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肺 动 脉 栓 塞（pulmonary embolism, PE）是 指 内

源性或外源性栓子流经肺动脉时造成主干或其分支

堵塞，从而引发肺循环功能障碍的临床综合征。其

中肺血栓栓塞症（pulmonary thromboembolism, PTE）

·综  述·

人工智能在肺动脉 CT 血管成像全流程中的研究进展
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【摘要】 肺动脉栓塞（pulmonary embolism, PE）是一种发病率、病死率均较高的急性肺部疾病，早发现、早治疗至关

重要。尽管肺动脉 CT血管成像（computed tomography pulmonary angiography, CTPA）是诊断 PE的“金标准”， 具有快捷、无

创、灵敏度高的优势，但在临床实践中仍面临图像质量不稳定、微小栓子漏诊、诊断流程烦琐及定量分析精度不足等挑

战。本文深入探究人工智能（artificial intelligence, AI）在 CTPA全流程应用中的临床价值，系统综述了 AI在扫描前优化、图

像处理、肺动脉树自动分割、肺栓塞智能检测与定量分析及预后风险评估等方面的最新研究进展，探讨了 AI在 CTPA临

床应用中面临的难点与挑战，并展望了其多模态、智能化、便携化的发展方向，旨在为 AI在 CTPA诊断 PE领域的应用研

究和临床转化提供参考，助力 CTPA的创新与医疗服务质量的提升。
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Research progress of artificial intelligence in the entire workflow of computed 

tomography pulmonary angiography
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【Abstract】 Pulmonary embolism (PE) is an acute cardiopulmonary disease characterized by high morbidity and mortality, 

making early detection and prompt treatment crucial. Although computed tomography pulmonary angiography (CTPA) serves as 

the “gold standard” for diagnosing PE due to its speed, non-invasiveness, and high sensitivity, it still presents several challenges 

in clinical practice. These include inconsistent image quality, the risk of missing small emboli, cumbersome diagnostic workflows, 

and insufficient precision in quantitative analysis. This article delves into the clinical value of artificial intelligence (AI) throughout 

the entire CTPA workflow. It systematically reviews research progress on AI applications, ranging from pre-scan optimization, 

image processing, automatic segmentation of pulmonary artery tree, to intelligent detection and quantitative analysis of pulmonary 

embolism, and prognosis risk assessment. It also discusses the current difficulties and challenges of implementing AI in clinical 

CTPA practice and explores future directions toward multimodal, intelligent, and portable solutions. This review aims to provide a 

reference for the research and clinical application of AI in the diagnosis of PE using CTPA, and to facilitate the innovation of CTPA 

and the improvement of medical service quality.
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最为常见，占 PE 总数的 90% 以上 ［1］。急性 PE 具有

