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胸部 CT结合 AI诊断系统对疑似肺结节患者的诊断
及对结节类型的评估价值 *
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摘要 目的：探讨胸部 CT结合 AI诊断系统对疑似肺结节患者的诊断及对结节类型的评估价值。方法：选取 2019年 12月 -2020

年 12月在我院进行 CT检查的 358例疑似肺结节患者，将其按照随机数字表法分为两组：对照组（放射科医生根据 CT扫描结

果，通过人工阅片分析记录检出结节数量和影像特征），观察组（将 CT扫描结果导入 AI辅助诊断系统，经 AI运算得到结节检出

数量和影像特征）。AI辅助系统 IMsight用于肺结节的图像分析和自动检测。通过组织病理学确定结节的良恶性。绘制受试者工

作特征曲线（ROC）曲线以评估AI和CT结合图像的诊断价值。结果：病理结果最后确诊结节数量 736个，恶性结节 139个（18.89%），良

性结节 597个（81.11 %）。观察组诊断结节数量 717个，检出率 97.42%，对照组诊断出结节数量 603个，检出率 81.93 %。观察组较

对照组的结节检出率、阳性检出率升高（P<0.05），漏检率和假阴性率均显著降低（P<0.05）。当结节小于 10 mm时，观察组较对照

组的检出率升高（P<0.05），观察组较对照组对磨玻璃密度结节和实性结节检出率升高（P<0.05），观察组较对照组位于胸膜结节检
出率升高（P<0.05）。观察组较对照组 AUC（P<0.05），表明 AI系统下的结节检出准确率高。ROC曲线显示观察组的敏感性和特异

性分别为 88.39%和 89.68 %，对照组的敏感性和特异性分别为 75.24 %和 82.34 %，观察组较对照组的 ROC曲线敏感性和特异性

升高（P<0.05）。结论：AI辅助诊断系统可有效提高肺结节的检出率,减少误检率及漏检率,值得在肺结节 CT检测中应用推广。
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Chest CT Combined with AI Diagnosis System
in the Diagnosis of Patients with Suspected Pulmonary Nodules

and the Evaluation Value of Nodule Types*

To investigate the diagnostic value of chest CT combined with AI diagnostic system in patients with sus-

pected pulmonary nodules and the evaluation of nodule types. From December 2019 to December 2020, 358 patients with sus-

pected pulmonary nodules who underwent CT examinations in our hospital were selected, and they were divided into two groups accord-

ing to the random number table method: control group (radiologists used CT scan results to record the number of nodules and image

characteristics through manual reading analysis) and observation group (import the CT scan results into the AI-assisted diagnosis system,

and get the number of nodules detected and the image characteristics through AI calculations). All patients were examined by Siemens

photonic dual-source CT. The AI assist system IMsight is used for image analysis and automatic detection of lung nodules. Determine the

cancerousness of the nodule by histopathology. Draw a receiver-operator characteristic(ROC) curve to evaluate the diagnostic value of AI

and CT combined images. The pathological results finally confirmed 736 nodules, 139 malignant nodules (18.89 %), and 597 be-

nign nodules (81.11 %). The number of nodules diagnosed in the observation group was 717, with a diagnosis rate of 97.42 %, and the

number of nodules diagnosed in the control group was 603, with a diagnosis rate of 81.93 %. Compared with the control group, the nod-

ule detection rate and positive detection rate of the observation group were higher (P<0.05), and both the missed detection rate and false

negative rate are significantly reduced (P<0.05). When the nodule is smaller than 10mm, the detection rate of the observation group is

higher than that of the control group (P<0.05), and compared with the control group, the observation group has higher detection rate of

ground glass density nodules and solid nodules (P<0.05). Compared with the control group, the detection rate of nodules located in the

middle of the pleura was higher (P<0.05). Compared with the control group, the observation group has a higher AUC (P<0.05), indicating
that the detection accuracy of nodules under the AI system is higher. The ROC curve showed that the sensitivity and specificity of the ob-
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servation group were 88.39% and 89.68%, and the sensitivity and specificity of the control group were 75.24% and 82.34%, respectively.

Compared with the control group, the sensitivity and specificity of the observation group were higher(P<0.05). The AI-assisted

diagnosis system can effectively improve the detection rate of lung nodules, reduce the false detection rate and the missed detection rate,

and it is worthy of application and promotion in CT detection of lung nodules.

