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影像组学在肺癌早期诊断及精准治疗中的

研究进展
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【摘要】  肺癌是全球癌症死亡的主要原因之一，其高死亡率主要是由于诊断的延迟。影像组学通过从医学

影像中提取大量定量特征，为肺癌的早期诊断和精准治疗提供了新的可能性。本文综述了影像组学在肺癌管理

中的最新进展，特别是如何结合人工智能优化诊断流程和个性化治疗策略。尽管存在挑战，如影像采集参数的非

标准化和模型可重复性的限制，但人工智能的融入使得影像分析更为精确和高效，显著提升了对疾病进展的预测

能力和治疗计划的制定。我们强调了标准化影像采集参数的重要性，并讨论了人工智能在提高影像组学临床应

用中的作用及未来研究的方向。
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【Abstract】 Lung cancer is a leading cause of cancer-related deaths worldwide, with its high mortality rate
primarily attributed to delayed diagnosis. Radiomics, by extracting abundant quantitative features from medical images,
offers novel possibilities for early diagnosis and precise treatment of lung cancer. This article reviewed the latest
advancements in radiomics for lung cancer management, particularly its integration with artificial intelligence (AI) to
optimize diagnostic processes and personalize treatment strategies. Despite existing challenges, such as non-standardized
image acquisition parameters and limitations in model reproducibility, the incorporation of AI significantly enhanced the
precision and efficiency of image analysis, thereby improving the prediction of disease progression and the formulation of
treatment plans. We emphasized the critical importance of standardizing image acquisition parameters and discussed the
role of AI in advancing the clinical application of radiomics, alongside future research directions.
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 0    引言

过去 50 年，癌症是中国民众最主要的三大死

因之一，其中肺癌相关死亡人数最多，同时肺癌死

亡率的增长速度最快。肺癌居恶性肿瘤发病首位，

2022 年肺癌新发病例约 106.06 万，约占全部恶性 
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肿瘤的 22.0% [ 1 ]。IA 期患者的五年生存率高达

84%[2]，其中 IA1 期患者的五年生存率最高为 95%[2]，

而 IV 期患者的五年生存率仅为 10%[3]。肺癌死亡

率高的根本原因在于肺癌患者就诊时往往已发展

到中晚期，已失去根治性手术切除治疗的机会。因

此，肺癌的早期诊断与精准治疗可显著降低肺癌的

死亡率，改善患者的预后与生存质量。

《“健康中国 2030”规划纲要》将通过筛查提

高癌症生存率作为重要目标。低剂量计算机断层

扫描 CT（low-dose computed tomography，LDCT）

是肺癌重要的筛查工具，美国国家肺筛查实验

（National Lung Screening Trial，NLST）、荷兰-比利

时随机对照肺癌筛查试验 （ D u t c h - B e l g i a n
Randomized Lung Cancer Screening Trial，NELSON）

