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摘要:心血管疾病是全球死亡的主要病因,血流动力学对于理解心血管疾病机制、预测疾病发展和指导治疗策略意

义重大。 临床获取患者个性化血流动力学参数的传统方法存在诸多局限,而深度学习技术的兴起为其计算带来新

契机。 本文综述聚焦深度学习在临床获取血流动力学参数中的应用,涵盖其在计算流体力学预处理、血流动力学

计算(数据驱动与 PINN 方法)以及磁共振血流成像技术中的进展,分析各方法的优势、面临的挑战,探讨未来发展

方向,为利用人工智能方法在临床获取血流动力学参数的研究提供参考。
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Abstract:
 

Cardiovascular
 

diseases
 

are
 

the
 

leading
 

cause
 

of
 

death
 

worldwide,
 

and
 

hemodynamics
 

plays
 

a
 

significant
 

role
 

in
 

understanding
 

the
 

mechanisms
 

of
 

these
 

diseases,
 

predicting
 

disease
 

progression,
 

and
 

guiding
 

treatment
 

strategies.
 

Traditional
 

methods
  

for
 

obtaining
 

personalized
 

hemodynamic
 

parameters
 

in
 

clinical
 

settings
 

have
 

numerous
 

limitations,
 

while
 

the
 

rise
 

of
 

deep
 

learning
 

technology
 

has
 

brought
 

new
 

opportunities
 

for
 

their
 

computation.
 

This
 

review
 

focuses
 

on
 

the
 

application
 

of
 

deep
 

learning
 

in
 

obtaining
 

hemodynamic
 

parameters
 

in
 

clinical
 

settings,
 

covering
 

its
 

progress
 

in
 

computational
 

fluid
 

dynamics
 

preprocessing,
 

hemodynamic
 

computation
 

(data-driven
 

and
 

PINN
 

method
 

),
 

and
 

magnetic
 

resonance
 

anagiography.
 

It
 

analyzes
 

the
 

advantages
 

and
 

challenges
 

of
 

each
 

method
  

and
 

discusses
 

future
 

development
 

directions,
 

aiming
 

to
 

provide
 

a
 

reference
 

for
 

research
 

on
 

obtaining
 

hemodynamic
 

parameters
 

in
 

clinical
 

settings
 

using
 

artificial
 

intelligence
 

method.
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　 　 心血管疾病是全球范围内导致死亡的主要原

因[1] 。 血流动力学是研究血液在心血管系统流动

的物理与生物学过程的学科,旨在帮助临床及科研

人员理解心血管疾病机制、预测疾病发展并指导治

疗。 其参数在心血管疾病临床实践中作用关键,如

血管内支架植入时,准确的血流动力学评估可确定

支架规格与位置;心脏起搏器设置中,监测相关参

数对调整起搏器适应心脏功能至关重要。
当前,患者血流动力学参数的无创测量主要依

靠计 算 流 体 力 学 ( computational
 

fluid
 

dynamics,
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CFD)结合临床影像。 然而,该方法存在计算耗时长

等局限性,尤其对于患者个性化血管模型复杂、边
界条件特殊以及心动周期致流动不稳定的情况,计
算过程常需数天,阻碍 CFD 在临床中的应用[2] 。

深度学习技术的发展,极大提高了患者个性化

血流动力学模拟效率[3] 。 针对深度学习在临床获

取血流动力学参数应用中存在的关键问题,本文从

CFD 预处理、血流动力学数值计算、四维血流磁共

振成像(4D
 

Flow
 

MRI)处理 3 个方面,综述了深度

学习方法目前在相关领域的研究进展。

1　 深度学习在心血管 CFD 预处理中的应用

　 　 CFD
 

预处理主要是指在进行实际的流体动力

学数值模拟计算之前,对几何模型、计算网格和边

界条件等进行准备和设置的过程。 患者个性化血

流动力学参数模拟的 CFD 预处理包括:①
 

心血管

医学影像计算域分割;②
 

自动网格生成和网格质量

评估;③
 

评估材料属性和边界条件。
1. 1　 实现心血管医学影像的自动分割

　 　 心血管医学影像分割是患者个性化血流动力

学模拟的第 1 步。 医学影像分割质量直接影响计

算域边界条件,从而影响计算结果。 利用深度学习

实现医学影像分割也是该技术发展最成熟的研究

领域,已应用于临床,其效率与准确率已远超人工

及传统医学影像分割算法。
目前,用于心血管医学影像分割的深度学习方

法研究可以大体上分为三类。 第 1 类是以卷积神

经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)和 U-Net
网络及其变体为基础的神经网络结构,通过以 CNN
和 U-Net 等神经网络为基础融合多尺度监督、多图

