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摘  要 

肺癌是中国最常见的恶性肿瘤之一，其死亡率在各种恶性肿瘤中居首位，其中80%~85%为非小细胞肺

癌(non-small cell lung cancer, NSCLC)。随着肿瘤免疫微环境研究的深入，免疫治疗发展迅速，程序性

死亡配体1 (programmed death-ligand 1, PD-L1)作为关键的免疫检查点分子，对其表达的研究显得愈

发重要。PD-L1是NSCLC患者的重要预后影响因素，因此无创且高效地预测PD-L1具有重要的临床价值。

随着人工智能技术的迅速发展，人工智能联合临床及传统影像学构建综合PD-L1预测模型可为NSCLC患
者精确评估风险并帮助医生制定个体化的治疗方案。本文主要从计算机断层扫描(computed tomography, 
CT)、正电子发射体层成像(positron emission tomography, PET)及磁共振成像(magnetic resonance 
imaging, MRI)三个方面对影像组学与深度学习(deep learning, DL)术前预测NSCLC PD-L1表达的研究进

展予以综述，旨在为医生对NSCLC患者的准确评估、治疗决策以及预后判断提供指导。 
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Abstract 
Lung cancer is one of the most common malignant tumors in China, with the highest mortality rate 
among various malignant tumors, of which 80%~85% are non-small cell lung cancer (NSCLC). With 
the deepening research on the tumor immune microenvironment, immunotherapy has developed rap-
idly. Programmed death-ligand 1 (PD-L1), as a key immune checkpoint molecule, has become in-
creasingly important in research on its expression. PD-L1 is a significant prognostic factor for NSCLC 
patients, so non-invasive and efficient prediction of PD-L1 holds important clinical value. With the 
rapid development of artificial intelligence technology, integrating AI with clinical data and tradi-
tional imaging to build comprehensive PD-L1 prediction models can accurately assess risks for 
NSCLC patients and assist doctors in formulating personalized treatment plans. This paper mainly 
reviews the research progress of radiomics and deep learning (DL) in preoperative prediction of 
NSCLC PD-L1 expression from three perspectives: computed tomography (CT), positron emission 
tomography (PET), and magnetic resonance imaging (MRI), aiming to provide guidance for clini-
cians in accurate assessment, treatment decision-making, and prognostic evaluation of NSCLC pa-
tients. 
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1. 引言 

肺癌是中国最常见的恶性肿瘤之一，死亡率在各种恶性肿瘤中居首位[1] [2]。其中，非小细胞肺癌

(non-small cell lung cancer, NSCLC)占所有肺癌的 80%~85%，早期诊断和精准治疗对提高其 5 年生存率至

关重要[3]。近年来，随着肿瘤免疫微环境研究的深入，免疫治疗发展迅速，程序性死亡配体 1 (programmed 
death-ligand 1, PD-L1)作为关键的免疫检查点分子，在肿瘤免疫逃逸中发挥核心作用，其可有效预测患者

免疫治疗效果及预后[4] [5]。通常，PD-L1 表达水平的检测依赖于对穿刺活检或手术切除样本进行免疫组

化分析，该方法具有创伤性，且结果易受取材部位影响。此外，单次组织检测难以全面反映肿瘤因空间

异质性和时间演变而产生的生物学特征，可能导致信息遗漏。因此，有必要开发更安全、高效的方法，

以获取能够全面、动态反映 PD-L1 表达水平的肿瘤信息。目前，非小细胞肺癌的影像学检查主要包括 CT、
PET-CT 及 MRI 等。随着人工智能在医学影像领域的快速发展，影像组学与深度学习已成为当前医学研

究的前沿方向，为实现基于影像学检查无创评估非小细胞肺癌 PD-L1 表达状态提供了新的可能。本文旨

在综述影像组学及深度学习在利用影像学检查预测非小细胞肺癌 PD-L1 表达状态方面的研究进展。 

2. 影像组学及深度学习概述 

影像组学是一个新兴学科，最早由 Lambin 等[6]提出，它利用计算机算法从医学影像中提取高通量

的定量特征，将影像转换为可挖掘的数据。从影像中提取的定量特征可以分为语义特征和无关特征(一级、
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二级和高阶统计特征)。这些数据与其他患者信息结合，并使用先进的生物信息学工具进行挖掘，从而开

