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基于双参数磁共振成像影像组学机器学习的前列腺癌风险分层

邢朋毅，宋 涛，王铁功，陈录广，马 超，阳青松，陆建平*

海军军医大学（第二军医大学）长海医院影像医学科，上海 200433

［摘要］　目的 探讨基于双参数 MRI 影像组学特征的机器学习模型在前列腺癌风险分层中的作用。方法 收集

128 例经病理证实的前列腺癌患者的临床资料，其中低风险组（Gleason 评分≤3＋4 分）60 例、高风险组（Gleason
评分≥4＋3 分）68 例。所有患者均接受 3.0 T MRI 检查，采集参数相同。统计与前列腺癌相关的临床危险因素，包括

年龄、病灶体积、病灶位置、前列腺特异性抗原及前列腺影像报告和数据系统（PI-RADS）评分等。按 7 ∶ 3 将患

者随机分为训练集和验证集，分别用于影像组学模型的机器学习和验证。影像组学特征包括基于梯度的直方图特征、

形态特征、灰度共生矩阵（GLCM）、灰度游程矩阵（GLRLM）、灰度大小区域矩阵（GLSZM）和 Haralick 特征。

应用多因素 logistic 回归分析建立 3 个前列腺癌风险分层的预测模型：临床模型、影像组学模型和临床 -影像组学联

合模型，分别通过 ROC 曲线和决策曲线分析比较各模型的诊断效能与临床效益。结果 影像组学模型和临床 -影像

组学联合模型对验证集的预测效能相当（AUC＝0.78，95% CI 0.63～0.93），并且均优于临床模型（AUC＝0.75， 
95% CI 0.60～0.91）。决策曲线分析表明，影像组学模型和临床 -影像组学联合模型比临床模型具有更高的临床净收

益。结论 与仅评估前列腺癌相关的临床危险因素相比，基于双参数 MRI 影像组学的临床 -影像组学机器学习模型

可以提高对前列腺癌风险分层预测的准确性。
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Risk stratification of prostate cancer based on biparametric magnetic resonance imaging radiomics machine learning
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［ Abstract ］ Objective　To explore the role of radiomics machine learning model based on biparametric magnetic 

resonance imaging (MRI) in the risk stratification of prostate cancer. Methods The clinical data of 128 patients with 

histologically proven prostate cancer were collected, including 60 cases in low-risk group (Gleason score≤3＋4) and 68 cases 
in high-risk group (Gleason score≥4＋3). All the patients were examined by 3.0 T MRI with the same parameters, and the 
clinical risk factors related to prostate cancer (age, volume of prostate lesions, location of lesions, prostate-specific antigen 
and prostate imaging reporting and data system［PI-RADS］score) were analyzed. The patients were randomly assigned 
(7 ∶ 3) to training set or validation set for radiomics machine learning and verification. The radiomics features included 
gradient-based histogram features, morphological features, gray-level co-occurrence matrix (GLCM), gray-level run-length 
matrix (GLRLM), gray-level size zone matrix (GLSZM) and Haralick features. Multivariate logistic regression analysis was 
used to establish 3 prediction models to stratify the risks of prostate cancer: clinical model, radiomics model and clinical-
radiomics combined model. The diagnostic performance and clinical benefits of each model were compared by receiver 
operating characteristic (ROC) curve and decision curve. Results The predictive efficacy of the radiomics model and the 

clinical-radiomics combined model in validation set were similar (area under curve［AUC］＝0.78, 95% confidence interval
［CI］0.63-0.93) and were better than that of the clinical model (AUC＝0.75, 95% CI 0.60-0.91). Decision curve analysis 
showed that the radiomics model and the clinical-radiomics model had higher clinical net benefits than the clinical model. 
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Conclusion Compared with only evaluating the clinical risk factors related to prostate cancer, the clinical-radiomics machine learning 

model based on biparametric MRI radiomics can improve the predictive accuracy of risk stratification of prostate cancer. 
［ Key words ］ prostatic neoplasms; magnetic resonance imaging; radiomics; machine learning; risk assessment
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前列腺癌是威胁人类健康和生命的全球性公共

