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机器学习结合CT影像组学预测2型糖尿病患者椎体脆性骨折

李思燚 1，曾 燕 1，钟 健 2，刘 巧 1，秦 芬 1，洪玉芹 1，周代全 1
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【摘 要】目的：探讨机器学习结合CT影像组学特征构建模型预测 2型糖尿病（type 2 diabetes mellitus，T2DM）患者椎体脆性骨

折的准确性。方法：回顾性收集 140例（新发椎体脆性骨折的T2DM患者 70例，对照组 70例）患者CT图像和临床资料。另收集

18例（椎体脆性骨折的T2DM患者 16例，对照组 2例）患者的前次CT图像和临床资料作为外部验证集。应用单因素分析、Pear⁃
son相关分析、最小冗余度最大相关度算法、二元 logistic回归分析和最小绝对值收缩和选择算子模型筛选出最佳特征。基于支

持向量机、多层感知器、极端梯度提升（eXtreme Gradient Boosting，XGBoost）构建预测模型。应用受试者工作特征曲线下面积

（area under the curve，AUC）对模型效能进行评估。结果：从每例患者的 CT图像中提取了 1 037个影像组学特征，然后精简为

14个影像组学特征。17个临床特征中性别、年龄、体质指数是预测结果的独立因素。其中XGBoost分类器表现最好，训练集中

XGBoost模型的 AUC分别为 1.000、0.929、1.000；测试集中分别为 0.954、0.862、0.969。结论：基于临床及影像组学特征构建的

XGBoost模型可作为预测T2DM患者椎体脆性骨折的一种无创性辅助工具。
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Machine learning combined with computed tomography radiomics in 
predicting vertebral fragility fractures in patients with type 2 diabetes mellitus
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【Abstract】Objective：To investigate the accuracy of a model established based on machine learning and computed tomography（CT） 
radiomics features in predicting vertebral fragility fractures in patients with type 2 diabetes mellitus（T2DM）. Methods：A retrospective 
analysis was performed for the CT images and clinical data of 140 patients，among whom there were 70 T2DM patients with newly diag⁃
nosed vertebral fragility fractures and 70 patients in the control group. The previous CT images and clinical data of 18 patients（16 
T2DM patients with vertebral fragility fractures and 2 patients in the control group） were collected as an external validation set. The 
optimal features were screened by the univariate analysis，the Pearson correlation analysis，minimum redundancy maximum relevance 
algorithm，the binary logistic regression analysis，and the least absolute shrinkage and selection operator regression model，and then a 
predictive model was constructed by support vector machine，multi-layer perceptron，and eXtreme gradient boosting（XGBoost） classi⁃
fiers. The area under the ROC curve（AUC） was used to evaluate the predictive performance of the model. Results：A total of 1 037 
radiomics features were extracted from the CT images of each patient and were then simplified into 14 radiomics features. Among the 
17 clinical features，sex，age，and body mass index were independent factors for predicting outcome. XGBoost classifier showed the best 
performance，and the XGBoost model showed an AUC of 1.000，0.929，and 1.000，respectively，in the training set and an AUC of 

0.954，0.862，and 0.969，respectively，in the test set. Conclusion：
The XGBoost model based on clinical and radiomics features can be 
used as a noninvasive tool for predicting vertebral fragility fractures 
in T2DM patients. 
【Key words】radiomics；machine learning；type 2 diabetes mellitus；
fragility fractures；computed tomography
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随着人口老龄化问题的加剧，2型糖尿病（type 
2 diabetes mellitus，T2DM）与骨质疏松发病率逐年

