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基于多模态数据的慢性阻塞性肺疾病筛查集成模型构建
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科大学附属广东省人民医院（广东省医学科学院），广东 广州 510000

[摘要] 目的/意义 整合胸部 X线片和临床数据，构建慢性阻塞性肺疾病（chronic
obstructive pulmonary disease，COPD）筛查集成模型，为无法配合肺功能检
查（pulmonary function test，PFT）的患者提供补充工具。 方法 /过程 选取
2020 年 9 月至 2024 年 12 月在广东省人民医院行胸部 X 线检查的 15414 例患者，
随机分为训练集（8892 例，57.7%）、验证集（1134 例，7.3%）和测试集
（ 5388 例 ， 35.0% ） 构 建 模 型 ， 以 曲 线 下 面 积 （ area  under  the
curve，AUC）等指标评估性能，并通过校准曲线、决策曲线分析（ decision
curve  analysis ， DCA ） 和 沙 普 利 加 性 解 释 （ SHapley  Additive
exPlanations，SHAP）分析。 结果 /结论 测试集模型 AUC 为 0.922，灵敏度
0.979，特异度 0.823，校准与临床获益良好。SHAP 显示共病组合、年龄、高血
压等为重要特征，其中“肺部感染+高血压”关联强度最强（OR=19.42，95%
CI：5.04-74.87，P=0.006）。该集成模型无需依赖 PFT 即可完成 COPD 筛查，
有望为无法配合 PFT 的患者提供补充工具。
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Development of an Ensemble Screening Model for Chronic Obstructive
Pulmonary Disease Using Multimodal Data
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[Abstract] Purpose/Significance To integrate chest X-ray images and clinical data to 
construct an integrated screening model for chronic obstructive pulmonary disease 
(COPD), and provide a supplementary tool for patients unable to cooperate with 
pulmonary function test (PFT). Method/Process A total of 15,414 patients who underwent
chest X-ray examination at Guangdong Provincial People's Hospital from September 2020
to December 2024 were enrolled, and randomly divided into a training set (8,892 cases, 
57.7%), a validation set (1,134 cases, 7.3%) and a test set (5,388 cases, 35.0%) for model 
construction. The model performance was evaluated by indicators including the area under
the curve (AUC), with supplementary analyses performed via calibration curve, decision 
curve analysis (DCA) and SHapley Additive exPlanations (SHAP). Result/Conclusion In 
the test set, the model achieved an AUC of 0.922, a sensitivity of 0.979 and a specificity of
0.823, with favorable calibration and clinical benefit. SHAP analysis identified 
comorbidity combination, age and hypertension as key features, among which "pulmonary
infection plus hypertension" had the strongest predictive efficiency (OR=19.42, 95%CI: 
5.04-74.87, P=0.006). This integrated model can complete COPD screening without 
relying on PFT, and is expected to provide a supplementary approach for patients unable 
to cooperate with PFT.
[Keywords] Chronic Obstructive Pulmonary Disease; Screening; Machine Learning; 
Deep Learning; Integrated Model
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根 据 全 球 慢 性 阻 塞 性 肺 疾 病 （ chronic  obstructive  pulmonary
disease，COPD）疾病负担模型预测，2020-2030 年全球 25 岁及以上人群
COPD 患病人数将增加 23%，到 2050 年预计接近 6 亿[1]。在我国，COPD 已成为
第三大致死性疾病，与全因死亡、循环系统疾病、肿瘤、呼吸系统疾病死亡率升高
密切相关[2, 3]。COPD 是一种不可逆但可防可治的慢性进展性疾病，早发现、早诊断
和早干预是延缓其进展、改善预后的关键，因此在早期筛查中应尽可能识别潜在患
者[4-6]。

目前，肺功能检查（pulmonary function test，PFT）仍是 COPD 诊断的金
标准，但其对早期病变识别能力有限，且高度依赖患者配合度，在老年和重症患者
中常因实施困难而导致数据缺失，给筛查和诊断带来了挑战[7-10]。胸部 X 线检查因
操作简便、可及性高，是 COPD 重要的辅助检查手段[11]。然而，传统影像判读高
度依赖医师经验，主观性较强，易导致漏诊与误诊，难以满足大规模标准化筛查需
求[12]。

近年来，以机器学习与深度学习为代表的人工智能技术快速发展，能够从高维、
多源、复杂的临床数据中自动提取特征并挖掘潜在规律，为疾病智能筛查提供了新
途径[13]。但如何有效融合影像与临床数据以构建能同时兼顾高灵敏度与高特异度的
COPD 筛查模型，仍是当前研究的关键难点与前沿方向[14, 15]。
此外，相较于单一模型，集成学习策略已在多项医学研究中展现出更强的稳定

