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［摘要］　在全球范围内，肺癌的发病率和死亡率居恶性肿瘤的首位，在中国，随着人口老龄化的进程，肺癌已成为严重

危害人民生活健康的重要疾病之一，中晚期肺癌5年生存率仅有15%左右，早发现、早诊断、早治疗是提高肺癌生存率和

降低死亡率的关键。近年来，人工智能技术快速发展，已进入到临床诊疗环节，其中肺癌影像诊断是人工智能技术发展最

快、相对成熟的领域，人工智能在肺癌诊疗中发挥着重要作用。人工智能辅助影像学数据深度挖掘的应用涵盖了肺癌诊疗

环节的方方面面，在图像重建、肺结节检出、肺结节分类、结节测量、疗效评估及组织病理学诊断等领域都有了长足的进

步。本文从人工智能在肺癌影像学诊断中的分割、分类、疗效评估及图像重建等方面的进展进行重点阐述，以期更好地认

识和推广人工智能技术在肺部影像学诊断中的应用。
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［Abstract］ Globally, the incidence and mortality of lung cancer ranks first among malignant tumors. In China, with the aging 
of population, lung cancer has become one of the important diseases that seriously harm people’s life and health. For years, the 
5-year survival rate of advanced lung cancer was only about 15%. Early detection, early diagnosis and early treatment are the key to 
improve the survival rate and reduce the mortality of lung cancer. In recent years, artificial intelligence techniques have developed 
rapidly and have been applied in clinical diagnosis and treatment. Among them, the field of lung cancer imaging diagnosis is the 
fastest developing and relatively mature field of artificial intelligence technology, which plays an important role in the diagnosis 
and treatment of lung cancer. The application of deep mining of image data by artificial intelligence aided covers all aspects of lung 
cancer diagnosis and treatment, and has made great progress in image reconstruction, pulmonary nodule detection, pulmonary nodule 
classification, nodule measurement, efficacy evaluation, histopathological diagnosis and other fields. This paper focused on the 
progress of artificial intelligence in lung cancer image segmentation, classification, efficacy evaluation and image reconstruction, so 
as to better understand and promote the application of artificial intelligence technology in lung cancer.
［Key words］ Artificial intelligence; Deep learning; Lung cancer; CT

　　随着吸烟人群增多、环境恶化及人口老龄化

不断加剧，肺癌发病率逐年攀升，肺癌成为全

球人类健康的巨大威胁，并且成为中国癌症死亡

的首要原因，2020年共造成72万人死亡［1-2］。由

于肺癌早期没有症状或症状不典型，临床发现

肺癌时患者多处于局部晚期或已经出现远处转 
移［3］，而病理学检查证实为原位癌和微浸润性

癌的患者术后5年生存率接近100%。因此，肺癌

早发现、早诊断、早治疗至关重要。在2013年，

美国预防服务工作组（United States Preventive 
Services Task Force，USPSTF）推荐对肺癌高危

人群进行低剂量螺旋计算机体层成像（computed 
tomography，CT）筛查，这一筛查方法预计将

减少20%的肺癌死亡率［4-5］。随着对CT筛查肺癌
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的需求不断增加，每天产生海量数据，人工阅片