Chest CT; AI diagnosis; Pulmonary nodules; Diagnostic value

前言

肺癌是人类健康的主要威胁之一，其发病率和死亡率均居

所有癌症之首，通常临床确诊时已达到中晚期，临床治疗效果

不佳[1]。因此，肺癌的早期筛查和诊断尤为重要，是提高肺癌治

疗效果的关键环节。对于肺结节的筛查，计算机断层扫描

（Computer tomography，CT）是关键成像技术，而其他可用方法

的重要性较低[2]。在医学图像分析中，必须在有限的时间内分析

单个患者的大量图像，并识别所有肺结节并通过分析其边界、

形状、位置和大小等影像学特征，以此归纳其影像类型（实性、

部分实性或非实性）[3,4]，以推测其良恶性，为临床治疗方案的制

定提供依据。手动测量结节并作人工分析存在较大误差的可

能，而早期发现、正确诊断和精准治疗肺癌，能从根本上延长患

者的生存期，提高其生活质量[5]。基于胸部 CT图像的人工智能

（artificial intelligence，AI）技术在肺结节智能检测中的应用是

该领域的热点问题，因此，深度学习 AI肺结节辅助检测系统的

出现是必然趋势[6,7]。相关研究表明，人工智能的肺结节辅助检

测系统可以提高放射科医师的检测率和工作效率[8,9]。人工智能

被用于医学的许多领域，包括医学诊断、医学统计、机器人技术

和人类生物学，还可用作计算机辅助诊断系统，用于识别候选

结节并检索尽可能多的诊断相关信息[10,11]。本研究以 358例疑

似肺结节患者为临床研究对象，探讨胸部 CT结合 AI诊断系

统对肺结节诊断的价值。

1 资料与方法

1.1 一般资料

选取 2019年 12月 -2020年 12月在成都医学院第一附属

医院因疑似肺结节进行 CT检查的 358例患者，其中男性患者

196例，女性患者 162例，平均年龄 54.27± 4.19岁。根据实验

目的分为两组：对照组（放射科医生根据 CT扫描结果，通过人

工阅片分析记录检出结节数量和影像特征），观察组（将 CT扫

描结果导入 AI辅助诊断系统，经 AI运算得到结节检出数量和

影像特征）。

表 1 一般资料

Table 1 General Information

Project n Percentage（%） t/x2 P

Age (year of age)

18~35 83 23.18% 8.403 0.117

36~65 167 46.65%

＞65 108 30.17%

Gender
Male 208 58.10% 7.229 0.215

Female 150 41.90%

BMI（kg/m2）

＜22 97 27.09% 6.035 0.038

22~24 173 48.32%

＞24 88 24.58%

Smoke

Currently smoking 94 26.26% 6.142 0.026

Smoking for nearly 6 years 76 21.23%

Never smoking 188 52.51%

Family history of

pulmonary disease

Yes 18 5.03% 5.374 0.012

No 340 94.97%

两组患者一般资料见表 1，差异无统计学意义（P＞0.05）。

1.1.1 入组标准 男女不限，18岁以上；手术前 30天内的肺部

CT图像；CT图像应为薄层水平序列CT图像（层厚 1.0~3.0mm）。

1.1.2 排除标准 CT扫描不足（在结节上成像的噪声过多、运

动伪影或边缘不足）；当前或既往有恶性肿瘤史；诊断未知或无

法确定；肺部弥漫性病变。

1.1.3 医学伦理学问题 本研究得到了本院审查委员会和医

伦理委员会的批准，患者均知情同意本研究内容。

1.2 方法

1.2.1 CT扫描 采用西门子 Definition AS + 64排 128层螺旋
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CT扫描仪。患者取仰卧位、双臂上举、头先进，均在吸气末屏气

