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􀅰骨骼肌肉影像学􀅰
多模态 MRI影像组学联合模型在骨质疏松症中的诊断价值

王文斌,钟鉴,曾威,李春平,刘英,易雪冰

【摘要】　目的:探讨多模态 MRI影像组学联合临床特征构建的机器学习模型对骨质疏松症(OP)的诊断效能.方法:

回顾性纳入双中心１０９５例慢性腰痛患者,将来自中心 A的９６１例患者按８∶２的比例随机分为训练集(n＝７６８)与内部测

试集(n＝１９３),来自中心B的患者(n＝１３４)作为外部验证集.采用 DeepLabv３＋MobileNet模型分割 L１－L３ 椎体,计算

Dice系数以评估模型分割的准确性.分别自 T１WI、T２WI及FSＧT２WI序列上提取３个椎体的影像组学特征,经t检验及

LASSO 回归进行特征筛选后,采用逻辑回归方法构建影像组学模型,并联合临床危险因素构建多模态联合模型.采用

ROC曲线和决策曲线分析(DCA)评估各模型的效能,采用 Delong检验比较模型间 AUC的差异.采用沙普利加性解释

(SHAP)图对联合模型的预测决策进行可解释性分析.结果:椎体分割的 Dice系数达９７．５％.联合模型在内部测试集和

外部验证集中的 AUC分别为０．８０７和０．７４１,显著高于影像组学模型(AUC分别为０．７２３和０．６６６)和临床模型(AUC分

别为０．７４０和０．７０８),差异均有统计学意义(P＜０．０５).SHAP分析显示在联合模型中影像组学特征的贡献度为５７％,其

中源自 T２WI序列的影像组学特征的贡献度(３３．６％)最高.结论:多模态联合模型有效整合 MRI影像组学和临床特征,

可为 OP的影像标志物选择提供新依据;多序列中以 T２WI序列对 OP识别的贡献度最显著.
【关键词】　腰椎;骨质疏松;磁共振成像;影像组学

【中图分类号】R４４５．２;R６８１．５　【文献标志码】A　【文章编号】１０００Ｇ０３１３(２０２６)０４Ｇ０４５３Ｇ０７
DOI:１０．１３６０９/j．cnki．１０００Ｇ０３１３．２０２６．０４．０１６　　　　　　　　　　开放科学(资源服务)标识码(OSID):

DiagnosticvalueofmultimodalMRIradiomicscombinedmodelinosteoporosis　WANG WenＧbin,ZHONGJian,ZENG Wei,

etal．DepartmentofRadiology,SichuanProvinceOrthopedicHospital,Chengdu６１００４１,China
【Abstract】　Objective:ToinvestigatethediagnosticperformanceofamachinelearningmodelconstructedbycombiＧ

ningmultiＧmodalMRIradiomicswithclinicalfeaturesforosteoporosis(OP)．Methods:Atotalof１０９５patientswithchronic
lowerbackpainfromtwomedicalcenterswereretrospectivelyincluded．PatientsfromCenterA (n＝９６１)wererandomly
dividedintoatrainingset(n＝７６８)andaninternaltestset(n＝１９３)atan８∶２ratio,whilepatientsfromCenterB(n＝
１３４)servedasanexternalvalidationset．TheDeepLabv３＋MobileNetmodelwasemployedtosegmentL１－L３vertebrae,

andtheDicecoefficientwascalculatedtoevaluatesegmentationaccuracy．Radiomicfeatureswereextractedfrom T１WI,

