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【摘要】超声心动图在心血管疾病的诊断和治疗中起着至关重要的作用。然而，超声心动图的解读需相关医生长时间专业经验

的积累，因操作者之间经验的不同可能导致错误的诊断。近年来，人工智能和机器学习的发展为超声心动图的解读提供了新的可能

性。机器学习是人工智能的一个子集，机器学习模型通过从大型数据库中提取模式来快速获取信息，具有快速、精确及一致等特性。

研究表明机器学习应用于超声心动图评估可行，可降低人为错误的风险，但在超声心动图领域的应用仍处于起步阶段。
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由于超声心动图是唯一允许对心脏实时和动态观

察，即刻检测出心脏各种异常的成像方式，所以在心血

管疾病的诊断和治疗中起着至关重要的作用
［１］。心

脏结构和功能的准确定量评估是临床诊断和制定合理

治疗方案的基础，但基于主观评价的二维超声心动图

的定量和诊断容易出错，主要问题是操作者的手法以

及对超声心动图的解读，操作者之间存在相当大的差

异，尤其对于质量较差的图像
［２］。尽管人工智能 ２０ 世

纪 ５０ 年代就已出现，但直到最近，人们才对人工智能
在医学成像中的应用产生浓厚的兴趣和研究，机器学

习（ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）是人工智能的一个子领域，
ＭＬ模型可通过对海量超声心动图图像的回顾来“学
习”图像中不同的特征代表什么，然后来识别新的图

像，量化感兴趣区域或识别特定疾病模式等
［３］。在

ＭＬ模型的辅助诊断下，可减少操作者之间和操作者
内部的差异，从而提高诊断的准确性，并提供额外的人

眼无法察觉的信息
［４］。因此，ＭＬ 模型有望成为快速

和准确地评估心血管结构和功能的工具。现对 ＭＬ 在
超声心动图中的应用进展做一综述。

１　 ＭＬ
ＭＬ是一门以数学和计算机科学为基础的广泛学

科，它可通过复杂的计算和统计算法“教会”计算机快

速、准确和高效地分析大量数据，这些算法从现有的数

据集中推断关系，并了解其中哪些关系具有最高的预

测能力。利用这些知识 ＭＬ模型就能对新的数据进行
预测。ＭＬ 可分为监督学习、非监督学习、半监督学
习、增强学习及深度学习

［５］。（１）监督学习：在监督学
习中，输入数据被称为“训练数据”，每组训练数据有

一个明确的标识或结果，在建立预测模型时，监督式学

习建立一个学习过程，将预测结果与“训练数据”的实

际结果进行比较，不断地调整预测模型，直到模型的预

测结果达到一个预期的准确率。分类和回归是监督学
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习的两种类型。（２）非监督学习：在非监督学习中，数
据并不被特别标识，学习模型试图找出输入数据之间

