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摘　要 ：超声心动图、心脏磁共振、多层螺旋 CT、心脏核素显像等无创心血管影像检查在心血管疾病诊疗

的过程中发挥着关键作用。精准医学的模式改变对临床医师提出了新的要求。然而，影像解读的时间、效

率和漏诊的问题依然是应用这些方法的巨大阻碍。人工智能的研究在过去十年取得了巨大的进步，尤其是

基于卷积神经网络的深度学习应用于医学图像解读之后，人工智能支持的图像和信号分析在许多应用中已

经达到了专家水平。该文讨论了人工智能在上述不同的影像模态的图像分割、自动测量、诊断、指导治疗

和预测结局等工作流程中的最新应用前景，介绍了相关的人工智能算法和模型构建，并阐述了这些应用辅

助临床决策的潜在价值。最后，该文讨论了人工智能方法目前存在的研究局限性和在真实世界中应用的问题，

以及如何克服这些局限性的方案。
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Abstract: Noninvasive cardiovascular imaging modalities play a pivotal role in the diagnostic and therapeutic 
decision-making of cardiovascular diseases. The changing paradigm of healthcare to precision medicine places new 
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demands on clinicians. However, problems with the timing, efficiency, and misdiagnosis of image interpretation 
remain remarkable obstacles to the application of these approaches. Research on artificial intelligence (AI) has made 
tremendous advance over the last decade. In particular, using deep learning based on convolutional neural networks 
for medical image interpretation, AI-powered analysis of images and signals has reached, even surpassed expert-
level performance. In this review, the latest applications of AI in the clinical workflow, such as image segmentation, 
automated measurement, diagnosis support, treatment guidance, and outcome prediction for the individual imaging 
modalities were discussed. The proposed AI algorithms and model construction and the potential added value of 
these applications in clinical decision support were also introduced. Finally, we discussed the current limitations of 
AI research in cardiovascular imaging, barriers to translation into clinical practice, and how they can be overcome.
Key words: artificial intelligence; deep learning; noninvasive cardiovascular imaging; interpretation; clinical 
decision support

