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摘要　 目的　 基于头颅 ＣＴ 放射组学探究高血压性脑出血

早期血肿扩大预测的最佳机器学习方法。 方法　 回顾性分

析 １３０ 例脑出血患者 ＣＴ 图像，提取头颅 ＣＴ 平扫纹理特征，
通过选定特征训练分类器，用六种经典的机器学习方法进行

交叉验证，评估预测脑出血血肿扩大的稳定性和性能。 结果

　 支持向量机（ＳＶＭ⁃Ｒａｄｉａｌ）的预测性能（ＡＵＣ 为 ０. ７１４，准
确性为 ０. ７２３），广义线性模型（ＧＬＭ）的预测性能（ＡＵＣ 为

０. ６４３，准确性为 ０. ５８７），随机森林（ＲＦ）的预测性能（ＡＵＣ
为 ０. ６８６，准确性为 ０. ６８０），ｋ 近邻（ｋＮＮ）的预测性能（ＡＵＣ
为 ０. ６５７，准确性为 ０. ６３９），梯度提升树算法（ＧＢＭ）的预测

性能（ＡＵＣ 为 ０. ７１８，准确性为 ０. ６７０），神经网络（ＮＮｅｔ）的

预测性能（ＡＵＣ 为 ０. ６５９，准确性为 ０. ６８０），其中 ＳＶＭ⁃Ｒａｄｉａｌ
表现出较高的预测性能，ＧＬＭ 表现出较低的预测性能。 结

论　 基于头颅 ＣＴ 放射组学方法预测高血压性脑出血早期

血肿扩大的 ６ 种机器学习方法中，ＳＶＭ⁃Ｒａｄｉａｌ 预测性能最

好，具有潜在的临床应用价值。
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　 　 脑出血（ ｉｎｔｒａ⁃ｃｅｒｅｂｒａｌ ｈｅｍｏｒｒｈａｇｅ，ＩＣＨ）约占所

有脑卒中的 ３０％ ，预后最差，具有高致死率、高致残

率的特点［１］，其中约 ３０％的脑出血患者早期颅内血

肿发生扩大［２］，不但是早期神经系统恶化的预测因

素，也是临床潜在的治疗靶点，因此如何准确地预测

并预防血肿扩大，也成为脑出血患者个性化治疗的

关键［３］。 临床上首诊 ＣＴ 平扫颅内血肿的位置、形
态、密度是否混杂、 ＣＴ 血管成像 （ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｔｏｍｏ⁃
ｇｒａｐｈｙ ｈｎｇｉｏｇｒａｐｈｙ，ＣＴＡ）中的斑点征均具有提示意

义，但是定性存在一定的主观判断，且无法量化血肿

的异质性。 影像组学是一个新兴的但发展迅速的定

量分析方法，通过从影像图像上提取感兴趣区域

（ｒｅｔｕｒｎ ｏｆ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ，ＲＯＩ），通过高通量的方法获取

纹理特征，从而将医学图像信息转换为可识别的高

维度的数据。 这些高维度的放射学特征，对于高血

压性脑出血评估及预后预测有着潜在的临床应用价

值。 该文旨在初步探讨基于头部 ＣＴ 平扫的放射组

方法对于高血压脑出血早期血肿扩大预测的最佳机

器学习方法。

１　 材料与方法

１． １　 一般资料 　 回顾性分析 ２０１７ 年 ８ 月—２０２０
年 ３ 月安徽医科大学第一附属医院本部及高新两个

院区首次就诊的脑出血患者。 纳入标准：① 符合自

发性脑出血的表现；② 发病 ６ ｈ 以内进行头颅 ＣＴ
平扫检查；③ 发病后未进行外科手术治疗，并于 ２４
ｈ 内复查头颅 ＣＴ。 排除标准：① 除外继发性脑出血

