
·综述·

ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学在非小细胞肺癌免疫治疗中的研究进展

贾博壬１ 　 崔曹哲１ 　 张炀炀２ 　 王鑫超１ 　 原凌１ 　 武志芳１

１山西医科大学第一医院核医学科、分子影像精准诊疗省部共建协同创新中心，太原

０３０００１；２山西医科大学医学影像学院，太原 ０３０００１
通信作者：武志芳， Ｅｍａｉｌ： ｗｕｚｈｉｆａｎｇ０１＠ １６３．ｃｏｍ

【摘要】 　 近年来，免疫治疗已成为非小细胞肺癌（ＮＳＣＬＣ）继手术、放疗、化疗及靶向治疗之后的

另一重要治疗手段。 作为一种新兴的非侵入性手段，ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学通过定量分析肿瘤的代谢和

结构特征，为 ＮＳＣＬＣ 的精准诊断和治疗提供了新途径，并在 ＮＳＣＬＣ 免疫治疗中展示出强大的应用潜

力。 该文旨在综述 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学在 ＮＳＣＬＣ 免疫治疗中的研究进展，探讨其在预测生物学标志物

表达、疗效、不良反应及评估预后方面的潜在价值。
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球癌症相关死亡的主要原因之一［１］ 。 动员免疫系统和抑制

程序性细胞死亡受体 １（ｐｒｏｇｒａｍｍｅｄ ｃｅｌｌ ｄｅａｔｈ ｒｅｃｅｐｔｏｒ １， ＰＤ⁃
１） ／ ＰＤ⁃１ 配体（ ＰＤ⁃１ ｌｉｇａｎｄ， ＰＤ⁃Ｌ１） 的免疫检查点抑制剂

（ｉｍｍｕｎｅ ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔ ｉｎｈｉｂｉｔｏｒｓ， ＩＣＩｓ）已成为 ＮＳＣＬＣ 治疗的前

沿，相对于传统放化疗具有不良反应小、针对性强等优势［２］ 。
受肿瘤免疫微环境（ｔｕｍｏｒ ｉｍｍｕｎｅ ｍｉｃｒｏｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ＴＩＭＥ）、
肿瘤突变负荷（ｔｕｍｏｒ ｍｕｔａｔｉｏｎａｌ ｂｕｒｄｅｎ， ＴＭＢ）等多种因素的

影响，ＩＣＩｓ 治疗患者的反应模式可能不同，部分患者在影像

随访中出现假进展，从而导致在使用实体瘤疗效评价标准

（ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｉｎ ｓｏｌｉｄ ｔｕｍｏｒｓ， ＲＥＣＩＳＴ）时分类错

误［３］。 此外，免疫相关不良反应（ｉｍｍｕｎｅ⁃ｒｅｌａｔｅｄ ａｄｖｅｒｓｅ ｅｖｅｎｔｓ，
ｉｒＡＥｓ）也是免疫治疗面临的挑战［４］ 。

由于目前预测免疫治疗反应的方法不能完全解释肿瘤

微环境（ ｔｕｍｏｒ ｍｉｃｒｏｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ＴＭＥ）和异质性，导致结果

不可靠［５］ 。 ＰＥＴ ／ ＣＴ 通过检测病灶的代谢与密度改变来全面

获得肿瘤信息，进而进行全身范围无创评估［６⁃７］ 。 虽然 ＳＵＶ
在预测 ＩＣＩｓ 治疗预后方面受到限制，但影像组学能提取定量

影像特征来描述肿瘤生物学特征，其深度挖掘的图像信息在

免疫治疗中预测生物学标志物表达、疗效、不良反应及评估

预后方面显示出前景。 本文将从 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学角度对

ＮＳＣＬＣ 在免疫治疗中的应用进行综述。
一、 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学概述

影像组学使用特定的算法对医学图像数据进行分析，旨
在计算视觉无法识别的定量特征并创建临床模型，以改善医

疗决策支持［８］ 。 与其他成像（ＣＴ、ＭＲ 等）相比，ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像

组学通过深度挖掘多模态图像，不仅能提供解剖学层面的信

息，还能表征代谢层面情况，从多个尺度反映组织的异质
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性［９］ 。 从技术角度来看，整个过程分为 ３ 个步骤：（１）图像采

集、数据库创建和数据选择；（２）感兴趣体积的识别和分割；
（３）影像组学特征分析，包括影像组学特征提取、特征降维和

筛选、构建预测模型等环节。 特征提取是从分割后的图像中

提取定量化的影像特征，包括从 ＳＵＶ、能量（ｅｎｅｒｇｙ）和熵（ｅｎ⁃
ｔｒｏｐｙ）等一阶特征到复杂数学变换或高级算法提取的小波

（ｗａｖｅｌｅｔ）、分形分析（ ｆｒａｃｔａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ）等高阶特征，可通过不

