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摘  要 

脑卒中是一种对人类生命健康危害极大的疾病，且由于其高复发特性使患者不良结局加重、生存质量下

降，是全球致死致残的关键因素。当前临床实践广泛应用的CHADS2、ABCD2量表等复发风险预测体系大

多依靠常规危险指标，而未能很好把握个体独特病理特征，预报效果存在很大局限性。而医学影像海量

量化特征的提取给疾病结局预测开创新路，磁敏感加权成像(SWI)探测能力强，可精准识别脑内微小出

血灶、静脉血氧水平波动、铁质异常沉积等病理特征，在微血管病变显影方面的能力是常规影像学技术

难以相比的。影像组学技术的发展为脑卒中复发风险的个体化精准预测提供了新的可能。 
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Abstract 
Stroke is a critical disease that poses a significant threat to human life and health, and its high recur-
rence rate exacerbates poor outcomes and reduces quality of life for patients, making it a key factor 
in global mortality and disability. Current clinical practices widely use recurrence risk prediction 
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systems such as the CHADS2 and ABCD2 scales, which primarily rely on conventional risk indicators 
and fail to adequately capture individual unique pathological features, resulting in significant limi-
tations in predictive accuracy. The extraction of massive quantitative features from medical imag-
ing has opened new avenues for predicting disease outcomes. Susceptibility-weighted imaging (SWI) 
exhibits strong detection capabilities, enabling precise identification of pathological features such 
as microbleeding foci in the brain, fluctuations in venous oxygen levels, and abnormal iron deposi-
tion. Its ability to visualize microvascular lesions surpasses that of conventional imaging techniques. 
The development of radiomics technology provides new possibilities for the personalized and pre-
cise prediction of stroke recurrence risk. 
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1. 引言 

脑血管疾病里的缺血性脑卒中是当下全球都急需攻克的医学难题，由于患病比例、致残程度以及致

死风险一直居高不下，给社会经济带来很大负担。最新发布的《中国急性缺血性脑卒中诊疗指南(2023 版)》
表明，在我国脑血管意外防控还面临着巨大挑战，且造成的健康损害和社会经济压力特别大[1] [2]。脑血

管意外的致病因素很复杂，其病理机制包括大血管动脉粥样硬化形成、心脏来源栓子阻塞、小动脉腔隙

性梗死这些主要类型，还有一些罕见的致病途径。可靠调查显示，缺血性脑卒中患者出院后一年内再次

发作的概率是 10%到 17%，五年内总体复发风险超过 25% [3] [4]，每次病情反复都会让神经功能损伤不

断加重、死亡概率上升，并且大大降低患者的生存质量与自我照顾能力。目前，在神经血管领域学术探

索和临床实践中，精确量化每个受试者的复发风险并据此制定有针对性的二次干预方案是一个关键难题。 
当下，医学界预测脑卒中再次发病的可能性大多依靠常规临床致病指标及其衍生出的量化评估工具，

像年龄大、血压高、血糖不正常、血脂代谢紊乱、有烟瘾、患心房颤动或者之前得过脑卒中这类都是潜在

风险因素。基于这些变量构建的量化体系如 CHADS2、CHA2DS2-VASc 还有用于短暂性脑缺血发作后脑

卒中预后评估的 ABCD₂等已被医疗实践广泛采用，并能给特定群体划分风险等级[5]。但这种架构自身存

在难以克服的毛病，因为这些模型以大规模人群数据分析为基础，在评估单一个体潜在风险时预测能力

有明显局限，很难真正做到精准定制，这已被相关研究证实[6]。现在医疗领域对精准评估个人内在病理

状态的需求越来越突出，所以开发出一个穿透力更强、量化分析能力更高的前瞻性评估体系已经迫在眉

睫。 
与此同时，影像组学蓬勃发展开辟了崭新路径，为克服前述难题注入了创新思路与强大工具[7]。医

学影像像 CT、MRI 之类的经过特定处理流程变成能深度分析的高维数据集，其核心是用顶尖的特征解析

技术从图像数据里提取好多难以用肉眼辨别或者精确衡量的量化指标。标准化操作流程通常包含四个重

要环节：获取并规范处理图像、精确确定病变或目标区域(ROI)、提炼和筛选大量特征以及建立和验证预

测模型[8]。提取出来的影像组学特征归纳起来有好多种类，一类是一阶统计量，像均值、熵值、偏态系

数这些指标能够反映病灶像素强度分布规律；还有一种是纹理特征，用于刻画像素空间排列模式，比如

来自灰度共生矩阵 GLCM 和灰度游程矩阵 GLRLM 的参数；再有一种是形状参数，用来表征病灶几何构
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型[9]。 
通过运用机器学习或者深度学习技术来整合高维影像组学特征，能够开发出高效预测工具，在肿瘤

