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Abstract
Objective To investigate the predictive value of machine learning models based on radiomic features 
from hematoma and perihematomal edema regions on non-contrast head CT scans for short-term 
expansion of spontaneous intracerebral hemorrhage. Methods We retrospectively enrolled 92 patients 
with intracerebral hemorrhage treated at our hospital from December 2022 to January 2025. Patients 
were divided into hematoma expansion (n=27) and non-expansion groups (n=65) based on post-
follow-up criteria (>6 mL absolute volume increase or >33% relative volume growth). CT images were 
processed to construct machine learning models; Model performance was evaluated through Receiver 
Operating Characteristic (ROC) curve analysis, while calibration was assessed using confusion matrices 
and decision curve analysis. Results Among the eight models, Extreme Gradient Boosting and Random 
Forest demonstrated superior performance with AUC values of 1 and 0.964 respectively. The AUC 
value of 1 for Extreme Gradient Boosting may indicate model overfitting, making Random Forest more 
suitable as the core model. The Support Vector Machine yielded an AUC value of 0.053, suggesting 
potential failure possibly due to data distribution issues, parameter configuration, or feature 
engineering limitations. Among clinical features, platelet count (PLT) showed statistically significant 
correlation (P<0.05). Conclusion The radiomics model trained with machine learning demonstrated 
favorable performance in predicting short-term hematoma expansion in spontaneous intracerebral 
hemorrhage.
Keywords: Computed Tomography;Intracerebral Hemorrhage;Edema;Radiomics;Machine Learning

自发性脑出血是指无明显诱因的脑实质内小动脉破裂，引起的局部脑组织出血，是
常见的脑血管疾病[1-3]，其起病迅速，病情进展快，给患者生命安全带来严重威胁。尽管
临床治疗能力和护理技术已经取得了较大的进展，脑出血第一个月死亡率仍有40%，6
个月后恢复自理能力的仍不足20%[1]，其中急性期内血肿扩大是导致患者死亡和功能障
碍的主要原因[2-3]。迄今为止，仍然没有一种能有效改善功能的治疗方法，影响治疗和预
后一个关键的挑战是在患者出现脑出血时迅速识别出血肿扩大的风险[3-4]，早期血肿扩大
与患者的预后密切相关[2-3]。找到可靠的影像学及临床依据，对于预测自发性脑出血患者
发生早期血肿扩大至关重要[5-6]。脑内血肿(ICH)和血肿周围水肿(PHE)分别是出血性脑卒
中原发性和继发性脑损伤的影像学标志物[7]。目前对血肿扩大的评估主要通过影像学检
查进行评估。影像学检查是脑出血诊断与评估的金标准[8-9]，CT平扫可直接测量血肿体
积以及与之相对应的周围组织水肿情况，可通过血肿周围脑组织水肿来间接反映出血量
多少，影像组学能从大量图像中提取图像特征并进行分析和建模来预测疾病进展，具有
很高的临床应用价值。

在这项研究中，我们使用从脑血肿和周围水肿中提取的放射组学特征来开发和验证
早期脑出血血肿增大的模型，我们训练、优化和验证了机器学习和特征选择模型的不同
组合，用于分析脑内血肿与血肿周围水肿影像组学特征，并分析其对自发性脑出血早期
血肿扩大的预测价值。