同的软件来实现，如 Ｐｙｒａｄｉｏｍｉｃｓ、ＬｉｆＥｘ 等。 特征降维与筛选

的目的是选择并去除无参考价值、重复和冗余的特征，避免

过拟合并提高模型的泛化能力。 最终通过机器学习算法（如
线性回归、支持向量机等），基于筛选出的特征构建临床结果

预测模型，以解决临床实践中的问题［１０］ 。 为确保结果的准

确性及可重复性，在实践过程中应采取严格的质量控制措

施，采用标准化和自动化方法减少人为偏差，因而图像生物

标记标准化倡议 （ ｉｍａｇｅ ｂｉｏｍａｒｋｅｒ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ，
ＩＢＳＩ）被提出［１１］ ，为影像组学的研究和临床实践提供了统一

的方法论基础。 近年来，深度学习（ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ＤＬ）和人

工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ＡＩ）的出现为影像组学领域带

来革命性变化［１２］ 。 经过不断探索与发展，ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学

已在 ＮＳＣＬＣ 等多种肿瘤的诊断、分型、疗效评估和预后预测

中具有明显优势［１３⁃１４］ 。
二、预测生物标志物的表达状态

在 ＮＳＣＬＣ 的众多生物标志物中，ＰＤ⁃Ｌ１ 和 ＣＤ８＋肿瘤浸

润性淋巴细胞（ｔｕｍｏｒ ｉｎｆｉｌｔｒａｔｉｎｇ ｌｙｍｐｈｏｃｙｔｅｓ， ＴＩＬｓ）因其与免

疫治疗反应的相关性而受到广泛关注［１５］ 。
１．预测 ＰＤ⁃Ｌ１ 的表达。 ＰＤ⁃１ ／ ＰＤ⁃Ｌ１ 是肺癌免疫治疗中

的重要靶点［１６］ 。 ＩＣＩｓ，如帕博利珠单克隆抗体（简称单抗），
可阻断肿瘤细胞 ＰＤ⁃Ｌ１ 与 Ｔ 细胞上 ＰＤ⁃１ 的结合，恢复 Ｔ 细

胞活性，从而消灭逃脱免疫监视的肿瘤细胞［１７］。 美国国立综

合癌症网络（Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ Ｃａｎｃｅｒ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＮＣＣＮ）
指出，ＰＤ⁃Ｌ１ 的表达状态（≥１％和≥５０％）可指导 ＮＳＣＬＣ 患

者的免疫治疗［１８］ 。 因此，ＰＤ⁃Ｌ１ 的表达状态是 ＮＳＣＬＣ 患者

免疫治疗效果的重要预测因素。
Ｊｉａｎｇ 等［１９］回顾性分析 ３９９ 例 ＮＳＣＬＣ 患者 ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像

以预测 ＰＤ⁃Ｌ１ 表达状态。 他们提取了 １ ７４４ 个影像组学特征

分析，发现图像灰度的非均匀性、区域复杂度等相关的 ２４ 个

特征与 ＰＤ⁃Ｌ１ 表达水平有关。 在建立的 ３ 个预测模型

（ＰＥＴ、ＣＴ 及 ＰＥＴ ／ ＣＴ 模型）中，ＣＴ 和 ＰＥＴ ／ ＣＴ 模型具有较佳

的预测性能，ＰＤ⁃Ｌ１≥１％时 ＡＵＣ 为 ０．８５～ ０．９７，ＰＤ⁃Ｌ１≥５０％
时 ＡＵＣ 为 ０．７７～ ０．８８。 但该研究采用了不同型号的机器和

扫描参数，且预测模型未纳入临床因素，可能会使结果出现

偏差。 Ｌｉ 等［２０］分析了 ２５５ 例 ＮＳＣＬＣ 患者的临床病理特征，
在结合 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学后，建立预测 ＰＤ⁃Ｌ１≥１％模型的

ＡＵＣ 为 ０．７５７，预测 ＰＤ⁃Ｌ１≥５０％模型的 ＡＵＣ 为 ０．８１４。 他们

发现 ＣＴ 模型效能优于 ＰＥＴ 模型，这与 Ｊｉａｎｇ 等［１９］ 研究结果

一致，原因可能在于 ＰＥＴ 图像分辨率不如 ＣＴ 图像。 同样有

研究表明，ＰＥＴ 灰度游程矩阵＿运行百分比（ ｇｒａｙ⁃ｌｅｖｅｌ ｒｕｎ⁃
ｌｅｎｇｔｈ ｍａｔｒｉｘ＿ｒｕｎ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ， ＧＬＲＬＭ＿ＲＰ）、ＣＴ 的形状球度是

预测 ＰＤ⁃Ｌ１ 表达≥１％的最佳特征，构建的影像组学模型

ＡＵＣ 达 ０．７０６～０．７６１［２１］ 。 该研究提示，ＰＤ⁃Ｌ１ 高表达组具有

更低球形度和更高的 ＧＬＲＬＭ＿ＲＰ，但在加入临床特征后，模

型性能提高不明显。
值得注意的是，Ｍｕ 等［２２］利用小型残差卷积网络（ｓｍａｌｌ⁃

ｒｅｓｉｄｕａｌ⁃ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ⁃ｎｅｔｗｏｒｋ， ＳＲｅｓＣＮＮ）开发出一种 ＤＬ 评

