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人工智能在骨肿瘤影像研究中的进展
阎嘉阳，王　祥，段广闻，刘士远

海军军医大学第二附属医院放射诊断科，上海 200003

［摘要］　近年来，人工智能技术在医学影像领域发展迅速，应用于骨肿瘤的研究也日益增多，包括肿瘤分割、分类、化

疗效果评估以及患者预后预测等方面。这些进展有助于开发相关计算机辅助诊断工具，以减少漏诊和不必要的活检，且可

以指导临床决策和确立个性化治疗策略，推进骨肿瘤精准治疗的进程。人工智能技术在多项研究中显示出其优越性，随着

样本量逐步增加以及模型不断迭代，人工智能模型将逐步用于临床实践，有望成为骨肿瘤诊治过程中的重要工具，为精准

医疗助力。
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［Abstract］ In recent years, artificial intelligence (AI) technology has experienced a rapid development in the field of medical 
imaging, with increasing applications in bone tumor imaging. These applications encompass tasks such as tumor segmentation, 
classification, chemotherapy efficacy evaluation, and prognostic prediction. These advancements facilitate the development of related 
computer-aided diagnostic tools, which assist in reducing misdiagnoses and unnecessary biopsies. Furthermore, they can guide 
the formulation of clinical decisions and personalized treatment strategies, thereby advancing the process of precise treatment for 
bone tumors. Multiple studies have established the superiority of AI technology. With the gradual expansion of sample sizes and 
continuous refinement of models, AI models are expected to gradually be integrated into clinical practice and emerge as essential 
tools in the diagnosis and treatment of bone tumors, aiding precision medicine.
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　　骨肿瘤分原发性和转移性。原发性仅占所有

人类肿瘤的0.2%［1］，但却是20岁以下癌症患者

的第三大死因［2］。影像学检查是骨肿瘤的主要

诊断手段，但因其发病率相对较低且影像学表现

的多样性，放射科医师往往很难作出准确的诊 
断 ［ 3 ］ 。 近 年 来 ， 人 工 智 能 （ a r t i f i c i a l 
intelligence，AI）技术在医学影像领域发展迅

速，应用于骨肿瘤影像学方面的研究也越来越

多。本文综述AI在骨肿瘤影像学研究中的最新进

展，并对其应用前景进行展望。

1　用于骨肿瘤AI研究的分割方法

　　为了更好地制订患者的治疗计划，监测病

情变化并进行预后评估，医师经常使用医学图

像分割和定量评估方法来获取骨肿瘤的有效信

息［4］。2020年，Dionísio等［5］通过对12例骨

肉瘤和8例尤因肉瘤的磁共振成像（magnetic 
resonance imaging，MRI）进行半自动分割发

现，人工分割和半自动分割方法具有较高的相

似性，且使用半自动分割方法可以显著减少分

割时间。Ling等［6］发现骨肿瘤图像分割模型多

基于卷积，忽略了全局特征，使得分割效果有

限，因此基于卷积和Transformer构建了包括图

像优化、模型分割和面积计算3个功能的骨肉瘤

智能辅助诊断系统，其交并比（intersection over 
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union，IOU）和Dice相似系数（Dice similarity 
coefficient，DSC）分别为0.868、0.924，与

