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Abstract: The  incidence  and  mortality  of  lung  cancer  are  extremely  high,  and  the  5-year  survival  rate  of
patients  after  diagnosis  is  less  than 20%; as  such,  early screening and intervention are  important.  However,
doctors are overwhelmed with a large workload of CT scan review in a short period of time and should ensure
that  the  rate  of  missed  diagnosis  and  misdiagnosis  is  low.  Artificial  intelligence  can  assist  doctors  in  early
diagnosis  and  precise  treatment  of  lung  cancer,  but  this  technology  has  problems.  This  paper  reviews  the
application of artificial intelligence in the prediction of benign and malignant lung nodules, pathology, gene
mutation, intervention scheme, treatment response, and prognosis and presents the corresponding challenges.
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摘　要：肺癌的发病率和死亡率极高，患者在确诊肺癌后5年的生存率不到20%，因此对其早期筛查

与干预尤为重要。而临床医生在短时

间内需要阅读大量的CT图片，还需

要确保漏诊率及误诊率较低，面临的

压力及工作量大。人工智能的应用在

一定程度上从不同方面辅助医生进行

肺癌的早期诊断与精准治疗，但同时

也存在些许问题。本文就人工智能在

肺结节良恶性和病理诊断、基因突

变、干预方案、疗效及预后的预测以
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及目前面临的挑战进行综述。
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0    引言

