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【摘　 要】 　 冠状动脉 CT 血管造影(CCTA)作为冠心病的一线诊断工具,不但可以评估冠状动脉管腔狭窄的程度,也可以进一

步分析斑块组成、形态和易损性,而基于 CCTA 图像的冠周脂肪 CT 定量检测则可以反映冠状动脉炎症情况,用于综合评估心

血管事件远期风险。 在此基础上,随着人工智能和影像组学技术的发展,冠心病患者个体化危险分层和治疗决策的制定越来

越多地应用到了机器学习技术,该技术可以深度挖掘组织影像标志物,整合临床、生物学和 CCTA 影像学信息,构建精准无创

预测模型,为进一步精确评估心血管风险提供强有力的支持。 本文详细综述了 CCTA 检查在检测定量斑块易损性及冠状动脉

炎症中的作用,并简要总结了基于影像组学的机器学习算法模型评估冠状动脉粥样硬化斑块风险的最新研究进展。
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【Abstract】　 Coronary
 

CT
 

angiography
 

(CCTA)
 

is
 

a
 

first-line
 

diagnostic
 

tool
 

for
 

coronary
 

artery
 

disease,
 

can
 

not
 

only
 

quantitate
 

the
 

severity
 

of
 

coronary
 

artery
 

stenosis,
 

but
 

also
 

further
 

evaluate
 

the
 

plaque
 

composition,
 

morphology
 

and
 

vulnerability.
 

The
 

quantitative
 

detection
 

of
 

perivascular
 

fat
 

based
 

on
 

CCTA
 

imaging
 

can
 

be
 

served
 

as
 

vessel
 

inflammation
 

state
 

for
 

comprehensively
 

evaluation
 

of
 

long-
term

 

risk
 

of
 

cardiovascular
 

events.
 

With
 

development
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

and
 

radiomics
 

technology,
 

machine
 

learning
 

is
 

more
 

and
 

more
 

applied
 

to
 

individual
 

risk
 

stratification
 

and
 

treatment
 

decision-making
 

of
 

coronary
 

artery
 

diseases.
 

Machine
 

learning
 

can
 

deeply
 

mine
 

histological
 

imaging
 

markers,
 

integrate
 

clinical,
 

biological
 

and
 

CCTA
 

imaging
 

information,
 

generate
 

accurate
 

non-invasive
 

prediction
 

model,
 

and
 

provide
 

support
 

for
 

further
 

evaluation
 

of
 

cardiovascular
 

risk.
 

This
 

article
 

reviews
 

the
 

role
 

of
 

CCTA
 

in
 

the
 

detection
 

and
 

quanti-
fication

 

of
 

plaque
 

vulnerability
 

and
 

inflammation,
 

and
 

briefly
 

summarizes
 

the
 

research
 

advance
 

of
 

machine
 

learning
 

algorithm
 

combined
 

with
 

radiomics
 

in
 

the
 

evaluation
 

of
 

atherosclerotic
 

plaque
 

risk.
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　 　 急性冠状动脉综合征(acute
 

coronary
 

syndrome,
ACS)是冠状动脉粥样硬化性心脏病(coronary

 

artery
 

disease,CAD)中的首要临床症状和严重致死原因,检
测发现具备高危特征的冠状动脉斑块对于预防冠状

动脉粥样硬化所导致的不良结局至关重要。 大量临

床研究已经证实和确认冠状动脉 CT 血管造影(coro-
nary

 

computed
 

tomographic
 

angiography,CCTA)作为诊

断疑似 CAD 的一线检查地位[1,2] 。 CCTA 不但可提
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供冠状动脉循环和管腔狭窄的可靠信息,同时也可系

统性评估冠状动脉斑块的组成、形态和易损性。 由于

CCTA 检查无创成像的特点,其在检出“易损”斑块

(vulnerable
 

plaque,VP)方面具有一定的优势。 此外,
随着近年机器学习(machine

 

learning,ML)算法和人

工智能(artificial
 

intelligence,AI)的兴起,这些更为先

进的计算机技术使得从 CCTA 中提取感兴趣的复杂

高维度特征成为可能[3] 。 本文旨在简要介绍目前关

于 CCTA 在检测量化 VP 和冠状动脉相关炎症指标的

临床证据,并总结基于 AI 架构 ML 算法的影像组学

分析技术在综合评估冠状动脉斑块风险方面的最新

进展。

1　 传统斑块易损特征

1. 1　 CCTA斑块易损特征

　 　 VP 被定义为具有大的坏死脂质核心、薄纤维帽

及强烈炎症浸润的斑块,目前在血管腔内成像技术中

以发现薄壁纤维粥样瘤 ( thin-cap
 

fibroatheroma,
TCFA)作为诊断依据。 按照性质,冠状动脉斑块可分

为钙化斑块( calcified
 

plaque,CP)、部分钙化斑块

(partially
 

calcified
 

plaque,PCP)和非钙化斑块(non-
calcified

 

