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ABStrACt
Objective to construct a machine learning model based on plain Ct imaging of acute ischemic stroke 
and evaluate its predictive value for hemorrhagic transformation in patients with acute ischemic stroke. 
Methods Clinical and imaging data of 110 cases of acute ischemic stroke admitted from 2019 to 2023 were 
analyzed using a retrospective cohort study design. Patients were divided into hemorrhagic transformation 
group and non-hemorrhagic transformation group based on whether hemorrhagic transformation 
occurred within 7 days of onset. the original data was divided into a training set and a test set in a 3:1 
ratio. random forest model (rF), support vector machine model (SVM), K-nearest neighbor algorithm 
model (KNN), and the integrated model (Stacking) combining the above models were constructed based 
on the training set. the predictive performance of the models was evaluated on the test set based on the 
area under the rOC curve (AUC) and F1 score. results Multifactorial logistic regression results showed 
that the reduced use of heparin (P=0.0046) and argatroban (P=0.0128) were risk factors for hemorrhagic 
transformation in acute ischemic stroke. the AUC of the rF, SVM, KNN, and Stacking models in the test set 
were 0.84, 0.85, 0.88, and 0.86, respectively, and the F1 scores were 0.76, 0.81, 0.85, and 0.85, indicating 
that all four models had high predictive ability. Conclusion the imaging omics model based on plain Ct 
scans can effectively predict hemorrhagic transformation in acute ischemic stroke.
Keywords: Ischemic Stroke; Hemorrhagic Transformation; Imaging Hemorrhage; Machine Learning

急性脑梗死被视为中国各地导致死亡和残疾的主要威胁之一[1]。其常见并严重的并发
症便是出血转化[2]。据相关研究揭示，急性脑梗死后自发性出血转化的发生率大约在7％-
29％之间[3]。如果不能精确预测卒中后的出血转化，可能会影响下一步的治疗方案，从而
对脑功能恢复产生不利影响[4]。因此，对出血转化的预测具有深远的重要意义。

近年来，影像组学在预测疾病进展及预后分析方面展现了其独特的价值[5]，这种方
法能够通过高通量方式从影像图像中抽取大量影像特征，以实现病灶的定量化[6]，这将
有助于我们更准确地预测出血转化。同时，随着机器学习在医学领域的应用越来越普
遍，它通过挖掘临床信息，构建模型，在疾病诊断中发挥着重要的决策作用[7]。CT平扫
是一种常规临床检查手段，广泛应用于急性脑梗死的诊断与评估。相较于其他影像技
术，如MRI或PET，CT平扫具备成本低、操作简便、时间短等优势[8]，能够提供快速的
神经影像学信息。因此，基于CT平扫的影像组学模型可以更好地与临床实践相结合，为
医生提供更直接、实时的预测结果。本研究的目的是构建多个基于非增强CT的影像组学
和机器学习模型，并评估其对非再灌注治疗的急性脑梗死患者出血转化的预测价值。

1  资料与方法
1.1 一般资料  本研究经过徐州医科大学附属医院伦理委员会批准(意见号：XYFY2023-
KL385-01)，免除受试者知情同意。回顾性分析2019年至2023年在徐州医科大学附属医
院收治的247例急性脑梗死患者。