卫生问题，对男性泌尿生殖系统造成巨大危害［1］。

2019 年美国癌症研究协会和美国国家癌症研究所

的统计数据显示，前列腺癌是最常见的恶性肿瘤之

一，是全世界男性第二常见的恶性肿瘤［2］，其死亡

人数占男性生殖器官肿瘤性疾病死亡人数的 90%
以上［3］。我国前列腺癌的发病率低于欧美国家

（60.3/10 万 vs 80.7/10 万）［4-5］，但随着人口老龄

化的加剧及饮食结构和生活环境的变化，我国前列

腺癌的发病率呈逐年上升趋势［6］。

Gleason 分级是前列腺癌进展和生存的最有力

预测指标之一，是判断前列腺癌治疗方式的决定

因素［7］。Gleason 评分系统通过分析腺体分化的程

度对前列腺进行组织学识别，然后依据主要肿瘤组

织评分及次要肿瘤组织评分判断肿瘤的异质性。

Gleason 评分 3＋4 分和 4＋3 分的患者有不同的生

物学特性，Gleason 评分 4＋3 分的前列腺癌患者病

死率是 Gleason 评分 3＋4 分患者的 3 倍［8］。

影像组学是将传统的影像图像转换为可挖掘

的数据信息并进行高通量定量分析的一种研究方

法［9］，其突破了基于形态学及半定量分析的传统

影像医学模式，融合了数字影像信息、统计学、机

器学习等方法，从而充分深入挖掘和分析隐含在

图像中的额外信息以最高效地利用影像学检查结

果［10］。MRI 影像组学特征可以在组织病理学和基

因组学水平体现前列腺癌的侵袭性［11］。2015 年发

布的前列腺影像报告和数据系统（prostate imaging 
reporting and data system，PI-RADS）2.0 更 好 地

规范了前列腺 MRI 的检查和解释［12］；2019 年 
PI-RADS 2.1 提出双参数磁共振成像（biparametric 
magnetic resonance imaging，bpMRI）概念［仅包括

T2 加权像（T2-weighted imaging，T2WI）和弥散

加权成像（diffusion-weighted imaging，DWI）］，

以简化前列腺 MRI 序列［13］。bpMRI 的诊断准确性

及效能与包括 T2WI、DWI 和动态增强（dynamic 
contrast enhancement，DCE）的多参数磁共振成

像（multiparametric magnetic resonance imaging，

mpMRI）相当，阅片者间的一致性良好，无须使用

造影剂，图像的采集及解读时间较 mpMRI 显著缩

短［14］。MRI 影像组学分析方法能够提高PI-RADS 2.0 
的诊断能力，添加组学特征后能显著改善 PI-RADS 
2.0 对前列腺肿瘤的诊断效能［15］。bpMRI 影像组学

