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ABSTRACT
Radiomics can make up for the deficiency of conventional imaging analysis by extracting quantitative 
imaging features invisible to the naked eye from conventional imaging images for data analysis 
and model construction, which may have important guiding significance for accurate diagnosis and 
treatment of osteosarcoma in the future. This article briefly introduces the workflow of osteosarcoma 
Radiomics, reviews the latest application of Radiomics in osteosarcoma, and discusses the limitations 
and future research direction of Radiomics in osteosarcoma.
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　　骨肉瘤是一种侵袭性骨恶性肿瘤，好发于儿童和青少年的四肢骨，自然预后极
差，早期易发生血液转移[1]。影像学检查是骨肉瘤诊断和临床评估的重要手段，贯
穿临床诊治全过程。初诊患者推荐X线平片结合MRI确立骨肉瘤的影像学诊断，评估
骨肉瘤的手段包括MRI和正电子发射断层扫描(PET)[2]。动态对比增强MRI可以测量
组织微血管特性，包括组织灌注、毛细血管通透性等，因此在临床中广泛应用于化疗
反应的评估，是骨肉瘤预后的潜在生物标志物[3-5]。磁共振弥散加权(DWI)也可用于骨
肉瘤化疗反应的评估[6-7]。18F-FDG PET/CT可用于骨肉瘤分期和监测化疗反应[8]。影
像学检查结果还可以指导临床医师对患者进行评估，制定个性化药物治疗策略[9]。影
像学资料的分析在诊断、治疗方案的制定及预后检测方面有重要作用，但是这种对肿
瘤特征的判读受到放射科医生认知和经验的影响，主观、定性的特征评估降低了结果
的可靠性，所以寻找一种客观定量的图像分析方法是影像学发展的必然趋势。
　　影像组学是医学成像分析技术发展的新产物，可以从医学图像中提取并分析大
量高级的定量影像学特征，从而量化图像上病变的异质性[10]。影像组学通过大量提
取放射学图像中的影像特征，将医学图像转换为数据，然后进行数据分析及模型构
建，最终帮助在临床诊治中的决策[11]。在骨肉瘤诊治中，每位患者都会进行影像学
检查，这意味着这些医学图像都将成为影像组学数据的来源。近年来，越来越多的
研究将影像组学特征与病理、分子、基因等微观信息相关联，一些研究已成功地通
过图像特征来揭示病变特征、判断治疗反应和患者预后[12-14]。同理在骨肉瘤中，影
像组学通过定量分析，可以检测骨肉瘤潜在的、无法用肉眼识别的特征，弥补常规
影像分析的不足，这可能对将来骨肉瘤的精准诊治有重要指导意义。

