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深度学习在冠心病影像学诊断的研究进展
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【摘要】在心血管领域，医学影像与人工智能融合能深入挖掘影像数据特征，并且辅助疾病的诊断。冠心病的诊断主要依靠影

像学检查，由于医生之间资历、水平的不同，个体主观原因产生的误差让诊断结果的准确性有所降低，处理数量庞大的影像数据也耗

费着医生大量的时间和精力。目前，深度学习作为人工智能的重要分支，在图像数据的处理上发挥着独特的优势，应用于冠心病影

像诊断可提高诊断效率和准确性。现就深度学习技术在冠心病影像学诊断中的应用进行综述。

【关键词】深度学习；冠心病；医学影像；辅助诊断

【ＤＯＩ】１０１６８０６／ｊ．ｃｎｋｉ．ｉｓｓｎ．１００４３９３４２０２２０４０１２

ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇｉｎＩｍａｇｉｎｇＤｉａｇｎｏｓｉｓｏｆＣｏｒｏｎａｒｙＨｅａｒｔＤｉｓｅａｓｅ

ＫａｉｓａｉｅｒｊｉａｎｇＫａｄｉｅｒ，ＡｉｋｅｌｉｙａｅｒＡｉｎｉｗａｅｒ，ＱＩＮＬｉａｎ，ＲｅｎａＲｅｈｅｍｕｄｉｎｇ，ＭＡＸｉａｎｇ
（ＨｅａｒｔＣｅｎｔｅｒ，ＴｈｅＦｉｒｓｔＡｆｆｉｌｉａｔｅｄＨｏｓｐｉｔａｌｏｆＸｉｎｊｉａｎｇＭｅｄｉｃａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｕｒｕｍｑｉ８３００５４，Ｘｉｎｊｉａｎｇ，Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】Ｉｎｔｈｅｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒｆｉｅｌｄ，ｔｈｅｆｕｓｉｏｎｏｆｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｉｎｇａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｃａｎｄｅｅｐｌｙｅｘｐｌｏｒｅｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｏｆ
ｉｍａｇｉｎｇｄａｔａａｎｄａｓｓｉｓｔｉｎｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｄｉｓｅａｓｅｓ．Ｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｃｏｒｏｎａｒｙｈｅａｒｔｄｉｓｅａｓｅｍａｉｎｌｙｒｅｌｉｅｓｏｎｉｍａｇｉｎｇｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎｓ，ａｎｄｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｒｅｓｕｌｔｓｉｓｒｅｄｕｃｅｄｄｕｅｔｏｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｉｎｑｕａｌｉｆｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄｌｅｖｅｌｓａｍｏｎｇｄｏｃｔｏｒｓａｎｄｅｒｒｏｒｓａｒｉｓｉｎｇｆｒｏｍｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ
ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅｒｅａｓｏｎｓ．Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｈｅｈｕｇｅａｍｏｕｎｔｏｆｉｍａｇｅｄａｔａｃｏｎｓｕｍｅｓａｌｏｔｏｆｔｉｍｅａｎｄｅｎｅｒｇｙｏｆｄｏｃｔｏｒｓ．Ａｔｐｒｅｓｅｎｔ，ａｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｂｒａｎｃｈ
ｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｐｌａｙｓａｕｎｉｑｕｅａｄｖａｎｔａｇｅｉｎｉｍａｇｅｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｗｈｉｃｈｃａｎｂｅａｐｐｌｉｅｄｔｏｃｏｒｏｎａｒｙｈｅａｒｔｄｉｓｅａｓｅｉｍａｇｅ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎｄａｃｃｕｒａｃｙ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｒｅｖｉｅｗｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｎｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆ
ｃｏｒｏｎａｒｙａｒｔｅｒｙｄｉｓｅａｓｅｉｍａｇｉｎｇ．

