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摘  要 

前列腺癌的精确诊断及预后评估对于优化治疗策略和改善患者结局至关重要。放射组学和多组学技术的

兴起为前列腺癌的研究带来了新的视角。放射组学通过高通量提取影像图像定量特征，实现肿瘤内部异

质性可视化并揭示影像图像的潜在预后生物学信息；而多组学技术通过整合基因组学、转录组学、蛋白

组学和代谢组学等多维数据，为癌症的全面分析和精准治疗提供了可能性。本文综述聚焦于放射组学与

多组学在前列腺癌中的研究现状，探讨了相关研究中的争议与挑战，并展望未来发展趋势。 
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Abstract 
Accurate diagnosis and prognostic assessment of prostate cancer are of paramount importance in 
optimizing treatment regimens and ameliorating patient outcomes. The advent of radiomics and 
multi-omics technologies has bestowed novel vistas upon prostate cancer research. Radiomics 
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facilitates the visualization of intratumoral heterogeneity and unearths the latent prognostic bio-
logical information within imaging images via high-throughput extraction of quantitative features 
therefrom. Multi-omics technologies, by integrating multi-dimensional data including genomics, 
transcriptomics, proteomics, and metabolomics, furnish the feasibility for comprehensive cancer 
analysis and precision therapeutics. This review centers on the extant research panorama of radi-
omics and multi-omics within the domain of prostate cancer, delves into the disputes and hurdles 
extant in pertinent research, and prognosticates the forthcoming developmental trajectories. 
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1. 引言 

前列腺癌在全球男性健康领域中占据着重要地位，已成为男性最常见的恶性肿瘤之一，其发病率随

年龄增长而逐年上升[1] [2]。由于前列腺癌具有显著且复杂的生物学特性及高度异质性[3]，不同患者之间

肿瘤的生物学行为存在显著差异，且这种差异与预后紧密相关[4]。因此，前列腺癌的个体化治疗面临巨

大挑战，精准的早期诊断及准确的预后评估对于制定个性化治疗方案至关重要。 
目前，传统的前列腺癌诊断主要依赖血清前列腺特异抗原(PSA)检测、直肠指检(DRE)和多参数磁共

振成像(mpMRI) [5]-[7]。然而，这些方法存在一定局限性，如 PSA 检测的特异性较低，容易导致过度诊

断和治疗[8]。此外，尽管手术、放疗和激素治疗是常见的治疗方式，但它们往往难以根据个体患者的具

体病情进行精准调整[9]。 
近年来，放射组学和多组学技术的兴起为前列腺癌的研究提供了新的视角。放射组学是一种从医学

影像中高通量提取定量特征，进而分析和预测肿瘤生物学行为的技术。与传统影像学分析方法相比，放

射组学能够揭示影像数据中的更丰富信息，通过无创手段获取肿瘤血流灌注、细胞外水含量等定量数据，

进而实现肿瘤内部异质性可视化[10]-[13]。多组学技术则通过整合不同层次的生物学数据，提供了全面的

癌症研究框架，为个性化治疗提供了新的可能[14] [15]。本文将综述放射组学及多组学综合研究在前列腺

癌中的应用进展。 

2. 放射组学与前列腺癌 

2.1. 放射组学概述 

放射组学作为一种依据影像数据展开定量分析的技术，在 2012 年由荷兰学者 Lambin 首度提出[16]。
其借助对医学影像图像的深度剖析，以高通量方式提取诸如形态学特征(如大小、形状、边缘等)、灰度直

方图特征、纹理特征等定量特征[17]。而这些提取出的特征能够精准映射组织的微观结构与功能状态，进

而在肿瘤的诊断、分期以及治疗方面贡献关键信息[18]。放射组学的工作流程通常包括以下几个步骤：(1) 
图像获取(常采用如 mpMRI 与 CT 等标准化成像技术作为起始环节)、(2) 图像分割(将感兴趣区域即 ROI
从背景分离)、(3) 特征提取(从分割后的 ROI 提取大量定量特征)、(4) 特征选择(借助主成分分析及随机

森林算法等减少特征维度并消除冗余)以及(5) 模型构建(运用机器学习或统计方法构建分类或预测模型) 
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[19] [20]。 

