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［摘要］  目的：雄激素剥夺治疗（androgen deprivation therapy，ADT）是目前前

列腺癌（prostate cancer，PCa）患者常用的治疗方法之一，然而ADT后前列腺

腺体及病灶的形态及病理学特征均发生明显改变，使得常规影像学参数及评价

标准在 ADT 效果评估方面价值有限。本研究拟探索基于多参数磁共振成像

（multiparametric magnetic resonance imaging，mpMRI）的肿瘤内部区域（瘤内）、

肿瘤周围区域（瘤周）的Delta影像组学是否有助于预测疗效，分析有效瘤周范

围，研究瘤内、瘤周、临床信息联合分析的恰当方式。方法：回顾并分析2013

年1月—2020年12月复旦大学附属肿瘤医院经病理学检查证实的PCa患者资料，

所有患者于ADT治疗前后均行mpMRI检查。根据治疗后病理学检查结果将患者

分为显著残留 （significant residual，SR） 组与完全缓解 （complete response，

CR） /微量残留病灶 （minimal residual disease，MRD） 两组。在治疗前后的

mpMRI图像上分别勾画全瘤感兴趣区（volume of interest，VOI），而后采用膨胀

算法将VOI分别外扩 3 mm和 6 mm，提取影像组学特征并计算其变化率，构建

特征数据集（训练集∶验证集为7∶3）。使用逻辑回归构建影像组学模型、临床

特征模型，并构建两者融合模型。采用受试者工作特征曲线的曲线下面积（area 

under curve，AUC）、DeLong 检验评估模型效能。结果：共纳入 109 例 PCa 患

者，经病理学检查证实SR组 69例，CR/MRD组 40例。影像组学模型中瘤内模

型、瘤内+3 mm瘤周模型、瘤内+6 mm瘤周模型的AUC（验证集）分别为0.78、

0.84、0.79。临床模型验证集AUC为 0.80。验证集中融合模型AUC分别为融合

模型1（瘤内-临床） 0.89，融合模型2（瘤内+3 mm瘤周-临床） 0.92，融合模型3（瘤内+6 mm瘤周-临床） 0.90。融合模

型2与临床模型相比，其差异有统计学意义（P<0.05）。结论：瘤内、瘤内结合瘤周的Delta影像组学均能有效预测ADT效

果，其中瘤内+3 mm瘤周影像组学模型的诊断效能最佳。与临床模型相比，基于mpMRI的瘤内+3 mm瘤周影像组学-临床

融合模型可以显著提高ADT效果预测的准确度。
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［Abstract］ Objective：： Androgen deprivation therapy (ADT) is one of the primary treatments for prostate cancer (PCa) patients. 

However, morphology and pathological characteristics of prostate glands and PCa lesions will significantly change after ADT, which 

limit the value of conventional multiparametric magnetic resonance imaging (mpMRI) parameters and evaluation criteria in the 

evaluation of ADT response. This study aimed to explore the value of the Delta-radiomics of the intratumoural area (IA) and 

peritumoural area (PA) based on mpMRI to predict the response to ADT in PCa. Methods：： Patients with pathologically confirmed 

PCa who underwent mpMRI examinations both before and after ADT at Fudan University Shanghai Cancer Center between January 

2013 and December 2020 were analyzed retrospectively. The patients were divided into a significant residual (SR) group and 

complete response and minimum residual disease (CR/MRD) group according to pathological results after ADT. Three types of 

volumes of interest (VOIs) were obtained for each lesion: IA VOI, IA+3 mm PA VOI, and IA + 6 mm PA VOI. Radiomics features 

were extracted, and Delta-radiomics data were calculated. The Delta-radiomics model, clinical model, and combined model were 

developed by logistic regression methods. Model performance was evaluated by receiver operating characteristic curve and the area 

under the curve (AUC). The DeLong test was used to compare the AUC values among the different models. Results：： A total of 109 

patients were included, and 69 patients in the SR group and 40 patients in the CR/MRD group were included. The AUCs of the IA, 

IA+3 mm PA and IA+6 mm PA Delta-radiomics models were 0.78, 0.84 and 0.79, respectively. The AUC of the clinical model was 

0.80. The AUCs of the combined models of IA, IA+3 mm PA, and IA+6 mm PA were 0.89, 0.92, and 0.90, respectively. The DeLong 

test demonstrated significant differences (P<0.05) in the predictive performance between the combined model (IA+3 mm PA) and 

the clinical model. Conclusion：： Delta-radiomics can effectively predict the response to ADT, with the IA+3 mm PA radiomics 

model achieving the best diagnostic performance. Compared with the clinical model, the combined model (IA+3 mm PA) can 

significantly improve the accuracy of predicting the response to ADT. 