U-net和U-net++等纯卷积模型相比有更好的分割 
性能。

　　由于扫描设备及扫描方案的不统一，部分原

始图像包含大量噪声或冗余信息，会影响模型的

准确度及泛化性，Wu等［7］采用嵌入Transformer
层的深度卷积分割网络的核心分割方法设计了多

进程方案，通过预筛选和降噪操作提高了系统

的运行速度和分割精度，对来自中国3家医院的 
70 000多张骨肉瘤MRI图像进行预筛选、降噪和

分割，该方案的IOU和DSC分别为0.919和0.935，

具 有 较 好 的 效 果 和 性 能 。 O u y a n g 等 ［ 4 ］收 集 
80 000多幅骨肉瘤MRI图像，提出了一种新型轻

量级骨肉瘤图像分割模型，IOU和DSC分别为

0.922和0.921。该模型通过数据集分类优化和预

处理，在原有计算能力的基础上显著提高了骨肉

瘤分割的准确度，实现了准确度和速度的平衡，

更好地保留了骨肉瘤的边缘特征，但对于灰度差

较小的骨肉瘤MRI图像，边缘分割不够清晰。随

后，Liu等［8］根据4 000多幅骨肉瘤MRI图像提出

了一种基于Transformer和U-net的骨肉瘤MRI图像

分割方法（OSTransnet），该技术主要解决了模

糊肿瘤边缘分割和数据噪声带来的过填充问题，

模型的IOU和DSC分别为0.904和0.949。

　　骨肿瘤的发生与演变是一个动态变化的过

程，因个体不同表现出较大的变异性和随机性，

对医师的专业知识要求较高，且对于非典型骨肿

瘤，医师进行手动分割和诊断容易出现主观假设

和误诊。对此，骨肿瘤图像分割可以通过提供肿

瘤的精确轮廓帮助医师进行临床诊断，上述模型

实现了分割速度和准确度的平衡，大大提高了诊

断效率。

2　AI在骨肿瘤分类中的研究现状

　　骨肿瘤分为良性、中间型和恶性［9］。精准

诊断对于制订治疗方案至关重要，而影像学是骨

肿瘤首次诊断的重要手段。

　　近年来，一些研究评估了影像AI模型对骨肿

瘤的分类效能。He等［10］构建了深度学习模型，

对1 356例（2 899张X线片）原发性骨肿瘤进行

了分类的初步研究，在二分类（良性/非良性、

恶性/非恶性）中曲线下面积（area under curve，

AUC）分别为0.877和0.916；在三分类（良性、

中间型、恶性）中获得了72.1%的准确度，与资

深放射科医师相当，高于低年资放射科医师。

Von Schacky等［11］开发了一种多任务深度学习

模型，对934例患者的X线片（包括667例良性骨

肿瘤和267例恶性骨肿瘤）进行分割和分类，多

任务深度学习骨肿瘤恶性或良性分类模型准确

度、灵敏度、特异度分别达到80.2%、62.9%和

88.2%，模型精度高于2名放射科住院医师与2名

接受过肌肉骨骼系统培训的放射科医师。Liu［12］

等结合X线片和临床信息，建立深度学习和机器

学习融合模型，对643例骨肿瘤患者的良性、恶

性、中间型进行分类。在二分类任务中（良性/
非良性、恶性/非恶性、中间型/非中间型），融

合模型的AUC分别为0.898、0.894和0.865。在三

类分类任务中，融合模型的平均AUC为0.872。

在此项研究中，所有放射科医师的平均AUC为

0.819，模型分类准确度与资深放射科医师水平

相当，在一定程度上有助于放射科医师对骨肿

瘤的鉴别诊断。近期，Li等［13］开发了一种基于

YOLO区域卷积神经网络的新型深度学习模型，

可以在全视野X线片上检测和分类（正常、良

性、中间或恶性）骨病变，模型在内部验证集和

外部验证集的准确度分别为86.36%和85.37%。这

种全自动骨肿瘤检测和分类工具可能会改变骨X
线片的诊断过程，且有助于减少患者潜在骨病变

的漏诊。

　　Yildiz Potter等［14］基于84例股骨计算机体层

成像（computed tomography，CT）图像，应用机

器学习技术实现了骨肿瘤的自动分割和分类，虽

然数据集中良恶性患者的数量不均衡，但该方法

的准确度达到了77%，特异度为75%，灵敏度为

79%，为开发基于CT图像实现骨肿瘤自动分类的

深度学习方法奠定了基础。

　　MRI检查具有较高的软组织分辨率，能够

清楚地显示骨髓浸润、软组织侵犯和病变液体

含量，对骨异常的检测非常敏感。在病变情况

复杂或有潜在侵袭性的情况下，MRI检查是必要
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的。Eweje等［15］开发了一种深度学习模型，利

用常规MRI图像信息［T1加权成像（T1-weighted 
imaging，T1WI）和T2加权成像（T2-weighted 
imaging，T2WI）］和临床信息（年龄、性别

和 病 变 位 置 ） 来 区 分 良 性 和 恶 性 骨 肿 瘤 ， 模

型与放射科专家取得了相似的准确度（0.76 vs 
0.73）、灵敏度（0.79 vs 0.81）和特异度（0.75 
vs 0.66），AUC为0.82。外部验证时，模型受试