后扫描。扫描参数分别为：管电压 120 kV；管电流：自动管电流

调制；螺距：1.2；层厚 5.0 mm；图像矩阵 512× 512；视野 326

mm。均使用标准算法重建 1.5 mm层厚轴位图像。扫描范围从

肺尖至肺底。运用肺窗进行图像分析 (窗宽 1600HU，窗位－

600 HU)。

1.2.2 图像分析 两名胸部影像亚专业高年资放射科医师对

对照组所有病例图像做人工阅片分析并记录影像分析结果，包

括发现结节数量及影像学特征（位置，大小，衰减情况等）。另外

由一名放射科医师将所有观察组病例图像导入 AI系统，并运

行 3次以上，然后记录 3次运行结果中发现结节最多的一次为

最终结果，包括发现结节数量及影像学特征（位置，大小，衰减

情况等）AI肺结节辅助检测系统 -IMsight用于肺结节的图像

分析和自动检测。然后将获得的观察组和对照组图数据进行统

计学分析。

1.2.3 结节性质确诊 使用一种或多种方法确定每个结节的

性质。所有恶性肿瘤都必须通过组织学证据证实。一些良性结

节通过临床治疗后复查或者定期复查后缩小或者病灶消失来

证实。

1.3 统计分析

所有结果均表示为例或者百分比。使用 SPSS 22.0通过卡

方检验确定组间统计显著性，统计显著性设置为 P<0.05。

2 结果

2.1 结节诊断详细统计

75人（20.95%）确诊恶性结节。病理结果最后确诊结节数

量 736 个，恶性结节 139 个（18.89%），良性结节 597 个

（81.11%）。具体结节大小、结节密度值和结节毛刺详细统计见

表 2。（表 2）。

表 2 结节诊断详细统计[n(%)]

Table 2 Detailed statistics of nodule diagnosis[n(%)]

