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［摘要］ 　 肺癌是全球发病率和死亡率最高的恶性肿瘤，早期筛查可提高肺癌患者生存率、降
低死亡率。 低剂量螺旋 ＣＴ（ＬＤＣＴ）为当前主要的筛查手段，仍面临假阳性率偏高、人工阅片负荷

超载、人群风险分层不足等局限，难以满足大规模筛查需求。 近年来，以深度学习和影像组学为代

表的人工智能技术的飞速发展，为突破肺癌传统筛查局限提供了关键驱动力。 本文系统梳理了国

内外最新研究成果，从算法效能验证、人群获益评估、卫生经济学三个维度，系统综述了人工智能

在肺癌筛查的研究进展。 提示未来研究应聚焦于多模态数据融合（如联合液体活检与临床多组学

特征），完善配套的政策与伦理框架。 这将有望推动肺癌筛查由“经验驱动的同质化筛查”向“数
据驱动的精准化管理”范式跨越，为临床实践与公共卫生决策提供科学参考。
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　 　 在全球公共卫生领域，恶性肿瘤的防控已成为重

要的战略议题。 根据 ＷＨＯ 下属国际癌症研究机构

（ＩＡＲＣ）发布的 ＧＬＯＢＯＣＡＮ ２０２２ 最新数据，２０２２ 年全

球新发恶性肿瘤患者约 ２ ０００ 万例，恶性肿瘤死亡人

数达 ９７０ 万例，其中肺癌新发患者占全球恶性肿瘤新

发患者的 １２． ４％ ，肺癌死亡人数占全球恶性肿瘤总死

亡人数的 １８． ７％ ，其发病率和死亡率均居全球恶性肿

瘤首位［１］。 基于 ＧＬＯＢＯＣＡＮ 数据的分析显示，全球

近半数恶性肿瘤死亡可通过一级预防、早期发现和早

期治疗得以避免，其中约 １４％的死亡可通过早期发现

和及时治疗得以避免［２］。 肺癌患者的预后与诊断时

的病理分期密切相关，ⅠＡ 期患者 ５ 年生存率约为

８２％ ，而ⅣＢ 期则骤降至约 ７％ ［３］。 然而，肺癌发病隐

匿，早期常无特异性临床表现，多数患者在出现明显症

状时已处于局部晚期或发生远处转移，错失治疗的最

佳时机，致使肺癌人群整体 ５ 年生存率处于较低水平。
因此，肺癌的早期和准确诊断对提高生存率至关重要，
肺癌早期筛查与早诊早治被认为是提高患者生存率、
降低死亡率的关键［４］。

