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　 　 【提　 要】 　 目的　 使用机器学习及影像组学构建 ２ 型糖尿病脑梗死后再发脑梗死的风险预测模型ꎮ 方法 　 采用分

层随机抽样方法回顾性分析 ２０２０ 年 １ 月至 ２０２３ 年 ５ 月沈阳市第二中医医院中风病区收治的 ２ 型糖尿病合并急性脑梗死

患者 ９０ 例ꎮ 按 ７:３ 的比例划分 ９０ 例患者为训练组(６３ 例ꎬ３ 年内未再发脑梗死 ２６ 例ꎬ３ 年内再发脑梗死 ３７ 例)与测试组

(２７ 例ꎬ３ 年内未再发脑梗死 １７ 例ꎬ３ 年内再发脑梗死 １０ 例)ꎬ使用 ３Ｄ￣ｓｌｉｃｅｒ 软件提取脑梗死区域图像影像组学特征ꎮ 使

用主成分分析可视化初次梗死及再梗死影像组学特征分布情况ꎮ 采用最小绝对收缩和选择算子回归分析及支持向量机

递减特征消除进行特征筛选ꎬ使用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 多因素回归构建预测模型ꎬ在训练组与测试组中应用受试者操作特征(ＲＯＣ)曲
线对模型进行验证ꎬ评价影像组学特征鉴别糖尿病脑梗死与再发脑梗死的效能ꎮ 最后使用 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数进行鉴别

特征与临床理化数据的相关分析ꎮ 结果　 ２ 型糖尿病患者初发与再发两组间舒张压、空腹血糖、甘油三酯、胆固醇及糖化

血红蛋白具有统计学差异(Ｐ<０.０５)ꎮ ３Ｄ￣ｓｌｉｃｅｒ 软件共提取出 ８３７ 个影像组学特征ꎮ 主成分分析中 ＰＣ１ 和 ＰＣ２ 共解释了

８７.１％的总体变异ꎬ两组间存在较为明显的分离趋势ꎮ ＬＡＳＳＯ 模型筛选出 １０ 个特征ꎬＳＶＭ￣ＲＦＥ 筛选出 ５ 个特征ꎬ两种机

器学习共有 ５ 个交集影像组学特征ꎬ使用 ５ 个影像组学特征用于构建 ２ 型糖尿病脑梗死后再梗死的风险预测模型ꎮ 训练

组中预测模型的 ＲＯＣ 曲线下面积(ＡＵＣ)为 ０.６４２ꎬ测试组中 ＡＵＣ 为 ０.６３９ꎮ Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关性分析发现ꎬ风险特征与糖化

血红蛋白、舒张压、甘油三酯、胆固醇、血糖具有显著相关性(ｒｓ>０.５ꎬＰ<０.０５)ꎮ 结论　 基于机器学习及影像组学构建 ２ 型

糖尿病脑梗死后再梗的风险预测模型具有良好的鉴别效能ꎮ
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　 　 糖尿病属于慢性疾病ꎬ患病率逐年升高ꎬ从 １９８０
年流 行 病 学 调 查 的 ０. ６７％ 到 ２０１７ 年 已 增 加 到

