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Abstract
Objective This study explored the value of the models based on the preoperative multi-parameter magnetic 
resonance images in identifying clinically significant prostate cancer. Methods Our study was a retrospective 
study on 332 patients who underwent mp-MRI examination in Affiliated Hospital of Nantong University. After 
a collection of their complete preoperative clinical factors and pathological outcomes, these patients were 
randomly classified at a ratio of 7:3 into a training cohort and a validation cohort. We applied T-test or Chi-square 
test to assess whether the differences of clinical risk factors between the two cohorts were statistically significant. 
Applying PyRadiomics were for radiomics features extraction from T2WI, DWI and DCE sequences, we retained 
the radiomics features with the highest correlation with CsPCa after selection. Therefore, we got the radiomics 
score formula based on the summary of corresponding coefficients of the radiomics features. We evaluated the 
performance of the radiomics models via accuracy, sensitivity, specificity, Area Under Curves, Receiver Operating 
Characteristic Curves, Decision Curve Analyses and calibration curves. Results 1. We randomly divided all the 
patients into the training cohort (n=232) and the validation cohort (n=100) at a ratio of 7:3, and all the variables 
had no statistical difference between the two cohorts. 2.  After assessing the efficacy of the five radiomics models, 
we found that multimodal model B showed the best predictive efficacy, with AUC values reaching 0.90 and 0.86 
respectively in the training and validation groups. The calibration curve illustrated good agreement between the 
predicted and pathological results, and the DCA curve also showed the greatest clinical benefit. The accuracy 
and sensitivity of model A reached the highest among the five models, 0.86 and 0.86 in the training group and 
0.81 and 0.78 in the validation group, respectively. The specificity of DWI model reached 0.91 and 0.80 in the two 
groups, which was the highest. Conclusion The mp-MRI radiomics models could be applied for predicting CsPCa. It 
demonstrated its excellent capacity for facilitating preoperative predication and clinical decisions.
Keywords: Mp-MRI; Multimodal Radiomics Model; CsPCa

