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人工智能在瓣膜性心脏病诊断与治疗中的作用
王子楹1

 

,向艏博2,3,
 

左明良2,3,
 

尹立雪2,3,
  

谢盛华2,3

1. 电子科技大学生命科学与技术学院,四川 成都 610054;2. 四川省医学科学院·四川省人民医院(电子科技大学附属医院)心血管超声及

心功能科,四川 成都 610072;3. 超声医学与计算心脏病学四川省重点实验室,四川省心血管病临床医学研究中心,
国家心血管疾病临床医学研究中心分中心,四川 成都 610072

【摘要】 　 瓣膜性心脏病是导致全球心血管疾病发病和死亡的重要原因之一。 随着人口老龄化进程加速,瓣膜性心脏病

患病率持续攀升。 然而,当前瓣膜性心脏病临床诊疗面临严峻挑战:传统筛查与诊断方法耗时较长,且高度依赖专科医生经

验,导致大量患者诊断延迟,错失最佳治疗时机。 人工智能凭借其强大的数据分析与模式识别能力,正在推动瓣膜性心脏病

诊疗模式的变革。 本文围绕瓣膜性心脏病早期智能筛查、超声心动图全流程智能辅助诊断、智能化风险分层及预后预测三个

方面,对人工智能在瓣膜性心脏病领域的关键应用与研究进展进行系统综述,并探讨其面临的挑战与未来发展方向,以期推

动人工智能技术在瓣膜性心脏病精准诊疗中的临床转化。
【关键词】 　 人工智能;

 

瓣膜性心脏病;早期筛查;超声心动图;
 

精准诊断;
 

风险评估
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【Abstract】　 Valvular
 

heart
 

disease
 

(VHD)
 

is
 

one
 

of
 

leading
 

causes
 

of
 

cardiovascular
 

morbidity
 

and
 

mortality
 

worldwide.
 

With
 

the
 

accelerated
 

aging
 

of
 

the
 

population,
 

the
 

prevalence
 

of
 

VHD
 

continues
 

to
 

rise.
 

However,
 

current
 

clinical
 

diagnosis
 

and
 

management
 

of
 

VHD
 

face
 

substantial
 

challenges.
 

Traditional
 

screening
 

and
 

diagnostic
 

approaches
 

are
 

time-consuming
 

and
 

heavily
 

reliant
 

on
 

special-
ist

 

expertise.
 

These
 

result
 

in
 

frequent
 

delays
 

in
 

diagnosis
 

and
 

causes
 

many
 

patients
 

to
 

miss
 

the
 

optimal
 

window
 

for
 

treatment.
 

With
 

its
 

powerful
 

data
 

analysis
 

and
 

pattern
 

recognition
 

capabilities,
 

artificial
 

intelligence
 

(AI)
 

is
 

driving
 

a
 

revolution
 

in
 

the
 

diagnosis
 

and
 

treat-
ment

 

of
 

VHD.
 

This
 

review
 

systematically
 

summarizes
 

the
 

key
 

applications
 

and
 

research
 

advances
 

of
 

AI
 

in
 

VHD,
 

focusing
 

on
 

three
 

core
 

areas:
 

intelligent
 

early
 

screening,
 

AI-assisted
 

full-workflow
 

echocardiographic
 

diagnosis
 

and
 

intelligent
 

risk
 

stratification
 

and
 

prognostic
 

prediction.
 

This
 

article
 

further
 

discusses
 

the
 

existing
 

challenges
 

and
 

future
 

directions.
 

