
Advances in Clinical Medicine 临床医学进展, 2026, 16(4), 3547-3558 
Published Online April 2026 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/acm 
https://doi.org/10.12677/acm.2026.1641619 

文章引用: 车明昊, 宋明欣, 冉张申, 秦健. 基于影像组学的机器学习方法预测腰背筋膜炎[J]. 临床医学进展, 2026, 
16(4): 3547-3558. DOI: 10.12677/acm.2026.1641619 

 
 

基于影像组学的机器学习方法预测腰背筋膜炎 
车明昊，宋明欣，冉张申，秦  健 

山东第一医科大学第二附属医院医学影像科，山东 泰安 
 
收稿日期：2026年3月17日；录用日期：2026年4月11日；发布日期：2026年4月20日 

 
 

 
摘  要 

目的：腰背部筋膜炎是下背痛的常见但易被忽视的病因，早期识别筋膜的异常变化对于发现下背痛的隐

匿病因至关重要。因此，本研究旨在采用基于腰椎软组织磁共振成像的影像组学机器学习方法，分析下

背痛患者腰背部筋膜的变化特征。方法：我们对2021年9月至2023年9月期间380例腰痛患者的腰椎磁

共振成像(MRI)进行了回顾性分析，收集临床资料。使用七种不同的分类算法建立基于Radscore的分类

预测模型，并通过受试者工作特征(ROC)曲线评估其预测性能，选择表现最佳的模型作为Radiomics模型。

将患者随机分配到训练组(70%, n = 266)或验证组(30%, n = 114)，分别建立临床模型、Radiomics模型

和Nomogram模型，并通过ROC曲线评估其预测性能。结果：在七种机器学习模型中，Lasso模型的诊断

性能最好，其曲线下面积(AUC)为0.83。因此，我们选择Lasso模型来构建影像组学模型。Nomogram模

型结合了临床和影像组学特征。在训练集和验证集中，该模型表现良好，AUC分别为0.97和0.96。AUC
和决策曲线分析(DCA)表明，Nomogram模型能够有效诊断腰筋膜炎。结论：综上所述，我们构建了一

个基于临床特征和影像组学特征的Nomogram模型，旨在帮助临床医生通过软组织磁共振成像来识别和

预测腰椎筋膜炎。 
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Abstract 
Objective: Lumbar and dorsal fasciitis is a common but often overlooked cause of lower back pain. 
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Early identification of abnormal changes in the fascia is crucial for discovering the hidden causes of 
lower back pain. Therefore, this study aims to use radiomics machine learning methods based on 
magnetic resonance imaging of lumbar soft tissues to analyze the changing characteristics of the 
lumbar and dorsal fascia in patients with lower back pain. Methods: We conducted a retrospective 
analysis of lumbar magnetic resonance imaging (MRI) of 380 patients with low back pain from Sep-
tember 2021 to September 2023 and collected clinical data. Seven different classification algorithms 
were used to establish a classification prediction model based on Radscore, and its prediction per-
formance was evaluated through the receiver operating characteristic (ROC) curve. The model with 
the best performance was selected as the Radiomics model. Patients were randomly assigned to the 
training group (70%, n = 266) or the validation group (30%, n = 114). Clinical models, Radiomics 
models, and Nomogram models were established respectively, and their predictive performance 
was evaluated through the ROC curve. Result: Among the seven machine learning models, the Lasso 
model has the best diagnostic performance, with an area under the curve (AUC) of 0.83. Therefore, 
we chose the Lasso model to construct the radiomics model. The Nomogram model combines clini-
cal and radiomics features. In the training set and validation set, the model performed well, with 
AUCs of 0.97 and 0.96 respectively. AUC and decision curve analysis (DCA) indicated that the Nom-
ogram model could effectively diagnose lumbar fasciitis. Conclusion: In summary, we have constructed 
a Nomogram model based on clinical and radiomics features, aiming to assist clinicians in identify-
ing and predicting lumbar fasciitis through soft tissue magnetic resonance imaging. 
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1. 引言 

