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  [摘要] 肺癌是目前世界上最具侵袭性的恶性肿瘤之一。影像组学作为一门新兴技术,可以将图像特征

转化为可定量和可计算的数据特征,在肺癌的诊疗过程中发挥着至关重要的作用。随着医疗大数据库的建立,
人工智能和影像组学可更加高效地利用影像图像,在肺癌的筛查诊断、组织病理评估、预测治疗反应等方面提

供更多有价值的信息,从而辅助个体化治疗方案的制订,实现精准诊疗,改善患者预后,但其在临床实践过程

中,也存在许多问题有待解决。该文综述当前人工智能及影像组学在肺癌筛查诊断、分期分型及疗效评估等方

面的研究进展,讨论仍存在的局限性和挑战,以期为后续的研究提供参考。
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  [Abstract] Lung
 

cancer
 

is
 

currently
 

one
 

of
 

the
 

most
 

aggressive
 

malignant
 

tumors
 

in
 

the
 

world,and
 

ra-
diomics

 

as
 

an
 

emerging
 

technology
 

can
 

transform
 

the
 

image
 

features
 

into
 

the
 

quantifiable
 

and
 

computable
 

data
 

features,plays
 

a
 

crucial
 

role
 

in
 

the
 

diagnosis
 

and
 

treatment
 

process
 

of
 

lung
 

cancer.With
 

the
 

construction
 

of
 

medical
 

big
 

data,artificial
 

intelligence
 

(AI)
 

and
 

radiomics
 

can
 

make
 

use
 

of
 

imaging
 

images
 

to
 

provide
 

more
 

valuable
 

information
 

in
 

screening
 

and
 

diagnosis,histopathological
 

assessment
 

and
 

prediction
 

of
 

treatment
 

re-
sponse

 

in
 

lung
 

cancer,thus
 

assisting
 

in
 

the
 

formulation
 

of
 

individualized
 

treatment
 

regimen,realizing
 

accurate
 

diagnosis
 

and
 

treatment
 

and
 

improving
 

the
 

patient’s
 

prognosis.However,there
 

are
 

still
 

many
 

problems
 

to
 

be
 

solved
 

in
 

the
 

application
 

of
 

AI
 

systems
 

to
 

clinical
 

practice.This
 

paper
 

reviews
 

the
 

research
 

progress
 

of
 

AI
 

and
 

radiomics
 

in
 

lung
 

cancer
 

screening
 

and
 

diagnosis,staging
 

and
 

grading,and
 

efficacy
 

assessment,and
 

discusses
 

the
 

limitations
 

and
 

challenges
 

that
 

still
 

exist
 

in
 

the
 

clinical
 

practice
 

in
 

order
 

to
 

provide
 

reference
 

for
 

subsequent
 

research.
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  肺癌是肺部的恶性肿瘤,具有高发病率和转移倾

向的特点。全球每年约有220万新发病例,死亡人数

占全球癌症死亡人数首位[1]。该疾病的特点是肺组

织细胞生长不受控制,病死率高。如果不进行治疗,

癌细胞会继续生长并扩散到肺外组织。由于缺乏准

确的疾病发展预测方法,许多肺癌患者未能及时得到

适当的治疗,患者的整体5年生存率不超过20%[2]。

因此早发现、早诊断以进行个体化治疗可以有效提高

肺癌患者的生存率并改善个体生存质量。影像学对

肿瘤的治疗和预后具有指导作用,通过影像学研究方

法,可以获得更全面、系统、深入的肿瘤细胞信息。本

文旨在根据现有的研究总结人工智能(artificial
 

intel-

ligence,AI)及影像组学在肺癌筛查诊断、分期分型及

疗效评估等方面的研究进展,讨论仍存在的局限性和
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挑战,以期为后续的研究改进提供参考。