It
 

is
 

aiming
 

to
 

promote
 

the
 

clinical
 

translation
 

of
 

AI
 

technologies
 

for
 

the
 

precision
 

diagnosis
 

and
 

treatment
 

of
 

VHD.
【Key

 

words】　 Artificial
 

intelligence;
 

Valvular
 

heart
 

disease;
 

Early
 

screening;
 

Echocardiography;
 

Precision
 

diagnosis;Risk
 

as-
sessment

　 　 瓣膜性心脏病( valvular
 

heart
 

disease,VHD) 是

一类以心脏瓣膜结构或功能异常为特征的慢性进

行性疾病。 流行病学研究表明,VHD 患病率随年龄

增长显著升高,在 65 岁以上人群中可达 10%[1] 。
传统 VHD 诊疗流程主要包括:基于听诊的初步筛

查、超声心动图确诊、有限参数的风险分层以及治

疗决策制定。 然而,该流程在各环节均面临效率与

准确 性 的 双 重 挑 战: 听 诊 检 查 的 敏 感 性 低 至

28%[2] ,受检查者经验影响显著;超声心动图解读存

在较大的观察者间变异;传统风险评分模型(如 Eu-
roSCORE

 

II)的预测准确性已遭遇瓶颈[3] 。

【基金项目】四大慢病重大专项资助项目(编号:2024ZD0527200)
【通讯作者简介】谢盛华,男,博士,博士后,副研究员。 美国宾

夕法尼亚大学访问学者,四川省学术和技术带头人后备人选,四
川省卫生健康委员会学术和技术带头人后备人选,四川省生物医

学工程学会常务理事,中国生物医学工程学会医学超声工程分会

委员。 主要研究方向:医学图像处理与分析、心血管生物力学可

视化分析、心血管疾病智能辅助诊断等相关基础及应用技术

研究。

近年来,人工智能(artificial
 

intelligence,
 

AI)技

术的快速发展为解决上述问题提供了新思路。 电

子健康档案的广泛应用使得临床数据存储量呈指

数级增长,心血管影像数据库(包括超声心动图、心
脏 CT 及心脏 MRI 等)日益完善。 海量数据与高性

能计算资源的可及性为 AI 在 VHD 领域的研究与应

用奠定了坚实基础[4,5] 。 本综述将围绕 VHD 患者

的主要诊疗路径,重点介绍 AI 在 VHD 早期筛查与

检测、超声心动图智能诊断、风险分层与个体化治

疗等方面的研究进展,以及面临的挑战与未来方向。
1　 AI 驱动的 VHD 筛查与早期检测

  

在 VHD 领域中,想要达成高效并且经济的筛

查,一直以来都是一项颇具难度的挑战,在临床实

践当中,急切需要一些成本比较低、易于在大众中

普及的筛查工具,以此来识别出高风险人群。 近年

来,多项研究表明 AI 在 VHD 筛查及早期检测方面

展现出巨大潜力,主要集中在数字听诊器和心电图

两个领域。
1. 1　 基于数字听诊器的智能筛查　 心脏听诊作为

最基本的心脏检查方法,已有两百余年历史。 传统

听诊的诊断价值在很大程度上取决于听诊者的临

床经验和专业技能,缺乏统一的客观标准,且难以

实现定量分析。 数字听诊器的出现为这一问题提

供了解决方案,其通过将声学信号转换为电子信

号,实现了心音的数字化采集、存储和分析。 AI 技

术的融入使数字听诊从依赖主观经验的定性判断,
逐步转变为客观、可量化的自动分析,极大地提升

了其临床应用价值。
  

早期研究主要聚焦于验证 AI 能否有效识别心

脏杂音。 Jabbar 等[6] 采用一维卷积神经网络( 1D-
CNN)分析心音图信号,在区分正常心音与病理性

杂音方面取得了 94. 1%的准确率。 但检测到杂音

对于临床决策是不够的,医生还需要明确杂音的来

源和临床意义。 Chorba 等[7] 的研究标志着这一领

域的关键进展。 该研究基于 ResNet 架构开发了深

度学习算法,不仅能够自动检测心脏杂音,还能有

效筛查出临床显著的主动脉瓣狭窄和二尖瓣反流

(mitral
 

regurgitation,MR)。 该研究结果显示,对于

主动脉瓣狭窄的检测,
 

曲线下面积( area
 

under
 

the
 

curve,AUC)可达到 0. 93,敏感性为 87. 0%,特异性

为 85. 7%;对于 MR 的检测,AUC 为 0. 89,敏感性为

82. 4%,特异性为 83. 6%。 值得注意的是,该模型的

诊断准确性与经验丰富的心脏病专科医生相当,表
明 AI 不仅能听到杂音,还能分辨其临床意义。

  

