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基于 CT 影像组学在非小细胞肺癌靶向治疗及免疫治疗的研究
进展
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［摘 要］　近年来，分子靶向治疗及免疫治疗成为肺癌治疗的研究热点。与传统放化疗相比，靶向治疗及免疫治疗安全性更高、

毒副作用更小、疗效更确切，彻底改变了非小细胞肺癌（NSCLC）的治疗模式。影像组学高通量地提取定量影像数据，捕捉人眼无法识

别的潜在信息，全面反映肿瘤内部的异质性以无创预测肿瘤的分子分型及其微环境改变，对NSCLC靶向治疗及免疫治疗选择优势人

群、评估治疗效果、判断预后意义重大。本文就影像组学在NSCLC靶向治疗及免疫治疗的研究进展进行综述。
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        肺癌是全球最常见的恶性肿瘤之一，尽管低剂量螺旋 CT
（low⁃dose computed tomography，LDCT）筛查肺癌高危人群可使死

亡率下降 20%，但仍然是全球癌症相关死亡的首要原因［1］。最

新统计数据显示，2020 年全球新增肺癌患者约 220 万例，由肺

癌导致的死亡人数约 180 万例，非小细胞肺癌（non-small cell 
lung cancer，NSCLC）约占其中的 85%［2］。根治性手术切除是

NSCLC 的首选治疗方式，但大多数患者在确诊时处于疾病晚期，

错过手术切除的最佳时机［3］。近年来，靶向治疗及免疫治疗在

恶性肿瘤治疗领域取得重大突破，与传统放化疗相比，前者治疗

安全性更高、毒副作用更小、疗效更确切，能显著控制肿瘤进展、

延长患者生存时间并改善患者生活质量。

靶向治疗及免疫治疗发挥治疗作用的前提和关键在于肿瘤

的分子分型及其微环境改变。活组织检查是识别肿瘤分子分型

及其微环境改变的金标准。然而，活组织检查具有侵入性、高成

本、重复性差、转移等缺点，同时由于肿瘤内部存在异质性注定

活组织检查无法全面、准确反映病灶的完整信息，以致在临床应

用中受到一定限制。影像组学作为一种无创、可重复且节约成

本的方法，通过深度挖掘医学图像信息并将其转化为定量数据，

可以全面反映肿瘤内部的异质性，进而预测肿瘤的分子特性及

其微环境改变，对 NSCLC 靶向治疗及免疫治疗方案制定意义重

大。本文就 CT 影像组学在 NSCLC 靶向治疗及免疫治疗的研究

进展进行综述。

1　影像组学的概念及研究流程

影像组学最早在 2012 年由荷兰学者 Lambin 等［4］提出，指

从医学图像中高通量地提取定量影像特征，并将其转换为高维

数据，最终用于疾病诊疗及预后预测。影像组学的研究流程一

般分为 5 个步骤：①高质量医学图像的获取，高质量的医学图像

是影像组学数据准确和稳定的前提。依据研究目的获取原始医

学图像，并对其进行预处理，如配准、标准化等，以确保图像质量

和一致性。②图像分割：指将二维感兴趣区域（region of interest，
ROI）或三维感兴趣体积（volume of interest，VOI）从背景中分割

出来的过程。精准的图像分割是影像组学研究的重要步骤，一

般有人工、半自动或全自动 3 种分割方式，其中手动分割精度最

高，但效率低，主观性强，半自动或全自动分割效率高、可重复性

高， 但对边界勾画可能存在误差［5］。③特征提取：影像组学特征

包括形状特征、一阶特征、二阶特征和高阶特征。形状特征是感

兴趣区域的几何属性；一阶特征是单个像素值/体素值的分布，

不涉及空间关系；二阶特征又称纹理特征，反映相邻像素值/体
素值的空间关系；高阶特征是应用滤波器或数学变换后生成。

常 用 的 特 征 提 取 软 件 如 PyRadiomics、LIFEx、3D Slicer Ra⁃
diomics、ITK、Definiens Developer、MaZda、MATLAB Radiomics、
IBEX 等［6］。④特征筛选：从感兴趣区域/体积提取的组学特征之