［Key words］ Prostate cancer; Androgen deprivation therapy; Multiparametric magnetic resonance imaging; Delta-radiomics; 

Treatment response prediction

全球范围内前列腺癌（prostate cancer，PCa）

的发病率逐年增加［1］，中国68%的前列腺癌患者在

初诊时即为晚期或转移性疾病［2-3］。雄激素剥夺治

疗（androgen deprivation therapy，ADT）是晚期和

转移性PCa的主要治疗方法，也是放疗和手术前的

重要辅助治疗方法。多项研究［4］表明，ADT后完

全缓解（complete response，CR）和微量残留病灶

（minimal residual disease，MRD）患者的预后相似，

明显优于有显著残留（significant residual，SR）病

变的患者。目前，对于前列腺癌ADT的效果评估

主要有赖于血清前列腺特异性抗原（prostate-specific 

antigen，PSA）的检测，然而其不仅受原发病灶的

影响，同时还受转移性病变的影响，无法有效区分

两者之间的差异［5］。与此同时，神经内分泌分化在

ADT治疗的前列腺癌患者中较常见，但PSA并不

能有效地反映出来［6］。

多 参 数 磁 共 振 成 像 （multiparametric 

magnetic resonance imaging，mpMRI） 目前已成

为PCa检测、分期和疗效监测的重要工具。ADT

后前列腺腺体萎缩、纤维化导致 T2 加权成像

（T2-weighted imaging，T2WI） 图像上前列腺组

织的信号降低，从而影响病灶边缘的区分及肿瘤

病灶的检出［7-8］；前列腺腺体的密度减低、体积

减小，分布更疏松，其表观弥散系数（apparent-

diffusion coefficient，ADC）值显著减低，而肿瘤

病灶的ADC值没有明显变化［7］；血供变化方面，

ADT会导致前列腺组织中的血供减少，而残留肿

瘤病灶的血管增加［9-10］。ADT后前列腺腺体及瘤

灶均发生明显形态及病理学改变，从而影响残留

病灶的检出，根据传统影像学诊断经验评估ADT

效果的效能仅为0.5［11-12］。

近年来有学者尝试运用影像组学、人工神经

网络等对前列腺癌ADT疗效进行评估。Chen等［13］通

过支持向量机及逻辑回归法对前列腺癌患者ADT

后双参数磁共振图像进行分析和建模，结果显示

平均 ADC 值对 ADT 效果的预测效能为 0.59，而

影像组学模型的预测作用显著高于 ADC 值为

0.74。然而，既往研究中常仅使用治疗前或治疗

252



《肿瘤影像学》2026年第35卷第2期

后单次图像为研究重点，并且研究特征仅集中在

肿瘤内部区域（瘤内），并未探索肿瘤周围区域

（瘤周）的影像组学信息。

因此，本研究的主要目的包括以下 3点：① 

探究前列腺癌 ADT 治疗前后瘤内和瘤周的影像

组学特征的动态变化能否有效预测 ADT 效果；

② 分析能提供有效诊断信息的瘤周范围；③ 探

索病灶瘤内、瘤周影像组学信息及临床特征联合

分析的有效方式。

1　资料和方法

1.1　研究对象

回顾并收集 2013 年 1 月—2020 年 12 月在复

旦大学附属肿瘤医院接受 ADT 的前列腺癌患者

资料。纳入标准：① 接受经直肠超声引导前列腺

系统性+靶向穿刺活检证实的前列腺癌患者；② 

阶段性治疗中仅接受ADT；③ 阶段性ADT治疗

前后均行mpMRI检查；④ 阶段性ADT治疗完成

后 2周行前列腺癌根治术或穿刺活检术，活检术

阴性的患者需6个月后行mpMRI证实无变化，且

6个月随访期内PSA未见上升；⑤ MRI影像序列

完整，包括 T1 加权像 （T1-weighted imaging，

T1WI）、T2WI、弥散加权像（diffusion-weighted 

imaging， DWI） 和 动 态 对 比 增 强 （dynamic 

contrast enhancement，DCE）；⑥ 随访时间≥2年。

排除标准：① 未行活检或活检证实阴性的患者；

② 阶段性治疗期间接受其他治疗，包括放射治

疗、消融治疗或栓塞、化疗、免疫治疗；③ 阶段

性ADT治疗前或治疗后未行MRI检查；④ 阶段

性 ADT 治疗完成后未行前列腺癌根治术、穿刺

活检术，或无法证实病灶状态；⑤ 影像学资料不

完整，或图像质量不佳，或图像伪影明显；⑥ 随

访时间小于2年。

1.2　MRI检查

MRI检查采用美国GE公司的SIGNA Pioneer 

3.0 T 扫描仪（16 通道相控阵体部线圈）及德国

Siemens公司的Magnetom Skyra 3.0 T扫描仪（16

通道相控阵体部线圈）。主要检查序列包括横轴

位T2WI、DWI、DCE序列（表1）。

ADC图像均由DWI图像在GE工作站采用单

指数拟合模型计算生成：Sb/S0=exp （-b×ADC），

S0是无弥散敏感系数下的信号强度，Sb表示有弥

散敏感系数下的强度，b表示弥散敏感系数。

1.3　病理学分析

病理学分析：① 基线行系统穿刺+靶向穿刺

活检术。② 患者治疗后行前列腺癌根治术或系统

穿刺+靶向穿刺活检术。术后将前列腺组织标本

在 5%福尔马林中固定 24 h，后将所有标本切割

切片（厚度，7~8 μm）并用 HE 染色。HE 染色

切片由高年资泌尿生殖系统病理学专家（10年泌

尿系统疾病诊断经验）进行评估，基线时记录标

表1　磁共振参数设置

Tab.1　MRI sequence parameters

