
Advances in Clinical Medicine 临床医学进展, 2025, 15(7), 432-440 
Published Online July 2025 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/acm 
https://doi.org/10.12677/acm.2025.1572006  

文章引用: 潘炜枫, 肖文波. 影像组学在胰腺导管腺癌诊疗中的研究进展[J]. 临床医学进展, 2025, 15(7): 432-440.  
DOI: 10.12677/acm.2025.1572006 

 
 

影像组学在胰腺导管腺癌诊疗中的研究进展 

潘炜枫，肖文波* 

浙江大学医学院附属第一医院放射科，浙江 杭州 
 
收稿日期：2025年6月9日；录用日期：2025年7月2日；发布日期：2025年7月9日 

 
 

 
摘  要 

胰腺导管腺癌(PDAC)是一种恶性程度高、预后极差的消化系统肿瘤，早期诊断困难且传统影像学评估存

在主观性强、敏感性不足等局限。影像组学通过提取医学影像中的高通量定量特征并结合机器学习算法，

为PDAC的精准诊疗提供了新思路。本文就影像组学在PDAC的诊断及鉴别诊断、生物学行为预测、疗效

评估、预后预测等方面的研究进行综述，并展望未来发展方向。 
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Abstract 
Pancreatic Ductal Adenocarcinoma (PDAC) is a highly malignant tumor of the digestive system with 
an extremely poor prognosis. Early diagnosis remains challenging due to the limitations of conven-
tional imaging, including subjective variability and insufficient sensitivity. Radiomics, by extracting 
high-throughput quantitative features from medical images and integrating machine learning algo-
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rithms, provides novel insights for the precision diagnosis and treatment of PDAC. This article re-
views the research progress of radiomics in PDAC diagnosis and differential diagnosis, prediction 
of biological behavior, treatment efficacy evaluation, and prognostic prediction, while also discuss-
ing future development directions. 
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1. 引言 

胰腺癌是一类具有高度致死性的消化系统恶性肿瘤，约 90%的胰腺癌是外分泌肿瘤，最常见的病理

类型为胰腺导管腺癌(Pancreatic Ductal Adenocarcinoma, PDAC) [1]。其发生率及死亡率均呈逐年升高趋势，

在全球癌症发病率中位列第 12 位，肿瘤相关死亡率位居第 6 位，且预后极差，5 年生存率仅为 13% [2]。
对于患者而言，唯一的治疗方法是实施根治性手术[3]。然而，由于 PDAC 具有早期症状隐匿、侵袭性强

的特点，约 80%的患者在晚期被诊断，治疗变得尤为复杂[4]。因此，亟需开发更精准化的诊断、预测模

型及治疗方案，以优化临床决策，并改善患者预后。 
影像学检查在 PDAC 患者的治疗决策中发挥了重要作用，常用的影像学检查方法包括超声、计算机

断层扫描(Computed Tomography, CT)、磁共振成像(Magnetic Resonance Imaging, MRI)及正电子发射断层

扫描(Positron Emission Tomography, PET) [5]，其中 CT 是评估 PDAC 的首选检查方法[6]。然而，传统的

影像学检查存在一定的局限性，如依赖单一解剖结构显像难以有效检测早期肿瘤病灶，降低早期诊断率，

且在肿瘤监测、疗效评估及预后判断等方面表现出一定的时间滞后性。此外，影像学诊断结果容易受到

诊断医师专业能力的干扰，存在潜在的主观偏差[7]。影像组学(Radiomics)作为医学影像学与计算机科学

的交叉学科，通过将医学影像图像转换为高通量定量特征数据，并运用自动化的生物信息学工具对数据

进行挖掘分析，进而构建预测模型以克服传统影像学检查的局限性，提高 PDAC 的早期诊断率、精准分

期能力以及疗效预测和预后评估的准确性[8]。本文旨在对影像组学在 PDAC 诊疗领域的应用研究进展进

行文献综述，并总结当前研究中存在的不足之处，展望其未来发展方向。 

2. 影像组学概述 

影像组学这一概念最早于 2012 年由 Lambin 等学者提出，其理论核心在于通过高通量提取技术从常

规放射影像中获取定量影像特征参数[9]。同年，Kumar 等[10]明确指出影像组学应整合 CT、MRI 或 PET，
高通量地提取并分析多维定量影像特征。其主要工作流程通常包括以下步骤：数据收集与预处理、图像

