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􀅰肿瘤影像学􀅰
联合CT影像组学与深度学习特征建立列线图预测食管鳞癌放疗
近期疗效

朱正群,巩萍,黄栎有,徐兰,章龙珍

【摘要】　目的:探讨基于CT影像组学特征与深度学习特征建立列线图对食管癌放疗近期疗效的

预测价值.方法:回顾性分析１３７例食管鳞癌患者的临床及影像资料.从 CT 图像中提取影像组学特

征和深度学习特征.通过最小绝对收缩和选择算子方法分别对影像组学特征和深度学习特征进行降维

并计算得到影像组学得分(Radscore)和深度学习得分(Deepscore).采用多因素logistic回归分析建立

预测模型,并绘制列线图.对列线图的校准度、诊断效能和临床价值进行评价.结果:筛选得到６个影

像组学特征参与计算 Radscore,６个深度学习特征参与计算 Deepscore.多因素logistic回归结果显示

Radscore、Deepscore、TNM 分期为联合模型的独立预测因子.联合预测模型在训练集中预测食管鳞癌

患者放疗近期疗效的曲线下面积(AUC)为０．９０４,高于临床模型(AUC＝０．６６２)和影像组学模型(AUC
＝０．８１４),且 AUC差异均有统计学意义(P＜０．００１、P＝０．００４).验证集中联合模型的 AUC为０．９３８,
高于临床模型(AUC＝０．６４４)和影像组学模型(AUC＝０．８５２),联合模型与临床模型间 AUC差异有统

计学意义(P＜０．００１),与影像组学模型间 AUC差异无统计学意义(P＝０．０９１).决策曲线分析发现联

合预测列线图在０．１~０．９和０．９７~０．９９的阈值范围内表现出较好的临床实用性.结论:CT 影像组学

特征联合深度学习特征能较好地预测食管癌放疗近期疗效.
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TopredicttheshortＧtermefficacyofradiotherapyforesophagealsquamouscellcancerbynomogram
basedonCTradiomicsanddeeplearningfeatures　ZHUZhengＧqun,GONGPing,HUANGLiＧyou,et
al．TheFirstClinicalSchoolofMedicine,XuzhouMedicalUniversity,Jiangsu２２１００６,China

【Abstract】　Objective:ToexplorethepredictivevalueofnomogrambasedonCTradiomicsand
deeplearningfeaturesfortheshortＧtermefficacyofradiotherapyinoesophagealcancer．Methods:The
clinicalandimagingdataof１３７patientswithesophagealsquamouscarcinomawereretrospectivelyanＧ
alyzed．Radiomicsanddeeplearningfeatures wereextractedfrom CTimages．Theleastabsolute
shrinkageandselectionoperatormethodswereusedtoreducethedimensionofradiomicsfeaturesand
deeplearningfeatures,respectively,andtheradiomicsscore (Radscore)anddeeplearningscore
(Deepscore)werecalculated．Multivariatelogisticregressionanalysiswasusedtoestablishaprediction
modelanddrawanomogram．Thecalibration,diagnosticefficiencyandclinicalvalueofthenomogram
wereevaluated．Results:SixradiomicsfeatureswereselectedtocalculatetheRadscore,andsixdeep
learningfeatureswereselectedtocalculatetheDeepscore．TheresultsofmultivariatelogisticregresＧ
sionshowedthatRadscore,DeepscoreandTNMstagingwereindependentpredictorsofthecombined
model．Theareaunderthecurve(AUC)ofthecombinedpredictionmodelinthetrainingsetwas
０．９０４,whichwashigherthanthatoftheclinicalmodel(AUC＝０．６６２)andtheradiomicsmodel(AUC
＝０．８１４),andthedifferencesintheAUCswerestatisticallysignificant(P＜０．００１andP＝０．００４)．In
thevalidationset,theAUCofthecombinedmodelwas０．９３８,whichwashigherthanthatofthecliniＧ
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calmodel(AUC＝０．６４４)andradiomicsmodel(AUC＝０．８５２)．ThedifferenceinAUCbetweenthe
combinedmodelandtheclinicalmodelwasstatisticallysignificant(P＜０．００１),whilethedifferencein
AUCbetweenthecombinedmodelandtheradiomicsmodelwasnotstatisticallysignificant(P＝
０．０９１)．DecisioncurveanalysisshowedthatthecombinedpredictionnomogramhadgoodclinicalpracＧ
ticabilitywithinthethresholdrangesof０．１~０．９and０．９７~０．９９．Conclusion:CTradiomicscombined
withdeeplearningfeaturescanbetterpredicttheshortＧtermefficacyofradiotherapyforesophageal
cancer．

【Keywords】　Esophagealcancer;Radiotherapy;Radiomics;Deeplearning;Tomography,XＧray
compute;ShortＧtermefficacy

图１　胸中段食管癌患者,男,７５岁.手动勾画 ROI
三方向观,红色区域为 ROI.

