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摘　要 ：随着人工智能技术的飞速发展，医学和人工智能的融合程度日益加剧，而在医学领域中，由于我

国人口老龄化的加剧，心血管病危险因素对居民健康的影响越加显著。该文将重点从心血管疾病诊疗的风

险预警、疾病诊断和疾病治疗三个环节，论述人工智能技术的应用研究现状，旨在借此展示人工智能在医

学健康，尤其是心血管疾病诊疗等领域的巨大潜力。尽管人工智能在该领域的应用相对成熟，但依然存在

变量与结果之间关系尚不能明确以及缺乏外部验证等问题，这也是研究者们目前亟需解决的瓶颈挑战。未来，

在心血管疾病诊疗领域，人工智能将可以识别出更多因细微而可能被遗漏的影像学特征以及进行风险评估，

从而有效地降低心衰发病率。
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Application status of AI in diagnosis and treatment of cardiovascular diseases 
CAO Yi-Hui, LI Chao, YANG Jun-Jie, CHEN Yun-Dai*

(Department of Cardiovascular Medicine, Sixth Medical Center, PLA General Hospital, Beijing 100048, China)

Abstract: With the rapid development of artificial intelligence technology, the degree of integration of medicine 
and artificial intelligence is increasingly strengthened, and in the medical field, due to the aggravated aging of 
population in China, the impact of cardiovascular risk factors on the residents' health has become more and more 
significant. This paper focuses on the risk warning, diagnosis and treatment of cardiovascular diseases, and 
discusses the application and research status of artificial intelligence technology, aiming to demonstrate the great 
potential of artificial intelligence in medical health, especially in the field of cardiovascular disease diagnosis and 
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treatment. Although the application of artificial intelligence in this field is relatively mature, there are still some 
problems such as the unclear relationship between variables and results and the lack of external verification, which 
are the bottleneck challenges that researchers need to solve at present. In the future, in the field of cardiovascular 
disease diagnosis and treatment, artificial intelligence will be able to identify more subtle imaging features that may 
be missed and perform risk assessment, so as to effectively reduce the incidence of heart failure.
Key words: artificial intelligence; cardiovascular disease diagnosis and treatment; risk early warning; disease 
diagnosis

心血管疾病是人工智能技术应用最广泛的疾病

领域之一，其诊疗过程可以划分为风险预警、疾病

诊断、疾病治疗和健康管理等几个环节。人工智能

(artificial intelligence, AI) 技术在其中的典型应用场

景主要包括心血管疾病风险预警中的心衰风险预警

和心血管事件中的预警；心血管疾病诊断中的心电

图分析、血管内超声 (intravascular ultrasound, IVUS)
和光学相干断层成像 (optical coherence tomography, 
OCT) 腔内影像分析；心血管疾病治疗中的药物治