在疾病严重程度分级方面,Zhang 等[8] 开发了

一套智能听诊系统,首次实现了对 MR 严重程度的

自动分级。 该系统采用多任务学习架构,同时输出

MR 的存在与否及其严重程度等级(轻度、中度、重
度)。 该系统对中重度 MR 的识别敏感性达到

89. 2%,特异性为 86. 5%。 这一研究代表着 AI 听诊

技术在快速、无创的 VHD 严重程度分级智能筛查方

面创造了可能。
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尽管这些结果令人鼓舞,但该领域仍面临重要

挑战。 比如,现有多数研究基于相对理想的数据采

集环境,对真实世界嘈杂环境中心音信号智能分析

的鲁棒性尚需验证。 另外,这些心音分析自动化方

法难以提供可重复的、透明的结果,存在临床信任

度不足的问题。 未来研究应着重开展真实世界验

证及提升可解释性以建立信任。
1. 2　 基于心电图( electrocardiogram,ECG)自动

识别诊断 VHD　 ECG 作为另一种低成本、无创的

检查手段,在临床实践中广泛普及。 传统 ECG 解读

主要关注心律失常和心肌缺血等电生理异常,对于

VHD 的诊断敏感性较低。 然而,近年来随着深度学

习技术的快速发展,AI 辅助 ECG 分析取得了突破

性进展,研究发现 ECG 中隐含着丰富的心脏结构和

功能信息,可用于 VHD 的筛查。
  

Elias 等[9]开展的基于心电图信息深度学习检

测左心瓣膜病的开创性研究为后续工作奠定了基

础。 虽然该研究并非直接针对 VHD,但首次证明了

AI 能够从 ECG 的电信号中读出心脏的结构与功能

信息,为后续 VHD 筛查研究提供了重要启示。 随

后,多项研究直接探索了 AI-ECG 在 VHD 筛查中的

应用。 Poterucha 等[10,11]的研究都证实,深度学习模

型可以高精度识别左心瓣膜病变,并且呈现出良好

的泛化能力。 Shelly 等[12] 的研究实现了对中重度

主动脉瓣狭窄的筛查,准确率达到 0. 85,研究还发

现模型的“假阳性”结果有望用于预测患者未来发

生主动脉瓣狭窄风险的预后价值。 此外, Liang
等[13]发表的一项国际研究,利用了随访期间所有的

ECG-TTE(transthoracic
 

echocardiogram
 

,TTE)对进行

生存建模,通过处理“截断数据” (即随访期内未发

生终点的患者),模型能够学习到与疾病演变相关

的特征,使得 AI-ECG 模型具备了动态预测能力,填
补了 AI-ECG 在预测反流性瓣膜病进展领域的空

白,该研究成果有望推动 VHD 管理策略从早期诊断

转向预测性预防。
  

虽然 AI 辅助 ECG 分析可以自动识别 VHD,但
是此类方法同样面临 AI 模型的可解释性问题。 同

时,缺乏前瞻性研究评估 AI-ECG 筛查对临床实践

的实际影响。 因此,未来需致力于开发可解释 AI 模
型,并构建多中心、多种人群的 ECG 数据库,以确保

该技术能够安全、公平地应用于不同人群。
2　 VHD 的超声心动图智能化诊断

  