分来预测 ＰＤ⁃Ｌ１ 的表达状态，其区分 ＰＤ⁃Ｌ１ 阳性患者（≥
１％）的 ＡＵＣ 达 ０．８２。 通过对 ＳＲｅｓＣＮＮ 激活层的可视化处

理，他们发现肿瘤坏死在预测 ＰＤ⁃Ｌ１ 状态方面发挥重要作

用，可能与乏氧诱导因子⁃１α 上调 ＰＤ⁃Ｌ１ 的表达有关。
２．预测 ＣＤ８＋ ＴＩＬｓ 的表达。 ＣＤ８＋ ＴＩＬｓ 为 ＴＩＭＥ 中的重要

组成部分，是参与抗肿瘤免疫的主要角色［２３］ 。 研究表明，缺
乏 ＣＤ８＋ ＴＩＬｓ 的浸润会导致大多数 ＰＤ⁃Ｌ１ 阳性表达患者对

ＰＤ⁃１ ／ ＰＤ⁃Ｌ１ 阻断剂反应不佳［２４］ 。 了解 ＣＤ８＋ ＴＩＬｓ 的浸润程

度，可改善免疫治疗的疗效和患者生存率［２５］ 。
Ｐａｒｋ 等［２６］将 ＰＥＴ 图像与组织 ＲＮＡ 测序配对，开发了一种

基于图像的生物标志物用于评估肺腺癌的肿瘤免疫谱。 通

过建立预测细胞溶解活性得分 （ ｃｙｔｏｌｙｔｉｃ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｓｃｏｒｅ，
ＣｙｔＡｃｔ）的 ＤＬ 模型，来评估 ＣＤ８＋ ＴＩＬｓ 浸润程度（ＣｙｔＡｃｔ 由
ＣＤ８＋ ＴＩＬｓ 所释放的颗粒酶和穿孔素的表达来定义）。 此外，
在 ＩＣＩｓ 队列中探讨了其预后价值，单个病灶的 ＣｙｔＡｃｔ 预测值

与 ＩＣＩｓ 治疗后肿瘤缩小程度呈正相关；然而模型的可解释性

是该研究的主要局限。 Ｔｏｎｇ 等［２７］建立机器学习模型来预测

肿瘤中 ＣＤ８ 分子表达，发现 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学⁃临床联合模

型在预测 ＣＤ８ 分子表达的 ＡＵＣ 为 ０．９３２，优于 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像

组学模型（ＡＵＣ＝ ０．９０７）和临床模型（ＡＵＣ＝ ０．８６８）。
３．预测 ＴＭＥ 免疫类型 （ ＴＭＥ ｉｍｍｕｎｅ ｔｙｐｅｓ， ＴＭＩＴｓ）。

ＴＭＩＴｓ 可根据 ＰＤ⁃Ｌ１ 表达和 ＣＤ８＋ ＴＩＬｓ 浸润程度分为 ４ 种，
其中 ＴＭＩＴ⁃Ⅰ即 ＰＤ⁃Ｌ１ 高表达且存在 ＣＤ８＋ ＴＩＬｓ 的肿瘤，更
有可能从免疫治疗中获益［２８］ 。 Ｚｈｏｕ 等［２９］ 将 ２ 种生物标志

物结合分析，选择了 ４ 个最佳识别 ＴＭＩＴｓ 的影像组学特征，
包括基本特征 ＳＵＶｍａｘ和纹理特征灰度游程长度矩阵＿长游程

高灰度级强调（ｇｒａｙ⁃ｌｅｖｅｌ ｒｕｎ⁃ｌｅｎｇｔｈ ｍａｔｒｉｘ＿ｌｏｎｇ ｒｕｎ ｈｉｇｈ ｇｒａｙ⁃
ｌｅｖｅｌ ｅｍｐｈａｓｉｓ， ＧＬＲＬＭ＿ＬＲＨＧＥ）、灰度区域长度矩阵＿短区域

强调（ｇｒａｙ⁃ｌｅｖｅｌ ｚｏｎｅ ｌｅｎｇｔｈ ｍａｔｒｉｘ＿ｓｈｏｒｔ⁃ｚｏｎｅ ｅｍｐｈａｓｉｓ，ＧＬＺＬＭ＿
ＳＺＥ）、邻域灰度差异矩阵＿对比度（ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｇｒａｙ⁃ｌｅｖｅｌ ｄｅ⁃
ｐｅｎｄｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ＿ｃｏｎｔｒａｓｔ，ＮＧＬＤＭ＿Ｃｏｎｔｒａｓｔ）。 其中 ＧＬＲＬＭ＿
ＬＲＨＧＥ 是判别 ＰＤ⁃Ｌ１ 表达的最佳特征，ＰＤ⁃Ｌ１ 高表达（≥
５％）的肿瘤区域与 ＰＥＴ 图像上的高灰度（或高代谢分布）有
关；而 ＮＧＬＤＭ＿Ｃｏｎｔｒａｓｔ 与 ＣＤ８＋ ＴＩＬｓ 表达相关，表明肿瘤组

