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摘  要 

目的：利用常规胸部CT平扫的T12、L1椎体信息及对应DXA骨密度检查结果，结合机器学习与影像组学

方法建立辅助筛查模型，实现胸部CT检查人群的骨质疏松机会性快速筛查。方法：回顾性收集青岛大学

附属医院2024年1月至2025年6月行胸部CT平扫及DXA检查(间隔 < 30日)的600例患者，按7:3随机分

为训练集(420例)和内部验证集(180例)；另纳入济宁市第一人民医院同期263例患者作为外部验证集。

采用ITK SNAP3.8软件勾画T12、L1椎体ROI，通过Pyradiomics模块提取影像组学特征，经Mann-Whit-
ney U检验、Spearman相关性分析、mRMR、LASSO及10倍交叉验证筛选特征，构建LR、KNN、SVM等

6种机器学习模型；结合临床独立影像因子构建临床模型及列线图模型，以AUC、准确性等指标评估模型

性能。结果：每例患者提取1688个影像组学特征，经筛选最终保留25个最佳特征；6种模型中LR模型AUC
最高，确定为最终影像组学算法。影像组学模型在训练集、内部验证集、外部验证集的AUC分别为0.880、
0.803、0.848，准确率分别为0.838、0.767、0.791；临床模型对应AUC分别为0.759、0.746、0.765，
准确率分别为0.757、0.744、0.787；列线图模型对应AUC分别为0.897、0.849、0.875，准确率分别为

0.790、0.756、0.871。Delong检验显示，列线图模型及影像组学模型预测效能均显著高于临床模型(均
P < 0.05)。结论：基于胸部CT平扫影像组学特征构建的机器学习模型可有效区分骨质疏松与非骨质疏松

患者；结合临床变量与影像组学特征的列线图模型预测效能最佳，能更全面精准评估骨质疏松风险，为

临床早期筛查及个性化干预提供可靠量化工具。 
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Abstract 

Objective: To establish an auxiliary screening model for opportunistic rapid screening of osteoporosis 
in patients undergoing chest CT examination by utilizing T12 and L1 vertebral information from 
routine non-contrast chest CT scans along with corresponding DXA bone mineral density results, 
combined with machine learning and radiomics methods. Methods: A retrospective collection of 
600 patients who underwent non-contrast chest CT and DXA examination (interval < 30 days) at the 
Affiliated Hospital of Qingdao University from January 2024 to June 2025 was conducted. Patients 
were randomly divided into a training set (420 cases) and an internal validation set (180 cases) at 
a 7:3 ratio. Additionally, 263 patients from Jining First People’s Hospital during the same period 
were included as an external validation set. Regions of interest (ROIs) of T12 and L1 vertebrae were 
delineated using ITK-SNAP version 3.8 software, and radiomic features were extracted using the 
Pyradiomics module. Feature selection was performed using Mann-Whitney U test, Spearman cor-
relation analysis, mRMR, LASSO, and 10-fold cross-validation. Six machine learning models (LR, 
KNN, SVM, etc.) were constructed. Clinical and nomogram models were developed by incorporating 
independent clinical imaging factors. Model performance was evaluated using AUC, accuracy, and 
other metrics. Results: A total of 1688 radiomic features were extracted per patient, with 25 optimal 
features retained after selection. Among the six models, the LR model achieved the highest AUC and 
was selected as the final radiomic algorithm. The AUCs of the radiomic model in the training, inter-
nal validation, and external validation sets were 0.880, 0.803, and 0.848, with accuracies of 0.838, 
0.767, and 0.791, respectively. The clinical model achieved corresponding AUCs of 0.759, 0.746, and 
0.765, with accuracies of 0.757, 0.744, and 0.787. The nomogram model achieved corresponding AUCs 
of 0.897, 0.849, and 0.875, with accuracies of 0.790, 0.756, and 0.871. Delong tests showed that the 
predictive performance of both the nomogram model and the radiomic model was significantly su-
perior to that of the clinical model (all P < 0.05). Conclusion: Machine learning models based on radio-
mic features from non-contrast chest CT scans can effectively distinguish between osteoporotic and 
non-osteoporotic patients. The nomogram model combining clinical variables and radiomic features 
demonstrates the best predictive performance, providing a more comprehensive and accurate as-
sessment of osteoporosis risk and serving as a reliable quantitative tool for early clinical screening 
and personalized intervention.  
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1. 引言 

