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􀅰腹部影像学􀅰
基于多模态 MRI影像组学机器学习模型预测前列腺癌骨转移

宋泽,杨歌,李静,王栋,刘静

【摘要】　目的:探讨基于 T２WI、表观扩散系数(ADC)及动态对比增强 MRI(DCEＧMRI)的多模态 MRI影像组学特征

构建的机器学习模型对前列腺癌骨转移的预测价值.方法:选取２０１６年９月－２０２４年９月在两家医院确诊的３００例前

列腺癌患者,采用随机数字表法以７∶３的比例将其分为训练集(n＝２１０)和验证集(n＝９０).所有患者术前经全身骨显像

排除骨转移,术后每３个月随访１次,共１２个月,以SPECT显像结合CT/MRI或骨穿刺活检阳性作为确诊标准.以患者

是否发生骨转移,将训练集患者分为转移组(n＝９４)和未转移组(n＝１１６),比较两组患者的术前基线临床资料(包括年龄、

总前列腺特异性抗原、Gleason评分、淋巴结转移、前列腺体积及前列腺整体硬度等指标),结果显示两组间上述指标差异

均无统计学意义(P＞０．０５).分别在 T２WI、DCEＧMRI峰值期时相及 ADC图像上,以 T２WI为解剖基准,由两名医师沿病

灶边缘逐层手动勾画三维容积感兴趣区(VOI),DCEＧMRI选择峰值期相(４５~６５s)进行勾画,勾画后 ROI向外均匀膨胀

３mm(不超出前列腺包膜),提取影像组学特征,采用最小绝对收缩和选择算子(LASSO)结合十折交叉验证进行特征降维

和筛选后,基于筛选出的影像组学特征,分别采用支持向量机(SVM)、逻辑回归(LR)和极限梯度提升(XGBoost)三种机器

学习方法构建影像组学预测模型,使用受试者工作曲线(ROC)和决策曲线(DCA)评估模型的预测效能.结果:自 T２WI、

ADC及 DCEＧMRI三个序列中共筛选出１２个关键影像组学特征,包括４个灰度共生矩阵(GLCM)特征、４个一阶统计特

征和４个灰度区域大小矩阵(GLSZM)特征.基于关键组学特征构建的LR模型、SVM 模型和 XGBoost模型,在训练集和

验证集中的曲线下面积(AUC)分别为０．８１２、０．７４２;０．７２３、０．７１２以及０．８３６、０．８０３.DCA 结果表明,相较于SVM 模型和

LR模型,XGBoost模型获得的临床净效益最高,其在训练集和验证集中分别在０％~８８％及０％~８４％的阈值概率范围

内显示出积极的临床净效益.结论:基于 T２WI＋DCEＧMRI＋ADC的多模态 MRI影像组学特征所构建的机器学习模型,

能够有效预测前列腺癌骨转移风险.其中,XGBoost模型的预测效能最佳且临床净获益最高.
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PredictionofpostＧsurgicalbonemetastasisinprostatecancerusingradiomicsmachinelearningmodelsbasedonmultimodal

MRI　SONGZe,YANG Ge,LIJing,etal．DepartmentofMedicalImaging,SchoolofMedicine,HexiUniversity,Gansu

７３４０００,China
【Abstract】　Objective:ToexplorethepredictivevalueofmachinelearningmodelsconstructedusingbasedonmultimoＧ

dalMRIradiomicsfeaturesbasedonT２WI,apparentdiffusioncoefficient(ADC)maps,anddynamiccontrastＧenhanced
(DCE)MRIforbonemetastasisaftersurgeryofprostatecancer．Methods:３００patientsdiagnosedasprostatecancerfrom

twohospitalsfromSeptember２０１６toSeptember２０２４wereincludedinthisstudy,andweredividedintoatrainingset(n＝

２１０)andavalidationset(n＝９０)ataratioof７∶３．AllpatientsunderwentpreoperativewholeＧbodybonescintigraphyto

excludebonemetastasis,andwerefollowedupevery３monthsfor１２monthspostoperatively．PositiveSPECTfindingscomＧ

binedwithCT/MRIorbonebiopsyservedasthediagnosticcriteriaforbonemetastasis．BasedonwithorwithoutbonemeＧ

tastasis,thepatientsinthetrainingsetweredividedintoametastasisgroup(n＝９４)oranonＧmetastasisgroup(n＝１１６)．

