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基于多参数ＭＲＩ影像组学评估前列腺癌侵袭性
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　　［摘要］　目的　探讨多参数ＭＲＩ上不同感兴趣区的影像组学模型和结合影像组学、ＰＩＲＡＤＳ２．１
评分、临床变量的综合模型在评估前列腺癌侵袭性方面的价值。方法　收集本院 ２０１８年 ５月至
２０２２年９月２个医疗中心经病理确诊为前列腺癌患者 ２４５例：渝中院区 １７６例，其中低侵袭性组
［Ｇｌｅａｓｏｎ评分≤７（３＋４）］７７例，高侵袭性组［Ｇｌｅａｓｏｎ评分≥７（４＋３）］９９例；江南院区６９例（低侵袭性
组３３例，高侵袭性组３６例）。所有患者行多参数 ＭＲＩ检查后，在多参数 ＭＲＩ图像上分割２种 ＲＯＩ：肿
瘤病变区域（ｔｕｍｏｒｒｅｇｉｏｎ，ＴＲ）和前列腺区域（ｐｒｏｓｔａｔｅｇｌａｎｄ，ＰＧ）。评估与前列腺癌侵袭性相关的临床
变量，并记录每位患者的ＰＩＲＡＤＳ２．１评分。使用逻辑回归算法作为机器学习算法，建立多个前列腺癌
侵袭性分层模型：影像组学模型（ＭｏｄｅｌＴＲ、ＭｏｄｅｌＰＧ、ＭｏｄｅｌＰＧ＋ＴＲ）、影像组学临床联合模型、影像组学
ＰＩＲＡＤＳ联合模型、临床ＰＩＲＡＤＳ联合模型和影像组学临床ＰＩＲＡＤＳ综合模型。分别采用受试者工作
特性（ＲＯＣ）曲线、曲线下面积（ＡＵＣ）和决策曲线分析（ＤＣＡ）比较各模型的诊断价值和临床收益。结合
影像组学评分、独立临床变量和ＰＩＲＡＤＳ２．１评分构建影像组学列线图。通过校准度、区分度和临床应
用评价列线图性能。结果　在 ３种影像组学模型中，ＭｏｄｅｌＰＧ＋ＴＲ的 ＡＵＣ值为 ０．９１９，高于 ＭｏｄｅｌＴＲ
（ＡＵＣ＝０．８７４）和ＭｏｄｅｌＰＧ（ＡＵＣ＝０．８８７）。在联合模型中，影像组学ＰＩＲＡＤＳ临床综合模型的 ＡＵＣ为
０．９５４，优于影像组学模型（ＡＵＣ＝０．９１９）、影像组学临床联合模型（ＡＵＣ＝０．９１９）、影像组学ＰＩＲＡＤＳ
联合模型（ＡＵＣ＝０．９２１）和临床ＰＩＲＡＤＳ联合模型（ＡＵＣ＝０．７６９）。列线图在评估前列腺癌侵袭性方面
显示出良好的风险分层性能（ＡＵＣ＝０．９１９）和校准效能。决策曲线分析显示，影像组学模型 ＭｏｄｅｌＰＧ＋ＴＲ
和影像组学临床ＰＩＲＡＤＳ综合模型获得了较高的临床净收益。结论　结合前列腺和肿瘤区域特征的
影像组学模型可准确评估前列腺癌的侵袭性；结合影像组学、ＰＩＲＡＤＳ２．１评分和临床变量的综合模型
能进一步提高对前列腺癌侵袭性的评估性能。

　　［关键词］　影像组学；多参数磁共振成像；前列腺肿瘤；侵袭性；前列腺体积；肿瘤体积
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　　前列腺癌（ｐｒｏｓｔａｔｅｃａｎｃｅｒ，ＰＣａ）是男性泌尿生殖
系统常见的恶性肿瘤，已成为男性癌症相关死亡的

主要原因之一［１］。值得注意的是，低侵袭性前列腺

癌一般不会危及患者的生命，而高侵袭性前列腺癌

有可能致命［２］。根据国家综合癌症网络（Ｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅＣａｎｃｅｒＮｅｔｗｏｒｋ，ＮＣＣＮ）指南［３］的提示，

对于低侵袭性前列腺癌通常采取观察和积极监测，包

括定期的前列腺特异性抗原（ｐｒｏｓｔａｔｅｓｐｅｃｉｆｉｃａｎｔｉｇｅｎ，
ＰＳＡ）筛查、活检或磁共振成像（ｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅ
ｉｍａｇｉｎｇ，ＭＲＩ）；而对于高侵袭性前列腺癌患者，则需
要多模式治疗方法，如放射治疗加雄激素剥夺治疗

（ａｎｄｒｏｇｅｎｄｅｐｒｉｖａｔｉｏｎｔｈｅｒａｐｙ，ＡＤＴ）或根治性前列腺切
除术加术后放疗加或不加 ＡＤＴ。因此，评估前列腺癌
的侵袭性对疾病管理、治疗方案选择和患者预后评估

