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【摘要】目的：利用多模态MRI成像数据，结合影像组学特征和机器学习技术，建立一个用于预测脑卒中病灶风险的模型。

通过特征提取、筛选与分类建模，比较不同机器学习算法［支持向量机（SVM）、决策树、极限梯度提升树（XGBoost）、BP神

经网络］在脑卒中病灶特征识别中的表现，为临床诊断和治疗决策提供支持。方法：收集2020年2月~2024年5月期间某

三甲医院神经科129名患者的多模态MRI数据，包括T1加权成像（T1WI）、T2加权成像（T2WI）、弥散加权成像（DWI）和增

强成像等。首先对每个病灶进行感兴趣区域（ROI）勾画，然后提取影像组学特征，并引入Attention机制以提高特征提取

的准确性。接着，使用 LASSO 回归和主成分分析（PCA）对特征进行筛选，最后基于筛选后的特征构建 SVM、决策树、

XGBoost和BP神经网络模型。结果：在独立测试集上评估模型性能，LASSO与XGBoost的组合在所有指标上均表现最

佳，PCA与决策树的组合在各项指标上表现最差。特征筛选显著提升所有模型的预测能力，尤其是在高维影像组学数据

处理中。结论：通过结合多模态MRI与机器学习，建立一个脑卒中病灶风险预测模型。LASSO与XGBoost模型的组合

在多模态影像数据的脑卒中病灶特征识别中表现出色，具有良好的临床应用潜力。
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Machine learning-based predictive model for stroke lesion characteristics using multimodal MRI
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Abstract: Objective To develop a predictive model for stroke lesion characteristics by integrating multimodal magnetic

resonance imaging (MRI) data, radiomics features, and machine learning techniques, and to compare the performance of

different machine learning algorithms, including support vector machine, decision tree, extreme gradient boosting

(XGBoost), and back propagation neural network, in identifying stroke lesion characteristics, thereby supporting clinical

diagnosis and treatment decision-making. Methods Multimodal MRI data were collected from 129 patients admitted to the

Neurology Department of a Grade A tertiary hospital between February 2020 and May 2024, including T1-weighted imaging,

T2-weighted imaging, diffusion-weighted imaging, and contrast-enhanced imaging. Regions of interest were delineated for

each lesion, followed by radiomics feature extraction, with an attention mechanism introduced to enhance feature extraction

accuracy. Subsequently, feature selection was conducted using LASSO regression and principal component analysis, and

finally, predictive models based on support vector machine, decision tree, XGBoost, and back propagation neural network

were constructed using the selected features. Results Model performance was evaluated on an independent test set. Among

these models, the LASSO-XGBoost combination outperformed all other combinations across all metrics, whereas the

integration of principal component analysis and decision tree had the poorest performance. Feature selection significantly

improved the predictive capability of all models, especially for high-dimensional radiomics data processing. Conclusion A

predictive model for stroke lesion risk is established by integrating multimodal MRI with machine learning. The LASSO-

XGBoost combination exhibits excellent performance in identifying stroke lesion characteristics from multimodal imaging

data, demonstrating its promising potential for clinical application.
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前 言