疗和手术策略等。而且，伴随着检测设备和方法的

日新月异，人工智能在感知维度更完备、粒度更精

细、种类更丰富的患者数据中发挥出愈发重要的作

用。更加优质的医疗诊断服务除了源于临床检测设

备的发展，还极大程度上依赖于对感知数据的智能

分析。在辅助治疗方面，人工智能对不确定知识的

表达和推理符合系统医学理念，从整体出发去看待

人体这个复杂巨系统，进而有度地实施动态调控、

实现复杂疾病的个性化治疗；在健康管理方面，借

助人工智能技术有效地缓解了我国目前医疗资源紧

缺的问题，并且极大降低了人为主观性错误诊断事

件的发生。

人工智能医学 (artificial intelligence medicine) 是
研究、开发用于模拟、延伸和扩展医学领域知识表

示、获取及使用的理论、方法、技术及应用系统的

交叉科学。从宏观角度可以理解为，人工智能医学

是利用人工智能技术对人类在医学领域的工作进行

模拟、延伸和扩展。人工智能医学也是人工智能技

术对于医疗相关领域应用场景的赋能，通过基础设

施的搭建与数据的收集，将人工智能和大数据服务

应用于医疗行业中，更好地解决医疗资源短缺、人

类健康医疗等问题；从微观角度实例化人工智能医

学，AI 虚拟助理、智能辅助诊疗、智能医学影像、

医疗机器人、智能健康管理、智能药物研发等都可

以看作当前人工智能医学的典型应用场景。

本文阐述了人工智能技术在心血管疾病领域中

的研究进展，如下图 1 所示，并且借此展示人工智

能在医学和生命健康，尤其是心血管疾病诊疗领域

的巨大潜力。

1　AI在心血管疾病风险预警中的应用

1.1　心衰风险预警

近年来，人工智能模型已被用于心力衰竭的诊

图1  AI在心血管领域的应用场景
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断、分类及严重程度的评估和不良事件的预测 [1]。

值得注意的是，医学文献中所报道的模型，其优

势在于能通过非常小的队列 ( 通常少于 100 名患

者 ) 对模型进行训练，这使得其结果的泛化存在问

题 [2-3]。Yang 等 [4] 提出了一个基于 289 例患者临床

参数进行训练的两层二元分类方案，在该方案中，

如果前一组的个体被诊断为心力衰竭或者诊断结果

不确定，则被归入二级分类；而后一组中的个体将

被分类为心力衰竭易发者或者健康者。在该模型中，

总体分类准确率为 74.4%，在识别健康、心力衰竭

易感性和心力衰竭患者方面的准确率分别为 78.79%、

87.5% 和 65.85%。在另一个类似的方案中，Aljaaf
等 [5] 提出了一个在克利夫兰临床心脏病数据集上进

行训练的决策树模型，该模型由 297 名患者组成，

每个患者都有 13 个临床参数，被分类为心力衰竭

发生的五个风险类别之一；使用 10 倍交叉验证对

训练集进行模型性能评估后，模型平均曲线下面积

(AUC) 为 0.91，分类准确率为 86.5%。 除此之外，

Wu 等 [6] 使用包含 536 名患者的电子健康记录衍生

注册表，结果表明在做出正式临床诊断的 6 个月以

前，逻辑回归和 boosting 可以用于预测心力衰竭的

发展，10 倍交叉验证的报告 AUC 为 0.77。
2013 年，Austin 等 [7] 尝试构建一个基于二叉

树的分类器，能够正确区分射血分数保留的心力衰

竭和射血分数降低的心力衰竭，分别在 3 697 和

4 515 名心力衰竭患者中进行了训练和验证。研究

中的每个受试者都有人口统计学和临床变量的特

征，其中包括生命体征、体格检查结果、症状、实

验室检测和既往病史。总体而言，基于树的集成分

类器的性能显著优于常规分类和回归树，但逻辑回

归优于所有上述分类方案 [7]。

1.2　心血管事件中的风险预警

心血管疾病是全球死亡的主要原因，而冠状动

脉疾病 (coronary artery disease, CAD) 是主要的致病

因素。如果不加以诊断和不进行治疗，则早期 CAD
可能会进一步恶化，从而导致心肌梗死，可能会造

成不可逆的心肌损伤使得心腔重塑，最终充血性心

力衰竭。心电图 (electrocardiogram, ECG) 信号可用

于检测已建立的心肌梗死，也有助于 CAD 的早期

诊断。特别是对于后者，在人工进行 ECG 仪器中

的传统算法分析时，ECG 细微的扰动也有可能会导

致误分类的发生。而对于自动诊断系统，由于涉及

自动特征提取和选择过程，因此深度学习技术优于

常规机器学习技术。

卷积神经网络 (convolutional neural networks, CNN)
以及 CNN 和长短期记忆 (long short term memory, 
LSTM) 的组合模型，是目前分类中最有效的架构。