2.2. 放射组学在前列腺癌中的应用 

前列腺癌的放射组学研究多以多参数磁共振成像(mpMRI)数据为基础，涵盖 T1 加权像、T2 加权像、

弥散加权成像(DWI)及动态对比增强成像(DCE)等序列。前列腺癌在生物学特性上呈现显著的异质性，导

致肿瘤预后具有较大的可变性。尽管大多数前列腺癌为惰性病变，但少数则具备高侵袭性，甚至威胁生

命。放射组学技术通过非侵入性手段，能够精准捕捉前列腺癌影像学层面的异质性特征，主要通过像素

密度量化和空间分布模式分析来实现。大量研究表明，这种影像学特征与前列腺癌的侵袭性生物学行为、

病理分级体系、疾病预后及治疗反应等临床要素密切相关[16]。例如，Cuocolo 等[21]通过分析 mpMRI 图
像形态学特征，成功区分临床显著性与无临床意义的前列腺癌，减少不必要的活检。在病理分期评估方

面，一些影像特征与 Gleason 评分密切相关，有助于精确分期和个性化治疗方案的制定[22]。对于预后，

基于放射组学特征构建的预测模型可有效评估患者的生存期与复发风险。例如，Rizzo 等[23]发现影像纹

理的异质性与肿瘤边缘复杂度及不良预后之间有着紧密的关联；Jia 等[24]基于放射组学与临床数据构建

的混合模型则能够有效预测前列腺癌患者的无进展生存期(PFS)，并为临床提供非侵入性的风险分层工具。

在治疗方面，放射组学通过分析治疗前后影像变化，能够预测患者对放疗和药物治疗的反应，进而评估

对特定治疗的敏感性，从而优化治疗策略[25]。 

3. 多组学研究与前列腺癌 

3.1. 多组学研究概述 

多组学研究作为一种综合性与系统性的生物学研究策略，可同步对生物系统内多种层次的生物分子

信息予以分析，以此深入且全面地把握生物系统的复杂性、功能特性及动态演变历程[26]。其核心目标在

于整合基因组学、转录组学、蛋白组学以及代谢组学等不同类型的生物学数据，进而全方位解析前列腺

癌的发生发展机制[27]。多组学数据的整合往往需借助先进的生物信息学及计算生物学工具，诸如相关性

网络分析、机器学习或深度学习算法与贝叶斯网络等。凭借这些方法，能够有效揭示不同组学层次间的

内在关联与相互作用，为生物学研究提供更为完备的认知视角[28]。 

3.2. 多组学数据分析方法  

3.2.1. 相关性网络分析及数据网络 
在多组学数据集成中，常采用分析不同组学数据之间相关性或共映射的方法。这些分析揭示了基因

组、转录组、蛋白质组和代谢组等数据间的一致性或差异性趋势，帮助识别生物过程中的关键联系[29] 
[30]。通过网络分析方法，研究者将多组学分子视为网络节点，探讨基因、蛋白质和代谢物之间的相互作

用，以及潜在的生物途径子网络[31]。然而，由于多组学数据的复杂性，综合分析需要复杂的算法支持[32]，
同时验证结果也具有一定困难。因此，开源工具和共享数据库(如 netOmics、MetaboAnalyst 5.0、MergeOmics 
2.0) [33]-[35]在数据整合和分析中发挥了重要作用，为深入推动生物医学研究提供了技术支撑。 

3.2.2. 深度学习或机器学习算法 
随着高通量组学技术的发展，深度学习和机器学习在多组学数据整合中的应用为精准医学提供了重

要支持，尤其是在生物标志物发现方面[27] [36]。主要的多数据整合方法包括： 
1) 串联整合：将不同组学数据与表型信息结合，形成多组学数据矩阵，通过监督或非监督学习进行

分析。例如，将基因表达、拷贝数变异和突变数据整合后，利用随机森林和支持向量机等算法预测抗癌

药物反应[37] [38]。 
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2) 模型整合：利用不同组学数据生成独立模型，然后将多个模型整合为综合模型。例如，Ogbonnaya
等[39]构建的放射组学与基因组学联合预测模型在前列腺癌分级预测方面取得了显著提升；Avasthi 等[40]
利用 miRNA 与 MR-T2W、MR-ADC 特征组合构建的多变量模型在识别前列腺癌侵袭性方面表现出色。 