等大型随机对照肺癌筛查临床试验已证实，

LDCT 筛查可显著提高肺癌早期诊断率，降低肺癌

相关死亡率。然而，传统的影像医生人工判读肺结

节存在耗时、主观性强、易漏诊或误诊等挑战。为

充分挖掘医学影像中肉眼无法分析的定量数据以

支持临床诊断，影像组学应运而生[4]。影像组学是

一门通过从医学影像中提取大量高维定量特征，并

结合机器学习或深度学习方法进行分析的交叉学

科，旨在获取传统视觉评估难以捕捉的疾病信息。

传统影像组学研究已显示出其在肺结节良恶性区

分以及临床转归预测方面相比定性诊断的显著优

势[5]，但是仍面临特征选择主观性、模型泛化能力

受限以及对数据标准化等挑战。为克服这些挑战

并提升诊断效能，最新的影像组学研究模式已更多

地融入人工智能（artificial intelligence，AI）技术，特

别是深度学习，以实现特征的自动学习和模型的

优化。

传统活检在获取肿瘤基因组信息方面存在侵

入性、局限性以及无法全面反映病灶异质性等问

题，影像组学则提供了一种全面、非侵入性、快速

识别特定突变基因表达影像特征的新途径。近年

来，AI 特别是深度学习，已广泛应用于医疗领域，

采用多种计算机算法对患者的影像和临床数据进

行全面分析，显著提升了恶性结节的早期识别能力

和决策辅助效率[6]。AI 辅助决策的潜力巨大，有望

成为提高早期检出率、预后预测和肺癌患者治疗规

划的有力工具[7-8]。

本文旨在综述影像组学与 AI 在肺癌管理中的

最新研究进展，特别是在早期诊断和精准治疗中的

应用，同时本文也将探讨影像组学当前面临的挑战

以及未来的发展方向。

 1    影像组学

传统的肿瘤影像评估主要由临床医生手工完

成，侧重于观察肿瘤的定性特征，如大小、形状、增

强模式、肿瘤内的细胞与非细胞组分（包括血液、

坏死和钙化）、肿瘤边缘的规则性、与周围组织的

解剖关系及肿瘤是否侵犯周围组织和器官[9]。然

而，为了从医学影像中提取更深层次的定量信息，

2012 年，Lambin 等[10] 提出“Radiomics”（影像组

学）的概念，认为从超声、X 线片、计算机断层扫描

（ c o m p u t e d  t o m o g r a p h y，C T）、磁共振成像

（magnetic resonance imaging，MRI）、正电子发射断

层扫描/X 射线计算机断层成像（positron emission
tomography–computed tomography，PET/CT）等获

取的影像中可以提取大量的定量信息，这标志着医

学影像领域的一次重大创新。

影像组学分析的通用工作流程包括以下五

步：① 采集图像；② 划分感兴趣区（region of in-
terest，ROI)；③ 病变分割；④ 特征提取和定量数

据分析；⑤ 利用数据构建模型来预测疾病发展[4]

（见图 1）。与传统的手动勾画病灶相比，影像组学

通过多层次的统计分析提取病变特征，捕捉肿瘤内

部以及周边区域肉眼难以察觉到的微观异质性[11-13]。

这些定量特征与疾病的良恶性密切相关，可用于预

测疾病的进展及选择合适的诊疗方式。

尽管影像组学在医学图像分析中展现出快速、

高效等显著优势，但传统方法仍面临诸多挑战。例

如，在早期肺癌影像处理中，ROI 通常需由影像科

医生手动勾画，过程耗时且高度依赖经验，易导致

分割不准确。此外，传统影像组学模型在特征选

择、泛化能力和数据标准化等方面也存在局限性。

为克服上述不足并提升分析精度与效率，AI 尤其

是深度学习技术，被广泛引入医学影像领域。图 2
展示了 AI 的主要分支。AI 技术不仅能在降低

CT 扫描辐射剂量的同时生成高质量图像[14]，还可

通过深度学习模型有效辅助临床医生，提高诊断

准确率，特别适用于经验不足的医生和医疗资源

有限的地区[15-16]。此外，深度学习可实现对肿瘤体

积动态变化的精确分析、多病灶的并行跟踪、肿瘤

内表型细微差异的基因型解读，并通过将个体病

例与大规模数据库比对来预测临床结局。其在

多疾病、多模态医学影像中的良好泛化能力进一步

支持模型在不同场景下的应用[17]，有助于推动临床

诊疗的早期干预和精准决策，从而显著改善患者预

后[18]。
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 2    影像组学在肺癌早期诊疗中的应用

影像组学作为一种有前景的肺癌定量分析工

具，其潜力在 2014 年 Aert 等[19] 首次利用影像组学

解码肺癌表型时得到了初步验证。目前影像组学

已经被应用于肺癌筛查、诊断评估、患者预后以及

治疗方案有效性预测等方面[20]。

 2.1    肺癌筛查中识别高风险人群

多项国际大型随机对照试验（如美国的 NLST、

欧洲的 NELSON 等）已明确证实 LDCT 筛查能有

效降低肺癌死亡率[21-23]。这些研究主要采用重复

性筛查模式。针对中国国情，赫捷团队的研究（n >
100 万）表明即使一次性 LDCT 筛查同样能显著降

低肺癌死亡率[24]，为资源有限地区提供了更经济实

 

图像采集 勾画感兴趣区 提取定量特征
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选取合适的影像特征
&
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构建模型验证模型临床应用

 
图 1　影像组学工作流程图

Fig.1　Radiomics workflow
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图 2　人工智能分类     人工智能算法的主要分类包括早期算法、现代算法及其分支，如决策树、支持向量机、神经网络、集成学习

（AdaBoost、GBDT、XGBoost、随机森林）以及聚类、降维与度量学习等。其中，深度学习分支包含卷积神经网络（CNN）和循环神经网

络（RNN）等

Fig.2　Classification of artificial intelligence     main categories of artificial intelligence algorithms include early algorithms, modern algorithms
and their branches, such as decision trees, support vector machines, neural networks, ensemble learning (AdaBoost, GBDT, XGBoost, Random
Forest), as well as clustering, dimensionality reduction, and metric learning. Among them, deep learning branches include convolutional neural
networks (CNN) and recurrent neural networks (RNN)
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用的筛查策略。近年来，影像组学与 AI 的融合极

