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　　[摘要]　人工智能(artificialintelligence,AI)在医疗领域的应用正在逐渐发展壮大。通过多种模态影像数据

分析可以帮助医生提高诊断效率,减少劳动强度,以及打破医疗的时空限制等。机器学习是人工智能主要技术之

一,它可以从大型数据库中自主提取信息,目前在心血管系统多模态影像中已有许多的研究和应用。本文综述

AI在超声心动图、多层螺旋计算机体层摄影术、心脏磁共振、单光子发射计算机断层显像等多模态心脏影像中的

研究现状、挑战及未来展望。
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Abstract　 TheapplicationofArtificialIntelligence(AI)inthemedicalfieldisgraduallydeveloping.Multi-
modalimagedataanalysiscanhelpdoctorsimprovediagnosticefficiency,reducelaborintensity,andbreakthe
timeandspacelimitationsofmedicaltreatment.MachinelearningisoneofthemaintechnologiesofAI,whichcan
autonomouslyextractinformationfromlargedatabases.Atpresent,therearemanyresearchesandapplicationsin
multimodalimagesofcardiovascularsystem.Thispapersummarizesthecurrentresearchstatus,challenges,and
futureprospectsofAIinmultimodalitycardiacimaging,includingechocardiography,multislicespiralcomputed
tomography,cardiacmagneticresonance,andsinglephotonemissioncomputedtomography(SPECT).
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　　心血管疾病(cardiovasculardiseases,CVD)已
成为导致全球和我国居民死亡的主要原因。《中国

心血管健康与疾病报告2020》显示我国现患 CVD
人数约为3.3亿[1]。目前临床上用于评估心脏结

构和功能的医学影像学技术包括超声心动图、多层

螺旋 计 算 机 体 层 摄 影 术 (multislicespiralCT,
MSCT)、磁 共 振 成 像 (magneticresonanceima-
ging,MRI)和单光子发射计算机断层显像(single
photonemissioncomputedtomography,SPECT)
等,在心血管疾病诊疗中发挥关键作用。然而,人
工判读影像数据,工作量大,检查结果主观性较强,
依赖医师的经验。而随着算力提高和算法改进,医
学影像人工智能(artificialintelligence,AI)的开发

和应用为解决这一问题带来希望。本文对 AI在心

脏多模态影像的相关研究及应用进行了综述。

1　AI概述

AI技术是结合计算机科学、统计学、数学的一

门新型学科。通过对数据挖掘,使 AI模型模仿人

类意识和思维。AI包括机器学习(machinelearn-
ing,ML)、计算机视觉(computervision,CV)、自然

语 言 处 理 (naturallanguageprocessing,NLP)
等[2]。深度学习(deeplearning,DL)是 ML的一个

分支,目前已经成为 AI模型开发的主流。DL模

型又可分为深度神经网络(deepneuralnetwork,
DNN),卷积神经网络(convolutionalneuralnet-
work,CNN)、循环神经网络(recurrentneuralnet-
work,RNN)等;在医学影像领域,目前 CNN 为主

流模型。它克服了传统 ML(如决策树、随机森林

或支持向量机)计算能力有限,在大样本数据上表

现欠佳的问题,可以从复杂的数据中自主学习到有

效信息[3]。传统机器学习与 DL网络的医学影像

数据示例及应用流程,见图1。

·229·



图1　传统机器学习与DL网络的数据示例及应用流程

Figure1　DataexampleandapplicationprocessoftraditionalmachinelearningandDLnetwork

2　AI在超声心动图的应用

超声心动图是心脏疾病最常用的影像学方法,
可以实时、动态观察心脏结构和功能,无电离辐射,
成本较低。但其仍存在一定的局限性,如图像采集

工作量大,临床上超声心动图检查程序冗长(通常

超过20min);切面图像采集对于新手难度高,操作

具有主观性,图像采集质量取决于操作员的经验;
临床上对超声心动图医师的要求很高,且不同医师

对于图像的解读差异性大,标准化程度低等。AI
可有效地克服以上局限,克服对专家经验的依赖,
提供一个端-端系统(用户只需要输入影像数据,可
得到唯一确定输出)。在超声心动图领域的研究主