1 AI和影像组学概述

  AI指的是能够从数据中学习并执行特定任务的

计算机程序,包括机器学习和深度学习两种基本实现

手段,在医学上机器学习主要包括监督学习、半监督

学习、无监督学习这几种方法,用于处理不同的任务。
监督学习需要使用有输入和预期输出标记的数据集;
半监督学习则是通过少量标记的数据和大量未标记

的数据进行分类或归纳;而无监督学习是使用既不分

类也不标记的数据进行机器学习运算,并允许算法在

没有指导的情况下对这些数据进行操作。深度学习

则通过特定类型的神经网络进行学习,具有不同的神

经元层(输入层、输出层和隐藏层),比如卷积神经网

络、深度 信 念 网 络、循 环 神 经 网 络、生 成 对 抗 网 络

等[3-5]。影像组学作为机器学习在医学图像方面的一

种应用,可以通过获取标准化图像,分割感兴趣区、提
取特征、筛选特征及建立模型这一系列流程,获取更

多图像中有关肺癌的生物学信息,在肺癌筛查诊断、
治疗及预后评估等方面发挥作用[6-7]。

2 AI和影像组学在肺癌筛查和诊断中的应用

2.1 肺结节的检出

在一些社会生活习惯的影响下,肺结节的发生率

日渐增高。胸部CT是目前检出肺结节的高效方法。
然而,由于肺结节多变、多发的性质,通过CT图像检

测肺结节仍然重复且繁琐,尤其是当结节小或位于支

气管内和肺门位置时,依靠肉眼准确检出会相对困

难[8-9]。因此依靠 AI辅助检出肺结节是非常有意义

的。目前,AI辅助检出肺结节的技术已经相对成熟,

AI处理CT数据的平均时间少于放射科医师,因此医

疗机构都引入了不同模式的 AI肺结节检出软件,极
大地减轻了放射科医师的工作量并且提高了检出的

准确度[10-12]。现有一些研究建立的深度学习卷积神

经网络的效能已经超过部分经验有限的放射科医

师[13-14]。随着AI辅助检出肺结节技术愈发成熟,将
为临床早期诊治提供更可靠、高效的依据,进一步缩

短患者的就医时间,更早制订个体化精准治疗方案。

2.2 良恶性肺结节的鉴别

穿刺活检是目前确定肺结节性质相对准确的方

法,但活检是有创方式,而且获得的部分组织有时不

能代表病变的整体特征[15]。因此在临床工作中,准确

判断肺结节的性质可以避免不必要的侵入性检查和

手术。AI在辅助判断肺结节良恶性及制订个体化治

疗方案上体现出一定的有效性,其中影像组学可提供

肿瘤内部异质性等生物学信息,为临床实现无创性

“虚拟病理活检”提供客观的量化依据[16]。例如,

HENDRIX等[17]和 DENNIE等[18]分别从良恶性肺

结节的CT影像图像中提取纹理特征并进行比较,开
发了多个具有较高敏感度和准确率的影像组学模型,
证实了影像组学在判定肺结节性质方面具有良好的

效果。但上述研究忽略了恶性肺结节在生长发展过

程中对肿瘤周围组织的浸润。目前有研究[19]表明,肿
瘤周围实质也具有与肿瘤发生进展过程相关的重要

生物学特性,由此可以探究从瘤周组织中提取的组学

特征是否包含肿瘤异质性的补充信息。WU等[20]和

ALILOU等[21]研究发现瘤内联合瘤周的影像组学特

征比单独的瘤内影像组学特征更好地鉴别肿瘤侵袭

性,从而进一步表明从结节周围中提取出来的影像组

学特征也包含着重要的生物学信息,对确定肺结节的

性质具有较大意义。综上所述,基于CT影像组学建

立的模型对肺癌的良恶性鉴别具有良好的效能,且因

其无创、简便快捷等特点显现出较大的临床优势。随

着AI的快速发展,通过扩大样本量、进行多中心验证

等方法有望进一步提高模型的泛化能力和鲁棒性,AI
代替活检诊断肺结节性质将在未来的临床工作中发

挥更大的作用。

2.3 肺癌的分类

原发性肺癌可分为小细胞肺癌和非小细胞肺癌。
其中非小细胞肺癌占80%~85%,在非小细胞肺癌

中,肺腺癌属于最常见的组织学类型,其次是肺鳞癌。

TANG等[22]从61例肺癌患者的影像图像中提取出

了2
 

600个特征,应用多种机器学习方法,构建了术前

预测肺癌组织学分型的模型,可以有效区分肺腺癌和

鳞癌,进一步佐证了 AI在识别肺癌常见组织学类型

方面具有较高的效能。其中肺腺癌有较多的亚型,包
括非典型腺瘤样增生、原位腺癌、微小浸润腺癌、浸润

性腺癌等[23-24],但目前准确诊断仍存在一定难度。在

最近的两项研究中,HUANG等[25]和GONG等[26]分

别使用深度学习方法建立了多个基于CT图像的新型

多模态数据融合模型,在肺腺癌亚型鉴别中的总体准

确性与有经验的病理科医师接近。目前,鉴别非小细

胞肺癌和小细胞肺癌主要依靠于纤维支气管镜活检

及相关传统影像学特征,AI在这方面的相关研究仍

较少,因此未来AI在小细胞肺癌中的应用值得进一

步深究。综上所述,利用计算机软件技术,可对肺癌

更深层面的亚型进行判断,从而指导肺癌患者的辅助

治疗或监测。

2.4 淋巴结状态

TNM分期是目前国际上最通用、认可度最高的

肿瘤分期系统[27]。不同分期肺癌患者的生存结局存

在巨大差异,局限性肺癌的5年总生存率为56%,而
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远处转移性肺癌的5年总生存率仅为5%[28]。其中,
淋巴转移是肺癌常见的转移途径也是影响预后的独

