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摘要：食管癌是全球最常见的癌症之一，具有较高的死亡率。CT 影像组学是从 CT 图像中提

取大量影像组学特征，进行高通量定量分析，从而获得更多有关肿瘤异质性的信息。近年来

已逐步应用于食管癌临床分期、病理分化的预测，治疗疗效评估及预后评价等方面。本文围

绕 CT 影像组学在食管癌中的应用及进展进行综述。
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食管癌是全世界最常见的恶性肿瘤之一，也是全球癌症死亡的第 6 大原因。根据国际

癌症研究机构的全球肿瘤流行病统计数据报告显示，2018 年全球食管癌病例总数占所有

癌症新病例总数的 3.2％，死亡人数占所有癌症死亡人数的 5.3％
[1-3]

，食管鳞状细胞癌

（esophageal squamous cell carcinoma，ESCC）是主要组织类型
[4]
。目前食管癌的治疗

已经不再局限于单纯的手术或放化疗，新辅助放化疗及靶向治疗也逐步应用于临床。因此，

准确分期、疗效的及时评估对治疗方案的制定和调整至关重要
[5]
。

传统的影像检查方法主要了解肿瘤的形态学改变，而影像组学的兴起突破了传统影像

的局限性，可以将 CT、MRI、PET/CT 等检查方法的图像进行客观、定量分析，最终获得有

关肿瘤异质性的更多信息
[6]
。CT 是一种低成本，易于获得的无创成像手段，是影像组学分

析研究中使用最多的成像模式
[7]
。

本文对 CT 影像组学在食管癌中的分期分化、疗效评估、放疗并发症预测以及预后评价

等方面应用研究进展进行综述。 

1　影像组学的基本概念及流程

影像组学是由荷兰学者 Lambin 等
[8]
在2012 年首先提出，是指通过获取医学影像中病灶

区域的形态、语义及纹理等特征，形成一种非侵袭性的影像学生物标志
[9]
。确切地说，是

采用自动化算法从影像的感兴趣区（regions of interests，ROI）内提取出大量的特征信

息作为研究对象，并进一步采用多样化的统计分析和数据挖掘方法从大批量信息中剥离出

真正起作用的关键信息，最终用于疾病的辅助诊断。影像组学的处理流程主要包括以下方面：

（1）影像数据的获取。高质量、标准化的数据获取有利于疾病的诊断，应尽可能选择

相同或类似的扫描设备
[10]
。
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（2）图像分割。图像分割通常是在病灶边缘内绘制 ROI 来实现，绘制 ROI 时需避免包

含任何病灶以外的组织
[11]
。分割方式主要有手动分割、半自动分割以及自动分割。

（3）特征提取、选择。影像组学特征经常显示出高相关性，表明数据冗余，通常会进

行降维以去除高度相关和不稳定的影像组学特征
[12]
。

（4）建立模型。最好的模型通常是那些可以研究大量临床，病理或基因组数据的模型
[13]
。 

2　食管癌 CT 影像组学相关临床应用 

2.1　评价 T 分期

食管癌的 TNM 分期是根据肿瘤浸润深度，有无周围脏器侵犯，有无淋巴结转移以及有

无远处转移进行评估。早期食管癌不易发现，大部分患者发现时已经是中晚期，5 年生存

率通常低于 30％。

目前，针对早期食管癌（T1-T2 期）治疗最常用的方法是手术切除；中晚期（T3-T4a）

具有可切除指征的患者在术前部分会接受新辅助放化疗，亦或术后进行辅助放化疗；晚期

（T4b）无手术指征的患者行根治性放化疗
[14-15]

