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Abstract
Objective To investigate the effect of neoadjuvant chemoradiation in predicting locally advanced 
esophageal cancer based on 18F-FDG PET/CT imaging model. Methods The PET/CT and clinical data of 
230 patients with locally advanced esophageal cancer undergoing neoadjuvant chemoradiotherapy 
were retrospectively analyzed. The ROI of the focal areas of interest was manually segmented and 
features were extracted. Multiple machine learning models were used to construct prediction 
models. Receiver operating characteristic curve (ROC) evaluated the predictive efficacy of the 
model, constructed a normogram of efficacy prediction, and evaluated the clinical benefit and 
model consistency of the model with a decision curve (DCA) calibration curve. Results A total of 1157 
radiomics features were extracted from ROI. After dimensionality reduction, a total of 12 features were 
selected for constructing the image omics model. The optimal model was finally selected as LR (Logistic 
regression,LR) machine learning model. The AUC of LR machine learning model on training set and test 
set were 0.914 (95%CI: 0.824~1.000) and 0.873 (95%CI: 0.768~0.979), respectively. The Nomogram 
model intuitively presents the predictive value of the variables in the prediction model for nCRT in 
patients with locally advanced esophageal cancer. DCA curve shows that Nomogram model has high 
clinical application value. The calibration curve shows that the predicted value of the Normograph 
model is in good agreement with the actual observed value. Conclusion The radiomics model based on 
18F-FDG PET/CT has good predictive efficacy for locally advanced esophageal cancer nCRT.
Keywords: PET/CT Radiomics; Locally Advanced Esophageal Cancer; Machine Learning Model; 
Neoadjuvant Chemoradiotherapy 

　　食管癌作为一种常见消化道恶性肿瘤，患病率及死亡率均居高不下，预后总体
不佳[1]。食管癌在我国存在明显区域差异，广东沿海地区常见，潮汕地区更是食管
癌高发地[2]。18F-FDG PET/CT在食管癌病理分期、监测复发和远处转移具有重要意
义[3]。目前，局部晚期食管癌标准治疗方法是术前行新辅助放化疗(neo-adjuvant 
chemoradiotherapy，nCRT)后行食管癌根治术[4]。27%~34%的患者在接受nCRT后
达到病理完全缓解(pathological complete response，pCR)[5]。研究显示，单独进行
nCRT治疗的患者选择临床完全缓解(clinical complete remission，cCR)被认为是安全的
[6]。nCRT可改善食管癌预后，如能在nCRT早期预测肿瘤治疗敏感性，将会使患者治疗
获益，对临床医生确定个体化治疗策略意义重大。
　　近年来，影像组学(Radiomics)这一新兴研究领域快速发展并广泛应用于肿瘤学研
究，定义为从医学图像中高通量地提取大量定量特征[7]。机器学习是人工智能的一大分
支，较传统统计模型能准确处理大量变量间的复杂关系[8]。相关研究表明，结合影像组
学和机器学习预测局部晚期食管癌新辅助放化疗疗效的研究应用前景广阔[9]。
　　已有学者对预测肿瘤术后复发进行了基于MRI影像组学的预测模型研究[10]。本研
究采用六种机器学习算法构建模型：支持向量机(SVM)、K近邻(KNN)、轻量梯度提升
(LightGBM)、随机森林(RF)、Logistic回归(LR)、极度梯度提升(XGBoost)等模型。
　　本研究旨在从常见的18F-FDG PET/CT机器学习影像组学模型中挑选出最佳的模型并
分析其在预测局部晚期食管癌新辅助放化疗疗效的效能。