　　世界卫生组织报告显示食管癌的全球发病率排名

七位[１],我国食管癌患者中约９０％为鳞状细胞癌[２].
大部分食管癌患者在确诊时已处于中晚期,难以接受

手术治疗.对于不能手术的食管癌患者,放疗是主要

治疗手段之一[３].有研究表明患者接受放疗后的近期

疗效存在明显差异[４],而近期疗效与食管癌患者预后

关系密切[５].因此,准确预测患者放疗近期疗效,能够

帮助临床为患者制定个性化的治疗方案,对提高食管

癌患者的治疗效果,延长生存时间意义重大.

CT作为一种无创性影像学检查,被临床广泛应

用于食管癌检查中,但传统 CT无法对食管癌患者放

疗近期疗效进行准确预测.影像组学通过提取并分析

图像的高通量特征,能够反映肿瘤整体的异质性,已有

研究发现影像组学能够较好地预测食管鳞癌放疗近期

疗效[６].深度学习技术通过自主提取特征在多种疾病

中表现出了优异的诊断性能[７Ｇ８].本研究通过提取并

分析CT影像组学特征和深度学习特征建立联合预测

模型,旨在探讨其对食管鳞癌患者放疗近期疗效的预

测价值.

材料与方法

１．病例资料

回顾性分析２０１８年１月－２０２１年１月徐州医科

大学附属医院１３７例接受放疗的食管鳞癌患者的 CT
影像和临床病理资料.病例纳入标准:①内镜活检病

理结果为食管鳞癌;②患者接受根治性放疗;③治疗前

行CT扫描及食管钡餐检查.病例排除标准:①合并

有远处转移和患有其他恶性肿瘤;②缺少临床和复查

影像资料;③CT图像质量不能满足影像组学分析.
患者放疗结束后３个月行胸部CT和食管钡餐检

查,与治疗前的影像资料进行比较.根据实体瘤疗效

评 价 标 准 (response evaluation criteriain solid
tumours,RECIST)１．１版将治疗效果分为完全缓解

(completeresponse,CR)、部分缓解(partialresponse,

PR)、病变稳定(stabledisease,SD)和病变进展(proＧ
gressivedisease,PD),其中 PR 与 CR 患者被定为治

疗有效组,SD与PD患者被定为治疗无效组.

２．检查方法

CT检查采用飞利浦BigBore大孔径 CT,扫描参

数:管电压１２０kV,管电流１２０mA,螺距０．２,扫描层

厚５mm,矩阵５１２×５１２,重建层厚５mm.增强扫描

通过高压注射器注射对比剂碘克沙醇,剂量１．５~
２．０mL/kg,流率３．０mL/s,注射对比剂２５s后进行扫

描,获得动脉期图像.

３．图像分割和特征提取

以DICOM 格式下载患者动脉期 CT 图像,由１
位有５年CT诊断经验的医师在勾画软件中对食管癌

肿瘤区域进行独立人工感兴趣区(regionofinterest,

ROI)勾画,勾画时避开食管空腔和其他组织结构(图

１).通过 MRIcroGL图像处理软件对CT图像与ROI
进行重采样,对CT图像三维方向的像素变化进行校

正.重采样后的CT图像与ROI层厚设置为１mm×
１mm×１mm,保持像素在３维方向的各向同性.基

于Pyradiomics１．２．０软件包利用一阶统计量、灰度共

生矩阵、灰度游程矩阵、小波变换等方法从每例患者

CT图像中提取影像组学特征３９５个.
通过pytorch１．０４框架建立 ResNet１８深度学习

网络,通过迁移学习技术将由１２８万张图像训练得到

的ImagNet数据集预训练模型参数迁移到 ResNet１８
深度学习网络中.在预训练模型参数基础上通过训练
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集数据对模型参数进行微调并冻结深度学习网络的参

数权重,使模型各层的参数不再进行更新.由于 ResＧ
Net１８采用的是二维卷积核,只能对二维图像进行深

度特征提取.因此,研究选取每例患者肿瘤直径最大

的层面ROI作为深度特征提取图像,将图像调整成

２２４×２２４×３像素输入到网络中对图像进行多次卷

积.输入图像经过１７层卷积层后得到７×７×５１２维

张量,对提取到的张量进行自适应平均池化处理,最终

得到５１２个深度特征.
为了保证提取特征的一致性,研究随机选取２０例

患者,由另一位有７年 CT诊断经验的医师进行２次

独立勾画ROI并通过相同方法进行影像组学特征和

深度学习特征的提取.采用组内相关系数(intraclass
correlationcoefficient,ICC)比较２位医生提取特征的

一致性,选取ICC＞０．７５的特征进行后续分析.