。因此，T 分期的准确评估可以对食管癌治

疗方法的选择及预后起到指导作用。

常规 CT 扫描主要通过形态学的改变对食管癌进行 T 分期，但其只能显示肿瘤与周围组

织的关系，不易区分食管壁的解剖层次，因此很难区分 T1、T2 和 T3 期，而 CT 影像组学可反

映肿瘤图像中隐含的大量信息，间接反映肿瘤细微结构，为判断肿瘤 T 分期提供更多信息。

Wu 等
[16]
回顾性研究154 例经病理证实的 ESCC 手术切除患者，手动勾画其原发病灶的

ROI 并构建了影像组学模型，结果发现灰度共生矩阵（gray level co-occurrence matrix，

GLCM）、灰度游程长度矩阵（gray level run length matrix，GLRLM）、灰度空间区域矩阵

（gray level size zone matrix，GLSZM）、邻域灰度差分矩阵（neighbouring gray tone

difference matrix，NGTDM）等特征与 ESCC 分期显著相关；此外，与原发病灶的肿瘤体积

相比，GLCM、GLRLM、GLSZM 及 NGTDM 等量化特征对早期（T1-T2 期）和晚期（T3-T4 期）

ESCC 的鉴别效果更好（AUC 分别为 0.694 和 0.795）。朱宗明等
[17]
从40 例胸段 T1-T3 期食管

癌患者 CT 图像中提取纹理特征，研究发现纹理参数值中的逆差距、角二阶矩、熵对评估胸

段食管癌的异质性具有一定的诊断价值，其中熵的诊断价值最高，有助于判断食管癌病理

T1-T2 期及 T3 分期。杨耀华等
[18]
提取了36 例食管癌患者增强 CT 图像的 6 个灰度共生矩阵

纹理参数，发现能量、熵、逆差距 3 个参数在针对 T1 期、T2 期、T3 期的肿瘤具有差异，

且差异具有统计学意义。

以上两项研究
[17-18]

均发现随着T 分期的升高，熵值增大，逆差距值减小。熵反映图像灰

度分布的复杂程度，分期越高，图像越复杂，熵值就越大；逆差距反映图像纹理的同质性，图

像纹理的局部均匀性越差，逆差距值就越小。这说明熵、逆差距等特征参数，在一定程度

上，可以考虑做食管癌 T 分期的影像学标记，能为临床医生的治疗决策提供更多的参考信息。 

2.2　预测淋巴结转移

淋巴结是否转移和转移数量是食管癌最重要的预后因素之一。目前，常规 CT 主要是以

淋巴结短径 ≥ 1 cm 作为转移性淋巴结的诊断标准。但是，其识别阳性淋巴结的能力有限，

准确性仅为 46％～58％
[19-20]

。随着影像组学的兴起，研究者们发现基于 CT 图像的纹理分析
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能提供更多的信息来反映肿瘤潜在的异质性，更好地预测淋巴结转移。