骨质疏松症(Osteoporosis, OP)是以骨量低下、骨微结构破坏为核心特征的代谢性骨病，可导致骨脆性

增加及脆性骨折风险升高，是威胁中老年人群健康的重要公共卫生问题[1]。我国 50 岁以上人群诊断率不

足 20%，全球漏诊率超 75%，多数患者因脆性骨折才确诊，错失最佳干预时机，因此早期筛查与诊断至
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关重要[2]。国际公认的诊断金标准是双能 X 射线吸收法(Dual-Energy X-ray Absorptiometry, DXA)，但由

于 DXA 检测覆盖率仅 35%~40%，临床应用中存在明显局限[3] [4]。这些问题导致骨质疏松症“高患病

率、低诊断率”现状，亟需便捷高效的替代筛查方案。 
近年来，机会性筛查在骨密度(Bone Mineral Density, BMD)评估中得到广泛重视，由于受检者胸部 CT

平扫图像包含了胸腰椎骨密度的相关信息，扫描范围通常覆盖上腰椎(尤其 L1 椎体)，为机会性筛查提供

天然数据基础[5] [6]。国外多中心研究指出，L1 椎体在胸部 CT 中显示清晰，伪影干扰率仅 3.2%，松质

骨占比约 75%，对骨量变化更敏感，与髋部骨折风险相关性(r = 0.78)优于其他椎体[7] [8]。传统基于胸部

CT 的骨健康评估依赖亨斯菲尔德单位(Hounsfeld Units, HU)测量，但单一 HU 值仅反映平均密度，无法捕

捉骨微结构特征，筛查准确性有限(AUC = 0.65~0.72) [9]。影像组学可高通量地从影像中提取大量信息，

将影像信息转化为量化指标(一阶统计特征、二阶纹理特征等)后，可全面反映组织密度分布、异质性及微

观结构，为机会性筛查提供可靠支撑，如果能利用影像组学挖掘 L1 椎体影像中的 BMD 信息构建模型，

实现对胸部 CT 平扫人群进行 BMD 机遇性筛查，将大幅度提高筛查准确率和临床工作效率，同时使患者

受益[10]。 
现有研究仍存在不足：一是针对胸部 CT 的专项研究匮乏，未明确 L1 为中心椎体的标准化分析方案；

二是多为单中心小样本研究，泛化能力有待验证[11]-[13]。目前临床和科研中将 BMD 检查作为诊断 OP
的必要检查，可用于评估骨质疏松严重程度、预测骨折风险和监测骨质疏松治疗效果等，基于此，本研

究以 DXA 为诊断金标准，以常规胸部 CT 第十二胸椎和第一腰椎椎体组合为分析靶点，构建基于胸部

CT 平扫的机器学习影像组学模型并验证其在机会性筛查骨密度的可行性。 

2. 材料与方法 

2.1. 研究对象 

本研究回顾性收集自 2024 年 1 月至 2025 年 6 月期间于青岛大学附属医院同时完成胸部 CT 检查和

DXA 检查的患者的图像信息和 DXA 报告信息，另外收集外部医疗中心 2024 年 3 月至 2025 年 9 月期间

同期完成胸部 CT 检查和 DXA 骨密度检查的患者图像信息和 DXA 报告信息。纳入和排除标准见图 1。 
 

 
Figure 1. Flowchart of patient inclusion and exclusion criteria 
图 1. 患者的纳入标准和排除标准路径流程图 
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根据纳入及排除标准，青岛大学附属医院最终纳入 600 例同时完成胸部 CT 检查和 DXA 检查的受检

者，其中男性 140 例，女性 460 例，平均年龄 61.93 ± 8.9 (50~81)岁，按照 7:3 的比例随机分为训练集 420
例和内部验证集 180 例。按相同标准外院最终纳入 263 例患者作为外部验证集。其中男性 78 例，女性