Projec Carcinoma Optimum Total

Gender
Male 81（11.01） 316（42.93%） 397（53.94%）

Female 58（7.88） 281（38.18%） 339（46.06%）

Ncle size（mm）

5 6（0.82） 113（15.35） 119（16.17）

5~7 12（1.63） 197（26.77） 209（28.40）

7~10 33（4.48） 138（18.75） 171（23.23）

10~15 88（11.96） 149（20.24） 237（32.20）

Ncle density value（HU）
0~80 57（7.74） 316（42.93） 373（50.68）

80~300 82（11.14） 281（38.18） 363（49.32）

Tubercle burr
Yes 54（7.34） 526（71.47） 580（78.80）

No 85（11.55） 719（9.65） 156（21.20）

2.2 阳性结节检出率比较

观察组较对照组的结节检出率、阳性检出率升高（P<0.05），
漏检率和假阴性率降低（P<0.05）。（表 3）。

表 3 阳性结节检出率比较

Table 3 Comparison of detection rate of positive nodules

Indicators Control group Observation group x2 P

Check-Out Rate（%） 603（81.93 %） 717（97.42 %） 6.533 0.006

Leak detection rate（%） 133（18.07 %） 19（2.58 %） 7.184 0.033

Positive Rate（%） 123（88.40 %） 134（96.40 %） 6.297 0.025

False negative rate（%） 16（11.51 %） 5（3.59 %） 5.867 0.014

2.3 结节特征诊断结果比较

当结节小于 10 mm 时，观察组较对照组的检出率升高

（P<0.05），观察组较对照组磨玻璃密度结节和实性结节的结节
检出率升高（P<0.05），观察组较对照组对胸膜结节检出率升高
（P<0.05）。（表 4）。

2.4 CT与 AI结合对结节诊断准确率评估

通过计算 ROC曲线下面积（AUC）评两种方法对结节诊断

的准确率，观察组 AUC较对照组显著增加（P<0.05）。
图 2显示了 ROC曲线说明了对照组和观察组中检测肺结

节的诊断性能。（图 2，表 5）。

2.5 ROS曲线的敏感特异性分析

观察组较对照组的 ROC曲线敏感性和特异性显著增加

（P<0.05）。（表 6）。
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图 2 ROC曲线分析

Fig.2 ROC curve analysis

3 讨论

人工智能被定义为计算机科学的一门学科，其重点是创造

能够感知世界并与人类相似的机器[12]。最初用于简单数据分析

的 AI算法是由程序员硬编码的，无法识别非专门编程的模式。

机器学习是 AI的一个子领域，其中算法可以识别和学习复杂

数据集中的模式以产生智能预测，而不是通过显式编程[13]。然

而，大多数传统机器学习算法仍然需要人工输入，并且此类算

法能够评估的模式仍然相当简单。深度学习可以被概念化为一

类机器学习，其中算法被组织成许多基于人工神经网络的处理

层，类似于人脑[14]。由于深度学习在许多计算机视觉任务中都

表现出较高的准确率，近年来，基于深度神经网络的肺结节检

测与分类研究领域迅速升温[15]。近年来，人工智能辅助的结节

分割、检测和分类取得了很大进展，然而，用于结节评估的机器

学习还处于起步阶段，仍有许多限制需要克服。

表 4 结节特征诊断结果比较

Table 4 Comparison of nodule characteristics diagnosis results

Ncle characteristics n Control group（%） Observation group（%） x2 P

Ncle Size（mm）

5 119 45（37.82） 108（90.76）

6.926 0.001
5~7 209 188（89.95） 202（96.65）

7~10 171 135（78.95） 170（99.42）

10~15 237 235（99.16） 237（100.00）

Ncle status

Entity 325 284（87.38） 318（97.85）

5.714 0.004Part of the entity 48 46（95.83） 44（91.67）

Frosted glass 363 273（75.21） 355（97.80）

Nocle location
Middle of the pleural membrane 517 406（78.53） 516（99.81）

9.533 0.006
Surrounding and others 219 197（89.95） 201（91.78）

表 5 CT与 AI结合对结节诊断准确率评估

Table 5 Evaluation of Accuracy of Nodule Diagnosis by Combination of CT and AI

Project Control group Observation group x2 P

CI 95 %（0.921-0.963） CI 95 %（0.829-0.914） 9.426 0.002

AUC 0.882 0.924

表 6 ROS曲线的敏感特异性分析

Table 6 Sensitivity and specificity analysis of ROS curve

Project Control group Observation group x2 P

Sensitivity 75.24 % 88.39 % 6.533 0.006

Specific 82.34 % 89.68 % 5.867 0.014

与信息检索、分类、识别、翻译等相关的深度学习领域中最

基本的两个指标是召回率和准确率[16]。召回率是医学诊断中的

敏感性，但准确率并不具体。尽管如此，准确率和召回率之间的

关系类似于敏感性和特异性之间的关系：准确率和召回率相互

影响，理想情况当然是高精度和召回率，但一般情况下，查准率

与查全率成反比[17]。本研究通过对诊断结果的分析表明：观察

组 ROC曲线对应的 AUC值为 0.924，对照组则为 0.882，说明

该模型对测试数据集中结节的诊断诊断价值较高，Singh R[18]和

Rampinelli C[19]等研究显示：临床医生诊断肺结节时，敏感性和

特异性一般会比 AI模型低，因此在自动机器学习系统的帮助
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下，临床医生可以在没有深度学习专家帮助的情况下创建深度

学习肺结节病理分类模型，该模型的诊断效率不亚于临床医

生，但深度学习算法模型不会取代临床医生和放射科医生的地

位，相反，AI可以有效地帮助临床医生和放射科医生进行临床

诊断工作[18,19]。鉴于体积 CT具有超过 900万个体素，而一个 5

毫米结节仅占据大约 130个体素，因此在 CT上检测小肺结节

可能具有挑战性。多项研究表明，放射科医生之间的结节检测

灵敏度存在显著差异，国家肺筛查试验中漏检的癌症高达

8.9%[20,21]。

肺结节的传统计算机辅助算法包括结节分割、特征提取、

将病变分类为非结节而不是真正的结节[22-24]。所选特征的数量

和用于分类的机器学习模型类型取决于所使用的计算机辅助

系统的类型。尽管传统计算机学习辅助成功地辅助了结节检

测，但传统机器学习的一个缺陷是过度拟合。使用深度学习的

算法可能会消除传统计算机辅助系统中的先天障碍，因为它不

需要复杂的人为主导的管道及其在有限的直接监督下自学习

以前未知特征的能力。一项深度学习肺结节检测系统结果显

示，报告灵敏度为 73%，特异性为 80%，优于当时可用的传统

AI系统[25]。并且有多项研究[26-28]表明深度学习的计算机辅助比

传统 AI具有优越性，与本研究结果一致。相关研究使用 LU-

NA 16和 Ali Tianchi数据库开发了一个用于检测肺结节的 AI

网络，并评估了其在 LUNA 16数据集上的性能，结果其扫描的

灵敏度分别高达 81.7%和 85.1%[29]，与本研究数据较为接近。

但也有研究[30]显示结节检测的灵敏度高达 95 %，略高于本研究

结果，分析其原因在于：该研究样本量比本研究少近一倍，因此

相对而言该研究可能存在一定偏倚性，导致数据结果偏高。

综上所述，我们的研究表明 AI辅助诊断系统可有效提高

肺结节的检出率，减少误检率及漏检率，值得在肺结节 CT检

测中应用推广。
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