　　前列腺癌是全球男性发病率第二高的癌症，仅次于肺癌[1]。在中国，前列腺癌的发
病率呈逐年上升的趋势，是近十年来男性患病率上升最快的疾病。由于患病初期没有特
异的临床表现，部分患者在初次诊断时已处于中晚期，导致预后不佳[2]。所以，早期诊
断和治疗是提高诊断率和预后的关键。
　　目前，前列腺疾病的诊断方法依赖于血清检验学检查、影像学检查。前列腺特异性
抗原(prostate specific antigen，PSA)是一种由前列腺上皮细胞分泌的蛋白酶[3]，是用
于前列腺癌筛查的重要指标，与前列腺癌的诊断、病理分级及预后密切相关[4-6]，但其
水平受前列腺炎、尿路感染及导尿管留置等因素影响[7]，导致其诊断前列腺癌的特异度
较低。病理学结果是诊断前列腺疾病的 “金标准”，前列腺癌最广泛应用的组织病理
学分级方法是Gleason评分系统(gleason score，GS)。根据以往的研究和指南，CsPCa
的定义为Gleason评分为≥3+4。2017年，美国泌尿外科协会(American Urological 
Association，AUA)、美国放射治疗学和肿瘤学协会(American Society for Therapeutic 
Radiology and Oncology，ASTRO)联合发布的指南建议对穿刺结果为Gleason评分
≥3+4的患者，应采取手术根治、药物和放射治疗等措施[8]。因此，对于患者来说，避
免不必要的活检而又能早期发现有临床意义的前列腺癌是临床研究的重点。多参数磁
共振成像(multi-parameters magnetic resonance images，mp-MRI)由于其优越的软
组织分辨率，在前列腺疾病的诊断和定位方面具有很大的优势，可以对肿瘤进行无创
和全面的评估[9-10]，几乎所有的国际指南都建议在最初的活检前使用mp-MRI[11-12]。常
用的扫描序列包括T1加权(T1-Weighted Image，T1-WI)、T2加权(T2-Weighted Image，
T2-WI)、弥散加权成像(Diffusion Weighted Imaging，DWI)和动态增强成像(dynamic 
contrast enhanced，DCE)。T2WI对前列腺腺体各区分辨良好，从而较清晰地显示各区
的病灶，DWI通过探测水分子的热运动反映组织的微观结构，可以用于良恶性肿瘤的鉴
别。DCE通过正常组织和肿瘤组织摄取造影剂的差异形成的图像对比，能提供一些功能
信息如组织的灌注、血管的通透性等。既往的研究表明mp-MRI对于鉴别前列腺良性疾
病有很高的价值[13-15]，无法从微观角度探索肿瘤的更有价值的信息。近年来，随着人工
智能的发展和精准医疗的提出，放射组学受到了广泛的关注。放射组学通过勾画感兴趣
区、高通量提取影像学特征来反映肿瘤的生物学行为，对疾病的诊断提供了客观的证据
[16]。放射组学已被研究证明在多种疾病的诊断、疗效与预后评估方面为临床决策提供有
力证据，如肺癌[17]、食管癌[18]、卵巢癌[19]等。通过对图像表征的深入分析，放射组学揭
露了肿瘤的内部特征，为研究前列腺癌的诊断与治疗提供了更多指导意见。
　　本研究是探讨基于mp-MRI的放射组学模型是否能在术前预测CsPCa，为临床治疗
提供指导性意见。 
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【摘  要】目的 探讨基于术前多参数磁共振的放射
组学模型在预测临床显著性前列腺癌方面的价值。
方法 回顾性收集了332名进行mp-MRI检查的患
者，按7:3的比例随机分为训练组和验证组。使用
PyRadiomics包分别提取T2WI、DWI和DCE三个序
列的影像组学特征，筛选出相关性最大的放射组学
特征，并根据相应的系数得出放射组学得分，共建
立了三个单一、两个多模态放射组学模型，评估五
个模型的预测性能。结果 1.332名患者随机被分为
训练组232例和验证组100例，两组间所有临床参
数的差异均无统计学意义。2.多模态模型B预测效
能最佳，AUC值在训练组和验证组分别达到0.90和
0.86，校准曲线显示了良好一致性，并且DCA曲线
也表现出最大的临床获益。而模型A的准确度和敏感
度在五个模型中达到最高，训练组中分别为0.86和
0.86，验证组中分别为0.81和0.78。DWI模型的特异
度在两组分别达到了0.91和0.80，这在五个模型中
是最高的。结论 基于mp-MRI的放射组学模型可用
于术前预测CsPCa。

【关键词】多参数磁共振成像；多模态放射组学；
                      临床有意义前列腺癌
【中图分类号】R4
【文献标识码】A
   DOI:10.3969/j.issn.1672-5131.2024.01.038



  ·121

CHINESE JOURNAL OF CT AND MRI, JAN. 2024, Vol.22, No.1 Total No.171

1  资料与方法
1.1 研究对象  回顾性研究了2020年6月至2022年6月在南通大学
附属医院进行前列腺mp-MRI检查并经过前列腺切除术的患者。
　 　 纳 入 标 准 ： 完 整 的 m p - M R I 图 像 ， 包 括 横 断 位 T 2 -
WI,DWI,DCE-MRI；完整的临床和病理学资料；排除标准：患者
同时罹患其他恶性肿瘤；MRI图像质量欠佳；MRI检查前进行过相
关治疗，如放化疗。
1.2 临床资料  完整收集所有入组患者术前的年龄、血清tPSA、
fPSA、f/tPSA的水平，并根据(前列腺的前后径×左右径×上下径 
)*π/6计算出前列腺的体积(prostrate volume，PV)；血清tPSA/