1  骨肉瘤影像组学分析的工作流程
　　影像组学在骨肉瘤的实践涉及四个主要步骤：(1)图像采集和处理；(2)图像分
割；(3)特征提取和选择；(4)模型建立。
1.1 图像采集和处理  肿瘤的优质影像采集将为影像组学的后续步骤打下坚实的基
础，可以从X线平片、CT、MRI、PET-CT和超声等各种成像方式获取影像数据。影
像组学结果的准确性和可重复性取决于所采集图像的质量。但是当从图像中提取数
据时，可能会引入一些由非潜在的生物学效应因素引起的变化，这些因素包括成像
参数、空间分辨率和灰阶分辨率[11]。因此，为确保一致性和可比性，应制定标准影
像学扫描程序，保证扫描设备与参数一致，并在特征提取之前对图像数据进行预处
理。解决空间分辨率异质性可以通过对多光谱成像模式或同一成像模式中不同序列
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共配准，将体素重采样为各向同性像素或体素；对灰阶分辨率
的异质性，可以采用灰阶归一化的方法解决[15]。
1.2 图像的分割  在图像中准确分割骨肉瘤区域对于辅助化疗
术前计划的制定和术后疗效评估有重要意义。在采集了大量标
准化的骨肉瘤图像数据后，需对骨肉瘤病灶进行分割，通常
通过在肿瘤边缘内绘制感兴趣区(region of interest，ROI)来
实现分割，包括手动分割和自动分割。手动分割准确性好，
但较为费时，且受主观因素影像导致其可重复性差。因此，临
床上需要骨肉瘤区域的自动分割。近年来，随着计算机科学
的发展，骨肉瘤影像学图像的半自动和自动分割方法学的发
展较为迅速，包括无监督聚类方法、有监督机器学习方法、
基于卷积神经网络(convolutional neural network，CNM)的
方法、基于全卷积网络(full convolutional network，FCN)的
方法、基于多重监督残差网络(multiple supervised residual 
networks，MSRN)的方法等[16]。即使有很多可用的方法，但
仍然没有适合所有类型图像的通用分割方法，这就需要在实践
中探索出准确性高、效率高、自动化程度高和重复性好的骨肉
瘤图像分割方法。
1.3 图像特征的提取及选择  图像分割后，可以从已识别的
图像中提取各种定量特征。影像组学特征通常可以分为：一
阶、二阶和高阶特征和基于变换的特征。一阶特征，也称为
语义特征，不考虑体素之间的空间关系，通过分析定义的ROI
内的灰度直方图获得，最常见的基于直方图的特征包括灰度均
值、极值、标准差、偏度、峰度、熵和随机性[17]。二阶统计
特征也称为纹理特征，图像纹理是指感知或测量强度级别的空
间变化，可以从不同的矩阵计算纹理特征，包括灰度共生矩
阵(gray level concurrence matrix，GLCM)，灰度大小区域矩
阵(Gray level size zone matrix，GLSZM)，灰度游程长度矩阵
(gray level run length matrix，GLRLM)，高阶或更高阶特征
通过统计方法分析三个或更多体素之间的空间关系，包括邻域
灰度差值矩阵(neighbourhood gray-tone difference matrix，
NGTDM)等[18]。高阶或更高阶特征在数学转换后可形成基于变
换的特征，转换包括分形分析、小波变换和高斯滤波图像的拉
普拉斯变换[19]。并非所有提取的特征都用于最终分析，最近的
研究表明过多的特征可能会使假阳性风险增高[20]。所以要从所
提取的数百个特征中选择要进一步研究的特征，使用性能最佳
且非冗余的特征来创建高质量的数据库，避免过度拟合[11]。
1.4 模型建立和验证  选择理想的影像组学特征后，下一步
进行模型构建。有多种统计学方法和机器学习(ML)算法可以
应用于影像组学模型构建，包括列线图，线性回归，逻辑回
归(logistic regression，LR)，随机森林(random forests，
RF)和Cox比例风险回归等[21]。及其学习针对不同研究，要
根据样本量及影像组学研究目的的不同选择适合的模型，在
实际研究中可以对多个模型进行测试选择性能最佳的模型。
例如Yin等[22]在研究骶骨肿瘤中构建了深度神经网络(deep 
neural network，DNN)模型，并应用机器学习算法构建了
逻辑回归(LR)，随机森林(RF)，支持向量机(support vector 
machine，SVM)，k近邻算法(k-nearest neighbors，KNN)四
个模型。

　 　构 建 的 影像 组 学模 型 必 须 进行 内 部和 ( 或 )外 部 验证 ，
评估模型的性能及适用性，确保模型对所有目标患者的通
用性。最常使用受试者操作特征曲线(receiver operating 
characteristic，ROC)曲线和曲线下面积(area under curve，
AUC)评估模型性能，其他还包括决策曲线分析(decision 
curve analysis，DCA)[23]。ROC曲线可以在任何阈值下显示模
型的疾病识别能力，比较两个或多个模型时，在同一坐标轴
绘制ROC曲线，可直观显示模型的优缺点[22]。决策曲线分析
(decision curve analysis，DCA)用于评估列线图是否足以用
于临床实践[23]。

