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摘  要 

颅内动脉瘤(Intracranial aneurysm, IA)是一种常见的脑血管疾病，其破裂导致的蛛网膜下腔出血具有

较高的致死率和致残率，早期诊断并干预是改善预后的关键。影像组学(Radiomics)作为一种新兴的定量

图像分析方法，通过从医学影像中提取高通量特征并可以通过结合机器学习算法，其在颅内动脉瘤的检

测诊断、破裂风险评估、治疗决策及预后预测等方面展现出了巨大的潜力。本文旨在综述影像组学在颅

内动脉瘤诊疗领域的研究方法与取得的成果，并进一步探讨其在该领域的应用前景及潜在价值。 
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Abstract 
Intracranial aneurysm (IA) is a common cerebrovascular disease. Its rupture leads to subarachnoid 
hemorrhage (SAH), which carries a high mortality and disability rate. Early diagnosis and intervention 
are crucial for improving prognosis. Radiomics, an emerging quantitative image analysis method, 
integrates high-throughput feature extraction from medical images with machine learning algorithms. 
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It shows great potential in intracranial aneurysm detection and diagnosis, rupture risk assessment, 
treatment decision-making, and prognosis prediction. This paper aims to review the research meth-
odologies and achievements of radiomics in the diagnosis and treatment of intracranial aneurysms, 
and further explore its application prospects and potential value in this field. 
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1. 引言 

颅内动脉瘤(Intracranial aneurysm, IA)是一种颅内动脉局部异常隆起性病变。2013 年的一项国内流行

病学研究显示：35~75 岁人群中的颅内动脉瘤患病率高达 7% [1]。颅内动脉瘤每年的破裂率约为 1.4%，

5 年累积破裂风险达 3.4% [2]。动脉瘤破裂是非创伤性蛛网膜下腔出血(Subarachnoid Hemorrhage, SAH)的
首要原因，虽然动脉瘤破裂率较低，但其致死率高达 35%，且 30%幸存者会遗留功能障碍[3] [4]。令人遗

憾的是，大多数无症状动脉瘤患者对自身病情全然不知，这往往会导致病情延误，直至动脉瘤破裂才被

发现。因此动脉瘤的早期发现和治疗对于预防蛛网膜下腔出血就显得尤为重要。目前动脉瘤治疗方案包

括随访观察、开颅夹闭及血管内介入治疗，但夹闭和介入治疗都存在着一定的风险[5]。尽管随着神经影

像学和神经外科技术的不断发展，颅内动脉瘤的诊断和治疗取得了显著进展，但仍有许多问题需要解决，

如筛选出高破裂风险患者、制定个体化治疗方案、预测术后并发症及预后，仍是临床亟待解决的难题。

影像组学(Radiomics)通过将医学图像转化为可挖掘的高维特征，并可以结合机器学习方法，为病变的定

量分析和精准预测提供了新的途径。鉴于此，本文系统综述影像组学在颅内动脉瘤检测诊断、破裂风险

评估、治疗决策及预后预测中的研究进展，分析目前局限性并展望其未来的发展方向，为推动影像组学

在临床实践中的应用提供参考。 

2. 影像组学概述 

2.1. 概念与发展 

受放射基因组学(Radio-genomics)的启发，荷兰学者 Lambin 等人于 2012 年第一次提出影像组学的概

念，将其定义为“采用自动化的方式将传统医学影像转化为高维可发掘的特征空间，并对其进行分析”

[6]。后续 Kumar 等人对影像组学的定义进行补充：高通量地从 CT、MRI 等高级影像中提取并分析大量

高级、定量的影像特征[7]。2017 年，Lambin 等人进一步指出影像组学是医学影像和个体化医疗之间的桥

梁[8]。 

2.2. 优势与流程 

影像组学是一种新兴的医学影像分析技术，它通过客观、可重复且高通量的方式从医学影像中提取

定量特征(如形状、强度和纹理)，并可以结合机器学习算法来挖掘潜在的信息。其原理是某些疾病的病理

生理变化表现在数字医学图像中，影像组学可以通过定量分析和后续的生物信息挖掘来提取这些信息[9]。
与传统影像学评估相比，如动脉瘤的形态和大小，影像组学能够识别超出传统影像学评估范围的定量参
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数，为临床决策提供更加客观的证据。随着人工智能的快速发展，基于影像组学的预测模型在医学领域