入选标准：符合《中国急性缺血性脑卒中诊治指南2018》中急性脑梗死诊断标准
[9]；年龄＞18岁；发病12-72h内行颅脑非增强CT平扫且未见出血；资料完整。排除标
准：接受静脉溶栓治疗者；接受血管内介入治疗者；入院后首次非增强CT扫描显示颅内
出血或者占位性病变者；发病后7天至14天内未复查颅脑CT平扫者；颅内静脉窦血栓形
成；发病前有头颅外伤者；凝血功能障碍疾病者。
1.2 临床基线数据  在医院信息系统中收集患者临床资料，包括：性别、年龄等一般人
口学指标、既往史(包括高血压、糖尿病、冠心病、心房颤动、脑梗死、脑出血)、住院
期间抗凝和抗血小板药物使用情况、美国国立卫生研究院卒中量表(NIHSS)评分。
1.3 影像组学特征提取及筛选  对所收集的影像资料进一步处理，包括数据脱敏、图像
分割、特征提取、特征选择。
1.3.1 图像分割：将患者发病后72小时内CT平扫图像以DICOM格式导入3D Slicer软件进
行半自动手动逐层勾画，确定感兴趣区(region of interest，ROI)(图1)，此过程由1名具
有5年神经影像工作经验的放射学医师完成，并由1名具有15年神经影像工作经验的放射
学医师进行审核，以保证勾画出包含所有梗死区域的脑组织。
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【摘要】目的 构建基于脑梗死急性期平扫CT的影
像组学机器学习模型，并评估其对急性脑梗死患者
出血转化的预测价值。方法 采用回顾性队列研究
分析2019年至2023年收治的110例急性脑梗死的临
床资料及影像资料。按发病7天内有无发生出血转
化将患者分为出血转化组和非出血转化组，将原始
数据按照3：1分为训练集和测试集。基于训练集
构建随机森林模型(RF)、支持向量机模型(SVM)、
K近邻算法模型(KNN)以及将以上模型融合后的集
成模型(Stacking)。在测试集上根据ROC曲线下面
积(AUC)、F1值来评价模型预测效能。结果 多因素
Logistic回归结果显示减少肝素(P=0.0046)和阿加曲
班(P=0.0128)的使用为急性脑梗死出血转化的危险
因素。RF、SVM、KNN、Stacking模型在测试集上
的AUC分别是0.84、0.85、0.88、0.86，F1值分别
为0.76、0.81、0.85、0.85，以上4个模型均具有较
高的预测能力。结论 基于CT平扫的影像组学模型能
够很好地预测急性脑梗死出血转化。
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1.3.2 特征提取：在影像特征提取之前，对所有患者的CT图像进
行重采样，设置重采样后的体素间距为(1 mm×1 mm×1 mm)，
并通过LOG(拉普拉斯)以及Wavelet(小波变换)两个滤波器突出
图像中的边缘、纹理和结构信息，并且抑制图像噪声，随后通
过PyRadiomics包从ROI中进行特征提取，共提取1051个影像特
征，包括19个一阶统计特征、92个二阶统计特征和经滤波器变换
后的940个统计特征。
1.3.3 临床数据：对所有变量进行单因素分析，将P值<0.05的变
量纳入多因素逻辑回归分析。影像组学特征：将数据按照3：1划
分为训练集和验证集，对训练集进行无监督筛选变量，分别剔除
零方差变量、近零方差变量、高度相关变量。通过lasso回归模型
进一步筛选变量，交叉验证寻找最优的lambda值，选择以距离
最小偏差一个标准误差所对应的lambda为最优，提取其对应的
非零变量。将多因素逻辑回归分析中P值<0.05的独立危险因素，
纳入筛选出的影像组学特征中，进而构建模型。
1.4 模型构建  构建随机森林模型 (random forest, RF)、支持
向量机模型 (support vector machine, SVM)、K近邻算法模型 
(k-nearest neighbors, KNN)以及将以上模型融合后的集成模型
(stacking)。随后以超参数网格搜索寻优，经过交叉验证得到最
优超参数，采用最优超参数组合训练最终模型，在训练集上进行
模型训练，在测试集上进行模型评估。
1.5 统计学方法  数据分析采用R软件(v4.3.1)。对于临床数据，
正态分布的计量资料以(χ- ±s)表示并采用独立样本t检验分析，
非正态分布的计量资料以中位数(四分位数)[M(P25~P75)]表示并
采用Mann-Whitney U检验；计数资料以百分数表示并采用卡
方检验分析，P<0.05为差异有统计学意义，将有意义的临床数
据特征纳入多因素逻辑回归，进一步筛选危险因素。对于影像
学特征，基于recipes包进行无监督筛选特征，基于glmnet包构
建lasso回归进行特征降维。综合筛选得到的临床特征和影像特
征，基于tidymodels包进行多种模型的构建及受试者操作特征
曲线、决策曲线、校准曲线的绘制。使用准确率(accuracy)、
灵敏度(sensitivity)、特异度(specificity)、阳性预测率(positive 
predictive value，PPV)、阴性预测率(negative predictive 
va l u e ， N P V ) 、 受 试 者 操 作 特 征 曲 线 ( re ce i v e r  o p e rat i n g 
characteristic curve，ROC曲线)及曲线下面积(AUC)、F1值(F1-
score)来评估模型对急性脑梗死出血转化的预测效能。使用校准曲
线评估模型预测概率与实际结果之间的一致性，采用决策曲线分
析模型在不同阈值概率下的临床适用性和患者净获益。

