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摘  要 

近年来，影像组学作为一种新兴研究方法在自发性脑出血(Intracerebral Hemorrhage, ICH)的诊治中显

示出了重要的应用前景。通过多模态医学成像技术，如计算机断层扫描和磁共振成像，影像组学为脑组

织损伤程度、血流动力学、代谢活动及神经连接等方面提供了深入的见解。这些信息有助于医生准确评

估患者病情，预测患者预后，选择最佳治疗策略，从而提高治疗效果，降低并发症。随着影像组学技术

的进一步发展，该方法在ICH的早期诊断、鉴别诊断和预后方面具有很大的应用潜力。文章回顾探讨影

像组学的基本理念及其在ICH的影响。 
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Abstract 
In recent years, radiomics, as an emerging research methodology, has demonstrated significant 
application prospects in the diagnosis and treatment of spontaneous intracerebral hemorrhage 
(ICH). Utilizing multimodal medical imaging techniques such as computed tomography (CT) and 
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magnetic resonance imaging (MRI), radiomics offers in-depth insights into aspects including the 
extent of brain tissue damage, hemodynamics, metabolic activity, and neural connectivity. This 
information aids physicians in accurately assessing patient conditions, predicting prognosis, and 
selecting optimal treatment strategies, thereby enhancing treatment efficacy and reducing com-
plications. With further advancements in radiomics technology, this approach holds great poten-
tial in the early diagnosis, differential diagnosis, and prognosis of ICH. This paper reviews and 
discusses the fundamental principles of radiomics and its impact on ICH. 
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1. 自发性脑出血 

自发性脑出血(Intracerebral Hemorrhage, ICH)是脑卒中的第二大常见亚型，也是一种通常导致严重不

良预后的危重疾病，约占所有卒中的 10%~20%，我国脑出血的比例更高，占脑卒中的 18.8%~30% [1] [2]。
ICH 最常由小血管疾病引起：深穿支动脉病(高血压动脉病)或脑淀粉样血管病(Cerebral Amyloid Aangi-
opathy CAA) [3]，少数 ICH (约 20%)是由“大血管”出血源引起的，如动静脉畸形、海绵状瘤或瘘[4]。
研究表明 ICH 的危险因素包括：高血压、高酒精摄入量、年龄、男性、腰臀比、社会心理因素、肝功能

等[5]。近来，抗凝剂的使用也增加了 ICH 的发病率[6]。有针对性的干预措施，如降低血压、限酒、促进

体育活动和采用有益健康的饮食，可以降低 ICH 的风险[2]。此外，最近的研究强调了 ICH 的快速诊断与

评估、紧急干预和在具有多学科团队的专业病房(卒中单元)治疗 ICH 重要性，这些可以大大降低 ICH 的

发病率和死亡率[7]。 
脑出血时脑血管里的血液成分，可以诱导血脑屏障破坏，通过受损的血脑屏障进入脑实质及血肿周

围脑，引发氧化应激和炎症级联反应，导致水肿形成和神经损伤[8]。颅内出血及脑水肿会引起占位效应，

增加颅内压，压迫重要脑组织，加重脑缺血，从而引起局部神经症状与体征[9] [10]。 
影像学检查对于 ICH 至关重要，仅通过症状及神经系统体格检查是很难鉴别出血性脑卒中及缺血性

脑卒中。影像学检查对于早期发现 ICH、确定潜在病因、识别有血肿扩张风险的患者以及指导治疗策略

有着重要作用[10] [11]。 

2. 影像组学的基本理念 

ICH 的治疗重点在于早期诊断、阻止出血扩张、减少脑室内和实质血肿的血凝块体积，以及针对周

围血肿水肿和炎症[12]。因此，多模态医学成像技术在 ICH 的诊断与治疗有着巨大作用。 
影像组学是一种旨在从医学图像中提取定量特征并探索其与结果相关性的研究方法，这些特征既无

法通过人类感知也无法通过常规图像分析捕获[13] [14]。影像组学的流程包括临床课题的制定、影像数据

的获取和预处理、图像分割、特征提取以及模型的构建和验证[14] [15]。与常规影像学相比，影像组学在

无创、无损、性价比、快速分析、易于序列化等方面具有优势，它将传统医学成像定性或半定量模式转

变为定量模式，从而减少观察者内部和观察者之间的视觉评估差异的影响[16]-[18]。此外，由于先进的
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CT 成像及 MRI 越来越多序列被使用，可用数据的数量和复杂性正在稳步增加，但最多只有小部分可用