在 Acharya 等 [8] 开展的一项研究中，利用机器学习

开发了一个基于 ECG 的 16 层 LSTM 模型，并使用

10 倍交叉验证对其进行了验证，发现其达到了

98.5% 的分类精度，此类模型有可能成为医院中异

常心电信号分类的有效诊断工具。

无症状的左心功能不全在总人口中的发病率为

3%~6%，与生活质量和寿命的降低息息相关，并且

及时发现和治疗可以明显控制病情。Attia 等 [9] 通

过机器学习和人工智能技术，开发了一套使用 ECG
鉴别和预测心功能不全的工具。他们尝试将人工智

能应用于心电图中对无症状的左心功能不全进行识

别，利用梅奥诊所 44 959 名患者的成对 12 导联心

电图和超声心动图数据，训练了一个卷积神经网络

来识别患有心室功能不全的患者。在一组独立的 52 
870 名患者中进行测试时，网络模型得出的 AUC、
敏感性、特异性和准确性分别为 0.93、86.3%，85.7%
和 85.7%。在无心室功能不全的患者中，AI 筛查出

的阳性患者未来发生心室功能障碍的风险 ( 危险比

为 4.1 ；95% 置信区间为 3.3 至 5.0) 是阴性患者的

4 倍。由此可见，ECG 与人工智能模型结合可以在

一定程度上预测心功能不全，为心衰的防治提供有

效的工具。

2　AI在心血管疾病诊断中的应用

2.1　AI应用于心电图分析

自动心电图判读是一个最初在 20 世纪 60 年代

随着数字 ECG 机的出现而发展的领域，目前已得

到广泛的应用 [10]。这是初级 AI 首次有效地简化了

医院护理并降低了诊断成本的典型应用 [11-12]，这种

自动化的基础是历史悠久的机器学习算法，包括

ANN、SVM 和隐马尔可夫模型 [13] 等。近年来，许

多 ECG 预处理、特征提取和分类器算法 [14-18] 使用

了信号处理和小波分析领域的分析工具。例如 Song
等 [19] 提出了一个简单但具有高度预测性的框架，

其中使用小波变换和自回归建模来表征 ECG 轨迹，

然后使用这些特征向量，结合具有高斯核的 SVM
算法将轨迹分类为五种常见心律失常；在麻省理工

学院 - 贝斯以色列医院心律失常和欧洲 ST-T 数据

库 [20] 上，该方法对窦性心律、左束支传导阻滞、

右束支传导阻滞、室性早搏和房性早搏的测试集分

类准确率分别达到 100%、98.66%、100%、99.66%
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和 100%[22]。除此以外，多种预处理算法和分类器