185 例，平均年龄 61.15 ± 11.62 (50~85)岁。 

2.2. CT 图像采集及 DXA 检查报告处理 

本研究使用设备包括 GE Revolution、GE Optima、Siemens SOMATOM Force 及联影 uCT 760 CT 等

多层螺旋 CT，胸部 CT 扫描参数为：120 kV，35 mA (自动调整)，扫描层厚为 0.5 mm，扫描范围从肺尖

至 L2 椎体。两家医院 DXA 设备均为 GE prodigy，检查前均严格按设备要求对设备进行每日质控校准工

作。将最终纳入患者的胸部 CT 原始平扫图像以 DICOM 格式完整拷贝并导出，以 PACS 登记号命名并汇

总。由两位医师记录患者所有病例 DXA 检查结果，存在分歧，则通过协商达成一致。骨质疏松阳性判断

标准：以 DXA 检查技术作为准确诊断骨质疏松金标准，当 T 值 ≤ −2.5 时即提示存在骨质疏松症[14]，
反之则无骨质疏松症。 

2.3. 图像预处理及图像分割 

在图像分割前，使用 Simple-ITK 软件包(2.0.2 版)对 CT 图像进行预处理，以消除体素尺寸和设备差

异的影响，将图像重采样至统一的 1 × 1 × 1 mm3 体素大小，使用 25 HU 的固定二进制宽度对体素强度值

进行灰度离散化处理。由 1 名具有 10 年以上工作经验的放射科医师在不知患者临床信息的前提下采用

ITK-SNAP 3.8 软件(http://www.itksnap.org)进行图像分割。每个椎体分上中下三层独立手动勾画 T12 及 L1
椎体感兴趣区域(ROI)，勾画范围为椎体松质骨区域，避开皮质骨、椎弓根及钙化韧带。随机抽取中心 1
的 40 例患者，由另一名放射科医师按照同样方式进行图像分割，并计算两名医师的组内相关系数(ICC)，
以评估影像组学特征的可靠性和可重复性。ROI 勾画见图 2。 
 

 
Figure 2. ROI delineation 
图 2. ROI 勾画 

2.4. 影像组学特征提取 

根据图像生物标记标准化倡议(Image Biomarker Standardization Initiative, IBSI)的最新建议，使用
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PyRadiomics 软件包(3.1.0 版，https://pyradiomics.readthedocs.io/)从 CT 图像 ROI 中提取影像组学特征，此

外，还使用了 6 种图像滤波器(wavelet, log, square, gradient, exponential, logarithm)进一步提取 CT 图像的

高维特征。最终，从每例患者的 CT 图像中共提取 1688 个特征。为确保提取特征集的可靠性和可重复性，

对两位医师提取的特征进行了 ICC 分析，仅保留 ICC > 0.80 的特征用于后续分析。 

2.5. 特征筛选及模型构建 

使用 Z-score 法对所有影像组学特征归一化处理，剔除具有恒定值的特征。针对训练集中类别不均

衡，使用合成少数类过采样技术(SMOTE)方法来增加训练队列中的样本数量并调整数据类别的平衡。对

于内部验证队列及外部验证队列，我们使用从训练队列中得出的平均值和方差进行了归一化处理。将最

终获得的最佳特征集与相应的系数进行加权，计算出每位患者的影像组学评分(Rad_score)。使用筛选出

的特征分别建立相应的逻辑回归(LR)模型、支持向量机(SVM)模型、K 最近邻(KNN)模型、极限梯度提升

(XGBoost)模型、随机森林(RF)模型、轻量级梯度提升(LightGBM)模型。使用受试者工作特征(ROC)曲线

评估各种模型在训练集及内部、外部验证集中的预测效能。 
通过单变量和多变量逻辑回归分析筛选出与骨质疏松状态相关的独立预测因子以构建临床模型。通

过 LASSO 筛选出的最佳影像组学特征构建影像组学模型。基于影响骨质疏松状态的独立预测因子及最

佳影像组学特征组合构建列线图模型。 

2.6. 统计分析方法 

采用 IBM SPSS 20.0、Python、R 软件进行统计分析。符合正态分布的连续变量以均值 ± 标准差( x  
± s)表示，非正态分布的连续变量以中位数(四分位间距)表示，组间比较采用 Mann-Whitney U 检验。分类

