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摘  要 

目的：前列腺癌是男性高发的恶性肿瘤，早期准确诊断、危险分层是制定治疗方案、提高患者预后的关

键。双参数MRI (bpMRI)把T2加权成像(T2WI)和弥散加权成像(ADC)结合起来，可以无创地反映前列腺

病灶的解剖形态和水分子扩散特性，已经广泛应用于前列腺癌的筛查和定位。影像组学属于新兴技术，

可以从医学影像当中找出人类视觉无法察觉的量化特征，给疾病诊断以及预后评价赋予客观的参照。方

法：回顾性收集前列腺穿刺或者全切术后病理确诊为前列腺癌患者213例，获得患者的Gleason评分、临

床分期、血清PSA值、影像资料。使用ITK-SNAP软件手动勾画病灶感兴趣区(ROI)，用Pyradiomics工具

提取形态、灰度、纹理等维度的影像组学特征，用Spearman相关性检验、LASSO、PCA等方法降维筛选

有效特征。本研究采用十折交叉验证策略，对训练集样本进行随机划分为10个子集，并基于筛选出的关

键特征对分类器进行迭代优化，以完成影像组学特征的筛选工作。随后，分别基于T2WI、ADC以及T2WI
与ADC融合序列构建六种不同的机器学习模型，并对所构建的模型进行全面评估，系统分析各模型的准

确率、特异度及灵敏度等性能指标。结果：根据T2WI序列建立的六个模型的验证集AUC分别为SVM 
(0.793)、KNN (0.707)、RF (0.795)、ET (0.773)、XGBoost (0.758)、LightGBM (0.822)。基于ADC序
列建立的六个模型的验证集AUC分别为SVM (0.857)、KNN (0.748)、RF (0.733)、ET (0.818)、XGBoost 
(0.789)、LightGBM (0.825)。基于T2WI + ADC组合模型的验证集AUC分别为SVM (0.855)、KNN (0.771)、
RF (0.781)、ET (0.850)、XGBoost (0.893)、LightGBM (0.859)。其中T2WI加ADC组合序列的XGBoost
模型有最好的诊断效能。结论：基于磁共振多参数影像组学技术与机器学习算法的融合分析，能够对病

灶的影像学特征进行量化评估，从而实现对中低危与高危前列腺癌的有效鉴别诊断，实现前列腺癌的精

准诊断和危险分级，临床与影像组学联合模型可以进一步提高预测的准确性，为减少不必要的穿刺、制

定个体化的治疗方案提供可靠的无创评估工具。 
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Abstract 
Objective: Prostate cancer is a highly prevalent malignant tumor in men. Early and accurate diag-
nosis and risk stratification are crucial for formulating treatment plans and improving patient prog-
nosis. Biparametric MRI (bpMRI), which combines T2-weighted imaging (T2WI) and diffusion-
weighted imaging (ADC), can non-invasively reflect the anatomical morphology and water molecule 
diffusion characteristics of prostate lesions and has been widely used in the screening and localiza-
tion of prostate cancer. Radiomics is an emerging technology that can identify quantitative features 
undetectable by human vision from medical images, providing objective references for disease di-
agnosis and prognosis evaluation. Methods: A retrospective collection of 213 patients with prostate 
cancer confirmed by prostate biopsy or radical prostatectomy was conducted. The patients’ Gleason 
scores, clinical stages, serum PSA values, and imaging data were obtained. The region of interest 
(ROI) of the lesion was manually delineated using ITK-SNAP software, and radiomics features in 
terms of morphology, gray level, and texture were extracted using the Pyradiomics tool. Dimension-
ality reduction and feature selection were performed using Spearman correlation test, LASSO, and 
PCA methods. This study adopted a ten-fold cross-validation strategy, randomly dividing the train-
ing set samples into 10 subsets, and iteratively optimizing the classifier based on the selected key 
features to complete the radiomics feature selection. Subsequently, six different machine learning 
models were constructed based on T2WI, ADC, and the fusion sequence of T2WI and ADC, and the 
constructed models were comprehensively evaluated to systematically analyze the performance in-
dicators such as accuracy, specificity, and sensitivity of each model. Results: The AUC values of the 
six models based on the T2WI sequence in the validation set were SVM (0.793), KNN (0.707), RF 
(0.795), ET (0.773), XGBoost (0.758), and LightGBM (0.822). The AUC values of the six models based 
on the ADC sequence in the validation set were SVM (0.857), KNN (0.748), RF (0.733), ET (0.818), 
XGBoost (0.789), and LightGBM (0.825). The AUC values of the six models based on the T2WI + ADC 
combined sequence in the validation set were SVM (0.855), KNN (0.771), RF (0.781), ET (0.850), 
XGBoost (0.893), and LightGBM (0.859). Among them, the XGBoost model based on the T2WI + ADC 
combined sequence had the best diagnostic performance. Conclusion: The integration of multi-pa-
rameter MRI radiomics technology and machine learning algorithms can quantitatively evaluate 
the imaging features of lesions, thereby achieving effective differential diagnosis of intermediate-
low-risk and high-risk prostate cancer, and realizing precise diagnosis and risk stratification of 
prostate cancer. The combination of clinical and radiomics models can further improve the accu-
racy of prediction, providing a reliable non-invasive assessment tool for reducing unnecessary bi-
opsies and formulating individualized treatment plans. 
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1. 引言 