已经被提出并用于检测缺血变化。例如，由 Afsar
等 [23] 提出的用于检测 ST- 改变的神经网络，使用

小波变换的 ECG 信号作为输入，在欧洲 ST-T 数据

库上实现了 90.75% 的灵敏度和 89.2% 的正预测值。

近来，斯坦福机器学习小组使用 34 层卷积神

经网络来检测大范围的心律失常，发现与委员会认

证的心脏病专家相比，该模型在查全率和查准率方

面均超过了心脏病专家的平均表现 [24]。

2.2　AI应用于IVUS和OCT腔内影像分析

2.2.1　IVUS影像的应用情况

IVUS 是基于超声回声检测的影像技术，利用

血管内壁、壁内动脉粥样病变组织以及覆盖在血管

表面的结缔组织具有回声作用这一特性，使得病变

组织反射的异常声波能够返回到超声检测显示器上

进而可见，因此可以利用血管内超声影像进行管腔

及斑块的分析，在临床上主要应用于诊断冠心病。

人工智能模型能够依据血管内超声影像，自动

进行管腔分析和识别、血管结构 ( 例如冠状动脉树、

树状树和支气管网络 ) 的识别和分割。其中基于 B-
模式图像的统计信息方法，利用了管腔轮廓分割信

号的瑞利统计信息，得到最大后验估计量。Wahle
等 [25] 提出了一种利用瑞利分布和 Chan-Vese 项的多

曲面三维图形搜索方法；Sanz-Requena 等 [26] 在动

脉壁分割背景中，使用基于知识的方法来确定不同

灰度级在统计上对应的不同目标区域，即内膜、斑

块和管腔；在 Unal 等 [27] 的工作中，非参数概率模

型被集成到用于动脉壁分割的形状驱动方法中；腔

体边界的其他概率分割方法参见 Mendizabal-Ruiz
等 [28] 工作。在这些方法中，当线性结构变得非常

不规则且偏离其设计基础的理想模型时，基于深度

学习的方法往往优于手工设计方法。

随着深度学习技术的不断发展，学者们提出了

基于深度学习技术的 IVUS 管腔提取方法。Yang
等 [29] 提出了一种称为 IVUS-Net的全卷积网络架构，

以便自动分割人体动脉的内部 ( 内腔 ) 和外部区域。

Sabour 等 [30] 研究了 U-Net[31] 分割灰度血管内超声

影像以识别管腔和介质的有效性，IVUS 管腔提取

后，将带有 VGG16 编码器的 U-Net 用于血管内超

声影像扫描中的管腔和介质检测，而这在很大程度

上依赖于数据增强。但由于需要优化的参数数量庞

大，深度网络需要大量的训练数据和计算能力才能

达到最佳的性能，所以当输入图像过大或仅有有限

数量的训练数据可用时 ( 这是生物医学领域的常

见情况 )，其适用性和性能都会降低。此外，Singh
等 [32] 使用的神经网络架构需要特殊设置和精心设

计，即使在图形处理器 (GPU) 上，训练的计算成本

也很高。

另一方面，IVUS 图像可以提供斑块成分的可

靠几何测量和估计 [33]。四种常见的斑块组成类型有：

致密钙、坏死核心 (necrotic core, NC)、纤维变性组

织 (fibrotic tissue, FT) 和纤维脂肪组织 (fibrofatty tissue, 
FFT)[34-35]。致密钙斑块由致密的钙晶体组成，而

NC 由高水平的脂质和许多坏死细胞组成。而 FT 和

FFT 均含有胶原纤维，前者主要是成束的纤维 [36]，

后者是松散堆积的纤维伴有脂质堆积 [37]。由于成分

不同，每种斑块类型都具有独特的回声反射率特征，

因此在血管内超声影像中外观不可区分。采用手动

标注感兴趣区域 (area of interest, ROI) 进行组织检

测的方法，以及 FT 与 FFT 的区分有限，导致了自

动 ROI 检测算法和分割动脉壁内组织的方法 [38] 的

发展。文献中报道了许多使用血管内超声影像的

斑块表征方法，这些方法大多与人工智能结合。

Zhang 等 [39] 使用训练过的分段线性判别函数自动提

取图像纹理特征并对像素进行分类。此后，许多学

者相继采用不同的特征集和分类算法 [40-41]，这种方

法遵循相同的模式：灰度图像被用作输入，并且像

素通过机器学习算法根据像素的强度和成像特征

( 例如，听觉阴影 ) 或者是提取的纹理和几何特征

的补充集合来分类。这些方法的黄金标准是专家手

动标注，也因此限制了可用数据的数量，并且存在

观察者之间和观察者内部的可变性；这些方法在临

床实践中的后续实施受到阻碍，部分原因是验证和

训练依赖于这样的手动标注。因此，Shah 等 [42-43]