肺癌的发病率与死亡率在男性恶性肿瘤中居第

一位，在女性恶性肿瘤中居第二位[1]。肺结节和恶

性肿瘤之间的关系错综复杂，在其诊治过程中，是

否需要及时干预、哪种干预方案最优都会影响相应

的临床结局。有资料显示，患者在确诊肺癌后的

5年平均生存率不到20%，而近几年，肺癌死亡率

的下降程度已创下全新纪录[2]，这得益于早期的筛

查与及时干预。目前，计算机断层扫描（CT）是

临床上常见的肺癌诊断方法。美国国家肺筛选试验

（NLST）显示，及时进行CT检查和干预，可降低

患者约20%的死亡率[3]。但患者的胸部CT可能会超

过一千张图片，大批量的图片输入很容易造成医生

的视觉疲劳。一项评估医生检测肺结节表现的研究

显示，小结节的识别非常困难，且医生识别的敏感

度从30%~73%不等[4]。庞大的患者群体，加之医生

在短时间内需要面对如此大的工作量，且需要保证

漏诊率、误诊率较低的情况下会显得应接不暇，人

工智能（Artificial intelligence, AI）也因此被应用

到其中来。

AI是一种广义上的概念，是以计算机科学为基

础，融合多种学科的技术科学，它能够模仿人类的

方式做出反应。AI在肺癌中的应用已深入各个层

面，新兴的方法、技术百花齐放，是肺癌领域的一

大研究热点。例如，TAM 等[5]发现，在肺癌筛查方

面AI与医生的平均表现相当，当二者相结合时能降

低肺癌60%的漏诊率；Tu等[6]将AI与局部薄层CT结
合，提取了 238个定量特征来区分良恶性结节，其

最高分类准确率达79%；Trebeschi等[7]利用AI开发

了一种预测非小细胞肺癌（NSCLC）患者对PD-
1免疫疗法是否有效的模型，AUC达到0.83。AI的
发展，使其能在一定程度上辅助医生提高诊断的

准确率和诊断效率，抑或针对不同患者制定个性化

治疗方案，从而减轻医生的负担。本文就AI在肺癌

早期诊断与精准治疗中的应用及其面临的挑战进行

综述。

1    人工智能

AI简单来说它可以让机器完成一般需要通过人

的智能才能完成的任务。机器学习（Machine lear-

ning, ML）是AI下的一个分支。ML运用某些算法

从输入计算机的数据中寻找规律，进而对新数据进

行描述（即无监督式学习）或预测（即监督式学

习）。这些算法主要包括随机森林、决策树、逻辑

回归、朴素贝叶斯等，其能实现识别高危患者、预

测疾病复发或生存率、推荐治疗方案或药物等。深

度学习（Deep learning, DL）则是ML的一个子集。

DL的内核是其中多层次的神经网络结构，这些网

络结构的长度称为模型的深度，因此得名“深度学

习”。不同的网络结构应用领域不同，如卷积神经

网络（Convolutional  Neural  Network,  CNN）多应

用于图像识别任务，而循环神经网络（Recurrent
neural network, RNN）擅长处理语音和文本方面的

数据。

影像组学是AI在医学领域的应用之一。其概念

首次由荷兰科学家Lambin[8]在2012年提出，是指从

影像资料中挖掘大量的影像组学特征，并筛选出最

有价值的特征，从而辅助医生作出临床决策。其最

早用于评估放疗疗效，目前发展为对肿瘤的鉴别、

分级、术前和预后的预测等。传统的组学是基于特

征工程的机器学习算法[9]，主要通过三步来建立模

型：第一步，影像资料的获取与分割。从CT、MRI
或PET-CT中获取患者的影像资料，勾画其中的感

兴趣区域（Region of interest，ROI）。ROI可以涵

盖良性结节、肿瘤、转移灶、瘤周组织等，相较于

组织活检只能检测到部分肿瘤组织，ROI包含的范

围更广，削弱了异质性的影响。第二步，从ROI中
提取影像组学特征。特征分为语义特征和非语义特

征。语义特征是指影像学的典型表现如毛刺征、分

叶征、血管集束征等，非语义特征是指用数学方法

提取的特征，又可分为一阶特征如体积、密度、球

形度等，二阶特征如纹理特征、空间分布特征等，

高阶特征即在图像上加入过滤器来提取，如度规函

数、小波变换等。第三步，数据分析。选择合适的

特征，通过ML技术建立预测模型。而DL技术，以

CNN为例，主要通过卷积层提取图像的局部特征，

池化层来降低特征的空间维度，提高鲁棒性，再通

过全连接层完成输出。不同的是，CNN能自动从影

像数据中捕获特征而无需进行特征提取，极大提高

了其工作效率。下面将详细介绍AI在肺癌领域的应

用及面临的挑战。

2    肺癌的早期诊断

2.1    肺结节良恶性的预测

ML可通过联合患者临床信息，甚至基因组数
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据做出良恶性判断或恶性概率预测。Liu等[10]纳入

了102例患者的206个结节，开发了24个影像特征来

描述结节，准确度达81%；van Riel等[11]纳入了结

节数量、部位、毛刺等特征建立模型，其AUC达
0.932，高于放射科医师对结果的判读（AUC为
0.910）。但是，这种方法也存在不少弊端。影像

特征的提取只能片面地描述结节，选取哪些特征也

可能存在主观因素，同时这一过程耗时耗力，临床

医生对结果的判读也存在异质性。因此，目前大多

数研究都集中在DL技术上。DL技术可以挖掘图像

内部更深层次的数据，通过学习数据的表达规律和

逻辑结构，从而实现对图像的精准分析。Mikhael
等[12]基于CNN构建了预测患者未来六年肺癌发生风

险的模型，结果显示在第一年预测的准确率达0.92，
随着时间推移准确率逐渐下降。该模型不需要输入

患者的临床信息或勾画ROI，仅需一次LDCT扫描

即可实现。Shao等[13]将车载移动CT与DL算法相结

合，构建了一个两阶段的学习模型：第一阶段从受

试者的LDCT图像中筛查出可疑结节，第二阶段将

结节图像输入模型，预测恶性风险的概率。最终其

召回率达0.95，风险预测的ACC为0.87。Feng等[14]