性与判别效能，可有效平衡灵敏度与特异度，但该策略在 COPD早期筛查中的系统
性应用仍较为缺乏[16, 17]。为此，本研究结合集成策略的框架优势，基于临床常规可
及数据与胸部 X 线片构建 COPD 筛查模型，为无法配合 PFT 的患者提供一种高效、
准确的自动化辅助筛查工具。

2 材料与方法
2.1 研究对象

选取 2020 年 9 月至 2024 年 12 月在广东省人民医院进行胸部 X 线检查的
15414 例患者作为研究对象。依据《慢性阻塞性肺疾病全球倡议指南》，COPD
的诊断定义为使用支气管舒张剂后第一秒用力呼气容积与用力肺活量的比值（
FEV1/FVC）<0.7[18]。从电子病历中收集研究对象的数据，对缺失比例≥30%的
变量进行删除，缺失比例＜30%的变量使用多重插补法进行填补，变量缺失情况见
表 1。纳入标准：（1）具有符合质量控制标准的前后位胸部 X线片；（2）具有完
整的诊断记录。排除标准：（1）严重的图像伪影或图像质量差；（2）诊断记录不
完 整 。 本 研 究 已 通 过 广 东 省 人 民 医 院 伦 理 委 员 会 审 批 （ 编 号 ：
KY2024-1206-01）。

表 1 变量缺失情况统计

变量 缺失比例（%） 变量 缺失比例（%）

婚姻状态 4.20 Glu 0.99

吸烟状况 71.59（已删除） PT 0.99

高血压 3.31 AST 0.99

糖尿病 3.31 APTT 0.99

脑卒中 3.31 TT 0.99

肺炎 3.31 RDW-SD 0.99

哮喘 3.31 MCH 0.99
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表 1 变量缺失情况统计

变量 缺失比例（%） 变量 缺失比例（%）

肺结核 3.31 WBC 0.99

肺癌 3.31 CK 0.99

LDH 0.99 EOS% 0.99

FIB 0.99 FT4 0.99

LY% 0.99
注：LDH=乳酸脱氢酶，FIB=血浆纤维蛋白原，LY%=淋巴细胞百分比，Glu=葡萄糖，
PT=凝血酶原时间，AST=天门冬氨酸氨基转移酶，APTT=活化部分凝血活酶时间，
TT=凝血酶时间，RDW-SD=红细胞分布宽度标准差，MCH=平均红细胞血红蛋白含量，
WBC=白细胞计数，EOS%=嗜酸性粒细胞百分比，FT4=游离甲状腺素。

2.2 数据预处理
胸部 X 线片依次执行去骨影、对比度增强、尺寸缩放与像素归一化操作；连续

变量采用最小-最大值归一化和 z分数标准化进行处理；分类变量进行独热编码。为
将患者复杂的共病模式转化为模型可识别的引导信息，自诊断文本中提取 26 种疾
病实体，并将每位患者的诊断结果编码为二元向量，在此基础上，将每种唯一的共
病组合映射为离散标识符，作为后续多模态特征对齐的共病引导信号。特征筛选采
用两步策略：首先基于互信息法筛选出与标签相关性最高的 80个特征，再通过
Pearson 相关系数（|r|＞0.95）剔除高度冗余特征，最终保留 56个判别能力强且
相互独立的特征用于模型训练。
2.3 数据划分

将研究样本随机划分为训练集（8892 例，57.7%）、验证集（1134 例，
7.3%）和测试集（5388 例，35.0%），分别用于模型训练、超参数调优和最终
性能评估，旨在探索模型在复杂疾病场景下对健康样本与少量 COPD患者数据的分
类能力。针对数据存在的类别不平衡问题，在模型训练阶段对训练集采用合成少数
类过采样技术（synthetic minority over-sampling technique，SMOTE）实现
训练集类别分布均衡化。所有数据在研究初始阶段统一进行随机划分，且验证集与
测试集在全程保持原始分布与完全独立，模型最终结果仅基于测试集进行评价，以
避免评估偏差。
2.4 模型构建与验证
本研究构建了一个用于COPD 筛查的三阶段集成模型。
第一阶段：模型整合胸部X线片、人口学特征、实验室检查及诊断信息，使用