患者，如外伤、血管畸形、颅内占位、缺血再灌注损伤

等；② 单纯脑室系统出血者；③ ＣＴ 图像运动伪影较

大者。 纳入患者共 １３０ 例，男 ９０ 例，女 ４０ 例。
１． ２　 检查方法　 采用 ＧＥ Ｏｐｔｉｍａ ＣＴ６８０ ６４ 排螺旋

ＣＴ 机，扫描参数：管电压 １２０ ｋＶ，管电流 ３００ ｍＡ，采
用螺旋扫描模式，螺距 １. ２，扫描范围自颅底水平至

颅顶水平，层厚 ５ ｍｍ，扫描视野（ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｖｉｅｗ，ＦＯＶ）
为 ５１２，范围自颅底水平至颅顶水平。
１． ３　 血肿体积测量　 血肿扩大的定义为 ２４ ｈ 内两

次头颅 ＣＴ 平扫图像相比，血肿至少扩大 ３３％ 或 ６
ｍｌ 以上［４］，由两名经验丰富的放射科主治医师共同

阅片，选取颅内血肿最大层面逐层勾画感兴趣区域，
当意见不同时相互讨论取得统一。 再利用田多公式

分别计算 ２４ ｈ 内前后两次头颅 ＣＴ 检查颅内血肿的

体积 Ｖ１、Ｖ２，将病例组分为血肿扩大组和非扩大

组。
１． ４　 放射性特征提取　 将所有脑出血患者的头颅

ＣＴ 平扫图像以 ＤＩＣＯＭ 格式导入 ＩＴＫ⁃ＳＮＡＰ（ｗｗｗ．
ｉｔｋ⁃ｓｎａｐ． ｏｒｇ）软件，调整窗宽 ９０ Ｈｕ，窗位 ３５ Ｈｕ，手
动逐层勾画颅内血肿的轮廓，形成 ３Ｄ 感兴趣容积

（ｖｏｌｕｍｅ ｏｆ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ，ＶＯＩ） （图 １），再提取强度特

征，体积特征，基于直方图的特征，纹理参数和空间
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特征。 纹理参数包括灰度共生矩阵（ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｃｏ⁃
ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ， ＧＬＣＭ），灰度游程矩阵（ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ
ｒｕｎ ｌｅｎｇｔｈ ｍａｔｒｉｘ，ＧＬＲＬＭ），灰度区域大小矩阵（ｇｒａｙ
ｌｅｖｅｌ ｓｉｚｅ ｚｏｎｅ ｍａｔｒｉｘ， ＧＬＳＺＭ）等，该研究中共提取

４０２ 个放射组学特征。
１． ５ 　 统计学处理 　 所有的过程均采用 Ｒ 软件

３. ５. １ 版（ｗｗｗ． ｒ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ． ｏｒｇ）进行分析。 比较 ６ 种

经典的机器学习方法预测早期血肿扩大的准确性和

机器学习方法的稳定性。 机器学习方法包括：随机

森林（ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓ，ＲＦ），ｋ 近邻（ ｋ ｎｅａｒ ｎｅｉｇｈｂｏｒ，
ｋＮＮ），支持向量机 （ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ， ＳＶＭ⁃
Ｒａｄｉａｌ），神经网络（ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＮＮｅｔ），梯度提

升树算法（ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ，ＧＢＭ）和广义线

性模型（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅ ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ，ＧＬＭ）。 将所选特征

应用于分类模型构建的预测变量，交叉训练每个模

型，从而绘制 ＲＯＣ 曲线，对曲线下面积（ＡＵＣ）、准确

性进行量化，重复 １００ 次交叉训练过程，从而获得对

模型性能的可靠预测，通过相对标准偏差（ ｒｅｌａｔｉｖｅ
ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ＲＳＤ）量化每种机器学习方法的