无创性心血管影像包括超声心动图、心脏磁共

振、多层螺旋 CT、心脏核素显像，在心血管疾病

诊疗的过程中发挥着关键作用。医疗体系日新月异

的变革，数字化设备、新型示踪剂和图像后处理技

术的进展，大大拓展了无创影像在心血管疾病诊治

领域的应用，除了测量心脏的结构、功能和血管成

像中的管腔狭窄程度，还能通过心肌灌注成像评估

心肌缺血和微血管功能障碍，检测心脏和血管炎症

以及识别动脉粥样硬化斑块和心肌组织学特征，定

量分析斑块负荷，通过血流动力学模拟计算血流储

备分数。然而，医学影像数据量日益激增，超过了

临床医师的人工解析能力。人工分析很难把图像中

蕴含丰富的视觉难以直接理解的信息充分揭示出

来。加之不断更新的技术、诊疗指南，依靠医师自

身完全掌握疾病的全部知识愈发困难。此外，因医

师诊疗经验存在差异，在临床数据分析、判读及诊

断时常常存在漏诊或误诊等情况，此类问题在医学

影像领域尤为突出。而人工智能 (artificial intelligence, 
AI) 的应用，可高效、精准地解析临床数据，辅助

医师做出正确的诊断及治疗决策，目前逐渐成为医

学研究和提高医疗质量的重要趋势。

AI 可被理解为机器或设备基于所收集的数据，

根据数据特征，进行自主解析，做出决策的能力 [1]。

机器学习 (machine learning, ML) 是赋予 AI 学习能

力的技术，通过各类算法，从数据集中学习规则、

识别模式、获取数据间的关系 [2]。深度学习 (deep 
learning, DL) 是机器学习中的一种算法，通过建立

模拟人脑的神经网络进行学习，如今逐渐在医学影

像自动处理分析领域中占据主要位置。该类算法可

从图像中学习高维度特征，而无需人工提取，直接

输出预测结果，也称为端对端学习 [3]。

医学图像从影像设备获取后的分析流程包括图

像处理、图像选择、结构识别、病变分类、轮廓描记、

测量以及撰写报告等。纵观 AI 于心血管影像领域

的应用和研究，AI 不仅能快速、准确地完成上述图

像分析步骤，从而达到降低时间成本，提高诊断精

度的目的，而且也逐步进入预测疾病转归和辅助诊

疗决策等临床领域。

本文主要阐述以深度学习为代表的 AI 技术在

无创性心血管影像中的研究进展，并借此展示 AI
在优化心血管影像分析和推动临床疾病诊疗革新等

领域的潜在应用。

1　超声心动图

超声心动图的判读及诊断需要识别腔室切面视

图、定位心腔、手动描绘心内膜边界及定量测量心

脏参数，即使在临床指南的建议指导范畴内，其操

作过程仍存在主观性大、耗时长等缺陷，若成像质

量低下，则出错概率大大增加。基于 DL 的算法，

能高效、准确，甚至自动地实现超声定位识别、结

构分割、测量、筛查等功能。

此外，由于超声图像质量难以客观量化评估，

质量较差的图像会降低心脏相关参数测算的准确

率，将导致诊断假阳性率升高，而基于 DL 算法能

对超声图像质量评估提供量化参照。Huang 等 [4] 利

用卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)
提取心尖四腔室 (apical 4-chamber view, A4C) 等视图

的特征，构建分类模型，以A4C的分类置信度 (classi- 
fication confidence, CC) 作为图像质量评估工具，可

进行图像质量优劣标记，达到自动筛选优质图像的

目的；且能提高自动测算左室应变力的精度，从而

降低癌症治疗相关心功能障碍诊断的假阳性率。

美国加州大学的团队纳入 267 例患者超声心动

图数据，使用 CNN 对超声心动图切面分类，其准
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确性达 97.8%[5]。临床上在对心室大小和功能进行