变量以频数和百分比(n, %)表示，组间比较采用 χ2 检验或 Fisher 精确检验。通过 ROC 曲线、AUC、准确

率、灵敏度、特异性评估模型性能。采用 DeLong 检验比较不同模型的 AUC 值间差异。采用决策曲线分

析(Decision Curve Analysis, DCA)评估不同模型的临床实用性。P < 0.05 为差异具有统计学意义。 

3. 结果 

3.1. 研究对象基本特征 

本研究共纳入 863 例患者，其中训练集 420 例，内部验证集 180 例，外部验证集 263 例。三组患者

的年龄、性别等基本特征如表 1 所示。结果显示，三组患者中，骨质疏松患者的年龄均高于非骨质疏松

患者(均 P < 0.05)，女性患者发生骨质疏松的比例明显高于男性(均 P < 0.05)。在临床模型中，对训练集患

者的临床变量进行单因素、多因素逻辑回归分析，结果如表 2 所示，结果显示，年龄、性别均是预测患

者骨质疏松状态的独立预测因子(均 P < 0.05)，因此选择年龄和性别作为构建临床模型的临床特征。 
 
Table 1. Comparison of patient characteristics among the three groups 
表 1. 三组患者基本特征比较 

特征 

训练集 
(n = 420) 

内部验证集 
(n = 180) 

外部验证集 
(n = 263) 

骨质疏松 
(n = 134) 

非骨质疏松 
(n = 286) P 值 骨质疏松 

(n = 58) 
非骨质疏松 

(n = 122) P 值 骨质疏松 
(n = 117) 

非骨质疏松 
(n = 146) P 值 

年龄(岁) 66.09 ± 8.15 59.24 ± 8.34 <0.001 67.72 ± 9.20 60.92 ± 8.17 <0.001 68.26 ± 9.33 56.55 ± 10.64 <0.001 
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续表 

性别   <0.001   0.013   <0.001 
男 14 (10.45%) 80 (27.97%)  8 (13.79%) 38 (31.15%)  11 (9.40%) 67 (45.89%)  

女 120 (89.55%) 206 (72.03%)  50 (86.21%) 84 (68.85%)  106 (90.60%) 79 (54.11%)  

 
Table 2. Uni- and multi-variate logistic regression analysis of clinical variables in the training set 
表 2. 训练集中临床变量单因素及多因素逻辑回归分析结果 

特征 
单因素逻辑回归分析 多因素逻辑回归分析 

OR (95% CI) P 值 OR (95% CI) P 值 
年龄(岁) 1.086 (1.054~1.121) <0.001 1.104 (1.069~1.142) <0.001 
性别 0.173 (0.076~0.357) <0.001 0.108 (0.043~0.246) <0.001 

3.2. 影像组学特征提取及筛选 

每例患者共提取了 1688 个影像组学特征，通过 Mann-Whitney U 检验筛选出 877 个候选特征，经

Spearman 相关性分析去除高度相关特征后筛选出 175 个特征，经 mRMR 对剩余特征进行重要性排序，

保留排序前 50 的特征，最后，使用 LASSO 算法和 10 倍交叉验证[lambda 为 0.01206，ln(lambda) = −4.4179]
进一步对特征进行降维处理，最终筛选出 25 个最佳特征，LASSO 影像组学特征筛选过程如图 3 所示。 
 

 
(a) 

 
(b) 
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(c)  

 
(d)  

Figure 3. Selection of radiomic features by the least absolute shrinkage and selection operator (LASSO) regression model. (a) 
Selection of the tuning parameter (λ) via ten-fold cross-validation. The vertical dashed line indicates the optimal λ value. (b) 
LASSO coefficient curves of the selected radiomic features. The vertical line is drawn at the optimal (λ) value. (c) Distribution 
of the selected radiomic features and their coefficients from LASSO regression. (d) Visualization of the top 25 radiomic fea-
tures with the highest selection frequency  
图 3. 基于 LASSO 回归模型的影像组学特征筛选。(a) 十折交叉验证法确定调节参数(λ)，垂直虚线表示最优 λ 值；

(b) 筛选得到的影像组学特征的 LASSO 系数曲线，垂直线绘制于最优 λ值处；(c) LASSO 回归筛选得到的影像组学

特征及其系数分布；(d) 选择频率最高的前 25 个影像组学特征的可视化结果 
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3.3. 不同机器学习模型区分骨质疏松患者与非骨质疏松患者的价值 

