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肺结节是指肺内直径≤ 3 cm 的类圆形或不规
则病灶，在计算机断层扫描（computed tomography，
CT）上表现为高亮与阴影，边缘不规则或光滑 [1]。
肺结节多呈良性，但少数可能为早期肺癌表现，因
此早期肺结节的鉴别诊断和治疗肺癌、改善患者预
后意义重大。目前临床多以胸部 CT 进行肺结节筛
查及诊断 [2]。但常规影像诊断凭借医师自身经验，
需要人工阅片及勾勒病灶区域，存在主观性强、重
复性低及定量分析不足等问题，且重建的 CT 噪声
严重、图像质量不佳，对于恶性征象不明显的微小
结节，有一定的漏诊和误诊风险 [3-5]。随着人工智
能技术的进步，深度学习图像重建（deep learning 
image reconstruction，DLIR）技术在肺癌的诊断与
筛查中表现出良好效能 [6]。DLIR 基于卷积神经网
络（convolutional neural network，CNN）， 可 模 拟
人脑自动学习数据特征的机制，通过训练识别信号、
噪声，能够在降低辐射剂量的同时改进图像纹理、
减少伪影，生成高质量图像，并自动学习、提取并
鉴别图像上的主要特征 [7]。基于此，本研究对 CT 
DLIR 技术在肺结节诊断中的应用进行综述，并对
其面临的挑战与未来发展趋势进行展望，以期为该
技术的临床应用与优化提供参考。
1  DLIR 技术
1.1  DLIR 技术定义及优势

LeCun 等 [7] 于 2006 年 首 先 提 出 DLIR 概 念，

其属于机器学习的一个新的分支，旨在通过模拟人
脑自动地学习数据各个层次的抽象特征，从而更好
地反映数据的本质特征。DLIR 技术采用人工神经
网络结构，由多个输入、输出和隐藏层构成，在分
类、计算机视觉、物体识别和医学图像分析等方面
获得显著成果。DLIR 技术基于 CNN，其中常用的
深度学习方法有二维卷积神经网络（two dimension 
CNN，2D-CNN）、三维卷积神经网络（three dimension 
CNN，3D-CNN）和更快速的区域卷积神经网络
（faster regions CNN，Faster R-CNN）。DLIR 算 法
于 2019 年推出，已获得美国食品药品监督管理局
批准，并在全球范围内投入临床使用 [8]。在 CT 影
像重建领域，DLIR 技术实现了从噪声严重的低剂
量 CT 数据中重建高质量图像的重大突破 [9]。与传
统算法相比，DLIR 技术具有 3 大核心优势：（1）通
过端到端的训练方式，DLIR 技术能够更有效地分
离真实信号与噪声，在相同辐射剂量下可获得显著
更优的图像质量；（2）DLIR 技术采用特殊的网络
结构设计（如跳跃连接、注意力机制等），能够更
好地保留图像纹理细节和微小结构特征，CNN 通
过分层特征提取从 CT 图像中识别结节恶性征象，
为诊断提供形态学依据；（3）DLIR 技术具备自动
特征提取和学习能力，可以从海量临床数据中学习
肺结节的形态学特征和演变规律，为临床诊断提供
客观、定量的决策支持。DLIR 技术不仅可以缩短
诊断时间，提高影像医师的工作效率，而且可以进
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行自我学习，不断地优化读片的效率，减少对可
疑肺结节的漏诊。例如，在冠状动脉钙化评分研
究中，DLIR-H（高等级重建）在管电流增加时，
标准偏差（HU）较传统滤波反投影（FBP）降低
40% ~ 60%，尤其在低剂量条件下优势更为显著 [10]。
1.2  DLIR 技术发展的关键数据集

近年来，肺部图像数据库联盟与图像数据库
资源计划（lung image database consortium and image 
database resource initiative，LIDC-IDRI）、2017 年
数据科学杯（data science bowl 2017，DSB）的实施
和举办为 DLIR 技术在肺部疾病诊断领域的研究提
供了大量专家标注的肺部 CT 影像数据，为推动肺
结节检测和分类研究的发展奠定了坚实的基础。
LIDC-IDRI 是最具代表性的公用肺结节数据库，共
计 244 527 张影像，包括 1 010 名患者的 1 018 次
CT 影像扫描 [11]。该数据集可从患者和结节两个层
面诊断肺部病变，研究者可通过此数据集中进行
CNN 及其改进模型的训练与测试。但由于 LIDC-
IDRI 数据来源由多个厂家共同合作提供，不同仪
器扫描参数不同，因此影像中切片厚度和像素间距
不一致。DSB 数据集由 2 101 例高风险患者胸腔的
轴向低剂量 CT 扫描图像组成，图像数据以高分辨
率 DICOM 格式储存 [12]。DSB 数据集没有对结节位
置、大小等信息的标注，仅提供了 CT 扫描图像具
体参数、受试者是否为肺癌的二元标签等信息。该
数据集旨在提示患者扫描后 1 年内是否被诊断为癌
症，目前该数据集因使用限制并未公开使用。
1.3  DLIR 技术性能评估指标