2  骨肉瘤影像组学文献回顾
　　在2021年4月在外文数据库PubMed/Medline、Embase中，
使用关键词“osteosarcoma”分别搭配“radiomics”“deep 
learning”“machine learning”进行电子搜索，在中文数据库
CNKI和万方数据库中，使用关键词“骨肉瘤”分别搭配“影像组
学”“深度学习”进行电子搜索，包含骨肉瘤影像组学研究可以
总结如表1。两项研究是多中心的，其中3项研究针对平片，8项
研究针对CT，5项研究针对18F-FDG PET/CT，8项研究针对MRI。

3  骨肉瘤影像组学应用
3.1 鉴别诊断骨肉瘤与其他肿瘤  鉴别骨肿瘤的良恶性是临床
上的首要问题。回顾文献，3项有关X线平片影像组学的研究
均对如何鉴别骨肉瘤与其他良性骨肿瘤进行了研究，构建了深
度学习神经网络，或联合代谢组学、RNA序列进行研究，经过
验证均得到了较为理想的结果。其中一项研究纳入病例较多，
纳入5个中心1356例患者，建立深度学习模型，根据术前X平
片对原发性骨肿瘤进行分类，并与放射科医生肉眼分类进行比
较，鉴别良恶性，但是该研究纳入的恶性骨肿瘤未说明是否仅
为骨肉瘤[24]。另外两项研究的病例数比较少，仅纳入了20~30
个骨肉瘤患者[25-26]。
　　一项针对骨肉瘤CT图像的研究也在鉴别骨肿瘤良恶性方
面进行了探索，Yin等[22]的研究旨在对骶骨发生的肿瘤进行良
恶性鉴别，纳入的病例数也较多，共459例骶骨肿瘤，训练组
321例，验证组138例。提取每个患者1316个影像组学特征，
分别构建了深度神经网络(DNN)模型和四个机器学习算法，包
括逻辑回归(LR)，随机森林(RF)，支持向量机(SVM)和k近邻算
法(KNN)，采用ROC曲线下面积(AUC)和精度(ACC)评估模型性
能，结果发现性别和年龄是鉴别肿瘤良恶性重要指标；LR在
验证组中性能最佳(AUC为0.84，ACC为0.81)，DNN模型在鉴
别骶骨肿瘤良恶性方面性能好(AUC为0.83，ACC为0.76)。
　　骨肉瘤MRI影像组学研究中进行骨肿瘤鉴别的研究也有一
项。Dai等[42]的研究选择35例骨肉瘤和31例尤文肉瘤的MRI的
T2加权压脂图像(T2 FS)和对比增强的T1加权图像(CET1WI)，
使用LASSO方法选择了T2-FS的9个特征和CET1WI的7个特征，
同样采用ROC曲线下面积(AUC)评估模型性能，结果显示T2FS
和CET1WI鉴别两个肿瘤的AUC值分别为0.881和0.765，表明
影像组学可以实现骨肉瘤与尤文肉瘤的鉴别，且T2FS图像的
诊断价值更高。
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3.2 预测骨肉瘤化疗反应  提早并准确了解不同骨肉瘤患者对
新辅助化疗的敏感性，对监测骨肉瘤治疗效果、优化后续治疗
方案以及判断预后相当关键。故而许多骨肉瘤影像组学的研究
着眼于骨肉瘤化疗反应的预测。其中有2项研究针对CT图像，
有4项针对18F-FDG PET / CT，有4项研究针对MRI。
　　有2项研究针对CT图像，Lin等[28]的研究结合了CT影像组
学特征和临床因素开发了诺模图模型，对肿瘤化疗后的组织
学反应敏感性进行预测；Xu等[30]的研究将图像中的感兴趣区
(ROI)扩大，对骨肉瘤肿瘤区域和非肿瘤区域均进行影像组学
分析，结果发现结合肿瘤和非肿瘤区域特征所构建的影像组学
分析模型比单独肿瘤特征区域构建的模型的性能高[AUC之比
为(0.8207±0.0043)∶(0.7799±0.0044)]。
　　在4项针对18F-FDG PET/CT的影像组学研究中，Bailly等[33]和