织相邻区域之间的强度差异可反映出 ＣＤ８＋ ＴＩＬｓ 表达的异质

性分布。
综上，ＰＤ⁃Ｌ１ 高表达于灰度欠均匀、纹理粗糙、低球形度

的病灶，与肿瘤组织较高的代谢活性和免疫逃逸能力相关。
高对比度及细胞溶解活性意味着肿瘤组织中 ＣＤ８＋ ＴＩＬｓ 的高

分布，这也对预测治疗反应有重要意义。 纹理特征如 ＧＬＲＬＭ＿
ＬＲＨＧＥ，可以帮助识别 ＴＭＩＴ⁃Ⅰ免疫活跃型肿瘤，帮助指导

治疗决策。 未来研究可进一步纳入基因（如 ＴＭＢ，免疫检查

点基因突变等）和血液标志物等数据，并结合 ＤＬ 以提高预

测准确性。
三、预测免疫治疗的疗效和预后

ＩＣＩｓ 仅对部分患者产生持久临床益处（ｄｕｒａｂｌｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ
ｂｅｎｅｆｉｔ， ＤＣＢ），因此预测免疫治疗是否有效对 ＮＳＣＬＣ 患者至

关重要。 无效治疗不仅会增加患者的经济负担，浪费公共医
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疗资源，还会增加 ｉｒＡＥｓ 的发生，影响患者生活质量［３０］ 。
１．基于基线 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学特征预测免疫治疗反应。

Ｍｕ 等［３１］从 １９４ 例 ＮＳＣＬＣ 患者的 ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像中提取与异质

性相关的特征（即短期低灰度强调或短区域强调），所构建的

模型预测 ＩＣＩｓ 治疗后的 ＤＣＢ 稳定性能较好，ＡＵＣ 可达 ０．８１～
０．８６，异质性越强的肿瘤更可能发生 ＤＣＢ。 然而，Ｐｏｌｖｅｒａｒｉ
等［３２］认为，病灶糖酵解总量（ ｔｏｔａｌ ｌｅｓｉｏｎ ｇｌｙｃｏｌｙｓｉｓ， ＴＬＧ）升

高、肿瘤代谢体积（ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｔｕｍｏｒ ｖｏｌｕｍｅ， ＭＴＶ）增大、肿瘤

异质性不对称和峰度高的患者更有可能在 ＩＣＩｓ 治疗期间出

现疾病进展（ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ ｄｉｓｅａｓｅ， ＰＤ），但该研究缺乏稳健的

验证队列。
２．基于多时相动态 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学特征预测免疫治疗

反应。 Ｖａｌｅｎｔｉｎｕｚｚｉ 等［３３］分别从接受帕博利珠单抗治疗患者

的基线、治疗后第 １ 和第 ４ 个月的 ＰＥＴ 图像中提取稳健特

征，并构建影像组学模型。 出现治疗反应患者的原发肿瘤在

基线有更高的短游程强调（ ｓｈｏｒｔ ｒｕｎ ｅｍｐｈａｓｉｓ， ＳＲＥ）和更低

的灰度共生矩阵（ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｃｏ⁃ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ， ＧＬＣＭ）熵

（ｅｎｔｒｏｐｙ⁃ＧＬＣＭ），表明在治疗前肿瘤若具有更精细均匀的代

谢结构，患者更容易对治疗出现反应。 Ｔａｎｋｙｅｖｙｃｈ 等［３４］进一

步分析了治疗期间的 Ｄｅｌｔａ 影像组学，发现一些影像组学和

Ｄｅｌｔａ 影像组学特征对预后的预测性能高于临床因素和常规

ＰＥＴ 参数（ＡＵＣ＞０．８）。 在基线和治疗后早期，低 ＧＬＣＭ＿相
关性信息度量 １（ＧＬＣＭ ＿ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ １，
ＧＬＣＭ⁃Ｉｍｃ１）、低峰度、低忙碌度、高 ＧＬＣＭ⁃相关性和高邻域灰

度差矩阵（ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｇｒａｙ⁃ｔｏｎｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ， ＮＧＴＤＭ）⁃
粗糙度的患者无进展生存（ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ⁃ｆｒｅｅ ｓｕｒｖｉｖａｌ， ＰＦＳ）和
总生存（ｏｖｅｒａｌｌ ｓｕｒｖｉｖａｌ， ＯＳ）明显更长，表明肿瘤结构更均匀

的患者预后较好。 此外，ＰＥＴ 与 ＣＴ 特征相结合进一步提高

了预测 ＤＣＢ、ＰＤ 和 ＯＳ 的性能，这与 Ｍｕ 等 ［３１］在预测 ＤＣＢ
时的性能相似。

Ｃｕｉ 等［３５］对 ２９ 例经新辅助化疗联合免疫治疗 ＮＳＣＬＣ 群

体进行了前瞻性研究，所提取的 Ｄｅｌｔａ ＰＥＴ 特征及治疗后的

ＰＥＴ 特征与治疗后病理反应显著相关，高增量灰度依赖矩阵＿
依赖区域非均匀性 （Ｄｅｌｔａ⁃ｇｒａｙ⁃ｌｅｖｅｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ＿ ｄｅ⁃
ｐｅｎｄｅｎｃｅ ｎｏｎ⁃ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ， Ｄｅｌｔａ⁃ＧＬＤＭ＿ＤＮ）、低端点均匀性