分割、特征提取、特征选择与降维、模型构建与验证[11]。特征提取是影像组学分析中的关键步骤，所

提取的特征包括了形态学特征、强度特征、纹理特征等多种类型，然而某些特征与参数间存在显著的

相关性。因此，采用主成分分析、方差阈值法等方法进行特征降维，是确保后续分析可靠性的必要步骤

[12]。目前，多种影像学模态(如 CT、MRI、PET 等)在 PDAC 的影像组学研究中得到了广泛应用及深入

探索，这些研究为 PDAC 的精准诊断、治疗评估及预后预测提供了重要依据，展现出了显著的临床应用

潜力。 
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3. 影像组学在 PDAC 诊断和鉴别诊断的应用 

早期 PDAC 患者的手术切除率可达 90%~100%，术后 5 年生存率为 70%~100%，而进展期 PDAC 的

5 年生存率通常不足 5%，故提高 PDAC 早诊率意义重大[13]。传统的影像学检查方法在检测早期微小病

灶方面存在局限性，影像组学通过高通量特征提取和定量分析，可显著提升 PDAC 的早期诊断能力。

Mukherjee 等[14]基于 CT 建立了 4 种影像组学模型，包括 K 近邻算法(K-Nearest Neighbors, KNN)、支持

向量机(Support Vector Machine, SVM)、随机森林(Random Forest, RF)及极限梯度提升(Extreme Gradient 
Boosting, XGBoost)，可在 PDAC 临床确诊前 3-36 个月发现胰腺组织的微小异质性，识别早期微小癌灶，

其中 SVM 模型具有最优效能，其灵敏度、特异度分别为 95.5%、90.3%，准确率可达到 92.2%，且显著

优于放射科医生的肉眼判断(AUC: 0.98 vs 0.66, P < 0.001)。Chu 等[15]开展了一项回顾性队列研究，纳入

了 190 例经病理证实的 PDAC 患者及 190 例无已知胰腺疾病的健康对照者，基于 CT 图像提取了 478 个

影像组学特征，并筛选出 40 个特征进行分析，构建了 RF 模型，旨在区分 PDAC 和正常胰腺组织，在验

证组中所有 PDAC 患者被正确分类，总体准确率为 99.2%，AUC 达 0.999，灵敏度为 100%，特异度为

98.5%。另外，Wu 等[16]为预测 PDAC 的分期(早期：I~II 期，晚期：III~IV 期)，通过双能 CT 获得多能

谱图像(Polyenergetic Images, PEIs)和虚拟单能图像(Virtual Monoenergetic Images, VMIs)，基于动脉期和静

脉期图像分别提取并筛选出了 19 个及 11 个最佳放射组学特征，结果显示基于 PEI 的组学模型在训练组

和验证组中的 AUC 均为 0.92，基于 VMI 的组学模型在训练组和验证组中的 AUC 分别为 0.96 和 0.94，
且结合临床特征(肿瘤直径和肿瘤门静脉期密度)后，联合模型在训练组和验证组中的 AUC 分别为 0.97 和

0.91，均表现出优秀的预测性能，为肿瘤分期提供了有力的工具。 
在 PDAC 与其他胰腺良恶性疾病的鉴别诊断方面，影像组学同样展现出显著的诊断效能优势，为实

现精准诊断及优化临床决策提供了重要依据。在 PDAC 与慢性胰腺炎的鉴别中，Tong 等[17]开发了一种

基于超声造影图像的深度学习放射组学模型，其在训练组、内部验证组、外部验证组 1 和 2 中的 AUC 分

别为 0.986、0.978、0.967 和 0.953，且在三个验证组中，该模型的灵敏度和特异度均高于或等于 5 位放射

科医生的诊断结果。而在早期 PDAC (<2 cm)与胰腺神经内分泌肿瘤的鉴别中，Shen 等[18]基于 MRI 图像

(T2WI、T1WI、DWI、动脉期、门静脉期和延迟期)提取了 7338 个放射组学特征，筛选出 9 个最佳特征

用于构建放射组学评分模型，该模型在训练组、验证组中的 AUC 分别为 0.905、0.930，结合糖类抗原 19-
9、肿瘤边缘和胰管扩张这 3 个临床特征后，融合模型表现出更优的判别性能，在训练组、验证组中的