信息在临床或临床试验中常规使用。影像组学允许及时评估这些复杂的多参数数据，可以使疾病的诊疗

在工智能领域的方法应用中受益[14]。由于人工智能和机器学习领域的方法允许诊断程序中各个步骤的部

分或完全自动化，因此这些方法被广泛研究并在某些情况下已经应用于临床[15]。 
影像组学技术已经在神经系统疾病方面得到了广泛的应用，如在胶质瘤、脑膜瘤等方面[17] [19] [20]。

影像组学技术可以基于纹理分析来对肿瘤进行鉴别诊断，也可以协助选择最佳治疗方案，并通过病灶周

围区域提取的 3D 形状和表面影像组学特征来鉴别肿瘤治疗效果(放射性坏死、假性进展)和肿瘤复发[19] 
[21]。 

3. 影像组学在 ICH 中的应用 

医学影像数据的指数级增长为机器学习和数据驱动的科学努力创造了理想的环境，且医学 3D 成像

影像学特征对传统医学的强大补充，加速了影像组学的发展[22]。有必要概括 ICH 领域近期影像学放射

学相关的发展，不仅作为回顾性总结，而且作为相关领域未来发展的指导。本文将集中讨论 ICH 领域常

见的影像组学进展，包括 3 个主要方面：早期诊断、鉴别诊断和预后。 

3.1. 早期诊断 

ICH 具有高致残率及死亡率，需要早期诊断及干预才会得到有效治疗，因为出血通常迅速扩大，从

而导致意识突然恶化及出现神经功能障碍，1/2 的死亡发生在最初的 24 小时内，故而对于疑似 ICH 患者

立即进行 CT 扫描对于评估是否需要进行神经外科治疗至关重要[23] [24]。影像组学能通过机器学习中自

动化初始分诊过程来简化头部 CT 扫描解释工作流程，发现只能在很小一部分 CT 中才能出现得异常，有

可能大大缩短诊断时间并加快治疗，从而可能降低中风和头部损伤导致的发病率和死亡率。Sasank Chi-
lamkurthy 等人通过 DL 算法构建能检测五种类型的颅内出血(即脑实质内、脑室内、硬膜下、硬膜外和蛛

网膜下腔)的算法模型。在验证集上，该算法在不同的验证集上检测 ICH 的 AUC(交叉验证曲线下面积)
达到了 0.92 (95% CI为 0.91~0.93)、0.94 (0.92~0.97)，这表明该算法对 ICH的早期诊断具有一定的效力[24]。 

3.2. 鉴别诊断 

影像组学也可以用来鉴别原发性脑出血与继发性脑出血[25] [26]。继发性脑出血发生在少数患者中，

与凝血功能障碍、脑肿瘤、动脉瘤、血管异常和缺血性卒中的溶栓治疗有关[27]。早期识别 ICH 病因，

可以对病因采取积极处理，从而优化个体患者的预后[28]。临床上常用 CT 血管造影(CTA)、对比增强 CT
或对比增强磁共振成像(MRI)来对原发性脑出血与继发性脑出血鉴别，但据报道，它们的诊断准确率仅为

43%左右[29]。Jianbo Lyu 等人利用容积感兴趣区(VOI)和感兴趣区(ROI)图来预测原发性和继发性 ICH。

他们发现 VOI 图的 AUC 值为 0.90 (95% CI: [0.80, 1]) (十倍交叉验证的平均 AUC 值 0.89 ± 0.05)，三层 ROI
图的 AUC 值为 0.81 (95% CI: [0.66, 0.99]) (十倍交叉验证的平均 AUC 值为 0.88 ± 0.05)。相比于影像科医

生 VOI 识别 ICH 类型的 AUC 值分别为 0.69 (95% CI: [0.59, 0.78])和 0.70 (95% CI: [0.60, 0.79])，ROI 的
AUC 值分别为 0.66 (95% CI: [0.55, 0.75])和 0.67 (95% CI: [0.56, 0.76])，这些基于机器学习算法的影像组