科学评估 DLIR 技术性能需借助多维度评测指
标。灵敏度（真阳性率）与特异度（真阴性率）用
于衡量算法识别阳性病例与排除阴性病例的能力，
量化模型区分良恶性结节的能力，二者的平衡是提
升诊断准确度的关键。受试者工作特征（receiver 
operating characteristic，ROC）曲线可直观呈现算法
性能，ROC 曲线下面积（area under the curve，AUC）
值越接近 1 表明算法诊断效能越高，而 3D-CNN 模
型 AUC 为 0.92~0.97， 表 明 其 诊 断 效 能 较 高 [13]。
F1 值为综合考虑精确率和召回率的综合评估指标，
可有效避免数据不平衡导致的评估偏差。在肺炎分
类任务中，结合注意力机制的 CNN 模型 F1 分数为
0.91，但 ROC 曲线表示其在微小结节检测中仍存
在假阳性瓶颈 [14]。这些指标从不同角度全面评估
DLIR 技术，为其改进与临床应用提供可靠依据。
2  基于 CT 的 DLIR 技术在肺结节诊断中的应用
2.1  DLIR 技术在肺结节检出与分割中的应用

医学图像分割是图像分析和解译的重要前提，

但是由于肺结节形状特征多样，周围结构和纹理特
征复杂、图像噪声干扰等问题，难以实现自动、精
准的医学图像分割。随着 Kaggle 提供了一个公开
的数据集，研究人员据此进行大量相关实验，提
出了多种深度学习算法，均取得一定成果。深度
学习具有自动学习、提取并鉴别图像上肺结节主
要特征的能力，和传统图像分割方法比较，其分
割性能更显著。CNN 算法被认为是深度学习的领
先模型，从单网络分割方法中的 2D-CNN、3D-CNN
发展到多网络分割中的级联路径 CNN、双路径
CNN，再发展到更快速的 Faster R-CNN、无监督学
习算法等 [15]。随着 DLIR 技术的持续改进与发展，
在肺结节检测与分割、假阳性降低、肺结节分类等
方面均取得了一定成果。

CNN 是 DLIR 技术应用于 CT 诊断肺结节的典
型技术，主要由池化层、卷积层、全连接层构成，
通过重复地对图像自动进行特征提取，不断改进所
提取的特征，并对特征加以分类，从而实现自动识
别出肺结节，该技术的引入能够提高肺结节的检出
率 [16]。肺结节分割方法发展过程中，单网络、多
网络及 Faster R-CNN 是肺结节主要的分割方法。
2D-CNN 及 3D-CNN 单网络分割方法是早期肺结
节分割的常用深度学习方法。相较于 2D-CNN，
3D-CNN 具有能够利用 CT 图像的空间特征信息优
势，分割效果更为明显。多网络肺结节分割方法是
一类通过级联路径和双路径的 CNN，将多个基础
网络进行串联或并行，以提取更多肺结节特征，从
而实现肺结节的精准分割。Faster R-CNN 是在端对
端目标检测框架基础上，通过改进原来目标检测的
网络结构获得，检测速度快、精度高 [17]。

YU 等 [18] 在残差学习和 U-Net 结构基础上，
构建三维 Res U-Net 网络模型，更有效地识别小结
核，并提高了大结核的分割精度。YUAN 等 [19] 建
立了 3D-CNN 模型，通过分层结构有效地提取空
间信息，精确识别肺结节的形状、大小及背景信
息，有效减少假阳性肺结节。孟祥鹿等 [20] 建构了
3D-CNN 和递归神经网络的 DLIR 技术相结合的模
型，在 LIDC-IDRI 数据集上进行测试，对三种 CT
重建算法（肺重建、纵膈重建和骨重建）图像均
表现出稳定的分割与分类效果。ZHAO 等 [20] 提出
了 3D-CNN 肺结节检测网络，以提取不同尺度的
相应特征，挖掘空间和通道特征间的关联信息，对
特征进行加强，显著提高了检测灵敏度，有利于目
标定位与分类。王梦南等 [21] 提出一种基于可变形
CNN，在 LUNA16 数据集和合作医院临床数据集进
行测试，和 2D-CNN、单尺度及多尺度 3D-CNN 等
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方法比较，CPM 评分更高。肺结节假阳性降低框
架，有很好的泛化能力，能有效降低结节假阳性。
尽管肺结节检测模型不断优化，但仍存在局限性，
对于直径较大或较小、与周围肺实质密度接近、形
状不规则、背景复杂的肺结节以及不同种类肺结节
检出与分割有待提升。
2.2  DLIR 技术在肺结节分类中的应用