升高。越来越多的证据表明，2 型糖尿病可能增加

患者骨骼脆性，导致骨折风险[1-2]和死亡率增加[3-4]，

因此T2DM患者尽早做好骨质健康管理具有重要的

临床意义。然而，目前的骨折风险评估工具不能充

分预测 T2DM 患者的骨折风险，这引发了大家对

T2DM患者骨骼健康的关注。

对于患者的治疗效果和生存周期来说，精确的

诊断和预测至关重要。在这个领域，机器学习算法

已成为不可或缺的工具，它可以挖掘大量临床信

息，比传统方法具有更高的准确性和敏感性[5]。影

像组学则是从医学图像中提取定量指标，通过使用

高级数据模型算法对这些特征进行进一步分析，可

以发现肉眼无法识别的影像特征[6-7]。本研究应用

先进的机器学习算法，提取高通量影像组学特征，

可以将椎体CT图像中所包含的肉眼无法观测到的

骨质结构信息量化并应用于诊断，探讨机器学习结

合影像组学预测T2DM患者椎体脆性骨折的价值。

1　资料与方法

1.1　研究对象

收集重庆医科大学附属第三医院2016年至2023年收治

的 70例新发椎体脆性骨折的 T2DM患者作为病例组。男性

20例，女性 50例，平均年龄（71.06±9.52）岁，年龄范围为 43~
90岁。病例组纳入标准：①确诊为2型糖尿病；②2周内受到

轻微创伤（相当于从站立高度或更低的高度跌倒）发生椎体

脆性骨折；③或者无明确外伤史，1 周内经磁共振确诊为新

发椎体脆性骨折；④有覆盖骨折椎体的CT平扫检查；⑤人口

统计学和常规实验室检查完整。排除标准：①存在引起继发

性骨质疏松的基础疾病，如库欣综合征、高泌乳素血症、吸收

不良综合征和各种胃肠道疾病（克罗恩病、慢性胰腺炎）；

②影响骨代谢的基础疾病，如甲状旁腺功能亢进或低下、甲

状腺功能亢进或低下、成骨不全症、骨软化症、佩吉特骨

病；③脊柱多发肿瘤，如骨髓瘤、转移瘤等。将椎体分为 3个

区域，T1~T10为胸段，T11~L1为胸腰段，L2~L5为腰段[8]。纳入的

患者中，骨折部位分别为：胸段（n=7）、胸腰段（n=42）、腰段

（n=21）。

对照组纳入标准为：①确诊为 T2DM；②经双能 X 线吸

收测量仪（dual-energy X-ray absorptiometry，DXA）检查诊断

为骨密度正常；③包含胸腰椎的CT平扫检查。排除标准为：

①存在引起继发性骨质疏松的基础疾病，如库欣综合征、高

泌乳素血症、吸收不良综合征和各种胃肠道疾病（克罗恩病、

慢性胰腺炎）；②影响骨代谢的基础疾病，如甲状旁腺功能亢

进或低下、甲状腺功能亢进或低下、成骨不全症、骨软化症、

佩吉特骨病；③脊柱多发肿瘤，如骨髓瘤、转移瘤等。纳入对

照组患者 70 例，其中男性 47 例，女性 23 例，平均年龄

（61.83±8.51）岁，年龄范围50~83岁。

此外，收集 18 例患者（纳排标准同上），这些患者有本

次病历前 1 年内的相关病历资料，前 1 次的病历资料作为

外部验证集。其中骨折患者 16 例，骨密度正常患者 2 例。

男性 5 例，女性 13 例，平均年龄（71.50±9.65）岁，年龄范围

51~90岁。

将病例组和对照组的140例患者按照8∶2比例将数据随

机分为训练集（112例）和测试集（28例）。训练集用于构建

模型，测试集用于调整模型参数来优化模型性能。外部验证

集全程不参与模型的构建，用于评估模型的性能。患者流程

见图1。
根据电子病历所记录可获得下列临床数据，人口学特

征：包括年龄、性别、体质量指数（body mass index，BMI）、糖

尿病病程。考虑到临床指标的适用性，故纳入以下实验室指

标：包括糖化血红蛋白、肝功能检查、肾功能检查。

1.2　设备及扫描参数

使用 256排螺旋CT（revolution CT，GE），螺距为 0.938:1，
转速为 0.6 s/r。扫描参数方面，采用CT平扫模式，管电压为

100 kV，自动管电流调制范围为 200~350 mA。图像重建方

面，重建间隔为0.625 mm，重建层厚为0.625 mm。

1.3　图像分析

图像分割：运用3D Slicer软件（版本：Slicer 4.11.20210226）
将导入的CT平扫图像进行感兴趣区域手动逐层勾画。感兴

趣区域选取骨折椎体同区域邻近两个椎体。其中对照组与

病例组一一对应。首先，沿着椎体皮质骨的内缘逐层手动勾

画，避免包含相邻的椎间盘、椎弓根和脂肪组织，得到 ROI-
1。接着，使用 Margin 板块中的 Shrink 功能将 ROI-1 部分向

内缩小 2.5 mm，得到最终三维ROI-2（图 2）。由医师A（初级

影像医师）完成以上所有ROI勾画。为了评估分割中的观察

者间差异，在训练集和测试集标注完成 6个月后进行随机抽

样，选择 60位患者由 2名拥有丰富图像分割经验的医师A和

B（中级影像医师，从事影像诊断工作 11年）重新勾画感兴趣

区域。

图像预处理：首先，对ROI进行归一化，将所有影像分辨

率调整到一致。然后，使用 K 近邻插值法将 ROI 重采样至

1 mm×1 mm×1 mm的体素大小。

提取特征：使用 Python平台（版本：3.7.6）中的开源软件

包PyRadiomics（版本：3.0.1）从ROI中提取一阶特征、形状特

征和纹理特征，其中纹理特征包括灰度共生矩阵特征、灰度

相关矩阵特征、灰度游程矩阵特征、灰度尺寸区域矩阵特征、

相邻灰度差分矩阵特征。

可重复性分析：为评估观察者内和观察者间的一致性，
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采用组内相关系数（interclass correlation coefficient，ICC）对

数据进行分析，并且只保留了 ICC 值>0.75 的特征作为进一

步的分析对象。

1.4　特征选择、模型构建和验证

特征降维：为了精简影像组学特征，得到最佳特征组合，

采用单因素分析、Pearson 相关分析、最小冗余度最大相关

度 算法（minimum redundancy maximum relevance，mRMR）
和最小绝对值收缩和选择算子（least absolute shrinkage and 
selection operator，Lasso）回归分析逐步筛选特征。