要分为图像采集及图像分析两部分,见图2,以实

现超声心动图的智能化采集与诊断,如图像标准

化、视图识别、疾病检测等。

图2　AI在超声心动图的应用

Figure2　ApplicationofAIinechocardiography

2.1　AI辅助图像采集

AI辅助图像采集可实现超声心动图图像增

强、图像采集标准化或辅助采集图像等。在医学教

育具有广阔的前景,因为可以识别采集的非标准视

图并指导如何移动探头,帮助初级医师快速建立专

业知识,获得有诊断价值的图像。随着 AI应用于

床旁超声,可提高急诊科医师以及医疗资源不足地

区的医师对超声设备的利用率。
Abdi等[4]使用卷积神经网络模型基于6916

张收缩末期心尖四腔图像,开发了一种图像质量自

动评估模型。该模型与专家手动评分之间的平均

绝对误差为0.71±0.58,这表明 AI可以在图像采

集期间提供实时质量反馈。Diller等[5]利用基于自

编码器对先天性心脏病患者的图像去噪和去除伪

影,结果显著改善了所有亚组的图像质量。Narang
等[6]研发的商用软件CaptionHealth,可以引导新

手在临床资源有限时采集图像,以快速评估左心室

大小和功能、右心室大小以及是否存在心包积液。
Schneider等[7]应用该软件对19名无操作经验的

一年级医学生进行了测试,实验结果表明其平均获

取了86%、68%、58%的心尖四腔、心尖两腔和胸

骨旁长轴具有诊断价值的图像。同时,还可以根据

获取的图像自动计算出与专家一致的左心室射血

分数(leftventricularejectionfraction,LVEF)。
2.2　AI辅助图像分析

AI辅助图像分析主要可分为方面,分别为:①
视图识别;②图像分割;③结构和功能的量化;④疾

病检测及管理[3,8]。
在视图识别中,根据 ASE指南[10]建议完整的

常规经胸超声心动图检查有27个视图,而且有多

种的模式,包括B型、M 型、频谱多普勒超声、彩色

多普勒等。众多的视图使得视图识别成为超声智

能化实现的基础和前提。近几年,出现了许多基于
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二维或多普勒超声心动图的 AI视图识别模型[8],
为在临床环境中实现快速自动图像识别及分类创