Preoperativebaselineclinicaldata,includingage,totalprostateＧspecificantigen(tPSA),Gleasonscore,lymphnodemetastaＧ

sis,prostatevolume,andoverallprostatestiffness,werecomparedbetweenthetwogroups．NostatisticallysignificantdiffeＧ

rencewasobservedinanyofthesevariables(allP＞０．０５),indicatingthatthetwogroupswerecomparableatbaseline．On

T２WI,DCEＧMRIatthepeakphaseandADCimages,takentheT２WIastheanatomicalreference,tworadiologistsindeＧ

pendentlydelineated２DＧROImanuallysliceＧbyＧslicealongthelesionmarginsandvolumeROI(VOIs)wereformedby
software．ForDCEＧMRI,theimagesinthepeakphase(４５~６５s)wasselectedforROIdelineation．Afterdelineation,the

ROIswereuniformlyexpandedoutwardby３mmwithoutexceedingtheprostaticcapsule．RadiomicsfeatureswerethenexＧ

tractedfromtheVOIs．Afterfeaturedimensionreductionandselectionusingleastabsoluteshrinkageandselectionoperator
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(LASSO)combinedwithtenＧfoldcrossＧvalidation,theoptimalradiomicsfeatureswereselectedoutforconstructingpredicＧ
tionmodelsusingthreemachinelearningmethods,includingsupportvectormachine(SVM),logisticregression(LR),and
extremegradientboosting(XGBoost)．Thepredictiveperformanceofthemodelswasevaluatedusingreceiveroperating
characteristic(ROC)curvesanddecisioncurveanalysis(DCA)．Results:Atotalof１２keyimagingbiomarkerswereidentiＧ
fiedinthisstudy,includingfourgrayＧlevelcoＧoccurrencematrixfeatures(GLCM),fourfirstＧorderstatisticalfeatures,and
fourgrayＧlevelsizematrixfeatures(GLSZM)．TheLR model,SVM model,andXGBoostmodelconstructedbasedonthe
keybiomarkersachievedAUCvaluesof０．８１２,０．７２３and０．８３６inthetrainingset,and０．７４２,０．７１２and０．８０３inthevalidaＧ
tionset,respectively．TheDCAcurveindicatedthattheXGBoostmodelachievedthehighestclinicalnetbenefitcompared
withtheSVM modelandLRmodel．Itshowedpositiveclinicalnetbenefitswithinthethresholdprobabilityrangeof０％~
８８％inthetrainingsetand０％~８４％inthevalidationset．Conclusion:Themodelconstructedbasedonthemultimodal
MRIradiomicsfeaturesofT２WI＋DCE＋ADCcaneffectivelypredicttheriskofbonemetastasisofprostatecancer．Among
them,theXGBoostmodelhasthebestpredictiveperformance．ItsAUCvaluesinthetrainingsetandvalidationsetare０．８３６
and０．８０３respectively,andithasthehighestclinicalnetbenefit．TheLRmodelisthesecond,whiletheSVM modelisrelaＧ
tivelylower．

【Keywords】　Prostatecancer;Bonemetastasis;Radiomics;Magneticresonanceimaging;Predictionmodel

　　约８０％的前列腺癌患者死于骨转移,早期识别骨

转移对改善预后至关重要[１Ｇ２].目前,多参数 MRI是

评估前列腺癌的重要手段,但单独基于 T２WI的诊断

效能有限[３].表观扩散系数(ADC)作为 DWI的重要

定量参数,能够反映组织内水分子的扩散程度[４Ｇ５].动

态对比增强磁共振成像(DCEＧMRI)能够定量评估病

灶的微血管灌注信息及血管通透性[６Ｇ７].此外,影像组

学可通过构建预测模型,为研究肿瘤内部异质性提供

可能[８].然而,当前多数基于影像组学的预测模型在

方法学上仍停留于对不同序列特征进行简单的特征级

联.尽管有研究结果显示,相较于传统单序列 MRI模

型,基于多模态 MRI数据的 AI模型可以更准确地预

测前列腺癌的临床结局[９],但这一方法在前列腺癌骨

转移这一领域尚不明确.机器学习算法具有非线性、
容错性和实时操作等多个优点[１０].基于此,本研究通

过创新性地整合 T２WI、DCEＧMRI及由 DWI重建的

ADC图的多模态 MRI影像组学特征,利用多种机器

学习算法构建预测模型,通过多维度的信息融合,旨在

为前列腺癌骨转移的早期预测提供新思路.