多层感知机和 EfficientNetB0分别提取表格与图像特征。采用共病组合引导的跨模
态一致性学习，通过对比学习将不同模态特征映射到共享语义空间以增强表征一致
性。引入特征正则化对齐机制，通过正交约束和对比损失来均衡各模态的利用，缓
解模态惰性问题。最后设计上下文感知的动态加权融合策略，利用上下文提取网络
从多模态特征中学习动态权重，并结合基于不确定性的基础权重实现自适应的贡献
度分配。将置信度处于阈值区间的样本标记为“不确定样本”并进入第二阶段进一
步判别。

第二阶段：基于人口学特征、实验室指标及诊断信息，使用梯度提升机
（Gradient Boosting Machines，GBM）模型对上一阶段的不确定样本进行二次
判别，将处于阈值区间的“不确定样本”输入第三阶段。

第三阶段：沿用第二阶段的输入数据，针对剩余最难判别的样本，使用 K近邻
（K-Nearest Neighbors，KNN）模型通过最近邻投票进行精细判别，以捕捉局部
模式，提升模型对边缘病例的识别能力。

为全面评估该集成模型的性能，将其与一阶段多模态模型、两阶段（多模态
+GBM）模型进行比较，评价指标包括受试者工作特征曲线（Receiver 
operating characteristic curve，ROC）下面积（area under the 
curve，AUC）、准确率、平衡准确率、灵敏度、特异度及约登指数。采用校准曲
线评估模型预测概率与实际事件发生率的一致性，并采用决策曲线分析（decision
curve analysis，DCA）评估模型的临床获益。此外，使用沙普利加性解释
（Shapley additive explanations, SHAP）对三阶段集成模型进行特征重要性分
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析，明确各特征对模型预测结果的贡献。所有开发过程均基于 PyTorch框架（版本
2.9.1）实现。
2.5 统计学分析
对于连续变量，服从正态分布的以均数±标准差（Mean±SD）描述，组间比

较采用 t检验；非正态分布的以中位数（四分位数间距）[M(P25,P75)]描述，组间
比较使用Mann-Whitney U 检验。分类变量使用频数（百分比）描述，使用卡方
检验或 Fisher确切概率法比较组间差异。所有分析均使用 Python（版本 3.13）
在 SciPy 中完成。

3 结果
3.1 研究对象的基线特征
本研究共纳入 15414 例研究对象，其中 COPD 患者 107 例（0.7%），男性

7700 例（49.9%），女性 7714 例（50.1%），平均年龄 60 岁（51，68）。年
龄、性别、婚姻状态、高血压、脑卒中、心力衰竭、肺炎、哮喘、肺结核、
FIB、Cl、APTT、TT、RDW-SD、EOS%和 FT4 在非 COPD 与 COPD 患者间差异
均有统计学意义（P<0.05），具体见表 2。
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表 2 研究对象的基线特征

