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AI 工具在 COPD 患者继发肺动脉高压早期预测的应用
张宁 新疆医科大学第六临床医学院呼吸与危重症医学科 新疆乌鲁木齐 830000
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［摘要］慢性阻塞性肺疾病（chronic obstructive pulmonary disease，COPD）在
进展过程中容易合并肺动脉高压（pulmonary hypertension，PH），极大地增加
患者出现右心衰竭甚至是死亡的风险，严重影响患者的预后情况。目前临床常
用的检查方法尚不能达到对疾病精准预测的目的，临床上迫切需要更优质的新
型工具。本文基于人工智能（artificial intelligence，AI）技术在慢性阻塞性肺疾
病继发肺动脉高压（chronic obstructive pulmonary disease-pulmonary 
hypertension，COPD-PH）的早期预测应用方面展开论述，其中包括基于卷积神
经网络（convolutional neural network, CNN）的影像学特征的自动量化、多模态
数据模型的融合构建，风险层级的划分与预后的理论研究支撑等内容。研究发
现 AI 模型的预测准确率相较于传统方法更高，沙普利性解释（shapley additive 
explanations，SHAP）也逐步融入模型构建之中。但大部分研究依然存在着缺
少外部的前瞻性验证、数据异质性过于显著、多模态融合尚不完善等问题，使
得该预测方法在临床实用性上大打折扣。未来的研究中需要继续开展前瞻性多
中心验证、联邦学习方法研究、可解释性 AI 技术的开发等以推动 AI 工具在
COPD-PH 早期预测应用中的临床转化。
［关键词］慢性阻塞性肺疾病；肺动脉高压；人工智能；早期预测；影像组学；
深度学习
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PH 是与患者预后密切相关的严重并发症之一 [1]。早期 PH 临床症状较隐匿，
早期诊断相对困难。右心导管检查作为该疾病诊断的金标准，因其有创的操作
难以实现临床的广泛应用。超声心动图对 PH 的识别能力有限，容易受到肺气
肿的干扰[2,3]。目前仍缺少既敏感又特异的早期诊断的生物标志物，探究早期发
现 PH 的新方法对 COPD 的预后改善十分重要。利用高分辨率 CT 对血管相关参
数进行定量分析，再结合 AI处理技术，为 COPD-PH 早期诊断和风险分层予以
影像学的数据支撑[4]。但是传统方法存在着明显的局限性，手工测量并采集的
肺动脉相关参数有着较强的主观性、操作步骤繁琐复杂而且需要耗费大量资源。
仅凭借孤立指标难以全面分析疾病病理机制存在的内在关联。传统基于单一指
标的检测方法难以高效结合影像学特征、肺功能指数及临床信息等的多维度数
据[5]。AI 具备将多模态数据融合的高效算力以及复杂模式的识别能力，可以为
PH 的早期识别带来新的可能。但现有的研究大多聚焦于 AI 在肺部的影像诊断
或者 PH 影像学评估等单个环节上，通过深度融合 CT 影像参数和临床数据实现
COPD-PH 早期预测的前沿研究还比较少[6]。本文从 CT 影像特征的自动量化，
多模态融合模型的构建以及临床决策支持三个方面出发，系统地阐述 AI 在
COPD-PH 早期预测方面的研究进展，同时分析当下存在的艰巨挑战，并展望
AI 工具早期预测模型未来的发展前景。

1. 技术背景
      近年来，AI 应用于 COPD-PH 的早期预测正在从单一模态机器学习向多模态
深度融合转变。模式的改变反映出早期预测不能从单一切入点进行。在早前的
相关研究中大多采取逻辑回归、随机森林等算法，通过人工设计的研究框架，
采集特征层面的数据，然后构建出风险预测模型 [7]。但是单纯依赖人工设计数
据分析难以完成对 COPD-PH 疾病病理机制分析，无法高效捕捉疾病与采集的
靶点数据之间深层非线性关联。不过通过深度学习尤其是 CNN，可以自动采集
高分辨 CT 中微小的影像信号变化，极大地提升数据的精准度[8]。目前，国内外
相关研究重点放在多模态的深度学习中，通过对胸部 CT、肺功能、电子病历信
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息和血流动力学等不同来源的数据，在特征级或决策级进行数据整合并构建生
物标志物共同作用框架，从而实现对 COPD 患者合并无症状或者轻微症状的 PH
精准早期识别的目标。AI 在疾病预测的进展中，逐渐从单一模式演变为多层级
的融合模式，为 COPD-PH 早期诊断提供数据支持，为疾病的早期预测模型注
入新的活力[9]。
2. 基于影像学特征的自动量化与提取
   影像学特征自动量化，属于 AI辅助 COPD-PH 早期预测的基础性步骤。技术
路径主要包括自动分割后重建以及关键参数提取两种。其一是运用基于 CNN 模
型的自动分割，结合关键解剖结构测量算法，实现全肺血管树的精准分割，同
时自动计算出肺小血管截面积百分比（ percentage  of  cross-sectional  area,
%CSA）这类和 PH 相关的关键指标，进一步达到对肺血管的无创客观评估
[10]。其二是运用端到端的深度学习模型，直接从 CT 图像中提取动脉直径、肺
气肿指数等特征，提取出来的数据和金标准测量的数值有比较高的一致性。在
临床验证时，国内的学者刁瑞[11]研究把 124例慢性阻塞性肺疾病（COPD）患
者纳入进来，运用基于 AI 的 CT 后处理软件对肺气肿指数（ emphysema
index，EI）进行定量分析，确定 EI和肺功能指标存在明显的相关情况，为 AI
驱动的 CT定量特征评估肺功能损害程度的临床应用提供了依据，同时也为后
续将肺气肿参数融合 COPD-PH 多模态预测模型打下理论基础。不同计算机断
层扫描设备所采集的数据存在异质性问题，应用领域自适应技术可以有效减少
数据异质性，从而让算法在不同机构之间的适用性得以提升[12]。
3.多模态数据的融合建模策略

