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【摘要】  随着肺癌精准诊疗理念的不断深化，如何在临床实践中实现更高效率、更高准确率的肺癌筛查、诊

断和治疗路径，已成为亟需攻克的重要课题。当前临床面临的难点在于，尽管影像和分子诊断技术不断进步，但

在海量数据分析和多尺度特征提取上仍存在人工效率和主观经验的局限。人工智能（artificial intelligence，AI）尤

其是基于深度学习的算法体系，是一项能够深度赋能医疗大数据的创新技术。该方法利用卷积神经网络等算法，

结合影像组学、病理组学以及多模态数据融合分析，在肺结节的早期精准检出与良恶性鉴别、数字病理亚型识别

与驱动基因无创预测、精准手术三维规划与放疗靶区自动勾画，以及随访动态风险预警等环节展现出巨大的潜

力。这一创新性技术为实现肺癌诊疗模式的智能化与个体化提供了全新的解决方案。本共识基于最新循证医学

证据，结合 AI 领域发展趋势与真实临床需求，汇聚了放射、病理、胸外科等多学科专家的共识意见。主要内容涵

盖了 AI 在肺癌筛诊疗（筛查、诊断、治疗）3 大核心场景的应用规范、数据采集与算法验证技术标准，以及现阶段

面临的伦理与监管挑战，旨在明确 AI 作为临床辅助决策支持工具的适用边界，为目前正在或计划开展 AI 辅助肺

癌临床诊疗与转化的同行提供科学指导和规范化探索方向。
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【Abstract】 With the continuous deepening of the concept of precision diagnosis and treatment for lung cancer,
how to achieve higher efficiency and accuracy in the screening, diagnosis, and treatment pathways in clinical practice has
become an important issue that urgently needs to be overcome. The current clinical difficulty lies in the fact that despite
continuous advancements in imaging and molecular diagnostic technologies, there are still limitations in manual
efficiency and subjective experience when it comes to massive data analysis and multi-scale feature extraction. Artificial
intelligence (AI), especially algorithm systems based on deep learning, is an innovative technology capable of deeply
empowering medical big data. This method utilizes algorithms such as convolutional neural networks, combined with
radiomics, pathomics, and multi-modal data fusion analysis, demonstrating immense potential in early precise detection
and benign-malignant differentiation of pulmonary nodules, digital pathological subtype recognition and non-invasive
prediction of driver genes, precise 3D surgical planning and automatic delineation of radiotherapy target volumes, as well
as dynamic risk warning during follow-up. This innovative technology provides a brand-new solution for realizing
intelligent and individualized lung cancer diagnosis and treatment models. This consensus, based on the latest evidence
from evidence-based medicine and combined with the development trends in the AI field and real-world clinical needs,
was ultimately formed by gathering the consensus opinions of multidisciplinary experts in radiology, pathology, thoracic
surgery, and other fields. The main content covers the application specifications of AI in the three core scenarios of lung
cancer screening, diagnosis, and treatment, the technical standards for data collection and algorithm validation, as well as
the ethical and regulatory challenges faced at the current stage. It aims to clarify the applicable boundaries of AI as a
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clinical auxiliary decision support tool, providing scientific guidance and standardized exploration directions for peers
currently engaged in or planning to carry out AI-assisted clinical diagnosis, treatment, and translation of lung cancer.

【Key words】 Artificial intelligence; lung cancer; screening; diagnosis; treatment; deep learning; precision
medicine; radiomics; multimodal data
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肺癌是目前全球范围内发病率和死亡率最高

