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[摘要] 目的　探讨基于磁共振成像(MRI)的前列腺癌(PCa)瘤内及瘤周影像组学对骨转移的诊断价值。方法　收集

2018年 1月－2023年 1月在甘肃省人民医院经组织穿刺病理学检查确诊为PCa的 211例患者的临床资料进行回顾性分析。

将患者按照7:3的比例随机分为训练集(n=147)与验证集(n=64)；分别从患者的T2加权成像(T2WI)、扩散加权成像(DWI)及

扩散系数成像(ADC)3个序列勾画感兴趣区(ROIs)，用于提取影像组学特征；使用Z-score(正则化)、LASSO算法进行影像

组学特征的降维、选择、构建；然后基于逻辑回归(LR)机器学习分类器构建模型；绘制受试者操作特征(ROC)曲线并计

算曲线下面积(AUC)，评估模型的效能；绘制校准曲线和决策曲线(DCA)评价模型的拟合度及临床净获益。结果　从

T2WI、DWI和ADC中分别提取瘤内和瘤周影像组学特征各312个。使用LASSO回归模型最终筛选出与骨转移密切相关的

瘤内影像组学特征10个(包括2个T2序列特征、7个DWI特征、1个ADC序列特征)及瘤周影像组学特征9个(包括4个T2序

列特征、3个DWI 特征、2个ADC 序列特征)。基于瘤内影像组学特征构建的模型在验证集中AUC为 0.845(95%CI 0.747~

0.943)，基于瘤周影像组学特征构建的模型在验证集中AUC为0.818(95%CI 0.716~0.919)；基于瘤内、瘤周影像组学特征及

临床特征(包括 Gleason 评分、总前列腺特异性抗原、体重指数)构建的联合模型(列线图)的 AUC 为 0.936(95%CI 0.902~

0.970)；校准曲线表明联合模型具有良好的拟合度，DCA表明联合模型具有更好的临床净获益。结论　瘤周影像组学对

于初诊PCa骨转移有较高的诊断价值，且结合瘤内影像组学特征及临床特征可明显提高模型的诊断能力。
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[Abstract] Objective　To investigate the diagnostic value of magnetic resonance imaging (MRI) -based intratumoral and 

peritumoral radiomics of prostate cancer (PCa) for bone metastases. Methods　A total of 211 patients diagnosed with PCa by biopsy 

pathology at Gansu Provincial People's Hospital from January 2018 to January 2023 were retrospectively analyzed. These patients 

were randomly divided into a training set (n=147) and a validation set (n=64) in a 7: 3 ratio. Regions of interest (ROIs) were 

delineated from the patients' T2-weighted imaging (T2WI), diffusion-weighted imaging (DWI), and apparent diffusion coefficient 

imaging (ADC) sequences to extract radiomic features. Z-score (normalization) and the LASSO algorithm were used for feature 

dimensionality reduction, selection, and construction. A predictive model was then built using a logistic regression (LR) machine 
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learning classifier. The receiver operating characteristic (ROC) curve was plotted, and the area under the curve (AUC) was calculated 

to assess the model's performance. Calibration curves and decision curves (DCA) were plotted to evaluate the model's fit and clinical 

net benefit. Results　Radiomic features were extracted from the tumor and peritumoral regions in each patient's T 2WI, DWI, and 

ADC images, with a total of 312 features from each region. The LASSO regression model ultimately identified 10 intratumoral 

radiomic features closely related to bone metastasis, including 2 T2 sequence features, 7 DWI features, and 1 ADC sequence feature; and 

9 peritumoral radiomic features, including 4 T2 sequence features, 3 DWI features, and 2 ADC sequence features. The predictive model 

based on intratumoral radiomic features achieved an AUC of 0.845 (95%CI 0.747-0.943), while the predictive model based on 

peritumoral radiomic features had an AUC of 0.818 (95%CI 0.716-0.919). A combined nomogram model incorporating intratumoral 

features, peritumoral radiomic features, and clinical features (including Gleason score, total prostate specific antigen, and body mass 

index) yielded an AUC of 0.936 (95%CI 0.902-0.970). Calibration curves indicated that the combined model had good fit, and DCA 

demonstrated that the combined model provided better clinical net benefit. Conclusions　 Peritumoral radiomics has excellent 

predictive value for bone metastasis in newly diagnosed PCa. Combining with intratumoral radiomics features and clinical features, it 

significantly enhances the predictive capability of the model.