T２WI,andFSＧT２WIsequencesforthethreevertebrae．UponthecompletionoffeatureselectionviatＧtestandLASSOreＧ

gression,aradiomicsmodelwasconstructedusinglogisticregression,andamultiＧmodalcombinedmodelwasdevelopedby
integratingtheseradiomicsignatureswithclinicalriskfactors．ThediagnosticperformanceofeachmodelwasevaluateduＧ
singreceiveroperatingcharacteristic(ROC)curvesanddecisioncurveanalysis(DCA),whiledifferencesinAUC were
comparedusingDelongtest．ShapleyAdditiveexplanationplots(SHAP)wereutilizedtointerpretthepredictiondecisions
ofthecombinedmodel．Results:TheDicecoefficientforvertebralsegmentationreached９７．５％．Thevertebralsegmentation
achievedaDicecoefficientof９７．５％．ThecombinedmodelachievedAUCsof０．８０７and０．７４１intheinternaltestingsetand
externalvalidationset,respectively,whichweresignificantlyhigherthanthoseoftheradiomicsmodel(AUCs:０．７２３and
０．６６６)andtheclinicalmodel(AUCs:０．７４０and０．７０８)(allP＜０．０５)．SHAPanalysisrevealedthatinthecombinedmoＧ
del,radiomicsfeaturescontributed５７％totheprediction,withfeaturesderivedfromtheT２WIsequenceshowingthehigＧ
hestcontribution(３３．６％)．Conclusion:ThemultiＧmodalcombinedmodeleffectivelyintegratesMRIradiomicsandclinical
features,offeringanewbasisfortheselectionofimagingbiomarkersofOP．AmongthemultiＧsequencefeatures,thoseexＧ
tractedfromT２WIsequencecontributemostsignificantlytoOPidentification．
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　　骨质疏松症(osteoporosis,OP)是以骨密度(bone mineraldensity,BMD)降低和骨微结构退变为特征的

全身性骨骼疾病,可显著增加骨折风险,导致高致残率

和死亡率[１].尽管双能 X 线吸收法(dualＧenergyXＧ
rayabsorptiometry,DXA)是临床诊断金标准[２],但其

为二维BMD测量方法,易受骨质增生、血管钙化等因

素 的 干 扰 .定 量CT(quantitativecomputedtomoＧ
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表１　两个医疗中心 MRI扫描序列和参数

扫描参数
中心 A

T１WI T２WI FSＧT２WI

中心B
T１WI T２WI FSＧT２WI

TR/ms ７２６ ３６１４ ２６８２ ５８３ ４５６３ ５１８４
TE/ms １０ １２３ ７１ １６０ １２３ ４３
层厚/mm ３．０ ３．０ ３．０ ３．０ ３．０ ３．０
层间距/mm ０．３ ０．３ ０．３ ０．３ ０．３ ０．３
视野/mm２ ２８０×２８０ ２８０×２８０ ２８０×２８０ ３００×３００ ３００×３００ ３００×３００
矩阵 ３２０×２２４ ３２０２２４ ３２０×２２４ ３２０×２２４ ３５２×２２４ ２２８×１９２

graphy,QCT)可测量３D 容积 ROI的 BMD 值,因此

能提供更精准的信息[３].但是 QCT无法捕捉早期骨

髓微结构变化的相关信息,而骨髓微结构病变通常早

于BMD降低[４],亟需新型影像标志物实现骨质疏松

症临床前期的早期诊断.
影像组学可量化 MRI图像上的纹理特征,为骨微

结构的评估提供了新视角[５].但现有的研究多局限于

CT或 MRI单模态影像组学分析,且主要采用的是人

工方法进行ROI的勾画,存在效率低和可重复性差等

问题[５Ｇ８].本研究主要有两方面的研究内容:①开发基

于深度学习的 L１－L３ 椎体自动分割模型,实现影像

组学特征标准化提取;②构建融合多模态 MRI影像组

学和临床特征的可解释机器学习模型,以提升 OP的

诊断准确性.

材料与方法

１．一般临床资料

回顾性纳入２０２３年１月－２０２５年１月因慢性腰

痛于四川省骨科医院天府院区(中心 A)或武侯院区

(中心B)就诊的患者.纳入标准:①治疗前两周内完

成腰椎 MRI和 QCT检查;②电子病历中临床信息完

整.排除标准:①同时诊断为 OP与非骨质疏松(nonＧ
osteoporosis,NOP);②MRI及 QCT检查前接受过抗

OP药物治疗;③MRI图像质量差,由具有２０年诊断

经验的资深骨肌影像医师评估确认;④既往有腰椎骨

折或内固定手术史,或伴有恶性肿瘤、血液系统疾病、
类风湿性关节炎和强直性脊柱炎等疾病.

