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Abstract
Objective Exploring the feasibility of using a machine learning algorithm that combines non-invasive 
fractional flow reserve (CT-FFR), as measured by the post-processing platform (Shukun), with 
pericoronary fat and plaque quantification data from coronary CT angiography (CCTA) to diagnose 
major adverse cardiac events (MACE) in patients with stable angina pectoris (SAP).  Methods Clinical 
and imaging data from 226 patients diagnosed with stable angina pectoris (SAP) at Sanya Central 
Hospital were selected. Based on whether the patients experienced major adverse cardiac events 
(MACE) during diagnosis and treatment, the samples were divided into a normal group without MACE 
(n=165) and an abnormal group with MACE (n=61). The Shukun platform was used to measure lesion 
segment CT-FFR, plaque, pericoronary fat, and coronary lumen quantitative data. The diagnostic 
performance of the machine learning algorithm, combining CT-FFR with pericoronary fat and plaque 
quantification data, in predicting MACE was evaluated using ROC curve analysis. Results Machine 
learning models, including XGBoost, SVM, random forest, and logistic regression, were analyzed. All 
models achieved an accuracy of over 0.9 in diagnosing MACE, with the XGBoost model performing 
the best, indicating its high effectiveness in diagnosing MACE. Conclusion The CT-FFR combined with 
the XGBoost machine learning algorithm, based on an artificial intelligence platform, represents a new 
method for diagnosing MACE. It offers superior diagnostic value for predicting MACE in patients with 
stable angina pectoris (SAP).
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冠状动脉性心脏病(coronary artery disease, CAD)是一种严重的心血管疾病，全世
界范围内的病例呈明显增长趋势，且发病年龄愈发年轻化，CAD往往伴随着心血管不良
事件(major adverse cardiovascular events，MACE)的发生[1]，MACE包括心肌梗死，
接受血运重建(介入包括球囊和支架，或者外科搭桥手术)，心源性死亡[2]。其中稳定型
心绞痛(stable angina pectoris, SAP)的作为CAD的重要临床表现，伴SAP的患者出现
MACE事件的概率高于无SAP的患者[3]。由此可见，提前预测SAP患者发生MACE的可能
性对于制定治疗方案和获得良好的临床结局至关重要。

目前对于CAD的诊断与冠状动脉狭窄程度的判断、分析冠脉病变的形态以及预测
MACE的发生依赖有创冠状动脉造影(invasive coronary angiography, ICA)，但其作为
有创检查,成本昂贵且易发生过敏反应等问题,限制了其作为稳定型心绞痛患者常规筛查
手段[4]。冠状动脉血流储备分数(fractional flow reserve, FFR)是评价冠状动脉病变血流
动力学意义的金标准。但是压力导丝测定FFR是有创性检查且价格昂贵，且少数病人可
能出现不良反应[5]。近年来，随着高级计算机流体力学和深度学习等技术的发展，综合
人工智能融合图像处理技术、解剖学等多学科技术通过计算机分析CCTA断层扫描血管
成像获取的CT-FFR在准确评估狭窄和血流动力学变化方面为医生提供了更为全面的丰富
信息，且在预测患者出现MACE的效果明显，在MACE诊断和随访中具有显著优势[6-7]。

机器学习是一种通过在数据中寻找模式，使计算机能够学习和预测的技术。它利用
大规模数据来构建自动化算法，帮助临床医生更好地预测尚未发生的临床情况，从而为
治疗决策提供指导。近期，一些机器学习技术被应用于判断患者冠心病情况，因为它们
具有较高的准确性[8]。然而，目前尚未存在将CT-FFR结合SAP影像指标用于诊断MACE
的研究。

因此，本研究的目标是使用CT-FFR作为评估MACE的主要指标,利用机器学习算法结
合CT-FFR与冠周脂肪定量数据、斑块信息评估稳定型心绞痛患者发生MACE的可行性，
并通过机器学习进一步判断增加患者MACE的危险因素。通过整合不同的影像特征并联
合机器学习算法，期望能够提高MACE的诊断准确性,为临床医生提供更可靠的决策依
据，为患者的治疗和管理提供更好的支持。

