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［摘要］ 　 肺癌是全球疾病负担最重的恶性肿瘤之一，当前诊疗体系仍面临早筛不足与治疗决

策复杂等多重挑战。 精准医疗基于个体特征实施分层与个性化干预，在肺癌诊疗领域具备巨大潜

力。 精准医疗的关键在于对多维度临床与生物学信息的综合解析。 影像组学、数字病理学及基因

组学等多组学数据为疾病刻画提供了重要支撑，但其高维与异构特性也对整合分析提出了更高要

求。 人工智能（ＡＩ）技术在多模态特征提取与信息融合方面展现出显著优势，成为推动肺癌精准诊

疗的重要工具。 本文围绕 ＡＩ 在单模态数据分析、多模态数据融合研究及其未来发展方向 ３ 个方

面，对相关研究进展进行系统综述，以期为临床应用与后续研究提供参考。
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　 　 肺癌在全球恶性肿瘤中发病率位居首位，２０２４ 年

约占全部新发恶性肿瘤患者的 １２． ４％ ［１］，其诊疗仍面

临诸多严峻挑战。 在筛查阶段，早期肺癌的检出敏感

度仍然有限，导致相当一部分患者在确诊时已处于中

晚期［２］；在治疗阶段，肺癌显著的分子异质性增加了

治疗方案制定的复杂性，成为临床管理的重要难

点［３］。 精准医疗作为一种基于患者个体特征的新型

诊疗模式，强调整合多维度健康信息以制定个性化治

疗策略，在肺癌诊疗领域展现出广阔的应用前景［４］。
实现精准医疗的核心前提在于对疾病的准确诊断与全

面评估，而这些则依赖于对影像组学、数字病理学、基
因组学等多模态数据的有效整合。 然而，多模态数据

具有高维度、异质性强、时空特征复杂等特点，其深度

解析与高效融合往往需要借助人工智能（ＡＩ）技术来

实现［５⁃６］。 因此，本综述从 ＡＩ 在单组学数据分析中的

应用、多模态数据融合研究，以及未来挑战与发展方向

３ 个方面，系统梳理了 ＡＩ 驱动的多模态数据融合在肺

癌诊疗领域的最新研究进展，以期为临床实践与科研

提供参考。

　 　 一、ＡＩ 驱动单组学数据在肺癌诊疗中的应用

１． 影像组学

影像组学已成为肺癌精准诊疗的重要技术基础，
其核心在于将 ＣＴ、正电子发射断层显像（ＰＥＴ）等医学

影像转化为可量化的高维表型特征，并结合 ＡＩ 算法进

行深度挖掘，从而支持风险分层与结局预测。 在此基

础上，影像组学可在早期筛查、肺结节良恶性鉴别、疗
效评估及预后预测等多个环节提供客观定量依据，在
一定程度上降低传统影像判读的主观性与不确定性。
在肺结节筛查与风险评估领域，已有多项研究表明，基
于影像的深度学习模型已可达到与放射科医师相当的