通过深度学习的CT与血清肿瘤标志物的结合，准

确性为97.94%，敏感性达98.12%，特异性为100%。

Shafi等[15]比较了几种不同学习模型对肺癌的诊断性

能，发现支持向量机（Support vector machine, SVM）

加CNN构建的模型表现最佳，准确性达94%，召回

率为94.5%。

2.2    病理相关预测

病理检查是肿瘤诊断的金标准。病理相关的预

测内容主要包括肺癌的组织学亚型、浸润性、TNM
分期等。病理特征不同的肿瘤其预后大相径庭，它

们也决定了患者后续的精准治疗方案。其中，肿瘤

组织活检是病理诊断的主要手段和方法。但因其侵

入性和肿瘤组织本身的异质性等弊端，人工智能的

加入可极大程度地克服这些弊端。Khodabakhshi
等[16]从1 400多个影像组学特征中选取了14个特征

建立模型，其准确度高达0.865，能够成功区分四

种NSCLC亚型（腺癌、鳞癌、大细胞癌、其他）。

Dunn等[17]建立的模型可以分辨腺癌、鳞癌和小细

胞癌，他们发现了纹理特征，特别是灰度行程矩

阵，在预测亚型方面得分最高。Wang等[18]则是将

病理切片的数字化图像（Whole slide image, WSI）
与拷贝数变异相结合，建立了一种混合深度网络

来区分腺癌与鳞癌，同时验证了26个基因突变位点

与这两种亚型的相关性，具有良好的真实性和可解

释性。

不同的浸润状态对应着不同的生存率及是否

需要及时进行手术治疗。Qi等[19]纳入了402例患者

的448个纯磨玻璃结节，开发了一种深度学习模型

用于区分浸润性腺癌（IA）与非典型腺瘤样增生

（AAH）、原位腺癌（AIS）和微浸润性腺癌（MIA），

其AUC高达0.925。Jiang等[20]将亚实性结节分为三

组：良性及浸润前病变（PL）、MIA、IA，基于

CNN预测准确率为93%。Wang等 [21]研究则显示，

深度学习模型还可以通过添加肿瘤周围组织的信息

提高模型的准确率。

淋巴转移是肺癌最常见的转移途径，也影响对

患者TNM分期的评估。精准评估淋巴结转移状态

是手术治疗前的关键一环。Zhang等[22]开发了一个

基于临床、放射组学和深度学习算法的模型来预测

Ⅰ~Ⅱ期NSCLC患者淋巴结受累是否达到N2期，最

终AUC达 0.89，敏感度为0.80，特异度为0.86。Xie
等[23]使用影像组学和DL提取到的特征来预测肺腺

癌患者的淋巴结转移状态，测试集中的AUC达到

0.844。该研究验证了肿瘤的球形度，即原发肿瘤

越呈规则球形，就越不容易引起淋巴结转移。同时

还说明灰度不均匀度（Gray Level Non-Uniformity,
GLNU）是稳定的、可复现的影像组学特征，与肿

瘤的异质性相关。Lu等[24]表明基于瘤内和瘤周区域

构建的DL模型能很好地预测NSCLC淋巴结转移，

AUC高达0.841。Chen等[25]也表明包含瘤周9 mm区

域建立的模型比基于瘤内、瘤周3 mm和瘤周6 mm
的模型在预测患者术前淋巴血管侵犯状态方面的

AUC 高（AUC分别为0.82、0.73、0.74、0.75）。

2.3    基因突变预测

相当一部分肺癌患者会产生基因突变，主要包

括EGFR、ALK、ROS1等基因突变。针对不同类型

的基因突变，临床上一般会采用不同的酪氨酸激酶

抑制剂（TKI）对患者进行靶向治疗。然而，基因

检测的时间长、花费高，导致部分患者可能拒绝行

基因检测，也使得频繁地进行基因检测以做出治疗

方案的调整难以实现。人工智能的加入有望改善这

一问题。Mahajan等[26]纳入了990例肺腺癌患者，通

过提取其术前影像资料特征建立预测EGFR突变状

态的模型，AUC为0.88。Tan等[27]结合了血清肿瘤

标志物水平预测EGFR突变（包括罕见突变和ALK
重排状态），也取得了不错的结果。Zhang等[28]则

是在伊红和苏木精染色的WSIs中预测EGFR突变，

在内部验证集中AUC最高达到0.927。Mayer等[29]使

用WSIs预测ALK和ROS1基因突变，其敏感性为
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100%，ALK和ROS1的特异性分别为100%和98.6%。