本研究采用分层随机抽样,将来自中心 A 的数据

集(n＝９６１)按８∶２比例划分为训练集(n＝７６８)与内

部测试集(n＝１９３),将中心B的数据作为外部验证集

(n＝１３４).搜集每例患者的临床资料,主要包括年

龄、性别、BMI及吸烟、饮酒及糖尿病病史.
本研究获得四川省骨科医院伦理委员会批准

(KY２０２４Ｇ０５２Ｇ０１),遵循«赫尔辛基宣言»[９],回顾性研

究故免除患者签订书面知情同意书.

２．QCT扫描方法和 OP诊断标准

QCT扫描使用SiemensSomatomCT机,并使用

美国 MindwaysSoftware公 司 QCTＧPro 软 件 进 行

BMD分析.扫描参数:扫描范围自 Th１２椎体上缘至

L３ 椎体下缘水平,１２０kV,智能管电流调节,扫描层厚

５mm,重建层厚１．０mm.BMD 诊断标准:BMD＜
８０mg/cm３为骨质疏松;BMD＝８０~１２０mg/cm３ 为骨

量减少;BMD＞１２０mg/cm３ 为正常骨量[２].本研究

将BMD＜８０mg/cm３ 定义为 OP组,BMD≥８０mg/cm３

为无 OP组.

３．MRI检查方法

使用 GESignaArchitect３．０T(中心 A)或 GE
SignaExplorer１．５T(中心B)磁共振仪行腰椎矢状面

MRI扫描.患者取仰卧位,扫描参数详见表１.

４．影像组学特征提取及特征筛选

图像预处理:首先从医院 PACS 系统导出 DIＧ
COM 格式的原始 MRI图像,并转换为 NIfTI(．nii．gz)
格式.随后对 T１WI、T２WI及 FSＧT２WI图像依次进

行以下标准化预处理:①采用 N４偏置场校正算法消

除低频强度不均匀性;②将图像强度线性归一化至０~
１区间;③使用双立方插值法重采样至各向同性体素

(１×１×１mm３);④对灰度值进行离散化处理,设定

bin宽度为２５.
掩膜生成:本研究共纳入１０９５例受试者.为构建

椎体自动分割模型,从中随机抽取１５０例,由两位放射

科医师(工作年限均≥５年)独立完成 L１－L３ 椎体感

兴趣区域(ROI)的手动勾画.医师 A 使用３DＧSlicer
４．１１．０软件包对所有患者矢状面 T１WI图像进行逐层

手动分割:沿椎体骨皮质内轮廓勾画,覆盖从上终板至

下终板的全部层面,以包含整个椎体骨髓区域;同时尽

可能避开椎静脉等非骨组织,以减少干扰,该手动勾画

过程直接生成对应的二值化掩膜(mask).然后由医

师B独立复审医师 A 勾画的 ROI.若两位医师对椎

体边界(尤其骨皮质内侧轮廓、椎静脉丛或退变区域)
的勾画范围存在分歧,则提交至第三位资深医师C(有

２０年以上工作经验)进行仲裁,最终掩膜以仲裁结果

为准,以确保标注的一致性.基于此训练集,采用

DeepLabv３＋MobileNet架构的语义分割模型进行训

练[１０],并对剩余９４５例样本进行自动掩膜推理.
影像组学特征提取:在预处理后的 T１WI、T２WI

及FSＧT２WI图像上,分别结合对应椎体掩膜(人工或
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表２　各数据集中 OP组与无 OP组基线临床资料的比较

指标

训练集(n＝７６８)

NOP
(n＝３４６)

OP
(n＝４２２) 统计量 P 值

内部测试集(n＝１９３)

NOP
(n＝８５)

OP
(n＝１０８) 统计量 P 值

外部验证集(n＝１３４)

NOP
(n＝５７)