的恶性肿瘤，严重威胁人类生命健康[1]。其临床特

征包括早期症状不典型、病程进展迅速，以及分子

与病理异质性显著，这使得肺癌的早期发现和精准

治疗成为改善患者生存率和生活质量的关键所在[2]。

尽管近年来影像学、分子诊断、靶向治疗和免疫治

疗等手段不断进步，但在临床实践中，如何实现更

高效率、更高准确率的肺癌筛查、诊断和治疗（筛

诊疗）路径，仍是一项亟需攻克的挑战。

随着计算能力的提升和医学大数据的积累，人

工智能（artificial intelligence，AI）技术在肺癌领域

的应用逐步拓展。特别是以深度学习为核心的算

法体系，结合影像组学、病理组学、自然语言处理

以及多模态数据融合分析等方法，已在肺癌的早期

筛查、结节风险评估、病理分类、基因变异预测、治

疗响应评估及随访管理等环节中展现出巨大潜力

与应用价值[3]。例如，AI 辅助读片系统可在肺癌低

剂量螺旋 CT（ low-dose computed tomography，
LDCT）筛查中提升早期病灶的识别敏感度；AI 辅

助的组织学分型与分子预测模型则有望辅助制定

个体化治疗方案[4]。

但 AI 在临床中的实际转化仍面临一系列挑

战：数据质量与标注的标准化程度参差不齐，训练

模型的泛化能力和可解释性有限，部分 AI 工具缺

乏多中心、前瞻性、真实世界数据验证，且在实际

部署中涉及伦理、监管及医患接受度等多重问题[5]。

因此，迫切需要建立一套科学、可操作的专家共

识，指导 AI 规范应用于肺癌筛诊疗。

本共识基于最新循证医学证据，结合 AI 领域

的发展趋势与肺癌诊疗实践的真实需求，汇聚放

射、病理、呼吸、胸外科、肿瘤内科、信息工程等多

学科专家的共识意见，旨在明确 AI 技术在肺癌筛

查、诊断、治疗决策与预后管理中的适用场景与技

术标准，推动 AI 技术从科研探索走向临床常规，

促进肺癌诊疗模式的智能化、精准化与高效化，最

终提升肺癌患者的整体预后与医疗服务质量。

1    共识制定方法

遵循国际通行的专家共识制定规范，总结循证

医学证据，收集结构化专家意见，最后整合意见形

成本共识。共识在国际实践指南注册与透明化平

台注册（PREPARE-2026CN560），具体细节见本共

识计划书（附件 1）。
1.1    组建专家团队和共识工作组

以 2024 年度癌症、心脑血管、呼吸和代谢性疾

病防治国家科技重大专项（肺结节人工智能精准甄

别技术研发-临床研究）联合申报团队专家为主组

建共识工作组，设有指导委员会、共识专家组、证

据评价组、外审专家组、秘书组。所有参与制定的

专家及工作组成员需填写利益冲突声明，并接受利

益冲突管理。

1.2    确定核心临床问题

工作组通过充分调研多学科意见，确定了涵

盖 AI 技术在肺癌筛查、诊疗的几大应用场景，包括

肺结节筛查与良恶性鉴别、肺癌病理分型与分子特

征预测、肺癌治疗决策支持与预后评估、肺癌随访

管理与疗效监测等。

1.3    文献检索

系统检索 2018 年 1 月—2026 年 2 月 Web of
Science、 Embase、 The Cochrane Library、中国知网

（CNKI）、万方数据及维普数据库。英文检索词包

括 artificial intelligence、machine learning、deep
learning、lung nodule、pulmonary nodule、lung
cancer、pulmonary cancer、lung carcinoma、pulmonary
carcinoma、detection、screen、treatment、follow-up，
中文检索词包括人工智能、机器学习、深度学习、

肺结节、肺癌筛查、肺癌治疗、肺癌随访。随后由

评价组对检索文献进行严格筛选和系统评价。

1.4    证据分级与推荐强度说明

本共识采用 GRADE 证据评价体系，并结合国

内外指南常用表达方式，对证据等级与推荐强度进

行定义。通过召开专家会议进行讨论和投票形成专

• 850 • Chinese Journal of Clinical Thoracic and Cardiovascular Surgery, Jun. 2026, Vol. 33, No.6

