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􀅰综述􀅰
影像组学评估非小细胞肺癌疗效进展

刘宇婷,赵磊,刘挨师

【摘要】　近年来,随着非小细胞肺癌的发病率及死亡率逐年攀升,针对其的治疗方式进展迅速,包

括手术切除、放化疗、免疫治疗及靶向治疗,其中放化疗仍作为治疗 NSCLC的一线治疗方式.然而针

对肿瘤的预后评估还停留在传统的影像学征象及实验室检查中,但从肿瘤表面得到的信息毕竟局限,准
度及精度也相对较差.而影像组学可以直接观察到肿瘤内部的隐藏信息,提取到肉眼识别不到的潜在

特征,填补了传统检查方式的不足.因此影像组学检测方法的出现为 NSCLC的影像诊断和定性检测

及疗效评价提供了新的技术手段,在其检测与定性、疗效评估等方面均具有优势.现就影像组学在非小

细胞肺癌疗效评估中做一综述.
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　　肺癌是世界上发病率和死亡率最高的恶性肿瘤.
据全球癌症流行病学数据库统计[１]其发病率位居世界

第二,死亡率位居恶性肿瘤首位.其中８０％~８５％以

上是 非 小 细 胞 肺 癌 (nonＧsmallcelllungcancer,

NSCLC),约５０％患者发现即为晚期,而晚期 NSCLC
的５年生存率低于１５％[２].因此,针对晚期 NSCLC
的疗效评估显得尤为重要[３].肿瘤负荷的改变是临床

治疗效果评价的一个重要特征,肿瘤缩小和疾病进展

的时间被定为临床试验中的重要终点.因此,基于二

维形态学测量的实体瘤疗效评价标准 １．１ 版(REＧ
CIST１．１)被广泛应用于评价治疗期间肿瘤形态学的

改变,从而判断治疗反应.但凭病变径线测量的改变

来评估其疗效,存在潜在延迟效应及假性进展,从而影

响真实疗效判断[４].
随着精准医学观念的建立,目前的预后指标(如

TNM 分期、肿块大小)已经无法满足 NSCLC的预后

评价.随着影像技术迭代,诸如影像组学等医学信息

技术可以深度挖掘和分析人工肉眼无法识别的特征信

息,并筛选出与肿瘤异质性高度相关者去全面定量反

映肿瘤的生物学特性和肿瘤异质性[５].

影像组学

１．技术简介及诊断流程

影像 组 学 这 一 概 念 最 早 由 荷 兰 学 者 Philippe

Lamnin在２０１２提出[６],其指从CT、MRI、PETＧCT及

超声等中用尽可能少的影像信息,使用大量自动和半

自动化算法尽可能快的挖掘医学图像中感兴趣区域

(regionofinterest,ROI)进行图像采集、图像分割与

勾画、特征性表征提取及模型建立,通过对大量数据的

分析筛选最有价值的数据特征,为疾病提供有价值的

诊断、预后或预测信息.它的定量影像特征数据可用

于描述肿瘤表型和异质性等深层信息.其目的是利用

这些数据来建立诊断、预测或预后的影像组学模型,以
支持个性化的临床决策和改善个体化的治疗选择.

２．多种模型建立

影像组学的目标是针对某个具体的临床任务,选
择影像组学特征构建一个函数或数学模型,从而达到

对患者进行标签化分类目的,通过比较不同的降维/特

征选择和模型分类方法得到两种常用的方法:有监督

学习方法与无监督学习方法[７].据数据分析目前大部

分研究采用有监督的方法对特征和标签进行建模.常

用的模型包括逻辑回归(logisticregression,LR)、支
持向量机(supportvectormachine,SVM)、决策树(deＧ
cisionTree,DT)等,还 可 以 通 过 集 成 学 习 方 法 如

Boosting、随机森林(randomforest,RF)等,合并多个

预测模型,从而达到最佳的分类或预测性能.其中

LR[８]是二分类问题的首选解决方法之一,通过其简洁

的公式及监督学习的方法来更好预测效能,但 LR分

类器模型容易产生欠拟合且分类精度不高.SVM[９]

分类器也可广泛地用于分类任务,因其令人满意的稳

定性和效率在训练样本较少的情况下仍可实现与大量

训练样本几乎相同的性能,因此SVM 分类器设计不

太容易过度拟合.DT可以可视化分析,易提取规则,
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易于解释和理解,并且无需对数据进行特别的预先处

