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aBSTRaCT
Objective To investigate the value of biparametic MRI radiomics machine learning model in gleason grade 
group and grouping of prostate cancer (PCa). Methods  138 patients with PCa confirmed by pathology 
were retrospectively collected, including 83 patients with GG > 2 and 55 patients with GG≤2. All patients 
underwent preoperative biparametric(T2WI+aDC)MRI examination. Patients were randomly divided into 
training set and test set at 7:3 for machine learning and validation of imaging radiomics models, respectively. 
RF, SVM and Xgboost were used to construct three groups of models (aDC, T2WI and aDC+T2WI). Receiver 
operating characteristic (ROC) curve was used to evaluate the diagnostic efficiency of each model in 
distinguishing GG≤2 from GG > 2PCa. Results In the test set, the T2WI+aDC model using SVM algorithm had 
the highest diagnostic efficiency, with an auC of 0.896. Secondly, the auC of RF model in T2WI+aDC was 
0.871. In each feature set, the auC of RF and SVM algorithm is higher than Xgboost algorithm. Conclusion 
The radiomics machine learning model based on biparametric MRI can distinguish GG≤2 from GG > 2PCa.
Keywords: Prostate Cancer; Gleason Grade Group; Radiomics; Machine Learning

　　前列腺癌 (prostate cancer，PCa) 是全球男性中第二常见的癌症[1]。根据美国癌症
协会的最新统计数据，2022年仅PCa就占了新诊断癌症的近27%，占男性癌症死亡的
11%。PCa的发病率和死亡率在中国迅速上升。由于PCa的预后与其生物学攻击行为密切
相关，因此早期发现和准确的风险分层在确保患者获得最佳结果方面发挥着关键作用[ 2]。
　　由于使用血清中的前列腺特异性抗原水平(prostate specific antigen，PSA)进行筛
查，现在通常可以在早期进行诊断和治疗。根据PSA水平、肿瘤局部扩散程度和组织学分
化程度(Gleason评分)对前列腺癌进行风险分组。如果在分期期间未检测到转移，且患者
年龄、共病和预期寿命符合治疗条件，则需要进行局部治愈性治疗。根据患者的风险分
组，选择根治性前列腺切除术，经皮放射治疗，近距离放射治疗或积极监测。如果在初步
诊断时已存在转移，则可采用雄激素剥夺治疗和化疗进行姑息性全身治疗。在晚期和激素
难治期，用嗜骨放射性示踪剂或姑息性放射治疗可以减少骨转移和缓解各自的症状。
　　目前，Gleason评分(Gleason score，GS)系统是世界范围内应用最广泛的评估
PCa侵袭性的病理评分系统。GS评分越高，代表侵袭性越强[3]。虽然Gleason评分3
＋4＝7分和4＋3＝7分总分一致，但患者有不同的预后[4]，且在积分系统上无法将其
区分开来。为了解决上述Gleason评分系统存在的缺陷，2014年国际泌尿病理协会
(ISUP)提出Gleason评分分级分组(Gleason grade group，GG)，根据GS将GG分为五
组，GG1(GS≤6)、GG2(GS3+4＝7)、GG3(GS4+3＝7)、GG4(GS＝4+4、3+5、5+3)、
GG5(GS=9-10)[5]。然而，经直肠超声引导下穿刺活检是一种侵入性外科手术，前列腺穿
刺活检为有创检查，存在发生活检后血精、血尿和败血症等风险的可能。同时其取材具
有随机性，故存在一定漏检率和误诊率。因此，迫切需要一种能够准确无创地评估前列
腺癌侵袭性替代方法，这将有助于指导临床治疗。
　　近年来，越来越多的兴趣集中在识别成像替代物和开发用于癌症表征的非侵入性诊断工
具[6]。影像组学从医学图像衍生的特征推断肿瘤分子状态，并在空间和时间上研究肿瘤异质
性。磁共振成像(magnetic resonance imaging，MRI)作为一种可靠的无创性影像学检查方
法，用于识别和确定前列腺内的病灶区域，被广泛应用于PCa的诊断[7]。影像组学分析利用
先进的图像分析方法，快速训练和验证医学成像数据，基于医学图像的特征进行精确诊断和
治疗，为现代医学提供了强大的工具。目前，影像组学作为一种新兴的方法，通过高通量提
取丰富的定量特征，并通过机器学习的方法建立预测模型，被证明可以有效地为泌尿外科的
临床实践提供更多潜在的有用信息。PCa的影像组学已广泛应用于肿瘤识别、分期和预后评
估。多项研究表明，从T2WI 和 ADC 中提取的特征有助于Gleason评分的分类[8-10]。本研究基
于双参数磁共振成像(bi-parametric magnetic resonance imaging，bpMRI) 建立影像组学机
器学习模型，鉴别GG≤2与GG>2的PCa，协助临床为不同患者制定个性化治疗方案。