大提升了筛查效能，不仅能检出早期肺癌，还能进

一步作风险分层。Schabath 团队[25] 开发的基于瘤

内和瘤周特征的模型成功识别出早期肺癌中预后

较差的高风险人群，为个体化随访方案提供了依

据。李为民团队[26] 结合移动 CT 与深度学习技术

对超过 1.2 万名受试者进行筛查，其 AI 辅助模型不

仅实现了 95% 的结节检出率和 87% 的风险分级准

确率，更重要的是，在确诊的肺癌患者中，有 85%
属于一期肺癌，充分证明了 AI 辅助筛查在提高早

诊率中的关键作用，尤其适用于基层医疗机构。

影像采集参数的优化同样不容忽视。研究表

明，薄层 CT 比厚层 CT 能显著提高 IA1 期肺癌的

检出率（83.1% vs. 52.1%）[27]，这一发现为筛查方案

的技术标准制定提供了重要参考。

 2.2    肺部结节鉴别的应用

肺结节是多种病理状态的共同表现，随着

LDCT 筛查的普及，肺结节检出率显著提高，尤其

是在亚洲非吸烟人群中。临床数据显示，20%～

30% 的筛查参与者至少存在一个肺结节[28]，这给临

床医生带来了巨大挑战，既要避免漏诊恶性病变，

又要减少对良性结节的过度诊疗。不准确的评估

可能导致不必要的侵入性操作和医疗资源浪费，甚

至导致患者焦虑和生活质量下降。影像组学为肺

结节良恶性鉴别提供了新的解决方案，研究证实其

准确性优于传统方法[29]。Liu 等[15] 基于 875 例患

者的 CT 数据构建的影像组学列线图在训练集和验

证集中均达到了较高准确度，曲线下面积（area
under the curve，AUC） > 0.8；Lin 等[30] 特别关注临

床难点——小于 1 cm 的实性结节鉴别，其模型表

现优异（AUC = 0.903）；而 Warkentin 等[31] 则解决

了样本量不足的问题，利用四项国际筛查研究的

16 797 个结节数据验证了模型在大规模人群中的有

效性（AUC = 0.93）。这些研究共同表明，影像组学

模型能够有效提高肺结节良恶性鉴别的准确率，减

少不必要的侵入性检查和手术。研究共识表明，肺

隐球菌病在影像学上表现为肺结节、空洞和淋巴结

肿大，易与早期肺癌混淆[32-33]。如果隐球菌肉芽肿

被误诊为肺癌，患者会接受不必要的手术，甚至造

成隐球菌扩散。Hu 等[34] 利用多中心患者数据构建

了影像组学模型，以区分隐球菌肉芽肿与肺腺癌。

该模型的 AUC 值达到 0.801，显著高于初级放射科

医生的 AUC（0.689），充分表明了该模型的有效

性。Li 等[35] 提出了一种深度学习局部-全局模型，

结合结节本身和整个肺部的信息来区分结节性隐

球菌病和肺癌。该研究利用迁移学习来解决样本

量有限的问题，并在三个中心进行了验证。该模型

的 AUC 值达到 0.88，明显高于仅使用局部信息的

深度学习模型（AUC = 0.84）和放射组学模型（AUC =
0.79），充分展示了局部-全局深度学习模型在区分

这两种疾病方面的高效性和实用性[35]。影像采集

的设备和参数会影响影像组学模型的性能及鲁棒

性[36]。Garau 等[37] 利用 Combat 技术来减少来自不

同中心影像的差异，并且模型在区分良恶性结节方

面有良好的准确度（AUC = 0.9）。影像组学在肺癌

鉴别诊断中极具价值，可以为临床医生提供决策支

持信息，改善肺结节管理。但是目前由于影像采集

方式、样本量的差异，以及深度学习模型的无法解

释性使得模型并未在大规模范围内开展应用。

肺癌组织学亚型对治疗策略和预后预测至关

重要，即使在 I 期患者中，肺腺癌与肺鳞癌的生存

率也存在显著差异[38]。传统诊断方法依赖侵入性

活检，而影像组学为无创亚型分类提供了新的可

能。深度学习辅助的影像组学在肺癌亚型分类中

表现出色。Pei 等[39] 开发的多中心验证模型能准确

区分 IA 期肺腺癌不同组织学亚型，其泛化能力得

到了内部和外部测试集的验证（AUC：0.72～0.92）。
此外，与传统 PET/CT 相比，影像组学模型不仅总

体准确率更高（83.5% vs. 74.7%），其阴性预测值也

显著提升（95.6% vs. 88.2%）[40]，这一特性在避免不

必要的过度治疗方面尤为重要。这些进展表明，影

像组学可为早期肺癌的亚型分类提供快速、准确、

无创的辅助诊断工具，有望成为临床病理检查的有

力补充，促进精准治疗决策的制定。

 2.3    肺腺癌侵袭程度识别中的应用

肺腺癌侵袭程度的准确评估是治疗决策的关

键因素。非吸烟亚洲女性肺腺癌发病率上升，其早