材料与方法

１．研究对象

样本量计算[１１]:本研究中样本量(n)的估算采用

多变量相关研究计算公式:n＝(UαS/δ)２,预试验得

Uα＝１．９６,S/δ＝８．８３,得n＝３００.
回顾性选取２０１６年９月－２０２４年９月在甘肃省

人民医院及河西学院附属张掖人民医院被首次确诊为

前列腺癌的３００例患者.纳入标准:①行腹腔镜下前

列腺癌根治切除术,并经术后病理检查确诊为前列腺

癌[１２];②术前行 DCEＧMRI、T２WI及 DWI(并由此重

建 ADC图)序列前列腺 MRI扫描[１３];③临床资料完

整,包括年龄、总前列腺特异性抗原(totalprostateＧ
specificantigen,tPSA)、纤 维 蛋 白 原 (Fibrinogen,

FIB)、前列腺超声弹性成像参数、Gleason评分、淋巴

结转移状态及前列腺体积(PV)等;④影像学检查前未

接受过前列腺癌相关治疗.排除标准:①合并其它恶

性肿瘤;②病灶直径＜５mm,难以准确勾画ROI;③图

像质量差或病灶周围区域边界不清,难以准确勾画

ROI;④术前影像学检查已证实存在骨转移.
骨转移判定依据:所有入组患者术前行全身骨显

像检查,均无骨转移证据.术后每３个月随访１次,共
随访１年.随访期间SPECT全身骨显像显示骨骼局

部异常放射性浓聚,并经同机 CT 融合显像(或另行

CT/MRI检查)证实存在相应部位的骨质破坏、硬化

或软组织肿块等骨转移影像学征象;对于影像学表现

不典型或单发可疑病灶,进一步行骨穿刺活检获得病

理学确诊.根据随访结果将训练集患者分为术后骨转

移组(n＝９４)和术后未转移组(n＝１１６);验证集同理

分为骨转移组(n＝３９)和未转移组(n＝５１).
为减少不同医疗中心的样本差异和控制可能的混

杂偏倚,对２个医院的样本按照骨转移状态分别进行

分层随机抽样,按照７∶３的比例将每家医院的患者随

机分为训练集和验证集,再将两家医院的训练集合并

为总训练集(n＝２１０),验证集合并为总验证集(n＝
９０).这样可保证两个总数据集中骨转移与非骨转移

患者的比例相近.

２．临床资料

搜集患者的临床及影像学资料,其中临床资料包

括患者年龄、临床 T 分期(cT 分期)、血清学指标tPＧ
SA、凝血功能指标 FIB、影像学参数包括前列腺超声

弹性成像参数[最大、平均和最小杨氏模量(Emax、Emean

和Emin)]前列腺癌 Gleason评分[１４]、淋巴结转移情况
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和前列腺体积(prostatevolume,PV)等指标值.其

中,淋巴结转移以术后盆腔淋巴结清扫病理检查结果

为金标准(结合术前 MRI判定);前列腺体积基于术前

MRIT２WI横轴面图像,采用椭球体公式(最大前后

径×最大左右径×最大上下径×０．５２)计算获得.
术后对切除的前列腺癌组织标本进行石蜡包埋并

制成切片,经常规 HE染色后,应用 Gleason分级系统

进行组织学分级.在低倍镜下观察整个切片,筛选出

按面积占比排序最高的两种组织结构模式(primary
pattern与secondarypattern);若该两种模式合计占

比不足９５％,则需一并记录第三模式(tertiarypatＧ
tern)及其占比.将primary与secondary两种模式的

Gleason分级值相加,作为该例患者的 Gleason评分

(GS),总分值范围为２~１０分.若整个切片仅存在一

种组织结构模式,则将该模式的分级值加倍作为最终

GS.判读结果不一致时,由两名医师协商达成共识.
基于此评分将患者分为低危组(GS为３＋３或３＋４)
和高危组(GS为４＋３、３＋５、４＋４、４＋５或５＋４).