2  结　果
2.1 临床资料特点  247例急性脑梗死患者，排除血管内介入治疗
患者30例，静脉溶栓治疗患者48例，影像资料不全患者59例，
共110例患者纳入研究，其中男性69例，女性41例。按照影像诊
断结果，分为出血组(n=56)和未出血组(n=54)。在抗血小板和抗
凝药物使用情况中，与非出血转化组相比，出血转化组使用肝
素[5(8.9%) vs. 16(29.6%)；P=0.006]和阿加曲班[17(30.4%) vs. 
27(50%)；P=0.036]的比例更低；与非出血转化组相比，出血转
化组心房颤动比例较高[19(33.9%) vs. 9(16.7%)；P=0.038]；其
余指标均无统计学意义(P>0.05，表1)。将以上有统计学意义的
特征纳入多因素Logistic回归模型发现(表2)，肝素(OR=0.189，
95%CI 0.06~0.599,P=0.0046)和阿加曲班(OR=0.341，95%CI 
0.146~0.796,P=0.0128)对出血转化的影响具有统计学意义。 

表1 出血转化组和非出血转化组的基线特征比较
指标                     出血转化组(n=56) 非出血转化组(n=54)           P值
年龄(岁)                     70.50                       69.00                              0.274
                                       [63.00, 80.00]               [62.25, 75.50]
性别(n,%)                                                                       0.217
男                     32 (57.1)                      37 (68.5) 
女                     24 (42.9)                      17 (31.5) 
住院期间抗血小板和
抗凝药物使用情况   
阿司匹林(n,%) 19 (33.9)                      12 (22.2)                             0.172
氯吡格雷(n,%) 6 (10.7)                      8 (14.8)                             0.519
双抗(n,%)                     26 (46.4)                      29 (53.7)                             0.446
肝素(n,%)                     5 ( 8.9)                      16 (29.6)                             0.006*
阿加曲班(n,%) 17 (30.4)                      27 (50.0)                             0.036*
舒洛地特(n,%) 17 (30.4)                      20 (37.0)                             0.459
既往病史   
高血压史(n,%) 41 (73.2)                      38 (70.4)                             0.74
糖尿病史(n,%) 17 (30.4)                      17 (31.5)                             0.898
冠心病史(n,%) 16 (28.6)                      9 (16.7)                             0.136
心房颤动史(n,%) 19 (33.9)                      9 (16.7)                             0.038*
脑梗死史(n,%) 20 (35.7)                      18 (33.3)                             0.793
脑出血史(n,%) 4 ( 7.1)                      3 ( 5.6)                             0.733
入院NIHSS评分 20.00                       17.00                              0.274
[M(P25~P75)]                [11.00, 33.50]              [6.00, 33.00]
注：*表示P<0.05的变量。

表2 出血转化影响因素的多因素Logistic分析
指标    系数 标准误 Wald Z   OR      95%CI               P值
常量  0.5316 0.3141  1.69 1.702 0.919~3.149       0.0906
阿加曲班 -1.076 0.4325 -2.49 0.341 0.146~0.796       0.0128*
肝素 -1.6657 0.5883 -2.83 0.189 0.06~0.599         0.0046*
房颤   0.9517 0.4921   1.93 2.59 0.987~6.795       0.0531
注：*表示P<0.05的变量。

