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［摘要］　外科手术切除、放化疗、靶向治疗和免疫治疗是当前肺癌治疗的主要手段。肺癌治疗方案的选择一般依赖于组

织病理学分类、免疫组织化学指标、TNM分期和基因突变状态等，但即使临床特征相近的患者对同一治疗方案的应答亦存

在明显的个体差异。早期评估和预测各项治疗方案的疗效对改善患者预后尤为重要。人工智能可以对影像进行全面、定量

的分析，在肺癌诊疗中显示出重要价值和潜力。本文就影像人工智能在肺癌疗效评估和预测中的最新进展进行述评。
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［Abstract］ Surgery, radiotherapy, chemotherapy, targeted therapy and immunotherapy are the regular treatments for lung cancer. 
Considering individuals response differently even with the same histopathologic type, immunohistochemical index, TNM stage or 
mutation status, it is critical to find a robust biomarker to early predict therapeutic responses. Artificial intelligence could analyze 
medical images thoroughly and quantitatively and shows huge applicable potential in lung cancer diagnosis and prognosis. In this 
paper, the application of artificial intelligence in the therapeutic response evaluation and prediction of lung cancer were reviewed and 
discussed. 
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　　在中国，肺癌发病率在男性肿瘤中位居首

位，女性中居第2位，死亡率位居恶性肿瘤首

位。近年来，随着肺癌筛查的开展、诊断技术的

进步、新型治疗方案的推广和应用，肺癌相关死

亡率有所下降。早期诊断、准确分期、尽早治

疗、早期疗效评估有助于改善患者的预后，延长

生存期。

　　外科手术切除、放化疗是肺癌较为经典的治

疗方案。近年来，随着分子生物学和基因组学的

发展，靶向治疗、免疫治疗、新辅助治疗等在临

床上的应用日益广泛，在一定程度上改善了患者

的预后。肺癌治疗方案的选择一般依赖于组织病

理学分类、免疫组织化学指标、TNM分期等，但

临床特征相近的患者对同一治疗方案的应答亦存

在明显的个体差异。早期评估和预测各项治疗方

案的疗效尤为重要，有助于临床个体化诊疗方案

的实施和调整。

　　影像学是肿瘤疗效评价的主要手段。实体

瘤疗效评价标准（response evaluation criteria in 
solid tumor，RECIST）1.1是临床最常用的评估

工具，但该标准仅以病灶径线作为评估依据，不

能全面反映肿瘤对治疗的反应，亦不能在肿瘤

早期预测患者的治疗效果。人工智能（artificial 
intelligence，AI）作为计算机科学的一个分支，

近年来得到快速发展。AI在医学影像学领域，尤其

是肿瘤影像中展现出巨大的应用潜能。AI能够处理

大批量、高维度的数据，对影像进行全面、定量的

分析，在肿瘤的检出、诊断、疗效评估等方面具有