耗时长，并且不同地域医疗质量不同，伴随着漏

诊、过度诊断和诊断不足等多种问题。如何实现

高效率、高质量诊断越来越重要。人工智能辅助

深度挖掘影像数据实现肺结节的早期诊断及精准

医疗成为研究的热点。

　　人工智能广泛应用于医学诊断、医学统计、

分子生物学研究等诸多领域［6］，人工智能的一

个重要分支是机器学习。随着计算机科学的发

展，深度学习作为机器学习中一种基于对数据进

行特征深度学习的方法［7］，越来越多地用于计

算机辅助诊断系统。深度学习方法使用大量图像

训练神经网络，与医师诊断相比，具有不受医师

主观性、经验差异及疲劳等人为因素影响的自身

优越性［8］。鉴于肺癌的高发病率和高死亡率，

人工智能在肺癌中的研究和应用进展极为迅速，

本文将从肺癌的检出、分割、诊断、预后评估、

图像重建等方面阐述深度学习在肺癌诊治中应用

的研究进展。

1　深度学习在肺癌检出及分割中的应用

　 　 肺 结 节 是 肺 癌 的 早 期 表 现 ， 低 剂 量 胸 部

CT是目前国际公认的肺癌早期检测的有效手 
段［9］。随着CT技术软硬件的不断发展，肺结节

的检出率越来越高，放射科医师工作量大而不可

避免地导致漏诊。深度学习作为医师的好帮手，

可提高医师的工作效率及诊断水平［10］。

　　人们对检测肺结节的算法进行了不断的探

索，所用算法应该尽可能多地检出可疑结节，

提高灵敏度，同时降低假阳性率。Zhang等［11］

提出一种3D骨架提取的特征，基于此特征构建

模型能够检出不同空间位置的结节（包括孤立

性、血管旁和胸膜旁结节），有效区分肺结节

与周围正常的解剖结构。在肺图像数据库联盟

（Lung Image Database Consortium，LIDC）中得

到灵敏度为89.3%，准确度为87.6%，每例仅存在

2.1个假阳性肺结节。Zheng等［12］开发了一个深

度学习结节检测系统，通过轴向、冠状和矢状平

面，而不仅仅是轴向平面进行结节检测。这一结

节检测系统先候选来自3个不同平面的所有可能

的结节，再利用3D卷积神经网络（convolutional 

neural network，CNN）来去除假阳性结节，通过

10折交叉验证方案来训练和评估所提出的系统。

在LIDC-图像数据库资源计划（Image Database 
Resource Initiative，IDRI）数据集中，所提出

的系统在每例存在1个假阳性肺结节时灵敏度为

94.2%，每例存在2个假阳性肺结节时灵敏度为

96.0%。研究结果表明，与使用单平面相比，采

用多平面的方法能够为肺结节检测提供补充信

息，表现出更好的性能。

　　在肺结节随访中，目前评估肺结节变化主要

依靠基于基线和随访CT轴位图像上的目测比较

和直径测量，为了解决同一患者在两次CT扫描

中的结节再识别问题，Rafael-Palou等［13］提出了

一种3D孪生神经网络，该网络能够提取结节的特

征，并预测两次图像中最可能匹配的结节，以检

测、匹配和预测每对给定的CT图像中结节的生

长情况进而辅助临床决策，结果显示，在独立测

试集上结节检测的灵敏度为94.7%，两次扫描结

节匹配的准确度为88.8%，结节生长检测的灵敏

度为92.0%，准确度为88.4%。

　　为了更直观地对所选近年来较高质量研究的

指标进行比较，本研究以表格形式进行了汇总，

详见表1。

　　对于结节检出，主要任务是识别结节的特征

和位置，但由于结节的大小和特征各不相同，增

加了这一任务的复杂性。Rafael-Palou等［13］的研

究测试结果在每例中存在的假阳性结节最多，存

在的问题可能是建立模型时数据有限，患者纵向

数据不足；除此之外训练集标注的是直径，虽然

直径测量是结节生长情况评估时最常用的方法，

但在3D图像中测量最长径会更准确。

　　病灶的精准分割有助于对病灶进行定量评

估、检测和随访。随着人工智能技术的发展，深

度学习有望做到质量、重复性、效率更高的自动

化分割［21］。用于评估结节良恶性概率的预测因

子是结节大小、形状和生长速率，这些都取决于

分割的准确性［22-23］。

　　Dong等［24］的研究提出了一种MV-SIR CNN
模型，该模型分为6个子模型，从轴向、冠状

和矢状视图中提取肺结节的体素异质性特征和
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形状异质性特征，然后整合结果来判断体素点

