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摘  要 

随着低剂量CT (LDCT)筛查的广泛应用，肺结节的检出率显著增加，这使得肺结节良恶性鉴别成为临床

诊断中的关键挑战。传统的影像学评估方法依赖于医师的经验，存在较大主观性，且难以在复杂病例中

准确区分结节的良恶性。近年来，数字诊断模型，尤其是影像组学(radiomics)和深度学习模型，逐渐成

为肺结节管理的重要工具。这些模型通过提取和分析CT图像中的复杂特征，能够在更高维度上进行结节

评估，显著提高了诊断的准确性。与此同时，多模态融合方法，结合临床数据、影像学特征和肿瘤标志

物(如CEA、CYFRA 21-1)，为提高恶性预测能力提供了新的解决方案。同时，新型液体活检标志物及模

型校准度优化逐渐成为提升模型临床适用性的研究热点。然而，尽管AI驱动的模型在精确性和智能化方

面展现出巨大潜力，它们仍面临可解释性差、推广性有限以及数据偏移等问题。本文综述了肺结节风险

评估模型的发展历程，探讨了传统模型与新兴AI方法的优势与局限，特别是在多模态融合与肿瘤标志物

结合的潜力。最后，展望了未来数字诊断工具的发展方向，强调了提高可解释性、跨数据集验证和临床

转化的必要性。 
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Abstract 
With the widespread application of low-dose CT (LDCT) screening, the detection rate of pulmonary 
nodules has significantly increased, making the accurate differentiation between benign and malig-
nant nodules a critical clinical challenge. Traditional imaging evaluation methods are highly sub-
jective and often inadequate in distinguishing the malignancy of nodules, especially in complex cases. 
In recent years, digital diagnostic models, particularly imaging omics (radiomics) and deep learning 
models, have become essential tools in the management of pulmonary nodules. These models ex-
tract and analyze complex features from CT images, enabling a higher-dimensional assessment of 
nodules and significantly improving diagnostic accuracy. Furthermore, multi-modal integration 
methods combining clinical data, imaging features, and tumor markers (e.g., CEA, CYFRA 21-1) offer 
new solutions to enhance malignancy prediction. Emerging liquid biopsy biomarkers and model 
calibration optimization are also becoming important directions to improve real-world clinical ap-
plicability. Despite the substantial potential of AI-driven models in accuracy and intelligence, chal-
lenges such as poor interpretability, limited generalizability, and data bias still remain. This review 
systematically examines the evolution of pulmonary nodule risk assessment models, comparing 
traditional methods with emerging AI approaches, and highlights the potential and challenges of in-
tegrating tumor markers. Finally, we discuss future directions for the development of digital diag-
nostic tools, focusing on improving interpretability, cross-dataset validation, and clinical transla-
tion. 
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1. 引言 

肺结节相关基础概念 

肺癌是所有癌症中死亡率最高的，是直肠癌死亡人数的 2.5 倍，但近年来在死亡率下降方面取得了

显著进展，主要得益于早期检测的改进(如低剂量 CT 筛查) [1]。肺结节是指局限性、类圆形或不规则的

肺实质占位影像学改变，其直径多为 3 cm 以下，并且被正常肺实质完全包绕，不伴随明显的肺不张、胸

腔积液或肺门淋巴结肿大。这一定义在多篇经典文献中得到了确立与沿用，是当前临床与研究领域普遍

接受的基础标准[2]-[4]。 
早在 20 世纪 90 年代初，Gurney 等学者在关于孤立性肺结节(solitary pulmonary nodule, SPN)的早期

综述中就指出，SPN 是一种“局灶性、界限相对清楚、直径小于 3 cm 的实性或亚实性肺内结节”，其影

像特征是区分早期肺癌与良性病变的重要依据[2]。随着 CT 技术的发展，2000 年后大量影像学综述进一

步完善了结节的现代分类方式，包括实性、部分实性(part-solid)和磨玻璃结节(ground-glass nodules, GGN)
等不同密度类型，并强调密度特性在恶性风险分层中的核心价值[5] [6]。 

