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　　[提要]　医学影像人工智能技术的研究与进展,将极大促进现代心脏瓣膜病介入诊疗的进步。超声心动图、
心脏磁共振、CT与心血管造影等成像技术,在心脏瓣膜病介入治疗术前患者精准筛选、术中关键手术操作引导

与监测、术后疗效评价与预后评估过程中,均发挥重要作用。不同成像技术依据其成像原理,在介入治疗围手术

期各具独特优势。临床上,医学成像人工操作与解读方式,存在明显局限性。人工智能通过大数据分析,拥有智

能解读医学影像的能力,在心脏瓣膜疾病的介入治疗中已显示出巨大的潜在应用前景。本文将对心脏瓣膜疾病

介入诊疗领域中医学影像人工智能研究、进展与应用价值进行介绍。
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Summary　Theadvancesinartificialintelligenceinmedicalimagingwillhavegreatpotentialtopromoteinter-
ventionaltherapyforheartvalvedisease.Imagingtechnologiessuchasechocardiography,magneticresonance,CT
andangiocardiographyallhavebeenplayinganimportantroleinthescreeningofpatientsbeforetherapy,theguid-
anceandmonitoringofkeyintraoperativeprocedures,andtheevaluationofthetherapeuticoutcomesandtheprog-
nosis.Differentimagingtechniqueshaveuniqueadvantagesintheperioperativeperiodofintervention.Inclinical
practice,therearemanylimitationstoimagingbymanualmanipulationandinterpretation.Theabilityofartificial
intelligencetointelligentlyinterpretmedicalimagesthroughbigdataanalysis,hasshowngreatpotentialforthe
interventionaltreatmentofheartvalvedisease.Wepresenttherecentprogressandapplicationsofartificialintelli-
genceinmedicalimaginginthefieldofinterventionaltreatmentofheartvalvediseases.
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　　心脏瓣膜病是常见病变,患病率随年龄增长呈

显著增高。西方国家65~75岁人群中,心脏瓣膜

病 发 病 率 为 8.5%,75 岁 以 上 发 病 率 高 达

13.2%[1-2]。虽然外科开胸手术是心脏瓣膜病的主

要治疗方法,但随着器械研发与影像技术的迅速发

展,经导管心脏瓣膜病介入治疗技术,以其微创小、
恢复快的特点,已广泛应用于临床。医学影像是心

脏瓣膜疾病介入治疗的基石,贯穿于患者管理的全

过程中。无论是术前患者选择与手术方案规划,还

是术中手术步骤引导与监测,以及术后疗效评估与

随访,医学影像均不可或缺。但各种影像的人工获

取与人工解读结果,均存在局限性,甚至在某种程

度上制约现代医学的发展。特别是在复杂高难度

心脏瓣膜疾病介入治疗中,对影像的精准获取与解

读需求更为迫切。随着人工智能(artificialintelli-
gence,AI)及数字技术的快速发展,深度学习等算

法被广泛应用于医学影像领域。AI强大的自主学

习与大数据分析能力,将显著提升影像技术的诊断

与评估效能[3-4]。本文将介绍医学影像 AI在心脏

瓣膜疾病诊断与危险分层、心脏瓣膜疾病介入治疗

术前规划、术中引导、疗效评估与预后分析中的作

用与价值。
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1　心脏瓣膜疾病诊断、危险分层与预后分析

1.1　心脏瓣膜疾病诊断

心脏瓣膜疾病的精准诊断是决定临床治疗决

策的关键,一旦出现漏诊误诊,将延误患者最佳治

疗时机。目前,心脏瓣膜疾病常用影像学诊断方法

包括 超 声 心 动 图、计 算 机 断 层 扫 描 (computed
tomography,CT)、磁 共 振 成 像 (magneticreso-
nanceimaging,MRI)等,AI通过自动分割和计算

机建模,智能影像显示疾病进展过程及解读重要影

像特征,从而精准评估心脏瓣膜病变。Kang等[5]