【Ｋｅｙｗｏｒｄｓ】Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；Ｃｏｒｏｎａｒｙｈｅａｒｔｄｉｓｅａｓｅ；Ｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｉｎｇ；Ａｕｘｉｌｉａｒｙｄｉａｇｎｏｓｉｓ

　　随着社会经济的发展，国民生活发生了巨大的改
变，中国心血管病的患病人数在持续增加，其中冠心

病是严重威胁生存健康的心血管疾病之一，并且其死

亡率也呈上升趋势［１］，冠心病的影像诊断一直是研究

的热门领域。冠心病的影像诊断发展迅速，通过计算

机断层扫描（ｃｏｍｐｕｔｅｄｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＣＴ）、心血管磁共振
成像（ｃａｒｄｉｏｖａｓｃｕｌａｒｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅ，ＣＭＲ）和单光
子发射计算机断层扫描 （ｓｉｎｇｌｅｐｈｏｔｏｎｅｍｉｓｓｉｏｎ
ｃｏｍｐｕｔｅｄｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＳＰＥＣＴ）等影像技术可制定精准
个体化诊疗方案，但影像数据的判读结果受医生水

平、个体主观因素和精力等问题影响。随着医学大数

据井喷式的增长及数据共享时代的开启，人工智能作

为交叉学科在医学领域发挥着越来越重要的作用，计

算机辅助诊断模式提高了影像数据处理效率和诊断

准确性。现就人工智能中的研究热点技术深度学习

（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）在冠心病影像学诊断中的应用进

行综述，为该领域进一步深入研究提供参考。

１　ＤＬ概述
ＤＬ是机器学习的子集，模拟了人脑神经网络的学

习机制，通过一系列不断增加的抽象层来学习数据的

特征。ＤＬ算法类型包括：监督学习、非监督学习和强
化学习［２］，前二者之间的区别在于数据是否被人工注

释，其中监督学习模型卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）是医学图像处理领域最受欢迎的
架构［３］。ＤＬ与强化学习结合的交互式网络深度强化
学习是目前最前沿的技术，它使学习主体与环境互动

获取奖励或惩罚来实现最大化获益，同时具备感知和

决策能力。深度强化网络更接近人类思维方式，被视

为实现人工智能的重要途径，在神经科学领域已展现

出了广泛的研究潜力［４］。

ＤＬ算法通常由一个或多个中间层组成，中间层使
网络变得“深入”，可认为它通过组合低层数据形成更
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加抽象的高层数据，以发现数据的特征。人工神经网