在经典研究中，Swensen 等人在 1997 年发表的 Mayo Clinic 队列研究中，不仅使用这一标准定义 SPN，

也基于这些定义构建了最具影响力的肺结节恶性概率模型之一[3]。此后，这一定义被广泛应用于各种风
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险模型(如 Brock/PanCan 模型)及国际指南(如 Fleischner 指南)中，用于规范化结节的描述和管理。并且在

此基础上衍生出其他更多的区域化模型(如北大模型等)。 
肺结节的良恶性鉴别长期以来是胸部影像学与临床决策中的关键挑战[7] [8]。随着低剂量 CT (LDCT)

筛查的普及，肺结节的检出率显著增加，其中大多数为良性病变，但仍有相当比例可能提示早期肺癌[7] 
[9]。由于结节的影像表现往往缺乏特异性，尤其是在小结节、磨玻璃结节(GGNs)及混合型结节中，单纯

依靠影像特征难以准确区分其良恶性[10] [11]。这种判断的不确定性会带来两类临床风险：一方面，过高

估计风险可能导致不必要的频繁随访、PET-CT 检查乃至穿刺或手术，造成过度诊断和过度治疗[9] [12]；
另一方面，低估恶性风险则可能延误诊断，错过早期发现与干预的关键时机[7] [11]。因此，提高肺结节

风险评估的准确性与一致性具有重要临床意义。传统的结节判断方法高度依赖影像科医师和胸外科医师

的经验，关注结节大小、形态、边缘、钙化及生长情况等特征。然而，这类经验性评估具有明显的主观

性，受操作者经验水平影响显著，同时存在观察者间差异(interobserver variability) [13] [14]。 
此外，在多特征并存或影像表现模糊的复杂病例中，人工判断难以有效整合多维度信息，并且随着

筛查规模扩大和结节数量增加，依赖经验的方式越来越难以满足现代精准医学和规范化管理的需求[14] 
[15]。在此背景下，基于大样本数据和统计或机器学习方法构建的数字化风险评估模型逐渐成为肺结节管

理的核心工具[3] [16]-[18]。该类模型通过整合患者年龄、吸烟史、既往肿瘤史、结节大小、密度、边缘

特征等多变量，能够量化计算恶性概率，提供标准化、可重复、且远比人工经验更稳定的风险估计[3] [18]。
目前已有多个成熟模型，如 Mayo Clinic 模型[3]、Brock/PanCan 模型[18] [19]、北京大学团队构建的中国

人群模型[16]，以及复旦中山医院提出的多参数模型[17]，以及针对非实性小结节的模型[20]等，它们在

不同人群和临床场景中显示出重要价值。 
数字化风险评估模型不仅有助于减轻经验依赖，提高诊断一致性，也为决策制定提供量化依据，例

如优化随访方案、筛选需要进一步检查或干预的患者[3] [15]-[17]。随着人工智能的发展，肺结节风险评

估正朝着更加精准和智能化的方向演进[21]。本文旨在系统回顾并对比经典肺结节风险评估模型(如
Mayo、Brock/PanCan 及中国本土模型)的演变逻辑、变量构成与适用场景；梳理影像组学、深度学习及多