脑卒中是一种全球范围内致死率和致残率均居

高不下的疾病，严重影响患者生活质量，增加社会经

济负担［1］。根据世界卫生组织的数据，每年全球约1 500

万人发生脑卒中，其中超过 500 万人因卒中而死亡，

另有 500 万人因卒中而永久致残［2］。卒中分为缺血

性卒中和出血性卒中两类，其中缺血性卒中占大多

数。对卒中病灶的早期准确评估和风险预测是有效

治疗和改善预后的关键［3］。传统的影像学诊断方法

如CT和MRI依赖于放射科医生的经验和视觉判断，

存在一定的主观性和诊断一致性问题［4］。随着人工

智能技术的发展，基于影像数据的自动化分析和预

测模型逐渐成为研究热点［5］。其中，影像组学技术通

过定量分析影像数据，挖掘出大量的潜在特征，可以

在疾病诊断、预后评估和治疗决策中发挥重要作

用［6］。影像组学不仅提供病灶形态学之外的深层信

息，还能够结合临床和分子特征提高模型预测的准

确性和鲁棒性［7］。

多模态MRI成像技术因其丰富的图像对比度和

病灶特异性，在脑卒中诊断中具有不可替代的作

用［8］。T1加权成像（T1WI）主要用于提供解剖学信息，

T2加权成像（T2WI）可显示病灶的水肿和炎症反应，

弥散加权成像（DWI）对早期缺血性病灶特别敏感，

而增强成像则可评估血脑屏障的完整性和病灶血供

状态。通过对这些多模态数据进行融合分析，能够

更全面地描述脑卒中病灶的特征［9］。

机器学习模型在处理高维复杂数据方面具有显

著优势，特别是在影像组学数据的分析中表现出

色［10-11］。支持向量机（SVM）［12］、决策树［13］、极限梯度

提升树（XGBoost）［14］、BP 神经网络［15］是当前应用广

泛的几种机器学习算法。SVM通过寻找最佳分类超

平面，在样本量较小且特征维度较高的情况下，具有

良好的泛化能力；决策树以其易于理解和解释的优

势，适合用于临床决策支持；XGBoost作为一种集成

学习算法，通过迭代优化提高模型性能，特别适合处

理非线性复杂数据；BP神经网络通过多层网络结构，

能够自动学习数据的深层次特征，广泛应用于模式

识别和分类任务中。特征筛选是机器学习建模中的

重要步骤，可以显著提升模型的预测能力和计算效

率。LASSO回归［16］和主成分分析（PCA）［17］是常用的

特征筛选方法，前者通过引入 L1正则化选择重要特

征，后者则通过降维保留数据中最具代表性的主成

分。特征筛选能够有效减少模型的复杂性，降低过

拟合风险，特别是在处理高维影像组学数据时尤为

重要［18］。

基于上述背景，本研究通过结合多模态 MRI 影

像组学特征提取与机器学习建模，构建一个能够准

确预测脑卒中病灶风险的模型。

1 资料与方法

1.1 研究对象

研究纳入 2020年 2月~2024年 5月期间在某三甲

医院神经科就诊的 129 名患者，其中 83 名患者均通

过临床和影像学手段确诊为脑卒中，完成多模态

MRI 检查。研究对象年龄 40~85 岁。所有患者均自

愿参与本研究并签署知情同意书，研究得到医院伦

理委员会的批准。

1.2 纳入与排除标准

本研究纳入的患者需符合以下条件：临床确诊

为缺血性或出血性脑卒中，且 MRI 资料齐全，包括

T1WI、T2WI、DWI、MRA及增强成像。所用MRI图像

质量良好，无明显伪影，适于影像组学分析，并且患

者的病灶在各序列上明确，可准确勾画感兴趣区域

（ROI）。

排除标准：既往有脑卒中病史或其他严重的中

枢神经系统疾病；合并严重器质性疾病或正在接受

抗癌治疗；因心理或生理原因无法配合MRI检查者；

成像过程中出现明显运动伪影或金属伪影影响图像

质量者。

1.3 MRI检查方法

所有患者均在同一型号的 3.0T高场强MRI设备

上进行扫描，以确保数据一致性。扫描序列包括：

T1WI 采用快速自旋回波序列，切片厚度 5 mm，间隔

1 mm，用于显示脑结构解剖细节；T2WI 使用自旋回

波序列，切片厚度 5 mm，间隔 1 mm，主要用于识别水

肿、出血及病灶位置；DWI采用单次激发的自旋回波

EPI序列，b值设置为 1 000 s/mm²，切片厚度 5 mm，间

隔 1 mm，用于评估早期缺血性脑卒中病灶；增强成

像，在注射对比剂后进行T1WI增强扫描，使用相同参

数，以显示血脑屏障的完整性及病灶的血供状况。

1.4 ROI勾画

ROI勾画是影像组学分析的关键步骤。本研究

中，由经验丰富的神经放射科医生独立进行 ROI 勾

画，所有 ROI 均基于 T1WI、T2WI 和 DWI 图像进行多

模态融合勾画，以确保病灶区域的准确标注。具体

勾画过程如下：首先在 T1WI序列上手动勾画病灶的

边界，获得初步 ROI；然后结合 T2WI和 DWI序列，调

整初步勾画的 ROI边界，确保将水肿、出血及缺血区

完整覆盖；最后，两位医生分别完成勾画后，对结果

进行讨论和调整，直至达成一致，得到的 ROI以三维

数据格式保存，用于后续特征提取。
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1.5 特征提取

从勾画的 ROI中提取影像组学特征。特征包括

但不限于灰度直方图特征、纹理特征、形状特征以及

波形特征。提取的特征包括一阶统计特征（平均灰

度值、标准差、偏度、峰度等），二阶纹理特征（灰度共

生矩阵、灰度游程矩阵等），三阶特征（基于小波变换

的频域特征和基于几何形状的复杂性特征）。

在特征提取过程中，Attention机制用于增强模型

对重要特征的注意力［19］。Attention机制的核心思想

是通过加权求和的方式，根据输入特征的重要性对

其进行加权处理，从而突出关键特征［20］。在影像组

学 特 征 提 取 中 ，给 定 一 组 输 入 特 征

X = { x1, x2,⋯, xn}，Attention 机制首先计算每个特征

的注意力权重 αi，该权重通过软最大化函数计算

得到：

αi =
exp (ei)