发出能够提高诊断、预后和预测准确性的模型[7]。放射组学的工作流程包括影像获取、肿瘤分割、特征

提取、模型构建和分析。与传统的视觉评估不同，放射组学全面揭示了肿瘤的异质性，并克服了活检的

局限性，在恶性肿瘤的诊断、分类、分期以及治疗反应预测方面显示出巨大的潜力[8]。 
深度学习是一种采用多层非线性神经网络结构的机器学习方法。它通过层次化特征提取与端到端学

习机制，直接从原始数据中自动学习复杂的抽象表示，进而完成复杂的模式识别与预测任务。在医学影

像领域中，卷积神经网络(CNN)是其最具代表性的应用架构。相较于传统机器学习方法，深度学习展现出

以下突出优势：能够自动进行特征提取、具备处理高维复杂特征的强大能力，并支持端到端的高效学习。

目前，该技术已在图像分割、识别与分类等多个方向得到广泛应用，并展现出巨大的发展潜力[9]-[14]。 

3. CT 影像组学与深度学习在非小细胞肺癌中预测 PD-L1 表达方面的应用 

CT 是肺癌筛查的核心影像学手段，能够有效避免传统 X 线检查中因组织重叠造成的图像干扰，从

而提供更清晰、更准确的横断面解剖图像。近年来，基于 CT 的影像组学研究在预测非小细胞肺癌 PD-L1
表达状态方面取得了显著进展，已展现出良好的准确性与可靠性。Wen 等[15]基于非小细胞肺癌 CT 平扫

影像形态学特征及临床病理学构建放射组学模型具有较高的预测能力(AUC = 0.793)。CT 增强不仅可显

示肿瘤的形态学特征，还提供血液灌注信息。Liu 等[16]通过多中心基于动脉期 CT 增强图像构建随机森

林模型，结果显示该三分类模型在验证集中表现出了优异的诊断效能(AUC 分别为 0.95、0.94、0.94)，Sun
等[17]基于双期相融合增强 CT，同时将临床特征纳入到影像组学中构成联合模型，发现其对 PD-L1 的预

测性能有明显提升，训练集和验证集 AUC 分别为 0.840、0.674。还有学者[18]发现双能量 CT 碘密度映

射和细胞外体积与浸润性肺腺癌中 PD-L1 的高表达显著相关。非小细胞肺癌瘤周区域属于肿瘤独特的微

环境，已有研究[19]发现瘤周区域可能包含有关于肿瘤的有价值的信息，如血管生成因子、瘤周淋巴管和

血管侵犯、瘤周水肿等，有研究[20]联合瘤周特征开发影像组学模型预测非小细胞肺癌新辅助化疗免疫治

疗的主要病理反应，发现瘤周特征的纳入能提高模型的预测性能。上述研究均表明基于 CT 技术构建的

影像组学模型是预测非小细胞肺癌 PD-L1 表达状态的有力工具，有望为临床医生对非小细胞肺癌的术前

干预和预后提供指导。 
在深度学习方面，有学者[21]开发的基于增强 CT 通过 CNN 获得的深度学习特征结合临床病理因素

开发的深度学习模型预测 PD-L1 表达，具有令人满意的预测能力，AUC 达到 0.804，敏感度和特异性分

别为 72.5%和 76.7%，显著高于普通的放射组学。有研究[22]基于 DenseNet121 框架结合放射组学及临床

特征构建深度学习模型，测试集 AUC 值为 0.76。还有研究[23]基于此框架研发 2.5D 深度学习模型将综

合栖息地分析与多实例深度学习结合临床特征，验证集和测试集 AUC 分别为 0.889、0.831，其对 PD-L1
表达的预测效能明显优于单栖息地模型及普通深度学习模型。Transformer 是一种新型深度学习网络，避