立因素之一。已有研究[29-30]表明,病理确诊的淋巴转

移是影响患者生存和复发的最重要相关因素之一,只
有26%~53%的淋巴结转移患者存活超过5年。

RAN等[31]纳入了300例患者的图像提取特征,通过

卷积神经网络获取深度学习标签,使用影像组学标

签、深度学习标签和CT报告等特征构建的预测模型,
并在此基础上建立了诺模图(一致性指数为0.820),
这表明AI可以在术前很好地预测肺腺癌患者的淋巴

结状态,从而辅助医生决定是否需要进行系统性淋巴

结清扫,以提高临床诊疗流程的有效性和准确性。此

外,GENG等[32]从84例患者的CT图像中获得9个

相关度较高的特征,构建影像组学标签,将临床指标

癌胚抗原和影像组学标签通过多变量logistic回归构

建了nomogram模型,曲线下面积达0.859,可以很好

地无创预测肺癌淋巴结转移,指导肺癌患者的个体化

治疗。以上研究表明,基于CT影像组学的 AI分析

有望成为预测肺癌患者淋巴结转移并进行临床分期

的非侵入性检查方法,进而优化肺癌患者治疗策略、
改善患者远期预后。

3 影像组学和AI在肺癌疗效评估中的应用

  尽管肺癌都采用统一的分期标准,但由于肿瘤特

有的进展模式和预后不同,治疗方法有所差异。根据

《中华医学会肺癌临床诊疗指南(2023版)》,对于可以

进行手术治疗的非小细胞肺癌患者,必须完整彻底切

除以保证手术根治、分期准确、加强局部控制和长期

生存;对于部分可切除的患者,可以通过术前治疗降

期以达到更好的手术治疗效果;对于无法切除的患者

则可以根据个体情况采用一线放化疗、靶向治疗、免
疫治疗等治疗方案[33]。

对实体肿瘤疗效的评估方法目前主要依据实体

瘤评价标准[34](response
 

evaluation
 

criteria
 

in
 

solid
 

tumor,RECIST)1.1,主要根据肿瘤轴向直径的时间

变化(假设肿瘤是球形的并在治疗后发生均匀的空间

变化)对疗效进行评估。但在免疫治疗和靶向治疗中

出现了新的肿瘤应答模式,基于RECIST的终点评估

很难捕捉到这些获益,目前免疫治疗的反应预测主要

是基于肿瘤免疫微环境中生物标志物的表达(例如

PD-L1),AI可以通过识别治疗前图像中与疗效相关

的影像组学标签来评估免疫治疗后的反应。多项研

究[35-36]证实在接受免疫治疗6个月以上的晚期非小

细胞肺癌患者中,基于CT图像的影像组学分析可以

有效鉴别持续临床获益和非持续临床获益(AUC>0.
8),并且将影像组学特征与临床特征相结合,建立临

床-影像诺模图,可以进一步提升对进行免疫治疗患者

的无进展生存期和总生存率的预测效能。此外,靶向

治疗患者也可以从AI分析中获益[37]。目前,靶向治

疗的反应预测主要通过活检测定患者的基因突变状

态,而影像组学可以作为一种新的非侵入性方法预测

肿瘤分子的基因突变状态,并且可以避免因瘤内异质

性或同一患者不同转移灶中出现获得性耐药性而导

致预测性能不高的问题。目前多项对接受靶向治疗

的非小细胞肺癌患者的定量成像研究结果表明,基于

治疗前CT图像的影像组学特征可以准确预测非小细

胞肺癌患者靶向治疗后的肿瘤反应。YAMAZAKI
等[38]对高分辨率CT图像中肿瘤和肿瘤周围区域(3

 

mm)进行分割,提取了398个放射学特征(212个肿

瘤内特征和186个肿瘤周围特征),并使用随机森林

来估计模型的性能,发现瘤内和瘤周影像组学相结合

建立的表皮生长因子受体(EGFR)突变预测模型的

AUC为
 

0.774,可以帮助决定是否需要进行基因检

测。对无基因突变患者的及时识别将允许更个性化

的治疗选择,避免有创操作的不良反应和不必要的

成本。
此外,有部分研究表明,可以利用影像组学的特

征来预测放化疗后的反应。YANG等[39]
 