  http://www.tcsurg.org



家共识。共识成文后由外审专家组进行独立评审。

证据等级：Ⅰ级证据（高）：多中心随机对照

试验（randomized controlled trial，RCT）或高质量系

统评价/Meta 分析；Ⅱ级证据（中）：前瞻性或回顾

性队列研究、多中心验证研究；Ⅲ级证据（低）：

单中心回顾性研究、探索性研究、真实世界数据分

析；Ⅳ级证据（极低）：专家意见、方法学研究或

技术可行性研究。

推荐强度：A 类推荐（强烈推荐）：证据充分，

获益明确，且专家共识度达 95% 及以上；B 类推荐

（中度推荐）：证据较充分，获益可能大于风险，且

专家共识度达 90% 及以上；C 类推荐（谨慎推

荐）：证据有限，仅限特定条件或研究环境，且专

家共识度达 80% 及以上；D 类推荐（不推荐常规使

用）：证据不足或潜在风险较大，且专家共识度在

80% 以下。

2    人工智能在肺癌筛诊疗中的应用场景

随着 AI 技术的迅猛发展，基于深度学习的医

学图像分析、自然语言处理、多模态融合等方法，

正在逐步融入肺癌筛查、诊断、治疗决策与管理的

各个环节 [3]。以下结合当前研究成果与临床需求，

梳理 AI 在肺癌筛诊疗中的主要应用场景、优势、局

限性与专家共识。

2.1    肺结节筛查与良恶性鉴别

2.1.1    技术优势　AI 算法已广泛应用于 LDCT 筛

查中肺结节的自动检出与风险评估，尤其在微小结

节（直径 <10 mm）识别方面表现出卓越性能[6-7]。研

究[8-9] 显示，AI 可以将阅片时间显著缩短至几分钟，

而且其检出敏感度可高达 91%，显著优于人工阅片

（约为 82%），可有效提升肺癌早期筛查效率。此外，

基于影像的良恶性结节 AI 诊断模型已获得广泛验

证和应用，相比于多学科医师团队，智能模型准确

性显著更优，在多中心验证中表现优异[10-11]。此外，

基于影像特征联合液体活检检测也被广泛应用于

肺结节的良恶性诊断，研究[12-16] 指出 AI 赋能联合检

测可将良性结节的误切率降低至 3%。总而言之，

AI 参与肺癌早筛可以显著缩短阅片时间，提高检

出率，明显提高肺癌早筛的效率，而进一步整合多

模态数据可以进一步提高模型的准确率。

2.1.2    应用局限　尽管 AI 在实性结节的识别中表

现出较高准确率，但对亚实性结节的假阴性率仍偏

高[17] 。此外，绝大部分 AI 模型目前尚缺乏严谨的

大型 RCT 的高级别证据。

专家共识 1： AI 辅助筛查可作为肺结节初筛

的重要工具，特别适用于高通量筛查任务，但应

联合吸烟史、职业暴露、既往病史、家族史等临

床高危因素或液体活检等结果进行综合评估，必

要时由经验丰富的影像科医师进行人工复核，以

提升诊断准确性与临床可操作性（Ⅱ级证据，B 类

推荐）。

2.2    肺癌病理分型与分子特征预测

2.2.1    技术进展　在数字病理领域，AI，尤其是基

于卷积神经网络（convolutional neural network，
CNN）的深度学习模型，已在肺癌组织学分型与分

子特征预测方面取得显著进展。随着全视野数字

切片（whole-slide image，WSI）技术的成熟，研究者

通常采用基于图像分块（patch-based）的特征提取

策略，并结合多实例学习（m u l t i p l e  i n s t a n c e
learning，MIL）或注意力机制，实现对大尺度病理

图像的高效建模与全局判别 [ 1 8 - 1 9 ]。研究 [ 2 0 ] 表明，

AI 模型能够基于苏木精-伊红（Hematoxylin and
Eosin，H&E）染色切片图像，对腺癌、鳞癌、小细胞

肺癌等主要病理亚型进行自动识别，分类准确率≥

90%，在部分多中心外部验证队列中与资深病理医

师水平相当。TRACERx 团队[21] 开发的 ANORAK
模型甚至可以精准识别肿瘤细胞的分布模式和细

胞状态，从而自动实现病理分级甚至突破目前分级

体系实现亚分级。在分子特征预测方面，深度学习

模型通过学习肿瘤细胞形态、细胞核结构、间质反

应及肿瘤微环境空间分布等隐含表型特征，实现对

表皮生长因子受体（e p i d e r m a l  g r o w t h  f a c t o r
receptor，EGFR）、Kirsten 鼠肉瘤病毒癌基因

（Kirsten rat sarcoma viral oncogene homolog，
KRAS）、间变性淋巴瘤激酶（anaplastic lymphoma
kinase，ALK） 等常见驱动基因突变状态的无创预