谱和校正分割等算法[4-6] ,该类神经网络结构也是

当下领域内最常见的神经网络结构。
第 2 类是基于 Transformer 架构及其变体网络

模型。 Transformer 在医学影像领域的应用基于其独

特的原理,通过自注意力机制和多头自注意力机

制,将图像视为序列进行处理,从而有效捕捉长程

依赖关系,弥补了 CNN 在局部感受野方面的局限。
研究进展广泛且深入,在医学影像分割方面,如脑

肿瘤等多种器官和组织的分割任务中,提出了多种

基于 Transformer 的架构,包括纯 Transformer 模型和

结合 CNN 的混合架构,实现了对复杂结构的精确分

割[7-8] 。 尽管仍面临训练数据有限、模型可解释性

不足、对抗鲁棒性待加强、在边缘设备部署受限以

及域适应等问题,但总体而言,Transformer 为医学影

像分析带来了新的思路和方法。 另外,Transformer
目前在医学影像分割领域的应用效果上略次于

CNN 的效果,但近些年其研究热度较高,尤其是在

大规模样本的医学影像分割领域的发展潜力较大。
第 3 类是利用全连接神经网络( fully

 

connected
 

neural
 

network,
 

FCN)、长短期记忆神经网络( long
 

short
 

term
 

memory,
 

LSTM)等[9-10]神经网络进行影像

分割。 但从研究数量以及应用效果来看,基于 CNN
和 Transformer 的医学影像分割神经网络依然是主

流研究方法。
1. 2　 实现 CFD 网格的自动划分

　 　 在 CFD 网格划分方面,高质量网格能够更准确

地捕捉流场的细节,减少数值误差,提高计算效率,
而低质量网格可能导致计算结果失真,甚至无法收

敛。 深度学习算法通过学习输入几何形状特征(如

边界曲线、表面曲率)与理想网格划分之间的映射

关系,实现高质量网格的快速划分[11] 。
1. 3　 合理设置 CFD 的材料属性和边界条件

　 　 心血管材料属性是确保血流动力学,特别是流

固耦合模拟结果贴近实际物理现象的关键因素。
深度学习在降低材料属性的评估成本方面也表现

出良好的效果。 Liu 等[12]通过构建包含形状编码和

非线性映射模块的模型,能够快速从两种血压水平

下的主动脉几何形状估计材料参数,克服了传统优

化方法效率不高的问题。
通过自动分割医学影像、生成高质量网格和评

估边界条件,深度学习技术可以大大提高心血管

CFD 模拟的效率和准确性。 随着深度学习技术的

不断发展和优化,其在心血管 CFD 预处理中的应用

将更加广泛和深入,为相关血流动力学计算提供更

优化的数值计算条件。

2　 深度学习在血流动力学数值计算中的应用

　 　 CFD 通过数值方法离散化流体动力学方程,并
利用相关算法(有限差分法、有限元法等)求解离散

化的方程,由于需要大量的数值计算和迭代,因此

所需时间成本较高。 深度学习方法在处理 CFD 问

题时展现出了相较于传统数值方法的显著优势。
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深度学习能够利用其端到端的学习能力,直接从数