前列腺癌，亦称 PCa，为男性泌尿系统中最为常见的恶疾，亦位列男性癌症致死主因之列[1]。目前，

经超声引导下穿刺活检是 PCa 诊断和病理分级的“金标准”，但是穿刺活检属于有创检查，感染风险高，

需要预防性使用抗生素。主要的影像学检查方法有经直肠超声检查、多参数磁共振成像(Multiparametric 
magnetic resonance imaging, mpMRI)、核素骨扫描、PET-CT 检查等[2]，但是这些方法各有优缺点。经超

声直肠检查的诊断效果有限，不能区分肿瘤和非肿瘤结节，受操作者经验的影响大。核素骨扫描对骨转

移的敏感性高，适合晚期患者的分期，但是特异性低，不能检测腹部器官的转移，有辐射暴露。鉴于 PET-
CT 系统的成本高昂且技术要求严格，部分医疗机构尚未广泛采用。mpMRI 作为一项高端影像学检查技

术，以其高分辨率、参数范围广、扫描平面多等优势，在前列腺癌的诊疗过程中扮演关键角色[3]。然而，

由于移行带前列腺癌的影像特征与良性前列腺增生结节相似，这给诊断带来了挑战[4]。此外，诊断结果

亦受到操作医师技术水平与经验的主观影响。近几年来 mpMRI 通过整合 T2WI、DWI、ADC 序列，提高

了 PCa 的检出率，但是单纯依靠影像形态学评估仍然存在漏诊的风险。影像组学属于新技术，它通过对

MRI 图像的高通量定量特征(纹理、强度、形态学参数等)进行挖掘，可以量化肿瘤的异质性，结合机器学

习模型实现非侵入性的诊断和预后预测。本研究基于双参数磁共振成像(bp-MRI)所获取的影像学特征构

建机器学习预测模型，旨在探讨MRI影像组学技术在前列腺癌临床诊断及危险度分层评估中的应用价值，

以期为临床诊疗决策提供更为精准的参考依据。影像组学的概念最早是由学者 LAMBIN 于 2012 年提出

的[5]。 

2. 材料与方法 

2.1. 研究对象 

本研究对大理大学第一附属医院 2022 年 1 月至 2025 年 10 月经病理学确诊的前列腺癌患者 213 例

的病历资料进行了系统梳理，收集了患者的 Gleason 评分、临床分期及血清 PSA 水平等关键数据。依据

2022 年版 NCCN 前列腺癌诊疗指南，将研究对象划分为中低危组与高危组两大类别[6]，其中中低危组界

定标准为 PSA < 20 ng/ml、Gleason 评分 ≤ 7 且临床分期处于 T1-T2c 期，而高危组则包含 PSA ≥ 20 ng/ml
或 Gleason 评分 > 7 或临床分期 T3a~T4 期病例。本研究的纳入标准严格限定为：① 患者在 MRI 检查后