[Key words] prostate cancer; bone metastases; peritumoral radiomics; machine learning

前列腺癌(prostate cancer，PCa)是全球男性中第

二大常见癌症和第六大癌症死亡原因[1]。虽然我国

PCa的发病率低于欧美国家，但近年来呈现明显上升

趋势，已成为泌尿系统肿瘤的常见类型[2]。PCa发病

往往隐匿，多数患者在初诊时已处于晚期，且常伴

有骨转移，PCa骨转移不仅会导致骨骼相关症状，如

骨痛、活动受限和骨折风险增加等，还会使患者失

去手术治疗的机会[3]，且免疫治疗的疗效更差，明显

降低患者的生存率[4]。因此早期诊断PCa骨转移对于

改善患者预后具有重要意义。影像组学可从医学影

像中提取大量的特征[5]，包括形态学、纹理、灰度直

方图等，然后将这些特征与疾病的诊断、治疗反应

和预后之间的关系进行关联和分析[6-9]，已广泛应用

于PCa的早期诊断及风险分层[10-11]。但目前肿瘤影像

组学研究主要集中于肿瘤内部区域，忽视了肿瘤周

围相关影像信息的价值。有研究发现，针对瘤内及

瘤周的成像数据进行定量分析，能够提供更全面的

肿瘤全景图[12-13]。肿瘤微环境中的相关功能细胞可分

泌大量细胞因子，诱导缺氧和促进血管生成，在肿

瘤的发生、发展和转移中发挥了重要作用[14]。通过

综合分析肿瘤及其周围环境的信息，能够更全面地

描绘肿瘤的侵袭和转移特性。因此，提取并融合肿

瘤和瘤周影像特征有望为影像组学模型的构建提供

一种全新的思路，进一步提高模型的诊断或预测效

能。本研究基于瘤内、瘤周影像组学特征构建诊断

PCa 骨转移模型，并分析其在临床工作中的应用价

值，旨在充分发挥影像组学较强的诊断能力，并为

PCa患者骨转移的早期筛查提供精确指导。

1　资料与方法

1.1　一般资料　本研究遵守《赫尔辛基宣言》，经

甘肃省人民医院伦理委员会批准(2023-355)，免除受

试者知情同意。回顾性收集2018年1月－2023年1月

在甘肃省人民医院确诊为 PCa 的患者临床资料，包

括年龄、体重指数(body mass index，BMI)、前列腺

特异性抗原(prostate specific antigen，PSA)、前列腺体

积、Gleason评分、纤维蛋白原、碱性磷酸酶、血肌

酐、血红蛋白、血细胞计数等，同时收集其磁共振

成像(magnetic resonance imaging，MRI)图像资料。纳

入标准：(1)经组织穿刺病理学检查初次确诊为PCa；
(2)MRI 检查在病理确诊前 2 周内完成且先于全身骨

扫描检查，排除混杂因素的影响；(3)无原发性骨疾

病(骨肉瘤、骨囊肿、血液系统疾病)；(4)临床及影

像资料完整。排除标准：(1)接受过内分泌治疗或放

化疗；(2)部分PCa影像显示不清；(3)全身骨扫描信

息缺失。共收集454例PCa患者，根据纳入、排除标

准排除 243 例，最终纳入 211 例。按照 7:3 的比例将

患者随机分为训练集(n=147)与验证集(n=64)，然后

根据全身骨扫描的结果确定患者是否存在骨转移，

并将其分为骨转移组与非骨转移组。患者纳入流程

如图1所示。

1.2　图像获取及病灶分割　收集PCa患者的MRI图
像，参数见表 1。医学数字成像和通信(DICOM)标
准文件格式(通常用于管理医学成像信息和相关数

据)被归一化为重采样格式，分辨率为 1 mm×1 mm×
1 mm。为了保证MRI图像质量的一致性，在勾画前

对所有要标注的图像进行N4偏置场校验。

图像预处理完成后，分别从 T2 加权成像 (T2 
weighted image， T2WI)、 扩 散 加 权 成 像 (diffusion-
weighted imaging，DWI)以及扩散系数成像(apparent 
diffusion coefficient， ADC)3 个序列勾画感兴趣区