判别水平，并有助于提升筛查结果的准确性、一致性与

可及性。 Ｗａｒｋｅｎｔｉｎ 等［７］ 基于影像组学特征构建ＬＡＳＳＯ
风险预测模型，在测试集上取得 ０． ９３ 的曲线下面积

（ＡＵＣ），表现出较高的恶性结节识别能力。 此外有研

究显示，经深度学习训练的模型可显著降低恶性结节

判别中的假阳性率，与传统模型相比下降高达 ３９． ４％，
体现出更优的风险预测性能［８］。 此外，卷积神经网络

（ＣＮＮ）在结节识别任务中同样表现稳定，仅需相对有

限的训练数据即可达到临床可用水平，平均 ＡＵＣ 为

０． ８２（９５％ ＣＩ ０． ７７ ～ ０． ８６） ［９］。 总体来看，影像组学与

ＡＩ 技术的结合已逐步覆盖肺癌筛查、风险评估与预后

预测等关键场景，并形成了较为清晰且不断扩展的应

用体系。
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２． 数字病理学

数字病理学作为现代病理诊断与精准医疗深度融

合的核心技术，通过将传统病理切片数字化，并结合

ＡＩ 算法，实现对肺癌组织形态与微环境特征的量化解

析。 与主要依赖人工阅片的传统流程相比，数字病理

方法在诊断一致性、重复性及客观性方面具有明显优

势，同时可为分子表型推断与治疗决策提供可量化的

形态学依据，为肺癌精准检测与分型提供更高效、标准

化的技术路径。 在病理检测任务中，基于全切片图像

（ＷＳＩ）的深度学习模型已被证明能够提升肺癌识别的

整体准确度，并在癌性与非癌性细胞区分方面表现出

更强的鲁棒性。 Ａｈｍｅｄ 等［１０］ 构建的 ＷＳＩ 预测模型将

癌性与非癌性肺细胞图像的区分准确率由 ９６％ 提升

至 ９８％ ，单个患者推理时间控制在 １０ 秒以内。 此外

有研究显示，通过 ＷＳＩ 训练的深度学习系统可用于预

测表皮生长因子受体（ＥＧＦＲ）突变状态，为靶向治疗

人群筛选提供辅助依据［１１］。 在组织学亚型识别方面，
基于深度神经网络的自动分类方法已被用于区分肺腺

癌、肺鳞癌及正常肺组织结构，显示出良好的分型性

能。 Ｌｉｎ 等［１２］提出的弱监督模型能够同时完成良恶性

判断、病理亚型区分及肺部影像报告和数据系统

（Ｌｕｎｇ⁃ＲＡＤＳ）分级，对肺结节实现多维度自动分类，体
现了 ＡＩ 在弱标注条件下的稳定判别能力。 在数字病

理学作为肺癌预测因子的基础上，有研究已将模型拓

展至辅助免疫化疗的疗效评估，用于预测非小细胞肺

癌（ＮＳＣＬＣ）患者能否达到病理缓解，为围手术期疗效

评价提供了新的方法学支持［１３］。 总体而言，数字病理

学与 ＡＩ 技术的深度结合，正在系统提升肺癌病理诊断

的效率与准确性，在分型判别与治疗决策支持方面展

现出重要潜力，在一定程度上弥补了传统病理在精准

医疗方面的局限。
３． 基因组学与分子特征分析

基因组学与分子特征分析通过解析肿瘤基因序

列、突变谱及分子表达特征，从分子层面揭示肺癌的发

生机制与生物学差异，为亚型划分、靶向治疗筛选及预

后评估提供关键依据。 随着 ＡＩ 技术与高通量测序方

法的深度结合，基因组数据的特征提取效率与模式识

别能力显著提升，进一步推动了对肺癌分子机制的系

统性认知，并为个体化治疗策略的制定提供了重要技

术支撑。 围绕组织学表型与分子亚型之间的对应关

系，相关研究已构建多种计算分析框架，从基因表达层

面开展建模研究。 基于 ＣＮＮ 的基因数据挖掘模型已

被用于肺癌亚型判别任务，能够实现肺腺癌与肺鳞状

细胞癌的分期与分类识别［１４］。 在液体活检领域，深度

学习驱动的 ｃｔＤＮＡ 定量模型通过学习细胞游离 ＤＮＡ

片段长度分布特征，实现了更高精度的信号检测，其整

体性能被认为优于部分传统肿瘤初筛方法［１５］。 总体

而言，ＡＩ 在基因组与分子特征解析中的应用，一方面

提升了高维分子数据的自动化解读能力，另一方面在

组织样本受限或需开展无创检测的情况下提供了重要

替代信息来源，为后续多模态数据融合研究奠定了坚

实的分子层证据基础。

　 　 二、ＡＩ 整合多模态数据在肺癌诊疗中的应用

１． 融合策略与技术架构

多模态数据融合的核心目标在于整合不同来源与

不同尺度的信息，实现优势互补，从而在同一临床任务

中提升模型的稳定性、判别能力与泛化性能。 根据融

合发生阶段的不同，常见方法可分为特征层融合、模型

层融合和决策层融合策略。
特征层融合（早期融合）通常在各模态完成特征

提取后，将表征向量进行拼接或映射至统一特征空间，
再整体输入预测模型。 Ｇｅｎｇ 等［１３］ 采用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 融
合框架，对四类影像模块特征进行联合建模，取得了较