较高的致残率和致死率，早发现、早治疗对减少并

发症至关重要 ［2］。随着 CT 技术的飞速发展，具有

高敏感性和特异性、无创、易操作、检查效率高等

优 点 的 肺 动 脉 CT 血 管 成 像（computed tomography 

pulmonary angiography, CTPA）技 术 已 成 为 PE 诊 断

的 首 选 方 法 ［3］，但 也 存 在 一 定 的 局 限 性 ［4-7］。

在技术层面主要表现为：伴有对比剂肾病风险和 X

射 线 辐 射 等 不 良 反 应，图 像 质 量 易 受 碘 对 比 剂 剂

量、注 射 速 率、扫 描 时 机、扫 描 协 议、患 者 个 体 差

异等的影响。在诊断方面则表现为：诊断结果对医

师主观判读依赖性强，一致性欠佳；微小栓子漏诊

风险高，精确度低；定量分析流程烦琐，诊断效率

低下。

近 年 来，人 工 智 能（artificial intelligence, AI）

在海量数据、强大算力和先进算法架构的推动下飞

速 发 展。机 器 学 习（machine learning, ML）通 过 在

监督学习、无监督学习和强化学习 3 大分支构建基

础 模 型 ［8］，实 现 了 从 数 据 中 自 动 挖 掘，从 而 为 AI

提 供 了 基 础 学 习 能 力。而 深 度 学 习（deep learning, 

DL）则 通 过 多 层 非 线 性 网 络 结 构 如 人 工 神 经 网 络

（artificial neural network, ANN）、卷 积 神 经 网 络

（convolutional neural network, CNN）、循 环 神 经 网

络（recurrent neural network, RNN）以 及 Transformer

等实现了端到端的特征学习，从而构建起高效的预

测模型。AI 已被广泛应用于医疗各领域，包括疾病

诊断与筛查 ［9-10］、治疗方案优化 ［11］、医学研究与

药物研发 ［12］、临床管理和健康服务优化 ［13］等。本

文系统综述了 AI 在 CTPA 全流程多个环节包括扫描

前优化、图像处理、肺动脉树自动分割、肺栓塞智

能检测与定量分析及预后风险评估等的最新研究进

展，探讨了当前技术在临床应用中面临的难点与挑

战，并展望了其多模态、智能化、便携化的发展方

向，旨在为 AI 在 CTPA 诊断 PE 领域的应用研究和临

床转化提供参考。

1 资料与方法

为全面获取关于 AI在 CTPA全流程应用的最新

研究进展，本研究进行了系统的文献检索。中文文

献 主 要 检 索 中 国 知 网（CNKI）、万 方 数 据 知 识 服

务 平 台、维普中文期刊服务平台，检索词包括 “人

工 智 能”“深 度 学 习”“机 器 学 习”“CTPA”“肺

栓 塞”“图 像 处 理”“图 像 分 割”“辐 射 剂 量”和

“预后评估”等。英文文献主要检索 PubMed、Web of 

Science、IEEE Xplore 和 Embase，检索词包括 “Artificial 

Intelligence” “Deep Learning” “Machine Learning” 

“Computed Tomography Pulmonary Angiography”“CTPA”

