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    超音波是一種無輻射，無

須磁屏蔽，近接床邊，可以反

覆使用而提供即時動態影像的

臨床工具。心臟超音波更因為

動態影像及都卜勒效應的應

用，可以提供更多心臟功能的

量度。雖然接續的分析軟體已

經發展為高度自動化，但是前

端的影像擷取及品質控管的工

作流程不像電腦斷層或磁振造

影，仍有很重的人因變數，依

賴操作者的掃描技巧及調整成

像參數，擷取正確可分析的截

面，這些動作甚至要專家才能

夠完成，造成普及化可攜式掃

描超音波的障礙。這些操作上

需要專家的部分，常常是有專

屬醫學知識背景及固定可預測

的操作流程，也正好是適合發

展人工智慧的領域，經由反覆

訓練及學習，可以穩定發展出

如專家的技巧。另一方面，近

代影像醫學突飛猛進，提供大

量資訊，有經驗的醫師專家都

必須靠自動化的輔助分析軟體

才能判讀，這些影像資料的分

析及機器學習，將是未來人工

智慧及電腦視覺 (computer 

vision)發展的主要場景。 
 
    隨著手持超音波儀的發

展，尤其是經歷這次 COVID-19

全球疫情，重點式照護超音波

(Point-of-Care Ultrasound, 

POCUS)(1)已逐漸成為醫療常

規。國外醫學教育早已將超音

波檢查視同醫師身體診察的延

伸(2)。隨著儀器普及和應用的

擴大，一方面提升影像診斷的

能力，另一方面，眾多生手使

用者使得影像掃描導引系統，

影像品質評核控管，標準自動

化分析，診斷分類建議等等成

為醫療上迫切的未滿足需求，
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需要導入人工智慧電腦視覺才

能解決。不過，在電腦視覺應

用到心臟超音波之前，機器學

習(machine learning)已經被用

來增強對心臟超音波測量或是

影像分析結果的判讀。 
 
心臟超音波影像經由機器學習

的進展 

甲：應用機器學習演算法自動

評估二維心臟超音波形態和功

能的測量結果。 

    吾人可以利用斑點循跡追

蹤影像分析不同狀態或疾病下

心室型變的特徵，再使用機器

學習模型辨認這些特徵，幫助

識別心臟表現型。Narula 等人
(3)結合二維心臟超音波斑點循

跡追蹤影像技術，研究在機器

學習框架下自動區分辨識肥厚

性心肌病跟運動員的生理性心

臟肥大。 
 
    他們針對 77 位運動員和

62位肥厚性心肌病患者，獲得

斑點循跡追蹤影像數據，使用

3 種不同機器學習演算法，包

括支持向量機(support vector 

machines)，隨機森林(random 

forests) 和 人 工 神 經 網 絡

(artificial neural networks），經

由 多 數 投 票 方 法 (majority 

voting method)作為進一步的

預測結論。他們發現使用信息

增益（information gain）演算

法，顯示心室容積是選擇特徵

的最好的預測因子。其次是左

心室中段和平均值的縱向應變

(longitudinal strain)。機器學習

演算法可以幫助區分肥厚性重

塑的生理學和病理學模式。 
 
    心臟超音波的準確性和可

靠性，是現代診斷心臟疾病的

核心，而其臨床效用完全取決

於醫師擷取，分析和解釋影像

的技能。機器學習可以分析判

讀當代越來越多成像參數集成

的臨床數據庫，提供了一個簡

化診斷過程的解決方案。訓練

有素的專家往往無需統計推

理，能自動整合圖像上多個特

徵屬性，利用知覺線索而衍生

臨床判斷。同樣，數學模型在

機器學習中提供了一個整合平

台，對數據信息可以高維度而

標準化解釋，這些辨識診斷的

精確度及速度可以經由內置數

