ｃｕｒｒｅｎｔ
ａｄｖａｎｃｅｓ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ［ Ｊ］ ． Ｃｅｌｌ Ｒｅｐ Ｍｅｄ， ２０２４， ５（９）：
１０１７１９． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｘｃｒｍ．２０２４．１０１７１９．

［１５］ Ｗａｒｋｅｎｔｉｎ ＭＴ， Ａｌ⁃Ｓａｗａｉｈｅｙ Ｈ， Ｌａｍ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｎｏｄｕｌｅ ｍａｌｉｇｎａｎｃｙ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐ⁃
ｐｒｏａｃｈｅｓ［Ｊ］ ． Ｔｈｏｒａｘ， ２０２４， ７９（４）： ３０７⁃３１５． ＤＯＩ：１０．１１３６ ／ ｔｈｏ⁃
ｒａｘ⁃２０２３⁃２２０２２６．

［１６］ Ｌｉ Ｍ， Ｊｉｎ ＹＭ， Ｚｈａｎｇ ＹＣ， ｅｔ ａｌ． Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｐｅｒｉｎｅｕ⁃
ｒａｌ ｉｎｖａｓｉｏｎ ｓｔａｔｕｓ ｉｎ ｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ ［ Ｊ］ ． Ｗｏｒｌｄ Ｊ Ｇａｓｔｒｏｅｎｔｅｒｏｌ，
２０２１， ２７（３３）： ５６１０⁃５６２１． ＤＯＩ：１０．３７４８ ／ ｗｊｇ．ｖ２７．ｉ３３．５６１０．

［１７］ 兰晓莉．“智慧影像”———智取肿瘤精准诊疗的未来［ Ｊ］ ．中华核

医学与分子影像杂志， ２０２１， ４１（８）： ４５０⁃４５３． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／
ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２１０７１７⁃００２３８．
Ｌａｎ ＸＬ． ＂ Ｓｍａｒｔ ｉｍａｇｅ＂ ： ｔａｋｅ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｔｕｍｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ａｎｄ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２１， ４１（８）：
４５０⁃４５３． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２１０７１７⁃００２３８．

［１８］ 袁权，吴树剑，范莉芳，等．基于 ＭＲＩ 深度迁移学习影像组学术

前预测直肠癌脉管浸润的研究［Ｊ］ ．磁共振成像， ２０２５， １６（１）：
５４⁃６０． ＤＯＩ：１０．１２０１５ ／ ｉｓｓｎ．１６７４⁃８０３４．２０２５．０１．００９．
Ｙｕａｎ Ｑ， Ｗｕ ＳＪ， Ｆａｎ ＬＦ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｐｒｅｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒ ｖａｓｃｕｌａｒ ｉｎｖａｓｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＭＲＩ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｍａｇｎ Ｒｅｓｏｎ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２５， １６

（１）： ５４⁃６０． ＤＯＩ：１０．１２０１５ ／ ｉｓｓｎ．１６７４⁃８０３４．２０２５．０１．００９．
［１９］ 何海军，杨斌．影像组学在甲状腺癌诊疗中的应用研究［ Ｊ］ ．中

国中西医结合影像学杂志， ２０２４， ２２（２）： ２３１⁃２３５． ＤＯＩ：１０．
３９６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１６７２⁃０５１２．２０２４．０２．０２３．
Ｈｅ ＨＪ， Ｙａｎｇ Ｂ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ａｎｄ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｙｒｏｉｄ ｃａｎｃｅｒ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｊ Ｉｎｔｅｇｒ Ｔｒａｄｉｔ
Ｗｅｓｔ Ｍｅｄ， ２０２４， ２２（２）： ２３１⁃２３５． ＤＯＩ：１０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １６７２⁃
０５１２．２０２４．０２．０２３．

［２０］ Ｇｕｏ ＹＹ， Ｌｉ ＺＪ， Ｄｕ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｂｅ⁃
ｎｉｇｎ ａｎｄ ｍａｌｉｇｎａｎｔ ｏｆ ｔｈｙｒｏｉｄ ｔｕｍｏｒｓ： ａ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ２，４２３
ｐａｔｉｅｎｔｓ［ Ｊ］ ． Ｆｒｏｎｔ Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈ， ２０２２， １０： ９６０７４０． ＤＯＩ： １０．
３３８９ ／ ｆｐｕｂｈ．２０２２．９６０７４０．

［２１］ 陈海兵，卫亚楠，许晓泉，等．基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 人工智能结合 ＣＴ 构