量化前，还需要人工或自动识别、描绘心内膜轮廓。

Federico 团队 [6] 同样采用 DL 算法，选取过去 10 年

间＞ 50 000 例超声心动图数据用以训练，该算法可

跳过描记心内膜、计算左室舒张和收缩末期容积等

步骤，直接预测心室收缩程度。在测试集中估计总

体射血分数 (ejection fractions, EF) 值与参考值一致

性良好，针对 EF ≤ 35% 的检测敏感性为 0.90，特

异性为 0.92。端对端的深度神经网络大大降低了人

工的参与，但所需的庞大数据量和算法的不可解释

性是深度学习需要解决的关键问题。尽管许多心脏

病变识别需要依靠多影像模态结合，甚至病理活检

诊断，但由于超声心动图成像的便利性，其仍是临

床最常用的影像检查。近年来，不少 ML 算法应用

于超声心动图分析，以识别心脏疾病 [7]。美国加州

的研究团队开发了基于 DL 算法的左室肥厚分类器，

识别左室肥厚的准确率达到 91.2%[8]。除了对病变

的定性分析，DL 还可用于疾病的鉴别诊断。Narula
等 [9] 使用包括支持向量机、随机森林和人工神经网

络的集成算法，帮助区分运动员生理性心肌肥厚和

肥厚性心肌病。可以预见，此类研究进展能帮助经

验有限的初级医师快速筛查甄别，并进行临床诊断

决策，降低误诊和漏诊率。西达 - 赛奈医学中心的

Duffy 等 [10] 分别采用 DeepLabv3 和 ResNet3D 卷积

神经网络自动定量分析左心室肥厚和分辨肥厚的病

因 ( 心脏淀粉样变、肥厚型心肌病、主动脉瓣狭窄、

高血压 )，结果表明在两个独立的外部验证集中，

深度学习模型测量室间隔厚度、左室舒张末内径、

左室后壁厚度与专家手动分析的结果的相关性超过

0.90 ；预测肥厚型心肌病的受试者工作特征曲线下

面积 (areu Under curve, AUC) 超过 0.89，预测心脏

淀粉样变的 AUC 超过 0.79。Takotsubo 综合征的临

床表现与急性心肌梗死相似，但治疗方案截然不同，

利用人工智能技术辅助鉴别这两种疾病具有重要的

临床意义。来自瑞士苏黎世的研究者构建端对端全

自动分析管线对这两种疾病分辨的 AUC 为 0.79[11]，

显著高于心脏病学专家。

Kusunose 团队 [12] 纳入 400 例 ( 包括既往心肌

梗死患者及正常对照者 ) 共 1200 序列短轴切面超

声心动图，经人工标注后建立训练、验证与测试数

据集，采用 DL 算法提取室壁运动特征，构建了两

个 CNNs，分别用于检测室壁运动是否存在异常以

及运动异常的部位。模型自动标注的结果与专家判

读结果接近，两个模型的 AUC 分别为 0.99、0.97。

一项回顾性研究以 CNNs 算法为基础，纳入 10 638
帧心超视图，搭建了室壁运动异常自动分析诊断流

程。其流程分三步：超声视图的自动选择、左室心

内膜及心外膜自动分割，以及识别局部室壁运动异

常；该流程线仿刻了影像医师从选图到诊断的临

床行为 [13]。中国人民解放军总医院的团队提出 3 步

深度学习框架 ( 切面分类、疾病识别、分割和测量 )
自动筛查瓣膜性心脏病和计算严重程度，并在前瞻

性外部验证数据集中证实了深度学习框架的普适性

和鲁棒性 [14]。

Zhang 等 [15] 探索建立了一条由 CNNs 构成的

AI 自动分析管线，该研究表明 AI 技术实现了识别

视图、分割左室、测量 EF 与左室纵向应变及诊断

肥厚性心肌病、心肌淀粉样变等功能，贯穿了临床

实践中超声心动图判读的全流程，具有十分重要的

临床意义。Upton 等 [16] 构建从负荷超声心动图中自

动识别严重冠心病的 AI 框架 ( 切面分类、分割和

描绘轮廓、特征提取和疾病分类 4 步 )，在外部验

证数据集中 AI 框架的 AUC 达到 0.93；更重要的是，

AI 辅助临床医师对疾病的预测敏感性提高 10%，

AUC 提高至 0.93。新加坡国家心脏中心的 Tromp
等 [17] 构建包括分割、测量和分类的超声心动图自

动分析框架，并在加拿大、台湾的真实世界研究数

据和 EchoNet-Dynamic 数据库中进行验证，结果表

明与超声专家手动分析相比，AI 分割左心室、左心

房的平均 Dice 系数为 93%，测量左心室射血分数

和 E/e’ 的相关性和一致性均好，预测收缩性心功能

不全和舒张性心功能不全的 AUC 均超过 0.9。对心

脏功能的评估主要集中在有限的心动周期采样上，

尽管经过多年的训练，观察者之间的变异性很大。

斯坦福大学的 Ouyang 等 [18] 提出了一种基于视频的

深度学习算法 EchoNet Dynamic，该算法在分割左

心室、计算射血分数和评估心肌病等关键任务中的

性能超过了人类专家。值得一提的是，研究者在卷

积神经网络中集成了二维空间和三维时间信息。与

以往图帧水平的分析不同，算法在视频水平按照逐

次心搏计算射血分数，具有十分重要的创新性。

生存率预测分析的研究热度逐年增加，但目前

面向图像的 DL 在预测死亡率方面的研究较少。传

统心脏疾病生存预测研究多基于左室 EF，而 Samad
等 [19] 结合心超的多项参数与临床信息，使用随机

森林算法建立预测模型，结果显示该模型的预测准

确性较临床风险评分显著提升。此项研究真正意义

上复刻了临床上着眼于死亡等硬终点的分析模式，
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而非单纯基于影像的测量分析。Geisinger 转化数据

