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［摘要］ 随着低剂量螺旋 CT（low-dose computed tomography，LDCT）筛查的推广及胸部 CT 在体检、慢病管理和多学科诊

疗中的广泛应用，肺结节检出率持续升高。肺结节管理的重点亦由“发现病灶”逐步转向“精细评估、风险分层和动态随访”。

传统影像判读主要依赖结节直径、密度、边缘及增长趋势等指标，虽在临床实践中具有重要价值，但在小结节、血管旁结节、贴

胸膜结节、亚实性结节及多发结节等复杂场景中，仍存在评估者差异大、重复性不足和纵向比较困难等问题。深度学习能够直

接从二维、三维乃至多时点 CT 影像中自动提取多尺度表征特征，已被广泛应用于肺结节自动检出、精准分割、表型刻画、良恶

性风险评估、动态随访及进展预测等多个环节。本文围绕肺结节影像精细评估的临床基础与管理框架，系统综述深度学习在

肺结节检出与分割、影像表型精细刻画、良恶性分层决策、时间序列随访分析及临床转化方面的研究进展，并结合 Fleischner学
会指南、ACR Lung-RADS、BTS指南及近年亚实性结节相关共识，讨论深度学习在真实世界应用中的主要瓶颈，包括外部验证

不足、标注真值异质性、可解释性有限、概率校准不足及流程整合困难等。
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［Abstract］ With the increasing adoption of low-dose computed tomography (LDCT) screening and the widespread use of chest 
CT in health examinations, chronic disease management, and multidisciplinary care, the detection rate of pulmonary nodules has risen 
substantially. Accordingly, the focus of pulmonary nodule management has shifted from simple lesion detection to refined evaluation, 
risk stratification, and longitudinal follow-up. Traditional radiologic assessment mainly relies on nodule diameter, density, margin 
characteristics, and interval growth. Although these approaches remain clinically valuable, they are limited by interobserver variability, 
suboptimal reproducibility, and difficulty in longitudinal comparison, especially in small nodules, juxta-vascular nodules, pleural-
based nodules, subsolid nodules, and multiple nodules. Deep learning can automatically extract multi-scale imaging representations 
from two-dimensional, three-dimensional, and longitudinal CT data. In recent years, it has been widely applied to pulmonary nodule 
detection, precise segmentation, phenotypic characterization, malignancy risk prediction, dynamic follow-up, and progression 
forecasting. This review summarizes the clinical basis of refined pulmonary nodule imaging assessment and the current management 
framework, and systematically discusses recent advances in deep learning for nodule detection and segmentation, radiologic phenotype 
characterization, malignancy risk stratification, longitudinal follow-up, and clinical translation. In addition, based on the Fleischner 
Society guidelines, ACR Lung-RADS, BTS guideline, and recent consensus statements on subsolid nodules, this review analyzes the 
major barriers to real-world implementation, including insufficient external validation, heterogeneity of reference standards, limited 
interpretability, poor probability calibration, and incomplete workflow integration.
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assessment; risk stratification

