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CT 影像组学预测晚期非小细胞肺癌化疗及免疫治疗效果 
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【摘要】目的  分析 CT 影像组学联合临床特征对晚期非小细胞肺癌（NSCLC）化疗及免疫治疗效果的预测价值。资料与方法  

回顾性纳入 2021 年 9 月—2023 年 10 月内蒙古医科大学附属医院经病理证实的 120 例晚期 NSCLC，患者均接受程序性死亡受

体 1/程序性死亡配体 1 抑制剂单免疫治疗或化疗联合免疫治疗，观察患者 2 个疗程（3~6 周）治疗后 3 个月内增强胸部 CT，依

据实体瘤疗效评价标准 1.1 版评估临床疗效，并将患者分为疾病进展组 66 例和疾病未进展组 54 例。按 7∶3 随机分为训练组和

验证组，训练组中疾病进展患者 46 例，疾病未进展 38 例；验证组中疾病进展患者 20 例，疾病未进展 16 例。对开始治疗前

1 个月内胸部增强 CT 图像进行感兴趣区分割，提取和筛选影像组学特征，建立支持向量机机器学习模型，采用受试者工作特征

曲线分析模型预测疗效的诊断效能，绘制校准曲线和决策曲线，评估模型的预测概率及临床收益。结果  临床模型纳入有无肾

上腺转移及免疫药物种类 2 个临床因素，影像组学模型纳入 11 个最具标签的影像组学特征，两者联合构建联合模型。临床模

型、影像组学模型、临床-影像组学联合模型的预测效能分别为：训练组曲线下面积 0.65、0.92、0.90，验证组曲线下面积 0.64、

0.83、0.85；校准曲线显示联合模型预测概率最高；决策曲线显示影像组学模型与联合模型收益相当，均优于单一临床模型。

结论  CT 影像组学很大概率可以无创预测晚期 NSCLC 化疗及免疫治疗效果，尤其结合临床特征的联合模型预测效能最佳，影

像组学可以为晚期 NSCLC 生存期及改善预后提供有利导向。 

【关键词】癌，非小细胞肺；影像组学；化学疗法，辅助；免疫疗法；病理学，临床；预测；预后 
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【Abstract】Purpose  To analyze the predictive value for the efficacy of chemotherapy and immunotherapy in patient with advanced 

non-small cell lung cancer (NSCLC). Materials and Methods  A total of 120 patients with pathologically confirmed advanced NSCLC 

were retrospectively selected from September 2021 to October 2023 in the Affiliated Hospital of Inner Mongolia Medical University. All 

patients received programmed death receptor 1/programmed death receptor ligand 1 inhibitor monotherapy or chemotherapy combined 

with immunotherapy. The enhanced chest CT within three months of two courses (three to six weeks) for the evaluation of the clinical 

efficacy via the efficacy evaluation criteria of solid tumor version 1.1 was observed. According to the evaluation situation, all patients were 

divided into disease progression group (n=66) and disease without progression group (n=54). They were randomly divided into the training 

group and the verification group in a ratio of 7∶3. Among them, there were 46 patients with progression and 38 patients without 

progression in the training group. In the verification group, there were 20 patients with progression and 16 patients without progression. 

The regions of interest were segmented on the enhanced CT images of the chest within one month before the start of treatment, and the 

radiomics features were extracted and screened to establish the support vector machine learning model. The diagnostic efficacy of the 

model in predicting therapeutic effect was analyzed using the receiver operating characteristic curve, the calibration curve and decision 

curve were plotted to evaluate the prediction probability and clinical benefits of the model. Results  Two clinical factors, namely the 

presence or absence of adrenal metastasis and the types of immune drugs, were included in the clinical model. Eleven of the most labeled 

radiomics characteristics were included in the radiomics model. The two were combined to construct a combined model. The area under 

the curve of the predictive efficiencies of the training group of the clinical model, the radiomics model and the clinical-radiomics combined 

model were 0.65, 0.92 and 0.90, respectively; while the area under the curve of validation group were 0.64, 0.83 and 0.85, respectively. 

