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摘要：肺癌是全球癌症相关死亡的主要原因之一，非小细胞肺癌（NSCLC）是肺癌最常见的类型，非小细

胞肺癌早期的预后预测对提高患者生存率至关重要。传统评估手段无法全面准确反映非小细胞肺癌预后，

近年来不断有学者探索影像组学技术在非小细胞肺癌预后预测中的应用价值，以改善非小细胞肺癌患者

预后。本文对影像组学技术的基本研究流程及其在非小细胞肺癌预后预测中的应用研究现状进行综述。
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肺癌（lung cancer）是全球癌症相关死亡的主要原因之一，也是中国最常见的恶性肿瘤之一，

其死亡率约 18.0％
[1]
，居恶性肿瘤首位，5 年总生存率仅约 15％

[2]
。非小细胞肺癌（non-small cell

lung cancer，NSCLC）为肺癌最常见的类型
[3]
。NSCLC 早期的预后预测有助于提供额外治疗、密切随

访，实现精准个体化治疗，以改善 NSCLC 患者的预后。

目前，NSCLC 预后的评估主要依靠肿瘤淋巴结转移（tumor node metastasis，TNM）分期系统，

但肿瘤具有时空异质性，传统 TNM 分期系统以及组织病理学等有创检测并不能全面准确预测非小细

胞肺癌患者的预后
[4]
。影像组学（radiomics）技术通过从医学图像中提取并分析高通量影像组学特

征，能够将图像信息转换为反映肿瘤内部异质性的信息并进行深层预测，具有安全、无创、全面等

优点
[5]
。近年来，不断有学者探索影像组学技术在非小细胞肺癌预后预测中的应用价值，且取得了

长足的进展。

本文就影像组学技术的基本研究流程及其在预测 NSCLC 预后应用方面的研究现状作综述。 

1　影像组学概述

影像组学是指从医学影像图像中高通量提取大量特征并进行筛选降维，利用数据分析方法将数

字图像信息转化为可挖掘的高维信息，构建预测模型，对肿瘤的深层信息进行描述，分析临床问题

并提供决策指导
[6]
。影像组学的概念由荷兰学者 Lambin 等

[7]
在2012 年提出，影像组学技术的出现使

肺癌患者的早期诊断和个体化治疗成为可能，因此越来越受到科学家及临床工作者的重视。

影像组学的研究流程主要分为图像采集、图像分割、特征提取、特征选择及模型建立 5 步
[8]
。

目前 NSCLC 影像组学研究多回顾性收集图像数据，由于不同平台和不同参数下采集的图像存在差异，

一般需预先对图像进行标准化及归一化处理
[9-10]

。由于尚无十分理想的全自动分割工具，目前多采用

人工分割或半自动分割方法
[11]
。通过特定的计算机算法从图像感兴趣区域中自动提取大量的定量化

影像组学特征，主要包括强度特征、纹理特征、形状特征及小波特征等
[12]
。对提取出的影像组学特
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征进行选择，以筛选出稳定且有效的特征。最后基于最终选择的特征建立影像组学模型对病灶进行