肺癌长期位居全球肿瘤死亡原因前列，而肺结

节则是肺癌早期发现、风险评估和干预决策中最常

见、最关键的影像学切入点。随着低剂量螺旋 CT
（low-dose computed tomography， LDCT）筛查推广和

胸部 CT在体检、慢病管理及多学科诊疗中的广泛应

用，临床面对的不再只是“能否发现肺结节”，而是

“如何对肺结节进行精细评估、准确分层和长期管

理 ”。 美 国 国 家 肺 癌 筛 查 试 验（National Lung 
Screening Trial，NLST）证实，LDCT 筛查可使肺癌死

亡率下降 20%；荷兰-比利时 NELSON研究进一步表

明，基于体积 CT的筛查可显著降低高危人群肺癌死

亡率［1-2］。美国预防服务工作组 2021 建议将筛查起

始年龄降至 50 岁、吸烟暴露阈值降至 20 包年；美国

癌症学会随后也更新了相关建议［3-4］。肺结节诊治

中国专家共识［5］鉴于早期肺癌患者平均年龄在 50
岁左右，建议将肺癌筛查年龄降至 40 岁，且具有下

述任一危险因素者（1）吸烟指数≥400 支/年（或 20
包/年）；（2）环境或高危职业暴露史（如石棉、铍、铀、

氡等接触者）；（3）合并慢性阻塞性肺病、弥漫性肺

纤维化或曾患肺结核者；（4）曾患恶性肿瘤或有肺

癌家族史者，尤其一级亲属家族史。推荐每年采用

胸部 LDCT 对肺癌高危人群进行筛查。这些循证证

据提示，未来进入临床管理路径的肺结节数量将持

续增加，肺结节影像评估的标准化、自动化和精细

化需求也将随之增强。

从临床实践看，肺结节的来源多种多样。一部

分来自高危人群 LDCT 筛查，一部分来自体检或住

院期间的偶然发现，另有相当数量出现于慢性阻塞

性肺病、肺纤维化、感染后改变或肿瘤随访患者的

常规影像检查中。不同来源结节的人群风险背景、

结节类型构成、随访依从性和处置目标上存在明显

差异。例如，筛查场景更强调结构化分层与总体流

程效率，而偶发结节管理更重视个体化判断和既往

病史整合。因此，肺结节影像学评估不仅是影像学

技术问题，也是场景化管理问题。

肺结节管理的重点，已由“发现病灶”逐步转向

“影像学性质判断、恶性风险估计、复查节奏制定以

及进一步介入决策”。Fleischner 学会 2017 指南为

偶发肺结节管理建立了系统框架，ACR Lung-RADS 
v2022 则在肺癌筛查场景中强化了结构化分类、增

长 定 义 和 处 置 建 议［6-7］。 英 国 胸 科 协 会（British 
Thoracic Society，BTS）指南及近年亚实性结节相关

共识进一步强调，肺结节评估正在由“直径驱动”走

向“体积、实性成分、增长模式和时间维度共同驱

动”的综合模式［8-10］。然而，传统影像判读在小结

节、血管旁结节、贴胸膜结节、亚实性结节及多发结

节等复杂场景中，仍面临评估者差异大、重复性不

足及纵向比较困难等瓶颈。

传统阅片模式的局限并非仅体现在“看得见”

与“看不见”，更体现在“看得准不准、量得稳不稳、

前后比得清不清”。对于部分实性结节而言，微小

实性成分的识别可能直接影响其管理等级；对于多

发结节而言，如何识别主导病灶、如何评价不同病

灶之间的风险差异，也是日常工作中的常见难题。

再如，对于生长缓慢的磨玻璃结节，即使经验丰富

的医师也可能在前后扫描层厚、重建核、窗位设定

略有不同的情况下，难以准确判断其是否真实进

展。这些问题使得肺结节管理越来越需要依赖定

量化、客观化和可重复的技术支持。

深度学习作为人工智能的重要分支，能够直接

从二维、三维及多时点 CT数据中自动提取多尺度表

征特征，近年来已逐步从肺结节自动检出扩展至精

准分割、影像表型刻画、良恶性概率估计、进展预测

和管理流程支持等多个环节［11-16］。与传统 CAD 不

同，深度学习不再主要依赖人工构建的特征，而是

能够通过大规模数据训练自主学习结节的空间模

式、纹理异质性和时间变化规律，从而在复杂场景

中展现出更高的适应能力。尤其是三维卷积网络、

注意力机制、变换器结构以及时间序列建模方法的

发展，使肺结节影像分析从单张图像识别走向跨

层、跨期、跨模态综合理解成为可能。

因此，系统梳理深度学习辅助精细评估肺结节

影像的研究进展及临床转化方向，具有重要理论意

义和现实价值。本文将围绕肺结节影像精细评估

的临床基础与管理框架、深度学习在检出与精准分

割中的应用、影像表型刻画、良恶性风险评估、动态

随访与进展预测，以及临床转化的关键挑战进行综

述，以期为相关研究与实践提供参考。

1　肺结节影像精细评估基础及现有管理框架

1.1　肺结节影像精细评估的临床内涵　肺结节影像

精细评估并不等同于单纯测量结节直径，而是包括

结节数量、位置、大小、体积、体积倍增时间、密度类

型、实性成分比例、边缘特征、内部结构、与周围血

管及支气管关系，以及前后影像变化趋势等多个维

度［6-10］。尤其对于亚实性结节和磨玻璃结节，影像
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学评估不仅影响恶性风险判断，还关系到随访周