plaque,NCP)。 虽然既往已证实,主要心血

管不 良 事 件 ( major
 

adverse
 

cardiovascular
 

event,
MACE)与冠状动脉钙化负荷的增加有关,如冠状动

脉钙化积分(coronary
 

calcification
 

score,CCS),但在

普遍的认知中,非钙化斑块才被认为是 VP 表现。 VP
的 CCTA 成像特异性定性标志包括正性重构(positive

 

remodeling,PR)、低密度斑块(low
 

attenuation
 

plaque,
LAP)、点状钙化(spotty

 

calcification,SC)以及餐巾环

征(napkin
 

ring
 

sign,NRS)等。 已有大量研究证实,这
些易损定性指标与远期不良心血管事件密切相关。
一项为期 5 年,包括 1

 

577 例疑似 CAD 患者的随访研

究显示,定量 LAP 体积可为预测死亡和 ACS 的临床

终点提供超出传统危险因素和阻塞性 CAD 诊断的增

量预后价值[4] 。 CCTA 和虚拟组织学血管内超声的

比较研究发现,SC 病变表现出更大的 NCP 和更高的

TCFA 检出率[5] 。 2017 年的包含 13 项研究 13
 

977 例

稳定性 CAD 患者的荟萃分析发现,NRS 与未来的

MACE 关联最强 (HR = 5. 06),其次是 LAP (HR =
2. 95)和 PR(HR= 2. 58) [6] 。
1. 2　 斑块负荷

　 　 除 VP 定性特征外,通过 CCTA 定量冠状动脉总

斑块负荷也可较好地预测患者预后。 斑块负荷作为

CAD 严重程度的反映,与斑块体积和病变节段长度

密切相关,可以通过自动化分析软件在 CCTA 图像上

获取。 斑块负荷对于心肌灌注所明确的功能学异常

具有准确的诊断价值[7] 。 一项旨在发现 CCTA 非钙

化斑块负荷对 MACE 风险预测作用的研究发现,无论

狭窄程度、临床危险因素或钙化程度如何,中位时间

4. 7 年内 MACE 的最强预测因子是低密度斑块负荷

(HR= 4. 65) [8] 。
1. 3　 冠状动脉炎症的无创评估

　 　 CAD 的本质是血管的炎症病变,应用 CCTA 检测

冠状动脉炎症的无创方法,可能为预测斑块易损性和

相关心血管风险提供新的思路。 PVAT 作为围绕在冠

状动脉周围的脂肪组织,是心外膜脂肪的一部分,同样

是促炎细胞因子的重要来源。 在行血运重建的患者

中,罪犯病变节段的 PVAT 体积明显高于非罪犯病变

的 PVAT 体积[(4. 90±3. 07)和(2. 33±2. 63)ml][9] 。 有

报道发现 PVAT 可以作为一种血管炎症的替代标志

物,冠状动脉血管内皮损伤、斑块稳定性减弱和血栓

形成等导致的冠状动脉炎症,诱导了 PVAT 结构和功

能的改变。 Antonopoulos 等[10] 基于 453 例接受心脏

手术患者的横断面研究发现了新的 CT 影像学指

标———PVAT 脂肪衰减指数 ( fat
 

attenuation
 

index,
FAI)。 升高的冠周 FAI 与冠状动脉粥样硬化负荷呈

正相关,并且发生急性冠状动脉事件的 PVAT,其 FAI
也会显著增加。 CRISP-CT 评估了接受 CCTA 检查的

稳定性心绞痛的队列人群,术后随访中位时间 72 个

月,此研究发现右冠近段血管节段 FAI>-70. 1 HU,
与升高的全因死亡风险和心因性死亡独立相关[11] ,
表明 FAI 对评估心血管风险具有一定的价值。