在完成肺结节的检出与分割后，仍需进一步判
断其良恶性进行分类，基于 CAD 系统对肺结节良
恶性分类是早期诊断肺癌的关键步骤，常用 DLIR
方法包括无监督学习方法（如栈式去噪自编码器、
深度置信网络、深度置信网络等）、有监督学习方
法（如 CNN 等）及迁移学习等。临床多以肺结节
大小、形状、空洞、钙化程度等形态学特征指标
判断其良恶性，近年来，研究者为改善肺结节良
恶性分类做出了许多尝试。王传彬等 [22] 基于 CT
临床放射组学列线图与 DLIR CNN 对常见的良性
（肺错构瘤）和恶性肿瘤（肺腺癌）进行鉴别，发
现后者的鉴别价值更优，其在训练集和内、外部验证
集中的曲线下面积均较高，但无统计学差异。MIAO
等 [23] 研究基于深度学习的 CT 图像对含胸内脂肪的
肺结节进行分类，将精确划定肺结节内和结节周围
区域的分割方法和深度学习下胸内脂肪特征相结
合，诊断效能更优，可精确分类肺结节良性或恶性。
AFSHAR 等 [24] 研提出了 1 种新的肺肿瘤恶性肿瘤
预测模型，3D 多尺度胶囊网络可提供有关 3D 结节
的信息，捕获结节的局部特征以及周围组织的特
征，并且能够处理少量的训练样本。在 LIDC-IDRI
数据集上进行测试时，该模型预测肺结节恶性肿
瘤的准确度为 93.12%，灵敏度为 94.94%，AUC 为
0.964，特异度为 90%。MASTOURI 等 [25] 提出 1 种
新的分类方法，双线性 CNN，用于对 CT 图像上的
肺结节分类，该方法在 LUNA16 数据集上进行测
试时，组合模型准确率为 91.99%。DONG 等 [26]

提出了 1 种结合语义特征的 CNN 模型，预测给
定的肺结节是否是恶性，在 LIDC-IDRI 数据集上
进行测试时，模型准确率为 95.45%，与标准 3D 
CNN 方法相比提高了肺结节良恶性的分类。目前，
基于 CNN 的方法仍是肺结节良恶性分类中利用
率较高的方法，但仍存在数据集中 CT 图像分辨
率不同、网络模型的泛化能力低、可解释性差、
目标函数优化困难等局限性，分类精度有待进一
步提高。随着 DLIR 技术的快速发展，在提高准
确率的同时，不少学者更着重于是否存在淋巴结转
移、胸膜转移等更加细化的分类，对良恶性鉴别具
有重要指导作用 [27]。

2.3  DLIR 技术在评价肺结节发展与恶性程度中的
应用

肺结节呈动态化发展，不同的肺结节转归有所
不同。对于部分因炎症、嗜酸性粒细胞增多导致的
亚实性结节而言，经激素治疗后结节可缩小或消失。
HUANG 等 [28] 通过从性能良好的肺结节分类 DLIR
模型迁移构建学习，以在基线 CT 上区分短暂性和
持续性亚实性结节，在验证集上的 AUC 为 0.926，
准确度为 0.859，灵敏度为 0.863，特异度为 0.858，
借助 DLIR 迁移模型可以在基线 CT 上实现对结节
持续性的可靠诊断。由于恶性结节并非确定是癌
症，故需对其进一步分类，预测患癌概率。LIAO[29]

构建了改进型 U-Net 模型解决此问题，该模型可用
于识别输出对象的所有可疑结节，并根据检测置信
度选择前 5 个结节，将其与噪声等相结合，通过设
置阈值评估癌症概率，当预测概率高于设置阈值，
则分类为癌症。
3  讨论

DLIR 技术在提高肺结节诊断、假阳性减少和
结节良恶性分类方面均表现出突出优势，在医学图
像诊断领域具有良好的应用前景。随着 DLIR 技术
的快速发展，有关肺结节检测与分割、假阳性降
低、肺结节分类的各项技术指标和诊断性能都在不
断提升。然而，与传统的肺结节检测模型对比，虽
然 DLIR 模型在灵敏度、准确度、处理数据的速度
上表现更卓越，但由于 DLIR 技术要求大量带有金
标准的数据，花费大量时间与精力，同时肺癌公共
数据集的样本有限，并且数据集内部类别不平衡，
DLIR 技术在肺结节的诊断中仍面临着许多挑战，
假阳性高与模型可解释性差等问题仍有待解决。开
发基于半监督和无监督的 DLIR 技术，或模型在训
练及验证中应适当增加不同机构样本以及均衡不
同种类肺结节比例可能是未来解决此类问题的有
效途径。随着迁移学习、生成对抗网络的发展，
若能对肺部图像数据进行有效扩增，进一步解决
数据不足与样本不平衡问题，可降低肺结节数据的
标注成本。
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