模型构建：将经过 Lasso 筛选后的影像组学特征纳入 3
种机器学习算法支持向量机（support vector machine，SVM）、

多层感知器（multi-layer perceptron，MLP）、极端梯度提升

（eXtreme Gradient Boosting，XGBoost）进行建模。构建影像

组学模型、临床模型、临床-影像组学模型。采用受试者工

作特征（receiver operating characteristic，ROC）曲线及曲线下

面积（area under the curve，AUC）、准确度、灵敏度、特异度、

召回率、F1值对模型的预测效能进行评估。

1.5　统计学方法

使用 SPSS（版本：26.0）和 Python（版本：3.7.6）进行临床

资料统计学分析。对于计量资料，采用两独立样本 t检验分

析正态分布的数据；采用 Mann-Whitney U 检验分析非正态

分布的数据；计数资料使用卡方检验或者Fisher精确检验进

行分析；然后采用 Pearson相关分析来确保特征之间不存在

高度相关性（排除相关系数|r|≥0.8的特征）；采用二元 logistic
回归分析得到纳入的临床特征。检验水准α=0.05。

回顾性收集 2016年至 2023年包
含胸腰椎CT平扫的T2DM患者

①存在引起继发性骨质疏松的基础疾病；
②影响骨代谢的基础疾病；
③脊柱多发肿瘤

①经DXA检查为骨密度正常的患者；
②人口统计学和常规实验室检查完整

①两周内受到轻微创伤发生椎体脆性骨折；
②或者无明确外伤史，经 MRI 确诊为新发
椎体脆性骨折；
③人口统计学和常规实验室检查完整

①椎体脆性骨折的患者；
②有本次骨折前一年内的CT图像；
③人口统计学和常规实验室检查完整

①经DXA检查为骨密度正常的患者；
②有本次检查前一年内的CT图像；
③人口统计学和常规实验室检查完整

验证集（n=18）测试集（n=28）训练集（n=112）

按照8∶2比例将数据随机分为训练集和测试集

对照组（n=70）病例组（n=70）

纳入患者（n=140）

图 1　患者流程图

图 2　ROI勾画及三维重建
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2　结 果

2.1　临床基线特征

按照 8∶2比例将数据随机分为训练集（112例）和测试集

（28例）。在训练集中，患有椎体脆性骨折的患者有 56例，未

患有椎体脆性骨折的患者有 56例。临床特征中性别、年龄、

BMI和尿酸这 4个特征差异具有统计学意义（表 1），接着进

行二元 logistic回归分析，最终使用性别、年龄、BMI构建临床

模型（表2）。

2.2　影像组学特征筛选结果

从 ROI-2 中共提取 1 037 个影像组学特征，在经过 ICC
值筛选和标准化处理后，保留了 665个特征进行后续分析。

采用单因素分析筛选差异具有统计学意义的特征，共有 218
个特征有意义（P<0.05），Pearson 相关分析后 46个影像组学

特征被保留下来。使用最小冗余度最大相关度算法，选择

mRMR排序最高的 30个特征。最后进行 10折交叉验证得到

Lasso模型的最优λ值，根据最优λ值，得到 14个回归系数不

等于0的影像组学特征（图3）。

2.3　模型构建与评估

基于 14 个最佳影像组学特征（表 3）和 3 个临床特征通

过 SVM、MLP、XGBoost 分类器分别建立影像组学模型和临

床模型。在影像组学模型和临床模型中 XGBoost 分类器均

表现最佳（表 4），影像组学模型 3个分类器的测试集AUC分

别为 0.862、0.806、0.954。临床模型 3 个分类器的测试集

AUC分别为0.778、0.770、0.862。构建结合两者的临床-影像

组学模型，并绘制ROC曲线评估模型的预测效能（图 4）。测

试集中XGBoost模型的AUC分别为 0.954、0.862、0.969；准确

度分别为 0.893、0.821、0.929；灵敏度分别为 0.929、0.714、
1.000，特异度分别为 0.857、0.929、0.857；召回率分别为

0.929、0.714、1.000；F1分数为0.897、0.800、0.933。
根据 XGBoost 分类器构建的临床-影像组学模型，对外

部验证集进行验证以了解模型的预测泛化能力。应用ROC
曲线分析验证集病例预测的AUC、准确度、灵敏度、特异度、

召回率和 F1 分数分别为 0.969、0.944、1.000、0.938、1.000 和

0.800。
表 1　各数据集临床基线特征（n，%；x±s）

临床特征

性别

男

女

年龄（岁）

BMI（kg/m2）
糖尿病病程（年）

糖化血红蛋白（%）

球蛋白（g/L）
白蛋白（g/L）
白球比

总蛋白（g/L）
肌酐（μmol/L）
丙氨酸氨基转移酶（U/L）
γ-谷氨酰基转移酶（U/L）
天门冬氨酸氨基转移酶（U/L）
碱性磷酸酶（U/L）
尿酸（μmol/L）
肾小球滤过率［mL/（min·1.73m2）］
尿素（mmol/L）