都极为重要。

　　目前，基于直肠超声组织活检的 Ｇｌｅａｓｏｎ评分

（Ｇｌｅａｓｏｎｓｃｏｒｅ，ＧＳ）仍然是评估前列腺癌侵袭性的标
准，但由于活检的不精准性和低敏感性，患者可能需要

重复 进 行 活 检 或 ＭＲＩ检 查［４］。多 参 数 ＭＲＩ
（ｍｕｌｔｉｐａｒａｍｅｔｒｉｃＭＲＩ，ｍｐＭＲＩ）越来越多地应用于前
列腺癌的诊断和风险评估中，当使用前列腺成像报告

和数据系统（ｐｒｏｓｔａｔｅｉｍａｇｉｎｇｒｅｐｏｒｔｉｎｇａｎｄｄａｔａｓｙｓｔｅｍ，
ＰＩＲＡＤＳ）评分时，ＭＲＩ在诊断前列腺癌方面的综合敏
感性为８９％，特异性为７３％［５］。虽然ＰＩＲＡＤＳ评分已
被广泛应用于前列腺癌的诊断及风险评估中，但在诊

断前列腺病变时，前列腺癌复杂的影像学表现常受到

不同信号重叠的影响，导致诊断者内部和诊断者之间

的一致性问题持续存在［６］。因此，无创并准确评估前

列腺癌侵袭性，对前列腺癌患者极为重要。

　　影像组学是图像分析的一个新兴领域，可以将图
像转换为高维数据，无创定量评估疾病的性质。影像

组学与机器学习结合可以作为恶性肿瘤放射学评估的
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辅助工具，受到越来越多研究人员和临床医师的关注；

影像组学与临床变量结合，可以进一步提高决策模型

的性能，为临床医生决策提供增量信息，辅助患者风险

分层［７］。此外，受胸片的全肺影像学分析方法的启

发，研究者在分析疾病时，除了对特定病灶区域进行分

析外，还可以分析整个器官［８－９］。研究表明在前列腺

癌中，与特定的肿瘤区域相比，整个前列腺区域包含多

个肿瘤病变、瘤周以及肿瘤微环境的信息［１０－１２］，提取

整个前列腺区域影像学特征对前列腺癌风险评估及分

层极为重要。虽然已有研究使用影像组学对前列腺癌

的风险进行分层，但大多数基于多参数 ＭＲＩ的研究只
关注肿瘤区域的影像组学特征，而没有提取整个前列

腺区域的影像组学特征。因此，本研究旨在开发一个

基于多参数 ＭＲＩ的包含肿瘤区域和前列腺区域影像
学特征的影像组学、ＰＩＲＡＤＳ２．１评分和临床变量的综
合模型，探讨其在评估前列腺癌侵袭性方面的价值。

１　资料与方法

１．１　一般资料
　　回顾性纳入２０１８年５月至２０２２年９月本院２个
医疗中心（渝中院区和江南院区）经组织病理学证实

为前列腺癌的成年男性。２个院区的患者均接受了
３．０Ｔ多参数ＭＲＩ检查，扫描参数相同。患者选择过程
如图１。纳入标准：①前列腺特异性抗原水平升高或
直肠超声提示前列腺异常的成年患者；②完成 ＭＲＩ后
２个月内经病理证实的前列腺癌；③ＭＲＩ序列包括轴
向Ｔ２ＷＩ、ＤＣＥ、ＤＷＩ和后处理得到的ＡＤＣ图。排除标
准：①ＭＲＩ检查前６周进行前列腺穿刺的患者；②ＭＲＩ
检查前进行前列腺癌手术或治疗的患者；③合并前列
腺其他疾病的患者；④多参数 ＭＲＩ检查未完成者；
⑤图像质量太差，影响诊断者。本研究经重庆医科大
学附属第二医院伦理委员会批准（科伦预审第［２０１９］
０５６号），并且豁免纸质患者知情同意书签署。
１．２　ＭＲＩ图像获取
　　所有患者的多参数ＭＲＩ检查在３．０Ｔ磁体设备上
进行（ＩｎｇｅｎｌｉａＣＸ３．０Ｔ，飞利浦医疗公司或 Ｐｒｉｓｍａ，西
门子医疗系统有限公司），使用３２通道或１８通道的相
控阵线圈采集信号。根据国际推荐的扫描参数获取

Ｔ２ＷＩ、ＤＣＥ和 ＤＷＩ（表１），并通过标准的单指数模型
计算获得ＡＤＣ图；ＤＣＥ序列在第三期扫描时使用高压
注射器经肘静脉注射钆双胺（欧乃影０．１ｍｍｏｌ／ｋｇ，ＧＥ
药业有限公司），速率２．５ｍＬ／ｓ，再用２０ｍＬ生理盐水
溶液冲洗管道及静脉。

图１　患者纳入与排除过程

表１　扫描序列及参数

扫描参数 Ｔ２ＷＩ ＤＣＥ ＤＷＩ
翻转角／° ９０ ９０ ９０

视野／ｍｍ２ ２４０×２４０ ２４０×２４０ ３００×３６０
层厚／ｍｍ ３ ３ ３
层距／ｍｍ ０．６ １．５ ０．６
矩阵 １８０×１５９ １８０×１５９ １２０×１２０
重复时间／ｍｓ ３５４４ ４．６ ５０００
回波时间／ｍｓ １００ １．４２ ７８
激励次数 １ ２ １
是否压脂 否 否 是