纹理分析可用于诊断前列腺癌，不仅能为鉴别诊断

低危与中高危前列腺癌提供可靠的量化信息，而且

有助于前列腺癌病理分级［16］。本研究旨在探讨利

用bpMRI影像组学机器学习模型对低风险（Gleason
评分≤3＋4 分）与高风险（Gleason 评分≥4＋3 分）

前列腺癌进行病理风险分层。

1 资料和方法

1.1 临床资料 回顾性分析 2015 年 4 月至 2017 年

7 月于海军军医大学（第二军医大学）长海医院接

受治疗、术后病理证实为前列腺癌的 128 例患者

的病例资料。纳入标准：（1）术前接受 MRI 检
查，且检查时间与手术时间间隔＜7 d；（2）术前

PI-RADS 2.1 评分≥3 分；（3）在 MRI 检查之前

未进行前列腺穿刺活检和手术、放射或内分泌治

疗。排除标准：（1）术后病理诊断为前列腺间叶

肿瘤或其他瘤样病变；（2）患者放置导尿管后； 
（3）MRI 图像存在伪影，或病灶过小影响病灶分

割。本研究通过海军军医大学（第二军医大学）长

海医院伦理委员会审批。

纳 入 的 128 例 患 者 年 龄 为 37～90 岁，平

均（68.88±8.01） 岁。 血 清 前 列 腺 特 异 抗 原

（prostate-specific antigen，PSA） 为 0.70～234.00 
ng/mL，平均（29.19±21.4）ng/mL。前列腺病灶

体积为 0.20～90.30 cm3，中位数为 2.15 cm3；病灶

位于外周带 61 例，移行带 56 例，弥漫分布 11 例；

PI-RADS 评分 3 分 3 例，4 分 57 例，5 分 68 例。

1.2 检查设备与扫描参数 采用 3 T 超导型磁

共 振 系 统（MAGNETOM Skyra， 德 国 Siemens 
Healthcare 公司），使用标准 18 通道相控阵体部线

圈及 32 通道集成脊柱线圈采集信号。患者检查前

排空肠道及膀胱，禁食 4～6 h。前列腺行水平面、
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冠状面、矢状面二维 T2WI 快速自旋回波扫描，水

平面T2WI 扫描参数：重复时间 /回波时间（repetition 
time/echo time，TR/TE）5 460 ms/104 ms， 视 野

180 mm×180 mm，矩阵 384×384，层厚 4 mm， 
层数 24，层间距 0 mm，回波链长度 18，采集时间

为 3 min 49 s。水平面DWI扫描参数：TR/TE 5 100 ms/ 
89 ms，224 mm×280 mm， 矩 阵 120×150， 层

厚 4 mm ，层 数 20，层 间 距 0 mm，b 值 为 0、 
1 500 s/mm2，采集时间为 7 min 59 s。水平面 DWI
扫描定位时尽可能保证与 T2WI 序列的层面一致。

1.3 前列腺病理结果和风险分层 所有患者均行

根治性前列腺切除术，并获得前列腺大体标本。病

理标本均经 H-E 染色及免疫组织化学染色分析，

由 1 名具有 20 年工作经验的泌尿病理科医师观

察组织切片，确定病灶的位置和边界，选取具有

最高 Gleason 评分的癌灶进行分析，依照国际泌尿

外科病理学会（International Society of Urological 
Pathology，ISUP）2014 年共识会议制定的前列

腺癌分级指南［17］进行评分。待分层病例中病灶

Gleason 评 分 3＋3 分 36 例、3＋4 分 24 例、4＋ 

3 分 18 例、4＋4 分 23 例、4＋5 分 15 例、5＋4 分 
7 例、5＋5 分 5 例，分层后低风险组（Gleason 评 
分≤3＋4 分）60 例、高风险组（Gleason评分≥4＋ 

3 分）68 例。

1.4 前列腺癌影像组学分析

1.4.1 MRI 图像预处理 提取前列腺 bpMRI 序列

［包括水平面 T2WI 和表观弥散系数（apparent 
diffusion coefficient，ADC）］图像影像组学特征。

将每例患者的 T2WI 和 ADC 图像（DICOM 格式）

导入 A.K. 3.0.1 软件（美国 GE Healthcare 公司）。

在病灶分割前对图像进行标准化预处理以提高纹理

识别率，采用 µ±3σ 方法对图像进行灰度归一化，

剔除超过 3σ 的灰度信号，并采用 64 级灰度进行灰

度量化，最后使用 1 mm×1 mm×1 mm 的体素大

小进行等视重采样［18-19］。

1.4.2 MRI 病灶分割 对所有病灶采用相同的勾

画标准，以保证预处理后的 T2WI 和 ADC 图像中

感兴趣区一致，并由同一名有 10 年前列腺 MRI
诊断经验的影像科医师进行视觉验证。结合 PI-
RADS 2.1 评分诊断标准［13］，将 MRI 上显示的病

变位置和范围与相应病理描述严格匹配。外周带病

变勾画以 ADC 图像为主，DWI 和 T2WI 为辅；移

行带病变勾画以T2WI为主，DWI和ADC为辅。选

择Gleason评分最高且直径最大的病灶层面手工勾画

感兴趣区获得二维数据。病变分割的观察者内和观

察者间的可重复性是基于特征提取的重复性。随机

选择 30 例患者，将临床数据盲化，由A、B 2 名放射

科诊断医师提取其影像组学特征，评价特征提取的观

察者内和观察者间的可重复性。放射科医师A和B
在前列腺MRI诊断方面分别有 10 年和 4 年的临床经

验，在影像组学特征提取方面也都具有 3 年的经验。

1.4.3 影像组学特征提取与选择 使用 A.K. 3.0.1
软件进行特征提取和选择。计算机提取的特征

类型包括基于梯度的直方图特征、形态特征、

灰度共生矩阵（gray-level co-occurrence matrix，
GLCM）、 灰 度 游 程 矩 阵（gray-level run-length 
matrix，GLRLM）、灰度大小区域矩阵（gray-level 
size zone matrix，GLSZM）和 Haralick 特征。虽然