期、活检策略及手术方式选择。

从放射学角度看，肺结节精细评估至少包含 3
个层面。（1）病灶本体特征，即结节大小、体积、密

度、边缘、分叶、毛刺、空泡、钙化和脂肪等；（2）病灶

与周围结构的关系，例如胸膜牵拉、血管集束、支气

管截断或扩张等；（3）病灶在时间维度上的行为，包

括增长速度、实性成分变化和影像稳定性。临床

上，真正决定管理路径的往往不是单一指标，而是

这些信息的综合结果。例如，一个直径不大的部分

实性结节，如果在短期内实性成分逐渐增加，其风

险可能明显高于一个体积更大但多年稳定的纯磨

玻璃结节。

此外，肺结节精细评估还具有明显的学科交叉

特征。影像科关注的是识别与量化，呼吸科关注的

是风险与随访，胸外科关注的是可切除性与手术时

机，肿瘤科则更看重其与系统治疗策略的衔接。因

此，现代意义上的“精细评估”不应只停留在影像描

述，而应能直接服务于后续决策。换言之，精细评

估的终点不是报告写得更长，而是让下一步处理更

合理、更可解释、更一致。

1.2　 现 有 指 南 与 风 险 分 层 体 系　 Fleischner 学会

2017 指南［6］主要适用于偶发肺结节管理，强调依据

结节性质、大小、单发或多发及患者风险因素制定

随访方案。 Lung-RADS v2022［7］则服务于筛查场

景，突出结构化分类、增长阈值及风险升级路径。

BTS 指南［8］更重视体积和体积倍增时间在风险管理

中的作用。此外，针对亚实性结节的共识［9-10］进一

步提出应重视其长期随访及侵袭性演变风险。这

些指南为肺结节管理提供了基础框架，但对于复杂

影像表型、连续影像变化和跨中心一致性仍存在

局限。

Fleischner 学会指南的价值在于构建了偶发结

节管理的普适性框架，其核心思想是将结节分类与

患者基础风险结合起来。然而，该指南主要基于静

态影像指标和经验性阈值，对于影像异质性强、形

态复杂或时间行为不典型的结节，其指导仍需依赖

医师个体判断。Lung-RADS 则更强调筛查体系中

的结构化输出，有助于提升不同中心间的沟通一致

性和质量控制水平，但其标准化分类也可能对个别

复杂病例存在一定简化倾向。

BTS指南更早地强调了体积测量与体积倍增时

间的重要性，这一点与深度学习和自动分割的发展

方向高度契合。实际上，体积及倍增时间比单纯长

径更能反映结节真实生长情况，尤其对于不规则结

节和部分实性结节更具优势。近年围绕亚实性结

节的共识进一步表明，对这类病灶不能仅靠一次测

量做决策，而应重视其长期行为与侵袭性演变。因

此，可以说现有指南已经提出了临床问题，但如何

以更高效、更客观、更一致的方式实现这些管理要

求，正是 AI，尤其是深度学习，需要回应的核心

命题。

1.3　 传 统 风 险 预 测 模 型 的 贡 献 与 不 足　 Mayo、
Brock、Herder 等经典模型［17-22］通过整合年龄、吸烟

史、结节大小、部位、边缘形态和 PET 信息，实现了

肺结节恶性概率的初步量化。这些模型在临床实

践中具有重要价值，但其输入变量相对有限，对结

节内部纹理异质性、局部微环境及纵向变化利用不

足，也较难适应多发结节和亚实性结节等复杂场

景。因此，基于原始 CT数据直接建模的深度学习方

法，逐渐成为新的研究热点。

经典模型最大的贡献，是把“经验性印象”转化

为“概率化思维”。这种思维转变极其重要，因为它

使肺结节管理开始具有风险分层意识，而不仅是二

元化判断。然而，这些模型的变量多来自人工提取

或临床登记表，难以反映影像中更细致、更连续的

信息。例如，结节边缘不规则程度、内部纹理渐变、

局部血管受牵拉的模式，并不能被简单地压缩为一

个“有/无毛刺”或“上叶/非上叶”的变量。

此外，传统模型大多是在特定人群或特定场景

中建立的，其可推广性也有限。筛查人群、偶发结

节人群和既往肿瘤史患者的人群构成差异明显，单

一模型往往无法在所有场景中都保持稳定表现。

特别是在亚实性结节和多发结节中，经典模型的适

配性往往更弱。因此，深度学习并不只是为了追求

更高的 AUC，而是为了弥补传统模型在复杂表征、

时间维度和场景迁移上的不足。

2　深度学习在肺结节检出与精准分割中的应用进展

2.1　从传统 CAD 到深度学习检测框架　肺结节自动

检出是精细评估的起点。传统 CAD 多依赖阈值分

割、形状规则和手工特征提取，在血管旁结节、贴胸

膜结节及复杂解剖背景中误报较多。深度学习尤

其是卷积神经网络的发展，使肺结节检测从“规则

驱动”转向“数据驱动”，显著提升了候选结节识别

和假阳性排除能力［11-12，23-27］。

传统 CAD 的问题之一在于，肺内正常解剖结构

本身就高度复杂。血管分叉、支气管断面、局灶性

瘢痕及胸膜邻近密度改变，都可能在 CT上呈现类似

结节的外观。基于规则的方法需要预先设定许多
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判别条件，但这些条件很难穷尽真实世界中的所有

