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ABSTRACT
Objective To investigate the value of vertebral texture analysis based on thoracic CT images combined 
with support vector machine (SVM) machine learning method in identifying acute and old vertebral 
compression fractures. Methods The data of 132 patients with incidental vertebral compression 
fractures detected on routine chest CT and confirmed by MRI from May 2018 to May 2021 were 
retrospectively analyzed. 163 vertebrae including 98 acute fractures and 65 old were included. The 
Mazda software was used to extract texture features of each vertebra in axial and sagittal orientation. 
Then the IPMS software was used to further dimensionality reduction and model building. The old and 
acute fractured vertebrae were randomly divided into the training and validation samples according 
to the ratio of 7:3. For training sample,the T test,Wilcoxon rank sum test and Pearson correlation 
analysis were performed to screen the texture features in both orientations. SVM models were 
built based on the selected axial and sagittal parameters respectively. Then the diagnostic value was 
tested by the validation sample and the receiver operating characteristic curves (ROC) were obtained.
Results For each vertebra,294 features were extracted from sagittal and axial imaging respectively. 
8 parameters were finally obtained for the sagittal orientation,the AUC of the SVM model was 0.78 
and 0.68 for the training and validation sample,respectively; 7 parameters were finally obtained for 
the axial orientation,the AUC of the SVM model was 0.80 and 0.84 for the training and validation 
sample,respectively. with higher model efficacy for the axial position than for the sagittal position. The 
axial model shown higher diagnostic value than sagittal model. Conclusion Radiomic based on chest CT 
combined with SVM method can differentiate acute from old vertebral compression fractures,the axial 
model shown better performance and may provide an auxiliary diagnosis for incidental acute vertebral 
fractures without a clear history of trauma thus facilitating early treatment.
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　　椎体压缩性骨折作为临床常见疾病，可引起患者生活质量下降，与病死率增高紧密
相关[1]，该疾病按骨折时期可分为急性及陈旧性骨折，其中急性骨折具有骨质中断、骨髓
水肿的病理表现，骨质结构不稳定，需早期识别并及时治疗以防止继发性骨折，引起二
次损伤[2]。椎体压缩性骨折的大部分病例可经CT多平面重建技术明确诊断，结合外伤史，
亦可对急性骨折进行诊断，但对于部分无或仅有轻微外伤史的病例，常规CT难以区别急
性及陈旧性骨折。MRI的脂肪抑制序列对骨髓水肿具较高敏感性，通常被认为急性骨折的
诊断标准[3]，但该技术具有采集时间长、费用高及禁忌症多等缺陷。双能CT可通过虚拟
去钙技术识别急性压缩性骨折的骨髓水肿从而辅助诊断急性骨折，但对机器要求较高，
难以普及推广[4]。影像组学能够高通量提取代表图像特征的多种定量纹理特征，提供肉眼
无法识别的多维度信息，进而评估病变组织与正常组织的同、异质性，结合机器学习方
法，即可建立病变判别模型[5]。研究证实基于CT图像的影像组学特征不仅可反映神经性厌
食症患者椎体的骨密度，还可对椎体完整性进行评估[6]。本研究假设基于CT图像组学特征
能够反映骨折椎体的形态变化及密度分布，可能对急性及陈旧性压缩性骨折进行鉴别。
鉴于椎体CT成像通常不作为无明确外伤病史患者的首选检查方式，因此本文旨在探讨基
于胸部CT图像影像组学支持向量机(support vector machine，SVM)模型在鉴别偶发性急
性与陈旧性压缩性骨折中的价值，探究快速、准确判断椎体急性骨折的方法。