建立了基于

治疗前CT影像组学特征与临床因素联合预测放疗反

应模型,该模型在训练集及验证集中均有良好的效能

(AUC>0.8),可以准确评估早期非小细胞肺癌立体

定向消融放疗后的疾病进展,有助于制订个性化的随

访计划和治疗策略。化疗是治疗非小细胞肺癌的最

主要手段之一,但在不同患者中的疗效具有较大的差

异,急需一种无创且具有一定准确性的预测方法辅助

放化疗治疗方案的制定。LUNA等[40]基于110例Ⅲ
期非小细胞肺癌进行同步或序贯放化疗患者的治疗

前CT图像建立模型,发现影像组学模型可以改善放

化疗后Ⅲ期非小细胞肺癌总生存期的预测效能。AI
还可用于预测新辅助治疗的疗效,如美国临床肿瘤学

会(American
 

Society
 

of
 

Clinical
 

Oncology,ASCO)在

2021年年会上提及的AI软件,在评估新辅助治疗后

病理缓解程度上具有较好的表现,并且在无瘤生存期

的区分上,AI和人工对病理缓解情况的判定达到了

高度的统一。综上所述,AI可以客观地描述肿瘤图

像的复杂模式,降低人工评估可能出现的不一致性。

AI和影像组学在肺癌治疗效果评估和预测中逐渐展

现出不凡的价值和可观的潜力。

4 影像组学和AI预测肺癌预后的应用

  AI可以帮助肺癌患者获得临床预后的精准信

息,通过卷积神经网络等深度学习方法分析患者的影
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像图像,可以进行多时间点的研究,以预测患者的生

存率、进展、复发或转移等临床结局。基于影像组学

可以为肺癌患者进行更准确的生存预测,对临床医生

选择个体化的治疗策略起到积极作用。已有多项研

究[41-42]成功应用肿瘤内影像组学特征预测非小细胞

肺癌患者的总生存期、肿瘤复发预后和进展时间。

HUANG等[43]利用机器学习对治疗前的FDG-PET/

CT扫描进行分析,以预测非小细胞肺癌患者的发生

进展和总生存期,利用影像组学特征构建的随机生存

森林模型与采用卷积神经网络特征构建的模型都具

有良好的效能。MUKHERJEE等[44]也开发了一个

浅层卷积神经网络模型,并对多中心的CT图像进行

了分析,以预测非小细胞肺癌患者的总生存率,各独

立生存数据集中总生存率的一致性指数均达到0.6
以上。KAMRAN等[45]则针对早期小细胞肺癌患者

的CT结果来预测2年总生存期、局部复发和远处转

移,观察到影像组学中肿瘤的延伸度与局部复发

(HR:1.10,P=0.003)和2年总生存期(HR:1.10,

P=0.03)明显相关,这表明AI对预测不同分期患者

的生存预后都具有良好的效能。此外,ZHENG等[46]

进行的多中心试验也获得了良好的效能,进一步证明

了上述研究的可靠性。以上研究均表明,影像组学特

征与肺癌患者生存指标有良好的相关性,可作为有效

的分析变量。

5 局限性及未来展望

  尽管医学影像中的AI技术在辅助肺癌诊疗领域

取得了较大的成果,但还存在很多问题亟待解决。首

先,临床医生需要熟悉 AI技术的工作流程、参数意

义,提供标准化的影像数据;技术人员也需要深入临

床,了解临床需求,进一步优化模型来服务患者。其

次,需要进一步完善机器学习算法方式,从而提高诊

断的敏感度和准确率。此外,AI领域仍缺乏临床相

关的统一化评估标准,需制订统一的标准从而提高相

关报告的可靠性。最后,AI的可解释性仍较低,AI临

床应用的主要障碍之一是算法的“黑匣子”本质,然而

算法的过程往往无法进行公众化解释,因而很难寻找

错误原因,从而进行精准的改进和完善。因此,带注

释的数据集对开发和验证AI模型至关重要。
未来,随着规范标准的成像数据库的日益完善与

AI新算法的改进和验证,定量成像在肺癌精准诊疗

方面的潜能将被进一步发掘,AI在医学影像领域的

应用范围将更加广泛。
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