基于408例患者 CT 图像,运用机器学习算法,挖
掘主动脉瓣狭窄患者的主动脉瓣钙化特征,建立重

度主动脉瓣狭窄的诊断模型。Kwak等[6]和Lach-
mann等[7]通过无监督聚类算法,对主动脉狭窄患

者严重程度进行分类,揭示其表型特征、病理生理

学新发现,以及复杂多样的临床表现。基于拓扑原

理(topologicaldataanalysis,TDA)的患者相似性

网络分析,可精准识别主动脉瓣狭窄患者表型。
Sengupta等[8]基于 TDA,对1052例主动脉瓣狭窄

患者进行相似性分析。研究表明,TDA 可提升模

型识别主动脉瓣狭窄严重程度的准确性。二尖瓣

反流程度评估和反流机制分析,对选择治疗策略具

有重要价值。Moghaddasi等[9]基于102例二尖瓣

反流患者的超声心动图,采用纹理分析方法提取图

像特征,将支持向量机、线性判别分析和模板匹配

技术作为分类器,以评估二尖瓣反流的严重程度,
区分轻度、中度和重度二尖瓣反流的准确率分别为

99.38%、99.31%和99.59%。机器学习的诸多算

法与传统无创影像学相结合,提高了心脏瓣膜疾病

诊断的准确性和诊断效能,在个体化和精准化诊断

方面,展现出独特优势。
1.2　心脏瓣膜疾病危险分层与预后分析

传统心脏瓣膜疾病危险分层,是根据年龄、左
心功能、肺功能等临床资料构建评分系统,预测人

群心血管事件发生概率(图1)。AI通过学习影像

学特征,可以更高效、更准确地实现危险分层和预

后分析。Pimor等[10]基于122例二尖瓣反流患者

超声心动图资料和临床信息,采用分层聚类算法,
将患者分为3个具有不同特征和预后的表型组,以
早期识别高危患者。Bartko等[11]基于指南推荐的

32项临床及影像学评估指标,采用主成分分析和

无监督聚类算法,将383例射血分数减低的二尖瓣

反流患者分为4个主要表型,并对其预后进行分

析,研究显示 AI可对心脏瓣膜疾病进行更精准的

危险 分 层[12]。Casaclang-Verzosa 等[13]基 于 246
例主动脉瓣狭窄患者的超声心动图数据,采用

TDA方法建立患者相似性网络,自动识别轻度、中
度及重度主动脉瓣狭窄,重度主动脉瓣狭窄患者接

受手术治疗的风险增加3倍以上。Playford等[14]

基于241303例主动脉瓣狭窄的超声心动图数据,
研发 AI系统,实现重度狭窄表型识别并能评估不

良预后风险。虽然传统危险分层模型提供了未来

不良事件发生概率的预测工具,但 AI有望实现并

超越传统模型的预测能力,提高个体化和精准化预

测能力。

通过运动追踪、语义分割和目标检测等 AI算法,提取

医学影像特征,实现心腔结构、瓣膜结构及功能参数的

自动化测量。
图1　基于AI自动定量心脏结构和功能参数

Figure1　AI-basedautomaticquantificationofcardiac
structuralandfunctionalparameters

2　心脏瓣膜疾病介入诊疗术前规划

高危、老龄患者心脏瓣膜疾病传统外科治疗风

险高、耐受性差,介入治疗是首选方法[15-16],但术前

患者的精准筛选与治疗规划是保障疗效的关键。
如何对患者人口信息、临床症状与体征、超声心动

图与CT等影像、实验室检查等信息,进行科学、综
合的循证医学分析尤为重要(图2)。AI辅助影像

学诊断在解决这一问题上具有潜力。

构建瓣膜病患者多源异构数据库,基于 AI算法提取关

键特征,构建智能化筛选模型,辅助医生进行个体化手

术决策。
图2　心脏瓣膜疾病患者智能化术前筛选

Figure 2 　 Artifical Intelligence-based preoperative
screeningpatientswithheartvalvedisease
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2.1　精准高效评估