腰痛是一种非常常见的问题，它对个人、家庭以及社会都有巨大的影响。在过去 25 年中，全球因腰

痛导致的残疾增加了 54% [1] [2]。腰痛可能由身体的任何解剖结构引起，骨骼、椎间盘、关节、韧带、肌

肉等通常被认为是导致腰痛的常见原因[3]，但筋膜却常常被忽视。最近的研究表明，筋膜可能是导致腰

痛的潜在根源，其组织内部的炎症反应与微观损伤被认为是引发疼痛的关键机制[4]。因此，有必要准确

诊断由筋膜引起的腰痛，并尽早进行预防和治疗。 
已有研究证明，常规的磁共振成像(MRI)能够更清晰地观察筋膜的解剖结构及其变化[5]-[7]。与计算

机断层扫描(CT)相比，MRI 在筋膜及其相邻结构的解剖学区分度更高，并且在识别细微形态差异方面更

为可靠。然而，MRI 的诊断结果往往取决于放射科医生的经验，这使得对筋膜进行早期和详细的观察变

得困难。为了克服检查者经验及主观性对诊断结果的影响，对于影像医生而言，找到一种更客观、稳定

且高效的诊断方法是一个挑战。 
影像组学能够从影像图像中提取出大量定量特征，并通过定量分析来进行诊断和预测。它具有客观

性、非侵入性和可利用性等优点[8]。在之前的研究中，我们通过建立影像组学 Nomogram 模型取得了良

好的诊断效果[9]。 
在本研究中，我们进一步扩大病例数量，并基于二维 MRI 影像提取放射组学特征。为筛选出最佳的

影像组学模型，我们评估了 7 种不同的机器学习模型，包括：lasso、XGBlinear、SVMradial、SVMlinear、
RF、NNet 和 KNN 模型。此外，我们还整合了临床因素，以构建一个更全面、更具临床实用性的预测模
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型，从而有效降低漏诊率，并为临床治疗方案的选择提供精准依据。 

2. 材料和方法 

2.1. 病人 

机构审查委员会批准了这项回顾性研究，并且未要求签署知情同意书。本研究的主要样本群是从本

机构的图像存档与通信系统(PACS)数据库中获取的，这些样本来自 2021 年 9 月至 2023 年 9 月因腰痛而

接受腰椎磁共振成像检查的患者。 
本研究的纳入标准如下： 
(1) 经临床及磁共振成像诊断确认为浅层腰肌筋膜炎(即下背痛症状)的患者作为实验组。背部浅层筋

膜炎的定义标准如下： 
临床表现为腰部压痛，局部软组织僵硬。部分患者能在疼痛部位触及颗粒状的质硬结节。磁共振成

像(MRI)显示，在矢状面上，腰筋膜浅层出现条纹状或层状的异常信号，表现为 T1WI 低信号和 T2WI 高
信号，在 T2 压脂像上显示为明显的高信号。在轴位 T2 成像中，沿中线排列的高信号呈三角形，靠近胸

腰筋膜。 
(2) 有下背部疼痛症状但腰椎磁共振成像未显示有筋膜炎的患者作为对照组。 
本研究的排除标准如下： 
(1) 影像资料不全或影像质量欠佳。 
(2) 患有局部感染、腰椎骨折、脊柱肿瘤或转移病灶、脊柱手术、椎间盘手术以及下背部创伤的患者。 
(3) 近期接受的康复理疗可能会导致筋膜暂时性水肿。 
(4) 存在传染性水肿或与内脏疾病相关的水肿。 
最后，共有 380 名患者符合标准，其中包括 193 名浅表筋膜炎患者和 187 名未患有浅表筋膜炎患者。

然后，所有患者按照 7:3 的比例被随机分配到训练队列(n = 266)和验证队列(n = 114)中。 

2.2. 检测仪器 

本实验中的所有患者均接受了脊柱的磁共振成像检查，使用的是 3.0 T MR 系统(Discovery MR750，
通用电气医疗集团，美国威斯康星州密尔沃基市)。矢状位 T1 加权像(T1WI)、矢状位 T2 加权像(T2WI)、
矢状位 T2 加权脂肪抑制像(T2WI-fs)、轴位 T2 加权图像的参数如表 1 所示。 

 
Table 1. Parameters of sagittal T1-weighted imaging 
表 1. 矢状位 T1 加权像的参数 

 TR (ms) TE (ms) NEX 层厚(mm) 层间距(mm) 

