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综述
影像组学在膝关节骨性关节炎诊疗中的研究进展

余伟杰,刘爱峰,陈继鑫,郭天赐,梅胜锦,刘佳进

【摘要】　膝关节骨性关节炎(KOA)是中老年多发的慢性退行性疾病,探寻影像学标志物有助于临

床诊断和预后分析.影像组学是目前数字医学的研究热点,通过从医学影像中提取海量数据特征,可实

现疾病影像信息定量分析,早期研究以肿瘤疾病为主,近年来其逐步应用于 KOA 相关的诊断、分级和

进展预测等方面.本文将基于影像组学在 KOA 中的应用现状进行综述,以探讨其在本病诊疗中的价

值.
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　　膝关节骨性关节炎(kneeosteoarthritis,KOA)是
一种在软骨退变基础上逐步形成的慢性退行性疾病,
可引发膝关节疼痛、僵硬和活动受限等症状[１].据流

行病学调查显示,我国中老年人群中 KOA 发病率为

８．５％,严重影响患者的生活质量[２].目前,KOA诊断

和评估多依靠 X线、MRI和 CT等影像检查,但受限

于医院医疗水平、医师阅片能力和影像设备性能等的

差异,难以避免误诊、漏诊的发生,亟需一种能够智能

化定量分析影像数据的新技术.
目前,我国发布多项政策关注人工智能发展,推动

医学影像平台建设和临床诊疗决策支持系统的开

发[３].凭借人工智能强大的学习、运算能力,影像组学

实现了针对海量数据的特征提取和分析,最终开发出

辅助临床决策的影像特征模型[４].早期影像组学主要

应用于肿瘤良恶性鉴别、淋巴结转移和病理特征预测

等方面[５],随着适用范围的扩大,其逐步应用于骨关节

炎的诊断、分级和预后等方面[６],但未深入分析 KOA
领域的应用潜能.本文拟阐述影像组学在 KOA 诊疗

中的研究进展,从而进一步提高其临床价值.

影像组学的概念和研究流程

影像组 学 的 概 念 最 早 在 ２０１２ 年 由 荷 兰 学 者

Lambin等[７]提出,即从医学图像中提取海量影像特

征,通过传统统计学模型或机器学习算法进行特征筛

选和预测模型构建,从而实现疾病自动诊断、分级和预

后预测等,总体研究流程包括图像获取、分割、特征提

取和模型构建.不同于临床医师视觉解读的主观性,
影像组学的定量特征分析具有客观性和准确性.

影像组学在 KOA中的应用

KOA 的发生与关节软骨退变紧密相关,后期可

逐渐累及半月板、滑膜和软骨下骨等组织,早期筛查有

助于采取针对性治疗干预 KOA 进展[１].目前,KOA
的诊疗主要基于临床指南,但计算机辅助决策支持系

统的证据等级甚至高于指南[８].早期应用较少主要是

由于计算机算力较低,算法简单,难以提供可靠的数据

支撑.随着人工智能的快速发展,尤其是深度学习算

法的不断进步和优化,基于机器学习的影像组学逐渐

应用于 KOA诊断、分级和进展预测的各个方面.

１．KOA诊断

膝关节由髌股关节和胫股关节构成,临床诊断

KOA时可应用 X 线进行评估.Bayramoglu等[９]基

于临床数据库中１８４３６份膝关节侧位 X线片,通过卷

积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)自
动检测髌股关节骨关节炎状态,ROC曲线下面积(arＧ
eaundercurve,AUC)达０．９５８,预测性能优于患者临

床特征构成的预测模型.另一项研究则搜集１２８０份

膝关节轴位X线片,采用 HRＧNet自动诊断和分级髌

股关节骨关节炎,适用于中重度 KOA 患者[１０].然

而,软骨退变是 KOA的标志性特征,早期以组成成分

和微结构改变为主,而组织形态未见异常,难以通过 X
线筛查诊断.Linka等[１１]将傅立叶红外光谱和定量

MRI相结合,通过人工神经网络(artificialneuralnetＧ
work,ANN)进行集成建模,可预测软骨组织中胶原蛋
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白和蛋白多糖含量变化,相较于组织学检测,两者误差