1  资料与方法
1.1 研究对象
1.1.1 一般资料  回顾并分析2017年9月至2022年8月于广东省揭阳市人民医院局部晚期
食管癌nCRT后行手术的患者临床病理资料及影像学图像。本研究经本院医院伦理委员
会审查批准。
　　纳入标准：经组织病理证实为食管鳞状细胞癌(ESCC)；术前分期为局部晚期食管癌
患者(T1-4期，任何N分期，MO)；所有患者均接受完整的nCRT后行食管癌根治术；所
有患者在nCRT前后均进行18F-FDG PET/CT检查。排除标准：影像资料或病理报告不完
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【摘要】目的 探讨基于PET/CT影像组学模型预测局
部晚期食管癌新辅助放化疗疗效。方法 回顾性分析
230例行新辅助放化疗局部晚期食管癌患者PET/CT
及临床资料，手动分割病灶感兴趣区ROI、提取特
征，并采用多种机器学习模型构建预测模型。受试
者工作特征曲线(ROC)评价模型预测效能，构建疗
效预测诺模图，决策曲线(DCA)校准曲线评价模型临
床获益及模型一致性。结果 共从ROI中提取1157个
影像组学特征，共筛选出12个组学特征用于构建影
像组学模型，最终筛选出最佳模型为LR机器学习模
型，LR机器学习模型在训练集和测试集上的AUC分
别为0.914(95%CI：0.824~1.000)、0.873(95%CI：
0.768~0.979)。诺模图模型直观地呈现预测模型中
的变量对局部晚期食管癌患者nCRT的预测价值。
DCA曲线显示诺模图模型的临床应用价值较高。绘
制校准曲线显示，诺模图模型的预测值与实际观察
值之间的一致性良好。结论 基于PET/CT的影像组学
模型对局部晚期食管癌nCRT具有良好预测效能。
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整；食管癌的类型为非鳞状细胞癌；未完成完整的nCRT或无行食
管癌根治术；合并其他恶性肿瘤。 
　　共纳入230例患者，其中男性132例，女性98例，年龄在
35~77岁之间，平均年龄为(52.9±9.7)岁。
1.1.2 治疗方案  患者选择新辅助放化疗联合手术治疗方案：放
疗采用根治性同步放化疗方式，每次放疗剂量为1.8Gy，每天一
次，总共进行34次，总剂量为61.2Gy。放疗从第一天开始与同
期化疗同时进行。化疗方案采用铂类、紫杉类或氟尿嘧啶类药
物。对于不能耐受化疗或拒绝化疗的患者，仅进行根治性放疗。
放疗使用适应性调强放疗(IMRT)技术，并在治疗前的两周内进行
18F-FDG PET/CT显像。放疗结束后的5至10周，患者接受全胸腔
镜下食管癌根治术。
1.2 病理学分级  术后标本由高年资病理科医师取材、评估。根
据肿瘤退缩分级(tumor regression grading，TRG)[11]进行评分：
TRG 0表示没有发生肿瘤退缩；TRG 1表示肿瘤组织没有发生形
态学改变；TRG 2表示中度退缩；TRG 3表示明显退缩；TRG 4表
示完全退缩。根据TRG分级，将nCRT后的ESCC患者分为病理完
全缓解(pCR)组(TRG 4，158例)和无病理完全缓解(non-pCR)组
(TRG 0~3，72例)。
1.3 18F-FDG PET/CT  使用荷兰Philips公司的Ingenuity TF型
PET/CT设备进行全身PET/CT断层显像。在检查前，患者需禁
食至少6小时，并控制空腹血糖≤11.1mmol/L，静脉注射3.70-
5.55 MBq/kg 18F-FDG(北京原子高科广州分公司提供，放化纯度
均大于95%)，注射后静息60分钟后进行图像采集，扫描范围从
颅顶到股骨中段，每个床位扫描2min。CT扫描图像用于对PET
图像进行衰减校正，并采用迭代法进行图像重建。CT扫描电压
设置120kV，根据患者体重自动调节管电流(care dose 100-120 
mA)，层厚为4.0mm。
1.4 图像分割、影像学特征提取和建立影像组学标签  影像组学
分析的工作流程包括病灶分割、特征提取、特征选择和模型构建。
所有病灶都通过分别使用PET和CT在PET/CT图像上进行识别。在
进行分割之前，采用下列步骤对不同的PET/CT图像进行标准化
及预处理：重新采样为体素大小为1mm×1mm×1mm，并通过
wavelet和LOG滤波器对PET/CT图像进行处理，得到衍生图像。
1.4.1 肿瘤手动分割  使用开源软件ITK-SNAP(版本号3.8.0-beta，
网址：https://itk.org /)手动分割肿瘤体积。由一位有5年以上
PET/CT诊断经验的医师分别在导入的患者治疗前PET和CT图像上

