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摘  要 

前列腺特异性抗原(PSA) 4~10 ng/mL的“灰区”人群长期面临诊断特异性不足与过度活检并存的困境。

单一血清指标难以反映前列腺癌的生物学异质性，亟需构建整合多维信息的风险分层体系。磁共振成像

(MRI)通过提高临床意义前列腺癌(csPCa)的检出率并凭借较高阴性预测值减少不必要活检，重塑了活检

前诊断路径。然而，PI-RADS 3病灶及MRI阴性人群仍存在残余风险，提示MRI并未消除不确定性，而是

将其转移至再分层阶段。影像组学与深度学习通过定量特征提取与端到端建模，实现由类别分级向连续

概率预测的转变，进一步提升灰区人群中csPCa的识别能力。整合影像、临床变量及新型生物标志物的多

模态模型在判别性能与风险校准方面均优于单一模态方法。本文系统梳理PSA灰区风险分层证据，提出

由“PSA阈值决策”向以影像为核心的连续风险生态系统转型，为精准活检与个体化管理提供理论框架。 
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Abstract 
Patients with prostate-specific antigen (PSA) levels of 4~10 ng/mL—the so-called “gray zone”—face 
a persistent diagnostic dilemma characterized by low specificity and frequent unnecessary biopsies. 
A single serum biomarker cannot adequately reflect the biological heterogeneity of prostate cancer 
(PCa), highlighting the need for integrated risk stratification strategies. Magnetic resonance imag-
ing (MRI) has reshaped the pre-biopsy pathway by improving the detection of clinically significant 
prostate cancer (csPCa) and reducing avoidable biopsies through its high negative predictive value. 
However, uncertainty persists in PI-RADS 3 lesions and MRI-negative patients, indicating that MRI 
redistributes rather than eliminates diagnostic risk. Radiomics and deep learning further refine 
risk assessment by enabling quantitative feature extraction and end-to-end prediction, shifting 
evaluation from categorical grading to continuous probability estimation. Multimodal models inte-
grating imaging, clinical variables, and emerging biomarkers consistently demonstrate superior 
discrimination and risk calibration compared with single-modality approaches. This review syn-
thesizes current evidence on risk stratification in the PSA gray zone and proposes a transition from 
PSA threshold–based decision-making toward a continuous, imaging-centered risk ecosystem to 
support precision biopsy and individualized management. 
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1. 引言 

前列腺癌(Prostate Cancer, PCa)是全球男性高发恶性肿瘤[1] [2]，早期识别有临床意义前列腺癌(Clin-
ically Significant Prostate Cancer, csPCa)与避免过度诊疗之间的平衡始终是诊断核心挑战。该矛盾在血清

前列腺特异性抗原(Prostate-specific Antigen, PSA) 4~10 ng/mL 的“灰区”人群中尤为突出，即 PSA 特异

性有限、活检阳性预测值(Positive Predictive Value, PPV)低，且 csPCa 患病率高度异质，导致大量患者接

受不必要的活检及承受相关并发症风险[3]-[5]。 
磁共振成像(Magnetic Resonance Imaging, MRI)的引入重塑了活检前路径。多参数 MR (Multiparametric 

MRI, mpMRI)和双参数 MR (Biparametric MRI, bpMRI)通过提高 csPCa 检出率及较高阴性预测值(Negative 
Predictive Value, NPV)减少不必要活检，使影像成为活检决策的关键“门控节点”。然而，标准化报告系

统(Prostate Imaging Reporting and Data System, PI-RADS) 3 病灶及 MRI 阴性人群仍存在残余风险，这提示

MRI 并未消除不确定性，而是将决策重心转移至再分层阶段，其风险评估需结合 PSA 密度(Prostate-Spe-
cific Antigen Density, PSAD)等临床变量。 

在此背景下，影像组学与人工智能(Artificial Intelligence, AI)正成为细化 PCa 风险分层的重要工具。

影像组学通过量化图像特征评估肿瘤异质性[6] [7]，深度学习(Deep learning, DL)则可实现端到端的自动

化风险预测[8] [9]。基于 DL 的自动检测系统在某些场景下可达到或超过专家水平，且显著提升了诊断一

致性及规模化应用潜力[10] [11]。因此，PSA 灰区的核心问题已从“是否活检”转向“如何整合多模态信

息进行个体化决策”。影像学在这一过程中逐渐由辅助角色转变为决策链条中的核心协调者。它不仅决
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定谁进入活检路径，更在多模态整合框架中承担风险再分层与路径优化的枢纽功能。 
本综述旨在系统梳理 PSA 灰区人群中的风险分层证据，并以放射学视角探讨 MRI 及其延伸技术如