Song等[36]的两组研究同时预测了骨肉瘤的预后。Kim等[34]、
Song等[36]和Sheen等[37]的三组研究均证实了基于18F-FDG纹理
特征的机器学习方法可以预测化学疗法反应，W. Kim等[34]还
构建了深度学习算法，结果显示使用卷积神经网络(CNN)深度
学习体系结构的9个影像组学特征的准确率最高(85%)。
　　另外有4项研究针对MRI。Baidya Kayal等[39]探讨定量体
素内非相干运动(IVIM)参数及其直方图分析对骨肉瘤新辅助化
疗后变化和治疗反应评估中的作用，选择新辅助化疗前、第1
个化疗周期后、第3个化疗周期后共三次MRI扫描，得到弥散
加权图像(DWI)后评估表观扩散系数(ADC)、IVIM参数–扩散系
数、灌注系数(D*)、灌注分数(f)相对百分比变化，结果显示定
量的IVIM参数，尤其是D*和f及其直方图，可以作为非侵入性
标志物用于骨肉瘤新辅助化疗过程中的早期化疗反应的评估。

表1 包括骨肉瘤在内的影像组学研究概述
参考文献	                                     病例数	                                                 图像来源	                                                   研究目的

He等[24]

	                     5个中心1356例患者(2899张图像),                         

X线平片

	                          

根据术前X线平片对原发性骨肿瘤进行分类                                        679个良性骨肿瘤(1523个图像)，

                                        317个中间型骨肿瘤(635个图像)，             

                                        360个恶性骨肿瘤(741个图像)        

Shen等[25]                    单中心14个良性肿瘤，21个骨肉瘤	          X线平片
                                          结合代谢组学数据特征和图像影像组学

                                                                                                                                                                                              特征鉴别良性肿瘤和骨肉瘤

Alge等[26]	                     单中心6个良性骨巨细胞瘤，11个骨肉瘤	          X线平片	                           结合RNA序列特征和影像组学特征鉴别良性肿瘤和骨肉瘤

Wu等[23]	                     单中心150例高级别骨肉瘤	                               CT	                                               判断骨肉瘤预后

Xu等[27]	                     619例共三种肿瘤，其中骨肉瘤150例	           CT	                                               探究2D和3D图像对骨肉瘤患者5年生存期的预测价值

Lin等[28]	                     单中心191例高级别骨肉瘤	                               CT	                                               预测高级别骨肉瘤新辅助化疗反应

Yin等[22]	                      459例骶骨肿瘤(206例良性和253例恶性)	           CT	                                               鉴别骶骨肿瘤良恶性

Liu等[29]	                     六个中心80例骨肉瘤	                                                  CT	                                               对骨肉瘤术后早期复发(≤1年)进行术前预测

Xu等[30]	                     单中心157例骨肉瘤	                                                   CT	                                               预测高级别骨肉瘤新辅助化疗反应

Cho等[31]	                     单中心16例骨肉瘤中42个经病理学证实	           
CT	                                               CT纹理分析鉴别骨肉瘤肺转移肺结节与非转移性肺结节

                                         的肺结节(24个转移灶和18个非转移灶)

Pereira等[32]	 单中心81例骨肉瘤	                                                   CT	                                               预测骨肉瘤肺转移

Bailly等[33]	 单中心31例尤文肉瘤，31例骨肉瘤	           18F-FDG PET / CT  
                     探究18F-FDG PET / CT定量指标对骨肉瘤和

                                                                                                                                                                                           尤文肉瘤化疗反应和预后的预测价值

Kim等[34]	                     单中心54例骨肉瘤	                                                   18F-FDG PET / CT	      使用深度学习技术开发化疗反应预测模型

Jeong等[35]	 单中心70例骨肉瘤	                                                   18F-FDG PET / CT	      预测骨肉瘤患者的化疗反应

Song等[36]	                    单中心35例骨肉瘤	                                                   18F-FDG PET / CT
	      通过FDG-PET肿瘤纹理特征，预测肢体