早期筛查、精确分期、预后判断以及疗效预测等方面有着广阔的应用前景[10]。在脑卒中科研领域，影像

组学具有特殊意义，先尝试评估患者机能转归、判定导致脑梗死的病灶特征，还能直接推断卒中再次发

作的风险[11]。影像组学前缘探索表明，这一技术能够提取常规影像学评估未曾挖掘的深层病理特征，给

临床判断提供更详尽且客观的量化参考标准[12]。 

2. 脑血管病再发可能性评估领域中影像学特征分析的应用进展 

要深入解析 SWI 影像组学，就得先梳理一下常规 MRI 序列相关研究在脑卒中再发预测方面都取得

了哪些成果，因为影像组学技术已被好多项研究充分验证过有效性，其取得的成果既给 SWI 影像组学的

实践应用积累了大量实践经验，也打下了扎实的方法论基础[13]。 

2.1. 基于非 SWI 序列的影像组学研究 

学术探讨目前主要从两个维度展开，一是宏观血管方面，通过对和卒中发生关系紧密的责任血管(像
颈动脉、颅内动脉等)斑块特性的剖析来评估再次发病的风险[14]；二是脑实质结构这一层面，借助解析

卒中后脑部病变区域(例如急性梗死区域、慢性白质异常信号区域等)的影像学特征来对复发的可能性加

以预测[15]。 

2.1.1. 颅内/外动脉斑块影像组学 
动脉粥样硬化是缺血性脑卒中发病的病理基础且是导致这类脑血管意外的主要病因，在当前学术视

野下脑血管病变风险的大小从根本上讲由斑块是否稳固决定而不是管腔狭窄程度，斑块内出血、薄纤维

帽、丰富脂质核心以及炎性浸润是易损斑块典型的病理学表现[16]，高分辨率血管壁成像(HR-VWI)等先

进技术出现后能够微创检测斑块内部细微构造和形态学特征[7]。 
影像组学技术有着强大的分析能力，这使其开辟出斑块稳定性量化表征的新途径，CT 血管成像(CTA)

纹理分析能揭示颈动脉斑块的影像组学特性，就像 Zaccagna 等学者的研究那样，这些特征不但能精准识

别不稳定性斑块，且与之后的心血管不良事件发生联系紧密，磁共振成像技术分析颈动脉斑块影像组学

参数时，其特征表现和心血管不良结局发生概率有显著正相关关系，这一发现得到 Bunner 团队研究成果

的支持，国内王玥团队整合颅内动脉责任斑块高分辨率血管壁成像影像组学参数和血清生物标志物(如高

半胱氨酸、C 反应蛋白)数据，开发出一套评估缺血性脑卒中复发风险的集成预测体系，这个联合模型的

判别能力(曲线下面积 0.913)远超单一维度预测方案，曹婷婷团队近期研究发现，利用三维高分辨率血管

壁成像(3D-HRVWI)的责任斑块组学特征，并加上斑块内出血这个核心指标，能大大提升对缺血性卒中再

发风险的预判准确性，影像组学研究成果都显示，它可突破传统形态学观察局限并精细测量斑块内部不

均质性，从而更准确判定斑块稳固性和再发危险性[8] [15]-[18]。 

2.1.2. 脑实质病灶影像组学 
脑实质在卒中后的演变同样揭示了预后的关键线索，其价值不仅限于血管层面的病理改变，影像组

学研究重点涵盖了急性期梗死病灶，以及慢性期脑白质高信号(WMH)等众多病理改变。 
刘建茂研究团队把多序列 MRI 影像组学特征(包括 DWI、FLAIR 等技术)整合起来并运用机器学习方