據驅動的診斷模型中，自動分

類個案，輔助繁忙的臨床醫

生。設想在不久的將來，自動

化演算法的機器學習架構用於

高精度的快速診斷，有助於分

析判讀大量的心臟超音波圖

像，減少變異性，提高診斷準

確性，特別是經驗有限的新

手，機器學習提供了改進的潛

力。 
 
乙：使用認知機器學習演算法

鑑別縮窄性心包炎和限制型心

肌病。 

    雖然現在心臟超音波很普

及，但需要精確、快速而及時

的診斷，往往需要高明的醫

師。可惜的是，臨床上缺乏足

夠訓練有素而富經驗的專家。

使用新穎的機器學習去幫助影

像分析過程，產生智能判讀，

可能是具高效益的潛在解決方

案。 
 
    但是，傳統統計模型乃基

於邏輯規則，人腦的工作方式

不同，由重複評估心臟結構和

功能的經驗，在記憶中建立識

別模式，而可迅速利用此經驗

模式得出相關的推論，辨識心

臟疾病。聯想記憶可認為是類

似於醫學領域的臨床判斷上的

概念，就像訓練有素醫生的大

腦，直觀地嘗試著連接資訊點

尋找最符合的認知或是組合近

似概念去了解一個異常的醫學

狀態。 
 
    Sengupta 等學者(4)，針對

斑點追踪心臟超音波數據的多

維屬性，開發基於聯想記憶分

類 器 的 機 器 學 習 演 算 法

(associative memory 

classifier–based 

machine-learning algorithm)。

使用類似人腦思維，將當下患

者的概況比對以前重複經驗建

立的患者原型，分析了 50例縮

窄性心包炎和 44 例限制性心

肌病的臨床和心臟超音波資

料。單用斑點追踪心臟超音波

參數，聯想記憶分類器診斷率

在接受者操作特性曲線下面積

達 89.2％，增加 4個心臟超音

波變量提高到 96.2％。相比之

下，舒張早期二尖瓣環速度和

左心室縱向應變曲線下面積分

別為 82.1％和 63.7％。此外，

聯想記憶分類器比其他機器學

習方法表現出更高的準確性和

更短的學習曲線，並且在更高

的訓練分數下保持穩定。這項

研究證明了基於學習和回憶的

認知機器學習方法的可行性。

心臟影像檢查結合機器學習演

算法，特別是對於經驗有限的

新手，有助於標準化的評估以

及支持判讀的品質。  
 
丙：叢集分析(Clustering)心臟

超音波數據來評估心室舒張功

能及心衰竭表現型。 

    在評估心衰竭患者左心室

結構和功能的各種方法中，以

二維和都卜勒心臟超音波最為



廣泛應用。近年來，斑點追踪

心臟超音波提供了大量空間和

時間的測量，此類大量的表現

型數據，配合優秀的計算分

析，可以允許將重複模式自動

分類到具有類似病理病程的患

者組中。因此，新型大數據分

析方法可能非常適合用以斑點

追踪心臟超音波數據庫來識別

心肌功能障礙的表現型和病程

分期。 
 
    Omar 等學者 (5)進行一項

研究是否叢集分析左心房和左

心室斑點追踪心臟超音波所測

得機械變形參數，可以無需都

卜勒技術評估左心室舒張功

能。他們使用斑點追踪心臟超

音波測量左心房和心室容積，

體積率，縱向應變和應變率的

同步變化，開發了心室舒張功

能的演算方式。最初以 130名

患者的訓練組進行了叢集分

析，建立模式，並隨後在 44名

接受心導管檢查的患者的進行

驗證中測試。在訓練組和驗證

組，結果顯示斑點追踪演算出

的參數與常規都卜勒測量指標

有很強的相關性，而且斑點追

踪心臟超音波演算出的參數可

以區分不同程度左心室舒張失

能的表現型，也可以非侵入性

方式評估左心室填充壓。研究

證明，常規二維心臟超音波影

像，經由斑點追踪技術產生高

空間及時間解析度的數據，再

衍生參數，應用叢集和分類演

算法開發機器學習，可以自動

化評估心室舒張功能。 
 
心臟超音波影像經由電腦視覺

的進展 

    深度學習 (deep learning)