提出了类似的机器学习方法，这些方法是使用市售

软件的结果 (VH-IVUS) 进行训练和验证的。引入

VH-IVUS 是为了克服手动标记病变血管的局限性，

VH-IVUS 提供了颜色编码的斑块表征图，通常覆

盖在相应的灰度图像上。通过处理背散射射频 (radio 
frequency, RF) 信号的频谱 [44]，而不仅仅是反射信

号幅度，能以高精度生成斑块进行更详细的评估，

并且通过组织学验证进行确认 [45-47]。VH-IVUS 将

斑块分为四种亚型，并将非病理组织和介质 ——
将易患病内膜与外膜层分离的同心层 —— 作为单

独的组合类进行处理，该技术是目前冠状动脉体内

和原位检查的黄金标准。尽管 VH-IVUS 提供了相

对准确的斑块表征，但其主要缺点是需要采集 RF
信号和专有软件来处理该信号。因此，在没有完整
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RF 信号 ( 或没有专有软件 ) 的情况下采集的灰度

IVUS 帧的斑块成分无法通过该技术进行表征。此

外，RF信号仅在ECG门控的R峰 IVUS帧中可用 (每
30 帧中仅有 1 帧 )，从而导致明显的信息丢失。

2.2.2　OCT影像的应用情况

OCT 的轴向分辨率可以达到 5~15 μm，纵向分

辨率可达到 20~25 μm，是目前分辨率最高的腔内

成像技术，被喻为“光学活检”技术。OCT 不仅可

以清晰观察到冠状动脉粥样硬化斑块的形态和构

成，而且对于薄纤维帽、支架贴壁和支架植入术后

内膜增生等情况也可以进行准确定量分析。因此，

OCT 技术在定量评估冠状动脉病变与经皮冠状动脉

介入 (percutaneous coronary intervention, PCI) 手术效

果方面具有更大的潜力。

1991 年，麻省理工学院 Fujimoto 研究组在 Science
上发表了 OCT 技术 [48]，扫描出了人类首张冠脉

OCT 图像。在此之后，陆续有研究证明了 OCT 在

不同斑块类型的识别 [49]、PCI 术后支架的贴壁情况

评估 [50]、斑块的形态学特征评估 [51]、急性心肌梗

死的犯罪病变评估 [52]、巨噬细胞浸润观察 [53]、PCI
术后支架内再狭窄以及支架内血栓的识别 [54] 等方

面的临床应用价值。

2.2.3　管腔分析技术的发展现状

基于 OCT 影像引导的 PCI 术前规划需要对血

管管腔尺寸进行定量测量，其中血管内壁的检测或

分割是最基础的工作之一。关于此问题，目前研究

者已提出一些方法，比如 Sihan 等 [55] 提出的基于梯

度的边缘检测与连接算法，其边缘检测是基于特定

阈值的，因此该方法易受噪声的影响而导致分割错

误。在 Ughi 等 [56] 提出的方法中，首先将 OCT 图

像转到极坐标中，然后再基于 A-line 确定阈值检测

边缘，最后用样条拟合分割血管内壁，但该方法并

没有考虑相邻 A-line 间的关系，所以，某条 A-line
的检测结果受到干扰时，其拟合结果都会受到影响。

Athanasiou 等 [57] 提出了一种基于纵向的边缘检测方