2 周内完成前列腺癌病理学确诊；② 前列腺病变在 T2 加权像及表观扩散系数图像上具有清晰边界；③ 
患者血清 PSA 呈现异常高表达状态；④ 所有受试者均不存在 MRI 检查相关禁忌症。排除标准具体包括：

① MRI 影像资料不完整或质量不佳；② 患者入院前已接受穿刺活检或化学治疗；③ 临床随访资料缺

失；④ 合并其他类型恶性肿瘤及心肺功能异常者。 

2.2. 检查方法及后处理 

2.2.1. MRI 扫描方法 
本研究采用东芝公司生产的 3.0 T 超导型磁共振成像设备进行扫描检查，受检者采取平卧体位，应用

盆腔专用相控阵表面线圈对前列腺及精囊腺区域进行全方位覆盖，并采取相应措施以降低图像伪影干扰。

横轴位 T2 加权成像参数设置如下：回波时间取最小值，扫描层厚度为 3.0 mm，相邻层面间隔 1.0 mm，
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扫描视野 34 cm × 34 cm，采集矩阵 320 × 256，信号采集次数为 2 次。横轴位弥散加权成像扫描时需确保

其定位层面与 T2 加权成像各序列严格对应，重复时间 2080.0 ms，回波时间取最小值，扫描层厚度 3.0 
mm，相邻层面间隔 1.0 mm，信号采集次数在 2 至 8 次范围内调整，弥散敏感系数设定为 1000 s/mm2。

表观弥散系数图像通过弥散加权成像数据后处理获得。 

2.2.2. 图像预处理 
① 伪影去除，使用高斯滤波(σ = 1.0~1.5)消除 EPI 序列化学位移伪影，手工修正运动伪影区域。② 

强度标准化：用 Z-score 标准化 T2WI 和 ADC 图(均值 = 0，标准差 = 1)，消除扫描设备及参数的影响。

③ 图像配准：用互信息算法把 ADC 图和 T2WI 进行刚性配准，保证像素级空间对齐。 

2.2.3. 感兴趣区(ROI)勾画 
本研究从医院影像归档与通信系统中提取全部研究对象的完整 T2 加权成像及表观扩散系数图像，

数据格式为 DICOM 标准格式，随后将其转化为占据存储空间较少的 nii 格式文档。由三名具备十年及以

上磁共振成像诊断实践经历的放射科专家，依据各穿刺标本的组织病理学格里森评分结果，采用视觉配

准方法在 T2 加权成像与表观扩散系数图像上定位对应的病变区域，确保评估者间一致性达到良好水平

(组内相关系数不低于 0.85)。运用 ITK-SNAP 软件(4.0.0 版本)操作平台，对 T2 加权成像及表观扩散系数

图像中病灶所在区域逐层进行手工勾勒感兴趣区，最终构建三维感兴趣体积。 

2.2.4. 图像特征提取与筛选 
本研究借助 Python 语言中的 pyradiomics 工具包实现了影像组学特征的高效提取，涵盖了一阶统计

量、形态特征、灰度共生矩阵、灰度大小区域矩阵、灰度行程矩阵、邻域灰度差分矩阵、灰度依赖矩阵以

及高阶统计量等多个类别。在特征选择前，所有提取的特征数据均经过标准化与归一化预处理，确保处

理后的数据符合正态分布假设，随后通过降维技术对筛选出的特征进行优化，旨在降低计算复杂度并提

升模型泛化能力。研究团队针对 T2 加权成像表观扩散系数两个不同模态展开了系统化的特征提取工作，

以期全面且精准地揭示前列腺癌的生物学特征信息。 

2.2.5. 构建模型与评估 
本研究将样本按照临床风险等级划分为中低危组与高危组，并随机抽取各组 70%的样本构建训练集，

剩余 30%作为测试集。通过十折交叉验证方法对训练集数据进行划分，利用筛选出的关键特征对分类器

进行优化与训练，最终基于 T2WI、ADC 及 T2WI + ADC 三种影像数据，构建了 SVM、KNN、RF、ET、
XGBoost 和 LightGBM 六种最优预测模型。随后采用独立测试集对各模型进行性能评估，通过计算准确