表3 LASSO筛选后得到的影像组学特征
影像组学特征             类别           图像类型                                   系数
LeastAxisLength           Shape         原始图像                                -0.0011 
SmallAreaLowGray            GLSZM        原始图像                                -0.0843 
LevelEmphasis
MaximumProbability        GLCM           LOG(拉普拉斯滤波器)             0.0946 
Busyness                               NGTDM       LOG(拉普拉斯滤波器)                  -0.0001 
DependenceVariance        GLDM          Wavelet(小波变换滤波器)            0.0280 

2.2  影像组学特征筛选  共提取出1051个影像组学特征，通
过无监督筛选及LASSO回归进行特征降维，最优lambda值为
0.15937，筛选出5个特征(图2、3)，包括1个Shape特征、1个
GLSZM特征、2个LOG转化后特征(1个GLCM特征，1个NGTDM特
征)、1个Wavelet转化后特征(1个GLDM特征)(表3)。
2.3 不同机器学习模型对急性脑梗死出血转化预测效能的比较  
3个机器学习模型和1个集成模型均在训练集和测试集上的预测效
能(表4)，表中的AUC对应的ROC曲线(图4)。通过决策曲线评估机
器学习模型的临床收益，4个模型均具有良好的预测能力(图5)。
校准曲线(图6)所示，模型校准曲线和理想曲线贴合良好，说明4
个模型均具有较高的预测能力。

图1 3D Slicer软件勾画脑梗死区域，绿色区域为ROI。

1
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表4 不同机器学习模型的预测效能
训练集 准确率 灵敏度 特异度 PPV NPV F1值 AUC          95%CI

KNN 0.70 0.60 0.80 0.76 0.65 0.67 0.76 0.7362~0.9162

RF 0.78 0.88 0.68 0.74 0.84 0.80 0.83 0.6904~0.8882

SVM 0.74 0.79 0.70 0.73 0.76 0.76 0.79 0.6586~0.8623

stacking 0.78 0.83 0.73 0.76 0.81 0.80 0.83 0.7429~0.9201

续表4
测试集 准确率 灵敏度 特异度 PPV NPV F1值 AUC     95%CI

KNN 0.86 0.79 0.93 0.92 0.81 0.85 0.88 0.6815~1

RF 0.75 0.79 0.71 0.73 0.77 0.76 0.84 0.6753~1

SVM 0.82 0.79 0.86 0.85 0.80 0.81 0.85 0.7284~1

stacking 0.86 0.79 0.93 0.92 0.81 0.85 0.86 0.6964~1
注：PPV，阳性预测率；NPV，阴性预测率；AUC，曲线下面积；RF，随机森林模型；SVM，支持向量机模型；KNN ，K近邻算法模型。

图2 在LASSO模型中通过交叉验证方法筛选参数的过程。图3 LASSO特征降维动态过程图。随着惩罚系数的变化，系数越晚被压缩为0的变量越重要，最终筛选出5个
特征。LASSO回归模型进行影像组学特征筛选图。图4-图6分别为不同机器学习模型对急性脑梗死出血转化预测效能的ROC曲线图、决策曲线图、校准曲线图。
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3  讨　论
急性脑梗死，作为脑卒中最常见的类型，在发病早期进行静

脉溶栓及机械取栓术是最有效的治疗方式。然而，大部分患者却
延误了最佳治疗的黄金时机[10]。以往研究的纳入标准通常为接受
再灌注治疗的患者[11]，但再灌注治疗可能会对出血转化产生较大
影响，从而对模型建立产生偏差。因此，本研究排除了接受再灌
注治疗的患者，仅纳入未进行再灌注治疗的患者。研究回顾性收
集了110例急性脑梗死患者，通过对患者发病72小时内颅脑CT平
扫图像进行特征提取，运用机器学习构建了3个模型和1个集成模
型。结果显示，机器学习模型可以较好地区分未进行再灌注治疗
后的脑梗死患者中，哪些患者发生出血转化。