前列腺整体硬度测量方法:所有患者于 MRI检查

前１周内接受经直肠超声剪切波弹性成像 (shear
waveelastography,SWE)检查.使用 SiemensAcuＧ
sonS３０００超声诊断系统,配备端扫式经直肠双平面

探头(频率４~９MHz).患者取左侧卧位,先进行常

规灰阶超声检查,观察前列腺的形态及可疑病灶;然后

切换至SWE模式,将 ROI设置为覆盖整个前列腺腺

体,在稳定探头和避免压迫的前提下,保持图像质量稳

定后冻结图像,使用系统内置的 QＧBox定量分析功

能,测量前列腺整体区域内的最大杨氏模量(Emax)、平
均杨氏模量(Emean)及最小杨氏模量(Emin).每项参数

重复测量３次,取平均值作为最终结果.所有操作由

同一位具有５年以上SWE诊断经验的超声科医师完

成.

３．MRI扫描方法和图像预处理

使用SiemensSkyra３．０T磁共振仪采集图像,扫
描序 列 和 参 数 如 下. ① 横 轴 面 FSE T２WI:TR
４５００ms,TE９８ms,层厚３．０mm,层间距０．３mm,视
野２００mm×２００mm,矩阵３２０×３２０,激励次数２.②
单次激发 EPIＧDWI:b＝０、８００s/mm２,TR６０００ms,

TE７２ ms,层 厚 ３．０ mm,层 间 距 ０．３ mm,视 野

２２０mm×２２０mm,矩阵１２８×１２８;扫描完成后系统可

生成 ADC 图.③三维容积内插快速扰相梯度回波

DCEＧMRI:TR４．５ms,TE１．８ms,翻转角１２°,层厚

３．０mm,时间分辨率６．５s,４０个时相;对比剂使用钆

喷酸葡胺,剂量０．１mmol/kg,注射流率２．５mL/s,随
后采用相同流率注射２０mL 生理盐水冲管.DCEＧ
MRI共扫描４０个时相.以对比剂开始注射时刻为时

间零点(０s),定义早期(early)为１５~４５s(第３~７
时相),峰值期(peak)为病灶强化达峰值时的时相

(４５~６５s,约第７~１０时相),晚期(terminal)为１８０~
２６０s(第２８~４０时相).

在Python３．９平台中使用SimpleＧITK库进行图

像预处理,主要步骤:①将 T２WI、ADC 和 DCEＧMRI
图像分 别 重 采 样 至 各 向 同 性 体 素 大 小 (１ mm×
１mm×１mm);②N４偏置场校正;③灰度值截断至

０~２００范围,并重采样为３２个均匀灰度级(bin＝
３２);④ZＧscore标准化(均值０,标准差１).

４．ROI勾画和影像组学特征提取

特征提取、筛选及预测模型构建在FAE平台中完

成.首先,对所有序列进行刚性配准:以 T２WI为固定

图像,ADC图和DCEＧMRI为浮动图像,行刚性配准,
采用互信息作为相似性测度,设置多分辨率金字塔为

３层,最终将浮动图像重采样至 T２WI空间.由两位

放射科医师独立完成 ROI勾画.在３DＧSlicer软件

中,以 T２WI序列为解剖基准,选择最大病灶,沿病灶

边缘逐层手动勾画 ROI,并将 ROI向外均匀膨胀

３mm(不超出前列腺包膜),生成三维容积感兴趣区

(VOI).若病灶边界不清,则结合 DCEＧMRI峰值期

高强化区及 ADC图低信号区辅助界定.由于所有序

列已完成刚性配准并重采样至 T２WI空间,将 T２WI
上生成的三维 VOI分别复制至 ADC图及 DCEＧMRI
图像(DCEＧMRI各时相间亦已完成刚性配准),确保