重要价值。本文就影像AI在肺癌常见的治疗方案效

果评估和预测中的最新进展进行述评。

1　手术

　　手术切除是早期非小细胞肺癌（non-small 
cell lung cancer，NSCLC）的标准治疗方案。另

外，局部晚期（ⅢA）伴可切除N2或T4期肿瘤

不伴有转移的肺癌亦可采用根治性的手术切除

治疗。但大约有1/3的NSCLC患者在术后出现复

发，术后复发是影响患者生存及生活质量的主要

因素。TNM分期、肿瘤组织学类型、吸烟史、淋

巴管血管侵犯等是临床常用的评估疗效和预后的

指标，影像AI可以用于NSCLC的术前评估及术

后疗效的早期预测。

　　在高度侵袭性的肺癌患者中，亚肺叶切除术

会增加局部复发的风险。Yoshiyasu等［1］对肿瘤

的计算机体层成像（computed tomography，CT）

图像进行直方图分析，结果显示肿瘤体积、实性

部分百分比、偏度、熵水平与肿瘤侵袭性有关，

有助于筛选早期肺腺癌适宜进行亚肺叶切除术

的患者，曲线下面积（area under curve，AUC）

为0.90，灵敏度为85%，特异度为79%。Onozato 
等［2］入组了873例接受肺叶或肺段切除的患者，

在其术前正电子发射体层成像（positron emission 
tomography，PET）和CT图像上提取影像组学特

征，比较了7种机器学习模型以及集成模型，将

PET和CT特征相结合，所有模型预测肿瘤侵袭性

的AUC均≥0.880。而在测试集中，集成模型的

平均AUC最高（0.880），标准差最小。另外，

集成模型预测效能优于传统的评估肺癌侵袭性

的指标（实性成分比例），AUC分别为0.882和

0.730。AI影像学分析能够在术前对肿瘤进行评

估，为患者术式的选择提供参考依据。

　　多项研究［3-6］发现，影像组学特征优于TNM
分期，能够更好地预测NSCLC术后疗效。Huang
等［5］基于术前肿瘤纹理特征构建影像组学分数

（Rad-score），与临床病理学特征相结合构建诺

模图，C指数达0.720。Akinci D’Antonoli等［3］勾

画了肿瘤、瘤周2 cm范围内的肺实质以及肿瘤所

在肺叶，提取了94个影像组学特征，并基于影像

组学特征建立预测模型，肿瘤及瘤周影像组学特

征对总体复发率、局部复发和远处转移的预测效

能均高于TNM分期，并能够有效提高TNM分期

对患者复发风险的预测。通过预测模型将患者分

为低危组和高危组，其中高危组患者复发风险是

低危组患者的16倍。Christie等［4］的研究也有相

似发现，在术前CT、PET/CT图像上对肿瘤、瘤

周、腰第3~5椎体区域进行分割并特征提取，用

随机森林模型进行预测模型构建，结果显示肿瘤

分期、3个wavelet纹理特征和3个wavelet一阶特

征共同构建的模型预测效能高于肿瘤分期，C指

数分别为0.78和0.67。Ahn等［6］比较了5种机器

学习算法预测NSCLC术后复发风险的表现，发
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现随机森林模型表现最佳（AUC为0.956），可

以预测NSCLC复发风险。多因素Cox分析显示特

征contrast优于TNM分期，是术后复发风险的独

立预测因素，能更好地对无病生存期（disease-
free survival，DFS）进行分层。低contrast值
（＜0.001）组预后较差。Chen等［7］利用卷积

神经网络为基础的AI算法自动识别CT图像中的

结节，探讨了总的结节数目与Ⅰ~Ⅲ期NSCLC术

后生存之间的关系，中位随访时间为33个月。

不同分期之间，无复发生存期（recurrence-free 
survival，RFS）和总生存期（overall survival，
OS）差异有统计学意义，但总的肺结节数目差