基线特征 总体 非COPD COPD P

总计 15414 14797 107

年龄（岁） 60（51,68） 60（51,67） 71（66,75）
<0.00
1

性别，女 7714（50.1%） 7414（50.1%） 18（16.8%）
<0.00
1

BMI（kg/m2） 23.2（21.0,25.8） 23.2（21.0，25.8
）

22.9（20.9,25.8） 0.409

婚姻状态 0.001

未婚 733（4.8%） 732（5.0%） 1（0.9%）

已婚 12975（84.2%） 12886（87.1%） 89（85.2%）
其他（丧偶、
离异）

1706（11.1%） 1179（8.0%） 17（15.9%）

疾病史

高血压 3409（22.9%） 3361（22.7%） 48（44.9%）
<0.00
1

糖尿病 1569（10.5%） 1560（10.5%） 9（8.4%） 0.577

脑卒中 502（3.4%） 489（3.3%） 13（12.2%）
<0.00
1

肺炎 133（0.9%） 128（0.9%） 5（4.7%） 0.003

哮喘 72（0.5%） 68（0.5%） 4（3.7%） 0.002

肺结核 76（0.5%） 71（0.5%） 5（4.7%）
<0.00
1

肺癌 182（1.2%） 179（1.2%） 3（2.8%） 0.143

实验室检查

LDH（U/L）
185.0（157.0,237
.0）

185.0（157.0,237
.4）

181.8 （ 153.1,26.
5）

0.978

FIB（g/L） 3.4（2.9,4.0） 3.4（2.9,4.0） 3.78（3.3,4.5）
<0.00
1

LY% 20.0（10.0,20.0） 20.0（10.0,20.0） 20.0（10.0,20.0） 0.260
Glu（mmol/

L）
5.5（4.9,6.5） 5.6（4.9,6.5） 5.6（5.0,6.5） 0.533

PT（s） 13.7（13.1,14.5） 13.7（13.1,14.5） 13.6（13.0,14.6） 0.867

AST（U/L） 23.5（18.0,34.7） 23.5（18.3,34.9） 24.0（19.0,29.7） 0.792

APTT（s） 37.3（34.8,40.4） 37.3（34.8,40.4） 38.6（35.4,43.2） 0.002

TT（s） 17.0（16.3,17.8） 17.0（16.3，17.8
）

17.5（16.9,18.4）
<0.00
1

RDW-SD（f
）

43.1（40.9,45.8） 43.1（40.9,45.8） 44.9（42.6,48.7）
<0.00
1

MCH（pg）
330.0（325.0,335
.0）

330.0（325.0,335
.0）

329.2（322.0,334
.5）

0.173

WBC（×109

/L）
8.7（7.1,10.6） 8.7（7.1,10.6） 8.4（7.0,10.4） 0.266

EOS% 2.0（1.0,2.0） 2.0（1.0,2.0） 2.0（1.0,3.0）
<0.00
1

FT4 （ pmol/
L）

11.5（10.7,12.4） 11.5（10.7,12.4） 12.0（11.2,13.5）
<0.00
1

3.2 阈值确定
以AUC 为标准，采用网格搜索法确定集成模型各阶段的最优阈值组合。阈值

搜索范围：低阈值 0.1-0.4，高阈值 0.6-0.9，步长 0.05。结合多阶段模型结构特
点，采用分阶段逐步优化，第一阶段遍历全部阈值组合，第二阶段在第一阶段最优
阈值的基础上继续优化。最终确定了集成模型第一阶段最优阈值组合为 0.15和
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0.85，第二阶段最优阈值组合为 0.4和 0.75。
 

3.3 模型比较
表 3总结了一阶段多模态模型、两阶段集成模型和三阶段集成模型在测试集上

的性能指标，图 1 展示了三阶段模型的 ROC 曲线和混淆矩阵。其 AUC 为 0.922、
平衡准确率为 0.901、特异度为 0.823、约登指数为 0.803，较前两者均有所提升；
灵敏度虽有所降低，但维持在 0.979 的较高水平，表明实现了灵敏度与特异度的更
优平衡。
表 3 一阶段、两阶段和三阶段模型的性能指标

模型 AUC 准确率 平衡准确率 灵敏度 特异度 约登指数

一阶段（多模态）
0.89
1 0.759 0.878 1.000 0.757 0.757

两阶段（多模态+GBM）
0.91
2 0.773 0.885 1.000 0.771 0.771

三 阶 段 （ 多 模 态
+GBM+KNN）

0.92
2 0.825 0.901 0.979 0.823 0.803

注：GBM=梯度提升机，KNN=K近邻，AUC=受试者工作特征曲线下面积。

图 1 三阶段集成模型的ROC曲线和混淆矩阵
3.4 决策曲线分析与校准曲线评估
    采用 DCA 分析与校准曲线评估 COPD 筛查集成模型的临床应用价值（见图
2）。DCA 结果显示，在 0-5%阈值概率区间内，集成模型净获益曲线始终高于
“全部干预”及“全部不干预”策略，且各阈值点均为正向净获益，可避免过度医
疗并获得临床收益。校准曲线提示，模型预测概率与实际事件发生率存在一定偏离，
曲线整体偏低且与理想校准线差距明显。该现象可能与研究中阳性样本数量较少、
数据高度不平衡相关，导致模型对高风险个体概率估计偏高。
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图 2 三阶段集成模型的决策曲线与校准曲线

3.5 特征变量的重要性分析
采用 SHAP对三阶段集成模型进行特征重要性分析。根据平均绝对 SHAP值排

序，共病组合、年龄、高血压、EOS%、TT、性别、Glu、肺癌、已婚和APTT 为
三阶段最重要的特征变量（见图 3）。进一步分析不同共病组合与COPD的关联强
度，图 4展示了重要性最高的前 10个共病组合，除“肺不张+肺炎”、“肺不张+
肺癌”和“肺结核+糖尿病”外均具有统计学显著性（P <0.05），表明这些共病
组合与COPD存在相关性。
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APTT
婚姻状态 - 已婚