模态融合等新兴方法的研究进展与模型效能；重点探讨融合肿瘤标志物的多模态模型在提升诊断准确性

方面的潜力与挑战；同时，随着液体活检等分子检测技术的发展，新型生物标志物在肺结节风险评估中

的潜在价值亦逐渐受到关注，值得在未来模型构建中进一步探索。总结当前模型的局限性(如可解释性、

泛化性问题)，并提出未来向可解释、强泛化、多模态整合方向发展的路径，以期为肺结节智能诊断体系

的临床转化提供参考。 

2. 肺结节的经典风险评估模型 

肺结节良恶性风险评估模型是实现精准化管理的重要工具，其目标是以患者信息和影像学特征为基

础，通过统计学或机器学习方法定量预测结节的恶性概率。经典模型主要构建于大规模筛查或高危人群

数据集，其核心优势在于能够标准化风险判断、减少观察者差异、提升决策一致性。本节将介绍临床上

最常用且具有代表性的模型，包括 Mayo Clinic 模型、Brock/PanCan 模型以及适应中国人群的国产模型。 

2.1. Mayo Clinic 模型(Swensen 模型) 

Mayo 模型是最早的肺结节恶性风险预测工具之一，由 Swensen 等基于美国高危人群构建[3]。模型包

含六个核心变量：年龄、吸烟史、既往恶性肿瘤史、结节大小、上叶位置和毛刺边缘等特征[3] [22]。该模

型计算方式简便，在实性结节中具有较好的预测能力，并被多部国际指南引用为基础风险判断方法[8]。 
然而，Mayo 模型建立于以吸烟者为主的西方队列，其在磨玻璃结节和东亚人群中预测性能下降，外

部验证显示其可能低估亚实性结节风险[16]。 
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2.2. Brock/PanCan 模型(McWilliams 模型) 

Brock 模型源自加拿大 Pan-Canadian Early Detection of Lung Cancer 项目的大规模筛查数据，被认为

是目前预测性能最稳定的筛查人群模型之一[19]。该模型纳入的变量更为丰富，包括年龄、性别、吸烟史、

家族史、结节大小、密度(包含 GGN 和部分实性结节)、结节数量、边缘特征、形状及位置等[18] [19]。
Brock 模型特别适用于 LDCT 筛查环境，对多发结节与亚实性结节具有良好预测能力，并被英国 BTS 指
南推荐用于筛查阳性结节管理[23]。其主要局限是变量多、计算复杂，需要依赖在线工具。 

2.3. 面向中国人群的风险预测模型 

由于中国人群肺癌的流行特征不同(非吸烟女性腺癌比例高、磨玻璃结节更常见)，直接套用国外模型

会影响准确性，因此国产模型逐渐出现并表现出更佳的适配性。 

2.3.1. 北京大学人民医院模型(PKUPH 模型) 
北大模型基于中国大样本临床队列构建，更加关注磨玻璃结节的影像学特征，变量包括年龄、性别、

吸烟状态、结节大小、密度、分叶、毛刺等指标[16]。多项外部验证显示该模型在中国患者(特别 GGN)中
的预测优于 Mayo 与 Brock 模型[16] [24]。 

2.3.2. 复旦大学中山医院多参数模型(Fudan/Zhongshan 模型) 
复旦团队基于大量外科手术病例提出了更精细化的多参数模型，适用于亚实性结节和疑似腺癌患者

[17]。该模型除传统影像学特征外，还纳入：结节密度分型(纯 GGN、部分实性)、毛刺、分叶、空泡、血

管异常、胸膜牵拉等腺癌危险征象，其在亚实性结节恶性预测中的曲线下面积(AUC)显著高于 Mayo 与

Brock，在“是否手术”“是否继续随访”的临床决策中具有重要价值[17]。 

3. 模型之间的比较 

3.1. 变量比较(见表 1) 

Mayo 模型变量较少，主要包括年龄、吸烟、既往肿瘤病史、结节直径、毛刺(spiculation)、结节位置 
(upper lobe)——偏重基础临床信息与简单影像特征[3]。 
 
Table 1. Comparison of variables across models 
表 1. 各模型变量比较 

Model Age Smoking Nodule 
size 

Density 
type Spiculation Location 

(upper lobe) 
Lobula-

tion 
Vacuole 

sign 
Pleural  

indentation 
Vascular 

convergence 

Mayo Y Y Y N Y Y N N N N 

Brock/PanCan Y Y Y Y Y Y N N N N 

PKUPH (Peking Univ.) Y Y Y Y Y Y N N N N 

Fudan/Zhongshan Y Y Y Y Y Y Y Y Y Y 

Note: Y = included in the model; N = not included. 