（Ｅｎｄ⁃Ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ）及端点灰度依赖矩阵＿局部依赖高灰度级强

调（ Ｅｎｄ⁃ｇｒａｙ⁃ｌｅｖｅｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ＿ ｌａｒｇｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｈｉｇｈ
ｇｒａｙ⁃ｌｅｖｅｌ ｅｍｐｈａｓｉｓ， Ｅｎｄ⁃ＧＬＤＭ⁃ＬＤＨＧＬＥ） 更易获得病理反

应；其中，Ｄｅｌｔａ⁃ＧＬＤＭ⁃ＤＮ 代表了整个图像中相关性和均匀

性的变化，高值表示更强的肿瘤异质性。 Ｄｅｌｔａ ＰＥＴ 和治疗

后 ＰＥＴ 特征可能提供更多 ＴＭＥ 和异质性相关有价值的信

息，比基线 ＰＥＴ 特征更具预测价值。 但该研究侧重于评估完

全病理缓解（ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅ， ＣＰＲ）和主要病

理缓解（ｍａｊｏｒ ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅ， ＭＰＲ），未考虑 ＯＳ 等临

床终点，且样本量较小，缺乏外部验证，存在一定局限性。
最近，Ｙａｎｇ 等［３６］通过基因分析，发现在已接受新辅助化

疗免疫治疗的患者中，以治疗前 ＰＥＴ ／ ＣＴ 图像所构建的影像

组学评分（ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｓｃｏｒｅ， ＲＳ）与抑制肿瘤增殖途径的上调

和抗肿瘤免疫细胞的浸润［Ｒｕｎｔ 相关转录因子 ３（Ｒｕｎｔ⁃ｒｅｌａｔｅｄ
ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ ３， ＲＵＮＸ３）和 ｐ５３ 代谢途径的上调］呈正

相关。

ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学为预测 ＮＳＣＬＣ 免疫治疗效果及预后

提供了有效的生物标志物，代表肿瘤异质性的特征（如 ＳＲＥ、
ＧＬＣＭ 等）与治疗反应和预后密切相关，Ｄｅｌｔａ ＰＥＴ 特征可反

映治疗过程中的变化，值得关注。 然而，由于 ＴＭＥ、代谢路径

等复杂因素，影像组学特征与治疗反应的关联性仍待进一步

验证，Ｙａｎｇ 等［３６］为其提供了新的思路。
四、预测免疫治疗相关的不良反应

ＩＣＩｓ 在激活抗肿瘤免疫系统的同时，也可能引起自身免

疫反应，导致 ｉｒＡＥｓ，如肺炎、结肠炎和肝炎。 部分接受 ＩＣＩｓ
治疗的患者会发生免疫相关严重不良反应（ ｉｍｍｕｎｅ⁃ｒｅｌａｔｅｄ
ｓｅｒｉｏｕｓ ａｄｖｅｒｓｅ ｅｖｅｎｔｓ， ｉｒＳＡＥｓ），危及生命，需要停止治疗［３７］ 。
识别并区分 ｉｒＡＥｓ 和癌症进展在 ＮＳＣＬＣ 免疫治疗的临床实

践中至关重要。
Ｍｕ 等［３８］研究了 ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学在预测 ＮＳＣＬＣ 患者

免疫治疗后 ｉｒＡＥｓ 发生（包括结肠炎或腹泻、肺炎、吉兰⁃巴雷

综合征等）中的作用。 他们从基线图像生成 ＲＳ，发现高 ＲＳ
患者更易出现 ｉｒＳＡＥｓ；在结合 ＩＣＩｓ 治疗类型和给药剂量构建

列线图后，预测性能有所提高，ＡＵＣ 为 ０．８８～０．９２。 该团队的

另一项研究是以恶病质风险为预测目标，将 ＰＦＳ 和 ＯＳ 作为

主要终点来评估患者 ＩＣＩｓ 治疗后的 ＤＣＢ［３９］ 。 该研究结果显

示 ＲＳ 预测恶病质风险的 ＡＵＣ 均≥０．７４，并发现最大径较小

的肿瘤以及低强度肿瘤患者更易发生恶病质；此外，ＲＳ 预测

恶病质概率较高的患者，尤其是在 ＰＤ⁃Ｌ１ 阳性的患者中，ＰＦＳ
和 ＯＳ 明显较短。

ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学在免疫治疗开始后可识别出有可能发

生 ｉｒＡＥｓ 的 ＮＳＣＬＣ 患者，最大径较小和低强度的肿瘤可能由

于其免疫逃逸机制较弱，患者更易被免疫治疗激活导致免疫

系统过度反应。 然而现有研究较少，患者群体较局限，后续

待进一步完善。
五、挑战与展望

ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学在 ＮＳＣＬＣ 免疫治疗中的应用仍处于

初期阶段。 在技术方面，首先是设备、参数和操作人员的差

异带来的可重复性问题，未来可探索大规模数据集的自动化

标准化方法，并利用 ＡＩ 减少数据差异。 其次，由于高维组学

特征缺乏可解释性，单一特征难以全面反映免疫反应机制，
因此需要结合分子生物学等多维数据，构建多模态预测模

型，探索基于 ＡＩ 的可解释模型。 ＤＬ 在大数据下能够自动学

习和优化特征，但仍依赖于高质量、多样化的数据。 此外，目
前研究多采用１８Ｆ⁃ＦＤＧ，无法精确区分肿瘤活性与免疫反应，
且对低代谢肿瘤的灵敏度差。 未来可以结合特定免疫相关

