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摘  要 

前列腺癌(prostate cancer, PCa)是男性常见的恶性肿瘤，其发病率呈持续上升趋势。早期诊断主要依赖

前列腺特异性抗原(prostate specific antigen, PSA)和磁共振成像(magnetic resonance imaging, MRI)，
但存在过度穿刺的问题。影像组学通过高通量提取影像的定量特征并挖掘传统影像中难以识别的潜在信

息，结合人工智能(Artificial Intelligence, AI)辅助MRI图像的分析与评估，为前列腺癌的精准诊断、风

险评估提供新的途径和方法，有助于优化临床决策，减少不必要的活检。本文主要综述了AI辅助下的影

像组学在PCa的识别与诊断、PCa侵袭性评估和预后评价中的研究应用。 
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Abstract 
Prostate cancer (PCa) is a prevalent malignancy in men, with its incidence rate showing a continu-
ous upward trend. Early diagnosis primarily relies on prostate-specific antigen (PSA) and magnetic 
resonance imaging (MRI), yet faces dual challenges of excessive biopsy procedures. Imaging omics, 
through high-throughput extraction of quantitative imaging features and identification of latent in-
formation in traditional imaging, combined with artificial intelligence (AI) to assist MRI image anal-
ysis and evaluation, provides new approaches for precise diagnosis and risk assessment of prostate 
cancer. This contributes to optimizing clinical decision-making and reducing unnecessary biopsies. 
This article reviews the research applications of AI-assisted imaging omics in PCa diagnosis and 
grading, as well as the evaluation of PCa invasiveness, prognosis, and treatment. 
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1. 引言 

PCa 是全球男性中发病率第二、死亡率第五的常见恶性肿瘤之一[1]，在我国其发病率呈持续上升趋

势，严重影响中老年男性的生活质量和生命健康[2]。经直肠或经会阴的前列腺穿刺活检是当前确诊 PCa
的金标准。在临床实践工作中，PSA 和 MRI 作为 PCa 诊断的主要方式，在筛查和临床穿刺决策中有着至

关重要的作用[3]。但传统的系统穿刺方法往往存在过度诊断、重复穿刺率高以及临床显著性前列腺癌

(clinically significant prostate cancer, csPCa)漏诊的风险[4]。如何在提高 csPCa 检出率的同时减少不必要的

侵袭性操作，是当前临床所面临的重要挑战。 
MRI 在 PCa 的诊断与分级中已得到广泛应用。其通过整合 T2 加权成像(T2-weighted imaging, T2WI)、

扩散加权成像(diffsion weighted imaging, DWI)和动态对比增强(dynamic contrast enhance, DCE)等序列，在

解剖和功能层面提供精准影像信息，为肿瘤定位和分型提供重要参考[5]。 
近年来，随着 AI 的快速发展，机器学习(machine learning, ML)和深度学习(deep learning, DL)被相继

探索并应用于 PCa 影像组学(radiomics)中，这些技术有望为 PCa 精准诊断提供更为详尽的信息，为临床

决策提供进一步支持。影像组学技术通过高通量提取医学影像中的定量特征(包括形状、灰度、纹理等)，
并结合 ML 模型进行特征筛选与分析，捕捉肿瘤微观组织结构的异质性，弥补常规影像评估的主观性和

局限性[6]。近年来研究表明影像组学已被应用于前列腺病灶良恶性判断[7]、Gleason 分级预测[8]、术前

风险评估及预后预测多个环节，显示出较高的预测性能[9] [10]。MRI 影像组学作为精准医学与 AI 融合

的主要工具，正在为 PCa 临床决策提供更具客观性和预测价值的依据。 

2. 影像组学的基本原理与研究流程 

影像组学(Radiomics)概念由 lambin 于 2012 年最早提出[11]。传统病理学活检虽然作为诊断金标准，

但是存在侵入性及在反映肿瘤整体的分子学检测中存在局限性。相比之下，影像组学作为一种非侵入性

方法，从影像中提取高通量定量特征，反映肿瘤整体特征并展示内部的异质性和生物学表型。影像组学
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的研究流程通常包括以下关键步骤：图像获取及预处理、病灶分割、特征提取、特征选择与建模评估。 