参数

序列

重复时间/回波时间/ms

激励次数

层厚/mm

层间距/mm

视野/mm×mm

矩阵

其他

磁共振扫描仪1（Magnetom Skyra）

T2WI

FSRSE

7 120/89

  2

     3.5

  0

220×220

320×320

DWI

RS-EPI

4 670/63

  8

     3.5

  0

240×180

  88×116

b值：0、1 000、1 500 mm2/s

DCE

VIBE

4.1/1.23

1     

2.1  

0.5  

350×350

384×384

扫描时间361 s

磁共振扫描仪2（SIGNA Pioneer）

T2WI

FSE

3 286/85

  3

  4

     0.5

220×220

288×256

DWI

FOCUS

4 581.0/74.1

8    

4    

1   

200×100

102×50  

b值：0、1 000、1 500 mm2/s

DCE

LAVA

4.1/1.5

1   

3   

0   

420×336

320×208

扫描时间362 s

FSRSE：快速翻转快速自旋回波 （fast recovery fast spin echo）；RS-EPI：分段读出平面回波成像 （readout-segmented echo-planar 
imaging）；VIBE：三维容积内插屏气检查 （volumetric interpolated breath-hold examination）；FSE：快速自旋回波 （fast spin echo）；
FOCUS：高清小视野弥散加权成像 （field of view optimized and constrained undistorted single-shot）；LAVA：肝脏容积加速采集 （liver 
acquisition with volume acceleration）。
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本的Gleason评分，治疗后标本分为两类：SR和

CR/MRD两组。CR病理学特征为腺体体积减小、

腺体密度降低和腺周密度增加以及癌细胞几乎完

全变性等［14］。当存在残留病灶，最大横截面小

于 5 mm时为MRD，最大横截面大于 5 mm时为

SR。当穿刺活检标本为阴性或所有残留病灶直径

和小于 5 mm时，需结合 6个月的PSA及mpMRI

随访，若 PSA 无上升，6 个月 mpMRI 复查无变

化，则将患者归入 CR/MRD 组；若 PSA 上升，

和/或mpMRI上出现可疑病灶、原可疑病灶增大，

则将患者归入SR组。

1.4　影像学分析及病灶分割

由2名分别具有10年、16年泌尿系统影像诊

断经验的放射科医师根据 mpMRI 表现，依照前

列腺影像报告和数据系统 （Prostate Imaging 

Reporting and Data System，PI-RADS） 2.1 版对

患者影像进行评分，当评分存在差异时，2名医

师通过讨论达成一致。

所有MRI图像以DICOM格式存储，加载至

图 像 处 理 平 台 ITK-SNAP 软 件 （3.8.0 版 本 ，

http：//www.itksnap.org），由 1名具有 10年泌尿系

统MRI影像诊断经验的放射科医师手动分割全瘤

病灶感兴趣区（volume of interest，VOI）。图像

分割包括瘤内VOI分割、瘤内+瘤周VOI分割。

执行者分别在治疗前后的 T2WI、 ADC

（b=1 500 s/mm2）及DCE图像上，结合病理学信

息逐层手动勾画出病灶的边界，获取完整全瘤

VOI。瘤周范围选择方面，本研究在开展前先行

预实验探索可行性，预实验中设置 3、6、9、

12 mm 共 4 组瘤周范围，然而 9、12 mm 瘤周辅

助诊断价值不佳，3、6 mm瘤周辅助诊断价值良

好，进一步结合既往研究［15-17］最终选择3、6 mm瘤

周作为本次研究范围。运用膨胀算法对各个序列

获得的VOI进行处理［18］，将VOI轮廓自动外扩

3、6 mm。既往研究［17，19］发现，MRI中前列腺

周围脂肪组织可以预测前列腺癌的侵袭性，因此

保留瘤周超出前列腺包膜和前列腺周围脂肪组

织，手动移除了覆盖的直肠、尿道和膀胱区域，

获得肿瘤+瘤周 VOI （图 1）。随机选择 30 例患

者，8周后重复上述过程以评估观察者内相关系

数，并由另1名具有16年泌尿系统MRI影像诊断

经验的放射科医师同样完成VOI勾画，以评价观

察者间一致性。

1.5　影像组学特征提取

首先，对所有图像行预处理：① 采用B样条

曲线插值算法将每个图像的体素大小各向同性地

重新采样为 1 mm3；② 将图像离散到 256个灰度

级 。 而 后 ， 运 用 开 源 Python 软 件 包

（Pyradiomics 3.0.1）对整合的原始数据及VOI提

图1　瘤内及瘤周VOI勾画示例图

Fig.1　Segmentation of VOIs of intratumoural area and peritumoural area

A：治疗前瘤内VOI；B：治疗前瘤内+3 mm瘤周VOI；C：治疗前瘤内+6 mm瘤周VOI；D：治疗后瘤内VOI；E：治疗后瘤内+3 mm瘤周
VOI；F：治疗后瘤内+6 mm瘤周VOI。
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取影像组学特征，包括直方图特征、形态特征、