间高度相关且存在大量冗余信息，常导致模型出现过拟合，影响

其泛化能力，因此需要对提取的特征进行筛选及降维处理。常

用的特征筛选方法有 ICC 相关性分析、Pearson/Spearman 相关性

分析、最小绝对收缩和选择算子（least absolute shrinkage and se⁃
lection operator，LASSO）、最大相关最小冗余（maximum relevance 
minimum redundancy，MRMR）和主成分分析（principal compo⁃
nent analysis，PCA）等［7］。⑤模型建立与评估：稳定性和可重复

性是模型建立的关键。常用的模型有逻辑回归（logistic regres⁃
sion，LR）、支持向量机（support vector machine，SVM）、随机森林

（radom forest，RF）、决策树（decision tree）和卷积神经网络（convo⁃
lutional neural network，CNN）等，可从受试者工作特征（receiver 
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characteristic operating curve，ROC）曲线的曲线下面积 （area un⁃
der the curve，AUC）、精确度、灵敏度、特异度、校准度及临床效用

等方面评估模型性能，并对模型进行测试和验证［8］。目前，影像

组学广泛应用于 NSCLC 的早期诊断、病理分级、表型分析及预

后预测等［9-12］。

2　靶向治疗

随着对肺癌驱动基因研究的不断深入，肺癌进入了靶向治

疗时代。靶向治疗是在细胞分子水平上，针对已经明确的致癌

位点，设计相应的靶向药物特异性杀伤肿瘤细胞而不损伤周围

正常组织的治疗新方式。影像组学近年来发展迅速，使无创、精

准预测肺癌驱动基因状态成为可能。

2. 1　表皮生长因子受体　表皮生长因子受体（epidermal growth 
factor receptor，EGFR）是一种跨膜受体酪氨酸激酶，与特异性配

体结合后发生自磷酸化，随后激活下游信号传导通路，参与调控

细胞增殖、分化和凋亡，调控失调与肺癌形成、侵袭、远处转移和

血管生成有关。目前 EGFR 是研究最深入且具有明确治疗效果

的肺癌分子靶点之一［13］。与 EGFR 野生型相比，EGFR 突变型

对 酪 氨 酸 激 酶 抑 制（EGFR-tyrosine kinase inhibitors，EGFR-
TKIs）治疗敏感、反应率高，患者生存状况明显改善［14］。研究表

明，影像组学可准确预测 NSCLC 患者 EGFR 突变状态［15-16］。此

外，影像组学在鉴别 EGFR 突变亚型方面也取得了重大进展。

一项多中心研究旨在预测 EGFR 最常见的两种突变亚型（Del-
19 突变与 L858R 突变），结果显示 CT 组学模型可以有效鉴别

Del-19 突变与 L858R 突变、Del-19 突变型与野生型及 L858R
突变型与野生型［17］。NSCLC 患者 EGFR-TKIs 治疗期间 T790M
突变是多数患者获得性耐药的主要原因，常常导致治疗失败。

Rossi 等［18］及 Yang 等［19］研究表明，增强 CT 影像组学模型可以

准确预测肺腺癌患者在接受第一代或第二代 EGFR-TKIs 治疗

后肿瘤进展是否发生获得性 T790M 突变，且加入临床因素构建

的诺莫图预测 T790M 突变性能更高同时对患者的生存情况具

有一定的评估价值。以上表明，无创影像组学在预测 EGFR 突

变及突变亚型、监测疾病进展方面具有重要价值。

2. 2　间变性淋巴瘤激酶　由于 2 号染色体短臂的微小倒置，间

变性淋巴瘤激酶（anaplastic lymphoma kinase，ALK）基因与棘皮

动 物 微 管 相 关 蛋 白 样 4（echinodern micro-tubule-associated 
protein-like 4，EML4）基因发生重排，形成 EML4-ALK 融合基