据中提取流场特征与流场参数的关系,从而实现流

场参数的直接计算,避免了数值计算和迭代所需要

消耗的大量时间。
目前,利用深度学习求解血流动力学的研究主

要分为两类(见图 1)。 一类是根据流场形状的数据

驱动,通过神经网络编解码得到流场与血流动力学

参数的映射关系,从而得到血流动力学结果。 另一

类是将先验公式( N-S 方程等)嵌入神经网络的损

失函数中形成物理嵌入神经网络( physics-informed
 

neural
 

network,
 

PINN),使得神经网络在学习数据

规律的同时也能遵循物理规律,从而得到血流动力

学结果。

图 1　 深度学习血流动力学计算分类

Fig. 1　 Deep
 

learning
 

for
 

hemodynamic
 

calculation
 

and
 

classification

2. 1　 数据驱动

　 　 基于数据驱动进行血流动力学计算即通过数

据学习血流的行为模式,所需算法及约束较少。 因

此,早期深度学习的血流动力学计算多是基于数据

驱动进行。 其首先通过自动编码器的形状编码、形
状编码到场编码的非线性映射以及场解码以预测

速度和压力的标量值,以获得血流动力学参数的预

测结果。 在这一领域,Liang 等[13] 首先利用理想化

主动脉模型探究了深度神经网络 ( deep
 

neural
 

network,DNN) 在血流动力学计算方面的可行性。
但该研究也有着明显的缺陷性,其只采用了 729 例

理想化模型,无法验证神经网络在提取血管细节变

化方面的能力与可行性。
从理想化模型到临床真实模型的转变,需要建

立基于临床患者的个性化心血管模型数据库。 然

而,受限于数据隐私保护要求以及医疗机构间数据

壁垒的存在,可获取的个性化影像数据规模十分有

限,这也成为该领域研究的一大阻碍。 为解决这一

问题,Du 等[14] 利用形状插值方法从少量患者特定

几何形状数据集中合成大量的三维虚拟主动脉形

状,从而有效解决训练样本短缺的问题;同时利用

自动 CFD 模拟程序,实现了几何预处理、网格生成、
边界设置、模拟和后处理等步骤的自动化,以系统

地生成大量 CFD 模拟数据,从而实现了形状编码到

场编码的映射关系数据库的建立。
在此基础上,Li 等[15]利用点云作为患者个性化

模型的数据形式。 相较于以往研究中常见的网格

形式,点云提高了心血管模型的空间分辨率,这对

于精准呈现患者细节病变,尤其是冠状动脉这类小

血管的细微病变,及其对血流动力学参数产生的影

响具有重要意义。
除了求解血流压力、速度等常规血流动力学参

数,深度学习方法也被用于壁面切应力( wall
 

shear
 

stress,
 

WSS)、血流储备分数( fractional
 

flow
 

reserve,
 

FFR)等参数的快速计算。 与血流压力、速度等参数

不同,WSS 特指流体与固体壁面之间的剪切应力,
仅产生于血管壁表面。 因此,相较于血流压力和速

度的三维空间分布特征,WSS 的空间维度降至二

维,这一特性直接导致神经网络输入数据结构的改

变。 Sun 等[16]利用 U-Net 网络实现了冠脉狭窄情况

下 WSS 的预测。
FFR 是一种评估冠状动脉狭窄对心脏血流影

响的无创指标。 传统的 FFR 测量需要通过导管插

入冠状动脉进行。 近年来,基于深度学习的技术发

展为心脏病患者提供了更加便捷和安全的诊断手

段。 与上述血流动力学参数不同的是,利用深度学

习实现 FFR 血流压力计算不能仅依靠患者血管几

何形状作为输入变量,还需要利用相关算法实现无

狭窄冠脉血流量的预测。 孙昊等[17] 基于深度学习

网络自动预测冠状动脉截面积,再利用预测的截面

积,使用流量比例分配和异速标度律实现 FFR 快速

计算,为临床无创 FFR 计算提出了新的思路。
2. 2　 物理嵌入神经网络

　 　 数据驱动方法依赖于大量的实验或模拟数据

来训练模型以预测血流动力学参数,但其在面临新

情况或数据不足时,往往表现出较差的泛化能力。
此外,数据驱动模型的预测结果往往难以解释,给

6531
医用生物力学　 第 40 卷　 第 5 期　 2025 年 10 月

Journal
 

of
 

Medical
 

Biomechanics,
 

Vol. 40　 No. 5,
 

Oct. 2025



临床应用带来一定的困扰。
为了解决这些问题,PINN 更多被应用于流体

计算领域。 在该领域,Sun 等[18] 构建了一种结构化

的全连接神经网络来逼近参数化 NS 方程的解,对
包括圆管流、狭窄流和动脉瘤流在内的多种二维血