提取了大量特征，但并非所有特征都有助于预测前

列腺癌的病理风险分层，因此我们使用 2 种特征选

择方法确定最佳的区分特征子集。首先进行最大

相关及最小冗余算法以消除冗余和不相关的特征，

随后进行最小绝对收缩和选择算子（least absolute 
shrinkage and selection operator，LASSO）分析，选

择优化后的特征子集构建最终的影像组学模型。

1.4.4 模型构建 采用单因素和多因素 logistic 回

归分析，找出与前列腺癌病理风险分层有明显相关

性的特征，建立临床模型。随机将 70% 的患者分

配到训练集（90 例），30% 的患者分配到验证集 
（38 例），使用所选择的关键特征训练 logistic
回归模型，对具有不同病理风险的前列腺癌进

行分类，建立影像组学模型。计算影像组学评

分（Radscore）的公式是通过对选定的特征进行

logistic 回归分析而产生的，这些特征有各自的加权

系数。基于影像组学模型和临床显著特征，建立综

合考虑影像组学特征和临床危险因素权重的临床 -

影像组学联合模型。

1.5 统计学处理 采用单因素 logistic 回归筛选临

床危险因素，然后将P＜0.05 的临床特征引入多因素

logistic回归建立临床模型。Logistic回归采用似然比

检验，以 Akaike 信息准则作为停止准则，逐步向后

选择相关特征。采用方差膨胀因子（variance inflation 
factor，VIF）评价共线性度，排除VIF＞10 的特征。

依据 ROC 曲线的 AUC 及 95% CI 量化每个模型的
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性能，使用 deLong 检验确定临床模型、影像组学

模型和临床 -影像组学联合模型之间 AUC 值的差

异是否有统计学意义。构建临床 -影像组学联合模

型的诺模图，使用上述临床指标及临床特征以辅助

对前列腺癌的风险分层，通过量化验证集中不同阈

值概率下的临床净收益确定基于影像组学的诺模

图的临床效能［20］，并绘制临床模型、影像组学模

型和临床 -影像组学联合模型的决策曲线。使用 
R 4.0.3 软件进行上述分析。符合正态分布的计量

资料以 x±s 表示，不符合正态分布的计量资料以中

位数（范围）表示；计数资料和等级资料以例数表

示。检验水准（α）为 0.05。

2 结 果

2.1 临床模型 在临床因素方面，单因素和多因

素 logistic 回归分析结果显示，PI-RADS 评分和

PSA 对预测前列腺癌风险分层差异有统计学意义 
（P均＜0.05），年龄、病灶体积、病灶位置差异无

统计学意义（P 均＞0.05）。根据 PI-RADS 评分和

PSA建立 logistic回归分类器构建临床模型，其评分＝

0.608×PI-RADS评分＋0.021×PSA（ng/mL）－3.011，
预测效能见表 1。

表 1 3 种模型对前列腺癌的风险分层预测效能

Tab 1 Predictive efficacy of 3 models in risk stratification of prostate cancer

Item

Clinical model Radiomics model Clinical-radiomics combined model

Training set 
n＝90

Validation set 
n＝38

Training set 
n＝90

Validation set 
n＝38

Training set 
n＝90

Validation set 
n＝38

Cut-off value －0.31 －0.31 0.43 0.43 －0.30 －0.30

AUC (95% CI) 0.67 (0.56, 0.79) 0.75 (0.60, 0.91) 0.87 (0.80, 0.95)** 0.78 (0.63, 0.93)** 0.87 (0.80, 0.94)** 0.78 (0.63, 0.93)**

Accuracy 0.69 0.61 0.79 0.63 0.79 0.76

Sensitivity 0.81 0.95 0.67 0.50 0.71 0.76

Specificity 0.55 0.22 0.93 0.78 0.67 0.63

PPV 0.67 0.58 0.91 0.71 0.87 0.80

NPV 0.72 0.80 0.71 0.58 0.73 0.72
**P＜0.01 vs clinical model. AUC: Area under curve; CI: Confidence interval; PPV: Positive predictive value; NPV: Negative 

predictive value.