４．模型建立

所有患者依照７:３的比例被随机划分为训练集和

验证集.通过最小绝对收缩和选择算子(leastabsoＧ
luteshrinkageandselectionoperator,LASSO)方法对

训练集中的影像组学特征和深度学习特征分别进行降

维筛选.被筛选出的影像组学特征和深度学习特征依

照各自特征回归系数进行线性加权,最终分别计算得

到影像组学得分(Radscore)和深度学习得分(DeepＧ
score).分别纳入临床指标(年龄、性别、T分期、N 分

期、TNM 分期、放疗剂量、是否化疗)、影像组学得分

和深度学习得分三方面参数,根据纳入参数不同分别

建立临床模型(临床参数)、影像组学模型(临床参数＋
影像组学得分)以及联合模型(临床参数＋影像组学得

分＋深度学习得分).通过单因素与多因素分析得到

影响食管癌放疗近期疗效的独立预测因子.基于多因

素逻辑回归建立预测模型,应用似然比统计量,利用赤

池信息量准则(akaikeinformationcriterion,AIC)为
停止规则,在 AIC最小时停止后向逐步选择.利用列

线图对逻辑规模模型进行可视化,并通过校准曲线评

价模型的校准度.利用 HosmerＧLemeshow检验评价

预测模型的拟合度.分别绘制３种预测模型的受试者

工 作 特 征 (receiveroperatingcharacteristiccurve,

ROC)曲线,并计算其曲线下面积(areaundercurve,

AUC).采用Delong法比较临床模型、影像组学模型

以及联合预测模型间的 AUC差异.在此基础上,采
用决策曲线分析(decisioncurveanalysis,DCA)对模

型的临床净获益进行量化,比较３种模型在不同阈值

概率下的临床应用价值.

５．统计学分析

采用R语言(Version３．５．１)进行统计学分析.对

连续变量行正态性检验,符合正态分布的连续变量以

均值±标准差表示,采用独立样本t检验进行组间比

较;不符合正态分布的连续变量以中位数(上、下四分

位数)表示,采用 MannＧWhitneyU 检验进行组间比

较.分类变量采用皮尔逊χ２ 检验进行组间比较.采

用glmnet进行Lasso回归分析,rms包进行列线图绘

制,pROC 包进行 ROC 曲线绘制,ResourceSelection
包进行拟合度检验,rmda包进行 DCA 分析.以P＜
０．０５为差异有统计学意义.

结　果

１．临床资料分析结果

本研究共纳入１３７患者,其中有效组患者６５例,
无效组患者７２例.统计学分析结果显示,有效组中

T４期患者所占比例明显低于无效组(P＝０．０２１),接
受化疗患者所占比例明显高于无效组(P＝０．０１７,表

１).训练集与验证集两组患者的临床指标之间差异均

无统计学意义(P 均＞０．０５).
表１　有效组与无效组患者的临床指标比较　(n,％)

指标
无效组
(n＝７２)

有效组
(n＝６５) Z/χ２ 值 P 值

年龄(岁) ７０．００
(６５．００,７７．００)

６８．００
(６３．００,７４．００) －０．７３６ ０．４６０

放疗剂量(Gy) ５４．００
(５０．００,６０．００)