优的分类性能。 有研究通过联合非增强与增强薄层螺

旋 ＣＴ 影像特征构建模型，在预测 ＮＳＣＬＣ 新辅助免疫

化疗疗效方面表现良好［１６］。 此外，多尺度深度学习模

型还可融合二维与三维 ＣＴ 结节特征，以增强分割与

识别能力［１７］。 模型层融合（中期融合）侧重于先独立

训练多个子模型，再对其中间表示或预测结果进行组

合，以提高整体稳健性。 Ｈｕａｎｇ 等［１８］ 将影像组学模型

与深度学习模型筛选后与临床模型联合，实现多模型协

同预测 ＥＧＦＲ 状态。 有研究将 ＮＡＳＮｅｔＭｏｂｉｌｅ、ＲｅｓＮｅｔ⁃
１０１Ｖ２ 与 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ０ 的预训练特征向量进行整合，
用于肺癌分类并取得良好效果［１９］。 决策层融合（晚期

融合）则在各模态模型分别完成独立预测后，将其输

出结果进行组合，以形成最终判定。 在肺癌研究中，已
有工作采用决策层融合框架整合影像组学与基因组学

等多组学数据以改进预后预测，证明加入多模态互补

信息后，模型的预后判别性能优于单一模态模型［２０］。
此外，对 ＰＥＴ 与 ＣＴ 等不同影像来源模型输出结果进

行融合，也显示出在肺癌分型与辅助疗效评估任务中

具有实用价值，特别是在存在部分模态数据缺失时仍

能维持较为稳定的决策能力［２１］。
２． 诊断与分型

在肺癌精准诊疗体系中，多模态数据融合的核心

价值体现在诊断与分型环节。 通过在同一患者层面整

合影像组学、数字病理学、基因组学及临床信息，模型

可同时利用形态学与分子表型的互补证据，在单一模

态信息不足或存在不确定性时，提高诊断判别的稳健
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性，并为亚型划分与结局预测提供基础。 在早期诊断