超声心动图是诊断 VHD 的金标准影像学方法,
通过声波实现心脏结构与功能的无创可视化评估。
传统超声心动图检查和解读高度依赖专业影像医

师的经验,存在主观性强、耗时长、观察者间变异大

等问题。
 

一项研究[14]显示,专家医师在经食管超声

上测量三尖瓣反流关键参数时,部分参数变异系数

高达 50%以上。 随着超声心动图数据量的爆发式

增长以及深度学习技术的成熟,AI 在超声心动图自

动化分析中的应用日益广泛,涵盖视图分类[15] 、质
量评分[16] 、自动化测量[17] 、疾病诊断与严重程度分

级[18]等多个环节。
2. 1　 VHD 超声图像特征参数自动提取　 瓣膜结构

特征的精确分割是 VHD 定量评估的基础,也是后续

严重程度分级和治疗决策的前提。 传统的手动分

割方法耗时费力,且存在明显的观察者间变异。 医

学图像分割技术经历了从依赖手工特征与启发式

规则的传统方法,到基于机器学习的半自动方法,
再到当前基于深度学习的全自动方法的演进历程。
其中,U-Net 架构因其优秀的性能已成为医学图像

分割的基准模型[19] 。 Munafò 等的研究[20] 采用了具

有 U-Net 架构的三维多解码器残差卷积神经网络,
实现了对超声图像中二尖瓣的瓣环、前叶与后叶的

突破性多类别分割,自动三维线性形态学测量(包

括瓣环直径与瓣叶长度等) ,测量误差小于 1. 45
毫米,该模型在所有评价指标上优于当前最先进

的基线网络 U-Net。 值得注意的是,全流程仅需极

少用户交互,处理时间约 15 秒,极大地提高了工

作效率。
  

除了瓣膜结构特征参数外,与 VHD 密切相关

的左心室射血分数( LVEF) 也是评估病情严重程

度、制定治疗决策和判断预后的核心指标之一。
Leclerc 等[21] 开创性地引入了规模较大的公开全

标注超声心动图数据集 CAMUS,对比了多种编码

器-解码器网络分割左心室心内膜、心肌和左心房

三个解剖区域,这些分割轮廓是后续临床生理指

标计算的基础。 实验结果在所有几何指标方面都

超越了非深度学习方法,甚至优于需要人工辅助

的半自动方法。 但是,值得注意的是,现有的大多

数模型将舒张末期图像和收缩末期图像视为彼此

独立的输入,未能利用完整心动周期中时间信息

精确分割舒张末和收缩末左心室轮廓。 为此,有
研究引入长短时记忆网络( long

 

short-term
 

memory,
LSTM ) 以 及 融 合 时 间 和 空 间 信 息 的 网 络 结

构[22,23] ,通过构建心动周期内的时间连贯性,采取

更接近临床医生观察连续心动过程的方式准确分

割舒张末期和收缩末期轮廓。 另外,多模态融合

也为提升分割精度与鲁棒性提供了新思路,如 Bel-
ler 等[24] 尝试融合彩色多普勒血流与 CT、MRI 等
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多种影像信息,以改进结构识别和定量分析的稳

定性。
2. 2　 基于超声心动图的 VHD 严重程度自动评估

传统 VHD 严重程度评估多为多参数、半定量、依赖

专家经验的复杂流程,涉及多切面、多普勒模态和

一系列血流动力学参数,操作繁琐且可重复性有

限。 近年来,深度学习推动了 VHD 端到端严重程度

自动分级方法的发展,直接以原始超声图像或视频

作为输入,输出 VHD 严重程度评估结果,中间不再

依赖人工分割和手动测量。 见图 1。

图 1　 端到端的超声心动图诊断流程图

　 　 美国西达斯-西奈医学中心利用 TTE 检查视频

建了一套端到端自动化流程[25] ,用于识别彩色多普

勒心尖四腔切面并评估 MR 严重程度。 该模型识别

中度 MR 的 AUC 达到
 

0. 916 ~ 0. 951,识别重度 MR
的 AUC 达到

 