矢状位 T1WI 560 Min Full 4.0 4 2 

矢状位 T2WI 3000 100 2.0 4 2 

矢状位 T2WI-fs 1800 120 2.0 4 2 

轴位 T2WI 3414 120 2.0 3.5 0.5 

TR：重复时间；TE：回波时间；NEX：激励次数。 

2.3. 图像及临床信息采集 

通过医疗记录获取所有临床数据，包括年龄、性别、Cobb 角、平均脂肪厚度。平均脂肪厚度是根据

韦斯特的研究方法在 L1 椎体的后上角和 L5 椎体的后下水平处测量得出[10]。从 PACS 中检索脊柱的磁
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共振轴位图像，并将其以数字成像与通信医学(DICOM)格式保存下来。 
所有的磁共振成像检查均由两名在骨骼肌肉成像领域拥有 10 年经验的放射科医生负责。如果出现分

歧，将由两名阅片者共同对扫描结果进行评估以做出判断。 

2.4. 放射组学模型中的病变分割与特征提取 

在轴位磁共振成像(MRI)图像上，通过 ITK-SNAP 软件(版本 3.6.0，网址：http://www.itksnap.org/)手
动绘制感兴趣区域(ROI)以进行分割[11]。将脊柱 MRI 的 DICOM 格式图像导入该软件进行轮廓勾勒。为

了评估分割的可用性，由具有 3 年 MRI 解读经验的两名放射科医生绘制 ROI。ROI 包括竖脊肌和多裂肌

以及位于肌肉后方、包含筋膜的脂肪部分，这些部分位于 L4/5 椎间盘中间水平(图 1)。一周后，由具有 5
年 MRI 解读经验的另一位放射科医生再次绘制这些 ROI。如有差异，需在协商后重新划定。 

 

 
Figure 1. The mid-section of the L4/5 intervertebral disc was scanned using axial T2-
weighted imaging technique to determine the region of interest (ROI). This region en-
compasses the erector spinae and multifidus muscles at the level of the intervertebral 
disc, as well as the portion of fat behind the muscles that includes the fascia 
图 1. 采用轴位 T2 加权成像技术对 L4/5 椎间盘的中间部分进行扫描，以确定感

兴趣区域(ROI)。该区域包括该椎间盘所在位置的竖脊肌和多裂肌，以及肌肉后

方包含筋膜的那部分脂肪 

 
在特征提取之前，所有图像均根据之前的协议[9]进行重新采样和标准化。为了避免数据异质性偏差，

将体素大小重新采样为 1 × 1 × 1 mm3，使用 25 个灰度值宽度进行灰度值的离散化，并在特征提取前对灰

度值进行标准化。使用 AK 软件(分析工具包，版本 3.2.0，通用电气医疗集团，中国)和 pyradiomics (版本

3.0.1，https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest/)进行影像组学特征提取。 

2.5. 特征选择 

采用最小冗余最大相关(mRMR)和最小绝对收缩和选择算子(LASSO)对提取出的特征进行筛选。首先，

使用 mRMR 方法来剔除冗余和无关的特征，保留 30 个最具相关性的特征。然后，应用 LASSO 方法来选

择最优的特征子集，以构建最终模型。 

2.6. 预测模型的构建与评估 

对降维后的特征进行 Radscore 计算，并将其导入 R (版本 4.0.2，http://www.r-project.org/)中，分别构

建了 Lasso、XGBlinear、SVMradial、SVMlinear、RF、NNet 和 KNN 模型。采用 10 倍交叉验证进行训
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练，绘制了受试者工作特征(ROC)曲线。 
通过比较曲线下面积(AUC)、准确率、灵敏度和特异性，我们选择了最优的一项来建立最终的

