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摘  要 

前列腺癌包膜外侵犯(EPE)是影响患者预后及治疗策略选择的关键病理学特征。精准预测EPE对制定个体

化治疗方案具有显著的临床意义。多参数磁共振成像(mpMRI)凭借其无创性、高空间分辨率及多序列成

像能力，已成为术前评估EPE的核心影像学手段。然而，当前EPE影像诊断仍面临主观性较强、诊断标准

缺乏一致性以及微小侵犯检出灵敏度偏低等问题。近年来，影像组学与人工智能技术的不断突破有望显

著提升mpMRI的诊断效能。本文系统回顾了mpMRI成像技术在前列腺癌EPE评估中的优化策略，探讨了

mpMRI征象从经验性判读向精准量化分析的发展演变，重点阐述了影像组学在基于mpMRI预测EPE中的

应用现状，并深入剖析了mpMRI在微小EPE评估中的局限性，以及在临床整合与成本效益方面所面临的

挑战。通过整合现有研究证据，旨在为临床医师提供基于mpMRI的EPE精准诊断策略，助力推动前列腺

癌个体化诊疗的进程。 
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Abstract 
Prostate cancer extracapsular invasion (EPE) is a key pathological feature that affects patient prog-
nosis and treatment strategy choices. Accurate prediction of EPE has significant clinical significance 
for formulating individualized treatment plans. Multiparametric magnetic resonance imaging 
(mpMRI), with its non-invasive nature, high spatial resolution, and multi-sequence imaging capa-
bilities, has become the core imaging method for preoperative EPE assessment. However, current 
EPE imaging diagnosis still faces issues such as strong subjectivity, lack of consistency in diagnostic 
criteria, and low sensitivity in detecting minor intrusions. In recent years, continuous break-
throughs in radiomics and artificial intelligence technologies are expected to significantly enhance 
the diagnostic performance of mpMRI. This article systematically reviews optimization strategies 
for mpMRI imaging technology in prostate cancer EPE assessment, explores the evolution of mpMRI 
features from empirical interpretation to precise quantitative analysis, focuses on the current ap-
plication of radiomics in MPMRI-based EPE prediction, and provides an in-depth analysis of the lim-
itations of mpMRI in evaluating small EPEs, as well as challenges in clinical integration and cost-
effectiveness. By integrating existing research evidence, the goal is to provide clinicians with 
mpMRI-based EPE precision diagnostic strategies, helping to advance the progress of individualized 
prostate cancer diagnosis and treatment. 

 
Keywords 
Multi-Parameter Magnetic Resonance Imaging, Prostate Cancer, Extracapsular Invasion 

 
 

Copyright © 2026 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 前言 

前列腺癌在男性癌症中发病率排第 2 位、死亡率排第 5 位，且在近 2/3 的国家或地区中发病率排第 1
位，在 52 个国家或地区死亡率排第 1 位，严重危害着男性健康[1]。前列腺癌的临床分期、病理分级及预

