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摘  要 

肺癌是我国及世界范围内发病率和死亡率最高的恶性肿瘤之一。随着低剂量计算机断层扫描的普及，我

国肺癌的检出率逐年升高，全球癌症生存趋势监测报告数据显示，2000~2014年间肺癌的年龄标化5年
生存率波动在10%~20%之间，在中国，肺癌的年龄标化5年生存率在2003~2015年间略有上升的趋势，

但仍低于20.0%；2012~2015年中国人群肺癌的5年生存率仅为19.7%。影响肺癌5年生存率的关键因素

在于临床诊断时的肿瘤分期。临床研究数据显示，早期肺癌的5年生存率可达61.2%，其中小于1 cm的I
期肺癌的5年生存率达92%；而晚期肺癌的5年生存率仅7.0%。因此，早期诊断对于改善肺癌患者的预

后至关重要。然而，中国肺癌病例的诊断以晚期居多，早期诊断率较低。预计至2025年，我国每年新发

的肺癌患者将达到100万，其中约有75%的肺癌患者就诊时已属晚期，形成了发病率高、病死率高、5
年存活率低的“二高一低”特点。肺癌发病时间较短且致病原因复杂，可在短时间内病灶转移，早期阶

段以肺结节的形式存在，常因为其隐匿性而错过了最佳的治疗时间，而肺癌相关的预测模型的研究也在

近些年较为热门，因为其有助于帮助患者早期诊断肺部结节的良恶倾向，本文主要讨论肺癌相关预测模

型的应用和其和人工智能相结合的发展。 
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Abstract 
Lung cancer is one of the most common malignant tumors with the highest morbidity and mortal-
ity in China and worldwide. With the popularity of low-dose computed tomography, the detection 
rate of lung cancer in China has increased year by year. According to the Global Cancer Survival 
Trend Monitoring Report, the age-standardized 5-year survival rate of lung cancer fluctuated be-
tween 10% and 20% from 2000 to 2014. In China, the age-standardized 5-year survival rate of 
lung cancer showed a slight upward trend from 2003 to 2015, but it was still lower than 20.0%; 
the 5-year survival rate of lung cancer in the Chinese population was only 19.7% from 2012 to 
2015. The key factor affecting the 5-year survival rate of lung cancer is the tumor stage at the time 
of clinical diagnosis. Clinical research data show that the 5-year survival rate of early lung cancer 
can reach 61.2%, among which the 5-year survival rate of stage I lung cancer with a size less than 
1 cm is 92%, while the 5-year survival rate of stage III lung cancer is only 7.0%. Therefore, early 
diagnosis is crucial for improving the prognosis of lung cancer patients. However, the diagnosis of 
lung cancer cases in China is mainly in late stage, and the early diagnosis rate is low. It is estimated 
that by 2025, the number of new lung cancer patients in China will reach 1 million annually, and 
about 75% of them are in late stage at the time of diagnosis, forming the characteristics of high 
morbidity, high mortality, and low 5-year survival rate. Lung cancer has a short onset time and 
complex pathogenic factors, and the lesions can metastasize in a short time. In the early stage, they 
exist in the form of pulmonary nodules, which often miss the best treatment time because of their 
insidiousness. In recent years, the research on lung cancer-related prediction models has become 
popular, because they help patients diagnose the benign and malignant tendency of pulmonary 
nodules in an early stage. This paper mainly discusses the application and development of lung 
cancer-related prediction models and their combination with artificial intelligence.  
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1. 引言 