Radiomics 模型。 

2.7. 预测模型构建与诊断验证 

临床变量包括年龄、性别、平均脂肪厚度以及磁共振矢状位 Cobb 角。首先，对临床风险因素进行单

因素逻辑回归分析，选出具有统计学意义(p < 0.05)的指标。然后，将这些指标纳入多因素逻辑回归分析

中，筛选独立预测因子并构建临床模型。此外，将最终的影像组学特征和独立的临床风险变量结合起来，

创建 Nomogram 模型。使用 DeLong 检验来区分不同模型的受试者工作特征曲线之间的差异。使用校准

曲线分析和 Hosmer-Lemeshow 检验来评估 Nomogram 模型的拟合度。 

2.8. 统计分析 

本研究的所有统计分析均使用 R 软件(版本 4.0.2，网址：https://www.r-project.org/)进行。所有统计学

显著性水平设定为 p < 0.05。 

3. 结果 

3.1. 临床特征 

将 380 名患者(男性 223 名，女性 157 名；平均年龄 45.5 ± 16 岁；年龄范围 15~85 岁)，包括 187 名

患有下背部浅层筋膜炎的患者以及 193 名符合标准的未患下背部浅层筋膜炎的个体，随机分配到训练组

(n = 266)和验证组(n = 114)。从表 2 中我们可以看出，训练组和测试组在年龄、矢状面膝关节角和平均脂

肪厚度方面的差异有统计学意义。性别方面无显著差异。 
 

Table 2. Diagnostic performance table of radiomics, clinical, and Nomogram models in the training and validation groups 
表 2. 在训练组和验证组中，放射组学、临床和 Nomogram 模型的诊断效果表 

特征 
训练集(n = 266) 测试集(n = 114) 

正常组 异常组 p-values 正常组 异常组 p-values 

病例数 129 137  58 56  

性别(%) 
男性 52 (40.3) 28 (39.4)  29 (50) 22 (39.3)  

女性 77 (59.7) 47 (60.6) 0.981 29 (50) 34 (60.7) 0.3362 

年龄 平均值 ± 标准差 39.6 ± 14.6 51.8 ± 15.3 <0.0001 37.6 ± 15.1 51.6 ± 14.3 <0.0001 

Cobb 角 平均值 ± 标准差 32.9 ± 4.6 24.1 ± 4.6 <0.0001 32.4 ± 3.0 22.9 ± 6.5 <0.0001 

平均脂肪 
厚度(cm) 平均值 ± 标准差 1.5 ± 0.7 2.4 ± 0.9 <0.0001 1.5 ± 0.7 2.3 ± 0.8 <0.0001 

3.2. Radiomics 模型的构建与验证 

在特征选择与 Radscore 构建过程中，首先利用 mRMR 算法去除冗余和不相关特征，然后通过 10 倍

交叉验证结合 LASSO 回归确定最优正则化参数 λ。经测试，选择对应于最小方差模型的 λ值作为最佳值

(λ = 0.014) (图 2)。在此最优参数下，共选择了 13 个具有非零系数的特征(图 3)，并计算出各特征的回归

系数。通过将选定特征乘以其系数并求和来计算 Radscore，最终的 Radscore 公式为： 
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Figure 2. The hyperparameter (λ) in the LASSO model was selected through 10-fold cross-validation based on the binomial 
deviance minimization criterion. The binomial deviance was plotted as a function of log(λ). The finally selected optimal λ 
value was 0.0142. LASSO: Least Absolute Shrinkage and Selection Operator 
图 2. 通过基于二项式偏差最小值标准的 10 倍交叉验证，对 LASSO 模型中的超参数(λ)进行了选择。二项式偏差被

绘制成对数(λ)的函数。最终选定的最优 λ值为 0.0142。LASSO：最小绝对收缩与选择算子 
 

 
Figure 3. Rad-score histogram: The y-axis represents the 13 selected radiomic features, while the x-axis indicates the coeffi-
cients of these features 
图 3. Rad-score 直方图：y 轴表示所选取的 13 项影像组学指标，x 轴表示这些指标的系数 
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"Radscore = −0.551*original_firstorder_Minimum 
+0.088*wavelet_HLH_glcm_ClusterShade 
+−0.419*wavelet_LHL_glrlm_LongRunLowGrayLevelEmphasis 
+0.513*wavelet_HLL_glszm_GrayLevelNonUniformity 
+0.169*wavelet_LHL_firstorder_Skewness 
+−0.294*wavelet_LLL_glszm_GrayLevelNonUniformityNormalized 
+−0.023*original_glcm_ClusterShade 
+0.083*original_glcm_Autocorrelation 
+0.128*wavelet_LHH_glcm_ClusterShade 
+0*wavelet_HHL_glszm_GrayLevelNonUniformity 
+−0.169*wavelet_HHH_firstorder_Median 
+−0.02*wavelet_HLL_firstorder_Mean 
+0.062*wavelet_HHL_glcm_ClusterProminence + 0.069" 
将 Radscore 分别纳入 Lasso、XGblinear、SVMradial、SVMlinear、RF、NNet、KNN 这七种分类器