管流动进行研究,大幅提升计算效率的同时取得了

良好的效果。
与数据驱动方法不同,PINN 在训练过程中不

仅考虑数据信息,还在损失函数中融入了物理定

律。 这使得 PINN 在数据稀缺或缺乏的情况下仍能

做出合理的预测, 并且具有更好的泛化能力。
Arzani 等[19] 提出利用 PINN 结合稀疏速度测量数

据,求解近壁血流和 WSS,通过多个测试案例验证

了方法的准确性和有效性,这为稀疏数据下血流参

数的求解提供了重要方向。
相比数据驱动,基于 PINN 的血流动力学计算

还有一大优势,即可以实现患者瞬态流场的计算。
患者血管中血流流场复杂多变,同时其又受到入口

流速、出口压力等诸多边界条件的影响,这就导致

血流动力学参数的特征变量过多,难以利用深度学

习在有限数据中提取有效的特征参数[20] 。 为解决

该问题,上述研究均采用将入口流速、出口压力等

边界条件设为某一固定值,即只计算某一时刻的定

常流参数,从而人为减少了特征变量。 有研究将描

述脉动血流物理定律的一维模型公式嵌入损失函

数,以预测脑血管痉挛后血管横截面积和瞬态血流

动力学变量[21-22] 。 Zhang 等[23] 利用多属性点云数

据集和 PINN 辅助的深度学习模块以预测不同形态

血管 4D(3D 空间、时间)血流动力学,并探讨最优

深度学习网络结构。 此外,由于内嵌了物理方程,
PINN 模型的预测结果更容易解释和理解,为临床

应用提供了更多的可能性。
基于以上优势,PINN 近年来快速发展,出现众

多 PINN 网络结构及其变体。 Moser 等[24] 利用理想

化圆柱体、圆柱分叉以及真实颅内动脉瘤评价了包

括 FNN 在内的 7 种常见 PINN 网络。
除了上述常见的 PINN 模型,近年来 PINN 模型

也在快速迭代。 Kashef 等[25-26] 提出了一种 Physics-
Informed

 

PointNet 框架,旨在解决传统 PINN 在处理

多组不规则几何形状时存在的局限性。 同时,实验

结果进一步证实,该框架在预测未参与训练的几何

形状计算域结果时,性能较传统 PINN 有显著提升。
该优势在罕见心血管疾病的血流动力学预测上有

望发挥重大作用。

3　 深度学习在磁共振血流成像技术中的应用

　 　 除了上述血流动力学计算方法外,近年来 4D
 

Flow
 

MRI、 相位对比磁共振成像 ( phase-contrast
 

magnetic
 

resonance
 

imaging,
 

PC-MRI)等磁共振血流

成像( magnetic
 

resonance
 

angiography,MRA)技术也

更多地出现于血流动力学研究之中,其将血液产生

的磁共振信号接收并经计算机处理重建出血管图

像的技术。 与上述方法的计算结果受算法选择、管
壁边界的假设等不同,MRA 是活体内直接测量,其
真实性和可解释性更高[27]

 

。
早期受限于分辨率较低、扫描耗时较长等问

题,MRA 在临床的应用受到制约。 目前随着深度学

习技术的发展,相关算法已被广泛应用于 MRA 图

像分辨率增强、扫描速度提升、相位伪影校正等方

面[28] 。
上述算法虽然可以提高图像分辨率,实现对三

维空间和时间上血流速度的测量,但其无法直接获

得其他血流动力学参数。 因此,如何利用相关算法

通过 MRA 数据更准确地得到患者其他血流动力学

参数,也是生物医学工程领域近年的研究热点。
Kissas 等[29]将 PINN 应用于图拓扑结构下守恒定律

的求解,借助 4D
 

Flow
 

MRI 获取的血流速度及壁位

移数据计算血流相对压力,但该研究只能实现平行

血管一维方向上血流相对压力的求解。 为了更进

一步提高其维度及分辨率, Tao 等[30] 将 4D
 

Flow
 

MRI 流场离散化方法与深度学习相结合,实现了任

意速度编码点之间的血流相对压力测量。 Garay
等[31]将 PC-MRI 与 PINN 相结合,解决了从有限的

类似 MRI 测量数据中准确估计血流动力学参数(如

Windkessel
 

模型参数)以及重构全速度场的难题,实
现了基于 PC-MRI 对患者血液流场参数的准确

测算。
深度学习与 MRA 相结合,实现了血流压力等

参数的测量,不再依赖传统方法中需借助 CFD 结合

Windkessel 模型来计算患者个性化血流参数的繁琐

方法。 特别是对于心血管疾病,传统方法的耗时问

题已难以满足临床需求,因此目前临床中对血流动
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力学相关疾病的诊断与评估,更多依赖于医生的临