AUC 分别为 0.977、0.941。此外，在一项鉴别 PDAC 和局灶型自身免疫性胰腺炎的研究中，Li 等[19]基
于CT门静脉期图像构建了影像组学评分模型，其对PDAC诊断的灵敏度、特异度和准确度分别为95.24%、

92.73%和 0.94，AUC 为 0.97，为 PDAC 的鉴别诊断提供了一种准确的、非侵入性的工具。 
上述研究表明，影像组学可有效提升 PDAC 的早期诊断率，提高诊断灵敏度、特异度和准确度，有

望降低有创性的组织病理活检率，还可用于预测 PDAC 临床分期，为患者精准诊疗提供重要的技术支持。 

4. 影像组学在 PDAC 生物学行为预测的应用 

PDAC 具有极强的侵袭能力，常规影像学检查在评估 PDAC 生物学特征方面存在一定的局限性，主

要体现在对淋巴结转移的精确分期以及对远处转移的检测敏感度不足[20]。鉴于 PDAC 的生物学行为与

肿瘤治疗策略的选择及患者预后显著相关，建立准确的生物学行为预测模型对于优化个体化治疗方案、

改善患者预后具有重要的临床意义。影像组学在 PDAC 淋巴结转移预测中展现出重要价值，如 Bian 等

[21]基于 CT 动脉期图像提取并分析了 13 个组学特征，在训练队列和验证队列中均与淋巴结转移显著相

关(P < 0.05)，并开发了一个影像组学列线图，在两组队列均表现出良好的预测效能，AUC 分别为 0.75、
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0.81。再有 Zeng 等[22]基于增强 MRI 和增强 CT 图像分别构建了影像组学模型，结果显示基于 MRI 的影

像组学模型(训练队列 AUC = 0.791；验证队列 AUC = 0.786)比 CT 影像组学(训练队列 AUC = 0.672；验

证队列：AUC = 0.655)具有更好的预测淋巴结转移的性能，且显著优于两名具有丰富经验的放射科医生的

诊断结果，为 PDAC 患者术前评估淋巴结转移情况提供了一种非侵入性的工具。对于 PDAC 远处转移的

研究，Shi 等[23]回顾性分析了 2012 年 1 月至 2022 年 10 月共 302 名 PDAC 患者，旨在预测 PDAC 隐匿

性腹膜转移(Occult Peritoneal Metastases, OPM),该研究从 CT 图像中提取组学特征，采用互信息和最小绝

对收缩与选择算子算法选择特征，并结合患者 CA19-9、T 分期和 N 分期构建组合模型，该模型在训练

组、内部验证组、外部验证组的 AUC 分别为 0.853、0.845、0.852，展现出优异的预测效能。另外，Zhang
等[24]开发了一个影像组学列线图，用于鉴别晚期胰腺癌伴肝脏转移与其他转移模式的病理类型，该研究

从门静脉期 CT 图像中提取了定量组学特征，并采用随机森林分类器进行特征筛选，结果显示该列线图

在训练队列和验证队列中均表现出优异的区分能力，AUC 分别为 0.93 和 0.81，同时具有较高的校准性，

表明该模型在区分胰腺癌不同转移模式方面具有良好的临床实用性和可靠性。这一研究为晚期胰腺癌转

移模式的精确鉴别提供了潜在的影像学工具，可能有助于临床治疗决策的优化。 
组织病理分级是 PDAC 患者预后的独立危险因素，肿瘤分化程度与侵袭性呈负相关，即分化程度越

低(如低分化或未分化)，肿瘤的侵袭性越强，患者总体生存期越短[25]。有研究表明，对于低分化肿瘤患

者，接受新辅助治疗相较于直接手术的患者能够获得更长的生存期[26]。然而，组织病理分级通常需通过

手术切除标本的病理学检查才能确定，在初始治疗决策时通常无法获取。影像组学作为一种非侵入性技

术，能够通过定量分析影像特征，为 PDAC 患者术前无创性评估组织病理分级提供可靠的辅助工具，从

而优化治疗策略的选择。例如，Cen 等[27]构建了结合影像组学特征和临床特征的列线图，旨在区分高级

别和低级别 PDAC，结果显示基于动脉期和门静脉期 CT 图像的影像组学模型表现优异(训练组 AUC = 
0.78；验证组 AUC = 0.75)，结合临床特征(CA125、吸烟史)后，列线图表现出最优的预测性能(训练组 AUC 
= 0.80；验证组 AUC = 0.77)。再有 Liao 等[28]纳入 198 例经病理学证实的 PDAC 患者，基于增强 CT 动