学模型在所有评估指标上都产生了更准确的结果[26]。血管造影是鉴别高血压脑出血及动静脉畸形(AVM)
脑出血的金标准。早期鉴别动静脉畸形更具有临床意义，因为切除或栓塞破裂的动静脉畸形病灶是防止

再次出血的必要措施[30]。但与非增强 CT 扫描相比，血管造影是一个更耗时和侵入性的过程，需要注射

造影剂和患者的依从性。Huanhuan Xie 等人分析了 571 例 ICH 患者及非增强 CT 扫描图像，应用最小绝

对收缩和选择算子(LASSO)回归选择特征，采用支持向量机(SVM)和逻辑回归(LR)两种分类器构建影像组
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学模型和临床模型，结合影像组学特征、临床特征和影像学征象构建组合模型。联合模型(结合放射组学、

年龄和钙化)在训练集中的AUC分别为 0.976和 0.981，在 SVM分类器和LR分类器上的AUC分别为 0.896
和 0.907，这表明联合模型对 AVM 相关血肿与高血压性脑出血的区分具有满意的预测效果，具有很大的

个性化临床决策潜力[25]。Yupeng Zhang 等人认为 AVM 相关血肿在组成上更不均匀，因为畸形的脉管

系统总是嵌入在血肿中。此外，血肿周围扩张的静脉可能使边界凹陷。他们认为 AVM 相关血肿这种特

点能够很好的用于善于分析病变形状和质地特征的影像组学中。他们回顾 261 例脑出血患者的非增强 CT
数据，提取 576 个放射组学特征，并利用其中 11 种特征构建了 88 个模型，选择其中最优模型 RELF_Ada，
该模型训练集的 AUC 为 0.988，相对标准偏差(RSD%)为 0.062。测试数据集上的 AUC 为 0.957。准确度

(ACC)、敏感性、特异性、阳性预测值(PPV)、阴性预测值(NPV)分别为 0.926、0.889、0.937、0.800、0.967。
该模型表明影像组学能够准确区分 AVM 相关的实质内血肿和其他病因引起的血肿[31]。 

3.3. 预后 

与缺血性脑卒中相比，ICH 具有更高的致残率和死亡率，3 个月内的死亡率约为 20%~30% [32]。因

此，准确判断病人的预后是 ICH 诊断和治疗过程的重要组成部分。当可能出现不良预后时，可以加强早

期干预措施，从而最大限度地提高患者的生存机会。 
既往研究表明，ICH 患者的临床结局可能与格拉斯哥昏迷评分(GCS)、血肿量、治疗方法、高血压和

性别有关[33]。一些影像学特征与血肿增大有关，如血肿的密度和血肿形态等，这也可能影响 ICH 的预

后[34]。但是，这些特征作为定性或半定量的指标，具有明显的主观性和定义重叠、缺乏统一评价标准等

缺点。Lei Pei 等人开发并验证了一个基于性别、IVH、GCS 评分、脑出血体积和放射组学评分的联合模

型，以区分脑出血后出院预后。训练组和验证组的 AUC 值分别为 0.8583 (95% CI: 0.7890~0.9271)和 0.9153 
(95% CI: 0.83630~0.9941)。该组合模型在预测脑出血出院预后方面具有可靠性和有效性，使医生能够对

脑出血患者进行个体化风险评估，并做出最佳选择[35]。 
血肿扩张(Haematoma expansion, HE)是 ICH 不良预后的影响因素[36]。一系列研究表明，一些非增强

CT 标记与 HE 有关，如漩涡征、液面征、低密度征和岛征，但以这些征象作为干预标准并没有改善 ICH
发生 3 个月后的预后[37]。并且这些影像学征象的预测灵敏度和准确率相对较低，这意味着根据这些影像

学征象预测 HE 可能导致漏诊和疾病诊断出现较大误差，从而影响临床管理的决策[38]。Stefan Pszczol-
kowski 等人构建了影像组学模型与影像学征象模型(如黑洞征等)。他们的研究表明，仅具有影像学体征

的模型的敏感性显着降低[39]。Zuhua Song 等人将这些影像学征象与影像组学特征、临床特征、LR 算法

够建组合模型，组合模型在训练队列(AUC = 0.960)和验证队列(AUC = 0.867)中表现出令人满意的判别HE
的表现，比单一的影像学征象及影像学–临床模型具有更好的判别性能和更高的灵敏度，可用于有效识