变异。深度学习则不同，它通过学习大量正负样

本，逐渐形成对“结节模式”的统计性理解，能够更

好地区分真正病灶与复杂背景。

值得注意的是，肺结节检测并不只是一个单纯

的技术起点，而是整个后续流程的“入口质量控制

点”。如果初始检出漏掉关键病灶，则再精细的后

续分类和随访模型也无从发挥作用；如果误报过

多，则会增加医师负担并降低系统可用性。因此，

近年来很多研究不再单纯追求最高灵敏度，而是更

强调在合理误报水平下的综合性能，这种理念也更

贴近真实临床场景。

2.2　 公 共 数 据 库 与 技 术 演 进　 LIDC-IDRI 和

LUNA16 是肺结节 AI 研究最重要的公共基础。

LIDC-IDRI 提供多专家标注的 1018 例胸部 CT 数

据，为检测、分割和分类研究奠定了标准化资源基

础；LUNA16 则建立了统一的算法评价框架［23-25］。

在此基础上，肺结节检测模型经历了从 2D CNN、

2.5D 多视图融合到 3D CNN 以及检测-分割联合模

型的演进，多尺度特征融合、注意力机制和变换器

思路也被逐步引入［11-12，23，26-27］。

2D CNN 的优势在于实现简单、训练成本相对

较低，但它对层间三维信息利用不足，容易忽视结

节在连续层面上的空间一致性。2.5D 方法通过同

时输入轴位、冠状位和矢状位视图，在一定程度上

弥补了二维信息不足。随着算力提升，3D CNN 逐

步成为肺结节检测和分类的重要方向，因为肺结节

本质上是三维结构，其形态、边缘及与周围组织关

系都需要在体数据层面进行理解。

近年来，多尺度特征提取成为重要趋势。因为

肺结节大小跨度很大，既有几毫米的小结节，也有

边界复杂的较大病灶，单一尺度的卷积核往往难以

兼顾。注意力机制和特征金字塔网络等方法，使模

型能够同时关注局部细节和全局背景。更进一步，

变换器类方法开始尝试增强长距离依赖建模能力，

这对识别结节与周围血管、支气管关系具有潜在

价值。

2.3　精准分割在精细评估中的基础地位　分割的准

确性直接影响体积测量、倍增时间计算、实性成分

量化、纹理提取和纵向配准结果。近年来，U-Net、
3D U-Net、nnU-Net 及注意力分割网络已成为肺结

节分割主流技术路线［11-12，28-30］。对于实性结节，这

些模型在边界勾画和体积测量方面已取得较好表

现；对于亚实性结节和磨玻璃结节，由于其边界模

糊、密度渐变，精细分割仍是当前难点，也是后续侵

袭性预测和个体化管理的关键基础。

在临床中，许多重要指标都建立在准确分割之

上。体积是评估生长速度的重要参数，体积倍增时

间则与恶性风险密切相关；实性成分比例是部分实

性结节分层的关键指标；纹理分析和影像组学特征

提取同样依赖稳定、可重复的病灶勾画结果。因

此，分割质量的提高不仅是图像处理精度问题，更

直接关系到临床风险估计的可信度。

对于亚实性结节，精细分割尤其重要。原因在

于这类病灶的边界与正常肺实质往往呈渐变过渡，

且内部可能同时包含磨玻璃成分和实性成分。如

果分割过粗，可能低估实性成分比例；如果分割不

稳定，则前后随访比较的结果也会失真。深度学习

分割模型在这一方向上的持续进步，意味着未来肺

结节管理可以从“经验性估计”逐步过渡到“像素级

定量”。

2.4　困难场景下的检出与分割挑战　深度学习模型

在小结节、血管旁结节、贴胸膜结节、裂旁结节及多

发结节场景中，仍面临鲁棒性考验［11-12，23-27］。尤其

在 GGO 和部分实性结节中，边界模糊与病理异质性

增加了检出和分型难度［28，30-32］。因此，未来研究应

更加重视困难亚群的亚组分析和真实世界泛化验

证，而非仅报告整体性能指标。

小结节的核心问题是信号弱、体素少，轻微噪

声即可影响模型判断。血管旁结节则容易与血管

截面或分叉混淆，这要求模型同时具备病灶识别与

解剖理解能力。贴胸膜结节和裂旁结节则涉及边

界缺失或与胸膜平行的复杂几何关系，也对分割算

法提出更高要求。多发结节场景下，则不仅是“检

出多个病灶”的问题，还涉及如何排序风险、如何识

别主导病灶、如何避免多病灶之间的特征混淆。

这些困难场景之所以重要，是因为真实临床最

常见的问题恰恰往往出现在这些边缘地带。一个

模型若只在标准化数据集中的“典型病例”上表现

良好，但面对复杂病例性能急剧下降，其临床价值

有限。因此，今后研究应更加注重多中心、多协议、

多场景验证，以及困难亚型的单独性能呈现，这将

比单纯提高平均指标更有意义。

3　深度学习驱动的肺结节影像表型精细刻画

3.1　从尺寸测量到多维影像表型　传统肺结节评估

多聚焦于长径、平均径或体积，而深度学习能够进

一步学习结节形状复杂度、边缘不规则性、分叶、毛

刺、胸膜牵拉、血管集束及周围肺实质特征等多维

影像表型［13，33-36］。这种能力推动肺结节影像学从
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“描述征象”向“刻画表型”转变，更接近结节真实的