纹理特征 ［基于灰度共生矩阵 （gray-level co-

occurrence matrix， GLCM）、 灰 度 依 赖 矩 阵

（gray-level dependence matrix，GLDM）、灰度游

程 长 度 矩 阵 （gray-level run length matrix，

GLRLM）、灰度区域大小矩阵 （gray-level size 

zone matrix， GLSZM）、 邻 域 灰 度 差 矩 阵

（neighborhood gray-tone difference matrix，

NGTDM）所提取的特征］和小波特征。对每个

VOI 共提取 851 个特征：18 个一阶直方图特征、

14个形状特征、75个纹理特征（24个GLCM特

征、14 个 GLDM 特征、16 个 GLRLM 特征、16

个 GLSZM 特征、5 个 NGTDM 特征）、744 个小

波特征。小波特征是在X、Y、Z方向上对原始图

像VOI进行小波变化的特征［20］。根据低通（L）

及高通 （H） 滤波器的不同组合 （HLL、LHL、

HLH、HHL、HHH、LHH、LLH 和 LLL） 将图

像进行8次变化，而后的每个VOI再提取18个直

方图特征、75个纹理特征，共获得744个小波特

征。随后用 ADT 前后的影像学特征变化率

（DeltaRF） 来描述瘤内 VOI、瘤内+3 mm 瘤周

VOI、瘤内+ 6 mm 瘤周 VOI。DeltaRF 计算见公

式⑴：

DeltaRF=（RFADT后-RF 基线）/RF 基线 （1）
1.6　影像组学特征选择及优化

在构建模型前，首先对手动分割VOI进行一

致性和可重复性评估，对同一执行者两次勾画的

30 例 VOI 及两名执行者分别勾画的 30 例 VOI 所

提取的影像组学特征值使用组内、组间相关系数

进行一致性检验，最终数据集只保留相关系数大

于0.8的稳定特征用于构建分类模型。

从T2WI、ADC及DCE图像中提取的所有影

像组学特征都包含在每例患者的初始特征库中。

为消除数据缩放差异，使用Z分数标准化法对影

像组学特征进行标准化。然后，使用单因素方差

分析 （one-way analysis of variance，ANOVA）、

最 小 绝 对 收 缩 和 选 择 算 子 （least absolute 

shrinkage and selection operator， LASSO） 回

归［21］算法、10折交叉验证找出预测能力最佳的

特征子集，使用Wilcoxon秩和检验来评估SR组

和CR/MRD组所选特征之间的差异，而后构建相

应的分类模型。

1.7　影像组学模型、临床模型、融合模型的构

建及评价

本研究将数据集按7∶3比例随机分为训练集

和验证集，本研究中的验证集用于独立评估所建

立模型的效能，而不参与任何模型构建或调整参

数的步骤。运用逻辑回归建立 3大模型，即影像

组学模型、临床模型和融合模型。

对于影像组学模型，先将运用 LASSO 算法

筛选到的影像学特征根据其对应的权重系数加权

求和，以获得每个病灶的影像组学评分 （Rad-

score），再基于Rad-score构建影像组学模型。

对于临床模型，记录患者的年龄、基线PSA

水平、前列腺体积、PSA密度（PSAD）、治疗后

PSA水平、Gleason评分、TNM分期、ADT治疗

时间。回溯患者随访过程，以是否进展为去势抵

抗性前列腺癌（castration resistant prostate cancer，

CRPC）预后指标。将除是否进展为 CRPC 以外

的临床因素先进行单因素回归分析，然后将P值

小于0.05的临床变量纳入多因素回归分析，最终

用筛选到的临床变量构建临床预测模型。而后，

融合模型由将筛选所得的 Rad-score 及临床特征

进行结合建立获得。

最后，对所构建的预测模型进行如下评价：

以 受 试 者 工 作 特 征 （receiver operating 

characteristic，ROC） 曲线、曲线下面积 （area 

under curve，AUC）及 95%置信区间（CI）为模

型效能的评价指标，并计算模型的准确度、灵敏

度、特异度、阳性预测值及阴性预测值；使用

DeLong检验比较模型间的AUC；构建融合模型

的列线图，检验绘制校准曲线以确定模型的拟合

优度，并计算布里尔分数。通过量化验证集中不

同阈值概率下的临床净收益来确定临床模型、影

像组学模型和联合模型的临床效能［22］，并绘制

决策曲线。

1.8　统计学处理

使用Python（3.8）和R语言（3.5.2）进行统计

学分析。符合正态分布的数据以x̄x̄ ±s表示，非正态

分布的数据以 M （P25，P75）表示，分类变量用
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n （%）表示。符合正态分布的连续变量采用独立