不同序列及不同时相间的 ROI在空间位置上严格对

应.在 T２WI、ADC 图及 DCEＧMRI三个时相(早期

１５~４５s、峰值期４５~６５s、晚期１８０~２６０s)的三维

VOI中分别提取影像组学特征.其中,DCEＧMRI仅

需在峰值期时相手动勾画 ROI,早期及晚期时相的

ROI通过刚性配准变换自动映射获得.
半个月后其中１位医师随机抽取３０例患者的图

像重复进行ROI的勾画和特征提取,计算ICC评估２
次提取特征之间的一致性.保留ICC≥０．７５的特征

(基于 T２WI序列２次提取特征之间ICC的中位数为

０．８６,范围为０．７１~０．９４;基于 ADC图的ICC中位数

为０．８３,范围为０．６９~０．９２;基于 DCEＧMRI峰值期相

的ICC中位数为０．８１,范围为０．６８~０．９１).对提取的

影像组学特征进行单变量分析,初步筛选出与骨转移

相关的候选特征.随后采用LASSO回归进行特征降

维与筛选,通过十折交叉验证确定最优惩罚系数λ,以
该λ值对应的非零系数特征作为最终入选的关键影像

组学特征,用于后续机器学习模型的构建.
本研究数据来自两家三甲医院,为减少多中心样

本异质性对影像组学特征稳定性的影响,我们采取了

以下措施:①两家医院采用相同型号的磁共振扫描仪
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表１　训练集与验证集训练集未转移组与转移组临床资料比较

指标 训练集
(n＝２１０)

验证集
(n＝９０) t/χ２ 值 P 值 未转移组

(n＝１１６)
转移组
(n＝９４) t/χ２ 值 P 值

年龄/岁 ７６．１５±６．９１ ７５．４４±６．８８ ０．８１４７ ０．４１６ ７５．９１±７．３０ ７６．４６±６．４２ ０．５７５ ０．５６６
PV/mL ３８．８０±６．４０ ３９．１５±５．８７ ０．４４４ ０．６５７ ３８．４０±６．７６ ３９．２８±５．９２ ０．９８６ ０．３２５
前列腺整体硬度

　Emax/kPa １３５．８２±５２．９３ １４３．３１±４５．７７ １．１６９ ０．２４３ １３５．５７±５０．３６ １３６．１３±５６．２１ ０．０７６ ０．９４０
　Emean/kPa ６４．４８±１９．８９ ６８．５１±１７．４７ １．６６７ ０．０９６ ６４．０９±１９．４５ ６４．９６±２０．５２ ０．３１３ ０．７５４
　Emin/kPa ２６．３７±１０．７５ ２８．５９±９．９５ １．６７９ ０．０９４ ２５．４５±９．７９ ２７．５０±１１．７８ １．３７７ ０．１７０
cT分期/例 １．９５４ ０．３７６ ０．１０６ ０．９４８
　≤T２a ２３(１０．９５) １５(１６．６７) １２(１０．３４) １１(１１．７０)
　T２b ６６(３１．４３) ２８(３１．１１) ３７(３１．９０) ２９(３０．８５)
　≥T２c １２１(５７．６２) ４７(５２．２２) ６７(５７．７６) ５４(５７．４５)
Gleason评分 １．５２７ ０．２１７ ０．０１１ ０．９１５
　低危组 ６４(３０．４８) ３４(３７．７８) ３５(３０．１７) ２９(３０．８５)
　高危组 １４６(６９．５２) ５６(６２．２２) ８１(６９．８３) ６５(６９．１５)
tPSA/例 ３．５５４ ０．１６９ ０．０４３ ０．９７９
　＜１０μg/L １４(６．６７) １１(１２．２２) ８(６．９０) ６(６．３８)
　１０~２０μg/L ４１(１９．５２) ２１(２３．３３) ２３(１９．８３) １８(１９．１５)
　＞２０μg/L １５５(７３．８１) ５８(６４．４４) ８５(７３．２８) ７０(７４．４７)
淋巴结转移/例 ６８(３２．３８) ２０(２２．２２) ３．１３６ ０．０７７ ３８(３２．７６) ３０(３１．９１) ０．０１７ ０．８９７

表２　最优影像组学特征及其权重系数

特征来源 特征类别 特征名称 系数

T２WI_Square glcm Correlation －０．１０１
T２WI_waveletＧLHL glcm ClusterProminence ０．００８
T２WI_waveletＧHLL firstorder Skewness －０．０１９
T２WI_waveletＧLLH glcm Imc２ ０．０１３
early_waveletＧHHL firstorder Energy ０．０８８
early_waveletＧHLL firstorder Maximum ０．２７１
early_waveletＧHLL glszm GrayLevelVariance －０．１２３
carly_waveletＧLHL glszm GrayLevelNonUniformityNormalized ０．２２９
early_waveletＧLLH glszm GrayLevelVariance －０．２６３
peak_waveletＧHHH glcm MCC １．００１
terminal_waveletＧLHL firstorder Mean ０．５５０
terminal_waveletＧLLH glszm ZoneEntropy ０．３５３