中以构建分类模型，其 AUC、特异性、敏感性和准确率如图 4 和表 3 所示。 
 

 
Figure 4. AUC curves of seven machine learning models 
图 4. 七个机器学习模型的 AUC 曲线 

 
Table 3. Accuracy, sensitivity, and specificity of seven models 
表 3. 七种模型的准确率、灵敏度、特异性 

模型 Radscore. 
lasso 

Radscore. 
xgblinear 

Radscore. 
svmRadial 

Radscore. 
svmLinear 

Radscore. 
rf 

Radscore. 
nnet 

Radscore. 
knn 

准确率 0.86 0.79 0.79 0.77 0.76 0.74 0.76 

灵敏度 0.76 0.60 0.52 0.68 0.48 0.72 0.44 

特异性 0.94 0.94 1.0 0.77 0.92 0.69 1.0 
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最后，选择了 Lasso 分类器来构建最佳的 Radiomics 模型。Lasso 的 AUC、特异性、敏感性和准确率

分别为 0.83、0.86、0.76 和 0.94 (图 4 和表 3)。Radiomics 模型的 AUC 在训练集中的值为 0.83 (95%置信

区间：0.79~0.88)，其特异性、敏感性和准确率分别为 82.2%、72.2%和 77.06%。在测试集上，AUC 为 0.83 
(95%置信区间：0.76~0.91)，其特异性、敏感性和准确率分别为 84.4%、64.3%和 74.5% (表 4、图 5)。 

 
Table 4. Diagnostic performance of radiomics, clinical, and Nomogram models in the training and validation sets 
表 4. 在训练集和验证集，放射组学、临床和 Nomogram 模型的诊断效果表 

模型 
 准确率 准确率 准确率 灵敏度 特异性 AUC (95%CI) p-value of DeLong-Test 

 (%) Lower (%) Upper (%) (%) (%) (%) vs 放射组学 vs Nomogram 

临床模型 
训练集 89.84 85.57 93.20 91.24 88.37 (0.63~0.81) <0.001 0.064 

验证集 89.47 82.33 94.44 83.92 94.82 (0.59~0.85) 0.002 0.319 

放射组学 
训练集 77.06 71.54 81.98 72.26 82.17 (0.87~0.96) - <0.001 

验证集 74.56 65.55 82.25 64.28 84.48 (0.71~0.96) - <0.001 

Nomogram 
训练集 92.48 88.62 95.34 89.05 96.12 (0.88~0.96) <0.001 - 

验证集 92.10 85.54 96.32 1.00 86.56 (0.73~0.96) <0.001 - 

 

 
Figure 5. AUC values of clinical factors, radiomics model, and Nomogram model in the training and validation groups 
图 5. 训练组和验证组中临床因素、影像组学模型以及 Nomogram 模型的 AUC 值 

3.3. Nomogram 的构建 

构建了一个包含影像组学特征和临床特征的 Nomogram 模型(图 6)。 
"Nomoscore =(Intercept)*5.15088420107063 
+AGE*0.0908766909591725 
+cobb_sagittal_angle*0.434307849852666 
+Average_fat_thickness*1.61380017073753 
+Radscore*0.863471409335681" 
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Figure 6. The Nomogram model integrates indicators such as age, sagittal Cobb angle, average fat 
thickness, and radiomic score, serving as a radiomics-based predictive model developed from training 
samples 
图 6. Nomogram 模型结合了年龄、矢状面 Cobb 角、平均脂肪厚度以及放射评分等指标，基于