生物学行为。

表型刻画的意义在于，它能把以往由医师主观

描述的征象转化为更连续、更定量的特征空间。传

统报告中“边缘欠光整”“可见轻度分叶”“伴轻度胸

膜牵拉”等表述，虽然临床上有价值，但不同医师之

间理解并不完全一致。深度学习能够从原始数据

中提取连续特征，有助于降低这种表述差异带来的

信息损失。

更重要的是，某些影像风险信号本身可能并不

容易用传统术语准确概括。模型所学习到的高维

特征，未必能一一对应到现有影像征象，但它们可

能真实地反映结节与恶性生物学行为之间的复杂

关联。因此，深度学习带来的不仅是自动化，更是

影像理解维度的扩展。

3.2　深度学习与影像组学的互补关系　影像组学通

过人工定义的形状、灰度和纹理参数量化结节影像

特征，而深度学习可自动学习更复杂、非线性的高

维表征。两者并非相互替代，而是具有明显互补

性［31，33-36］。近年来，影像组学与深度学习融合模型

在肺结节侵袭性预测、高危病理分层和良恶性鉴别

中取得了较为稳定的表现。

影像组学的优势在于可解释性较强、特征定义

清晰，便于统计分析和模型外推；其不足则在于高

度依赖分割质量和预处理标准，并且难以穷尽图像

中的全部复杂信息。深度学习的优势在于自动学

习能力强，能够发现人工未显式定义的模式；不足

则是可解释性相对有限，且对数据量和域一致性要

求较高。两者结合，实际上是在性能与可解释性之

间寻求平衡。

从临床接受度角度看，这种融合路径也更有现

实意义。纯黑箱模型虽然可能性能更高，但若缺乏

解释和可视化支撑，往往难以获得临床充分信任。

若能够将深度特征与影像组学特征、传统影像征象

共同纳入模型，则有望形成更易被放射科、呼吸科

和胸外科共同理解的决策框架。

3.3　亚实性结节与磨玻璃结节的精细定量　亚实性

结节尤其是纯磨玻璃结节和部分实性结节，是肺腺

癌谱系影像学研究的重要对象。深度学习可通过

三维表征与细粒度分割，更准确识别微小实性成

分、密度梯度和内部异质性，从而提高对 AAH/AIS、
MIA 及 IA 的区分能力［9-10，28，30-32］。这对于决定继续

观察、有限切除或手术升级具有重要意义。

磨玻璃结节管理之所以困难，是因为其影像与

病理之间存在连续谱，而非简单二分。很多纯磨玻

璃结节长期稳定，适合观察；但一旦出现实性成分

增加，其侵袭性风险明显上升。部分实性结节更是

如此，微小实性核心的识别可能直接改变治疗策

略。因此，深度学习在这一场景中的最大价值，不

只是“分类”，而是帮助进行更细粒度的侵袭性

评估。

此外，磨玻璃结节通常进展缓慢，传统人工判

断容易受主观因素影响。借助深度学习与精细分

割技术，可以更加稳定地量化其密度分布和结构演

变，为长期监测提供客观依据。这对于避免过度治

疗和避免延误治疗同样重要。

3.4　结节微环境与局部解剖语境的信息价值　越来

越多研究提示，结节周围血管、支气管、胸膜及局部

肺实质纹理异常同样承载重要风险信息。深度学

习特别适合联合学习“结节+周围微环境”的多尺度

特征［13，33-36］。未来肺结节精细评估将不再仅限于病

灶本体分析，而有望逐步向包含局部解剖语境的综

合建模转变。

临床上，放射科医师在判断结节时，本来就不

会只盯着病灶本身，而会同时观察周围血管是否聚

拢、胸膜是否受牵拉、邻近支气管是否变形。深度

学习若仅输入孤立裁剪的小块图像，可能反而丢失

了这些重要上下文信息。多尺度建模和更大视野

输入，能够让模型更接近真实阅片逻辑。

这种“语境化评估”还有助于解释一些传统上

难以量化的征象。例如，局部肺实质细微结构紊

乱、血管走行异常等，在人眼看来只能模糊感知，而

模型可能把它们转化为稳定的判别特征。这意味

着未来肺结节影像评估将逐步从“病灶中心主义”

走向“病灶—环境整体主义”。

4　深度学习辅助肺结节良恶性风险评估与分层

4.1　从经验判断到概率化输出　临床真正需要的不

是单纯的“良/恶性”标签，而是能够支持随访、PET-
CT、活检和手术决策的恶性概率估计。深度学习在

肺结节风险评估中的优势，在于可基于原始 CT影像

直接输出概率分层结果，并与既往影像、临床变量

进一步整合［13-16］。

概率化输出的意义在于，它更符合临床真实决

策过程。绝大多数肺结节并不会在首次评估时被

简单地定义为“肯定良性”或“肯定恶性”，而是落在

不同程度的不确定区间中。对临床而言，最重要的

是确定风险区间并匹配相应管理策略。深度学习

若能提供可靠的概率估计，而非单纯标签，将更有

助于与既有指南阈值和实际工作流衔接。
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同时，概率输出还有助于沟通。对于患者而