ｂ值／（ｓ／ｍｍ２） － － １０００

１．３　前列腺病理结果获取及侵袭性分组
　　在接受多参数ＭＲＩ的１个月内，所有患者接受了
经会阴超声活检或根治性前列腺切除术获得病理标

本，由２名经验丰富的泌尿病理学专家（５、１０年经验）
对病理标本进行检查，确定病灶位置和边界。根据国

际泌尿外科病理学会指南［１３］，记录每位患者的 ＧＳ最
高评估类别及其主要和次要模式。在本研究中，ＧＳ≤７
（３＋４）被定义为低侵袭性前列腺癌，ＧＳ≥７（４＋３）被定
义为高侵袭性前列腺癌。
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１．４　临床变量的获取
　　临床变量包括患者年龄、ｔＰＳＡ水平、ｆＰＳＡ与 ｔＰＳＡ
比值（Ｆ／Ｔ）、ＰＳＡＤ以及肿瘤体积与前列腺体积的比值
（ＴＶ／ＰＶ），均来自患者的医疗记录。ｔＰＳＡ水平和
ｆＰＳＡ水平在多参数 ＭＲＩ检查前２个月内检测。根据
ＰＩＲＡＤＳ２．１的建议，通过手动测量Ｔ２ＷＩ矢状位图像
上前列腺及肿瘤的最大前后径、最大上下径和 Ｔ２ＷＩ
横断位图像上前列腺及肿瘤的最大左右径，根据长椭

圆公式（体积＝最大前后径×最大上下径×最大左右径×
０．５２）获得前列腺体积和肿瘤体积［６］。通过单变量分

析评估与前列腺癌侵袭性明显相关的临床变量，并纳

入后续分析。

１．５　前列腺癌影像组学分析
１．５．１　图像分割　　所有患者接受多参数 ＭＲＩ检查
３ｄ后，由２名泌尿生殖方面的放射科医师（５、１０年经
验）确定病变的位置，并根据欧洲泌尿协会２０１９更新
的ＰＩＲＡＤＳ２．１评分指南［１４］对每例患者进行ＰＩＲＡＤＳ
评分，２名医生对患者的病理结果并不知情。有６个月
ＭＲＩ诊断经验的研究人员Ａ对２个感兴趣区域（ｒｅｇｉｏｎ
ｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）进行分割。利用Ｒａｄｃｌｏｕｄ平台（ｈｔｔｐ：／／
ｒａｄｃｌｏｕｄ．ｃｎ／）上的多种分割工具，研究人员参考患者

的影像诊断资料和病理结果，在 Ｔ２ＷＩ、ＤＷＩ和ＡＤＣ图
像上沿着前列腺边缘及肿瘤边缘２ｍｍ，连续、逐层分割
前列腺区域和肿瘤区域（图２）。分割前列腺区域时，
排除周围脂肪、大血管；分割肿瘤时，排除周围器官侵

犯、转移淋巴结以及远处转移。对于有多个病变的患

者，仅分割 ＰＩＲＡＤＳ２．１评分最高的病变。ＤＣＥ图像
只在动脉期进行分割。分割由１名有１０年以上经验的
医师审核，如果有分歧，则通过协商完成分割。１个月
后，研究人员Ａ和Ｂ随机选择３０例患者重复分割，分
割规则同上，用于组间一致性检验，利用组内相关系数

（ｉｎｔｒａｃｌａｓｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＩＣＣ）评估勾画者内部
和勾画者间的一致性，ＩＣＣ＞０．７５则表示一致性良好；
同时排除了对分割方式敏感的影像特征，仅 ＩＣＣ＞０．８
的特征用于后续构建影像组学模型。

１．５．２　特征提取与选择　　特征提取是指从 ＭＲＩ图
像中提取人眼无法识别的特征，可用于提高预测模型

的识别能力。特征提取的最后处理步骤是特征计算，

其中特征描述符被用来量化 ＲＯＩ中的灰色特征［１５］。

在特征训练集中，在每个序列中提取１０４９个特征，包
括一阶特征、形状特征、纹理特征和高阶特征４类。并
非所有的特征都有利于模型对前列腺癌侵袭性的评

! " # $

!!%&'() "!%&'() #!%&'() $!%&'()
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Ａ～Ｄ：原始前列腺ＭＲＩ图像　红色箭头示病灶，Ｔ２信号低（Ａ），ＤＣＥ明显增强（Ｂ），扩散明显受限（Ｃ：ＤＷＩ；Ｄ：ＡＤＣ）；Ａｍａｓｋ１～
Ｄｍａｓｋ１是在４个序列图像上分割的病灶感兴趣区（红色区域）；Ａｍａｓｋ２～Ｄｍａｓｋ２是在４个序列上分割的整个前列腺感兴趣
区（蓝色区域）

图２　前列腺右侧外周带ＰＣａ患者（６８岁，ＰＳＡ水平１５ｎｇ／ｍＬ）多参数ＭＲＩ图像分割过程
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估，有些特征可能会降低模型的预测速度和预测性能，