利用筛选出的 25 个影像组学特征分别构建 LR、SVM、KNN、XGBoost、RF、LightGBM 模型，相

应的 ROC 曲线见图 4。内部验证集与外部验证集中，不同机器学习模型两两间 AUC 值 Delong 检验结果

见表 3 及表 4。结果显示，在内部验证集中，LR 模型的 AUC 值显著高于 KNN、SVM 模型(均 P < 0.05)，
XGBoost 模型的 AUC 值显著高于 KNN 及 SVM 模型(均 P < 0.05)，其余各模型间差异均无统计学意义。

在外部验证集中，LR 模型及 XGBoost 的 AUC 值显著高于 LightGBM 模型(均 P < 0.05)，其余各模型间

差异均无统计学意义。由于内部及外部验证集中，LR 模型的 AUC 最高，因此选定其为最终影像组学采

用的机器学习模型。 
 

 
(a) 

   
(b)                                                (c) 

Figure 4. (a) Training set ROC curve, (b) internal validation set ROC curve, (c) external validation set ROC curve 
图 4. (a) 训练集 ROC 曲线，(b) 内部验证集 ROC 曲线，(c) 外部验证集 ROC 曲线 
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Table 3. Value of different machine learning models in distinguishing between osteoporotic and non-osteoporotic patients 
表 3. 不同机器学习模型预测骨质疏松患者与非骨质疏松患者的价值 

模型 AUC (95% CI) 敏感性 特异性 准确率 PPV NPV 

LR 

训练集 0.880 (0.845~0.915) 0.791 0.86 0.838 0.726 0.898 

内部验证集 0.803 (0.735~0.871) 0.759 0.77 0.767 0.611 0.87 

外部验证集 0.848 (0.801~0.895) 0.855 0.74 0.791 0.725 0.864 

KNN 

训练集 0.902 (0.873~0.931) 0.791 0.846 0.829 0.707 0.896 

内部验证集 0.715 (0.642~0.788) 0.966 0.377 0.567 0.424 0.958 

外部验证集 0.812 (0.763~0.860) 0.752 0.705 0.726 0.672 0.78 

SVM 

训练集 0.956 (0.939~0.974) 0.97 0.874 0.905 0.783 0.984 

内部验证集 0.734 (0.659~0.808) 0.897 0.508 0.633 0.464 0.912 

外部验证集 0.817 (0.766~0.867) 0.718 0.836 0.783 0.778 0.787 

XGBoost 

训练集 0.979 (0.968~0.990) 0.955 0.916 0.929 0.842 0.978 

内部验证集 0.799 (0.727~0.872) 0.862 0.738 0.778 0.61 0.918 

外部验证集 0.838 (0.790~0.885) 0.812 0.781 0.795 0.748 0.838 

RF 

训练集 0.973 (0.960~0.986) 0.91 0.944 0.933 0.884 0.957 

内部验证集 0.782 (0.706~0.859) 0.724 0.82 0.789 0.656 0.862 

外部验证集 0.825 (0.776~0.875) 0.803 0.76 0.779 0.729 0.828 

LightGBM 

训练集 0.985 (0.976~0.994) 0.94 0.951 0.948 0.9 0.971 

内部验证集 0.782 (0.708~0.855) 0.897 0.672 0.744 0.565 0.932 

外部验证集 0.794 (0.741~0.847) 0.872 0.589 0.715 0.63 0.851 

LR：逻辑回归模型；KNN：K 最近邻模型；SVM：支持向量机模型；XGBoost：极限梯度提升模型；RF：随机森

林模型；LightGBM：轻量级梯度提升模型。 
 
Table 4. Delong test results for pairwise comparisons of AUC values of different machine learning models in the external 
validation set 
表 4. 外部验证集中不同机器学习模型两两间 AUC 值 Delong 检验结果 

 LR KNN SVM XGBoost RF LightGBM 

LR 1.000 0.160 0.178 0.631 0.279 0.016* 

KNN 0.160 1.000 0.847 0.373 0.618 0.561 

SVM 0.178 0.847 1.000 0.433 0.747 0.414 

XGBoost 0.631 0.373 0.433 1.000 0.438 0.009* 

RF 0.279 0.618 0.747 0.438 1.000 0.120 

LightGBM 0.016* 0.561 0.414 0.009* 0.120 1.000 

LR：逻辑回归模型；KNN：K 最近邻模型；SVM：支持向量机模型；XGBoost：极限梯度提升模型；RF：随机森

林模型；LightGBM：轻量级梯度提升模型；*P < 0.05。 
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3.4. 临床模型、影像组学模型、列线图模型预测性能评估 