异无统计学意义，总的肺结节数目不是RFS和

OS的独立预测因素。但是在Ⅲ期肺癌中，肺结

节数目与生存期有关。以8为阈值，分为少肺结

节和多肺结节两组，其中少肺结节是OS的独立

预测因素［风险比（hazard ratio，HR）=2.348，

P=0.002］。作者进一步对AI发现的肺结节进行

分类，包括位置、类型、体积等，发现上叶肺结

节数目、同侧肺结节数目、对侧肺结节数目、

实性结节数目、6 mm以下实性小结节数目与OS
独立相关，数量越少，OS越长。生存树分析显

示，与传统的ⅢA和ⅢB分类相比，以AI发现的

总的肺结节数目进行分类，能够更好地预测患者

的生存情况。

2　放化疗

2.1　疗效预测

　 　 立 体 定 向 放 疗 （ s t e r e o t a c t i c  b o d y 
radiotherapy，SBRT）是不接受或不适合手术

治疗的早期NSCLC患者的标准治疗方案，其疗

效与手术相当。既往研究［8-10］显示，其局部控

制率可达85%~98%，3年OS率为48%~65%，但

患者仍有局部复发和远处转移的风险。多项研 
究［11-14］采用SBRT治疗前的CT图像进行影像组

学分析，发现部分特征可以作为SBRT效果的预

测因素，如偏度和均方根等，影像组学模型预

测局部肿瘤控制的AUC为0.789~0.830，与临床

特征相结合，预测效能可以提高到0.911以上。

Yang等［15］的研究也发现，影像组学特征可以预

测SBRT治疗后的疾病进展，训练集和验证集的

AUC分别为0.88和0.80，但加入临床特征对模型

的预测效能影响不大。Kakino等［16］的研究则显

示，影像组学特征预测局部复发的效能不佳，

但能够对远处转移的危险度进行分层。Dissaux 
等［17］采用的是治疗前的PET/CT图像，其中采用

1个PET特征（Information correlation 2）和1个CT
特征（Flatness）构建预测模型预测局部复发的

灵敏度达100%，特异度为96%，但该模型在测试

集中差异无统计学意义；另外，影像组学特征在

预测OS、肿瘤特异性生存率和远处转移中价值

不大。Li等［18］采用定位CT进行影像组学分析，

并与语义学特征和临床特征构建混合模型，可以

预测SBRT治疗后OS、RFS以及局部-区域RFS。

Davey等［19］采用的则是4D CT图像，在各个期

相的肿瘤内部和瘤周分别提取影像组学特征，可

以预测患者的远处复发，C指数为0.77。由此可

见，影像AI分析能够为SBRT效果预测提供有价

值的信息，但既往研究结果存在一定差异，仍需

要进一步的分析和验证。

　　对于不可手术的NSCLC患者，放化疗是常规

治疗方案。Luna等［20］回顾并分析了110例Ⅲ期

NSCLC进行同步或序贯放化疗的患者，在治疗前

CT图像上勾画原发肿瘤，提取107个特征并使用

ComBat协调处理后，影像组学特征能够提高基

线临床特征（年龄和美国东部肿瘤协作组评分）

预测OS的效能，C指数为0.69。该研究提示影

像组学表型可以改善放化疗后Ⅲ期NSCLC的OS
预测效能。Yang等［21］基于治疗前CT图像提取 
1  946个影像组学特征，选用6个独立预测特

征构建的影像组学模型预测治疗效果的AUC 
为0.746。但该研究中患者的治疗方案不一，

有 一 线 化 疗 、 靶 向 治 疗 或 两 者 联 合 治 疗 。 
He等［22］的研究中患者为Ⅳ期NSCLC，采用铂

类药物为基础的化疗，选用16个特征构建影像组

学预测模型，能够对无进展生存期（progression-
free survival，PFS）进行危险分层，与临床

特征相结合预测PFS的C指数为0.772。Chang
等［23］则采用深度多示例学习（deep multiple-
instance learning，DMIL）为基础的深度学习

模型预测NSCLC的化疗效果，并比较了5个网
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络骨架和3个池化方法，最终DMIL联合视觉几