理.Boosting是一种新兴迭代式算法,可将多个低效

能分类器进行组合,从而组成一个性能优秀的分类器

(高阶分类器).该算法可得到各样本的权值并形成最

终的判决分类器.RF在以决策树的训练过程中引入

了随机属性选择,通过多个不同的决策树进行预测,最
后取多数的预测结果为最终结果.RF能够处理很高

维度的数据,并且不用做特征选择,仍可以维持较高的

准确度.无监督方法包括聚类分析和主成分分析.其

中聚类分析是指从每个聚类中选择单个具有代表的特

征,并将有相似特征的样本分为一组,最终将数据分进

不同组别实现分类.主成分分析旨在从大量相关变量

中创建较小的最大不相关变量集,并以最少的可能主

成分解释数据集中尽可能多的总变化.综上模型的预

测效能也决定了临床数据的准确性及可信度,所以根

据临床数据的不同,模型的选择也需进行考量.研究

表明影像组学特征的预测效果最好应用多个分类器模

型进行验证[１０].

３．技术进步

随着影像组学技术进步,其现有的局限将作为主

要推动方向.首先,传统的影像组学技术流程中数据

采集和预处理需要大量的人工干预和操作.随着自动

化技术的发展,数据采集和预处理的自动化已经成为

影像组学技术流程中的重要一环[１１].其次,影像组学

技术流程中的特征提取和选择是关键步骤,但存在主

观性和不可复现性的问题.近年来,基于深度学习的

自动特征提取方法逐渐兴起,可以快速提取影像数据

中的关键特征[１２],同时避免了人为因素的干扰.再

次,虚拟成像试验技术进步可以规避不确定性量化技

术和复杂的临床试验设计,为特定任务确定最佳的机

器学习模型并优化分析组件.最后,数据融合方法能

够更好地实现生物医学数据交互,以获取人类健康全

面表征[１３Ｇ１４].

抗肿瘤疗效评价

１．化学治疗

晚期非小细胞肺癌的恶性度极高,存在早期局部

种植、血管、淋巴道转移的可能,早期辅以术后或术前

化学治疗(以下简称化疗)成为临床获得良好预后的常

用手段.但是疗效不确定性是抗肿瘤治疗的重要关注

点.影像组学可提取微观特征预测治疗反应,为精准

医疗提供了可能.Hunter等[１５]发现从治疗前 CT图

像中提取的３５个定量特征构建的组学模型可以预测

NSCLC患者肿瘤体积缩小情况.Chang等[１６]从建立

的组学模型中提取到一级、纹理、形状等特征,发现从

化学治疗前的CT图像中能够分割出肺部肿瘤的肿瘤

内和 肿 瘤 周 围 区 域,从 而 预 测 NSCLC 治 疗 反 应.

Dercle等[１７]通过７５８名患者的基线CT图像特征得到

影像组学特征可预测化疗后３个月总生存期(overall
survival,OS)的 灵 敏 度 和 特 异 度 分 别 为 ８６％ 和

７７．８％.另外 OS延长与肝脏和纵隔淋巴结中的低肿

瘤体积以及肿瘤成像表型的低异质性相关,表明将肿

瘤纹理特征添加到肿瘤体积变量中可进一步增强组学

签名的预后价值,如果一旦得到验证,它将有可能增强

临床肿瘤学家的战略决策,推动临床精准治疗早日实

现.进一步李等[１８]发现影像组学模型、临床模型以及

复合模型在预测 NSCLC 患者化疗后无进展生存期

(progressionfreesurvival,PFS)中以影像组学模型诊

断效能最高.以上研究证明影像组学模型能够以无创

性的方式挖掘化学治疗后肿瘤内部隐藏信息,表明了

影像组学模型与疗效预测的关系,也验证了从治疗前

CT图像中提取的影像特征在预测预后中具有潜在的

价值.

２．放射治疗

放射治疗(以下简称放疗)是晚期非小细胞肺癌重

要手段.对于不能耐受手术/不可切除肺癌患者,术后

辅以放疗可以降低局部复发,从而改善预后.目前立

体定向体部放疗(stereotacticbodyradiationtherapy,

SBRT)是不可切除肺癌患者的标准治疗方式[１９].然

而照射野的精确定位以及给予相应放射剂量时候能够

达到临床效果是一个矛盾问题.影像组学具有非侵入

性检查的潜力,可以在定位以前提取组学特征,对肿瘤

内部变化进行精确评估.研究表明[２０]影像组学可以

预测早期 NSCLC立体定向消融放疗(stereotacticabＧ
lationradiotherapy,SABR)疗效,反映SABR 后局部

复发相关的早期变化(AUC为０．８５),且优于医生的主

观判断[２１].Yu等[２２]构建了一个由１２个影像组学特

征组成的训练模型,发现该模型可以对采用手术切除

肿瘤或SABR患者进行分析评估,提示影像组学可以

作为无创手段预测放疗效果并监测预后.研究证明组

学模型可发现SABR对寡转移性 NSCLC病灶有效,
结局良好,随后Iyengar等[２３,２４]进行了一项Ⅱ期试验,
在有限(最多５个转移部位)转移性 NSCLC患者中单

独维持化疗与SABR随后维持化疗,结果显示SABR
组的无进展生存期增加了３倍.上述研究提示影像组

学可在放疗定位前对 NSCLC进行疗效预测,并且影

像组学可以提供额外表型特征评估肿瘤复发及远处转

移,协助临床制定放疗计划.