法，该方法利用了帧与帧之间的相关性，但又缺乏

帧内的信息，故而该方法检测的内壁虽然具有较强

的抗干扰能力，但对于帧内的血管壁边缘存在较大

的误差。Macedo 等 [58] 利用双边滤波器首先对血管

边缘进行了特征增强处理，然后利用阈值法将血管

壁从图像中分割出来，该方法也属于利用图像底层

特征变化的方法。Tsantis 等 [59] 提出一种像素级的

马尔科夫随机场的内壁搜索模型，但是这种方法容

易导致收敛到局部最优，而且该方法并未使用临床

的 OCT 数据。Wang 等 [60] 利用动态规划算法在 OCT
的极坐标图像中搜索血管边界的方法，利用动态规

划算法可使得搜索的边界能达到全局最优，但在局

部边界易受到伪影的影响。Cao 等 [61] 提出了一种

基于水平集模型的内壁检测方法，该方法的优点是

对局部细节可以处理得比较好，但水平集演化速度

较慢，而且在边缘特征不明显时，容易产生泄漏的

问题。总之，由于血管壁在 OCT 图像中特征较为

明显，以上方法基本均采用了基于图像底层特征与

经验阈值法处理的技术。

然而，冠状动脉血管的分布类似树状结构，存

在有很多分叉血管，以上提到的这些方法都适用于

血管壁的分割，分割得到的内壁轮廓在分叉处包含

了主血管和分叉血管的轮廓，基于此结果计算得到

的血管管腔信息是不准确的，因此根据临床应用的

需求，还须研究分叉血管的检测以及重构主血管轮

廓方法。而关于分叉血管的自动检测，Wang 等
[62]

基于内壁轮廓到轮廓中心的距离，并采用距离阈

值来检测分叉血管的位置，但由于分叉血管的形

状变化范围较大，阈值的设置难以满足临床数据

的所有情况。Macedo 等 [63] 提出将轮廓点到轮廓中

心的距离作为特征，通过训练分类器来识别分叉血

管的方法。

2.2.4　支架分析的发展现状

目前，支架分析主要包括分析支架的贴壁情况

以及新生内膜的覆盖率，因此支架自动检测与分割

是支架分析中最重要的工作。根据支架类型的不同，

支架自动检测的方法可分为金属支架 ( 也包括药物

涂抹支架，药物涂抹支架与金属支架在 OCT 的表

观特征类似 ) 检测与可降解支架检测两大类，两类

支架的检测方法如下图 2 所示。

金属支架丝在 OCT 图像中表现出高反射、高

亮点并伴随有阴影的特征，因此，在目前的一些金

属支架自动检测的工作中，这些方法 [56-69] 均采用基

于单条 A-line 阈值检测或边缘检测方法来提取支架

的特征，一般都需要设置一些经验值作为阈值或参

数，但由于成像过程中受硬件环境的差异，以及噪

声或血液伪影的影响，人工设置的经验参数很难对

所有图像均适用。另外一些工作尝试采用机器学习

的方法解决这个问题，比如 Tsantis 等 [70] 利用小波

变换滤波器提取支架的特征，并利用概率神经网络

模型训练分类器进行支架检测，但该方法并未在真

实的心血管 OCT 图像上进行测试。以上这些方法

均是基于 2D 图像序列中检测支架的，Wang 等 [71]
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提出了一种基于 3D 贝叶斯概率模型的支架检测模