(region of interest，ROI)。ROI 由两位资深影像科医

师使用 ITK-SNAP 软件(version 4.0.0)进行标注，标注

时沿着肿瘤最大边缘对 PCa 进行逐层分割，避开尿

道、射精管、精阜及精囊根部，当遇到前列腺多灶

性肿瘤时，只对最大的病灶进行标注，勾画完成后
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由软件自动生成全 PCa 三维感兴趣容积(volum of 
interest，VOI)。1 个月后，随机抽取 30 例患者，由

两位医师重新划定 ROI，然后计算组内相关系数

(intraclass correlation coefficient，ICC)，得到 ICC>0.8，
表明肿瘤划分具有较好的一致性。勾画结束后，使

用 Python 工具在原有 ROI 基础上沿着最大边缘向外

扩充2个体素，得到瘤周ROI(图2)。

1.3　特征提取　使用 PyRadiomics 软件包 (http://
www.radiomics.io/pyradiomics.html)分别从 3 个序列进

行影像组学特征的提取，共提取到瘤内和瘤周影像

组学特征各 312 个。特征种类包括一阶直方图特征

(first order statistics)、形态学特征(shape-based)、灰度

共生矩阵(gray level cooccurrence matrix，GLCM)、灰

度游程矩阵(gray level run length matrix，GLRLM)、灰

度大小区域矩阵(gray level size zone matrix，GLSZM)、

灰度依赖矩阵(gray level dependence matrix，GLDM)、

相邻灰度差矩阵 (neighbourhood gray-tone difference 
matrix，NGTDM)。

1.4　特征选择及模型构建　采用 Z-score(正则化)来
标准化数据集，方法为 column=(column－mean)/std，
采用Spearman相关系数(ρ)评估特征提取在观察者之

间的一致性，ρ>0.9的特征被认为是可靠的，将可靠

的特征建立一个特征集，用于后续分析。使用基于

LASSO 算法的逐步搜索来找到基于精度的特征的最

佳组合，并执行多次迭代来评估每个特征的重要性。

按照 7:3 的比例将患者随机分为训练集(n=147)与验

证集(n=64)，基于逻辑回归(logistic regression，LR)机
器学习分类器构建模型。此外，针对临床指标及其

组合指标进行多因素 logistic 回归分析，寻找 PCa 患

者发生骨转移的临床独立危险因素，然后基于这些

指标构建 logistic回归临床模型。

图2　前列腺癌(PCa)瘤内和瘤周感兴趣区(ROIs)示意图

Fig.2　Region of interests (ROIs) of intratumoural and peritumour 
schematics of prostate cancer (PCa)

图1　前列腺癌(PCa)患者纳入流程

Fig.1　Inclusion process for prostate cancer (PCa) patients

表1　前列腺癌(PCa) MRI(3.0T)扫描主要参数

Tab.1　Prostate cancer (PCa) MRI (3.0T) scan main parameters

序列

T2WI-FS-TRA

DWI-ADC-TRA

TR(ms)

2800

4000

TE(ms)

120

60

层厚(mm)

3

3

层距

0.6

0

矩阵

256×256

128×128

NEX

2

2

FOV(mm)

200×200

200×200

MRI. 磁共振成像；TR. 重复时间；TE. 回波时间；NEX. 激发次数；FOV. 视野；T2WI. T2加权成像；FS. 脂肪抑制序列；TRA. 时间重

复间隔；DWI. 扩散加权成像；ADC. 表观弥散系数
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1.5　模型的评估　使用训练集数据进行模型构建，

使用验证集数据对模型进行评估。绘制受试者操作

特征(receiver operating characteristic，ROC)曲线并计

算曲线下面积(area under curve，AUC)以评估模型的

诊断效能，绘制决策曲线 (decision curve analysis，
DCA)和校准曲线评估模型的拟合度及临床净获益。

1.6　统计学处理　采用 SPSS 23.0软件和R软件 3.6.1
版(https://www. r-project. org/)进行统计分析。使用

Kolmogorov-Smirnov 检验对计量资料进行正态性检

验，符合正态分布且方差齐的计量资料以 x̄±s表示，

两组间比较采用独立样本 t检验；不符合正态分布且

方差不齐的计量资料以 M(Q1，Q3)表示，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　多因素 logistic 回归分析结果显示，