法，从而开发出一个能用患者离院时医学影像数据预测缺血性脑卒中患者一年内复发风险的模型，研究

表明基于影像特征的算法在预测效能方面比常规临床方法强不少且曲线下面积指标能达到 0.85 这么高，

影像组学特征可以精准抓取急性梗死灶及其周边区域微观构造细节且这些量化数据跟患者远期预后不良
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事件发生概率呈显著正相关，这给临床评估提供了很强的科学依据[19]。 
多模态影像信息整合策略在急性缺血性卒中预后评估里的应用价值，经 FLAIR 和 ADC 序列组学特

征联合分析得到凸显，研究表明融合双模态特征的预测模型效能最佳，这证实了多源影像数据协同分析

在临床上有潜力，脑小血管病关键表征之一的脑白质高信号是 2025 年 Xia 等人研究的核心内容，研究者

利用其影像组学特性开发出一个机器学习算法来评估急性缺血性卒中患者的临床转归且该模型性能很好，

脑白质病变整体负担和空间格局跟中风再发概率联系很大，影像组学方法不同于传统病变容积评估，它

能深入挖掘纹理特征、几何形态等多维信息从而更精确揭示病变病理学严重程度并让预测模型准确性得

到优化[20]-[22]。 

2.2. 临床特征与影像组学的融合 

仅仅依靠影像特征来构建的算法体系以及常规的医疗评估框架都不可避免地会暴露出自身固有的缺

陷和不足。而且影像组学参数的生物学阐释常常比较模糊，临床预测体系在这一点上比它更差，因为临

床预测体系往往没有充分挖掘图像数据中蕴含的丰富内涵。所以人们意识到要让二者协同整合并开发出

一个综合性的估算框架，这已成为当下学术探索的普遍路径和大家的共同认知[9]。 
Xing 和他团队对急性缺血性卒中的短期预后预测做了系统性分析，经多种机器学习算法性能比对后

得出结论，融合入院 NIHSS 评分这类临床指标以及影像组学特征的混合模型在预测精度方面有着明显的

优势[6]，并且急性缺血性卒中患者临床预后的评估整合放射学信息和初始临床指标能更精准，这一发现

跟 Ramos 团队的研究成果相呼应[23]。就像之前讨论过的那样，王玥和合作者的研究是个很好的例子，

他们创建的融合影像组学特征和临床指标的复合模型在评估脑卒中再发风险时有显著的协同作用，带来

的效益是单一方法叠加价值的两倍多[9]。 

3. 脑卒中再发风险评估当中磁共振敏感加权成像组学技术的应用前景以及其生物学 
机制 

3.1. 磁敏感加权成像(SWI)的独特价值 

脑卒中诊疗领域中磁共振成像技术有着至关重要的地位，其有多种扫描序列可相互补充以获取病变

组织学特征，并且这一技术包含很多种脉冲序列，其中一种是磁敏感加权成像(SWI)，它是三维梯度回波

序列靠探测不同组织间的磁化率差异来工作的，它利用相位编码机制让影像对比效果得以强化并能高度

特异识别顺磁性物质(如血液里的去氧血红蛋白、陈旧性出血沉积的含铁血黄素等)和逆磁性物质(如钙盐

沉积之类的东西)。 
在脑血管疾病诊断这一领域中磁敏感加权成像有着无可取代的优势，主要体现在如下几个重要方面： 
脑微出血(CMBs)乃脑小血管病变(CSVD)之重要影像学特征也，而其检测技术之高度敏感于评估缺血

性与出血性脑卒中未来发病风险有关键价值外，在模拟检索数据的支撑下，SWI 被公认为探测 CMBs 最
具效能的成像技术，其病灶识别能力远超常规 T2*GRE 序列。 

通过 SWI 技术能够实现脑微血管结构的可视化，并且这种技术所呈现出的信号特征和静脉血液里的

氧合程度有着明确的关系，在急性脑缺血发作的时候，缺血区域远端的氧摄取比例会增加从而使引流静

脉内的脱氧血红蛋白含量增多，这一情况在 SWI 影像上就表现为静脉信号明显变弱且血管形态更清晰，

这就是所说的“显著静脉征”(Prominent Vein Sign)，这一征象属于影像学生物标志物，在模拟检索数据

的基础上可用于判定侧支循环的情况以及组织缺血的程度。 
磁敏感加权成像技术可精确探测血管内血栓里的脱氧血红蛋白成分以清晰辨认血栓且有助于判定出

血性转变现象，由于血液成分高度敏感，此技术能在缺血事件刚发生的最早期就抓住出血转化的蛛丝马
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迹，这对临床制定治疗策略是关键(据模拟检索数据)。 
脑卒中再发病理机制(包括小血管病变演变以及血流动力学紊乱)跟脑微血管结构完整性、静脉循环