肺癌是世界上最常见，死亡率最高的癌症，中国 2005~2014 年间的肺癌诊断数据显示，43.6%的肺癌

患者在诊断时已处于 IIIB~IV 期，II~IIIA 期占 37.4%，I 期肺癌仅占 19.0% [1]。2020 年中国癌症新发病

例数第一的癌症也是肺癌，新增了 82 万的病例。之后是结直肠癌 56 万，胃癌 48 万，乳腺癌 42 万，肝

癌 41 万，食管癌 32 万，甲状腺癌 22 万，胰腺癌 12 万，前列腺癌 12 万，宫颈癌 11 万[2] [3]。肺癌的广

泛发病率及晚期肺癌预后差对患者及社会造成了沉重的相关负担。而且它仍然呈现上升的趋势。2008 年

全国 30 个城市的住院花费合计，肺癌造成了 226.95 亿的合计住院费用，并且造成了 858.85 亿的总经济

负担(就诊率高，住院天数长) [4]。而根据英国的一项研究提示：早期的肺癌筛查能够在总的可用的医疗

成本相对低时，降低肺癌死亡率并导致更多的肺癌诊断。而对于结节良恶性质的判断往往需要经验丰富

的专科医生，而因为医疗资源的分布不均匀，部分地区难以获得优质的医疗资源[5]。而作为一个人口老

龄化所伴随的影响，等到 2024 年时，全球的癌症负担将增加百分之五十。但癌症的生存率仍然受到诊断
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阶段的严重影响，大多数肺癌(57%)是在癌症转移到肺外时诊断出来的[2]。社会经济地位和教育程度较低

会导致肺癌癌症风险和更严重的后果，尤其是在男性中。越贫穷的因为吸烟及生活地区等的影响[6]，越

容易得病，而预后就越差。 

2. 肺癌的诊断及特点 

使用低剂量计算机断层扫描(LDCT)，通过观察肺癌的影像学特征，筛查肺癌是一种有效的筛查方式，

可以降低肺癌的死亡率[5] [6]世界卫生组织(World Health Organization, WHO)将肺腺癌按其发展演变过程

分为非典型腺瘤样增生(Atypical Adenomatous Hyperplasia, AAH)、原位腺癌(Adenocarcinoma In Situ, 
AIS)、微浸润腺癌(Minimally Invasive Adenocarcinoma, MIA)、浸润性腺癌(Invasive Adenocarcinoma, IAC)。
随着高分辨率 CT 的广泛应用，越来越多磨玻璃结节(Ground-Glass Nodule, GGN)型肺腺癌被发现。GGN
定义为在高分辨 CT 上局灶性肺组织呈云雾状密度增高影，直径 ≤ 3 cm，但不掩盖其内正常的结构，如

支气管影、血管影；通常根据其内是否含有实性成分可再分为纯磨玻璃结节(pure Ground-Glass Nodule, 
pGGN)和混合磨玻璃结节(mixed Ground-Glass Nodule, mGGN)。LDCT，即低密度薄层 CT 扫描，能以更

薄的扫描层厚来提供更高的临床诊断价值，但考虑到高假阳性、过度诊断、经济负担和反复放疗的潜在

危害，LDCT 筛查应针对高危人群，而不是全部应用此手段。2021 年，美国预防服务工作组(United States 
Preventive Services Task Force, USPSTF)对有 20 包年吸烟史、目前吸烟或戒烟时间位于 15 年范围内的

50~80 岁成人进行 LDCT 肺癌筛查[6]。尽管简单实用，但这种对吸烟者进行肺癌筛查的风险分层是过于

理想化的，因为极低风险的个体不太可能从高风险筛查中获益，并排除了更有可能从肺癌筛查中获益的

个体，比如较为年轻的潜在的肺癌的患者以及女性的肺癌患者，手术可能对他们来说能有更少的打击和

更快的恢复速度，但他们往往易被忽略，因为依据以前的研究他们的发病几率更低，所以更容易从筛查

中忽略[7]；因为来自许多亚洲国家的数据已经确定不吸烟者确实构成了不容忽视的非小细胞肺癌

(NSCLC)患者的一部分。如部分针对亚洲人群(主要源于台湾，香港，甘肃)的研究发现，在从不吸烟的人

群中，女性的肺癌发病率更高。在这一组患者中，NSCLC 的发病机制中存在非烟草相关危险因素，可能

的危险因素还包括暴露于烹饪油烟，激素，月经周期和病毒感染[8]。Lynch 等的报道，NSCLC 患者亚组

(主要是腺癌)在表皮生长因子受体基因中携带特异性激活突变，该突变与酪氨酸激酶抑制剂吉非替尼的临

床反应性相关，表皮生长因子受体酪氨酸激酶结构域的突变在女性、从不吸烟的人群、亚洲人和腺癌中

更常见。所以综上所述，这些研究表明，吸烟者和从不吸烟者在流行病学特征和组织学亚型方面存在差

异，这些不吸烟的人罹患肺癌的风险可能与东亚血统、女性和有肺癌腺癌病史有关[9]。另外一项针对英

国 2170 名肺癌患者的研究发现，不吸烟者的肺癌患者的比例占英国 2014 年肺癌发病率为 28%，高于 2008
年的 13%。在美国的队列研究中发现了相同的结果。根据《美国医学会肿瘤学杂志》(JAMA Oncology)
的一项研究，美国高达 12%的肺癌患者从未吸烟，不吸烟者在肺癌患者中所占比例越来越大。这些研究

