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Abstract
Traumatology orthopedics, a branch of orthopedics focused on treating fractures and dislocations 
resulting from injuries, traditionally relies on the expertise of physicians for diagnosis and treatment. 
Radiomics, by extracting quantitative imaging features invisible to the naked eye from routine 
radiological images for data analysis and model construction, can aid in clinical decision-making. 
This approach potentially compensates for the limitations of conventional image analysis and may 
significantly guide precise diagnosis and treatment of injuries. This article briefly introduces the 
workflow of radiomics, reviews its latest applications in traumatology orthopedics, and discusses its 
limitations and future research directions.
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　　创伤骨科是临床骨科学重要的分支，主要治疗一些因创伤导致的四肢和脊柱骨折、
脱位等疾病，是致残和代价高昂的常见类疾病之一。并且随着现代工业化和人口老龄化
进程的推进，随处可见的机械化设备所带来的高能量损伤导致的严重、复杂骨创伤[1]，
以及低能量导致的老年骨质疏松性骨折日益常见。创伤骨科发病率在全球范围内都较
高，其诊断及治疗的已形成普遍共识，但通过影像诊断依赖于医生个人经验，使得不同
地域，不同水平医院的诊疗水平不一。部分骨折或脱位因移位或损伤程度较小，检出率
一直是临床及影像工作中的重点。同时，如何预测骨折或脱位治疗后的预后，也是难点
之一。医学影像已经从数字化X射线摄影(digital radiography，DR)评估发展到计算机断
层扫描(computed tomography，CT)核磁共振成像(magnetic resonance imaging，
MRI)及正电子发射电子计算机体层成像(positron emission computed tomography， 
PET)，这些成像技术成为临床工作中诊断和鉴别诊断不可或缺的检查方法。但受限于
地区经济水平或患者个人经济水平差异，时有不能完成更优秀或更清晰的影像检查的现
象，而如何利用现有医学影像，完成诊断和鉴别诊断仍具有挑战性。
　　随着医学影像人工智能(artificial intelligence，AI)技术的迅速发展，在这个大数据
时代，基于形态学的传统影像学诊断模式则难以满足个性化诊疗的需求，传统医学正向
精准医学模式过渡，则需要对医学影像进行更深入的数据挖掘。在如此背景下，可将患
者的数字医学影像转化为可挖掘的高维数据的影像组学(radiomics)迅速引起关注[2]。近
些年，包括深度学习(deep learning，DL)、机器学习(machine learning，ML)在内的
计算机技术在心血管系统[3]、呼吸系统[4]、肿瘤系统[5]等已开展应用。部分文献也相继报
道了影像组学在创伤骨科领域的诊断与鉴别诊断、分级与分型、治疗及预后预测的相关
研究。本文重点就影像组学在创伤骨科的应用现状及进展进行综述。

1  影像组学概述
　　影像组学是有荷兰学者Lambin在2012年所提出的[6]，是通过高通量提取医学影像
中的特征信息并进行分析建模[7]，用于疾病的诊断、分级分期、预后预测等。因此近年
来，影像组学逐渐成为科研研究工作的热点。借助于从医学影像中获取的大量数据，可
以进一步分析、预测以辅助临床工作者做出准确判断。影像组学可以在活体动态水平，
清晰显示靶器官或病变的形态、大小、密度、信号、血供状况等，可以无创地实现疾病