使用单盲法独立沿着肿瘤病灶边缘逐层手动勾画ROI。由另一位5
年以上PET/CT诊断经验的医师对分割图像进行审查、确认，对存
在异议的图像协商统一意见。
1 . 4 . 2  影 像 组 学 特 征 提 取 及 影 像 组 学 标 签 建 立   从工作站以
DICOM 格式导出所有入组病例的PET/CT图像。基于开源软件 
PyRadiomics(https://github.com/Radiomics/pyradiomics)分别
从PET、CT原始图像和衍生图像中分别提取组学特征。对上述提取
的所有组学特征通过Z-score标准化，独立样本t检验进一步筛选特
征。组内相关系数(ICC)评估特征提取的观察者之间一致性，仅保留
相关系数超过0.8的特征进行进一步分析。使用LASSO进行数据降
维，减少冗余特征，优化拟合模型，同时应用十折交叉验证。
　　最后根据影像组学特征及对应的权重，构建影像组学标签，
并计算出影像组学标签评分(Rad-score)。
1.5 模型构建  通过LASSO降维提取得到的组学特征进一步构建
模型，使用SVM、KNN、LightGBM、RF、LR和XGBoost等6种机
器学习分类器训练数据，比较不同机器学习模型的预测效能。基
于多因素Logistic回归模型中各影响因素对终点事件的影响，构
建ESCC个体化疗效预测的诺模图，使用DCA曲线评估诺模图模型
在影像组学中的临床获益，绘制校准曲线对诺模图预测值与实际
观察值之间进行一致性评价。
1.6 统计学方法  采用SPSS 22.0软件分析数据，计量资料以
(χ
-
±s)表示，两组比较采用独立样本t检验，计数资料以例数(%)

表示，组间比较采用χ
2检验。按7：3随机划分训练集、测试集，

使用Wilcoxon检验比较pCR组和non-pCR组的Rad-score值。采
用受试者工作特征曲线(ROC)评估机器学习模型和诺模图的预测
效能，DeLong检验用于评估各机器学习模型之间和诺模图AUC
的差异。P<0.05为差异有统计学意义。

2  结　果
2.1 研究人群基线临床特征  训练集和测试集患者的基线特征见
表1。统计分析结果表明，两组之间各项指标没有显著差异(P均
>0.05)。
　　训练集中比较pCR患者与non-pCR患者的基线特征见表2。
在训练集中，pCR患者占训练集总体的68.9%(111/161)，而non-
pCR患者占训练集总体的31.1%(50/161)。
2.2 影像组学特征提取结果  从治疗前PET、CT原始图像和衍生

表1 ESCC患者训练集和测试集的临床基线特征
临床病理特征          训练集             测试集           P值
                                   (n=161)            (n=69)                 
年龄(年)                                                                    0.352
＜65                        83(51.5%)      36(52.2%)                                      
≥65                        78(48.5%)      33(47.8%)
性别                                                                           0.784
男                             92(57.1%)      40(58.0%)                                      
女                             69(42.9%)      29(42.0%)
病变部位                                                                   0.546
颈段                        13(8.1%)         6(8.7%)
胸上段                    32(19.9%)      14(20.3%)
胸中段                    74(46.0%)      33(47.8%)
胸下段                    42(26.0%)      16(23.2%)
T分期                                                                         0.273
T1                            9(5.6%)           4(5.8%)
T2                            20(12.4%)      8(11.6%)
T3                            71(44.1%)      31(44.9%)
T4                            61(37.9%)      26(37.7%)
N分期                                                                        0.467
N0                            109(67.7%)   48(69.6%)  
N1                            52(32.3%)      21(30.4%)
M分期                                                                        0.951
M0                            161(100%)    69(100%)
M1                            0                       0