肺癌
Glu
性别

TT
EOS%
高血压

年龄
共病组合

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35

三阶段：多模态 +GBM+KNN

|SHAP| 值

图 3 三阶段集成模型的特征重要性图

图 4 共病组合重要性分析森林图

4 讨论
4.1 模型性能比较
本研究构建的三阶段集成模型整体性能优于一阶段多模态模型和两阶段集成模

型。该性能差异主要源于不同算法优势的合理融合。一阶段模型虽能融合多模态特
征，但在面对置信度较低的边缘样本时，其决策边界可能不够清晰。两阶段模型引
入GBM对不确定样本进行二次判别，通过改变归纳偏置，提升整体稳健性。三阶
段模型进一步引入 KNN，通过关注样本在低维流形上的近邻关系，捕捉复杂模型所
遗漏的局部相似性，从而在保持较高灵敏度的同时，提升特异度。
既往研究显示，仅依赖胸部 X 线片的单一模态模型，即使联合常规临床评分，

在不同吸烟史人群中的 AUC仅为 0.70-0.73[15]。而采用动态 X 线成像或脉冲振荡
法的模型，在测试集或外部验证集中的 AUC 最高仅达 0.85，且存在依赖特殊检测
设备等不足[19, 20]。相比之下，本模型整体诊断效能优于上述已有方法。
4.2 模型的临床应用价值

DCA 分析结果表明，在较低的阈值概率范围内，依据模型预测进行决策的净获
益优于不干预或全部干预策略。校准曲线显示模型预测概率与实际观测概率之间存
在系统性偏差。该结果可能受到本研究中样本不平衡的影响。在阳性样本占比较低
的情况下，由于阳性事件稀少，假阳性率的微小增加可能导致净获益快速下降，其
正收益阈值区间也可能随人群患病率变化而偏移。同时，校准曲线的可靠性因阳性
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样本不足而降低，模型难以准确估计高风险区域的真实概率分布。因此，模型输出
的概率估计及其临床决策阈值仍需在类别分布更均衡的外部数据中加以验证。
4.3 关键变量对COPD 的影响

SHAP 重要性分析显示，“共病组合”是影响模型预测的首要特征，提示共病
模式所反映的多系统病理生理交互，可能比单一危险因素更能解释 COPD 的发生风
险。其中，“肺部感染+高血压”的关联强度最强（OR=19.42，P =0.006），
其次为“哮喘+高血压”（OR=18.37，P <0.001）和“肺结核+高血压”
（OR=11.64，P =0.015）。上述组合均以高血压为共同特征，结合不同呼吸道疾
病。既往研究表明，COPD 不仅是肺部疾病，更是一种可导致血管功能障碍的系统
性炎症状态，高血压与 COPD在病理机制上相互关联，两者通过系统性炎症及血管
功能障碍形成重要联系[21]。当叠加肺部感染、哮喘或肺结核时，气道炎症与全身性
血管病变可能产生协同效应，进一步加速肺功能下降 [22-24]。流行病学数据显示，高
血压是COPD的常见合并症之一，COPD患者中高血压与肺部感染的患病率分别达
49.4%与 41.3%[25]。哮喘作为 COPD 的重要危险因素，其合并继发 COPD 的风险
可增加 8-12倍，且哮喘-COPD 重叠患者中高血压的患病率更高[26, 27]。

年龄是第二重要特征，其机制可能与环境暴露的累积效应以及肺功能的生理性
衰退有关[28, 29]。EOS%和 TT被识别为重要特征，可能反映气道炎症状态及凝血功
能异常在 COPD 病理过程中的潜在作用。Vanetti 等[30]的综述指出，约 20%-40%
的 COPD 患者血液和痰液中 EOS%升高，嗜酸性粒细胞炎症在部分 COPD 患者中
起关键作用，可能影响疾病进展、加重频率及治疗反应。此外，既往研究表明，
COPD 患者存在凝血功能异常，急性加重期患者的 TT 显著缩短[31]。未来研究可进
一步评估上述指标对 COPD 进展的影响，并探索能够可靠识别疾病进展高风险患者
及预测治疗反应的生物标志物。

5 结语
    本研究融合影像与临床常规数据，采用多模型集成策略构建的三阶段模型在
COPD 筛查中表现出良好的判别性能，有望为无法配合 PFT 的患者提供一种配合度
及操作性较强的补充工具。然而，数据源于单中心且存在样本类别不平衡，未来需
纳入多中心、更均衡的样本进行外部验证，以进一步评估模型校准及泛化能力。

作者贡献：陈翠妍负责收集与处理数据、模型构建、撰写论文；梁叶负责处理数据、
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研究设计、论文修订。
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