样本 t检验比较分析，非正态分布的连续变量运用

Mann-Whitney U检验分析，分类变量的比较采用χ2

检验或Fisher精确概率检验。影像组学特征优化及

预测模型评价的相关统计内容详见“1.6影像组学

特征选择及优化、1.7影像组学模型、临床模型、

融合模型的构建及评价”。P<0.05为差异有统计学

意义。

2　结 果

2.1　研究人群基本特征

本研究共纳入109例患者，SR组69例，CR/

MRD组 40例（图 2）。研究人群的基本临床特征

如表 2 所示。患者年龄 50~93 岁，平均年龄为

（70.00±7.63）岁，中位年龄 70 岁，基线 PSA 中

位水平 32.7 （12.22， 100.00） ng/mL，治疗后

PSA中位水平 0.11 （0.01，0.75） ng/mL。在 SR、

CR/MRD组中，基线PSA、PSAD、治疗后PSA、

T 分期、M 分期，差异均有统计学意义 （P<

0.05）。预后指标方面，随访周期中共 26例患者

进展为CRPC，SR组（21例）显著多于CR/MRD

组（5例，P<0.05）。

2.2　影像组学模型的构建

经计算每例患者每个类别（瘤内、瘤内+3 mm瘤

周、瘤内+6 mm瘤周）初始的特征库分别包括特

征变化率 851×3=2 553个，消除同一观察者内和

不同观察者间重复性相关系数低于0.8的特征后，

瘤内、瘤内+3 mm瘤周、瘤内+6 mm瘤周分别有

648、881和911个特征，进一步方差分析后分别

保留303、450和436个特征。对所使用的影像组

学特征值进行线性组合，按其各自的权重系数加

权相加计算，以获得相应的Rad-score。而后使用

LASSO 算法进一步选择保留特征，最终瘤内、

瘤内+3 mm瘤周、瘤内+6 mm瘤周分别具有4、5

和 5 个最佳特征（表 3）。所有选定特征在 SR 和

CR/MRD间差异有统计学意义，训练集和验证集

中P值均小于0.01。

图2　患者纳入流程图

Fig.2　Flowchart of the patient population
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2.3　影像组学模型的效能