科学与信息学系的 Ulloa Cerna 等 [20] 从 34 362 人的

812 278 个超声心动图视频中使用原始像素数据训

练可预测一年全因死亡率的 CNN 模型。该模型的

预测性能优于广泛使用的 PCE 预测模型、西雅图

心力衰竭评分，以及涉及 58 个来自超声心动图的

变量和 100 个来自电子健康记录的临床变量的机器

学习模型。并且，在该模型协助下，心脏病专家对

一年全因死亡率预测的敏感性提高了 13%，同时保

持了预测特异性。大型非结构化数据集可以实现深

度学习，以改进传统的临床预测模型。

在急诊部、重症监护病房、基层医疗机构等场

景大量开展超声心动图检查，专业的超声医师短缺。

美国芝加哥西北大学研究团队将深度学习模型用于

辅助 8 名无超声经验的护士开展超声心动图检查，

由 1 名超声医师在无 AI 指引下操作，由 5 名心脏

超声医师独立分析两者采集的图像，结果表明新手

采集的成像质量满足诊断要求的比例超过 92.5%，

绝大部分测量参数两者无显著差异 [21]。

2　心脏磁共振

心脏磁共振成像 (cardiac magnetic resonance, 
CMR) 因其具有良好的分辨率、软组织对比度，能

准确评估心脏体积、量化参数及识别心肌病变状

态，可作为无创性心脏评估的“金标准”[22]。完

整的 CMR 扫描包括了用于评估心脏结构的解剖成

像、用于评估心脏功能的电影成像，以及定量组

织表征。

DL 在 CMR 图像采集、影像配准和影像降噪

等图像前处理上具有传统方法无法比拟的优势 [23]。

在后处理分析阶段，CMR 影像分析对于心腔分割

的要求很高，只有准确分割，相应参数的计算才能

准确。Bai 等 [24] 使用大样本数据集来训练完全卷积

网络以实现在 CMR 长短轴视图中的自动心腔分割，

该数据库包含 4 875 个病例，共 93 500 帧标注影像，

以临床专家的分析作为参考标准，检验结果表明各

腔室分割的平均 Dice 系数范围为 0.90~0.96。如何

获得高质量、大样本的标注数据一直困扰着 DL 研

发团队，降低深度神经网络所需的数据量也是研究

人员不断探索的课题内容。另一团队使用 DL 与水

平集 (level set) 相结合的算法，仅用 45 个序列实现

了左心室分割模型的训练、验证和测试 [25]，这是

DL 算法研究的一大创新点。ECG 门控是运动分辨

率重建的重要技术，来自德国的团队训练了基于深

度学习的分类器直接从图像数据估计 R 波时间点用

于引导三维重建。深度学习分类器预测 R 波时间点

的准确性达到 98.97%，引导的重建质量与 ECG 引

导的重建结果相似性超过 0.90[26]。

目前临床针对 CMR 的定量分析误差主要由判

读者间的主观差异性所导致。Bhuva 等 [27] 搭建完

全卷积网络模型用于左室结构和功能相关参数的自

动测算，与专家人工测量的结果相比，组内相关系

数 (intraclass correlation coefficient, ICC)达到 0.90~0.98，
时间缩短约 186 倍 ，大大提高了分析效率。北京朝

阳医院的 Wang 等 [28] 利用 DL 自动获取的 EF 数值

和分类与临床专家的分析结果有较好的相关性和一

致性，并且 DL 获取的心室功能结果和主要不良心

血管事件 (major adverse cardiac event, MACE) 的相

关性与专家分析相比无显著差异。限于训练图像的

质量参差、模型算法的不匹配等原因，DL 算法对

于 CMR 影像分析的输出缺乏质控，可复制性存疑，

临床推广面临阻碍。日前，一个全自动 CMR 心室

评估的流程线实现了自动监督的功能 [29]，该 DL 算

法用于双心室分割，并输出心室容积、心室应变力

及射血分数等指标，与人工分析无明显偏差。此算

法还包括 2 个质控 (quality control, QC) 步骤，QC1
用于图像质量筛选，QC2 针对模型输出的参数进行

检测，其错误检出率在 90% 以上。

除了分割与参数测算外的应用，DL 可通过分

析数据特征，探查心肌病变、诊断疾病，甚至预

测风险。Zhang 等 [30] 建立递归神经网络 (recurrent 
neural network, RNN)，从非增强 CMR 中提取左室

心肌运动特征，预测陈旧性心肌梗死的存在，及梗

死部位和范围，在测试集中敏感性和特异性分别达

89.8% 和 99.1% (AUC ：0.94)，与增强 CMR 图像人

工判读结果相比，无明显差异。心房纤维化是房颤

患者心肌病变的主要特征，Razeghi 等 [31] 构建自动

CNN 框架，在晚期钆增强 (late gadolinium enhancement, 
LGE) CMR 图像上评价心房心肌纤维化，该框架与

专家分析间的 ICC 高于观察者间 ICC，证明该算法

可准确判断心房肌纤维化，且具有可重复性，可避

免由判读员之间主观差异导致的误差发生。冠脉病

变和微血管功能障碍可通过 CMR 心肌灌注试验进

行评估。一项双中心研究基于 CNN，在 CMR 图像

上自动定量分析负荷心肌血流量和心肌灌注储备，

并通过 COX 风险回归模型分析，证实上述两项指

标可作为确诊或疑似冠心病患者死亡和 MACE 的

预测指标 [32]。Schuster 团队 [33] 通过研究认为 CMR
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的全自动计算与人工分析的定量结果一致性较好