何群网络16（Visual Geometry Group Network 
16，VGG16）网络骨架和注意力机制池预测

效能最好，准确度为0.883，AUC达0.982。肺

癌磁共振成像（magnetic resonance imaging，

M R I ） 的 研 究 主 要 集 中 在 肺 癌 脑 转 移 的 诊 疗

方面，有关原发肺癌的研究相对较少。Mahon 
等［24］前瞻性收集了15例NSCLC进行放疗（伴或

不伴有同步化疗）的患者，所有患者在治疗前、

治疗中和治疗后进行了MRI和CT扫描，并分别基

于原发肿瘤提取59个纹理特征，结果显示MRI和
CT的纹理特征预测患者12、18和24个月OS率的

准确度相当。

　　同步放化疗是小细胞肺癌（small cell lung 
carcinoma，SCLC）的首选治疗方案。尽管SCLC
对化疗敏感，但5年生存率仍较低，而且部分患

者化疗效果较差或继发耐药。Jain等［25］回顾并

分析了153例采用标准一线化疗方案治疗的SCLC
患者，完全缓解和部分缓解定义为化疗有效，疾

病稳定和疾病进展为化疗无效。分别从肿瘤内及

瘤周组织提取纹理特征，构建影像组学风险分数

（radiomic risk score，RRS），结果显示RRS与

OS和PFS显著相关，而且基于影像组学特征构建

的预测模型可以预测患者化疗效果，AUC在训练

集和测试集中分别为0.76、0.72。此外，影像组

学特征与临床特征（性别、年龄、分期、吸烟状

态）相结合可以预测OS，在训练集和测试集中

的C指数分别为0.68和0.67。Wei等［26］进行了相

似的研究，结果显示影像组学模型优于临床病理

学参数模型，预测化疗效果的效能更高，AUC分

别为0.797和0.670。以上研究提示影像组学有助于

在早期鉴别一线化疗耐药的SCLC患者，及早放疗

或更换化疗方案可能有助于改善患者生存情况。

　　与常规CT只能提供CT值一种参数不同，

双能量光谱CT的出现将CT带入了多参数成像

时代。通过一次扫描，光谱CT可以得到碘浓度

（iodine concentration，IC）、有效原子序数、

能谱曲线等多个参数进行定性定量分析，拓宽了

CT的临床应用。有研究［27］发现，光谱CT的碘

相关定量参数与PET/CT的代谢相关参数具有高

度相关性，而且在肺癌化疗或放化疗后各参数的

变化方式也基本相似。Aoki等［28-29］发现，平均

IC与SBRT的局部控制有关，IC低、最大标准摄

取值（maximum standard uptake value，SUVmax）

高的肿瘤局部控制率较差。Fehrenbach等［30］的

研究显示，光谱CT参数能够预测晚期NSCLC放

化疗后的复发。作者分别选取肿瘤最大层面和高

碘值区域（热点分析）进行分析，并计算碘值差

异（ΔIC），结果显示放化疗后出现进展的病灶

IC明显高于稳定/部分缓解的病灶，随访中出现

进展的患者基线光谱CT的热点区域IC及ΔIC明

显高于稳定组，而且肿大淋巴结的IC明显低于

正常大小的淋巴结。Baxa等［31］也发现，肿大淋

巴结与正常大小淋巴结的动脉强化分数（arterial 
enhancement fraction，AEF）存在明显差异，而

且AEF与淋巴结的化疗效果也有相关性，化疗有

效组AEF在化疗后下降，无效组化疗后上升。

2.2　放疗相关性肺损伤

　　肺癌放疗后常伴随有放射性肺炎和放射性肺

纤维化，对患者的治疗和预后均有重要影响。

Krafft等［32］基于全肺提取影像组学特征，由临床

特征和剂量学参数构建的预测模型预测3级以上

肺炎的AUC为0.51，加入影像组学特征可以使预

测模型的AUC提高至0.68。Kawahara等［33］的研

究中42%的患者发生了2级及以上放射性肺炎，

除了采用全肺分割提取特征以外，研究者还采

用了多区域分割的方法进行特征提取和影像组

学分析，两种方法分别采用4个特征和13个特征

构建模型预测发生2级及以上放射性肺炎的AUC
分别为0.62和0.84。应用合成少数类过采样技术

可以使模型的预测效能进一步提高。Bousabarah 
等［34］提出将临床特征、剂量学参数和影像组学

特征相结合，预测放射性肺纤维化的效能最高，

在测试集中C指数为0.66。Qin等［35］同时在定位

CT和锥形束CT提取影像组学特征，发现2个定

位CT特征和6个锥形束CT特征与放射性肺损伤有

关，而且定位CT和锥形束CT影像组学特征结合

预测肺损伤的AUC更高，为0.885。 
3　靶向治疗

　 　 自 从 2 0 0 2 年 ， 口 服 表 皮 生 长 因 子 受 体
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（epidermal growth factor receptor，EGFR）-酪氨