型，该模型考虑了支架的 3D 空间形状特征，增强

了支架检测的三维空间的连续性与可视性，使得更

方便理解支架的空间结构。

由于可降解支架面世不久，目前关于可降解支

架自动检测的方法较少。Wang 等 [72] 提出了一个基

于灰度和梯度图像底层特征的方法，同样该方法也

需要使用经验阈值来判断，但这样会降低该方法的

鲁棒性。Lu 等 [73] 提出了一种基于机器学习的方法，

首先检测可降解支架的所在区域，再在局部分割提

取支架的轮廓，该方法中，支架检测所用的特征为

Haar 特征，检测时训练了一个级联的 Adaboost 分
类器以提高检测速度。

2.2.5　斑块分析技术的发展现状

OCT 对斑块的判别能力可与低倍显微镜相媲

美，对斑块的体积、成分定量测量，或对斑块的结

构可视化展示，都需要对斑块及其边缘进行识别或

分割。血管组织可以粗分为正常血管壁、纤维斑块、

钙化斑块、脂质斑块等类别，在过去的几年里，学

者们提出了一些自动分割冠状动脉斑块的方法，如

Celi 等 [74] 提出一个基于灰度的血管壁与组织分割

模型，根据组织厚度与灰度等特征，判断组织的类

别以及狭窄程度。Van Soest 等 [75] 研究了不同斑块

组织与图像灰度特征的对应关系，并提出利用这一

对应关系建立组织分类判断模型。Xu 等 [76] 以及

Levitz等 [77]都采用基于单条A-line的参数解析模型，

从 A-line 的灰度中拟合求解出组织的反射与散射系

数，但该方法易受噪声的影响而引起误差。Ughi

等 [78] 基于上一个工作，又加入了图像的局部特征，

并通过训练随机森林模型对血管的组织斑块进行分

类，与之类似的工作还有一些 [79-80]。

针对特定斑块，如钙化斑块，Wang 等 [81] 提出

了一个基于水平集模型的半自动斑块分割方法，该

方法需要手工对钙化斑块的中心进行初始化。在冠

状动脉斑块中，薄纤维帽 (thin cap fibroatheroma, 
TCFA) 斑块被证明是斑块当中最危险的，TCFA 是

引起斑块破裂，导致猝死的最主要的原因 [82-83]，

TCFA 定义为纤维层厚度小于 65 μm，并包含有大

的坏死核心的脂质斑块 [84]。由于 TCFA 斑块是急性

冠脉综合征的独立预测因子，因此 TCFA 斑块的检

测更具临床价值，研究者们提出了 TCFA 斑块检测

的一些方法，如 Wang 等 [85] 提出的半自动的 TCFA
检测方法，该方法通过自动检测血管内壁，通过用

户交互标记纤维帽度量纤维帽 3D 结构与尺寸。Xu
等 [86] 提出一种自动检测血管壁的方法，并利用血

管壁厚度与灰度的特征，对血管壁是否存在 TCFA
斑块进行自动分类。Roy 等 [87] 利用机器学习技术，

从专家标记的不同斑块的图像训练了随机森林模

型，用于区分不同斑块类别。Abdolmanafi 等 [88] 利

用深度学习技术对 OCT 图像分析用于识别川崎病

(Kawasaki disease, KD)，该模型训练过程中总共采用了

4 800 个感兴趣标记区域，其识别性能达到了 96%。

3　AI在心血管疾病治疗中的应用

3.1　AI辅助心血管疾病药物治疗

AI 在心血管疾病治疗中的最早应用之一是在

图2  支架自动检测方法
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心血管药物治疗领域，人工智能的应用、大数据和