既往研究[12-14]主要依赖于回顾患者的临床资料、评价量表评
分以及医生的个人经验来预测出血转化，这种方法具有较强的主
观性和经验性，因此存在相当大的差异。另外，许多研究发现，
诸如CBV和CBF等，作为CT灌注成像的常见参数，能够直观地评
估脑组织的灌注状态，并被视为出血转化的独立预测因子[15-16]。
然而，这些预测因子并未能够直接反映出脑梗死区域的变化特
征。根据相关研究[17]，急性脑梗死后的出血转化与血脑屏障的破
坏以及再灌注有关[18]。随着疾病发展，血脑屏障遭受破坏，脑梗
死区域的组织病理学成分在影像图像上呈现不同的表现[19-21]。影
像组学能够对医学图像进行定量分析，并从中高效提取特征。这
些影像组学特征揭示了组织病理的异质性[22]，对于预测出血转化
具有重要价值。

本研究中的模型由5个影像特征变量和2个临床特征变量组
成。5个影像变量包括形状特征(3D)、灰度共生矩阵、灰度依赖
矩阵、灰度级大小区域矩阵、相邻灰度差矩阵等二阶统计特征，
能够很好地反映组织间的纹理信息[23]，同时避免了主观经验因素
的干扰，更准确地识别了缺血脑组织的异质性[24-25]。此外，我们
发现2个临床特征变量阿加曲班及肝素，能够降低出血转化的发
生。研究[26]表明阿加曲班可抑制脑出血大鼠脑组织的炎症反应和
细胞凋亡，保护血脑屏障。Meta分析[27]也证实使用阿替普酶静脉
溶栓加用阿加曲班，不增加出血风险。阿加曲班和肝素通过抑制
血小板聚集和凝血功能、降低血管壁炎症反应以及保护血脑屏障
的完整性，从而减少出血转化的风险[28]。

缪丽琼[29]通过支持向量机评估了基于磁共振的影像组学和
机器学习对急性脑卒中出血转化的预测能力，训练集和测试集上
的AUC分别为0.984和0.921。刘振[30]基于多模态MRI构建影像特
征与临床特征相结合模型预测取栓术后出血转化，其训练集和测
试集上的AUC分别为0.979和0.885。既往研究采用MRI检查时间
长，对患者要求高。本研究选择发病早期CT图像，在保证经济和
时间成本的同时，也具有较好的预测能力，目前采用CT图像预
测出血转化的影像模型较少，Gang等[18]通过对118例急性脑梗死
患者的平扫CT进行影像特征提取，并通过Rad评分构建逻辑回归
模型，该模型在训练集和测试集上的AUC分别为0.845 (95%CI, 
0.763~0.927)和0.750 (95%CI, 0.585~0.915)。本研究并未使用影
像组学特征构建逻辑回归模型，而是选择了RF、SVM、KNN这3
种常见的机器学习方法，以及上述模型融合后的stacking模型。
stacking模型集成不同的机器学习模型，能够弥补不同模型的缺
点[31]，结果显示stacking模型在训练集和测试集上均有良好的性
能表现，在训练集中AUC为0.83 (95%CI, 0.7429~0.9201)，在验
证集中AUC为0.86 (95%CI, 0.6964~1)，能够较为准确预测发病早
期缺血性脑卒中出血转化。

本研究的一些不足之处包括以下几点：本研究为单中心回顾
性研究，出血转化病例数较少，并且未能进一步对出血转化进行
分类。其次，未来需要进一步增加样本量优化模型的预测效能。
此外受限于CT图像的分辨率低，对梗死区域分割时存在误差。

综上所述，基于CT平扫的影像组学和机器学习模型有助于预
测急性脑梗死出血转化，为临床早期干预治疗提供指导。
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