１１.２％[１]ꎮ 糖尿病患者可合并严重的心脑血管疾病ꎬ
其中合并急性脑梗死是致残致死率较高的并发症之

一ꎬ因此关于糖尿病合并脑梗死的预防、治疗及预后备

受关注ꎬ也是科学研究难点与热点之一ꎮ 糖尿病高血

糖可促进过度焦亡、凋亡等发生ꎬ促发炎症级联反应ꎬ
血管内皮损伤严重ꎬ血小板黏附、聚集ꎬ形成血栓ꎬ闭塞

血管ꎮ 既往研究表明ꎬ糖尿病是急性脑梗死以及再发

脑梗死的危险因素[２－４]ꎬ而且患脑梗死次数与预后相

关ꎬ多次发病患者大多遗留严重的后遗症ꎮ 近年来机

器学习是一类经典的预测模型ꎬ已在慢性病发病风险

识别以及危险因素研究中得到了广泛应用[５]ꎮ 本文

旨在通过影像组学及机器学习方法总结出糖尿病患者

脑梗死再发特征以指导临床更好地诊治预防糖尿病患

者复发脑梗死ꎮ
头部 ＣＴ 检查作为脑梗死诊断必不可少的检查方

法之一ꎬ不仅可以直观地显示脑梗死病变部位ꎬ同时也

是神经系统鉴别诊断的重要检查ꎬ因此在临床广泛应

用ꎮ 影像组学是利用 ＣＴ、ＣＴＡ、ＭＲＩ、ＰＥＴ 等检查图

像ꎬ利用高通量的方法提取并分析影像学的特征ꎬ之后

再基于图像的分割、提取筛选的特征及构建预测模型

等机器学习算法来实现疾病的诊断、评估、预测等临床

应用[６]ꎮ 目前基于头部 ＣＴ 影像组学预测糖尿病脑梗

死再发梗死的研究较少ꎮ 本研究通过使用机器学习及

影像组学分析ꎬ提取出糖尿病脑梗死患者初次头部 ＣＴ
图像高通量信息、提取筛选特征并构建模型ꎬ探讨影像

组学模型在预测糖尿病脑梗死再发脑梗死风险的价值ꎮ
随着人工智能(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＡＩ)的不断发

展ꎬ在多个领域等的应用ꎬ机器学习(ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ
ＭＬ)是人工智能的一种新形式ꎬ结合影像组学应用在

临床的多个方面ꎬ两者结合构建的预测模型具有较高

的特异性ꎬ对临床工作有一定的参考价值ꎮ 本研究将

利用机器学习基于影像组学特征构建糖尿病脑梗死后

再梗死的风险预测模型ꎬ为临床提供理论支撑ꎮ

资料与方法

１.一般资料

采用分层随机抽样方法回顾性收集 ２０２０ 年 １ 月

至 ２０２３ 年 ５ 月沈阳市第二中医医院中风病区收治的

２ 型糖尿病合并急性脑梗死患者病例ꎬ将患者按年龄

分为 ３ 层ꎬ５０~６０ 岁ꎬ６０~７０ 岁ꎬ>７０ 岁ꎬ在每层中随机

选取 ３０ 例患者ꎮ 按 ７ ∶ ３ 的比例划分 ９０ 例患者为训

练组(６３ 例ꎬ３ 年内未再发脑梗死 ２６ 例ꎬ３ 年内再发脑

梗死 ３７ 例)与测试组(２７ 例ꎬ３ 年内未再发脑梗死 １７
例ꎬ３ 年内再发脑梗死 １０ 例)ꎮ

２ 型糖尿病诊断、急性脑梗死诊断符合«中国 ２ 型

糖尿病防治指南(２０２０ 年版)» [１] «中国急性缺血性脑
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卒中诊治指南 ２０１８»及«中国脑血管病影像应用指南

２０１９» [７]ꎻ并排除有脑外伤及手术史、急性脑出血、１ 型

糖尿病、严重心肝肾功能异常、肿瘤和自身免疫性疾

病、脑血管病支架植入治疗的患者及正在妊娠者ꎮ
２.脑梗死区域影像学数据提取及预处理

通过 ３Ｄ￣ｓｌｉｃｅｒ 勾画出脑梗死区域ꎬＣＴ 值在 ２０ ~
３０ ＨＵ 之间的体素被定义为梗死区域[２－３]ꎮ 使用 ３Ｄ￣
ｓｌｉｃｅｒ 软件分析提取出糖尿病脑梗死患者影像组学特