造机会。Azarmehr等[9]构建CNN模型对心脏14
个视图进行分类,与之前的分类模型相比,该模型速

度更快,并达到相同的准确性。Zhu等[10]构建CNN
模型-EchoVNet以自动识别造影和常规超声心动图

的4个视图,准确性分别达到99.1%和99.5%。
图像自动分割是实现准确测量和诊断疾病的

关键。然而,这是一项具有挑战性的任务。首先,
超声图像往往有多个结构,因此需要识别真正的感

兴趣区。其二,超声成像产生的伪影和噪声使得结

构的边界不清晰。近年来,AI在超声心动图像自

动分割的研究越来越丰富,包括心室、心房[11-12]及

瓣膜[13]等。早期,Leclerc等[14]在大型公开数据集

对500例患者心尖四腔及心尖两腔切面的舒张末

期及收缩末期左心室实现自动分割,这为精确和全

自动分析2D超声心动图图像打开了大门。Diller
等[15]首次将CNN 应用于大动脉转位心房水平调

转术后或矫正型大动脉转位患者心室的分割,与专

家相比,U-Net架构模型正确识别所有患者的心

室,并取得了较高的性能,Dice系数0.79~0.88,
这表明了 AI在复杂先天性心脏病的诊断潜力。目

前 AI能够很好地自动分割左心室,但它们通常难

以分割右心室。Diller等[16]训练 DL模型来分割

肺动脉高压患者的右心室,同时使用cox比例风险

模型评估DL参数预测全因死亡率的能力,结果AI
诊断肺动脉高压的准确性和敏感性分别为97.6%

和100%,右室面积变化分数和右心房面积是预后

的独立危险因素。Xu等[17]在胎儿超声心动图心

尖四腔切面准确分割包括心房、心室在内的七个重

要的解剖结构,Dice系数达到0.827。Andreassen
等[18]通过 U-Net模型对3D经食管超声心动图二

尖瓣环进行全自动分割,显著减少了人工描记所耗

时间,并提高了测量的准确性和可重复性。因此,
AI可以实现对心脏关键解剖结构的准确自动分

割,但目前大多数模型需要大量的训练数据及人工

标注,而且研究集中于正常的心脏解剖结构,缺少

对异常结构分割的研究。
结构和功能的量化是临床上常用的诊断方式。

超声医生往往通过手动测量心脏结构的大小、容
积,测量结果往往具有很大的观察者间差异。目

前,已经有许多算法[19]实现心腔大小和容积的智

能测量(图3)。Zhang等[8]率先采用 U-Net模型

分割各个心腔,然后计算左房、左室的容积、质量、
左室射血分数和纵向应变。Ouyang等[20]构建了

基于视频的 CNN 模型—EchoNet-Dynamic,该模

型预测EF的平均绝对误差为4.1%,对射血分数

减低型心力衰竭诊断的 AUC为0.97,表明模型可

以快速识别 EF 的细微变化,比人工测量重复性

好。成人超声心动图数据训练的人工智能模型可

能不适用于儿童。Reddy等[21]使用DL基于4467
个儿童心脏超声视频数据,开发了 EchoNet-Peds,
它对左心室分割和 LVEF的测量表现出与专家一

致的水平。

图3　自动分割算法的数据流程[19]

Figure3　Dataflowofautomaticsegmentationalgorithm

　　疾病诊断及管理是超声心动图 AI的一大主

流。DL算法可以从原始图像和超声参数中诊断常

见的心脏病,如冠心病[22],左心室肥厚[23]及心脏瓣

膜病[24]等。其中,Duffy等[25]使用DL技术自动测

量左心室室壁厚度,并对左室壁肥厚的病因进行预

测。Edwards等[26]利用机器学习模型,在经胸超

声心动图上识别二尖瓣反流,测试精度达到0.86。
此外,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

预后分析中同样 发 挥 重 要 的 作 用[27,29]。Zweck
等[30]开发一种基于 ML的经导管二尖瓣修复术患

者1年死亡率风险分层工具,最终模型评分的曲线

下面积为0.783(95%CI:0.716~0.849),高于现

有评 分 的 曲 线 下 面 积 0.721(95%CI:0.63~
0.811)和0.657(95%CI:0.536~0.778)。Biaggi
等[31]使用3D经食管超声心动图和X线融合AI软

件自动评估138例的接受 TAVR的重度主动脉瓣

狭窄患者主动脉瓣环的大小,研究发现,AI可快速
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评估主动脉根部解剖结构,直观调整最佳 C臂角

度。Faletra等[32]介绍了超声心动图-X 线融合成

像技术在二尖瓣介入手术 Mitraclip的作用,包括

房间隔穿刺定位、左心房内导航、确定导管尖端和

房间隔之间的距离、输送系统与瓣膜平面的角度以

及在透视下定位反流束的起源等。
3　AI在多层螺旋计算机体层摄影术的应用

多层螺旋计算机体层摄影术在心血管疾病诊

断中是一种常用的检查方法。其中冠状动脉 CT
血管造影(coronary-computedtomographicangi-
ography,CTA)由于具有扫描速度快、分辨力高等