免了重复性，完全依赖注意力机制来建模输入和输出的全局依赖关系。该模型突破了循环神经网络(RNN)
模型无法并行计算的限制，相较于 CNN，其计算两地点关联所需的操作次数不会随距离增加而增加。有

学者[24]基于 Transformer 利用平扫 CT 图像构建的多标签多任务深度学习模型对 PD-L1 表达的预测具有

更高的效能(AUC = 0.877)，明显优于放射组学模型及基于 CNN 的深度学习模型。上述研究均表明，与传

统影像组学模型相比，深度学习模型展现出更高的判别效能，表明深度学习通过端到端的非线性特征提

取，能够更充分地挖掘 CT 图像中与 PD-L1 表达相关的潜在特征从而提高预测效能。 
综上，非小细胞肺癌 CT 影像组学及深度学习在预测 PD-L1 表达状态上有其独特优势。对于肺癌初

筛且经济条件有限的患者，基于 LDCT 的模型因其低辐射、低成本，可用作初步评估工具；当需要评估

肿瘤血管生成和血供情况时，CT 增强凭借其造影剂增强能力，能提供功能学信息，对判断肿瘤的侵袭性
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有独特价值，但是部分患者可能会出现造影剂过敏或肾功能损害等风险，限制了其临床应用。 

4. PET-CT 影像组学与深度学习在非小细胞肺癌中预测 PD-L1 表达方面的应用 

PET-CT 凭借其功能代谢信息与解剖信息的结合，在预测性能上展现出了比单独 CT 更大的潜力。

PET-CT 中的标准化摄取值(SUVmax)、病灶糖酵解总量(TLG)等参数，能从不同角度反映肿瘤的代谢活性，

并与 PD-L1 表达显示出相关性。这使得 PET-CT 在评估肿瘤生物学行为时更具优势。 
有研究[25]将临床模型与 PET/CT 放射组学模型结合，构建联合预测模型，并建立列线图表现出较好

的预测能力，AUC 为 0.769，准确度和敏感度分别为 70.3%、76.9%。还有研究[26]结合 PET 的 SUV 值和

CT 的 HU 值，使用 K-means 聚类识别出四个具有不同代谢和密度特征的“代谢栖息地”，构建出三种模

型，其中代谢栖息地模型效果最好(AUC = 0.786)，表明基于影像组学的生境分析模型可以提高预测效能。 
深度学习方面，有研究[27]采用 3D DenseNet121 深度学习架构，利用 PET/CT 图像特征与临床特征

联合建模，预测 NSCLC 的 PD-L1 表达，测试组 AUC 值达到 0.90，联合临床特征后 AUC 值更提升至

0.96。另一项多中心研究[28]使用一个小型残差卷积网络(SResCNN)从 PET/CT 图像中提取特征，生成的

深度学习分数(DLS)能有效区分 PD-L1 阳性与阴性患者，且该 DLS 在预测免疫治疗疗效和患者生存期方

面，表现不亚于传统的免疫组化检测。 
PET-CT 技术依赖于放射性示踪剂，整体辐射暴露水平显著高于常规 CT，其次，PET 组件的固有空

间分辨率相对较低，对亚厘米级微小病灶的探测敏感性不足，且易受部分容积效应影响，从而限制了其

在精确量化研究中的可靠性。此外，其诊断特异性易受组织活动影响，出现假阳性和假阴性。加之昂贵

的检查费和较长的检查时间，这些因素共同制约了其在大规模队列研究中的可行性与推广价值。 

5. MRI 影像组学在非小细胞肺癌中预测 PD-L1 表达方面的应用 

相较于 CT，MRI 并不是肺癌常规的检查，又因其存在成本高、检查时间长等局限较少有此方面的研

究。近年来，多序列 MRI 逐渐和大数据以及人工智能技术深度整合，并通过多模态特征融合，逐渐出现

用 MRI 组学模型预测非小细胞肺癌 PD-L1 表达。当前构建预测模型主要聚焦于以下几种 MRI 技术：动

态对比增强 MRI (DCE-MRI)以及弥散加权成像等。 
有研究[29]表明，PD-L1 阳性表达与 IVIM-DWI 的 D 值呈正相关。而 T1 和 T2 的定位在区分具有不