期表现多为磨玻璃结节（ground glass  nodule，
GGN）。低侵袭性腺癌五年生存率近 100%[41]，而

高度侵袭性的肺腺癌更容易复发和转移[42]，需采取

不同治疗策略。研究发现约 50% 的纯磨玻璃结节

（pure ground glass nodule，pGGN）存在侵袭潜

能[43-46]，但是 pGNN 在 CT 上的侵袭性特征难以

区分。杨延涛等 [ 4 7 ] 利用 CT 影像特征建立浸润

性肺癌发病风险的预测模型，具有较高的精准度

（AUC = 0.910），决策分析曲线显示该模型具有临

床实用性。Feng 等[48] 进一步整合临床与影像特

征，创建的综合模型（AUC > 0.85）显著优于传统模

型（AUC < 0.73）。现有的模型仅依赖高维影像特

征，未模拟临床医生的多维度决策流程，限制了预
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测模型的表现。Pan 等[49] 通过模拟放射科医生的

多读者裁定过程，开发出在多中心环境中均表现稳

定的预测模型，为临床实践提供了可靠工具。

2021 年 WHO 肺癌分类将经气道扩散（spread
through air spaces，STAS）纳入侵袭性判定标准[50]，

但 STAS 的传统评估受医生经验限制。最新研究显

示，定量影像分析可将 STAS 识别准确率提升至

93%[51]。此外，结节密度、分叶毛刺征和胸膜凹陷

征等传统影像特征仍是侵袭性预测的重要指标[52]。

未来研究方向应整合影像组学定量特征与传统语

义特征及临床因素，构建更全面的预测模型，真正

模拟临床医生的综合判断过程，提高侵袭性评估的

准确性和可靠性。

 2.4    影像组学预测早期肺癌治疗效果中的应用

即使接受根治性手术，I 期肺癌患者仍有 20%～

40% 的复发率[53-55]。多项研究开发了基于影像组

学的复发预测模型。Khorrami 等[56] 和 Shimada 等[57]

分别发现模型稳定性和实体部分体积比是提高预

测准确率的关键因素。Mattonen 等[58] 研究表明，

相邻区域的放射学特征可提高预测肺癌复发和预

后的性能，但相邻区域之间的相互关系并未得到定

量评估。因此，需要一种能评估肺癌相邻区域之间

相互关系的放射学特征。

研究发现，肿瘤周围区域对预测复发具有重要

价值。Bove 等[59] 研究证实，扩大范围以包含更多

瘤周组织能显著提高复发预测准确性（AUC = 0.73）。
更重要的是，Khorrami 等[56] 通过稳定性分析发现

瘤周区域的影像特征比肿瘤本身更稳定，不易受扫

描参数变化影响，为构建鲁棒性更强的预测模型提

供了新思路。这些发现突显了评估整个肿瘤微环

境而非仅关注肿瘤本身的临床重要性。

目前的治疗指南不推荐在 IA 期非小细胞肺癌

患者根治性切除后加用辅助化疗，而辅助化疗在

IB 期患者中的潜在应用也因为大规模前瞻性临床

试验结果的不明确而广受争议。同时，在 II 期患者

中普遍推荐使用辅助化疗，但是并未对患者进行风

险分级。基于 CT 的影像组学风险评分模型不仅可

以识别高风险 II 期患者，同样能发现可以从辅助化

疗中受益的 IA 期患者，此外也可以识别出复发风

险较低的患者，免受化疗药物的毒副作用[60]。多项

基因组学研究已发现可预测早期肺癌患者预后及

治疗反应的基因特征[61-62]。

 3    结语

尽管影像组学在肺癌早期诊断与精准治疗中

展现出巨大潜力，但要实现其临床转化仍面临三大

关键挑战：首先，影像采集和处理标准化不足导致

研究结果难以比较与整合[63]，这一问题正得到重

视，如欧洲放射学会 2023 年发布的影像组学研究

58 项评估标准 [ 6 4 ]，为未来研究提供了规范化框

架。其次，数据隐私保护与伦理问题在大规模医疗

数据应用中日益凸显。第三，深度学习模型的“黑

匣子”特性限制了临床医生对其决策过程的理解

与信任，成为临床普及的重要障碍[65]。展望未来，

影像组学与 AI 的融合将继续深化，在提高诊断准

确率的同时，研究重点应转向多中心验证、模型可

解释性增强及临床工作流程整合。随着这些挑战

的逐步克服，影像组学有望成为肺癌诊疗的有力工

具，为精准医疗提供数据驱动的决策支持，最终惠

及更多患者。影像组学从概念提出至今已有十年，

未来发展需要多学科协作，共同推动其从实验室走

向临床实践。
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