1  资料与方法
1.1 一般资料  回顾性分析南昌大学第二附属医院2018年5月至2021年5月行常规胸部CT
检查并于48小时内行胸椎MRI检查证实急性或陈旧性压缩性骨折患者，急性压缩性骨折
椎体纳入急性组，陈旧性压缩性骨折椎体纳入陈旧组。
　　排除标准：具有恶性肿瘤病史可能导致骨转移或影像学检查提示骨转移；检查前
接受过手术治疗(内固定/骨水泥)，影响观察的椎体；引起椎体形态变化病变(包括血管
瘤、许莫氏结节)的椎体。
1.2 检查方法  胸部CT：CT图像均来自于两台机器(ICT256及Brilliance16，均为飞利
浦)。扫描范围自胸廓入口至肺底，管电压120kVP，自动管电流，矩阵均为512*512，
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【摘要】目的 探究基于胸部CT图像椎体纹理分析结
合支持向量机(SVM)机器学习方法在鉴别急性及陈旧
性椎体压缩性骨折的价值。方法 回顾性分析132例
2018年5月至2021年5月行常规胸部CT并经MRI证实
为椎体压缩性骨折患者的资料，纳入急性骨折椎体
98个、陈旧性骨折椎体65个，共163个椎体。采用
Mazda软件提取所有椎体轴位与矢状位纹理特征，
采用IPMS软件进一步筛选、降维及建模，将新旧骨
折椎体按7：3的比例随机分入训练集与验证集。通
过T检验、Wilcoxon秩和检验及Pearson相关分析对
训练集的纹理特征进行筛选，依次建立轴位及矢状
位筛选特征的SVM模型，进一步用验证集验证模型
有效性，获得受试者工作特征(ROC)曲线。结果 每
个椎体矢状位及轴位分别获得294个特征。矢状位
最终获得8个参数，训练集及验证集SVM模型的ROC
曲线下面积(AUC)分别为0.78和0.68；轴位最终获得
6个参数，训练集及验证集SVM模型的AUC分别为
0.80和0.84。轴位模型效能较矢状位更高。结论 胸
部CT影像组学特征结合SVM可对急性及陈旧性椎体
压缩性骨折进行鉴别，以轴位模型为佳，能够为无
明确外伤史的偶发急性椎体骨折提供辅助诊断从而
促进早期治疗。
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每位患者扫描后均重建获得层间距1mm的薄层图像。
胸椎MRI：MR扫描均在GE公司1.5T MRI机器(SIGNATM Airtist)进
行，采用脊柱专用线圈，扫描序列包括矢状位T1WI、T2WI以及短
时反转恢复(short time inversion recovery STIR)序列，以及轴
位T2加权序列。
　　图像解读：结合病史，CT及MR图像显示椎体高度塌陷或
具有骨折线的认定为骨折椎体，其中MR图像椎体内含T1WI低信
号，T2及STIR高信号的区域为骨髓水肿，诊断为急性压缩性骨
折，否则诊断为陈旧性骨折。
1.3 组学特征提取  将胸部CT轴位薄层图像导入工作站进行多平
面重建，获得每位患者的椎体正中矢状位图像，将轴位及矢状位
图像以DICOM格式导出，转换为BMP格式。由1名具有3年诊断
经验的放射科医师采用Mazda软件对所有胸部CT图像纳入的骨折
椎体感兴趣区(ROI)进行勾画。ROI勾画时，急性骨折椎体轴位层
面选取参考MRI图像中含骨髓水肿层面选定，陈旧性骨折椎体选
取椎体正中轴位层面，所有椎体矢状位层面均选取椎体正中矢状
位层面进行纹理特征进行提取。ROI勾画时沿骨皮质内缘2mm勾
画整个病变椎体，避开血管、椎体附件等组织[7]。最终每个椎体
获得直方图特征、灰度共生矩阵特征、游程长矩阵特征、梯度特
征、自回归模型特征以及小波转换系数6类共294个特征。
1.4 统计学分析  采用SPSS19.0进行统计分析，采用卡方检验及
独立样本t检验对两组间临床资料(性别、年龄)进行对比。采用GE
公司IPMS软件内置的Python及R语言统计算法，对椎体CT轴位
和矢状位图像组学特征依次筛选及建模。步骤如下：(1)对数据进
行标准化(Z-Score)；(2)将急性组与陈旧组按7:3的比例随机分为
训练集及验证集；(3)在验证集内采用独立样本t检验及Wilcoxon
秩和检验筛选两组间有差异的特征，进一步行pearson相关分析
去除相关性强(r≥0.7)的冗余参数，采用剩余特征构建SVM模型；
(4)用验证集数据对模型效能进行验证。由此分别获得轴位及矢状
位训练集及验证集的受试者工作特征(ROC)曲线，以ROC曲线下
面积(AUC)、准确率、敏感度及特异度评估模型效能。