脉期和静脉期图像建立了 5 种影像组学模型以预测 PDAC 病理学分级，其中 RF 模型表现出最佳的预测

效能，该模型在训练组中的灵敏度、特异度和准确度分别为 86.4%、86.3%和 86.4%，AUC 为 0.943，为

术前病理分级预测提供了有力的工具。 
此外，影像组学与 PDAC 分子特征的无创关联分析也逐渐成为研究热点。Ki-67 作为一种核蛋白，其

表达水平可有效反应肿瘤细胞的增殖活性，在 PDAC 中，Ki-67 的高表达可能与更高的肿瘤分级相关，提

示其可能作为肿瘤侵略性的分子标志物[29]。Li 等[30]基于 CT 门静脉期图像，采用 Relief 特征选择算法

和线性判别分析提取了 12 个影像组学特征以构建预测模型，该模型在训练组、测试组和外部验证组中展

现出较高的诊断效能，AUC 分别为 0.948、0.927 和 0.824。为进一步提升预测性能，研究者整合 CT 图像

中淋巴结状态及血清 CA19-9 水平，构建了影像组学列线图，其 AUC 值分别达到 0.976、0.955 和 0.882。
再有学者[31]基于术前非增强 MRI 图像开发了一种机器学习分类器，旨在预测 PDAC 患者 CD20 的表达

水平，该分类器在训练队列和验证队列中的 AUC 均为 0.79，表现出良好的预测性能，可能为 PDAC 患

者的免疫治疗方案选择提供有价值的参考依据。另有研究表明，从[18F]FDG PET 图像中提取的影像组学

特征与 PDAC 的糖酵解活性标志物单羧酸转运蛋白-4 (Monocarboxylate Transporter-4, MCT4)的表达水平

相关[32]。复杂热图可视化分析显示，MCT4 高表达/异质性亚组的 PDAC 具有独特的[18F]FDG PET 影像

特征，包括更高的最大标准化摄取值(Maximum Standardized Uptake Value, SUVmax)、平均标准化摄取值

(Mean Standardized Uptake Value, SUVmean)以及反应局部代谢异质性的纹理特征。这些影像特征有望成

为潜在的影像标志物，用于区分不同生物学亚型，从而指导高糖酵解活性肿瘤的靶向治疗。 
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上述研究表明，影像组学在 PDAC 淋巴结转移、远处转移、组织病理分级和分子特征预测方面展现

出潜在的临床应用价值。然而，现有研究仍存在样本量有限、模型泛化能力不足等技术瓶颈。为提升影

像组学模型的预测性能，建议通过多中心、大样本临床研究，结合深度学习等新一代人工智能算法进行

验证，进一步提高模型的预测准确性、稳健性及可解释性，这将对推动影像组学技术的临床转化应用产

生积极影响。 

5. 影像组学在 PDAC 疗效评估中的应用 

PDAC 的疗效评估对患者下一步治疗方案的制定重要的指导价值。目前，实体肿瘤疗效评价标准(Re-
sponse Evaluation Criteria in Solid Tumors, RECIST)作为临床实践中的常规评价体系，主要依据肿瘤最大

径线变化进行治疗反应的量化评估[33]。然而，有研究表明，部分患者在治疗后表现出明显的肿瘤微环境

改变，包括肿瘤纤维化程度与肿瘤活性成分比例的重塑，但肿瘤大小并未发生显著变化，这提示传统的

影像学评估方法存在一定的局限性[34]。影像组学技术通过将医学图像转化为高通量定量特征，为肿瘤治

疗反应的精准评估提供了新的技术路径。例如，Ikuta 等[35]基于化疗后 CT 图像提取组学特征，并采用 4
种机器学习算法构建模型，旨在评估 PDAC 患者术前化疗的疗效，其中基于轻量级梯度提升机(Light Gra-
dient Boosting Machine, LGBM)算法构建的模型展现出最优的预测性能，其 AUC 在训练组和测试组中分