Tan 等
[21]
纳入230 例经病理证实的 ESCC 患者，三维勾画肿瘤动脉期 CT 图像 ROI，通过

纹理分析发现，基于最终提取的 5 个影像组学特征所构建的预测模型可对 ESCC 患者淋巴结

转移进行风险分层（AUC 为 0.758）。另外，Shen 等
[22]
基于197 例食管癌患者的影像组学特

征、CT 报告的可疑淋巴结数和肿瘤位置 3 个因素构建了术前食管癌淋巴结转移的预测模型，

发现常规 CT 评估淋巴结转移的准确率仅为 0.61，而影像组学特征评估淋巴结转移的准确

率超过 0.8。由此可见，影像组学分析对食管癌淋巴结转移的预测较常规 CT 更为可靠。Ou

等
[23]
对334 例淋巴结转移患者进行 CT 影像组学分析，建立预测模型用于区分 ESCC 患者的

区域淋巴结转移（regional lymph node metastasis，RLNM）和非区域淋巴结转移（non-

regional lymph node metastasis，NRLNM），获得了令人满意的效果（AUC 为 0.98）。然而，

该研究只探讨了 RLNM 与 NRLNM 的区分，CT 影像组学特征预测各个 RLNM 的潜在优势并没有

充分挖掘（如喉返神经旁淋巴结）。

各个 RLNM 的术前预测，可为外科医生提供额外的指导，做出适当的淋巴结清扫决策，

以减少对患者的伤害。

以上研究中，影像组学特征的提取都是由数学公式定义的（也称为手工特征），它是浅

的、易受噪声影响的、低阶的图像特征。这些特征可能不足以揭示 ESCC 患者的肿瘤异质性

和预测淋巴结转移。为了克服这些限制，计算机视觉（computer vision，CV）和深度学习

被相继提出。Wu 等
[24]
通过从411 例 ESCC 患者的术前动脉期 CT 图像中提取影像组学特征，

分别筛选了 5 个、7 个和 9 个特征来构建手工、CV 和深度学习影像组学模型。研究发现所

开发的多级 CT 影像组学模型是 ESCC 患者淋巴结状态预测的最佳模型（AUC 为 0.875），诊

断效能高于手工特征构建的影像组学模型（AUC 为 0.725）。结果表明 CV 及深度学习可以提

高淋巴结预测模型的精度，能够更加精准的预测淋巴结转移。 

2.3　预测病理分化程度

食管癌的病理分化程度与肿瘤的异型性、侵袭性及预后相关。常规 CT 增强扫描的病理

基础是通过碘对比剂了解肿瘤强化程度与肿瘤内微血管密度及结构的关系，对分化程度的

区分无法提供更多的信息。高通量定量提取影像组学特征可以在食管癌分化预测中发挥更

大的作用。

程蕾舒等
[25]
通过全体积手动勾画160 例 ESCC 患者病灶的 ROI，基于 9 个有意义的影像

组学特征（游程方差、对比度、短游程低灰度游程强度、最大概率、高灰度值空间强度、

归一化逆差、低灰度值空间强度、空间不均匀性）建立了预测 ESCC 的病理分化程度的多变

量 logistic 模型。结果表明该模型可以区分高中分化和低分化食管癌（AUC 为 0.791），原

因可能是与高中分化肿瘤相比，低分化肿瘤（肿瘤细胞大小不等，细胞间桥不明显，核异

型性明显，核分裂多半伴坏死）的异质性更高
[26]
。另外，Kawahara 等

[27]
通过提取104 例局

部晚期食管癌患者 CT 图像中瘤内和瘤周影像组学特征，建立预测模型区分高中分化和低分

化食管癌，发现基于神经网络（neural network ，NN）的机器学习模型（AUC 为 0.92）的

预测性能优于在矩阵实验室（matrix laboratory，MATLAB）程序中实现的常规模型：分类

和回归树（classification and regression tree，CART）、支持向量机（support vector

machine，SVM）和 K 最近邻（K-nearest neighbor，KNN）。
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以上两项研究结果表明影像组学分析可以量化肿瘤异质性，对 ESCC 的病理分化程度预