５４．００
(５０．００,６０．００) －０．５２８ ０．５９６

性别 ０．１４３ ０．７０６
　男 ５３(７３．６１％) ４５(６９．２３％)
　女 １９(２６．３９％) ２０(３０．７７％)
肿瘤位置 ３．６７３ ０．２９９
　颈段 ４(５．５６％) １(１．５４％)
　胸上段 １８(２５．％) ２０(３０．７７％)
　胸中段 ４１(５６．９４％) ３１(４７．６９％)
　胸下段 ９(１２．５０％) １３(２０．００％)
T分期 ５．２９９ ０．０２１
　T１－３ ３６(５０．００％) ４６(７０．７７％)
　T４ ３６(５０．００％) １９(２９．２３％)
N分期 ２．７６４ ０．２５１
　N０ ８(１１．１１％) １４(２１．５４％)
　N１ ５１(７０．８３％) ４１(６３．０８％)
　N２ １３(１８．０６％) １０(１５．３８％)
TNM 分期 ７．８８７ ０．００５
　Ⅰ~Ⅲ期 ４７(６５．２８％) ５３(８１．５４％)
　Ⅳ期 ２５(３４．７２％) １２(１８．４６％)
是否化疗 ５．７３８ ０．０１７
　是 ２５(３４．７２％) １０(１５．３８％)
　否 ４７(６５．２８％) ５５(８４．６２％)

２．特征筛选结果

在特征选择过程中,共纳入３０６个ICC＞０．７５的

影像组学特征.通过 LASSO 回归分析,经过５折交

叉验证后,当λ值为０．１０１１００２时得到６个系数非零

最佳影像组学特征(图２).对６个特征进行回归系数

加权后得到影像组学得分为Radscore＝－０．０８３９６６４８
＋original_glcm_ClusterProminence×０．１８５１７４７９－
wavelet_HHH_glcm_Correlation×０．０８９７６６７６＋log_

sigma_１mm_３D_glcm_ClusterShade×０．０７７６２０１９＋
log_ sigma_ ２mm _ ３D _ glcm _ ClusterShade×
０．０５８１２５３５－log_sigma_５mm_３D_glcm_ClusterＧ
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　图２　LASSO 回归参数图.a)５折交叉验证得到参数λ值,左右两条虚线

分别为LASSO 均方误差最小值对应的λ值和最小误差１倍标准差对应

的λ值;b)影像组学特征的 LASSO 系数曲线,在均方误差最小值１倍标

准差处绘制虚线得到６个影像组学特征.　图３　LASSO 回归参数图.

a)５折交叉验证得到参数λ值,左右两条虚线分别为 LASSO 均方误差最

小值对应的λ值和最小误差１倍标准差对应的λ值;b)深度学习特征的

LASSO 系数曲线,在均方误差最小值１倍标准差处绘制虚线得到６个深

度学习特征.

Shade×０．０７３５１６９５－log_sigma_

５mm_３D_glcm_InverseVariance
×０．０１４６６６３３.训练集中有效组

的 Radscore[０．０３(－０．１２,０．２１)]
明显高于无效组[－０．２４(－０．３６,

－０．０６)],差异有统计学意义(Z＝
－４．５７２,P＜０．００１).验证集中有

效组的 Radscore[－０．０３(－０．１５,

０．１５)]明显高于无效组[－０．１９
(－０．３０,－０．０８)],差异亦有统计

学意义(Z＝－３．２１６,P＜０．００１).
深度学习特征依据f１到f５１２

依次命名,纳入４１３个ICC＞０．７５
的深度学习特征.经过 LASSO
回归分析,当λ值为０．１３７１３６３时

得到６个系数非零最佳深度学习

特征(图３).对６个特征进行回

归系数加权后得到深度学习得分

为 Deepscore＝ －０．０８４４９６６７－
０．０１０１３４５０×f６１－０．０８４６０１６９×
f３２４ － ０．００１０７００８ × f３４８ ＋
０．１６８３６８７１×f３６９－０．０４１４１８９８×
f４０４－０．０８２４５５５４×f４０９ .训练

集中 有 效 组 的 Deepscore[０．０８
(－０．１３,０．２４)]显著高 于 无 效 组 [－０．２５(－０．３９,

－０．１４)],差 异 有 统 计 学 意 义 (Z ＝ －５．０７１,P ＜
０．００１).验证集中有效组的 Deepscore[０．０２(－０．１５,

０．１６)]显著高于无效组[－０．２２(－０．４２,－０．０７)],差
异亦有统计学意义(Z＝－３．０４１,P＝０．００３).

３．预测模型建立

对患者临床资料、Radscore、Deepscore分别行单

因素分析,结果显示 TNM 分期 (Ⅳ 期)、是否化疗

(是)、Radscore及Deepscore有统计学意义(P＜０．０５,
表２).