后风险分层是指导治疗方案选择的重要依据。主要治疗手段包括等待观察、主动监测、根治性前列腺切

除术、内分泌治疗、放化疗、靶向治疗、免疫治疗及骨转移治疗等。依据临床分期及病理分级，非转移性

前列腺癌可划分为器官局限性(T1-2N0M0)与局部进展期(T3-4N0M0)两类。根治性前列腺切除术是治疗器

官局限性及局部进展期前列腺癌的有效方法之一[2]。然而，一项回顾性研究指出，与其他治疗方式相比，

接受该手术的患者在术后尿失禁发生率及性功能保留方面表现较差[3]。根治性前列腺切除术需在肿瘤控

制、尿控与性功能保留之间寻求平衡，而是否保留神经血管束(NVB)是影响术后肿瘤控制、尿控及性功能

恢复的关键因素[4] [5]。对于局限性低、中危前列腺癌，应尽量保留双侧 NVB；而对于已发生 EPE 的患

者，保留 NVB 属于根治性前列腺切除术的禁忌，会显著增加手术切缘阳性率及术后生化复发风险；若术

中无法明确或高度怀疑存在肿瘤残留，则应放弃保留 NVB。进一步研究表明，发生 EPE 的患者的阳性切

缘率显著高于未发生 EPE 者，提示手术时肿瘤已突破包膜，增加了局部残留的可能性，从而影响患者的

无复发生存率与总体生存率[6]。EPE 是根治性前列腺切除术后常见的病理表现，既往研究报告其发生率

介于 23%至 67%之间[7]。此外，EPE 的病理特征复杂，影像表现多样，给临床诊断带来诸多挑战[8]。 
近年来，多参数磁共振成像(mpMRI)技术已成为诊断临床显著性前列腺癌的核心工具[9]。mpMRI 通
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过整合 T2 加权成像(T2WI)、扩散加权成像(DWI)及动态对比增强(DCE)序列，能够提供前列腺的形态学

与功能学信息，有助于识别肿瘤的侵袭范围。既往一项研究报告，mpMRI对EPE的敏感性约为65%~75%，

特异性约为 65%~85%，存在一定的漏诊与误诊风险[10]。研究显示，mpMRI 在 EPE 诊断中具有较高的

特异性，但其敏感性仍存在较大局限，尤其对于微小 EPE 病灶，识别能力有限[11]-[13]。 
mpMRI 联合超声引导下前列腺靶向穿刺可显著提高临床显著性前列腺癌的检出率[14]。基于 mpMRI

图像构建的前列腺影像报告与数据系统(PI-RADS) v2.1 评分显示，评分越高，前列腺癌的恶性程度越高

[15]；同时，EPE 分级评分越高，病理性 EPE 的可能性越大。mpMRI 图像上测得的前列腺肿瘤与包膜接

触长度(LCC)及肿瘤最大径与 EPE 呈正相关[10] [16]。前列腺周围脂肪组织(PPAT)与前列腺恶性程度密切

相关，基于 mpMRI 图像测量的前列腺周围脂肪厚度及体积亦与肿瘤的局部浸润及生物学行为呈正相关

[12]。有学者为此将 mpMRI 图像中的各项相关指标与临床及病理指标结合，构建预测模型，结果显示可

显著提高 EPE 预测的准确性[11]。多参数磁共振成像技术在前列腺癌患者术前诊断、评估、治疗决策及

术后随访中发挥着至关重要的作用。本研究拟对多参数磁共振成像技术在前列腺癌 EPE 预测中的研究进

展进行综述。 

2. mpMRI 成像技术在前列腺癌 EPE 评估中的优化 

2.1. 高场强磁共振的应用 

高场强磁共振成像技术，尤其是 3.0T 磁共振，在前列腺癌 EPE 检测中展现出显著优势。与 1.5T 及

更低场强设备相比，3.0T 磁共振因主磁场强度提高，可提供更优的信噪比与空间分辨率[17]。这一技术进

步使前列腺包膜、神经血管束等细微解剖结构的显示更为清晰，从而显著增强了对微小 EPE 病灶的检出

能力。一项研究显示，3.0T mpMRI 检测 EPE 的敏感性与特异性分别可达 50%~70%与 85%~95%，其诊断

效能明显优于低场强磁共振[18]。高场强环境还增强了磁敏感效应，使 DWI 与 DCE 等功能序列对肿瘤微

环境的变化更为敏感，有助于区分良性及恶性前列腺病变，以及低危与高危前列腺癌[19]。 

2.2. 功能成像序列的整合 

多参数磁共振成像的核心优势在于整合多种功能成像序列，从不同维度评估 EPE 的病理生理特征。 
T2 加权成像是评估前列腺解剖结构及肿瘤形态的基础序列，在 EPE 诊断中具有核心地位。正常前列