何与临床指标、生物标志物及 AI 模型协同，优化活检决策。通过将 PSA 灰区重构为一个动态的风险决

策场域，我们希望阐明影像学在精准 PCa 管理中的核心作用，并为构建多模态整合路径提供理论依据。 

2. PSA 灰区的异质性基础 

PSA 作为 PCa 筛查的基石，其“器官特异性而非肿瘤特异性”的生物学本质，构成了 PSA 灰区(4~10 
ng/mL)诊断困境的核心[12]。在此区间内，其水平升高可由 PCa、良性增生或炎症等多种病理状态引起，

导致良恶性病变的血清学表现高度重叠，诊断特异性显著降低。为应对这一局限，临床实践中采用PSAD、

游离/总 PSA 比值等衍生指标进行初步校正，以提升风险鉴别能力[13]。更深层次的异质性则源于肿瘤本

身，其侵袭性、分子特征(如基因融合状态)及代谢谱在个体间差异显著[14]-[17]，而前列腺体积、炎症状

态等临床因素进一步增加了 PSA 解读的复杂性与背景噪声[18] [19]。因此，PSA 灰区本质上是前列腺疾

病多层次异质性的集中体现。依赖单一血清标志物进行决策必然效率低下，这从根本上呼唤着能够整合

多维信息、特别是具有高空间分辨率的影像学技术来主导风险分层，以实现精准诊断。为了补充 PSA 单

一指标的局限性，近年来多种 PSA 衍生物与液体分子标志物被提出，并显示出在灰区中对高风险前列腺

癌的再分层潜力。 

3. PSA 衍生物与液体分子标志物在灰区中的再分层价值 

PSA 灰区作为临床诊断上的不确定区域，既反映了生物学的复杂性，也暴露了单一 PSA 测量指标的

局限性。在这一灰区内，基于血清和尿液的 PSA 衍生指标及分子标志物为风险再分层提供了补充生物学

信息。 
血清 4Kscore 是一种用于评估 PCa 风险的综合指标，通过多蛋白联合分析可提升侵袭性癌的预测准

确性，其组成主要包括血清四种激肽释放酶蛋白水平(总 PSA、游离 PSA、完整 PSA、人激肽释放酶 2)。
研究表明，与单纯 PSA 衡量相比，4Kscore 在 PSA 灰区中对高级别 PCa 的预测能力更优，从而减少不必

要活检次数[20]。 
尿液标志物同样展示出临床实用性。PCA3 是一种 PCa 特异性长链非编码 RNA，其尿液表达与肿瘤

存在密切关联，能提高特异性判断，但对高等级癌的精确度一般[21]。相比之下，SelectMDx 通过检测

HOXC6 和 DLX1 mRNA 表达，聚焦高等级肿瘤风险，其对 csPCa 的预测 AUC 显著高于 PCA3 [22]。
ExoDx Prostate IntelliScore (EPI)利用尿液外泌体中的 RNA 表达组合预测高级别 PCa，在无需直肠指检诱

导的情况下达到了较高的阴性预测值，可作为避免初次活检的筛查工具[23]。 
这些分子标志物的共同趋势是由单一阈值判断转向连续概率化风险输出，并强调对高分级前列腺癌

的识别能力。在临床实践中，它们可以作为先于或并行于 MRI 的风险预筛查层，帮助临床在灰区内更合

理地选择需 MRI 检查的人群，并减少不必要的侵入性活检。 

4. MRI 在灰区中的作用 

4.1. MpMRI 与 BpMRI 的选择及临床价值 

PSA 灰区的本质是风险分布的高度异质性，MRI 的引入则标志着这一不确定性开始被结构化管理。

MRI 并未消除灰区，而是将原本基于单一血清指标的“概率性决策”，转化为以影像为中枢的“分层式

决策路径”。在灰区人群中，MRI 不再是辅助检查，而成为决定“谁需要活检、何时活检以及如何活检”