PV计算出前列腺特异性抗原密度(prostate specific antigen 
density，PSAD)。采用独立样本t检验或卡方检验评估入组患者
所有临床参数在训练组和验证组中的差异是否具有统计学意义。
1.3 病理资料  所有入组患者将根据病理结果分为两组:CsPCa组
(GS≥3+4)和非CsPCa组 (GS≤3+3和良性病变)。
1.4 MRI检查和图像获取  MRI图像(包括轴向T2WI、DWI和DCE-
MRI序列)都是最接近手术日期且患者没有接受任何治疗。MRI检查
由一台3.0T MRI扫描仪(Discovery MR750，GE Healthcare)利用8
通道的腹部表面线圈完成，DWI的b值为0,1000s/mm²。患者取仰
卧位，扫描范围为髂前上棘至耻骨联合下缘，扫描参数列于表1。

1.5 放射组学处理流程
1.5.1 病灶分割与特征提取  一位有5年腹部放射诊断经验的放射
科医师Reader1在ITK-SNAP软件对三个序列分别逐层勾画ROI，
并生成VOI，他将在至少一周后重复勾画ROI。然后，另一位有
20年诊断经验的放射科医师Reader2独立对序列进行勾画ROI。
勾画ROI时，应仔细观察肿瘤的边缘及形状，最终得出VOI。对图
像进行高斯拉普拉斯算子(laplacian of gaussian，LoG)和小波
(Wavelet)滤波器进行预处理，使用PyRadiomics包进行放射组学
特征的提取，从每个序列中分别提取到1075个特征，每个病人共
提取了3225个放射组学特征。提取的特征包括：(1)形态学特征：
病灶的圆形度，三角形网格面积、球形度等；(2)一阶纹理特征：
病灶的灰度均值、熵等；(3)基于体素空间分布强度的纹理特征：
灰度共生矩阵(gray level co-occurrence matrix，GLCM)、灰度
游程长度矩阵(gray level run-length matrix，GLRLM)、灰度尺
寸区域矩阵(gray level size zone matrix，GLSZM)等。
1.5.2 特征筛选与模型构建、评估  将提取的特征归一化，以消除
不同灰度值范围的影响，并且剔除了Spearman相关系数小于0.9
的冗余特征。最终用于后期建模的放射组学特征是通过以下步骤
选择的：(1)通过计算组间相关系数评估Reader1和Reader2筛选
特征的可重复性，组内相关系数比较Reader1的两次分割的可重
复性，最终保留相关系数>0.9的特征。(2)使用最小绝对收缩和
选择算子(least absolute shrinkage and selection operator，
LASSO)对特征进行降维，利用5折交叉验证筛选出偏倚最小的最
佳λ值来构建放射组学模型。根据最佳λ值，保留了特征系数不为
0的参数。(3)将上述最终保留的放射组学特征及其相应系数的乘
积相加得到最终的放射组学评分(radiomics score，Radscore)
分别构建了五种影像组学模型，包括三个分别基于轴位T2WI、
DWI、DCE的单一模型以及两种多模态模型。多模态放射组学模
型A是对T2、DWI和DCE序列的放射组学评分线性回归建立的，而
多模态模型B是基于1075×3的放射组学特征降维后构建的。使用
准确度、特异度、灵敏度、AUC值、ROC曲线、DCA曲线和校准
曲线来评估五种放射组学模型的性能，并在验证组中进行验证。
1.6 统计分析  使用SPSS软件(V.26.0)和R统计软件(V.3.6.3 
https://www.R-project.org)对数据进行分析。R统计软件中的 
“pROC”、“rmda”、“rms”和“foreign”软件包分别用于
绘制ROC曲线、DCA曲线、校准曲线。在SPSS软件中用t检验来
比较符合正态分布的连续变量，这些变量用平均值±标准差来描
述，对分类变量的比较采卡方检验，这些变量用频率和百分比来
描述。P值<0.05认为差异具有统计学意义。