2.1. 图像获取及预处理(Image Acquisition) 

影像组学从不同的成像设备(B 超、CT、MRI、PET)中获取图像信息，并通过图像重采样、灰度归一

化、噪声过滤等提高图像质量与模型鲁棒性。为了实现影像组学研究的可重复性和可比性，数据获得应

采取多中心的数据采集方案[11]。 

2.2. 感兴趣区(Region of Interest, ROI)分割 

PCa 的 ROI 识别与分割是决定特征提取图像质量的关键步骤。ROI 的分割决定了哪些体素被分析，

由于 PCa 病灶具有异质性和多灶性，该步骤也颇具挑战性。如何选择理想的病灶进行特征提取仍是热议

话题。目前最常用的是选取体积最大且 PI-RADS 评分最高的区域。然而这两个参数的不一致性使得决策

困难重重。基于数字病理切片的病灶分割与勾画是重要发展方向。ROI 分割主要分为手动分割(由经验丰

富的医生进行)、半自动分割(结合计算机算法和人工干预)和全自动分割(利用深度学习算法)。目前常用的

软件有 3D Slicer、MITK 3、ITK-SNAP 等。现阶段，手动分割依然是目前影像组学研究中最常用且准确

度较高的分割方法[12]，但这一过程耗时且依赖经验。 

2.3. 特征提取(Feature Extraction) 

从 ROI (感兴趣区域)中提取的影像组学特征可分为四类：一阶统计学特征(如直方图均值、偏度等)、
形状特征、纹理特征(如 GLCM、GLRLM 等)以及基于滤波器或小波变换的高维特征。大量的定量成像特

征会导致训练时间延长且最终模型泛化能力下降，由于原始特征维数极高，需通过方差分析、最小绝对

收缩与选择算子(LASSO)、互信息法等方式进行降维，以避免过拟合，来提高模型表现。 

2.4. 模型的构建与验证 

完成特征提取与筛选后，模型构建与验证是影像组学工作流程的最后环节。通常将数据集分成训练

集(70%)和测试集(30%)，随后采用逻辑回归、随机森林、支持向量机、决策树及卷积神经网络等基于最

终筛选的特征构建影像组学模型，有研究提出还可以结合临床变量等构建融合 PI-RADS 评分、PSA 指标

与影像特征的多模态模型，明显提升了 csPCa 预测效能[13]。由于难以预测哪种方法能生成最佳模型，建

议对多个不同模型进行测试以确定最佳方案。作为模型开发流程的一部分，在训练集训练后，内部测试

集评估模型效能，来自不同中心的外部测试集对模型进行验证。模型评估指标通常包括受试者工作特征

(receiver operating characteristic, ROC)曲线和曲线下面积(area under curve, AUC)、灵敏度、特异度与准确

率等。近年来，影像组学为 PCa 的诊断、分期和预后评估等方面提供了新的思路。 

3. 基于 MRI 影像组学和 AI 在 PCa 诊疗的研究进展 

3.1. PCa 的识别与诊断 

传统基于 PSA 水平、DRE 结果及 PI-RADS 分级的评估体系，在患者的筛查和是否需要穿刺活检中

发挥重要的作用，尽管在一定程度上提高了 csPCa 的检出率，然而，仍存在相当一部分“PSA 灰区”患

者和 PI-RADS 3 分病灶难以判断是否需要活检[14] [15]。MRI 影像组学技术为此类病例提供了更具量化

依据的辅助决策工具。AI 的发展也极大地推动了影像组学的快速进步。Lu Y 等[16]回顾性收集 PI-RADS 
≤ 3 且 PSA 为 4~10 ng/mL 的患者 MRI (T2WI, ADC)图像，提取影像组学特征，构建并验证了一个结合