是否属于结节，以重建分割图像。在与其他现

有的CNN模型的比较中，该模型对于肺结节

的3D分割表现优异，Dice系数为0.926。Savic 
等 ［ 2 5 ］提 出 了 一 种 快 速 行 进 分 割 算 法 （ f a s t 
marching method，FMM），这种算法以一种简

单而快速的方式分割结节，而不像深度学习技术

那样需要更高的计算成本才能提高质量。该算法

将图像分割成具有相似特征的区域，然后结合

K-Means进行合并，结果表明，该方法能够准确

地分割结节，尤其是对实体结节的分割，对于圆

形结节和不规则结节，Dice系数分别达到0.933和

0.901。对于非实性结节和空洞性结节，Dice系数

分别下降至0.799和0.614。

　　为了更直观地对近年来高质量研究的指标进

行比较，在此以表格形式进行了汇总（表2）。

　　获得最高Dice系数的是Savic等［25］所提出的

算法对于圆形实性结节的分割，但是这一算法没

表1　肺结节的检出

作者 年份 测试集 结节数 结节大小/mm 灵敏度/% 每例假阳性
结节数

训练和验证方法

Zheng等［12］ 2021 LIDC-IDRI 1 186 ≥3
   94.20 1.0

10折交叉验证
   96.00 2.0

Peng等［14］ 2021 LUNA16 1 186 ≥3    87.20    22.0 -

Cao等［15］ 2020 LUNA16 1 186 ≥3    96.00 8.0 10折交叉验证

Rafael-Palou等［13］ 2020 独立 302例患者 -    94.70    32.0 10折交叉验证

Huang等［16］ 2019 LUNA16 1 186 ≥3    95.20    19.8 训练集60%，验证集
20%，测试集20%

Zheng等［17］ 2019 LUNA16 1 186 ≥3
     92.67 1.0

10折交叉验证
     94.19 2.0

Wang等［18］ 2019 LIDC-IDRI 3 286 3~30    92.80 8.0 -

Gruetzemacher等［19］ 2018 LIDC-IDRI 888次扫描 -      89.29        1.8 10折交叉验证

Gu等［20］ 2018 LUNA16 1 186 ≥3
     87.94 1.0

10折交叉验证
     92.93 4.0

Zhang等［11］ 2018 LIDC-IDRI 71例患者 -    89.30     2.1 5折交叉验证

2016年肺结节检测数据集（lung nodule analysis 16，LUNA16）。

表2　肺结节的分割

作者 年份 模型 测试集 结节数 Dice系数 训练和验证方法

Savic等［25］ 2021 FMM算法 LIDC 82例患者

圆形实性结节：0.933；不
规则实性结节：0.901；非
实性结节：0.793；空洞性
结节：0.614

-

Dong等［24］ 2020 3D MV-SIR CNN LIDC-IDRI    874 0.926 训练集540，验证集60，测试集274

Usman等［26］ 2020 2D residual U-Net LIDC-IDRI   893 87.550±10.580 训练集356，验证集45，测试集492

Rocha等［27］ 2020 2D U-Net LIDC 2 653 83.000 训练集60%，验证集20%，测试集
20%

2D SegU-Net 82.300

Qin等［28］ 2019 3D cGAN+3D CNN LIDC-IDRI 1 182 84.830 10折交叉验证

Wang等［29］ 2017 2D CF-CNN LIDC   893 82.150±10.760 训练集350，验证集50，测试集493

独立     74 80.020±11.090
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有对不规则的轮廓进行精确分割，因此在保留结