2  结   果
2.1 一般资料  最终共纳入132例患者的163个椎体，其中男性63
例(43.73%)，女性69例(52.27%)，年龄64.30±12.54岁；急性组
98个椎体，陈旧组65个椎体。所有患者中，106例纳入1个骨折
椎体，18例纳入2个椎体，6例纳入3个椎体。163个椎体内，T1、
T2、T3及T4各 1个，T5 3个，T6 4个，T7、T8各 6个，T9及T10 5个，
T11 24 个，T12 62个，L1 44个。两组患者的临床特征结果见表1。

图1 图1A：轴位SVM模型验证集鉴别急性及陈旧性压缩性骨
折椎体的ROC曲线，图1B：矢状位SVM模型验证集鉴别急性
及陈旧性压缩性骨折椎体的ROC曲线。

2.2 组学特征筛选结果
　　每个椎体分别获得294个轴位纹理特征及294个矢状位纹理
特征。矢状位特征：t检验与Wilcoxon秩和检验筛选出161个急性
组与陈旧组间存在差异的特征，进一步经pearson相关分析筛选
最终确定S(0,3)Correlat、S(0,3)DifVarnc、S(4,4)AngScMom、
S(4,-4)SumVarnc、S(5,0)SumVarnc、S(5,5)SumAverg、S(5,-
5)Correlat及 Vertl_RLNonUni  8个具代表性意义参数，前7个均
为灰度共生矩阵参数，最后一个为游程长矩阵参数。
　 　 轴 位 特 征 ： t 检 验 与 W i l coxo n 秩 和 检 验 筛 选 出 1 0 8 个 两
组 间 存 在 差 异 的 特 征 ， 进 一 步 经 p e r s o n 相 关 分 析 筛 选 最 终
确定Skewness、Kurtosis、Perc.10%、S(3,0)InvDfMom、
GrKurtosis、Teta2及Teta3共7个代表性意义参数，其中前3者为
直方图特征，S(3,0)InvDfMom为灰度共生矩阵参数，GrKurtosis
为梯度特征，最后2个特征为自回归模型特征。
2.3 模型训练结果  163个椎体按7:3的比例随机分入训练集及验
证集，最后训练集含69个急性骨折椎体、45个陈旧性骨折椎体，
验证集含29个急性骨折椎体，20个陈旧性骨折椎体。
　　以2.2中筛选出的矢状位特征建立SVM模型，训练集AUC为
0.78，验证集AUC为0.68(准确度0.71，敏感度0.76，特异度0.65)；