Conclusion  CT radiomics will have a high probability of non-invasively predicting the effects of chemotherapy and immunotherapy for 

advanced NSCLC. Especially the model combined with clinical characteristics has the best predictive efficacy. Radiomics can provide 

favorable guidance for the survival period and prognosis improvement of advanced NSCLC. 
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肺癌发病率和死亡率均较高[1]，其中 85%以上是非

小细胞肺癌（non-small cell lung cancer，NSCLC），且

一经发现 50%以上进入晚期，5 年生存率低于 15%[2]。

铂类双药化疗可作为晚期不可切除 NSCLC 的一线治

疗方案，患者中位生存期约为 1 年[3]。但化疗通常会

导致严重不良反应，影响患者生活质量。目前针对程

序性死亡受体 1（programmed cell death receptor 1，

PD-1）/程序性死亡配体 L1（programmed cell death 

ligand L1，PD-L1）轴免疫检查点抑制剂在晚期

NSCLC 应用取得良好效果，免疫治疗正逐渐改变

NSCLC 的治疗方式[4]，两种治疗结合可以起到协同效

应。然而，并非所有患者均可以从化疗及免疫治疗中

获得持久受益。因此，寻找有效的早期预测标志物、

早期识别治疗敏感人群，制订最适宜的治疗方案，是

临床医师面临的难题。目前肿瘤活检是确诊肿瘤及肿

瘤发展最准确的方法，但为有创检查，获取信息局限

且无法全面评估肿瘤。影像组学无创并能提取肉眼观

察不到的大量数据信息，诊断出以往未发现的标志物

和疾病进展[5-6]，已成为临床备受重视的图像分析方

法之一。本研究拟探讨增强 CT 影像组学预测晚期

NSCLC 化疗及免疫治疗效果的价值。 

1  资料与方法 

1.1  研究对象  回顾性纳入 2021 年 9 月—2023 年

10 月在内蒙古医科大学附属医院行一线单免疫治疗

或化疗联合免疫治疗的 120 例晚期 NSCLC。纳入标

准：①经病理证实为 III~IV 期 NSCLC；②接受至少

2 个疗程（3~6 周）PD-1/PD-L1 抑制剂单免疫治疗或

化疗联合免疫治疗；③可获得治疗前增强胸部 CT 图

像的 DICOM 原始文件；④可获得治疗 2 个疗程后

3 个月内的临床随访数据。排除标准：①治疗前接受

手术、放疗或消融治疗等其他治疗；②CT 图像不清

晰、质量差，影响肿瘤描绘；③增强 CT 图像资料不

完整；④临床资料不全。经 2 个疗程治疗后复查 3 个

月内胸部增强 CT，依据实体瘤疗效评价标准 1.1 版

评估疗效后，将患者分为疾病进展组 66 例和未进展

组 54 例。本研究经内蒙古医科大学附属医院伦理委

员会批准（YJS2024070），所有患者均知情同意。 

1.2  检查方法  采用 GE Discovery HD750 CT 扫描

仪，扫描范围从胸廓入口至膈肌水平。对比剂采用碘

海醇（370 mgI/ml），注射对比剂后分别于 30 s 及 60 s

行动脉期及静脉期扫描，管电压120 kV，管电流200 mAs，

准直器宽度为 0.625 mm×64，矩阵 512×512。扫描完

成后进行图像重建，层厚 1 mm，层间距 1 mm。将容

积数据包上传至 AW 4.7 软件 PACS 工作站。 

1.3  模型构建  使用 ITK-SNAP 3.8.0 软件进行病灶

分割，先获得胸部 CT 图像的 DICOM 源文件，然后

使用 ITK-SNAP 软件，导入相关信息，由 2 名具有 5 年

以上诊断经验的影像科医师采用双盲法手动分割病

灶，最后由 1 名具有 15 年以上诊断经验的影像科主

任筛选 2 幅图像，得到最准确的分割图。病灶轮廓

确定是在纵隔窗动脉期，沿病灶边界依次逐层勾画感

兴趣区（ROI），病灶边界显示不清时用肺窗帮助定

位。勾画 ROI 时避开囊变、血管、坏死区、钙化等区

域（图 1A），为更精确地评估肿瘤潜在内部信息，勾

画 ROI 时包括肺门、纵隔淋巴结转移灶及肾上腺转移

灶（图 1B）。 

 
图 1  ROI 勾画。A.左肺上叶鳞癌原发病灶及纵隔淋巴结转移