“Pulmonary Embolism” “Thromboembolism”“Image 

Processing” “Image Segmentation” “Radiation Dose 

Optimization” “Contrast Medium Optimization”和

“Prognostic Assessment”等。检 索 时 间 范 围 为 2020

年 1 月至 2025 年 12 月，以确保纳入的相关文献为最

新研究成果。经严格筛选并手动加入 2 篇，最终得

到符合纳入与排除标准的高质量文献 47 篇，作为本

综述的核心参考文献。纳入标准：①研究主题为 AI

在 CTPA 全流程中的应用，包括扫描前优化、图像

处理、自动分割、PE 检测与定量分析、预后风险评

估等任一环节；②文献类型为论著、临床试验、综

述性文章；③研究对象为基于 CTPA 影像数据的技

术研发；④以中文或英文发表，能获取全文；⑤研

究包含明确的技术方法、实验设计和数据结果，具

有学术参考价值。排除标准：重复发表或信息不足

的文献。

2 AI在 CTPA检查全流程中的应用

2.1 扫描前优化

2.1.1 对比剂注射方案智能优化

对 比 剂 剂 量 直 接 影 响 CTPA 图 像 质 量，剂 量 不

足 会 导 致 扫 描 时 机 延 迟 和 肺 动 脉 CT 值 偏 低，使 图

像 信 噪 比（signal-to-noise ratio, SNR）和 对 比 噪 声

比（contrast-to-noise ratio, CNR）下降，最终造成肺

动脉亚段或远肺动脉显像不佳，产生假阴性诊断；

剂量过高虽能提升动脉血管显影质量，但也会导致

静 脉 血 管 显 影，增 加 患 者 肾 损 伤 及 全 身 不 良 反 应

风险。

CTPA 的成功关键在于扫描时机的准确把握，随

着 CT 硬件和分析软件的不断发展，扫描触发技术也

由最初的经验性固定延迟法发展为现在的个性化小

剂量团注测试法和智能团注跟踪法。于淼淼等 ［14］

通 过 对 比 智 能 团 注 跟 踪 法 与 小 剂 量 团 注 测 试 法，



Modern Instruments & Medical Treatment，2026，Vol. 32 No. 2114

发现小剂量团注测试法对比剂剂量少、失败率低且

获得的 CTPA 图像质量高。为进一步降低对比剂剂

量，刘云福等 ［15］提出了两段式对比剂注射方案，

研究发现该方案不仅能规避小剂量团注测试法的烦

琐流程，更能获得与之相当的图像稳定性，且在主

要肺动脉的 CT 值上表现出更优强化效果。

肺动脉的强化时相也受注射流速的影响，流速

过 慢 会 导 致 对 比 剂 过 度 稀 释，造 成 肺 动 脉 CT 值 降

低和显影时间延长，甚至出现静脉显影干扰诊断；

流 速 过 快 则 会 出 现 上 腔 静 脉 湍 流 伪 影 甚 至 导 致 对

比 剂 外 渗。常 规 CT 设 备 为 获 得 较 好 的 CTPA 图 像

效 果 ［16］，通 常 采 用 高 浓 度、大 剂 量、快 流 速 的 注

射方案，这也导致了肾损伤、环境污染及成本增加

等 问 题 的 出 现。随 着 光 谱 CT（spectral CT）技 术 的

发展，低浓度、小剂量、慢流速的注射方案成为可

能。Kristiansen 等 ［4］发现低浓度对比剂在肺动脉远

端分支的增强效果更为理想，更适合对小血管显影

要求较高的场景，认为可能是因为低黏度特性改善

了对比剂的分布效率，但是该研究推广应用受 CT 设

备和注射器性能的限制。

另外，患者的个体因素也是影响对比剂剂量和

注射流速的因素之一，例如：体质指数（body mass 