测。多项研究[4,22-23]表明，该类模型在独立验证队列

中的曲线下面积多≥0.85，部分针对 EGFR 突变预

测的模型准确率甚至>95%，显示出较强的稳定性

与泛化潜力。从临床应用角度看，基于数字病理

的 AI 模型有望作为分子检测前的“预筛工具”，

在样本量有限或检测资源受限的情境下，对患者进

行初步分层，从而优化基因检测策略、缩短诊断周

期并降低检测成本。该技术路径为实现病理形态

学与分子生物学信息的深度融合提供了可行方案，

也为肺癌精准诊疗流程的进一步优化奠定了重要

基础。

2.2.2    挑战与局限　尽管 AI 模型在特定数据集上

表现优异，但在临床复杂环境下仍存在一定局限[17]。

例如，对于分化程度低、组织结构异质性高的肿
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瘤，AI 的预测稳定性不高，易产生假阴性或假阳

性。此外，驱动突变与旁系突变、免疫相关基因之

间复杂的协同关系尚无法被现有模型充分解读，缺

乏多组学跨模态标注数据仍是制约模型泛化能力

的重要瓶颈。

专家共识 2：在高质量数字病理图像支持下，

AI 可辅助实现肺癌组织学亚型判别及驱动基因突

变预测，在提升诊断效率、降低检测负担方面具有

积极意义。目前阶段，AI 推荐作为辅助诊断工具，

应用于预筛分型、图像初判与资源优化等场景，

所有结果应经临床病理医师复核后方可进入治疗

决策流程，以确保其科学性、稳定性和安全性。

建议持续开展多中心前瞻性研究，推动 AI 在病理

领域由研究向临床过渡（Ⅱ级证据，B 类推荐）。

2.3    治疗决策支持与预后评估

2.3.1    手术规划　AI 可基于术前高分辨率 CT 图

像构建肺叶及肺段的三维重建模型，自动识别支气

管、动静脉走行及结节与肺段的空间关系。部分模

型通过图像深度分割与空间流域算法，将肺段边界

可视化呈现为“流域地形图”，实现对解剖结构的

精准模拟与术中实时定位辅助[24]。我国研究团队[25]

曾开发 AI 驱动的三维重建系统并开展前瞻性临床

研究证明，AI 辅助三维重建可以显著提高外科医

师的解剖变异识别率，优化手术流程选择，缩短术

前规划时间。进一步结合患者术前肺功能参数，如

第 1 秒用力呼气容积（forced expiratory volume in 1
second，FEV1）、肺一氧化碳弥散量（diffusing
capacity of the lung for carbon monoxide，DLCO），

与病灶位置，AI 可模拟不同手术方式（如楔形切

除、解剖性肺段切除、肺叶切除）对肺功能的影响，

预测术后功能保留比例，为制定个体化切除方案提

供数据支持[26]。

2.3.2    放疗辅助　AI 在肺癌放疗中主要应用于以

下几个方面：自动勾画肿瘤轮廓与风险器官

（organ at risk，OAR），基于深度学习的自动分割技

术是当前 AI 在放疗领域中最为成熟的应用方向之

一。以 U-Net、nnU-Net 等为代表的 CNN 模型，能

够在胸部 CT 影像上实现肿瘤靶区［大体肿瘤体积

（gross tumor volume，GTV）/临床靶区体积（clinical
target volume，CTV）/计划靶区体积（planning target
volume，PTV）］及 OAR 的自动识别与分割。研究[27]