美国国家肺癌筛查试验（ＮＬＳＴ） ［５］与荷兰⁃比利时

肺癌筛查试验（ＮＥＬＳＯＮ） ［６］ 表明使用低剂量螺旋 ＣＴ
（ＬＤＣＴ）对高风险个体进行肺癌筛查（ＬＣＳ）可将肺癌

死亡率降低超过 ２０％ 。 基于此，ＬＤＣＴ 已取代传统胸

部 Ｘ 线，成为国际公认的肺癌高危人群筛查的金标

准［７］。 然而，随着 ＬＤＣＴ 的大规模普及，传统人工主导

的肺癌筛查模式的局限性日益凸显，主要表现为假阳

性率高导致的过度诊疗与心理负担，人工阅片效率低

引发的漏诊误诊风险，以及辐射暴露与经济成本问

题［８］。 在此背景下，人工智能（ＡＩ）技术的快速发展，
尤其是深度学习、卷积神经网络（ＣＮＮ）及大语言视觉

模型的突破，为革新肺癌筛查范式带来了重要契

机［９］。 这些技术能够从海量影像数据中自动学习并

提取肉眼无法感知的高维放射组学特征，还可通过多

模态数据融合，实现肺结节的自动化检测、精准分割、
良恶性鉴别及预后动态评估。 本文结合国内外最新研

究证据，重点从效能验证、人群获益评估与卫生经济学

三个核心维度分析，系统梳理 ＡＩ 在肺癌筛查领域的研

究进展，剖析当前面临的技术与临床挑战，并探讨 ＡＩ
联合液体活检、多模态数据融合等前沿方向的发展前

景，以期为临床实践优化与公共卫生政策制定提供理

论依据与决策参考。

　 　 一、ＡＩ 在肺癌筛查中的效能验证

１． 肺结节的检出与定性诊断效能

近年来，ＡＩ 在肺癌筛查领域的诊断效能已获得广
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泛验证。 一项涵盖 ２０９ 项独立研究、汇总 ２５１ 个数据

集的 Ｍｅｔａ 分析结果显示，基于医学影像的 ＡＩ 算法在

肺癌诊断中的合并敏感度为 ０． ８６ （９５％ ＣＩ ０． ８４ ～
０． ８７），合并特异度为 ０． ８６（９５％ ＣＩ ０． ８４ ～ ０． ８７），综
合诊断效能的受试者工作特征曲线下面积（ＡＵＣ）达

０． ９２（９５％ ＣＩ ０． ９０ ～ ０． ９４） ［１０］。 Ｋａｎａｎ 等［１１］ 对 ３９ 项

研究的 Ｍｅｔａ 分析同样报告了较高的合并敏感度（０． ８７）
和合并特异度（０． ８７），这为 ＡＩ 辅助肺癌筛查提供了

高级别的循证医学证据。
在 ＡＩ 与放射科医师人工阅片的头对头比较中，ＡＩ

展现出显著优势。 Ｃｈｅｏ 等［１２］ 的系统综述中显示，ＡＩ
对肺结节的检测敏感度可达 ８６． ０％ ～ ９８． １％ ，显著高

于人工阅片的 ６８． ０％ ～ ７６． ０％ ；但在特异度方面，ＡＩ
（７７． ５％ ～８７． ０％）略低于人工阅片（８７． ０％ ～９１． ７％），
提示高敏感度可能伴随假阳性增加的风险。 在良恶性