展现出广阔的应用前景。既往研究显示影像组学已被广泛用于神经系统疾病的诊断与预后评估中[10]。影

像组学一般分析流程包括：(1) 图像采集、(2) 图像预处理：一般包括降噪、标准化、及增强处理、(3) 感
兴趣区域(ROI)的分割：包括手动、半自动和全自动分割软件对图像进行分割、(4) 特征提取及量化：包

括纹理特征和强度特征等、(5) 特征选择与降维、(6) 模型的构建和训练。 

3. 影像组学在动脉瘤检测和诊断中的应用 

准确的诊断对于降低未破裂动脉瘤患者的破裂风险以及挽救动脉瘤患者的生命至关重要，常用诊断

方法有计算机断层扫描血管成像(Computed Tomography Angiography, CTA)、磁共振血管成像(Magnetic 
Resonance Angiography, MRA)和数字减影血管造影(Digital Subtraction Angiography, DSA)。DSA 是诊断颅

内动脉瘤的金标准，然而，由于其技术要求高、操作相对复杂、费用高及有创性等原因，其临床应用受

到了限制。而随着影像技术的发展，CTA 和 MRA 等无创方法在动脉瘤检测中的应用日益广泛。影像组

学可以通过量化特征并加以分析，显著提升了动脉瘤的诊断准确率和效率。 

3.1. 动脉瘤的鉴别诊断 

夹层动脉瘤和出血性囊状动脉瘤二者的治疗方法不同，传统上鉴别这两种动脉瘤通常依赖 DSA。而

2022 年一项多中心研究基于高分辨率血管壁磁共振成像(VW-MRI)提取的影像组学特征，建立的影像组

学模型在测试集上的性能上(AUC = 0.831)优于经验丰富的影像科医生(AUC = 0.801) [11]。这项研究的重

要意义在于提供了一种非侵入性的术前诊断方法，可显著提高对夹层动脉瘤与囊状动脉瘤的鉴别诊断准

确率，从而有助于制定治疗方案。微小动脉瘤(直径 < 3 mm)因体积小、形态不典型，易与血管伪影混淆，

传统 MRA 的诊断准确率较低，一项单中心研究基于时间飞跃法 MRA (TOF-MRA)影像开发了一种颅内

微小动脉瘤的鉴别诊断模型，从 118 例患者(40 例微小动脉瘤，78 例假性动脉瘤)中提取 1185 个影像组

学特征，通过 LASSO 回归算法筛选出 11 种影像组学特征，构建的影像组学模型鉴别效能(AUC: 0.875, 95% 
CI: 0.78~0.97)显著高于临床模型(AUC: 0.750, 95% CI: 0.53~0.97)，而整合临床特征和影像组学特征构建的

混合模型性能更佳(AUC: 0.913, 95% CI: 0.87~0.96)，可有效区分真性和假性微小动脉瘤，为临床治疗方案

的选择提供客观依据[12]。 

3.2. 动脉瘤自动化检测与分割 

传统动脉瘤检测与分割依赖医生手动勾画，耗时且易受主观因素影响，尤其在多发动脉瘤或复杂血

管解剖场景下效率低下。影像组学技术结合深度学习算法已实现颅内动脉瘤的自动检测与分割。

Podgorsak 等人就曾将卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)与影像组学相结合，通过 CNN
自动提取 DSA 的影像组学特征，实现了动脉瘤的分割[13]。在此基础上，WU 等人进一步优化了流程，

采用级联检测模型，首先使用微调的特征金字塔网络(FPN)进行候选病灶检测，再通过双通道 ResNet 动
脉瘤分类器降低假阳性，最后通过传统 3D V-Net 对动脉瘤进行分割，在检测和分割后自动提取动脉瘤的

影像组学特征，并结合机器学习和深度学习的破裂分类方法区分破裂与未破裂动脉瘤[14]。随后 Feng 等

人也开发了一种针对 CTA 开发的自动区分破裂与未破裂颅内动脉瘤的模型，采用三维卷积神经网络(3D-
CNN)实现动脉瘤的自动检测与分割，同时通过 pyradiomics 工具包提取影像组学特征，构建的支持向量

机、随机森林和多层感知器三种分类模型鉴别破裂和未破裂动脉瘤的 AUC 均>0.85，并且整个流程耗时

小于 1 分钟，显著提高了临床工作效率[15]。这些研究表明动脉瘤的自动化检测与分割不仅提升效率，还

可以减少人工的主观偏差，为多中心研究的特征标准化提供可能。 
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4. 影像组学在颅内动脉瘤破裂风险评估中的研究 