1  资料与方法
1.1 一般资料  选取2022年7月至2023年6月就诊于三亚中心医院临床诊断为稳定型心绞
痛的226名患者为研究对象。从本院病历管理系统收集患者的一般临床资料,包括年龄、
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【摘要】目的 探讨冠状动脉CT血管造影(CCTA)后处
理平台(数坤)所测的无创血流储备分数(CT-FFR)与冠
周脂肪及斑块定量数据联合机器学习算法诊断稳定
型心绞痛(SAP)患者发生MACE的可行性。方法 选取
三亚中心医院226名诊断为SAP患者的临床及影像数
据，根据诊疗过程中患者是否出现MACE将样本划分
为未出现MACE的正常组(n=165)，出现MACE的异
常组(n=61)采用数坤平台测量病变段CT-FFR与斑块
及冠周脂肪、冠状动脉管腔的定量数据，通过ROC
曲线评估CT-FFR与冠周脂肪及斑块定量数据联合机
器学习算法对患者发生MACE的诊断效能。结果 通
过机器学习模型分析，包括XGBoost、SVM、随机
森林和Logistic回归模型，这些模型诊断MACE的准
确率均超过0.9。其中，XGBoost模型表现最佳，表
明其在诊断MACE具有高度的有效性。结论 基于人
工智能平台的CT-FFR联合机器学习算法XGBoost模
型是诊断MACE的新方法，对于SAP患者出现MACE
具有更好的诊断价值。
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性别、BMI值等以及相关实验室检查结果，包括总胆固醇、甘油
三脂等。根据后续诊疗过程中患者是否出现MACE将样本划分为
未出现MACE的正常组(n=165)，出现MACE的异常组(n=61)。纳
入标准：有症状的稳定性心绞痛患者。排除标准：患有Ⅲ～Ⅳ级
(NYHA分级)心功能不全的病人。冠脉畸形、动脉夹层患者、影
像显示质量差者；冠脉支架介入手术史者；冠状动脉旁路移植手
术史者；人工心脏瓣膜植入手术史者；心脏起搏器植入手术史
者；植入型心律转复除颤器手术史者；临床数据不完整或失访。
本研究流程均已得到三亚中心医院伦理委员会批准(伦理编号: 
LLKY211038)。
1.2 影像数据采集  使用型号为西门子SOMATOM Force CT VB10
的128排CT扫描仪进行扫描。病人检查前进行屏气训练，所有受
检者均予舌下含服硝酸甘油(0.3mg)，心率过快者(＞65次/min)
于检查1h口服25-75m倍他乐克。扫描范围自气管隆突下至膈
面。CCTA扫描参数:管电压100kV,管电流288mA，准直器宽度
192mm×0.8mm，机架转速0.25s/r。使用团注追踪的方法进行
CCTA数据采集，预监测层面在主动脉根部，感兴趣区放在主动
脉，使用370mg /ml的碘普罗胺40-60ml(优维显370)和生理盐
水30ml进行静脉注射，同步进行监测触发模块，10s后启动动态
监测，阈值达到100HU后自动触发，延迟6s后即启动冠脉CTA扫
描，此时间点能够得到较优质图像。选取伪影最小的图像传输到
工作站，图像以DICOM格式储存。

1.3 影像数据处理
1.3.1 CT-FFR数据分析  向人工智能平台数坤平台导入患者的
DICOM格式图像数据，平台通过对图像进行预处理，消除因心跳
和呼吸引起的伪影，并增强冠状动脉与周围组织的对比度。两名
中级以上的影像医师利用自动化人工算法及手动切割冠状动脉，
提取血管结构，以确保分割的准确性。选取靶病变血管狭窄段的
近端、远端，以及距离狭窄段20mm处，病变血管的最远段作为
分析位点(参考本领域的权威期刊以及专家共识[9-10])，计算各个
位置的CT-FFR值，评估冠状动脉狭窄的功能学意义。结果以颜色
编码的方式在三维模型上直观展示，自动标注CT-FFR值低于阈值
(此阈值通过《 CT血流储备分数操作规范及临床应用中国专家共
识》[10]设定，CTFFR≤0.75为心肌缺血，CTFFR值在0.76-0.8范
围内称为“灰区”，提示可疑心肌缺血，CTFFR＞0.80为无心肌
缺血)的狭窄部位，据此提示病变区域，操作详见图1。
1.3.2 冠周脂肪及斑块数据分析  由两名中级以上的影像医师采用
数坤平台一站式操作完成测定冠周脂肪参数，以冠脉最狭窄处为
中心(靶病变区域)，血管壁边缘向外扩展4mm的管径为范围，长
度为20mm区域内提取脂肪组织，平台通过算法分析该区域内脂
肪组织的CT值分布等信息，评估脂肪组织的特性，如脂类成分的
含量和纤维化程度、形态学特征等，并完成钙化斑块、混合钙化
斑块、非钙化斑块、脂质成分、纤维脂质成分、纤维成分和钙化
成分，以及脂类成分体积占比、纤维脂类成分体积占比、纤维成
分体积占比和钙化成分体积占比参数的测定。详见图2。