OP
(n＝７７) 统计量 P 值

年龄/岁 ６７．０(１０．０) ７１．０(８．０) ４９９５７．５a ０．０００ ６６．０(９．０) ７０．０(８．０) ３１５０．０a ０．０００ ６９．０(５．０) ７４．０(７．０) １３７１．０a ０．０００
BMI/kg􀅰m－２ ２４．５(４．１) ２３．９(３．９) ６７１１９．０a ０．０５４ ２４．０(４．６) ２４．０(４．２) ４３７８．０a ０．５８２ ２４．１(４．３) ２３．６(４．８) ２０５５．０a ０．５３０
性别/例 ２２．７b ０．０００ ２０．６b ０．０００ ７．６b ０．００６
　男 １７１(４９．４％)１３６(３２．２％) ５３(６２．４％) ３１(２８．７％) ２８(４９．１％) １９(２４．７％)
　女 １７５(５０．６％)２８６(６７．８％) ３２(３７．６％) ７７(７１．３％) ２９(５０．９％) ５８(７５．３％)
吸烟/例 ７４(２１．４％) ６７(１５．９％) ３．５b ０．０６２ １８(２１．２％) １５(１３．９％) １．３b ０．２５３ ９(１５．８％) ６(７．８％) １．４b ０．２４０
饮酒/例 ６４(１８．５％) ５９(１４．０％) ２．６b ０．１１０ １８(２１．２％) １４(１３．０％) １．８b ０．１８４ ９(１５．８％) ８(１０．４％) ０．４b ０．５０５
糖尿病/例 ７０(２０．２％) ６９(１６．４％) １．７b ０．１９５ １７(２０．０％)２２(２０．６％)∗ ０．０b １．０００ １２(２１．１％) ２０(２６．０％) ０．２b ０．６４９

注:∗ 内部测试集中１例患者的糖尿病状态缺失;a 为Z 值;b 为χ２ 值.

自动),使用PyRadiomics模块提取影像组学特征.每

序列提取１０７个原始纹理特征及２７９个高斯拉普拉斯

算子(LaplacianofGaussian,LoG)滤波后特征(sigＧ
ma＝１,２,３),共计３８６×３＝１１５８个初始特征.

特征筛选:评估观察者间一致性:随机抽取２０例

样本,采用组内相关系数(intraclasscorrelationcoeffiＧ
cient,ICC)评估医师A初版勾画与医师B修订后掩膜

的影像组学特征值的一致性,保留ICC＞０．７５的特征;
再评估观察者内一致性:间隔２个月后,医师 A 对随

机抽取的２０例样本进行二次掩膜勾画,计算其２次勾

画所提取组学特征的ICC,保留ICC＞０．７５的影像组

学特征.随后通过t检验,保留P＜０．０５的特征.最

后采 用 最 小 绝 对 收 缩 与 选 择 算 子 (leastabsolute
shrinkageandselectionoperator,LASSO)回归分析

(１０ 折 交 叉 验 证)进 行 特 征 降 维,筛 选 出 各 序 列

(T１WI、T２WI及FSＧT２WI)的最优组学特征,并计算

得到３个序列相应的影像组学评分(Radscore).

５．模型的构建

本研究依次构建临床模型、单模态影像组学模型

及多模态联合模型,均采用Logistic回归作为分类器.
所有连续变量在建模前进行zＧscore标准化;模型超参

数通过贝叶斯优化确定,并采用５折交叉验证评估性

能,以控制过拟合风险.①临床模型:纳入年龄、性别、

BMI、糖尿病、吸烟及饮酒史共６个临床变量,采用单、
多因素logistic回归分析,确定临床独立危险因素,并
构建临床模型;②影像组学模型:基于 T１WI、T２WI及

FSＧT２WI序列的 Radscore构建影像组学模型;③多

模态联合模型:将上述筛选出的临床独立危险因素与

三个 MRI序列对应的 Radscore共同作为输入特征,
构建整合临床与多模态 MRI序列的联合预测模型.

６．联合模型解释

为阐明联合模型的决策机制,我们采用沙普利加

性解释(Shapleyadditiveexplanations,SHAP)分析法

对联合模型进行可视化解释[１１].

