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摘  要 

射频导管消融(Radiofrequency Catheter Ablation, RFCA)已成为房颤(Atrial Fibrillation, AF)节律控制

的重要治疗策略，但术后复发率仍维持在30%~50%。准确识别高危复发患者对于优化患者选择、制定

个体化随访策略具有重要意义。近五年来，随着精准医学和人工智能技术的发展，房颤消融术后预后预

测指标研究取得了显著进展。本文综述了2020~2025年间该领域的主要研究成果，将预测指标归纳为四

大类：1) 临床及人口学指标，包括CHA2DS2-VASc评分、房颤类型、早期复发、消融策略及生活方式管理

等；2) 影像学指标，涵盖左房结构、功能参数、心脏磁共振延迟钆强化(LGE)、左房应变及CT影像组学；

3) 血清生物标志物，包括利钠肽类、炎症标志物、心肌纤维化标志物及代谢相关指标；4) 新兴技术：机

器学习与人工智能模型。现有证据表明，多指标联合预测模型显著优于单一指标，而融合临床、影像及

生物标志物的人工智能模型展现出最高的预测准确性。未来研究应致力于建立标准化、可解释且经过外

部验证的预测体系，以实现房颤消融治疗的真正个体化。 
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Abstract 
Radiofrequency catheter ablation (RFCA) has become a critical therapeutic strategy for rhythm con-
trol in atrial fibrillation (AF), yet the postoperative recurrence rate remains at 30%~50%. Accurate 
identification of high-risk patients for recurrence is essential for optimizing patient selection and 
developing individualized follow-up strategies. Over the past five years, significant progress has been 
made in prognostic predictor research for AF ablation following advancements in precision medicine 
and artificial intelligence technologies. This review summarizes major research achievements in this 
field from 2020 to 2025, categorizing predictors into four major groups: 1) Clinical and demographic 
indicators, including CHA2DS2-VASc score, AF type, early recurrence, ablation strategy, and lifestyle 
management; 2) Imaging indicators, encompassing left atrial structure and functional parameters, 
cardiac magnetic resonance delayed gadolinium enhancement (LGE), left atrial strain, and CT imag-
ing omics; 3) Serum biomarkers, such as natriuretic peptides, inflammatory markers, myocardial fi-
brosis markers, and metabolic-related indicators; 4) Emerging technologies: machine learning and 
artificial intelligence models. Current evidence demonstrates that multi-index combined predictive 
models significantly outperform single indicators, with AI models integrating clinical, imaging, and 
biomarker data exhibiting the highest predictive accuracy. Future research should focus on estab-
lishing standardized, interpretable, and externally validated predictive systems to achieve true in-
dividualization in AF ablation therapy. 
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1. 引言 

房颤是临床最常见的持续性心律失常，全球流行病学统计提示房颤患病人数估计达 5970 万，并且其

发病率随人口老龄化持续上升[1]。基于肺静脉隔离(Pulmonary Vein Isolation, PVI)的射频导管消融(Radiof-
requency Catheter Ablation, RFCA)在改善症状方面显著优于药物治疗，目前已成为症状性房颤患者的一线

节律控制手段[2]。然而，尽管消融技术在肺静脉隔离基础上不断进步，单次手术后房颤复发率仍较高：

阵发性房颤为 10%~20%，持续性房颤则高达 25%~35% [3]。术后房颤复发不仅导致症状再发、生活质量

下降，而且还与主要不良心血管事件(Major Adverse Cardiovascular Events, MACE)及再住院率增加密切相

关[4]。 
如何准确识别术后复发高危人群，指导术前患者筛选与风险沟通，术后抗心律失常药物(AAD)使用

强度及随访频率具有重要临床价值，传统的单一预测因子(如左房直径)准确性有限，更多的预测指标也被

不断发现，而近年来研究趋向于整合临床特征、影像学参数、血清生物标志物及多组学数据，构建多维

度预测模型[5]。特别是机器学习(Machine Learning, ML)与深度学习(Deep Learning, DL)技术的应用，为处

理高维复杂数据、发现非线性关联提供了新工具[6]。 
本文通过系统综述 2020~2025 年间房颤 RFCA 术后预后预测指标的研究进展，旨在归纳总结各类影

响预后指标，为临床决策提供循证依据，同时指出现有研究的不足与未来可能的研究方向。 
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2. 临床及人口学指标 

2.1. 人口学指标 

DECAAF II 试验的性别亚组分析(2024 年)揭示了显著的性别差异：女性患者通常年龄更大、合并症

更多，术后心律失常复发率更高(53.3% vs. 40.2%, p < 0.01)，房颤负荷更重(21% vs. 16%, p < 0.01)，且左

房逆重构程度较小(术后左房容积指数下降 8.36 mL/m2 vs. 11.35 mL/m2, p = 0.019) [7]。生活质量评分在女

性中术前术后均显著差于男性，尽管两组改善幅度相似[7]。这些发现提示女性可能代表了一种更严重的

房颤表型，需要更积极的术前优化和术后管理。 
CHA2DS2-VASc 评分传统上用于评估房颤患者卒中风险，近年来研究证实其同样具有预测消融术后

复发及不良事件的价值。一项纳入 860 例患者的多中心回顾性研究显示，CHA2DS2-VASc 评分与术后 12
个月房颤复发呈独立相关：评分 0~1 分、2~4 分及≥5 分患者的复发率分别为 25.7%、31.4%和 51%，高评