言，明确说明“当前风险较低，建议定期复查”往往

比笼统地说“问题不大”更容易理解；对于 MDT 团队

而言，风险量化结果也更利于形成共识。因此，深

度学习在风险分层中的价值，不仅体现在算法层

面，也体现在医患沟通和团队协作层面。

4.2　代表性研究及其启示　Ardila 等［15］基于当前及

既往 LDCT 体数据建立三维深度学习模型，实现了

较高水平的肺癌风险预测。Venkadesh 等则分别展

示了单时点和引入既往 CT 的深度学习恶性风险估

计框架，提示时间维度可显著提高三年恶性风险预

测能力［13-14］。这些工作共同表明，肺结节风险不是

静态概念，而是与时间轴密切相关的动态风险

对象。

这些代表性研究的启示在于：（1）三维体数据

本身包含比二维切片更多的信息，尤其在结节立体

形态和与周围结构关系方面更具优势。（2）既往 CT
不应被视为附加资料，而应成为模型的重要输入，

因为结节变化本身往往比单次静态外观更具有临

床意义。（3）深度学习模型并非只能用于“发现病

灶”，同样可以用于更高层级的风险推断和临床决

策支持。

但是，应客观看待这些研究。许多高影响力成

果仍主要集中于筛查人群或较为理想的数据条件

下，而真实世界中的偶发结节、多发结节和复杂背

景病例更加多样。因此，代表性研究更多是证明

“可行性与潜力”，而非意味着问题已经完全解决。

4.3　多模态融合的趋势　近年来，研究者开始将深

度学习影像特征与临床信息、影像组学、PET/CT 及

cfDNA 等分子标志物整合，构建多模态风险模

型［34，37，39-40］。这类模型更接近真实临床决策逻辑，

有望提高阳性预测值并减少不必要的侵入性检查。

单纯依赖 CT影像，虽然可以在很大程度上反映

结节特征，但临床决策显然不会忽略患者年龄、吸

烟史、恶性肿瘤既往史、家族史以及代谢和分子层

面的信息。多模态融合的价值就在于将这些信息

纳入同一风险框架，使模型更贴近真实世界。尤其

对于边界性结节，多模态模型可能比单一影像模型

更具区分力。

此外，多模态融合也有助于提升模型的临床可

接受性。医生更容易接受一个“综合信息后的风险

评估系统”，而不是完全忽略临床背景的纯图像黑

箱模型。因此，未来的高价值模型很可能不是“影

像替代一切”，而是“影像驱动下的多源信息整合”。

4.4　与指南分层路径的衔接　深度学习风险模型若

要真正进入临床，理想输出形式不应只是抽象概率

值，而应转化为与 Fleischner、Lung-RADS 和 BTS 管

理路径相匹配的“概率+建议”双层结果［6-8，13-16］。例

如，对低危结节建议延长复查间隔，对中危结节建

议短期复查或 PET-CT，对高危结节建议 MDT 评估

和组织学取材。

这实际上提出了一个重要转化原则：AI输出必

须“可落地”。很多研究止步于模型性能比较，却没

有回答临床最关心的问题——这个结果如何改变

下一步处理。真正理想的系统应能够将风险评估

自动映射到建议路径中，例如生成“建议 6 个月复

查”“建议进一步 PET-CT 评估”“建议肺结节专病门

诊会诊”等结构化意见。只有当 AI输出能够嵌入真

实决策流程时，其价值才能被充分释放。

5　深度学习在肺结节动态随访中的价值

5.1　肺结节管理的时间轴特征　肺结节管理并非一

次性判断，而是一个长期动态过程。对于许多边界

性结节，真正决定临床策略变化的往往是后续随访

中体积增长、密度变化和实性成分增加［6-10］。因此，

任何高价值的肺结节 AI 系统都应具备一定的纵向

分析能力。

从临床管理角度说，初次检查只是风险评估的

起点，而不是终点。许多结节首次影像表现并不典

型，尤其是亚实性结节，真正能提示侵袭性升级的

往往是后续变化。因此，肺结节 AI若仍停留在对单

次 CT的静态分类上，便只能解决部分问题。只有把

时间维度纳入分析，模型才更接近临床真实需求。

此外，纵向管理还涉及随访依从性和流程连续

性。若系统能自动调取既往影像并进行比较，不仅

有助于提高分析精度，也能减少人为遗漏，提高专

病管理效率。

5.2　双时点及多时点模型的优势　通过自动配准当

前与既往 CT，并联合输入多时点影像，深度学习模

型能够更加敏感地识别细微增长和结构变化。

Venkadesh 等［14］的研究显示，既往 CT 信息可显著提

高恶性风险估计；近年关于 AI预测肺结节增长的综

述也表明，时间序列学习正成为该领域的重要发展

方向［41］。

双时点和多时点模型的本质，是让模型从“看

图”转向“看变化”。这种变化可以是体积上的，也

可以是密度、形态或实性成分上的。对部分生长缓

慢但持续进展的病灶而言，这种能力非常关键。未

来，如果模型能够进一步预测“未来一段时间内是

否可能增长”“实性成分是否可能增加”，将更有助
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于制定个体化随访方案。