多模态数据进行融合的关键之处在于打破单一数据源诊断的限制。将实验
室指标和临床相关信息进行融合，以弥补单纯依靠 CT 影像在探索 COPD-PH 的
病理生理机制方面的不足。依据融合的层级划分，现有的方法大致上可以分为
特征级融合以及决策级融合两种类型。特征层级提取不同来源的子数据特征合
并成为统一的向量，再将上述生成结果输入到模型之中。例如，Wang 等[13]基
于 523例 COPD 患者构建了类别型梯度提升（categorical boosting，CatBoost）
机器学习模型，并引入 SHAP 方法识别出右心室直径、肺动脉直径及 PaCO₂
（动脉血二氧化碳分压）为关键预测因子，模型 AUC 达 0.848，证实了临床检
验与影像特征多模态融合的可行性。在风险分层方面，Zhou 等[14]依托多中心
535例右心导管确诊的 COPD-PH 患者，构建了融合超声心动图与实验室指标的
无创列线图，内部验证 AUC 为 0.799，外部验证达 0.770。这样的结果证实了上
述方法在特征级融合中模态对齐以及结构化融合方面是有效的。决策级融合是
针对各个不同模态分别去建立模型，之后再整合预测的结果。杨帆[15]在方法学
综述当中提到，决策级融合利用投票、加权平均或者堆叠集成（stacking 
generalization，Stacking）等策略整合各个模态独立模型并输出最终结果，在面
对多中心真实世界数据缺失的情况下具有明显优势。从以上研究来看，特征级
融合适用于数据质量比较高，缺失比较少的状况；决策级融合则更加适用于数
据缺失比较多的场景里，在多中心多模态数据的情况中更具备鲁棒性。但是当
下众多多模态融合模型还处于方法学探索的阶段，缺少统一的评价基准以及标
准化的流程，不同研究的模型性能不能够直接地开展横向对比。
4.风险分层、预后评估与临床决策支持

构建 AI 模型对目标疾病的风险分层进行预测，所得的结果可以转化为具体
的策略，随后验证该策略和疾病评估之间是否存在良好的关联，该关联可以直
接应用于临床的决策中。无创生物标志物预测工具可以显著提高风险分层的准
确性，Zhou 等[14]研究中采集处理多中心临床数据，并构建列线图模型，该模型
的内部验证 AUC值达到 0.799，证明其应用于判断 COPD 患者是否合并 PH 是
可行的，这为该疾病的临床早期诊断提供了新的手段。基于 AI 技术的强大算
力，可以将新型诊断指标如血浆氧化脂质以及传统诊断指标如炎症因子进行结
合，构建新的多维度融合模型，从而进一步细化风险分层，提高早期诊断的准
确性。在该方法的基础上不断排列组合，构建不同的生物诊断标志物模块
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[16]。AI 模型在疾病的远期预测预后评估中同样表现出不错的诊断效能。相关研
究证实 COPD 合并 PH 的患者相较于单发 COPD 患者死亡风险明显升高
（HR=2.29）[17]。AI 模型的更新需要长期随访数据的支持，动态评估监测者的
相关风险指标，为检测疾病的临床管理提供决策[18]。现有研究大多数将重点放
在采集影像学特征数据、创新生物标志物和收集临床病历数据等，整合上述数
据并构建智能融合系统，利用该系统向临床医生提供原发疾病及合并疾病的风
险预警和分层结果[19]。并且，目前部分研究将AI 模型的重点放在特定靶向药
物的疗效性研究中，尝试对不同机制的 COPD-PH提供个性化的诊疗方案[20]。
从不同的研究方向出发，实现疾病的从诊到疗的目的。
表 1 基于多模态数据融合的代表性 COPD-PH预测模型性能对比