训练集（n=112）
骨折组

14（25.00）

42（75.00）

71.38±9.88

24.37±2.57

7.32±6.31

8.55±1.99

27.26±4.44

40.37±3.66

1.52±0.26

68.06±6.73

61.82±17.17

22.88±31.16

43.23±70.32

20.18±11.60

92.47±43.78

294.23±104.04

103.51±23.09

6.18±2.28

正常组

34（60.71）

22（39.29）

61.88±8.45

26.07±3.71

8.65±9.56

9.33±2.51

26.17±4.39

40.64±4.40

1.60±0.36

66.92±4.95

77.41±57.86

28.99±24.13

46.68±52.61

27.42±39.78

79.54±29.66

347.83±96.47

101.83±33.87

6.26±2.82

P值

<0.001

<0.001

0.006

0.388

0.072

0.192

0.718

0.150

0.307

0.056

0.249

0.769

0.193

0.070

0.005

0.760

0.861

测试集+验证集（n=46）
骨折组

9（30.00）

21（70.00）

72.00±7.68

25.07±2.69

7.81±7.00

7.78±1.51

26.95±3.22

40.29±3.94

1.51±0.22

67.25±5.27

65.80±23.98

22.56±11.68

37.78±26.17

22.67±9.55

89.62±33.98

292.73±86.05

98.33±23.95

5.91±2.57

正常组

15（93.75）

1（6.25）

60.44±9.06

26.37±2.41

8.67±7.63

9.62±1.82

27.96±4.19

40.44±4.05

1.50±0.30

68.32±4.69

70.99±14.90

30.08±15.67

61.29±53.92

25.62±11.16

76.28±20.12

357.90±81.59

106.03±19.91

5.13±1.63

P值

<0.001

<0.001

0.114

0.702

<0.001

0.368

0.907

0.879

0.500

0.435

0.072

0.052

0.352

0.158

0.017

0.279

0.280

表 2　临床特征的二元 logistic 回归分析结果

临床特征

性别（1）
年龄

BMI
尿酸

常量

回归系数

-1.485
0.104

-0.158
-0.003
-1.499

标准误

0.495
0.026
0.079
0.003
2.548

Wald值

8.983
15.795

3.962
0.996
0.346

P值

0.003
0.000
0.047
0.318
0.556

OR值

0.227
1.109
0.854
0.997
0.223

95%CI
0.086~0.598
1.054~1.168
0.731~0.998
0.992~1.003

-
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图 3　Lasso 回归分析

表 3　影像组学模型的 14 个特征

特征名称

RootMeanSquared
SumEntropy
LowGrayLevelZoneEmphasis
Imc2
LowGrayLevelZoneEmphasis
ZoneEntropy
ClusterShade
InverseVariance
Skewness
DependenceEntropy
Flatness
Contrast
SumEntropy
InverseVariance

特征类别

firstorder
glcm
glszm
glcm
glszm
glszm
glcm
glcm

firstorder
gldm
shape
ngtdm
glcm
glcm

过滤器

wavelet-LLL
wavelet-HLH
log-sigma-3-0-mm-3D
log-sigma-3-0-mm-3D
log-sigma-4-0-mm-3D
wavelet-LLL
log-sigma-4-0-mm-3D
wavelet-HLH
wavelet-LHL
log-sigma-4-0-mm-3D
original
wavelet-LHL
wavelet-HLL
wavelet-HHL