5.3　亚实性结节长期监测中的特殊价值　亚实性结

节常呈慢性进展过程，既存在过度治疗风险，也存

在延误治疗风险。深度学习结合精细分割与时间

序列分析后，有望辅助识别真正需要升级处理的病

灶，并帮助制定更个体化的复查间隔［9-10，28，30-32，41］。

这是肺结节 AI最具潜在临床价值的场景之一。

因为亚实性结节的管理本身充满灰区：过早干预可

能造成不必要手术和肺功能损失，过晚处理则可能

错过最佳治疗窗口。深度学习若能帮助更早、更准

确地识别风险升级征象，便可能显著改善这类患者

的管理质量。

5.4　从单点算法到管理平台　未来，肺结节 AI更可

能以平台化形式存在，即完成自动检出、自动分割、

自动调取既往影像、自动比较变化、自动生成风险

提示和随访建议［7，14，16，38，41］。这一模式更适用于筛

查中心、肺结节专病门诊、体检中心及 MDT 管理

流程。

平台化的意义在于把分散的算法模块整合为

完整流程。对临床而言，最需要的不是十个彼此孤

立的高性能模型，而是一个能够稳定服务日常流程

的系统。未来若能把结构化报告、随访提醒、异常

升级提示和多学科转诊接口整合进去，肺结节管理

将真正迈向闭环化。

6　临床转化挑战、争议与未来发展方向

6.1　外部验证不足与数据偏倚　虽然肺结节深度学

习研究快速增长，但系统综述反复指出，当前模型

的主要局限仍是外部验证不足、样本选择偏倚和方

法学异质性［11-12，16，38］。许多模型在公开数据库或单

中心回顾性数据中性能较好，但缺乏跨设备、跨地

区和跨人群的真实世界验证。

数据偏倚不仅影响模型泛化，还可能导致某些

人群或某些结节类型的性能被系统性高估或低估。

例如，训练集若主要来自筛查人群，则模型应用于

偶发结节时可能表现下降；若训练集以实性结节为

主，则对亚实性结节的识别能力可能不足。因此，

外部验证不只是“再测一次性能”，而是检验模型是

否具备临床推广基础的关键步骤。

6.2　真值标注与标签异质性问题　肺结节良恶性标

签并不总是基于统一病理金标准。很多研究依赖

随访、专家共识或有限病理验证，尤其在磨玻璃结

节和炎症性病变中，标签不确定性更高［11-12，28，30，38］。

这直接影响模型训练质量和结果可迁移性。

在肺结节领域，所谓“真值”本身常常是一个概

率性概念。不是所有结节都能获得病理证实，而长

期稳定也并不等于绝对良性。标签的不确定性会

给模型学习带来噪声，使其可能学习到不一致甚至

相互矛盾的模式。因此，未来需要更高质量的标注

体系，包括多专家共识、病理对照、长期随访确认及

标签置信度设计等。

6.3　可解释性、校准性与责任归属　即使模型具有

较高 AUC，若缺乏可解释性和良好校准，临床使用