分别为２．３％和４．６％,实现了无创软骨成分预测分析,
有利于早期筛查.除此以外,Hirvasniemi等[１２]提取

膝关节 MRI中胫骨软骨下骨形状和纹理特征,通过弹

性网络构建胫股关节骨关节炎诊断模型,AUC值为

０．８,弥补 了 X 线 片 仅 能 评 估 骨 组 织 的 缺 点.Xue
等[１３]则选取胫骨平台和股骨髁区域提取软骨下骨影

像组学特征,通过支持向量机 (supportvectormaＧ
chine,SVM)建模诊断胫股关节骨关节炎,AUC值达

０．９６１.不同于提取软骨下骨特征,Morales等[１４]通过

将３D MRI中分割的股骨、胫骨和髌骨转换融合为球

面图,利用CNN实现基于骨球面图形态的 KOA自动

诊断,敏感度和特异度分别为０．８１５和０．８３９.
临床医师诊断 KOA 时多需结合患者人口学资

料,从而制定个体化治疗方案.Li等[１５]将膝关节 X
线片中的影像特征与年龄相结合构建列线图,相较于

Logistic回归训练的影像组学模型,其具有更好的预

测性能和临床应用价值.Kim 等[１６]则结合了患者年

龄、性别和身体质量指数(bodymassindex,BMI)等数

据构建复合预测模型,AUC值高于单纯影像特征模型

(分别为０．８３和０．７８).
总之,影像组学可应用于髌股关节和胫股关节骨

关节炎检测,基于软骨、软骨下骨和骨组织等影像特征

实现 KOA诊断.除此以外,在构建影像组学模型时

结合患者临床数据有助于提高模型预测性能.然而,
图像标注常是建模过程中耗费大量精力的工作,Wang
等[１７]探寻新的监督学习形式,通过记录医学专家 X线

阅片诊断 KOA 时的眼球运动轨迹,利用深度神经网

络完成模型训练,发现专家视线多集中于关节间隙狭

窄部位,在提高工作效率的同时保证了诊断准确性.

２．KOA分级

目前,国际公认的 KOA 分级标准为 KellgrenＧ
Lawrence(KＧL)分级,通过膝关节 X线片分析关节间

隙狭窄、骨赘和软骨下骨硬化等方面进行分级,共分为

０~Ⅳ级,分级越高退变程度越严重.Abdullah等[１８]

基于 KOA患者３１７２份膝关节 X线片,借助 RＧCNN
定位关节间隙宽度,通过 AlexNet进行 KＧL分级,总
体分级准确率达９８．９％.既往研究发现,关节间隙变

窄是 KOA 的主要特征之一,基于关节间隙宽度的 KＧ
L自动分级准确率达８０．２％,分类结果与医学专家一

致,且测量宽度时应选取多点记录数据,其预测性能优

于仅标记最小关节间隙宽度[１９,２０].然而,不同 KＧL分

级患者的治疗方案各异,明确 KOA 退变程度有助于

制定最佳诊疗策略.Pongsakonpruttikul等[２１]选取骨

关节炎创始(osteoarthritisinitiative,OAI)数据库中

１６５０份膝关节X线片,通过 YOLOv３训练模型,可实

现 KＧL０~ Ⅰ、Ⅱ 和 Ⅲ ~ Ⅳ 的正常、非重度和重度

KOA分级,准确率达７０．６％.
为了进一步细化 KＧL分级结果,Yang等[２２]通过

RefineDet训练模型,KＧL０~Ⅳ的分级准确率分别达

到５０．０％、９１．４％、９７．８％、９８．１％和９８．８％,AUC值均

大于０．９.而在其它 CNN 构建的 KＧL分级模型中,

Wang等[２３]根据数据的可信度进行动态分类,准确率

达７０．１３％,尤其适用于 KＧL０和Ⅱ级,有利于识别早

期 KOA.另一项研究的 KＧLⅢ~Ⅳ级检出率高于临

床专家,F１分数为０．９２３,可应用于筛选需要手术治疗

的重度 KOA 患者[２４].除了深度学习外,SVM、随机

森林和 KＧ近邻等传统机器学习算法同样可以进行 KＧ
L分级[２５].然而,上述监督学习需要大量标记数据,
增加了临床工作负担.Nguyen等[２６]设计出Semixup
半监督学习模型,基于７５％的未标记 X 线片进行建