表２　单因素分析结果

指标 OR(９５％CI) P
年龄 ０．９８(０．９３,１．０３) ０．４２７
性别(女) １．２５(０．５０,３．１１) ０．６３５
肿瘤位置(胸上段) ３．５５(０．３２,３９．１４) ０．３０２
肿瘤位置(胸中段) ２．３８(０．２３,２４．４２) ０．４６６
肿瘤位置(胸下段) ３．８６(０．３３,４５．５７) ０．２８４
T分期(T４) ０．４６(０．２０,１．０８) ０．０７５
N分期(N１) ０．３１(０．１０,０．９８) ０．０５６
N分期(N２) ０．３４(０．０９,１．３４) ０．１２２
TNM 分期(Ⅳ期) ０．３５(０．１５,０．８３) ０．０１８
放疗剂量 ０．９６(０．８９,１．０３) ０．２５４
是否化疗(是) ３．３４(１．２２,９．７) ０．０２０
Radscore ９７．４８(１０．５１,９０４．２６) ＜０．００１
Deepscore １１３．７６(１４．６８,８８１．４４) ＜０．００１

基于单因素分析结果,分别对临床模型、影像组学

模型及联合模型进一步行多因素分析,结 果 显 示

TNM 分期(Ⅳ期)、是否化疗(是)为临床模型的独立

预测因子,TNM 分期(Ⅳ期)、Radscore是影像组学模

型的独立预测因子,TNM 分期(Ⅳ期)、Radscore及

Deepscore是联合模型的独立预测因子(表３).基于

上述独立预测因素,利用赤池信息量准则为停止规则,
对筛选出的变量进行后向逐步选择,分别建立 ３ 种

logistic回归模型.

４．模型比较

临床模型、影像组学模型以及联合模型在训练集

与验证集中的诊断效能见表４.联合模型在训练集中

预测食管鳞癌患者放疗近期疗效的 AUC值为０．９０４,
显著高于影像组学模型(AUC＝０．８１４,Z＝－２．８５１,

P＝０．００４)以及临床模型(AUC＝０．６６２,Z＝－４．８６５,

P＜０．００１,图４a).联合模型在验证集中预测食管鳞

癌患者放疗近期疗效的 AUC值为０．９３８,显著高于临

床模型 (AUC＝０．６４４),差 异 有 统 计 学 意 义 (Z ＝
－３．３６,P ＜０．００１);高 于 影 像 组 学 模 型 (AUC＝
０．８５２),但差异无统计学意义(Z＝－１．６９２,P＝０．０９１,
图４b).

对表现最好的联合模型绘制列线图(图５).联合

预测列线图在训练集和验证集中的校正曲线见图６,
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放疗近期有效的概率.　图６　列线图校准曲线.　图７　３种模型在验证集上的决策曲线.All假设所有

患者均接受放疗,None假设所有患者均不接受放疗.

图４　临床模型、影像组学模

型以及联合模型预测食管鳞癌

患者放疗近期疗效的 ROC曲

线.a)训练集;b)验证集.　
图５　联合预测模型列线图.
由 TNM、Radscore 和 DeepＧ
score得分相加为总得分,根据

总得分取值可获得食管癌患者

表３　３种模型多因素分析结果

指标
临床模型

OR(９５％CI) P
影像组学模型

OR(９５％CI) P
联合模型

OR(９５％CI) P
TNM 分期(Ⅳ期) ０．３５(０．１４,０．８５) ０．０２１ ０．２９(０．１０,０．８２) ０．０２０ ０．２２(０．０６,０．７８) ０．０２０
是否化疗(是) ３．４５(１．１９,１０．０２) ０．０２３ ２．６４(０．８１,８．６１) ０．１０６ １．８６(０．４７,７．３７) ０．３７６
Radscore NA NA ９５．１５(９．４２,９６１．０３) ＜０．００１ １６８．７４(９．４,３０３０．５８) ０．００１
Deepscore NA NA NA NA １７９．３６(１３．４３,２３９６．２１) ＜０．００１

表４　３种模型在训练集与验证集中的诊断效能

模型
训练集

AUC ９５％CI 敏感度 特异度

验证集

AUC ９５％CI 敏感度 特异度

临床模型 ０．６６２ ０．５６２~０．７６２ ０．６０９ ０．６４０ ０．６４４ ０．４８２~０．８０５ １．０００ ０．２２７
影像组学模型 ０．８１４ ０．７３１~０．８９８ ０．６９６ ０．８００ ０．８５２ ０．７２８~０．９７６ ０．８９５ ０．７７３
联合模型 ０．９０４ ０．８４２~０．９６５ ０．９１３ ０．８００ ０．９３８ ０．８６４~１．０００ ０．８４２ ０．９５５

列线图在训练集和验证集中的预测结果和观察结果均

显示出良好的一致性.HosmerＧLemeshow 检验结果

显示联合预测列线图在训练集和验证集中拟合优度检

验结果差异均无统计学意义(X＝８．６２８、５．８３６,P＝
０．３７５、０．６６６),表明列线图预测结果没有偏离完美拟

合.决策曲线分析结果显示在０．１~０．９和０．９７~０．９９
的阈值范围内使用联合预测列线图获得的临床受益要

高于临床模型和影像组学模型(图７).