仍会受到限制。近年来研究强调应加强决策曲线

分析、概率校准、人机协同评估和真实工作流中的

净获益验证［16，38］。现阶段，深度学习更适合作为辅

助决策工具，而非完全替代医生。

可解释性并不一定意味着必须完全揭示模型

内部机制，但至少应能以热图、区域贡献或特征可

视化方式说明模型主要依据什么作出判断。校准

性同样重要，因为一个概率输出若系统性偏高或偏

低，将直接影响随访和干预决策。责任归属问题则

关系到医疗安全与监管合规，尤其在 AI建议与医师

判断不一致时更需明确边界。

6.4　基础模型、多模态融合与流程重构　未来肺结

节深度学习的发展可能主要集中于：（1）肺部 CT 基

础模型与预训练框架，提高跨任务迁移能力；（2）图

像、临床、分子和文本等多模态融合［34，37，39-40］；（3）时

间序列学习与平台化部署［14，41］。其最终目标不是单

纯提高某一性能指标，而是与指南、结构化报告、专

病门诊和 MDT 流程深度耦合，成为肺结节管理流程

的一部分。

基础模型的发展有望缓解小样本和标注昂贵

的问题，使模型能够在多个任务之间共享更通用的

表征能力。多模态融合将使风险评估更贴近真实

临床。流程重构则是 AI真正落地的关键，即不再把

AI作为附加工具，而是作为管理流程的一部分嵌入

日常工作。可以预见，未来高水平肺结节 AI不只是

“一个模型”，而更可能是“一个持续学习、持续迭

代、持续服务临床流程的系统”。

7　小 结

深度学习正在推动肺结节影像评估从“发现病

灶”走向“精细表型刻画、恶性概率分层、动态随访

预测和全流程管理”。深度学习已在结节检出、精

准分割、GGO 评估、风险预测及时间序列分析等方

面显示出较高潜力。但现阶段其最佳定位仍是增

强型临床决策支持工具，而非脱离指南和医师判断

的独立替代方案。未来，随着多中心真实世界验

证、可解释性提升、多模态整合、时间序列学习及平
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台化部署的发展，深度学习有望成为肺结节精准管

理体系中的关键技术支柱之一。

更进一步看，深度学习对肺结节领域的意义，

不仅在于提高某一任务的技术指标，更在于推动整

个管理理念的变化。它正在使肺结节影像学由经

验性、离散化、静态化分析，逐步走向定量化、连续

化和全流程化管理。未来若能实现与临床指南、结

构化报告、专病门诊和 MDT 决策的深度耦合，其价

值将不再局限于“辅助读片”，而可能成为肺结节精

准防治体系的重要基础设施。
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