的核心门控节点。 
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MpMRI 已被确立为活检前风险评估的关键工具。PROMIS 研究首次在前瞻性、多中心框架下系统验

证了其在活检路径中的诊断效能，使用 mpMRI 对男性进行筛查可能使 27%的患者避免初次活检，并减

少 5%的临床无意义癌症的诊断[24]。这一发现的临床意义在于，MRI的核心价值并非提高阳性预测能力，

而在于其较高的阴性预测能力，使部分患者能够安全延缓或避免活检。随后 PRECISION 研究进一步证

明，MRI 引导靶向活检较传统系统活检显著提高 csPCa 检出率，同时减少低风险癌诊断[25]。这一研究

从干预层面验证了 MRI 在重塑诊断路径中的实质性作用。更重要的是，多项 meta-analysis 证实，mpMRI
在活检前路径中的高 NPV 具有稳定表现，而其 PPV 则受患病率与研究人群差异影响较大[26]。因此，在

PSA 灰区中，MRI 的决策价值更多体现在“排除高风险”的能力，而非单纯“确认存在癌症”。 
在此背景下，bpMRI 逐渐受到关注。bpMRI 通常省略动态对比增强序列(dynamic contrast-enhanced, 

DCE)，仅保留 T2 加权成像(T2-weighted imaging, T2WI)、弥散加权成像(diffusion-weighted imaging, DWI)，
在保持主要诊断信息的同时显著缩短扫描时间、降低成本并提高可及性。多项研究显示，在活检前人群

中，bpMRI 对 csPCa 的诊断性能与 mpMRI 高度相似[27]。对于 PSA 灰区这一临床决策成本敏感人群而

言，bpMRI 的现实优势尤为重要：更短的检查时间、更低的费用以及更高的可推广性，使其在初筛与风

险再分层场景中具有潜在结构性优势。因此，在灰区管理中，问题不再是“是否进行 MRI”，而是“在

何种情境下选择何种 MRI 路径”。 

4.2. PI-RADS 3 及 MRI 阴性人群的管理 

在既定的影像分层框架下，MRI 并未终结不确定性，而是将其收敛于两个最具决策挑战的节点：PI-
RADS 3 病灶以及 MRI 阴性但临床风险仍存的患者。前者构成“影像灰区”的核心场景，后者则提示影

像阴性并非风险终点。二者共同界定了 PSA 灰区管理中的“残余风险区”。 
PI-RADS 4~5 通常对应较高的 csPCa 概率，其阳性预测值在多数研究中表现稳定。相比之下，PI-

RADS 3 被定义为“临床意义不明确的可疑病灶”，其挑战不在于定义本身，而在于高度可变的病理对应

概率。系统评价显示，其 csPCa 检出率约为 10%~30%，且不同中心差异显著[28]。有研究进一步证实，

PI-RADS 3 病灶中 csPCa 的实际风险显著受患者基础临床特征的影响[29]。这表明 PI-RADS 3 并非一个

稳定的诊断类别，而是一个概率分布宽广的中间层级。因此，PI-RADS 3 不应被视为决策终点，而应被

理解为风险再分层的起点。其临床管理核心在于引入二级变量以完成概率校准。PSAD 是目前证据最为

一致的补充指标之一。在 PI-RADS 3 病灶中，PSAD ≥ 0.15 ng/mL/cm3 与 csPCa 风险显著增加相关[30]。
与此同时，ADC 值亦展现出附加判别能力，低 ADC 值与更高 Gleason 评分显著相关[31] [32]。 