 
Brock/PanCan 模型(Brock)则基于加拿大大规模低剂量 CT (LDCT)筛查人群(Pan-Canadian Early De-

tection 项目)构建，因此更贴合现代筛查环境、适用于体检或筛查中发现的肺结节，尤其是小结节和亚实

性/磨玻璃(subsolid/GGN)结节[19]。 
中国本土模型常结合本地结节特点(高 GGN 比例)、临床人群特点(如亚洲非吸烟腺癌多)、并在某些

多参数模型中引入更多 CT 定量特征或结合影像学 + 临床 + 生物标志(若有)，因而对国内结节评估更有

潜在优势[16] [17]。 
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3.2. 模型构建人群与适用场景的差异 

Mayo Clinic 模型(Mayo)建立于 20 世纪 90 年代美国的一组偶发单发肺结节(indeterminate SPN)患者

队列，其结节大小范围为 4~30 mm，样本主要为吸烟者，具有代表当时西方临床人群的特点。该模型适

合传统门诊偶发结节的风险评估[3]。 
Brock/PanCan 模型(Brock)则基于加拿大大规模低剂量 CT (LDCT)筛查人群(Pan-Canadian Early De-

tection 项目)构建，因此更贴合现代筛查环境、适用于体检或筛查中发现的肺结节，尤其是小结节和亚实

性/磨玻璃(subsolid/GGN)结节[19]。 
中国本土模型(例如 PKUPH 模型)和一些多参数模型则基于东方人群(高 GGN 比例、非吸烟腺癌高

发)的临床/外科病人队列，有助于提高模型对中国人群的适配性[16]。 
不同模型对应不同的人群与场景——Mayo 适合传统偶发结节；Brock 适合筛查环境；中国本土模型

适合国内特殊流行病学背景。 

3.3. 预测性能(AUC、敏感性、特异性)的比较 

Mayo 模型原始报告 AUC ≈ 0.83，在其实验队列中表现良好[3]。对比而言，多中心评估与 meta-分析

发现 Brock 模型总体表现优异，2024 年一项 meta 分析汇总其 52 项研究(85,558 名患者)的 pooled AUC 为

0.796 (95% CI: 0.771~0.820)，敏感性约 0.82、特异性约 0.80；对于 1~8 mm 小结节池(full model)的 AUC
可达到 0.927，说明其在小结节/筛查人群中识别恶性结节能力较强[25]。然而，这项 meta 分析也指出 Brock
模型在亚洲人群(尤其是亚实性结节)中性能下降(AUC ≈ 0.741)，提示跨种族/种群应用时需要谨慎[25]。对

于中国本土模型(如 PKUPH)以及新建立的本土多参数模型(尤其考虑磨玻璃/亚实性结节)，虽然公开的大

规模前瞻性验证相对少，但已有研究和现实临床经验表明，其在国内人群中可能优于西方模型[16] [17]。 
Brock 模型在西方和筛查环境中表现稳定；但在亚洲人群和亚实性结节中，其性能可能受限，本土

模型具有潜在优势，但仍需更多标准化验证。 

3.4. 临床实用性与局限性 

不同模型适用于不同场景(见表 2)。 
 
Table 2. Target population, strengths and limitations of representative models 
表 2. 各模型适用场景、优势与局限 

Model Population Applicable nodule 
types Strengths Limitations 

Mayo Western high‑risk 
smokers Solid nodules Simple and easy to use Limited for 

subsolid/GGN 

Brock/PanCan Screening cohort Solid, part‑solid, 
GGN 

Good overall accuracy; 
comprehensive variables 

More complex; 
calculator often 

needed 

PKUPH Chinese clinical 
cohort Including GGN Better fit for East‑Asian 

epidemiology 
External validation 

still limited 

Fudan/Zhongshan Chinese surgical 
cohort Subsolid nodules 

Sensitive for 
adenocarcinoma‑related 

signs 

Potential selection 
bias; less suited for 

community screening 

Note: GGN = ground‑glass nodule. 
 