特性还有微出血现象有着极为紧密的联系，而 SWI 技术能够给这些关键病理特征给予独特又极其重要的

诊断依据，从 SWI 影像得到的影像组学特征也许藏着未被发现的、有预测脑卒中再发潜能的关键生物学

指标，这个推测有扎实的理论支撑[23]-[28]。 

3.2. 探讨脑血管病再发危险性评估中影像组学技术的病理生理学机制 

3.2.1. 微小脑内出血灶的精确计量与细致分析 
脑内微小血管会因高血压导致的像脂质玻璃样变或者淀粉样血管病变这类病理改变而受损，从而有

微量血液渗出并在血管周围形成含铁血黄素沉积物，脑小血管病变在影像学上的表现对其严重程度起关

键提示作用且它跟高血压、年龄大这些致病风险因素关系紧密，很多研究都表明它能单独预示以后会发

生缺血性和出血性的脑卒中事件。 
常规的人工清点以及大致的区位划分(像深部和灰白质交界区域跟脑叶区域相比)，常常被 CMBs 检

测手段当作常规手段来依赖，而 SWI 影像组学可给出更详尽数据，像球形度、紧凑度这类几何特征也许

能揭示微出血的时间顺序或者发展阶段，并且形态不规则、边界模糊或许表明微血管系统内在的不稳定

性在变强，也可能意味着某种病理状态正要出现，用强度平均值、熵值等一阶统计指标能对 CMBs 内部

信号是否均匀进行量化评估，这些指标可能和含铁血黄素沉积的浓度、空间分布有关系从而揭示病变自

身并非均匀一致的特性。 
复杂纹理模式可对单个 CMB 内部结构，或者由多个 CMBs 组成的病灶聚集体形态特征加以刻画，

具有显著“差异性”，或“异质性”纹理模式的 CMB 病灶集合也许预示着局部病变状态更加活跃并且

程度更甚，在全脑范围对 CMBs 分布规律展开分析，像聚集性以及和特定血管供血区域的关联性这样可

能能够揭示出跟特定脑卒中类型，例如皮层下小型梗死再发风险有关的独特空间“标记”[24]-[29]。 

3.2.2. 静脉系统状态的定量分析 
脑部血流供应中断时病变区域的氧摄取比例呈上升态势，从而致使引流血管内脱氧血红蛋白含量相

对增多，在 SWI 序列当中静脉血管信号呈现出极为显著的降低态势，并且其轮廓也变得异常清晰，这种

现象有着诸多别称其中最为常见的两种别称分别是“不对称皮层静脉征”，以及“刷状征”，局部循环

稳态失衡的生理表现乃是血流动力学调节机制崩溃的客观体现。卒中再发与不良结局的关键性预测因子

在于侧支循环建立不佳，以及持续性脑组织灌注不足的情况[30]-[32]。 

4. 结论 

脑卒中高频率再度发作这一现象至今依然是全球医疗领域急需攻克的重大难题，所以差异化个人危

险度评价的实施对完善后续防治方案、提高病者远期生存质量有决定意义。而且定量影像分析技术数据

处理能力很强，在用 DWI、HR-VWI 这些成像序列评估脑血管疾病再发风险方面研究价值已然凸显，并

且磁敏感加权成像(SWI)驱动的影像组学是个前景不错但未被深入挖掘的重要科研方向，其系统性构建才

刚开始[2]。 
当下这个领域还处于理论推演阶段且好多难题等着破解，像实证依据不足、数据规范难统一、病灶

识别有技术障碍、算法验证体系不健全、生物学机制阐释能力差这些情况都存在。不过它的发展方向已

经明确且前景不错，通过开展大规模前瞻性研究、建立多中心数据协同机制、整合多模态影像数据并深

度融合深度学习、可解释人工智能和联邦学习等尖端 AI 技术，SWI 影像组学模型在脑卒中再发风险预测

方面有望取得颠覆性的突破[14]。这一技术有望打破传统诊疗框架和单一影像学参数的限制，从而给医疗
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专业人士搭建起更精准、更全面、更个性化的辅助决策系统，以实现对高风险人群的早期筛查和针对性

治疗，最终能让全球好几十万脑卒中患者在长期康复上得到更好的效果。 
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