显像剂（Ｔ 细胞活性或 ＰＤ⁃１ ／ ＰＤ⁃Ｌ１），提高对免疫治疗的预

测精度。 临床应用方面，ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学提供了更多维度的

信息，但由于缺乏标准化方法，且大多数研究为小样本、回顾

性研究，样本量不足且无外部验证是目前存在的主要问题。
总之，ＰＥＴ ／ ＣＴ 影像组学在 ＮＳＣＬＣ 免疫治疗中的应用前

景广阔，但仍面临着技术和临床方面的多重挑战。 ＤＬ 和 ＡＩ
技术有望在一定程度上解决这些问题，联合显像剂与多模态

诊断方法也为该领域开辟了新的方向。
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Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２２， ４２（２）： １１３⁃１１７． ＤＯＩ：１０．３７６０ ／
ｃｍａ．ｊ．ｃｎ３２１８２８⁃２０２００６０８⁃００２２５．

［１７］ Ｌａｈｉｒｉ Ａ， Ｍａｊｉ Ａ， Ｐｏｔｄａｒ ＰＤ， ｅｔ ａｌ． Ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ｉｍｍｕｎｏｔｈｅｒａｐｙ：
ｐｒｏｇｒｅｓｓ， ｐｉｔｆａｌｌｓ， ａｎｄ ｐｒｏｍｉｓｅｓ［ Ｊ］ ． Ｍｏｌ Ｃａｎｃｅｒ， ２０２３， ２２（１）：
４０． ＤＯＩ：１０．１１８６ ／ ｓ１２９４３⁃０２３⁃０１７４０⁃ｙ．

［１８］ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ Ｃａｎｃｅｒ Ｎｅｔｗｏｒｋ． ＮＣＣＮ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｐｒａｃｔｉｃｅ ｇｕｉｄｅ⁃
ｌｉｎｅｓ ｉｎ ｏｎｃｏｌｏｇｙ ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ （Ｖ．３．２０２５） ［ Ｒ ／ ＯＬ］．
（２０２５⁃０１⁃１４） ［ ２０２４⁃０４⁃１６］ ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｎｃｃｎ． ｏｒｇ ／ ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎ⁃
ａｌｓ ／ ｐｈｙｓｉｃｉａｎ＿ｇｌｓ ／ ｐｄｆ ／ ｎｓｃｌ．ｐｄｆ．

［１９］ Ｊｉａｎｇ Ｍ， Ｓｕｎ Ｄ， Ｇｕｏ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ＰＤ⁃Ｌ１ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｌｅｖｅｌ
ｂｙ ｒａｄｉｏｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｉｎ ｎｏｎｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ｐａ⁃
ｔｉｅｎｔｓ： ａｎ ｉｎｉｔｉａｌ ｒｅｓｕｌｔ［Ｊ］ ． Ａｃａｄ Ｒａｄｉｏｌ， ２０２０， ２７（２）： １７１⁃１７９．
ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ａｃｒａ．２０１９．０４．０１６．

［２０］ Ｌｉ Ｊ， Ｇｅ Ｓ， Ｓａｎｇ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＰＤ⁃Ｌ１ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｌｅｖｅｌ ｉｎ
ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ｂｙ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｒａ⁃
ｄｉｏｍｉｃｓ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃｏｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ［ Ｊ］ ． Ｆｒｏｎｔ Ｏｎｃｏｌ，
２０２１， １１： ７８９０１４． ＤＯＩ：１０．３３８９ ／ ｆｏｎｃ．２０２１．７８９０１４．

［２１］ Ｚｈａｏ Ｘ， Ｚｈａｏ Ｙ， Ｚｈａｎｇ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ＰＤ⁃Ｌ１ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｓｔａ⁃
ｔｕｓ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ｕｓｉｎｇ ［ １８ Ｆ］ ＦＤＧ
ＰＥＴ ／ ＣＴ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ［Ｊ］ ． ＥＪＮＭＭＩ Ｒｅｓ， ２０２３， １３（１）： ４． ＤＯＩ：１０．
１１８６ ／ ｓ１３５５０⁃０２３⁃００９５６⁃９．