建甲状腺癌颈部淋巴结转移预测模型［ Ｊ］ ．山东大学耳鼻喉眼

学报， ２０２０， ３４（ ３）： ４０⁃４５． ＤＯＩ：１０． ６０４０ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １６７３⁃３７７０． １．
２０２０．０３１．
Ｃｈｅｎ ＨＢ， Ｗｅｉ ＹＮ， Ｘｕ ＸＱ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｅｒｖｉｃａｌ ｌｙｍｐｈ
ｎｏｄｅ ｍｅｔａｓｔａｓｉｓ ｉｎ ｐａｐｉｌｌａｒｙ ｔｈｙｒｏｉｄ ｃａｎｃｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＸＧＢｏｏｓｔ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ［Ｊ］ ． Ｊ Ｏｔｏｌａｒｙｎｇｏｌ
Ｏｐｈｔｈａｌｍｏｌ Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖ， ２０２０， ３４（３）： ４０⁃４５． ＤＯＩ：１０．６０４０ ／
ｊ．ｉｓｓｎ．１６７３⁃３７７０．１．２０２０．０３１．

［２２］ Ｉｉｚｕｋａ Ｙ， Ｋａｔａｇｉｒｉ Ｔ， Ｏｇｕｒａ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅ⁃ｆｒｅｅ ｓｕｒｖｉｖａｌ ａｎｄ
ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ ａｆｔｅｒ ａｄｊｕｖａｎｔ ｔｈｅｒａｐｙ ｗｉｔｈ ｒａｄｉｏａｃｔｉｖｅ ｉｏｄｉｎｅ⁃１３１ ｉｎ ｐａ⁃
ｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅｄ ｔｈｙｒｏｉｄ ｃａｒｃｉｎｏｍａ［Ｊ］ ． Ｓｃｉ Ｒｅｐ， ２０２３， １３
（１）： １０７９５． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｓ４１５９８⁃０２３⁃３７８９９⁃ｚ．

［２３］ 李奕璇，郑晨曦，饶茂华，等．中危甲状腺乳头状癌患者手术

及１３１ Ｉ 治疗后临床转归的影响因素分析［Ｊ］ ．中华核医学与分子

影像 杂 志， ２０２３， ４３ （ ９ ）： ５３８⁃５４２． ＤＯＩ： １０． ３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ．
ｃｎ３２１８２８⁃２０２２０５０６⁃００１４２．
Ｌｉ ＹＸ， Ｚｈｅｎｇ ＣＸ， Ｒａｏ ＭＨ， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ
ｏｆ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｏｕｔｃｏｍｅ ａｆｔｅｒ ｓｕｒｇｅｒｙ ａｎｄ １３１ Ｉ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ
ｍｏｄｅｒａｔｅ⁃ｒｉｓｋ ｐａｐｉｌｌａｒｙ ｔｈｙｒｏｉｄ ｃａｎｃｅｒ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ
Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２３， ４３（９）： ５３８⁃５４２． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／ ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃
２０２２０５０６⁃００１４２．

［２４］ 贾朝阳，李德宇，王森，等． ＰｓＴｇ 联合淋巴结转移率在甲状腺乳

头状癌患者１３１ Ｉ 治疗预后中的应用价值［Ｊ］ ．中华核医学与分子

影像 杂 志， ２０２３， ４３ （ ７ ）： ４０７⁃４１１． ＤＯＩ： １０． ３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ．
ｃｎ３２１８２８⁃２０２１１２３１⁃００４５７．
Ｊｉａ ＣＹ， Ｌｉ ＤＹ， Ｗａｎｇ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｐｓＴｇ ｃｏｍ⁃
ｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｌｙｍｐｈ ｎｏｄｅ ｒａｔｉｏ ｉｎ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｐａｐｉｌｌａｒｙ ｔｈｙｒｏｉｄ ｃａｎｃｅｒ
ｐａｔｉｅｎｔｓ ｔｒｅａｔｅｄ ｗｉｔｈ １３１ Ｉ ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ，
２０２３， ４３ （ ７ ）： ４０７⁃４１１． ＤＯＩ： １０． ３７６０ ／ ｃｍａ． ｊ． ｃｎ３２１８２８⁃
２０２１１２３１⁃００４５７．

（收稿日期：２０２４⁃０９⁃０４） 　 　

·８４５· 中华核医学与分子影像杂志 ２０２５ 年 ９ 月第 ４５ 卷第 ９ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｓｅｐ． ２０２５， Ｖｏｌ． ４５， Ｎｏ． ９