因此需要对提取的特征进行降维筛选。本研究采用多

种特征选择方法来确定最佳特征集合。首先，使用

ＳｔａｎｄａｒｄＳｃａｌｅｒ函数对所有影像组学特征进行标准化，
然后进行方差阈值分析，保留方差大于０．８的特征；其
次，使用单变量选择算法，保留 Ｐ＜０．０５的特征。最
后，采用最小绝对收缩和选择算子（ｌｅａｓｔａｂｓｏｌｕｔｅ
ｓｈｒｉｎｋａｇｅａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ，ＬＡＳＳＯ）算法，通过调
整λ并进行十折交叉验证，去除冗余的特征，得到特
征对应的特征值以及截距。选择最佳特征集构建最终

的影像组学模型。

１．５．３　模型建立和列线图　　渝中院区的患者按
７∶３的比例，采用分层随机采样法分为训练队列、内部
验证队列；江南院区的患者作为外部验证队列。采用

逻辑回归作为机器学习算法，使用保留的最佳特征集

合进行训练，建立３种影像组学模型：ＭｏｌｄｅｌＴＲ（基于肿
瘤区域）、ＭｏｄｅｌＰＧ（基于前列腺区域）、ＭｏｄｅｌＰＧ＋ＴＲ（基于
前列腺和肿瘤区域）。表现最好的影像组学特征、ＰＩ
ＲＡＤＳ２．１评分以及与前列腺癌侵袭性显著相关的临
床变量分别作为多元逻辑回归的输入变量，建立多个

评估前列腺癌侵袭性的联合模型：影像组学临床联合
模型、影像组学ＰＩＲＡＤＳ联合模型、临床ＰＩＲＡＤＳ联合
模型以及影像组学ＰＩＲＡＤＳ临床变量综合模型。根
据影像组学评分计算公式得到Ｒａｄｓｃｏｒｅ。

　　Ｒａｄｃｏｒｅ＝Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ＋∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｏｆｆｉｃｉｅｎｔ［ｉ］×Ｆｅａｔｕｒｅ［ｉ］

　　其中Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ和Ｆｅａｔｕｒｅ是 ＬＡＳＳＯ回归中产生的
特征对应的截距和特征值，ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ是逻辑回归中产
生的特征回归系数。结合 Ｒａｄｓｃｏｒｅ、ＰＩＲＡＤＳ２．１评
分和临床变量评分创建列线图，用校正曲线评价列线

图的校正效果。为了评估各模型和列线图的临床有效

性，通过计算阈值概率范围的净效益，进行决策曲线分

析（ｄｅｃｉｓｉｏｎｃｕｒｖｅａｎａｌｙｓｉｓ，ＤＣＡ）。为了评估模型和列
线图的泛化性能，在内部验证队列和外部验证队列中

对各模型和列线图进行验证。

１．６　统计学分析
　　采用 Ｒ４．０．３软件和 ＳＰＳＳ２５．０软件进行分析。
应用方差分析（ＡＮＯＶＡ）或 ＫｒｕｓｋａｌＷａｌｌｉｓＨ检验来评
估训练队列和验证队列之间的临床病理数据的统计学

差异，其中Ｐ＜０．０５表示差异有统计学意义。计量资料
以Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）表示；计数资料和等级资料以例数表示。
采用单因素分析评估临床变量对前列腺癌侵袭性评估

的能力，将 Ｐ＜０．０５的临床变量纳入后续分析。使用
Ｐｙｔｈｏｎ３．７．０、Ｓｃｉｋｉｔｌｅａｒｎ包 ０．１９．２和 Ｐｙｒａｄｉｏｍｉｃｓ包
２．２．０进行特征的归一化、特征的选择和模型的构建。
采用一致性检验来评估特征的重现性和分界线的可靠

性。采用ＤｅＬｏｎｇ检验来分析影像组学临床联合模型、
影像组学ＰＩＲＡＤＳ联合模型、临床ＰＩＲＡＤＳ联合模型和
影像组学ＰＩＲＡＤＳ临床综合模型之间 ＡＵＣ值的差
异是否有统计学有意义。使用多个指标来评价本研

究中分类器的性能，包括 ＲＯＣ、ＡＵＣ、准确度、灵敏度
与特异度等。

２　结果

２．１　人口统计学和特征选择
　　本研究共纳入２４５例患者（表２），来自渝中院区
的１２３例患者作为训练队列，５３例患者作为内部验证
队列；来自江南院区的６９例患者作为外部验证队列。
在训练队列、内部验证队列和外部验证队列之间，临床

病理信息差异无统计学意义。在单因素分析中

（表３），ｔＰＳＡ、ＰＳＡＤ、ＴＶ／ＰＶ与前列腺癌侵袭性显著
相关（Ｐ＜０．０１），并纳入后续分析，年龄（Ｐ＝０．７３）和
ｆＰＳＡ／ｔＰＳＡ（Ｐ＝０．５２）不纳入后续分析。

表２　患者队列的人口学和组织病理学特征 ［Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５），例（％）］