稳定性。 以 Ｐ ＜ ０. ０５ 为差异有统计学意义。 ＲＳＤ％
定义为：ＲＳＤ％ ＝ σ＿ＡＵＣ ∕μ＿ＡＵＣ ×１００％ 。
　 　 其中 σ 中 ＡＵＣ 是 １００ 个 ＡＵＣ 值的标准偏差，μ
＿ＡＵＣ 是 １００ 个 ＡＵＣ 值的平均值。 较低的 ＲＳＤ 值

对应于机器学习方法较高的稳定性。

２　 结果

２． １　 病例分组结果　 根据早期血肿是否扩大分为

阳性组和阴性组，阳性组共 ３４ 例，其中包括男 ２４
例，女 １０ 例，年龄 ３０ ～ ９５（７５. ９ ± １５. ６）岁，阴性组

共 ９６ 例，其中包括男 ６６ 例，女 ３０ 例，年龄 ３０ ～ ８６
（５９. ９ ± １４. ３）岁。
２． ２　 基于 ＣＴ 平扫图像上提取的脑血肿纹理特征

　 通过交叉验证比较不同的分类模型，计算准确性

和 ＡＵＣ 来量化不同机器学习方法的预测性能。 通

过最大相关最小冗余（ｍｉｎｉｍｕｍ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｘｉ⁃
ｍｕｍ ｒｅｌａｖａｎｔ，ｍＲＭＲ）特征选择方法共提取了 ４０２
个放射特征，对前 ５、１０、１５、２０、２５、３０ 个选定特征分

别训练不同分类器，当选择前 ２５ 个特征来构建模

型，所有分类器均值 ＡＵＣ 最高，见图 ２；前 ２５ 个特征

包括直方图特征 ６ 个，灰阶共生矩阵纹理特征（ＧＬ⁃
ＣＭ）４ 个，灰阶游程矩阵纹理特征（ＧＬＲＬＭ）１５ 个。
２． ３　 特征值预处理结果和 ６ 种机器学习方法效能

　 分析前 ２５ 个选定特征的机器学习方法的稳定性，
所有分类器均采用 １００ 次交叉验证，准确性、ＡＵＣ、

ＰＰＶ（阳性预测值）、ＮＰＶ（阴性预测值）、灵敏度、特
异性为 １００ 次交叉验证的结果，见表 １。 ＳＶＭ⁃Ｒａｄｉａｌ
表现最佳的模型稳定性（准确性 ＝ ０. ７１４，ＡＣＣ ＝
０. ７２３）。 图 ３、４ 显示了对分类模型稳定性和预测性

能的评估，结果表明 ＳＶＭ⁃Ｒａｄｉａｌ（ＲＳＤ ＝ ０. ２０２）优于

其他机器学习方法。

图 １　 应用 ＧＥ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｋｉｔｌ 软件提取纹理特征

Ａ：头颅 ＣＴ 平扫图像；Ｂ：逐层勾勒血肿轮廓；Ｃ：提取的部分特征值

图 ２　 选择不同选定特征时所有分类器的平均 ＡＵＣ

图 ３　 分类模型稳定性评估
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图 ４　 分类模型交叉验证结果

表 １　 六种不同分类器学习方法建模结果

性能指标 ＲＦ ｋＮＮ ＳＶＭ⁃Ｒａｄｉａｌ ＮＮｅｔ ＧＢＭ ＧＬＭ
曲线下面积 ０． ６８６ ０． ６５７ ０． ７１４ ０． ６５９ ０． ７１２ ０． ６４３
准确性 ０． ６６３ ０． ６３４ ０． ７２３ ０． ６８０ ０． ６９９ ０． ５８７
灵敏度 ０． ４８２ ０． ４７０ ０． ５１３ ０． ４８７ ０． ５９３ ０． ３４６
特异性 ０． ７２１ ０． ６９５ ０． ７８６ ０． ７４６ ０． ７３４ ０． ６６７
阳性预测值 ０． ８１６ ０． ８０３ ０． ４８１ ０． ４０７ ０． ４３７ ０． ２６７
阴性预测值 ０． ４０７ ０． ３４６ ０． ８４２ ０． ８２２ ０． ８５１ ０． ７５３

