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[摘要] 肺癌在我国的发病率和死亡病例均居恶性肿瘤之首，而持续存在的亚实性肺结节(SSNs)与早期肺腺癌之间

存在紧密联系。人工智能(AI)作为一种新兴技术，能够对海量影像数据进行深入分析，并具有自主学习及预测新数据的

能力，在SSNs的评估中展现出了巨大的潜力和应用前景。AI不仅能有效辅助放射科医师进行诊疗，且可在提高工作效率

的同时降低误诊率和漏诊率。本文就近年来AI在SSNs评估中的应用与研究进展进行综述，以期为SSNs的诊断和治疗提

供新思路。
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[Abstract] Lung cancer has the highest incidence and mortality among malignant tumors in China. Persistent subsolid nodules 

(SSNs) are closely associated with early-stage lung adenocarcinoma. Artificial intelligence (AI), as an emerging technology, is capable 

of performing in-depth analysis of large-scale imaging data through autonomous learning and possesses the ability to predict outcomes 

from new data, demonstrating great potential and application prospects in the assessment of SSNs. AI can not only effectively assist 

radiologists in diagnosis and treatment, but also improve work efficiency while reducing misdiagnosis and missed diagnosis rates. This 

review summarizes the recent applications and research progress of AI in the assessment of SSNs, to provide new insights for the 

diagnosis and treatment of SSNs.
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肺癌是全球诊断和致死最多的恶性肿瘤[1]，其

发病率在我国逐年攀升，居恶性肿瘤的首位[2]。亚

实性肺结节(subsolid nodules，SSNs)包括磨玻璃结节

(ground glass nodules， GGNs) 和 部 分 实 性 结 节

(partsolid nodules，PSNs)，其恶性率明显高于实性结

节[3-4]，并被证实与早期肺癌有着密切联系。随着低

剂量计算机断层扫描的广泛应用，肺结节尤其是

SSNs的检出率明显提高[5-6]，放射科医师在评估结节

时承担的任务加重，面临的工作压力也日益增大。

人工智能(artificial intelligence，AI)技术能够从海量的

影像数据中快速、精确地筛查出人类肉眼难以观测

的细微影像差异[7-8]，为早期发现和识别SSNs开辟了

新路径，可有效辅助医师进行诊断和治疗。基于此，

本文就AI技术在SSNs检出与诊断、良恶性鉴别、侵
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袭性预测和生长预测以及肺癌基因突变预测等方面