灶；B.左肺上叶鳞癌远处肾上腺转移灶。图中标红部位为病灶

所在部位 

采用 Pyradiomics（http://pyradiomics.readthedocs.io）

软件提取各影像组学特征，包括形态特征、一阶直方图、

纹理特征、基于变换后的特征。120 例患者以 7∶3 随

机分为训练组和验证组，用训练组数据实施特征选择和

建模，验证组数据用于验证模型的效能。 

影像组学特征选择步骤：①观察者一致性检验（一

致性系数选择 0.9）；②最大相关最小冗余算法；③最

小绝对收缩和选择算子（least absolute shrinkage and 

selection operator，LASSO）。使用 5 折交叉验证法构

建支持向量机机器学习模型，然后创建列线图模型，

以列线图模型与影像组学模型、临床特征模型比较。

采用受试者工作特征（ROC）曲线、校准曲线和决策

曲线评价模型的预测效能、校准效能和临床价值。 

1.4  统计学方法  采用 Python Statasmodels 0.13.2 软

件。计数资料以例数（%）表示，采用 χ2 检验或校正

χ2 检验或 Fisher 精确概率法。符合正态分布的计量资

料以x±s 表示，组间比较采用 t 检验，比较训练集和

验证集患者临床病理资料的差异，通过单因素和多因

素 Logistic 回归分析筛选独立且有效的疗效预测因

子。采用 Python scikit-learn 包执行 LASSO 回归分析。

采用 ROC 曲线下面积（AUC）评估模型的诊断效能，

通过校准曲线和决策曲线比较模型的预测性能，并对



中国医学影像学杂志 2025 年 第 33 卷 第 7 期  胸部影像学论著  

760 

比其临床收益。P<0.05 表示差异有统计学意义。 

2  结果 

2.1  患者基数资料  共纳入 120例晚期NSCLC患者，

训练集和验证集中 PD-L1 表达、肾上腺转移及免疫药

物种类比较，差异均有统计学意义（χ2=7.371、6.823、

4.652、4.410、20.917、13.949，P<0.05），见表 1。

表 1  120 例晚期 NSCLC 患者基本资料比较 

项目  

训练集 

t/χ2值 P 值

验证集 

t/χ2值 P 值进展组 

（n=46） 

非进展组

（n=38） 
进展组

（n=20） 
非进展组

（n=16） 

年龄（岁，x±s）  60.6±8.2 65.8±8.9 1.820 0.078 68.4±8.1 65.4±7.5 1.780 0.079

性别[例（%）] 
女 9（45.0） 11（55.0）

1.010 0.315
2（50.0） 2（50.0） 

0.056 0.813
男 37（57.8） 27（42.2） 18（56.2） 14（43.8） 

吸烟史[例（%）] 
无 22（57.9） 16（42.1）

0.275 0.600
7（58.3） 5（41.7） 

0.056 0.813
有 24（52.2） 22（47.8） 13（54.2） 11（45.8） 

PD-L1 表达[例
（%）] 

阳性 11（35.5） 20（64.5）
7.371 0.007

7（46.7） 8（53.3） 
6.823 0.014

阴性 35（66.0） 18（34.0） 13（61.9） 8（38.1） 

肺 癌 类 型 [ 例
（%）] 

腺癌 17（65.4） 9（34.6） 
1.715 0.190

7（58.3） 5（41.7） 
0.056 0.813

鳞癌 29（50.0） 29（50.0） 13（54.2） 11（45.8） 

分期[例（%）] 

IIIA 期 11（61.1） 7（38.9） 

1.692 0.639

4（100.0） 0（0） 

- 0.333
IIIB 期 8（42.1） 11（57.9） 4（57.1） 3（42.9） 

IIIC 期 6（60.0） 4（40.0） 3（50.0） 3（50.0） 

IV 期 21（56.8） 16（43.2） 9（47.4） 10（52.6） 

肾上腺转移[例
（%）] 

否 42（60.0） 28（40.0）
4.652 0.031

19（63.3） 11（36.7） 
4.410 0.035

是 4（28.6） 10（71.4） 1（16.7） 5（83.3） 

纵隔淋巴结转

移[例（%）] 

无 14（51.9） 13（48.1）
0.136 0.712

2（28.6） 5（71.4） 
2.563 0.109

有 32（56.1） 25（43.9） 18（62.1） 11（37.9） 

化 疗 药 物 种

类[例（%）] 