1.4 机器学习  本研究采用Python3.9完成所有机器学习算法。模
型中的变量纳入包括常见最狭窄程度、最小管腔面积、非钙化斑
块、混合斑块、钙化斑块、斑块体积、脂类成分体积占比、纤维
脂类成分体积占比、纤维成分体积占比、钙化成分体积占比、斑
块长度、跨病变△CT-FFR值、靶病变CT-FFR值、最狭窄处冠周脂
肪体积。本研究曾尝试使用多种机器学习模型，最终选取随机森
林、XGBoost、SVM、Logistic回归这几个模型进行训练，其中
在总体样本中随机抽取测试集n=23例，剩余样本作为训练集进行
10折交叉验证。最后得到每个模型的质量评价参数，如精确率、
召回率、准确率和F1值。其中，随机森林模型参数：最大树深
度为40，最大树木数为1500，最大叶子数为3；XGBoost模型参
数：学习速率为0.3，最大树深度为6，最小分叉权重和为1，L1
与L2正则化强度为2；Logistic回归模型参数：迭代次数为1000，
收敛度量为lbfgs。SVM模型参数：正则化参数为10，核函数为
RBF核。最终以ROC曲线下面积(area under curve, AUC)、准确
率和F1值来评价模型预测效果，其中F1值为模型的核心评价指
标。在机器学习模型中，预测因子的重要性通过Shapley加法解
释(shapley additive explanation, SHAP)值体现，通过SHAP柱
状图展现按重要性排序的预测因子。
1.5 统计学分析  本研究采用Python3.9软件进行统计分析与数据

可视化。计数资料以例(%)表示，计量资料以(χ
-
±s)表示。计数

资料的组间对比采用卡方Fisher精确检验。采Shapiro-Wilk检验
分析计量资料的正态性。计量资料满足正态分布和方差齐性采用
单因素方差分析，计量资料无法满足正态分布和方差齐性，使用
Kruskal-Wallis检验，P＜0.05有统计学意义。采用ROC曲线评估
CT-FFR诊断MACE的诊断效能。

2  结　果
2.1 一般临床资料  本研究一共纳入226名受试者，未出现MACE
的正常组165例，出现MACE的异常组61例，异常组中男性35例
(57.4％)，女性26例(42.6％)，年龄66.902±8.441，两组受试者
的年龄、BMI、糖尿病等危险因素与MACE事件的发生无明确相关
统计意义(P＞0.05)，详见表1。
2.2 本研究中不同CT-FFR值患者发生MACE的例数与MACE类
型统计  根据《CT血流储备分数操作规范及临床应用中国专家共
识解读》[10]，对入组受试者按照不同CT-FFR的数值区间划分为三
组，CT-FFR≤0.75为60例，CT-FFR(0.76-0.80)为“灰区”的受试
者共25例，CT-FFR＞0.80为141例。其中CT-FFR≤0.75的受试者
发生MACE事件几率较大，详见图7。本组研究中发生MACE事件
的类型中，心肌梗死(6.6％)与心源性死亡(4.9%)占比较低，其余

图1 数坤平台一站式处理CT-FFR部分操作流程图。图2 数坤平台处理斑块部分操作流程图。
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表1 受试者一般临床基线
临床资料	                                         正常组(n=165)   异常组(n=61)	           P值
性别			 
男	                                         104(63.0%)         35(57.4%)	           ——
女	                                         61(37.0%)	           26(42.6%)	           ——
年龄(岁)	                                         66.455±6.660   66.902±8.441	           0.505 
BMI(kg/m2)	                     24.116±2.527   23.829±2.489	          0.206 
糖尿病(例)	                     59(35.8%)           13(21.3%)	           0.530 
高血脂症(例)	                     46(27.9%)	           47(77.0%)	       ＜0.001
高血压(例)	                     119(72.1%)         33(54.1%)	           0.016 
吸烟史(例)	                     57(34.5%)           22(36.1%)	           0.876 
总胆固醇(mmol/L)	                     4.551±0.787     4.233±0.795	       ＜0.001
甘油三脂(mmol/L)	                     1.739±1.136     1.357±0.437	       ＜0.001
高密度脂蛋白胆固醇(mmol/L)	 1.263±0.255     1.146±0.279	        ＜0.001
低密度脂蛋白胆固醇(mmol/L)	 2.830±0.631     2.772±0.692	       ＜0.001