腺包膜在 T2WI 上表现为低信号的薄层结构，而肿瘤组织通常呈低信号结节，这种信号差异为识别包膜

完整性提供了关键依据 [20]。研究表明，T2WI 上多种征象的共存比单一临床参数在预测 EPE 方面具有

更高的诊断价值；多变量模型结合 MRI 特征可达到 0.81 的曲线下面积(AUC)，优于仅使用临床参数的模

型(AUC = 0.69) [20]。 
弥散加权成像通过检测水分子在组织内的微观运动，间接反映肿瘤细胞密度及细胞膜完整性。在 EPE

区域，因肿瘤细胞高度密集，细胞外间隙减小，水分子扩散受限，导致表观弥散系数(ADC)值显著降低。

研究显示，ADC 值与前列腺癌侵袭性密切相关，低 ADC 值往往提示更高的 Gleason 评分及更差的预后

[19]。此外，ADC 值在鉴别低危与高危前列腺癌方面具有重要价值，其诊断高级别前列腺癌的 AUC 可高

达 0.87 [21]。 
动态增强磁共振成像通过静脉注射对比剂并连续采集图像，可评估肿瘤组织的微血管灌注及渗透性。

前列腺癌，尤其是侵袭性较高的类型，常伴有新生血管生成，导致血管通透性及血流量增大。半定量参

数如容积转移常数(Ktrans)、血管外细胞外间隙容积分数(Ve)及速率常数(Kep)可量化肿瘤血管生成活性，

为 EPE 风险评估提供客观定量指标。Ktrans 值主要反映对比剂从血管内扩散至血管外细胞外间隙的速率，

与微血管密度及通透性直接相关。多项研究证实，Ktrans 值升高与 EPE 风险增加显著相关，提示高 Ktrans
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值的肿瘤具有更强的侵袭性[22]。DCE-MRI 与 T2WI 及 DWI 联合应用可显著提高诊断准确率，一项研究

显示，三者联合诊断 Gleason ≥ 4 + 3 的临床显著性前列腺癌的 AUC 为 0.87，明显优于任何单一序列[23]。 
磁共振波谱成像(MRS)通过检测前列腺内代谢物浓度变化，为 EPE 评估提供代谢层面的信息。正常

前列腺组织中枸橼酸盐含量较高，而胆碱与肌酸水平相对较低。当前列腺组织发生癌变时，胆碱与肌酸

水平升高，而枸橼酸盐水平降低，导致 Cho + Cr/Cit 比值显著升高。这一代谢特征使 MRS 能够从功能层

面区分恶性与良性病变，为 mpMRI 提供补充信息[19]。 

3. mpMRI 征象：从经验判读到精准量化 

3.1. 经验判读 

以往，放射科医师通过一系列视觉征象评估 EPE 的可能性，主要包括：包膜中断、肿瘤突出及神经

血管束侵犯等。 
包膜中断是 EPE 最直接的 MRI 征象。在 T2WI 上，正常前列腺包膜表现为连续、光滑的低信号线。

当肿瘤突破包膜时，该低信号线的连续性中断，呈现局灶性缺损或断裂，肿瘤组织直接延伸至周围高信

号脂肪组织内[8]。其特异性极高，一旦观察到，几乎可确诊 EPE 的存在。 
肿瘤突出是另一个重要的直接征象，定义为肿瘤组织超出前列腺正常轮廓，在周围脂肪内形成结节

状、条索状或不规则形软组织影。研究表明，当肿瘤突出长度 ≥ 1 mm 时，其诊断 EPE 的特异性可达 90%
以上[24]。结合高 b 值 DWI 与 ADC 图，可更清晰显示肿瘤边界及其与周围组织的关系，从而提高对肿