征ꎬ特征类型包括:一阶特征、灰度共现矩阵(ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ
ｃｏ－ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘꎬＧＬＣＭ)、灰度共生矩阵(ｇｒａｙ ｌｅｖ￣
ｅｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘꎬＧＬＤＭ)、灰度大小区域矩阵(ｇｒａｙ
ｌｅｖｅｌ ｓｉｚｅ ｚｏｎｅ ｍａｔｒｉｘꎬＧＬＳＺＭ)和灰度游程矩阵(ｇｒａｙ
ｌｅｖｅｌ ｒｕｎ ｌｅｎｇｔｈ ｍａｔｒｉｘꎬＧＬＲＬＭ)ꎬ以及邻域灰度差矩阵

(ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｉｎｇ ｇｒａｙ ｔｏｎｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘꎬＮＧＴＤＭ)ꎮ
３.两组影像特征组成成分分析

使用“ ｆａｃｔｏｅｘｔｒａ” 包ꎬ进行主成分分析 ( ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＰＣＡ)ꎬ观察 ８３７ 个影像特征在糖

尿病脑梗死与再发脑梗死组间分布是否具有差异性ꎮ
４.机器学习筛选候选指标

使用最小绝对收缩和选择算子 ( ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒꎬＬＡＳＳＯ)及支持向量

机递归特征消除(ＳＶＭ￣ＲＦＥ)十折交叉验证法进行筛

选ꎮ 取 ＬＡＳＳＯ 及 ＳＶＭ￣ＲＦＥ 结果中交集特征用于训

练集中糖尿病脑梗死后再梗风险预测模型列线图ꎬ并
使用 ＲＯＣ 曲线下面积(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｖｅꎬＡＵＣ)ꎬ评估

鉴别模型可信度ꎬ最后在测试集中评估训练集中 ＡＵＣ
值可信度ꎮ

５.预测指标相关性分析

为了明确鉴别模型特征之间是否存在相关性ꎬ使
用“ＧＧａｌｌｙ”包及“Ｐｅａｒｓｏｎ”相关系数进行分析鉴别模

型特征之间存在的相关性ꎮ
６.预测指标与临床理化指标的相关性

首先ꎬ分离出风险模型特征在 ９０ 位患者中的数

值ꎬ并分别匹配收缩压、舒张压、空腹血糖、甘油三酯、

胆固醇、高密度脂蛋白、低密度脂蛋白及糖化血红蛋白

对应的中位数ꎮ 最后使用 ｇｇｐｌｏｔ２、ｇｇｐｕｂｒ 及 ｇｇＥｘｔｒａ
包构建线性相关图ꎮ

７.统计学方法

采用 ＳＰＳＳ ２２.０、Ｒ ４.２.１ 及 ３Ｄｓｌｉｃｅｒ 软件数据进行

分析ꎮ 计量资料用 􀭰ｘ±ｓ 表示ꎬ观察组与对照组进行独立

样本 ｔ 检验ꎬ计数资料用频数表示ꎬ进行 χ２ 检验ꎮ 对机

器学习显示有统计学意义的影像数据的变量纳入多因

素 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析ꎮ 以 Ｐ<０.０５ 为差异有统计学意义ꎮ

结　 果

１.基本资料

两组之间比较ꎬ年龄、性别、收缩压、高密度脂蛋白

及低密度脂蛋白无统计学差异(Ｐ>０.０５)ꎮ 舒张压、空
腹血糖、甘油三酯、胆固醇及糖化血红蛋白具有统计学

差异(Ｐ<０.０５)ꎬ详见表 １ꎮ
表 １　 初发脑梗死组和再发脑梗死组临床特征比较

初发脑梗死组
(ｎ＝ ２６)