                                                                                                                                                                                          骨肉瘤化疗后组织学反应和无进展生存期

Sheen等[37]	 单中心83例骨肉瘤	                                                   18F-FDG PET / CT	      骨肉瘤转移风险评估

Zhao等[38]	                    单中心112例骨肉瘤	                                                   MRI	                                              判断骨肉瘤预后

Baidya Kayal等[39]	 单中心40例骨肉瘤	                                                   MRI
	                                              探讨定量体素内非相干运动(IVIM)参数对

                                                                                                                                                                                          骨肉瘤新辅助化疗反应评估中的作用

Dufau等[40]	 单中心69例骨肉瘤	                                                   MRI	                                              预测骨肉瘤化疗反应

Lee等[41]	                     单中心17例骨肉瘤	                                                   MRI	                                              预测骨肉瘤化疗反应

Dai等
[42]	                     单中心66例患者，35例骨肉                                      

MRI	                                              鉴别骨盆骨肉瘤和尤文肉瘤
                                        瘤和31 例尤文肉瘤

Chen等[43]	                    六个中心93例骨肉瘤患者	                               MRI	                                              对骨肉瘤术后早期复发(≤1年)进行术前预测

Chen等[44]	                    六个中心93例骨肉瘤患者	                               MRI	                                              预测骨肉瘤化疗反应

陈海妹等[45]	 六个中心107例骨肉瘤患者	                               MRI	                                              对骨肉瘤术后早期复发(≤1年)进行术前预测
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Dufan等[40]的研究针对T1WI和T1WI增强扫描图像，自动提取
87个放射特征，使用支持向量机(SVM)构建模型，结果显示，
AUC为0.98，灵敏性为100%，特异性86%，表明基于MRI数据
的影像组学在化疗前可以预测患者的化疗反应。Lee等[41]的研
究选择DWI和ADC图像选择特征构建模型，结果显示该模型可
提高诊断骨肉瘤患者新辅助化疗反应不良诊断的准确性。Chen
等[44]的研究选择T1加权压脂增强序列(CE FS T1WI)提取影像组
学特征，比较了四种分类方法，包括最小绝对收缩和选择算
子逻辑回归(LASSO-LR)，支持向量机(SVM)，高斯过程(GP)和
朴素贝叶斯(NB)算法，结果显示基于LASSO-LR选择的13种影
像组学特征构建的模型与化疗反应显著相关，训练组AUC为
0.882，验证组AUC为0.842。
3.3 判断骨肉瘤预后  骨肉瘤影像组学研究中所纳入的预后指
标包括转移、术后复发和5年生存率，总生存率等，其中有5
项研究针对CT图像，有3项针对18F-FDG PET/CT，有3项研究
针对MRI。
　　4项针对CT图像的研究中，Wu等[23]和Xu等[27]的研究通过
术后5年生存率判断患者预后。Wu等[23]的研究显示影像组学
列线图模型在预测患者术后5年生存率方面比仅用临床特征构
建的临床模型效能更高。Xu等[27]的研究显示骨肉瘤3D图像特
征比2D图像特征有更好的预测性能。Liu等[29]的研究对骨肉瘤
术后的1年内的早期复发进行术前预测，所构建的影像组学列线
图模型在判别复发风险高低方面均取得了很好的结果。Cho等[31]

研究的就非骨肉瘤病灶本身，而是研究肺结节，通过CT纹理分析
实现了骨肉瘤肺转移结节与非转移性结节的鉴别。Pereira等[32]

的研究从骨肉瘤的CT图像中提取影像组学特征，使用三种常
用的机器学习模型，在评估骨肉瘤患者发生肺转移的风险方面
取得了很好的结果，其中随机森林算法预测的准确性最高，测
试集的 AUC为 0.79 和准确性为73%。
　　3项研究针对18F-FDG PET/CT图像，Bailly等[33]的研究在
骨肉瘤单因素和多因素分析中，形状特征中的病灶长度与骨
肉瘤患者的总生存期和和无进展生存期显著相关，但显示影
像组学定量指标与预后无显著相关性。Song等[36]的研究显示
PET纹理分析可以预测新辅助化疗后患者的无进展生存期，但
常规参数中的肿瘤代谢体积(MTV)的预测能力更佳。Sheen等[37]