瘤突出的检出率[25]。 
神经血管束侵犯是 EPE 的重要间接征象，在 mpMRI 上通常表现为 NVB 区域信号不对称、增粗或信

号消失。这一特征的识别对于预测术后切缘阳性具有关键意义，因为 NVB 紧邻前列腺包膜，当其受累时

通常提示肿瘤已穿透包膜。 

3.2. 精准量化：肿瘤大小、肿瘤与包膜接触长度、前列腺周围脂肪厚度和体积、 
PI-RADS 评分系统及 EPE 评分 

前列腺肿瘤的最大径线或体积增加与EPE风险呈正相关关联[20]。当肿瘤最大径达到或超过 15 mm，

或其体积增至 0.5 cm3以上时，发生 EPE 的风险显著升高；尤其是在肿瘤位于外周带的情况下，由于该区

域包膜相对较薄且缺乏周围组织支撑，更易出现包膜受累[26]。这有助于临床医师在治疗方案选择上做出

更优决策。肿瘤与包膜的接触长度(TCL)已被证实是预测 EPE 的一个可量化且可靠的指标。研究指出，

当 TCL 达到或超过 10 mm 时，EPE 的阳性预测值可超过 80%，为临床医生在术前评估肿瘤局部浸润程

度提供了直观而量化的依据[19]。此外，TCL 在 MRI 上的测量过程十分便捷。 
近年来，前列腺周围脂肪组织(PPAT)不仅是单纯的解剖结构组成部分，亦可能参与肿瘤微环境的调

节过程，从而影响肿瘤的侵袭及转移行为[27]。研究表明，PPAT 的体积及厚度与肿瘤的局部浸润程度及

其生物学行为呈正相关关系；而肿瘤包膜外扩展与 PPAT 体积及厚度的增加具有显著关联，提示 PPAT
可能通过促进肿瘤细胞的侵袭及转移发挥其作用[12]。 

PI-RADS v2.1 评分系统主要用于前列腺癌的诊断检测，但其影像学表现，尤其是 T2WI 序列对包膜

完整性的评估，为间接推测 EPE 风险提供了重要依据。在 PI-RADS v2.1 框架下，若病灶在 T2WI 上呈现

明确的包膜外侵犯，通常被归为 PI-RADS 5 分，此类病灶对 EPE 具有较高的预测价值[28]。研究指出，

PI-RADS 评分与 EPE 发生率之间呈显著相关性，评分越高，前列腺癌出现包膜外侵犯的概率越大[29]。
然而，PI-RADS 评分系统并非专为 EPE 评估设计，其对包膜侵犯的直接判定标准较为有限，主要依赖于

形态学特征，如包膜不规则及肿瘤–包膜接触长度等[30]。作为前列腺影像报告与数据系统的最新版本，
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PI-RADS v2.1 在 EPE 评估中引入了更为标准化的 5 分制评分体系，以提升术前预测的准确性及可重复

性。该评分体系将 EPE 可能性划分为 1 分(极低)、2 分(低)、3 分(中等)、4 分(高)及 5 分(极高)，其评估

依据综合了肿瘤大小、位置、包膜接触长度(CCL)、包膜隆起程度以及周围结构侵犯等多维度影像学特征

[28]。Mehralivand 评分与 EPE Likert 量表在预测 EPE 及无生化复发生存期方面表现出等同的诊断效能，

但两者均存在一定程度的观察者依赖性[31]。PI-RADS 评分与 EPE 的关联性在不同观察者之间呈现差异，

这提示单纯依赖 PI-RADS 评分进行 EPE 预测可能存在局限性[31]。 

4. 影像组学在 mpMRI 预测 EPE 中的应用 

4.1. 影像组学模型的构建与验证 

影像组学模型的构建是预测前列腺癌包膜外侵犯(EPE)的核心环节，其流程通常涵盖特征筛选、算法

选择及模型验证等步骤。在特征筛选阶段，研究者常采用最大相关最小冗余(mRMR)结合递归特征消除

(RFE)等方法，从原始提取的数千个影像组学特征中剔除冗余及噪声信息。例如，一项多中心研究从 2436
个初始特征中排除了 2287 个因稳定性差、低方差或高共线性而无效的特征，最终仅保留 14 个关键特征