节边缘特征上还需改进。CNN能够自动学习影像

学特征，是应用于医学图像分割的最常见的深度

学习方法。CNN在图像二维分割中的应用取得了

巨大进展，但在三维分割中的应用仍面临挑战，

主要原因在于：① 缺乏大量数据；② 肺结节一

般体积较小；③ 在预测过程中大量消耗计算资

源，对硬件要求较高。若是肺结节的大小、密度

差异很大，甚至存在结节边界模糊、与周围噪声

相似、位于胸膜和血管旁等情况时，更难以稳健

的方式进行分割。

2　深度学习在肺癌诊断中的应用

　　中国最常见的肺癌类型是肺腺癌，前驱病变

包括非典型腺瘤样增生和原位腺癌，腺癌包括

微浸润腺癌和浸润性腺癌。其中非典型腺瘤样增

生、原位腺癌、微浸润腺癌的手术方式相对保

守，术后5年生存率为90%~100%，而侵袭性腺癌

的手术方式大不相同，术后5年生存率也要低得

多［30-31］。由于肺结节图像海量，且肺癌的形态

特征千变万化，单纯依赖目测评估结节良恶性极

为耗时且错误率较高，深度学习能够对肺结节进

行高精度、高灵敏度的分类。

　　Ren等［32］在LIDC数据集上训练和验证了一

种流形正则化分类深度神经网络，直接基于肺

结节的三维输出图像的流形进行分类。该网络的

主要优点在于利用基于流形的约束来规范训练

过程，提高良恶性分类性能，使分类准确度达

到90%，同时正则化的使用减少了由于数据量有

限造成的过拟合效应。Lyu等［33］提出的一种新

结构，通过多级交叉残差CNN 对肺结节进行分

类。这个网络由具有不同卷积核大小的三级并行

残差模块构成，每个残差模块不仅与当前级别相

关，还以交叉方式与其他级别相关联。所提模型

应用于处理肺结节的三分类（良性、不确定和恶

性）和二分类（良性和恶性），结果表明，三分

类准确度达到了85.88%，二分类准确度达到了

92.19%，但不足之处是未考虑肺结节3D特征。

Ni等［34］设计了一个自动诊断网络，由3D U-Net
和3D multi-RF网络组成的检测器用于查找结节

位置，并同时使用被称为Attention-v1的深层3D 

CNN结节侵袭性进行分类，结果得出网络的准确

度为85.2%，灵敏度为83.7%，特异度为86.3%，

曲线下面积（area under curve，AUC）为0.926，

但是所提出的模型不适合肺癌筛查的低分辨率 
图像。

　　为了更直观地对近年来部分较高质量研究的

指标进行比较，在此也以表格形式进行了汇总 
（表3）。

　　与肺结节的检出及分割相比，结节的诊断

是深度学习方法的终极目标之一。2020年Ghosal 
等［35］的研究应用对抗生成网络解决训练数据不

足的问题，直接从原始图像中提取特征，优化分

类模型，得到了最高的准确度。但由于结节的复

杂结构和异质性，且空间分辨率有限，恶性结节

的分类特别是较小的结节，仍然是深度学习最具

挑战性的任务。

3　深度学习在肺癌免疫治疗预后评估中的应用

　　随着肿瘤-免疫相互作用的研究快速发展，治

疗晚期肺癌的新药得以开发，接受免疫治疗的肺癌

患者越来越多［43］。在患者免疫治疗随访期间，活

检获得的样本难以解释病变间及病变内的异质性，

且连续有创活检对患者来说伤害巨大。影像学检查

能够无创地提供患者在免疫治疗过程中的全身总体

反应，不仅包括完整的瘤灶本身，还能全面监测和

量化其他具有预后价值的影像学特征。

　　Trebeschi等［44］训练了一个神经网络，识别

回顾性收集的Ⅳ期非小细胞肺癌患者随访期间获

得的胸部CT形态学变化，使用分类器将学习到

的影像学特征与总体生存率联系起来，结果显

示，从图像采集之日起预测1年总生存率具有显

著性能，平均AUC为0.69；最高AUC出现在治疗

的前3~5个月，达到0.75；持久临床获益（6个月

无进展生存期）的AUC为0.67。预后热图的视觉

分析展示了肺实变、肺不张、胸腔积液、骨转

移，以及纵隔、锁骨上和肺门区域的淋巴结形态

学变化对于预后评估的相对重要性。

　　此外还有研究表明，正电子发射体层成像

（positron emission tomography，PET）/CT中的

影像学特征对非小细胞肺癌患者的预后具有预测

能力。Baek等［45］在对96例非小细胞肺癌患者立
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体定向放疗前PET/CT图像的回顾性研究中，训