别有早期 HE 风险的 ICH 患者[38]。Q. Chen 等人发现不仅通过 3D 影像组学能提高 ICH 预后的判别性能

及灵敏度，2D 影像组学特征与 3D 影像组学特征在预测 HE 方面表现出可接受的相似性能[40]。2D 影像

组学特征能在更短的时间内以更少的劳动力消耗获得，并且减少手工描绘血肿 ROI 造成的潜在错误，从

而使提取的影像学数据更能反映真实属性，未来 2D 影像组学特征可能将更加频繁的应用在 ICH 中。 
ICH 的一个严重并发症是脑水肿，血肿引起的神经元损伤是不可逆的，但血肿周围组织的损伤与水

肿的形成可能是可逆的[41] [42]。当血肿周围水肿(perihematomal edema, PHE)发生时，一些患者的血肿往

往已经扩大，这通常对预后产生负面影响。因此，早期准确定位水肿区域对患者的预后具有重要意义。

早期水肿区域的 CT 表现不典型，主要取决于放射科医生的经验。Xiang Yao 等人通过影像组学揭示了水

肿区 CT 纹理特征与临床数据之间的关系，发现了纹理特征与血肿最大直径、GCS 评分、NIHSS 评分之

间的相关性，表明放射组学特征在预测基底神经节出血周围水肿面积方面的潜在应用，这些模型在临床
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上很重要，因为它们有助于快速识别图像中的异常信号，从而帮助临床医生做出及时准确的决策，提高

患者的治疗水平[41]。Xin Qi 等人回顾性研究 118 例 ICH 的非增强 CT 及发病后 3 月 mRS 评分，通过提

取血肿和血肿加血肿周围的特征，构建了基于非增强 CT 的血肿影像组学模型，及血肿加血肿周围影像

组学模型。试验集中，血肿集预测 ICH 预后的平均 ROC 曲线下面积(AUC)为 0.83，特异性为 78%，敏感

性为 81%。当血肿和血肿周围组织合并时，平均 AUC 增加到 0.88，特异性和敏感性分别达到 85%和 84%。

血肿加血肿周围模型显示出更高的 AUC 和特异性。这提示血肿和血肿周围组织影像组学分析可能更准确

地识别血肿的进展，并可能成为一个有价值的临床靶点，以增强对脑出血患者预后的预测，对不同不良

结局风险患者的康复治疗具有指导意义[42]。 

4. 小结 

4.1. 目前的局限性 

现在已经开发了很多关于 ICH 诊断、治疗及预测预后的影像组学模型，但由于在该邻域没有有效而

同一的标准，导致其在临床应用和接受度方面仍存在一定的不足。许多研究都强调了数据收集、图像重

建和后处理方面的差异对下游分析的影响，图像生物标志标准化倡议合规性、用户定义的计算设置和平

台版本的选择都会影响影像组学预后模型的统计可靠性和相应的性能[43]，而现在许多不同的研究都采用

了不同的重建平台与不同的特征提取方案[40] [41]。同时，样本量小，数据集和测试集划分不充分等问题

的存在都会对研究成果产生一定的影响[17]。现有的影像组学需要经验丰富的影像科医生进行手动分割，

需要耗费大量的时间与精力，并且不同的观察者间存在差异，可能导致研究结果缺乏可重复性。 

4.2. 未来前景 

近年来，包括影像领域在内的许多创新研究成果已被应用于 ICH，影像组学在 ICH 中的应用可能有

助于进一步缩小诊断时间窗，实现对 ICH 种类的鉴别诊断，并实现更精确的预后评估。人工智能的迅速

发展为准确、快速分割 ROI 方面提供了可能性，从而解决观察者间的差异与半自动分割方法提取出血区

域可能效率不高的问题[35]。2D 影像组学与 ICH 紧急情况的兼容性强，一旦解决了机构间差异的挑战和

ICH 预测的准确性，在未来与脑出血相关的放射学工作中，二维特征可能是首选[40]。尽管影像组学领域

目前面临着挑战和困难，但随着各种组学分析的迅速发展，更全面的数据使用已经成为未来趋势，影像

组学应用前景广阔，需要更大规模的多中心研究和前瞻性研究来促进其发展。 
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