在此基础上，机器学习与影像组学模型开始介入该灰区场景。整合影像特征与临床变量的多变量模

型已被证明可提升 csPCa 识别能力，并减少不必要活检[33]-[35]。这一趋势标志着 PI-RADS 体系正从“等

级划分”向“概率输出”演进——即由静态分级语言过渡为动态风险估计框架。 

5. 工智能在 PSA 灰区中的应用 

5.1. 影像组学 

在结构化 MRI 评估体系(如 PI-RADS)确立之后，灰区中的核心问题逐渐从“是否存在病灶”转向“该

病灶具有多大侵袭性风险”。然而，传统影像判读依赖视觉特征识别，难以捕捉影像中潜在的微观纹理

信息与肿瘤异质性。影像组学通过高通量提取影像定量特征，为灰区风险的进一步细化提供了数据驱动

的工具，其理论基础在于：医学影像不仅反映宏观结构改变，还蕴含与肿瘤基因表达、细胞密度及微环

境相关的定量信息。Lambin 等提出，影像组学可作为连接影像与精准医学之间的桥梁，将图像特征转化

为可解释的生物学表征[36]。多项研究证实，基于 T2WI、DWI 及 ADC 图像的影像组学特征能够区分良
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性病灶与 csPCa，并预测 Gleason 分级[37] [38]。 
对于 PSA 灰区而言，影像组学的真正价值体现在对“中间风险群体”的再分层能力，尤其是 PI-RADS 

3 病灶。Hectors 等在 J Magn Reson Imaging 中针对 PI-RADS 3 病灶建立影像组学模型，结果显示其对

csPCa 的预测能力显著优于 PSAD 等单变量指标，AUC 达到 0.76，并显著减少潜在不必要活检[33]。此

外，多中心研究进一步表明，将影像组学评分与临床变量(如 PSAD、年龄)结合可构建综合预测模型，其

性能显著优于单纯 PI-RADS 评分。这种整合模型在外部验证队列中仍保持稳定表现，提示其具有潜在临

床推广价值[39]。值得注意的是，影像组学在 MRI 阴性但临床风险仍存的人群中也显示出潜在价值。部

分研究指出，即便视觉评估未见明确病灶，定量纹理特征仍可识别潜在高风险区域，为“隐匿型”csPCa
提供额外线索[40]。然而，影像组学在 PSA 灰区中的临床应用仍面临挑战，包括 ROI 勾画方式的差异、

特征选择方法的异质性、模型过拟合风险、外部验证不足等。近年来，影像组学质量评分系统(Radiomics 
Quality Score, RQS)被提出，用于规范研究设计与报告标准[41]。 

总体而言，影像组学为 PSA 灰区管理提供了一种“定量显微镜”，使 MRI 不再仅仅是结构影像，而

成为可挖掘肿瘤异质性的高维数据源。在 PI-RADS 3 及 MRI 阴性等灰区情境中，影像组学能够进一步压

缩不确定性区间，使风险评估由类别判断过渡为连续概率预测。它并非取代 PI-RADS，而是在其框架之

上叠加定量强化层，推动灰区管理迈向精细化与个体化决策。 

5.2. 深度学习 

尽管影像组学通过人工设计特征实现了对 MRI 中潜在信息的定量挖掘，但其仍依赖于 ROI 勾画、特

征筛选及统计建模等步骤，流程复杂且易受人为因素影响。相比之下，DL 通过卷积神经网络(CNN)等架

构实现端到端特征学习，能够自动从原始影像数据中提取多层级空间表征，从而减少人为干预并提高模

型泛化能力。在前列腺领域，DL 最早应用于病灶检测与分割任务。随后研究表明，基于 mpMRI 构建的

深度神经网络可直接预测 csPCa，并在诊断性能上与经验丰富的放射科医师相当甚至更优。在一项多中心

研究中，基于 mpMRI 的 DL 模型在 csPCa 识别中的 AUC 达到 0.85 以上，并在外部验证队列中保持稳定

性能，显示出良好的泛化能力[42]。与 PI-RADS 相比，DL 模型在中间风险人群中展现出更强的区分能

力。研究表明，在 PSA < 10 ng/mL 的灰区患者中，DL 模型对 csPCa 的诊断性能显著优于 PI-RADS 评分，

提示 DL 在灰区中具有潜在增益价值[43]。在 PI-RADS 3 病灶中，DL 亦显示出降低不确定性的潜力。通

过直接学习影像空间特征，DL 模型可能对视觉上模糊的病灶进行概率化风险输出，使“类别判断”转化

为“连续概率预测”，从而为活检决策提供更加细化的依据。此外，国际前列腺 AI 挑战(PI-CAI)进一步

验证了 DL 在大规模、多中心数据集上的性能。该挑战结果显示，领先的 DL 模型在 csPCa 检测中的综合

表现已达到甚至超过多数人类读片者的水平，表明 AI 辅助判读具有现实临床可行性[44]。 
DL 的另一优势在于其可实现自动病灶检测、分割与风险评分一体化，从而构建完整的决策支持系统。