表明，与人工勾画相比，AI 辅助分割可显著提升不

同放疗医师之间的轮廓一致性，使 Kappa 值由约

0.65 提高至 0.85 以上，同时明显缩短勾画时间并降

低人为主观差异，为放疗计划制定提供更加稳定、

可重复的基础，国内已开展前瞻性临床研究证明

AI 辅助 OAR 分割在精度和时间上均优于纯 AI 和

人工；肺功能图谱分割，结合 4D-CT、SPECT、PET
或 MRI 等多模态影像数据，AI 可构建区域性肺功

能图谱，实现对高功能肺区的自动识别与定量评

估。在放疗计划设计阶段，通过将功能图谱与剂量

分布进行空间配准，AI 可辅助优化照射野，优先避

开高功能区域，从而在保证肿瘤覆盖的前提下减少

正常肺组织受照剂量，降低放射性肺炎等放疗相关

毒性发生风险，为功能保护性放疗（functional lung
avoidance radiotherapy）提供技术支撑，AI 制定的

放疗计划获得医师一致认可度高达 82%[28]。基于影

像的因果推断算法的 AI 模型，精准识别能从放疗

中获益的早期不可手术肺癌患者[29]。这类模型有助

于避免低获益患者的过度治疗，又确保高获益患者

不遗漏有效方案，为放疗剂量调整、分割方案优化

及联合治疗策略制定提供辅助决策依据，从而推动

肺癌放疗由“经验驱动”向“数据驱动、个体化调

控”转变[30-31]。

2.3.3    药物治疗优化　随着 AI 技术在肿瘤精准医

学中的广泛应用，基于多模态数据的复合预测模型

正在成为实现个体化治疗决策的重要手段。特别

是在非小细胞肺癌（non-small cell lung cancer，
NSCLC）等复杂肿瘤中，单一变量往往难以准确预

测患者对靶向治疗或免疫治疗的反应。因此，越来

越多的研究尝试整合病理图像（如 H&E 切片、免疫

组化图像）、基因组数据 ［如二代测序（ n e x t -
generation sequencing，NGS）、肿瘤突变负荷

（tumor mutational burden，TMB）、微卫星不稳定

性（microsatellite instability，MSI）］以及临床变量

［包括年龄、美国东部肿瘤协作组 （ E a s t e r n
Cooperative Oncology Group，ECOG）体能评分如体

能状态（performance status，PS）评分、既往治疗史

等］，构建 AI 驱动的多模态复合模型，以实现药物

反应的“先验评估”。在病理图像方面，深度学习

已被用于自动识别肿瘤微环境中的免疫浸润特征、

程序性死亡配体 1（programmed death-ligand 1，PD-
L1）表达模式以及组织学异质性，为预测免疫治疗

反应提供重要信息 [ 3 2 ]。例如，Chen 等 [ 3 3 ] 提出的

“Pathomic Fusion”框架成功融合了病理图像与基

因组特征，在多个肿瘤类型中验证了其预后预测与

疗效评估的能力。在基因组层面，TMB 和 MSI 状
态作为免疫治疗反应的潜在生物标志物，已被纳入

多个 AI 模型中。例如，He 等[34] 利用 CT 图像联合

TMB 信息构建模型，有效预测了免疫检查点抑制
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剂治疗的反应性。综合来看，通过多模态 AI 模型