再发脑梗死组
(ｎ＝ ３７) Ｐ

年龄(岁) ６１.５８±１０.０４ ６０.５７±１０.８５ ０.６１８

性别(Ｍ/ Ｆ) ６６.１３％ ６８.１９％ ０.８３１

收缩压(ｍｍＨｇ) １４３.００±１７.２２ １３７.９８±１９.３５ ０.１５６

舒张压(ｍｍＨｇ) ８３.１１±１１.７５ ８８.７４±１３.２２ ０.０２１

空腹血糖(ｍｍｏｌ / Ｌ) ９.１５±２.５７ １１.３１±４.３９ ０.０３７

甘油三酯(ｍｍｏｌ / Ｌ) ２.３７±１.０３ ２.８８±１.０３ ０.０１３

胆固醇(ｍｍｏｌ / Ｌ) ４.６７±１.２７ ５.１１±０.７６ ０.０３７

高密度脂蛋白(ｍｍｏｌ / Ｌ) １.１６±０.２６ １.１１±０.２０ ０.２１９

低密度脂蛋白(ｍｍｏｌ / Ｌ) ２.９３±０.７０ ２.８９±０.６３ ０.７５８

糖化血红蛋白(％) ８.６７±１.６２ ９.５３±１.９４ ０.０１３

　 　 ２.脑梗死图像特征提取

通过 ３Ｄ￣ｓｌｉｃｅｒ 分析后共获得 ８３７ 个梗死区域影

像组学特征ꎬ其中一阶特征 １６２ 个、ＧＬＣＭ 特征 ２１３
个、ＧＬＤＭ 特征 １２６ 个、ＧＬＳＺＭ 特征 １４４ 个、ＧＬＲＬＭ
特征 １４４ 个、ＮＧＴＤＭ 特征 ４５ 个ꎮ 梗死区域影像特征

数值通过 Ｒ 软件进行 Ｚ￣ｓｃｏｒｅ 归一化处理(表 ２ )ꎮ
表 ２　 影像组学各类特征数量

Ｏｒｉｇｉｎａｌ
Ｗａｖｅｌｅｔ

ＨＨＨ ＨＨＬ ＨＬＨ ＨＬＬ ＬＨＨ ＬＨＬ ＬＬＨ ＬＬＬ
一阶特征 １８ １８ １８ １８ １８ １８ １８ １８ １８
ＧＬＣＭ ２４ ２４ ２４ ２４ ２３ ２４ ２３ ２４ ２３
ＧＬＤＭ １４ １４ １４ １４ １４ １４ １４ １４ １４
ＧＬＳＺＭ １６ １６ １６ １６ １６ １６ １６ １６ １６
ＧＬＲＬＭ １６ １６ １６ １６ １６ １６ １６ １６ １６
ＮＧＴＤＭ ５ ５ ５ ５ ５ ５ ５ ５ ５