2  结　果
　　图1展示了我们的工作流程。
2.1 患者一般资料  将最终纳入研究的332名患者按7:3的比例随机
分为训练组(232名患者)和验证组(100名患者)，所有临床病理参数
包括年龄，术前tPSA，fPSA, f/tPSA，PV和PSAD差异在两组间均无
统计学意义(P>0.5，表2)。332名患者中，共有140例CsPCa和192例
非-CsPCa(包括临床无意义前列腺癌和前列腺增生)。患者的平均年
龄在训练组中为69.45±7.93岁，验证组中为69.85±7.53岁。
2.2 放射组学模型建立与评价  从T2、DWI、DCE三个序列分别
提取到1075个初始特征，通过特征降维后(图2)T2、DWI、DCE三
个序列分别保留了9、14、4个关键的放射组学特征(图3)，表3展

示了每个模型的放射组学公式。对五个模型在训练组和验证组中
的诊断效能评估后发现(表4-5)，模型 B的AUC值最高，在训练组
和验证组中分别达到0.90(0.86-0.94)和0.86(0.79-0.93)。模型A的
准确度和敏感度在五个模型中达到最高，训练组中分别为0.86和
0.86，验证组中分别为0.81和0.78。DWI模型的特异度在两组分
别达到了0.91和0.80，这在五个模型中是最高的。ROC曲线(图4)
显示，模型B的AUC值最大。DCA曲线和校准曲线(图5)也证明了
模型B的临床实用性。

图1A-图1B 工作流程；图1A 收集入组患者的工作流程；图1B 放射组学工作流程图

1A

1B

表1 mp-MRI检查各序列的扫描参数
序列        TE/ms         TR/ms	   FOV/mm²	     Matrix	          Layer thickness/mm	 Layer spacing/mm
T2WI	 95	 3000	 200 × 200	 240×240	                           3 	                                     0 
DWI	 80	 6000	 220 × 220	 128×128	                           3	                                     0
DCE	 1.5	 4.0	 220 × 220	 288×288	                           3	                                     0

表2 训练组和验证组患者临床参数的比较
特征	                        训练组(n=232)	 验证组(n=100)	    P值
年龄,岁  	                          69.45±7.93	   69.85±7.53	   0.67
PV			                                                                 0.65
<57.76mm³	      147(63.36%)	   49(49.00%)	
>57.76mm³	      85(36.64%)	   51(51.00%)	
PSAD			                                                                  0.68
<0.66ng/(mL·cm³)	      163(70.26%)	    85(85.00%)	
>0.66ng/(mL·cm³)	      69(29.74%)	    15(15.00%)	
tPSA			                                                                  0.73
<29.98ng/(mL·mm³)    169(72.84%)	    71(71.00%)	
>29.98ng/(mL·mm³)    63(27.16%)	    29(79.00%)	
fPSA 			                                                                  0.44
<6.22ng/mL	      183(78.88%)	    75(75.00%)	
>6.22ng/mL	      49(21.12%)	    25(25.00%)	
f/tPSA 			                                                                  0.19
<18.77	                          141(60.78%)	   53(53.00%)	
>18.77	                          91(39.22%)	   47(47.00%)
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图2A-图2H 基于mp-MRI的放射组学特征筛选；(图2A,图2C,图2E,图2G):T2、
          DWI、DCE和模型B分别在LASSO模型中通过5折交叉验证和最小标准
          化，选择最佳参数λ；(图2B,图2D,图2F,图2H):LASSO回归在最佳参
          数λ处选择的系数非0的放射组学特征。