1  资料与方法
1.1 研究对象  回顾性分析 2021年1月至2022年5月于泰州市人民医院行前列腺MRI检查
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【摘要】目的 探讨基于双参数MRI影像组学机器学
习模型对前列腺癌(PCa)Gleason评分分级分组中
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例。 所有病人术前均进行MRI检查。按 7∶3将患随
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T2WI+ADC模型诊断效能最高，AUC为0.896。其次
为T2WI+ADC中的RF模型，AUC为0.871。在各特征
集中，RF和SVM算法的模型的AUC均高于XGboost
算法。 结论 基于双参数MRI影像组学机器学习模型
可较好地鉴别GG≤２与GG＞２PCa。
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的患者病例资料。
　　纳入标准：根据PI-RADS V2 T2WI和ADC图像上边界明确的
前列腺病变；经超声引导下穿刺活检或手术，病理组织学确诊为
PCa的患者；在MRI检查之前未进行前列腺穿刺活检和手术、放
射或内分泌治疗。排除标准：确诊前列腺癌以外的肿瘤；患者放
置导尿管后；病理信息不全者。
1.2 检查方法  所有患者采用Siemens Skyra 3.0T超导全身磁
共振扫描仪，采用标准8通道体部线圈，线圈两侧用腹带固定
减少移动伪影的影响病人采取仰卧位，头先进，检查前嘱咐患
者适当膀胱，扫描时线圈中心对准耻骨联合。横断面T2WI参数
为重复时间/回波时间(TR/TE)=7500/97ms，视野(FOV)为200 
mm2×200mm2，矩阵 512×512，层厚3.5mm，层间距为1，
采集时间为2min 39s。横断面 DWI 参数为重复时间/回波时间
(TR/TE) = 5100/64ms，视野(FOV)为308mm2×380mm2，矩阵
208×256，层厚4mm，层间距为1，b值=50，800s/mm2，采集
时间为1min 57s。
1.3 图像分割及影像组学特征提取  将入组患者的MR平扫图像
以DICOM格式从PACS系统导出，再导入ITK-SNAP开源软件(版本
3.6.0)，一位有三年MR诊断经验且研究方向为腹部影像诊断的医
生手动勾画感兴趣区(region of interest，ROI)，勾画ROI时应尽
量避开尿道、出血及钙化(图1)，并由一名有10年腹部影像诊断经
验的影像诊断医师进行视觉验证。如医师2对医师1勾画的感兴趣
区有质疑，则医师2与医师1协商达成一致结果或由医师2对医师1
的勾画结果做出相应修改。如一个患者存在多处病灶且Gleason
评分不同时，选择Gleason评分最高且直径最大的病灶层面进行
勾画。通过Python(https://www.python.org)中的Pyradiomics
包提取勾画得到的ROI中的影像组学特征。     
1.4 机器学习建模与统计学分析  为保证特征值尺度统一，所有
影像组学特征均采用z-score归一化进行标准化，计算公式如下：
y=(x-μ)/σ其中x是特征的原始值，μ和σ分别是x的均值和标准差
值，y是变换后的特征值。本研究中使用了最大相关-最小冗余算
法(maximum correlation minimum redundancy,mRMR)来选
择特征，对冗余和不相关的特征进行筛选后用于构建最终的影像
组学模型。
　　采用R软件完成所有影像组学的统计学分析。将数据按7:3随
机分成训练组和测试组，采用随机森林(RF)、支持向量机(SVM)
和极端梯度提升(XGboost)机器学习算法对上述筛选的特征参数
构建模型。共构建3组模型：1)ADC特征集；2)T2WI 特征集；3)
T2WI+ADC 特征集。上述机器学习算法的超参数通过10倍交叉验证
和启发式算法进行调整。应用受试者工作特征(receiver operating 
characteristic,ROC)曲线评价测试数据集中不同模型效能，并计算
AUC、敏感性、特异性、准确性、假阳性率、假阴性率。
　　使用SPSS(版本，22.0)计算和分析临床数据。符合正态分布
的计量资料以(χ