酸激酶抑制剂（tyrosine kinase inhibitors，TKI）
被首先应用于临床并证实其有效性以来［36］，靶

向治疗在临床上应用日益广泛，选择性基因突

变患者的生存期有了明显提高。除EGFR外，间

变性淋巴瘤激酶（anaplastic lymphoma kinase，

ALK）和Kirsten大鼠肉瘤病毒癌基因（Kirsten 
rat sarcoma viral oncogene，KRAS）等也是常见

的突变类型。美国国立综合癌症网络（National 
Comprehensive Cancer Network，NCCN）指南

中，靶向治疗为晚期NSCLC患者的一线治疗方

案。既往多项研究［37-39］用AI的方法无创识别

NSCLC患者的驱动基因以指导治疗方案的选择。

但靶向治疗耐药率较高，部分EGFR突变患者在

TKI治疗9~15个月后出现疾病进展［40］。既往研

究［41-42］认为，肿瘤的高度异质性、突变亚型等

与靶向治疗预后有关，如EGFR外显子19缺失突

变的患者TKI治疗预后最好，其次是外显子21点

突变，而一些罕见突变类型（如G719X等）预后

较差。但另有研究［38］发现不同突变亚型患者间

的RFS差异无统计学意义，而同一突变亚型的患

者预后差异有统计学意义。因此，需要寻求新的

可靠的标志物对患者治疗效果进行预测，AI为效

果靶向治疗效果预测提供了新的方向和可能。

　　既往研究［37，43］显示，肿瘤基线CT影像组

学特征偏度和第10百分位数、肿瘤第一次随访

CT影像组学特征灰度不均匀性和圆度等与EGFR-
TKI一线治疗效果有关，可以作为预测EGFR-TKI
疗效的相关指标。Zhu等［44］通过22种特征选择

方法和8种分类器建立了176个预测模型，比较

这些模型预测TKI治疗晚期NSCLC患者复发风

险的能力，结果显示基尼系数降维与逻辑回归

建模的组合性能最佳（AUC=0.797）。Yousefi 
等［45］则联合基线CT图像的影像组学特征、循环

肿瘤DNA（circulating tumor DNA，ctDNA）结

果及临床特征共同构建COX回归模型，预测OS
和PFS的C指数分别为0.83和0.77。Cook等［46］同

时提取了基线和治疗6周后随访PET的一阶和高

阶纹理特征，并计算了差值，结果显示基线和治

疗6周后随访PET参数与治疗效果没有相关性，

但是部分差值特征与预后有相关性，其中，一

阶特征熵的差值是厄洛替尼疗效的独立预测因

素，熵值下降越多，有效性越高。而随访PET的

高阶特征对比度与OS有关，对比度每上升1个单

位，死亡风险提高80%。但该研究中部分患者为

EGFR野生型。与上述研究不同，Tang等［47］采

用影像组学的方法预测第三代EGFR-TKI药物奥

希替尼二线治疗转移性NSCLC的有效性，结果

显示CT增强图像的影像组学特征的预测能力优

于CT平扫图像，逐步回归模型中C指数为0.724，

而且与临床特征结合时，预测性能进一步提升，

C指数提高至0.755。由此可见，影像组学特征在

TKI疗效预测中有一定作用，AUC为0.7~0.8。但

多数研究基于小样本、单中心的回顾性分析，而

提取的影像组学特征相对较多，而且缺乏外部验

证，在临床上的应用受限。另外，影像组学特征

在一定程度上依赖于肿瘤分割结果，而肿瘤勾画

范围的准确性与肿瘤的位置、形态以及与周围结

构的关系等有关。

　　Song等［48］采用多中心数据，并加入2个

外 部 验 证 数 据 集 ， 最 小 绝 对 收 缩 与 选 择 算 子

（least absolute shrinkage and selection operator，
LASSO）Cox回归模型筛选出12个CT影像组

学特征构建预测模型，10个月、1年的PFS时

间依赖性受试者工作特征（receiver operating 
characteristic，ROC）曲线的AUC分别为0.738、

0 . 7 0 1 ， 并 在 外 部 验 证 数 据 集 有 相 似 结 果 。 
作 者 ［ 4 9 ］ 后 来 进 一 步 采 用 自 我 监 督 训 练 的