index, BMI）大 或 心 输 出 量 高 的 患 者，需 要 增 加 剂

量；静脉条件和心功能状况差的患者，需要减缓流

速。Ratnakanthan等 ［17］以 体 重 为 核 心，建 立 了 体 重

与注射剂量、流速的对应模型并分析证实了该方案

可降低肾损伤风险，尤其是在肥胖患者中，能产生

更多高质量检查，减少非诊断性和不确定性检查结

果。Jamali 等 ［18］根据 BMI 调整个体化注射方案，如

降低剂量和提高流速，发现基于患者 BMI 的个体化

方案能够减少对比剂剂量，并提高肺动脉的 CT 值，

改善图像质量。

2.1.2 辐射剂量自动优化

CT 检查占整个放射学检查的辐射剂量比重越来

越高，研究 ［19-20］表明 CT 检查累积剂量与患癌风险

呈正相关，已成为重要的公共卫生问题。随着人们

对医疗检查不良反应的关注度越来越高，推动低辐

射剂量 CT 检查技术的普及，已成为当前技术研究和

临床应用的必然趋势。患者进行单次 CTPA 检查，往

往需要接受多次肺部扫描检查，造成肺部累积剂量

不断增加。而肺组织 CT 图像自然对比度较高，使低

剂量检查具备良好的可行性。CT 辐射剂量可通过降

低管电压、管电流和增加螺距的方式实现 ［21］。

CT 管 电 压（kilovolt peak，kVp）决 定 了 X 射 线

光 谱 中 光 子 的 最 大 能 量 和 平 均 能 量，辐 射 剂 量 与

kVp 的 2~ 3 次 方 成 正 比，因 此 降 低 kVp 可 有 效 降 低

辐射剂量。对于低能 X 射线，光子穿透能力较弱，

容易被皮肤和浅层组织吸收，图像噪声变大。但是

低能光子与物质发生相互作用时，光电效应占主要

优势，高原子序数物质如骨骼、肌肉等的吸收剂量

比低原子序数物质如软组织等高，因此增强血管的

图像 CT值变高、对比度变大。对于增强血管来说，

图像的对比度提升幅度远超过噪声，因此在 CTPA中

采用降低 kVp的策略，不仅可以降低辐射剂量还能

提 高 图 像 质 量。张 振 明 等 ［22］研 究 发 现 80 kV、100 

kV、120 kV 3组不同 kVp的 CTPA图像，其肺动脉 CT

值、SNR、CNR及 主 观 评 价 无 显 著 差 异，但 kVp为

80 kV时，容 积 CT剂 量 指 数（volume CT dose index, 

CTDIvol）、剂量长度乘积（dose length product, DLP）

和有效辐射剂量（effective dose, ED）均显著降低，

证 明 降 低 管 电 压 可 在 保 证 诊断级图像质量的同时

显著降低辐射剂量。随着 AI在影像学中的应用，曹

建 新 等 ［23］将 AI模 型 迭 代 重 建（artificial intelligence 

iterative reconstruction, AIIR）技 术 应 用 于 70 kV超 低

kVp CTPA检 查 中，研 究 发 现 相 比 传 统 的 100 kV条

件，ED下 降 69.8%，且 经 AIIR重 建 后 图 像 SNR和

CNR优势明显，见图 1。Zhang等 ［24］再次证实了基于

深度学习图像重建（deep learning image reconstruction, 

DLIR）算法的 “双低”CTPA在降低辐射和对比剂剂

量的情况下能够评估更多的周围肺动脉血管。

图 1 70 kV 管电压下 HIR 与 AIIR 重建图像对比 ［23］

注：HIR为混合迭代重建；AIIR为人工智能模型迭代重建。
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管 电 流 与 X 射 线 光 子 数 成 正 比，降 低 管 电 流