Tomita等[30]在WSIs中预测肺腺癌患者的BRAF、EG-
FR、KRAS、STK11和TP53五种基因突变，其中对

EGFR和TP53预测的AUC分别为0.799和0.692，相

较于其他基因表现更好。

以上结果表明，人工智能在肺癌的早期诊断，

包括肺结节的良恶性预测、与病理相关的预测、基

因突变预测等方面都有不错的表现。但值得注意的

是，包含瘤周信息的预测模型相对较少，加入瘤周

信息是否能提高模型的准确度还存在争议，这可

能是未来的一个研究方向。在基因突变预测方面，

目前主要集中在几种主要突变类型的研究上，缺

少对罕见基因突变的预测，这也可能成为一个新的

方向。此外，多数研究的数据集规模较小、较集

中，下一步还需要多中心、大规模、高质量的数据

集作为支撑，训练出的模型才更可靠，更具有临床

推广性。

3    肺癌的精准治疗

3.1    干预方案的制定

肺癌的干预方案除了定期规律随访外，还包括

手术和非手术治疗。在手术治疗方面，沃森肿瘤

（Watson for Oncology, WFO，IBM沃尔森健康公

司）是一个肿瘤AI辅助诊疗决策系统，最开始在纪

念斯隆—凯特琳癌症中心使用，用于肺癌、前列腺

癌和乳腺癌的治疗[31]。将患者的病历资料输入该系

统，其能提取关键信息，然后通过这些关键信息制

订待定治疗方案，再通过从数据库中搜集的证据，

确定最终的治疗方案[32]。Kim等[33]评估了WFO和肺

癌多学科诊疗（MDT）之间的一致性，结果显示，

一致性达92.4%。而在一项WFO对中国肺癌患者可

行性评估的试验中发现[34]，182例患者中有33例
（18.1%）患者WFO提供的治疗方案与MDT的实际

治疗方案不一致。这表明，尽管WFO提供的大多

数治疗方案与专家一致，目前仍无法完全取代肿瘤

专家，但可辅助专家提高效率。

在非手术治疗方面，Luo等[35]提出了一种具有

集成学习能力的过滤方法，可以缩短选择最适合患

者的药物的决策过程，同时还可以在没有基因测序

的情况下给出相应抗肿瘤药物的建议。Bai等[36]提

出了为NSCLC患者制定立体定向放射治疗方案的

算法，与肿瘤学专业的放疗方案相似，并极大程度

地缩短了方案的制定时间。Wang等[37]基于深度学

习技术，开发了一种为NSCLC患者制定调强放射

治疗方案的模型，与算法制定的初始计划相比，当

加入某些调整目标后，计划最终在胸壁、脊髓、心

脏、肺等部位的放射剂量均有降低，与肿瘤医生制

定的结果相近。Lee等[38]建立了预测患者在放疗期

间肺部肿瘤和食管变化的模型，使放疗剂量减少，

以减轻每个疗程医生重新制定计划的负担。Cheb-
anov等[39]提出了一个框架：通过筛选与肺癌患者不

良临床结局相关的基因表达谱，制定预测不同抑制

剂和蛋白质之间的相互作用模型，而这些虚拟的临

床前试验有助于为随后的细胞实验选择相应的细胞

系，从而推进新的抗肿瘤药物的设计或发现。

3.2    疗效及预后的预测

不同患者的个体差异很大，因此不同抗肿瘤治

疗方案的治疗效果和预后也有所不同，需要及时对

其作出预测并调整治疗方案。在疗效预测方面，常

用RECIST标准[40]分为：完全缓解（CR）、部分缓

解（PR）、疾病稳定（SD）、疾病进展（PD）四

个等级进行评估。Chang等[41]建立了通过CT图像预

测NSCLC患者化疗反应的模型，将其分为有反应

（CR/PR）和无反应（PD/SD）两组，准确度达到

0.833，AUC为0.940。Pan等[42]用同样的分组方法以

WSIs预测NSCLC患者对放化疗的反应，准确度最

高为0.786。Ventura等[43]则是把晚期NSCLC患者对

CKI或以CKI为基础的免疫治疗—化疗的反应中

CR/PR/SD分为一组，PD为另一组，提取18F-FDG-
PET/CT中偏斜度和中位数两个特征来预测，AUC
最高达0.75。

在预测预后方面，常用的依据包括患者的影像

数据、基因数据和病理数据等。Xu等[44]基于DL技
术，使用治疗前的CT图像预测接受EFGR-TKI治
疗的NSCLC患者的疗效，在训练集中的C指数为

0.778。同时还提取了15个影像组学特征建立影像

组学模型预测预后，C指数为0.726。Shimada等[45]

开发模型来预测0~ⅠA期NSCLC患者术后2年内是

否复发，共提取了39个预测因子，包括22个影像组

学特征和17个GGN预测因子，发现实性部分大

小、体积比、CT值标准差、支气管半透明性等与

无复发生存期相关。Liu等 [46]从患者的RNA序列、

DNA突变和DNA甲基化模式中筛选了22个遗传学

特征，建立ML模型预测其生存期是否大于三年，

AUC最高为0.81。Guo等 [47]分析了121个NSCLC患
者的1 859个肿瘤微阵列上的10个免疫检查位点，

通过深度学习技术从免疫组织化学图像中提取预后

特征，其AUC最高达0.9。
这些研究说明，人工智能在肺癌的精准治疗中

存在巨大的潜力，其应用前景十分广阔。在手术治
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疗的方案制定方面，目前开发出的模型相对较少；