3) 转换整合：通过将组学数据转换为中间形式(如图形或核矩阵)，在制定模型前进行整合，提升分

类性能。比如，利用图卷积网络整合相似性网络描述的组学特征[41]。 
这些方法提高了数据整合的效率与准确性，为精准医学的实施提供了坚实的技术基础。 

3.3. 多组学数据的整合分析进展 

3.3.1. 单细胞多组学 
单细胞组学技术(如 scRNA-seq、scDNA-seq 和单细胞蛋白质组学)为深入研究前列腺癌的异质性和肿

瘤微环境提供了重要工具[42]。研究发现，前列腺癌细胞和肿瘤微环境中的 lncRNAs 变化与疾病进展密

切相关，具有潜在的预后标志物价值[43]。此外，基因组测序和转录组分析揭示了前列腺癌遗传异质性及

其与临床特征的关联。Ren 等[44]对 65 例未经治疗的前列腺癌患者进行基因组和转录组分析，发现中国

患者中 CHD1 缺失频率较高，且与 AR 上游激活基因突变多和 TMPRSS2-ERG 融合率低相关。他们还确

认 PCDH9 为关键肿瘤抑制基因，而 PLXNA1 的扩增与转移及较差存活率相关。这些发现揭示了前列腺

癌的遗传异质性，并为新治疗靶点和预后标志物的识别提供了依据。Kirk 等[45]通过多组学方法创建小鼠

单细胞参考图谱，发现去势抵抗性管腔细胞与尿道近端干细胞/祖细胞不同，且 AP1、WNT/β-catenin、
FOXQ1、NF-κB 和 JAK/STAT 通路是其主要驱动因素。单细胞组学技术还促进了对去势抵抗性前列腺癌

的深入理解[46]，并加深了我们对前列腺癌异质性的理解，为治疗靶点和精准治疗策略提供了强有力的工

具。 

3.3.2. 空间多组学 
空间多组学技术通过整合不同空间尺度的数据，提供了对前列腺癌异质性的全新理解[47]。Quan 等

[48]研究表明，空间转录组测序揭示了前列腺癌的多灶性和肿瘤内异质性，确定了与 Gleason 评分相关的

关键基因，这为疾病分子分型和预后评估提供了新的生物标志物。此外，De Vargas Roditi 等[49]利用空

间多组学技术发现了与高分级前列腺癌相关的细胞亚群，揭示了肿瘤微环境的复杂性，为免疫治疗和靶

向治疗提供了新的研究方向。Bian 等[50]通过 scRNA-seq、空间转录组学和 ATAC-seq，鉴定出以高 SOX9
和低 AR 表达为特征的俱乐部细胞亚群，表明这些细胞在前列腺癌进展中具有重要作用。这些干细胞亚

群的发现为耐药性和复发性前列腺癌的治疗提供了新的靶点。 
总之，多组学数据的整合深化了我们对前列腺癌的理解，并为精准诊断和治疗策略的开发提供了强

有力的支持。 

4. 单组学研究在前列腺癌中应用进展 

4.1. 基因组学 

基因组学聚焦于基因突变、拷贝数变异、表观遗传修饰及 DNA 甲基化等方面[51]。在前列腺癌研究

中，Taşan 等[52]通过全基因组关联研究发现多个易感位点，但这些位点在不同人群和环境中的作用机制

可能不同。Chopra 等[53]揭示，在家族性前列腺癌遗传背景下，个体罹患前列腺癌的概率可达 50%，强

调遗传因素在早期筛查中的重要性。前列腺癌的基因突变谱复杂，其中 TP53、PTEN 和 RB1 基因突变与

不良预后相关[54] [55]，但其对治疗响应的影响仍需进一步研究，具体而言，需探讨 TP53 突变是否增加

对某些治疗的抵抗性，以及 PTEN 和 RB1 的变异是否预测对特定治疗的敏感性。这些研究为新治疗策略

和预后评估提供了重要依据。 

https://doi.org/10.12677/acm.2025.151116


张忠林 等 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2025.151116 864 临床医学进展 
 