培美曲塞+铂类 14（63.6） 8（36.4） 

1.193 0.551

6（54.5） 5（45.5） 

0.271 0.873多西他赛+铂类 4（50.0） 4（50.0） 4（66.7） 2（33.3） 

紫杉醇+铂类 25（50.0） 25（50.0） 10（55.6） 8（44.4） 

免疫治疗药物

种类[例（%）] 

信迪利单抗 17（81.0） 4（19.0） 

20.917 0.000

3（75.0） 1（25.0） 

13.949 0.004
卡瑞利珠单抗 13（86.7） 2（13.3） 7（77.8） 2（22.2） 

帕博利珠单抗 5（31.2） 11（68.8） 3（37.5） 5（62.5） 

替雷利珠单抗 11（34.4） 21（65.6） 7（46.7） 8（53.3） 

注：NSCLC 为非小细胞肺癌，PD-L1 为程序性死亡受体 1，-为使用 Fisher 精确概率法 

2.2  影像组学特征筛选  经筛选，最终纳入模型共 11 个

影像组学特征。影像组学分数（Rad-score）=0.449 999

0.003 703×exponential_glcm_Idmn0.008 279×expo

nential_glcm_Idn-0.001 363×lbp_3D_m1_glszm_Small

AreaLowGrayLevelEmphasis+0.034 489×lbp_3D_m2_

glrlm_RunPercentage+0.006 138×lbp_3D_m2_ngtdm_

Contrast0.039 430×log_sigma_1_0_mm_3D_glcm_

Correlation0.009 796×original_shape_Flatness+0.014 392

×original_shape_MajorAxisLength0.022 143×square_

glszm_ZoneVariance0.011 855×wavelet_HHL_firstorder

_Median0.017 713×wavelet_LHL_firstorder_Skewness。

图 2 为 LASSO 特征选择图，图 3 为特征相关性系

数图。  

2.3  临床-影像组学模型列线图  表 1 临床参数中，

两组 PD-L1 表达、有无肾上腺转移及免疫药物治疗种

类差异有统计学意义（P<0.05），其余参数差异无统

计学意义（P>0.05）。将训练集临床病理因素纳入单

因素 Logistic 回归（表 2），有统计学意义的因素进

行多因素 Logistic 回归（表 3），得到有无肾上腺转

移及免疫药物治疗种类在单因素及多因素中均有差
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异，将肾上腺转移及免疫药物种类纳入临床模型，并

与 Rad-score 绘制列线图，见图 4。 
 

表 2  单因素 Logistic 回归分析阳性特征 

变量 Beta S.E Z OR（95% CI） P 值

年龄 0 0.03 0.03 1.00（0.95~1.06） 0.977

性别      

男 参考组 

女 0.71 0.51 1.38 2.03（0.74~5.51） 0.167

吸烟史      

有 参考组 

无 0.08 0.45 0.19 0.92（0.38~2.21） 0.853

PD-L1 表达     

阴性 参考组 

阳性 1.02 0.46 2.22 2.77（1.13~6.82） 0.026

肺癌类型      

鳞癌 参考组 

腺癌 0.43 0.48 0.89 0.65（0.26~1.67） 0.374

分期      

  IIIA 期 参考组 

  IIIC 期 0.22 0.76 0.29 1.25（0.28~5.53） 0.769

  IIIB 期 0.83 0.72 1.15 2.29（0.56~9.37） 0.251

  IV 期 0.59 0.60 0.99 1.80（0.56~5.79） 0.324

肾上腺转移     

无 参考组 

有 1.64 0.63 2.61 5.16（1.50~17.73） 0.009

纵隔淋巴结转移 

无 参考组 

有 0.81 0.49 1.65 0.44（0.17~1.16） 0.099

化疗药物种类     

白蛋白紫杉醇+铂类        参考组 

培美曲

塞+铂类 
0.21 0.52 0.40 0.81（0.29~2.24） 0.689

多西他

赛+铂类 
0.13 0.81 0.16 0.88（0.18~4.35） 0.876

免疫治疗药物种类   

替雷利珠单抗             参考组 

帕博利

珠单抗 
0.31 0.91 0.34 1.36（0.23~8.08） 0.733

卡瑞利

珠单抗 
2.15 0.79 2.71 8.57（1.82~40.42） 0.007

信迪利

单抗 
1.91 0.72 2.65 6.79（1.64~28.04） 0.008

注：PD-L1 为程序性死亡受体 1 

 