-
±s)表示，2组间比较采用t检验；非正态分布的

计量资料以中位数(四分位间距)[M(P25，P75]表示，2组间比较采
用 Mann-Whitney U检验。P<0.05 为差异有统计学意义。

2  结   果
2.1 临床资料  总共有138名患有PCa患者被确定并纳入我们的研
究。在138名患者中，83名患者 (60.1%) 经组织学证实为GG>2，
年龄平均为(73.17±6.99)岁，PSA中位数为20.45(10.47，69.75)
ng/mL。55名患者 (39.9%)经组织学证实为GG≤2，年龄平均为
(7138±8.03)岁，PSA中位数为9.02(6.60，13.65)ng/mL。GG>2 
组的PSA值高于GG≤2组(P<0.05，Z=-5.06)。2组病人年龄的差
异均无统计学意义(P>0.05，t=-1.39)。
2.2 机器学习结果  利用mRMR算法对所得影像组学特征进行筛
选，基于ADC筛选出12个特征，基于T2WI筛选出20个特征，基于
T2WI+ADC筛选出17个特征。根据箱线图显示基于ADC、T2WI 和
T2WI+ADC训练组中9种机器学习模型具体表现(图2)。测试集中各
模型的预测性能ROC曲线(图 3)。在测试集中，T2WI+ADC特征集
中的机器学习性能最好，其中SVM模型的AUC为0.896，准确率为
76.2%，优于其他模型。在测试集中，基于T2WI+ADC特征集影

像组学机器学习模型预测GG≤2与GG>2的准确率、特异度、敏感
度、假阳性率及假阴性率见表1。
　　T2WI+ADC特征集机器学习模型预测GG≤2与GG>2PCa的校
准曲线见(图4)，结果提示预测结果与病理结果一致性良好。决策
曲线(图5)表明，使用RF、SVM模型预测GG≤2与GG>2PCa比使
用XGboost模型有更高的临床净收益。利用Delong法比较测试集
中T2WI+ADC影像组学机器学习模型之间AUC的差异。XGboost模
型与RF、SVM模型预测GG≤2与GG>2的AUC差异有统计学意义
(P均<0.05)，RF、SVM模型间预测GG≤２与GG>2的AUC差异无
统计学意义(P均>0.05)。