者工作特征（receiver operating characteristic，

ROC）曲线的AUC为0.79。Liu等［16］提出了一种

基于多序列MRI图像（T1WI、T2WI和脂肪抑制

T2WI）和年龄信息的脊柱肿瘤良恶性诊断多模

型加权融合框架，结果显示在有无参考年龄信息

的情况下，该框架的准确度（0.821、0.800）均

高于3名医师，对病理学类型复杂的脊柱良恶性

肿瘤有较好的诊断价值。上述模型体现了深度学

习模型进行骨肿瘤分类的可行性，有助于开发相

关计算机辅助诊断工具，以减少不必要的转诊及

活检。

3　AI对化疗效果评估及患者预后预测的价值

　　自20世纪70年代化疗引入以来，骨肉瘤和尤

因肉瘤的治疗取得显著进展。多模态化疗相较于

单一手术，将高级别局限性骨肉瘤患者的无病生

存率从10%~20%提升至超过60%［17］。通常，是

否采用化疗取决于肿瘤类型和是否有系统转移，

根据2023年第2版《NCCN恶性骨肿瘤临床实践

指南》，骨肉瘤和尤因肉瘤应采用手术联合化疗

的治疗方案［18］。

　　骨肉瘤和尤因肉瘤的传统治疗策略是术前新

辅助化疗（neoadjuvant chemotherapy，NAC）联

合手术和术后治疗［17-19］。然而，并非所有患者

都适合当前的治疗策略，尤其是那些对NAC没有

良好的病理学反应的患者。同时，较差的化疗反

应也是骨肉瘤预后不良的独立预测因素，对此类

患者应采用新的治疗方式以改善预后［20］。但患

者的病理学反应只能根据术后切除标本的肿瘤坏

死情况进行评估，因此，放射学检查被用作术前

预测NAC反应的替代工具。

　　Huang等［21］利用表观弥散系数、T2WI和减

影增强T1加权成像（subtract-enhanced T1WI，

ST1WI）信号强度值等MRI定量参数建立机器学

习模型，评估骨肉瘤NAC术后肿瘤坏死。多参数

MRI与机器学习技术的结合显著提高了对软骨肿

瘤成分的鉴别能力，可为骨肉瘤的NAC反应预测

提供客观、准确的依据。Zhong等［22］使用基于

MRI的影像组学评分和临床信息的列线图来预测

骨肉瘤患者对NAC的反应。临床影像组学列线图

显示出良好的区分度，AUC为0.793，准确度为

79.1%，可用于辅助放射科医师识别对NAC病理

学反应良好的患者。

　　Gitto等［23］收集了30例尤因肉瘤患者的数

据，用于研究MRI影像组学特征的可重复性以及

机器学习预测NAC反应的能力。在预测NAC反应

方面，基于3D特征的logistic回归模型具有较高的

可重复性和准确度（85%），有助于作出临床决

策和确定个性化治疗策略。

　　骨肿瘤术后复发和转移的风险常会影响骨科

医师手术方法的选择，因此基于术前影像学图

像预测肿瘤术后复发具有重要意义。He等［24］报

道了56例骨巨细胞瘤刮除术后患者，在术前MRI
图像上预测骨巨细胞瘤局部复发的卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）模型。在

不整合任何临床特征的情况下，基于图像的CNN
模型的准确度为75.5%，灵敏度为85.7%。结合肿

瘤位置、患者年龄和CNN预测，采用logistic回归

建立融合模型，预测的准确度和灵敏度分别提高

到78.6%和87.5%，远高于放射科医师的64.3%和

58.3%。由此可见，回归、深度学习模型结合临

床特征预测肿瘤复发，从而指导临床决策具有很

大的潜力。

4　AI在转移性骨肿瘤中的价值

　　转移性骨肿瘤远比原发性骨肿瘤更加常见，

根据病变的特征性X线表现，骨转移可分为溶骨

性转移或成骨性转移。溶骨性转移通常发生在乳

腺癌、肺癌和肾癌患者，而成骨性转移主要与前

列腺癌有关，也可发生于乳腺癌患者［25］。

　　CT检测转移性骨肿瘤具有一定难度、较为

耗时且容易漏诊，AI辅助检测有望降低漏诊率。

Noguchi等［26］开发了一种基于深度学习的CT骨

转移自动检测算法，在验证集和测试集的灵敏度
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分别为89.8%和82.7%。在使用此算法后，9名放