(ICC = 0.88)，并且两者对 MACE 的预测能力无差异。

图像分析借助深度学习逐渐突破原先的成像条

件障碍。英国牛津 John Radcliffe 医院的磁共振研

究中心团队发表了一项里程碑意义的研究。他们以

DL 为框架利用肥厚型心肌病 CMR 影像数据库开发

了一种虚拟原位增强技术 (virtual native enhancement, 
VNE)，即将 CMR 平扫影像通过人工智能模拟技

术“增强”[34]。VNE 无需静脉注射对比剂，在视觉

空间分布和病变负荷量化方面与 LGE 高度一致，

图像质量明显提高。虽然目前仅在肥厚型心肌病

(HCM) 人群中得到验证，但很显然 VNE 技术可以

扩展到更广泛的心肌疾病领域。VNE 具有显著改善

临床实践，减少扫描时间和成本以及在不久的将来

扩大 CMR 应用范围的巨大潜力。LGE 代表致密心

肌纤维化，若无心肌纤维化，则无需增强检查，为

了避免使用钆对比剂，Mancio 等 [35] 提出采用局部

心室壁厚度、影像组学参数训练机器学习模型预测

CMR 电影序列图像是否存在心肌纤维化，模型在

回顾性多中心肥厚型心肌病队列中分辨出 34% 的

病例无纤维化，显著减少了无意义的钆增强。

3　冠脉CT血管成像

冠脉CT血管成像 (coronary computed tomographic 
angiography, CCTA) 是目前无创性评价冠状动脉

解剖结构的最佳影像学方法。相较于心脏超声和

磁共振主要用于心脏结构和功能分析，CCTA 不仅

可以作为冠状动脉管腔狭窄的评估工具，还能分

辨斑块组分，进行高危斑块定性分析、斑块负荷

定量、血流动力学等分析，诊断冠状动脉畸形和先

天性异常，对侵入性诊断决策和指导治疗具有重要

价值 [36]。

冠状动脉钙化是预测心血管事件的独立危险因

素之一。Fischer 等 [37] 构建一种 RNN 用于检测 CCTA
影像中钙化斑块，其自动探测结果与专家观测一致

性良好，总体诊断准确性为 90.3%。针对冠脉钙化

积分这一项量化指标，DL 也展现出良好的测算性

能。早年就有 CNN 模型在低剂量 CTA 中自动计算

冠状动脉钙化积分，与专家的人工分析结果相比，

具有良好的一致性 (ICC ：0.944)[38]。可以预见，此

类算法的推广可减少专用心脏钙化 CT 扫描，降低

人工测算错误率。荷兰 Utrecht 大学医学中心的团

队利用 2 个连续的 CNN 自动识别测量和标记血管

钙化，模型在 6 个不同来源肺 CT 扫描数据集及其

组合中进行训练和验证，结果表明与放射科医师人

工分析相比，在其中一个数据集中训练的 CNN 在

其他数据集中具有良好的准确性和一致性；在此基

础上针对某一特定数据集进行训练可以提升 CNN
对该数据集的预测效能；而对所有的数据集都纳入

训练，则 CNN 对所有数据集的准确性和一致性都

很高 [39]。该研究很好地回答了 CNN 的普适性和深

度学习重新训练微调参数后的可扩展性等问题。

判断 CCTA 中冠状动脉是否存在狭窄，首先需

要对管腔轮廓进行识别。新加坡的团队提出使用 3
维 U-NET CNN 模型，对 CCTA 图像管腔标记中心

线，接着进行管腔分割，与未标中心线对照组比较，

预处理组测试集的 Dice 系数明显升高，达 0.829[40]。

Baskaran 等 [41] 提出一种端对端的 DL 算法，用于

CTA 影像上心腔结构的分割，中位 Dice 系数为

0.9246，提示心腔识别分割性能与手动标注相一致，

精度高，且能实现快速分割。

来自荷兰的团队利用 DL 算法，对 CCTA 图像

进行了从斑块、管腔狭窄分析到血流动力学检测等

一系列研究。其回顾性纳入 163 例冠心病患者的冠

脉 CTA 图像，经管腔中心线预处理后，手动标注

冠脉斑块位置、斑块类型及管腔狭窄分级，由 3D
卷积神经网络提取图像特征，然后由递归神经网络

执行斑块分类和狭窄程度分级的多分类任务，该算

法针对斑块检测和分类准确性为 0.77，判断管腔狭

窄程度分级准确性达到 0.80[42]。西达 - 赛奈医学中

心的团队在多中心 CTA 队列中以专家分析 CTA、

IVUS、ICA 作为参照，验证了研发的深度学习模型

的斑块定量分析具有很好的准确性和一致性，平均

每例患者的分析时间仅为 5.6 s，大大低于专家分析

所用的 25.66 min [43]。并且，在前瞻性 SCOT-HEART
队列中，深度学习分析的总斑块体积≥ 238.5 mm³
与心肌梗死风险增加有关 (HR5.36, 95% CI 1.70-
16.86 ；p = 0.0042)，表明了深度学习作为分析工具