∑
j = 1

n

exp (ej)

（1）

式（1）中，ei 是特征 x i 与全局上下文的相关性分数，可

通过简单的线性变换或更复杂的神经网络计算得

到。接着，计算加权求和的输出：

V =∑
i = 1

n

αi x i （2）

通过 Attention 机制，模型能够根据特征的重要

性动态调整权重，从而更好地捕捉关键的影像特征，

提升模型的预测性能。

1.6 特征筛选

影像组学特征往往具有高维度和冗余性，因此

需要通过特征筛选来减少维度，保留最具诊断价值

的特征。本研究采用 LASSO 回归和 PCA 两种方法

进行特征筛选。

（1）LASSO 是一种线性回归模型，通过引入 L1

正则化项，实现特征的稀疏化选择［21］。其优化目标

函数为：

min ( )1

2n∑i = 1

n

( )yi - X i β
2

+ λ∑
j = 1

p

| βj| （3）

式（3）中，yi 为真实标签，X i 为特征矩阵，β为回归系

数，λ为正则化参数。通过调节 λ，可以控制特征选择

的稀疏度，从而消除冗余特征，仅保留最重要的

特征［22］。

（2）PCA是一种常用的降维方法，通过线性变换将

高维数据映射到低维空间，保留数据中方差最大的主

成分。其主要步骤包括：（1）对原始特征矩阵进行中心

化处理后，计算其协方差矩阵；（2）对协方差矩阵进

行特征值分解，得到特征值和特征向量；（3）根据特征

值大小排序，选择前K个主成分，构建低维特征空间。

PCA通过保留数据中的主要信息成分，减少模型计算

的复杂度，同时提高模型的稳健性。

1.7 模型建立

本研究构建 4 种分类模型：SVM、决策树、

XGBoost和BP神经网络。

（1）SVM通过寻找最优超平面，将不同类别的样

本进行分割。其优化目标是最大化分类超平面的间

隔。对于二分类问题，其目标函数为：

minw, b

1

2
‖w‖2 subject to yi (wT x i + b ) ≥ 1 （4）

式（4）中，w为分类超平面的法向量，b为偏置，yi 为样

本标签，x i 为样本特征。通过RBF核函数，SVM可以

处理非线性分类问题。

（2）决策树使用树形结构进行分类，通过选择特

征的最佳分割点构建树节点。最常用的分割标准是

基尼指数，其计算公式为：

Gini ( D ) = 1 -∑
k = 1

K

p2
k （5）

式（5）中，pk 是第 k 类样本在当前节点中的比例。决

策树的构建过程包括节点分裂、树剪枝等步骤，以防

止过拟合。

（3）XGBoost 是一种基于决策树的集成学习方

法，通过加权迭代提升弱分类器的性能。其目标函

数为：

Obj(θ ) =∑
i = 1

n

l ( yi, ŷi) +∑
k = 1

K

Ω ( fk) （6）

式（6）中，l ( yi, ŷi)是损失函数，Ω ( fk)是树的正则化

项。XGBoost通过控制学习率、树的深度和正则化项

优化模型性能。

（4）BP神经网络是一种多层前馈神经网络，通过

反向传播算法调整权重。其损失函数定义为交叉熵

损失：

L (θ ) = -
1

n∑i = 1

n

[ ]yilog ( ŷi) + (1 - yi)log (1 - ŷi) （7）

网络的训练过程包括前向传播计算输出，反向

传播计算梯度，以及通过 Adam 优化算法更新权重。

模型结构包括输入层、隐藏层和输出层，激活函数使

用ReLU函数。

1.8 评价指标

本 研 究 采 用 多 种 评 价 指 标 ，包 括 准 确 性

（Accuracy） 、灵 敏 性 （Sensitivity） 、特 异 性

（Specificity）、精确率（Precision）、F1 分数（F1-Score）

以及受试者工作特征曲线下面积（AUC）。准确率为

预测正确的样本数占总样本数的比例。灵敏性为正

样本中被正确预测为正的比例，反映模型对正类的
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图2 不同方法的AUC值比较