络的每一层都由“神经元”的排列组成，每一层都将

一组加权值作为输入，并将它们转换为单个输出值，

然后将结果传递给后续层中的“神经元”，可理解为

中间层允许人工神经网络通过连续提取更高级别的

数据并将其传递给后续层来了解输入和输出之间的

非线性关系。ＤＬ算法必须通过训练才能发现数据
特征，第一层的输入值通常由人工选择，算法最初的

权重也是随机化的，经过大量数据的训练，反复修改

节点之间连接的权重最终在输出层产出期望的

结果。

在过去的十年里，ＤＬ发展迅速，在计算机视觉处

理、生物信息和医学图像分析等各个领域都表现出了

优异的性能。ＤＬ与支持向量机和随机森林等传统机
器学习算法的关键区别在于，其可自动学习数据的特

征，而不需人工干预［５］。因此，它特别适用于大量复

杂数据集的科学领域。

２　基于ＣＴ的应用
ＣＴ已成为冠心病诊断的重要手段，但影像数据判

读过程复杂耗时，诊断结果缺乏客观性，医生的失误

和疲劳也容易造成误诊和漏诊，人工智能 ＤＬ技术克
服了以上的局限性。ＤＬ在 ＣＴ的应用主要包括：图像
质量优化及分割、计算机辅助诊断技术等，以下作简

单介绍（表１）。

表１　ＤＬ在冠心病ＣＴ诊断中的应用

应用项目　　 作者及年份 ＤＬ方法 研究结论

图像降噪和伪影校正 Ｌｉｕ等［６］，２０２０ 生成式对抗网络 ＤＬ通过降噪有效提高低剂量ＣＣＴＡ的图像质量

Ｂｅｎｚ等［７］，２０２０ ＤＬ图像重建 ＤＬ与自适应统计迭代重建相比，能显著降噪

Ｈｏｎｇ等［８］，２０２０ ＵＮｅｔ模型
ＤＬ与迭代重建相结合，可增强 ＣＣＴＡ图像的降噪性能，
图像质量显著改善

Ｌｏｓｓａｕ等［９］，２０１９ ＣＮＮ模型，卷积回归网络
滤波反投影重建获取无伪影的 ＣＣＴＡ图像数据，以此训
练的ＤＬ模型能识别和预测伪影

Ｊｕｎｇ等［１０］，２０２０ 超分辨率ＤＬ模型
跨相转换获取无伪影的 ＣＣＴＡ图像数据，以此训练的超
分辨率ＤＬ模型能识别及校正伪影

图像分割 Ｘｉａｏ等［１１］，２０２０ ＵＮｅｔ模型
ＤＬ分割冠状动脉构建３Ｄ图像，能识别冠状动脉斑块和
狭窄

Ｊｕｎ等［１２］，２０２０ ＵＮｅｔ模型 ＤＬ从ＣＣＴＡ图像中分割左心室轮廓

Ｈｅ等［１３］，２０２０ ＵＮｅｔ模型 ＤＬ从ＣＣＴＡ图像中分割心外膜脂肪组织轮廓

Ｃｏｍｍａｎｄｅｕｒ等［１４］，２０１８ 级联ＣＮＮ模型
ＤＬ从ＣＴ平扫图像中分割和定量分析心外膜脂肪组织和
胸廓脂肪组织

ＦＦＲ的应用 Ｗａｎｇ等［１５］，２０１９ 多层神经网络，双向递归神经网络
开发了 ＤＥＥＰＶＥＳＳＥＬＦＦＲ在线平台，能半自动化获取
ＣＣＴＡ重建的冠状动脉树ＦＦＲ的分布

Ｋｕｍａｍａｒｕ等［１６］，２０２０ 生成式对抗网络，ＣＮＮ模型
ＤＬ模型可通过未分割和重建的 ＣＣＴＡ数据自动化获取
ＦＦＲ，并且能检测异常ＦＦＲ

Ｚｒｅｉｋ等［１７］，２０２０ 自动编码器
ＤＬ模型无监督分析ＣＣＴＡ数据，以ＦＦＲ为参考标准来筛
查需侵入性冠状动脉造影的患者

冠状动脉钙化的应用 ｖａｎｄｅｎＯｅｖｅｒ等［１８］，２０２０ ＣＮＮ模型 ＤＬ能识别冠状动脉钙化为阴性的ＣＴ平扫结果

Ｌｅｓｓｍａｎｎ等［１９］，２０１８ ＣＮＮ模型 ＤＬ能检测冠状动脉、胸主动脉和心脏瓣膜的钙化

Ｚｈａｎｇ等［２０］，２０２１ 多视图立体重建条件生成模型
ＤＬ实现了冠状动脉整体水平和单一血管特异水平的
ＣＡＣＳ准确量化

ｖａｎＶｅｌｚｅｎ等［２１］，２０２０ ＣＮＮ模型 ＤＬ能在多种ＣＴ扫描方案中准确量化ＣＡＣＳ

　　注：ＣＣＴＡ为冠状动脉ＣＴ血管成像；ＦＦＲ为血流储备分数；ＣＡＣＳ为冠状动脉钙化积分。

２１　图像降噪和伪影校正
冠状动脉 ＣＴ血管成像（ｃａｒｄｉａｃＣＴａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙ，