Gleason评分、总前列腺特异性抗原(tPSA)、体重指数

(BMI)是PCa患者发生骨转移的独立危险因素(表2)。
训练集与验证集患者的年龄、Gleason 评分、tPSA、

游离前列腺特异性抗原(fPSA)、前列腺体积等临床

特征比较差异均无统计学意义(P>0.05，表3)。
2.2　特征选择　从 T2WI、DWI 和 ADC 中分别提取

瘤内和瘤周影像组学特征各 312 个。为了确定超参

数，如模型的特征数量，对训练集进行 5 倍的交叉

验证。使用LASSO回归模型(图3)筛选出与骨转移密

切相关的瘤内影像组学特征 10个，包括 2个T2序列

特征、7 个 DWI 特征、1 个 ADC 序列特征(图 4A)，
瘤周影像组学特征 9个，包括 4个T2序列特征、3个

DWI 特征、2 个 ADC 序列特征(图 4B)。相较于瘤内

影像组学模型，T2序列特征在瘤周影像组学模型中

权重更高，其他两个序列特征权重则降低。基于这

些被选中的特征，采用LR分类器建立模型。

2.3　模型评估　基于临床特征构建的模型 AUC 为

0.894(95%CI 0.850~0.938)(图 5A)；基于瘤内影像组学

特征构建的模型在训练集中的 AUC 为 0.853(95%CI 
0.793~0.912)，验证集中的 AUC 为 0.845(95%CI 0.747~
0.943)(图5B)；基于瘤周影像组学特征构建的模型在

训练集中的AUC为 0.840(95%CI 0.778~0.902)，验证集

表3　训练集与验证集中前列腺癌(PCa)患者的临床特征比较[M(Q1, Q3)]
Tab.3　Comparison of the clinical characteristics of prostate cancer (PCa) patients in the training set and validation set [M(Q1, Q3)]

指标

年龄(岁)

Gleason评分(分)

tPSA(ng/ml)

fPSA(ng/ml)

前列腺体积(cm3)

PSAD[ng/(ml.cm3)]

BMI(kg/m2)

ALP(U/L)

FIB(g/L)

NEUT(×109/L)

Lym(×109/L)

NLR

单核细胞计数(×109/L)

血红蛋白(g/L)

PLT(×109/L)

SII

训练集(n=147)

73.0(66.00, 78.00)

8.00(8.00, 9.00)

59.35(33.13, 100.00)

9.25(3.21, 26.95)

43.50(31.30, 66.40)

1.10(0.58, 1.88)

23.39(21.07, 25.34)

85.00(69.00, 119.50)

3.45(2.87, 4.36)

3.55(2.81, 4.94)

1.38(0.95, 1.86)

2.57(1.90, 4.35)

0.45(0.36, 0.57)

144.00(129.00, 155.00)

170.00(137.00, 210.00)

508.65(270.22, 812.62)

验证集(n=64)

74.0(68.00, 78.00)

8.00(8.00, 9.00)

63.66(21.46, 100.00)

12.35(3.55, 30.00)

43.00(32.13, 66.36)

1.41(0.40, 2.17)

23.24(20.92, 23.35)

82.50(67.50, 167.75)

3.36(2.75, 4.36)

3.60(2.74, 4.59)

1.30(0.97, 1.91)

2.84(2.00, 3.71)

0.44(0.36, 0.54)

137.50(121.00, 151.00)

183.00(155.00, 225.25)

474.24(318.04, 769.62)

t/Z

-0.976

-0.010

-0.004

-0.551

-0.085

-0.002

-0.353

-0.380

-0.105

-0.594

-0.179

0.050

-0.567

-1.440

-1.542

-0.101

P

0.329

0.992

0.997

0.581

0.933

0.998

0.724

0.702

0.916

0.553

0.858

0.964

0.571

0.150

0.123

0.920

tPSA. 总前列腺特异性抗原；fPSA. 游离前列腺特异性抗原；PSAD. 前列腺特异性抗原密度；BMI. 体重指数；ALP. 碱性磷酸酶；FIB. 

纤维蛋白原；NEUT. 中性粒细胞计数；Lym. 淋巴细胞计数；NLR. 中性粒细胞/淋巴细胞比值；PLT. 血小板计数；SII. 全身免疫炎症指数

[SII=PLT(×109/L)×NEUT(×109/L)/Lym(×109/L)]

表2　前列腺癌(PCa)骨转移的多因素 logistic回归分析结果

Tab.2　Results of multivariate logistic regression analysis of bone 
metastasis in prostate cancer (PCa)

