
前 言

世界卫生组织国际癌症研究机构（IARC）发布的

2020 年全球最新癌症负担数据显示，全世界肺癌新

发病例高达 220万例，占新发癌症总数的 11.4%，仅次

于乳腺癌（11.7%），成为全球第二大癌症。全世界肺

癌死亡病例 180 万例，占癌症死亡总数的 18%，肺癌

仍是全球死亡人数最多的癌症［1］。肺结节是肺癌的

早期表现，肺结节是指肺部类直径在 3~30 mm 间的

局灶性不透明病灶［2］，其在放射影像中相当普遍，但

大部分为良性。根据结节的形态或位置可分为血管

粘连型结节、胸膜粘连型结节、肺壁粘连型结节、孤

立型结节、磨玻璃影结节；根据其所含成分可分为实

性结节、部分实性结节、纯磨玻璃影结节［3］。肺癌在

早期并没有明显的体征变化，约 70% 的肺癌病例在

晚期被诊断出来，错过了最佳治疗时期。因此，肺结

节的筛查对于肺癌的早期诊断具有重要的临床价值。

随着医学的发展，除了手术、放疗、化疗等常规

医疗手段之外，治疗肺癌的方法还包括抗血管生成

治疗、靶向治疗、免疫治疗［4］。肺癌已经进入精准治

疗的时代，然而精准诊断是精准治疗的前提。在临

床中，对肺癌的检查包括影像学检查和组织病理学

检查。影像学检查包括计算机断层成像（CT）、三维
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Abstract: Lung tumor is one of the largest malignant tumors threatening human health and life. The detection of lung nodules

and the early diagnosis of lung cancer can help patients start treatment as soon as possible. As the development of precision

treatment, artificial intelligence is playing an increasingly important role for it can realize the detection, segmentation and

property determination of lung nodules and lung cancer, greatly improve the diagnostic efficacy, and optimize the allocation

of medical resources. Therefore, artificial intelligence methods based on medical images have been widely used in the

detection, early diagnosis, grading and prognosis of lung nodules and lung cancer. Herein the application and development of

artificial intelligence in the detection of lung nodules and the early diagnosis of lung cancer based on CT, PET, PET-CT, 3D-

CT, MR and pathological images are reviewed, and the potential challenges and future research are further put forward.
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CT（3D-CT）成像、正电子发射计算机断层成像