ＣＣＴＡ），通过３Ｄ重建心脏结构和冠状动脉走行，清晰
显示血管病理改变，已被广泛应用于冠心病的诊断，

但其造成的过量辐射问题引发了对于过度使用该项

技术的担忧［２２］。因此，迫切需低辐射剂量 ＣＣＴＡ应用

于冠心病的诊断，迭代重建技术作出了初步尝试并且

大幅降低了辐射剂量［２３］。然而，辐射剂量的进一步降

低会使图像噪声增加从而导致图像质量的下降，影响

诊断结果。Ｌｉｕ等［６］的一项前瞻性研究显示，生成式

对抗网络能明显降低图像噪声，采用８０ｋＶｐ的心电门
控ＣＣＴＡ图像质量与采用１００ｋＶｐ时相当，并且处理
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速度快于迭代重建技术。Ｂｅｎｚ等［７］比较了基于ＣＣＴＡ
的ＤＬ图像重建和自适应统计迭代重建，前者降低了
４３％的图像噪声，同时提高了１３８％的图像质量，以冠
状动脉造影为参考标准时，诊断准确度无显著统计学

差异。Ｈｏｎｇ等［８］修改了传统模型的 ＵＮｅｔ结构，通过
减少卷积滤波器的数量和采用批归一化技术改进的

ＣＮＮ模型更加适应图像去噪的目的，防止过拟合的同
时解决了梯度弥散的问题，提高了模型的稳健性。其

利用改良 ＣＮＮ模型的去噪性能，将其应用于低剂量
ＣＣＴＡ图像的迭代重建，边缘响应函数从最终像素强
度的１０％上升到９０％所需的距离明显降低，图像质量
显著提高。以上研究表明利用 ＤＬ技术的图像质量优
化性能，通过极低辐射剂量的 ＣＣＴＡ诊断冠心病成为
可能。

ＣＣＴＡ中心脏跳动引起的伪影会干扰冠状动脉疾
病的检测和诊断，并使后续制定临床治疗决策变得困

难（图１所示）。Ｌｏｓｓａｕ等［９］将基于心电门控ＣＣＴＡ数
据的冠状动脉运动伪影，采用运动补偿滤波反投影算

法校正去除，以此训练的ＣＮＮ模型在识别运动伪影准
确度达到９３．３％ ±１．８％，卷积回归网络预测伪影运
动水平平均绝对误差为１．１２±０．０７。Ｊｕｎｇ等［１０］通过

裁剪存在伪影的原始４ＤＣＴ图像，应用跨相转换的方
法校正伪影，以此获得的２Ｄ无伪影图像数据库训练
超分辨率深度网络模型。该模型结合了 ＣＮＮ和残差
学习的优点，具有稳健的性能和较快的收敛速度。其

研究克服了如何获得无伪影的 ＣＣＴＡ图像数据的问
题，所构建的模型能有效校正运动伪影，使冠状动脉

边界更加清晰，具有很强的观察者间一致性。

　　注：红框所示为 ＣＣＴＡ中冠状动脉显影时随着心脏跳动引起
的伪影，使冠状动脉边界模糊。

图１　运动伪影

２２　图像分割
冠状动脉分割在冠心病临床诊断、血流动力学仿

真以及血管解剖结构分析等研究中至关重要，但边界

追踪法、区域生长法等传统的冠状动脉分割方法工作

量大、主观性强、分割精度有待提高。ＤＬ算法在图像
分割上有着独到的优势，能高效、自动化地完成任务。

Ｘｉａｏ等［１１］利用ＵＮｅｔ网络模型和中心线提取技术用
于冠状动脉分割，可为医生提供冠状动脉的３Ｄ可视

化图像，方便医生的诊断和制定治疗方案，但在图像

细节处理方面需改进。由左心室ＣＣＴＡ形态学分析获
得的左心室心肌质量、左心室容积以及射血分数等参

数对冠心病的诊断和预后十分重要。Ｊｕｎ等［１２］开发的

ＵＮｅｔ算法实现了 ＣＣＴＡ图像左心室轮廓分割，模型
性能达到专家水平，Ｄｉｃｅ相似性系数为９１．６％，为影
像形态学和病理学分析提供了潜在的模型支持。Ｈｅ
等［１３］和Ｃｏｍｍａｎｄｅｕｒ等［１４］基于ＤＬ模型高精度地分割
了心外膜脂肪组织，其量化方法对改善冠心病风险分