准确定位主动脉瓣环平面,对经导管主动脉瓣

置 换 (transcatheter aortic valve replacement,
TAVR)术前选择合适人工瓣膜至关重要。冠状动

脉CT血管造影(computedtomographyangiogra-
phy,CTA)可准确评估主动脉瓣,但由于主动脉瓣

解剖结构复杂性,且CTA存在伪影,准确定位关键

结构,是一项耗时且极具挑战性的任务。Al等[17]

基于40例非 TAVR 患者和31例 TAVR 患者的

CTA图像,采用回归树机器学习算法,自动定位主

动脉瓣的8个重要解剖标志点,能辅助医生快速获

取标准主动脉瓣的特定切面,为准确定量主动脉瓣

结构 和 功 能 提 供 技 术 支 撑。Theriault-Lauzier
等[18]基于94例主动脉瓣重度狭窄患者的1007个

心电门控CT容积数据,首次将递归卷积神经网络

算法应用于主动脉瓣平面定位,其精度可达专家水

平,且不依赖主动脉瓣特有的解剖特征。对于经导

管二尖瓣置换(transcathetermitralvalvereplace-
ment,TMVR),左心室流出道评估是术前规划的

关键,庞大的影像资料需要医师付出大量精力与时

间进行判读,自动评估工具有望提高术前规划效

率。Astudillo等[19]基于71例二尖瓣反流患者的

MDCT图像,开发自动检测二尖瓣环算法,实现了

多个生物学参数测量。研究表明,其预测结果与手

动测量值具有较好相关性。同时,相较手动分析

(25min),单个患者分析时间仅需1s,缩短影像判

读时间,有效提高 TMVR术前规划效率。
2.2　模拟瓣膜植入

术前进行介入瓣膜的模拟植入,对提高经导管

介入治疗成功率有重要作用。多项研究表明,基于

病变解剖结构的有限元方法(finiteelementmeth-
od,FEM)建模仿真技术可实现介入瓣膜的模拟植

入,有助于选择合适的介入瓣膜并实现精准化治

疗。DeJaege等[20]和 Auricchio等[21]基于 FEM
模拟 TAVR手术流程。结果显示,计算机建模仿

真技术可确定最佳瓣膜尺寸和植入深度,预测

TAVR疗效。主动脉根部解剖学测量值是保障

TAVR手术成功重要数据。临床上,部分患者主

动脉根部解剖评估与数据测量存在困难。针对这

一挑战,Rocatello等[22]采用FEM 预测主动脉最大

接触压力和接触压力指数,并通过超声心动图、血
管造影和心电图进行验证,以确定最佳瓣膜尺寸和

适宜植入位置。Astudillo等[23]基于473例TAVR
患者术前CT图像,采用深度卷积神经网络和图像

后处理方法,精准评估主动脉瓣环周长和面积,以
预测最佳瓣膜尺寸,提高手术成功率。Mansi等[24]

应用FEM 仿真技术研发的集成系统,自动评估瓣

膜结构和功能,模拟经导管二尖瓣夹合,并通过

120例经食管三维超声心动图验证了系统的可靠

性。此外,对多中心的25例受试者进行系统评估,
测试该系统的泛化能力。应用该系统模拟1例经

导管二尖瓣夹合手术,系统预测手术效果与实际手

术结果一致,表明该系统有望成为瓣膜介入治疗计

划的辅助工具。
3　心脏瓣膜疾病介入治疗术中应用

术中精准导航是心脏瓣膜疾病介入治疗成功

的关键。超声心动图和 X线透视成像是术中最常

用的成像方式,超声心动图可快速、准确、实时评估

瓣膜结构与功能,X 线成像具有丰富的空间域信

息,实时显示手术器械位置。AI可融合实时超声

心动图与X线图像,整合时间和空间信息,对提高

瓣膜介入治疗的有效性和安全性具有重要意义。
基于138例 TAVR患者的经食管三维超声心动图

和透视图像,Biaggi等[25]开发新型图像融合软件,
评估了其在 TAVR术中的应用价值。研究发现,
此 AI分析软件可快速评估主动脉根部解剖结构,
直观调整最佳C臂角度,准确定位主动脉根部和确