同 PD-L1表达状态的NSCLC时效率较低[30]。还有学者[31] [32]利用动态对比增强磁共振成像(DCE-MRI)
的定量参数 Ktrans、Kep、Ve，以及 Vp 构建模型，非侵入性对 PD-L1 表达进行分层，取得了非常可观的

预测效能。上述研究均表明基于MRI的影像组学有望成为预测非小细胞肺癌生物标志物表达的有力工具。 
目前因其样本量少，且深度学习样本需求量大等原因，还没有研究基于 MRI 成像利用深度学习技术

预测非小细胞肺癌 PD-L1 的表达状态，该领域的潜力有待开发。 

6. 关键议题讨论与未来方向 

尽管基于影像组学与深度学习的 PD-L1 预测研究发展迅速，但在临床转化前仍需关注以下关键挑战。 

6.1. 多模态影像的互补与局限 

不同影像技术各有优劣，CT 普及度高、扫描快、分辨率佳，利于观察形态与血供，但功能信息有限；

PET/CT 提供代谢信息，与 PD-L1 表达相关性较强，但存在辐射高、成本贵、分辨率较低及假阳性等问

题；MRI 无辐射、软组织分辨率高，功能序列可反映微环境特征，但扫描慢、成本高、在肺癌中数据积

累少。未来应发展真正的多模态融合算法，整合不同影像优势，并根据临床场景权衡成本效益。 

https://doi.org/10.12677/acm.2026.162628


宋亿宁，赵丽 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2026.162628 2277 临床医学进展 
 

6.2. 标注质量与金标准统一 

模型稳健性受标注质量影响。当前 ROI 勾画多针对整个肿瘤，但 PD-L1 表达具有空间异质性，且勾

画者间差异会引入噪声。采用多医师共识或自动分割有助于提升一致性。此外，组织学检测本身存在阈

值和抗体差异，活检也可能无法代表整体表达，直接影响标签准确性。统一标注与金标准是提升模型可

靠性与可比性的基础。 

6.3. 外部验证不足与泛化挑战 

多数研究缺乏严格的外部验证，模型在内部验证中表现良好，但在多中心外部数据上性能常明显下

降。原因包括设备与协议差异(中心效应)、人群分布不同以及小样本过拟合。解决路径包括：开展前瞻性

多中心研究、使用独立外部数据集验证、推广标准化流程(如 IBSI)，以及遵循 TRIPOD + AI 报告规范。

未来重点应从追求高 AUC 转向构建稳健、可泛化、可解释的临床工具。 
 

Table 1. Summary of major studies predicting NSCLC PD-L1 expression based on radiomics and deep learning 
表 1. 基于影像组学与深度学习预测 NSCLC PD-L1 表达的主要研究汇总 

第一作者 
(年份) 研究类型 

样本量 
(训练集/ 
验证集) 

影像模态 特征提取方法 
分类器/ 
网络架构 

主要预测性能指标 
(AUC/Accuracy 等) 

预测目标 
(PD-L1 
阈值) 

Wen 等
(2021) [15] 回顾性 

未明确/ 
留出法验证 CT 平扫 影像组学 逻辑回归 AUC: 0.793 PD-L1 表达

水平 
Liu 等(2025) 
[16] 

回顾性，

多中心 
未明确/独立

外部验证集 
CT 增强 
(动脉期) 影像组学 随机森林(RF) 

验证集 AUC：0.95，
0.94，0.94 (三分类) 

PD-L1 表达

分层 

Sun 等(2025) 
[17] 回顾性 

训练集/ 
验证集 

CT 增强 
(双期相) 影像组学 未明确 

训练集 AUC：
0.840；验证集

AUC：0.674 

PD-L1 表达

状态 

Liu 等(2023) 
[21] 回顾性 235/留出法 CT 增强 深度学习(DL) 卷积神经网络

(CNN) AUC: 0.804 PD-L1 阳性
(TPS ≥ 1%) 