将选取的影像组学变化特征分别构建 3个影

像组学模型：瘤内模型、瘤内+3 mm瘤周模型、

瘤内+6 mm瘤周模型。如表 4显示，3种模型在

训练集和验证集中诊断效能均良好。瘤内+3 mm

瘤周模型显示出最佳的诊断效果，在训练集和验

证集中AUC均最高，训练集AUC=0.85（95% CI 

0.76~0.94），验证集 AUC=0.84 （95% CI 0.69~

0.99）。训练集中瘤内+6 mm瘤周模型AUC与瘤

内模型相等均为 0.79 （95% CI分别为 0.68~0.89、

0.69~0.90），在验证集中瘤内+6 mm 瘤周模型

（AUC=0.79，95% CI 0.62~0.96） 略高于瘤内模

型 （AUC=0.78，95% CI 0.60~0.95），均低于瘤

内+3 mm瘤周模型。

表3　构建模型的影像组学特征及其权重系数

Tab.3　Selected radiomics features

影像学特征

瘤内

　Wavelet-HHL_glrlm_RunEntropy_ADC

　Wavelet-HHL_glcm_InverseVariance_DCE

　Wavelet-HHL_glszm_ZoneEntropy_DCE

　Wavelet-LLL_firstorder_Entropy_DCE

瘤内+3 mm瘤周

　Wavelet-LLL_glcm_Imc1_T2

　Wavelet-LHH_glszm_ZoneEntropy_ADC

　Wavelet-HLL_glrlm_RunEntropy_ADC

　Wavelet-LLL_ngtdm_Busyness_ADC

　Wavelet-LLL_glcm_SumEntropy_DCE

瘤内+6 mm瘤周

　Wavelet-HLL_glrlm_RunEntropy_ADC

　Wavelet-HLL_glcm_Correlation_DCE

　Wavelet-HLH_firstorder_Kurtosis_DCE

　Wavelet-LLL_glcm_SumEntropy_DCE

　Wavelet-LLL_glszm_ZoneEntropy_DCE

权重系数

-0.249 782 91

  0.022 823 61

-0.093 442 77

-0.034 787 81

  0.107 759 74

-0.107 024 83

-0.181 843 95

  0.061 155 29

-0.284 220 52

-0.255 668 06

  0.021 688 50

  0.054 982 86

-0.181 508 45

-0.031 663 95

表2　研究人群的基本临床特征

Tab.2　Clinical characteristics of patients with prostate cancer

x̄x̄ ±s或M（P25，P75）或n（%）

临床特征

年龄/岁

基线PSA/（ng·mL-1）

前列腺体积/mL

PSAD/（ng·mL-2）

治疗后PSA/（ng·mL-1）

TNM分期

T

　T2

　T3

　T4

N

　N0

　N1

M

　M0

　M1

Gleason评分

　6

　7

　≥8

PI-RADS评分

　3

　4

　5

治疗时间

　<3个月

　3~6个月

　>6个月

训练集（n=77）

SR（n=49）

68.67±7.86

55.80（20.60，133.00）

44.11（26.47，70.36）

1.22（0.37，3.94）

0.27（0.08，0.95）

3（6.12）

12（24.49）

34（69.39）

29（59.18）

20（40.82）

19（38.78）

30（61.22）

1（2.04）

4（8.16）

44（89.80）

0（0）

5（10.20）

44（89.80）

14（28.57）

20（40.82）

15（30.61）

CR/MRD（n=28）

72.61±6.97

13.81（9.64，29.87）

39.68（27.12，46.97）

0.36（0.23，0.79）

0.01（0.01，0.02）

11（39.29）

12（42.86）

5（17.86）

26（92.86）

2（7.14）

24（85.71）

4（14.29）

5（17.86）

12（42.86）

11（39.29）

4（14.29）

4（14.29）

20（71.43）

5（17.86）

8（28.57）

15（53.57）

P值

0.029

<0.001

0.379

<0.001

<0.001

<0.001

0.002

<0.001

<0.001

0.020

0.137

验证集（n=32）

SR（n=20）

70.95±7.06

75（19.93，130.50）

36.13（28.63，59.33）

1.62（0.39，4.72）

0.63（0.09，1.61）

3（15.00）

7（35.00）

10（50.00）

15（75.00）

5（25.00）

13（65.00）

7（35.00）

2（10.00）

6（30.00）

12（60.00）

2（10.00）

1（5.00）

17（85.00）

5（25.00）

7（35.00）

8（40.00）

CR/MRD（n=12）

70.83±8.05

9.93（8.72，45.98）

37.43（25.80，68.31）

0.39（0.21，0.62）

0.01（0.01，0.01）

4（33.33）

8（66.67）

0（0）

12（100.00）

0（0）

12（100.00）

0（0）

3（25.00）

2（16.67）

7（58.33）

3（25.00）

1（8.33）

8（66.67）

1（8.33）

7（58.33）

4（33.33）

P值

0.924

0.017

0.863

<0.001

0.029

0.013

0.059

0.020

0.446

0.460

0.344
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2.4　临床模型及融合模型的效能

经单因素及多因素分析，最终筛选保留T分

期作为临床特征纳入临床模型。训练集 AUC 为

0.81 （95% CI 0.73~0.89），验证集 AUC 为 0.80

（95% CI 0.69~0.91）。结合筛选到的临床变量和

Rad-score构建融合模型，得到3种模型：融合模

型1（瘤内），融合模型2（瘤内+3 mm瘤周），融

合模型3（瘤内+6 mm瘤周）。

如表 4 所示，3 种模型在训练集和验证集中

均有良好的诊断效能，其中融合模型 2在训练集

和验证集中均呈现最高效能，AUC 分别为 0.93

（95% CI 0.87~0.99）、0.92 （95% CI 0.83~1.00）。

融合模型1和融合模型3在两个集合中AUC均相

近（图3）。

图3　训练集和验证集的不同模型的ROC曲线

Fig.3　ROC curves of various models

表4　各模型的诊断效能

Tab.4　Performance of various models

模型

训练集

　临床模型

　影像组学模型（瘤内）

　影像组学模型（瘤内+3 mm瘤周）

　影像组学模型（瘤内+6 mm瘤周）

　融合模型1（瘤内）

　融合模型2（瘤内+3 mm瘤周）

　融合模型3（瘤内+6 mm瘤周）

验证集

　临床模型

　影像组学模型（瘤内）

　影像组学模型（瘤内+3 mm瘤周）

　影像组学模型（瘤内+6 mm瘤周）

　融合模型1（瘤内）

　融合模型2（瘤内+3 mm瘤周）

　融合模型3（瘤内+6 mm瘤周）

AUC（95% CI）

0.81（0.73~0.89）

0.79（0.69~0.90）

0.85（0.76~0.94）

0.79（0.68~0.89）

0.89（0.82~0.97）

0.93（0.87~0.99）

0.90（0.83~0.97）

0.80（0.69~0.91）

0.78（0.60~0.95）

0.84（0.69~0.99）

0.79（0.62~0.96）

0.89（0.78~1.00）

0.92（0.83~1.00）

0.90（0.79~1.00）

准确度

0.77

0.78

0.81

0.71

0.86

0.90

0.83

0.75

0.75

0.75

0.72

0.81

0.84

0.75

灵敏度

0.89

0.79

0.71

0.75

0.75

0.86

0.93

1.00

0.67

0.67

0.75

0.67

0.92

1.00

特异度

0.69

0.78

0.86

0.69

0.92

0.92

0.78

0.60

0.80

0.80

0.70

0.90

0.80

0.60

阳性预
测值

0.63

0.67

0.74

0.58

0.84

0.86

0.70

0.60

0.67

0.67

0.60

0.80

0.73

0.60

阴性预
测值

0.92

0.86

0.84

0.83

0.87

0.92

0.95

1.00

0.80

0.80

0.82

0.82

0.94

1.00

阳性似
然比

2.92

3.50

5.00

2.45

9.19

10.50

4.14

2.50

3.33

3.33

2.50

6.67

4.58

2.50

阴性似
然比

0.15

0.28

0.33

0.36

0.27

0.16

0.09

0.00

0.42

0.42

0.36

0.37

0.10

0.00

F1值

0.74

0.72

0.73

0.66

0.79

0.86

0.80

0.75

0.67

0.67

0.67

0.73

0.81

0.75

马修斯相
关系数

0.56

0.55

0.58

0.43

0.69

0.78

0.68

0.60

0.47

0.47

0.44

0.59

0.70

0.60
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DeLong检验（表5）显示融合模型2与临床模