对于非手术治疗，多为放疗方案的预测。能否开发

出更多的整合手术治疗、放化疗等的综合预测方

案，是肺癌精准治疗的一个挑战。

4    人工智能面临的挑战

虽然人工智能正越来越多地运用于医学领域，

在肺癌的早诊早治方面的应用显示出了极大的前

景，但它不可避免地存在以下几点挑战与限制。

第一，数据资料问题。首先，不同的数据间存

在异质性。例如对于影像数据而言，扫描参数包括

管电压、曝光时间、层厚、螺距、螺旋扫描速度等

可能不同。同时CT图像也会产生各种伪影，影响

数据的质量。所以如何将其校正、标准化或者选择

对某些扫描参数特异性不高的特征是一大困境。再

者，对ROI的勾画会导致模型的不可再现性，这对

勾画者而言不仅门槛不低，而且手动勾画也存在差

异。虽然目前有算法能对ROI进行自动或半自动勾

画，但仍需要临床医生的进一步校对，这是非常耗

时耗力的。以上两点也就导致了目前缺乏大量质量

较高的数据集。另外，还有一点值得注意，多数模

型缺乏可推广性。数据的收集可能来源于单中心或

多中心但局限于同一人群，或者只能解决某一目

标，当推广至其他相关目标抑或遇到更复杂难以解

决的问题时，模型无法给出处理，这也可能是未来

人工智能发展的一个方向。

第二，模型的更新与质量评估问题。人工智能

的兴起使近些年各种模型层出不穷，但多数模型都

缺乏对其标准质量的评估。Lambin等[48]提出了一个

RQS评分（影像组学质量评分），通过16个组成部

分进行评估，以提高预测模型的实用性。在未来，

可在研究中加入RQS评分，以体现研究的质量。另

外，目前缺乏对医务人员有效使用人工智能技术的

相关培训。同时知识迭代的速度快，因此，人工智

能必须不断地更新以跟紧发展的脚步：一方面，需

不断更新模型中的数据库；另一方面，应同时接收

临床医生的反馈以提升性能，从而促进肺结节/肺
癌的管理。

第三，“黑箱”问题。人工智能依靠不同的算

法，从输入的海量数据中整理归纳出某些规律，再

对相应的数据做出预测。但其归纳出来的逻辑规律

通常是以数字的形式表示的，也就使得构建模型内

在的运行原理很难理解，输入和输出数据间的关系

很难解释，这就是人工智能被诟病许久的“黑箱问

题”。但是，目前许多研究的注重点在于对模型评

估指标的提升，而忽略了人工智能本身存在的透明

度问题。这就向使用模型的临床医生提出了挑战：

如何确定疾病的病因？如何解释输出结果的原理？

这些都迫切需要解决。

第四，伦理问题。人工智能模型是在大数据的

基础上建立的，这也就带来了患者隐私和数据安全

问题。这些数据包含了患者详尽的个人和家庭信

息，在没有有效监管措施的情况下，数据的泄露会

严重侵害患者的隐私权、数据所有权等。还有任何

模型都不可能达到百分之百的准确度，当发生漏

诊、误诊，甚至严重的医疗卫生事故时，谁来承担

相应的责任：医院？医生？还是模型的开发者？在

这样的情况下，人们还是否愿意使用人工智能做出

诊疗，这无疑加剧了人与人工智能间的信任危机。

ML、DL的应用，让人工智能技术在医学领域

异彩纷呈，我国已成为人工智能创新指数全球排名

第二的国家。人工智能在肺癌的早期筛查、病理和

基因组学相关的预测、干预方案的制定、疗效和预

后预测等方面有着良好的潜力。它能极大地缩短

临床医生的阅片时间，提高检测的敏感度，鉴别的

精准度，辅助治疗方案的调整，减轻医生的工作

量，提高诊疗效率。但是，我们也不得不正视人工

智能面临的挑战与困境。如果能够提升大数据的质

量、让人工智能解决问题的过程透明化、符合相应

的伦理，并与时俱进，对模型的质量进行把控，体

系更加完备，相信人工智能会更多地应用于临床实

践中。
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