Mayo 模型：简单、变量少、计算方便—适合基层医院或资源有限场景。但对亚实性结节/筛查结节
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(LDCT 发现)的适用性不足[3]。 
Brock 模型：适合筛查与体检环境、能够处理复杂结节类型(subsolid、多个结节)；但其对亚洲人群的

泛化性不足，且计算复杂，需要工具支持[18] [19]。 
中国本土模型/多参数模型：更贴合国内结节谱(高 GGN、高腺癌比例)、更适合临床决策——特别是

在考虑结节管理(随访 vs 手术)的情境中。但局限是多数为回顾/手术队列，存在选择偏倚(高恶性率)，缺

乏广泛前瞻性筛查队列验证[16] [17]。 
模型选择应结合结节类型、人群特征与机构资源——没有“通用最佳模型”，而是“适合场景 + 人

群 + 目的”的模型。上述模型的比较与分析，主要基于其纳入的宏观临床与形态学变量。然而，在临床

实践中，尤其是对于亚实性结节(subsolid nodules)这类影像表现特殊、恶性风险分层需求迫切的类型，一

些精细化、可量化的影像学特征已成为不可或缺的补充判断工具。其中，实性成分占比(Consolidation-to-
Tumor Ratio, CTR)作为评估亚实性结节侵袭潜力的核心指标，在近年来的临床研究与模型构建中受到了

广泛关注[26]。因此，在系统比较各类风险评估模型后，有必要对这一关键影像学特征进行专门探讨。 

3.5. 关键影像学风险特征：包括 CTR (Consolidation-to-Tumor Ratio) 

Consolidation-to-Tumor Ratio (CTR)是亚实性肺结节(subsolid nodules)中用于量化实性成分比例的重

要二维指标。CTR 定义为薄层 CT 肺窗下实性成分最大径与肿瘤总体最大径的比值，已广泛应用于早期

肺腺癌分级与术前决策。Suzuki 等在前瞻性研究中证实 CTR 与病理侵袭程度密切相关，CTR ≥ 0.5 的结

节显著更可能为浸润性腺癌(IAC)，而 CTR < 0.25 多为 AIS/MIA [26] [27]。大规模 Meta 分析显示，高 CTR
与较差 OS 和 DFS 显著相关，进一步支持 CTR 作为稳定预后指标的价值[28]。 

在用于分级数据与恶性风险模型时，CTR 被视为最具可重复性的分类特征，因此常用于构建良恶性

区分模型，以及 AIS/MIA/IAC 三分类预测模型[27] [28]。部分研究指出，在 part-solid 结节中，CTR 与恶

性程度仍呈显著线性关联，即使其独立预后能力受队列影响亦保持预测价值[28] [29]。此外，有研究显示

将 CTR 与放射组学特征结合可显著提高对浸润性腺癌的识别性能[30]。 
尽管少数研究提示 CTR 在多变量模型中可能不具独立预后地位[31]，但其测量简便、易标准化，仍

是当前恶性结节诊断分类中最核心、最常用的分级特征之一。 

3.6. 模型校准度(Calibration)及其临床意义 

除区分能力(discrimination，如 AUC)外，模型的校准度(calibration)同样是评价预测模型临床实用性的

重要指标[32]。校准度反映的是模型预测风险与真实发生概率之间的一致程度。例如，当模型预测某类结

节恶性概率为 20%时，若实际约有 20%的患者确实为恶性，则说明模型具有良好校准度。 
在实际应用中，一些模型虽然 AUC 较高，但在外部人群验证中常出现风险高估或低估现象，即校准

度下降[32]。这种情况多与构建模型时所使用的人群结构差异有关，例如吸烟比例、结节类型分布以及筛

查与临床就诊人群之间的差异。当模型被应用于不同地区或不同流行病学背景的人群时，预测风险可能

系统性偏高或偏低。 
校准度不佳对临床决策可能产生重要影响。例如，若模型高估恶性风险，可能导致患者接受过度随

访、PET-CT 检查甚至不必要的穿刺或手术干预，增加医疗成本与患者负担；相反，若模型低估风险，则

可能延误诊断，使患者错过早期治疗机会。因此，在模型推广应用前进行外部验证和再校准(recalibration)
对于保障临床安全具有重要意义[32]。 

未来模型研究除报告 AUC 等区分性能外，还应系统报告校准曲线、Brier 评分等校准指标，并针对

不同地区或筛查环境进行模型更新或动态校准，以提高真实世界应用的可靠性[32]。 
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4. 新兴方法  