（PET）、磁共振成像（MRI）以及将PET扫描仪和螺旋

CT设备功能一体化融合的PET-CT。另外，肺活检获

得的组织学图像作为最终诊断的依据。组织病理学

检查是临床诊断恶性肿瘤的金标准，没有任何标准

可以替代［5］。完整的诊断流程如图1所示。

计 算 机 辅 助 诊 断（Computer Aided Diagnosis,

CAD）是指利用医学图像处理技术，根据计算机分析

与计算，对疾病做出判断。随着人工智能（Artificial

Intelligence, AI）在医疗领域的广泛应用，CAD已成为

医学影像学研究的热点之一，并显示出其临床诊断

价值［6］。本文对每种成像模式在诊断过程中的作用

以及AI技术在不同成像模式上的应用与发展进行综

述，针对 CT 成像已有较为成熟的应用，对于其他成

像方式尽可能综述目前所提出的方法，并指出其临

床应用价值及未来可能的研究方向。

1 AI在CT中的应用

肺癌是全世界公认的最具有检查意义的恶性肿

瘤之一，早期的肺癌并没有任何症状，胸部 CT 作为

一项常规的体检手段，是肺结节早期筛查最有效的

途径之一，CT也成为计算机辅助诊断肺部疾病最广

泛应用的成像方式。目前 AI在肺结节、肺癌等特定

疾病的诊断和筛查在临床上已经有较为成熟的应

用，大量公开的 CT 数据集促进了 AI 诊断方法的研

究［7］。表 1展示了常用肺部CT图像数据集。基于此

对 CT 图像上的应用进行整体梳理并列举具有代表

性的方法。

早期的研究主要集中在传统的机器学习方法，

Gonçalves 等［8］使用基于海森矩阵的方法；John 等［9］

使用多阶阈值的方法。这些方法多针对某一类或

者某几类结节有良好效果，临床上肺结节种类繁

多，因此该类方法并不适用于临床。随着 AI技术的

发展，基于深度学习的研究已较为广泛。Wang

等［10］中央聚焦卷积神经网络研究和 Zhu 等［11］深度

3D 双路径网络研究，其对于所有类型的结节都具有

很好的分割效果，吸引了大量研究者在此基础上进

行研究与应用。由于 U-Net数据需求量低的同时具

有较好的性能，很多研究者对 U-Net 改进用于肺结

节的分割，如 Tong 等［12］、Aresta 等［13］、Suzuki 等［14］的

方法。江悦莹等［15］在 VNet 中融合边缘特征增强模

块，解决了 CT 图像中肺结节边界模糊给分割结果

造成的影响。肺结节的准确分割可为医生的临床

诊断提供辅助意见，极大地提高了诊断效率和准确

率。近年来高分辨率 CT 被广泛应用，张怀瑢等［16］

运用 AI结节密度直方图对磨玻璃结节中平均 CT 值

和实性成分体积进行定量分析，实现基于 CT 的结

节病理分型，为临床医生制定合理治疗方案提供

依据。
图1 肺结节筛查和肺癌诊断流程图

Figure 1 Flowchart of lung nodule detection and lung cancer diagnosis

数据集

LIDC-IDRI［21］

LUNA16［22］

NSCLC

NLST

RIDER［23］

数据集来源

https://wiki.cancerimagingarchive.net/

display/Public/LIDC-IDRI

https://luna16.grand-challenge.org/Home/

https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/

Public/NSCLC+Radiogenomics

https://cdas.cancer.gov/datasets/nlst/

https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/

Public/RIDER+Lung+CT

CT数量

1 018

888

1 355

75 000

15 419

数据集描述

包括来自临床肺部CT扫描的图像和带有相

关注释的XML文件

取自LIDC-IDRI，并按照一定的标准筛选

来自211名受试者的NSCLC队列的独特放

射基因组数据集

包括参与者特征、检查结果、诊断程序、

肺癌和死亡率的数据

NSCLC患者CT扫描图像的肿瘤数据集

表1 肺部CT图像数据集

Table 1 Lung CT image datasets

第9期 王新宇,等 .人工智能在肺结节筛查和肺癌诊断中的应用 -- 1183



在肺结节的检测中，肺结节形态不规则、尺寸变

化较大，考虑到在早期影像学形态中尺寸较小，属于

小目标检测问题，一些研究将传统的目标检测方法

用于肺结节的检测中。Huang 等［17］在结节检测阶段

使用基于 Faster R-CNN的框架并进行候选结节的合

并，在分割阶段使用基于卷积神经网络的方法剔除

假阳性结节，使用改进的全卷积神经网络生成详细

的结节分割轮廓。王乾梁等［18］对YOLOv3的网络结