MRI 影像组学特征与移行带体积的列线图模型(AUC: 0.84)，识别出需要活检的高危患者，减少 PSA 灰区

患者不必要的活检。Qi [17]等人使用 RF 算法对单中心 199 名 PSA 灰区的男性患者 MRI 图像进行回顾性
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分析，评估涉及单纯影像(T2WI、ADC、DCE)、临床模型(年龄、PSA 密度和 PI-RADS 评分)和影像组学

的综合模型，结果显示，综合模型在训练和测试集中生成的 AUC 值分别为 0.956 和 0.933。Cai JC 等[18]
人回顾性收集 T2W1、DWI、ADC 和 T1WI 对比增强图像训练卷积神经网络，使用不包含肿瘤位置信息

的患者级标签来预测 csPCa，该模型在预测 csPCa 方面与经验丰富的放射科医生在内、外部测试集上的

性能没有统计学差异，同时 Grad-CAM 在大多数阳性预测中定位了 csPCa 病变，该模型有潜力协助放射

科医生识别 csPCa 并促进病变活检。Saha [19]等人基于深度学习模型，整合影像数据及患者年龄、PSA 值

等临床信息，筛选出性能最佳的 5 个模型，最终融合为单一 AI 系统，设计了一项大型国际多中心前列腺

成像–癌症 AI (Prostate Imaging-Cancer Artificial Intelligence, PI-CAI)挑战。研究结果表明，AI 系统的 AU-
ROC (0.91)显著高于放射科医生的平均水平(0.86)，并且与临床常规诊断(结合患者病史、会诊意见)相当。

这一研究为 AI 在 PCa 诊断中的应用提供了有力证据，未来需要进一步前瞻性研究验证其在临床实践中

的可行性和有效性。而 Lee YJ 等[20]人进行了前瞻性双中心研究，比较商业化 DL 算法与放射科医生在

PCa 检测中的诊断效能，研究表明在检测 cs PCa 时，两者诊断效能相当，而在敏感性方面 DL 算法低于

放射科医生，但阳性预测值较高。当放射科医生诊断不明确时，使用 DLA 的结果可以提高特异性，同时

保证敏感性。 

3.2. PCa 侵袭性评估 

3.2.1. PCa Gleason 评分(Gleason Score, GS) 
PCa 的早期诊断和准确的风险分层在患者预后方面具有关键作用。Gleason 评分是 PCa 病理分级的

重要指标。通过 MRI 影像组学分析肿瘤区域的影像特征，对病变侵袭性评估，更好地辅助病理分级和分

期。Zhuang [21]等前瞻性纳入了 26 位经活检证实的 PCa 患者。从 T2WI、DWI 和 DCE-MRI 影像中提取

影像组学特征，对初始 ROI 进行区域扩大，并评估了扩大区域后的特征对分类性能的影响。结果表明，

在区分 Gleason 3 + 4 与 Gleason ≥ 4 + 3 时，准确率从 83.72%提高到 88.42%。Qiao 等[22]人利用双参数

MRI 影像组学构建模型对 Pca 的 Ki67 指数和分级分组(GGG)进行预测，其中基于支持向量机(support 
vector machine, SVM)的 DWI + T2 模型在预测 GGG 方面表现最佳(AUC = 0.9248)，为临床决策提供重要

参考依据。Yang 等[23]则通过深度学习自动分割前列腺腺体，并通过 K-均值聚类法对 T2-FS 图像进行病

灶分区分析，结合病灶影像组学及临床特征构建模型(AUC 0.895)预测 PCa 的高分级 Gleason 评分。Shao
等[24]人整合中国 7 家医院及国际公开数据集(PI-CAI)的 5747 例患者的数据，采用对比学习与多任务

Transformer 架构，融合 T2WI、DWI、ADC 等多种 MRI 序列数据，实现从 MRI 图像到病理特征的端到

端映射 MRI-PTPCa 模型。该模型在多中心回顾性和前瞻性队列中的验证结果显示，MRI-PTPCa 在 PCa
诊断中的 AUC 值超过 0.978，分级准确率为 89.1%，该模型推动了 PCa 非侵入性诊断与分级的发展，充

