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摘要：前列腺癌是全球男性高发恶性肿瘤，其诊疗面临前列腺特异性抗原
（prostate-specific antigen，PSA）特异性低、穿刺有创及影像判读主观性强等
挑战。影像组学通过高通量提取影像定量特征，无创评估肿瘤空间异质性；液
体活检可实时检测循环肿瘤 DNA（circulating tumor DNA，ctDNA）、循环肿瘤
细胞（circulating tumor cell，CTC）及外泌体，反映肿瘤时间动态变化。本文系
统综述两者在前列腺癌预测病理分级、淋巴结转移、包膜外侵犯、远处转移及
疗效预后评估中的应用，重点分析联合应用的多模态融合策略与互补优势，并
讨论标准化不足、成本效益等挑战及未来发展方向。
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1 前言

前列腺癌是全球男性发病率第 2 位的恶性肿瘤，2022 年新发病例约 146.8 万，
死亡病例约 39.7 万[1]。随着人口老龄化加剧，我国前列腺癌发病率亦持续上升，
已成为老年男性健康的重要威胁 [2]。当前临床诊疗面临多重困境：PSA 筛查特
异性不足，良性病变亦可导致 PSA 升高[3]；系统性穿刺活检作为确诊金标准，
存在取样误差及有创风险 [4]；常规影像判读依赖医师经验，难以全面反映肿瘤
异质性[5]。此外，前列腺癌存在显著的解剖位置差异，前部前列腺癌因常规活
检难以取样，漏诊率较高，更凸显精准诊断手段的重要性。

影像组学的出现为上述问题提供了新思路。该技术从计算机断层扫描
（ computed  tomography ， CT ） 、 磁 共 振 成 像 （ magnetic  resonance
imaging，MRI）等影像中提取高通量定量特征，通过机器学习挖掘影像与肿瘤
生物学行为的关联，实现无创评估。 Johnson 等综述了人工智能（artificial
intelligence，AI）在前列腺 MRI 中的应用进展，指出深度学习重建、自动病灶
检测及预后建模等技术正在推动前列腺 MRI 向规模化、精准化方向发展
[6]。Zhao 等的 Meta 分析显示，基于机器学习的 MRI 影像组学鉴别前列腺癌良
恶性的汇总曲线下面积（area under the curve，AUC）达 0.96，诊断临床有意义
前列腺癌的汇总 AUC为 0.86，展现出良好的诊断效能[7]。

液体活检通过检测外周血中 ctDNA、CTC 及外泌体等，动态监测肿瘤基因谱。
该技术具有采样便捷、可重复性强、能够克服肿瘤时间异质性等优势，在疗效
监测、耐药机制探索及微小残留病变检测中展现出广阔前景。

影像组学与液体活检分别从空间维度和时间维度揭示肿瘤特征，二者具有天然
互补性。多模态融合有望实现前列腺癌全病程精准管理，推动个体化诊疗发展。
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2 影像组学在前列腺癌中的应用

影像组学的基本流程包括：①医学图像采集，常用 T2 加权成像（T2-weighted
imaging，T2WI）、弥散加权成像（diffusion-weighted imaging，DWI）、动态
对比增强（dynamic contrast enhancement，DCE）等多参数MRI序列；②感兴
趣区域分割，通过手动或自动方法勾画肿瘤边界；③高通量特征提取，包括形
状特征、一阶统计特征、纹理特征及经小波变换等滤波方法衍生特征；④特征
筛选与建模，特征筛选采用最小绝对收缩和选择算子（ least absolute shrinkage
and selection operator，LASSO）回归进行降维，再结合随机森林等机器学习方
法构建预测模型。基于此流程，影像组学在前列腺癌的病理分级、淋巴结转移、
包膜外侵犯及预后预测等方面展现出广阔的应用前景。在应用层面的演进脉络
上，影像组学经历了从“手工提取特征+传统分类器”向“深度学习+多维度信
息融合”的转变。早期研究多依赖手动勾画感兴趣区、提取二维纹理特征，并
采用逻辑回归或支持向量机建模；近年来，自动分割、三维特征提取、瘤内生
境分析及瘤周微环境定量逐渐成为主流，模型架构也由浅层学习向以
Transformer 为代表的深度表征学习演进[8,9]。以下按临床任务分别梳理关键研究
进展。