判别任务中，ＡＩ 的敏感度范围为 ６０． ６％ ～ ９３． ３％ ，特
异度为 ６４． ０％ ～ ９５． ９３％ ，各项指标均优于或等同于

放射科医师［１２］。 基于我国人群的真实世界研究进一

步验证了上述发现。 Ｗｕ 等［１３］ 纳入 ２３ ３３６ 例接受低

剂量螺旋 ＣＴ 筛查的受试者，比较 ＡＩ 辅助阅片与人工

阅片对肺结节检测与良恶性评估的效能，结果显示 ＡＩ
对恶性肺结节的检出率达 ９７． ２％，显著高于人工阅片的

８６． ４％ （Ｐ ＜ ０． ００１）；在ⅠＡ １ 期早期肺癌这一最具治

愈潜力的亚组中，ＡＩ 同样表现优异（９８． ５％比 ８９． ４％ ，
Ｐ ＝ ０． ０２９）。

关于假阳性问题，现有证据呈现复杂图景，具体取

决于 ＡＩ 模型的设计和应用场景。 Ｇｅｐｐｅｒｔ 等［１４］ 的系

统综述显示，ＡＩ 辅助可将结节检出敏感度提高 ５％ ～
２０％ ，但同时伴随特异度下降 ３％ ～ ８％ 。 以肺癌患病

率 ０． ５％ 推算，这意味着每百万人 ＡＩ 可额外检出 １５０
～ ７５０ 例肺癌，但同时会导致 ５９ ７００ ～ ７９ ６００ 例无癌个

体接受不必要的 ＣＴ 随访。 然而，这一局限性并非不

可克服。 在假阳性控制方面，中国专家共识指出，ＡＩ
在准确区分小结节与非结节方面具有重要价值，可有

效降低假阳性率并提高结节检出率［１５］。 Ｄｕｒａｎｔｉ 等［１６］

的综述进一步量化了这一优势，指出经过优化设计的

ＡＩ 模型可将假阳性率降低高达 ３０％ ，并将整体特异度

提升至 ８５％ ～ ９０％ ，显著优于传统方法。 基于三维

ＣＮＮ 的 ＡＩ 模型能够深度提取结节的三维形态、边缘

特征及影像组学纹理信息，这种多维特征映射有助于

实现更精准的良恶性判别。 Ｙｕａｎ 等［１０］ 的亚组分析显

示，采用三维 ＣＮＮ 的 ＡＩ 模型合并特异度可达 ０． ８９
（９５％ ＣＩ ０． ８５ ～ ０． ９２），表明深度学习技术的进步正逐

步扭转 ＬＤＣＴ 筛查中“过度警报”的困局。 这些发现提

示，ＡＩ 在肺癌筛查中的最佳角色并非替代医师，而是

作为“第二阅片人”或“预筛查器”，在保证高敏感度的

同时，通过人机协同实现对假阳性的有效控制。
除诊断效能外，ＡＩ 对筛查效率的提升同样显著。

ＡＩ 系统可自动完成肺结节的检测、定位、径线测量与

三维重建，并生成结构化报告，将单例影像处理时间从

人工的 ３０ ～ ６０ 分钟缩短至数分钟［１６］。 Ｐａｎ 等［１７］的研

究量化了这一优势，发现 ＡＩ 阅片时间 ［（１９５． ４ ±
６５． ２）秒］较人工复核［（５８１． １ ± １１６． ８）秒］显著缩短

（Ｐ ＜ ０． ００１）。 这种效率的提升使 ＡＩ 有望作为“预筛

查器”优化工作流程———由 ＡＩ 先对所有影像进行初

筛，医师仅需对阳性患者进行复核，在保证筛查效能的

同时显著缓解影像科医师的工作负荷。
２． 筛查决策的优化能力

除结节的检出与判别外，ＡＩ 在更深层次的筛查决

策中同样展现出独特价值，主要体现在生长预测与多

模态风险分层两个方面。
针对不确定结节和亚实性结节，ＡＩ 可基于影像特

征预测体积倍增时间，区分惰性结节与进展性结节，为
个体化随访间隔 （３ 个月、６ 个月、１２ 个月） 提供依

据［１８］。 Ｍｉｋｈａｅｌ 等［１９］ 开发的深度学习模型 Ｓｙｂｉｌ 仅凭

单次基线 ＬＤＣＴ 影像即可预测个体未来 ６ 年的肺癌发

生风险。 在 ＮＬＳＴ 队列的内部验证中，Ｓｙｂｉｌ 预测未来

１ 年内发生肺癌的 ＡＵＣ 达 ０． ９２ （ ９５％ ＣＩ ０． ８８ ～
０． ９５）；在马萨诸塞州综合医院和长庚纪念医院的外

部独立验证集中，其 １ 年预测 ＡＵＣ 分别为 ０． ８６ 和

０． ９４；即使将预测时间跨度拉长至第 ６ 年，其整体一致

性指数（Ｃ⁃ｉｎｄｅｘ）仍保持在 ０． ７５ 的高水平。 这种基于

纯数据驱动的自动化预测能力，证明 ＡＩ 不仅能够识别

当前影像中的实体结节特征，而且能够敏锐捕捉背景

肺实质中尚未形成肉眼可见结节的微观“癌前”环境

信号。
同一结节在不同个体中具有不同的临床意义。 ＡＩ

通过整合影像特征与临床信息（年龄、吸烟史、家族

史、职业暴露），可对结节赋予个体化的恶性风险概

率，指导转诊和干预决策。 国际通用的肺部影像报告

和数据系统（Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ）在我国人群中诊断性能不佳

（敏感度仅 ５７． ５％ ），难以适配我国人群吸烟年龄提

前、女性非吸烟肺癌高发等流行病学特征［１６］。 基于

此，我国研究团队基于大规模筛查队列，开发了中国肺

结节报告与数据系统（Ｃ⁃Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ），整合决策树、
ＣＮＮ 与多维梯度提升回归模型，可输出结节恶性概率