优点[33],已成为无创评估冠状动脉解剖的有力手

段。它能够精确定量阻塞性和非阻塞性动脉粥样

硬化斑块。然而,对于血管造影的结果解释,不同

医师存在很大的偏差[34]。目前,AI辅助 CTA 诊

断越来越广泛地得到应用,主要包括冠状动脉钙化

积分(coronaryarterycalciumscores,CACS)、冠状

动脉狭窄和斑块分析、冠状动脉CT血流储备分数

(CTfractionflowreserve,CTFFR)[35]。
CACS可以预测冠状动脉粥样硬化的程度及

其临床风险。Agatston钙化积分是使用最广泛

的,它基于非增强 CT 扫描,但需要人工区分冠脉

钙化与其他部位的钙化。最近的一些研究关注了

AI在冠状动脉钙化积分中的应用,包括冠状动脉

钙化积分自动化计算系统的开发和验证、非门控胸

部 CT 钙 化 积 分 自 动 化 检 测 的 验 证 及 预 后 价

值[36,37]。Mu等[38]提出了一种可基于 CTA 图像

自动量化 CACS深度学习方法,该方法与非增强

CT之间具有较强的相关性(r=0.96)及风险分类

的一致性均较高。Martin等[39]使用 ResNet模型

首先分割心脏结构,如冠状动脉、主动脉、主动脉瓣

和二尖瓣,接着识别冠脉钙化的体素,灵敏度达到

93.2%(图4)。由此可见,AI基于CT图像可以准

确评估CACS,对预测心血管不良事件有重要价值。

a:DL模型智能识别主动脉钙化,确保主动脉的钙化不

包含在冠状动脉钙化积分计算中(箭头)。b:在该例

中,算法错误地将二尖瓣钙化识别为冠状动脉钙化。
图4　基于DL的自动冠状动脉钙化积分[39]

Figure4　Automaticcoronaryarterycalcificationinte-
grationbasedonDL

Al'Aref等[40]基于 XGBoost通过分析临床信

息和CACS,评估冠脉的狭窄程度及斑块性质,建
立预测冠心病的诊断模型。实验结果表明,ML-
CACS的诊断效能是最佳的,AUC为0.881。由此

看来,ML模型能够基于 CTA 图像准确预测冠心

病,有助于指导疾病管理。基于影像组学的研究近

些年来也在广泛展开。相比于传统临床及影像特

征,影像组学特征能提供更多肉眼看不到的细微信

息,斑块影像组学特征有助于更精准地识别高危斑

块特征[41]。
血流储备分数(fractionflowreserve,FFR)指

在冠状动脉狭窄情况下,这支血管所供给的心肌区

域可以获得的最大血流量和这个区域理论上正常

情况下所能获得的最大血流量的比值,能反映冠脉

狭窄导致心肌缺血的程度。AI辅助 CTFFR使其

发挥出更大的诊断和预后评估潜力[42,43]。其中,

Qiao等[44]比较了 ML计算的 CTFFR值与有创冠

状动脉造影以及CTA检查对疑似冠心病患者治疗

决策和患者结局的影响,结果FFRCT≤0.80与不

良心脏事件相关(HR6.84,P<0.001),与冠状动

脉造影以及CTA相比具有更好的预后价值。

4　AI在心脏磁共振的应用

心脏 MRI常被用来评估心功能参数及诊断心

血管疾病,被誉为评估心脏结构与功能的“金标

准”。心脏 MRI的缺点是成像时间长,需要很长时

间来采集图像。AI辅助心脏 MRI的应用包括:①
加快图像采集和后处理;②分割心脏2D电影和钆

延迟强化(lategadoliniumenhancement,LGE)图
像,甚至是3D图像以实现心脏疾病诊断如心肌纤

维化、肥厚型心肌病(hypertrophiccardiomyopa-
thy,HCM)等。

MRI检查时间长是阻碍其在临床广泛应用的

一大难题。此外,为了获得心血管磁共振检查指南

推荐的标准视图,MRI对采集图像的医师专业水

平要求较高。近几年研究[45]证明 DL技术在图像

重建方面表现出优越的性能。Sandino等[46]提出

了基于DL的扩展线圈灵敏度模型 DL-ESPIRiT,
它解决了已有的DL模型感官视野的限制。此外,
它还提出了一种CNN架构,并将其集成到DL-ES-
PIRiT中,以增强动态图像重建的时空学习,这缩