表明，在一些国家，非吸烟者罹患肺癌的风险正在增加[9]。另外的规律则是，发现在不吸烟的癌症患者

中，腺癌患者的比例较高，与外国的文献研究一致。大量有关国内的肺癌患者研究表明，在不吸烟的癌

症患者中腺癌的比例约为 60% [10]。 

3. 经典肺癌预测模型及其后续发展的种类 

因此，准确识别待筛查的高危人群对于最大限度地提高肺癌筛查的疗效至关重要。而临床上为了达

到早期发现早期诊断的目的，根据肺癌的相关影像学及其他特征，提出了肺癌预测模型的理论。即通过

收集相关的肺部占位的影像特征，包括毛刺，胸膜牵拉，直径等的特点，结合相关其他的检查结果及患

者的个人史，并根据患者的最终病理结果，来整理出一个计算患者肺部结节的恶性概率的(公式)模型。而
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肺恶性肿瘤的预测模型也在近些年来得到了蓬勃的发展，最早期的模型当属 Mayo 肺癌风险评估模型，

即 1997 年由美国梅奥诊所建立的 Mayo 模型，该模型是基于 6 个临床和影像特征(年龄、吸烟史、既往恶

性肿瘤史、结节直径、毛刺和结节是否位于上叶)而建立的。在此基础上，国外学者又建立了 Brock 模型、

Herder 模型、VA 模型等的多着重于影像特征等的模型[11] [12] [13]，而随着相关研究的进行，不同的研

究结果提示：不同地域和人种之间的差异，会导致相关数据推导出的模型在危险因素的侧重上有所不同

的倾斜。这提示更高效率的预测模型还需要结合当地的患者数据，才能得到更高的有效性[14]。为了解决

现有指南的这一局限性，近年来开发了几种肺癌风险预测模型，主要基于已确定的危险因素，如吸烟、

职业暴露、肺癌家族史和呼吸系统疾病等。此外，随着相关研究的进展，也有学者发现除了基本的影像

因素外，一些血液指标，或者是基因检测的结果，也对于肺癌的诊断及预测具有重要的意义，尤其是多

种复合因素的影响。通过该种方法得出的预测模型，往往具备更高的诊断准确性[15]。肠道菌群的相关研

究一直是近些年的热点，而有研究指出，肠道菌群对于肺癌也具有一定的预测作用，表明肺癌可能与病

原体的增加和某些益生菌微生物的减少有关。比如双歧杆菌属和粪杆菌属健康人群中更丰富，而肺癌患

者则表现出升高的芽孢杆菌。双歧杆菌所属的菌落具有多种益生菌功能，并达到抗癌作用，减少 TNF-α
和脂多糖(LPS)引起的炎症。TNF-α可通过诱导上皮–间充质转化促进肺癌转移。粪杆菌的主要成员普氏

栖粪杆菌(Faecalibacterium prausnitzii)通过抑制 NF-κB 活化和 IL-8 分泌与抗炎功能相关。肺部痰液中的

芽孢杆菌可能与肺癌风险增加有关，婴儿链球菌在肺癌患者中的分布显著减少，它是一种定植于呼吸道

的微生物，通过解毒多环芳烃(PAH)调节肺部先天免疫，与慢性肺病有因果关系。而通过对于上述菌群的

操作分类单元(Operational Taxonomic Unit, OTU)的监测，从而根据菌群组成的微生物谱系，构建一个被

称为：患者鉴别指数(DPI)的指数，来辅助预测早期肺癌的可能结果[16]。而根据巴基斯坦的学者的研究，

肺癌是因为 DNA 的异常而导致了体细胞被影响产生突变，所以突变的 DNA 逆转录产生的 RNA 会产生

特点的蛋白质，他们根据测量特定蛋白质的氨基酸序列来预测肺癌[17]，宁波的学者的预测模型结合了高

血压，纤维蛋白原和 BUN，先前的研究表明，高血压在癌症患者中很常见，包括非小细胞肺癌的患者。

对这种现象的一种解释是，高血压可能会增加血浆血管内皮生长因子水平。而纤维蛋白原 β 链和纤维蛋

白原 γ 链联合用于预测肺结节良恶性具有良好的敏感性和特异性发现纤维蛋白原与肺癌显著相关。BUN
确定为肺癌的危险因素，研究表明，尿素氮与血清白蛋白的比率可用于预测严重肺癌患者的预后，故将