层和预测主要心血管不良事件具有重要意义。

２３　血流储备分数的应用
侵入性冠状动脉造影联合血流储备分数

（ｆｒａｃｔｉｏｎａｌｆｌｏｗｒｅｓｅｒｖｅ，ＦＦＲ）是诊断冠心病的“金标
准”，后者能有效反映心肌缺血程度，是血流动力学评

估指标，但 ＦＦＲ的有创性、操作难及费用高等问题限
制了这项技术的发展［２４］。一些文献已报道，人工智能

ＤＬ算法无需侵入性冠状动脉造影，仅通过ＣＣＴＡ就可
无创获取 ＦＦＲ值。Ｗａｎｇ等［１５］利用多层神经网络和

双向递归神经网络作为算法结构体系开发了

ＤＥＥＰＶＥＳＳＥＬＦＦＲ在线平台，能在５ｍｉｎ内半自动化
获取基于ＣＣＴＡ重建的冠状动脉树 ＦＦＲ的分布，该模
型是无创评估冠状动脉狭窄缺血风险的有效方法，在

临床上适用于冠心病筛查，但该前瞻性研究纳入的患

者数量较少，需更进一步研究来验证诊断准确度。

Ｋｕｍａｍａｒｕ等［１６］构建的ＤＬ模型可通过未分割和重建
的ＣＣＴＡ数据自动化获取 ＦＦＲ，技术关键在于使用生
成式对抗网络和３ＤＣＮＮ网络自动提取图像特征，虚
拟对抗训练正则化方法减少过拟合，检测异常 ＦＦＲ准
确度为７６％。Ｚｒｅｉｋ等［１７］通过提取ＣＣＴＡ冠状动脉中
心线，对动脉血管容积进行多平面重建，使用两个不

相交自动编码器执行动脉体积和固定长度编码。支

持向量机将编码作为标签，以 ＦＦＲ为参考标准，判断
其是否存在功能上的显著狭窄来筛查需侵入性冠状

动脉造影的患者。ＤＬ算法为基于 ＣＣＴＡ的无创 ＦＦＲ
测定提供了技术支持，形态学和功能学的结合也有助

于提高其在冠心病诊断上的准确性。

２４　冠状动脉钙化的应用
冠状动脉钙化是预测冠心病患者不良心血管事

件的独立危险因素之一，其钙化程度通常由心脏 ＣＴ
平扫进行定量检测，表示为冠状动脉钙化积分

（ｃｏｒｏｎａｒｙａｒｔｅｒｙｃａｌｃｉｕｍ ｓｃｏｒｅ，ＣＡＣＳ）［２５］。ｖａｎｄｅｎ
Ｏｅｖｅｒ等［１８］构建的ＣＮＮ模型能识别８６％冠状动脉钙
化阴性的心脏 ＣＴ平扫检查结果，大幅减轻了医生的
工作量。Ｌｅｓｓｍａｎｎ等［１９］基于低剂量胸部 ＣＴ的 ＣＮＮ
模型能自动检测冠状动脉、胸主动脉和心脏瓣膜的钙
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化，在肺癌筛查的同时能间接评估患者心血管疾病风