因，其编码的 EML4-ALK 融合蛋白可以在不接受配体及组织信

号的情况下，异常激活下游信号传导通路如 RAS-RAF-MEK-
ERK，最终导致癌症形成［20］。NSCLC 中 ALK 重排发生率仅

2%~7%，但其已成为继 EGFR 突变的又一重要突变基因，针对

ALK 重排的靶向治疗药物克唑替尼较标准化疗可明显延长晚期

NSCLC 患者的无进展生存期［21］。影像组学为预测 ALK 重排及

对 ALK-TKIs 治疗后反应提供了一种新的定量分析方法［22］。
Song 等［23］回顾性分析 335 例肺腺癌患者，筛选出 3 个（Origi⁃
nal_Firstorder_90Percentile、 Original_Firstorder_Maximum 和

Wavelet-LHH_GLDM_ LDHGLE）与 ALK 重排显著相关的组学

特征，所构建的 CT 组学模型可以有效区分 ALK 重排与 ALK 野

生型肺腺癌，且上述特征还进一步提示 ALK 重排的肿瘤更易表

现为实性肿块。Hao 等［24］评估了支持向量机、极限梯度提升树、

自适应增强、决策树和逻辑回归 5 种机器学习模型，以寻找预测

ALK 重排 NSCLC 患者的最佳预测模型，其中基于支持向量机算

法的机器学习模型性能最高，表明影像组学模型可以作为传统、

有创 ALK 重排状态检测实用且经济的替代方法。除此以外，

ALK 重排的 NSCLC 患者脑转移发生率较高，同时也是治疗失败

最常见的原因。研究表明，影像组学模型和基于影像组学的诺

莫图是预测 ALK 重排的晚期 NSCLC 患者发生脑转移风险的重

要手段［25-26］。
2. 3　Kirsten 大鼠肉瘤病毒癌基因　大鼠肉瘤病毒癌基因（rat 
sarcoma viral oncogene，RAS）是第一个被发现的人类肿瘤基因，

RAS 蛋白是一类鸟嘌呤核苷酸结合蛋白，当其与 GTP 结合时处

于活化状态，与 GDP 结合时处于失活状态。当 RAS 蛋白发生突

变后，机体失去 GTP 水解酶活性，将持续激活下游信号传导通

路，导致肿瘤发生。Kirsten 大鼠肉瘤病毒癌基因（kirsten rat sar⁃
coma viral oncogene，KRAS）是 RAS 家族中最重要的基因类

型［27］。多年来，针对 KRAS 突变的药物研发一直是研究难点，突

变的 KRAS 蛋白有“不可成药靶点”之称，且与 NSCLC 患者

EGFR-TKIs 耐药相关，常提示预后不良。在 KRAS G12C 突变

的局部晚期或转移性 NSCLC 患者中，索托雷塞显示出较好的抗

癌作用，并成为全球首个靶向 KRAS 蛋白的抗肿瘤药物［28］。目

前，基于 CT 影像组学预测 KRAS 突变的研究较少，这可能与长

期缺乏相应的靶向药物有关。Weiss 等［29］认为精细纹理的正偏

度和粗糙纹理的较低峰度与 KRAS 突变相关，且较低的峰度值

与 NSCLC 患者较短的生存时间相关。Rios Velazquez 等［30］基于

CT 影像组学的一项多中心研究显示，影像组学模型可以预测

KRAS 突变状态但效能有限，且结合临床因素并不能提高 KRAS
突变的预测准确性，但影像组学模型以及联合模型在区分

EGFR 突变和 KRAS 突变方面具有较高价值。总的来说，影像

组学特征对预测肺腺癌 KRAS 突变仍有价值。

2. 4　鼠类肉瘤病毒癌基因同源物B1　鼠类肉瘤病毒癌基因同

源物 B1（v-raf murine sarcoma viral oncogene homolog B1，BRAF）
基因位于 7 号染色体上，负责编码 RAF 激酶家族中的丝氨酸/苏
氨酸蛋白激酶。BRAF 突变后 RAS-RAF-MEK-ERK 信号通路