预测。 

2　影像组学技术在非小细胞肺癌预后中的应用

肺癌的预后与患者年龄、性别、吸烟状况、TNM 分期、病理亚型等许多因素相关
[13]
，但其大多属

于定性因素，具有评估不准确等局限性。影像组学技术可以运用影像组学特征及临床信息对 NSCLC

预后进行量化分析以及预测。 

2.1　预测生存期

NSCLC 的总生存期（overall survival，OS）、无病生存期（disease-free survival，DFS）、无

进展生存期（progression-free survival，PFS）都反映了患者预后，但目前难以实现对 NSCLC 患

者 DFS、OS、PFS 的准确预测。

因此研究者试图寻找一种新的预测工具以更加准确全面地预测 NSCLC 的预后。 

2.1.1　总生存期（OS）

Yang 等
[14]
通过从239 例 NSCLC 患者的 CT 图像中提取二维及三维影像组学特征并与临床预测指标

相结合，构建影像组学列线图评估 NSCLC 患者的总生存期，研究显示影像组学特征与 NSCLC 患者总

生存期具有明显的相关性，二维和三维联合影像组学特征比单一特征预测预后的效能更好，且影像

组学特征与临床预测指标联合能更好地评估 NSCLC 患者的预后。Wang 等
[15]
提取并分析局部晚期

NSCLC 患者的 CT 影像组学特征以及临床特征，建立联合影像组学、临床特征的预后预测模型以及多模

态列线图，研究显示联合模型对总生存期的预测效能较单一模型更优，预测值与实际值的一致性更

高。Yang 等
[16]
从 315 名NSCLC 患者的CT 和正电子发射计算机断层显像（positionemission tomography，

PET）图像中提取影像组学特征，基于 CT、PET 和 PET/CT 影像组学特征，使用最小绝对收缩和选择

算子（least absolute shrinkage and selection operator，LASSO）Cox 回归算法计算影像组学评

分，联合影像组学评分及临床病理因素进行多变量 Cox 回归分析确定独立的危险因素，并构建列线

图，结果表明影像组学评分及临床联合模型具有最佳的一致性指数（concordance index，C-index），

该研究认为基于
18
F-FDG PET/CT 影像组学列线图能较好地预测 NSCLC 患者的预后。Yoo 等

[17]
纳入了

300 例 Ⅲ期 NSCLC 患者，分别提取原发肿瘤初始检查和新辅助同步放化疗后的影像组学特征，通过

LASSO 回归分析筛选有用特征，通过 Cox 比例风险回归分析评估 LASSO 评分和常规 PET 参数预后预

测价值，研究表明 LASSO 评分显示出更好的 OS 预测效能。PET/CT 的影像组学特征是评估 Ⅲ期

 NSCLC 总生存期的独立预后因素，基于影像组学特征建立的 LASSO 评分显示了比传统 PET 参数更好

的个体化 OS 估计预后能力。

前述研究显示影像组学在预测 NSCLC 患者总生存期中具有良好的效能，但均为回顾性研究，可

能存在选择偏倚，且均未考虑基因组特征，而肿瘤的基因表型有可能影响患者的生存预后，相关研

究有待进一步探索。 

2.1.2　无病生存期（DFS）

Choe 等
[18]

回顾性分析接受肺腺癌根治手术的患者，通过单变量和多变量 Cox 比例风险回归分析

评估基于增强 CT 影像组学特征与患者无病生存期（DFS）和总生存期（OS）之间的相关性，结果显示

影像组学特征与患者 DFS 和 OS 独立相关，影像组学与临床病理因素联合建立的模型对预后预测的效

能更优，该研究表明 CT 影像组学可有效预测肺腺癌患者的预后，并能提供除临床病理危险因素之外

的额外信息。Liu 等
[19]
探索了基于不同感兴趣体积（region of volume，VOI）的影像组学对肺腺癌

患者 DFS 预测准确性的影响，该研究分别基于大体肿瘤体积（gross tumor volume，GTV）、肿瘤边

界外 3 mm、跨越肿瘤边界 6 mm、肿瘤边界外 6 mm 提取影像组学特征构建模型并比较模型的效能，研
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究发现基于跨越肿瘤边界 6 mm VOI 的影像组学模型预测肺腺癌患者 DFS 的效能最优。Park 等
[4]
通过