Lasso系数

-0.010305
-0.009408

0.015739
-0.058970

0.091183
-0.038117
-0.029473

0.003420
0.005318

-0.064877
0.034195
0.025456

-0.030964
0.002415

图 4　临床-影像组学模型的 ROC 曲线
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3　讨 论

脆性骨折通常指是指受到轻微创伤（相当于从

站立高度或更低的高度跌倒）即发生的骨折，其中

最常见的是椎体骨折[9]。脆性骨折严重威胁老年患

者的生命和健康，常常是导致他们残疾和死亡的主

要原因之一。一项针对西班牙老年人群的大样本

调查显示，男性 T2DM 患者髋部骨折后死亡率比非

糖尿病患者高出 28%，女性则高出 57%[10]。护理和

治疗骨质疏松症及骨折的成本巨大，给家庭和社会

带来了沉重的负担。因此，预防脆性骨折的发生成

为了骨质疏松治疗的主要目标之一，有望以此来降

低死亡率并减轻社会经济负担。

T2DM 患者的骨质疏松常表现出低骨转换率、

成骨细胞活性下降和骨修复能力受损等特征，并且

T2DM还会影响骨基质、骨结构和骨代谢，这些都难

以通过传统的DXA检测，所以DXA可能会低估 2型

糖尿病患者的骨折风险[11]。世卫组织推荐的骨折风

险评估工具（fracture risk assessment tool，FRAX），适

用于具有一个或多个脆性骨折临床危险因素，未发

生骨折且骨量减少者，特异性不足，并且它在评分

时纳入了 T1DM 风险，但是并未纳入 T2DM 风险，1
项前瞻性研究和 1项回顾性研究表明，该评分低估

了 2 型糖尿病患者骨折风险[12-13]，因此 FRAX 评分

对于 T2DM 患者骨折风险的评估也不能满足临床

需求。

影像组学是一种新型医学技术，它利用高通量

特征提取算法，充分挖掘和分析隐含在图像中的额

外信息，超越了传统基于形态学和半定量分析的影

像医学模式，为个性化医疗提供更有效的支持[14]。

利用机器学习和影像组学预测骨质健康的研究较

多，但都存在一定局限性，有待进一步探讨。2022
年，Chen YX等[15]利用 14 419例糖尿病患者的数据，

开发了一种结合 XGBoost 和深度神经网络（Deep 
neural networks，DNN）的混合模型来预测 T2DM 患

者的骨折风险。此研究同时使用了 11种机器学习

方法，模型的准确率为 67.76%～86.08%，精确度

70.41%～87.69%。混合模型获得了最好的性能（准

确率 90.38%，精确度 90.52%，AUC约 0.90）。Chu SJ
等[16]开发了概率分类向量机算法来构建骨折风险预

测模型，而不是普遍使用的算法。结果显示，概率

分类向量机获得了最好 F1 评分（0.97）。Chen 的研

究确定了 18 个糖尿病患者骨折风险的影响因素，

Chu确定了 17个影响因素，但是此两项研究纳入了

临床特征，而无影像学特征。为了更准确地预测髋

部骨折的风险，Yosibash Z 等[17]开发了一种基于 CT
扫描的自主有限元分析的机器学习算法，用于评估

T2DM 患者的髋部骨折风险。研究结果显示，该算

法在 T2DM 患者中的敏感性为 92%，特异性为 88%
（交叉验证曲线下面积 AUC=0.92），表明此算法结

合医学图像，在糖尿病患者骨折风险评估的准确性