模,取得与监督学习模型相似的 KＧL分级结果,准确

率达７０．９％.除了进行 KＧL分级,Tiulpin等[２７]通过

CNN识别股骨、胫骨骨赘和内、外侧关节间隙狭窄程

度,同时完成 KＧL和国际骨关节炎研究协会(osteoarＧ
thritisresearchsocietyinternational,OARSI)自动分

级,AUC值为０．９８.
除了基于X线的 KＧL和 OARSI自动分级,KOA

发展至中、晚期可出现软骨不同程度退变,甚至造成软

骨缺失,通过软骨退变程度分级有助于采取相应治疗

方案.Rytky等[２８]开发了一款 KOA软骨退变自动化

分级模型,通过CNN分割软骨,在对比增强 CT中实

现软骨表面、深层和钙化部位的退变程度自动化分级

(AUC值分别为０．９２、０．６２和０．７１).针对软骨退变

评估中CNN可解释性较差的情况,Zhuang等[２９]将膝

关节 MRI中的软骨结构和外观进行图形建模,在此基

础上应用几何深度学习提取局部和整体的软骨特征,
通过三维可视化解释软骨缺损病变.除了深度学习

外,Huo等[３０]开发了一款集成半监督学习模型,利用

未标记数据实现膝关节 MRI软骨缺损分级,当标记

２５％数据时 AUC值可达０．８６７,在减轻工作量的同时

保证了准确性.
由此可知,影像组学可实现 KＧL、OARSI和膝关

节软骨自动分级.通过分析关节间隙宽度和骨赘识别

不同退变程度 KOA,基于CNN 分析软骨不同层面退

变、缺损程度,有利于采取阶梯化治疗,分级越细化对

算法的要求也越高.未来需进一步研究不同算法模型

的应用特点和优势,同时探索基于软骨下骨特征的

KOA严重程度分级.

３．KOA进展预测

KOA主要采取阶梯化治疗,通过预测 KOA 进展

可尽早采取相应治疗方案,改善患者预后.膝关节内
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软骨、半月板、髌下脂肪垫、滑膜和软骨下骨等组织与

KOA进展密切相关.国外学者基于 OAI数据库中

８６例健康受试者,通过迁移学习分析基线时软骨 MRI
纹理特征,可实现３年后症状性 KOA的发病预测,准
确率达７８％[３１].同时,随着年龄的增长软骨厚度逐渐

变薄,已有研究发现,股骨软骨厚度减少与 KOA 广泛

全层软骨缺损相关[３２].Thaha等[３３]开发了一款基于

MRI的半自动软骨厚度测量框架,通过分析健康受试

者和早、晚期 KOA 患者股骨软骨厚度,可实现 KOA
进展评估分级,AUC值达０．７９.

除了通过软骨进行 KOA 进展预测外,半月板根

部撕裂和突出同样是 KOA 加重的危险因素,早期识

别半月板损伤有助于延缓 KOA 进程[３４].Tack等[３５]

在３D MRI中通过 CNN 实现半月板撕裂检测,可应

用于内、外侧半月板前角、体部和后角,在不同 MRI序

列中取得了较好的分类性能(AUC值均高于０．８３).
髌下脂肪垫是膝关节中最大的软组织结构,其产生的

炎性、脂肪因子可加速 KOA 进程.Ye等[３６]采 用

ITKＧSNAP分割 KOA患者的髌下脂肪垫,提取１０３７
个影像特征,采用Logistic回归完成模型构建,可实现

KOA进展预测(AUC值０．８３,准确率８１．６％).滑膜

炎是 KOA常见的并发症,可反映 KOA 预后发展,临
床多采用 MRI膝骨关节炎评分(MRIosteoarthritis
kneescore,MOAKS)进行积液半定量评估,但对图像

分辨率有较高要求.Raman等[３７]选取 OAI数据库中

１６２８份膝关节 MRI,基于图像中关节积液量进行

MOAKS分类,通过 ANN 完成模型训练,AUC值为

０．８８,可实现膝关节滑液正常与否的鉴别,在低分辨率

MRI中同样适用.随着软骨退变加重可逐渐累及软

骨下骨,Chang等[３８]开发了一款 KOA 软骨下骨长度

测量系统,基于 UＧNet进行膝关节软骨和骨分割,通
过RＧCNN完成模型训练,可反映 KOA软骨丢失和软

骨下骨形状改变程度.
在 KOA早期,Hu等[３９]采用新型对抗演化神经

网络,利用输入图像与不同 KＧL分级模板图比较,可
分析 KOA患者病情从轻度发展至重度的演化轨迹,
准确率达６２．６％.Deng等[４０]基于 OAI数据库中６００
例轻、中度 KOA患者膝关节 MRI,提取软骨厚度、体
积以及软骨下暴露面积等特征,可预测KOA患者１~
２年内进展情况.Sun等[４１]则采用３D MRI评估了２
年内胫骨、股骨和髌骨的骨形态变化程度,结合临床数

据构建列线图,同样实现了轻、中度 KOA 进展预测,

AUC值为０．７５.早期 KOA 以膝关节疼痛为主要表

现,Lin等[４２]基于２１６例受试者软骨下骨 MRI影像组

学特征,结合临床数据预测２年内 KOA 疼痛改善情

况,AUC值达０．８３.然而,上述研究主要探索 KOA

短期发病进展,Joseph等[４３]搜集 OAI数据库中１０４４
例 KＧL０~Ⅰ级患者,提取软骨特征和相应全器官磁

共振成像评分(wholeＧorganmagneticresonanceimaＧ
gingscore,WORMS)等数据,可实现８年内进展为KＧ
LⅡ~Ⅳ级预测,AUC值达０．７７２.