的研究进展进行综述。

1　AI技术在SSNs应用中的发展

AI 应用于 SSNs 的研究正处于发展过程中(技术

演进如图 1 所示)，主要包括传统机器学习(machine 
learning，ML)和深度学习(deep learning，DL)两大方

面[9]。从应用场景来看，ML适用于小样本研究和基

层筛查，而DL更胜任大规模数据的分析和复杂特征

的识别。ML算法在处理数据时，通常需要进行复杂

的特征工程，近年来，许多研究者致力于逐步改进

这一过程[9-10]。Gu 等[10]在支持向量机算法的基础上

使 用 随 机 子 集 特 征 选 择 (random subset feature 
selection，RSFS)算法从特征池中选择区分度较强的

特征进行结节分类，最终模型表现出高敏感度

(87.81%)和低误报率(1.057 FPs/scan)。Liu 等[11]建立

了结合 CT 影像和癌胚抗原(CEA)的 ML 模型用于诊

断良恶性肺结节。他们通过单变量分析筛选独立预

测因子并构建了包括 5 种 CT 预测因子和 lnCEA 的

ML模型，最后在独立队列中进行验证，结果显示模

型具有较高的诊断效率，ROC 曲线下面积 (area 
under the curve，AUC)为0.882。

DL作为AI领域的另一重要分支，近年来取得了

迅猛发展并逐渐取代了ML的地位[12-13]。Li等[14]提出

一种基于改进粒子群优化多核学习支持向量机的模

型，通过将注意力机制嵌入到VGG16和VGG19网络

中并使用主成分分析和典型相关分析进行处理，进

而加快训练速度获取全局最优参数组，最终模型对

肺结节的识别准确率可达 99.56%，敏感度和特异度

分 别 为 99.30% 和 99.65%。 Heuvelmans 等[15] 和

Venkadesh等[16]均在美国国家肺癌筛查试验(NLST)数
据中进行训练，区别在于采用的算法和验证数据集

不同。Heuvelmans 等[15]采用肺癌预测卷积神经网络

(lung cancer prediction-convolutional neural network，
LCP-CNN)算法直接在CT图像中区分良性与恶性肺

结节，结果显示模型整体AUC为0.945，并能在保持

高敏感度(99.0%)的同时使约 18.5% 的患者避免进一

步的随访扫描。而Venkadesh等[16]采用二维和三维卷

积神经网络(2D and 3D CNNs)在CT图像中预测结节

的恶性风险，在丹麦肺癌筛查试验(DLCST)队列中，

DL 算法的 AUC 为 0.930，在外部验证队列中显示出

与临床专家相当的判别性能。Nasrullah 等[17]将临床

生物标志物创新性地加入到DL模型中，构建新型深

度三维定制混合链接网络架构，最终模型的敏感度

和特异度分别达到了94%和91%。

从传统的ML到迅速发展的DL，AI在SSNs评估

中的应用已涉及到许多方面，且展现出巨大的潜力

和发展前景。

2　SSNs的检出与诊断

在医学影像学领域，SSNs的检出与诊断是肺癌

早期筛查的关键步骤。需要明确的是，检出是指在

影像中发现SSNs的存在，诊断则是在检出的基础上

进一步判断SSNs的性质。近年来，AI技术的发展为

提高 SSNs 的检出率和诊断准确性提供了新的工具。

Park 等[18]的研究强调了 DL 在辅助 CT 层厚减少技术

中的应用，尤其是在检测非实性结节时，能够显著

提高检出率。Xiao 等[19]提出了一种基于级联和异构

神经网络的检测方法，该方法在不同成像参数下对

实性结节和纯磨玻璃结节(pure ground glass nodules，

pGGNs)的检测性能稳健。

有研究表明，放射科医师双阅片对SSNs的漏诊

率仍较高[20]。AI技术应用于SSNs检测时可识别人类

肉眼难以辨别的细微特征且不受主观因素影响，检

出效果明显优于放射科医师人工阅片，漏诊率和误

诊率也有所降低[21-23]。Li等[21]评估了基于DL的计算

机辅助诊断(computer aided volume detection，CAD)系
统在检测和表征肺结节方面的效能，发现DL-CAD系

统在结节检测方面的表现优于放射科医师(86.2% vs. 
79.2%)，但在控制假阳性率方面仍需改进。黄文健

等[22]观察了基于 DL 的肺结节检测算法对 SSNs 的检

出效果，结果显示该算法在检出结节的数量和敏感

图1　人工智能(AI)技术在亚实性肺结节应用中的发展时间轴

Fig.1　Timeline of artificial intelligence (AI) technology development in subsolid nodules assessment
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度方面均优于临床医师，且对小结节的检出也有较