4.1. 影像组学(Radiomics) 

影像组学通过从 CT 图像中高通量提取密度、纹理、形状及波形转换等数百至上千种特征，以量化结

节的微观影像信息，从而捕捉传统肉眼无法识别的细微差异。通过特征筛选与建模(如 LASSO、随机森

林、SVM 等)，影像组学模型可用于预测肺结节的良恶性、基因突变特征以及生长趋势。多项研究表明，

影像组学模型在结节风险分层中表现出良好准确性，尤其是在磨玻璃结节(GGNs)和早期肺癌鉴别方面，

具有较高临床潜力[33] [34]。 

4.2. 深度学习(CNN 模型) 

深度学习，尤其是卷积神经网络(CNN)，能够自动从原始 CT 图像中学习空间层级特征，无需人工特

征工程。CNN 模型不仅能识别结节边缘、密度、纹理结构，还可以捕捉深层非线性模式，因此在恶性风

险预测中表现优于传统统计模型。有研究显示，基于 3D CNN 的系统能达到接近甚至超过资深放射科医

师的诊断性能，且在大型筛查数据集中具有良好的泛化性。深度学习的优势在于其端到端设计，但同时

也面临可解释性较弱的问题[21] [35]。 

4.3. 多模态融合模型(临床 + CT + AI) 

近年来，多模态融合模型逐渐成为肺结节风险评估的前沿方向。相比单一影像或单一临床变量，融

合模型可将年龄、性别、吸烟史、既往肿瘤史等临床信息与 CT 影像特征、影像组学或 CNN 特征进行综

合分析，从而显著提升恶性预测能力。例如，有研究采用深度学习提取影像特征并与 Brock 模型或 Mayo
模型的临床变量结合，表现出优于任一单独模型的诊断性能。此类模型能更好适配真实临床场景，特别

是在筛查人群及混合病灶上具有更高决策价值[36] [37]。 

4.4. 现阶段限制(可解释性、推广性、数据偏移) 

尽管 AI 模型在肺结节风险预测中展现出巨大潜力，但仍存在多项限制。首先，深度学习模型普遍缺

乏可解释性，难以明确判断依据，不利于临床信任与验证。其次，模型推广性受到训练数据结构、采集

设备、扫描参数等因素影响显著，跨机构与跨设备的泛化能力仍有限。此外，真实世界环境中常存在数

据偏移问题，如民族差异、病种分布偏差或筛查 vs 就诊人群差异，可能导致模型性能下降。因此，提高

可解释性、建立大规模多中心数据库并优化模型稳健性，是未来发展的关键方向[38]-[40]。 

4.5. 肿瘤标志物融合模型(CT + 临床 + 生物标志物) 

随着精准医学的发展，一些研究开始尝试将血清肿瘤标志物(如 CEA、CYFRA 21-1、NSE、ProGRP)
纳入肺结节风险预测模型中，以提高复杂病灶的良恶性鉴别能力[22]。肿瘤标志物能够反映潜在的生物学

行为，与影像特征具有互补价值，尤其适用于那些影像表现不典型、边界模糊或难以定性的肺结节。 
多项研究表明，将 CEA 或 CYFRA 21-1 与临床信息及影像特征结合，可显著提高模型的 AUC，提

高小结节及磨玻璃结节的恶性预测能力。如 Kammer [22]等人构建的集成模型，结合了临床信息、CT 特

征及 CEA、CYFRA 21-1 等标志物，在鉴别不确定性肺结节方面显示出优于传统临床模型(如 Mayo 模型)
的 AUC 值，提示生物标志物在未来风险评估体系中可能发挥更大作用[22] [40]。 