讨　论

随着食管癌患者人数的逐年递增,临床迫切需要

一种便捷、可靠的诊断方法来预测食管癌放疗的近期

疗效.本研究基于临床指标、影像组学特征及深度学

习特征开发并建立了联合模型,用于食管鳞癌放疗近

期疗效的预测.联合模型中包含 TNM 分期、RadＧ

score和Deepscore等３个指标,结果显示联合模型在

训练集与验证集中的 AUC分别达到０．９０４和０．９３８,
表明联合模型能够准确预测食管鳞癌患者放疗的近期

疗效,有助于食管鳞癌患者个体化治疗方案的制定.
目前,已有研究通过影像组学对食管癌放化疗疗

效进行预测[９Ｇ１１].Luo等[９]从 CT图像中基于７个影

像组学特征建立 Radscore,并发现 TNM 分期和 RadＧ
score是预测食管癌放化疗疗效的独立预测因子.本

研究筛选出６个影像组学特征计算得到 Radscore,并
发现 TNM 分期(Ⅳ期)和 Radscore是影像组学模型

的独立预测因子,结果与既往研究相似.TNM 分期

是临床医生判断食管癌患者预后的一项重要指标.

TNM Ⅳ期表示病变浸润到外膜以外的组织,有淋巴

结转移,且存在远处器官转移,意味着患者已处于食管

癌晚期,其治疗效果往往较差.相关研究显示对 RadＧ
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score有贡献的６个影像组学特征均属于灰度共生矩

阵,该类特征能够反映肿瘤整体的异质性[１２Ｇ１３],研究结

果提示２组患者在肿瘤异质性上存在差异.造成异质

性差异的因素可能与肿瘤内血流灌注情况、血管分布

情况、细胞增殖和坏死等因素有关[１４Ｇ１５].
既往研究大多单纯利用影像组学对食管癌患者近

期疗效进行预测,但影像组学特征均由人为定义,其能

够反映的图像细节较为有限.这导致影像组学模型的

预测准确度难以满足临床需要.深度学习通过数据进

行自主学习摆脱了人工定义的限制,并在医学图像分

析领域取得巨大成功[１６Ｇ１７].已有研究证实深度学习特

征能够提高影像组学模型的精确度[１８Ｇ１９].目前,尚未

有研究利用深度学习特征对食管鳞癌放疗近期疗效进

行预测.因此,本研究通过 ResNet１８深度学习网络

进行深度特征提取,利用 LASSO 回归筛选出６个最

佳深度特征计算得到 Deepscore.结果显示训练集和

验证集中有效组的Deepscore均显著高于无效组.多

因素分析结果显示Deepscore是食管鳞癌患者放疗近

期疗效的独立预测因子.上述结果表明深度特征能够

对食管鳞癌放疗近期疗效进行预测.本研究联合

Deepscore、TNM 分期与 Radscore建立联合模型,结
果显示联合模型在训练集中预测食管鳞癌患者放疗近

期疗效的 AUC 为 ０．９０４,显著高于影像组学模型

(AUC＝０．８１４).验证集中联合模型的AUC为０．９３８,
高于影像组学模型(０．８５２),但 AUC差异无统计学意

义(P＞０．０５),这可能与验证集样本量较小有关.

DCA曲线分析结果显示联合模型在验证集中的 AUC
要大于临床模型和影像组学模型,在 ０．１~０．９ 和

０．９７~０．９９的阈值范围内联合模型具有更好的临床实

用性,表明深度学习特征能够进一步提高预测模型的

诊断效能和临床实用性.
本研究存在以下局限性:①本研究仅纳入单中心

数据,研究结果需要外部数据验证;②本研究的数据量

较小,扩大数据量能够进一步提升模型性能;③本研究

中ROI为医生手动勾画,特征提取的稳定性受人为因

素制约.
综上所述,基于CT影像组学和深度学习特征开发

的联合预测列线图能够准确地预测食管癌放疗近期疗

效,可以为临床提供一种快捷、无创且有效的预测手段.
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