可使辐射剂量呈线性下降，但光子数的减少会导致

图像噪声升高，影响诊断的准确性。对于体型庞大

或肥胖的患者，若单纯为减少辐射剂量而降低管电

流，易导致图像模糊而无法满足诊断需求；而对体

型瘦小的患者或儿童，降低管电流不仅能够维持图

像的清晰度而且能有效降低辐射剂量。传统的管电

流 设 置 难 以 精 确 适 配 患 者 的 个 体 差 异，智 能 管 电

流 调 制（automatic tube current modulation, ATCM）

技术打破了这一困境。该技术以患者体型、扫描部

位 组 织 密 度 等 为 依 据，在 扫 描 过 程 中 动 态 调 整 管

电 流 参 数，同 时 在 AI 的 支 持 下，即 便 是 低 管 电 流

条件，也能保障图像质量满足临床诊断需求。Zhao

等 ［25］通过对 480 名患者行采用 ATCM 和自适应统计

迭 代 重 建（adaptive statistical iterative reconstruction, 

ASiR）的 CTPA 检 查，探 讨 了 根 据 患 者 BMI 设 定 噪

声指数（noise index, NI）对辐射剂量的影响，结果

发 现 使 用 比 常 规 推 荐 值 更 高 的 NI 进 行 扫 描，能 在

不 损 失 图 像 诊 断 质 量 的 前 提 下，显 著 降 低 有 效 辐

射剂量约 34% 以上。在低 kVp 模式下采用全模型迭

代 重 建 算 法（forward projected model-based iterative 

reconstruction solution, FIRST）的老年患者 CTPA 检查

中，基于 NI 的 ATCM 在降低辐射剂量方面依旧有效

且优势明显 ［26］。

尽管上述智能优化方法在对比剂注射方案和辐

射剂量自动调整等方面展现出了巨大的应用潜力，

但是如何基于多维度个体数据如心肾功能、循环状

态等构建适应性更强的个性化扫描参数模型，仍是

尚未完全突破的难点。

2.2 图像处理

CTPA 图 像 质 量 的 客 观 评 价 参 数 主 要 包 括 图

像 噪 声（image noise, IN）、SNR、CNR、信 号 强

度（signal intensity, SI）、空 间 分 辨 率、伪 影 指 数

等。CT 辐 射 剂 量 减 少，必 然 会 导 致 图 像 质 量 下

降，而 在 临 床 实 际 应 用 中，各 核 心 评 价 参 数 需 要

满 足 特 定 阈 值 才 能 保 障 图 像 诊 断 的 准 确 性。肺 动

脉 主 干 的 CT 值 ≥200 HU；低 剂 量 CTPA 需 保 证

20 HU ≤IN ≤30 HU 才能满足栓塞灶与血管壁的对

比度要求 ［27-28］ ；SNR ≥5 时才显示血管结构；肺动

脉 主 干 CNR ≥10、叶 肺 动 脉 CNR ≥8、空 间 分 辨 率

<1.0 lp/mm 时，都有可能漏诊微小栓塞。

AI 在 影 像 学 中 的 应 用，极 大 地 解 决 了 辐 射 剂

量与图像质量的矛盾问题。早期主要采用单一图像

重 建 算 法，通 过 降 低 噪 声 干 扰、提 升 SNR 和 CNR

来 提 高 图 像 质 量。邱 慎 满 等 ［29］对 比 标 准 内 核 深

度 学 习 高 档 重 建（DL-H）算 法 和 自 适 应 迭 代 重 建

（ASiR-V）算法，发现 DL-H 算法显著提升了双低

扫描条件下的 CTPA 图像质量。由于 AI 模型在算法

设计逻辑、训练数据特征、优化目标等方面存在差

异，网 络 架 构 设 计 侧 重 各 有 不 同：DLIR 噪 声 抑 制

效果显著，对比增强柔性减影（contrast enhancement 

boost, CE-boost）侧重于增加碘密度以增强血管对比

度、双帧 U-Net 则强调多特征协同优化。单一算法

模 型 对 特 定 复 杂 场 景 的 适 配 性 较 差，随 着 AI 的 发

展，多技术联合应用进一步解决了复杂场景下的图

像质量问题。采用低辐射和低对比剂剂量的 DLIR-

boost ［21］展现了更高的定量和定性图像质量，对于

肥 胖 的 患 者，采 用 低 辐 射 和 低 对 比 剂 剂 量 扫 描 条

件 也 能 保 障 外 周 肺 动 脉 的 清 晰 可 视 化。融 合 CNN

局 部 特 征 提 取 能 力 与 Transformer 全 局 信 息 捕 获 能

力 的 U 型 网 络（TE-UNet）模 型 ［30］，可 以 有 效 抑

制低剂量 CT 稀疏投影的条状伪影，提升图像重建

质量。

除上述图像重建优化路径外，利用 AI 构建图像

质量评估模型，反向辅助优化 CTPA 图像也是一个

重要的研究方向。Sun 等 ［31］采用最小绝对收缩与选

择算子（least absolute shrinkage and selection operator, 

LASSO）算 法 和 Pearson 相 关 系 数 筛 选 出 主 肺 动 脉

CT 值、升主动脉 CT 值和左右主肺动脉噪声值之差 3

个关键特征，构建随机森林回归模型。该模型可实

现对 CTPA 图像质量的精准客观评估，为提高图像

质量控制效率和精确度提供了新的解决方法。

2.3 肺动脉树的自动分割

肺 动 脉 树 分 割 是 精 确 识 别 血 栓 的 前 提，通 过

肺动脉的完整拓扑结构可以清晰明确血栓位置、范

围，为临床诊断提供直观依据。早期临床完全依赖

诊断医生逐层勾画肺动脉轮廓，不仅效率低、主观

因素影响较大，而且容易受到认知偏差的影响。随

着后处理技术的发展，根据血管与周围组织的灰度

差异，出现了基于阈值分割、区域生长和血管追踪
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等传统算法的半自动分割工具，但是依旧需要手动