用于模型训练[32]。另一项研究则通过 LASSO 回归算法进行特征降维，成功构建了基于 mpMRI 的影像

组学模型，其在训练组和验证组的 AUC 分别达到 0.919 和 0.865 [33]。模型验证是评估其稳定性与泛化

能力的关键步骤。多中心验证被视为评估模型泛化能力的“金标准”，因为不同扫描仪、序列参数及患

者人群可能对模型性能产生显著影响。一项多中心研究纳入了来自三个机构的 193 例患者，将其中一个

机构的数据用于训练，其余两个机构的数据用于外部测试，结果显示支持向量机(SVM)模型在两个外部

测试集中分别实现了 79%及 74%的准确率，与经验丰富的放射科医师(81%~83%)之间无显著差异[32]。另
一项研究则通过 Combat 协调方法对来自不同中心的影像组学数据进行标准化处理，发现该方法可改善

外部验证的 AUC (提升范围为−0.03 至+0.18)，但即便如此，模型在预测 EPE 时仍未达到统计学显著性

(AUC = 0.63) [34]。此外，一项基于双参数 MRI 的多中心研究(涵盖四个中心、666 例患者)构建的预测模

型，在测试集中 AUC 达到 0.764 [35]。这些结果共同表明，尽管影像组学模型在单中心研究中表现优异，

但多中心验证中的性能波动仍然是其临床转化的主要障碍。未来的研究应致力于标准化影像采集协议、

优化特征选择方法，并通过大规模多中心前瞻性研究来验证模型的稳健性。 

4.2. 影像组学与临床参数的整合模型 

整合模型通过将影像组学特征与临床变量(如 PSA 水平、Gleason 评分、临床 T 分期、年龄等)联合建

模，显著提升了前列腺癌包膜外侵犯(EPE)的预测能力。临床参数本身就是 EPE 的独立预测因子，例如

PSA 密度、肿瘤百分比及最大肿瘤长度均已被证实与 EPE 显著相关[24]。研究表明，将影像组学特征与

临床参数整合后，模型的 AUC 可提升至 0.85~0.92，显著优于单一模型[36]。例如，一项多中心研究构建

的整合模型(结合临床、肿瘤周围异质性及影像组学特征)在外部验证集中 AUC 达到 0.853 [37]。这种整

合模型不仅增强了预测准确性，还提升了模型的临床适用性。 
列线图(Nomogram)是将整合模型转化为可视化工具的关键步骤，便于临床医生直接计算 EPE 概率。

在 EPE 预测中，列线图通常整合了影像组学特征、临床参数(如 PSA、Gleason 评分)及 MRI 定性指标(如
肿瘤–包膜接触长度)。一项研究构建的列线图结合了影像组学特征及临床参数，在验证集中 AUC 达到

0.894，决策曲线分析显示其临床净获益最高[38]。另一项研究也证实，基于 mpMRI 的列线图在预测 EPE
时，AUC 可达 0.857，且校准曲线显示其预测概率与实际病理结果高度一致[33]。这些数据充分证实，整

合模型通过融合多种信息，能够显著提升 EPE 预测的准确性，为临床治疗方案选择提供更可靠的依据。 
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5. 挑战与局限性 

5.1. 微小 EPE 的检测难题 

显微镜下包膜外侵犯(微小 EPE)是 mpMRI 在前列腺癌分期中的主要漏诊来源。微小 EPE 在病理学

上定义为肿瘤细胞穿透前列腺包膜但径向距离极短(通常小于 1 mm)的侵犯，由于缺乏显著的形态学改变，

常规 mpMRI 序列难以捕捉这些微观变化。研究表明，mpMRI 对 EPE 的整体诊断性能虽尚可，但对微小

侵犯的敏感性显著不足；例如，一项研究显示 MRI 检测 ECE 的敏感性仅为 56.2%，特异性为 82.6% [39]。
此外，不同 MRI 判读标准(如 EPE 分级、Likert 量表)在预测 EPE 时，其 AUC 值多在 0.77~0.81 之间，但