Figure 2 Comparison of AUC values across different methods

识别能力。特异性为负样本中被正确预测为负的比

例，反映模型对负类的识别能力。精确率为被预测

为正样本中实际为正样本的比例。F1-分数为精确率

和灵敏性的调和平均，综合评价模型性能。AUC 为

ROC 曲线下面积，反映模型在不同阈值下的分类

性能。

2 结 果

在实验开始之前，将数据集按 8:2比例划分为训

练集和测试集，其中 80% 的数据用于模型训练，20%

的数据用于测试。采用两种特征筛选方法：LASSO

和 PCA，同时构建并验证 4 种分类模型，包括 SVM、

决策树、XGBoost和 BP 神经网络。对不同特征筛选

方法和分类模型组合的性能进行全面比较，以评估

其在脑卒中病灶特征预测中的效果。表 1 展示通过

LASSO和PCA两种特征筛选方法结合 4种分类模型

所得到的 4 种评价指标。为进一步分析这些组合模

型的性能，计算各组合的 F1 分数和 AUC 的估算值，

并将结果以灰度直方图的形式展示。图 1 展示不同

方法下模型的F1分数，图 2展示模型的AUC值，评估

不同模型在分类任务中的整体区分能力。

根据表 1可知，不同特征筛选方法与分类模型组

合的性能存在显著差异。使用LASSO进行特征筛选

后，配合 XGBoost 分类模型的组合在所有指标上表

现最优，准确率为 0.867，灵敏性为 0.880，特异性为

0.861，精确率为 0.870。这表明 LASSO 与 XGBoost

的组合能够更好地捕捉与脑卒中病灶特征相关的影

像组学特征。相比之下，PCA 与决策树的组合表现

较差，所有指标均处于较低水平，表明决策树模型可

能不适合此类复杂数据的分类任务。XGBoost 和

SVM在不同特征筛选方法下均表现出较强的分类能

力，特别是在LASSO特征筛选后效果尤为明显。

根据图 1 可知，LASSO 与 XGBoost 的组合在 F1

分数上表现最佳，表明该模型在平衡精确率与灵敏

性方面具有显著优势。PCA与决策树的组合F1分数

最低，这表明该组合模型在处理复杂影像组学数据

时存在较大局限性。根据图 2 可知，LASSO 与

XGBoost 的组合在 AUC 值上也表现最优，显示其在

区分阳性和阴性样本方面的强大能力。PCA与决策

树的组合 AUC 值为 0.731，表现最差，进一步佐证了

其在分类任务中的劣势。

综合上述分析，可以得出 LASSO 与 XGBoost的

组合在预测脑卒中病灶特征方面表现最为出色，具

有较高的预测精度和泛化能力。而PCA与决策树的

组合表现则相对较差，难以有效处理复杂的多模态

MRI数据。通过比较不同特征筛选方法和分类模型

组合的表现，发现 XGBoost 模型在不同筛选方法下

均表现出较强的适应性和预测能力，是脑卒中病灶

影像组学分析的优选方法。

特征筛选方法

LASSO

PCA

分类模型

SVM

决策树

XGBoost

BP神经网络

SVM

决策树

XGBoost

BP神经网络

准确性

0.825

0.762

0.867

0.820

0.823

0.732

0.852

0.782

灵敏性

0.851

0.781

0.880

0.817

0.837

0.750

0.853

0.790

特异性

0.820

0.739

0.861

0.796

0.809

0.711

0.852

0.771

精确率

0.826

0.773

0.870

0.821

0.827

0.732

0.855

0.783

表1 不同方法得到的评价指标比较

Table 1 Comparison of evaluation metrics across different methods

图1 不同方法的F1分数比较

Figure 1 Comparison of F1 scores across different methods
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3 结 论

本研究旨在探讨多模态MRI影像组学特征在脑

卒中病灶特征预测中的应用，并建立基于机器学习

的风险预测模型。研究结果表明不同的特征筛选方

法和分类模型组合在预测性能上存在显著差异。

LASSO 与 XGBoost 的组合在各项指标上均表现出

色，特别是在F1分数和AUC值上达到最佳。这表明

LASSO 特征筛选方法能够有效减少冗余特征，而

XGBoost模型则能够充分利用这些关键特征进行高

效分类。相比之下，PCA 与决策树的组合在性能上

相对较差。PCA 尽管在降维方面表现良好，但其线

性变换的特性可能无法充分捕捉到MRI影像中复杂

的非线性特征，决策树模型虽然解释性强，但在处理

高维、复杂特征时容易过拟合，导致泛化能力不足。

这些结果表明在影像组学分析中选择合适的特征筛

选方法和分类模型至关重要。研究过程中引入

Attention机制，这在影像组学特征提取中发挥重要作

用。Attention机制使模型能够更加聚焦于关键特征，

进一步提升模型的预测能力。未来的研究可以进一

步优化 Attention 机制的应用，结合更多的深度学习

模型，以期获得更高的预测精度。综上所述，通过有

效的特征筛选和分类模型，医生可以更早、更准确地

识别脑卒中的病灶特征，从而更好地制定治疗方案。
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