型相比，在训练集、验证集中差异均有统计学意义

（P<0.05）。融合模型1、融合模型3与临床模型相

比，在训练集中差异有统计学意义（P<0.05），在

验证集中差异无统计学意义（P>0.05）。而临床模

型与3个影像组学模型的效能相比，在训练集和验

证集中的差异均无统计学意义（P>0.05）。

2.5　列线图

结合临床模型、影像组学 （瘤内+3 mm 瘤

周） 的融合模型列线图如图 4 所示。分值表示

Rad-score和T分期不同数值的相对应的分数。总

分由患者两个指标所对应的分值计算得到，不同

数值对应不同的CR/MRD可能性。该融合模型中

CR/MRD可能性为0.001~0.99。

校准曲线图（图5A、B）可以表明疗效预测

结果与病理学检查结果之间的一致性，训练集和

验证集的P值均大于 0.05，表明这两个数据集中

的预测值和真值间差异均无统计学意义，具有良

好的一致性。决策曲线显示（图 5C、D），在训

练集和验证集中融合模型预测 ADT 疗效比使用

临床模型、影像模型拥有更高的临床净获益（训

练集：阈值概率范围0.08~1.00，验证集：阈值概

率范围0.01~0.95）。

表5　融合模型与临床模型的诊断效能对比

Tab.5　Comparison of the clinical and combined models

融合模型

融合模型1（瘤内）

融合模型2（瘤内+3 mm瘤周）

融合模型3（瘤内+6 mm瘤周）

临床模型

训练集

验证集

训练集

验证集

训练集

验证集

P值

0.004

0.117

<0.001

0.035

0.003

0.112

图4　融合模型（瘤内+3 mm瘤周）对ADT治疗效果预测列线图

Fig.4　The nomogram of the combined model （intratumoural area+3 mm peritumoural area）
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3　讨 论

本研究尝试使用患者治疗前后的多参数MRI

图像组学特征变化率，并且将研究范围扩展至肿

瘤周围组织，通过研究影像组学特征变化来探索

预测 ADT 治疗效果的可行性。近年来，越来越

多研究［23］表明，在肿瘤的生成及进展过程中，

肿瘤微环境起着重要的作用。在乳腺癌等肿瘤瘤

周的研究中发现，肿瘤周围区域与基质反应和免

疫浸润有关，可能是肿瘤形成、增殖的危险因

素［24-27］。前列腺癌方面，瘤周相关的影像-病理

生理学研究较少，Algohary等［16］对前列腺癌瘤

周病理学变化进行初步概念实验研究，发现高风

险前列腺癌瘤周区域上皮细胞和淋巴细胞密度较

高。这些影像及病理生理学的发现为我们探索

MRI 上病灶瘤周影像组学特征提供了可靠的依

据。Zhang 等［15］探索了基于瘤内及瘤周的 MRI

影像组学特征对临床显著性前列腺癌的预测作

用，结果显示瘤内及瘤周融合模型的预测效能最

佳。Algohary等［16］结合双参数MRI上的瘤周和

瘤内放射组学特征尝试对前列腺癌进行风险分

层，发现瘤内、瘤周组织影像组学模型在预测前

列腺癌风险方面有相似的效能，当两者联合运用

时预测效能显著提高。这两项研究提示瘤周影像

组学特征在前列腺癌相关研究中能提供更多信

图5　模型的校准曲线和决策曲线

Fig.5　Calibration curves and decision curve analysis curves of the models

A、B：校准曲线显示训练集（A）及验证集（B）中融合模型（瘤内+ 3  m m瘤周）预测A D T治疗效果与病理学检查结果一致性良好。
C、D：决策曲线显示训练集（C）及验证集（D）中决策曲线表明临床-影像组学（瘤内+ 3  m m瘤周）的融合模型具有良好的临床实
用性。
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息，这与本研究的结论一致，瘤内+瘤周模型拥