　 　 ３.两组间主成分分析

初次梗死与再发脑梗死两组间 ＰＣＡ 共解释了两

组间 ８７.１％的差异性ꎬ两组影像学特征具有一定程度

的聚类ꎬ然而初梗组与再梗组特征存在明显的分离趋

势ꎬ这表明两组的脑梗死区域影像特征存在一定程度

的差异性(图 １)ꎮ

４.特征提取

提取特征后ꎬ采用 ＬＡＳＳＯ 和 ＳＶＭ￣ＲＦＥ 两种机器

学习方法进行特征筛选ꎬ在 ＬＡＳＳＯ 得到 １０ 个特征

(ｗａｖｅｌｅｔ.ＬＨＨ＿ｇｌｓｚｍ＿ＺｏｎｅＰｅｒｃｅｎｔａｇｅꎬｗａｖｅｌｅｔ.ＬＨＨ＿ｇｌ￣
ｃｍ＿ＭＣＣꎬｗａｖｅｌｅｔ.ＬＨＨ＿ｇｌｃｍ＿Ｉｍｃ２ꎬｗａｖｅｌｅｔ.ＨＨＬ＿ｆｉｒ￣
ｓｔｏｒｄｅｒ＿ＲｏｂｕｓｔＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＤｅｖｉａｔｉｏｎꎬｗａｖｅｌｅｔ. ＬＬＬ＿ｇｌ￣
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ｃｍ＿ ＪｏｉｎｔＥｎｔｒｏｐｙꎬｗａｖｅｌｅｔ. ＬＨＬ ＿ ｇｌｃｍ ＿Ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎꎬ
ｗａｖｅｌｅｔ.ＨＨＨ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿Ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙꎬｗａｖｅｌｅｔ.ＬＨＬ＿ｇｌｒｌｍ＿
ＳｈｏｒｔＲｕｎＨｉｇｈＧｒａｙＬｅｖｅｌＥｍｐｈａｓｉｓꎬｗａｖｅｌｅｔ. ＬＨＬ ＿ ｇｌｄｍ ＿
ＬａｒｇｅＤｅｐｅｎｄｅｎｃｅＨｉｇｈＧｒａｙＬｅｖｅｌＥｍｐｈａｓｉｓꎬｗａｖｅｌｅｔ.ＨＨＨ＿
ｇｌｄｍ＿ＧｒａｙＬｅｖｅｌＶａｒｉａｎｃｅ)、在 ＳＶＭ￣ＲＦＥ 中得到 ６ 个特

征(ｗａｖｅｌｅｔ.ＬＨＨ＿ｇｌｃｍ＿ＭＣＣꎬｗａｖｅｌｅｔ.ＬＬＬ＿ｇｌｃｍ＿Ｊｏｉｎ￣
ｔＥｎｔｒｏｐｙꎬｗａｖｅｌｅｔ. ＬＨＨ ＿ｇｌｃｍ ＿ Ｉｍｃ２ꎬｗａｖｅｌｅｔ. ＨＨＨ ＿ ｆｉｒ￣
ｓｔｏｒｄｅｒ＿Ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙꎬｗａｖｅｌｅｔ.ＨＨＨ＿ｇｌｄｍ＿ＧｒａｙＬｅｖｅｌＶａｒｉ￣
ａｎｃｅꎬｗａｖｅｌｅｔ.ＨＨＨ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿Ｅｎｔｒｏｐｙ)ꎮ 通过交集的方

式得到两种机器学习共有 ５ 个交集特征(见图 ２、３、４)ꎮ
红色表示再发脑梗死ꎻ绿色表示初发脑梗

图 １　 初发脑梗死组和再发脑梗死组影像组学特征主成分分析

　
图 ２　 ＬＡＳＳＯ 分析筛选特征

图 ３　 ＳＶＭ￣ＲＦＥ 算法筛选特征

图 ４　 两种机器学习结果交集

５.模型构建及验证

利用 ５ 个影像组学特征通过 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 多因素回归

方法构建影像组学鉴别模型ꎮ
在列线图中 ｗａｖｅｌｅｔ. ＨＨＨ ＿ ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ ＿ Ｅｎｔｒｏｐｙ、

ｗａｖｅｌｅｔ.ＨＨＨ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ ＿Ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ、ｗａｖｅｌｅｔ. ＬＨＨ＿ｇｌ￣

ｃｍ＿ＭＣＣ 及 ｗａｖｅｌｅｔ. ＬＬＬ＿ｇｌｃｍ＿ ＪｏｉｎｔＥｎｔｒｏｐｙ 与糖尿

病患者发生再次梗死风险呈正相关ꎬｗａｖｅｌｅｔ.ＬＨＨ＿ｇｌ￣
ｃｍ＿Ｉｍｃ２ 与与糖尿病患者发生再次梗死风险呈负相

关ꎮ 在训练集及测试集中灵敏度、特异度、精度、召回

率、准确性、Ｆ 值、ｋａｐｐａ 系数及 ＡＵＣ 值的差距在±０.１５
间ꎬ表明存在数据过拟合可能性较低ꎬ同时风险预测模

型具有一定的可信度ꎮ 风险预测相关分析结果显示ꎬ
ｗａｖｅｌｅｔ.ＬＨＨ＿ｇｌｃｍ＿ＭＣＣ 与 ｗａｖｅｌｅｔ.ＬＨＨ＿ｇｌｃｍ＿Ｉｍｃ２
存在明显的正向相关关系ꎬｗａｖｅｌｅｔ.ＨＨＨ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿Ｕ￣
ｎｉｆｏｒｍｉｔｙ 与 ｗａｖｅｌｅｔ.ＨＨＨ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿Ｅｎｔｒｏｐｙ 存在明显