2.1 预测病理分级

多项研究证实影像组学可有效预测格里森评分（Gleason 评分）。Lomer 等的
系统评价与 Meta 分析纳入 43项研究共 9983 例患者，结果显示基于MRI 的影像
组学模型预测 Gleason 评分≥7 的汇总 AUC达 0.93，表明影像组学是无创预测
病理分级的潜在有效工具[10]。Fazekas 等系统综述发现，高前列腺影像报告和数
据系统（Prostate Imaging Reporting and Data System，PI-RADS）评分与侵袭性
前列腺癌分子表型相关，影像组学特征可反映肿瘤生物学行为 [11]。上述研究主
要基于内部验证，多中心外部验证仍相对缺乏，且特征提取流程尚未统一，限
制了模型的泛化性。从技术发展看，早期分级模型多采用手工勾画的肿瘤整体
特征，预测效能中等；近年引入自动分割、生境分析和深度学习后，模型判别
能力逐步提升。值得注意的是，部分研究已不满足于单纯预测 Gleason 分级，
而是开始探索影像组学特征与前列腺癌关键基因表达谱的关联，试图从影像中
解读侵袭性分级的分子基础，这标志着影像组学正从“形态替代”向“生物学
解码”迈进[12]。

2.2 预测淋巴结转移

影像组学有助于术前无创评估盆腔淋巴结转移。Cao 等基于 Transformer架构整
合瘤内生境及瘤周影像组学特征，在多中心队列中预测淋巴结转移的 AUC达
0.917，显著优于经验丰富的放射科医师 [13]。Liu 等的系统评价与 Meta 分析纳入
22项研究，发现基于影像组学的机器学习模型预测淋巴结转移的汇总 AUC 为
0.89，深度学习模型表现更优 [14]。该领域的发展体现了从“原发灶影像组学”
到“原发灶+瘤周+淋巴结”多区域联合建模的趋势。早期仅基于前列腺内病灶
特征预测淋巴结转移效果有限；近年来瘤周微环境、瘤内异质性及淋巴结本身
影像组学特征的加入，显著提升了模型性能。尤其是以 Transformer 为代表的深
度注意力机制架构，在处理瘤内、瘤周等异质空间信息时展现了独特优势，代
表了多模态融合建模的重要演进方向[8,13]。

2.3 预测包膜外侵犯

影像组学为术前评估包膜外侵犯（extraprostatic extension，EPE）提供无创手段。
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Liu 等 基 于 表 格 先 验 数 据 拟 合 网 络 （ Tabular  Prior-Data  Fitted
Network，TabPFN）的影像组学模型预测 EPE，内部验证 AUC 0.806，外部验证
AUC 0.842，且可改善低年资医师的诊断准确性 [15]。Wen 等的 Meta 分析显示，
MRI 影像组学预测 EPE 的汇总敏感度 0.77、特异度 0.75，AUC 0.88[16]。从方法
学演进看，EPE 预测最初依赖放射科医师的主观评分（如Mehralivand 分级），
主观性强且一致性低[17]。影像组学的引入将评估对象从“肉眼可见的包膜接触
长度”扩展到“定量化的纹理、边缘特征及肿瘤形态”，并通过可解释性模型
（如 SHAP值）提高了临床可信度[15]。目前该领域正处于从回顾性单中心验证
向多中心前瞻性验证过渡的阶段。

2.4 预后及疗效评估

影像组学可预测生化复发（biochemical recurrence，BCR）及治疗反应。Zhong
等结合 MRI 影像组学、缺氧基因特征及临床变量预测放疗后 BCR， 一致性指
数（concordance index，C指数）达 0.70，影像组学加入显著改善模型效能
[18]。Hu 等基于多模态模型（全切片图像+双参数MRI）预测术后 BCR，C指数
达 0.860，显著优于单一模态 [19]。Singh 等采用基于前列腺特异性膜抗原
（prostate-specific membrane antigen，PSMA）的正电子发射断层扫描/计算机断
层扫描（positron emission tomography/computed tomography，PET/CT）影像组
学预测无转移生存期，5 年预测 AUC达 0.81[20]。Cavallo 等应用方法学影像组学
评分（Methodological Radiomics Score，METRICS）评估前列腺癌 MRI 影像组
学研究质量，平均得分仅 52%，提示方法学质量有待提升[21]。总体而言，影像
组学在预后预测中展现出潜力，但现有研究多为回顾性单中心分析，缺乏大规
模前瞻性验证。预后预测的演进脉络表现为从“单模态影像组学”向“多模态
融合（影像+病理+基因）”延伸[12]。早期研究仅基于MRI 提取特征预测 BCR，
效能有限；近年来整合全切片病理图像[19]、缺氧基因标签[18]及 PSMA PET/CT 的
功能信息[20]，模型预测能力得到显著提升。同时，深度学习迁移学习的应用使
得全身肿瘤负荷自动量化成为可能[22]，为预后评估提供了新的维度。
 