测提供更多的帮助，机器学习有助于提高预测模型效能。 

2.4　预测淋巴血管浸润

淋巴血管浸润（lymphovascular invasion，LVI）是指肿瘤细胞存在于血管或淋巴管

中。有研究表明
[28]
LVI 是食管癌患者预后不良的指标，并且与早期复发有关。因此，LVI 的

预测可能对 ESCC 患者具有重要的预后价值。目前，LVI 只能通过术后组织病理学诊断，术

前预测极其困难。最近，影像组学已被证明在预测肿瘤内 LVI 方面具有潜在的临床价值。

Li 等
[29]
从516 例 ESCC 患者 CT 增强图像中提取定量影像组学特征，结合临床独立预测

因子建立组合模型（AUC：训练集为 0.876，验证集为 0.867），发现具有 LVI 的肿瘤比没

有 LVI 的肿瘤具有更低的球形度值及更高的灰度级非均匀性（gray-level non-uniformity，

GLNU）值。表明具有低球形度的肿瘤更容易发生 LVI，而 LVI 的存在意味着肿瘤异质性的

增加，GLNU 可以作为 LVI 的独立预测因子，反映异质性和侵袭性。 

2.5　评估新辅助放化疗反应

新辅助放化疗（neoadjuvant chemoradiotherapy treatment，nCRT）后加以手术切除

已被证实可以改善局部晚期 ESCC 的长期疗效，特别是那些达到病理完全缓解（pathologic

complete response，pCR）的患者。但是，只有 33％～49％的患者获得了 pCR
[30]
，肿瘤异

质性的存在可能是影响其治疗反应的原因之一。因此，治疗反应的预测对 nCRT 的实施有着

重要的影响。

Yang 等
[31]
从55 例经病理证实的 ESCC 患者 CT 图像中选择了 GLCM、GLSZM、GLRLM 等影

像组学特征，构建预测模型，开发了 3 种用于 pCR 预测的逻辑回归模型，发现它们能够在

训练集（AUC 分别为 0.84、0.84、0.86）和验证集（AUC 分别为 0.71、0.75、0.79）中很

好地预测 pCR。大部分对接受 nCRT 的 ESCC 患者进行的影像组学研究主要集中于肿瘤原发

病灶，但有研究发现结合瘤周影像组学特征建立的预测模型也取得了一定成效。Hu 等
[32]
手

动勾画了231 例 ESCC 患者新辅助放化疗前 CT 增强图像中肿瘤内和肿瘤周围区域的 ROI，研

究发现基于中位数、峰度、GLCM、GLSZM 等参数建立的组合模型可区分是否能达到 pCR 的

患者（ACU：训练集为 0.906，验证集为 0.852），这表明 CT 图像的纹理特征有助于评估

ESCC 患者的放化疗反应。另外值得一提的是，Hu 等
[33]
从各种预先训练的卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）中提取 231 例局部晚期 ESCC 患者深度学习特征，

开发了基于深度学习方法的模型以预测 ESCC 患者对 nCRT 的治疗反应，发现 RN-SVM 模型是

最佳模型，并且性能优于手工构建的影像组学模型，AUC 从 0.882 提升到 0.901。这项研究

不仅说明 CNN 所生成的特征图可以提供更多的附加信息，同时也说明了深度学习具有发现

肿瘤空间异质性的能力，肿瘤微环境和周边附着组织可能对图像模式识别有用。

因此，深度学习特征提取，不仅可以提高预测效率，还可以减少手工分割中出现的误

差，改善模型预测效能。 

2.6　预测放射性肺炎等并发症

放射性肺炎（radiation pneumonia，RP）作为食管癌放疗的主要并发症之一，与患者
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的生活质量以及生存预后密切相关。因此，RP 的准确预测对于制定更合适的个体放疗方案

有一定价值。早前，RP 的风险评估主要是通过肺剂量学参数进行预测，另外一些临床特征

（肿瘤分期、吸烟史、既往肺部疾病、同步化疗、和辐射剂量）也被认为与 RP 的发生有关。

但是，目前还无法就这些相关预测因素的相对重要性达成共识
[34-35]

。

为了建立一种新的融合临床特征和剂量学参数的列线图模型，Du 等
[36]
对96 名 ESCC 患

者放疗过程中 3 个不同时期（第 3 周、第 4 周和第 5 周）肺部锥形束 CT 图像进行影像组学

分析，分别构建 RP 预测模型；结果发现第 1 时期的预测效率优于第 2、第 3 时期（AUC 分

别为 0.700、0.663、0.699）；接着采用第 1 时期影像组学评分和 3 个基本特征（接受 ≥
5 Gy 治疗的全肺的相对体积、平均肺剂量和肿瘤分期）建立综合列线图模型；最终得到结