［２２］ Ｍｕ Ｗ， Ｊｉａｎｇ Ｌ， Ｓｈｉ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏｎ⁃ｉｎｖａｓｉｖｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ＰＤ⁃Ｌ１
ｓｔａｔｕｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍｍｕｎｏｔｈｅｒａｐｙ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｏｆ ＰＥＴ ／ ＣＴ ｉｍａｇｅｓ ［ Ｊ］ ． Ｊ Ｉｍｍｕｎｏｔｈｅｒ Ｃａｎｃｅｒ， ２０２１， ９ （ ６ ）：
ｅ００２１１８． ＤＯＩ：１０．１１３６ ／ ｊｉｔｃ⁃２０２０⁃００２１１８．

［２３］ ｖａｎ ｄｅｒ Ｌｅｕｎ ＡＭ， Ｔｈｏｍｍｅｎ ＤＳ， Ｓｃｈｕｍａｃｈｅｒ ＴＮ． ＣＤ８＋ Ｔ ｃｅｌｌ
ｓｔａｔｅｓ ｉｎ ｈｕｍａｎ ｃａｎｃｅｒ： ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｆｒｏｍ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｃｅｌｌ ａｎａｌｙｓｉｓ［ Ｊ］ ． Ｎａｔ
Ｒｅｖ Ｃａｎｃｅｒ， ２０２０， ２０（４）： ２１８⁃２３２． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｓ４１５６８⁃０１９⁃
０２３５⁃４．

［２４］ Ｔｈｏｍｍｅｎ ＤＳ， Ｋｏｅｌｚｅｒ ＶＨ， Ｈｅｒｚｉｇ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎａｌｌｙ ａｎｄ
ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｌｙ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ＰＤ⁃１＋ ＣＤ８＋ Ｔ ｃｅｌｌ ｐｏｏｌ ｗｉｔｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｏｔｅｎ⁃
ｔｉａｌ ｉｎ ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ⁃ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ｔｒｅａｔｅｄ ｗｉｔｈ ＰＤ⁃１ ｂｌｏｃｋａｄｅ［ Ｊ］ ．
Ｎａｔ Ｍｅｄ， ２０１８， ２４ （ ７）： ９９４⁃１００４． ＤＯＩ：１０． １０３８ ／ ｓ４１５９１⁃０１８⁃
００５７⁃ｚ．

［２５］ Ｚｈａｎｇ Ｌ， Ｃｈｅｎ Ｙ， Ｗａｎｇ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｓｓｉｖｅ ＰＤ⁃Ｌ１ ａｎｄ ＣＤ８ ｄｏｕｂｌｅ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ ＴＩＬｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅ ａｎ ｉｍｍｕｎｏｓｕｐｐｒｅｓｓｉｖｅ ｍｉｃｒｏｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

·３３４·中华核医学与分子影像杂志 ２０２５ 年 ７ 月第 ４５ 卷第 ７ 期　 Ｃｈｉｎ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， Ｊｕｌ． ２０２５， Ｖｏｌ． ４５， Ｎｏ． ７



ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｍｕｔａｔｉｏｎａｌ ｂｕｒｄｅｎ ｉｎ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ［ Ｊ］ ． Ｊ Ｉｍｍｕｎｏｔｈｅｒ
Ｃａｎｃｅｒ， ２０２１， ９（６）： ｅ００２３５６． ＤＯＩ：１０．１１３６ ／ ｊｉｔｃ⁃２０２１⁃００２３５６．

［２６］ Ｐａｒｋ Ｃ， Ｎａ ＫＪ， Ｃｈｏｉ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｔｕｍｏｒ ｉｍｍｕｎｅ ｐｒｏｆｉｌｅｓ ｎｏｎｉｎｖａｓｉｖｅ⁃
ｌｙ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ＦＤＧ ＰＥＴ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｏｒｒｅｌａｔｅ ｗｉｔｈ ｉｍｍｕｎｏ⁃
ｔｈｅｒａｐｙ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｉｎ ｌｕｎｇ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａ［ Ｊ］ ． Ｔｈｅｒａｎｏｓｔｉｃｓ， ２０２０，
１０（２３）：１０８３８⁃１０８４８． ＤＯＩ：１０．７１５０ ／ ｔｈｎｏ．５０２８３

［２７］ Ｔｏｎｇ Ｈ， Ｓｕｎ Ｊ， Ｆａｎｇ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＰＥＴ ／ ＣＴ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｔｕｍｏｒ ｉｍ⁃
ｍｕｎｅ ｐｒｏｆｉｌｅｓ ｉｎ ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ： ａ ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉｃｏ⁃
ｈｏｒｔ ｓｔｕｄｙ［Ｊ］ ． Ｆｒｏｎｔ Ｉｍｍｕｎｏｌ， ２０２２， １３： ８５９３２３． ＤＯＩ：１０．３３８９ ／
ｆｉｍｍｕ．２０２２．８５９３２３．

［２８］ Ｏｃｋ ＣＹ， Ｋｅａｍ Ｂ， Ｋｉｍ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｐａｎ⁃ｃａｎｃｅｒ ｉｍｍｕｎｏｇｅｎｏｍｉｃ ｐｅｒ⁃
ｓｐｅｃｔｉｖｅ ｏｎ ｔｈｅ ｔｕｍｏｒ ｍｉｃｒｏｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＤ⁃Ｌ１ ａｎｄ ＣＤ８
Ｔ⁃ｃｅｌｌ ｉｎｆｉｌｔｒａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｃｌｉｎ Ｃａｎｃｅｒ Ｒｅｓ， ２０１６， ２２（９）： ２２６１⁃２２７０．
ＤＯＩ：１０．１１５８ ／ １０７８⁃０４３２．ＣＣＲ⁃１５⁃２８３４．