调整阈值、修正分割区域等，易受伪影干扰，且难

以区分肺动脉和肺静脉及肺动脉细小分支。

随着 AI 在图像后处理中应用技术的飞速发展，

血管自动分割进入了安全、精确、高效的新阶段。

通过编码器和解码器捕捉血管层级特征的 U-Net、

CE-Net 等 经 典 语 义 分 割 网 络 框 架，显 著 提 升 了

CTPA 血 管 分 割 的 完 整 性，但 是 存 在 多 尺 度 特 征 捕

捉不足、空间信息利用率低、梯度传播与泛化能力

不 足 等 缺 点。李 曼 等 ［32］基 于 Res2Net 改 进 的 网 络

框架，结合多孔空间金字塔池化模块，实现了对肺

动脉多尺度结构的精准提取，戴斯相似系数（Dice 

similarity coefficient, DSC）达 到 86.0%，分 割 精 度

显 著 优 于 U-Net（72.0%）与 CE-Net（83.0%），

还 高 于 改 进 的 scSEU-Net（83.7%）和 Retina U-Net

（78.4%）。但是，在临床应用中，AI 软件的快速迭

代与医院内多品牌、多代次影像设备的长期共存，

对系统的长期兼容性、稳定性及质量控制提出了超

越单纯算法研究的新要求。

虽然传统 CTPA 借助 AI 实现了血管的自动、高

效、精确分割，但是对比剂对肾功能不全、对比剂

过敏患者和孕妇等特殊人群存在一定的安全风险。

高 丰 度 肺 动 脉 静 脉 分 割（high-abundant pulmonary 

artery-vein segmentation, HiPaS）框 架 ［33］采 用 层 级

式结构识别思路，通过超分辨率模块优化空间归一

化，消除了扫描设备差异带来的干扰，显著性传递

模块则把主干血管特征传递至细小分支，避免分割

出现断裂或伪连接问题，解决了分支全覆盖和动静

脉 区 分 难 题，并 且 可 在 无 对 比 剂 CT 图 像 上 实 现 与

CTPA 相当精度的肺动脉分割，分割 DSC 达 91.8%，

与 CTPA 分割结果相比，差异无统计学意义。另外，

HiPaS 模型通过对高精度肺动脉树分割所生成的大

规模标准化血管结构数据进行分析，揭示了肺血管

解剖结构与人口学特征及疾病状态的关联性，这为

深入研究肺部疾病发病机制提供了新思路。但是，

用于训练的高质量标注数据多集中于大型中心，数

据孤岛现象与患者隐私保护需求，制约了更大规模

协作数据集的构建。同时，在多中心应用时，不同

CT 机型、扫描协议产生的数据差异，对模型的泛化

能力也构成挑战。

2.4 PE的自动检测与识别

在 PE 检测与识别过程中利用 AI 进行辅助可显

著减少诊断错误和漏诊率，同时降低医生大量阅片

后 的 疲 劳 感，提 升 诊 断 自 信 心。评 估 PE 检 测 与 识

别 能 力 的 基 本 指 标 主 要 是 敏 感 度、特 异 性 和 精 确

率。敏 感 度 为 AI 正 确 检 测 出 血 栓 数 占 实 际 血 栓 总

数 的 比 例，体 现 了 模 型 准 确 分 类 PE 患 者 的 能 力；

特异性为 AI 正确排除无血栓的例数占实际无血栓

总 数 的 比 例，体 现 了 识 别 无 PE 患 者 的 能 力；精 确

率 为 AI 判 定 为 血 栓 的 结 果 中 实 际 为 血 栓 的 比 例，

体现了诊断结果的可信度。敏感度和特异性之间的

平衡对于最大化 AI 模型在 PE 检测中的诊断准确性

至关重要。

U-Net、CE-Net 等经典肺动脉树分割网络虽然

实现了半自动捕捉血管层级特征，使肺动脉分割完

整性得到了极大提升，但是在检测微小血栓、识别

血栓伪影、区分动静脉等方面准确性不足，依旧需

要医生进行大量的后续诊断工作。随着网络框架的

不断改进，分割精度逐步提升，进而微小栓塞的检

测和识别准确性也得到进一步提高，大大减少了因

分 割 误 差 导 致 的 血 栓 诊 断 失 败 事 件 的 发 生。包 含

阈 值 调 整 模 块（threshold adjustment module, TAD）

和 几 何- 拓 扑 轴 向 特 征 模 块（geometric-topological 

axial feature module, GT-AFM）的阈值调整分割网络

（threshold adjustment segmentation network, TSNet）

模型 ［34］，在不同容忍误差下均展现出卓越的复杂

三维 CTPA 图像血管分割性能，当容忍误差扩大至

5 mm 时，敏 感 度 提 升 至 87.8%。如 图 2 所 示，改 进

的 Res2Net 网络模型 ［32］可以更好地进行特征融合，

提高了对小目标细节信息的提取能力，从而解决了

肺动脉栓子体积小及特征不明显的问题，其敏感度

和特异性分别达到 90% 和 100%，均优于现有网络的

平均敏感度（88%）和平均特异性（86%），其精确

率也高达 90%。Kahraman 等 ［35］评估了一种 nnU-Net

网络模型，在内部验证中实现了 96.1% 的敏感度和

94.6% 的特异性，在外部验证中依旧保持了良好的

性 能（敏 感 度 98.4%，特 异 性 89.9%）。HiPaS ［33］更

是实现了突破性进展，敏感度达到 98.0%，显著优于

3D UNet、nnU-Net 等主流模型。尽管最佳模型的敏

感度已超过 98%，但在亚段及以下微小栓塞、低密
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度栓子以及非栓塞性充盈缺损（如黏液栓）的鉴别