图 2  A、B 为最小绝对收缩和选择算子（LASSO）特征选择。

垂直虚线对应最佳调整参数（λ） 

 

图 3  11 个纳入模型特征的相关系数图 

表 3  多因素 Logistic 回归分析阳性特征 

变量 Beta S.E Z OR（95% CI） P 值

肾上腺转移     

无  参考组 

有 2.60 0.92 2.84 13.46（2.23~81.05） 0.005

免疫治疗药物    

替雷利珠单抗              参考组 

帕博利

珠单抗 
0.45 1.14 0.40 1.57（0.17~14.52） 0.692

卡瑞利

珠单抗 
2.99 1.08 2.77 19.90（2.40~164.97） 0.006

信迪利

单抗 
3.09 1.04 2.98 21.98（2.89~167.40） 0.003

 

图 4  由肾上腺转移、免疫药物种类及 Rad-score 绘制的临床-

组学模型列线图 

2.4  模型效能分析  临床模型、影像组学模型、临床

-影像组学联合模型的预测效能：训练组 AUC 分别为
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0.62、0.92、0.90，验证组分别为 0.64、0.83、0.85。

ROC 曲线分析结果见表 4。校准曲线能够较好地体现

模型的校准效能（图 5），决策曲线能够较好地体现

模型的临床应用价值（图 6）。 
 

表 4  模型预测晚期 NSCLC 化疗及免疫治疗效果的 ROC
曲线分析 

模型  AUC 95% CI 敏感度特异度

临床模型 训练组 0.62 0.55~0.76 0.24 0.94

 验证组 0.64 0.50~0.79 0.18 1.00

影像组学模型 训练组 0.92 0.86~0.97 0.61 0.91

 验证组 0.83 0.70~0.96 0.69 0.70

临床-影像组学

联合模型 
训练组 0.90 0.83~0.97 0.63 0.91

验证组 0.85 0.72~0.98 0.25 1.00

注：NSCLC 为非小细胞肺癌，ROC 为受试者工作特征，

AUC 为曲线下面积 

图 5  校准曲线：评估预测发生概率和实际发生概率的一致

性。A.训练组；B.验证组。绿色折线即联合模型与对角线最接

近，表示模型预测概率与实际发生概率越接近，模型的预测价

值越高，校准度越好 

 