的诊断和评估疗效，评价疾病的前期状态及发展趋势，提前发现“亚健康”状态，对疾
病的诊断提供客观的依据。而目前临床常规使用CT、MRI等影像技术对疾病的诊断及评
估，主要是依靠病变的形态、大小、CT密度、MRI信号、病灶边界、位置及强化方式等
特征来进行，仅有20余个特征，并不能全面且准确反映病变的异质性。影像组学可从常
规影像图像中提取近千种肉眼无法识别的高通量特征，挖掘更深层的组学特征，无创、
全面地评估疾病的异质性和微环境复杂性。

2  影像组学工作流程
　　影像组学研究流程主要包括4部分，分别为：(1)图像采集及处理；(2)感兴趣区勾
画；(3)特征提取及筛选；(4)模型建立和验证。
2.1 图像采集及处理  临床中常用的X线平片、CT、MRI、PET-CT和超声等等医学影像
均可以进行影像组学的研究。目前影像组学用于创伤骨科的研究主要采用骨折部位X线
平片、CT及MRI。影像组学结果的准确性和可重复性取决于所采集影像的质量。为了尽
可能保证可比性，应保证图像拍摄设备和参数、图像类型的一致性，并在特征提取之前
对图像进行预处理[8-9]。
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2.2 感兴趣区勾画  感兴趣区(region of interest，ROI)勾画即分
割图像，是能否成功构建模型的关键。图像分割的方法包括人
工手动分割、半自动分割和自动分割。其中手动分割的准确性
较高，但易受主观因素的影响，分割所得的图像会产生误差，
因此应尽可能降低主观因素，勾画出可重复且准确的ROI。自动
分割以及半自动分割，包括各种基于深度学习、深度卷积神经
网络(deep convolutional neural network，DCNN)和人工神经
网络(artificial neural network，ANN)等[10]，但目前在创伤骨
科领域的自动分割及半自动分割精度及可重复性有限，且缺乏
统一标准，因此主要采用手动分割。目前常用的开源软件有ITK-
SNAP[11]、3D-slicer[12]等。
2.3 特征提取及筛选  完成ROI勾画后，就须从中提取高通量图像
特征。影像组学特征分为：语义特征(semantic features)、形状
特征(shape-based features)、一阶特征(first-order features)、
二阶特征(second-order features)、高级特征(higher-order 
features)和基于变换的特征。语义特征指通常用于描述图像的
影像学特征，如病灶的形状、大小及位置等。形状特征如紧凑
性、球形度等。一阶特征又称直方图特征，基于单像素或单体
素分析获得，包括灰度均值、偏度、峰度及熵等[13]。二阶特征
又称纹理特征，可从不同的矩阵中提取，如灰度游程矩阵(gray 
level run length matrix，GLRLM)及灰度共生矩阵(gray level 
concurrence matrix，GLCM)等。高阶特征即基于变换的特征，
包括小波变换、高斯滤波图像的拉普拉斯变换等[14]。提取的数以
百计乃至上千个影像组学特征，并非都可用于最终模型建立及分
析，研究表明采纳过多特征可能会增加假阳性风险[15]。所以要
筛选出最具有相关性的特征，以构建高质量模型提高分析效果。
常用的筛选方法有反差分析选择法(variance threshold)、单变
量特征选择法(select t best)、最小绝对收缩和选择因子(least 
absolute shrinkage and selection operator，LASSO)等，可以
获得更具有代表性的特征[16]。
2.4 模型建立和验证  待筛选出合适的特征后，即可进行模型建
立。有多种统计学方法和机器学习算法可以用于影像组学研究
领域的模型建立，包括列线图，线性回归，逻辑回归(logistic 
regression，LR)，随机森林(random forests，RF)，支持向量机
(support vector machine，SVM)等[17]。而在实际使用过程中，
要根据不同的研究目的及研究数据选择合适的模型，也可以在多
种模型中选择性能最佳的模型。构建的模型必须进行内部和外部
验证，评估模型的性能，以确保模型的普适性。最常使用受试者
操作特征曲线(receiver operating characteristic，ROC)曲线、
曲线下面积(area under curve，AUC)、敏感度(sensitivity，SE)
和特异度(specificity，SP)评估模型性能。

3  临床应用
3.1 骨质疏松症诊断  在这个老龄化的时代，老年人的人口比例