在不同层厚的CT 图像中提取影像组学特征分别建立模型预测非小细胞肺癌患者 DFS，模型训练集的

一致性指数分别为 0.68、0.70 和 0.68，其研究结果显示基于不同层厚建立的模型效能并没有明显

差异，因此认为 CT 层厚对肺腺癌患者 DFS 的预测没有显著影响。Xiu 等
[20]
分析146 例非小细胞肺癌

患者的 CT 影像组学、临床及肿瘤免疫特征分别构建模型，并联合组织病理学及免疫组化特征构建多

模态列线图，比较各模型的准确性和差异。列线图模型在训练集和验证集的 C-index 分别为 0.876 6

和 0.842 6，优于临床病理-影像组学模型、影像组学模型和临床病理模型。

这些研究探索了影像组学在预测 NSCLC 患者无病生存期中的应用价值，但仍存在随访间隔及扫

描参数不统一等问题，一定程度上影响了研究的可靠性和可重复性。 

2.1.3　无进展生存期（PFS）

He 等
[21]
联合CT 影像组学特征、临床病理风险因素构建个体化预后评分系统，预测接受铂类化疗

的 Ⅳ期非小细胞肺癌患者的无进展生存期（PFS），研究发现该模型对患者 PFS 具有良好的预测效能，

在 95％ 置信区间内其 C-index 为 0.772，内部及外部验证集的 C-index 分别为 0.738 和 0.750，且

该联合模型在临床实用性方面显著优于基于临床病理学建立的模型，该研究显示基于 CT 影像组学特

征和临床病理学风险因素的预后模型可用于 IV 期 NSCLC 铂类化疗患者 PFS 的个体化预测，以指导

IV 期 NSCLC 个体化预治疗。Li 等
[22]
回顾性分析368 例治疗前接受

18
F-FDG PET/CT 检查的 NSCLC 患者，

利用 LIFEx 软件提取 PET 和 CT 图像影像组学特征构建临床及联合模型，预测 PFS 临床模型训练集

C-index 为 0.748、AUC 值为 0.758，联合模型 C-index 及 AUC 值分别为 0.775 和 0.780，验证集临

床模型 C-index 及 AUC 值分别为 0.729 和 0.776，联合模型分别为 0.755 和 0.791。该研究显示基于

治疗前 
18
F-FDG PET/CT 影像组学模型能够较好地预测 NSCLC 患者 PFS，在结合临床因素后预测效能

进一步提高。

目前关于影像组学在预测 NSCLC 患者无进展生存期中的应用研究相对较少，前述研究的样本量

都相对较小，仍需进行大样本研究证实。 

2.2　预测淋巴结转移

淋巴结转移是影响患者预后及治疗决策选择的重要因素之一。Cong 等
[23]
回顾性研究 649 例 IA 期

非小细胞肺癌患者，通过随机森林（random forest，RF）方法建立临床模型、增强 CT 影像组学模型

和联合模型预测早期 NSCLC 癌患者淋巴结转移，影像组学模型和联合模型对淋巴结转移的预测效能

较佳，均优于临床模型，研究表明基于增强 CT 影像组学模型可以术前预测 IA 期 NSCLC 患者的淋巴

结转移。Ran 等
[24]
提取300 名肺腺癌患者的 CT 影像组学特征以及深度学习特征，使用多变量逻辑回

归分析构建淋巴结转移预测模型以及列线图，多变量逻辑回归分析显示影像组学特征、深度学习特

征是淋巴结转移的独立预测因子。预测模型训练集一致性指数为 0.820，外部验证集一致性指数为

0.861，均具有较好的预测效能，可用于预测肺腺癌患者淋巴结转移。Wang 等
[25]
探究基于肿瘤内和

肿瘤周围肺实质CT 影像组学模型在术前预测临床 T1 期周围型肺腺癌患者淋巴结转移的价值，分别

提取 T1 期周围型肺腺癌患者大体肿瘤体积（GTV）和肿瘤周围体积（（peritumoral volume，PTV），

肿瘤周围 1.5 cm）的影像组学特征，通过逻辑回归分析构建包含影像组学特征和临床参数的影像组学

模型并建立列线图，结果显示基于 GTV 和 PTV 的影像组学特征具有良好的预测效能，其接受者操作

特性曲线下面积（area under curve，AUC）分别为 0.829 和 0.825，基于大体肿瘤体积和肿瘤周围

体积的联合影像组学特征的 AUC 为 0.843，影像组学列线图的 AUC 为 0.869，该研究表明基于大体肿

瘤体积和肿瘤周围体积的影像组学特征均可以较好地预测淋巴结转移。

研究显示影像组学对于 NSCLC 患者淋巴结转移具有良好的预测效能，但目前相关研究的样本量

相对较小且涉及临床因素较为有限，仍需进一步探究及完善。 
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2.3　预测远处转移