注:GLCM 为灰度共生矩阵(grayＧlevelcoＧoccurrencematrix);GLSZM 为灰度区域大小矩阵(grayＧlevelsizezonematrix);firstorder为一阶统计
特征(firstＧorderstatistics);wavelet为小波变换(wavelettransform);Square为平方滤波(squarefilter).early、peak、terminal分别表示 DCEＧMRI早
期(１５~４５s)、峰值期(４５~６５s)及晚期(１８０~２６０s)时相;wavelet后的三位字母(如 LHL、HLL等)分别表示小波分解在x、y、z三个方向上的滤波类
型(L:低通,H:高通).各特征名称的中文释义:Correlation(相关性)、ClusterProminence(簇显著性)、Skewness(偏度)、Imc２(信息相关性度量２)、
Energy(能量)、Maximum(最大值)、GrayLevelVariance(灰度方差)、GrayLevelNonUniformityNormalized(归一化灰度非均匀性)、MCC(最大相关系
数,MaximalCorrelationCoefficient)、Mean(均值)、ZoneEntropy(区域熵).

(SiemensSkyra３．０T)和相同的扫描参数;②每月使

用美 国 放 射 学 会 (AmericanCollegeofRadiology,

ACR)体模进行图像质量校准,确保信噪比和均匀性

等指标保持稳定;③所有图像预处理流程完全一致.

５．机器学习模型的构建

基于LASSO筛选出的关键特征,分别采用支持

向量机(supportvectormachine,SVM)模型、逻辑回

归模型(logisticregression,LR)与极限梯度提升(exＧ
tremegradientboosting,XGBoost)三种机器方法构

建模型.在训练集中,采用五折交叉验证进行超参数

调优及特征筛选的稳定性评估;而独立验证集仅用于

模型效能的评估,不参与任何训练或调参过程.

６．统计学分析

使用SPSS２７．０软件进行统计分析.正态分布的

计量资料以均数±标准差来描述,组间比较采用t检

验;非正态分布的资料以 M(P２５,P７５)表示,组间比较

采用 MannＧWhitneyU 检验.采用 ROC曲线和决策

曲线分析(decisioncurveanalysis,DCA)评估模型的

效能.以P＜０．０５为差异具有统计学意义.

结　果

１．临床资料分析

训练集与验证集之间、以及训练集中未转移组与

转移组之间临床资料的比较结果详见表１.统计分析

结果显示训练集与验证集之间以及转移组与未转移组

之间各项临床资料的差异均无统计学意义(P＞０．０５).

２．影像特征提取

本研究自 T２WI序列、ADC图及 DCEＧMRI三个

时相(早期、峰值期、晚期)的三维 VOI中,使用 FAE
平台共提取７３７０个影像组学特征,其中T２WI序列、
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图１　LASSO 回归特征系数路径图.随λ增大,多数特征系数逐步收缩;垂直虚线标记最优惩罚系数λ＝０．１１.　图２　各影

像组学特征回归系数随惩罚系数λ的变化曲线.随着λ增大,多数特征的回归系数逐步收缩趋近于０;垂直虚线代表最优惩罚

系数λ,该位置保留系数不为０的影像组学特征,提示此类特征与前列腺癌骨转移发生存在显著相关性.

表３　训练集与验证集中各模型的预测效能

模型类型 AUC(９５％CI) 符合率 特异度 敏感度 阳性预测值 阴性预测值

LR模型

　训练集 ０．８１２(０．７８４~０．８７３) ０．７２２ ０．９１４ ０．４０３ ０．８７３ ０．７０１
　验证集 ０．７４２(０．７０２~０．８６８) ０．６８９ ０．８９１ ０．３３３ ０．７９８ ０．６６５
SVM 模型

　训练集 ０．７２３(０．７０３~０．９３８) ０．６９５ ０．８１４ ０．５７６ ０．７４２ ０．６７３
　验证集 ０．７１２(０．７０１~０．８９３) ０．６６８ ０．８１１７ ０．５４４ ０．７１４ ０．６４３
XGBoost模型

　训练集 ０．８３６(０．７９５~０．９４８) ０．７６３ ０．９８１ ０．６２１ ０．９３８ ０．７２６
　验证集 ０．８０３(０．７９４~０．９７５) ０．７２８ ０．９５２ ０．３６９ ０．８３２ ０．７０６

ADC图、DCEＧMRI早期、峰值期及晚期三个时相各

１,４７４个.将上述来自５个数据来源(T２WI、ADC、

DCEＧMRI早期、DCEＧMRI峰值期、DCEＧMRI晚期)
的全部７３７０个影像组学特征合并为一个总特征集,采
用LASSO回归进行统一降维与筛选,最优λ值为０．１１
时从该总特征集中最终筛选出１２个与骨转移发生显

著相关的非零系数特征作为最优影像组学特征(图１~
２).各入选特征及其对应回归系数详见表２.