并进行风险分级，同时提供相应的随访及决策建议，使
高危肺结节鉴别敏感度从 ６３． ３％ 提升至 ８７． １％ ［２０］。
这一本土化创新不仅提升了风险分层的准确性，更能

精准解决我国肺癌筛查实践中非吸烟女性肺癌高发等
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现实痛点，为临床决策提供了可直接应用的智能化工

具，体现了 ＡＩ 技术与临床需求深度融合的价值。
３． 泛化能力与稳健性

早期 ＡＩ 模型多为单中心开发、单中心验证，其在

不同人群、不同设备间的泛化能力常受质疑。 这一状

况正随着大规模多中心外部验证的普及而改变———多

中心、大样本的外部验证已成为新一代 ＡＩ 模型研发的

标配。 Ｓｙｂｉｌ 模型在包含大量美国黑人和亚洲不吸烟

者的独立验证队列中保持了高度准确性，１ 年预测

ＡＵＣ 达 ０． ８６ ～ ０． ９４，证明其预测逻辑具有“种族不可

知”和“吸烟史不可知”的特性，能够敏锐捕捉因空气

污染、遗传易感性或职业暴露导致的微观癌变信

号［１９］。 ＯＭＡＦｏｕｎｄ 模型不仅在 １０ 个国际数据集、
１５１ ３８６例患者中完成开发和验证，更在 ４ 个独立中

心、２１ ６０１ 例参与者的前瞻性真实世界研究中验证了

稳健性［２１］。 ＴＡＮＧＥＲＩＮＥ 模型则在 ２７ 个公共数据集

中验证，跨不同临床中心表现出强大的泛化能力［２２］。
Ｙｕａｎ 等［１０］的 Ｍｅｔａ 分析进一步从宏观层面印证了这

一趋势：采用外部验证的 ＡＩ 模型合并 ＡＵＣ 为 ０． ９０
（９５％ ＣＩ ０． ８７ ～ ０． ９２），虽略低于内部验证的 ０． ９３
（９５％ ＣＩ ０． ９０ ～ ０． ９５），但已展现出良好的跨中心稳定