3  讨   论
　　在无或仅有轻微外伤史患者的查因过程中，偶发性椎体骨折在
胸部CT图像中具有较高的报告率，准确、快速识别其中的急性骨
折对早期治疗很有必要[8]。本研究基于胸部CT图像对骨折椎体轴位
及矢状位组学特征进行提取，分别筛选获得7个及8个参数构建模
型，发现轴位与矢状位模型都能够鉴别急性及陈旧性骨折椎体，对
比两种模型效能，证明轴位模型诊断效能高于矢状位模型。
　　影像组学概念最早提出于2012年，其是指从CT、MRI等影
像中高通量地提取特征，采用多种自动算法将ROI内影像数据转
化为代表图像深层次特征的客观量化数据，可为疾病的诊断、
评估及预后提供精准信息，目前已逐渐应用于骨肌系统中[9]。
Frighetto等[10]通过提取腰椎压缩性骨折椎体MRI图像的形状及纹
理特征，发现筛选后建立的K近邻及Bayes模型可对良性及病理性
骨折进行鉴别。Kawashima等[11]证实基于颅脑CT图像的纹理特
征可对骨质密度进行评估，从而区分骨密度正常者及骨质疏松患
者。Muehlematter等[12]进一步发现基于影像组学的机器学习方
法可识别椎体不全性骨折的潜在患者。本研究提取了新旧压缩性
骨折椎体的直方图、灰度共生矩阵、游程长矩阵、梯度特征、自
回归模型以及小波转换系数6类特征，最终筛选获得的特征中，
矢状位以灰度共生矩阵参数最多，而轴位以直方图特征为多，由
此建立的模型均可对急性及陈旧性骨折进行鉴别。在无明确外伤
史的背景下，急性及陈旧性椎体骨折在CT上可出现高度塌陷及骨
小梁排列的表现，仅凭肉眼难以判定；但急性骨折具有骨小梁中
断及微出血(骨髓水肿)的病理特征，可导致松质骨内小梁排列及
密度分布改变，陈旧性骨折椎体具有骨质修复的特征，这种病理
上的差异，可通过影像组学深度挖掘从而鉴别。
　　目前，影像组学深度学习建模已有诸如SVM、逻辑回归、K
近邻、bayes等多种算法，本研究采用了SVM方法进行模型建立。
SVM建立在VC维理论和结构风险最小化原理上，属于有监督机器
学习方法，在解决高维数、小样本、非线性等模式识别问题中具有
特定优势，能够有效解决有限数量样本的高维模型构造问题，与
其他常用分类器相比具有较好分类性能[13]。有研究发现基于增强
CT的SVM模型可对食管癌的分化程度进行预测[14]。本研究同样采
用SVM深度学习进行建模，所得轴位及矢状位特征均在一定程度上
区分新旧椎体骨折。此外，本研究所建轴位模型比矢状位SVM模型
在鉴别新旧压缩性骨折方面具有更高效能，其原因可能是本研究在
ROI勾画的轴位层面选择参考MRI图像，选取了急性骨折椎体具骨
髓水肿的层面，而矢状位层面均选在正中层面，部分椎体的骨髓水
肿并不累及整个椎体，在正中矢状位上仅累及部分区域，导致轴位
ROI中具有骨髓水肿、新近骨质中断的比例较矢状位更高，即轴位
特征可能在显示急性骨折及陈旧性骨折差异中更有优势。
　　本研究存在一定的局限性：(1)由于胸腰交界区为应力区域，
较其他区域椎体骨折几率更高，本研究中T11、T12及L1椎体数量占
比高达79.75%，结果可能主要反映胸腰交界区骨折的情况；(2)
急性组及陈旧组内各个椎体占比不完全一致，可能影响结果。
　　综上所述，本研究通过提取胸部CT椎体组学特征，结合SVM
机器学习模型，初步证实影像组学在椎体急性压缩性骨折中的诊断
效能，且该效能以轴位模型为佳，期望扩大样本进一步研究，建立
基于CT图像的辅助诊断系统，为放射医生快速判断无明确外伤史
的偶发性急性骨折提供高效手段，为临床治疗决策提供帮助。

以2.2中筛选出的轴位特征建立SVM模型，训练集AUC为0.80，验证
集AUC为0.84(准确度0.76，敏感度0.83，特异度0.65)。

1A 1B

（下转第 174  页）

表1 急性组及陈旧组间临床资料对比
组别                   年龄(岁)                           性别
                                      男 女
急性组              62.85±12.59                33                     42
陈旧组              66.21±12.33                30                     27
t/χ2              1.53                0.97
P值              0.13                0.38
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