4.2. 转录组学 

转录组学技术能够精准评估基因调控网络和 mRNA 表达动态，尤其在肿瘤亚型识别中具有重要意义

[56] [57]。在前列腺癌研究中，Eke 等[58]发现，放疗后非编码 RNA (ncRNA)表达上升，可能与不良预后

相关，提示 ncRNAs 监测可能成为预测预后的重要生物指标，但其临床应用仍需进一步验证。Zhao 等[59]
识别出与前列腺癌进展和不良预后相关的高谱系可塑性细胞群(LPC)，并确定 HMMR 为标志物，为理解

前列腺癌的异质性和进展机制提供了新视角。这些细胞群和标志物的临床应用、特异性和敏感性需要更

深入探讨。Chen 等[60]发现 KLK3 的异位表达与微转移相关，提示 KLK3 可能是潜在的治疗靶点。转录

组学研究揭示了前列腺癌的生物学特性，特别是在放疗反应、肿瘤异质性、标志物识别和微转移机制方

面。为了将这些发现转化为临床应用，需要进行深入的机制研究，并在不同患者群体中验证其有效性。 

4.3. 蛋白质组学 

蛋白质组学研究反映细胞活动和生物成分失调[61] [62]，在前列腺癌的诊断和管理中具有重要作用。

Tonry 等[63]强调，蛋白质组学在生物标志物驱动的决策工具中潜力巨大。Katsogiannou 等[64]通过质谱

技术鉴定出 28 种与前列腺癌相关的蛋白质，涉及 MAPK、ERK、TGFB1 和泛素化途径，这些蛋白质可

能在前列腺癌发展中起关键作用。Davalieva 等[65]通过二维凝胶电泳(2D-DGE)和 Western blotting 技术，

鉴定出UBE2N、丝氨酸/三蛋白磷酸酶PP1β (PPP1CB)和PSMB6等多种蛋白作为前列腺癌的生物标志物。

SMARCA4 的缺失可能影响 CRPC 的发育和传播[66]，为治疗新靶点的开发提供了线索，这可能对改善

CRPC 患者的预后具有重要意义。蛋白质组学在早期诊断、预后评估及治疗反应监测中有重要应用。 

4.4. 代谢组学 

代谢组学通过对代谢产物的量化和表征，揭示疾病成因并为新型生物标志物的发现提供线索[67]。在

前列腺癌中，代谢组学帮助识别特定代谢谱，成为潜在的临床生物标志物[68]。Kumar 等[69]通过 1H-NMR
分析血清样本，发现代谢谱可用于前列腺癌的早期诊断。Giunchi 和 Gómez-Cebrián 等[70] [71]研究发现，

前列腺癌组织在脂质、核苷酸和 TCA 循环等方面存在显著差异，揭示了前列腺癌特有的代谢变化，为开

发新的治疗策略提供了方向。此外，尿液代谢组学也被证明在前列腺癌的诊断和预后评估中具有重要价

值[72] [73]。无论是代谢特征分析，还是不同样本类型的代谢组学应用，都为前列腺癌的诊断及病情判断

等提供了有力依据，未来有望进一步助力前列腺癌的精准诊疗。 

5. 放射组学与多组学整合研究在前列腺癌中应用进展 

5.1. 放射组学与基因组学整合 

放射组学与基因组学的整合研究揭示了影像特征与基因之间的内在关联性。McCann 等[74]的研究发

现，前列腺多参数 MRI 的定量动态对比增强 MRI 特征 k(ep)与前列腺癌外周区 PTEN 基因表达之间存在

显著相关性(r = −0.35, p = 0.02)。Ogbonnaya 等[39]提出的创新性放射组学与基因组学联合预测模型在前

列腺癌分级预测中表现出卓越的效能，曲线下面积(AUC)高达 0.95。该研究还证实了放射纹理特征与局

部前列腺癌微环境中的细胞凋亡、缺氧状态以及雄激素受体基因型之间的深刻生物学关联。通过将影像

数据与基因信息结合，不仅能挖掘潜在的生物标志物，还为深入探讨前列腺癌的病理生理过程提供了多

维度视角。 

5.2. 放射组学与转录组学整合 

放射组学与转录组学的整合为揭示影像特征与转录异质性提供了新的探索方向。Dinis Fernandes 等
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[75]通过提取多参数 MRI 序列(T2W, DWI, DCE)的纹理影像特征，结合磁共振色散成像(MRDI)药代动力