指标 训练队列 内部验证队列 外部验证队列 Ｐ值
年龄／岁 ７２（６８，７８） ７３（６６，７９） ７２（６６，７８） ０．８０
ＰＳＡ／（ｎｇ／ｍＬ） １３５（１１．４，１０５．０） ３５．７（１２．６，９３．５） ４２．００（１１．６，１７６．５） ０．７７
ｆＰＳＡ／ＰＳＡ ０．０８（０．０６，０．１３） ０．０９（０．０８，０．１４） ０．０９（０．０７，０．１１） ０．４２
ＰＳＡＤ／（ｎｇ／ｍＬ２） ０．７８（０．３１，１．５５） ０．８０（０．２２，２．４９） ０．８８（０．３０，３．７９） ０．２３
病灶体积／前列腺体积 ０．１３（０．０４，０．２８） ０．２０（０．０７，０．４７） ０．１３（０．０５，０．３５） ０．１６
ＰＩＲＡＤＳ２．１评分 ０．６５
　３ １７（１３．８） ７（１３．２） ６（８．７）
　４ ２４（１９．５） ８（１５．１） １３（１８．８）
　５ ８２（６６．７） ３８（７１．７） ５０（７２．５）
Ｇｌｅａｓｏｎ评分 ０．７０
　≤７（３＋４） ５２（４２．３） ２５（４７．２） ３３（４７．８）
　≥７（４＋３） ７１（５７．７） ２８（５２．８） ３６（５２．２）
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图３　ＬＡＳＳＯ算法基于肿瘤区域筛选影像组学特征路径图和保留的最佳特征集

表３　临床变量的单因素分析 ［Ｍ（Ｐ２５，Ｐ７５）］

指标 低侵袭性 高侵袭性 Ｐ值
年龄／岁 ７２（６８．００，７７．００） ７３（６６．００，７８．００） ０．７３１
ｆＰＳＡ／ｔＰＳＡ ０．０９（０．０７，０．１４） ０．０８（０．０６，０．１３） ０．５２３
ｔＰＳＡ／（ｎｇ／ｍＬ） ２１．９５（７．９６，４８．７０）５８．９５（２３．３３，１５６．００）＜０．００１

ＰＳＡＤ／（ｎｇ／ｍＬ２） ０．４５（０．１５，１．０３） １．２１（０．４９，２．４６） ＜０．００１
ＴＶ／ＰＶ ０．０９（０．０３，０．１９） ０．２３（０．１１，０．３４） ＜０．００１

　　采用ＩＣＣ针对分割结果进行评估，结果显示勾画
者内部和勾画者之间的一致性良好（ＩＣＣ值均大于
０．７５），同时排除对分割方式敏感的影像特征，仅保留
ＩＣＣ＞０．８０的影像特征。每个 ＲＯＩ自动提取１０４９个
影像特征，经过ＩＣＣ检验后，基于前列腺区域的特征集
合保留１２１３个特征，基于肿瘤区域的特征集合保留
１２４５个特征，基于前列腺和肿瘤区域的特征集合保留
１０９８个特征。经过多种特征选择方法排除多余和冗
余特征后，基于前列腺区域保留５７个特征；基于肿瘤
区域保留２７个特征；基于前列腺和肿瘤区域保留６５个
特征。图３显示基于肿瘤区域的影像特征 ＬＡＳＳＯ降

维路径图及最佳特征集。

２．２　各模型评估前列腺癌侵袭性的表现
　　影像组学模型在３个队列中均表现出良好的检测
性能，训练队列 ＡＵＣ＝０．８７４～０．９１９，内部验证队列
ＡＵＣ＝０．７４３～０．８４８，外部验证队列ＡＵＣ＝０．７０６～０．７５１，
见表４、图４。ＭｏｄｅｌＰＧ＋ＴＲ在３个影像组学模型中表现
最好，训练队列 ＡＵＣ＝０．９１９，内部验证队列 ＡＵＣ＝
０．８４８，外部验证队列 ＡＵＣ＝０．７５１。因此，ＭｏｄｅｌＰＧ＋ＴＲ
被确定为评估前列腺癌侵袭性的最佳影像组学模型，

该模型的 Ｒａｄｓｃｏｒｅ被纳入后续的联合模型及列线图
的开发。

　　所有联合模型在评估前列腺癌侵袭性方面表现良
好（影像组学临床联合模型，ＡＵＣ＝０．９１９；影像组学
ＰＩＲＡＤＳ联合模型，ＡＵＣ＝０．９２１；临床ＰＩＲＡＤＳ联合模
型，ＡＵＣ＝０．７６９；影像组学ＰＩＲＡＤＳ临床综合模型，
ＡＵＣ＝０．９５４），见表 ５、图 ５。在所有模型中，影像组
学临床ＰＩＲＡＤＳ综合模型显著优于临床ＰＩＲＡＤＳ联
合模型（Ｐ＜０．０１），但与影像组学临床联合模型（Ｐ＝

５７１　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　　 　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（２）



０．２１９）和影像组学ＰＩＲＡＤＳ联合模型（Ｐ＝０．２３８）差
异不具有统计学意义。

２．３　列线图的实现
　　采用列线图作为影像组学ＰＩＲＡＤＳ临床综合模
型的表现形式（图 ６）。例如 １例患者的 Ｒａｄｓｃｏｒｅ＝
０．４３５（分数约为５２．５分），ＰＳＡ水平是３００ｎｇ／ｍＬ（分
数约为２．５分），ＰＳＡＤ水平为５．６６（分数约为７．５分），
肿瘤体积与前列腺体积之比是０．３１９（分数为１０），ＰＩ
ＲＡＤＳ评分是５分（分数为５分），患者的综合评分为
７７．５分，则该患者为高侵袭性前列腺癌水平的可能性