2A 2E

2B 2F

2C 2G

2D 2H

3A

3B

表3 每个放射组学模型的Radscore公式
	             公式
T2 Radscore 
	              = 0.408
	              +  0.142*log-sigma-3D Glrlm LongRunHighGrayLevelEmphasis T2 
	              + 0.043*wavelet-LHL firstorder Range T2 
	              -  0.039*wavelet-LHH firstorder Minimum T2
	              -  0.023*wavelet-HLL firstorde rRootMeanSquared T2 
	              + 0.078*wavelet-HHH firstorder Range T2 
	              -  0.027*wavelet-HHH Glszm LargeAreaLowGrayLevelEmphasis T2 
	              - 0.053*wavelet-LLL firstorder Minimum T2 
	              - 0.034*wavelet-LLL firstorder RootMeanSquared T2 
	              + 0.0181*wavelet-LLL glrlm RunEntropy T2
DWI Radscore      = 0.415
	              -  0.058*original ngtdm Busyness DWI
	              -  0.248* log-sigma-3D firstorder Minimum DWI
	              -  0.064*wavelet-LLH firstorder RootMeanSquared DWI 
	              + 0.17*wavelet-LHL firstorder Range DWI
	              +  0.006* wavelet-LHL firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation DWI
	              + 0.028*wavelet-LHL glrlm RunVariance DWI
	              -  0.123*wavelet-LHH firstorder Variance DWI 
	              + 0.069*wavelet-HLL firstorder RootMeanSquared DWI
	              + 0.080*wavelet-HHH firstorder RootMeanSquared DWI
	              -  0.025*wavelet-HHH firstorder TotalEnergy DWI 
	              -  0.072*wavelet-HHH firstorder Variance DWI 
	              -  0.230*wavelet-LLL firstorder RootMeanSquared DWI 
	              + 0.018*wavelet-LLL glrlm RunEntropy DWI 
	              + 0.078*wavelet-LLL glrlm RunLengthNonUniformity DWI
DCE Radscore 
	              = 0.408
	              + 0.003*original ngtdm Busyness DCE 
	              + 0.142*wavelet-LHL firstorder Maximum DCE
	              + 0.055708*wavelet-LLL glrlm RunEntropy DCE
	              + 0.066*wavelet-LLL glrlm RunVariance DCE
模型A Radscore
	              = 0.041 
	              + 0.300* T2 radscore
	              + 0.129* DWI radscore
	              + 0.661* DCE radscore
模型B Radscore   =0.405 
	              + 0.124*wavelet-LHL firstorder Maximum DCE 
	              + 0.005*wavelet-LLL glrlm RunEntropy DCE
	              + 0.016*wavelet-LLL glrlm RunVariance DCE
	              + 0.076*log-sigma-3D glrlm LongRunHighGrayLevelEmphasis T2
	              - 0.067*waveletLLL firstorder Minimum T2
	              - 0.048*log-sigma3D firstorder Minimum DWI
	              - 0.006 *wavelet-HHH firstorder Variance DWI

表4 训练组中各模型的诊断效能
模型	 AUC (95% CI lower-upper)	 准确度	  敏感度	  特异度

T2	            0.80(0.74-0.86)	    0.75	    0.64	    0.85

DWI	            0.77(0.70-0.84)	    0.60	    0.57	    0.91

DCE 	            0.81(0.75-0.87)	    0.77	    0.67	    0.85

模型A	            0.86(0.80-0.90)	    0.86	    0.86	    0.71

模型 B	            0.90(0.86-0.94)	    0.82	    0.83	    0.86

表5 验证组中各模型的诊断效能
模型	 AUC(95% CI lower-upper)	 准确度	 敏感度	 特异度

T2	          0.80(0.71-0.89)	                       0.74	   0.89	   0.63

DWI	          0.65(0.54-0.77)	                       0.55	   0.50	   0.80

DCE 	          0.76(0.66-0.86)	                       0.71	   0.67	   0.76

模型A	          0.81(0.72-0.90)	                       0.81	   0.78	   0.78

模型 B	          0.86(0.79-0.93)	                       0.75	   0.84	   0.76 图3A-图3D 分别基于T2、DWI、DCE、模型B筛选出的影像组学特征；横轴表示影
          像组学特征的系数，纵轴表示所筛选出的特征。