其纳入肺癌评估模型[18]。但是与之伴随而来的就是随着相关危险因素的增多，数据分析的难度也就因此

大大的提升了。在过去的几十年里，癌症研究技术的也不断发展促成了许多大型合作癌症项目，这些项

目产生了大量的临床数据。这些数据库有助于研究人员从诊断、治疗到临床结果的反应等方面研究肺癌

的综合模式。特别是目前关于组学分析的研究，如基因组学、转录组学、蛋白质组学和代谢组学，扩展

了我们的研究工具和能力。癌症研究正在向多种数据类型和巨型数据的整合转变。使用多样化和高维数

据类型完成临床分析也需要大量的时间和专业知，并且分析呈指数级增长的癌症相关数据库对研究人员

构成了重大挑战[19]。而随着研究的逐渐深入，模型技术及人工智能(AI)的发展，使得于诊断相伴生的各

类数据也由原来庞杂的“累赘”变成了可以进行统计分析的各类影响因子。除了对于肺结节性质本身的

预测模型，目前也出现了关于肺恶性肿瘤相关预后的模型，其中也包括结合了人工智能技术的预测模型。 

4. 肺癌预测模型结合人工智能的发展 

而人工智能和机器学习的出现，使得庞杂的数据分析所造成的困难迎刃而解，而根据数据模型的概

念来看，越多的基础数据，最后推导出的模型的准确性和有效性相对来说就会越高，较早的肺癌预测模

型仅仅具备数以百人计的案例数量，而大数据使得以千人，万人为单位的模型建立变得不再困难。人工

智能的应用是一种更进一步的解决方案，因为它有着许多的应用及优点[20]。人工智能的一些首批应用是
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该领域致力于在 X 射线和计算机断层扫描(CT)检查中自动检测肺结节，即计算机辅助诊断(CAD)系统，