结合临床变量及放射组学特征的列线图模型的可视化结果如图 5 所示，在 3 个数据集中，临床模型、

影像组学模型及列线图模型的预测性能详见表 5。图 6(a)~(c)展示了不同预测模型预测性能的 ROC 曲线。

训练集中，列线图模型、影像组学模型、临床模型的 AUC 分别为 0.897 (95% CI: 0.867~0.927)、0.880 (95% 
CI: 0.845~0.915)、0.759 (95% CI: 0.710~0.808)。列线图模型、影像组学模型的预测效能均显著高于临床模

型，差异具有统计学意义(Delong 检验：Z 值 = 5.994，P < 0.001；Z 值 = 4.162，P < 0.001)。列线图模型

的预测效能高于影像组学模型，差异有统计学意义(Delong 检验：Z 值 = 2.071，P = 0.038 < 0.05)。内部

验证集中，列线图模型、影像组学模型、临床模型的 AUC 分别为 0.849 (95% CI: 0.794~0.903)、0.803 (95% 
CI: 0.735~0.871)、0.746 (95% CI: 0.667~0.824)。列线图模型的预测效能显著高于临床模型及影像组学模

型，差异具有统计学意义(Delong 检验：Z 值 = 2.971，P = 0.003 < 0.05；Z 值 = 2.038，P = 0.042 < 0.05)。
影像组学模型的预测性能高于临床模型，但差异无统计学意义(Delong 检验：Z 值 = 1.115，P = 0.265 > 
0.05)。外部验证集中，列线图模型、影像组学模型、临床模型的 AUC 分别为 0.875 (95% CI: 0.794~0.903)、
0.803 (95% CI: 0.735~0.871)、0.746 (95% CI: 0.667~0.824)。列线图模型的预测效能显著高于临床模型及影

像组学模型，差异具有统计学意义(Delong 检验：Z 值 = 3.939，P < 0.001；Z 值 = 1.057，P = 0.290 > 0.05)。
影像组学模型的预测效能显著高于临床模型，差异具有统计学意义(Delong 检验：Z 值 = 2.197，P = 0.028)。 
 

 
Figure 5. A nomogram for predicting osteoporosis status in patients based on clinical variables and radiomics 
图 5. 基于临床变量及影像组学预测患者骨质疏松状态的列线图 
 
Table 5. Value of different prediction models in distinguishing between osteoporotic and non-osteoporotic patients 
表 5. 不同预测模型区分骨质疏松患者与非骨质疏松患者的价值  

模型 AUC (95% CI) 敏感性 特异性 准确率 PPV NPV 

临床模型 

训练集 0.759 (0.710~0.808) 0.582 0.839 0.757 0.629 0.811 

内部验证集 0.746 (0.667~0.824) 0.586 0.820 0.744 0.607 0.806 

外部验证集 0.765 (0.701~0.829) 0.726 0.836 0.787 0.78 0.792 

影像组学模型 

训练集 0.880 (0.845~0.915) 0.791 0.860 0.838 0.726 0.898 

内部验证集 0.803 (0.735~0.871) 0.759 0.770 0.767 0.611 0.870 

外部验证集 0.848 (0.801~0.895) 0.855 0.740 0.791 0.725 0.864 
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续表 

列线图模型 

训练集 0.897 (0.867~0.927) 0.910 0.734 0.790 0.616 0.946 

内部验证集 0.849 (0.794~0.903) 0.897 0.689 0.756 0.578 0.933 

外部验证集 0.875 (0.828~0.922) 0.880 0.863 0.871 0.837 0.900 

 

 
(a) 

  
(b)                                                 (c) 

Figure 6. (a) training set ROC curve, (b) Internal validation set ROC curve, (c) External validation set ROC curve 
图 6. (a) 训练集 ROC 曲线，(b) 内部验证集 ROC 曲线，(c) 外部验证集 ROC 曲线 
 