2.2 影像组学模型 采用组内相关系数（intraclass 
correlation coefficient，ICC）评价特征提取的观察

者内和观察者间的一致性，ICC＞0.75 表示一致

性好。随机选择 30 例患者的影像资料，基于放射

科医师 A 首次及间隔 2 周后再次提取的 T2WI 和
ADC 图像特征的观察者内 ICC 分别为 0.84～0.95
和 0.81～0.92，基于放射科医师 A（首次）和 B 的

T2WI 和 ADC 图像特征提取的观察者间 ICC 分别

为 0.77～0.92 和 0.76～0.91。由放射科医师 A 完成

其余 98 例患者图像的处理。利用放射科医师 A 提

取的特征建立影像组学模型，其中 90 例患者的数

据用于机器学习（训练集），38 例患者的数据用

于验证（验证集）。共提取 396 个组学特征，包

括 6 类：42 个直方图特征、9 个形态特征、144 个

GLCM 特征、180 个 GLRLM 特征、11 个 GLSZM
特征和 10 个 Haralick 特征，使用 LASSO logistic 回

归分类器进行特征选择，将 396 个组学特征约简为

10 个具有非零系数的潜在预测因子，见图 1。
相对重要的特征被合并至影像组学评分

中，其 表 示 加 权 特 征 的 总 和 如 下：Radscore＝
0 .250×T2_log_s igma_4_0_mm_3D_glszm_
SizeZoneNonUniformity－0.279×ADC_log_
sigma_5_0_ mm_3D_glrlm_ShortRunEmphasis＋ 

0.389×T2_wavelet_HLH_glrlm_RunEntropy－
0.187×ADC_log_sigma_5 _0_mm_3D_glcm_Imc1－
0.220×ADC_log_sigma_5_0_mm_3D_gldm_
DependenceVariance－0.289×T2_wavelet_HHL_glcm_
Correlation－0.110×T2_log_sigma_4_0_mm_3D_
glrlm_ShortRunLowGrayLevelEmphasis＋0.154× 

T2_wavelet_LHH_firstorder_Median＋0.363×ADC_
wavelet_LHL_firstorder_RootMeanSquared＋ 

0.217×T2_wavelet_LHH_glszm_SizeZoneNon- 
UniformityNormalized＋0.154。bpMRI 影像组学模

型对前列腺癌病理风险分层的预测效能见表 1。
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图 1 前列腺癌 MRI 影像组学特征提取

Fig 1 MRI radiomics feature extraction of prostate cancer

A: Curve of binomial deviation of MRI radiomics model varying with parameter λ; B: Curve of radiomics characteristic coefficient of 

MRI radiomics model varying with parameter λ; C: Radiomics features screened by MRI radiomics model; D: Comparison of radiomics 

score (Radscore) between low-risk (Gleason score≤3＋4) and high-risk (Gleason score≥4＋3) prostate cancer patients of MRI radiomics 

model training set (left) and validation set (right). The vertical dotted lines in Fig 1A and 1B represent the optimal value of the super parameter λ.  

In this case, the model and data show the best fit. The numbers above Fig 1A and 1B represent the number of features. As shown in the 

figure, when the best λ value is obtained, the nearest feature number is 10. The logarithmic function in Fig 1A, 1B and 1C is natural 

logarithm. The horizontal lines in Fig 1D represent the cut-off value of Radscore (0.43). MRI: Magnetic resonance imaging.
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2.3 临床 - 影像组学联合模型 结合 PI-RADS
评分、PSA 和影像组学评分建立临床 -影像组