实现病理、基因组与临床信息的融合，不仅提升了

对靶向或免疫治疗疗效的前瞻性评估能力，也为实

现更加精准、个体化的治疗路径选择提供了技术支

撑。未来，随着更多大规模、标注良好的多中心数

据集的建立，此类模型有望成为临床辅助决策的重

要工具，推动精准医疗向纵深发展。

2.3.4    AI 辅助多学科会诊　多学科会诊（multi-
disciplinary team，MDT）是肺癌规范化、精准化诊

疗的重要组织形式，但在实际运行中常面临病例信

息分散、数据整合效率低及决策一致性不足等问

题 [35]。AI 可通过自然语言处理（natural language
processing，NLP）、医学知识图谱及多模态数据融

合技术，对患者影像学资料、病理报告、分子检测

结果及临床病史进行自动整合与结构化呈现，实现

“一键式”病例汇总与要点提取，为 MDT 讨论提

供全面、标准化的信息基础 [ 3 6 -3 7 ]。在会诊过程中，

AI 可基于循证医学数据库与既往相似病例的特征

匹配，辅助提示潜在诊断分歧点、治疗选择路径及

预后风险因素，从而提升 MDT 讨论的效率与针对

性[38-39]。对于复杂或争议病例，AI 可作为“第二意

见”工具，减少因信息遗漏或主观经验差异导致的

决策偏倚。广东省肺癌研究所开发了基于 DeepSeek
本地化部署的 AI+MDT 工具，程序可以从该单位

20 多年积累的 MDT 病例和最新的循证医学数据

库整合最佳诊疗意见。成都市第三人民医院开发

了 KWONGMIN 大模型用于参与 MDT 讨论，并亮

相于 2025 年世界肺癌大会[40]。然而，其临床应用仍

需在严格数据治理与质量控制前提下开展，并通过

大规模前瞻性研究验证其安全性与有效性。

专家共识 3：专家一致认为，AI 辅助治疗决

策在肺癌手术规划、放疗实施及系统治疗优化中

已具备初步应用基础，有望在提升个体化治疗效

率与安全性方面发挥重要作用。但是相关研究缺

乏大规模的临床验证，相关法律法规存在一定的

滞后性。现阶段，建议在真实世界研究与前瞻性

临床试验中进一步验证其临床价值，并始终坚持

临床医师主导、伦理合规及最终决策权由 MDT 团

队共同掌控，必要时需要上报相关管理部门的原

则（Ⅱ级证据，B 类推荐）。

2.4    随访管理与疗效监测

2.4.1    自动化随访系统　在肺结节动态随访、肺癌

术后监测及非手术治疗的疗效评估过程中，AI 可

通过纵向影像配准技术，自动比对不同时间点的薄

层 CT 扫描，实现病灶的精准定位与一致性追踪。

基于体素级分析，AI 系统可自动计算肿瘤体积倍

增时间（volume doubling time，VDT），并监测形态

学特征的动态变化，从而构建连续、量化的肿瘤生

长与演化轨迹[41]。自动化随访模式可显著降低人工

阅片的工作负担，减少不同随访时间点之间的测量

偏差，提高病灶变化识别的敏感性与一致性，为及

时发现早期复发或进展提供技术保障。

2.4.2    患者风险分层　通过结合肿瘤分子生物学特

征与随访过程中影像特征和血液微小残留病灶的

纵向变化，并综合既往治疗反应（如术后复发模

式、放化疗或免疫治疗疗效）以及症状学与关键临

床指标，AI 可借助时间序列建模与风险预测算法，

对患者实施动态风险再分层[42-43]。相较于传统基于

基线特征的静态评估模型，此类方法能够更真实地

反映肿瘤演化过程及治疗压力下的疾病进展轨迹[44]。

同时，将既往治疗反应与真实世界随访数据纳入模

型训练，可进一步提高风险预测的稳定性与临床可

解释性[45-46]。基于此思路，国内相关团队就已经开

发了相关的模型并正在通过临床真实世界数据进

行长期验证。该策略有助于在随访早期识别潜在

高风险人群，如复发倾向明显或影像进展速率加快

的患者，从而缩短诊断窗口期，优化复查频率与检

查策略，提升疾病早期干预与及时调整治疗方案的

可能性。

专家共识 4： 基于现有研究证据，专家一致

认为，AI 用于肺结节术前动态监测、肺癌术后及

治疗后随访管理，在病灶动态监测、疗效评估及

复发风险预警方面具有明确的临床应用价值，可

作为随访流程中的辅助决策工具予以推荐。其应

用应在临床医师主导下实施，并结合患者个体化

治疗背景进行综合判断（Ⅱ级证据，B 类推荐）。

3    技术规范与实施要求

3.1    数据采集与标注

影像数据需符合医学数字成像和通信（digital
imaging and communications in medicine，DICOM）

标准，覆盖多中心、多设备（CT/MRI/PET-CT）；标

注确认需由高年资医师完成。临床数据（如病理报

告、基因检测）需结构化存储，与影像数据关联。

3.2    算法开发与验证

模型需通过交叉验证和外部验证，建议开展大

型前瞻性 RCT 证明相关模型的准确性，以高级别

循证医学方法为 AI 参与临床路径修改提供高级别

证据。算法需通过伦理审查，确保数据隐私（如匿

名化处理）。