有更高的预测效能。影像组学模型和临床模型性

能相当，其中瘤内+3 mm瘤周的影像组学模型的

分类效能略优，但差异均无统计学意义。影像组

学特征仅基于影像信息，未整合临床变量，因此

所反映的生物学信息存在一定的局限性，从而限

制了模型的表现。但是，当临床特征与影像组学

特征融合时，模型能够综合多维信息，预测性能

大幅提升。

关于瘤周范围，既往研究的具体范围不完全

相同，多为探索性的尝试，而何种范围能提供最

有效的诊断信息也未有定论。Braman等［28］探索

了0~15 mm范围瘤周区域影像组学特征与乳腺癌

的肿瘤生物学特征的相关性，发现 0~3 mm瘤周

与 淋 巴 细 胞 浸 润 密 度 的 相 关 性 最 为 显 著 。

Algohary等［16］的研究中选择0~12 mm瘤周范围，

每 3 mm为一组，提取影像组学特征来预测前列

腺癌风险分层，结果显示 3~6 mm、9~12 mm 较

其他范围更具鉴别意义。Zhang等［15］应用 5 mm

瘤周特征预测临床显著前列腺癌，显示瘤周能提

供更多诊断信息。因此，本研究探索了 3 mm及

6 mm两组瘤周区域的影像组学对ADT疗效预测

效能的提升作用，结果发现与瘤内结合时 3 mm

瘤周较 6 mm瘤周更能有效提高预测效能，这可

能与瘤周范围的扩大使得更多正常的前列腺组织

包括在内有关，相应的预测效能反而会降低。因

此，一定范围的瘤周可提升模型的预测性能，但

过大范围的瘤周并无益处。

此外随着瘤周的外扩，部分区域可能会超越

前列腺范围，对这部分区域的处理方式目前尚无

共识。Zhang等［15］、Algohary等［16］学者在研究

中将 VOI 超出前列腺边缘的部分去除，而 Bai

等［17］学者在研究中保留瘤周超出前列腺包膜和

前列腺周围脂肪组织的部分。既往研究［19］证实

前列腺周围脂肪组织可以预测前列腺癌的侵袭

性，其体积与患者进展为CRPC的时间、肿瘤对

ADT的反应之间存在相关性［29］。因此本研究中，

尝试保留瘤周超出前列腺范围的部分，以期能为

预测ADT疗效提供更多有价值的信息。

Delta 影像组学主要研究图像度量随着时间

所产生的变化，以及由此演变出的重要临床信

息，近年来受到越来越多的关注。Shayesteh

等［30］运用机器学习探索结直肠癌治疗前后MRI

影像组学及其变化率预测治疗反应，结果发现全

面的Delta影像组学模型显著优于治疗前后的特

征模型。Sushentsev 等［31］比对 MRI 影像组学特

征变化率和前列腺癌序贯影像学变化评估系统在

主动监测前列腺癌进展中的预测效能，结果显示

两者性能相当。在ADT疗效预测方面，Delta影

像组学尚未有探索，因此本研究进行了初步尝

试，并发现Delta影像组学与临床特征融合模型

能有效预测 ADT 疗效。本研究中经过分析、筛

选最后保留用于构建模型的特征均为小波特征。

小波是可以在不同尺度上重复使用的数学函数，

用于分解信号并在时间尺度平面上提供更好的分

辨率特性［32］。小波特征是图像通过小波分解后

计算所得一阶统计量以及纹理特征，而小波分解

会改变原始图像像素的大小以及分布，因此所得

特征与原始图像相比会发生改变，并可能产生新

的特征［33］。Yu 等［34］在运用磁共振成像放射组

学预测术前腋窝淋巴结转移的研究中发现，增强

图像及 ADC 图像小波特征与新辅助治疗是否应

答之间有显著相关性。Zhou等［35］的研究有类似

的发现，小波特征较非小波特征能更好地预测局

部进展乳腺癌新辅助治疗效果。本研究结果与这

些既往研究结果一致，构建模型所用体征均为小

波特征，提示小波特征能较原始图像更全面地反

映病灶治疗前后的特征变化，为疗效评估提供更

多可行性。熵是强度图像随机性的度量，尽管其

差异的机制尚不完全清楚，但在本研究最终建立

的影像学特征模型中贡献了大部分的有效特征。

此外，既往研究［36］ 表明 T2WI 无法有效检测

ADT后的显著残留病变，而T2WI图像的影像组

学特征也不能提高 CR/MRD 和 SR 灶的鉴别效

能［13］。本研究也有类似发现，最终建立的瘤内、

瘤内+3 mm 瘤周、瘤内+6 mm 瘤周 3 组模型中，

仅瘤内+3 mm 瘤周模型中含有 1 个 T2WI 特征，

说明ADC、DCE图像相比T2WI图更能描述病灶

ADT治疗后的复杂变化。

本研究有几个局限性：首先，本研究为回顾
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性研究，数据集相对较小，后续需通过大样本的

前瞻性队列研究来进一步验证模型的预测效能。

此外，验证集中瘤内和瘤内+3 mm瘤周影像组学

模型的评估指标相同，可能与验证集样本量较小

有关，该结果尚需在更大样本的独立队列中加以

验证。其次，本研究为单中心研究，选择可能存

在潜在的偏倚及研究结论的局限性，未来将寻求

多中心合作，以进行外部验证。最后，瘤周区域

的研究目前处于探索阶段，尚未形成共识。虽然

既往研究证实前列腺周围脂肪组织与前列腺癌的

侵袭性相关，但保留瘤周覆盖的前列腺周围脂肪

组织区域对研究可能产生的潜在影响尚不明确，

有待进一步研究。

综上所述，本研究验证了基于治疗前后瘤内

及瘤周mpMRI的Delta影像组学对前列腺癌ADT

效果可以进行有效预测，并探索了能辅助提升诊

断效能的瘤周区域范围，发现 3 mm瘤周可显著

提升模型的预测性能，而过大范围的瘤周并不能

带来益处。将瘤内、瘤周区域及临床信息进行联

合，可以进一步提升预测效能，为临床提供更直

观、可靠的前列腺癌 ADT 效果预测方法，从而

为临床的治疗决策提供更精准、全面的信息。
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