表2 CT-FFR测值与冠周脂肪及斑块特征
定量数据 	                                         正常组(n=165)          异常组(n=61)            P值
最狭窄程度MLD(%)	                     64.39±18.99            85.13±9.20          ＜0.001
最小管腔面积MLA(mm²)	 4.322±2.831            1.842±1.670        ＜0.001
斑块性质			 
非钙化斑块(例)	                     16(9.7%)	                  21(34.4%)	            ＜0.001
混合钙化斑块(例)	                     120(72.7%)               35(57.4%)	                0.036 
钙化斑块(例)	                     29(17.6%)	                 5(8.2%)	                0.095 
斑块体积(mm³)	                     68.871±47.917       105.084±104.748  ＜0.001
脂类成分体积占比(%)	 7.038±7.352            8.761±10.015         0.243 
纤维脂类成分体积占比(%)	 23.271±16.183       32.334±20.046   ＜0.001
纤维成分体积占比(%)	 21.656±9.721         14.972±7.020      ＜0.001
钙化成分体积占比(%)	 44.53±25.68            39.28±27.05            0.078 
斑块长度(mm)	                     16.537±8.512         19.557±10.464        0.011 
跨病变△CT-FFR值	                     0.082±0.073            0.177±0.098        ＜0.001
靶病变CT-FFR值	                     0.849±0.079            0.720±0.081        ＜0.001
最狭窄处冠周脂肪体积(mm³)	 306.570±166.891  173.705±83.430  ＜0.001

发生MACE事件均为接受了介入手术的病例，详见图4。
2.3 CT-FFR测值与冠周脂肪及斑块特征分析  与正常组相比
较，病变处管腔最狭窄程度MLD与最小管腔面积MLA对于提示
MACE有统计学意义(P＜0.05)，斑块性质及成分分析结果表明，
非钙化斑块与混合钙化斑块对于MACE也是危险因素。另外，斑

块长度、斑块体积与最狭窄处冠周脂肪体积、纤维脂类成分体积
占比与纤维成分体积影响MACE具有统计学意义(P＜0.05)。靶病
变CT-FFR值与跨病变△CT-FFR值通过差异性分析结果显示有统计
学意义(P＜0.05)。详见表2。

2.4 机器学习建立的不同诊断模型诊断MACE的准确性评价  通
过机器学习模型建立的4种算法诊断心肌缺血的准确率均在0.9以
上,尤其是XGBoost的准确率高达0.958，F1值为0.959，AUC为
0.983；其次是随机森林模型和SVM模型、Logistic回归模型的准
确率分别为0.948和0.936、0.918，F1值分别为0.951和0.940、
0.918，AUC分别为0.980和0.971、0.957(图5~8与表3)。

2.5 机器学习建立的不同诊断模型诊断MACE的危险因素分
布  通过计算SHAP值得出判断影响MACE变量的重要性排布，
XGBoost模型中靶病变CT-FFR值的SHAP值＞1.2，位列第一。跨
病变△CT-FFR值、最狭窄程度、最狭窄处冠周脂肪体积也被认为
是重要的变量特征(图9)。

图3 不同CT-FFR值人群发生MACE的分组柱状图。图4 MACE具体类型分组柱状图。
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图5 随机森林模型。图6 XGBoost模型。图7 SVM模型。图8 Logistic模型。
图9 影响MACE危险因素的SHAP值分布柱状图。
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表3 不同机器学习诊断模型评估MACE的准确性评价(训练集n=203 测试集n=23)                                                                               

模型	       数据集	    AUC	 准确率	 灵敏度	 特异度	 阳性预测值   阴性预测值      F1

随机森林	       训练集	    1.000 	 0.985 	 0.996 	 0.974 	 0.975 	     0.996 	             0.985 

随机森林	       测试集	    0.980 	 0.948 	 0.982 	 0.916 	 0.926 	     0.980 	             0.951 

XGBoost	       训练集	    1.000 	 1.000 	 1.000 	 1.000 	 1.000 	     1.000 	             0.998 

XGBoost	       测试集	    0.983 	 0.958 	 0.981 	 0.935 	 0.939 	     0.980 	             0.959 