的高效、准确和辅助决策的应用前景。

然而，管腔狭窄严重程度与冠脉血流动力学异

常并非完全对应，检测功能性的管腔狭窄更具有临

床意义。van Hamersvelt 团队 [44] 提出 DL 模型用于

识别 CCTA 中度狭窄是否存在功能性显著狭窄。以

侵入性血流储备分数 (fractional flow reserve, FFR) ≤ 0.80
或存在直径狭窄≥ 90% 作为参考标准，该模型对左

室心肌进行特征提取，并结合冠脉狭窄程度，与单

纯狭窄程度评估相比，该方法能显著提高功能性冠

脉狭窄的检测准确性 (AUC ：0.76 vs.0.68)。韩国
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KOO的团队 [45] 采取了不同的实现 FFR预测的思路。

他们采用 28 项定量 CTA 参数的深度学习模型，诊

断 FFR ≤ 0.80 的效能与计算流体力学模型生成的

FFR 相仿，表明机器学习比计算流体力学分析的优

势。此前提到根据管腔狭窄程度和左室壁特征，估

计显著功能性狭窄导致的心肌缺血，而基于 CCTA
测算的 FFR (CT-FFR)，作为无创性检查，也可用以

评估病变管腔血流动力学。“全自动”三维深度学

习模型可从 CCTA 中取点估测管腔最小 FFR，该模

型检测 FFR 异常的准确性为 76%，敏感性 85%，

特异性 63%，明显优于根据单纯狭窄程度的评估 [46]。

另外，von Knebel Doeberitz 等 [47] 基于 DL，从 CCTA
中提取斑块标记特征 ( 如斑块长度、非钙化斑块体

积、重构指数及餐巾环征等 ) 和 CT-FFR，以侵入

性 FFR 为参考标准，相较于单纯狭窄程度评估，二

者结合能更有效地预测病变特异性缺血 (AUC：0.93 
vs. 0.61)。

除了根据临床和影像特征预测心肌缺血以外，

CCTA 的特征近年来还被研究用于预测心血管事

件。西达 - 赛奈医学中心生物医学影像研究所的

Tamarappoo 等 [48] 利用前瞻性 EISNER 研究队列数

据研究 MACE 的预测模型，模型所用参数包含 12
种临床危险因素、冠脉钙化积分、病变数量、主动

脉瓣钙化积分、心外膜脂肪组织体积和衰减和 15
种循环生物标志物，结果表明 XGBoost 机器学习

模型预测的准确性显著高于冠脉钙化积分和危险因

素评分 (AUC ：0.81 vs. 0.75 vs. 0.74)。日本东京大

学的 Nakanishi 等 [49] 利用 66 636 例无症状患者的

CT 数据，构建预测冠心病死亡的机器学习模型。

Logit- Boost 模型参数经研究者选择，包含临床信息、

冠脉钙化积分、钙化斑块的数量体积和密度、冠脉

外钙化积分共 77 项。验证结果表明，临床和影像

参数结合的机器学习模型预测 10 年冠心病死亡的

AUC 显著优于传统的危险因素评分和冠脉钙化积

分，也优于用临床参数和 CT 参数分别构建的机器

学习模型。

4　放射性核素显像

AI 在 SPECT/PET 领域的研究主要在于图像分

割、冠心病诊断和风险预测这三个方面。美国埃默

里大学的团队开发 SPECT 左心室轮廓分割和容积

测量的全卷积神经网络，轮廓描记的分割精度以

Dice 系数表示超过 0.9，左心室容积和参考标准之

间的相关性达到 0.91[50]。西达 - 赛奈医学中心影像

学系团队研究利用深度卷积神经网络从 SPECT 心

肌灌注显像中预测阻塞性冠心病的可能性，结果表

明原始极坐标图和总灌注缺损定量极坐标图训练的

深度学习模型预测阻塞性冠心病的准确性显著高于

标准总灌注缺损比率 (AUC ：0.80 vs. 0.78)[51]。同一

团队开发结合负荷心肌灌注、室壁活动和厚度的极

坐标靶心图，左心室收缩末期和舒张末期容积和年

龄性别信息的深度学习模型诊断阻塞性冠心病，结