学 联 合 模 型，其 评 分＝0.190×PI-RADS 评 分＋

0.002×PSA（ng/mL）＋1.939×Radscore－0.995，
对前列腺癌风险分层的诺模图如图 2 所示。临床 -

影像组学联合模型显示出对前列腺癌病理风险分

层有良好的预测能力（表 1）。临床 -影像组学联

合模型的诊断效能与影像组学模型相当，并且优于

临床模型（表 1、图 3）。临床 -影像组学联合模

型预测前列腺癌风险分层的校准曲线见图 4，结果

提示预测结果与病理结果一致性良好。决策曲线 
（图 5）表明，使用临床 -影像组学联合模型预测

前列腺癌的风险分层比使用临床模型有更高的临床

净收益。

图 2 临床 -影像组学联合模型对前列腺癌风险分层的诺模图

Fig 2 Nomograph of risk stratification of prostate cancer by clinical-radiomics combined model
PI-RADS: Prostate imaging reporting and data system; PSA: Prostate-specific antigen; Radscore: Radiomics score.
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图 3 临床 -影像组学联合模型和临床模型 ROC 曲线对比

Fig 3 Comparison of ROC curves between clinical-radiomics combined model and clinical model
A: Training set; B: Validation set. ROC: Receiver operating characteristic; AUC: Area under curve; CI: Confidence interval.

3 讨 论

MRI 技术结合靶向穿刺活检用于临床显著

性前列腺癌的检出越来越普遍，但常规前列腺

mpMRI 采集时间长、成本高，且检查单位和阅片

者之间存在差异性，限制了其应用的普及。bpMRI
足以发现大多数临床上有意义的前列腺癌，检测

临床显著性前列腺癌的能力不逊于 mpMRI，其图

像采集及解读时间短，也不会产生造影剂管理的

成本和潜在风险［14,21-23］。PI-RADS 2.1 的出现将使

bpMRI 在前列腺癌检测中的应用愈加广泛。

随着人工智能技术的蓬勃发展，以纹理分析技

术、影像组学、深度学习为代表的人工智能影像分

析技术对图像特征信息的分析和阐释更为深入、精

准，这些图像的特征信息和病理分级具有明显相关

性。影像组学作为一个先进的图像量化工具，为前
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本研究建立了基于前列腺 bpMRI 的影像组学

模型和临床 -影像组学联合模型，两者对前列腺癌

的病理风险均具有一定的预测效能，将临床信息添

加到联合影像组学模型中时没有发现预测效能明

显改善，原因可能是所选择的临床信息在多变量

分析中的效能不显著或样本量较小。多名学者利

用 MRI 纹理分析对前列腺癌 Gleason 评分进行了研

究。Wibmer 等［32］研究了 MRI 的 Haralick 纹理在区

分 Gleason 评分≤7 分与＞7 分中的作用，并揭示了

ADC 图像对 Gleason 评分的有效性。Vignati 等［29］

和 Chaddad 等［33］强调了影像组学特征在预测前列腺

癌 Gleason 评分中的价值。Turkbey 等［34］和 Donati
等［35］证明 ADC 图像在预测前列腺癌侵袭性方面是

有用的。Chaddad 等［36］利用影像组学特征分析预测

Gleason 评分，结果表明影像组学特征可以作为非侵

入性生物标志物用于预测前列腺癌的 Gleason 评分。

图 4 临床 -影像组学联合模型预测前列腺癌风险分层与病理结果一致性的校准曲线

Fig 4 Calibration curves of clinical-radiomics combined model for predicting the consistency of  

risk stratification and pathological results of prostate cancer
A: Training set; B: Validation set.

图 5 临床 -影像组学联合模型和临床模型决策曲线

Fig 5 Clinical-radiomics combined model and clinical model decision curves
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列腺癌的精准个体化治疗提供了新的研究方向［24-25］。

研究表明，从不同的MRI扫描序列（T2WI、DWI、
DCE和ADC）中提取的影像组学特征可以作为前列

腺癌诊断及侵袭性、分期、治疗反应预测的可行性

生物标志物［26-29］。前列腺影像组学研究也揭示MRI
影像特征与前列腺癌区域的Gleason评分、生化复 
发［29］和基因表达［30］之间有很好的相关性。Gleason