1  资料与方法
1.1 临床资料  回顾性收集蚌埠医科大学第一附属医院2022年12月至2025年1月就诊的
脑出血患者。

纳入标准：经头颅CT确诊为自发性脑出血；入院后未行任何形式外科治疗，且于
24小时内进行颅脑CT平扫复查；年龄≥18岁。排除标准：头颅CT图像质量不佳者；近
期接受过外科手术、放疗或化疗等治疗；外伤导致的脑出血；脑血管、脑肿瘤、脑梗塞
等所致的继发性脑出血；首次头颅CT脑出血破入脑室者。应用多田公式[10-11]测定血肿体
积，早期血肿扩大：24 h内复查CT可见血肿体积较首次 CT 检查增加6mL或增加>33%。
最终共有92例患者纳入研究，根据 CT扫描结果将患者分为血肿扩大组(n=27)与血肿未
扩大组(n=65)。图1、图2显示本研究入组患者及主要流程。
1.2 CT检查方法  采用东芝  Aquilion 16排CT和东芝Aquilion 32排CT进行扫描及采集图
像，患者取仰卧位，扫描范围为听 眦线至颅顶层面，扫描方向从足到头，管电压为120 
kV， 管电流为250 mA，层距、层厚均为5 mm，重建矩阵512× 512。
1.3 影像学资料采集、处理和感兴趣区勾画  由两名10年以上工作经验的放射科医生
独立阅片，以评估每个脑出血患者的以下特征：(1)脑出血的最大层面，定义为轴位图像
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【摘要】目的 研究头颅 CT平扫脑血肿及周围水肿影
像组学特征的机器学习模型对自发性脑出血短期内
血肿扩大的预测价值。方法 回顾性收集2022年12月
至2025年01月在蚌埠医科大学第一附属医院就诊的
脑出血患者共92例，根据复查后血肿容量增加大于
6ml或血肿体积增大33%以上，将患者分为血肿扩
大组(27例)与血肿未扩大组(65例)，对患者CT图像
进行处理，构建机器学习模型；通过受试者操作特
征ROC曲线分析模型性能，采用混淆矩阵、决策曲
线分析来评估模型的校准度。结果 8种模型中，极
端梯度增强与随机森林模型表现较优，AUC值分别
为1、0.964，其中极端梯度增强AUC值为1，可能存
在模型过拟合的情况，随机森林模型更适合作为核
心模型；支持向量机AUC值为0.053，可能因为数据
分布、参数设置或特征工程问题导致失效；临床特
征中PLT显示了较明显的相关性(P＜0.05)。结论 使
用机器学习训练的影像组学模型在预测自发性脑出
血短期内血肿扩大时，具有良好的效能。
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上的最大直径所在层面；(2)脑出血最大层面上周围脑实质水肿范
围；按上述特征选取脑出血血肿最大层面，并以医学数字成像和
通信(DICOM)格式从图像存档和通信系统(PACS)中导出。将所有
患者图像导入3D-Slicer软件(版本5.2.2)，沿着脑出血血肿边缘手
动勾画脑血肿区域和血肿周围水肿区域。对勾画的CT图像进行超
分辨率重建(super resolution, SR)，对图像进行预处理，以促进
特征再现性并消除由不同采集参数引起的方差。 SR重建技术利用
了生成对抗网络，是一种深度学习模型，包括生成器网络和递归
网络，前者从低分辨率图像产生高分辨率图像，而后者区分真实
的和生成的图像[12]。
1.4 影像组学特征提取  在这项研究中，SR图像是从Onekey平
台获得的(3.1版，中国北京)。本研究中使用的SR重建技术使CT
图像的空间分辨率增加二倍，同时保持原始图像尺寸。该技术已
经基于各种医学成像模式进行了评估，包括CT、磁共振成像和
超声检查，显著提高图像质量和空间分辨率。该技术在医学图
像处理中显示出相对更好的处理结果[13-14]。由两名阅片医生再对
处理后图像进行评估，必要时进行细微调整。Pyradiomics平台
(https：//pyradiomics.readthe docs.io/en/latest/index.html)
用于从每个图像自动提取这些放射组学特征[15]。应用Onekey软
件包对图像提取血肿、周围水肿区域放射组学特征。两组均按照
随机分配原则以7:3的比例分为训练集和验证集。对显示组内相关
系数(intraclass Correlation Coefficient, ICC)大于0.75的放射组
学特征进行特征提取，ICC大于0.75时则认为该特征具有优异的
稳定性[16]。通过z-score归一化实现特征线的标准化，并使用斯皮
尔曼相关系数评估特征相关性，在相关系数超过0.9的情况下，仅
保留一个相关特征。根据特征是否符合正态分布，来选择t检验或
U检验进行比 较，保留P<0.05的特征。特征间相关性用皮尔逊相
关系数(Pearson)衡量，对于相关系数大于0.9的特征，仅保留其