晚期 NSCLC 患者常出现远处转移，远处转移多提示预后不佳。NSCLC 远处转移常见于脑转移及

骨转移。

χ2

Chen 等
[26]

从89 例 T1 期肺腺癌患者的平扫 CT 图像中提取共影像组学特征建立模型，联合模型和

影像组学模型的预测效能显著优于临床模型，该研究显示基于 CT 影像组学对 T1 期肺腺癌患者脑转

移具有良好的预测性能和巨大潜力。Ding 等
[27]
基于平扫CT 图像影像组学特征构建影像组学、临床和

联合模型预测同步脑转移（synchronous brain metastasis，SBM），比较不同模型的预测效能，并

研究 3 种模型对 SBM、异时脑转移（metachronous brain metastasis，MBM）和全部脑转移中寡转移

（1～3 个病灶）或多发（ > 3 个病灶）转移的预测效能。影像组学模型和联合模型对同步脑转移的预

测能力较临床模型更优，此外影像组学模型还可预测同步脑转移、异时脑转移和全部脑转移中寡转

移或多发转移。该研究表明影像组学模型及联合模型可作为预测肺癌同步脑转移高危患者的有效影

像标志物，且影像组学模型还可以识别寡转移或多发脑转移。Chen 等
[28]
回顾性分析195 例 NSCLC 患

者，采用 t检验、秩和检验、  检验分析患者临床影像学特征与骨转移的关系，同时提取影像组学

特征构建模型，并根据最佳预测模型提取的影像组学参数结合临床影像特征建立多因素 logistic 回

归预测模型，模型训练集和验证集的 AUC 为 0.82 和 0.73，研究显示性别、细胞角蛋白 19 的可溶性

片段（Cyfra21-1）升高、血铁含量、CT 征象（如病灶同质性、胸膜凹陷征）及影像组学特征

Glszm_Small Area 高灰度强调是骨转移的独立危险因素，该研究认为基于影像组学和临床影像特征

建立的预测模型对 NSCLC 患者骨转移具有较好的预测能力。

上述研究表明影像组学能够预测 NSCLC 的远处转移，但目前现有相关研究相对较少，且上述研

究具有样本量小、单中心等局限，仍需进一步大样本、多中心研究。 

3　小结与展望

影像组学技术在预测 NSCLC 预后方面展现出较大的潜力，但其作为影像学领域中的新兴交叉学

科，仍存在研究多为回顾性、小样本、单中心等不足，缺乏前瞻性、大样本、多中心的研究验证及

综合评估，缺乏标准化数据库的建立、标准化研究流程、图像重建算法、预处理方式以及特征提取

算法，研究的稳定性及可重复性尚待进一步提高，从而导致临床广泛应用受到一定限制。

目前影像组学技术仍在不断快速发展，相信在日益发展的人工智能技术的推动下，影像组学技

术能够在 NSCLC 预后预测方面中发挥更大的价值，并在指导 NSCLC 精准个性化治疗中发挥更大优势

及作用。
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The Application of Radiomics in the Prognosis
of Non-small Cell Lung Cancer

CHEN Xiao1, YANG Bin2✉
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2. Department  of  Medical  Imaging,  Calmette  Hospital,  The  First  Hospital  of  Kunming,

Kunming 650051, China

Abstract: Lung  cancer  remains  a  leading  cause  of  cancer-related  mortality  worldwide,  with  non-small  cell  lung  cancer
(NSCLC)  as  the  most  prevalent  type.  Accurately  predicting  NSCLC  prognosis  is  crucial  for  optimizing  patient  survival.
However,  traditional assessment tools often lack the comprehensive and precise capability to effectively stratify patient risk.
Recent  research  has  focused  on  exploring  the  potential  of  imaging  histology  technology  for  NSCLC prognosis.  This  article
delves into the core principles of imaging histology and reviews the current state of research on its application in predicting
NSCLC outcomes.
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