Logistic回归   训练集	    0.976 	 0.939 	 0.954 	 0.925 	 0.927 	     0.953 	             0.940 

Logistic回归  测试集	    0.957 	 0.918 	 0.932 	 0.905 	 0.908 	     0.935 	             0.918 

SVM	       训练集	    0.988 	 0.958 	 0.993 	 0.923 	 0.928 	     0.993 	             0.959 

SVM	       测试集	    0.971 	 0.936 	 0.982 	 0.893 	 0.906 	     0.980 	             0.940 

3  讨　论
本研究主要发现，伴有稳定型心绞痛(stable angina pectoris, 

SAP)的冠状动脉性心脏病(coronary artery disease, CAD)患者的
CT-FFR测值是发生心血管不良事件(major adverse cardiovascular 
events, MACE)的重要预测因子，特别是CT-FFR≤0.75的SAP患者
出现MACE事件机率较大。本研究构建的机器学习算法，将CT-FFR
相关测值与冠周脂肪定量数据、斑块特征作为学习特征，对于预测
MACE的发生具有较高的敏感性与准确性，具有潜在的临床应用价
值，可协助临床医师及时制定诊疗策略。

对于SAP患者而言，观测病情变化尤其重要，特别是CT-
FFR≤0.75的SAP患者有更高的危险系数[11]，如果出现危险的
MACE事件，如心肌梗死，及时的血运重建进而得到更好的临床
结局。因此提升无创诊断与随访SAP患者出现MACE事件的评估准
确性成为许多研究人员关注的方向。CAD相关的实验室检查、心
电图和CTA得出的斑块特征等检查手段组合运用于评估SAP患者
出现MACE，尽管取得一些研究进展，但是准确性仍然有限。

CT-FFR是一项无创图像后处理技术，基于常规CCTA所获得冠
状动脉三维图像，辅以计算机人工智能平台，根据冠状动脉解剖模
型，联合冠状动脉生理学的数学模型、流体动力学的物理定律，模
拟冠状动脉血流情况，得出冠状动脉血流量和压力，计算出冠状动
脉树任意位置的CTFFR值，采用彩色编码影像呈现结果[6]。而发生
MACE的SAP患者往往出现心血管的狭窄等变化，CT-FFR较容易捕
捉此类血流动力学的变化特征[12]。冠周脂肪与斑块参数对于狭窄血
管的判断也具有不错的诊断价值[13]，这些结论与本研究结果一致。

在机器学习分析中，使用CT-FFR相关测值与冠周脂肪定量
数据、斑块特征构建了传统回归模型与基于机器学习的模型评估
SAP患者出现MACE，结果表明所构建的模型诊断效能表现优秀：
4种模型的准确率达0.9以上。为增加机器学习的可解释性，研究
中还使用SHAP值确定了各特征值的变量对于MACE事件发生的影
响，发现除了靶病变CT-FFR值外，跨病变△CT-FFR值、最狭窄程
度、最狭窄处冠周脂肪体积等也被认为是重要的变量特征，而纤
维之类成分占比的SHAP值较低，这与差异性检验的结果不完全
一致，也体现出机器学习算法建立的模型对潜在的危险因素有较
强的辨别能力与挖掘潜力。

与Logistic回归模型相比较，XGBoost、随机森林、SVM模
型对于SAP患者出现MACE诊断能力更佳。可能原因是Logistic
回归模型回归假设的每个变量都是独立的，且难以判断变量的非
线性关系，且超参数调优灵活性不足[14-16]。当危险因素与疾病之
间的关联受到各种混杂因素的影响时，Logistic回归模型偏差较
大、精度较低。相比之下，XGBoost和随机森林、SVM是非参数
算法，无需依靠假设特征和结果之间存在特定的函数关系[17-18]，
因此在复杂的建模环境下显得更加灵活。

然而，该研究存在一些不足之处。首先，由于本研究仅采用
了单中心数据，导致模型的结果验证可能存在一定偏差；其他与
CAD的相关验证变量，如重要的病理结果无法直接获取。其次，
可供学习的样本量相对较小,从而限制了机器学习的训练样本数
量，模型泛化能力受到影响。此外，机器学习算法存在不可解释
性，其本质为黑盒模型[19]，难以解释各个危险因素的关联程度，

并且无法提供各个危险因素的风险截断值。因此，今后还需要开
展更大规模的多中心研究，测试更多模型的诊断能力，建立大样
本以及随访队列，以验证本次开发的风险模型的诊断效果。
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