的负向相关关系ꎮ (图 ５、６、７ꎬ表 ３)

图 ５　 风险预测模型列线图
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图 ６　 训练集及测试集 ＡＵＣ 图

表 ３　 测试集及训练集中灵敏度、特异度、精度、召回率、Ｆ 值、准确性、ｋａｐｐａ 系数及 ＡＵＣ 值

分组 灵敏度 特异度 精度 召回率 Ｆ 值 准确性 ｋａｐｐａ 系数 ＡＵＣ 值

训练集 ０.７５ ０.６１７ ０.６４３ ０.７４１ ０.６９２ ０.６８０ ０.５３２ ０.６４２

测试集 ０.７４ ０.６１７ ０.６５６ ０.７５０ ０.６７６ ０.６５９ ０.４３０ ０.６３４

图 ７　 预测模型特征相关性热图

　 　 ６.临床指标与鉴别模型特征线性相关分析

通过预测模型特征与收缩压、舒张压、空腹血糖、
糖化血红蛋白、血脂(甘油三酯、胆固醇、高密度脂蛋

白、低密度脂蛋白)相关性分析ꎬ结果显示共存在 ４ 种

相关性ꎬ其中包括 ３ 个正相关ꎬ１ 个负相关(表 ４)ꎮ

讨　 论

大量研究证明ꎬ糖尿病患者极易发生脑梗死ꎬ并且

在初发梗死后ꎬ仍然有相当一部分患者在几年内再次

发生脑梗死[８]ꎮ 相较于初发的患者而言ꎬ再次梗死的

患者不仅在死亡几率上大幅度增加ꎬ并且再梗死患者

的预后及生存质量也在急速下降[９]ꎮ 近年来许多研

究者致力于发现在临床上是否具有特异性指标可以标

记出初发梗死患者再梗死的标志物ꎬ然而到目前为止

仍未有可靠的指标[１０]ꎮ
表 ４　 鉴别模型特征与理化指标相关性

收缩压

Ｙ Ｐ

舒张压

Ｙ Ｐ

血糖

Ｙ Ｐ

糖化血红蛋白

Ｙ Ｐ

甘油三酯

Ｙ Ｐ

胆固醇

Ｙ Ｐ

高密度脂蛋白

Ｙ Ｐ

低密度脂蛋白

Ｙ Ｐ

ｗａｖｅｌｅｔ.ＬＨＨ＿ｇｌｃｍ＿ＭＣＣ ０.０６ ０.７８ ０.２５ ０.０７ －０.０１４ ０.１ －０.１８ ０.０７１ ０.０２ ０.６０ －０.０１ ０.７９ －０.２３ ０.３５ ０.０９ ０.７８
ｗａｖｅｌｅｔ.ＬＨＨ＿ｇｌｃｍ＿Ｉｍｃ２ －０.１２ ０.２０ －０.１８ ０.１０ －０.４７ ０.１９ －０.２０ ０.０６ －０.０５ ０.０８ －０.０９ ０.２０ －０.０１ ０.７１ －０.２５ ０.０７
ｗａｖｅｌｅｔ.ＬＬＬ＿ｇｌｃｍ＿ＪｏｉｎｔＥｎｔｒｏｐｙ －０.０１３ ０.１３ ０.５０ ０.００１ ０.１７ ０.０６ ０.３３ ０.０２ ０.３ ０.０３ ０.２２ ０.１２ ０.０４ ０.２９ ０.０５ ０.５１
ｗａｖｅｌｅｔ.ＨＨＨ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿Ｅｎｔｒｏｐｙ ０.１０ ０.３４ ０.３１ ０.０４ ０.２５ ０.４７ ０.２７ ０.７０ ０.４０ ０.１０ ０.２２ ０.１９ ０.２７ ０.５４ ０.１０ ０.２９
ｗａｖｅｌｅｔ.ＨＨＨ＿ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ＿Ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ ０.２１ ０.５６ ０.２８ ０.０９ ０.４０ ０.９８ ０.４２ ０.０４ ０.４０ ０.０３ ０.１８ ０.７０ ０.１８ ０.３７ ０.０４ ０.５７