精准医学三个方面对新药的开发产生了重大影响，

并有助于找到有效的治疗方法，同时最大程度地降

低特定个体发生副作用的风险。目前，科学家正在

探索许多心血管药物的治疗靶点，包括氯吡格雷、

华法林和他汀类等药物，尤其是辛伐他汀的标准剂

量。Ma 等 [89] 还利用反向传播神经网络模型来预测

心脏瓣膜置换术后的华法林维持剂量。不仅如此，

基于 AI 的新药开发系统在药物发现、个性化药物

治疗和精准医学方面具有潜在的突破性应用。

AI 在心血管治疗和疾病管理中的另一个新兴

应用是心力衰竭的管理，依靠人工智能提出了一种

新的方法来解决心血管疾病风险分层和心力衰竭表

型问题：一种用于高血压管理的新型心血管药物疗

法以及优化的药物治疗 [90]。Shah 等 [91] 应用了精确

医学原理来解释心力衰竭的生理变化，并提出了一

种新的对保留射血分数的心力衰竭的分类法。这种

新颖的分类是一种基于“现象映射”技术，该技术

通过基于 AI 的无监督深度学习算法分析了所有相

关的患者数据，包括详细的临床、实验室检查、超

声心动图和影像学研究。

此外，Kosmala 等 [92] 使用机器学习研究了 HFpEF
患者的心脏左心室收缩储备功能与运动耐量的关

系，他们发现左心室收缩功能下降与储备功能差有

关。可以得出结论的是，人工智能已经开始对治疗

心血管疾病的药物疗法产生重大影响。Ma 等 [89] 的

“华法林剂量”研究，Shah 等 [91] 和 Kosmala 等 [92] 在

心力衰竭中的应用表明，人工智能和精准医学将继

续发展，为心血管疾病的药物治疗开辟新途径。

3.2　AI辅助复杂疑难病例手术策略	
血管内光学相干断层扫描 (intravascular optical 

coherence tomography, IVOCT) 能够对动脉粥样硬

化斑块进行高分辨率的体内可视化，这一信息对于

疑难手术中处理斑块特异性病变，选择适当的治疗

策略具有重要意义。Zheng 等 [93] 开发和验证了一个

基于 IVOCT 的智能识别斑块框架，该模型不仅减

少了图像解释的主观性，而且在内部和外部验证方

面都提供了极好的诊断准确性。他们开发的具有编

解码结构和伪三维输入的深度卷积网络，并利用混

合损耗进行训练，在外部验证中，他们分析了来自

5 个国际中心的 IVOCT 数据，注释了基本的斑块成

分、炎症标记物和其他结构，该软件从 300 个 IVOCT
横截面中正确识别出 598 个斑块区域中的 518 个，

对钙化斑块的诊断准确率为 88.5%。

FFR (fractional flow reserve) 被广泛用于心肌缺

血的评估，而光学相干断层扫描提供了准确的可视

化冠状动脉形态，目前很多研究都希望能从 OCT
影像中推导出 FFR 值。Wei 等 [94] 提出了一种基于

光学相干断层扫描技术的血流储备分数计算方法，

他们使用一种专业软件 (OctPlus) 来自动勾画冠状

动脉管腔，自动检测冠状动脉侧枝，然后重建垂直

于血管侧枝中心线的切面，并计算切面内侧支开口

的面积。为了纠正血管在交叉分叉时由于阶降现象

造成的管腔大小的自然变化，他们应用分叉分形定

律计算参考血管大小，最后将沿着血管的 OFR (optical 
coherence tomography-derived fractional flow reserve)
值计算出来。他们从三个医学中心选择了 118 位患

者的 125 个器官测得 OFR 和 FFR 值，计算得出模

型的 AUC 精确度达到了 90%。Seike 等 [95] 分析了

31 个同时检测了 OCT 和 FFR 值的患者，发现由

OCT 导出的 FFR 值与真实的 FFR 值具有高达 0.89
的线性关系。这种 OCT 派生的 FFR 是由原始算法

结合流体力学确定的。

4　总结与展望

综上所述，目前 AI 技术在心血管疾病诊疗的

研究尚处在初期发展阶段，即使人工智能算法已在

心血管药物治疗、心力衰竭管理、心血管成像和诊

断中广泛应用。然而，目前仍然存在一些特殊挑战：

一方面是变量和结果之间的关系尚未清晰，人工智

能的定位是通过分析大量的变量，识别非线性关联，

并帮助识别新的危险因素。也因此人工智能不能解

决因果推理的问题，虽然能够给出较为准确的结果，

却无法在生理层面上提供证明；另一方面是缺乏外

部验证，冠心病领域的影像组学大多为单中心、回

顾性的研究，随着多中心前瞻性研究的有效设计和

顺利开展，可能会带来足够的循证证据支持其应用

于临床一线。

未来，在心血管疾病预防方面，人工智能模型

可以将非传统和未知的危险因素纳入心血管风险分

层指标，例如，利用视网膜眼底图像作为生物样本

库的一部分，并在没有任何其他临床特征的情况下

用于预测心血管风险因素；在心血管疾病诊断方面，

临床超声心动图数据的累积量增加，给超声心动图

人工智能平台的研发提供了充足的机会，超声心动

图人工智能研究的优势和前景在于识别可能提示亚

临床疾病或者因细微而未被识别的影像学特征 ；在

心血管疾病诊断方面，随着人工智能心衰风险评估
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工具的开发，预先与有计划的干预相结合，心衰发

病率将会明显降低，这些干预可以包括一种新的治

疗模式、一些特定的治疗药物或者智能决策。
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