与风险分层环节，多模态融合联合影像特征与临床变

量，可提升肺结节良恶性鉴别的准确性与稳定性。
Ｖｅｒｍａ 等［２２］提出的跨注意力模型可同时从 ＣＴ、基因

表达和临床数据中学习，并引入京都基因与基因组百

科全书（ＫＥＧＧ）与通路信息，实现关键基因标志物与

分子通路的有效提取，提示多源信息有助于增强早期

诊断判别力。 在分子特征无创推断方面，多模态模型

融合影像组学、深度特征与临床信息，可用于预测 ＥＧＦＲ
等驱动基因突变状态，为无法活检或需快速决策的情

况提供替代线索［２３⁃２４］。 在精细分型层面，病理图像与

基因组数据的联合建模可实现形态与分子机制的协同

刻画，并在癌症基因组图谱（ＴＣＧＡ）肺癌数据中显示

出良好分类潜力［２５⁃２６］。 总体而言，多模态融合不仅提

升预测性能，也为肿瘤异质性的多层刻画与可解释分

型提供统一框架。
３． 治疗决策支持

多模态数据有助于为患者制定个体化治疗方案。
多模态模型可综合分析肺部影像特征、病史及用药信

息等资料，并结合模型输出的诊断与分型结果，在临床

经验与个体健康状况基础上辅助形成针对性的治疗决

策。 例如， 通过整合临床、 影像与全外显子测序

（ＷＥＳ）数据，可构建Ⅰ期 ＥＧＦＲ 突变 ＮＳＣＬＣ 复发风险

预测模型，从而支持分层随访与干预策略制定［２７］。 基

于术前 ＣＴ 的多模型在无创预测 ＥＧＦＲ ／ ＴＰ５３ 共突变

方面表现良好，有助于对潜在耐药风险患者开展更早

期、信息驱动的治疗决策［２８］。 此外，融合影像组学与

临床特征的联合模型可用于预测程序性死亡配体⁃１
（ＰＤ⁃Ｌ１）表达状态，基于 ＰＥＴ ／ ＣＴ 的影像组学特征显

示出较强预测潜力，其 ＡＵＣ 达到 ０． ７６９，可用于筛选可

能从程序性死亡受体⁃１（ＰＤ⁃１） ／ ＰＤ⁃Ｌ１ 治疗中获益的

人群［２９］。
４． 预后预测与疗效评估

在肺癌临床管理中，预后评估与疗效判断依赖对

疾病动态过程及终点事件的综合刻画。 单一组学或单

一数据来源难以全面反映肿瘤生物学异质性、治疗因

素及宿主反应差异。 因此，多模态数据融合模型在诊

疗预后与疗效评估任务中具有明显优势。
在复发风险与放疗结局评估方面，多模态融合模

型通常联合影像特征与临床或治疗信息进行建模。
Ｏｇｂｏｎｎａ 等［３０］ 构建融合影像组学与临床变量的多模

态模型，用于预测接受立体定向放射治疗（ＳＢＲＴ）治疗

的 ＮＳＣＬＣ 患者局部复发风险，将影像表型与诊疗背景

协同纳入预后评估框架，从而支持个体化监测与辅助

治疗决策。 针对早期 ＮＳＣＬＣ 患者，整合影像组学特征

与临床资料的多模态模型可用于评估隐匿性淋巴结转

移及区域复发概率，使结构影像信息与患者特征在同

一模型中共同参与风险分层［３１］。 此外，融合锥束 ＣＴ
与治疗前 ＣＴ 影像组学特征的多模态模型，可同时预

测 ＳＢＲＴ 后的肿瘤控制率与肺部毒性反应，实现对疗

效与不良反应的联合预测，体现多模态数据在放疗结

局评估中的综合价值［３２］。
在免疫与靶向治疗疗效预测方面，多模态融合强

调病理、分子与临床信息的联合建模，从而实现更贴近

真实治疗获益分层。 针对 ＰＤ⁃Ｌ１ 治疗人群，将组织病

理图像特征、基因组特征与临床变量融合的多模态深

度学习模型，可用于预测免疫治疗反应及生存结局，增
强疗效评估的稳定性［３３］。 围绕靶向治疗决策，Ｐａｒｋ
等［１１］基于病理全切片图像建立深度学习模型预测

ＥＧＦＲ 突变状态，将形态学模式与分子标志物关联，用
于指导靶向用药与预后判断。 Ｒａｋａｅｅ 团队进一步融

合病理图像与临床结局数据，构建免疫检查点抑制剂

反应预测模型，用于识别潜在获益患者，提高治疗决策

精准度［３４］。 弱监督框架结合病理图像与结局标签，也
被用于微小浸润与风险分层预测，拓展了多模态预后

评估的应用范围［３５］。
总体而言，多模态数据融合通过联合影像、病理、

分子与临床信息，可更全面刻画复发与治疗结局风险，
实现免疫与靶向治疗的获益分层，为个体化治疗与随

访管理提供更稳健的量化依据。

　 　 三、挑战与未来发展方向

多模态 ＡＩ 在肺癌诊疗中的主要挑战集中在数据、
算法和临床转化 ３ 个层面。 数据层面，多中心高质量

数据获取困难，存在数据孤岛和采集协议、质控标准差

异。 高质量临床标注依赖专家，成本高且易引入主观

偏差，限制模型训练规模与可复现性［３６］。 算法层面，
模型泛化能力不足，在外部数据上性能易下降。 深度

学习模型多为“黑箱”，可解释性不足，降低临床信任

度。 转化层面，多数研究仍停留在回顾性验证阶段，缺
乏前瞻性、多中心临床验证。 ＡＩ 工具若不能无缝嵌入

临床流程，可能增加医师负担，影响实际采纳［３７］。
未来发展应从技术、证据与生态 ３ 个方面推进。

技术层面，以医学基础模型和大规模预训练为基础，减
少对高成本标注的依赖。 提升多模态融合对模态缺

失、中心差异和分布漂移的鲁棒性，更贴合临床决策需

求。 证据层面，推进前瞻性、多中心和真实世界研究，
明确模型介入的决策点与终点指标。 评估 ＡＩ 辅助决

策对临床结局和资源配置的实际影响，确保可解释性

和可追溯性。 生态层面，建设开放数据集与标准化评
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测平台，提高研究可复现性和跨团队可比性。 完善伦

理和监管体系，保障患者安全与医疗公平，促进多模态

医疗 ＡＩ 的可持续发展。

　 　 四、小结

ＡＩ 整合影像组学、数字病理学与基因组学的多模

态融合技术在肺癌早期筛查、诊断分型、预后预测与疗

效评估等环节展现出明确的应用价值。 未来，需围绕

数据标准化与共享、模型泛化与可解释性、前瞻性临床

验证等关键问题持续推进，以实现多模态 ＡＩ 从技术验

证向临床转化的跨越。
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