BigBiGAN模型自动提取120个高维语义学特征，

采用其中18个特征构建预后模型，将患者分为

低危组和高危组，两组中位PFS存在明显差异

（分别为11.5个月和7.3个月），高危组PFS缩

短36.5%。同时，与进行一线化疗的患者（化

疗组）比较，高危组与化疗组的PFS差异无统

计学意义，但低危组预后明显优于高危组和化

疗组。BigBiGAN作为端到端的双向生成对抗网

络，免去了所有的人工干预，而且预测EGFR-
TKI的疗效优于影像组学。Deng等［50］则基于

EfficientNetV2卷积神经网络，采用迁移学习的方

式，开发了生存获益预测系统（EfficientNetV2-



6 李　倩，等 影像人工智能在肺癌疗效评估和预测中的应用进展

based survival benefit prognosis system，ESBP），

ESBP分数越高（＞0.2），EGFR-TKI靶向治疗

的效果越好（HR=0.36），而且ESBP可以有效

帮助临床医师提高诊断准确度。Wang等［38］的

研究共纳入18 232例患者，不仅涵盖了国内多个

中心的数据，还包含了国外公共数据库的数据，

是目前入组患者数量最多的研究。该研究基于

CT图像建立了全自动AI系统（fully-automated AI 
system，FAIS）。与以往研究只分析肿瘤或瘤周

区域不同，该研究进行全肺分析。结果认为肺功

能的变化和异常可能对治疗效果也有影响，全肺

分析能够提供更多的信息。结果显示FAIS分数不

仅能够对EGFR突变进行预测，而且在EGFR突

变组中，发现有29个深度学习特征与EGFR-TKI
的PFS高度相关，可将患者分为低危组和高危组

（log-rank P＜0.000 1）。作者进一步分析了这些

特征与基因通路的相关性，发现特征341和716分

别与p53信号转导通路上调、ErbB信号转导通路

上调有关，特征118、113分别与细胞黏附分子信

号转导通路、ECM受体相互作用信号转导通路有

关，而这些信号转导通路在肿瘤耐药性、转移、

进展中发挥重要作用，从而为AI预测靶向治疗效

果机制的阐释提供了依据。

　　随着靶向治疗的广泛开展，AI预测靶向治疗

效果的研究样本量不断扩大，人工参与度逐渐下

降。随着研究的不断深入和成熟，相关结果有望

逐步应用于临床，有助于治疗方案的个体化和最

优化。

4　免疫治疗

　 　 近 年 ， 以 免 疫 检 查 点 抑 制 剂 （ i m m u n e 
checkpoint inhibitor，ICI）为代表的免疫治疗已

被证实可延长肺癌患者的生存期，多种程序性死

亡受体1（programmed death 1，PD-1）及其配体

（programmed death-ligand 1，PD-L1）单抗已获

批上市并应用于晚期或局部晚期NSCLC和SCLC
的治疗，开启了肺癌治疗的新局面。然而，免

疫治疗的应答率个体差异较大，只有约20%的

NSCLC患者在免疫治疗后表现出持续临床获

益。PD-L1表达、肿瘤突变负荷（tumor mutation 
burden，TMB）、初始肿瘤体积等是目前常用的

预测指标。但PD-L1检测具有时空异质性，检测

方法至今仍未有统一标准，高TMB的标准存在

争议，尚缺乏能够预测ICI治疗效果的强有力的

可靠预测指标。影像学检查能够全面观察肿瘤病

灶表型，是肺癌患者免疫治疗效果评估的客观依

据。虽然制订了专门针对免疫治疗效果评价的实

体瘤免疫疗效评价标准（RECIST 1.1 for immune-
based therapeutics，iRECIST），但该标准仍然

采用单径测量方法，仅能反映肿瘤大小的变化，

无法鉴别真正的肿瘤进展和假性进展，亦不能前

瞻性预测免疫治疗效果。目前，以影像为基础的

AI研究不仅应用于常规治疗反应模式的预测，还

可对免疫治疗的特殊反应模式及其不良反应进行 
预测。

4.1　常规治疗反应模式的预测

　　免疫治疗反应根据PFS是否超过6个月，可分

为持续临床获益（durable clinical benefit，DCB）

和非持续临床获益（non-durable clinical benefit，
NDB）。

　　Sun等［51］基于治疗前增强CT的影像组学特

征构建预测模型，结果显示，免疫治疗6个月后

客观有效患者组的影像组学评分显著高于疾病进

展和疾病稳定组，疾病稳定组显著高于疾病进

展组，较高的影像组学评分也与OS改善有关。

另外，影像组学特征还可预测CD8细胞的基因表

达，区分免疫浸润型和免疫荒漠型，表明影像组

学能够在一定程度上反映肿瘤及周围微环境的特

征。该研究不仅证实了AI预测免疫治疗效果的可

行性，并提供了一定的生物学解释。但该研究样

本量较小，且涵盖了多个部位的肿瘤，不同类型

肿瘤自身差异对结果的影响不容忽视。

　　Trebeschi等［52］回顾并收集了ICI治疗的80例

晚期黑色素瘤和123例NSCLC患者，针对治疗前

增强CT图像上的原发灶和转移灶提取影像组学

特征，构建机器学习分类模型区分免疫治疗有无

反应。模型在病灶水平预测治疗反应的AUC为

0.83，在个体水平预测治疗反应的AUC为0.76。

另外，该研究还发现影像组学特征与有丝分裂相

关的通路存在显著相关性，提示免疫治疗效果较

好可能与增殖潜能的增加有关，揭示了影像组学
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特征潜在的生物学基础。