表2 ESCC患者训练集中pCR患者与non-pCR患者的临床基线特征比较
临床病理特征                                     训练集                                        P值
                                           pCR(n=111)    non-pCR(n=50)               
年龄(年)                                                                                                   0.320
＜65                                    53(47.7%)          26(52.0%)                                      
≥65                                    58(52.3%)          24(48.0%)
性别                                                                                                          0.662
男                                         61(55.0%)          28(56.0%)                                      
女                                         50(45.0%)          22(44.0%)
病变部位                                                                                                 0.424
颈段                                     6(5.7%)              3(6.0%)
胸上段                                 18(15.8%)         9(18.0%)
胸中段                                 52(46.8%)         21(42.0%)
胸下段                                 35(31.7%)         17(34.0%)
T分期                                                                                                       0.583
T1                                         5(4.5%)               4(8.0%)
T2                                         12(10.8%)          6(12.0%)
T3                                         51(46.0%)          26(52.0%)
T4                                         43(38.7%)          14(28.0%)
N分期                                                                                                      0.694
N0                                         67(60.4%)          27(54.0%)  
N1                                         44(39.6%)          23(46.0%)
M分期                                                                                                      0.875
M0                                         111(100%)        50(100%)
M1                                         0                           0



80·

中国CT和MRI杂志　2024年11月 第22卷 第11期 总第181期

图像的感兴趣区域(ROI)中提取影像组学特征，共获得1157个组学
特征(606个PET特征和551个CT特征)，具体包括180个一阶统计特
征、750个纹理特征(共5类)：①157个灰度共生矩阵特征(GLCM)；
②145个灰度相关矩阵特征(GLDM)；③148个灰度游程矩阵特征
(GLRLM)；④156个灰度区域大小矩阵特征(GLSZM)；⑤144个邻
域灰度差异矩阵特征(NGTDM)、227个基于形状特征。
2 . 3  L A SS O 回 归 方 法 降 维 结 果 及 影 像 组 学 标 签 构 建   通过

LASSO回归方法对1157个影像组学特征通过降维处理(图1A、图
1B)，共筛选出12个组学特征用于后续影像组学模型的建立(如
图1C所示)，Wilcoxon检验结果显示，pCR组的Rad-score均值
(0.156±0.058)高于non-pCR组(0.124±0.039)，差异有统计学意
义(Z=-3.673，P<0.001)。
2 . 4  六 种 机 器 学 习 预 测 模 型 比 较   LR、SVM、KNN、RF、

图1A-图1C 基于最小惩罚系数λ的影像组学特征降维和影像组学标签构建。1A:基于最小惩罚系数λ的对数变换值。1B:随着对数λ的变化，构
          建的放射组学特征的数量随着变化。1C:系数值为0的12个特征的权重系数。

1A 1B 1C

XGBoost和LightGBM等六种机器学习预测模型的ROC曲线
见 图 2 。 L R 机 器 学 习 模 型 在 训 练 集 和 测 试 集 上 的 AU C 分 别 为
0.914(95%CI：0.824~1.000)、0.873(95%CI：0.768~0.979)，均
高于其他五种机器学习算法。DeLong检验结果显示，6种机器学
习算法模型的AUC两两比较差异均无统计学差异(P均＞0.05)。
2.5 LR机器学习模型的预测效果  评价LR机器学习模型预测
nCRT后ESCC患者为pCR或non-pCR与病理结果的差异，以预测

样本分布瀑布图展示，见图3。
　　图3左.训练集；图3右.测试集；橙色:non-pCR组；蓝色：pCR
组；当柱状图为>0时，预测模型将其归类为pCR；当柱状图<0时，
预测模型将其归类为non-pCR；如果蓝色出现在橙色柱状区时，则
表明患者被误分类为pCR，但实际上是non-pCR；当橙色出现在蓝
色柱状区时，表明患者被误分类为non-pCR，但实际上是pCR。
2.6 构建诺模图模型  通过构建诺模图直观地呈现预测模型中的变

图2 六种机器学习影像组学模型的ROC曲线。左图:训练集，右图:测试集，AUC:曲线下面积。图3 LR机器学习模型的预测样本分布瀑布图。

32

量对ESCC患者nCRT的预测价值，单个变量预测价值由评分表示。
所有变量所得评分之和作为总评分评价患者pCR的概率(图4)。
2.7 诺模图模型的评价  通过临床决策曲线图(DCA)可见，与不使

用预测模型的情况相比，诺模图模型的临床净收益均高于所有干
预和无干预曲线，说明应用诺模图模型在nCRT前对ESCC进行预测
具有较好的临床效益，能够使患者在临床上获益；见图5A、5B。
　　经绘制校准曲线可见，诺模图模型的预测值与实际观察值之
间的一致性良好，具有较好的校准能力，见图5C、5D。
3  讨　论