　 　 头部 ＣＴ 检查可以快速获得高质量的影像图像ꎬ
而且具有方便快速、无创伤、可重复等优点ꎬ在临床被

广泛应用ꎬ是脑梗死诊断、鉴别诊断、指导治疗及评估

预后重要检查手段ꎮ 然而ꎬ从图像上并不能得到有效

的指标用于再次梗死风险的预测ꎮ 近年来随着影像组

学的发展ꎬ许多领域的研究已经证实了其在临床预测、

诊断及预后中显示出良好的效能[１１－１３]ꎮ 本研究提取

８３７ 个影像组学特征经过降维处理及两种机器学习后

共得到 ５ 个最优特征ꎬ并使用最优特征构建列线图ꎬ列
线图 ＡＵＣ 值提示ꎬ在梗死预测模型具有较好的可行

度ꎮ
预测模型中的 ５ 个特征分属两个图像特征范畴ꎬ

􀅰４６２􀅰 Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＡｐｒ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.２



分别是灰度共现矩阵以及一阶特征( ｆｉｒｓｔ ｏｒｄｅｒ)ꎮ ＧＬ￣
ＣＭ 和 Ｆｉｒｓｔ ｏｒｄｅｒ 能在图像中反映出图像纹理以及灰

度的均匀性及复杂性ꎮ 最近一项实验证明ꎬ在炎症浸

润下ꎬ细胞及组织图像灰度值和纹理与炎症程度密切

相关ꎬ且随着炎症浸润程度的加深ꎬ灰度分布范围及纹

理越不均匀[１４]ꎮ 通过 Ｓｐｅａｒｍａｎ 系数分析ꎬ结果显示

Ｊｏｉｎｔ Ｅｎｔｒｏｐｙ、Ｅｎｔｒｏｐｙ 以及 Ｕｎｉｆｏｒｍｉｔｙ 与血压、糖化血

红蛋白以及甘油三酯存在显著相关性ꎮ 大量研究证实

高血压、高血脂及高血糖的状态下ꎬ血管壁损伤并呈现

出炎症状态ꎬ然而在初期血管壁及周围组织并未出现

显著损伤时ꎬ在常规检查中难以发现炎症浸润[１５￣１６]ꎮ
然而在图像中ꎬ能通过灰度值及纹理的算法推测出组

织是否具有炎症样改变ꎮ 炎症浸润下ꎬ水样物质析出ꎬ
组织灰度值下降ꎬ并且炎症浸润同时也会造成组织结

构变化而出现纹理不均匀性及复杂性ꎮ 因此在本研究

中发现ꎬ高血压、高血脂及高血糖状态下患者梗死灶中

灰度值及纹理呈现出复杂性及不均匀性ꎬ并且在后期

更倾向于再次梗死的发生ꎬ应当给予这种患者更多关

注ꎮ
本研究存在以下不足:①本研究中测试集及验证

集 ＡＵＣ 值较低ꎬ在未来研究中仍需扩大样本量进行

进一步分析ꎻ②虽然数据集分为训练集及测试集ꎬ测试

结果表明模型不存在数据过拟合ꎬ但数据来源为单中

心ꎬ尚未进行外部验证ꎻ③再梗死样本量相对不足ꎬ可
能会产生一定误差ꎻ④在相关性分析中临床指标与影

像组学特征存在相关性ꎬ但是并未有基础研究做支撑ꎬ
在未来的研究中需要进一步分析ꎮ 综上所述ꎬ利用机

器学习结合影像组学建立的诊断模型能够有效地预测

糖尿病患者初发脑梗死后再次梗死的风险ꎬ且模型泛

化能力好ꎬ对临床工作有一定的指导意义ꎬ建议临床推

广使用ꎮ
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ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ＩＤＨ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｓｔａｔｕｓ ｏｆ ｇｌｉｏｍａｓ ｖｉａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ
ｒａｄｉｏｍｉｃｓ. Ｎｅｕｒｏ Ｏｎｃｏｌꎬ ２０２１ꎬ２３(２):３０４￣３１３.

[１３] ｖｏｎ Ｓｃｈａｃｋｙ ＣＥꎬ Ｗｉｌｈｅｌｍ ＮＪꎬ Ｓｃｈａｆｅｒ ＶＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｘ￣ｒａｙ ｒａｄｉｏｍｉｃｓ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｌｉｇｎａｎｔ ａｎｄ ｂｅｎｉｇｎ ｂｏｎｅ
ｔｕｍｏｒｓ[Ｊ] . Ｅｕｒ Ｒａｄｉｏｌꎬ ２０２２ꎬ３２(９):６２４７￣６２５７.

[１４] Ｗａｎｇ Ｙꎬ Ｈｕａｎｇ Ｎꎬ Ｙａｎｇ Ｚ. Ｒｅｖｅａｌｉｎｇ ｔｈｅ Ｒｏｌｅ ｏｆ Ｚｉｎｃ Ｉｏｎｓ ｉｎ
Ａｔｈｅｒｏｓｃｌｅｒｏｓｉｓ Ｔｈｅｒａｐｙ ｖｉａ ａｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｅｄ Ｔｈｒｅｅ￣Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ Ｐａｔｈｏ￣
ｌｏｇｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌ. Ａｄｖ Ｓｃｉ (Ｗｅｉｎｈ)ꎬ ２０２３ꎬ１０(１８):ｅ２３００４７５.

[１５] Ｚｈａｎ Ｙꎬ Ｂｒｏｗｎ Ｃꎬ Ｍａｙｎａｒｄ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｔｓ￣１ ｉｓ ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｒｅｇｕｌａｔｏｒ ｏｆ
Ａｎｇ ＩＩ￣ｍｅｄｉａｔｅｄ ｖａｓｃｕｌａｒ ｉｎｆｌａｍｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｍｏｄｅｌｉｎｇ. Ｊ Ｃｌｉｎ Ｉｎ￣
ｖｅｓｔꎬ ２００５ꎬ１１５(９):２５０８￣２５１６.

[１６] Ｌａｃｈｏｗｉｃｚ Ｓꎬ Ｓｗｉｅｃａ Ｍꎬ Ｐｅｊｃｚ Ｅ. Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ￣Ｐｒｏｍｏ￣
ｔｉｎｇ Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ Ｒｙｅ Ｂｒｅａｄ ｂｙ Ｆｏｒｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｆｒｅｅ ａｎｄ Ｍｉｃｒｏ￣
ｅｎｃａｐｓｕｌａｔｅｄ Ｐｏｗｄｅｒｓ ｆｒｏｍ Ａｍｅｌａｎｃｈｉｅｒ ａｌｎｉｆｏｌｉａ Ｎｕｔｔ. Ａｎｔｉｏｘｉｄａｎｔｓ
(Ｂａｓｅｌ)ꎬ ２０２０ꎬ９(７):６１４.

(责任编辑:邓　 妍)

􀅰５６２􀅰中国卫生统计 ２０２４ 年 ４ 月第 ４１ 卷第 ２ 期