３　 讨论

　 　 ＩＣＨ 约占所有脑卒中的 １０％ ～ ３０％ ，预后最

差，其中约 ３０％ 的脑出血患者早期颅内血肿扩大，
血肿扩大不仅直接引起脑组织损伤，而且会使血肿

周边脑水肿面积增大，引起继发性脑组织损伤［４］，
从而导致致死率、致残率的增高。 因此如何准确地

预测并预防血肿扩大，也成为脑出血患者个性化治

疗的关键。
　 　 头颅 ＣＴ 检查是脑出血患者入院检查的第一

站［５］，是临床诊断、治疗的重要资料，ＣＴ 平扫上血肿

形态不规则、密度不均匀（黑洞征、漩涡征） ［６ － ８］ 等

已被证实对血肿扩大的预测具有较高的敏感性、特
异性，但是该定性特征往往存在主观判断。 ＣＴＡ“斑
点征” ［９ － １０］是近些年来热议的血肿扩大独立预测指

标，但是其敏感性与特异性并不理想，且 ＣＴＡ 检查

不是脑出血常规检查项目，存在一定的临床局限性。
　 　 影像组学是近些年来比较热门的研究方法，旨
在从医学图像中提取定量特征，并探索与结果的相

关性［１１ － １２］。 影像组学在中枢神经系统非肿瘤病变

研究多数集中于脑出血、阿尔茨海默病及多发性硬

化等［１３］。 Ｓｈｅｎ ｅｔ ａｌ［１４］在 ２０１８ 年报道 ＮＣＣＴ 纹理分

析可以客观的量化脑出血的异质性，并独立预测血

肿的早期扩大，但是对高血压性脑出血早期血肿扩

大预测的最佳机器学习方法未进行深入地研究。 机

器学习方法是人工智能的核心，可以实现对未知数

据的预测，具有很强的泛化能力。 该研究比较了 ６
种基于放射学的机器学习方法预测高血压性脑出血

血肿扩大的可行性，首先取了 ４０２ 个定量放射学特

征，再进行特征选择。 特征选择可以有效避免维数

的困扰并减少拟合，结果显示使用前 ２５ 个选定特征

时所有分类器的平均性能最高。 ＳＶＭ⁃Ｒａｄｉａｌ（ＡＵＣ：
０. ７１４ ± ０. １４４，准确性：０. ７２３ ± ０. １０９，ＲＳＤ：０. ２０２）
具有最高的预测性的稳定性。 初步研究结果提示放

射组学预测自发性脑出血血肿扩大时候，选择 ＳＶＭ⁃
Ｒａｄｉａｌ 分类器，预测效果最好。 与李惠等［１１］ 研究结

果基本一致，即基于头颅 ＣＴ 平扫的放射组学，并选

择合适的机器学习方法，可以对高血压性脑出血早

期扩大进行有效预测。 ＳＶＭ 是一种强大有效的机

器学习方法，原理是在统计学的基础上，小样本条件

下，构建一个超平面，提供了最佳的分离边界，最大

限度地分离高维物体、空间，目前 ＳＶＭ 已应用于包

括医疗在内的多项领域。
　 　 该研究存在不足之处：一是样本量较小，并且是

单中心研究，可以进一步加大样本量并进行多中心

数据收集进行外部验证；二是该研究采用的是手动

勾画 ＲＯＩ，可能会存在偏差，因为颅内血肿与周围脑

实质密度差异较大，血肿轮廓的勾勒后期可以选择

半自动或自动分割。
　 　 综上所述，该研究基于头颅 ＣＴ 放射组学确定

最佳机器学习方法，可以预测高血压性脑出血血肿

早期是否扩大，使医学图像中包含的信息价值最大

化，从而有利于对患者脑出血的评估，具有潜在的临

床价值。
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