均无法可靠识别微小 EPE [30]。观察者间的一致性也仅为中等(加权 κ值 0.47)，进一步凸显了主观判读的

局限性[31]。目前，尚无单一影像学标志物能准确识别微小 EPE，这主要源于肿瘤异质性与成像分辨率的

物理限制。 

5.2. 影像组学的可重复性问题 

影像组学模型的构建高度依赖图像采集协议、感兴趣区域(ROI)勾画和特征提取流程，这些环节的差

异性直接导致了模型的可重复性危机。不同中心、不同厂商的 MRI 设备(如西门子、GE、飞利浦)以及成

像参数(如场强、脉冲序列、b 值、层厚乃至重建算法)的差异，均会导致影像组学特征的数值发生系统性

偏移。例如，一项研究在外部验证中，即使使用 Combat 协调方法，模型的 AUC 也仅为 0.63，且未达到

统计学显著性，这直接反映了跨中心数据异质性对模型性能的严重影响[34]。另外，肿瘤轮廊的勾画存在

显著的主观性差异。无论是全肿瘤勾画还是单层勾画，不同评估者之间的重复性(intraclass correlation co-
efficient, ICC)差异会导致最终筛选出的特征不可靠。最后，多数影像组学研究为单中心回顾性设计，样本

量有限，缺乏严格的外部验证，这增加了模型过拟合的风险，使得其在真实世界中的泛化能力存疑。 

5.3. AI 模型的泛化性与可解释性挑战 

人工智能(AI)模型，尽管在训练集上表现优异(如 PAGNet 模型 AUC 达 0.807)，但在外部验证集中性

能常出现显著下降(AUC 降至 0.728)，这暴露了其泛化能力的不足[40]。这一挑战源于数据的领域偏移

(domain shift)，即训练数据和真实临床数据在患者人口学特征、疾病谱分布、图像质量等方面存在差异。

此外，深度学习模型的“黑箱”特性也构成了巨大的可解释性挑战。临床医生难以理解 AI 模型是基于何

种影像特征做出 EPE 判读的，这降低了对其决策的信任度。例如，如果一个模型预测某个病例为阳性，

但却无法明确指出是包膜中断还是特定纹理特征导致，这会阻碍其临床接受度。虽然注意力机制(attention 
map)等技术试图提供解释，但这些可视化方法往往不够稳定和精确，有时甚至会聚焦于非前列腺组织(如
直肠或膀胱)而做出错误预测，这构成了 AI 落地前必须攻克的严肃问题。 

5.4. 临床整合与成本效益 

尽管多参数磁共振成像(mpMRI)在预测前列腺癌包膜外侵犯(EPE)方面展现出了巨大潜力，但其高昂

的检查费用、对专用设备及专业解读人员的依赖，严重限制了其在基层医疗机构的普及。mpMRI 检查不

仅需要高场强(如 3.0T)磁共振设备，还要求放射科医生具备丰富的泌尿生殖系统影像学经验，这构成了

技术推广的主要障碍[41]。对于低风险前列腺癌患者，mpMRI 的性价比仍需谨慎评估。研究表明，在低

风险人群中，mpMRI 的阳性预测值相对较低，可能导致不必要的活检及过度诊断[42]。例如，一项研究

显示，在 PI-RADS 评分 ≤ 2 的阴性 mpMRI 患者中，仍有 5.1%的患者最终被诊断为临床显著性前列腺

癌，这表明单纯依赖 mpMRI 来避免活检可能并不可靠[42]。此外，双参数 MRI (bpMRI)作为一种省略动

态增强扫描的简化方案，在保证诊断准确性的同时，有望降低成本并缩短检查时间，但其在 EPE 评估中
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的价值仍需更多前瞻性研究验证[43] [44]。 
将 mpMRI 结果有效整合到临床决策中仍面临诸多障碍，其中最主要的是不同指南及临床实践对 EPE