的相似性，并根据这些相似性对数据进行分类，也被称

为密度估计。非监督学习包含有聚类。（３）半监督学
习：半监督学习介于非监督学习（未标记数据）和监督

学习（标记数据）之间。在此学习方式下，输入数据部

分被标识，部分未被标识，这种学习模型可用来进行预

测，但模型首先需学习数据的内在结构以便合理地组

织数据来进行预测。（４）强化学习：在这种学习模式
中，当答案错误时，算法会被告知，但不会告知如何纠

正它，它必须探索和测试各种可能性，直到找到正确的

答案。强化学习不同于监督学习，因为它不提供精确

的输入和输出集，也不提供精确的次优操作。（５）深
度学习：深度学习是一种人工神经网络，能使用卷积神

经网络等技术处理更大和更复杂的数据集。深度学习

可以是有监督、无监督或半监督
［６］。

虽然 ＭＬ 模型具有快速地分析大量数据的潜力，
但它们本身需大量数据来确保它们得到充分的训练。

在医疗领域，需付出巨大的努力以确保数据的充足、质

量以及准确性，然后才能用来训练模型。此外，更重要

的是要确保这些用于模型训练的数据集能代表总体，

因为抽样偏差和数据的缺失会对模型的预测能力产生

负面影响
［７］。目前 ＭＬ已被应用到医学成像领域的各

种技术中，例如 ＣＴ冠状动脉造影中的钙化评分［８］、辅

助放射科医生对乳腺病变的检测
［９］
以及皮肤病学中

的皮肤癌分类
［１０］。

２　 ＭＬ在超声心动图中的应用
指南建议超声心动图通过对心脏腔室和瓣膜的定

量测量来指导临床决策
［１１］，然而，定量分析操作复杂，

有时还需大量的时间来进行手动描记，在繁忙的临床

环境中这是不可能实现的
［１２］。所以视觉定性评估仍

在临床实践中占主要地位，这就需操作者具备大量的

图像采集和超声心动图解读经验，而低年资超声专业

医师往往不具备这样的能力。在急诊科，超声检查变

得越来越普遍，而对于未经正式训练的内科医生，操作

规范和图像解读都非常难
［１３］。应用 ＭＬ 来完成对量

化的需求，为临床医生提供快速的全自动测量，可提高

诊断的准确性
［１４］。

随着三维超声心动图等多维成像方法的出现，超

声心动图中获得的数据量逐渐增加
［１５］，获得的大部分

数据未得到充分利用。ＭＬ 技术就具有同时从超声心
动图中提取多个数据集的潜力，通过 ＭＬ 模型这些数
据集可以高效和自动化的方式进行解读

［６］。此外，ＭＬ
模型能将现有的电子健康记录中的临床数据与超声心

动图数据联系起来，为临床医生提供更多的信息，以便

更好地服务于患者
［１６］。

虽然 ＭＬ在超声心动图中的应用还处于相对早期
的阶段，但已应用在超声心动图的很多方面，包括图像

识别、心功能的自动量化、瓣膜疾病的自动评估以及鉴

别超声征象相似的疾病。

２ １　 图像识别
超声心动图实现全自动心功能评估的最重要步骤

之一就是图像识别，标准图像的自动分类是预处理阶

段的关键，也为后续全自动分析提供基础。基于时空

特征提取的多节段分类算法和监督学习法，实现了自

动识别并分类超声心动图中的心尖两腔心、心尖四腔

心和胸骨旁长轴切面，正确率分别为 ９７％、９１％ 和
９７％，平均识别率为 ９５％ ［１７］。研究表明深度卷积神

经网络模型对超声心动图心尖四腔心切面进行自动质

量评估，通过图像是否清晰显示四个腔室，专家人为地

将图像质量定义为 ０ ～ ５ 分（０ 分：仅显示明显的主动
脉瓣和 ／或仅显示房间隔或室间隔；１ 分：显示一个或
两个腔室的边界；２ 分：显示三个腔室的边界；３ 分：显
示三腔或四腔的边界，但不够清晰，无法量化所有腔；

４ 分：清晰地显示三腔或四腔的边界，可用于量化分
析；５ 分：清晰地显示四个腔室的边界，所有心腔均可
量化）。最终训练模型与专家评分的平均绝对误差为

０ ７１± ０ ５８，并且可推广到超声心动图其他标准切
面
［１８］。另有研究表明：由卷积神经网络组成的深度学

习模型能自动地检测和识别 １５ 个标准视图（左室长
轴切面、右室流出道切面、大动脉短轴切面、二尖瓣口

短轴切面、心尖四腔心切面、心尖五腔心切面、心尖两

腔心切面、心尖三腔心切面、剑突下四腔心切面、下腔

静脉长轴切面、剑突下腹主动脉切面、胸骨上窝主动脉

弓长轴切面、脉冲波多普勒、连续波多普勒和 Ｍ 型超
声心动图）的特定特征，而不用考虑图像分辨率，其准

确率为 ９７ ８％ ［１９］。图 １ 是一个卷积神经网络模型用
于超声心动图图像分类的例子。

２ ２　 心功能的自动量化
定量评估左心室的大小和功能是目前超声心动图

最主要的目的之一。在传统 ＭＬ和深度学习之前，形变
模型在边缘检测、分割、形状表征和运动跟踪方面显示

出巨大潜力
［２０］。研究证明：ＭＬ 模型可实现测量自动

化，增加测量重复性，在专家和初学者之间搭建桥梁，提

高检查效率和简化工作流程。自动测量心功能是最早

实现的应用技术之一，可明显减少操作者的主观性，增

加测量重复性
［２１］。随着技术的进步，基于 ＭＬ图像分析

的新型全自动软件实现了快速和可重复地测量左心室

容积、射血分数以及双平面纵向应变
［２２］。在三维超声

心动图方面，ＭＬ模型可自动测量左心房和左心室体积
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以及射血分数，自动化测量结果不仅可与人工测量相比