［２９］ Ｚｈｏｕ Ｊ， Ｚｏｕ Ｓ， Ｋｕａｎｇ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｕｓｉｎｇ ＦＤＧ⁃ＰＥＴ ／
ＣＴ⁃ｂａｓｅｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｕｍｏｒ ｉｍｍｕｎｅ ｐｈｅｎｏｔｙｐｅｓ ｉｎ ｐａｔｉｅｎｔｓ
ｗｉｔｈ ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ［ Ｊ］ ． Ｆｒｏｎｔ Ｏｎｃｏｌ， ２０２１， １１：
７６９２７２． ＤＯＩ：１０．３３８９ ／ ｆｏｎｃ．２０２１．７６９２７２．

［３０］ Ｋｈａｎ Ｓ， Ｇｅｒｂｅｒ ＤＥ． Ａｕｔｏｉｍｍｕｎｉｔｙ， ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔ ｉｎｈｉｂｉｔｏｒ ｔｈｅｒａｐｙ
ａｎｄ ｉｍｍｕｎｅ⁃ｒｅｌａｔｅｄ ａｄｖｅｒｓｅ ｅｖｅｎｔｓ： ａ ｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］． Ｓｅｍｉｎ Ｃａｎｃｅｒ Ｂｉｏｌ，
２０２０， ６４： ９３⁃１０１． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｓｅｍｃａｎｃｅｒ．２０１９．０６．０１２．

［３１］ Ｍｕ Ｗ， Ｔｕｎａｌｉ Ｉ， Ｇｒａｙ ＪＥ， ｅｔ ａｌ． Ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｏｆ １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ／ ＣＴ
ｉｍａｇｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｂｅｎｅｆｉｔ ｏｆ ａｄｖａｎｃｅｄ ＮＳＣＬＣ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｔｏ
ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔ ｂｌｏｃｋａｄｅ ｉｍｍｕｎｏｔｈｅｒａｐｙ［Ｊ］ ． Ｅｕｒ Ｊ Ｎｕｃｌ Ｍｅｄ Ｍｏｌ Ｉｍａ⁃
ｇｉｎｇ， ２０２０， ４７ （ ５ ）： １１６８⁃１１８２． ＤＯＩ： １０． １００７ ／ ｓ００２５９⁃０１９⁃
０４６２５⁃９．

［３２］ Ｐｏｌｖｅｒａｒｉ Ｇ， Ｃｅｃｉ Ｆ， Ｂｅｒｔａｇｌｉａ Ｖ， ｅｔ ａｌ． １８Ｆ⁃ＦＤＧ ＰＥＴ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ａｎｄ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ａｄｖａｎｃｅｄ ＮＳＣＬＣ ｔｒｅａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｉｍ⁃
ｍｕｎｏｔｈｅｒａｐｙ ａｓ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅｒａｐｙ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ａｎｄ ｓｕｒｖｉｖａｌ ［ Ｊ］ ．
Ｃａｎｃｅｒｓ （ Ｂａｓｅｌ ）， ２０２０， １２ （ ５ ）： １１６３． ＤＯＩ： １０． ３３９０ ／ ｃａｎｃ⁃
ｅｒｓ１２０５１１６３．

［３３］ Ｖａｌｅｎｔｉｎｕｚｚｉ Ｄ， Ｖｒａｎｋａｒ Ｍ， Ｂｏｃ Ｎ， ｅｔ ａｌ． ［ １８Ｆ］ＦＤＧ ＰＥＴ ｉｍｍｕ⁃

ｎｏｔｈｅｒａｐｙ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ （ ｉＲＡＤＩ⁃ＯＭＩＣＳ） ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｆ
ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ⁃ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｔｒｅａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｐｅｍｂｒｏｌｉｚｕｍａｂ［Ｊ］ ．
Ｒａｄｉｏｌ Ｏｎｃｏｌ， ２０２０， ５４（３）： ２８５⁃２９４． ＤＯＩ：１０．２４７８ ／ ｒａｏｎ⁃２０２０⁃
００４２．

［３４］ Ｔａｎｋｙｅｖｙｃｈ Ｏ， Ｔｒｏｕｓｓｅｔ Ｆ， Ｌａｔａｐｐｙ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｒａｄｉｏｍｉｃ⁃
ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｉｎ ｎｏｎ⁃ｓｍａｌｌ ｃｅｌｌ ｌｕｎｇ ｃａｎｃｅｒ
ｐａｔｉｅｎｔｓ ｔｒｅａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｉｍｍｕｎｏｔｈｅｒａｐｙ［Ｊ］． Ｃａｎｃｅｒｓ （Ｂａｓｅｌ）， ２０２２，１４
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