随着 KOA发展至中、晚期,膝关节间隙可出现不

同程度狭窄[４４].AlmhdieＧImjabbar等[４５]选取 ２５７１
例 KＧLⅡ~Ⅲ级患者,通过CNN 分析 X线片中骨小

梁纹理,可预测４~６年内膝关节内侧间隙狭窄进展情

况.另有研究发现,同时纳入双膝图像特征的预测模

型性能优于仅纳入单侧膝关节模型,可识别存在关节

间隙狭窄进展的风险人群[４６].除此以外,Guan等[４７]

基于１８００份膝关节X线片训练CNN模型,相较于临

床特征构建的传统预测模型,前者 AUC值高于后者

(分别为０．７９９和０．６６０),认为影像组学模型在预测膝

关节间隙丢失方面更具优势.
当 KOA进展至晚期阶段,可造成膝关节畸形甚

至导致残疾,最终只能通过全膝关节置换术(total
kneearthroplasty,TKA)治疗,尽早识别需要TKA治

疗的高风险人群和相关危险因素,有助于早期监测和

干预.AlmhdieＧImjabbar等[４８]基于 OAI数据库中

４３８２份膝关节X线片,将提取的胫骨软骨下骨纹理特

征和临床、影像信息相结合,可预测 KOA 发展为需

TKA治疗阶段的风险,AUC值为０．９２,提高了高风险

人群筛出能力.Leung等[４９]则开发了 KOA患者９年

内接受 TKA治疗的风险预测模型,通过 ResNet３４完

成膝关节X线片数据集训练,AUC值达０．８７.除此

以外,Houserman等[５０]通过８３０１份膝关节 X线片训

练计算机视觉模型,可预测 KOA 患者接受单髁膝关

节 置 换 术 (unicompartmental knee arthroplasty,

UKA)或 TKA 治疗的风险,AUC 值分别为０．９６和

０．９７,有利于确定不同手术的最佳适应症.
总之,影像组学可通过软骨、半月板、髌下脂肪垫、

滑膜和软骨下骨等组织预测 KOA不同时期的病情发

展,早期分析轻、中度 KOA发病进展,中、晚期评估关

节间隙丢失程度;在 KOA晚期,可筛选出需要 TKA、

UKA治疗的高风险人群,从而实现早期监测和干预.

小结与展望

综上所述,影像组学可应用于 KOA 诊疗的各个

方面:①可在软骨退变早期分析成分和纹理改变,在无

症状 KOA阶段实现早期筛查干预,在中、晚期完成自

动化软骨退变分级;②基于软骨、软骨下骨和骨组织等

影像特征完成髌股关节和胫股关节骨关节炎诊断;③
通过分析关节间隙宽度和骨赘影像特征进行 KＧL和

OARSI自动分级,基于 CNN 进行软骨退变程度分
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级;④通过软骨、半月板、髌下脂肪垫、滑膜和软骨下骨

等组织预测 KOA不同时期的病情发展;⑤预测 KOA
早、中期发病进展和关节间隙丢失程度,筛选 KOA 晚

期需 TKA、UKA治疗的高风险人群.
目前,影像组学在 KOA 中的相关应用仍存在诸

多挑战,如软骨、软骨下骨和半月板等图像的标准化分

割、提取难以保障;模型泛化性、生物学可解释性和临

床易用性仍较缺乏[５１].临床应用的影像数据库主要

以 OAI为主,国内缺乏相关的大型数据库;相关预测

模型的外部验证研究仍较缺乏,模型的外推性仍需进

一步深入探讨;基于CNN 构建的模型可解释性较差,
相关图像标注工作繁琐;开发的影像组学模型缺乏循

证医学证据支持等.
未来,随着深度学习的快速发展,可为医学图像的

自动化、标准化分割提供保障.各研究中心也应不断

深化合作,开展多中心临床研究,基于不同地区、医院

的影像数据进行外部验证[５２].除此以外,在 KOA 领

域探索影像组学与基因组学的交叉融合,通过基因组

学分析明确软骨影像敏感性变异的遗传因素.从循证

医学角度出发,模型开发过程中的训练集图像数据其

本质就是证据,图像质量决定了模型的预测性能.因

此,应不断优化深度学习算法,将其应用于图像获取、
分割、特征提取和模型构建中,实现标准化的分析流

程.同时开展基于影像组学模型的循证医学研究,进
一步规范试验、报告操作规程,为临床决策提供高质量

的证据支持.
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