床经验。 深度学习与 MRA 相结合,可以使临床人

员在极短时间内获取患者个性化血流参数;且通过

MRA 直接进行活体测量的方法,可以得到更贴合患

者当下实际情况的准确数据,这将推动血流动力学

在临床中实现更广泛、更优质的应用。

4　 总结与展望

　 　 深度学习技术的兴起为血流动力学计算带来

了新机遇。 在心血管 CFD 预处理方面,深度学习在

医学影像分割、网格划分、材料属性评估等方面取

得进展,提高了模拟效率和准确性。 在血流动力学

数值计算领域,深度学习方法突破了 CFD 依赖迭代

求解的局限,通过神经网络构建流场与血流动力学

参数的映射关系,从而在获取新的患者流场模型后

快速输出对应的计算结果。 4D
 

Flow
 

MRI
 

技术借助

深度学习在图像质量和参数计算上有所提升,也提

供了更多的临床选择与更广阔的研究领域。
 

然而,该领域的发展仍面临诸多挑战。 患者数

据隐私保护的严格要求和医疗机构间数据壁垒的

客观存在,严重限制了深度学习模型训练所需大规

模数据的获取。 因此,借助端云协同,结合联邦学

习及隐私算子等加密技术构建机构间的共享数据

库,是人工智能时代生物医学工程领域推动技术创

新与临床应用的重要发展方向。 针对该研究方向,
本文列出了几点值得思考的科学问题。

(1)
 

关于数据异构性问题。 心血管疾病数据

来源广泛,如医院的临床记录、影像检查结果、可穿

戴设备监测数据,其中包括电子病历等结构化数

据,也包括医学影像等非结构化数据,格式与结构

差异大。 对于构建的疾病数据库,如何设置不同类

型数据的权重及实现权重更新是个性化精准医疗

要考虑的重要问题。 同时,考虑患者病情与治疗的

动态性,权重应随之实时变动,治疗后依据疗效与

病情改善及时优化,且伴随研究成果与临床指南更

新同步调整。 借助大数据分析挖掘大量患者数据,
依关键因素重要性自动优化权重,提升数据库对疾

病的预测、诊断及治疗支撑力,并且以患者临床结

局为导向,通过长期随访心血管事件发生状况,剖
析指标对结局的影响力来确定权重,增强数据库在

风险评估与治疗效果评价中的实用性与有效性。

(2)
 

尽管深度学习模型在计算血流动力学参

数方面表现出一定能力,但模型的可解释性仍然不

足,难以让临床医生完全信任和理解模型的决策过

程。 在模型可解释性方面,PINN 相比于完全的数

据驱动有着显著的优势,基于数字孪生心血管模型

建立的 PINN 是未来研究的重要方向,但 PINN 模型

在处理复杂的流固耦合等多物理场耦合问题时还

存在挑战。 而数字孪生模型一方面可以通过本构

关系、几何方程等约束损失函数,另一方面可利用

自身提供的大量数据进行训练。 此外,深度学习在

血流动力学领域的计算应用仍较多停留在研究阶

段,需要开展更多的临床研究,评估 PINN 在不同心

血管疾病诊断、治疗和预后评估中的实际应用价

值。 确定 PINN 模型在哪些具体的临床场景下能够

提供有效的辅助决策信息,以及如何将其与现有的

临床诊断方法和治疗指南相结合,是推动 PINN 在

血流动力学领域临床应用的关键。
(3)

 

深度学习在血流动力学计算中的应用还

需拓展到临床实践的各个环节。 例如,开发基于深

度学习的实时血流监测系统,能够对心血管手术过

程中的血流变化进行即时分析与预警,为手术操作

提供精准指导;构建血流动力学参数与心血管疾病

预后的深度关联模型,为个性化治疗方案的制定提

供更可靠依据,推动心血管疾病诊疗从传统经验模

式向数据驱动的精准医疗模式转变。
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