2.5 预测远处转移及侵袭特征
影像组学在预测前列腺癌远处转移及侵袭特征方面亦展现出潜力。Yang 等采用
MRI 影像组学与自动生境分析预测骨转移，AUC达 0.900[23]。Wang 等结合外泌
体 miRNA 与影像组学构建骨转移预测模型（详见 4.1 节）， AUC 达
0.904[24]。Zhang 等基于双参数磁共振成像（ biparametric magnetic resonance
imaging，bpMRI）影像组学预测脉管侵犯及神经侵犯，AUC 分别为 0.810和
0.795[25]。上述研究表明，影像组学不仅可评估区域淋巴结转移，还可拓展至远
处转移及微侵袭特征的预测。该方向正处于快速兴起阶段。传统影像学对骨转
移及微侵袭的评估依赖于核素骨显像或术后病理，缺乏术前无创预测手段。影
像组学通过对原发灶的异质性建模，间接推测转移潜能 [23]，代表了从“可见病
灶描述”到“内在生物学行为推断”的跃升。未来随着多中心大样本数据的积
累，该领域有望实现临床转化[26]。

3 液体活检在前列腺癌中的应用

液体活检通过分析血液中肿瘤来源物质，实现肿瘤基因谱动态监测，在前列腺
癌全程管理中发挥重要作用。液体活检技术的发展脉络清晰：从早期对 CTC 的
简单计数，到对 ctDNA驱动基因突变的定性检测，再到目前对 ctDNA甲基化、
片段化模式、CTC 转录组、外泌体多组学（miRNA、蛋白、脂质）的整合分析。
检测对象从“单个靶标”扩展至“多组分分子谱”，信息维度从“有无肿瘤
DNA”深化至“肿瘤的分子功能状态和演化趋势”[27,28]。以下分述各标志物的研
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究进展。

3.1 循环肿瘤 DNA

ctDNA 检测可识别雄激素受体（androgen receptor，AR）基因异常及疗效监测。
Crippa 等基于 ProBio平台试验发现，基线 ctDNA 未检出患者较检出患者疾病进
展时间延长 60%，总生存期延长 51%，且 ctDNA 分数每增加 10%，生存时间缩
短 10%[29]。Sweeney 等比较 ctDNA 与 PSA 在治疗监测中的价值，发现 ctDNA
与 PSA 结果不一致时，ctDNA 未检出/PSA 未降低患者较 ctDNA 检出/PSA降低
患者中位总生存期更长[30]。ctDNA 的应用经历了从“定性检测突变”到“定量
评估肿瘤分数”再到“动态监测克隆演化”的演进。早期研究主要验证 ctDNA
与组织活检的一致性；中期通过 ctDNA 分数进行预后分层；当前正致力于利用
ctDNA追踪治疗压力下的耐药突变（如 AR增强子拷贝数增加、RB1缺失等），
指导序贯治疗[31]。其技术成熟度在晚期前列腺癌中已达较高水平，部分检测已
获 FDA批准[32]。

3.2 循环肿瘤细胞

循环肿瘤细胞（circulating tumor cell，CTC）计数是经美国食品药品监督管理局
（Food and Drug Administration，FDA）批准的预后标志物。Goldkorn 等基于
SWOG  S1216 试 验 发 现 ， 转 移 性 激 素 敏 感 性 前 列 腺 癌 （ metastatic
hormone-sensitive prostate cancer，mHSPC）患者基线 CTC ≥5个/7.5 mL 者中位
总生存期仅 27.9个月，而 CTC 为 0 者中位总生存期未达到，加入 CTC 可显著
改善预后预测效能 [33]。Sharifi 等采用高纯度 CTC  核糖核酸（ ribonucleic
acid，RNA）测序鉴定出 4种 CTC 转录表型，其中管腔 B 样及神经内分泌表型
与不良生存显著相关[34]。CTC领域的演进趋势是从“计数”到“分子表征”。
早期 CellSearch 系统仅提供 CTC数量阈值，现已发展为对 CTC 进行 RNA 测序、
蛋白免疫染色及功能分析，从而揭示肿瘤的谱系可塑性（如腺癌向神经内分泌
转化）[34]。这种从单纯“计数”到深度“分子分型”的转变，为揭示前列腺癌
谱系可塑性及耐药监测提供了关键信息 [35]。未来，随着单细胞测序和微流控技
术的普及，CTC 的分子分型有望从科研工具转变为指导临床精准用药的常规手
段。