别达到 0.902、0.923，显著优于其他模型，为影像组学在 PDAC 化疗疗效评估中的应用提供了重要的实

验依据。另外，Borhani 等[36]基于 CT 动脉晚期图像提取纹理特征，发现正像素平均值(Mean Positive Pixels, 
MPP)与新辅助化疗后的组织学反应显著相关(P < 0.01)，MPP 较高的患者能获得更好的治疗反应(OR = 
1.06, 95%CI: 1.002~1.12)，可作为预测新辅助化疗疗效的潜在生物标志物。再有 Gregucci 等[37]纳入了 37
例接受体部立体定向放射治疗(Stereotactic Body Radiotherapy, SBRT)的晚期 PDAC 患者，基于增强 CT 图

像提取了 27 个放射组学特征，旨在预测患者局部反应。单因素分析显示，强度直方图、灰度共生矩阵和

邻域强度差与局部反应具有显著相关性(P < 0.05)，其中灰度共生矩阵(P = 0.007)和邻域强度差(P = 0.03)
是该队列中局部治疗反应的独立预测因素，所构建的预测模型的 AUC 达 0.851。而 Simpson 等[38]纳入

20 例接受 SBRT 的 PDAC 患者，基于低场强(0.35 T) MRI 图像中构建了随机森林和最小绝对收缩和选择

算子(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator, LASSO)分类模型以预测治疗反应，发现两种模型均

表现出较高的预测效能，AUC 均为 0.81，提示其在 PDAC 放疗疗效评估中具有潜在应用价值。  
上述研究表明，影像组学在 PDAC 放化疗疗效评估和预测领域展现出潜力，且某些组学特征具有较

好的预测价值。但目前证据尚不充分，后续需开展大样本、多中心的前瞻性队列研究，并通过机器学习

算法筛选和验证稳定性高、可重复性强的影像组学生物标志物，将成为提升疗效评估模型预测效能的研

究方向。 

6. 影像组学在 PDAC 预后预测中的应用 

影像组学除了在 PDAC 诊断、鉴别诊断、生物学行为预测及疗效评估等方面具有潜在应用价值，还

可实现对 PDAC 患者的预后评估，包括根治性手术切除术后患者及不可切除晚期患者的预后。在探讨可

切除 PDAC 患者生存预后的研究中，Park 等[39]纳入 153 名接受根治性手术切除的 PDAC 患者，基于术

前 CT 图像筛选出了 10 个最相关的影像组学特征，结果显示基于影像组学特征构建的预测模型在区分高

风险组(生存时间 < 1 年)与低风险组(生存时间 > 3 年)方面具有 82.2%的准确率，且单纯基于临床指标的

生存预测模型的一致性指数(Concordance Index, C-index)为 0.6785，整合 CT 影像组学特征后模型 C-index
可达 0.7414。同样，Yoo 等[40]纳入 627 名可切除的 PDAC 患者，采用 LASSO 回归分析基于术前[18F]FDG 
PET/CT 图像提取了 7 个最具预测价值的影像组学特征，并构建了 LASSO 评分系统，结果显示 LASSO
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评分与 PDAC 患者总生存期(Overall Survival, OS)显著相关(HR = 2.946, 95%CI: 2.093~4.148, P < 0.001)，
且 LASSO 评分对 OS 的预测性能优于传统 PET 参数(如 SUVmax、SUVmean 等)，有助于制定可切除

PDAC 患者的治疗和随访计划。在对不可切除晚期 PDAC 患者生存预后的研究中，Parr 等[41]纳入 74 名

接受 SBRT 的晚期 PDAC 患者，基于治疗前的 CT 影像提取了 800 余个影像组学特征，并筛选出 6 个最

优特征构建生存预测模型。研究结果表明，该影像组学模型的预测效能(C-index = 0.66)显著优于临床模型

(C-index = 0.54)，而结合影像组学与临床特征的综合模型预测效能略有提升(C-index = 0.68)。Shao 等[42]
则纳入了 52 例接受高强度聚焦超声治疗的晚期 PDAC 患者，基于治疗前 MRI 图像共提取了 1132 个影像

组学特征，并通过 LASSO 回归分析筛选出 11 个影像组学特征用于构建 RAD 评分，该模型在训练队列

和验证队列的 AUC 分别为 0.722 和 0.705。此外，RAD 评分是患者 OS 的独立危险因素(HR = 3.224, 95%CI: 
1.876~5.542, P < 0.001)。为进一步提高预测效能，研究结合临床病理因素构建了影像组学列线图，其在训