７．统计分析方法

使用SPSS２６．０、R４．４．１和Python３．９．１软件进行

统计分析.连续变量以中位数(四分位距)表示,组间

比较采用曼Ｇ惠特尼U 检验;分类变量以数量(百分

比)表示,组间比较采用卡方检验.分别采用 ROC曲

线、校准曲线和决策曲线分析(decisioncurveanalyＧ
sis,DCA)评估模型的预测效能、拟合优度和临床净获

益.采用点二列相关分析(pointＧbiserialcorrelation)
评估各 变 量 (包 括 性 别、年 龄 及 T１WI、T２WI、FSＧ
T２WI的Radscore)与 OP之间的相关性.采用 DeＧ
Long检验比较各模型间 AUC的差异.以P＜０．０５
(双侧)为差异具有统计学意义.

结　果

１．语义分割模型

DeepLabv３＋MobileNet模型在矢状面 T１WI图

像中实现了对 L１－L３ 椎体各扫描层面的分割推理;
模型经过１００个训练周期,Dice系数值达９７．５％.

２．临床资料分析和模型构建

本研究共纳入１０９５例患者,３个数据集中 OP组

与无 OP组基本临床资料的比较结果详见表２.在３
个数据集中,OP组与无 OP组之间年龄分布和性别构

成的差异具有统计学意义(P＜０．０５);其它临床资料

的组间差异无统计学意义(P＞０．０５).
基于训练集数据,首先对６个临床变量进行单因

素Logistic回归分析,结果见表３.统计分析结果显

示:年龄(OR＝１．０９,９５％CI:１．０７~１．１２,P＜０．０１)和
性别(OR＝０．４９,９５％CI:０．３６~０．６５,P＜０．０１)与 OP
显著相关;BMI(P＝０．０９)、吸烟(P＝０．０５)、饮酒(P＝
０．０９)处于边缘显著水平,糖尿病无统计学意义(P＝
０．１７).单因素分析结果显示,仅年龄和性别与 OP显

著相关(均P＜０．０１),因此将其纳入多因素 Logistic
回归分析.多因素结果显示,仅年龄(OR＝１．１０,９５％
CI:１．０６~１．１４,P＜０．００１)和性别(OR＝０．４１,９５％CI:

０．３０~０．５６,P＜０．００１)为独立危险因素;男性患 OP
的风险较女性低５９％;年龄每增加１岁,患OP的风险

升高１０％.临床模型由年龄和性别２个变量构成,计
算公式为:logit(P)＝－６．１７８＋(－０．８８５×性别)＋
０．０９７×年龄,其中,性别编码为:男性＝１,女性＝０;P
表示个体罹患 OP的概率.
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表３　训练集中单因素和多因素Logistic回归分析

指标
单因素 Logistic回归分析

OR(９５％CI) Z 值 P 值

多因素 Logistic回归分析

OR(９５％CI) Z 值 P 值

年龄 １．０９(１．０７~１．１２) ７．１７０ ＜０．０１ １．１０(１．０８~１．１３) ７．６０５ ＜０．０１
性别 ０．４９(０．３６~０．６５) －４．８１１ ＜０．０１ ０．４１(０．３０~０．５６) －５．５５５ ＜０．０１
BMI ０．９６(０．９２~１．０１) －１．６７９ ０．０９ － － －
吸烟 ０．６９(０．４８~１．００) －１．９５７ ０．０５ － － －
饮酒 ０．７２(０．４９~１．０５) －１．６９３ ０．０９ － － －

糖尿病 ０．７７(０．５３~１．１１) －１．３８８ ０．１７ － － －

　　　　　注:OR为比值比.