的研究显示，SUVmax(maximum standard uptake value)和
高阶特征GLZLM_SZLGE(Gray-Level Zone Length based 
on intensity–size–zone Matrix_short-zone low grey-level 
emphasis)是转移风险评估的独立预测因子，提示可以使用这
两个特征可以开发多变量模型，这将会有利于高转移风险患者
的提前治疗。
　　在3项针对MRI的研究中，Zhao等[38]的研究选择弥散加权
磁共振图像(DWI-MRI)，结果显示肿瘤大小、治疗前的碱性磷酸
酶(ALP)水平和化疗的疗程数与骨肉瘤总生存时间相关。Chen
等[43]的研究选择T1加权压脂增强序列(CE FS T1WI)对手术切除后
骨肉瘤的1年内早期复发骨肉瘤进行术前预测，其中所选择的
6个特征取得了良好的预测效果，训练组AUC为0.907，验证组
AUC为0.811。陈海妹等[45]的研究，提取了T1WI中2个与骨肉瘤
术后1年内复发相关的影像组学特征，所构建的列线图取得了良

好的预测效果，证明了基于T1WI的影像组学列线图可作为一种
预测骨肉瘤1年内复发情况的非侵入性的量化工具。

4  骨肉瘤影像组学研究的局限性和展望
　　影像组学将骨肉瘤的分析定量化，研究潜力巨大，但是仍
然存在一些局限性，限制了其在临床的应用。首先，没有标准
化的数据收集和研究方法，CT、MRI等图像的采集缺乏标准化
是骨肉瘤影像组评估的一个主要问题，不同研究中心的图像采
集与分割、特征提取、影像组学分析软件等也均存在差异，
会造成影像组学原始数据存在误差；骨肉瘤影像组学也缺乏标
准化分析方法，使得不同研究之间缺乏可比性。其次，骨肉瘤
的数据量较少，影像组学应用的可重复性难以确定。与肝癌等
肿瘤相比，骨肉瘤相对较少，前所有已发表的有关骨肉瘤影像
组学的研究多数是在单个中心进行，使用的样本量较少。而且
大部分研究都是回顾性的，可能会造成选择偏倚和较高的假阳
性。最后，信息利用不足也是限制骨肉瘤影像组学研究的一
大障碍，特别是基于MRI的骨肉瘤影像组学研究中，如何进行
骨肉瘤多参数MRI 序列间的优化整合是一大挑战。目前骨肉瘤
MRI 影像组学模型往往基于单一序列，浪费大量多参数MRI 的
信息，为充分利用骨肉瘤形态、空间、功能等信息，必须充分
利用多参数MRI 的各种序列，进行序列间的优化整合。
　　目前的骨肉瘤个体化诊疗研究主要基于遗传学方法(包括
基因组学、转录组学、蛋白质组学和代谢组学等)通过活检寻
找对骨肉瘤有效的治疗靶点[46]。所以，骨肉瘤影像组学进一
步的研究应将影像组学图像标志物与基因、蛋白等生物学标志
物联合起来。影像基因组学将基因组学与影像组学结合起来，
或许可以弥补侵入性诊断的不足，甚至可以避免一部分侵入性
病例诊断，这可能是未来研究的重点和难点。
　　相信未来多研究中心会有更大的医疗数据库，影像组学和
人工智能技术也将进一步发展，若可以将专家经验的传统影像
分析、影像组学分析、基因和蛋白组学分析结合起来，将会为
患者提供更精准的治疗，这将为包括骨肉瘤在内的疾病管理带
来巨大利益。
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图1 男, 60岁，高血压、糖尿病10余年, 行头颈部、主动脉、冠状动脉及双下肢动脉CTA一站式扫
描的VR重建图。
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