拟，还与心脏磁共振具有良好的一致性
［１５，２３２５］。最新研

究表明：ＭＬ模型可准确地测量三维超声心动图中右心
室容积和射血分数，重复性较好，如 ３２％的患者实现准

确的全自动化分析仅需（１５±１）ｓ，且重复性为 １００％；而
其余６８％患者还需在自动分析后手动进行调整，平均时
间为（１１４ ± ７１）ｓ［２６］。

图 １　 卷积神经网络模型示意图

２ ３　 瓣膜疾病的自动化定量评估
超声心动图是评价瓣膜反流的最常用影像方法。

最新指南建议使用半定量和定量超声心动图技术来评

估瓣膜反流的严重程度
［２７］，后者临床多采用反流紧缩

口宽度及近端等速表面积法（ｐｒｏｘｉｍａｌ ｉｓｏｖｅｌｏｃｉｔｙ
ｓｕｒｆａｃｅ ａｒｅａ，ＰＩＳＡ）。基于二维超声心动图的 ＰＩＳＡ 和
半球对称性几何假设的内在局限性，三维超声心动图

的 ＰＩＳＡ技术已被证明与心脏磁共振有更好的相关
性
［２８］。ｄｅ Ａｇｕｓｔíｎ 等［２９］

研究中使用自动化软件对三

维超声心动图中二尖瓣 ＰＩＳＡ 进行自动量化。Ｃｈｏｉ
等
［３０］
采用三维全容积彩色多普勒超声心动图对主动

脉瓣反流容积进行定量分析，结果与心脏磁共振具有

很好的正相关，比二维超声心动图 ＰＩＳＡ更能准确地反
映主动脉瓣反流的严重程度。此外，经食管三维超声

心动图二尖瓣自动评估软件实现了比人工判读更可靠

和一致的二尖瓣环大小及其形态的定量评估
［３１］。

２ ４　 鉴别超声征象相似的疾病
不同的病理状态可有相似的超声心动图表现，如果

操作者缺乏临床经验将很难进行鉴别诊断。如运动员

常出现左心室肥大，但这种超声征象也会在肥厚型心肌

病中出现
［３２］。一项研究开发了一种集成模型，包括支

持向量机、随机森林和人工神经网络，可精确地区分这

两种情况，该模型可自动地区别运动员生理性左心室肥

大和肥厚型心肌病，校正年龄后，灵敏度为 ９６％［３３］。此

外，缩窄性心包炎（ｃｏｎｓｔｒｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｉｃａｒｄｉｔｉｓ，ＣＰ）与限制型
心肌病（ｒｅｓｔｒｉｃｔｉｖｅ ｃａｒｄｉｏｍｙｏｐａｔｈｙ，ＲＣＭ）患者的血流动
力学特征相似，使得区分这两种疾病比较困难。由于

ＣＰ和 ＲＣＭ的治疗方案和临床结果存在显著差异，区别

二者就具有至关重要的意义。超声心动图是诊断 ＣＰ和
ＲＣＭ的首选影像学方法，一项研究证明 ＭＬ模型具有准
确地区分 ＣＰ和 ＲＣＭ的患者群体中相似征象的能力，利
用多种超声心动图特征，ＭＬ 分类算法能准确地区分二
者，准确率为 ９０％［３４］。

３　 小结
虽然超声心动图是诊断心血管疾病常用且较易操

作的成像方式，但在很大程度上依赖于操作者的经验。

ＭＬ已被证明可提高超声心动图的优势：不仅使解读
过程重复性更好，准确性更高，并且可大大缩短分析时

间。尽管有人担心，将 ＭＬ 模型整合到医疗环境中可
能会取代临床医生，但它更有可能成为临床医生（尤

其是经验较少的医生）的辅助工具，使他们能更准确

和更快速地进行分析和诊断。虽然 ＭＬ 的使用近几年
来有了很大的进步，但仍处于起步阶段，还需进一步的

研究来完善。
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