率、特异性及敏感性等指标，并绘制 ROC 曲线获取 AUC 值作为主要评价标准，系统分析模型对前列腺

癌风险分级的判别效能。根据 AUC 值将模型性能划分为四个等级：优秀(0.80~1.0)、良好(0.70~0.79)、一

般(0.60~0.69)及较差(<0.60)。 

3. 结果 

本研究分别基于 T2WI 序列、ADC 序列及二者联合序列构建了支持向量机、K 近邻、随机森林、极

随机树、XGBoost 和 LightGBM 六种机器学习模型，对前列腺癌 NCCN 风险分级进行分类预测。结果表

明：在 T2WI 序列下，六种模型在训练集上的 AUC 值分别为 0.802、0.835、0.997、0.969、0.997 和 0.905，
而在验证集上的表现则分别为 0.793、0.707、0.795、0.773、0.758 和 0.822；采用 ADC 序列建模时，训练

集 AUC 值提升至 0.857、0.881、0.998、0.995、0.995 和 0.993，验证集 AUC 值达到 0.857、0.748、0.733、
0.818、0.789 和 0.825；当采用 T2WI + ADC 联合序列时，训练集 AUC 值分别为 0.878、0.861、0.998、
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0.990、0.998 和 0.920，验证集 AUC 值为 0.855、0.771、0.781、0.850、0.893 和 0.859，其中 XGBoost、
LightGBM、SVM 和 ET 四种模型表现优异，尤以联合序列下的 XGBoost 模型性能最佳，各模型具体表

现详见表 1~3 及图 1~3。 
 

Table 1. Prediction results of six models based on the T2WI sequence 
表 1. 基于 T2WI 序列六组模型预测结果 

  AUC Accuracy Sensitivity Specificity 

SVM train 0.802 0.731 0.673 0.826 

SVM test 0.793 0.766 0.835 0.653 

KNN train 0.835 0.692 0.593 0.847 

KNN test 0.707 0.635 0.593 0.697 

RF train 0.997 0.956 0.934 0.989 

RF test 0.795 0.702 0.543 0.959 

ET train 0.969 0.387 0.004 0.997 

ET test 0.773 0.618 0.374 0.997 

XGBoost train 0.997 0.973 0.975 0.969 

XGBoost test 0.758 0.701 0.593 0.871 

LightGBM train 0.905 0.818 0.811 0.827 

LightGBM test 0.822 0.716 0.569 0.959 

SVM：支持向量机算法；KNN：K 邻近；RF：随机森林算法；ET：极端随机树；XGBoost：极端梯度提升；LightGBM：

轻量级梯度提升。 
 

Table 2. Prediction results of six models based on the ADC sequence 
表 2. 基于 ADC 序列六组模型预测结果 

  AUC Accuracy Sensitivity Specificity 

SVM train 0.857 0.761 0.683 0.893 

SVM test 0.857 0.819 0.866 0.735 

KNN train 0.881 0.757 0.652 0.917 

KNN test 0.748 0.551 0.274 0.990 

RF train 0.998 0.935 0.895 0.997 

RF test 0.733 0.614 0.407 0.959 

ET train 0.995 0.389 0.003 0.993 

ET test 0.818 0.735 0.730 0.734 

XGBoost train 0.995 0.992 0.990 0.999 

XGBoost test 0.789 0.715 0.703 0.736 

LightGBM train 0.993 0.851 0.870 0.818 

LightGBM test 0.825 0.713 0.540 0.991 

SVM：支持向量机算法；KNN：K 邻近；RF：随机森林算法；ET：极端随机树；XGBoost：极端梯度提升；LightGBM：

轻量级梯度提升。 
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Table 3. Prediction results of six models based on the T2WI + ADC sequence 
表 3. 基于 T2WI + ADC 序列六组模型预测结果 