性。 这些研究表明，ＡＩ 正从“实验室里的高精度工具”
走向“真实世界中的可靠助手”，为肺癌筛查的大规模

推广应用奠定了坚实基础。

　 　 二、ＡＩ 在肺癌筛查中的人群获益评估

医疗技术的最终价值衡量标准在于其能否转化为

广泛的人群健康获益。 ＡＩ 技术在肺癌筛查领域的应

用并非仅仅停留在实验室的算法性能上，其最终落脚

点在于重塑公共卫生策略。 从降低辐射危害、精准定

位高危人群，到推动基层医疗能力同质化，ＡＩ 正在全

方位扩大肺癌筛查的社会获益面。
１． 筛查安全性提升

阻碍大规模健康人群积极参与肺癌年度筛查的主

要心理顾虑之一，在于反复接受 ＣＴ 扫描所累积的电

离辐射暴露风险。 尽管 ＬＤＣＴ 的辐射剂量已较常规诊

断性 ＣＴ 大幅降低，但对于需要进行长达十余年连续

筛查的高危人群而言，辐射诱发继发性恶性肿瘤的潜

在风险仍是公共卫生领域无法回避的伦理议题。 基于

深度学习的图像重建技术从根本上改变了这一困境。
与传统滤波反投影或迭代重建不同，深度学习图像重

建通过海量高质量数据训练，能够在极低剂量扫描条

件下重建出诊断级图像质量。 李新雨等［２３］ 的研究显

示，深度学习全模型迭代算法能够显著降低胸部 ＣＴ
图像的噪声，在保证图像质量的前提下将辐射剂量降

低 ７５％以上，且对低管电压、低毫安秒扫描具有更强

的降噪效能。 这意味着，接受肺癌筛查的人群可以在

更低的辐射暴露风险下完成检查，尤其对于需要长期

随访监测的肺结节患者而言，累积辐射剂量的降低具

有重要的临床意义。
２． 精准识别高危人群与非吸烟人群的筛查扩展

现行国际主流肺癌筛查指南（如美国预防服务工

作组 ＵＳＰＳＴＦ ２０２１ 版指南）主要将筛查对象限定为具

有长期重度吸烟史的老年人群（年龄 ５０ ～８０ 岁，≥２０ 包

年吸烟史，且戒烟不超过 １５ 年） ［７］。 然而，这一基于

西方人群流行病学特征制定的标准在全球范围内存在

巨大的盲区。 全球约有 ２０％ ～ ２５％ 的肺癌发生于非

吸烟人群；而在亚洲人群中，非吸烟者患肺癌的比例更

是高达 ５０％ ～ ７０％ ，尤其以女性、表皮生长因子受体

（ＥＧＦＲ）突变富集为显著特征。 按现有的单向度高危

人群界定标准，近半数最终确诊肺癌的患者在发病前

被排除在国家筛查门槛之外，造成了严重的早期漏诊。
ＡＩ 结合多组学数据和深度影像特征，正在重新定

义“高危人群”的内涵。 国内首个经外部独立验证的

中国 ＮＣＣ⁃ＬＣｍ２０２１ 模型，基于 ５５ 万人大规模队列构

建，可预测吸烟与非吸烟人群的肺癌 ３ 年发病风险，相
较国外多个模型准确性更高、校准度良好，还明确了高

危个体的风险阈值［２４］。 台湾 ＴＡＬＥＮＴ 研究进一步证

实，ＡＩ 辅助非吸烟高风险人群筛查检出率达 ２． １％ ，高
于传统模式，为非吸烟人群肺癌早筛提供了有效手

段［２５］。 非吸烟人群正成为 ＡＩ 筛查的核心获益群体，
ＡＩ 专属模型通过融合环境暴露、家族史、遗传易感性

等多维因素，可实现对该类高风险人群的精准识别。
３． 基层与偏远地区的公平性获益

我国地域辽阔，医疗资源分布不均，导致不同医

院、不同资质的医师对肺结节影像的理解和解读存在

显著差异。 基层医院虽配备了 ＣＴ 设备，却严重缺乏

具备丰富临床经验的影像科医师对海量薄层图像进行

精准判读，早癌漏诊率与良性结节误诊率居高不下。
基础设施有限、成本、距离和人员短缺等障碍，成为制

约肺癌筛查在基层普及的重要因素。
对于基层医师而言，ＡＩ 系统不仅是高通量的地毯

式筛查工具，更是随叫随到的“专家级导师”———通过

直观的色框精准标注病灶坐标，对结节的可疑性质、直
径、体积、ＣＴ 值等信息提供标准化、结构化的影像学描

述，极大规范了基层医疗机构的诊疗水准，有效避免了

因人为经验不足导致的能力差异。 一项聚焦我国西部

３ 个欠发达地区的回顾性队列研究，采用“远程医疗 ＋
移动 ＣＴ ＋远程 ＡＩ 辅助”模式开展肺癌筛查，参与率与

早期发现率高，为资源有限地区解决筛查困境提供了
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可行方案［２６］。 ＡＩ 技术正通过多种模式推动医疗资源