的定义及诊断阈值缺乏统一标准。例如，PI-RADS v2.1 指南对 EPE 的评估主要依赖定性描述，如“包膜

接触长度”、“包膜膨出”等，但这些征象的判读存在显著的观察者间差异[45]。尽管已有研究提出了基

于 mpMRI 的 EPE 分级系统(如 NCI EPE 分级系统)，但这些系统尚未被纳入 PI-RADS 框架，导致其临床

推广受限[46]。此外，将 mpMRI 参数与传统临床列线图(如 MSKCC 列线图、Partin 表)结合，虽然能提高

预测准确性，但不同模型间的性能差异较大，且缺乏外部验证[47] [48]。例如，一项多中心外部验证研究

显示，基于 mpMRI 的列线图在预测 EPE 方面的表现并不优于传统临床模型，其临床净获益有限[47]。因

此，未来仍需开展前瞻性、多中心研究，以构建一个统一且经过严格验证的 mpMRI-EPE 诊断标准体系，

并明确其在临床决策路径中的具体角色，未来研究仍需深入探讨[45] [46]。 

6. 未来研究方向与新兴技术 

6.1. 人工智能(AI)辅助诊断 

近年来，人工智能(AI)技术，尤其是深度学习模型，在前列腺癌包膜外侵犯(EPE)的影像诊断领域展

现出显著潜力，部分成果甚至超越了人类专家。一项涵盖 849 名患者的两中心研究指出，基于深度学习

的 AI 模型(如 PAGNet)在内部验证集中的曲线下面积(AUC)达到 0.807，在外部验证集中为 0.728，显著

优于两位放射科专家的 AUC (0.632~0.741) [40]。这表明 AI 模型能够从复杂的 mpMRI 影像中提取人眼难

以辨识的微细特征，从而提升 EPE 预测的准确性。此外，AI 的应用不仅限于独立诊断，其作为辅助工具

的临床价值同样突出。当放射科专家结合 AI 预测结果进行判读时，其诊断性能得到显著改善[49]。这种

人机协作模式有助于缩小不同放射科医生之间的判读差异，尤其对经验不足的医生效果更为显著，从而

提升诊断的一致性[50]。例如，一项开发 AutoRadAI 框架的研究，通过融合 T2 加权 MRI 数据与病理资

料，在患者层面实现了 EPE 检测的 AUC 达 0.88，证实了 AI 在术前精准分期中的强大能力。另一研究利

用 AI 生成的三维癌症概率图(Unfold AI)评估 EPE 风险，其 AUC (0.81)显著超过传统的 MRI Likert 评分、

PSMA T 分期及 Partin 列线表等方法，并在四分之一象限水平上，AI 模型在预测后部象限 EPE 时也优于

MRI [51]。这些发现共同指出，AI 辅助诊断不仅显著提升了对 EPE 的检测准确性，还通过标准化的判读

流程，有效克服了传统影像学评估中存在的主观性高、重复性差等局限性，从而为临床决策提供了更为

可靠的依据。 
为了推动 AI 的临床转化，未来的研究应聚焦于解决如下具体、可操作的研究问题： 
1. 标准化验证研究：应设计前瞻性、多中心队列研究，严格统一 MRI 扫描协议(如场强、序列参数、

b 值)和肿瘤轮廓勾画标准(如使用半自动勾画工具)，以验证特定 AI 模型(如 PAGNet、AutoRadAI)的泛化

能力，并报告其在不同亚组(如不同 Gleason 评分、不同肿瘤体积患者)中的诊断性能。 
2. 人机协作效能评估：需要设计随机对照试验，比较“放射科医生单独诊断”与“放射科医生 + AI

辅助诊断”两种模式在 EPE 预测中的准确性、诊断时间及观察者间一致性，从而量化 AI 的附加值。 
3. 模型可解释性研究：应开发并评估基于可解释人工智能(XAI)的工具，如生成类激活热力图(Grad-