大帮助。何舜东等[23]利用 DenseNet 网络结合 CT 扫

描对 SSNs 患者进行诊断，发现在直径≤10 mm 的肺

结节组中，AI 技术的敏感度达 94.61%，特异度达

93.12%，在诊断敏感度和特异度方面具有显著优势，

均高于传统人工读片组。对于直径较小的 SSNs，临

床多选择随访观察[3]，但可能延误恶性结节的干预

时机。而AI的高敏感度和高特异度可及时发现SSNs
中的潜在恶性病变，避免不必要的活检；同时还能

基于患者数据个性化制定随访计划，优化诊疗流程。

在 SSNs 的检测与分类方面，Qi 等[24]利用 DL 辅

助结节分割技术，研究持续存在的 GGNs 的自然病

史，并对其生长特性进行分类，发现这些结节的生

长模式可能符合指数模型。Singh等[25]评估了基于血

管抑制和自动识别的AI算法对SSNs的检测效果，发

现这些技术可提高结节的检出率和分类准确性。

Wang 等[26]开发的DeepLN 多任务AI工具不仅能够预

测肺结节的成像特征和恶性程度，还可预测病理亚

型。以上研究进一步验证了AI技术在复杂肺结节检

测中的有效性。然而，当前AI技术的应用也存在一

些局限性，特别是在假阳性率的控制和PSNs的准确

分类方面。未来的研究需要在提高AI技术的特异度

和敏感度之间找到更好的平衡，同时也需要在多中

心、多样化的人群中验证AI模型的性能。

3　SSNs的良恶性鉴别和侵袭性预测

3.1　SSNs的良恶性鉴别　肺癌是全球癌症死亡的主

要原因之一[27]，早期发现和准确诊断肺结节可降低

肺癌的病死率。SSNs 在病理上通常与肺腺癌相关，

尤其是表现为 PSNs 的病例。恶性 SSNs 主要包括原

位腺癌(adenocarcinoma in situ，AIS)、微浸润性腺癌

(minimally invasive adenocarcinoma，MIA)和浸润性腺

癌(invasive pulmonary adenocarcinoma，IPA)。临床上，

不同病变的生物学特性和治疗需求差异显著。因此，

对SSNs的良恶性鉴别及准确分类至关重要。

在这一背景下，不少研究者致力于利用AI技术

进行SSNs的良恶性鉴别以提高鉴别的准确性，部分

结果表现了优异的效能[28-29]。Digumarthy等[30]评估了

放射组学区分良性与恶性SSNs的能力，发现在基线

胸部CT上，仅两个放射组学特征(簇阴影和表面体

积比)能够区分良性与恶性 SSNs，而在随访 CT 上，

更多的放射组学特征能够显著区分良性与恶性

SSNs。这表明随时间变化的放射组学特征可能有助

于预测SSNs的恶性潜力。Huang等[31]利用DL和放射

组学联合模型来预测 GGNs 的良恶性；模型整合了

临床-形态特征、全肺放射组学特征和全肺影像特

征，在内部验证集、外部测试集1和外部测试集2中

AUC 分别为 0.886、0.830 和 0.879，表现出优异的预

测效能，表明基于全肺CT特征预测GGNs良恶性是

可行的。

随着DL的不断发展和优化，其在鉴别SSNs方面

的能力也逐步提升。Ohno等[32]利用CNN提高CADv
系统测量结节体积的准确性，同时评估结节体积变化

与恶性潜力之间的关系，结果表明，CNN结合CADv
在区分良性与恶性肺结节方面具有较高的诊断效能，

AUC 为 0.940。Shen 等[33]开发了一个基于 3D CNN 的

模型，在区分良性与恶性SSNs方面取得了令人满意

的效果(AUC=0.913)，且在区分浸润前与侵袭性SSNs
方面也表现优异(AUC=0.908)。也有学者考虑将临床

特征与影像特征相结合，研究融合模型对SSNs的鉴

别效果。Wang等[34]比较了基于图像的DL、基于临床

特征的 ML 和两者的融合模型在区分良性与恶性

GGNs中的效能，发现融合模型在两个独立数据集上

均表现出更高的效能(AUC=0.820)。Jiang等[35]将CNN
与关联的人类可识别的CT图像特征相结合，使用梯

度加权类激活映射和其他可视化技术来解释CNN的

分类机制，为临床应用提供了医学证据。

以上研究表明，DL、放射组学及结合临床特征

的方法在SSNs的良恶性鉴别中均有其独特的优势和

挑战。未来的研究需要在更大的、多样化的数据集

上进行验证，并探索如何将这些技术有效整合到临

床实践中。

3.2　SSNs的侵袭性预测　SSNs在病理上可能对应于

肺腺癌的不同阶段，包括非侵袭性病变(如非典型腺

瘤样增生和 AIS)及侵袭性病变(如 MIA 和 IPA)。因

此，运用 AI 技术开发有效的预测模型成为了研究

热点。

在放射组学方面，Zheng等[36]和Zhang等[37]均采

用 ML 方法来构建预测模型，发现结合放射组学特

征和临床信息可提高预测肺腺癌侵袭性的效能，有

助于提高术前诊断的准确性。更进一步地，不少研

究者也采用 DL 方法进行预测。Park 等[38]使用 DL 模

型生成的分割掩码来区分 IPA 与 MIA，最终模型的

性能与放射科医师的测量相当(AUC 分别为 0.833、
0.835)，并显示出较高的敏感度、特异度和准确性。

Xia 等[39]提出了一种结合 DL 和放射组学特征的新 AI
方案，使用循环残差卷积神经网络(recurrent residual 
convolutional neural network，RRCNN)模型进行GGNs
分割，并利用转移学习方法构建基于DL的风险预测

模型来分类非侵袭性腺癌与侵袭性腺癌GGNs，结果

显示AI模型在分类方面的性能优于放射科医师或至

少与放射科医师相当。而Pan等[40]和Xu等[41]则利用

不同的算法改进 DL 模型在 SSNs 侵袭性预测中的应

用。Pan等[40]构建了6个三元分类模型，通过框架优
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化、联合学习和裁决策略逐步修改基于DL的模型，

使性能得到显著提升，特别是分类MIA的准确率达

到85%，敏感度达到75%，特异度达到89%。Xu等[41]