射科医师的整体AUC从0.746提高到0.899，每例

患者的平均解释时间从168 s减少到85 s。近期，

Huo等［27］根据126例患者开发了一个深度CNN
模型，用以检测和分割CT上肺癌骨转移，模型

的检测灵敏度为0.894，每例平均假阳性为5.24，

测试队列中的DSC为0.856。通过与模型协作， 
3名初级放射科医师的检测准确度从0.617提高到

0.879，灵敏度从0.680提高到0.902。此外，初

级放射科医师每例患者的平均判读时间减少了 
228 s。在此类算法的辅助下，放射科医师对骨转

移灶的整体检测能力得到了提高，同时也提高了

工作效率。

　　与正电子发射体层成像相比，单光子发射计

算机体层成像（single-photon emission computed 
tomography，SPECT）对转移性骨肿瘤的检出率

更高［28］。但SPECT空间分辨率差、信噪比低，

确定病变及其邻近结构的精确位置具有挑战性，

且图像中往往存在多个病灶，这给正确诊断和评

估各种疾病带来很大困难。Lin等［29］构建了基

于胸部区域SPECT的骨转移瘤自动诊断模型，

在未归一化的测试样本中，准确度、精确率、

召回率、特异度、F1分数和AUC分别达到0.98、

0.99、0.98、0.99、0.98和0.99，在胸部骨转移的

自动诊断中表现良好。Li等［30］针对肺癌患者开

发的多分类网络不仅可以预测骨扫描图像中是否

存在肺癌骨转移，还可以判断出骨转移来源的肺

癌亚型，模型的准确度、精准率、召回率和F1分

数分别为0.74、0.78、0.72和0.73。

　　多发性骨髓瘤与转移性骨肿瘤通常表现出相

似的影像学特征，精准的诊断对治疗方案的选择

至关重要，准确的诊断对放射科医师有很高的要

求。因此，Chen等［31］构建了一种基于对比增强

T1WI（contrast-enhanced T1WI，CET1）的多视

图注意力引导网络深度学习模型，能提取矢状、

冠状和轴位3种视图的特征，并进行融合分析，

用以鉴别肺癌骨转移和多发性骨髓瘤。模型的准

确度、AUC和F1分数分别为0.81、0.78和0.71，

优于传统影像组学方法和放射科医师的评估。

　　成骨性病变常在CT检查中被发现［32］，而成

骨性转移和骨岛的鉴别决定了后续的治疗策略。

Hong等［33］开发了一个基于CT影像组学的机器

学习模型，利用腹部CT来区分骨岛和成骨细胞

骨转移，模型的AUC、灵敏度、特异度、准确度

分别为0.96、0.80、0.96、0.86，诊断效能与肌骨

系统放射科专家相似，优于低年资放射科医师。

Xiong等［34］建立了基于CT的骨岛和成骨性转移

分类的深度学习模型，对于来自研究中心2和研

究中心3的内部验证集、外部验证集的AUC分别

为0.996、0.958和0.952，准确度分别为0.950、

0.902和0.863。该模型在不同的医院获得了较高

的诊断准确度，并且具有推广意义，能为临床决

策提供依据。

　　肺腺癌是肺癌最常见的组织学亚型［35］，常

发生骨转移［36］，早期发现EGFR突变对治疗决

策具有重要意义［37］。目前已有多项研究基于原

发肿瘤区域对EGFR状态进行了影像组学评估，

但这种方法在原发肿瘤已行手术切除或放化疗

的转移患者中无法实现。Jiang等［38］使用基于骨

转移区域的多参数MRI影像组学方法预测肺腺癌

脊柱骨转移瘤患者的EGFR突变，模型在训练组

和验证组中的AUC分别为0.891、0.771，对预测

EGFR突变状态具有良好的性能，存在潜在的临

床价值。

5　总结与展望

　　AI技术在骨肿瘤领域展现出较大的潜力，

但尚存在一定的局限性，如缺乏多中心前瞻性研

究，多数研究样本量小、肿瘤种类不足、缺乏独

立外部验证；缺少多种类骨肿瘤自动分割模型及

特异性诊断分类模型；目前大多数模型仅使用单

一模态影像学资料，且临床信息权重较小。综上

所述，目前在骨肿瘤影像中开发的AI工具尚未用

于临床实践，有一些问题需要通过研究进一步解

决，如实现多种类骨肿瘤自动分割，基于不同成

像方式、临床信息建立多模态、特异性诊断分类

AI模型，构建多中心、大样本的数据库，提高不

同场景和条件下模型的鲁棒性及准确度等。相信

随着技术的进步，用于骨肿瘤的医学影像AI将

越来越贴近临床，也必将推进骨肿瘤精准治疗的 
进程。
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