　　随着免疫治疗的开展，针对单一肿瘤类型的

免疫治疗效果预测逐渐增多。多项研究［53-56］证

实在晚期NSCLC中，基于CT或PET/CT的影像组

学分析不仅可以有效鉴别DCB和NDB，AUC在

0.8以上；还可以预测患者的PFS和OS，C指数差

异稍大，范围在0.71~0.92。将影像组学特征与

临床特征相结合，预测能力可以得到进一步提

升。Yang等［57］提出了多组学为基础的深度学习

方法，开发了简单时间注意力（simple temporal 
attention，SimTA）模块的深度学习模型来分析

影像组学特征和化验指标这些异步临床时间序列

数据，利用多层感知器融合时间序列编码特征和

静态临床信息，将CT影像组学特征、实验室检

查数据和基线临床特征相结合，共同构建深度学

习模型。SimTA预测免疫治疗60 d有效率的AUC
为0.77，90 d有效率的AUC为0.80，不仅优于单

一组学数据模型，而且明显优于基线PD-L1表达

的预测效能，为晚期NSCLC患者的风险分层提供

一个较为实用的模型。

　　差值影像组学即通过动态观察影像，计算不

同时间点（如治疗前和治疗后）影像组学特征

的变化，并用这种变化分析治疗效果的相关性。

Liu等［58］和Gong等［59］均发现差值影像组学模型

优于基线影像组学模型，预测免疫治疗有无应答

的效能更高，AUC为0.81~0.87，而且差值影像组

学模型在腺癌中的预测效能优于鳞癌。Khorrami
等［60］的研究也显示，差值影像组学特征预测免

疫治疗效果的AUC在0.80以上，而PD-L1表达与

免疫治疗效果无显著相关性。在该研究中不仅分

析了肿瘤内部的特征，而且对于瘤周区域也进行

了分析。PD-L1评分和瘤周区域纹理特征Gabor 
Delta-RFs相结合，计算所得PD-L1_Rad score与

OS显著相关（HR=0.26），PD-Ll_Rad score分

值低与分值高者的Kaplan-Meier生存曲线差异有

统计学意义。该研究还发现瘤周区域纹理特征

Gabor Delta-RFs与肿瘤浸润淋巴细胞密度显著相

关，提示DelRADx与肿瘤免疫微环境可能存在映

射关系。肿瘤免疫微环境所在的肿瘤癌旁区域在

免疫治疗过程中有着重要作用，该研究提示我们

应该对瘤周区域的信息加以关注，进一步探索其

与晚期NSCLC免疫治疗效果的关系。

　　另有部分研究［61-63］通过预测PD-L1表达、

T M B 、 R N A 序 列 数 据 等 间 接 预 测 免 疫 治 疗 
效果。

4.2　免疫治疗特殊的反应模式

　　与传统治疗相比，由于特殊的生物学机制，

免疫治疗可出现非典型的肿瘤反应模式，如超进

展、假性进展、分离反应（或混合反应）等。

　　超进展即免疫治疗后出现肿瘤快速进展现

象，这种肿瘤生长的反常加速与预后不良有关。

Choi等［64］的研究中，19.2%（15/78）的患者出

现超进展。利用相关危险因素构建预测模型，包

括年龄、肿瘤体积、转移到其他部位（对侧肺、

肝、骨等）等，预测超进展的AUC高达0.955 6。

Tunali等［65］纳入了228例接受单药或双药免疫

治疗的NSCLC患者，基于基线CT图像和临床信

息，建立了临床-影像组学预测模型，其预测超

进展的AUC为0.804~0.865。Vaidya等［66］回顾并

分析了109例接受PD-1/PD-L1免疫抑制剂单药治

疗的晚期NSCLC患者的临床和影像数据，其中 
19例出现超进展。从基线CT影像中提取了198
个反映瘤内和瘤周的纹理特征以及量化病灶周

围血管迂曲程度（quantitative vessel tortuosity，

QVT）的组学特征。采用随机森林方法筛选出可

区分超进展与其他反应模式的3个影像组学特征

（1个瘤周纹理特征和2个QVT特征），由这3个

组学特征建立的预测模型在训练集和测试集上的

AUC分别为0.85和0.96。Kaplan-Meier生存曲线

显示该模型预测的超进展组与非超进展组的OS
差异有统计学意义。由此可见，基线CT影像学

特征能够在一定程度上预测接受免疫治疗的晚期