构及损失函数进行改进，引入含有空洞卷积的 RFB

层，实现对肺结节的检测。肺结节检测模型对于不

同大小的结节检测准确性及敏感性较高，更适用于

大规模的临床CT图像筛查工作。

通常在输入到深度学习模型之前，采用传统机

器学习方法作为预处理，这种传统方法与深度学习

的结合可以分成两种形式：（1）用传统机器学习方法

处理结节图像，再输入深度学习模型。Hu等［19］使用

全局阈值、形态学处理和滤波操作进行图像预处理，

完成肺实质的提取，从而压缩了模型学习特征的空

间；（2）用深度学习方法提取结节的特征表示，再用

传统方法做后处理。Roy等［20］使用深度学习的方法

进行粗分割，再使用形状导向水平集算法对深度学

习的分割结果进行精细分割。在临床应用中，如何

在二者结合时保持深度学习的高分割效率与传统方

法的稳健性仍需找到最佳的融合形式。

2 AI在PET中的应用

非 小 细 胞 肺 癌（Non-Small Cell Lung Cancer,

NSCLC）包括鳞状细胞癌、腺癌和大细胞癌，与小细

胞癌相比，其癌细胞生长分裂缓慢，扩散转移晚［21-23］。

NSCLC 约占肺癌的 80%。NSCLC 的原发肿瘤可侵

犯胸壁、膈、纵膈、胸膜和心包。原发性肿瘤局部浸

润的诊断对发现转移性肿瘤具有重要意义，然而PET

比 CT 能够更加准确地观察到原发肿瘤。Ballangan

等［24］改进了 PET上 NSCLC的图像分割，根据 PET肿

瘤的特点，提出一种用于图割算法的分割能量函数，

分割能量公式基于 PET 中肿瘤体素的分析，结合标

准化摄取值（SUV）代价函数和单调下坡 SUV 特征。

这种方法对孤立型肿瘤的分割误差较小。Zhang

等［25］将 3个不同尺度的PET输入到 3个Mask R-CNN

模型中进行多尺度预测。对于得到的候选肺肿瘤，

采用集成学习的加权投票来降低假阳性率，实现对

恶性肿瘤的检测，实验结果表明，方法的精度值为

0.90。 针对良性结节主要采取定期随访以及药物治

疗等手段，对于恶性肿瘤则需要 PET等进一步检查，

医生可根据AI的分割结果来确定肿瘤恶化情况。

3 AI在PET-CT中的应用

PET-CT同时获得肿瘤形态特征及肿瘤代谢程度

信息，能够对肺肿瘤精准分期和解剖定位。在对病

人进行手术治疗后，PET-CT可检测术区复发及全身

转移情况。PET-CT肿瘤分割依赖于专业的成像知识

来辨别每种模式所获取的相关信息，采用这种方法

的成本很高，并且需要充分考虑每种模态之间互补

特征的额外复杂性，使得自动化的分割具有独特的

挑战性。尽管面临挑战，仍有很多研究者致力于该

领域的研究，对现有的应用于PET-CT的AI方法进行

总结［26-36］，见表 2。其中Teramoto等［26］和Zhao等［29］方

法对孤立型结节有良好的分割效果。Teramoto等［26］

和Hao等［28］方法适用于分割粘连型结节。Dong等［32］

方法仅适用于分割磨玻璃影结节。Weikert等［31］方法

可应用于原发性肿瘤的分割。Wei等［36］等方法可应

用于监测NSCLC患者术后肺炎病毒感染情况。对于

文献［27,30,33-35］中所提到的方法能够较好地分割

或检测所有类型的结节。

4 AI在MRI中的应用

MRI对于神经、血管、肌肉等软组织成分显示较

明显，利用 MRI 成像技术可以全面掌握肺癌与心脏

大血管、支气管胸壁的关系，从而评估手术切除的可

能性，预测肺癌放疗后肿瘤复发和纤维化的情况。Li

等［37］首次提出基于MRI图像的肺结节检测方法如图

2a所示，利用 3个 MRI切片作为一组三通道输入，解

决空气伪影对检测结果带来的影响，并提出一种基

于肺结节解剖特征降低假阳性率的方案，针对常见

的肺实质内和肺实质外的空气伪影采用不同的假阳

性剔除方法，该方法每次扫描 3.47 个假阳性结节的

灵敏度为 85.2%。Zhang等［38］提出一种显著检测网络

如图 2b 所示，使 VGG16 作为主干网络进行特征提

取，添加编解码块和映射注意块，为准确定位肺结节

设计了多级联解码块，融合来自高级特征图的语义

信息和低级特征图更细粒度的空间信息，输出为显

著检测映射，映射注意块将显著检测映射与特征映

射相乘有效抑制伪影等造成的干扰，该方法的真阳

性率（TPR）为 94.0%。Li 等［39］提出一种具有自适应

模 态 重 新 校 准 模 块 的 多 模 式 肿 瘤 分 割 网 络

（AMRSegNet），将其用于 T2加权（T2W）和扩散加权

（DWI）MRI成像上的肺肿瘤分割，如图 2c所示，其中

T2W 能够清晰显示组织边界和纹理特征，而 DWI 能

够根据肿瘤的扩散特性提供不同的肿瘤对比度，

AMRSegNet由多流分割框架和自适应模态重新校准

模块两部分组成，在多流分割框架中，T2W和DWI同
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时输入到网络，采用特征级融合策略对来自两个模