Tian 等
(2021) [22] 回顾性 

训练集/ 
独立测试集 CT 平扫/增强 深度学习(DL) DenseNet121 测试集 AUC：0.76 PD-L1 阳性

(TPS ≥ 1%) 
Huang 等
(2025) [23] 

回顾性，

双中心 
中心 1/ 
中心 2 CT 平扫 深度学习(DL) 2.5D 多实例

DenseNet 
外部验证集 AUC：
0.831 

PD-L1 表达

及疗效 
Shao 等
(2022) [24] 回顾性 467/留出法 CT 平扫 深度学习(DL) Transformer AUC: 0.877 

PD-L1 阳性

(多标签) 
Zhao 等
(2023) [25] 回顾性 训练集/ 

验证集 
¹⁸F-FDG 
PET/CT 影像组学 逻辑回归 AUC: 0.769 PD-L1 表达

状态 
Ji 等(2025) 
[26] 

回顾性，

多中心 
训练集/ 
外部测试集 

¹⁸F-FDG 
PET/CT 

影像组学 
(栖息地) 逻辑回归 AUC: 0.786 PD-L1 表达

(TPS ≥ 1%) 
Liang 等
(2024) [27] 回顾性 

训练集/ 
测试集 

¹⁸F-FDG 
PET/CT 深度学习(DL) 3D DenseNet121 测试集 AUC：0.90 

(联合临床 0.96) 
PD-L1 表达

状态 
Mu 等(2021) 
[28] 

回顾性，

多中心 
多中心队列/
外部验证 

¹⁸F-FDG 
PET/CT 深度学习(DL) 小型残差 CNN 

(SResCNN) 
深度学习分数(DLS)
区分效能显著 

PD-L1 阳性

vs 阴性 
Bortolotto 等
(2022) [29] 回顾性 

32/无独立 
验证 

MRI  
(IVIM-DWI) 

定量参数 
(D 值) 相关性分析 

D 值与 PD-L1 表达

正相关(p < 0.05) 
PD-L1 表 
达水平 

Yang 等
(2025) [31] 回顾性 78/无独立 

验证 
MRI  
(DCE-MRI) 

定量参数
(Ktrans, Kep
等) 

统计模型 参数与 PD-L1 表达

显著相关 
PD-L1 表达

分层 

Messana 等
(2025) [32] 回顾性 

训练集/ 
验证集 

MRI  
(DCE-MRI) 

影像组学/ 
定量参数 机器学习 

模型预测效能可观

(文中未给出单一
AUC) 

PD-L1 表达

状态 

https://doi.org/10.12677/acm.2026.162628


宋亿宁，赵丽 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2026.162628 2278 临床医学进展 
 

7. 总结与展望 

影像组学及深度学习作为医工交叉的前沿领域，在非小细胞肺癌分子标志物检测和个体化治疗策略

制定中的价值日益突出。当前技术发展已超越单一模态或任务的局限，研究重点转向整合多参数、多序

列影像信息，以及开展跨模态、多任务融合分析。伴随对肿瘤微环境认知的加深，分析范围从病灶内部

延伸至瘤周区域，以捕捉更具生物学意义的互补特征。 
基于影像组学与深度学习的 PD-L1 表达预测模型，其准确性、稳健性及客观性持续提升。这类模型

有望成为临床辅助工具，不仅增强非小细胞肺癌的诊断效能，也能为治疗决策的个体化提供依据。现有

研究在模型构建上已取得丰富成果(表 1)，但仍面临数据标准化不足、模型泛化能力有待验证、临床前瞻

性证据缺乏等核心挑战。未来的成功依赖于跨学科、多中心的紧密合作，通过构建高质量共享数据库、

制定全流程标准规范，并开展严谨的前瞻性临床试验，最终推动这些智能模型从研究走向临床实践。 
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