合影像组学特征的综合列线图显著提高了预测 RP 风险的能力，AUC 为 0.836。Wang 等
[37]
提

取了400 名食管癌患者放射治疗前 CT 影像组学特征（CT1）及放射治疗后 CT 影像组学特征

（CT2），从 CT1 到 CT2 的影像组学特征的纵向净变化被计算并定义为 delta 影像组学特征，

基于这一变量，结合临床因素构建影像组学列线图及相应的风险分类系统，结果发现

delta 影像组学特征与严重急性放射性肺炎（severe acute radiation pneumonitis，SARP）

状态显著相关，且风险分类系统识别 SARP 的效能较好。

CT 影像组学可以避免主观判断，对损伤肺进行定量分析，及早预测放射性肺炎，以便

及时治疗。除了 RP 以外，食管癌在放疗中还存在其他相关并发症（如食管气管瘘），CT 影

像组学可能成为预测放疗并发症的辅助手段。 

2.7　预测相关免疫表达

近年来癌症免疫治疗受到高度关注，其中最热门的是免疫检查点抑制剂。主要有程序

性死亡受体 1（programmed cell death 1，PD1）/程序性死亡受体-配体 1（programmed

cell death-ligand 1，PD-L1）抑制剂，可以强化 T 细胞的活化与增值，杀死肿瘤细胞。

CD8 + 肿瘤内浸润淋巴细胞（intra-tumoral infiltrating lymphocytes，TILs）作为主要

的抗癌 T 细胞效应标志物，可能直接反映肿瘤生物学，影响 ESCC 的免疫治疗效果
[38-39]

。

与免疫组化染色相比，研究一种新的、准确的、无创的评估 PD-L1 和 CD8 + TILs 的方

法在临床实践中很有吸引力。Wen 等
[40]
回顾性分析了220 名 ESCC 患者，从 CT 增强图像中提

取了 8 个影像组学特征建立影像组学模型，再结合临床模型建立组合模型，用以预测 PD-

L1 及 CD8 + TILs 表达。发现与临床模型相比组合模型显示出良好的预测能力，预测 PD-L1

表达的AUC 从 0.669 增至0.871，预测CD8 + TILs 表达的AUC 从 0.672 增至0.832。说明结合

CT 影像组学特征和临床变量可以提高 CT 扫描识别 PD-L1 和 CD8 + TILs 表达的预测性能。

CT 影像组学有可能成为提示免疫治疗获益的生物标志物。 

2.8　影像基因组学

食管癌的基因突变广泛而复杂，异质性较高。评估这些基因突变的金标准主要是活检

标本或术后病理，但这具有一定的风险及潜在的并发症
[41]
。影像组学分析可以从 CT 影像图

像中提取大量的定量特征，用来量化肿瘤的表型差异。因此，我们可以将 CT 图像信息和基

因组学的数据深度融合，进行更深层次的挖掘和分析。

Hu 等
[32]
在预测231 例 ESCC 患者放化疗反应的同时，又对其中 40 例 ESCC 患者的 RNA 测
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序数据进行了影像基因组学分析，发现相应的表型（大多数富集的基因集都表明与免疫相