态所有层的特征进行融合，充分利用多模态信息，将

自适应模态重新校准模块融入多流分割框架，利用

信道注意力机制来重新校准融合模态，该方法精确

度达到 0.907。图 2展示了上述 3种方法的模型结构

和检测结果的敏感性，由于空气会导致核磁共振成

像图像失真，图 3a和图 3c两种方法在检测过程中考

虑降低空气伪影的干扰，其在一定程度上能够提高

敏感性。

方法

文献［26］

文献［27］

文献［28］

文献［29］

文献［30］

文献［31］

文献［32］

文献［33］

文献［34］

文献［35］

文献［36］

方法

主动轮廓滤波器和阈值法进行检测+基于卷积神经网络

的假阳性剔除方案

3D全卷积网络+基于图割算法的共分割模型

带有信息熵和联合向量的局部二值拟合主动轮廓模型

基于蚁群优化的三维区域生长算法

集成多模态特征的协同学习与融合的卷积神经网络

深度图像到图像网络进行分割+结节候选生成和假阳性

剔除进行检测

超体素三维区域生长方法

多模态空间注意力模块+U-Net

由多个递归融合阶段组成的递归融合网络

使用双树小波变换的分解系数作为卷积神经网络的输

入+支持向量机进行分类

基于卷积神经网络的模型

数据集/数量

104

32

392

219

50

320

1 386

NSCLC/50

软组织肉瘤/51

NSCLC/120

RIDER

120

优缺点

对于孤立和粘连型结节均有良好的敏感性

-

分割血管粘连型结节更加准确高效

难以分割胸膜粘连型结节

-

能够检测和分割原发性肿瘤

准确分割磨玻璃结节

-

适用于不同模态，如PET-MRI

肺结节分类有较高的精度

NSCLC患者术后肺炎病毒感染监测

任务

检测

分割

分割

分割、重建

检测、分割

检测、分割

分割、重建

分割

分割

分割、分类

检测

表2 基于PET-CT的AI诊断方法总结

Table 2 Summary of AI methods based on PET-CT

a：Li等［37］方法 b：Zhang等［38］方法

c：Li等［39］方法

图2 基于MRI的AI方法

Figure 2 AI methods based on MRI

5 AI在3D-CT中的应用

二维的 CT图像可用于肺癌的检测，3D-CT可以

准确测量肿瘤的大小和肿瘤的确切位置，这种可视

化对于正确的诊断和治疗是十分重要的，并根据世
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界卫生组织（WHO）提出的 TNM 分期标准对肿瘤进