下沉，缩小健康差距，促进健康公平。

　 　 三、ＡＩ 在肺癌筛查中的卫生经济学评价

任何公共卫生筛查策略的大规模推广与医保覆

盖，均需兼具坚实的临床疗效证据与严格的卫生经济

学论证。 肺癌作为全球恶性肿瘤死亡的首要原因，其
中晚期靶向、免疫及姑息治疗成本高昂，对医保基金与

患者家庭构成沉重负担。 ＬＤＣＴ 早期筛查虽增加直接

成本，但通过前移诊断窗口可大幅削减中晚期治疗支

出，显著延长患者质量调整生命年（ＱＡＬＹ）。 ＡＩ 的融

入可提升筛查效能、减少假阳性与假阴性所致的非必

要医疗消耗，进一步放大肺癌筛查的成本⁃效果优势；
然而其技术集成与数据合规等实施障碍，也推动了学

界对其经济价值的系统性评估。
在卫生经济学框架下，成本⁃效果分析是评估医疗

技术价值的主流方法，增量成本⁃效果比（ ＩＣＥＲ）为核

心评价指标，支付意愿（ＷＴＰ）则为技术定价与采纳提

供依据，其中 １０ 万美元 ／ ＱＡＬＹ 为国际常用阈值。 德

国学者 Ｚｉｅｇｅｌｍａｙｅｒ 等［２７］ 采用马尔可夫决策模型，对
ＬＤＣＴ 肺癌基线筛查中 ＡＩ 辅助的成本⁃效果开展研究；
基于 ＡＩ 模型（敏感度从 ７７． ９％提升至 ９７． ７％ ，特异度