为９３．６％，实际该患者病理结果显示ＧＳ＝４＋３，为高侵
袭性前列腺癌。结合影像组学、临床变量和 ＰＩＲＡＤＳ
２．１评分的多预测因子列线图可以个性化预测前列腺
癌患者的侵袭性高低的概率。

　　各模型在训练队列中整体效用的决策曲线分析如
图６所示。在一定的阈概率范围内，所有模型比全治
疗或无治疗方案获得更高的净效益。综合模型和影像

组学模型显示净增益较高，阈概率范围较大，且差异无

统计学意义。校正曲线显示，预测的侵袭程度概率和

观测的侵袭程度概率之间有很好的一致性。

表４　影像组学模型的预测性能

模型 队列 ＡＵＣ 准确度 灵敏度 特异度

ＭｏｄｅｌＰＧ 训练队列 ０．８８７（０．８４３～０．９４１） ０．７８０ ０．７７１ ０．７９２
内部验证队列 ０．７４３（０．６１４～０．８４０） ０．６２３ ０．４６７ ０．８２６
外部验证队列 ０．７０６（０．５９３～０．８０３） ０．７１０ ０．７５０ ０．６６７

ＭｏｄｅｌＴＲ 训练队列 ０．８７４（０．８２９～０．９２８） ０．７９７ ０．８２９ ０．７５５
内部验证队列 ０．７７８（０．６５７～０．８７９） ０．７１７ ０．６３３ ０．８２６
外部验证队列 ０．７４０（０．６４４～０．８３４） ０．６９６ ０．７５０ ０．６３６

ＭｏｄｅｌＰＧ＋ＴＲ 训练队列 ０．９１９（０．８７９～０．９６１） ０．８４６ ０．８５７ ０．８３０
内部验证队列 ０．８４８（０．７４７～０．９３０） ０．６９８ ０．５３３ ０．９１３
外部验证队列 ０．７５１（０．６５７～０．８３７） ０．６８１ ０．７７８ ０．５７６
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Ａ～Ｃ：分别是 ＭｏｄｅｌＰＧ、ＭｏｄｅｌＴＲ和ＭｏｄｅｌＰＧ＋ＴＲ在３组队列预测模型的ＲＯＣ曲线

图４　影像组学模型的性能

表５　各联合模型的预测性能

模型 队列 ＡＵＣ 准确度 灵敏度 特异度

临床ＰＩＲＡＤＳ联合模型 训练队列 ０．７６９（０．６９１～０．８４１） ０．７４８ ０．８４３ ０．６２３
内部验证队列 ０．７０４（０．５７５～０．８１７） ０．６２３ ０．８６７ ０．３０４
外部验证队列 ０．７５９（０．６６３～０．８５１） ０．６８１ ０．８８９ ０．４５５

影像组学ＰＩＲＡＤＳ联合模型 训练队列 ０．９２１（０．８８２～０．９６１） ０．８４６ ０．８５７ ０．８３０
内部验证队列 ０．８６７（０．７７２～０．９４０） ０．６９８ ０．５３３ ０．９１３
外部验证队列 ０．７５９（０．６６５～０．８４４） ０．６９６ ０．７７８ ０．６０６

影像组学临床联合模型 训练队列 ０．９１９（０．８７８～０．９６１） ０．８３７ ０．８４３ ０．８３０
内部验证队列 ０．８５４（０．７５５～０．９３２） ０．６９８ ０．５３３ ０．９１３
外部验证队列 ０．７５５（０．６６２～０．８４１） ０．６８１ ０．７７８ ０．５７６

影像组学ＰＩＲＡＤＳ临床综合模型 训练队列 ０．９５４（０．９１４～０．９８９） ０．９１９ ０．９８６ ０．８３０
内部验证队列 ０．８７０（０．７７７～０．９４３） ０．７９２ ０．７３３ ０．８７０
外部验证队列 ０．７５６（０．６６１～０．８５２） ０．６８１ ０．５５６ ０．８１８

６７１ 　　　　　　　　　　　　　　陆军军医大学学报，２０２４，４６（２）　　 　　　　　　ｈｔｔｐ：／／ａａｍｍｔ．ｔｍｍｕ．ｅｄｕ．ｃｎ　



!"#

$%&

$%'

$%(

#%)

#

灵
敏
度

#%) #%( #%' #%& !%#

*

!!

特异度

!"$

$"&

$"'

$"(

$")

$

灵
敏
度

$") $"( $"' $"& !"$

+

!!

特异度

!"$

$"&

$"'

$"(

$")

$

灵
敏
度

$") $"( $"' $"& !"$

,

!!

特异度

!"$

$"&

$"'

$"(

$")

$

灵
敏
度

$") $"( $"' $"& !"$

-

!!