行分期，帮助医生做出适当的临床决策。图 3展示了

TNM分期示意图。3D-CT在二维连续断层图像上进

行投影转换等操作重建为立体图像，通常用于肺结

节的分期和分型。Zhang 等［40］基于 3D-CT 图像使用

多种最先进的深度卷积神经网络对肺结节进行良恶

性分类，实验结果表明 DenseNet121和 Xception在肺

结节良恶性分类上具有更优越的效果。Sarker 等［41］

提出一种对肺结节进行分期分型的方法，首先使用

形态学操作去除肺部 CT 图像中的背景、噪声和气

道，使用 K 均值聚类算法对肺结节进行检测，根据

TNM 标准进行肺结节体积分析以及预测肿瘤分期，

实验结果表明方法的分类准确度为 95.68%，特异性

为98%。

6 AI在病理图像中的应用

组织病理学图像一般由苏木精和伊红染色切片

制成的全视野数字病理切片（Whole Slide Images,

WSI），是癌症诊断的金标准。在进行检测前，需要对

图像进行配准预处理。Liu 等［42］根据连续病理切片

获取过程中会导致局部位置偏移和几何形变的特点

提出一种切片图像配准算法，方便医生在连续切片

中找到对应的病变。WSI能够以高分辨率捕捉组织

学细节，通常用于预测和分析术后患者的生存状况。

目前大部分利用病理图像进行肺癌预后研究的重点

是基于分类或分割提取图像特征建立患者术后预测

模型［43］。Yu等［44］和Luo等［45］均设计了病理图像分析

模型，自动提取形态学特征用来区分不同生存状况

的肺癌患者。Wang 等［46］对病理图像中的肿瘤区域

进行自动识别，并建立一种基于肿瘤区域形状的预

后模型。Wang 等［47］开发一种组织形态分类器来预

测早期NSCLC的复发风险。

病 理 图 像 还 可 以 提 供 肿 瘤 微 环 境（Tumor

Microenvironment, TME）信息，TME是影响肿瘤进展

和免疫治疗反应的重要因素。Wang 等［48］开发了一

种细胞分类模型，将病理图转换为肿瘤细胞、基质细

胞区域和淋巴细胞的空间图，不同类型细胞的空间

分布可以解释癌细胞的生长模式。除此之外，Wang

等［49］还开发了一种自动化工具生成细胞核分割和分

类的结果，使用基于深度学习的方法对细胞核进行

识别和分类，提取TME细胞空间组织相关特征，利用

这些特征开发了预后模型。肺癌的准确分类可以为

诊断提供决策支持。Coudray 等［50］在整张 WSI 图像

上训练了深度卷积神经网络，实现了准确、自动的分

类，平均曲线下面积为 0.97。Wei等［51］提出一种深度

学习模型对肺腺癌的组织学类型进行分类。Yu等［52］

首次使用卷积神经网络识别恶性肺肿瘤的转录组亚

型。此外，Li 等［53］对病理图中出现的细胞分布图进

行建模，模型不但能够量化不同类型细胞之间的相

互作用，还能够通过马尔可夫随机场模型从背景中

区分有意义的区域，这些细胞之间的相互作用在癌

症的发展和转移中起着至关重要的作用。在病理图

像 中 观 察 肿 瘤 程 序 性 死 亡 配 体 1（Programmed

Death‑Ligand 1, PD-L1）状态有助于确定哪些患者适

合进行免疫治疗。Sha 等［54］首次使用多视场深度学

习模型从WSI预测NSCLC中PD-L1的状态。

7 讨论与结语

本文通过不同的成像方式阐述了 AI 技术的应

用，同时基于CT的AI方法研究已经取得了不小的进

展，但对于其他成像方式的相关研究成果较少。

7.1 可获得的公开数据集

缺乏准确标注的数据库是医学图像领域普遍存

在的问题，对于PET、PET-CT、MRI、3D-CT、病理图成

像方式的计算机辅助诊断方法的研究相对较少，其

主要原因就在于公开数据集较少。

7.2 多模态信息的利用

CT图像所能提供的结节特征较为单一，对于粘

连型等识别难度大的结节，通常需要结合 MRI、PET

等模态的成像进行观察。多模态数据能从多个层次

上提供结节信息，如果能在肺癌的分割和检测过程

中融合多模态的信息，将很大程度上提高 CAD 的性

能。此类方法具有一定的潜力，但也面临很多困难，

包括：（1）该方法需要两种模态图像成对的数据集，

从数据的获取到标记都将花费大量的时间和人力成

本；（2）如何充分利用不同模态图像所提供的肿瘤特

征，也是未来研究者需要考虑的问题。Hansen 等［55］

利用 18对 PET和 MRI图像对晚期肺肿瘤进行分割，

为今后的研究提供新的思路。Jiang等［56］通过无监督

域自适应方法实现 CT 和 MRI 之间的跨模态图像转

换，可以解决某一领域缺少标注数据的问题。多模

图3 TNM分期示意图

Figure 3 TNM staging
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态图像的应用还不止于此，其潜力有待研究人员充

分挖掘和探索。

7.3 基于病理图像的诊断方法

组织病理学检查通常在影像学检查引导下进

行，是肺癌转移的重要检查手段，但是诊断过程中涉

及单个癌转移细胞的病理切片判读任务，高度依赖

医生的经验。目前，基于病理图像的肺癌转移灶检

测方法尚未得到广泛和深入的研究，拟采用弱监督

迁移学习的方法，仅使用一张手工标注的病理图像

训练一个两阶段的肺癌转移检测网络，实现对块状

病理图像中的肺癌转移灶的分割，进一步完善肺癌

计算机辅助诊断方法。

7.4 临床应用价值及展望

目前 AI技术主要应用于病灶区域的检出，并与

人工读片相结合，进而减轻临床医生的负担。AI 技

术在临床上的应用度并不高，其准确率还需进一步

提升。
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