比较了整合单次CT图像和连续CT图像的DL模型，

发现整合连续CT图像可提高模型的预测能力，进一

步结合序列完整的感兴趣区补丁和临床信息后显示

出较佳的区分能力(AUC=0.831)。这可能对GGNs的
临床管理有益。

此外，Xiong等[42]和 Sun等[43]尝试利用不同指标

判断 SSNs 的侵袭性。Xiong 等[42]使用 AI 测量结节质

量并与其他临床及CT特征进行比较，发现结节质量

在区分浸润性疾病(invasive lesions，ILs)与AIS方面的

效能较高，且在区分 IPA 方面明显优于其他 CT 特

征，表明结节质量是判断 GGNs 侵袭性的一个有效

指标。Sun 等[43]发现 SSNs 中实性成分比例是术前可

解释的病理侵袭性指标，且与放射科医师手工测量

(AUC=0.697)相比，AI算法的准确性与一致性均表现

优异(AUC=0.811)。未来的研究应致力于进一步优化

AI模型，并探索更多临床和生物学信息的整合模型，

以实现更全面的SSNs侵袭性预测。

3.3　AI在肺癌基因预测中的应用　表皮生长因子受

体(epidermal growth factor receptor，EGFR)在肺癌中扮

演重要角色[44-45]，且有研究表明在携带该基因突变

的肺癌患者中，SSNs 的检出率较高[46-47]。因此，如

何将AI技术应用于基因突变预测已成为新兴的研究

方向。Wang 等[48]提出了一个基于 DL 的模型，通过

分析CT图像预测肺腺癌中EGFR突变状态，这一非

侵入性方法在预测性能上显著优于使用手工提取CT
特征或临床特征的方法。Yoon 等[49]将 DL 与临床特

征及放射基因组学特征相结合，用于预测表现为

pGGNs 的肺腺癌的 EGFR 突变状态，该模型在独立

队列中显示出良好的临床效用。Gui等[50]则提出了一

种新的多任务学习方法——辅助图像重建网络

(auxiliary image reconstruction network， AIR-Net)，将

辅助图像重建任务与 EGFR 突变状态预测任务相结

合，通过引入特征一致性损失函数来预测非小细胞

肺癌(non-small cell lung cancer，NSCLC)患者的 EGFR
突变状态，最终模型在独立验证集中的 AUC 为

0.860，表现出优异的性能。与他们的研究不同，

Coudray 等[51]利用 DL 技术来分析肺癌的组织病理图

像，通过 Inception v3 架构的 CNNs 来区分 NSCLC 的

不同亚型并预测肺癌中常见的基因突变，最终模型

在独立数据集上的表现与病理科医师的诊断结果相

当(平均AUC值为0.970)。以上研究展示了AI在肺癌

基因突变预测中的潜力，未来需通过更多的研究来

改进现有模型，进而实现在临床上的广泛应用。

4　SSNs的生长预测

与实性结节(SNs)相比，SSNs无论大小，其恶性

可能性均较高[25]。虽然 SSNs 的早期治疗效果良好，

但存在过度诊疗的风险。因此，准确预测SSNs的生

长对后续的疾病管理至关重要。

已有多项研究表明AI技术在SSNs的生长预测方

面具有良好效果[52-54]。Huang等[55]在滤波引导金字塔

网络(filter-guided pyramid network，FGP-Net)的基础上

构建了一个迁移学习模型，用于区分基线CT扫描中

一过性和持续性SSNs；该模型在验证集中的AUC为

0.926，准确率为 0.859，敏感度和特异度分别为

0.863、0.858，表现优于放射科医师。针对生长型

SSNs的预后随访，Ma等[56]基于影像学特征和影像组

学特征构建诺莫图预测SSNs的生长率；该研究包括

273个 SSNs(857张薄层CT图像)，以 7:3的比例划分

为训练集和验证集；与单纯使用组学特征(AUC=
0.816)和放射学特征(AUC=0.689)建立的模型相比，

从CT图像上提取的影像组学特征与影像学特征相结

合所构建的诺莫图模型具有更高的效能 (AUC=
0.905)，可更准确地预测 SSNs 的生长趋势，帮助放

射科医师优化SSNs患者的管理，减少不必要的诊断

干预。Gao 等[57]构建了 3 个模型预测 GGNs 的生长，

其中直径被确定为预测 GGNs 生长的有效指标，结

合临床特征和放射组学特征可提高预测 GGNs 生长

的准确性(AUC为0.801)。
相比于影像组学，DL的智能化更能提升工作效

率，提高预测准确性。Liao等[58]构建基于DL的模型

(SiamModel) 来预测结节生长，在验证集 (AUC=
0.858)和外部测试集(AUC=0.862)中均取得良好的效