图 6  决策曲线：评估预测模型的临床应用价值在实际临床使

用中做出的临床决策是否利大于弊。A.训练组；B.验证组。临

床模型（蓝色），组学模型（黄色），临床-组学联合模型（绿

色），参考线表示全部干预和全不干预的基准线，绿色曲线即

联合模型的决策曲线下面积越大，表示临床应用价值越高 

3  讨论 

随着医疗水平不断提升，一线铂类双药化疗联合

免疫治疗受到越来越多的重视，并广泛用于治疗晚期

NSCLC 合并远处转移患者[7]。目前，针对 PD-1/PD-L1

轴的免疫检查点抑制剂治疗成为无靶向基因改变的

晚期 NSCLC 患者标准化管理，明显延长了此类患者

的生存时间[8]。这类药物能够帮助免疫系统甄别肿瘤

细胞，使免疫细胞可更有效地消灭肿瘤细胞。尽管目

前已经取得了一些成效，但临床受益仍然局限于一小

部分患者。因此，早期识别对治疗反应敏感的人群，

是目前精准医疗最关注的问题。 

3.1  临床特征与化疗及免疫治疗效果的关系  本研

究结果显示有无肾上腺转移及免疫药物种类存在显

著差异，其余临床因素均无显著差异。晚期 NSCLC

常通过淋巴转移和血行转移进行散播，最常见的淋巴

结转移途径为肺门、纵隔淋巴结[9]，最常见的血行转

移部位为脑、肺、肾上腺[10]。本研究中有无肺门、纵

隔淋巴结转移在预测化疗及免疫治疗无显著差异，可

能是由于收集的样本集中在 III~IV 期，且有淋巴结转

移的人数较多，分组不平衡，导致统计结果偏差。

Tamura 等[11]报道晚期 NSCLC 中无论哪种分型预后效

果不佳均可能与肾上腺转移有关，因此可以将其视为

评价预后不佳的影响因素，本研究与该研究结果相

符，发现有无肾上腺转移预测化疗及免疫治疗效果存

在显著差异。肾上腺是重要内分泌器官，发生肾上腺

转移患者会导致全身代谢及系统调节紊乱，严重者甚

至危及生命，因此肾上腺转移作为疗效预测的独立因

素，值得进一步探索。铂类双药联合免疫检查点抑制

剂是目前晚期 NSCLC 治疗的热点。本研究纳入替雷

利珠单抗、帕博立珠单抗、信迪利单抗、卡瑞利珠单

抗 4 种免疫检查点抑制剂，发现信迪利单抗与卡瑞利

珠单抗在多因素 Logistic 回归中具有显著差异，因此

免疫药物种类可作为预测治疗效果的独立因素。研究

表明，信迪利单抗联合化疗的疗效与全程单独使用信

迪利单抗免疫药物的安全性相似，但联合用药成本更

低，性价比高，为许多晚期 NSCLC 患者提供更多用

药选择[12-13]；卡瑞利珠单抗在临床收益中具有稳定

性[14]，以上研究结果与本研究信迪利单抗和卡瑞利珠

单抗可作为疗效评估指标相符。因此，这 2 种免疫药

物在未来临床用药选择中可以让更多患者从中获益。

未来针对不同个体的精准诊疗方式、在治疗前早期评

估患者具体可以从哪种药物中获取持久临床收益，是

医学发展的必然趋势。 

本研究中 PD-L1 在多因素 Logistic 回归中无显著

差异，这可能是由于在单因素分析中 PD-L1 与其他因

素关联，造成可以预测疗效的假象；在多因素分析中，

排除其他无显著差异的因素，得到 PD-L1 并不具有独
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立预测结果的能力，因此本研究不能将 PD-L1 作为有

意义的临床指标纳入临床模型构建。然而，既往研究

表明 PD-L1 表达与治疗效果较好相关，并可延长患者

生存期[15-16]。本研究结果与其不一致，可能是由于纳

入样本量不足或收集到的有表达患者数少，导致结果

无显著差异，未纳入临床模型分析中。因此，PD-L1

有无表达能否独立预测治疗效果，有待更多临床数据

验证，未来有必要开发涉及 PD-L1 表达的模型，进行

多模态模型构建，更全面地评估肿瘤疗效。 

3.2  影像组学特征与化疗及免疫治疗的关系  本研

究通过从治疗前 4 周的胸部增强 CT 图像中勾画原发

病灶及转移灶，从中提取 1 834 个影像组学特征，通

过 LASSO 回归算法对这些特征进行降维和筛选，最

终筛选出 11 个最具特征的子集，分别为 2 个一阶直

方图特征（Median、Skewness）、2 个形态特征（Flatness、

Major Axis Length）、7 个纹理特征，其中纹理特征又

细分为 3 个灰度共生矩阵特征、2 个灰度大小区域矩

阵特征、1 个灰度行程矩阵特征、1 个相邻灰度色调

差矩阵，应用以上特征作为反映肿瘤形态、纹理及强

度等特点的影像组学特征，构建可以预测化疗及免疫

治疗的预测模型，预测疗效的训练集与验证集模型的

AUC 分别为 0.92 和 0.83。Khodabakhshi 等[17]分析 354 例

经病理证实的 NSCLC 患者的 1 433 个影像组学特征发

现，纹理特征中特别是灰度大小区域矩阵特征是

NSCLC亚型的重要指标，优化后的准确度可达到86.5%，

与本研究灰度大小区域矩阵特征可以作为独立预测

治疗效果相符，因此灰度大小区域矩阵特征是重要影

像组学特征。Coroller 等[18-19]在不同阶段发现影像组

学中形态特征（体积和直径）对预测肺癌患者化疗后

的病灶残留率和病理缓解率效果欠佳，而本研究中肿

瘤形态特征平坦度、轴长度可以预测疗效，这可能是

因为肿瘤形态各异，不同肿瘤生长情况也存在差异，

因此表征形态学的指标多样，不同肿瘤提取到的形态

学特征不同，因此纳入的有意义的指标不尽相同。本

研究提取到的11个影像组学特征具有良好的预测化疗

及免疫治疗效果的价值。 

在化疗方面，Dercle 等[20]从 758 例患者基线 CT

图像中提取到 38 个描述肿瘤表型的影像组学特征，

如体积、形态、大小等影像组学特征，预测 3 个月总

生存期的敏感度和特异度分别为 86%和 77.8%。因此，

影像组学可以用于评估肿瘤对化疗药物的敏感度和

抵抗性。在免疫治疗方面，Wu 等[21]从 107 例接受免

疫治疗患者 CT 图像中提取包含几何、强度、纹理特

征的 1 010 个影像组学特征，预测免疫治疗效果的 AUC

为 0.778，准确度高达 77.27%，提示影像组学特征可

以评估免疫治疗效果和预测患者生存率。Zhou 等[22]