训练样本开发的影像组学预测模型 

 
Nomogram 模型在训练组中的 AUC 值为 0.97 (95%置信区间为 0.96~0.99)，其准确率、敏感度和特异

度分别为 92.5%、89.0%和 96.1%。在验证组中，Nomogram 模型也表现出良好的预测性能，其 AUC 值为

0.96 (95%置信区间为 0.93~1.00)，准确率、敏感度和特异度分别为 92.1%、100.0%和 86.5% (图 5 和表 4)。 
Nomogram 的预测性能情况如图 6 所示。校准曲线如图 7 所示。校准曲线在训练集和验证集中均表

现出良好的校准效果，Hosmer-Lemeshow 检验的 p 值分别为 0.14 和 0.25，对于训练组和验证组而言，这

些 p 值无显著差异。 
 

 
Figure 7. Calibration curves of the nomogram for the training set (left panel) and validation set (right panel), illustrating the 
relationship between predicted and observed values. The distance between the dashed line and the solid line reflects the model’s 
predictive capability, with this distance being inversely proportional to predictive performance 
图 7. 训练组(左图)和验证组(右图)的诺莫图校准曲线，展示了预测值与真实值之间的关系。虚线与实线之间的距离

反映了模型的预测能力，该距离与预测能力呈反比关系 

 
最后，我们利用决策曲线来评估该模型的临床实用性(图 8)。结果显示，在约 4%~25%及 50%~82%

的阈值概率范围内，Nomogram 模型的净获益始终明显高于临床模型，在约 25%~50%的阈值概率范围内，
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Nomogram 模型与临床模型的决策曲线较为接近，提示两者在该区间内的增量获益有限；然而，Nomogram
模型在该范围内仍维持较高的净获益水平，说明即使在模型间差异不明显的情况下，其依然能够提供具

有临床意义的决策支持。通过 DeLong 检验，放射组学模型与联合 Nomogram 模型在训练组和验证组中

的 AUC 值均存在显著差异，其 p 值均小于 0.001 (表 4)。 
 

 
Figure 8. Decision Curve Analysis (DCA) of the Radiomics Nomogram. The DCA demon-
strates that the radiomics nomogram outperforms the clinical model in predicting lumbar fas-
cial changes. The red and blue lines represent the net benefits of the radiomics model and the 
clinical model, respectively. The green line represents the hypothetical scenario where all 
patients have fascial changes, while the black line represents the scenario where none of the 
patients have fascial changes 
图 8. 放射组学列线图的决策曲线分析(DCA)。DCA 显示放射组学列线图在预测腰筋

膜改变方面优于临床模型。红色和蓝色线分别代表影像学模型和临床模型的净效益。

绿色线代表所有患者均有筋膜改变的假设。黑色线代表所有患者均无筋膜改变的假设 

4. 讨论 

本研究旨在通过基于腰椎软组织磁共振成像的机器学习技术，分析腰背痛患者胸腰椎筋膜的变化情

况。研究结果表明，Nomogram 模型在训练组和验证组中的 AUC 值分别为 0.97 和 0.96，显示出良好的诊

断性能。该发现提示，基于 MRI 影像组学的 Nomogram 模型可能作为腰背筋膜炎的可靠诊断工具，为临

床决策提供参考。 
组织学研究已证实，椎旁韧带内存在无痛觉感受器神经末梢，椎旁韧带的微损伤和炎症可能会导致

腰痛[4] [12]。深层筋膜容易出现炎症渗出，并可能刺激腰背筋膜内的肌筋膜疼痛触发点，从而引发腰痛

症状。随着病情的缓解，炎症和水肿会消退，同时会出现诸如退化、萎缩和纤维增生等变化[13] [14]。筋

膜变化所引起的下背部疼痛已引起专家学者们的广泛关注。现有研究表明，筋膜平均长度的变化会影响

相邻椎旁腔室的横截面积，进而导致肌肉缺血性萎缩[15] [16]。此外，筋膜增厚与关节灵活性降低之间存

在关联，这也被认为是导致患者下背部疼痛的原因之一。索利曼沃等人通过小鼠实验发现，反复的机械

应力会导致肌筋膜出现微损伤[17]。因此，准确识别由筋膜引起的下背部疼痛对于早期缓解患者疼痛具有

重要意义。 
2012 年，荷兰学者兰宾等人[18]首次提出了“Radiomics”这一概念。它指的是从医学影像中提取高

通量特征，并基于这些特征，运用各种统计分析和数据挖掘方法从大量特征中筛选出真正有效的特征，

最后将其应用于疾病的诊断、分类和预后。在之前的研究[9]中，我们建立了腰椎筋膜炎的诊断模型，并

取得了良好的诊断性能。在本研究中，我们继续扩大了病例数量，并比较了不同机器学习模型的诊断性

能。在我们的研究中，通过 LASSO 逻辑回归选择了 13 个特征来构建影像组学特征模型，以避免模型构
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建中的过拟合问题。结果显示，该影像组学模型在通过腰椎 MRI 对患有筋膜改变的腰痛患者进行筛查时