近年来，随着液体活检技术的发展，新型分子生物标志物在肺结节良恶性鉴别中的潜在价值逐渐受

到关注。循环肿瘤 DNA (circulating tumor DNA, ctDNA)检测可通过外周血捕获来源于肿瘤细胞的 DNA 片

段，从而反映潜在的恶性克隆活动。一些研究发现，即使在影像学表现为小结节或早期肺癌阶段，部分
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患者体内亦可检测到特异性突变 ctDNA 信号，为早期恶性识别提供可能[41]。此外，DNA 甲基化检测作

为另一种重要液体活检方向，通过分析外周血中肿瘤相关基因的异常甲基化模式，可提高早期肺癌的检

出率，并在区分良恶性肺结节中显示出优于传统血清标志物的潜力[42]。 
相比传统 CEA 或 NSE 等标志物主要反映肿瘤负荷的特点，ctDNA 与甲基化检测更接近肿瘤发生发

展的分子层面改变，具有更强的前瞻性和早期检测潜力[41] [42]。未来，结合影像学特征、临床信息及液

体活检分子标志物的多模态模型，可能进一步提升对影像学不确定肺结节的鉴别能力，并减少不必要的

侵入性检查。但目前相关检测成本较高，且在筛查人群中的应用仍需更多前瞻性研究验证。 

5. 未来方向(Discussion/Perspective) 

随着人工智能及大数据技术的发展，肺结节风险评估正朝着更精准、更自动化与可解释的方向演进。

未来模型将更强调多模态融合，结合 CT 影像、临床变量、生物标志物、基因组学及纵向随访数据，构建

更全面的恶性风险评估框架[33]。深度学习系统也将向端到端全流程模型发展，实现从原始 CT 输入到恶

性概率输出的自动化推断，同时减少人工特征选择带来的偏差[21]。 
与此同时，提升模型的可解释性(explainability)是未来关键方向之一。使用显著性图、注意力机制或

可视化热图的方式，有助于临床医师理解 AI 决策过程，提高其可接受性[43]。此外，模型在真实世界中

面临的数据异质性、成像协议差异及人群偏差，仍然是性能下降的重要因素，因此构建更大规模、多中

心、多族群的数据集，并加强外部验证，将是提升模型可推广性(generalizability)的关键[39] (Park 2021; 
Obermeyer 2019)。 

未来指南与临床路径也将更系统地引入 AI 工具，使肺结节评估逐步从“影像主导”迈向 影像 + 生
物学 + AI 综合判断 的新范式，为精准诊断提供更强支持。 

6. 结论(Conclusion) 

肺结节的良恶性鉴别仍然是临床管理的重要挑战，特别是在 LDCT 广泛应用后，检出率大幅增加，而

影像特征本身常缺乏特异性。传统模型如 Mayo 模型、Brock (PanCan)模型、中国人群模型及复旦中山医院

多参数模型，为风险评估提供了可量化、可重复的工具，在临床决策中得到广泛应用[3] [16] [17] [19]。 
近年来，影像组学、深度学习以及临床–影像多模态融合模型进一步推动风险评估精细化，显示出

优于传统统计模型的预测能力[22] [34]。它们能够自动整合高维影像特征及复杂临床信息，为早期肺癌的

筛查与鉴别提供更精准的支持。然而，这些模型仍受到数据偏移、外部推广性不足及可解释性不强的限

制，尚未完全满足大规模临床应用要求[32] [38]。同时，新型液体活检标志物及模型校准度优化等方向的

引入，亦有望进一步提升预测模型在真实临床环境中的可靠性与适用性。 
未来的发展方向应包括构建更大规模多中心数据库、提高模型透明度、强化外部验证，并推动人工

智能工具与临床指南的深度融合。总体而言，肺结节风险评估正迈向数据驱动与智能化的新阶段，有望

进一步推动肺癌早筛与精准诊疗的临床实践。 
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