一。使用最小绝对收缩和选择算子(LASSO)回归模型，借助最大
相关性-最小冗余(mRMR)方法和10折交叉验证筛选权重特征。 最
后采用10折交叉验证的逻辑回归(LR)算法构建影像组学模型。此
外，对这些特征进行Mann-Whitney检验，并消除P值大于0.05的
任何特征。随后，将具有非零系数的保留特征的参数纳入回归模
型中。
1.5 模型的建立及验证  采用了LASSO回归模型来构建一个预测
模型，以区分训练集内的血肿扩大和未扩大结果。使用诸如灵
敏度、特异性等指标评估该模型的诊断功效，这些指标均来自
混淆矩阵及其各自的推导结果。此外，进行了单变量和多变量
的逻辑回归分析，以识别血肿扩大和未扩大的独立预测指标。
该分析包含本研究中病例的临床特征，包括年龄、性别、血小
板计数、收缩压和舒张压，并通过构建受试者工作特征(ROC)
曲线进行分析，并利用Hosmer-Lemeshow检验来评估其校准
精度。此外，进行了决策曲线分析(DCA)，以确定预测模型的临
床实用性。临床特征是通过多元逻辑分析确定的独立风险因素
创建的。常用的机器学习模型，包括逻辑回归(LR)，支持向量
机(SVM)，K-近邻算法(KNN)，随机森林(RandomForest)，极
限随机树(ExtraTrees)，极端梯度增强(XGBoost)，轻量梯度增
强机(LightGBM)和多层感知机(MLP)。使用五倍的交叉验证和
GridSearch算法确定每个模型的最佳参数。
1.6 统计学分析  使用Python(3.10.4)、Onekey(3.1版本)软件包
进行数据分析，符合正态分布的测量值以均数±标准差表示，表
示为平均值(χ

-
±s)；组间差异的比较应用独立样本t检验，不符

合正态分布的测量值以中位数(上四分位数和下四分位数)表示，
两个独立的Mann-Whitney U检验用于组间差异比较；采用χ

2比
较分类特征；多因素Logistic回归分析筛选血肿扩大的独立危险
因素。P值均为双侧分析，P<0.05被认为差异有统计学意义。

图1 患者纳入及排除基本流程图。图2 本研究使用的放射组学流程图。

1 2

2  结　果
根据纳入和排除标准，本研究共纳入患者92例，其中血肿扩

大组共27例(男20例，女7例)和血肿未扩大组65例(男50例，女15
例)。两组数据按照7 : 3的比例随机分为测试集和验证集，表1提
供了所有患者临床特征结果，结果显示，训练集和验证集中，训

练集PLT特征具有显著差异(P＜0.05)，验证集中这些临床特征无
显著差异。多因素分析表明，PLT与脑出血血肿扩大存在相关性
(P＜0.05)；单因素分析表明，性别、年龄、收缩压、舒张压、
PLT及APTT均具有显著相关性(P＜0.05)，结果如表2所示。