表４　内部测试集及外部验证集中各模型的诊断效能

模型类型 AUC(９５％CI) 敏感度 特异度 符合率 精确度 F１分数

临床模型

　内部测试集 ０．７４０(０．７２０~０．７６１) ６３．４％ ７０．３％ ６７．４％ ６６．３％ ７１．２％
　外部验证集 ０．７０８(０．６７８~０．７３８) ５５．８％ ６５．９％ ６１．９％ ６５．９％ ６７．９％
影像组学模型

　内部测试集 ０．７２３(０．６９６~０．７５０) ５９．７％ ６６．４％ ６３．７％ ７３．３％ ６８．８％
　外部验证集 ０．６６６(０．６６１~０．６７０) ６１．７％ ６７．８％ ６５．７％ ６７．８％ ７２．０％
联合模型

　内部测试集 ０．８０６(０．７４１~０．８６４) ６９．１％ ６９．６％ ６９．４％ ６９．６％ ７４．７％
　外部验证集 ０．７４１(０．６５５~０．８２３) ６０．０％ ６８．３％ ６４．９％ ６８．３％ ７０．４％

图１　联合模型在内部测试集和外部验证集中的 ROC曲线,显示联合模型在两个数据集中均具有良好的诊断效能,内部测试

集的 ROC曲线整体位于外部验证集上方,但２个曲线比较接近,表明联合模型在独立外部验证中表现出稳健的泛化能力.　
图２　各模型的校准曲线.a)内部测试集,显示联合模型的校准曲线(绿色线)最贴近理想虚线,表明其预测概率与真实发生率

高度一致,拟合优度最佳;b)外部验证集,显示联合模型依然保持了良好的校准度,曲线紧密围绕理想线波动.

　　３．影像组学模型的构建

特征提取后通过ICC特征筛选后每个序列得到

２８７个特征,包括５４个原始影像特征及２３３个LoG特

征;再经t 检验及 LASSO 回归进行筛选后,T１WI、

T２WI及FSＧT２WI序列分别得到１１、１８及１５个最佳

影像组学特征,并根据 LASSO 回归公式生成相应的

影像 组 学 评 分.基 于 ３ 个 序 列 的 影 像 组 学 评 分

(T１WI_Score、T２WI_Score及FSＧT２WI_Score),经逻

辑回归分析构建影像组学模型.

４．模型效能评估

在内部测试集和外部验证集中３个模型对 OP的

预测效能见表４及图１.进一步比较发现,联合模型

在内部测试集和外部验证集中的 AUC显著高于其它

２个模型(表５).绘制校准曲线来评估各模型预测结

果与观测结果的一致性,各模型在内部测试集及外部

验证集中拟合良好(图２),表明模型的预测结果与实

际结果相符;DCA 显示各模型的临床净收益,联合模

型在内部测试集及外部验证集中都表现出最大净收益

(图３).
表５　各模型间 AUC的比较

模型比较 Z 值 P 值

内部测试集

　临床模型 vs．影像组学模型 ０．３５９ ０．７２０
　临床模型 vs．联合模型 －２．０５３ ０．０４０
　影像组学模型 vs．联合模型 －３．６１９ ＜０．００１
外部验证集

　临床模型 vs．影像组学模型 １．１４８ ０．２５１
　临床模型 vs．联合模型 －２．００５ ０．０４５
　影像组学模型 vs．联合模型 －２．４０４ ０．０１６

在内部测试集中分别按照性别和年龄对联合模型
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图３　各模型的决策曲线.a)内部测试集,显示在大部分阈值概率范围内(０．１~０．８),联合模型的决策曲线(绿色线)位于其它