与影像组学依赖手工 ROI 不同，DL 模型可通过全图卷积网络分析整个前列腺区域，减少人为勾画误差

并提高工作流效率。然而，DL 模型亦面临关键挑战。首先，模型训练需要大量标注数据，而不同中心之

间 MRI 协议差异可能导致性能下降。其次，DL 模型的“黑箱”特性限制了其可解释性。尽管 Grad-CAM
等可视化技术可提供一定程度的解释支持，但其仍难以完全揭示深层特征与肿瘤生物学之间的对应关系

[45]。因此，在 PSA 灰区管理中，DL 的定位并非替代放射科医师或 PI-RADS 体系，而是作为自动化风

险评估工具、决策支持系统、降低阅片差异的标准化平台。 

5.3. 多模态融合模型 

在 PSA 灰区这一高度异质性的临床场景中，单一模态往往只能捕获风险谱的局部维度，而多模态融
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合模型通过整合互补信息，持续表现出更优的判别性能与风险校准能力。传统临床 nomogram 基于 PSA、

年龄及体积等变量构建风险基线；MRI 引入后，PI-RADS 与 PSAD 的联合已显著提高 csPCa 预测能力。

然而，结构化变量无法充分反映肿瘤内部异质性。影像组学通过高维特征提取补充组织表型信息，而 DL
进一步捕获跨序列与跨尺度的潜在表征。将临床变量、影像分级、影像组学特征及 AI 风险评分整合的模

型，在多项研究中均显著优于单一 PI-RADS 或单变量模型[46]。多模态模型“几乎总是最优”的原因可

能在于：第一，不同模态反映不同生物层级；第二，融合机制可部分抵消单源噪声与偏倚；第三，连续概

率输出优于离散分级，更适用于个体化活检决策。 
MRI 之外，其他模态正逐步纳入融合框架。PHI 在 PSA 灰区人群中优于传统 PSA，可作为进入 MRI

路径前的风险过滤工具[47]。在 PI-RADS 3 或分期评估场景中，PSMA PET/CT 提供分子水平信息，其与

mpMRI 及临床变量构建的联合模型显示出显著提高的 csPCa 或包膜外侵犯预测能力[48]。因此，PSA 灰

区的未来诊断路径并非“PSA 或 MRI”的线性选择，而是向“临床 + 影像 + AI + 分子标志物”的综合

风险生态系统演进。在这一框架下，PI-RADS 不再是终点，而是成为多模态概率整合中的一个结构化输

入变量。 

6. 总结与未来方向 

当前多数影像组学与 DL 研究仍基于回顾性、单中心数据，其局限并不仅在于样本规模不足，更在

于特征可重复性与跨设备一致性尚未得到系统验证。影像特征对扫描参数、重建算法及 ROI 分割方式高

度敏感，不同厂家与不同磁场强度间的分布差异可导致显著的域偏移，从而削弱模型的外部泛化能力[49]。
尽管 IBSI 标准对特征定义与计算流程进行了规范化，但标准化本身并不能完全消除设备与协议差异带来

的系统性偏差[50]。因此，未来研究应在前瞻性、多中心框架下开展，并将特征重复性评估、跨扫描仪一

致性分析及特征协调或域适应策略纳入模型构建流程，使“跨域稳定性”成为与 AUC 同等重要的核心评

价指标。唯有如此，影像组学与 DL 模型方能真正实现从研究工具向临床决策支持系统的转化。 
风险评估方式也需要从离散分级逐步过渡到连续概率预测。相比简单的类别判断，基于影像与生物

标志物融合的连续风险模型更有助于个体化决策，并可通过决策曲线等方法评估临床净获益。 
未来的风险模型还应整合多维信息，包括 MRI 特征、液体活检或分子标志物，以及纵向随访数据。

通过多模态与时间维度的结合，有望实现从单次诊断向动态风险管理的转变。 
随着影像在风险评估中的作用不断增强，放射科医生的角色亦将拓展。除了影像判读，还需参与 AI

结果解读、模型质量控制及多学科决策过程。如何在保证标准化与可解释性的前提下推进临床应用，是

下一阶段的重要课题。 
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