定人工瓣膜尺寸,减少造影剂的使用,降低术后并

发症的发生。Biaggi等[26]通过术中三维超声融合

导航(echonavigator),自动生成具有关键解剖标

志的心脏三维模型,并应用于心脏瓣膜疾病介入治

疗。在该技术辅助下,TAVR 术前评估无需使用

造影剂,即可确定最佳瓣环平面和起搏器导线位

置。对于 MitraClip,可将该心脏模型和自动生成

的解剖标志(如左上肺静脉开口、左心耳口和二尖

瓣环)叠加,准确引导房间隔穿刺;同时,实时显示

手术器械在左房内的空间位置,避免损伤左心房壁

或左心耳,测量导管尖端距房间隔距离,便于回撤

器械输送系统[27]。
磁导航系统和机器人等 AI技术的应用,为术

中导航的安全性、精准性和高效性带来了突破性发

展。Luo等[28]基于超声心动图和CT影像,研发可

用于 TAVR的磁导航系统,通过影像重建动态主

动脉瓣三维模型,与实时心电图信号进行同步处

理,确定人工主动脉瓣植入的目标位置。同时,可
从术中超声图像中自动提取主动脉根部轮廓,并与

动态主动脉瓣模型配准,引导介入医生准确定位并

精准置入人工主动脉瓣。Mazomenos等[29]比较常

规 TAVR和机器人辅助 TAVR 过程中导管运动

模式。研究表明,机器人辅助 TAVR 可降低并发

症,提高手术效率。
AI和图像融合技术,能有效提高瓣膜介入手

术的视野清晰度和操作精确度。但目前在临床上,
仍面临诸多挑战。一方面,心脏瓣膜结构的异质性

和运动复杂性,导致超声心动图与透视图融合出现

偏差,限制其临床应用与推广;另一方面,瓣膜介入

手术需实时分析图像,算法性能有待提高。因此,
图像高效、实时的可视化分析来辅助临床决策,是
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当前重要的研究方向。
4　疗效评价与预后评估中的应用