准确评估颅内动脉瘤的破裂风险是临床治疗的关键。目前已有多个评分系统被开发用于辅助动脉瘤

的治疗决策，如 Unruptured Intracranial Aneurysm Treatment Score (UIATS)、PHASES 评分系统[16]。传统

风险评估主要依赖临床因素(如年龄、高血压等)、形态特征(如高度、入射角等)，而影像组学可以从多个

方面提取动脉瘤特征，如动脉瘤的强度特征、纹理特征等，有效弥补了传统方法的不足，且在不同影像

中均展现出了应用价值。 

4.1. 基于 DSA 的风险评估 

DSA 是目前诊断颅内动脉瘤的“金标准”，可以清晰显示瘤体与载瘤动脉的解剖关系。Liu 等人纳

入 719 例动脉瘤患者，通过 PyRadiomics 自动提取 DSA 图像上的 12 个形态学特征，发现破裂的分叉部

动脉瘤“伸长率”“平坦度”显著低于侧壁动脉瘤，且分叉部是破裂的独立危险因素(OR = 3.007, 95% CI: 
1.752~5.248) [17]。在另一项研究中，研究人员提取了 DSA 图像中 12 个影像组学的形态学特征，通过

LASSO 回归分析，也发现平坦度是预测动脉瘤稳定性最关键的因素，构建混合模型预测的破裂风险 AUC
达 0.853 (95% CI: 0.767~0.940) [18]。2021 年 Tong 等人回顾性分析 105 例 SAH 患者的 254 个动脉瘤数

据，从 DSA 图像中提取 17 个影像组学形态学特征，通过筛选出 10 个影像组学特征，并结合传统形态学

特征构建 MRS (morphology-based radiomics signature model)、MRF (morphology-based radiomics features 
model)、MTF (morphology-based traditional features model) 3 个风险评估模型，结果显示 MRS 模型性能最

优，训练队列和验证队列 AUC 分别为 0.842、0.849，Brier 评分分别为 0.160、0.137，决策曲线分析(DCA)
证实其临床净获益显著，最终开发的列线图为多发性颅内动脉瘤患者破裂风险分层及治疗决策提供了准

确、便捷的无创工具[19]。 

4.2. 基于 CT 和 MRI 的风险评估 

CTA 和 MRA 因其无创，更适合动脉瘤的长期随访，影像组学在这两种模态中研究也具有临床应用

潜力。一项多中心回顾性研究纳入 4 家医院共 516 例动脉瘤的 CTA 数据，对比了临床模型、影像组学模

型及联合模型的效能，结果显示联合模型的 AUC (0.815)显著优于单一临床模型(AUC = 0.789)或影像组

学模型(AUC = 0.747)，证实影像组学特征可显著增强破裂风险预测性能，但影像组学模型的诊断效能与

临床模型无统计学差异[20]。前交通动脉瘤约占颅内动脉瘤的 30%左右，具有较高的破裂风险[21]。一项

针对前交通动脉瘤的回顾性研究发现，基于年龄、传统形态学及影像组学特征构建的联合模型在验证集

中的 AUC 为 0.921 (95% CI: 0.803~0.999)，显著高于单一模型[22]。基底动脉尖动脉瘤(BTA)占所有颅内

动脉瘤的 5%左右，因其位置较深，手术难度较大，风险评估尤为重要[23]。刘松等人基于 CTA 影像组学

特征和临床资料，建立了逻辑回归、随机森林、决策树及 K 近邻等机器学习模型，结果显示影像组学 + 
临床特征的联合模型预测基底动脉尖动脉瘤破裂的效能(AUC = 0.877)显著优于单一影像组学评分模型

(AUC = 0.775)和临床–常规影像学模型(AUC = 0.677) (P 均<0.05)，为该类型动脉瘤的风险分层提供了可

靠的工具[24]。 
MRI，尤其高分辨率 MRI 血管壁成像(HRMR-VWI)能清晰呈现血管及动脉瘤壁结构，并可以通过动

脉瘤壁强化特征评估炎症和病理变化[25]。而且高分辨率磁共振成像(HR-MRI)中观察到的动脉瘤壁增强

(Aneurysm Wall Enhancement, AWE)已成为评估颅内动脉瘤不稳定性的新型影像学生物标志物[26]。已经

有研究表明，AWE 与动脉瘤壁炎症反应密切相关，可作为预测动脉瘤破裂风险的重要指标[27]。一项研

究通过影像组学量化 AWE 的特征，发现症状性颅内动脉瘤中表现出更高的增强水平和更复杂的纹理特

征，且与临床和形态学数据结合时，能够有效地区分症状性与无症状动脉瘤[28]。此前一项 meta 分析发
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现，有症状动脉瘤破裂的风险是无症状动脉瘤的 4.4 倍[29]。动脉瘤破裂风险不仅与动脉瘤相关，也与载