短了心脏平扫电影重建时间,并提高了图像质量。

Fotaki等[47]创新性提出了多尺度变分自编码器,
以辅助卷积神经网络加速三维全心脏成像平衡-稳

态自动进动序列的重建,同时减少流量和非共振

伪影。
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LGE图像上正常心肌(红色)和瘢痕(黄色)的人工(顶行)和三维卷积神经网络(3DCNN)(底行)分割结果。该患者瘢

痕体积的人工和自动测量分别为15.3cm3 和12.3cm3,Dice系数为0.77。
图5　1例60岁男性被诊断肥厚性心肌病的 MRI图像[48]

Figure5　MRIimagesofa60yearoldmalediagnosedwithhypertrophiccardiomyopathy

　　心腔的分割对于定量心腔的容积、室壁的厚

度、心肌的质量、室壁的运动和功能是必不可少的

第一步。近年来,AI在心腔自动分割及定量心肌

疤痕方面已有相关研究[49]。其中,Fahmy等[48]开

发了 U-Net架构的3DCNN 模型对 HCM 患者

LGE图像的心肌瘢痕定量分析,结果3DCNN 模

型不仅分析速度快,每张图像仅需0.15s,并与人

工定量的瘢痕体积显示出良好的相关性(r=0.88,
P<0.01)(图5)。左心室最大室壁厚度是 HCM
诊断和危险分层的核心指标,但人工测量有较大差

异,Augusto等[50]使用基于拉普拉斯方程的 DL模

型测量 HCM 患者舒张末期最大室壁厚度,与11
名专家相比,DL测量的结果精度更高,而且重复测

量误差和组间差异更小。因此,AI可以作为一个

更精确的工具分割 MRI影像心脏结构,帮助疾病

诊断及危险分层。但是,人工智能还需要解决磁共

振扫描仪、序列、成像参数不同导致的模型不稳健

的问题[51]。
5　AI在单光子发射计算机断层显像的应用

单光子发射计算机断层显像通过心肌灌注成

像(myocardialperfusionimaging,MPI),可评估心

肌血流灌注情况、预后及风险分层等,是临床上诊

断冠心病的重要方法。目前,AI在心脏SPECT成

像中的应用主要有:图像自动识别及分割、阻塞性

冠状动脉疾病(coronaryarterydisease,CAD)的诊

断以及心血管事件的风险评估[52]。
Zhu等[53]通过3DV-Net和形状变形模块,开

发并验证了一种识别左心室心肌并自动测量左心

室功能参数的新方法。该模型与真实图分割结果

具有良好的一致性,左室心内膜,心肌和心外膜

Dice系数分别为 0.9573±0.0244、0.9821±
0.0137和0.9903±0.0041。MPI影像的左心室

识别过程中,二尖瓣平面通常需要手动调整,Bet-
ancur等[54]开发了使用支持向量机进行自动二尖

瓣平面定位的机器学习方法,减少对用户依赖。
在CAD 诊断方面,Arsanjani等[55]创建了集

成临床信息和图像变量的人工智能算法,其诊断准

确性(87.3% ±2.1%)甚至高于专家 (82.1% ±
2.2%)或 灌 注 缺 损 的 自 动 量 化 软 件 (82.8% ±
2.2%)。Miller等[56]探 讨 DL 模 型 对 医 师 解 读

MIP影像的影响,使用 CAD-DL的医师判读的诊

断准确性(AUC0.779)显著高于未使用 CAD-DL
的医师判读(AUC0.747,P=0.003),这表明 AI
可以辅助医师解读 MIP影像,提高冠心病诊断准