学图与同步转录组学分析，发现 31 个影像特征与 33 个转录组学特征显著相关，如 MRDI A 中位数与转

录因子 STAT6 和 TFAP2A 的活性相关。Avasthi 等[40]的研究表明，在识别临床侵袭性前列腺癌时，miRNA
与 MR-T2W、MR-ADC 特征组合构建的多变量模型效能显著优于单变量模型，AUC 分别为 0.88、0.95 
(多变量)与 0.76、0.82、0.84 (单变量)。这些研究为理解前列腺癌的基因代谢重编程提供了新的视角。 

5.3. 放射组学与代谢组学整合 

放射组学与代谢组学的整合揭示了影像特征与肿瘤代谢产物之间的关系，提供了理解前列腺癌代谢

编程的新视角。Zhang 等[76]通过联合分析前列腺癌患者在碳离子放疗(CIRT)前后的 MRI 放射组学特征

与尿液代谢组学，发现 CIRT 后患者尿液中 49 种代谢物显著下调，主要富集在半胱氨酸、蛋氨酸等代谢

通路中。在 104 个放射组学特征中，33 个与蛋氨酸变化程度显著相关。特别是对比度、差异方差、小依

赖高灰度强调和平均绝对偏差这 4 个特征与 BCR 状态密切相关，其 AUC 为 0.704~0.769。将放射组学与

代谢组学结合，有助于挖掘生物标志物与代谢通路的联系，深化对前列腺癌发病机制的理解。 

6. 多组学整合研究的争议与挑战 

6.1. 数据的异质性与标准化   

不同研究中心的成像设备与操作标准差异导致放射组学数据存在显著异质性，影响数据的可比性和

模型的泛化能力[77]。在多组学整合研究中，数据标准化同样面临挑战。尽管当前已有多组学研究和数据

库，但特定生物实体的多组学数据检索仍存在障碍，数据分散于不同平台且缺乏有效的跨平台整合机制，

遵循 FAIR 原则面临困难[78] [79]。大型项目有专属的数据共享途径，但小型研究在依赖公共数据库时，

常忽视数据集的多组学特性，缺乏统一的框架和标准[80]。 

6.2. 整合模型的可解释性  

多组学整合模型在预测准确性上表现优异，但其复杂性和“黑箱”特性限制了其在临床应用中的可

解释性[81]。目前，大多数模型的可解释性仅限于识别生物标志物及其相关生物过程的初步分析。功能富

集分析作为常用的多组学数据解释工具，可单独应用于每种组学，或联合应用于多组学数据的综合分析

[82] [83]。尽管这类方法能在一定程度上揭示受影响的生物过程，但在深入挖掘跨分子层次机制时仍存在

局限[77]。目前的多组学模型多为静态展示结果，缺乏动态数学模型和交互式可视化方案。未来的研究应

聚焦于提升模型可解释性，开发融合多层次规则的计算方法[23]。 

6.3. 模型性能与可扩展性 

多组学数据集具有规模庞大且结构复杂的特点，随着研究的深入，面临更大的挑战，尤其是在整合

患者队列数据、成像数据和单细胞组学数据时[77] [84] [85]。处理大规模多组学数据的过程中，对计算能

力提出了更高要求。由于跨组学数据的高度多样性，设计通用的“一刀切”解决方案几乎不可能。因此，

需要为每种特定类型的组学数据定制专门的计算解决方案[86]。 

7. 小结和展望 

前列腺癌放射组学及多组学综合研究在精确诊断、风险预测及预后评估等方面取得了显著进展，为

深入了解前列腺癌的发病机制、寻找潜在的预后标志物和治疗靶点提供了重要的依据。然而，目前的研

究仍存在一些局限性，如多组学数据的质量控制、数据整合方法的优化、临床验证的不足等。未来，需

要进一步加强多组学研究的规范化和标准化，优化数据整合方法，加强临床验证，以推动前列腺癌多组
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学研究在临床实践中的应用，为前列腺癌患者的精准治疗和预后改善提供更好的支持。 
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