近年來在圖像分類，語音辨識

以及自然語言處理都有突破性

的發展，但深度學習一開始並

不受到重視，因為傳統的機器

學習認為沒有前驅知識(prior 

knowledge)的特徵提取(feature 

extraction)是不切實際的。傳統

電腦視覺必須一個一個把圖像

特徵輸入，而深度學習主要著

重在學習提取特徵，可以將原

始資料處理成多維度的特徵向

量，再利用權重向量進行梯度

向量訓練，提升預測模型的正

確性。多虧了深度學習卷積神

經網路 (Convolutional Neural 

Network, CNN)，只要餵給神經

網路大量經過標註 (分類種

類，或是正確與非正確)的圖

像，網路就會自己針對圖像進

行優化、透過卷積池化與反向

傳播來處理特徵工程，大大提

升辨別效率。深度學習在影像

辨 識 的 發 展 從 物 件 辨 識

(classification) 、 物 體 偵 測

(object detection)一路進展到

影像分割(segmentation)，這樣

的電腦視覺與臨床醫師判斷病

灶的過程相似，因而被廣泛應

用在醫學影像的診斷。近年來

心臟超音波的電腦視覺在發展

上有幾個重要里程碑： 
 
A. 開發通道 (Pipeline)的確

立：Zhang et al. (6)首先發表基

於深度學習 (13層卷積神經網

路) 所建構心臟超音波電腦視

覺的開發通道。此通道是基於

截面辨識(view identifications)