表1 训练集和测试集中脑出血患者的临床特征
	                                  训练集				                                 验证集			 
feature_name	              ALL	      血肿未扩大组       血肿扩大组	        p_value    ALL	                     血肿未扩大组	 血肿扩大组	 p_value
age	                                  61.44±12.80	      59.40±13.67       64.83±10.61     0.100	       54.32±9.12	 55.28±8.66	 46.33±10.79	 0.110
Systolicblood-pressure       163.22±26.20    165.43±24.79     159.54±28.57   0.389        160.11±18.70	 159.40±19.65	 166.00±5.20	 0.573
Diastolicblood-pressure     95.28±16.83	      96.28±16.74       93.62±17.20      0.569	       92.14±15.05	 92.24±15.29	 91.33±15.89	 0.924
PLT	                                  212.14±79.20    235.22±84.18     173.67±51.88   0.003	       197.36±62.15	 194.96±62.39	 217.33±69.01	 0.566
APTT	                                  26.99±3.86	      26.61±3.02         27.61±4.96         0.672       28.25±7.83	 26.45±3.08	 43.30±18.24	 0.087
gender				                                                                          1				                                                                 0.483
注：gender:性别；Systolicbloodpressure:收缩压；Diastolicbloodpressure:舒张压；PLT:血小板计数；age:年龄；APTT:活化部分凝血活酶时间。
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基于头颅 CT平扫影像组学特征建立的预测模型，经过对脑
出血血肿及周围水肿影像组学特征进行筛选，经过z-score标准
化后，经 t 检验或MannWhitney U检验、Pearson 相关分析及
mRMR和10 折交叉验证Lasso算法，最终保留了7个有价值的特
征，其中6个血肿特征，1个水肿特征，如图3所示。结果显示通
过 ROC曲线分析建立了预测血肿扩大风险的机器学习模型模型，

通过8种模型对比显示，XGBoost与RandomForest在模型表现最
优，AUC值分别为1、0.964，但训练集中XGBoost AUC值为1，
可能存在模型过拟合的情况，RandomForest模型更适合作为核
心模型；SVM异常，AUC值为0.053，可能因为数据分布、参数设
置或特征工程问题导致失效；见图4。

图3 影像组学模型构建。3A:基于mRMR和10折交叉验证的LASSO回归系数图；3B:选择最佳λ(λ=0.0126)值；3C:最终筛选
的7个特征权重直方图，intra瘤内，peri瘤周。
图4 4A机器学习模型的ROC曲线下对应的AUC面积；4B、4C、4D分别表示随机森林模型训练集及测试集的AUC面积、混淆矩
阵、决策曲线。

3A 3B

3C 4A

4B 4C 4D

表2 患者的临床特征的单因素和多因素分析
feature_name	                 单因素分析	                                                                                 多因素分析

	                                     Log(OR)	 lower 95%CI    upper 95%CI	 p_value	 Log(OR)	 lower 95%CI	 upper 95%CI	 p_value

gender	                                    -0.847	 -1.355	         -0.34	                     0.006	 -0.026	 -1.252	                     1.199	                     0.972

Systolicblood_pressure        -0.029	 -0.045	         -0.013	 0.003	 -0.012	 -0.037	                     0.013	                     0.424

PLT	                                    -0.014	 -0.022	         -0.007	 0.002	 -0.012	 -0.021	                    -0.003	                     0.024

age	                                    -0.01	 -0.015	         -0.005	 0.001	  0.01	 -0.028	                     0.048	                     0.667

Diastolicblood_pressure      -0.006	 -0.009	         -0.003	 0.001	  0.01	 -0.025	                     0.046	                     0.628

APTT	                                    -0.005	 -0.007	         -0.003                ＜0.001	  0.068	 -0.015	                     0.152	                     0.179
注：gender:性别；Systolicbloodpressure:收缩压；Diastolicbloodpressure:舒张压；PLT:血小板计数；age:年龄；APTT:活化部分凝血活酶时间。
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3  讨　论
自发性脑出血血肿扩大是影响脑出血病人预后不良的重要

因素，如不能迅速、有效的治疗，很可能导致患者疾病进展或死
亡[17]。已有相关研究表明，脑出血患者血肿扩张与预后不良之间
存在近似线性关系[18]。能够准确的预测早期血肿扩大的可能，对
临床制定适当的治疗方案以及评估预后有重要意义。本研究初步
探讨了基于CT图像的影像组学特征机器学习模型在自发性脑出
血血肿扩大预测中的可行性及临床价值。这种方法受益于脑出血
患者，在临床诊疗中对可能出现脑血肿扩大的患者给与更多的关
注，可进一步避免更坏的临床结局。