分析 94 例接受免疫联合化疗的晚期 NSCLC 患者的

影像组学特征，从中选取 26 个影像组学标签构建模

型预测治疗结局，在训练集和验证集中的 AUC 分别

为 0.91 和 0.84，提示基于影像组学特征构建模型的方

法对 NSCLC 患者疗效具有预测价值。总之，影像组

学特征在化疗及免疫治疗效果预测中具有巨大潜力，

表明基于影像组学的预测模型可以帮助医师在开始

治疗前选择最适合的治疗方案，与本研究结果影像组

学特征可以作为独立预测疗效的标志物一致，表明影

像组学在临床应用中的潜在价值。 

3.3  影像组学联合临床特征预测化疗及免疫治疗效果  

既往研究在构建联合模型时，通常会将病理特征与临

床特征添加到传统的影像组学模型中，结合不同模型

的效能分别进行比较，从而寻找最佳效能的预测模

型。Wu 等[23]从 255 例 NSCLC 患者的 PET/CT 图像中

提取 80 个组学特征，结合临床病理特征开发预测模

型，获得较高的准确性，表明影像组学模型联合临床

病理模型可以预测接受免疫检查点抑制剂治疗的

NSCLC 的免疫治疗结果，并可改善患者预后。He 等[24]

使用联合模型预测化疗及免疫治疗效果比单独使用临

床特征或影像组学特征增加了更多的净效益，且准确

性更高。王曼曼等[25]报道联合模型诊断效能明显优于

单一模型。本研究也充分验证了以上结果，即临床特

征与影像组学特征充分结合，能够显著改善模型

AUC，同时该模型在验证集中得到的结果也较为满意

（AUC=0.847）。同时，校准曲线显示联合模型的预

测概率与实际概率较一致，优于其他两种模型。决策

曲线证实任何特定的阈值概率情形下，影像组学模型

和联合模型均具有良好的临床收益，明显优于单一临

床模型。  

3.4  本研究的局限性  首先，本研究为回顾性分析，

纳入样本量相对较少。其次，PD-L1 的采集部位与采

集所用仪器不同会影响标本的结果。最后，人工勾画

ROI 精准度有限。因此，在未来研究中需要扩大样本

量提高研究的准确性和科学性；并通过限定同一采集

部位（如均采集肿瘤中心部分），整合同一仪器，保

证标本的一致性。进一步开发自适应自动化分割软

件，实现精准分割。多中心研究、升级模型、优化算
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法、多组学研究将是未来的研究方向。 

总之，未来影像组学将继续致力于提高准确性、

速度和可靠性，并将应用于更广泛的肿瘤药物治疗实

践中，从而为精确医学的实施提供更详细的数据，并

为肿瘤诊断和治疗指明新的方向。随着影像技术不断

进步和临床应用不断推动，影像组学有望成为肿瘤患

者选择药物的重要工具，为改善患者预后及延长生存

期做出积极贡献，弥补精准诊疗中的空白，利用无创、

便捷的方式为临床医师提供决策指导。 

利益冲突  所有作者均声明不存在利益冲突 
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《中国医学影像学杂志》连续被收录为“中国科技核心期刊” 

2024 年 9 月 20 日，中国科学技术信息研究所发布了 2024 年中国科技论文统计结果，《中国医学影像学

杂志》继续被收录为“中国科技核心期刊”（中国科技论文统计源期刊）。同时，根据 2024 年版《中国科技

期刊引证报告（核心版）自然科学卷》显示，2023 年《中国医学影像学杂志》核心影响因子为 1.241。 

中国科学技术信息研究所于 1987 年建立的中国科技论文与引文数据库（CSTPCD），以中国科技核心期

刊即中国科技论文统计源期刊为基础，统计源期刊的确定过程经过严格的定量评价和同行评议，并每年进行

调整。中国科技核心期刊选取的是中国各学科领域中较重要的、能反映本学科发展水平的科技期刊。 
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