方面，所有模型均存在一定的误诊、漏诊风险，性

能仍有提升空间。

图 2  Res2Net、 CE-Net、 U-Net3 种网络模型 CTPA
图像分割结果 ［33］

注：CTPA 为肺动脉 CT 血管成像。

2.5 PE负荷的定量分析

PE 负荷用于量化评估肺动脉血栓的阻塞程度，

定量分析参数包括：Qanadli 指数、Mastora 评分、右

心 室/ 左 心 室（RV/LV）比 值 等。Qanadli 指 数 用 于 指

导溶栓治疗决策；Mastora 评分为更细化的 Qanadli 指

数提供了更精确的解剖学分类，常用于评估 PE 的长

期影响；RV/LV 比值反映了右心室负荷比重，是 PE

严重程度的间接指标，常用于急诊快速分层。根据

PE 负荷的定量分析结果可将 PE 患者分为低、中、高

危组，从而指导临床医生进行个体化治疗及预测并

发症发生概率。

早期的 ML 算法需要医生根据个人经验定义栓

子的密度、形态等特征，初步实现了血栓的识别，

但 是 由 于 图 像 质 量 提 升 和 肺 动 脉 树 自 动 分 割 的 限

制，漏 诊 率 较 高 且 无 法 进 行 准 确 的 PE 负 荷 的 定 量

分 析。随 着 DL 技 术 的 不 断 发 展，AI 模 型 能 够 精 确

分割出肺动脉树的全部分支，进而能够自动识别和

定位各级血管的充盈缺损，从而自动计算出 Qanadli

指 数、Mastora 评 分、RV/LV 比 值 等 定 量 分 析 参 数。

Foley 等 ［36］证实了美国 Imbio LLC 公司的 Imbio RV/

LV Software 在自动测算 RV/LV 比值上的可靠性，为

PE 患者快速风险分层提供了客观依据。随着 AI 技术

的不断发展，国内学者也开展了针对性研究。郭润

财等 ［37］开发的从头训练模式深度学习- 卷积神经网

络模型 ［the deep learning convolutional neural network 

model trained from scratch, DL-CNN(fs)］，可自动检

测栓子分布及容积，并对比分析两者的关联性。虽

然 DL-CNN(fs) 模 型 对 中 心 肺 动 脉 栓 子 检 测 的 特 异

性仅为 16.8%、曲线下面积（area under curve, AUC）

为 0.584，尚有待改进优化，但是其对外周肺动脉栓

子 检 测 的 效 能 优 异：敏 感 度 60.8%~ 95.2%，特 异 性

62.7%~87.1%，AUC 0.732~0.844，同时，测算的栓子

体 积 与 Qanadli 指 数（r =0.867, P  <0.001）、Mastora

评分（r =0.854, P <0.001）、RV/LV 比值（r =0.549，

P <0.01）呈 正 相 关，为 AI 在 PE 定 量 评 估 中 的 应 用

提供了实证依据。

值得注意的是，当前多数 AI 模型侧重于 “单任

务”设 计，只 专 注 于 PE 检 测。而 临 床 CTPA 阅 片 需

全面评估纵隔、肺实质、骨骼等结构，以识别合并

症（如肺炎、肿瘤）及鉴别诊断疾病（如血管炎、肺

炎、肺结节等）。AI 在全方位智能识别方面的能力

尚有待开发，这也限制了其作为独立首阅工具的应

用潜力。

2.6 预后风险评估

在 实 现 对 PE 的 精 确 检 测 与 定 量 评 估 后，AI 技

术的进一步价值体现在对患者临床结局的预测上。

通过挖掘 CTPA 图像中的深层次特征（如血栓纹理、

分布模式）并与临床数据融合，AI 模型能够准确预

测 PE 患者的短期死亡风险、愈后复发风险及并发症

发生概率等，从而制定个人治疗方案和优化医疗资

源分配。传统的预后评估主要依赖于肺栓塞严重指

数（pulmonary embolism severity index, PESI）及其简

化版本（sPESI）、生物标志物（如肌钙蛋白、脑钠

肽）和医生的定性或简单定量评估，预测结果往往

具有很强的主观性。随着 AI 在医疗领域应用的不断

拓 展，AI 在 PE 检 测 中 的 多 源 数 据 融 合、精 准 特 征

挖掘和动态风险评估能力尤为明显。Zhong 等 ［38］证

实了整合多组学 DL 模型在 PE 患者生存预测中的一

致性指数高于单独使用 PESI 评分的传统方法。关键

血栓纹理特征可能也与 PE 临床参数呈相关性 ［39］，

利用 AI 分析血栓的纹理、形状和密度等物理特征，

为理解血栓生物学行为提供了新视角。另外，通过