果表明该深度学习模型的准确性达到 0.83，并且显

著高于传统的定量总灌注缺损和人工诊断。为了提

高可解释性，模型可通过加权梯度类激活映射突出

显示提供诊断依据的心肌区域，并且该研究进一步

探索将模型集成在标准临床工作站中并快速生成所

有结果 (<12 s)，便于判读医师接受AI的辅助诊断 [52]。

该团队选取 2 689 例负荷 SPECT 病例，收集 28 项

临床信息、17 项负荷试验参数、25 项影像信息 ( 包
括总灌注缺损 )，通过 LogitBoost 算法预测 MACE，
机器学习算法的 AUC 达到 0.81，显著高于自动定

量负荷总灌注缺损、缺血总灌注缺损和医师人工诊

断 [53]。对于未来风险的准确预测，比如负荷心肌灌

注扫描后并不需要血运重建治疗，如果能预知这一

结果，就能避免负荷扫描。在最近一项针对 20 414
名患者的研究中，Hu 等 [54] 使用 XGboost 算法从

SPECT 静息扫描中预测血运重建的可能。研究者共

纳入 55 项参数训练算法，与传统的灌注缺损分析

相比，该模型的准确性显著提高，达到 0.79，显著

高于自动灌注缺损定量和专家的目测分析。 

5　小结与展望

自 2015 年起，以深度神经网络为代表的新一

代机器学习框架为医学影像领域的研究带来了爆发

式增长，而医学影像电子化的普及使得 AI 大数据

技术在医疗领域的巨大潜能得到了释放。目前，AI
在心血管影像的研究发展趋势，正如本综述所提及

的，从计算机领域的算法到生物医学工程领域的图

像处理和分析，正逐步试图解决临床的诊断、治疗

和预防的科学问题 ( 图 1)。而 AI 作为颠覆性的工

具在临床的实际应用尚处在初期阶段。对于图像分

析中的解剖结构分割和参数解析，经过大样本高质

量标注数据训练的 AI 已经被证实具有高效、准确、

可重复的优势，甚至在某些病变的分析上超越了人

类专家。不少影像设备生产商已基于 AI 算法开发

了半自动或全自动分析软件，从而减少漏诊及误诊

率。于 AI 模型本身而言，基于 DL 的模型常需要
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大样本的训练，对图像质量、疾病表型多样性有很

高的要求。并且实验过程中易存在过拟合等情况，

即针对超出样本数据的群体，不能保证此类算法诊

断预测的泛化性。故仍需前瞻性、多中心的外部验

证及临床部署后的测试与校准，对模型不断优化，

甚至采用特异性数据重新训练微调模型参数。另外，

我们也应意识到当今医疗模式正经历巨变。在个体

化精准医疗理念的引领下，临床上传统的危险分层、

诊断决策等行为，已不仅依靠影像解读，还需要结

合各类医疗数据 ( 如年龄、性别、病史、实验室指

标等 )。这些多维多源性数据的整合事实上使医疗

进入新的领域，既突破了传统影像解读界限，也超

出了心血管医师的认知范畴。

目前的 AI 研究主要在于单个模型完成单一任

务，或是图像降噪、或是轮廓识别、病变分类，很

少能在临床中体现价值。因此，医学影像 AI 的一

个发展趋势是通过自动化分析，形成模拟医师判读

图像流程的分析管线，并嵌入临床工作流程中，AI
作为辅助工具采用人机合作的模式赋能和提高医师

水平。随着空间分辨率和成像速度的大幅提升，医

学影像在疾病诊治中发挥的作用将从诊断的辅助工

具向危险分层、指导治疗、预测结局的关键因素转

变。而影像 AI 也随之由单纯提高图像分析的精度

及效率向着优化临床诊疗决策发展。此种 AI 管线

内容主要是图像独立地或者结合电子医疗记录中的

临床信息，训练预测疾病诊断、转归的模型，构建

临床决策辅助系统。作为医疗从业者，我们有理由

期待 AI 技术的应用范围将从图像分析测量扩展至

疾病的预防、筛查、诊断和治疗的辅助决策，全方

位嵌入日常诊疗过程，推动医疗体系的变革。
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