变量

Gleason评分

tPSA

fPSA

PSAD

BMI

OR

1.877

1.037

0.952

1.375

0.858

95%CI

1.171~3.007

1.009~1.067

0.887~1.021

0.809~2.336

0.737~0.999

P

0.009

0.010

0.168

0.240

0.049

tPSA. 总前列腺特异性抗原；fPSA. 游离前列腺特异性抗原；

PSAD. 前列腺特异性抗原密度；BMI. 体重指数
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中的AUC为0.818(95%CI 0.716~0.919)(图5C)。基于瘤

内、瘤周影像组学特征及临床特征(包括 Gleason 评

分、tPSA、BMI)构建联合模型(列线图)，结果显示，

瘤内影像组学模型优于瘤周影像组学模型，但瘤周影

像组学模型也具有较好的诊断性能(图6A)，且联合模

型的诊断效能最佳，AUC为 0.936(95%CI 0.902~0.970)
(图 6B)。校准曲线和DCA分析显示，联合模型具有

良好的拟合度和临床净获益(图7)。

图3　特征选择过程[LASSO模型中的调整参数(λ)选择]
Fig.3　The feature selection process [adjustment parameter (λ) selection in the LASSO model]

DWI. 扩散加权成像；ADC. 表观弥散系数；A. 瘤内影像组学特征的权重；B. 瘤周影像组学特征的权重

图图4　影像组学骨转移模型各个特征权重示意图

Fig.4　A schematic diagram of the feature weights in the radiomics prediction model for bone metastasis
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ROC. 受试者工作特征；AUC. 曲线下面积

图5　ROC曲线分析临床模型(A)、瘤内影像组学模型(B)、瘤周影像组学模型(C)的诊断效能

Fig.5　ROC curve analysis the diagnostic efficiency of clinical model (A), the model based on intratumoral radiomic features (B), and the 
model based on peritumoral radiomic features (C)

a基于Gleason评分、tPSA、BMI指标构建临床模型；A. 基于瘤周影像组学特征、瘤内影像组学特征及临床特征构建联合模型(列线

图)；B. ROC曲线分析联合模型的诊断效能

图6　基于瘤内、瘤周影像组学特征及临床特征构建的联合模型及其性能评价

Fig.6　The combined nomogram model based on peritumoral radiomics, intratumoral radiomics, and clinical features, and its predictive evaluation

A. 校准曲线；B. DCA

图7　校准曲线及决策曲线(DCA)分析联合模型的拟合度及临床获益

Fig.7　The calibration curve and decision curve analysis (DCA) the good fits and clinical benefits of the combined model
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3　讨　　论