以帮助医生解释医学影像数据，这已被证明是对于医生有明确参考价值的意见，其性能现在达到或超过

放射科医生的水平[19]。而随着技术水平与模型种类的增强，人工智能可以帮助识别人类无法使用或者使

用起来很困难的特征并执行重复性任务。人工智能(AI)的一个优势是，它能够对肿瘤影像学特征进行定

量评估，而不是定性评估，这一过程也称为“影像组学”。研究表明，与常规临床测量评估相比，结合

了 AI 的模型结果具有更强的预测能力，能够通过非手术的方式去描述肿瘤表型[21]。传统的诊断方式通

常是临床医生依据 CT 影像特征的临床参数用于确定治疗类型和预测良恶性结果，这些参数包括 CT 图像

中的结节大小、结节类型、结节位置、结节计数、结节边界和肺气肿信息，临床变量包括患者的年龄、

性别、肺癌家族史、吸烟暴露等[6]。然而，这些特征大多是随着临床医生的个人水平和状态主观界定的，

通常无法实现对恶性结节外观的完整和定量描述。并且仅局限于单个时间点，未考虑肿瘤的表型变化或

演变过程，影像组学通常旨在从诊断图像中提取定量且理想情况下可重现的信息，包括人眼难以识别或

量化的复杂模式，影像组学可用于捕捉组织和病变特性，例如形状和异质性，并且在连续成像中，它们

随时间的变化。研究表明，影像组学特征与细胞水平的异质性指数密切相关[22]。活检仅捕获肿瘤一小部

分的异质性，并且通常仅在单个解剖部位捕获异质性，而影像组学则捕获整个肿瘤体积的异质性，以非

侵入性方式跟踪病变的这种演变，并可随时间纵向跟踪同一区域，从而提供在单个时间点通过静态图像

获得的肿瘤特征之外的其他肿瘤特征。CT 复查随访作为肺癌诊断治疗中的重要一部分，通过与人工只能

手段结合，可通过新旧对比提供有关患者的更多信息。深度学习(DL)是人工智能的一个子领域，可以算

作更加自主化及深入化的人工智能模型的分支。与传统的机器学习方法相反，传统的机器学习方法需要

从图像中手工提取特征和基于人类的数据结构，而基于深度学习的算法则以原始数据为依据，并开发模

式识别所需的自身表示。另外由于图片存档和通信系统的发展，大型图像数据集的应用变得更可行。大

型图像数据集对于训练深度学习模型至关重要[15]。通过将 AI 方法与影像组学、病理学、基因组学、转

录组学、蛋白质组学和临床数据相结合，使得能在免疫治疗和靶向治疗中显示出预测价值，显著提高了

肺癌患者的精准治疗。使用深度学习方法进行肿瘤评估，无需手动划定轮廓或靶区即可提取表型变化，

减少那些容易因为不同的医生而导致的观察差异，从而提供临床参考。而人工智能也能通过自我训练和

自我学习，使得预测的效果变得更好。这一切都能使一些容易被医生主观因素影响的相关指标被注意到，

包括结节的实性成分，密度等的难以被肉眼直观分辨的影像，以及一些类似于病变的容积，相关血液指

标的长期变化，也能人工智能及相关的分析软件被有效的注意并分析。另外人工智能的发展可以通过提

供准确有效的决策支持，在临床上适用于加强患者护理。跟踪肿瘤进展以预测化疗和放疗后的生存率和

反应对于治疗评估和适应性治疗计划以改善患者预后至关重要[20] [23]。传统的机器学习技术涉及推导工

程特征以定量描述图像，并成功检测生物标志物以进行反应评估和临床结果预测。深度学习的最新进展

已证明在无需人类特征定义的图像分析中的成功应用。卷积神经网络(CNN)的使用允许自动提取成像特

征并识别复杂数据中的非线性关系。在数百万张摄影图像上训练的 CNN 网络可以通过迁移学习应用于医

学图像。这在肿瘤检测和术前分期方面的癌症研究已得到证实[19]。 

5. 肺癌预测模型的应用及展望 

而目前出现的诸多预测模型中，不乏适应地区特点及具有较高的诊断价值，预测模型可依托网络等

技术较为便捷的使得更多人群受益。而肺癌的诊断往往需要明确的病理结果支持，而根据美国胸科医生

协会的推荐，预测模型可用作是否对患者施行有创性检查的一个参考。所以肺癌的预测模型因此在近些

年间逐渐变成了一个热点话题。另外除了上述这些通过临床数据进行预测的相关模型外，瑞典的研究提

示，他们可以通过临床的调查问卷，来预测具备可疑肺癌风险的患者，并且通过一些基础的问题，比如
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患者是否具备声嘶，是否近期感染，以及咯血和吸烟等。这些基础的问题可以在一些基层医疗机构或者

是全科医学科起到意义[10]。上述这些预测模型涵盖了整个诊疗过程的方方面面，这也意味着预测模型能

对一些医疗数据进行更好的整合和利用，并结合人工智能起到指导诊疗的作用。虽然它无法给予一个完

整准确的诊断，但是可以在早预防和早诊断上起到积极的作用。而也正如前文所述，越早的进行医疗干

预，肺癌所造成的伤害和经济花费越小。 
早期干预，如家庭支持、血液样本生化分析和 CT 扫描，可以使低风险患者受益，而定期随访可以

确保监测肺结节，及时发现和治疗病情变化。准确的肺结节评估可以帮助外科医生确定肺癌风险，并确

保对高危患者进行及时治疗，同时减少对低危患者的侵入性治疗。准确预测特定患者患肺癌的风险是困

难的，它需要经验丰富的临床医生的意见，而这对于很多地区的患者来说是难以轻易得到的，涉及基于

流行病学和临床病理学数据的人工智能模型或许能起到更好的作用[24]。 

6. 小结 

故预测模型能有效地提示患者的肺部占位的良性及恶性的倾向，从而指导患者是否需要进一步的医

疗干预，这对于一些优质医疗资源匮乏的地区的患者，具有明显的意义。他们可以通过网络将自己的相

关数据上传至预测模型，并根据此结果来指导自己的诊疗。这将避免了漫长的求诊过程和路途花费，使

得医疗资源能够更有效地得到利用。并且通过与人工智能技术的结合，预测模型将能从更加细微之处出

发，从患者的病史及各项检查检验指标入手，对临床工作进行指导并帮助临床医生去减少因为个人倾向

所产生的诊断上的偏倚及误差。 
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