关）与影像组学评分和 nCRT 反应呈正相关。这暗示了微环境免疫成分在 ESCC 固有的化学

抗性或放射抗性中具有重要的预测价值和功能。此项研究的不足之处在于 RNA 测序数据仅

代表肿瘤的遗传特征，且样本量较小，需要进行更大样本量的进一步研究，以确认其在治

疗反应中的作用。Xie 等
[42]
分别提取了106 例接受 nCRT 的 ESCC 患者 nCRT 前、nCRT 后及

delta（nCRT 治疗前后影像组学特征的相对变化）三组影像组学特征，用于预测无复发生

存率（disease-free survival，DFS）。使用训练集中 28 名患者的基因表达谱来检测复发

和未复发患者之间的差异表达（differentially expressed，DE）基因，选择与 DE 基因相

关的影像组学特征，构建模型 1（AUC：训练集为 0.912，内部验证集为 0.825，外部验证

集为 0.749）；不基于 DE 基因组学特征进行影像组学特征选择，构建模型 2（AUC：训练集

为 0.925，内部验证集为 0.782，外部验证集为 0.679）。结果表明基于基因组学特征进行

影像组学特征选择在 DFS 预测方面具有更好的性能。

鉴于分子生物学基础，抗肿瘤治疗越来越注重每个患者的具体特征，优化和个体化的

治疗需要更为先进的方法，影像组学基因分析在未来具有巨大的研究潜力。 

2.9　评价预后

食管癌预后不良的主要原因是局部复发和转移。尽管可切除食管癌的多模式治疗不断

取得进展，但仍然有超过 80％的患者在根治性切除术后的 2～3 年内复发
[43]
。恶性肿瘤的

复发与异质性存在相关性，量化肿瘤内异质性可以预测 ESCC 的预后。

Qiu 等
[44]
提取206 例 ESCC 患者 CT 增强图像中的影像组学特征，发现 GLSZM、GLCM、

GLRLM 等特征参数可作为 nCRT 后再手术后达到 pCR 的 ESCC 患者术后复发风险的有效预测

因子。此外，结合影像组学和临床特征影像组学列线图与单独的影像组学模型相比，对获

得pCR 的患者的无复发生存率预测具有最佳性能，C 指数从 0.685 提升至 0.746。王大伟等
[45]

将 49 例 ESCC 患者分为早期术后复发转移组和非早期术后复发转移组，纹理分析后发现动

脉期熵值，静脉期的不均匀度和熵值在两组间的差异均有统计学意义。这是因为熵值反映

了病灶内部图像像素分布的复杂程度，不均匀度反映了图像的不均质度。肿瘤内部结构越

复杂，熵值就越大，表明熵值有助于预测食管癌术后早期复发转移。 

3　小结与展望

食管癌的 CT 影像组学是一种比较前沿的无创研究方法，伴随着当前科技的不断发展，

也取得了一些成果，无论是对诊断，治疗还是预后的分析都提供了一定的帮助。CT 影像组

学研究的流程中还存在一些差异。

（1）有效、标准化的影像组学特征获取，不同的重建参数对影像组学特征的稳定性

有很大的影响，有研究
[46]
发现影像组学特征的可靠性和预后价值在很大程度上取决于特征

提取平台的选择。在计算设置协调一致的情况下，影像生物标志物标准化倡议（image

biomarker standardisation initiative，IBSI）合规性提高了跨平台影像组学特征的

可靠性。

（2）许多研究仍是进行的手工分割图像，手动分割简单、直观，但在分割操作中会有

主观因素或者疲劳等引起的误操作，标注并非一定完全正确，基于深度学习的图像分割技
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术将有望改变这一弊端。

（3）大多数影像组学研究是回顾性设计，部分研究样本量相对较小，因此需要更大规

模、高质量的前瞻性研究来验证建立的预测模型。
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Research Progress on CT Radiomics of
Esophageal Cancer

ZHOU Jianwen1,2, FENG Feng1✉
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226000, China
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Abstract: Esophageal  cancer  which  results  in  a  relatively  higher  death  rate  is  one  of  the  most  common cancers
throughout  the  world.  CT radiomics  is  a  study  to  extract  radiomics  characteristics  which  are  generalized  from a
large  amount  of  CT  images.  These  characteristics  then  underwent  high-throughput  quantitative  analysis  so  that
more  heterogeneity  information  of  the  caner  can  be  obtained.  CT radiomics  has  been  gradually  used  in  forecast
clinical stages and pathological differentiation of esophageal cancer in recent years, and applied in assessment of
treatment  effect  and  prognosis  evaluation  as  well.  This  paper  focuses  on  the  application  of  CT  radiomics  in
esophageal cancer and its progress.

Keywords: in-depth study; CT radiomics; esophageal cancer
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