果；与影像组学模型相比，该模型可更好地预测

SSNs质量的增加。Tao等[59]开发了一种基于CT的视

觉预测系统，通过随访CT扫描结果即可在未来任何

时间点对结节进行三维可视化和量化；该研究包括

313 个肺结节，根据体积倍增时间(volume doubling 
time，VDT)分为生长组与非生长组；模型显示鉴别

GGNs 和 SNs 的生长结节与非生长结节的 AUC 分别

为 0.857 和 0.843，表明该模型可准确预测 GGNs 和
SNs 在未来特定时间点的图像，具有成为肺结节预

测工具的潜力。因此，建立能够预测SSNs生长的模

型有助于优化SSNs的管理策略，为制定合理的随访

和治疗计划提供依据，避免过度诊疗。

5　AI技术在SSNs评估中的进展与挑战

近年来，AI技术在SSNs评估领域已取得了显著

进展，当前AI辅助诊断系统的开发已形成标准化的

技术路径(图2)，主要包含数据获取、数据预处理、
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AI 模型构建和模型优化 4 个核心环节。随着研究的

深入，如何实现AI开发流程与现有诊疗体系的无缝

整合，已成为当前研究的焦点。

在临床整合路径方面，AI 系统主要通过 3 种模

式实现与多学科诊疗的深度融合。首先，作为智能

筛查工具，AI可自动标记可疑结节并生成初步诊断

建议，多项研究表明其能显著提升放射科医师的工

作效率[18-19,60-61]；其次，通过整合病理、基因组学等

多模态数据，AI 系统可提供更全面的综合诊断意

见[62-63]，如深睿医疗与四川大学华西医院合作开发

的多模态模型 IRENE 通过肺结节影像与文本数据融

合，可提高诊断的准确性和可靠性[64]；最后，基于

动态风险评估算法[56-57]，AI 可根据患者的个体特征

优化随访策略，实现个性化诊疗。这种深度融合可

优化传统工作流程，开创“AI 辅助-医师决策-多学

科协作”的新型诊疗模式[65]。目前，国内外多个领

先的 AI 辅助诊断系统已实现与现有诊疗流程的整

合，如腾讯觅影、推想 InferRead CT Lung、联影 uAI 
Discover Chest、西门子AI-RadCompanion及AnnaliseAI
等[66-69]，并广泛应用于临床，可显著提升 SSNs 诊断

的效率和准确度，降低漏诊率和误诊率。

然而，AI技术在SSNs评估中的应用仍存在一些

挑战：(1)假阳性率仍较高，需进一步优化算法以提

高特异度和敏感度、减少不必要的诊断干预。(2)研
究多为单中心回顾性研究，跨中心泛化能力不足，

可采用联邦机器学习 (Federated machine learning/
Federated Learning)的方法在多中心、多样化人群中

验证模型的泛化性和稳定性。(3)评估仅停留在图像

层面，可与临床信息、病理报告等结合进行多模态

分析，构建全方位预测系统以提高诊断的准确性。

(4)AI模型的训练依赖于大量医学图像数据，而这些

数据常包含患者信息，涉及患者隐私，可能会带来

与伦理和法律法规相关的问题，需建立符合《通用

数据保护条例》 (General Data Protection Regulation，
GDPR)、《健康保险可携性和责任法案》 (Health 
Insurance Portability and Accountability Act，HIPAA)等
国际标准的医疗数据匿名化处理流程，在保障数据

安全的前提下实现多中心共享。(5)AI技术的“黑匣

子”特性限制了其在不同成像设备和患者群体中的

推广，且缺乏理论支持导致医师信心不足，可结合

注意力机制、梯度加权类激活映射等可视化技术，

直观展示决策依据，增强临床医师对 AI 结果的信

任度。

6　总结与展望

综上所述，AI可有效辅助医师进行SSNs的诊断

和治疗。在SSNs的检出与诊断方面，AI技术可显著

提高检出率和诊断准确度，降低漏诊率。在良恶性

鉴别和侵袭性预测方面，AI技术通过整合临床特征

及影像学特征，可提高鉴别诊断的准确性。此外，

AI在肺癌基因预测和SSNs生长预测中的应用，也为

个性化治疗和预后评估提供了新的可能性。此外，

本文阐释了AI 技术在 SSNs 评估中的多维应用价值，

相信随着技术的不断优化和相关规范的标准化，通

过多模态数据融合和强化学习等新兴技术，AI将能

够提供更全面、更精准的诊断信息，为个性化治疗

和预后评估提供有力支持。未来AI在SSNs诊疗中将

发挥更加重要的作用。
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