从 ８７． ７％提升至 ９８． ４％ ）的诊断效能数据，模拟显示

ＡＩ 辅助 ＣＴ 筛查相较单纯 ＣＴ 呈负 ＩＣＥＲ，即在提升效

果的同时降低总成本；阈值分析表明，当每例筛查 ＡＩ
新增成本低于 ６８ 美元时可实现成本节约，即便成本提

升至 １ ２４０ 美元，在 １０ 万美元 ／ ＱＡＬＹ 阈值下仍具成

本⁃效果；确定性与概率敏感度分析证实模型对输入参

数具有良好鲁棒性，提示 ＡＩ 辅助在肺癌基线 ＬＤＣＴ 筛

查中是经济可行的诊断策略。 该结论在跨卫生体系研

究中得到验证。 Ｇｅｂｒｅｍｅｓｋｅｌ 与 Ｒｏｍｅｏ［２８］ 在澳大利亚

背景下采用同类马尔可夫模型，同样得出 ＡＩ 辅助筛查

呈负 ＩＣＥＲ 的结论，并发现其在 ２０％ ～ ５０％ 死亡率降

低区间内成本⁃效果最优，为筛查目标设定提供了经济

学依据。
除长期模型分析外，ＡＩ 对临床路径的直接优化亦

展现出即时经济价值。 Ａｄａｍｓ 等［２９］ 将 ＡＩ 恶性风险评

分整合至 Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ 分级，在不降低敏感度的前提下

将特异度提升至 ９６％，减少 ３０％非必要随访，每名筛查

者可节约 ７２ ～ ２４２ 美元短期支出。 基于真实世界产品

的预算影响分析同样证实，Ｅｙｏｎｉｓ ＬＣＳＴＭ ＡＩ 辅助筛查

通过减少侵入性诊断、实现恶性肿瘤的早诊，使第 １ 年

ＰＥＴ⁃ＣＴ 减少 ７９％ 、活检减少 ８２％ ，预计 ５ 年内为百万

人群节省 １ ２００ 万美元［３０］。
我国学者的系统研究为 ＡＩ 在本土的落地提供了

坚实的数据支撑。 一项基于社区人群的决策树模型分

析显示，从卫生体系角度出发，ＡＩ 辅助医师阅片组在

早期肺癌（Ⅰ期）筛查中的人均综合成本为 １ ４８３ 元，
医师独立人工阅片组为 １ ４８９ 元［３１］。 这表明，ＡＩ 辅助

组在提升筛查准确率、更早发现隐匿病灶的同时，未增

加卫生体系负担，且人均综合医疗成本小幅降低。
ＡＩ 产生卫生经济学效益的核心机制包括：减少非

必要医疗干预（假阳性导致的重复 ＣＴ 随访、ＰＥＴ⁃ＣＴ
和活检）；早诊早治带来的治疗成本节约（发现更早期

患者，大幅削减晚期高昂的靶向、免疫及姑息治疗费

用）；提升筛查效率，节约影像科医师人力成本。 综

上，ＡＩ 不仅提升肺癌 ＬＤＣＴ 筛查的临床效能，更通过

优化资源配置、减少非必要医疗干预，为筛查的可持续

开展与医保覆盖提供了关键经济学支撑。

　 　 四、筛查模式的革新路径与落地挑战

综上所述，ＡＩ 正从多维度深刻重塑肺癌筛查范

式。 工作模式上，ＡＩ 推动筛查从人工单一判读向人机

协同模式转变，其作为“第二阅片人”，可高效承担肺

结节检测、大小测量等重复性工作，有效释放临床医师

精力，使其聚焦于疑难患者的审核与临床决策。 时间

维度上，筛查从单次横断面筛查转向动态风险管理，基
于深度学习的肺结节生长预测模型可定量分析结节体

积、形态等关键特征，其中 Ｓｙｂｉｌ 模型已实现对筛查人

群未来 ６ 年肺癌发病风险的提前预警。 对象维度上，
ＡＩ 通过整合影像组学、临床及基因组学多模态数据构

建风险分层模型，可识别传统指南遗漏的高危非吸烟

人群，Ｃ⁃Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ 模型更将高危肺结节鉴别敏感度

提升至 ８７． １％ 。 决策基础上，ＡＩ 推动筛查决策从“经
验驱动”向“数据驱动”跃迁，输出可量化的恶性概率

评分，显著提升临床决策的科学性与可靠性。
然而，ＡＩ 在肺癌筛查中的大范围临床落地仍面临

多重挑战。 其一，模型可解释性不足，主流 ＡＩ 工具基

于深度神经网络构建，“黑箱”特性削弱了临床医师的

信任，且事后解释技术的可靠性仍需验证，一旦发生漏

诊或过度治疗，责任划分将陷入僵局。 其二，数据孤岛

与隐私壁垒突出，医疗数据共享受限于《健康保险携

带和责任法案》、《通用数据保护条例》等法规，导致模

型训练规模受限、泛化能力降低，联邦学习等解决方案

仍处于探索阶段。 其三，泛化能力不足与算法偏见并

存，多数模型依赖 ＬＩＤＣ⁃ＩＤＲＩ、ＮＬＳＴ 等老旧开源数据

集预训练，影像质量参差不齐，难以适配现代高分辨率

ＣＴ 设备；同时训练数据人种分布不均，可能加剧健康

诊疗不平等。 其四，监管政策与支付体系尚不完善，缺
乏明确的医保支付编码与定价标准，导致医疗机构难
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以形成可持续商业闭环，大量前沿技术止步于临床落

地前。

　 　 五、总结与展望

ＡＩ 已成为肺癌筛查范式革新的核心动力，但其落

地仍受多重因素制约。 未来需构建筛查全流程集成化

智能平台，推动 ＡＩ 与液体活检等多模态融合，开展头

对头研究并完善法律与政策体系，明确人机责任、建立

统一数据标准与监管机制，通过技术与政策协同，实现

肺癌筛查向精准化、高效化转型，为肺癌早期防控提供

支撑。
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［３０］Ｄｉｓｓｅ Ａ． ＯＰ９ ｂｕｄｇｅｔ ｉｍｐａｃｔ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ
ｗｉｔｈ ＡＩ ／ ＭＬ ｔｅｃｈ⁃ｂａｓｅｄ ｓｏｆｔｗａｒｅ ａｓ ａ ｍｅｄｉｃａｌ ｄｅｖｉｃｅ（ＳａＭＤ） ｏｎ ａ ＵＳ
ｃｏｈｏｒｔ ａｎｄ ｐｒｉｖａｔｅ ｐａｙｅｒ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ［Ｊ］ ． Ｖａｌｕｅ Ｈｅａｌｔｈ，２０２５，２８（６）：
Ｓ３０９．

［３１］徐欢欢，肖月，史黎炜，等． 人工智能辅助阅片用于早期肺癌筛查的
卫生经济学评价［Ｊ］ ． 中国卫生经济，２０２５，４４（９）：８４⁃８９．

（收稿日期：２０２６⁃０２⁃１５）

（本文编辑：李昊阳）
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