4.1　疗效评价

瓣周漏和左室流出道梗阻是经导管心脏瓣膜

介入治疗的严重并发症,可导致严重的血流动力学

紊乱和围手术期死亡。Schultz等[30]基于主动脉根

部解剖学和生物力学特性,采用FEM 重建患者个

体化主动脉瓣结构,通过评估 TAVR 术后瓣膜形

态和钙化位移,可预测瓣周漏的发生。急性左室流

出道梗阻是 TMVR术后的严重并发症,多项基于

计算机建模仿真技术的研究结果显示,植入瓣膜的

尺寸和位置,是导致 TMVR术后左室流出道梗阻

发生的关键因素[31]。Guerrero等[32]基于二尖瓣环

钙化患者的术前 CT 图像,通过 FEM 技术对瓣膜

进行不同深度的虚拟植入,并评估左室流出道大

小。结果显示,AI计算机辅助技术可评估二尖瓣

人工瓣植入后其毗邻结构的形态变化,如二尖瓣环

钙化形变或二尖瓣前叶位移,并能预测术后左室流

出道梗阻风险。随后,研究者采用不同尺寸的瓣

膜,不同二尖瓣环植入深度、不同角度和不同收缩

时期,进行瓣膜植入,验证计算机建模仿真技术评

估左室流出道梗阻风险的可靠性[33-34]。Karády
等[35]基于3例合并严重二尖瓣环钙化拟行 TMVR
患者的CT图像,通过图像分割获取左心室三维模

型,应用FEM 仿真技术模拟手术过程。研究显示,
仿真模拟结果与真实手术结果高度一致。影像图

像结合计算机建模技术,对提高心脏瓣膜介入治疗

的成功率,减少手术并发症,具有重要意义。
4.2　预后评估

科学的生存预测对心脏瓣膜疾病患者治疗方

案选择,具 有 重 要 参 考 价 值。Hernandez-Suarez
等[36]基于10883例 TAVR患者的多参数临床数

据,采用logistic回归、人工神经网络、朴素贝叶斯

和随机森林多种机器学习算法,构建预测模型。研

究表明,急性肾损伤是 TAVR患者住院死亡率的

主要 预 测 因 子。Navarese 等[37] 基 于 5185 例

TAVR 患 者 的 临 床 信 息 数 据 库,构 建 并 验 证

TAVR 术后脑血管事件(cerebrovascularevents,
CVE)的预测模型,有助于患者筛选和个体化临床

决策。当前,大多数研究采用传统机器学习算法构

建预测模型,但多维度数据之间存在非线性关系,
限制了传统机器学习算法的临床预测性能。深度

学习能分析高维、复杂数据之间的特征关系,在心

脏瓣膜疾病介入诊疗预后分析方面,具有巨大潜

力。Okuno等[38]成功构建 TAVR术后CVE深度

学习预测模型,曲线下面积为0.79,该模型能改进

TAVR患者风险分层,早期识别 CVE 高风险患

者,以制定个体化临床管理策略。
以机器学习和深度学习为代表的 AI技术,在

主动脉瓣疾病介入手术预后分析中应用广泛,同
时,亦有研究对二尖瓣反流患者预后进行分析。
Hernandez-Suarez等[39]基于849例 TMVR 患者

的临床数据,采用随机森林、逻辑回归、支持向量

机、朴素贝叶斯和人工神经网络等5种机器学习算

法,预测 TVMR院内死亡率。研究发现,冠心病、
慢性肾病和吸烟是 TVMR患者住院死亡的3个最

重要预测因素,基于机器学习的自动预测算法,在
预测 TMVR术后患者住院死亡率及风险分层中具

有重要意义。
5　展望

心脏瓣膜疾病介入诊疗 AI研究,是现代医学

的前沿方向。AI凭借其准确、高效的算法优势,为
心脏瓣膜介入手术的术前规划、术中引导以及术后

随访等提供新思路和新方法,可望取得突破性进

展。然而,AI在临床实践中,仍面临诸多挑战。
AI模型开发过程中,数据和标注质量控制,是

决定模型性能的关键因素。当前,数据主要依赖人

工标注,存在主观差异。因此,构建高质量数据库

并制定合理的标注标准,是 AI未来临床推广应用

的必经之路。
模型的泛化性、通用性和可解释性,是限制其

临床应用的三个关键问题。目前研究多采用单中

心数据集来开发 AI模型,缺少高质量外部验证集,
影响模型的泛化能力。为了扩大 AI模型的临床应

用场景,未来需建立多病种疑难病例数据库,提升

AI模型在罕见病中的诊疗能力。此外,AI作为

“黑匣子”算法,预测过程不透明,而在真实诊疗场

景下,临床医生需要明确模型决策的内在机制。因

此,未来开发具有可解释性的 AI模型,或采用可解

释性分析工具,提升模型决策的可解释性,对于 AI
模型临床转化尤为重要。

对 AI模型临床转化,还存在以下问题:①医学

伦理,如隐私保护和医疗责任判定,亟需明确且统

一标准。②跨专业人才不足、不同学科间缺乏深入

交流,算法模型难以实现临床转化。③网络、通讯、
专业数据库等信息化建设基础不足,且存在区域发

展不均衡问题。
未来需制定医疗隐私保护标准,在保证数据安

全的前提下,充分结合临床实际诊疗流程和特点,
建立高质量、标准化多模态数据库。开发针对多病

种的高性能 AI模型,实现心脏瓣膜疾病风险分层

与预后评估、心脏瓣膜疾病介入诊疗术前规划、术
中引导、术后随访等不同阶段的目标。应加强多学

科间交流,从临床实际需求出发,结合先进的智能

算法,统筹规划 AI的研究,推进心脏瓣膜疾病介入

诊疗向标准化、智能化方向发展。
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