3  讨   论
　　2019年PI-RADS 2.1提出bpMRI概念，以简化前列腺MRI序列
[11]。bpMRI的诊断准确性及效能与包括T2WI、DWI和动态增强的多
参数磁共振成像相当，阅片者间的一致性良好，且无须使用造影
剂。然而，尽管高年资影像科医师在检出癌灶和边界方面具有较
高的可靠性，但判断PCa的侵袭性仍具有挑战性。在评估潜在病变
时，临床医师受到个人知识和既往经验的限制，可能导致不同临床
医师之间的差异。基于影像组学方法的机器学习可以提取临床医生
视觉分析之外的大量有特色的影像特征，并构建客观的预测模型。
　　近年来，影像组学应用的增加使得影像学研究能够通过客
观和定量的方法预测肿瘤的侵袭性。目前，MRI影像组学已在
PCa的诊疗方面表现出巨大优势[12]。以往研究多集中于区分有临
床意义(GS≥7)和无临床意义的PCa(GS<6)，但在临床工作中，
PCa(GS3+4)多采用“随诊观察"或“主动监测”等治疗方式。新
的分级系统避免了对惰性病例的过度治疗，能更好的指导临床工
作。因此鉴别GG≤2与GG>2的PCa，采取正确的治疗方式被认为
是至关重要的。
　　在这项研究中，我们建立了九个基于MRI影像组学机器学习
模型来鉴别GG≤2与GG>2PCa。在比较了影像组学中常用的三
种分类算法后，我们发现RF模型及SVM模型在判别 PCa恶性潜
能方面表现出最佳性能。不同的机器学习算法各有优缺点。在
研究之前无法预测算法在特定机器学习任务中的性能。大多数
以前的影像组学研究使用单一算法进行建模，并且没有说明选
择该模型的具体原因。我们的研究表明，在ADC特征集中RF优
于SVM和XGboost，在T2WI、T2WI+ADC特征集中SVM优于RF和
XGboost。RF是一种集成机器学习，它基于决策树方法，可以
在不显著增加计算量的情况下提高预测精度。Donisi等[13]基于公
开的数据集，证明了影像组学机器学习模型可以成功鉴别有临床
意义的PCa，其中，RF模型获得了最高的准确性。彭涛等[14]建立
基于mpMRI机器学习模型，评价其鉴别临床显著性PCa的诊断
价值，结果表明RF模型净收益最高，SVM模型次之。SVM在处
理小样本和非线性、高维数据方面有很多优势，Chen等[15]结合
PI-RADS V2.1评分和MR影像组学特征所开发的SVM分类器在诊
断前列腺癌侵袭性显示出显著的诊断效能，并表明基于bpMRI和
mpMRI的影像组学模型的性能没有显著差异。在本项研究中，通
过10倍交叉验证和启发式算法对模型进行训练，最终发现发现RF
和SVM表现稳定。由于本研究中分析的样本量较小，GG≤2的比
例相对较小，数据分布不平衡可能是导致XGboost分类精度弱于
RF、SVM的原因之一。
　　PCa患者不可避免地会合并一些前列腺疾病包括良性前列腺
增生、慢性前列腺炎、前列腺囊肿等，我们的模型仍然取得了良
好的区分能力。在本研究中，我们提取了尽可能多的特征。然
后，我们采用了一种高效的特征选择方法- mRMR，该方法已被
大多数研究[16]证明是先进的，以获得最相关和最小冗余的特征。
其原因可能是我们筛选方法选择的特征对相应的生物学特性具有
较强的特异性，其中许多特征反映了病变的复杂性，如纹理特
征。ADC值和T2WI与病理前列腺组织中细胞核或细胞质面积百分
比呈负相关，与腔隙百分比呈正相关[17]。Gleason评分越高，腺
体结构破坏导致腺腔外观越混乱和分散[18]。以上结果可作为PCa
与ADC及T2WI征象相关性的组织学基础。
　　我们的研究存在一些局限性。首先我们的研究是回顾性的，
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需要通过外部队列进行验证，以确定我们的模型在临床实践中的
价值并提高性能的信心。其次，仅使用 MRI图像放射组学特征进
行分析。结合其他医学图像的多组学研究，如超声图像可能会提
高我们预测模型的性能。第三，我们只是使用经典的监督分类算
法来构建模型，基于深度学习的MRI图像特征需要进一步研究。
我们下一步是对预测前列腺风险分层的多组学研究进行前瞻性和
标准化研究。我们未来的研究将考虑来自多中心的外部验证。
　　综上所述，基于bp-MRI影像组学机器学习鉴别了GG≤2与GG>
２PCa，最后SVM和RF模型取得了较好的结果，从而对PCa病变侵袭
性进行定量评估，协助临床为不同患者制定个性化治疗方案。
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图1 ROI勾画的示例图。同一前列腺癌患者的MR图。图1A:T2WI、
图1B:ADC。图2A～图2C　分别为ADC、T2WI、T2WI-ADC特征集中，
SVM、RF、XGboost影像组学机器学习模型在训练队列中的表现。
AUC是经过10次交叉验证后得到的平均AUC。每个图的水平线对应
平均AUC。图3A～图3C　分别为基于ADC、T2WI、T2WI-ADC 特征
集中SVM、RF、XGboost影像组学机器学习模型预测GG≤2与GG＞
2PCa的ROC图。图4 T2WI-ADC特征集SVM、RF、XGboost影像组学
机器学习模型预测GG≤2与GG＞2PCa与病理结果一致性的校准曲
线。图5 T2WI-ADC特征集SVM、RF、XGboost影像组学机器学习模
型的临床决策曲线。横轴代表高风险阈值，纵轴代表校正净获
益，由图可看出SVM模型的净获益最高。

表1 测试集T2WI+ADC影像组学机器学习模型ＲOC分析结果
  AUC     敏感度(%) 特意度(%)           准确率(%) 假阴性率(%) 假阳性率(%)
RF 0.871         0.600                          0.941                0.738       0.400                           0.059
SVM 0.896         0.640                          0.941                0.762       0.360                           0.059
XGboost 0.731         0.720                          0.706                0.714       0.280                           0.294
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