瘤动脉相关。Yuan 等人创新性地同时分析动脉瘤与载瘤动脉，基于高分辨率磁共振血管壁成像提取的 214
个影像组学特征，筛选出 12 个关键特征(8 个动脉瘤壁特征 + 4 个载瘤动脉壁特征)，通过极端梯度提升

算法构建的预测模型在测试集和验证集中的 AUC 分别达到 0.891 和 0.864，说明载瘤动脉瘤璧的炎症改

变也对破裂风险预测有价值[30]。 

4.3. 深度学习在破裂风险评估中的应用 

深度学习算法在颅内动脉瘤破裂风险预测中也展现出显著优势，与传统统计方法相比，深度学习模

型能够更好地整合临床特征、动脉瘤形态学和影像组学参数，显著提高预测性能。Xie 等人将 CNN 提取

的深层特征与影像组学特征、患者临床信息相结合，采用 LASSO 回归选择重要的特征变量来构建支持向

量机模型，预测动脉瘤破裂风险的准确率达 89.78%，AUC 为 0.891 [31]。2023 年 Turhon 等人纳入了 2 家

医院共 1740 名动脉瘤患者，并根据临床、影像组学和形态学特征构建了传统的机器学习和深度学习模型，

结果表明，结果显示基于深度学习的性能(AUC = 0.929)显著优于传统的机器学习模型模型(AUC = 0.878) 
[32]。 

5. 影像组学在颅内动脉瘤治疗决策及预后预测中的研究 

5.1. 神经功能预后的预测 

预测颅内动脉瘤患者的预后对制定个性化的治疗方案和提高患者的生活质量具有重要意义，研究表

明，影像组学模型在预测患者的术后并发症及神经功能恢复方面具有较好的性能。改良 Rankin 量表(mRS)
评分是评估动脉瘤蛛网膜下腔出血(aSAH)患者的神经功能恢复情况的重要指标，一项纳入 252 例 SAH 患

者的研究以 3 个月 mRS 评分(≤2 分为良好、>2 分为不良)为终点，从术前 CTA 中提取影像组学特征，通

过 LASSO 回归筛选出 6 个最具预测价值的影像组学特征和 3 个临床特征，构建的临床–影像组学混合模

型对不良预后的 AUC 达 0.88 [33]。与 CTA 相比，平扫 CT 成本更低、辐射更小、时间更短，Shan 等则

基于平扫 CT 影像从 105 例 SAH 患者中提取 1316 个影像组学特征构建机器学习模型预测 SAH 患者预后

的效果，其中构建的支持向量机构建模型表现效果最好，在整个数据集中 AUC 为 0.82 [34]。另一项回顾

性研究开发了基于术前 CTA 影像数据和影像组学–深度学习技术的模型，可预测颅内动脉瘤患者术后

Hunt-Hess 分级，有助于改善术后神经功能评估和预后判断[35]。这些研究表明影像组学为神经功能恢复

情况提供了客观、定量的指标。 

5.2. 术后并发症的预测 

影像组学可以通过预测术后并发症辅助医师决策。延迟性脑缺血(Delayed Cerebral Hemorrhage, DCI)
是 aSAH 最严重的并发症之一，约 30%的患者会受其影响，并显著降低临床预后[36]。该并发症的发展通

常会导致神经功能恶化，增加致残和死亡风险[37]。因此，对 DCI 风险进行早期、准确的预测，对于及时

干预和改善患者预后至关重要。Chen 等人开发了一种基于 CT 的影像组学列线图模型，整合动脉瘤位置、

治疗方法、Hunt-Hess 评分及影像组学特征来预测 SAH 患者的 DCI 风险，在验证队列中，模型的 AUC 为

0.831，为早期风险分层提供了一种临床可行的工具，并可以促进个性化治疗管理和改善患者的预后[38]。
医源性脑梗死(new iatrogenic cerebral infarcts, NICI)常发生在未破裂动脉瘤的血管内治疗术后，尤其是使