CAM)并结合病理切片进行空间对应分析，以明确 AI 模型决策的影像–病理关联，从而提升临床医生的

信任度。 

6.2. 多模态融合与分子影像 

多模态融合及分子影像技术，目前已成为提升前列腺癌包膜外侵犯(EPE)诊断准确性的关键前沿方向。

通过将多参数磁共振成像(mpMRI)与前列腺特异性膜抗原正电子发射断层扫描(PSMA PET)整合，能够同
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时获取高分辨率的解剖结构信息和分子靶向信号，从而弥补单一成像模式的不足。研究证据表明，PSMA 
PET/mpMRI 融合成像在 EPE 诊断中表现出优异性能。一项系统综述与荟萃分析报告，68Ga-PSMA 
PET/MRI 用于 EPE 检测时，其综合诊断优势比的自然对数(lnDOR)为 2.27，体现出较高的诊断效能[52]。
另一项研究直接对比了 mpMRI 与 68Ga-PSMA PET/MRI 在原发前列腺癌分期中的价值，发现两者在检测

≥T3 期(即 EPE)方面诊断准确性相当，但 PET/MRI 在评估淋巴结转移方面更具优势[53]。此外，PSMA 
PET 的定量参数，如基于体积的 PSMA 总量(PSMAtotal)和 PSMA 体积(PSMAvol)，在预测 EPE 方面与

mpMRI 的肿瘤包膜接触长度(LCC)具有相似的潜力，同时展现出更优的观察者间一致性[54]。这些结果提

示，PSMA PET/mpMRI 融合成像通过整合分子与解剖信息，能够更可靠地识别 EPE，其诊断效能(AUC
可达 0.92)显著优于单一的 mpMRI 或 PET/CT 模式[39] [55]。多模态与分子影像技术的深度融合，正逐步

构建一个更为全面、精准的 EPE 诊断体系，有望在未来临床实践中实现更佳的风险分层与治疗决策。 
为了明确多模态融合的临床价值，未来的研究应致力于解决以下问题： 
1. 成本–效果分析：应开展前瞻性卫生经济学评估，比较基于 PSMA PET/CT、mpMRI 及 PSMA 

PET/mpMRI 三种路径的 EPE 诊断策略在指导治疗方案选择(如是否保留神经血管束)时的成本效益，明确

在哪些患者亚群中多模态检查最具价值。 
2. 标准化采集与判读协议：需要开展多中心研究，制定 PSMA PET/mpMRI 融合图像的标准化采集

协议(包括示踪剂剂量、PET 与 MRI 的顺序)，并开发融合图像的判读标准(如结合 PI-RADS 和 PSMA-
RADS)，以提升诊断的可重复性。 

7. 结论 

多参数磁共振成像(mpMRI)凭借其多序列成像能力，已从辅助工具升级为前列腺癌包膜外侵犯(EPE)
术前诊断的核心支柱。其通过 T2WI、DWI 与 DCE-MRI 的多序列联合应用，从肿瘤形态、细胞密度及微

血管灌注等多个维度提供了丰富的生物学信息。直接征象(如包膜中断)与间接征象(如包膜接触长度 ≥ 10 
mm)在临床实践中展现出不可或缺的定位价值，但单一征象的局限性要求我们以整合的思维对影像数据

进行解读。影像组学与人工智能技术的引入，利用高通量特征提取和非线性建模，将预测效能提升至 AUC > 
0.85 的水平，标志着从“经验性判读”向“数据驱动决策”的范式转变。然而，必须清醒认识到，这些

模型的优越性多来源于单中心回顾性数据，其泛化能力受到微小 EPE 检测盲区、观察者间变异及数据标

准化的缺失等因素的制约，这正是当前从“实验室精度”迈向“临床实用性”的核心瓶颈。此外，PSMA 
PET/mpMRI 多模态融合有望通过分子与形态学的互补效应，突破微小 EPE 的检出瓶颈；而人工智能的

真正临床落地，则需解决数据标准化、法规审批与成本效益这三重难题。最终，应推动建立基于 mpMRI
的标准化诊断路径，将技术革新转化为可复制的临床获益，使精准医学从概念走向前列腺癌全程管理的

每一个环节。 
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