３．放射治疗联合化学治疗

对于晚期非小细胞肺癌患者,同步放化疗以及序

贯放化疗已经取得了很好的治疗效果,并且已经实现

临床广泛应用,但是肿瘤内在的特异性将影响预期效
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果.影像组学特征可以反映肿瘤纹理特征及空间异质

性,能够提前评估 NSCLC放化疗敏感性,作为评价疗

效及预测预后的指标.Coroller等[２５]从治疗前CT图

像中提取的１５个影像组学特征中７个特征可预测大

体残留病变,１个特征可预测病理完全缓解.Coroller
等[２６]发现原发性肿瘤球形度和淋巴结同质性的３个

影像组学特征可以区分 NSCLC新辅助放化疗后病理

完全缓解和非完全缓解.Liu等[２７]同样证明影像组学

模型可以预测接受同步或序贯放化疗的 NSCLC患者

的缓解状况,特异性在０．７左右.以上研究表明影像

组学可 以 特 异 性 预 测 放 化 疗 后 病 理 缓 解 的 情 况.

Khorrami等[２８]发现从患者结节内部和结节周围的实

质区域提取的影像组学纹理和形状特征可以预测主要

病理反应(MPR).Chen等[２９]证实从肿瘤和肿瘤生物

环境(TOE)中提取的５个影像组学特征可以提高局

部晚期 NSCLC患者长期生存预测的准确性,预测结

果可作为生存风险分层的有效指标.这说明影像组学

可全面评估肿瘤内部及周围情况,提取共同生物学信

息准确预测肿瘤对治疗反应,提高生存期预测,有效实

现临床对放化疗方案准确调整.

４．靶向治疗

近年来,分子靶向治疗由于是对特定的肿瘤细胞

靶点进行精准治疗,其安全性与有效性显著高于传统

细胞毒性治疗.目前靶向治疗 NSCLC最为成熟的靶

点为表皮生长因子受体(epidermalgrowthfactorreＧ
ceptor,EGFR)和间变性淋巴瘤激酶(anaplasticlymＧ
phomakinase,ALK).影像组学[３０]在预测NSCLC靶

向 治 疗 中 也 显 示 出 明 显 的 效 能.Rossi与 Aerts
等[３１,３２]研究发现影像组学对 EGFR突变状况有重要

的预测作用,结合临床数据可达到较高的准确性.Le
等[３３]发现影像组学特征不仅可以稳健地预测 NSCLC
患者的EGFR突变,还可预测 KRAS突变,其准确率

可达到０．８４和０．８６.这说明影像组学模型具有识别

靶点突变的能力,从而为靶向治疗提供准确依据.

Yang等[３４]发现基于 PET/CT 影像组学分析也为预

测 NSCLC患者EGFR突变状态和突变位点提供新的

方法,进一步证明影像组学与肿瘤表型之间的关联,表
明不同EGFR突变状态的 NSCLC患者靶向治疗前后

的影像特征变化,并可作为预测靶向治疗生存结局.

Song等[３５Ｇ３６]发现组学模型可以实现患者对 EGFR酪

氨酸激酶抑制剂(TKI)治疗无进展生存期的准确预

测,并且可以进一步预测EGFRＧTKI治疗后的肿瘤进

展风险,有望改善 TKIs治疗前的个体化管理.Hou
等[３７]分析了２０３名 NSCLC患者的１１４个肿瘤病变,
评估了基线时所有病变的平均放射学特征测量值以及

早期治疗后这些特征的变化(Δ放射学特征),发现基

线和增量组合模型均在曲线下具有较高的面积,实现

了预测接受恩沙替尼治疗的晚期 ALK 阳性 NSCLC
患者的无进展生存 期 和 风 险 分 层.Wang 等[３８]在

NSCLC脑转移患者中也得出相似结论.因此,影像组

学特征可用于EGFRＧTKI敏感患者与ALK重排的疗

效评价,并具有成为预测预后的影像生物学标记,有助

于临床医生制定治疗策略,为实现精准治疗提供依据.