在这项研究中，我们选择了8中机器学习模型，结果显示
RandomForest模型预测效果最佳(AUC=0.964)，优于其余7个机
器学习模型，SVM模型AUC值仅0.053，另外XGBoost模型AUC
值为1，存在两种较为极端的结果，我们讨论认为，这可能与患
者地区差异有关，脑出血属于急重症，患者更倾向于就近治疗，
本研究病例均为周边区域的患者，可能导致模型过于拟合或者偏
移。而且Wang H等[19]、Li W等[20]对1990-2021年间全球204个国
家和地区脑出血患者的研究也表明了脑出血发病率和死亡率存在
地域差异。

本研究采用了CT影像组学技术、机器学习技术，诸多研
究[21-25]证实了其在指导临床决策和精确医学方面、疾病的诊断
以及预后预测等的运用和潜力。影像组学是基于医学图像对大
量数据进行分析、挖掘、提取出具有特征的影像学数据，然后通
过筛选出对疾病具有诊断意义的特征构建模型。相比于传统影像
学技术，影像组学不依赖诊断医师的专业能力，且能发掘出更多
更全面的信息，诊断结果也更客观。影像组学通过对大量高质量
的医学影像进行图像分割、特征提取及筛选，进行自动分类和预
测。机器学习在临床应用中具有成本低、效率高等优点，因此，
将二者结合起来对脑出血患者进行早期预测具有重要意义。本
研究通过对 CT图像中与血肿扩大相关的征象进行筛选和提取，
并基于这些征象建立预测模型，从而能够有效地判断出血患者
是否存在血肿扩大的可能，为临床医生提供更为准确、可靠的
参考依据。

我们知道，PLT是人体血液中一种重要的血细胞，在止血与
凝血过程中具有重要的作用。本研究中，收集的临床特征中，
PLT表现出显著的相关性。近年来，关于血小板与脑出血血肿扩
大关系的研究取得了一定进展，Mohammadzadeh I等[26]研究发
现低血小板计数是脑出血血肿扩大的重要危险因素，同时，一些
血小板相关指标[27]也被发现与血肿扩大有关，如凝血活酶时间
(PT)、活化部分凝血活酶时间(APTT)，可作为预测血肿扩大的潜
在指标。Liu Q等[28]研究进一步说明，血小板计数下降与血肿大小
变化存在显著相关性，且血小板功能异常也会影响止血，血小板
活性降低，提示血小板功能状态可通过影响血块性质，进而在一
定程度上预测后续血肿增大情况。这也说明了在临床诊疗中不仅
要关注患者本身症状的变化，同时要结合PLT、APTT[29-30]等血常
规指标，必要时进行止血治疗，避免血肿扩张的发生。

不足之处，由于本研究中数据收集时间较短、样本量较小等
原因导致模型不够精确，导致该模型在临床中应用时存在一定局
限性。本研究仅根据血肿及周围水肿影像组学特征对自发性脑出
血短期内血肿扩大进行预测，未纳入更多的临床特征，考虑其他
因素，对于临床中其他因素是否可以影响脑出血短期内血肿扩大
风险还需要进一步探索。

综上所述，本研究中选取的是与自发性脑出血相关的平扫 
CT影像组学特征，结合所选择的机器学习模型具有较高的预测价
值。但是随着技术的发展，新的影像组学特征不断被提出并应用
于临床，因此，在本研究中我们通过对平扫 CT影像组学特征与血
肿扩大/未扩大的预测价值进行分析比较，在下一步工作中，我们
将通过与其他影像组学技术结合建立更加准确、全面、稳定的预
测模型，为临床医生提供更准确、可靠的临床参考依据。
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