评分可以反映前列腺癌的侵袭性，并且是疾病进展

和死亡率的重要预测因子。研究表明Gleason评分为 
7 分的肿瘤具有异质性，与Gleason评分为 3＋4 分前

列腺癌患者相比，Gleason评分为 4＋3 分者生化复发

率更高［31］。因此本研究根据Gleason评分将前列腺癌

患者分为高风险组（Gleason评分≥4＋3 分）与低风

险组（Gleason评分≤3＋4分）具有重要的临床意义。
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Gong 等［37］通过对全前列腺的影像组学特征提取，

证明 T2WI-DWI 影像组学模型可预测 Gleason 评 
分＞7 分的前列腺癌。

本研究进一步支持了影像组学特征在预测

高级别前列腺癌中的作用，采用LASSO logistic回
归模型进行最终的影像组学特征筛选和建模，共 
纳入 6 个T2WI 相关特征和 4 个ADC 相关特征，其

中 T2WI 的 Correlation、RunEntropy 和 ADC 图 像 的

ShortRunEmphasis、RootMeanSquared特征在前列腺癌

病理分层影像组学评分中所占权重较高。研究表明前

列腺癌的Correlation低于前列腺的非癌组织，对前列腺

癌的鉴别有一定价值［38］，本研究中低级别和高级别的

前列腺癌有显著差异，进一步表明Correlation具有评

价前列腺癌侵袭性的潜在价值。T2WI的RunEntropy
反映高级别的前列腺癌成分较低级别前列腺癌复杂，

灰度分布程度更为混乱，研究表明RunEntropy与小细

胞肺癌［39］、软组织肉瘤［40］的组织病理学分级亦有

明显相关性。ShortRunEmphasis 在越粗糙的图像

上值越大，ADC 图像的 ShortRunEmphasis 反映了

低级别的前列腺癌图像纹理更加细腻均匀，该特征

也曾用于影像组学鉴别不同病理类型的原发性肝 
癌［41］。RootMeanSquared 亦是描述图像纹理均匀程

度的指标，高级别的前列腺癌图像纹理较为粗糙。

既往相关研究证明，临床因素与前列腺癌分级之间

存在一定相关性［42-43］，PI-RADS 评分可用于预测

前列腺癌的侵袭性，前列腺癌患者的血清 PSA 水平

高于正常值并不是由于 PSA 产生和分泌增加，而是

由于前列腺结构破坏导致 PSA 入血增多所致［44］，

PI-RADS 评分越高发生高级别肿瘤的可能性越大，

侵袭性强的前列腺癌患者血清中的 PSA 水平通常较

高。本研究中血清 PSA、PI-RADS 评分显示出一定

的前列腺癌风险预测能力，但与 bpMRI 影像组学模

型和临床 -影像组学联合模型相比，临床模型在训

练集和验证集中的准确性都较低，表明目前用于前

列腺癌风险分层的临床因素预测价值有限；前列腺

病灶体积及年龄与 Gleason 分级之间没有明显相关

性，可能是病例数量有限及病例纳入受限的缘故。

本研究存在如下局限性：（1）属于单中心研

究，采用的扫描设备和序列相同，可一定程度避免

数据产生较大差异性，但对结果的推广不利，需要

多中心、大样本的研究验证；（2）我们勾画的是

二维病灶，未能完全反映前列腺的整体影像组学特

征信息；（3）在勾画病变感兴趣区时，ADC 图像

分辨率较低且MRI图像与病理切片难以完全匹配，

这对感兴趣区勾画的准确性带来一定影响。

本研究建立了 bpMRI 影像组学与临床因素联

合的模型预测前列腺癌的风险分层，可用于评估前

列腺癌的侵袭性，该模型具有一定的诊断效能和临

床净收益。将影像组学特征和临床因素结合到诺模

图中可为医师提供一种定量和直观的方法，有助于

其更有信心地评估前列腺癌的临床风险。虽然本研

究建立的影像组学模型能够定量评估前列腺癌的

风险、相对客观，而且有些研究已经评估了影像组

学特征的可重复性，但对 MRI 影像组学特征的稳

定性知之甚少，需要开展多中心、大样本的研究。

MRI 影像组学准确性的评估和优化将是我们今后

研究的重点。
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