练CNN用于PET和CT图像中的肿瘤分割。结果显

示，图像包含的特征与2、5年总体生存率和疾病

特异性生存率密切相关；此外能够使可能出现复

发或转移的高风险区域可视化，从而优化或调整

治疗方案来影响治疗结果。

4　深度学习在CT图像优化重建中的应用

　　为了突破低辐射剂量CT图像质量差的问

题，近年来对深度学习方法在CT图像优化重建

中的应用也进行了初步探索，用于提高图像分辨

率、消除伪影、去除噪声。残差网络能够学习

CT稀疏重建中出现的条纹伪影，恢复清晰的校

正图像［46］。方向小波变换能够提取伪影的方向

分量，抑制CT特有的噪声［47］。CNN能够在原

始投影数据中加入校准噪声得到的超低剂量CT
进行去噪，显著提高CT图像质量，对肺气肿精

准定量分析具有重要意义［48］。通过深度学习方

法，在不增加辐射暴露和扫描时间的前提下提高

图像质量，放射科医师可以提高对早期肺癌的诊

断信心，为临床医师选择治疗方案和制订随访策

略提供依据，使患者在早期受益。

　　深度学习是肺癌辅助诊断的强大工具，在对

肺癌影像的定位、定性方面取得重大进展，还

能随着时间推移对肿瘤进行体积描绘，根据其影

像学特征推断肿瘤基因型和生物学行为，预测临

床治疗效果，以及评估疾病和治疗对邻近器官的

影响［49］。深度学习可以使图像的解释过程自动

化，并将影像学检测、管理和后续随访的工作流

程以前所未有的方式迅速完成。

　　既往大多数研究 ［18，44，50］普遍存在的问

题是基于深度学习的方法数据饥饿。用有限的

训练数据量来开发高性能的模型是有缺憾的，

数据量小会影响模型的稳定性和有效性，因为

其限制了复杂神经网络的使用。其次，既往研 
究［34，37，50］多为回顾性研究，未来可进行前瞻性

大样本的研究并加以验证。另外，人工智能在肺

癌影像学诊断中的应用需要在独立测试数据集中

进一步评估，在临床数据中进一步验证。

表3　肺结节的诊断

作者 年份 结节数 结节大小/mm 测试集 准确度/% AUC 训练和验证方法

Ghosal等［35］ 2020 752次扫描 － LIDC    95.30   0.970 训练集666，验证集86

Ren等［32］ 2020   1 226 ≥3 LIDC    90.00 －
训练集883，验证集
98，测试集245

Ni等［34］ 2020   1 624 3~30 独立    85.2   0.926 5折交叉验证

Lyu等［33］ 2020 33 001 ≥3 LIDC-IDRI

良恶性二分类：92.19   0.970 －

良性、不确定、
恶性三分类：85.88 － 6折交叉验证

Liao等［36］ 2019      825 ≥6 DSB2017      81.42   0.870 训练集754，验证集71

Ardila等［37］ 2019 42 290 － NLST －   0.950 训练集70%，验证集
15%，测试集15%

  1 739 － 独立 －   0.955

Xie等［38］ 2019   3 784 － LIDC-IDRI+TianChi      92.53     0.958 10折交叉验证

Shen等［39］ 2019 897次扫描 3~30 LIDC-IDRI      82.40   0.856 4折交叉验证

Sahu等［40］ 2019   1 305 3~50 LIDC-IDRI      93.18   0.980 10折交叉验证

Shaffie等［41］ 2018      727 ≥3 LIDC      91.20     0.9573 10折交叉验证

Song等［42］ 2017   5 024 3~30 LIDC-IDRI      84.15 － 10折交叉验证
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