险从而降低筛查成本。Ｚｈａｎｇ等［２０］用基于 ＤＬ的血管
分割模型和回归预测模型实现了冠状动脉整体水平

和单一血管特异水平的 ＣＡＣＳ准确量化，与专家评估
结果具有一致性。ｖａｎＶｅｌｚｅｎ等［２１］的研究验证了

ＣＮＮ模型在多种 ＣＴ扫描方案中评估 ＣＡＣＳ的性能，
而不只是局限于心脏 ＣＴ平扫，具有普适性。ＤＬ模型
在冠状动脉钙化检测上的应用为冠心病风险分层和

预后预测提供了新的研究方向。

３　基于其他影像技术的应用
３１　ＣＭＲ的应用

ＣＭＲ具有安全无电离辐射等特点，利用对比剂通
过心肌引起的信号改变，可直接反映心肌组织的血流

灌注情况，应用于冠心病心肌缺血的诊断。Ｔａｎ等［２６］

利用短轴和长轴扫描的 ＣＭＲ图像，构建全自动 ＣＮＮ
算法分割了从心尖至心底的左心室心肌，覆盖了完整

的心脏时相，无需放射科医师手动勾画，就能获取左

心室结构和功能指标。Ｈｏｓｓｅｉｎｉ等［２７］提出的 ＳＰＩＲｉＴ
ＲＡＫＩ技术，利用添加稀疏正则化模块的非线性增强
自洽 ＣＮＮ算法，缩短了 ＣＭＲ冠状动脉成像时间。
Ｓｃａｎｎｅｌｌ等［２８］构建了ＣＮＮ模型用于ＣＭＲ图像的预处
理，包括心肌的分割、心肌灌注定量等，其显示出图像

数据处理的高精确度，得到与人工读图相似的量化值

并且所需时间更短。上述研究结果提示，基于 ＤＬ的
ＣＭＲ通过图像分割、加速成像等手段可快速准确地诊
断冠心病并且评估心功能。Ｚｈａｎｇ等［２９］的文献报道

使用ＤＬ技术可在无需注射钆对比剂的前提下，通过
ＣＭＲ来识别陈旧性心肌梗死并且构建瘢痕轮廓，该方
法有助于评估冠心病合并肾脏疾病患者心肌梗死的

病情进展及预后。

３２　ＳＰＥＣＴ的应用
ＳＰＥＣＴ利用示踪剂在心脏内的分布特性进行心

肌灌注评估，应用于冠状动脉阻塞的识别。ＳＰＥＣＴ图
像通常由影像学专家通过视觉评估判读，读图结果将

直接影响心肌灌注成像的量化［３０］。ＫａｐｌａｎＢｅｒｋａｙａ
等［３１］将 ＤＬ和先验知识算法融合构建了 ＳＰＥＣＴ计算
机辅助诊断模型，以识别心肌灌注异常（心肌缺血和／
或阻塞），结果显示模型的最大准确度、灵敏度和特异

度分别为９４％、８８％和１００％，使用 ＤＬ技术辅助临床
诊断，有助于提高读图结果的客观性，从而提高诊断

效能。２０１８年，Ｂｅｔａｎｃｕｒ等［３２］开展了一项多中心的研

究，来评估ＤＬ模型在 ＳＰＥＣＴ心肌灌注成像自动诊断
冠状动脉梗阻性疾病的能力，结果显示其在患者水平

和血管水平均优于传统评价指标———总灌注缺损。

２０１９年，Ｂｅｔａｎｃｕｒ等［３３］进一步研究发现使用 ＤＬ联合

量化半直立位和仰卧位两种体位下 ＳＰＥＣＴ心肌灌注
成像结果，可有效减轻衰减伪影，有助于提高诊断效

能。Ｏｔａｋｉ等［３４］构建的基于 ＳＰＥＣＴ心肌灌注成像的
ＤＬ模型，在诊断冠状动脉梗阻性疾病方面，显著超过
了总灌注缺损和专家视觉读图的准确率。该模型的

优势在于利用加权梯度类激活映射的方法解释模型

来克服“黑匣子”诊断的问题，能向医生突出显示对诊

断有贡献的心肌区域，并且模型可集成到临床软件

中，诊断时间＜１２ｓ。Ｌｉｕ等［３５］使用３７２４３例单纯负
荷心肌灌注图像构建的ＣＮＮ模型准确诊断冠心病，该
模型的受试者操作特征曲线下面积明显高于传统的

负荷灌注缺损面积的方法。

３３　光学相干断层扫描的应用
光学相干断层扫描（ｏｐｔｉｃａｌｃｏｈｅｒｅｎｃｅｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，