方面具有更大的优势。本研究将临床数据和CT平

扫图像相结合，用机器学习模型评估 T2DM 患者的

椎体骨折风险，也达到了较好的模型效果，外部验

证集AUC为0.969。
本研究提取 CT 影像组学特征和收集临床资

料，经过统计分析，筛选出 14 个影像组学特征和 3
个临床特征。本课题组开发并验证了 3 种基于 CT
平扫成像和临床特征预测T2DM患者椎体脆性骨折

的模型。其中临床-影像组学模型，结合了有意义

的临床特征和影像组学特征将参与者分为骨折组

和非骨折组，其效能优于单独的影像组学特征模型

表 4　2 型糖尿病患者椎体脆性骨折预测模型的效能

模型

影像组学模型

临床模型

临床-影像组学模型

分类器

SVM
MLP

XGBoost
SVM
MLP

XGBoost
XGBoost

训练集

AUC
0.976
0.934
1.000
0.783
0.799
0.929
1.000

测试集

AUC
0.862
0.806
0.954
0.778
0.770
0.862
0.969

准确度

0.821
0.821
0.893
0.750
0.786
0.821
0.929

灵敏度

0.929
0.857
0.929
0.571
0.786
0.714
1.000

特异度

0.714
0.786
0.857
1.000
0.786
0.929
0.857

召回率

0.929
0.857
0.929
0.571
0.786
0.714
1.000

F1
0.839
0.828
0.897
0.696
0.786
0.800
0.933

验证集

AUC

0.906

0.938
0.969
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（在测试集中模型AUC、准确度、灵敏度、特异度、召

回率、F1值分别为 0.969、0.929、1.000、0.857、1.000、
0.933 和 0.954、0.893、0.929、0.857、0.929、0.897），并

且表现出较高的预测效能。研究结果显示高龄、女

性、低BMI是脆性骨折的危险因素。随着年龄的增

长，骨重建出现了失衡，引发进行性骨丢失。绝经

后女性雌激素水平下降，对破骨细胞的抑制作用减

弱，导致骨吸收功能增强。高BMI者骨骼承受更大

机械负荷，这改善了骨骼的微细结构，增强了机械

负荷性细胞刺激因子的作用。这些因子作用于成

骨和破骨细胞表面的机械应力感受器，刺激骨形成

并抑制骨丢失，从而增加骨密度和骨骼强度。单因

素分析中显示，低尿酸也是脆性骨折的危险因素，

可能与其具有强烈的抗氧化作用，能清除体内氧化

应激产生的氧自由基，避免氧化损伤有关。糖化血

红蛋白和糖尿病病程被排除了，可能是因为本研究

是回顾性研究且数据量较少，存在数据偏移。

本研究仍存在一定的局限性。首先，样本数量

相对较少，所有资料采集自单一中心的病例，这限

制了模型的鲁棒性和泛化能力。其次，手动分割椎

体，这可能导致观察者之间和观察者内部特征提取

的变化，自动分割方法是在未来工作中要解决的另

一个问题。脆性骨折给 T2DM 患者带来严重的疼

痛、残疾、感染等危害，极大地降低了患者的生活质

量和生存预期，本研究提出的基于临床资料和 CT
图像的模型，表现出在预测 T2DM 患者脆性骨折风

险方面的巨大潜力，可以作为放射科医生和临床医

生决策时的潜在辅助工具。
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