第一作者（年） AI算法 /模型 输入数据 预测目标 样本量 AUC（验证方式）

Zhao W.（2025）

MMF-PH （ DA
E+BERT+ViT+
自 注 意 力 融
合）

表格数据+文本数据
+CXR 图像

PH 检测
回顾性 491例；
前瞻性 477例；
外部 36例

0.965 （ 回 顾 性 测
试）/0.939（前瞻性测试）
/0.814（外部验证）

Wang R.（2026）
CatBoost  +
SHAP 可解释性
分析

临床+影像参数
COPD 合并 PH
风险

523例（训练集
423 ， 测 试 集
100）

0.934 （ 交 叉 验
证）/0.848（独立测试）

Zhou D.（2024）
Logistic① 回 归
列线图；② Cox
回归列线图

TRV① 、 右 心 室 直
径、NT-proBNP 等；
② NT-proBNP、mPA
P、PaO₂、白蛋白、
血小板

COPD① 合 并
重 度 PH ；
② COPD-PH
患 者 1/5/7 年
OS

535① 例（训练
397/ 验 证
138 ）；② 459
例（训练 334/验
证 125）

0.770/0.799（训练 /外部验
证 ） ； C-index
0.875/0.832/0.854 （ 1/5/7
年）

表注：AUC 为受试者工作特征曲线下面积；C-index为一致性指数；PH 为肺动脉高压；
COPD为慢性阻塞性肺疾病；CXR 为胸部X线片；TRV为三尖瓣反流速度；NT-proBNP 为N
末端B型利钠肽前体；mPAP 为平均肺动脉压；PaO₂为动脉血氧分压；OS 为总生存期。

5.挑战与未来展望

COPD-PH 的早期预测发展正在从被动诊断模式向主动风险预警转变，其中
AI 模型是促进该转变的主力军。尽管基于影像特征的量化以及多模态模型构建
在研究中已经表现出不错的发展前景，然而受限于临床应用和理论研究的较大
差异，目前仍需要面对许多的挑战。首先，目前研究中的数据生态并不完善，
不同实验室来源的数据缺乏统一性，这导致构建的早期预测模型不具备普适性，
难以广泛应用。另一方面存在模型可解释性不足，深度学习本身具备“黑箱”
属性，这会大大限制临床化进程。最后，临床应用方面的验证相对薄弱，缺少
具有前瞻性以及多中心性的外部验证，实际应用可行性证据链尚不完整。未来
研究中，需要从以下几个方向进一步突破，①构建标准化数据生态网络是首要
待完成的目标，创造联邦学习网络可以有效采集跨机构数据，在保护受试者隐
私的条件下更全面地丰富 AI 数据库。Zhou 等[21]研究 CT 肺血管的自动分割领
域已经融入上述方法，进一步佐证其有效性。其次，开发可解释性 AI 并进行持
续动态监测，例如史士恒等[22]收集 1862例Wilson 病患者的临床资料，提取所
需信息并构建轻量级梯度提升机（light gradient boosting machine，LightGBM）
预测模型，LightGBM 利用 SHAP蜂群图，通过特征全局重要性排序结合单样本
瀑布图，完整呈现了间接胆红素、IV 型胶原以及总胆汁酸等关键特征，多方位
共同参与对脂肪肝的相关风险预测，使得模型的决策依据在个体层面能够被清
楚地看到。进一步展示了 SHAP蜂群图在复杂的临床预测模型中，从全局特征
性筛选到个体风险溯源的全流程解释价值。然后，通过进一步结合因果推断及
可解释 AI 技术，在此基础上，加入动态实时监测的可穿戴设备，在还原日常场
景的监测下对目标检测标志物进行动态采集，实时监控风险并提供风险预警。
③推进具有前瞻性的临床验证和转化方面的工作。回顾性数据因其获取过程中
临床场景中设备、参数及人群的异质性等问题，难以评估模型时间稳定性以及
泛化能力。国内外已陆续启动前瞻性队列研究以弥补以上不足。例如，在我国
福建地区正在开展的前瞻性观察性队列研究（NCT07131241）旨在通过整合
多模态研究 PH 患者动态风险预测。国外方面，由美国天普大学发起的前瞻性
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观察性研究（NCT07151768）正致力于验证慢性肺病相关 PH 患者的
PVD-B65 风险评分（该评分整合了肺纤维化影像特征、血流动力学、6 分钟步
行距离及生物标志物等多维参数）对 1年死亡率的预测价值。综上所述，AI 与
临床医学、影像学、数据科学等多个学科进行深度的交叉融合，COPD-PH 早期
预测将朝着智能化、精准化方向不断发展。

利益冲突：所有作者均声明不存在利益冲突。
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