（即 MAPK/ERK 信号通路）传导异常，ERK 被持续激活，继而发

生肿瘤细胞增殖和转移［31］。V600E 突变是 NSCLC 中 BRAF 最

常见的突变类型，达拉非尼联合曲美替尼已作为晚期 NSCLC 患

者 BRAF V600E 突变的一线治疗方案写入 NCCN 指南［32］。Shao
等［33］基于 1096 例 NSCLC 患者的 CT 图像开发出一个多标签多

任务深度学习模型，该模型在评估 BRAF 在内的 8 个基因突变

状态方面均表现优异，其中识别 BRAF 突变的曲线下面积（area 
under the curve，AUC）在训练集及验证集分别为 0. 834、0. 793。
Padole 等［34］对 62 例存在 BRAF 突变的 NSCLC 患者分析发现，

影像组学特征在 TNM 各期间存在差异，其中 IV 期和 I 期差异

最为显著，表明影像组学有望成为肺癌患者 TNM 分期的无创替

代工具，以减少患者活检的痛苦。

2. 5　其他罕见突变　由于突变率低或缺乏相应的靶向药物，

RET （rearranged during transfection）重排、C-ROS 原癌基因 1（c-
ros oncogene 1，ROS1）重排、间质上皮细胞转化因子（mesenchy⁃
mal epithelial transition factor，MET）扩增及人表皮生长因子受体

2（human epidermal growth factor receptor 2，HER2）突变等影像组
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学研究较少。Yoon 等［35］从 539 例肺腺癌患者 CT 和正电子发射

断层扫描（positron emission tomography，PET）图像上提取组学特

征并结合传统影像学特征、临床特征，所构建的模型能够准确区

分 RET 重排与 RET 野生型以及 ROS1 重排与 ROS1 野生型肺

腺癌。Shao 等［33］开发的多标签多任务深度学习模型在识别

RET 重排、ROS1 重排、MET 基因扩增及 HER2 突变方面表现优

异（AUC 分别为 0. 85、0. 91、0. 92、0. 89）。

3　免疫治疗

免疫治疗是指通过激活自身免疫系统、解除免疫细胞抑制

状态、加强免疫应答反应从而发挥抗肿瘤作用。免疫检查点抑

制剂可特异性阻断抑制性受体如程序性死亡 1（programmed cell 
death-1，PD-1）/程序性死亡配体 1（programmed cell death-ligand 
1， PD-L1）以及细胞毒性 T 淋巴细胞相关抗原 4（cytotoxic T 
lymphocyte-associated antigen-4，CTLA-4），以恢复抗肿瘤反应。