展现出良好的区分能力，在训练集和验证集中的受试者工作特征曲线下面积(AUC)均为 0.83。 
进一步分析本研究纳入模型的影像组学特征可以发现，这些特征从影像表型角度仍可反映筋膜炎相关

的潜在病理生理变化。首先，一阶统计特征(如 original_firstorder_Minimum、wavelet_HHL_firstorder_Median
和 wavelet_HLL_firstorder_Mean)主要反映感兴趣区域内的信号强度分布情况[19]。因此，上述特征可能在

一定程度上反映组织内液体含量变化及炎症活动水平。其次，灰度共生矩阵(GLCM)相关特征(如
ClusterShade、ClusterProminence 和 Autocorrelation)用于描述像素之间的空间相关性及灰度分布的不对称

性[20]。其中，ClusterShade 和 ClusterProminence 的升高通常提示灰度分布的不对称性[21]，这可能与炎

症导致的组织结构破坏及不均匀浸润有关。灰度区域大小矩阵(GLSZM)特征(如 GrayLevelNonUniformity
及其归一化形式)反映不同灰度区域分布的均匀性[20]。该类特征的增加通常提示组织内部灰度分布的不

均匀性增强，可能与炎症反应引起的组织结构复杂性增加密切相关。此外，偏度(Skewness)作为描述灰度

分布不对称性的指标[22]，其变化可能反映炎症或水肿导致的信号分布向高灰度方向偏移。因此，这些特

征可能从多角度综合反映筋膜炎中水肿、炎症及组织结构改变等多种病理过程。 
在本研究中，我们发现年龄、矢状位 Cobb 角以及下背部平均脂肪厚度等临床特征与下背部筋膜的变

化有关。Yu Mi Jeong 等人发现，筋膜的变化与脊柱不稳定存在显著相关性，筋膜功能减退是进行性脊柱

不稳定恶性循环的因素之一[23]。在 West 的研究[10]中，发现下背部皮下水肿与平均脂肪厚度有关，脂

肪越厚，水肿越易发生。Wilke 的研究[24]也揭示了健康青年和老年人之间筋膜厚度的显著差异，进一步

证实年龄差异是影响筋膜形态和功能的一个潜在混杂因素。考虑到临床因素的影响，本研究构建了一个

联合影像组学特征和临床特征的 Nomogram 模型，且联合 Nomogram 模型在下背部筋膜变化的区分方面

表现出了良好的性能，在训练和验证队列中的 AUC 分别为 0.97 和 0.96，高于影像组学(训练集：AUC = 
0.83；验证集：AUC = 0.83)。尽管该列线图模型和临床模型的 AUC 值相似，但其准确度值和特异性却不

同。临床模型的性能不如 Nomogram 模型。 
我们的研究也存在一些局限性：这是一项单中心回顾性研究，这可能会导致研究结果缺乏普遍性，

存在引入选择偏差。因此，需要大规模、多中心的前瞻性研究来验证我们的结论。我们的定量测量依赖

于 2D 手动 ROI 分割。这种方法虽然在临床上很常见，但可能无法准确反映病变的三维(3D)异质性，特

别是对于形状不规则的病变区域。对于下背部软组织的区域选择采用人工划分的方法，虽较为准确，但

耗时较长，且对下背部筋膜炎的诊断具有很强的主观性，需要制定更严格的图像采集标准以获取更清晰、

更符合要求的图像。 

5. 结论 

综上所述，我们构建了一个综合了临床模型和放射组学特征的 Nomogram 模型，能够帮助临床医生

通过软组织磁共振成像来识别和预测腰椎筋膜炎。 
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