本回顾性队列研究分析了瘤内、瘤周影像组学

特征对于初诊 PCa 骨转移的诊断价值。结果显示，

瘤周影像组学模型能够很好地诊断 PCa 的骨转移状

态，其在训练集中的 AUC 为 0.840，验证集中为

0.818，尽管该结果略差于瘤内影像组学模型(训练集

中 AUC=0.853，验证集中 AUC=0.845)，但依然可作

为诊断 PCa 骨转移的较好的辅助方法，其与瘤内影

像组学特征及临床特征的联合模型具有更佳的诊断

效能(AUC=0.936)。
PCa 极易发生骨转移，骨转移后患者的生存质

量明显下降，生存期明显缩短。目前，全身骨扫描

是早期发现骨转移灶的主要影像学检查办法，相较

于X线检查可提前3~6个月探测到病灶，已广泛应用

于PCa骨转移的筛查[15]。然而对于是否进行骨扫描，

当前尚无统一标准。PSA 被认为是发生 PCa 骨转移

的独立影响因素，可根据症状和 PSA 水平来评估是

否存在骨转移病灶，但其敏感度和特异度均不理想，

因为 PSA 具有前列腺器官特异性，却不具备 PCa 特
异性，许多药物、疾病、临床干预都会致使其水平

升高[16-19]。而影像组学基于高通量的算法可直接从

病灶提取特征，并将这些信息降维为二维数据，使

用这些数据可很好地分析肿瘤个体本身，获得许多

肉眼无法获取的信息，具有较好的特异性，能够为

肿瘤的综合评估提供帮助[20-21]。

部分研究已经表明，影像组学对于 PCa 骨转移

有很好的诊断能力[22-23]。如 Zhang 等[24]发现 12 个影

像组学特征与骨质状况明显相关，他们基于多参数

MRI 影像组学与临床危险因素建立的骨转移预测模

型具有很好的预测能力，可为初诊 PCa 患者的骨转

移提供个体化评估。遗憾的是以上研究均忽视了肿

瘤周围图像包含的大量信息，仅分析了肿瘤内部区

域影像组学特征与骨转移的联系，存在一定的局限

性。近年来，随着肿瘤影像组学研究的深入，瘤周

影像组学进入了学者们的视野。在肿瘤进展过程中，

肿瘤在细胞水平侵袭到外周正常组织可能表现为组

织形态的改变[25]，因此肿瘤所处的环境也包含着大

量信息，瘤周影像组学特征在一定程度上能够反映

肿瘤的状态，这为其用于分析肿瘤特性提供了可能。

大量研究已经揭示了瘤周影像组学与肿瘤特征的相

关性，其在肿瘤鉴别诊断、转移预测、疗效评估、

复发及预后预测等方面表现出较高的价值[26-28]。如

Liu 等[29]基于 CT 影像构建了肺癌的瘤周影像组学模

型(AUC=0.70)，且瘤周影像组学特征结合瘤内影像

组学特征及临床特征的联合模型对肺癌患者预后的

预测效能明显提高(AUC=0.85)，可能为患者的术前

干预及预后评估提供有效指导；徐海敏等[30]的研究

也表明，瘤周及瘤内影像组学特征联合临床特征可

有效预测乳腺癌的新辅助化疗效果 (AUC=0.88)；
林苗苗等[31]发现，瘤内及瘤周影像组学特征联合临

床特征和CT特征可实现对浸润性肺腺癌周围脉管侵

犯的精准预测(AUC=0.87)。
本研究开发的基于 PCa MRI 的瘤内影像组学模

型可对初诊患者的骨转移状态进行有效评估，与

Zhang 等[24]和 Wang 等[32]的研究结果基本一致。不同

的是，本研究还分析了瘤周MRI影像组学特征与骨

转移的关系，并对两类模型进行了比较，结果显示，

瘤内和瘤周与骨转移相关的组学特征存在明显差异

(图 4)，这与既往瘤内、瘤周的研究表现一致[29-31]，

分析原因可能是由于不同序列图像质量的不同和瘤

内与瘤周的组织学差异所致。尽管瘤周影像组学模

型的诊断能力弱于瘤内影像组学模型，但本研究在

一定程度上证实了瘤周影像组学对于 PCa 骨转移也

有较高的诊断价值，补充了既往MRI影像组学诊断

PCa 骨转移未分析瘤周区域的不足，为 PCa 影像组

学研究的扩展提供了可能。此外，本研究并未对瘤

周区域进行手工标注，而是使用算法在原有 ROI 的
基础上进行自动扩充，既保证了瘤周区域的一致性，

也节省了开展研究所需要的时间和精力。最后本研

究使用列线图整合了不同来源的数据，构建了联合

模型，结果显示其显著提高了对 PCa 骨转移的诊断

能力。

传统影像组学研究依赖于提取医学影像图像的

物理特征，如形状、灰度、纹理等，然后利用机器

学习算法构建模型用于疾病的诊断及预后分析。随

着人工智能在医学领域的快速发展，深度学习技术

能够模拟人脑神经网络，对医学图像进行更深入的

分析，既可以以图像为单位直接进行模型训练，也

可以提取更高维度的特征用于肿瘤的诊断及预后分

析。其次，当前 ROI 的分割依赖于影像科医师的手

工标注，研究过程耗时费力，且可重复性受到限制，

基于深度学习技术的自动和半自动勾画技术可解决

这一困境；此外，受到不同影像设备差异的影响，

组学模型的外部验证存在一定困难，而深度学习图

像处理技术有助于推进不同数据的规范化处理。因

此，随着人工智能算法的更新迭代，肿瘤影像组学

将在疾病的研究中发挥更大作用。

综上所述，本研究开发的基于MRI 的瘤周影像

组学模型可很好地诊断 PCa 患者的骨转移状态，且

联合瘤内影像组学特征及临床特征可明显提高诊断

效能，有利于临床医师的决策，同时可给患者带来

更大的获益。但本研究仍存在一定局限性：为回顾

性研究，可能存在选择偏倚，所得结果仍需通过前
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瞻性研究加以验证；研究样本来自单中心，模型的

拓展性可能较差，后续应加入多中心数据，以期获

得高水平的临床应用证据；不同序列 (如 T2WI、
DWI)的体素大小往往不一致，外扩 2个体素得到的

瘤周 ROI 大小存在差异，可能会对研究结果产生影

响，未来有待进一步研究验证。
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