2　 机器学习技术评估斑块相关风险

2. 1　 人工智能 ML 算法

　 　 随着 CCTA 检查应用广度和维度的提升,临床

医师对 CCTA 图像的自动化分析工具需求与日俱

增。 ML 技术是一种开创性的图像后处理方法,可
帮助快速提取 CCS、斑块易损性、PAVT 和血流动力

学参数等重要冠状动脉信息。 ML 算法作为 AI 的

一种应用形式,其应用场景主要包括图像分割、配准

标识、辅助分析和诊断系统、图像检索系统以及影像

报告系统等部分。 不同于其他检测技术需要特定的

编程算法,ML 独立创建对输入数据集的学习算法

模式,并且精准地输出临床决策信息[12] 。 事实上,
采用 ML 算法对影像指标的深度挖掘,将运用到五

折甚至更多频次的随机交叉验证,并且运算反复进

行达到数千次以上,以实现变量的精确筛选和模型
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的优化。 例如,Kolossvary 等[13] 研究发现 CCTA 能

够更好预测有创易损斑块的影像特征,对患者进行

五折随机分层和交叉验证, 重复运算次数达到

1
 

000 次,对目标特征的关联强度进行校正和排序,
从而减少了过度拟合的偏差,相当于对目标特征的

进一步精炼,提供了对真实情况预期性能的稳健

估计。
2. 2　 基于 ML 的影像组学

　 　 影像组学是指通过对标准成像方法获取的数据

的深度挖掘提取,将图像转换为可分析数据,然后引

入 ML 算法以改善诊断和预后的一种影像分析方

法。 影像组学意味着一批包含大量影像学特征的子

集,代表着病变感兴趣目标的纹理和空间分辨率信

息。 这些特征不同于传统的影像学指标,通常都是

无法用肉眼定性或者简单的测量工具所测量的,主
要包括了一阶特征、灰度级运行长度矩阵、灰度尺寸

区域矩阵、灰度依赖矩阵及灰度共生矩阵等多维度

影像学特征集,反映了 CT 体素的高低、强弱、形状、
排列、顺序、纹理及异质性等从低维到高维的信息。
对于特定的组织影像,可产生的候选组学特征可达

到上千种。 这些信息可能与临床结局或者非影像学

指标相关,通过应用 AI 神经网络的原理,将输入端的

影像特征子集和输出端的预测终点联系起来,从而最

终筛选出与预测终点相关的影像学变量。 此外,从影

像组学中提取的数据信息,引入统计学模型中,该模

型可以通过将影像、临床信息、生物学和遗传信息整

合,建立更加精准的临床决策支持系统。 影像组学最

早在肿瘤学中应用较广泛,用以将肿瘤异质性的标志

性影像特征与潜在的基因学特征建立联系[14] ,之后

基于影像组学的 ML 算法应用一直是各医学领域在

技术方法学方面关注的焦点和热点。 在心脏领域,有
研究为识别亚急性和慢性的心肌缺血瘢痕,利用核磁

共振延迟强化影像数据,采用 ML 算法建立包含 5 个

组学纹理质地指标的多重逻辑回归模型,此模型对亚

急性和慢性的心肌缺血瘢痕具有较好的区分识别能

力[受试者工作特征曲线下面积( area
 

under
 

ROC
 

curve,AUC) 为 0. 92] [15] 。 另外, Mannil 等[16] 采用

CCTA 影像组学的方法来检测心肌梗死。 相较 2 名

CCTA 图像的独立阅片人,影像组学指标构建的 ML
模型能够更好地识别是否存在心肌梗死(灵敏度

86%,特异度 81%,AUC:0. 78)。 由此而知,发展和

应用影像组学的目标,在于整合影像学、临床和生物

学信息,通过多模式算法得到精准模型,提供更加合

理的及更高层次的个体化临床风险评估手段。

2. 3　 ML 技术检测高危斑块特征

　 　 采用 ML 技术对冠状动脉斑块的自动测量分析

将有助于减少观察者间的差异,缩短检查时间,增加

预测效能。 Brunner 等[17] 展示了 ML 算法与视觉评

估在精确分析非增强 CT 扫描图像中对于钙化的检

测能力,其灵敏度、特异度、准确性分别达到 86%、
94%和 85%。 此外,影像组学的方法可以帮助解决

CCTA 视觉检出 TCFA 的技术局限。 应用 ML 分析

模型,与常规 CCTA 参数相比,在检出 TCFA 方面具

有更高的诊断准确性(AUC:0. 92 和 0. 83) [18] 。 Dey
等[19]发现,采用 ML 技术的自动分析模型测得的斑

块体积,与在同样图像上进行的手动测量结果具有

明显相关性( NCP:r = 0. 94;CP:r = 0. 88)。 Koloss-
vary 等[20]验证了 ML 算法在识别高危斑块特征方

面优于视觉评估方法(AUC:0. 73 和 0. 65),同时,与
CCTA 传统指标相比,如传统的非钙化斑块体积、低
密度 CT 体素和存在两种高危斑块特征等,CCTA 影