3C

3D
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图5A-图5D 放射组学模型B的DCA曲线和校准曲线；图5A-图5B DCA曲线：y轴表
          示净收益；x轴表示阈概率；灰线和黑线表示所有患者和没有患者为
          CsPCa的假设。(图5A：训练组；图5B：验证组)；(图5C-图5D)y轴表
          示实际CsPCa的概率；x轴表示预测的概率；45度虚线代表理想预测
          结果；虚线代表预测CsPCa的表现；黑色实线代表校准后预测CsPCa的表现。
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3  讨　论
　　mp-MRI是诊断前列腺疾病首选的影像学检查技术在前列腺
癌的诊断、病理分级预测及预后评估等方面具有明显的优势。放
射组学作为一种新兴的无创定量技术，利用大量的特征提取与机
器学习技术结合进行动态监测，在表征肿瘤异质性和改善各类型
癌症的预后预测方面显示出一定潜力[16]。因此，通过放射组学
高通量地提取反映前列腺癌的生物学行为的组学特征，并保留
最有效的特征来构建预测模型。既往已有放射组学关于前列腺
疾病诊断的研究，如Min等人[20]建立了一个基于mp-MRI的放射
组学模型，用于鉴别CsPCa和CiPCa，在训练队列中的AUC值为
0.872(95%CI：0.823-0.921)，在验证队列中达到0.823(95%CI：
0.669-0. 976)。此外，Stefanie J等人基于T2WI序列的特征建立的
放射学模型在CsPCa预测中表现良好(AUC=0.76 ,95% CI：0.60-
0.92)[21]。除了单一的模型，本研究还提出了两个多模态的模型，
多模态机器学习是一个动态的、多学科的领域，旨在建立能够处
理和连接多种模式的模型[22]。在三种单一模型中，基于T2和DCE
的模型诊断效能相当，训练组中的AUC值分别为0.80和0.81，而
DWI模式的AUC值最低，可能是因为研究中DWI选择的b值均为0、
1000s/mm²。DWI序列对诊断前列腺疾病具有重要意义[23]，但最
佳b值的选择还没有明确的结论， Kim等人[24]的回顾性研究，认
为b值为0、1000s/mm²时DWI序列对前列腺癌的诊断效能最大，
但Metens等人报道，前列腺癌诊断效能最大的b值为0、1500s/
mm²[25]，关于最佳b值的选择仍是未来研究的方向。
　　本研究采用了全肿瘤体积分割的方法，因为三维模型包括了整
个病灶的信息，比二维模型更真实、全面地反映肿瘤的异质性。全
肿瘤体积分割的优势在以前的卵巢癌[19]和食道癌[18]的放射组学研究
中也得到证实。特征的提取和选择是放射组学研究的重要步骤。多

模态模型B是基于术前mp-MRI中提取到的3325个模型降维后得到
的7个特征建立的模型，包括2个来自T2序列的特征，2个来自DWI
序列的特征和3个来自DCE序列的特征。与其他研究不同的是，除
了提取了原始的一阶特征，还使用了高斯滤波和小波滤波对原始图
像进行预处理和转换，这使得提取的特征具有更明显的分辨能力，
并且最大程度消除了来自多个维度的噪声，从而提高了获得更多与
肿瘤异质性相关信息的可能性[26-27]。在本研究中，T2模型和多模态
模型B的最终特征都是经过高斯滤波和小波滤波处理后的，而DWI
模型和DCE模型的特征均仅有一个来自原始图像，说明经过处理过
的特征与CsPCa的相关性比原始图像更大。
　　目前本研究尚有局限性。首先，本研究是一个单中心的回顾
性研究，这可能导致患者的选择偏差，影响模型的可信度，我们
将在后续与其他单位进行合作，探讨模型的合理性。第二，本研
究中DWI模型的诊断效能较低，可能是由于选择得的b值为0，
1000s/mm2，在后续的研究中，将纳入更多患者选择不同的b值
进行分层分析，对不同b值的诊断疗效进行研究。
　　综上，基于术前mp-MRI放射组学特征的组学模型在预测
CsPCa中具有较高的诊断价值。
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图4A-图4B 所有放射组学模型的ROC曲线(图4A 训练组；图4B 验证组)
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