练队列和验证队列中的 AUC 分别为 0.805 和 0.800，表明其具有更高的预测准确性。 
上述研究表明，影像组学在 PDAC 预后预测领域展现出应用潜力，其适用范围涵盖术后生存评估及

不可切除胰腺癌的预后预测。然而，由于不同研究在数据来源、特征提取方法及模型构建策略等方面存

在异质性，影像组学在 PDAC 预后评估中的临床价值仍需要进一步通过大样本、多中心的前瞻性研究予

以验证。 

7. 不足与展望 

在 PDAC 的研究中，影像组学虽展现出重要潜力，但仍存在以下几点问题：① 模型输入(影像数据)
差异巨大：研究使用的影像模态(CT, MRI, PET-CT, CEUS)、设备厂商、扫描协议(如层厚、重建算法、对

比剂方案、扫描时相)、场强(MRI)等存在显著不同。这些技术参数的差异会直接影响图像特征的可重复

性，使得在不同中心或使用不同设备获取的数据上训练的模型性能可能大幅下降。② 特征工程策略缺乏

标准化：从图像分割(手动、半自动、自动；勾画者间/内差异)、特征提取(算法、软件平台)、到特征筛选

与降维等关键步骤均缺乏统一标准。不同研究提取的特征数量(从几十到数千不等)和类型(形态学、一阶

统计、纹理、高阶特征)差异显著，筛选出的“最佳特征集”更是千差万别。这种特征工程流程的异质性

使得不同研究构建的模型本质上是基于不同的信息子集，其结果(如报道的 AUC 值)难以进行有意义的直

接比较，也降低了模型的可解释性和临床适用性。例如，Chu 等[15]从 CT 提取 478 个特征筛选至 40 个，

而 Shen 等[18]从 MRI 提取 7338 个特征仅筛选出 9 个，这种数量级和筛选策略的差异直接影响模型的稳

定性和泛化能力。③ 验证策略不足：多数研究基于单中心、小样本的回顾性数据，且外部独立验证比例

低。模型在内部验证集上表现优异(如高 AUC)可能在很大程度上源于对特定数据集的过度拟合(overfitting)，
而在面对不同人群或不同中心的真实世界数据时性能可能显著下降。回顾性研究固有的选择偏倚也限制

了结论的普适性。④ 影像组学模型多停留在回顾性验证阶段，缺乏前瞻性临床试验支持其临床实用性，

存在临床转化壁垒。 
为了克服上述问题，Lambin 等[43]开发了影像组学质量评分(Radiomics Quality Score, RQS)体系，该

评分系统基于 16 项标准化评价指标构建，旨在建立统一的影像组学方法学质量评估标准。然而遗憾的是，

本综述所引用的绝大多数原始研究均未报告系统性的质量评价结果(如 RQS 评分)，这将难以判断研究结

论是否受到病例选择、图像分割主观性、特征工程过拟合、验证不充分等因素的影响。未来的研究应积

极采纳 RQS 等标准化评价工具，在研究设计、实施和报告中明确体现方法学质量，提升结果的可信度和

可比性。影像组学作为精准医学领域的重要技术手段，其未来发展将从以下几个维度展开：① 建立统一

的影像采集、预处理及特征提取国际标准，推动多中心大样本数据库的构建，以克服数据异质性并提升

模型泛化能力；② 进一步结合新型成像技术，如 PET-MRI、双能 CT 等，实现对肿瘤生物学行为的系统
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性评估，为疾病诊断与治疗决策提供更为全面、可靠的影像学依据；③ 通过前瞻性、多中心临床试验评

估影像组学模型的临床效用，并探索其与传统临床诊疗指南的整合模式，加速技术向临床应用的转化进

程；④ 针对医学影像数据共享中的隐私保护问题，构建基于加密算法的安全计算平台，确保数据利用过

程符合国际医学伦理准则。 
综上所述，影像组学作为一种快速发展的前沿技术，具有显著的临床应用价值，随着大数据分析技

术和深度学习算法的持续优化，相信影像组学在 PDAC 诊疗过程中的应用价值将进一步得到验证和提升。 
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