0. 934 ~ 0. 969,提示 AI 在 MR 严重程

度评估及大规模筛查中具有良好的应用潜力。 另

外,
 

Zhang 等[26]采用 Mask
 

R-CNN 模型对 TTE 彩色

多普勒进行分析,预测 MR 的严重程度,在不同严重

等级中均表现优异的分类性能。 这种端到端评估

模型的最大优势是效率高、流程标准化,理论上可

降低观察间变异,有望将繁重的定量分析从人工解

放出来。 但其主要缺点是模型内部决策过程往往

呈“黑箱”状态,当输出结果与临床医生直观判断不

一致时,医生难以追溯其依据,阻碍了模型在高风

险决策场景中的信任与采纳。 此外,这种基于图像

或视频的端到端模型决策依据单一,严重程度评估

的准确性和适用性均有待进一步研究。
  

为了克服单一参数评估的局限, Sadeghpour
等[27]基于彩色多普勒图像和频谱多普勒图像,结合

多个心动周期、多切面图像和血流动力学参数,构
建了包含 9 个测量指标的多参数综合评估 MR 严重

程度的机器学习模型。 该模型在区分具有临床意

义(中度或重度)与无临床意义 MR 方面的准确率

为 0. 97,灵敏度为 0. 96,特异性为 0. 98,性能显著

优于任何单参数模型,并显示出良好的可扩展性。
与端到端的深度学习模型相比,此类模型需要复

杂的参数测量过程,但是在可解释性方面具有明

显优势。
  

由此可见,该领域未来需要在超声心动图参数

自动测量、多参数综合评估模型构建及模型可解释

性方面开展深入研究。 一方面,基于大规模超声心

动图临床数据深入探索超声心动图视频参数自动

测量方法,另一方面利用超声心动图多参数测量结

果构建具有可解释性的 VHD 严重程度精准评估模

型。 此外,还可以在超声测量数据基础上,融合临

床特征数据、生物标志物数据等构建基于多模态数

据的 VHD 预测模型,既能弥补单一模态数据的局限

性,也能通过多源信息相互验证,提高模型决策的

透明度与可置信度。
3　 AI 驱动的 VHD 风险分层与个体化治疗

  

传统 VHD 风险分层与治疗规划主要依赖指

南推荐和若干临床 / 影像参数,较难全面反映患者

个体化差异。 VHD 患者病因、解剖结构、伴随疾病

及功能状态高度异质性。 单靠有限指标构建的线

性风险模型往往预测性能有限,AI 可综合利用多

维度复杂数据,包括临床、影像、实验室检查等多

源、海量、高维数据,以更贴近真实世界的方式对

风险进行精细分层,并为个体化治疗提供决策

支持。
3. 1　 AI 驱动的精准风险分层与预后预测　 在外科

或经导管瓣膜介入治疗中,术前风险评估至关重

要。 长期以来,临床广泛采用美国胸外科医师学会

(STS)评分和欧洲心脏手术风险评估系统 II ( Eu-
roSCORE

 

II)等传统评分模型估算围术期或远期死

亡风险。 然而,这些模型建立于相对有限的变量基

础之上,多假设变量与预后的线性关系,在面对复

杂人群和新治疗技术时预测能力不足。
  

AI 模型不同于依赖预设变量的传统评分,它们

能够同时处理数十甚至上百个变量,并自动学习变

量之间的复杂非线性关系。 Zaka 等[28] 对多项研究

进行回顾性与荟萃分析发现:在预测经导管主动脉

瓣植入术后( transcatheter
 

aortic
 

valve
 

implantation,
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TAVI)全因死亡率时,能整合众多协变量的机器学