影像组学可以对 NSCLC 免疫检查点表达情况及肿瘤微环境组

成情况进行准确预测并实时监测免疫治疗效果，是一种简单、省

时的无创检查方法。

3. 1　程序性死亡 1/程序性死亡配体 1　PD-1 作为一种免疫抑

制分子，表达于活化的 T 细胞、B 细胞、自然杀伤细胞、单核细胞

等细胞表面；PD-L1 是 PD-1 的主要配体，在肿瘤细胞中广泛表

达；两者特异性结合致使 T 细胞受体信号转导和 CD28 共刺激

下调，降低 CD8+T 细胞增殖能力，从而抑制免疫应答反应，是肿

瘤细胞免疫逃逸的重要机制［36］。PD-L1 高表达与肿瘤侵袭性行

为及预后不良显著相关，PD-1/PD-L1 抑制剂单药或联合化疗、

靶向治疗等治疗方案可使肺癌患者生存获益［37-38］。相继有研究

报道影像组学无创、动态评估 PD-L1 在 NSCLC 中的表达情况

同时预测免疫治疗效果的可行性［39-41］。Bracci 等［39］研究表明，

基于 CT 纹理分析的影像组学评分可用于预测局部晚期或转移

性 NSCLC 患者的 PD-L1 表达。Wang 等［40］及 Tian 等［41］训练的

深度学习模型较纹理分析可以更好区分 NSCLC 中 PD-L1 表

达 ＜1%、1%~49% 以及≥50% 的患者并能准确评估患者对免疫

治疗后的反应。此外，深度学习模型联合临床模型对 NSCLC 患

者有更好的分层能力，以指导治疗方案的选择。

3. 2　细胞毒性 T淋巴细胞相关抗原 4　CTLA-4 是免疫球蛋白

超家族成员，主要表达在活化 T 细胞表面。CTLA-4 通过与共

刺激性受体 CD28 竞争性结合抗原呈递细胞上的 B7 配体，向活

化 T 细胞传递抑制信号，促进肿瘤免疫逃逸。此外，T 调节细胞

上的组成型 CTLA-4 表达可进一步降低 B7 配体的水平，抑制免

疫反应［42］。CTLA-4 已被证实是多种肿瘤预后不良的独立预测

因子，针对 CTLA-4 的抗体-伊匹单抗可显著提高包括肺癌在内

的癌症患者的总生存期及无进展生存期［43］。已有研究表明

PET-CT 可对 64CU-DOTA- 伊匹单抗进行成像以无创监测

NSCLC 中 CTLA-4 表达情况［44］。影像组学可以预测肿瘤

CTLA-4 表达及生存情况，但在肺癌中鲜有报道［45-46］。 CTLA-4
作为肺癌重要免疫检查点之一，值得进一步探索影像组学特征

与其之间的关系以更好地指导临床。

3. 3　白细胞分化抗原8　CD8 是部分 T 细胞表面的一种跨膜糖

蛋白，主要作用是辅助 T 细胞受体与 MHC I 类分子所提呈的抗

原特异性结合并参与 T 细胞活化。活化的 CD8+T 细胞又名细胞

毒性 T 细胞（cytotoxic T lymphocyte，CTL）释放大量细胞毒素或

介导免疫发挥抗肿瘤作用。免疫治疗的主要机制之一就是通过

促进 CTL 增殖并向肿瘤部位浸润从而达到杀伤肿瘤细胞的目

的。因此，CD8+ 肿瘤浸润淋巴细胞（CD8+ tumour-infiltrating lym⁃
phocytes，CD8+ TILs）的浸润程度成为了评价免疫治疗效果、患者

预后的可靠指标［47］。Chen 等［48］研究显示术前 CT 影像组学评分

与 NSCLC 中 CD8+ TILs 丰度高度相关，其中灰度共生矩阵中的

依赖非均匀性归一化对预测 NSCLC 中 CD8+ TILs 丰度贡献最

大。放疗是肺癌的常见治疗方式之一，不仅可以直接杀伤肿瘤

细胞，还能增强免疫治疗的抗肿瘤反应。Sun 等［49］通过建立影

像组学特征与 CD8+ TILs 浸润程度之间的关系，准确评估了免疫

治疗联合放疗的肺癌患者预后情况，为 NSCLC 免疫治疗及联合

治疗选择治疗优势人群提供了有力证据。

4　小结与展望

明确 NSCLC 驱动基因突变状态、免疫检查点表达情况以及

肿瘤微环境组成情况显然已成为 NSCLC 精准化、个体化治疗的

关键。影像组学可以无创、全面地反映肿瘤分子表型及其微环

境改变，有利于选择 NSCLC 靶向治疗及免疫治疗优势人群、制

定个性化治疗方案以及评估患者预后。但目前影像组学在临床

并未得到有效利用，主要存在以下问题：①大多数研究为回顾

性、单中心研究，且样本量较小，模型的泛化能力与稳定性不佳；

②现有的特征选择方法众多，最优处理方法仍不清楚；③不同设

备之间采集参数的差异影响特征值的稳定和再现；④影像组学

特征与肿瘤表型之间的关系缺乏共识，给医师对特征的解读带

来挑战。但影像组学仍然显示出光明的前景，未来可开展多中

心、大样本的研究，并建立可重复、标准的影像组学特征以实现

对肺癌患者的分层管理，最终实现精准医疗。
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