确性。但这种探索还没有扩展到更复杂的图像分

析,如心脏炎症和肿瘤的FDG-PET图像。
近年来,ML算法在CAD的SPECT成像的风

险评估及预后价值也得到了探索。Hu等[57]利用

DL模型通过18个临床变量、9个负荷试验变量和

28个 MPI图像变量预测患者每支冠状动脉的早期

血运重建,为临床选择最合适的治疗方案提供帮

助。Mohebi等[58]探讨基于 MPI-SPECT的影像组

学特征对经皮冠状动脉介入治疗后 LVEF的预测

能力。实验结果表明,模型的平均准确率、AUC、
灵敏度、特异度、精密度和 F-score分别为0.84、
0.83、0.75、0.87、0.78和0.76。
6　AI多模态影像应用总结与未来展望

AI在超声心动图、CT、MRI等多模态心脏影

像中的发挥作用,包括图像分割、参数定量、疾病诊

断等,文献汇总如表1所示。尽管 AI在心脏医学

影像学领域已有诸多突破性研究,但其临床推广仍

面临诸多挑战:①目前大多数研究是回顾性研究,
很少有前瞻性研究为 AI在复杂的临床环境中发挥

作用提供依据。② AI模型对数据质量要求高,而
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瓣膜等结构是运动的,更容易受到噪声和伪影的影

响。因此,训练数据必须包括各种不同质量的图像

来提高模型的泛化性。③ AI模型具有显著的模

型复杂性,使其成为用户无法解释的“黑盒子”。尽

管激活图显示了图像的哪些部分被模型分析,模型

中间层特征表征的可视化实现了语义信息凝练过

程的跟踪[59],t-sne的降维聚类使得高维特征可在

二维平面上直观展示,这些技术帮助了用户理解算

法是如何工作的。但由于模型算法的复杂性,模型

原理缺乏严格的数学推导。④AI产品行业标准尚

需出台;AI产品应用后的法律责任划分及其伦理

问题等为今后重点研究方向。

表1　文献汇总

Table1　LiteratureSummary

成像方式 文献

超声心动图

　图像采集 Abdi等[4],Diller等[5],Narang等[6],Schneider等[7]

　图像分析

　　视图识别 Zhang等[8],Azarmehr等[9],Zhu等[10]

　　图像分割
Zhang等[8],Cervantes-Guzmán等[11],Hu等[12],Nedadur等[13],Leclerc等[14],

Diller等[16],Xu等[17],Andreassen等[18]

　　结构和功能的量化 Zhang等[8],Barbosa等[19],Ouyang等[20],Reddy等[21]

　　疾病检测及管理

Zhang 等[8],Upton 等[22],Xu 等[23],Yang 等[24],Duffy 等[25],Edwards等[26],

Franke等[27],谢 等[28],Namasivayam 等[29],Zweck 等[30],Biaggi等[31],Faletra
等[32]

多层螺旋计算机体层摄影术

　冠状动脉钙化评分 van等[36],Pieszko等[37],Mu等[38],Martin等[39]

　冠脉狭窄和斑块分析 Lanzafame等[35],Al'Aref等[40],Kolossváry等[41]

　冠状动脉CT血流储备分数 van等[42],Qiao等[43],Qiao等[44]

心脏磁共振

　图像采集和后处理 Argentiero等[45],Sandino等[46],Fotaki等[47]

　疾病诊断及危险分层 Fahmy等[48],Augusto等[50],刘等[51],Slomka等[49]

单光子发射计算机断层显像

　图像自动识别及分割 Motwani等[52],Zhu等[53],Betancur等[54],

　阻塞性冠状动脉疾病诊断 Motwani等[52],Arsanjani等[55],Miller等[56]

　心血管事件的风险评估 Motwani等[52],Hu等[57],Mohebi等[58]

　　但 AI在心脏多模态影像的应用已经成为时代

的选择,随着 AI的发展和现代化数字医院的建设,
AI与大数据分析融合将进一步扩宽影像技术的临

床需求和应用前景。AI将代替医师进行一些繁杂

的工作,提高医师的诊疗效率,促使心血管疾病诊

治的快速进步。
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