及影像分割為所有臨床應用

(包括心室結構，功能及疾病診

斷)開發的基礎，成功的展現其

可現性。 
 
B. 從影像截面分類到影像品

質(image quality)評核：其實

在 Zhang前後，許多論文已經

指出心臟超音波影像品質對其

後神經網路的學習成效及電腦

視覺預測模組的應用，都扮演

著關鍵角色。如何評核影像品

質成為重要課題，有些學者直

接以各截面不同層次影像品質

直接進行分類訓練(7)，也有以

成功分類的機率(網路辨識預

測的最高機率)去代表品質 (6，

8)。但影像品質本身畢竟是一個

綜合抽象的概念，在不同的心

臟超音波應用場景，可能有各

式各樣的特殊考量或特別強調

的重點，例如在自動分析心肌

形變時，心室內緣清晰與否，

有無短縮，是否保持正確恆定

切面於動態掃描中，心搏週期

的界定就很重要。在開發通道

中導入針對該應用的影像品管

就成為不可或缺的元件(9，10)。 
 
C. 影像分割的發展：影像分

割是其後各式電腦視覺應用的

發展基礎，然而訓練正確的分

割，往往需要大量標註資料，

如何有效標註，減少不足樣本

的影響，就成為重要課題(11)；

心臟超音波的截面如此多元，

如何在各不同截面中辨識左心

室所在，本身就是挑戰。近來

研究顯示，同時標註其他腔

室，應用動態檔案的分割，或

以分割結果帶入原來影像資料

來加強電腦視覺分類等，均提

升了影像分割在整個電腦視覺

的重要性及應用(12)。 
 
D.  心臟功能自動測量及疾病

診斷：隨著運算能力與神經網

路架構的進步，執行動態影像

辨識及分割，可以確實辨識心

室內緣，在心房顫動的病人身

上，以動態逐幀顯示左心室大



小的變化，算出每次心搏，以

及多次心搏平均的射出係數，

這樣將電腦視覺的應用直接帶

入臨床最需自動化的應用場景

-心房顫動病人的平均左心室

射出係數，大大改善醫療作業

流程(13)。 
 
    國內對於心臟超音波的人

工智慧研究，近年亦有不少突

破。成功大學蔡教授在他們卓

越的研究中(8)，展示了心臟超

音波動態電腦視覺的可能，並

且可以偵測局部心室壁收縮異

常。他們也發現截面分類的預

測機率與檢測心室壁收縮異常

的準確性有關，再度指出影像

品管影響著電腦視覺的工作表

現。更重要的是，在檢視偵測

心室壁異常收縮的預測模組，

發現那些不收縮的心室壁被認

定為異常的信心指數，比評斷

收縮低下的心室壁顯著，這暗

指動態視覺可能可以依預測結

果的信心指數，偵測不同程度

的收縮異常。另一方面，加入

心室分割的資料，有助於截面

分類的信心表現及正確性。這

些重要發現都支持發展高階精

準的影像分割，配合新進網路

所整合的各式網路強項，可以

發展出接近專家視覺的能力，

檢測各區段心室壁收縮。 
 
    現在心臟超音波已經可以

近乎全自動化應用斑點循跡追

蹤技術，精確度量出左心室各

方向的形變以及形變率，並且

可以經由三個二維截面的重

組，推算出三維的心室容積以

及所演算出來的心室射出係

數， 整體縱 向形變 (global 

longitudinal strain，GLS)。然

而，研究都指出，這些度量在

同一病人的追蹤或是以高階分

析軟體做精細測量方面，影像

品質的穩定度往往影響最後測

量的信度，因而左右臨床決

策。作者的研究團隊(14)利用電

腦視覺，提取影像截面辨識過

程 黑 盒 子 中 的 分 類 信 心

(classification confidence)，作

為代表影像品質的標準常模，

並與一般常用影像品質比較，

驗證此檢核機制可以優化左心

室整體縱向形變自動分析軟體

的量測信度，以提高整體縱向

形變檢測癌症治療相關心臟功

能障礙（cancer therapy related 

cardiac dysfunction，CTRCD）

前臨床心肌功能障礙的可靠

性，普及心臟超音波的使用場

景。在此研究中，我們利用

global average pooling 後在

fully-connected layer 經

weighting運算以供 softmax函

數預測的常模化數值，作為神

經網路中所辨識的特徵總量，

也同時累積卷積維度各個特徵

圖產生相對應的分類激活圖

(class activation map)，說明該

網路學會辨識特定截面所依據

的影像部分，藉此說服心臟科

醫師網路學習的正確性，開發

一個以「可解釋人工智慧」

(explainable artificial 

intelligence, XAI)為前提的客觀

影像品質評估方式。 
 
    在作者的文章發表後，該

期刊編輯室也強調了可解釋人

工智慧的應用(15)，認為識別了

輸入深度神經網路可以最大激

活與輸出層中特定分類別有關

的活動，並在圖像上顯示結

果，從而提供對模型的功能性

理解，並使醫師可以使用模

型，幫助他們自己的決定-不必

盲目地相信神經網路。編輯室

也藉此呼應之前的倡議(16)，鼓

勵科學界提供推理機制的基礎

語義，探測和解釋因果推斷。

除了可解釋性之外，這些方法

最終可以幫助機器學習更多地

關注圖像中的「概念」和「關

係」，而不僅僅是「數據」，從

而探索心臟疾病以及潛在病理

生理的知識。由於人類智能是

多種能力（例如，學習，推理，

解決問題，感知和使用語言）

的組合，因此人工智慧也應該

發展出不同科學和工程學科方

法和技術的組合。不幸的是，

大多數機器學習僅對數據進行

冗長繁複的研究，而對數據後

潛藏的醫學推理和新見識缺乏

探討。新的複雜的深度學習非

常出色地完成了一個定義狹隘

或是精確的目標問題，但經常

過於集中單個任務，甚至在不

同的情況下也不夠完備和難以

轉移。當將這些系統應用到對

其進行培訓的環境時，通常可

以令人印象深刻地完成任務。

但在開放式的醫療環境中，這

些系統面臨高維度現實和充滿

混雜臨床因素的挑戰。經此審

思，我們重新關注的重點不應

僅僅是機器學習模型的準確

性，更應促進人工智慧進行數

據驅動和探索知識，著重於通

用性，透明性和公平性，同時

克服與演算法偏差，責任問題

和數據保護相關的限制。隨著

人工智慧變得越來越普遍，在

人工智慧驅動的醫療保健中，

可解釋人工智慧將有助於建立

理解疾病的模型，而不僅僅是

解決影像模式識別問題。 
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