NSCLC患者是否会出现超进展。

　　假性进展指在免疫治疗初期出现新病灶或原

有病灶增大，后期病灶稳定或缩小，因此假性进

展并非真正的疾病进展。Barabino等［67］入组了

33例晚期NSCLC患者，分别从基线和第一次随访

CT提取影像组学特征，并计算相对差值，结果

显示有9个差值影像组学特征能够鉴别肿瘤进展

和假性进展，而且这些特征与鉴别肿瘤进展和缓
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解的特征不尽相同，如短行程低灰度强调（short 
run low gray level emphasis，SRLGLE），在肿瘤

进展患者中SRLGLE值升高，而在假性进展患者

中SRLGLE值下降。 
　　目前，对于免疫治疗特殊的反应模式的发生

机制和定义还没有达成共识，相关研究的应用价

值有待进一步探讨。

4.3　预测免疫相关不良事件

　　PD-1/PD-L1抑制剂常伴随着一系列因机体

免疫系统功能恢复或增强而导致的特殊的自身

免疫毒性反应，即免疫相关不良事件（immune-
related adverse event，irAE）。目前irAE发生的

确切机制尚未完全明确，通常涉及全身多个系

统，最常发生于皮肤、消化道、肺部及内分泌腺

体等。其中，免疫治疗相关性肺炎是胸部最常见

的irAE。

　　Colen等［68］在每例患者的基线CT图像上勾

画18个感兴趣区，共提取1 860个影像组学特征，

选取最佳的两个特征预测免疫治疗相关性肺炎

的发生，准确度达到了100%，提示影像组学可

以在治疗前对患者发生免疫治疗相关性肺炎的风

险进行分层。但该研究中纳入的患者过少，仅有 
2例患者发生了免疫治疗相关性肺炎。Mu等［69］

入组了146例晚期NSCLC患者，其中21例发生

irAE。从PET图像、CT图像和PET/CT融合图像

中提取肿瘤病灶的影像组学特征，选取5个特征

构建影像组学评分（radiomics score，RS），在

训练组、验证组和测试组预测irAE的AUC分别为

0.88、0.90和0.86。将RS与治疗类型和用药剂量

结合能够进一步提高预测效能，AUC分别提升至

0.92、0.92和0.88。RS较高，用药剂量大，不同

抗体联合应用会增加irAE发生的风险。该研究中

irAE样本量仍然相对较小，而且同时包含多种类

型的irAE，不仅限于免疫治疗相关性肺炎。但研

究结果总体表明影像组学特征与irAE有着密切关

系，对后续研究具有指导意义。

　　在晚期NSCLC中，通常放化疗和免疫治疗联

合应用，免疫治疗相关性肺炎和放射性肺炎均可

发生，两者鉴别较为困难。Qiu等［70］在肺窗图

像上勾画肺损伤区域，提取93个影像组学特征，

LASSO二元回归模型进行特征筛选后，11个特

征用于构建影像组学分数Rad-score，能够较好地

区分免疫治疗相关性肺炎和放射性肺炎，AUC为

0.89；Rad-score与临床特征（双侧改变和锐利边

界）结合，鉴别两种肺炎的AUC可达0.95以上。

Cheng等［71］的研究也有相似结果。

5　总结及展望

　　肺癌治疗效果评估和早期预测对改善患者预

后至关重要，影像AI在肺癌效果评估和预测中显

现出重要价值和潜力。AI相关研究逐步从粗放

走向细致，设计逐渐更为严谨合理，样本量逐渐

扩大，人工参与度逐渐下降，研究数据从单一模

态逐渐转为多模态，为临床推广和应用提供了可

能。同时，影像标志物潜在的生物学基础也逐渐

开始探索，并在一定程度上进行了阐释。目前，

各项研究多为回顾性研究，结果的可靠性、泛化

性以及可应用性仍有待多中心、大数据、前瞻性

研究进一步证实。数据是影像AI研究的基石。高

质量、标准化数据库的建立有助于发挥数据的最

大价值，有助于不同模型的比较、改进、优化和

提升。随着影像数据的进一步积累和共享，多组

学数据的进一步融合，算法的进一步提升，影像

AI研究将不断深入，有望为临床个体化治疗方案

的制订和选择提供强有力的支撑。
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