３．机器学习模型的构建和验证

各模型在训练集及验证集中的 AUC分析结果见

表３和图３~４.XGBoost模型的 AUC显著高于 LR
模型及 SVM 模型,差异有统计学意义(Z＝２．１４５,

P＝０．０３２;Z＝３．８６２,P＜０．００１).在验证集中,XGＧ
Boost模 型 显 著 高 于 SVM 模 型 (Z ＝２．５０３,P ＝
０．０１２).

校准曲线显示 XGBoost模型在训练集与验证集

中的校准曲线均与标准参考线高度贴合,校准度最佳;

LR模型校准曲线整体接近参考线,校准度尚可;SVM
模型在校准曲线两端偏离较明显,校准度相对欠佳(图

５).DCA 曲线显示 XGBoost模型的临床净效益最

高,其在训练集和验证集中分别在０％~８８％及０％~
８４％的阈值概率范围内净获益高于“全部治疗”及“不
治疗”策略;LR模型净效益次之;SVM 模型净效益相

对最低.三个模型的临床净收益均主要体现在中低阈

值范围内(图６).

讨　论

本研究基于 T２WI、ADC图及 DCEＧMRI三个时

相的多模态 MRI数据,将来自５个数据来源的７３７０
个影像组学特征合并为一个总特征集,经 LASSO 回

归统一降维与筛选后,最终选出１２个与前列腺癌骨转

移显著相关的关键特征,并分别构建了 XGBoost、LR
及 SVM 三种机器学习预测模型.结果显示,XGＧ
Boost模型的预测效能最佳,校准度良好,且在决策曲

线分析中表现出最高的临床净获益.GLCM 特征反

映纹理的规律性、对比度和均匀性,提示骨转移风险与

肿瘤内部空间的有序性及组织对比差异相关[１５].以

Correlation(相关性)为例,该参数衡量的是 GLCM 中

行与列之间灰度值的线性相关性,即在一定方向和平

移距离上,体素灰度值与其相邻体素灰度值之间的线

性依赖程度.其值越大,表示灰度分布沿某一方向具

有较好的线性一致性,纹理较为均匀有序;其值越小或

无相关性,则表示灰度分布在空间上缺乏稳定的线性

结 构,纹 理 更 为 随 机、杂 乱;ClusterProminence 与

Imc２的 LASSO 回归系数均为正值提示转移灶异质

性更高;MCC衡量的是GLCM中行灰度级与列灰度
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图３　三个模型训练集预测前列腺癌骨转移的 ROC曲线.a)LR;b)SVM;c)XGBoost.　图４　三个模型验证集预测前列腺

癌骨转移的 ROC曲线.a)LR;b)SVM;c)XGBoost.

图５　各模型的校准曲线.显示 XGBoost模型(图a、b)和 LR模型(图c、d)的校准曲线在训练集及验证集中均与对角线较为

接近,提示两者校准度良好;而SVM 模型(图e、f)在校准曲线两端偏离对角线较明显,提示其校准度相对欠佳.a)训练集 XGＧ
Boost模型;b)验证集 XGBoost模型;c)训练集 LR模型;d)验证集 LR模型;e)训练集SVM 模型;f)验证集SVM 模型.

３２９放射学实践２０２６年８月第４１卷第８期　RadiolPractice,Aug２０２６,Vol４１,No．８



图６　各模型的 DCA曲线,显示 XGBoost模型在训练集(a)和验证集(b)中分别在０％~８８％及０％~８４％的阈值概率范围内

净获益高于“全部治疗”和“不治疗”方案;相较于 LR模型(图c、d)和SVM 模型(图e、f),XGBoost模型在训练集和验证集中均

显示出最高的临床净效益.a)训练集 XGBoost模型;b)验证集 XGBoost模型;c)训练集 LR模型;d)验证集 LR模型;e)训练集

SVM 模型;f)验证集SVM 模型.