模型曲线的上方,表明其净获益高于单一模型,具有最佳的临床实用价值;b)外部验证集,尽管在高阈值区域(＞０．７)受样本量

限制联合模型的决策曲线(绿色线)出现一定波动,但其整体有效阈值范围较单一模型分布更广泛,表明在广泛的临床决策偏

好下,联合模型仍能提供相对更优或相当的净获益.图４　不同性别和年龄分组中联合模型的 ROC曲线.a)不同性别间联合

模型的曲线形态相似且重叠度高,表明联合模型在男性和女性患者中均具有良好的诊断区分度,且效能表现一致;b)不同年龄

组的 ROC曲线,显示高龄组(≥７０岁)的 AUC 略有下降,但两条曲线均明显高于对角线,且置信区间存在重叠,提示联合模型

在不同年龄段人群中均保持稳健的预测能力,未受年龄因素的显著干扰.　图５　内部测试集与外部验证集中联合模型性能

比较的雷达图,显示在两个数据集中联合模型的各项效能指标分布均衡且数值较高,尽管外部验证集的各项指标略低于内部

测试集(橙色区域略小于蓝色区域),但整体形态高度重合,表明联合模型在不同数据集间具有良好的一致性和稳健的泛化能

力.　图６　联合模型的SHAP特征重要性分析与相关性分析融合图,显示联合模型中以 T２WI_Score的平均绝对SHAP值

最大,贡献度占比(３３．６％)最大,是最重要的预测因子,与 OP风险呈正相关(r＝０．２６),表明 T２WI序列提取的影像组学特征对

OP的判别能力最高;Gender(性别)是第二大重要特征(贡献度占比２２．７％),且与 OP呈负相关(r＝－０．３４),提示女性的患 OP
风险更高,与临床常识一致;其它特征的贡献度依次为 Age(r＝０．２６)、T１WI_Score(r＝０．３４)和 FSＧT２WI_Score(r＝０．０６),这些

特征共同构成了模型的多维预测基础.

的 AUC进行了亚组分析(图４),DeLong检验结果显

示亚组间 AUC的差异均无统计学意义(P＞０．０５).
联合模型在２个数据集中预测效能对比的雷达图

显示在两个数据集中联合模型的各项效能指标分布均

衡且数值较高,尽管在外部验证集中的各项指标略低

于内部测试集,但整体形态高度重合,表明联合模型在

不同数据集间具有良好的一致性和稳健的泛化能力

(图５).

５．联合模型解释

对联合模型进行SHAP特征重要性和相关性分

析,结果显示 T２WI_Score具有３３．６％的贡献度,是联

合模型中最具影响力特征,性别的贡献度为２２．７％,年

龄的 贡 献 度 为 ２０．３％,T１WI_Score 的 贡 献 度 为

１６．１％,FSＧT２WI_Score的贡献度仅占７．３％;性别与

OP 呈 负 相 关,T１WI_Score、T２WI_Score 及 FSＧ
T２WI_Score及年龄均与 OP呈正相关(图６).

讨　论

本研究通过分析１０９５例 OP与无 OP病例的临

床和影像资料,开发了基于 DeepLabv３＋MobileNet
的腰椎 MRI语义分割模型,确保了对 L１－L３ 椎体的

分割精准性;构建了多模态 MRI序列与临床独立危险

因素(性别与年龄)的联合模型,并在内部测试集、外部

验证集及不同亚组(性别、年龄)中进行了验证;并通过

SHAP分析可视化各个特征对模型的贡献度.
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１．语义分割模型

精确分割L１－L３ 椎体是后续基于多模态 MRI特

征进行 OP预测至关重要的预处理步骤,考虑到本研

究涉及超过１０００例的大样本量,手动分割在时间和人

力成本上均不可行,且易引入主观误差.因此,我们开

发并应用了基于 DeepLabv３＋架构的自动化分割流

程.此流程的核心是采用 MobileNet作为主干网络的

DeepLabv３＋模型.选择 MobileNet的主要考量是其

优异的计算效率和深度可分离卷积[１２],这对于处理本

研究中庞大的数据集至关重要,确保了整个预测分析

流程在可行的时间框架内完成,同时也符合未来潜在

的临床部署对计算资源的要求.模型在验证集中的

Dice系数非常高(＞９７．５％),这种高精度的自动化分

割为后续从椎体区域稳定一致地提取影像组学特征提

供了坚实保障.

２．联合模型的性能及可解释性分析

本研究中,联合模型对 OP的鉴别诊断效能最高,
其 AUC在内部测试集和外部验证集分别为０．８０６与

０．７４１,亚组分析结果表明模型在不同性别与年龄分层

间性能稳定(P＞０．０５),表明联合模型具有较好的泛

化性及稳健性;然而模型在外部验证集 中 的 效 能

(AUC＝０．７４１)较内部测试集(AUC＝０．８０６)有所下

降,提示影像组学特征在不同样本集间的稳定性可能

存在挑战,跨中心设备差异(如场强不同)可能是潜在

的影响因素.