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3.3    系统集成与临床部署

建议 AI 辅助诊断系统需与医院信息系统影像

归档和通信系统（HIS/PACS）无缝对接，支持一键

式报告生成；界面需符合医师操作习惯，提供实时

反馈。AI 系统需具备持续学习能力，定期更新模

型以适应新发病例特征。

3.4    挑战与建议

3.4.1    当前局限性　（1）数据偏差：现有数据集地

域性特点显著，降低 AI 模型的全国甚至全球实用性，

需扩展多种族数据以提升模型的泛化性。（2）临床

验证不足：多数研究样本量小，缺乏长期随访数据

验证 AI 的临床效用。

3.4.2    多学科协作机制　建立“临床医师+数据科

学家+工程师”联合团队，推动算法迭代与临床需

求对接。MDT 核心价值在于以现有循证医学证据

为依据，借助 AI 强大的文献检索和推理能力，可

实现高效的肿瘤多学科讨论。同时，本地化部署接

入医院系统，实现一键病案整理并介入讨论后随

访，参与 MDT 闭环管理，可使患者依从性更高，落

实 MDT 决策，切实提高患者从 MDT 获益率。制

定 AI 辅助诊断的临床操作指南，明确 AI 与医师的

责任边界。

3.5    伦理与监管

需建立 AI 医疗产品的审批标准，明确准入与

退出机制；禁止 AI 独立出具诊断报告。加强患

者知情同意，告知 AI 在诊疗中的辅助角色及潜在

风险。

4    未来发展方向

未来发展方向将集中在以下 3 个方面：（1）多
模态融合：整合影像、病理、基因组及临床数据，

构建全息化诊断模型；（2）生成式 AI 应用：利用

生成对抗网络（GAN）模拟罕见病例影像，辅助罕

见病诊断；（3）远程与基层医疗：开发轻量化

AI 工具，赋能基层医院实现肺癌早筛与规范化

诊疗。

专家共识 5： AI 在肺癌诊疗中的应用需遵循

以下原则：（1）辅助而非替代：AI 作为临床决策

支持工具，当前尚缺乏 RCT 证明 AI 工具的临床实

用性，所有诊断需结合医师经验与多学科评估；

（2）动态优化：建立持续学习与验证机制，确保

算法性能与时俱进；（3）以患者为中心：聚焦提

升诊疗效率与患者生存获益，避免技术滥用。

本专家共识系统梳理了 AI 在肺癌筛诊疗决策

及随访管理中的应用现状与发展方向。当前，以深

度学习为核心的 AI 技术在肺结节检出与良恶性鉴

别、病理分型与分子特征预测、个体化治疗决策支

持以及动态随访与风险评估等方面已展现出显著

优势，可有效提升诊疗效率与精准度。然而，其临

床转化仍受限于数据质量不均、模型泛化能力不

足、缺乏高等级循证医学证据及伦理监管体系不完

善等问题。基于此，共识明确提出：AI 应作为辅

助决策工具，在多学科团队主导下规范应用，并通

过多中心前瞻性研究持续验证其临床价值。同时，

需建立统一的数据标准、技术规范与监管体系，推

动 AI 与临床深度融合。未来，随着多模态数据整

合与模型迭代优化，AI 有望进一步促进肺癌诊疗

向智能化、精准化和个体化发展，最终改善患者预

后与医疗质量。
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　　本文中的附件 1（共识计划书）和附件 2（审核专家名

单）见本刊电子版。
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　　　　《中国胸心血管外科临床杂志》2026 年第 6 期封面赏析

　　本期封面以文章“钟文昭, 王海波, 胡毅, 张昊, 戴纪刚, 范军强, 乔贵宾, 杨帆, 胡坚, 谭锋维, 杨学宁, 蒲强, 陈梓豪, 田红霞,

刘伦旭, 李鹤成, 闫小龙, 余宗阳, 邱镇斌, 孙艺华, 胡静, 史宇航, 郭志飞, 张鹏, 陈克终, 高树庚, 吴一龙, 中国医师协会胸外科分

会, 中国抗癌协会非小细胞肺癌专业委员会, 中国研究型医院学会胸外科学专业委员会, 广东省医学会肺部肿瘤学分会,

2024 年度癌症、心脑血管、呼吸和代谢性疾病防治国家科技重大专项 (肺结节人工智能精准甄别技术研发-临床研究) 项目组.

人工智能应用于肺癌筛诊疗的专家共识 (2026 版). 中国胸心血管外科临床杂志, 2026, 33(6): 848-856.”的内容为基础设计。封

面以罗盘为核心意象，隐喻人工智能在肺癌精准诊疗全流程中的科学“导航”价值。罗盘作为视觉中心，象征人工智能技

术，其方位精准对应肺癌诊疗四大关键环节—“筛查（screening）、诊断（diagnosis）、治疗（treatment）、随访（follow-

up）”，构建起覆盖早筛、诊疗到长期管理的全周期闭环路径。背景的电路板肌理呼应数字科技属性，与肺部轮廓形成有机

融合。整体以“罗盘定向”的艺术化表达，清晰传递人工智能为肺癌诊疗提供循证导向、实现精准赋能的核心主题，实现了

科学内涵与视觉叙事的统一。
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