级之间的最大线性相关程度,反映纹理在空间分布上

的规律性与有序性,在 LASSO 筛选结果中,MCC是

GLCM 类别中回归系数绝对值最大者,高系数值提示

纹理结构关联性显著改变,可能与肿瘤细胞浸润导致

的基质重构有关.GLSZM 量化同质区域尺寸分布,
提示骨转移与肿瘤内部空间构型有关[１６].灰度方差

在多个小波变换中的 LASSO 回归系数为负值,说明

同质区域灰度差异减小(肿瘤细胞取代正常腺体);归
一化灰度非均匀性的 LASSO 回归系数为正值,提示

不同灰度区域分布更不均匀;区域熵的 LASSO 回归

系数为正值,反映区域尺寸随机性增加,空间异质性升

高.邢朋 毅 等[１７]基 于 GLCM、灰 度 运 行 长 度 矩 阵

(grayＧlevelrunlengthmatrix,GLRLM)、GLSZM 和

Haralick特征构建的影像组学模型在验证集中的

AUC达０．７８.李静等[１８]基于 T２WI和 ADC图的一

阶特征(firstorder)和 GLCM 特征构建的线性判别分

析(lineardiscriminantanalysis,LDA)模型在验证集

中预测显著性前列腺癌的 AUC达０．７６４,表明基于双

参数 MRI的影像组学特征在预测前列腺癌侵袭性方

面具有一定价值,与本研究采用多模态 MRI特征预测

骨转移的研究方向一致,均体现了影像组学在揭示肿

瘤生物学行为方面的潜在应用价值.
本研究基于 LASSO 筛选出的１２个最优组学特

征,分别构建了SVM、LR和 XGBoost三种机器学习

模型.结果显示,XGBoost模型的预测效能最佳,校
准度良好,且在决策曲线分析中表现出最高的临床净

获益,表明基于多模态 MRI影像组学的机器学习模型

能够有效识别骨转移高风险患者.Gregoric等[１９]指

出DCEＧMRI可诊断骨转移模型中血管生成活性降

低.转移灶内侵袭性肿瘤细胞增殖耗氧增加致血流分

布紊乱[２０Ｇ２１].王昆等[２２]指出低 ADC值对应高侵袭性

肿瘤细胞亚群;骨转移取代脂肪骨髓形成密集细胞团,
细胞外间隙减小,ADC 图 上 呈 低 信 号.因 此 基 于

T２WI、DCEＧMRI和 ADC图,能从解剖、灌注及细胞

密度三方面全面评估肿瘤的特征,从而能更准确地预

测骨转移风险.DCA曲线显示,XGBoost模型的临床

净收益高于SVM 和LR模型.XGBoost模型在验证

集中的敏感度仅０．３６９,但特异度达０．９５２,表明此模型

更适合作为高特异度确认工具而非一线筛查方法.笔

者分析导致上述结果的主要原因在于骨转移生物学过

程涉及特征间高阶非线性交互作用(如DCE纹理紊乱

同时 ADC低信号,协同效应可使风险指数级增长),

XGBoost通过梯度提升与极端情况处理,优化多决策

树减小预测误差,降低过拟合;而LR线性假设难以描

述复杂模式,SVM 的校准性较差.故 XGBoost模型

的效能最高,说明集成学习能够更有效地捕捉多序列

４２９ 放射学实践２０２６年８月第４１卷第８期　RadiolPractice,Aug２０２６,Vol４１,No．８



影像特征间的高阶非线性交互关系,从而更准确地预

测骨转移风险.这一结果也提示,基于集成学习的影

像组学模型可能有助于揭示肿瘤异质性与骨转移之间

的潜在生物学规律.
本研究为一项双中心回顾性分析,样本量及人群

多样性有限,外推性需进一步进行前瞻性多中心队列

研究来验证.其次,本研究中未整合临床分期和基因

组学等关键信息,未来可构建多组学融合模型.第三,
多中心批次效应未进行统计学校正,后续应实施标准

化采集方案并采用ComBat等算法进行校正.
综上所述,基于 T２WI、DCEＧMRI和 ADC图提取

的多模态 MRI影像组学特征所构建的机器学习模型

能够有效预测前列腺癌骨转移风险,为早期识别高危

患者和优化临床决策提供参考.
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