SHAP分析显示 T２WI和 T１WI为最主要的贡献

序列,T２WI的高权重可能归因于其对骨基质内水分

含量动态变化的高度敏感性,如骨髓水肿减少或脂肪

浸润增加等病理生理过程;而 T１WI的优势则在于其

能够有效量化骨髓内脂肪组织与红骨髓的相对比例,

T２WI与 T１WI的协同作用,为评估骨质微结构提供

了多维度的代谢信息,这与既往研究发现的 T１WI信

号强度与BMD具有相关性以及 T２WI对骨代谢变化

的敏感性高的结论相互印证[１３Ｇ１４].而FS序列在模型

中的贡献度相对较低,其局限性可能源于两方面:其
一,在 OP早期阶段,骨髓水肿等病理特征往往不显

著,削弱了 FSＧT２WI序列的特异性诊断价值;其二,

FSＧT２WI序列对磁场均匀性较为敏感,椎体边缘易产

生伪影,可能降低所提取特征的稳定性.尽管如此,

FSＧT２WI序列通过有效抑制黄骨髓信号,在识别椎体

微骨折等细微结构改变方面仍具有辅助作用,为模型

提供了补充诊断信息.

３．临床Ｇ影像协同作用的生物学基础

性别和年龄的SHAP相关性方向与 Logistic回

归结果一致,其机制主要有以下２点.①增龄性骨丢

失:成骨Ｇ破骨细胞活性失衡导致净骨量随年龄累积性

下降[１５];②性激素调控作用:雌激素缺乏加速绝经后

女性骨吸收[１６],而雄激素通过促进骨形成赋予男性保

护优势[１７].联合模型通过融合临床变量的代谢调控

信息与影像组学的骨微结构量化特征,实现了 OP鉴

别效能的跨维度提升.
本研究存在一定的局限:①仅采用了逻辑回归机

器学习模型;②未区分骨量减少与正常骨量;③由于

OP与基因、家族遗传史、运动状态和激素水平等多种

因素相关,未来需通过引入更多的临床特征以提高模

型的诊断效能,同时随着深度学习算法的发展,我们预

期将进一步优化模型的诊断性能.
综上所述,本研究开发并验证了精准分割腰椎椎

体的语义分割模型,为大样本影像组学量化评估 OP
提供了可靠的数据保障;同时通过构建一种标准化融

合多模态 MRI影像组学与临床特征的可解释机器学

习模型,为 OP评估提供了新思路,其中 T２WI序列对

识别 OP的贡献最为显著,为影像标志物的选择提供

了新依据.
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　　一、基本条件

１．从事医学影像学临床相关工作,有明确的专业研究方向,副高级以上职称或具备博士学位,４５周岁以下(优秀者年

龄可适度放宽);
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志发表５篇以上论文.申请者本人以第一负责人主持过国家级或省部级科研项目者优先;

３．能熟练应用计算机和网络,通过网络投稿、审稿,熟练使用国内外重要期刊和数据库检索科研信息;具有较好的中英

文专业论文写作能力,积极为«放射学实践»杂志撰写论文.熟练掌握统计学知识者优先;

４．治学严谨,有一定行业影响力,有较强的组织能力和社会活动能力,乐于奉献,热心杂志工作.

二、青年编委权益

１．编辑部为获聘者颁发青年编委聘书.聘期满后年龄超过４５周岁者,若任期内胜任青年编委工作,即成为«放射学实
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稿数量、审稿质量,以及参加编辑部其他工作情况支付报酬.

三、青年编委义务
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３．及时向本刊传递行业动态、重要科研课题立项信息.积极反馈读者、作者意见,为杂志发展献计献策;

４．积极参加或者组织有关人员参加本刊学术交流活动.在参加国际、国内交流与合作的同时积极宣传、推介«放射学
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３．聘期内不能胜任青年编委工作者视为自动退出青年编委行列,编辑部保有解聘权利.
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