3.3 外泌体

外 泌 体 作 为 液 体 活 检 的 理 想 载 体 ， 其 携 带 的 微 小
RNA（microRNA，miRNA）、蛋白等分子为无创诊断提供了极具潜力的新途
径。Yu 等综述了外泌体在前列腺癌中的双重作用，既可促进肿瘤进展，又可作
为诊断标志物及靶向药物递送载体 [36]。外泌体研究尚处于早期探索阶段，但已
展现出独特的优势——其携带的分子种类多样（核酸、蛋白、代谢物），且因
脂质双层膜保护而稳定性高[36]。目前研究重点正在从“发现差异表达分子”转
向“开发标准化分离检测流程”和“多组学联合分析”。临床转化面临的主要
挑战在于分离纯化的可重复性及标志物的特异性验证[37]。

4 影像组学与液体活检的联合应用
液体活检虽在动态监测中具有显著优势，但其无法直接反映肿瘤的空间分布与
局部侵袭特征。相比之下，影像组学可提供肿瘤整体及局部区域的空间异质性
信息。两种技术分别从时间和空间维度揭示肿瘤特征，形成天然互补，为二者
的联合应用奠定了基础。
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联合应用的逻辑演进体现了从“独立预测”到“特征级融合”再到“模型级融
合”和“临床级整合”的递进。早期仅分别报道影像组学或液体活检的效能；
随后尝试将两类特征简单拼接，直接关联影像表型与分子特征（特征级融合）
[38]；目前更倾向于分别建模后加权集成（模型级融合），或进一步整合临床病
理变量形成列线图（临床级融合）。这种多模态整合策略有望克服单一模态信
息不足的局限，实现更精准的风险分层[39]。

4.1 多模态融合策略

根据融合层次的不同，影像组学与液体活检的联合可分为特征级、模型级和临
床级融合策略。

特征级融合指将影像组学特征与液体活检分子特征直接整合为统一特征集，输
入预测模型。Italiano 等探讨了液体活检基因组数据与影像组学的相关性，在
418 例多种实体瘤患者中发现，影像组学模型预测 AR突变的 AUC 为 0.63，提
示影像组学可部分反映肿瘤基因状态，但直接预测 AR突变效能有限，仍需液
体活检补充[38]。

模型级融合指分别构建影像组学模型与液体活检模型，再通过加权投票、逻辑
回归或机器学习方法整合模型输出。Dorado 等综述了放射基因组学、治疗诊断
学及 AI驱动生物标志物在前列腺癌精准治疗中的应用，指出整合影像、基因组
及液体活检数据的多模态模型可支持个体化风险分层[39]。

临床级融合指将影像组学评分、液体活检标志物与临床病理因素整合为综合预
测工具。Wang 等结合外泌体 miRNA 与影像组学构建骨转移预测模型，联合模
型 AUC达 0.904，略高于单一影像组学的 0.900[24]。目前多数联合研究仍处于回
顾性探索阶段，距离临床常规应用尚有差距。未来的融合策略将更注重模态间
的异质性处理、缺失数据下的鲁棒建模以及可解释性增强，以推动多模态模型
走向临床决策支持[8,40]。

4.2 适用场景对比
两种技术各有适用场景：影像组学适用于初始分期、局部侵袭评估及无创病理
预测，尤其当活检禁忌或样本不足时；液体活检则适合动态监测、耐药机制探
索及微小残留病变检测。多模态整合可实现“影像指导活检、液体补充动态”
的全程管理策略。因此，影像组学与液体活检并非相互替代，而是分别从空间
和时间维度服务于不同临床决策节点，理想的精准诊疗策略应是二者的有机整
合。

5 局限性与展望
尽管影像组学与液体活检前景广阔，仍面临诸多挑战。影像组学方面，主要问
题包括缺乏图像采集及特征提取的标准化流程，多中心外部验证不足，模型可
解释性差[21]。液体活检方面，灵敏度受肿瘤脱落率影响，检测成本较高，不同
平台间结果一致性有待提高。Trujillo 等综述了液体活检的临床机遇与挑战，强
调检测前样本处理的标准化及低肿瘤含量对基因组分析的制约 [41]。从技术成熟
度来看，影像组学和液体活检均处于从“科研探索”向“临床验证”过渡的阶
段。影像组学的瓶颈在于图像异质性和泛化性 [21]；液体活检的瓶颈在于低丰度
样本的检测灵敏度和成本[41]。未来发展方向将聚焦于：①多中心前瞻性队列验
证[42]；②标准化指南的制定与推广[8]；③多模态融合模型的智能化部署；④成
本效益分析以推动医保覆盖。

6 小结
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影像组学在前列腺癌的空间特征评估与无创预测中具有显著优势，液体活检则
在肿瘤分子动态监测中具有不可替代的价值。二者联合的多模态融合模型可显
著提升诊疗效能，但标准化与前瞻性验证仍是临床转化面临的主要挑战。

利益冲突声明：本文所有作者均声明不存在利益冲突。
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