及人口数量逐年增加，老年性骨质疏松导致的骨折的发病率也
在随之提升，尽管双能DRX图像是诊断骨量减少及骨质疏松的标
准，不过接受该检查的患者人数在人群中所占比例较低，因此骨
质疏松症的诊断率较低，潜在患者量巨大。而如何利用已有的
影像检查，给予临床医生以骨质疏松发病的提示也较为重要。
Haudenschild[18]等人分析了32只人为感染SARS-CoV病毒小鼠的
第5腰椎椎体(L5)的μCT图像，共提取出120个放射组学特征，基
于主成分分析从中筛选出3个主成分45个特征后，使用SVM进行
影像组学预测模型建立，回退法用于模型验证，影像组学预测模
型的AUC为1.0。证实了影像组学开发模型并作为生物标志物以此
预测骨量丢失及骨质疏松症存在可能性。在证明影像组学可以用
于预测骨量丢失及骨质疏松后，Jiang[19]等人分析了386个腰椎椎
体CT图像，提取出1040个影像组学特征，使用最小冗余和最大相
关性(mRMR)算法和LASSO检验从中筛选出12个影像组学特征后
计算影像组学分数，以此建立影像组学预测模型，并与豪恩斯菲
尔德模型进行预测能力对比。影像组学预测模型AUC为0.92，比
豪恩斯菲尔德模型预测模型(AUC=0.84)总体净效益更高(Delong
检验，P<0.05)。证明基于腰椎CT的影像组学在不增加医疗成本

和放射量的前提下可用于预测骨质疏松症，或对临床医师进行
提醒，减少骨质疏松症的漏诊率。同时Xue[20]等人使用腰椎CT图
像，基于随机森林(RF)、支持向量机(SVM)和K近邻(KNN)算法建
立了三种影像组学预测模型，区分正常骨量和骨质疏松的AUC分
别为0.994(95%CI：0.979~1.00)、0.987(95%CI：0.964-1.00)、
0.970(95%CI：0.936-1.00)，区分骨量减少和骨质疏松的AUC为
0.866(95%CI：0.779~0.954)、0.721(95%CI：0.604-0.839)、
0.869(95%CI：0.783-0.956)，区分正常骨量和骨量减少的AUC
为0.945(95%CI：0.899~0.992)、0.962(95%CI：0.924-1.00)、
0.940(95%CI：0.891-0.989)，三种模型中，RF模型预测能力最
优秀。提示影像组学RF模型在骨质疏松预测方面可靠的效能，并
且在区分正常骨质和骨质疏松症方面有着优异的性能。与Xue不
同的是，Wang[21]等人基于164个患者的预测模型不仅包含影像组
学特征，同时添加了一个重要的临床指标——年龄，临床-影像预
测模型包含14个筛选出的影像组学特征，AUC为0.988(95%CI：
0.967~0.998)，比单纯影像组学模型性能(AUC=0.902，95%CI：
0.880~0.928)更优秀。同时该模型还将受试者分为骨质疏松组
和非骨质疏松组，准确率为94%。提示基于双能CT图像的影像
组学结合临床指标所建立的模型具有良好的预测骨质疏松症的
能力。除了基于CT的预测模型外，还有一些研究者，利用腰椎
MR进行了研究。Vara[22]等人分析了42例女性患者共160个椎
体MR和DXA图像，提取出共29个特征与骨量相关(相关系数为
0.640[P<0.001]，F=11.442，R2=0.485)。提示了MR影像组学与
骨质疏松之间有一定的相关性，可以用于相关研究。不过Vara也
提出，因为MR拍摄设备与CT的不同，其图像存在噪声，会影响
预测准确性，相比之下，CT图像具有更少的噪声，使其分析更加
稳定和准确。
3.2 骨质疏松性脆性骨折  影像组学除了可以预测患者骨质疏松
的发生率，也可以基于医学影像，预测高龄骨质疏松患者发生脆
性骨折的概率。Hong[23]等人分析了434例(其中143例骨折)患者
的髋关节双能图像组成模型建立组，共提取14个特征，根据特征
权重建立影像组学评分。再通过2029例(其中34例骨折)外部验证
集进行模型效能验证，再接合年龄、BMI、既往骨折史、髋部T值
后，单点影像组学评分增加对应髋部骨折风险增加4%(似然比平
方10.74，P=0.001)，证明了从DXA髋关节图像的纹理特征估计
的影像组学评分具有提高髋部骨折预测的潜力。Mohammadi[24]

等人分析了40例低能量导致的股骨近端骨折患者的CT图像。将
25种分类方法和8种特征选择方法的组合共应用于特征筛选及模
型建立。对于所有方法，AUC范围在0.408至1.000，准确度范围
在0.697至1.000之间。其中，多层感知器(MLP)、顺序最小优化
(SMO)和随机梯度下降(SGD)三种分类方法与特征选择方法SVM
属性评估(SAE)相结合，在股骨颈部(AUC分别为0.999、0.971和