分展示了 AI 在医学影像与病理学结合中的巨大潜力。 

3.2.2. PCa 包膜外侵犯 
PCa 包膜外侵犯(extracapsular extension, ECE)指肿瘤细胞突破前列腺的纤维包膜，向周围脂肪组织或

邻近器官(如精囊、直肠、膀胱等)浸润的病变。ECE 的识别对术前分期、手术方案选择(如是否保留神经

束)以及预后风险评估至关重要。He D 等[25]回顾性收集 459 例患者 T2WI、ADC 序列图像，从中提取影

像组学特征来鉴别前列腺良恶性病变、预测前列腺 ECE 和阳性手术切缘，AUC 值分别为 0.855、0.728、
0.766。Bai 等[26]开展双中心回顾性研究纳入 284 例 PCa 患者，基于多参数 MRI 构建肿瘤周围放射组学

模型用于术前预测 ECE，肿瘤周围区域(PTR)特征在预测 ECE 方面优于肿瘤内特征(ITR)，并且结合临床

特征的综合模型性能进一步提升(内部验证集 AUC = 0.718)肿瘤。Cuocolo R 等[27]回顾性收集多中心患者

资料，从 T2WI、ADC 提取的影像组学特征建立 ML 模型，在训练集中达到了 83%的总体准确率，在两
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个外部测试集中，SVM 的准确率分别为 79%和 74%，结果与放射科医生的准确率相当。MOROIANU 等

[28]比较了 UNet 和用于惰性和侵袭性 PCa 检测的相关特征网络(CorrSigNIA)后，基于 CorrSigNIA 模型建

立了一个全自动端到端模型 EPENet 用于检测 ECE (AUC 0.72)，其模型的 AUC 值为 0.72，敏感度为 80%。

Khosravi P 等[29]利用双卷积神经网络(multi-CNN)架构，将 T2W 图像数据与病理学数据集成在一起生成

AutoRadAI 模型，包括 ProSliceFinder (分离前列腺 MRI 图像)和 ExCapNet (在患者水平上评估 ECE 可能性)
两个关键部分，其模型的 AUC 分别为 0.92、0.88，凸显了 AI 辅助的解决方案在临床决策中的潜力。 

3.2.3. PCa 盆腔淋巴结转移 
盆腔淋巴结转移(pelviclymphnodemetastasis, PLNM)同样是影响治疗选择的关键预后因素。Zheng 等

[30]通过基于 T2WI 和 ADC 影像组学的机器学习方法预测 PLNM，并结合临床指标联合模型以确定哪些

PCa 患者可以安全地避免盆腔淋巴结清扫术(extended pelvic lymph node dissection, ePLND)，该模型在测

试集的 AUC 为 0.915。与仅使用影像组学特征或临床特征的模型相比，该模型可提高对淋巴结转移的预

测能力。同时，与现有列线图相比，该模型在预测淋巴结转移方面具有更好的性能。Bourbonne 等[31]则
构建并内部验证一种基于 MRI 影像组学与临床特征结合的神经网络模型，用于术前预测 PCa 患者的

PLNM，期望降低不必要的 ePLND 手术率，结果显示该模型 C-index 为 0.89，与传统临床风险模型相比

提供了更高的预测性能。 

3.2.4. PCa 骨转移 
PCa 是最常见的骨转移来源之一，骨转移是导致疼痛、病理性骨折和死亡的主要因素，因此早期预

测 PCa 骨转移有助于患者个性化治疗。姬健智等[32]基于 T2WI、ADC 图像构建影像组学模型，并与临

床独立危险因素(PSA、碱性磷酸酶和 N 分期)联合构建联合模型，AUC 分别为 0.82、0.96，有效预测初

发 PCa 骨转移。李克建等[33]基于 ADC 和 T2 脂肪抑制序列(fat saturated T2 weighted imaging, FS-T2WI)
提取影像组学特征，使用四种机器学习算法分别构建模型，在训练集及测试集(AUC 0.714~0.858)均表现