习模型,普遍优于传统风险评分系统。
  

此外,Rouhollahi 等[29]将原始临床 CT 影像数据

转化为可用于计算分析的三维数字孪生模型,用于

预测 TAVI 术后永久起搏器植入的风险,实现 VHD
的预后风险分层。 值得注意的是,这项研究将一个

需要专家耗时 20 多分钟才能完成的任务实现了完

全自动化,使得为大规模患者群体生成数字孪生成

为可能。 这类 AI 模型呈现出强大预测能力,但这并

不意味着它们能直接转化为更好的临床决策。 最

关键的是,需通过设计良好的前瞻性随机对照试验

来证实这些高级模型在真实世界中的价值,即证明

使用 AI 评分做风险分层和预后预测的医生,其患者

的最终结局优于使用传统评分的医生。
3. 2　 基于 AI 的个体化治疗与决策支持 　 基于 AI
的个体化治疗与决策支持,是实现 VHD 精准医疗的

核心环节。 与传统风险评分主要计算不良事件概

率不同,AI 能够更精准地预测不良事件,并为其提

供应对策略,从而为临床医生提供可靠的个性化治

疗与决策支持。 一方面,AI
 

能将传统上依靠临床医

生主观评估的复杂概念客观化,为关键决策提供量

化依据。 有研究证实,AI
 

量化的衰弱指数是预测重

度主动脉瓣狭窄患者应接受
 

TAVR
 

治疗还是
 

外科

主动脉瓣置换 ( SAVR) 治疗的最强独立预测因

素[30] 。 这为实现临床决策的客观化及精准化奠定

了基础。 另一方面,在介入治疗的术前规划中,AI
 

能显著提升效率及标准化水平。 例如,Santaló-Cor-
coy

 

等[31] 研发的深度学习工具
 

TAVI-PREP 可全自

动地从
 

CT
 

影像中提取
 

22
 

项关键解剖学测量值,将
传统专家手动规划需要的

 

15
 

分钟时间缩短到约
 

2
 

分钟,极大地优化了工作流程。 更重要的是,AI
 

的

应用已经从静态的解剖学测量扩展到对治疗过程

的动态仿真。 Dabiri
 

等[32]正在开发基于
 

AI
 

的快速

仿真模型,以突破传统有限元分析耗时的瓶颈,使
医生能在术前演练多种方案以挑选最优策略。 此

外,Bontempi 等[33]建立了一种结合体外实验、计算

机仿真和临床成像技术的综合方法评估主动脉瓣

环成形术血流动力学,并利用经体外验证的数字孪

生模型来预测患者手术结果并优化主动脉瓣修复

策略。 该研究通过模拟结果与受控的体外实验进

行比对,再用先进的无创成像技术(4D-Flow
 

MRI)
测量验证,从而逐级提升了模拟结果的证据强度。
这一多模态验证框架对于技术的临床转化提供了

关键证据。
综合上述,AI 通过精准风险分层、高效术前规

划及手术仿真,正深度赋能 VHD 的个体化治疗。 数

字孪生等技术的出现,使医生能够在虚拟患者模型

上模拟手术过程,帮助医生在实施昂贵或侵入性治

疗前,规划出最优的个性化治疗方案。 然而,精准

的个性化治疗方案,必须整合临床电子病历、心电

图、心脏超声、心脏 MRI 等多模态信息,通过 AI 构

建更全面的患者模型,持续推动治疗决策向更精

准、更高效的方向发展。
4　 总结与展望

利用 AI 对 VHD 相关数据进行自动分析与决

策,正在深刻重塑传统的诊疗范式。 然而从算法

模型到广泛、可靠的临床实践,其转化之路依然任

重道远。 具体而言,该领域主要面临三大核心挑

战:首先,深度神经网络固有的“ 黑箱” 特性导致

AI 模型决策过程缺乏可解释性,这影响了临床医

生对其决策逻辑的理解与信任,进而阻碍了 AI 工

具的深度采纳与应用;其次,VHD 作为一种复杂的

系统性疾病,其诊疗依赖于临床数据、生化检验数

据、影像数据等多模态、高维度的异构数据,如何

实现这些数据的精准融合与建模,并完成严格的

临床验证,是目前面临的主要技术瓶颈;最后,
VHD 诊疗数字孪生的构建尚处于初级阶段,一个

理想的数字孪生模型必须攻克三维心脏结构、功
能、电生理及力学等多尺度、多物理场数据的融合

与计算难题。
随着 AI 技术的持续演进,未来通过促进心血

管病学、医学影像学、生物医学工程及计算机科学

等学科的深度融合,有望系统性攻克上述瓶颈。
未来的发展将依赖于高质量标准化数据的建设、
可解释 AI 方法的突破以及前瞻性临床研究的验

证,最终推动 VHD 诊疗向真正智能化、个体化的

新阶段稳步迈进。
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