对 比 治 疗 前 后 影 像 学 的 细 微 变 化，AI 模 型 有 望 在

治疗早期预测患者的治疗路径，为动态治疗提供了

可能 ［40］。
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3 总结与展望

AI 在 CTPA 诊断 PE 中的应用不仅减少了检查不

良反应，提升了图像质量，而且大大提升了检查的

效率和准确性，较大降低了医生的工作量，推动了

影像学技术的飞速发展，但是在研究和临床应用中

依旧存在一些问题和挑战。

（1）在 CTPA 的 AI 技 术 应 用 研 究 中，研 究 重

心长期偏向图像后处理阶段，检查前领域的技术探

索相对滞后。其中，基于患者个体身体状况的个性

化 扫 描 参 数（管 电 压、管 电 流、螺 距）设 定 与 碘 对

比 剂 使 用 方 案（剂 量、流 速、扫 描 时 机）优 化 等 关

键方向，更是缺乏足够的研究积累与实践验证。将

患 者 身 体 状 况 与 扫 描 条 件 和 注 射 方 案 等 纳 入 AI 模

型，通 过 构 建 多 模 态 融 合 AI 模 型，可 保 障 患 者 在

低剂量、低对比剂条件下实现有效检查。另外，将

超声和 MRI 等成像数据、实验室测试、患者病史、

家 族 病 史 以 及 中 医 诊 断 等 资 料 纳 入 AI 模 型 可 对 患

者进行全面细致了解，以提高诊断准确性和预测能

力 ［41-42］。多设备融合 AI 是另一个重要发展方向，

将 AI 与床旁测试工具和移动健康应用程序集成，可

能实现分散式 PE 诊断，其中，120 急救车载式智能

诊断终端的研发与应用，更是为实现 PE 的院前早期

诊断提供了突破性技术路径，可有效缩短院前诊断

耗时、提升急救干预效率；AI 与可穿戴设备和远程

监测技术集成，有望对处于 PE 风险中的患者进行实

时检测和早期干预，从而改善结局并降低死亡率。

（2）针 对 CTPA 的 AI 算 法 仅 支 持 PE 检 测 的 分

析，而临床医生在进行图像阅读时必须识别其他相

关病变及各种感染性、肿瘤性或心血管的额外发现

源性病变的附带异常征象。因此，目前 AI 算法不能

独立使用，只能作为辅助工具 ［43］。胸部 CTPA 全视

野智能分析系统的研究迫在眉睫，通过全肺诊断 AI

模型可实现 PE、结节、肺炎、心血管钙化的同步检

测和全方位诊断。另外，AI 模型是基于大规模、高

质量、多中心的标注数据集实现训练建模，对于小

样本、罕见类型的 PE 则无能为力。探索因果学习模

型 ［44］是提升罕见类型 PE 诊断能力新的发展方向。

（3）开 源 数 据 集 与 AI 模 型 的 结 合，促 使 跨 中

心、跨 设 备 的 医 学 协 作 越 来 越 密 切。AI 实 现 的 功

能越丰富，模型复杂度越高，其运行所需要的算力

支撑也就越多，而不同医疗中心的网络与设备配置

存在显著差异，特别是基层医院，难以满足高算力

需 求。在 实 际 应 用 中 医 疗 机 构 面 临 AI 软 件 迭 代 更

新、多 供 应 商 软 件 兼 容 性 及 设 备 平 台 系 统 更 新 等

问题，对维护系统一致性提出了额外的挑战，医疗

机构必须建立稳健的质控保障系统。不同设备的性

能存在差异，导致图像数据存在偏差，跨设备泛化

能力需要进一步优化，同时，在享受共享数据便利

的 同 时，需 要 解 决 患 者 隐 私 保 护 和 数 据 安 全 的 问

题 ［45］。开 发 云 端- 边 缘 协 同 工 程 ［46］，是 未 来 AI

应用的重要方向，复杂模型更新在云端完成，基层

医院只需通过轻量客户端或边缘服务器即可快速推

断，可在算力有限的设备上运行 AI 模型从而实现普

惠应用。另外，各中心、机构可以构建自己的训练

模型，在不共享原始数据、保护隐私的前提下，打

破数据孤岛，提升模型泛化能力。

综上，AI 作为新兴智能技术，在 CTPA 检测 PE

领域的应用越来越广泛。虽然 AI 在降低辐射剂量、

辅助提升诊断准确性和效率、定量分析和预后预测

等方面展现了巨大的潜力和价值，但是其在临床应

用中仍面临着诸多挑战。随着影像技术、计算机水

平和 AI 算法的不断发展和深度融合，上述问题有望

通过多维度技术创新与跨领域协同合作逐步破解。

未来 AI 在 CTPA 诊断 PE 领域的应用将朝着多模态、

智能化、便携化的方向演进，将进一步提升诊断效

率和准确性，推动影像学诊断模式创新发展，助力

医疗服务质量不断提升。
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