像组学特征[如高 CT 值体素的分形盒维数( fractal
 

box
 

counting
 

dimension) 和高 CT 值体素表面积] 在

识别有创和核医学影像上的高危易损斑块方面,具
有较好诊断准确性[13] 。 此外,研究者也从存在 NRS
的斑块中提取分析了相关组学特征,结果显示近

20. 6% 的组学特征在存在 NRS 和无 NRS 的病变

之间存在显著差异,而最佳的组学特征( short-run
 

low-gray-level
 

emphasis)与常规的参数(平均斑块衰

减 CT 值)相比,对 NRS 具有更好的辨别能力(AUC:
0. 89 和 0. 75) [21] 。

导致斑块稳定性降低的因素包括冠状动脉内血

流压力和剪切力等,因此采用 ML 技术确定这些因

素对于检测 VP 也具有重要参考价值。 血流动力学

异常通常是通过有创血流储备分数( fractional
 

flow
 

reserve,FFR)来进行检测,最新研发的基于 CCTA
成像的计算机流体力学 FFR 定量( FFR-CT) 则可

以通过无创方式检测冠状动脉功能学异常[22,23] 。
在此方面,ML 技术具备独特的优势,基于 ML 算法

获取的 FFR-CT 值无需复杂的流体力学计算,其测

算得到的
 

FFR-CT 值与计算机流体力学 FFR-CT 值

显著相关( r= 0. 99) ,并且 ML 技术的 FFR-CT 可以

较好地预测有创
 

FFR 阳性结果,灵敏度、特异度和

准确性分别为 81. 6%、83. 9%和 83. 2% [24] 。 由于

FFR-CT 在评估有功能学意义的冠状动脉狭窄方

面具有重要临床意义,因此推广应用 ML 算法获取

FFR-CT 值可有效提升对冠状动脉病变的评估效

率和准确性。
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2. 4　 ML 技术预测心血管预后风险

　 　 ML 技术不但可以分析各种成像方式获取的海

量影像数据,也可以构建 ML 预测模型,从而精确预

测心血管风险。 利用 CONFIRM 研究的患者数据,
ML 算法模型在预测 5 年全因死亡方面相较传统

的 Framingham 评分和其他 CCTA 严重程度评分,
呈现了更高的准确性。 另有研究采用 ML 算法,纳
入了 32 例心脏死亡的患者,同时匹配 32 例疑似

CAD 接受 CCTA 检查的对照者,对比结果发现,更
高的 NCP 体积、低密度 NCP 和任意一支血管内的

造影剂密度差均与升高的心脏死亡风险相关[25] 。
有 SCOT-HEART 的子研究也采用了 ML 模型,
分析检测了 PVAT 的影像组学特征,通过为 101 例

5 年内发生 MACE 的患者匹配 101 例对照,研究者

分析发现,共纳入 1
 

391 个组学特征的 ML 算法模

型相较常规的临床风险预测模型,可以精确辨别

发生 MACE 的高风险人群,这种辨别能力在自身

队列验证集和 SCOT-HEART 队列中均得到了有效

验证[26] 。

3　 总结和前景展望

　 　 CCTA 技术的飞速发展为疑似 CAD 的诊断及

临床治疗决策带来了强有力的支持。 由于 CCTA 检

查在确定病变狭窄、斑块特点、功能学改变及炎症病

理等方面呈现了良好的技术特点,其在无创评估

CAD 风险方面的价值已得到充分肯定。 另一方面,
ML 技术虽然在 CCTA 成像中的推广应用尚属早期

阶段,但是 AI 技术的发展为更加精准、全面和详尽

地评估个体心血管风险带来了新的变化,也为临床

治疗决策提供了大量有用的信息。 更为重要的是,
在目前所处的数字化时代,依靠 AI 技术可以为建立

远程的虚拟医疗方式提供强有力的支持,尤其是对

复杂 CAD 患者的评估、诊断及治疗计划均可以通过

远程智能化评估实现。 层出不穷的新兴 CT 技术,
如双能 CT、光谱 CT、超高分辨率 CT 和 CT 分子成像

技术等,提高了成像的分辨率,降低了辐射剂量和造

影剂的使用量,在识别血流动力学异常、斑块组成及

斑块易损性方面各具优势。 且影像特征与基因表达

内在联系的影像基因组学也在不断发展进步,应用

ML 算法不但可以探寻 CCTA 影像表现和基因表达

的内在联系,也可以通过整合 CCTA 斑块、脂肪特征

谱和基因转录特征谱,得到无创评估冠状动脉风险

的精确预测模型。
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