图4 构建ESCC个体化疗效预测模型的诺模图。

4

图5A-图5D 诺模图模型的决策曲线(DCA)和校准曲线。5A-5B:诺模图模型训练集
          和验证集的决策曲线;5C-5D:诺模图模型训练集和验证集的校准曲线。

5A

5C

5B

5D
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　　本研究使用Python软件"Scikit-learn" 包开发的六种常规机
器学习算法模型，包括Logistic回归(LR)、支持向量机(SVM)、K
近邻(KNN)、随机森林(RF)、极度梯度提升(XGBoost)、轻量梯度
提升(LightGBM)，均为有监督式学习，可用于预测局部晚期食管
癌患者nCRT分析建模[12]。这些模型各有其优缺点及局限性。
　　一项研究将接受新辅助化疗的患者分为pCR和非pCR 两组，
研究发现非pCR组的总生存率和无病生存率明显低于pCR组[13]。
TIXIER等人的研究结果则显示，一些影像组学纹理特征在识别
pCR方面优于基于标准摄取值(SUV)的参数[14]。DESBORDES[15]等
人建立了一个随机森林(RF)分类模型，其对于判断食管癌放化疗
后是否为pCR的敏感性为82%±9%，特异性为91%±12%。为了
预测pCR，VAN ROSSUM[16]等人发现联合纹理和几何特征能够改
善基于临床和传统PET纹理参数的预测模型。
　　本研究采用了LASSO回归算法以及十折交叉验证的方法，最
终筛选出了12个与疗效反应最相关的组学特征。除了一阶统计特
征和形态特征外，其余特征均为纹理相关特征，这反映了肿瘤内
部纹理的异质性[17]。这12个组学特征涵盖了统计特征、形态特征
和纹理特征三个方面，相较于其他模型，更全面地量化了肿瘤的
空间异质性和微环境[18]。影像组学特征提供了解释肿瘤内异质性
的有力手段，而传统的临床肿瘤分期则无法提供此信息。
　　既往研究大多仅使用一种机器学习算法构建预测模型，仅有
少量研究评估了不同特征结合不同分类算法对于模型的影响，结
果显示不同机器学习算法可能影响模型性能。本研究优势之一是
同时采用了六种不同机器学习算法构建预测模型，相比既往传统
方法，能更有效、准确地生成预测模型。本研究得到的LR机器学
习模型的平均AUC均最高，预测效果最佳，优于其他机器学习模
型，可认为是最佳机器学习模型。通过预测样本分布瀑布图可显
示LR机器学习模型预测ESCC患者接受nCRT后pCR或npCR与病
理结果的差异，提示LR机器学习模型可用于帮助临床医生筛选
可能获益于pCR的患者。同时，本研究还采用构建诺模图模型作
为nCRT疗效的评分系统，这有助于对ESCC患者的预后进行个体
化预测，从而辅助临床决策。此外，通过DCA曲线的分析，发现
使用诺模图模型进行预测的临床净收益要高于所有干预和无干预
曲线，说明诺模图模型能使患者在临床上获益。以上研究结果表
明，基于18F-FDG PET/CT的影像组学模型在预测局部晚期食管癌
nCRT上具有较好的临床应用前景。
　　本研究仍存在一些局限性。首先，本研究病例数量仍较少，
有待进一步扩大数据量以提高模型性能，且为回顾性的单中心研
究，无法评价模型在其他中心的泛化性。需进行广泛的、跨多中
心、相互独立的前瞻性验证研究。其次，考虑到构建更稳定和通
用的分类模型，可尝试应用深度学习技术。此外，最终模型并未
融合患者的临床病理信息，还可将SUVmax、MTV、TLG等代谢
参数特征添加到预测模型中，有望进一步提高模型性能。
　　综上所述，基于18F-FDG PET/CT构建的影像组学模型在预测 
ESCC患者nCRT中具有良好的预测效能，得到了一个最佳LR机器
学习模型，其构建的诺模图预测模型能使患者在临床上获益，具
有非侵入性、重复性好的优势，有望为临床医生预测局部晚期食
管癌放化疗疗效提供一种可靠的辅助诊断工具。
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