用支架的情况下[39]。磁共振弥散加权成像(Diffusion Weighted Imaging, DWI)是诊断 NICIs 的常用方法，

其检出率介于 10%至 76.5%之间[40]。虽然多数患者无明显症状，但 NICIs 仍可能造成脑组织损伤[41]。
即便是较小的脑梗死，也可能对患者的健康相关生活质量(HRQOL)产生影响[42]。一项多中心研究就开发
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了一种整合术后 DWI 特征和临床因素的深度学习影像组学列线图模型，用于预测 NICI 患者 1 年后健康

相关生活质量受损风险，结果显示影像组学列线图模型在训练集、验证集 1 和 2 的 AUC 分别为 0.960、
0.917 和 0.936，显著优于单一临床/影像模型，并将 NICI 体积、病变计数和手术时间确定为最重要的预

测因子[43]。血流导向装置是一种用于改变血流方向的支架，具有较高的闭塞率和低复发率，目前被广泛

应用于治疗颅内未破裂动脉瘤。多中心研究表明，颅内动脉瘤在植入血流导向装置后的破裂发生率高达

2%~4%，且具有较高的致死率[44]。一项研究纳入 64 例接受 Pipeline 血流导向装置治疗的患者，从 DSA
图像中提取 6 个影像组学特征构建影像组学评分模型，得到的模型在测试集 AUC 为 0.938，Youden 指数

0.8001，该研究证实 DSA 衍生的影像组学特征可有效预测 Pipeline 栓塞术后动脉瘤破裂风险，并有助于

识别介入术后高破裂风险的动脉瘤[45]。 

6. 总结与展望 

综上所述，影像组学在颅内动脉瘤的检测诊断、风险评估及预后预测等方面取得了显著进展，但是

这些模型很少在临床中使用，这表明影像组学仍然存在着局限性。目前影像组学在颅内动脉瘤研究中面

临的首要挑战是缺乏标准化的影像采集与处理流程。多项研究指出，不同医疗机构使用的 CT、MRI 和

DSA 的扫描参数存在差异，这将会影响影像组学特征的可重复性。影像生物标志物标准化倡议(Image Bi-
omarker Standardisation Initiative, IBSI)虽然提供了基础框架，但在动脉瘤特征提取方面仍缺乏统一的操作

指南。此外，图像重建算法和 ROI 勾画方法的异质性也导致不同研究间的结果难以直接比较。另外现有

研究大多数是回顾性的，可能存在潜在的选择偏倚问题。一项纳入已发表的 9 项研究共纳入 4284 例患者

的 meta 分析中多数研究采用的是单中心回顾性设计[46]。鉴于当前影像组学模型多数为“黑箱”，临床

工作中难以理解特征与结局的关系，可能会限制医生的信任度。最后，影像组学缺乏明确的生物学意义

可能进一步限制其临床应用。      
为增强颅内动脉瘤影像组学模型的泛化能力、可解释性及临床适用性，今后的研究可考虑以下几个

维度。一方面，需要进一步深化深度学习技术的创新应用，使其能够更有效地整合与解析多模态影像数

据，从而提升预测的准确性与稳定性。另一方面，影像组学是连接宏观表型与其生物学基础的桥梁，因

此，影像组学模型不仅能辅助临床决策，还能更深入地探索影像特征与生物学事件间的关联，展望未来，

影像组学研究应从单一影像组学向影像多组学转变，即在影像组学研究中整合多维度数据，包括基因组

学、转录组学、蛋白质组学、代谢组学、表观基因组学、病理组学等。利用多维度数据的优势在于其互补

性与内在关联性，加深对影像特征的理解。与此同时，在建立模型过程中，采用 SHAP (SHapley Additive 
exPlanations)值量化单个特征的贡献，可进一步强化模型的可解释性。与此同时，为推动研究成果向临床

实践转化，有必要展开大规模、前瞻性的多中心临床研究，以降低数据偏倚，提升证据的可靠性。此外，

智能诊疗系统的构建也应同步加强，例如开发集自动检测、诊断评估和预后预测于一体的分析平台，在

分析平台中可以自动从 CTA、MRA 或 DSA 等影像数据中自动识别并提取动脉瘤的影像组学特征并联动

电子病例系统生成综合报告，包括给出患者的破裂风险、治疗方案等，从而简化临床操作流程。 
总体来看，影像组学为实现动脉瘤的精准诊疗提供了新的思路。尽管目前其在标准化、多源数据融

合等方面仍存在一定局限，但随着相关技术的持续改善与研究方法的不断优化，我们有理由相信，影像

组学将在动脉瘤的早期筛查、风险分层以及个体化治疗决策中扮演越来越重要的角色，最终为改善患者

预后贡献实质性的力量。 
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