0.971；准确率分别为 0.988、0.988和0.988)和股骨转子部(AUC
分别为1、1和1；准确率分别为1、1和1)展现出较优异的预测性
能；而在转子间区域，MLP 、SMO 、SGD 和逻辑回归(LR)四种
分类方法与特征选择方法SAE组合方法表现出最高的性能(AUC分
别为1、1、1 和 1；准确率分别为1、1、1 和1)。在3个ROI组合
分析中，MLP、SMO、SGD表现出最高的性能(AUC分别为1,1和
1；精度分别为1,1和1)。该研究表明了机器学习提取与影像组学
特征相结合在预测髋部骨折领域的有效性与准确性。
　 　 影 像 组 学 在 预 测 另 外 一 种 老 年 骨 质 疏 松 患 者 常 发 生 的 骨
折-——椎体压缩性骨折方面，也有一些成果。为方便区分骨质
疏松性椎体压缩性骨折发生时间，Yang[25]对同时进行DXA和腰椎
CT检查的147例患者进行分析，经筛选后共14个影像组学特征，
再通过多因素逻辑回归建立骨折影像组学预测模型，并使用列
线图实现可视化。影像组学预测模型AUC分别为0.82(95%CI：
0.84~0.95)，其区分急性和慢性骨质疏松性椎体骨折准确性、
敏感性和特异性分别为82.52%、85.96%、78.26%和77.27%、
66.67%、84.62%。证明了基于CT影像放射学特征的定量列线图
可用于区分急慢性骨质疏松性椎体骨折，具有较强的预测能力，
可作为潜在的决策支持工具，特别是在患者无法进行脊柱MRI的
情况下，帮助临床医生及时评估椎体骨折的分期。基于CT的影
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像组学除了预测骨松椎体压缩骨折发生时间，也可以预测骨折性
质。Duan[26]等人分析了280例患者(155名骨质疏松性椎体压缩
骨折(OVCF)患者和125恶性椎体压缩性骨折(MVCFs)患者)的腰椎
CT图像，并建立了深度学习(DL)模型、影像组学(Rad)模型和组
合DL_Rad模型。DL_Rad模型(AUC=0.97，ACC=0.93)优于Rad
模型(AUC=0.93，ACC=0.91)和DL模型(AUC=0.89，ACC=0.88)。
影像组学特征的预测效果要优于深度学习特征，且两者相关性较
弱。表明深度学习模型、影像组学模型和联合模型在区分MVCF
和OVCF方面取得了可喜的结果，DL_Rad模型表现最好。
3.3 骨折预后预测  影像组学不仅可以预测骨折发生，也可以对
于骨折治疗后功能进行预测。Zheng[27]等人共分析了85例股骨
颈骨折并行全髋置换术的患者的共182个CT图像，并结合术前及
术后的临床数据指标、人口学指标、髋关节评分，通过随机森林
决策树建立了共6个模型，AUC分别为0.986、0.925、0.983、
0.984、0.922和0.953。说明了基于人口学指标、术前临床指
标、术前影像组学特征和髋关节评分的模型，对于行全髋置换的
股骨颈骨折患者术后6个月预后功能可以进行预测。Cai[28]等人分
析了168例接受了椎体成形术治疗骨质疏松型椎体压缩性骨折患
者的术前MR，使用腰椎T2W相图像进行特征提取。采用单变量
及最小因子收缩算法共筛选出2个高特转化特征和5个小波变化特
征，基于逻辑回归、随机森林、支持向量机和极致梯度提升建立
了4种模型，AUC分别为0.84、0.89、0.76和0.9，其中极致梯度
提升模型预测效果最好，说明了影像组学特征和基于术前腰椎MR 
T2W图像机器学习建模可以对椎体成形术后的周围新发椎体骨折
起到良好预测效果。

4  局限性与展望
　　影像组学可以量化分析骨折和损伤，展现出巨大的研究潜
力。然而，它在临床应用上仍面临若干限制。首先，目前尚缺乏
统一的ROI勾画标准化指南，手动勾画ROI既耗时又容易产生偏
差。其次，由于缺乏标准化的数据采集和研究方法，不同研究中
心使用的影像设备和扫描参数设置各异，导致原始数据存在误
差；同时，损伤影像组学也缺少标准化分析方法，不同研究之间
难以进行有效比较。
　　为促进影像组学技术的不断完善和成熟，建立多中心数据库
并实现数据共享、收集及评价标准的统一化至关重要。此外，将
影像组学特征与临床及其他生物变量结合，有助于推进个性化诊
疗的实现。还需要打破仅用于识别相关性而不是因果关系的局
限，这一局限性需通过开展更多前瞻性研究和动物实验来打破。
此外，影像组学是一门医工交叉学科，其发展依赖于深度学习、
图像分析等技术的进步。将这些新技术不断融入影像组学，有望
使这一研究方法逐渐成熟，并为其发展注入新活力。
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