５．免疫治疗

随着治疗观念与技术的进步,肿瘤免疫治疗领域

取得了革命性进展,针对程序性细胞死亡配体１(proＧ
grammedcelldeathligand１,PDＧ１)/程序性细胞死亡

配体L１(programmedcelldeathligandL１,PDＧL１)轴
的免疫检查点抑制剂(immunecheckpointinhibitors,

ICIs)治疗已成为无靶向基因改变的晚期 NSCLC患

者标准化管理,明显提高了晚期 NSCLC患者的生存

获益[３９].Khorrami等[４０]发现使用ICIs治疗前与治

疗后４~６周肿瘤病灶内部及瘤周区域的影像组学特

征的 变 化 值 (deltaintheraＧdiomictexture,DelＧ
RADx)可以评估晚期 NSCLC对ICIs单药治疗的反

应,从而改善总生存期.Liu等[４１]类似研究也显示了

Delta影像组学特征对免疫治疗反应的预测效能.以

上研究表明影像组学模型可以预测 NSCLC免疫治疗

反应,并且可以推测获益情况,为后续临床医生调整药

量提供了根据[４２].Trebeschi等[４３]构建组学模型发现

该模型对 NSCLC转移有良好预测性能,并且得到对

免疫治疗有反应的病变通常呈现具有不均匀密度模式

和紧凑边界的更异质的形态学特征这一结论,表明影

像组学特征可用作对免疫疗法的反应的非侵入性生物

标志物.Saad等[４４]进一步发现深度学习模型与临床

因素相结合显示出较好的预测效能,总生存指数从

０．７０(临床模型)增加到０．７５(复合模型),另外与传统

的影像组学研究基于二维肿瘤区域特征建立模型相

比,深度学习模型得出了 CT扫描上整个三维肺区域

的深度学习签名,假设肿瘤和背景肺实质都包含有助

于患者结局的表型模式.表明深度学习模型可有效地

捕捉到已知影像组学特征之外的额外成像模式,可提

供相较于传统影像组学更全面的临床病理生物标志物

的正交信息,使 NSCLC患者的精准免疫治疗目标更

接近.提示影像组学在以后的研究中可代替有创检

测[４５],作为无创性生物标志物来全面预测免疫治疗疗

效,并且影像组学可有效整合多维数据,有助于提高晚

期 NSCLC患者免疫治疗的临床持久效益预测.

价值与限度

影像组学作为一种非侵入性、快速、低成本的获取

方法,能够获取肿瘤时间和空间异质性,并预测肿瘤的
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遗传变异,在 NSCLC化疗、放疗、靶向治疗及免疫治

疗个体化诊疗方面具有明显的价值,为临床降低安全

风险、减低健康负担、提高治疗效果、改善疾病预后中

发挥着重要作用.但是,影像组学仍然存在一些局限

性.首先,影像组学分析的结果很大程度上取决于影

像质量,影像质量的不足可能会影响分析结果的准确

性.其次,影像组学需要大样本数据集训练模型,否则

可能会影响模型的可靠性和泛化能力.同时,影像组

学需要对不同来源的影像数据进行标准化处理以确保

数据的一致性和可比性.最后,某些影像组学模型缺

乏重复性[４６],因此难以理解其预测结果的依据和内在

机制.

总结与展望

肿瘤精准治疗的不断提高是临床医学发展的追

求,是建立在丰富信息学基础上的.影像组学是一个

快速发展的领域,未来将有更多的发展机会和挑战.
影像组学未来的一些发展方向有多模态影像组学:将
多种影像模态如CT、MRI、PET等的信息整合起来以

获得更准确和完整的信息,提高影像组学分析的准确

性和可靠性.深度学习技术的应用:利用深度学习技

术处理大规模的影像数据,自动提取特征和模式并发

现隐藏在数据中的关联性,以提高分析的准确性和速

度.云计算和大数据的应用:利用云计算和大数据技

术,将不同地点的影像数据整合到一起,以提高数据的

共享和利用效率,并促进影像组学的发展和应用.临

床转化:通过进一步的临床研究和验证,将影像组学应

用到临床实践中并将其应用于个性化诊断、治疗和预

后方面,以提高患者的治疗效果和生存率.自动化流

程:通过引入自动化流程,实现从数据获取、预处理、特
征提取、模型构建、模型评估到结果解释的自动化处

理,以提高影像组学分析的效率和可靠性.
未来影像组学将继续发展和演变,以提高影像组

学分析的准确性、速度和可靠性,并将其应用到更广泛

的临床实践中,为患者的治疗和预后带来更大的益处.
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