  AUC Accuracy Sensitivity Specificity 

SVM train 0.878 0.803 0.658 0.950 

SVM test 0.855 0.761 0.696 0.933 

KNN train 0.861 0.730 0.679 0.920 

KNN test 0.771 0.685 0.522 0.994 

RF train 0.998 0.980 0.974 0.991 

RF test 0.781 0.680 0.651 0.930 

ET train 0.990 0.997 0.991 0.993 

ET test 0.850 0.737 0.697 0.992 

XGBoost train 0.998 0.985 0.995 0.980 

XGBoost test 0.893 0.789 0.871 0.868 

LightGBM train 0.920 0.821 0.856 0.812 

LightGBM test 0.859 0.711 0.740 0.931 

SVM：支持向量机算法；KNN：K 邻近；RF：随机森林算法；ET：极端随机树；XGBoost：极端梯度提升；LightGBM：

轻量级梯度提升。 
 

 
(a) 基于 T2WI 序列建立的训练集 ROC 模型图 
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(b) 基于 T2WI 序列建立的验证集 ROC 模型图 

Figure 1. ROC model diagram established based on the T2WI sequence 
图 1. 基于 T2WI 序列建立的 ROC 模型图 

 

 
(a) 基于 ADC 序列建立的训练集 ROC 模型图 
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(b) 基于 ADC 序列建立的验证集 ROC 模型图 

Figure 2. ROC model diagram established based on the ADC sequence 
图 2. 基于 ADC 序列建立的 ROC 模型图 

 

 
(a) 基于 T2WI + ADC 序列建立的训练集 ROC 模型图 
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(b) 基于 T2WI + ADC 序列建立的验证集 ROC 模型图 

Figure 3. ROC model diagram established based on the T2WI + ADC sequence 
图 3. 基于 T2WI + ADC 序列建立的 ROC 模型图 

4. 讨论 

前列腺癌(prostate cancer, PCa)在老年男性群体的发病率和死亡率呈现持续增长态势，已成为继乳腺

癌之后男性中最常被诊断的恶性肿瘤类型[7]。当前临床实践迫切需要开发一种更为简便、经济且无创的

评估方法来辅助前列腺癌的诊断。影像组学技术通过提取医学影像中人眼无法辨识的深层特征信息并构

建自动化机器学习模型，显著提升了对前列腺癌的评估精度，有效弥补了传统检测手段的局限性。已有

临床研究证实，中低危前列腺癌患者接受根治手术后并发症发生率较低、复发风险小且治疗效果良好[8]；
相比之下，高危前列腺癌具有较高的侵袭性特征，术后复发率较高，多数患者在确诊时已错失最佳的手

术干预时机。既往多项研究利用 T2WI 和/或 ADC 序列构建的影像组学模型在前列腺癌风险评估中展现

出优良性能[9]-[11]，其中 DWI 序列所提取的影像组学特征对于临床显著性前列腺癌(csPCa)的鉴别诊断

价值最为突出[12]。本研究中采用的双参数序列联合六种学习模型在诊断效能上显著优于单一序列模型，

表明双参数影像融合技术能够整合单序列优势，保留更为丰富的诊断信息，从而提高模型对前列腺癌危

险分级的预测准确性，展现出良好的临床应用前景。基于 T2WI 与 ADC 序列构建的 XGBoost 模型在区

分低危与高危前列腺癌患者中表现最佳，AUC 达到 0.893。XGBoost 作为一种梯度提升集成算法，具有

计算效率高、参数调优灵活及模型轻量化等显著特点。精确区分临床显著性前列腺癌与非显著性前列腺

癌患者，能够避免对非必要患者实施过度治疗以及不必要的穿刺活检操作。研究结果显示，SVM、ET 及

LightGBM 等模型均表现出较高的诊断效能，AUC 值均超过 0.8，表明这些算法具备发展为个体化筛查工

具的潜力，可为前列腺癌的风险分层评估及临床决策制定提供科学依据，最终改善患者的生活质量并优

化疾病预后[13]。 
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