ＯＣＴ）具有更高的分辨率，可直观显示血管内壁的病理
改变，其正成为识别冠状动脉斑块的方法之一。

Ｇｅｓｓｅｒｔ等［３６］采用图像处理领域最先进的 ＤＬ框架
ＲｅｓＮｅｔ５０Ｖ２和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１，使用笛卡尔坐标进行图
像数据增强，迁移学习技术提高模型学习效率，实现

ＯＣＴ冠状动脉斑块的检测和分类，组合模型表现出最
佳性能，准确度为９１．７％，灵敏度为９０．９％，特异度为
９２４％。Ｇｈａｒａｉｂｅｈ等［３７］通过ＣＮＮ模型分割了血管管
腔和钙化斑块，量化了钙化斑块的钙化深度、角度和

厚度等属性，其性能达到了专家级水平。Ｌｉｕ等［３８］将

研究重点放在了纤维斑块的识别，构建的ＣＮＮ模型在
鲁棒性和准确性上展现出优势。以上研究表明，ＤＬ在
ＯＣＴ斑块检测及临床辅助诊断系统中的应用具有可
行性。

３４　超声心动图的应用
超声心动图是一种应用于评价冠心病患者节段

性室壁运动异常的无创性影像检查方法，与其他影像

学检测一样，其检测结果也依赖于医生主观分析，容

易产生误读。Ｋｕｓｕｎｏｓｅ等［３９］的研究实现了 ＣＮＮ在超
声心动图领域能自动诊断心肌缺血，并能区分出心肌

梗死的区域。Ｏｕｙａｎｇ等［４０］提出了基于超声心动图视

频数据的 ＤＬ算法 ＥｃｈｏＮｅｔＤｙｎａｍｉｃ，利用多个心脏周
期的视频信息，可完成分割左心室、计算射血分数和

评估心功能等关键任务，在外部验证数据集中，预测

射血分数平均绝对误差为６．０％，识别射血分数降低
性心力衰竭曲线下面积为０．９６。Ｈｕａｎｇ等［４１］构建了

多级神经网络，首先使用ＣＮＮ模型用于超声心动图高
质量视图分类，其次ＵＮｅｔ模型对图像进行分割，标注
每个左心室壁的位置，最终的ＣＮＮ模型评估局部室壁
运动异常，创新点在于本研究是对超声心动图的动态

视频进行分析，涵盖了空间和时间信息，并且进行了
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外部验证，该方法为后续相关研究提供了多元化的

思路。

４　小结与展望
ＤＬ在冠心病的影像学诊断领域表现出了优越的

性能，超越了传统的诊疗手段，可很大程度地帮助医

生提高诊断效率，明显提升了诊断的标准性和客观

性，作为一项辅助临床决策的技术，有利于冠心病的

大面积筛查。在一些影像图像的分析中，ＤＬ的某些表
现可与该领域的专家相媲美，其对缩小不同资历医生

之间的差距有一定价值。ＤＬ不仅能缓解医院的诊疗
压力，而且将会解决医疗资源分配不均的问题，尤其

适用于医疗水平欠发达的基层医院，但将 ＤＬ技术应
用于临床上还存在一些问题：（１）低质量和小样本的
数据会导致结果出现偏差；（２）数据标注需多位专业
人士完成，标注过程成本高和时间长；（３）模型对于特
殊性、复杂性数据样本识别能力差；（４）大多数心血管
医生对于模型算法认识还不够清楚，利用“黑匣子”下

诊断与医学伦理相违背；（５）模型在特定数据中训练，
对其他数据兼容性差。随着国内外医学数据库的完

善和数据共享的加强，通过标准、规范和权威的数据

实现算法的进一步优化，ＤＬ技术有着很大的研究和临
床应用潜力。
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