出较好的诊断效能。Xinyang S 等[34]利用 bpMRI 图像，开发了一种整合影像组学、深度学习和临床特征

的半自动模型(ResNet-C)，AUC 值在训练集和测试集上分别达到了 0.93 和 0.89，展示了 DL 在评估 PCa
患者 BM 状况的强大前景。 

3.3. PCa 预后评价 

生化复发(biochemicalm recurrence, BCR)是 PCa 根治性手术(RP)后疾病进展或死亡的重要危险因素。

Shiradkar R 等[35]回顾性收集两个中心的 120 患者治疗前的 MRI 图像，提取 T2WI、AD 的影像组学特征

构建模型，SVM 分类器在训练集和验证集 AUC 分别为 0.84、0.73。Lee 等[36]评估了一种融合临床数据

和 DL 技术的 MRI 模型，用于预测 PCa 患者在接受根治性前列腺切除术(RP)后的长期无 BCR 生存率。

研究结果显示，该联合模型的预测性能最为优越(AUC = 0.93)。Gu WJ 等[37]纳入多中心 514 名患者，参

考全切片病理勾画癌灶，提出一种新型深度学习模型 NAFNet (Nonlinear Activation Free Network)，将

NAFNet 输出与 T 分期、活检结果融合后形成 DL-nomogram，其在预测不良病理(AUC = 0.915)和 bRFS 
(根治性前列腺切除术 RP 至 BCR 的间隔)方面(一致性指数(concordanceindex, C-index)为 0.732)均表现出

良好的性能，展现出非侵入性、快速、低成本且高效的 AI 工具的潜力。 

4. 总结与展望 

MRI 影像组学作为一种无创性诊断手段，在 PCa 临床决策中展现了重要的辅助价值，然而在临床应

用仍面临诸多挑战。大多数研究多基于单中心的回顾性数据，可能会导致数据选择偏倚和信息偏倚，限
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制了模型的泛化能力。因此，未来亟需开展多中心、大规模、前瞻性研究，来全面评估模型的稳定性、适

用性及可推广性。其次，由于不同厂商、不同中心的扫描机器、参数、重建算法的差异，研究缺乏统一的

技术标准，限制了结果的准确性和可重复性，使得数据无法实现互通共享。目前大量研究仍依赖耗时且

主观性强的人工 ROI 勾画，nnU-Net 等深度学习分割模型自动化分割技术已显示出良好前景，显著提高

效率与一致性；然而这些模型的训练仍需依赖大量高质量、经专家标注的数据，未来半监督或自监督学

习将为减少对标注数据依赖提供有力的工具。影像组学从图像中提取数百至数千个高通量特征，其中许

多特征可能不稳定或与生物学意义无关。因此特征筛选策略、批效应校正技术(如 ComBat)的应用对于确

保特征的重复性和稳定性至关重要。同时需要加强影像组学特征与肿瘤生物学的关联研究，赋予其明确

的临床和生物学解释。深度学习模型的“黑箱”问题严重阻碍了临床医生对其的信任和采纳，显著性图

谱(Saliency Maps)、梯度加权类激活映射(Grad-CAM)等能够可视化模型决策所依据的影像区域，未来的

模型开发必将可解释性作为核心设计要素。 
影像与 AI 的深度融合已在 PCa 的诊疗中展现出高度的准确性、可重复性及临床可操作性。为进一

步推动临床转化，仍需解决跨中心数据标准化、模型可解释性以及监管合规等关键问题。多模态影像融

合是未来的重要发展方向。将 MRI 影像组学与超声、PET/CT 等其他影像，以及基因组学等分子信息相

结合，挖掘出更多更深层次的信息去构建更为强大的整合性预测模型，提高诊断准确性，为临床决策提

供更加可靠的依据。有望实现前列腺癌的精准诊疗闭环，为患者提供最优的个体化管理策略。 
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