列线图模型的校准曲线详见图 7(a)~(c)，结果显示，列线图模型的预测概率与实际结果具有较好的一

致性。DCA 结果(图 8(a)~(c))显示，内部验证集中风险阈值范围在 0.18~0.46，外部验证集中风险阈值范

围在 0.22~0.87 时，列线图模型具有最高的净获益。 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Figure 7. (a) Training set calibration curve, (b) internal validation set calibration curve, (c) external 
validation set calibration curve 
图 7. (a) 训练集校准曲线，(b) 内部验证集校准曲线，(c) 外部验证集校准曲线 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

Figure 8. (a) Training set decision curve, (b) Internal validation set decision curve, (c) External validation set decision curve 
图 8. (a) 训练集决策曲线，(b) 内部验证集决策曲线，(c) 外部验证集决策曲线 
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4. 讨论 

本研究构建了融合胸部 CT 平扫图像的机器学习影像组学与临床变量特征的列线图模型，用于骨质

疏松的机会性筛查。研究结果显示，该列线图模型在各数据集中均表现出最优的筛查性能，训练集、内

部验证集和外部验证集中 AUC 分别达 0.897、0.849 和 0.875，准确率分别为 0.790、0.756 和 0.871。本研

究结果与既往采用胸部 CT 进行骨质疏松症机会性筛查的研究结果一致，如汪洋等[15]基于胸部 CT 图像

放射组学特征构建的骨质疏松症筛查模型 AUC 为 0.85，与本研究影像组学模型的 AUC (0.796~0.896)相
近；Yi M 等[16]构建的结合临床因素（年龄、性别、糖皮质激素使用史等）和影像学参数的筛查模型 AUC
为 0.87，与本研究列线图模型的 AUC 结果相符。 

本研究从六种机器学习模型，最终选定 LR 模型作为核心影像组学模型，主要因为 LR 模型综合特性

更具优势：虽然 LR 模型外部验证集 AUC 为 0.848，与 XGBoost 模型(0.838)预测效能相近，差异无统计

学意义(P = 0.631)，但 LR 模型抗过拟合与稳定性最优，在训练集、内部验证集、外部验证集 AUC 波动

幅度最小(0.880, 0.803, 0.848)；反观 XGBoost、LightGBM 等集成模型训练集 AUC 虽高达 0.979、0.985，
内部验证集 AUC 骤降至 0.80 以下，SVM 模型也从 0.956 降至 0.734，过拟合特征显著。另外 LR 模型为

线性模型，能直接量化影像组学特征对骨质疏松症的预测权重，便于临床理解预测逻辑；而集成模型属

于“黑箱模型”，无法直观解析特征贡献度，难以适配临床诊断场景。 
本研究经 SMOTE 法处理数据不平衡后，各模型仍存在训练–验证集性能落差，其核心原因主要是

模型复杂度与数据特征不匹配，集成模型拟合能力过强，易过度捕捉训练集局部噪声，而 LR 线性结构对

噪声耐受性更强；二是数据集潜在异质性以及影像组学特征提取受图像分割、重建等主观因素干扰，进

一步加剧过拟合。需明确的是，SMOTE 法仅能校正样本类别不平衡问题，无法消除数据集特征异质性、

模型–数据量不匹配等问题，因此无法彻底规避过拟合风险。 
值得注意的是，本模型在三个数据集中的表现存在一定差异：影像组学模型在训练集中 AUC 达 0.880，

但在内部验证集降至 0.803，提示模型可能存在一定程度的过拟合；而列线图模型在外部验证集中的准确

率(0.871)高于训练集(0.790)和内部验证集(0.756)，表明临床变量引入在一定程度上增强了模型的泛化能

力，这与既往研究结论一致。例如，Pickhardt 等[17]在 CT 机会性筛查研究中指出，单纯影像指标虽具有

较好的诊断效能，但联合临床因素有望进一步提升模型的稳健性。Song 等[18]最新发表的机器学习研究

证实，在容积特征基础上加入身体成分信息后，模型 AUC 从 0.87 提升至 0.95，且在外部验证集中表现

出更佳的泛化能力。这一结果为后续研究指明了优化方向，包括开展多中心联合研究、探索更稳健的特

征筛选算法，以进一步提升模型的稳定性和外推性。 
许多研究表明，CT 上单个或多椎体的骨密度信息不仅与骨密度测量金标准 DXA 的 T 值评分有很好

的相关性，李考等[19]发现 T6-L1 椎体 CT 值与 DXA T 值呈显著正相关，通过胸部 CT 测量多椎体 CT 值

可有效预测骨质疏松。Weber 等[20]研究显示，QCT (Quantitative Computed Tomography)生成的 BMD T
值与 DXA 高度相关(R2 = 0.84)。刘义等[21]开发的 AI 骨密度测量系统与 DXA T 值高度一致(r = 0.767)，
诊断骨质疏松的 AUC 达 0.941，证实以 DXA 为金标准的基于胸部 CT 的筛查模型具有与 QCT 等效的临