特异度

Ａ：影像组学ＰＩＲＡＤＳ联合模型；Ｂ：影像组学临床联合模型；Ｃ：临床ＰＩＲＡＤＳ联合模型；Ｄ：影像组学ＰＩＲＡＤＳ临床综合模型

图５　模型在３组队列中预测前列腺癌侵袭性的ＲＯＣ曲线
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Ａ：多因素逻辑回归构建的列线图；Ｂ：校准曲线　对角虚线表示理想模型的完美预测；实线表示影像组学列线图的性能；
Ｃ：决策曲线　综合模型（影像组学、临床特征和ＰＩＲＡＤＳ评分）和影像组学模型的净增益最高，阈概率范围最大，且差异
无统计学意义

图６　结合影像组学、ＰＩＲＡＤＳ２．１评分和临床变量的列线图、校准曲线图以及决策曲线分析

３　讨论

　　本研究比较基于多参数ＭＲＩ不同 ＲＯＩ（前列腺区
域、肿瘤区域）的影像组学模型评估前列腺癌侵袭性

的价值，并开发结合影像组学、ＰＩＲＡＤＳ２．１评分和临
床变量的综合模型评估前列腺癌的侵袭性，将列线图

作为综合模型的表现形式，与其他联合模型（影像组

学临床联合模型、影像组学ＰＩＲＡＤＳ联合模型、临床
ＰＩＲＡＤＳ联合模型）评估前列腺癌侵袭性的效能进行
比较。结合前列腺和肿瘤区域的影像组学模型比仅基

于前列腺区域或仅基于肿瘤区域的影像组学模型表现

好。在所有模型中，结合影像组学、ＰＩＲＡＤＳ２．１评分
和临床变量的综合模型取得了最好的ＡＵＣ值。此外，
校准曲线显示出较好的一致性，且综合模型和影像组

学模型（ＭｏｄｅｌＰＧ＋ＴＲ）在决策曲线上表现出较好的临床
获益，可能有助于前列腺癌患者的个体化治疗决策。

　　基于多参数 ＭＲＩ的影像组学模型已被用于前列
腺癌的诊断和前列腺癌患者的风险分层。然而，大多

数研究仅利用肿瘤区域的信息，而没有利用整个前列

腺区域的影像组学特征［１６－１７］。整个前列腺区域比肿
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瘤区域能提供更多的肿瘤微环境信息，对于多发、散在

的肿瘤病变提供更多的影像特征［１８］。本研究结果显

示，在评估前列腺癌侵袭性时，仅基于前列腺区域的影

像组学模型（ＡＵＣ为 ０．８７４）和仅基于肿瘤区域的影
像组学模型（ＡＵＣ为０．８８７）表现令人满意，但包括前
列腺区域和肿瘤区域的模型表现最好（ＡＵＣ为０．９１９），
与文献［１０，１８］的结果相似。ＨＡＮ等［１０］研究提示基

于整个前列腺的模型（ＡＵＣ为 ０．７１０）与基于肿瘤区
域的模型（ＡＵＣ为０．７３１）的表现略有不同，但只研究
了整个前列腺的ＡＤＣ图，没有研究前列腺和肿瘤区域
结合的模型的表现。ＣＨＥＮＧ等［１９］的一项基于双参数

ＭＲＩ的研究也显示，将整个前列腺区域和肿瘤区域结
合的模型（ＡＵＣ为 ０．８６５）优于单独基于前列腺的模
型（ＡＵＣ为０．８００）或单独基于肿瘤区域的模型（ＡＵＣ
为０．７６０）。本研究的ＭｏｄｅｌＰＧ＋ＴＲ在评估前列腺癌侵袭
性方面比另外２种影像组学模型效能更优越。这可能
是因为 ＭｏｄｅｌＰＧ＋ＴＲ（基于肿瘤＋前列腺）不仅包含
ＭｏｄｅｌＰＧ（基于前列腺）关键的影像学特征也包含
ＭｏｄｅｌＴＲ（基于肿瘤区域）关键的影像学特征。与特定
病变区域相比，整个前列腺区域包括多种病变信息和

瘤周环境，已被报道有助于肿瘤的诊断和预后分

析［２０］。肿瘤区域的纹理特征与肿瘤的诊断与鉴别、ＧＳ
评分密切相关［１２，２１］，而前列腺区域的影像特征可能反

映了肿瘤的多灶性、异质性和侵袭性［１９，２２］。

　　本研究除了纳入常规的临床变量（ＰＳＡ、ＰＳＡＤ），
还创新性地纳入了肿瘤体积与前列腺体积的比值

（ＴＶ／ＰＶ）作为评估前列腺癌侵袭性的生物指标。以
往的研究表明，肿瘤体积与肿瘤风险分级相关，但仍存

在争议的地方。有研究报道更大的肿瘤体积代表了前

列腺癌更具有侵袭性［２３－２４］。ＹＥ等［２０］的研究发现，肿

瘤体积大的前列腺癌患者的腹膜外延伸率、精囊浸润

率、手术切缘阳性等病理结果均较肿瘤体积小的前列

腺癌患者差，上述病理指标（腹膜外延伸率、精囊浸润

率、手术切缘阳性）均与前列腺癌的侵袭程度密切相

关。ＫＩＬＩＣ等［２５］研究结果显示＜５ｍｍ的病变中有
４３％存在前列腺癌，而１０～１４ｍｍ组的前列腺癌检出
率较＜５ｍｍ组高２２％，表明前列腺肿瘤大小对于预测
前列腺癌具有重要意义。有研究报道了前列腺体积和