床应用价值，进一步支持了这一结论。 
本研究共纳入 863 例多中心患者，分为训练组、内部验证组和外部验证组。三组患者在性别、年龄、

骨质疏松症患病率等基本特征方面没有显著差异，具有可比性，这与既往研究一致。Mattia 等[22]在 POSE
研究中证实，分组后两组患者的年龄、性别、BMI、骨密度及骨折主要危险因素均无显著差异，确保了后

续疗效比较的可靠性。Ebina 等[23]和 Cosman 等[24]的随机对照试验同样报告了组间基线特征无显著差

异的研究结果。 
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本研究中，研究对象的平均年龄约为 56 岁，女性占比约为 74%，骨质疏松症的患病率约为 63%，远

高于全国 50 岁以上人群的平均水平(19.2%) [14] [25] [26]，可能与所选研究对象的样本中女性占绝大多数

的原因。女性骨质疏松患病率高于男性，主要是与女性绝经后的雌激素水平下降所导致骨吸收增加有关

[27]-[29]。患者年龄是骨质疏松症的重要危险因素，随着年龄不断增长，成骨细胞的功能减退，导致骨量

逐渐减少，因此本研究中，性别和年龄被确定为骨质疏松症的独立危险因素，这就为临床模型的构建提

供了相当可靠的依据。此外，有研究证明，胸腰段交界区(T12, L1)的骨密度变化相对最为敏感，可能是早

期骨量流失的“预警窗口”[30]-[32]。因此本研究选择以胸腰段(T12, L1)椎体为中心勾画 ROI 进行模型构

建对胸腰椎体骨密度进行精准评估具有非常重要的临床意义。该区域骨密度细微变化可比较早地反映全

身骨骼健康状况，为干预提供关键时间窗口[33]。 
本研究构建的列线图模型基于常规胸部 CT 检查数据，无需额外增加检查成本和时间，适用于多种

临床场景，对于 50 岁以上长期吸烟、有肺癌家族史等肺癌高危人群和健康体检人群，在进行胸部 CT 肺

癌筛查的同时，可采用本模型进行骨质疏松症机会性筛查，实现两种疾病的同步风险评估，这与当前影

像学研究的前沿方向高度一致[34]；另外对于骨科术前评估患者，在进行胸椎相关手术前，可利用既往胸

部 CT 评估骨质疏松风险，指导术中操作和术后管理；该模型的应用有望推动骨质疏松症的早诊早治，成

为老年人群的常规体检骨质疏松症筛查的有效工具，降低骨质疏松性骨折的发生风险并降低医疗负担，

尤其在资源有限的地区更具推广价值。 
本研究为回顾性研究，不可避免地存在选择和信息偏倚。本研究中椎体分割用的是人工手动的方式，

可能带有一定的偏差，未来的研究可以开发出使用自动分割算法来提高 ROI 的勾画速度、勾画的准确性

和一致性。另外，本文使用的放射组学特征提取方法、机器学习算法上也做了改进，未来研究中可以尝

试使用更多放射组学特征(深度学习特征)来提高模型的准确率。另外外部验证组的患者只来自于一家医

院，存在地域上的局限性，未来的研究可以包含更多的地区、更多的医疗机构患者的样本，进而检验模

型的普适性。 

5. 结论 

综上所述，本研究构建的基于胸部 CT 平扫的机器学习影像组学列线图模型，在骨质疏松机会性筛

查中表现出良好的效能和稳定性，优于单纯临床模型，与金标准 DXA 结果具有高度一致性。该模型能够

更全面、更精准地评估骨质疏松风险，为临床早期筛查与个性化干预提供可靠的量化工具。 
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