不良病理结果之间的联系［２６－２７］。而 ＢＲＩＧＡＮＴＩ等［２８］

发现，前列腺体积较小的前列腺癌比前列腺体积大的

前列腺癌更具有侵袭性。近年来，肿瘤体积百分比逐

渐成为研究的热点。ＫＩＭ等［２９］的研究表明肿瘤体积

百分比（肿瘤体积／前列腺体积×１００％）是前列腺癌
ＧＳ升级的独立预测因子。本研究将肿瘤体积和前列
腺体积的比值纳入前列腺癌侵袭性评估的研究，结果

显示低侵袭性前列腺癌 ＴＶ／ＰＶ的中位数为 ０．０９，高
侵袭性前列腺癌 ＴＶ／ＰＶ的中位数为 ０．２３，差异有统
计学意义（Ｐ＜０．００１），但是纳入临床特征（ＰＳＡ、
ＰＳＡＤ、ＴＶ／ＰＶ）的影像组学临床联合模型在评估前列
腺癌侵袭性的性能并没有得到显著提升，这可能是因

为纳入其他临床特征后，评估前列腺癌侵袭性的价值

有限，也有可能是因为本研究的样本量较小。

　　以往的研究表明，影像组学的加入提高了临床变
量和（或）ＰＩＲＡＤＳ评分对前列腺癌风险评估的效
能［３０－３１］，ＫＩＭ等［３２］在预测临床显著性前列腺癌方面

的研究结果显示，加入了影像特征、临床变量以及 ＰＩ
ＲＡＤＳ评分的列线图效能（ＡＵＣ＝０．８８８）明显优于单
独的临床变量的预测效能（ＡＵＣ＝０．７６２）和单独的ＰＩ
ＲＡＤＳ评分的预测性能（ＡＵＣ＝０．８２４）。与他们的研
究结果相似，本研究建立的基于整个前列腺和肿瘤区

域的影像组学结合临床特征或ＰＩＲＡＤＳ２．１评分的联
合模型在评估前列腺癌侵袭性方面均优于不加入影像

组学的临床ＰＩＲＡＤＳ联合模型。然而，根据ＤｅＬｏｎｇ检
验结果显示，综合模型的表现明显优于临床ＰＩＲＡＤＳ
联合模型（Ｐ＜０．００１），但与影像组学临床联合模型
（Ｐ＝０．２１９）、影像组学ＰＩＲＡＤＳ联合模型（Ｐ＝０．２３８）
比较差异无统计学意义。与本研究不同的是，

ＨＩＲＥＭＡＴＨ等［３３］结合深度学习、ＰＩＲＡＤＳ评分以及
临床变量创建的列线图（ＡＵＣ＝０．８１）在识别临床显著
性前列腺癌方面的表现优于结合了深度学习和 ＰＩ
ＲＡＤＳ评分的列线图（ＡＵＣ＝０．７６），也优于结合了深
度学习和临床变量的列线图（ＡＵＣ＝０．７４），且差异有
统计学意义（Ｐ＜０．０１）。这可能是因为本研究样本量
较小或者纳入的临床特征与前列腺癌侵袭性的相关性

不明显。

　　一些研究探索了基于多参数 ＭＲＩ的前列腺癌诊
断和风险评估［３４］；然而，大多数研究使用来自单一站

点的数据和内部验证。在这项研究中，使用来自２个
不同院区的数据验证本研究的方法，发现本研究的模

型在外部验证集中也表现良好。此外，本研究利用影

像组学ＰＩＲＡＤＳ评分临床变量开发了一种多预测因
子列线图。这个列线图可以估计每个前列腺癌患者侵

袭性高低的概率，对临床医生进行个体化预测和早期

干预有极大帮助。从校准曲线来看，前列腺癌侵袭性

高低估计值与实际临床结果具有良好的一致性。

　　本研究也存在一些局限性。首先，本研究将 ＰＩ
ＲＡＤＳ２．１评分纳入了模型的构建，需要手动阅读或解
释ＭＲＩ，这可能会导致诊断者之间的变化，但本研究显
示包含ＰＩＲＡＤＳ２．１评分的联合模型的 ＡＵＣ比没有
ＰＩＲＡＤＳ２．１评分的模型增加了３．５％。其次，本研究
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只评估了ｍｐＭＲＩ上可见的前列腺癌的侵袭性，而忽略
了不可见前列腺癌的ｍｐＭＲＩ，后续将进一步研究所有
ｍｐＭＲＩ上可见和不可见前列腺癌的侵袭性。最后，本
研究的样本量较小，未来将继续扩充研究的样本量。

　　总之，本研究构建了一个综合模型，利用多参数
ＭＲＩ影像组学结合ＰＩＲＡＤＳ２．１评分和常规临床参数
（ＰＳＡ、ＰＳＡＤ、ＴＶ／ＰＶ）来评估前列腺癌的侵袭性。研
究结果表明，综合模型可以作为前列腺癌患者风险分

层的非侵入性诊断辅助，为疾病管理、治疗、预后评估

和临床医生决策提供增量信息。
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