分组复发风险显著增加(HR = 2.88, 95% CI: 1.75~4.74, p < 0.001) [8]。该评分还可预测 MACE 及再住院风

险，具有简单、可及性高的优势[8]。 
CABANA 试验的一项最新亚组分析(2025 年)进一步证实，不可改变的危险因素(Nonmodifiable Recur-

rence Risk Factors, NMRRFs)数量影响消融获益程度[9]。研究将房颤病程 > 1 年、持续性/长程持续性房

颤、年龄 > 65 岁及女性性别定义为 NMRRFs，发现携带<3 个 NMRRFs 的患者从消融治疗中显著获益(主
要终点事件减少)，而≥3 个 NMRRFs 的患者获益不明显[9]。这提示临床医生在面对高龄、女性、长病程

持续性房颤患者时，应更加谨慎评估手术预期效果。 

2.2. 临床指标 

房颤类型(阵发性 vs.持续性)及病程是既往长期已确认的复发预测因子。2020~2025 年间的多项研究

再次验证了非阵发性房颤作为独立危险因素的重要地位。DECAAF II 试验结果显示，持续性房颤患者基

线纤维化程度显著高于阵发性房颤患者，且术后复发率与基线纤维化分期(Utah Stage)密切相关[7] [10] 
[11]。值得注意的是，房颤类型对某些生物标志物的预测效能具有调节作用：BNP 水平在阵发性房颤队

列中与复发关联更强，而在非阵发性房颤中因基线水平普遍升高，预测特异性下降[12]。 
早期复发(Early Recurrence of Atrial Fibrillation, ERAF；通常定义为空窗期内，即术后 3 个月内复发)

是晚期复发(Late Recurrence，>3 个月)最强的预测因子之一[4]。一项纳入 128 例患者、中位随访 76.5 个

月的研究证实，ERAF 是晚期复发的独立危险因素(HR = 5.951, 95% CI: 4.025~8.800)，结合最大左房容积

指数(LAVImax)和 E/Vp 比值构建的列线图模型，预测 1 年、3 年、5 年晚期复发的 AUC 分别达 0.904、
0.826 和 0.793 [4]。DECAAF II 试验的深入分析表明，即使患者术后出现复发，消融也能显著降低房颤负

荷(从术前 65%降至 15%，p < 0.0001)，且负荷减轻与症状改善显著相关(R = 0.39, p = 0.001) [13]。因此，

ERAF 不应仅被视为术后炎症或水肿的暂时性表现，而应被纳入风险分层体系。 

3. 消融技术与策略指标 

高功率短时程(High-Power Short-Duration, HPSD)消融(如 90 W/4 s)通过快速阻抗加热减少热沉降效应，

可能形成更透壁、更持久的损伤灶。2021 年的一项系统综述指出，HPSD 消融可安全实施，且与传统低

功率长时程(LPLD)策略相比，手术时间更短，1 年无房性心律失常生存率相似(约 75%~80%)，但 PV 再

连接模式可能存在差异[14] [15]。然而，关于 HPSD 对长期预后(>2 年)及特定人群(如纤维化严重患者)的
影响，仍需更多随机对照试验验证。 

左心耳(Left Atrial Appendage, LAA)是持续性房颤患者非肺静脉触发灶的重要来源。LAA电隔离(LAAEI)
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可提高部分患者的手术成功率，但可能增加血栓栓塞风险。2020 年一项倾向评分匹配分析显示，在非阵发

性房颤患者中，接受 LAAEI 的患者长期无复发率显著高于对照组，但缺血性卒中发生率也相应增加(2.3% 
vs. 0.4%, p = 0.03) [16]。2021 年的 Meta 分析进一步证实，LAAEI 虽减少复发，但卒中风险增加约 3 倍[17]。
因此，LAAEI 应严格筛选适应证(如 LAA 为明确触发灶或驱动灶)，术后需长期抗凝并密切监测。 

STAR AF II 试验早已证实，对于持续性房颤，在 PVI 基础上附加线性消融、复杂碎裂电位(CFAE)消
融或转子(Rotor)消融并未改善预后[18]。DECAAF II 试验进一步证实，基于 MRI 指导的纤维化消融同样

未能获益，反而增加安全性风险(主要安全终点 2.2% vs. 0%，p = 0.001) [10]。这些阴性结果提示，当前影

像学技术定义的“纤维化”与电生理意义上的“致心律失常基质”可能存在错位，未来的基质改良策略

需要更精细的电生理标测指导(如高密度标测识别低电压区、局部异常电活动 LAVA 等)。 

4. 生活方式干预与危险因素管理 

肥胖是房颤复发的重要可改变危险因素。BMI 每增加 1 单位，房颤复发风险增加 3%~4.7% [19]。
LEGACY 研究确立了体重管理在房颤治疗中的核心地位：减重 ≥ 10%的患者无房颤生存率显著优于减重 
< 3%者(88% vs. 41%) [19]。 

2022 年一项纳入 15 项观察性研究的 Meta 分析显示，消融前或消融后体重减轻可显著降低复发风险

(RR = 0.71, 95% CI: 0.55~0.91)，且存在明显剂量–反应关系：减重 10%可使复发风险降低约 46% [19]。
减重手术(Bariatric Surgery)在重度肥胖患者中显示出更显著的效果，但可能延迟消融时机，需权衡获益与

房颤进展风险[19]。然而，SORT-AF 随机对照试验显示，仅减重 3.9% (4.6 kg)未能显著改善预后，提示可

能需要更严格的减重目标(≥10%) [19]。虽然肥胖及减重对房颤预后的效果是肯定的，但对于肥胖等代谢

因素对房颤进展的影响机制还有待进一步探索。 
未经治疗的 OSA 显著增加消融后复发风险，而持续气道正压通气(CPAP)治疗可将相对风险降低 41% 

(RR = 0.59, p < 0.001) [2]。相关研究也强调，风险因素管理(包括血压控制、血糖控制及 OSA 治疗)应作为

消融治疗的必要补充，整合入房颤综合管理模式[20] [21]。 

5. 影像学指标 

5.1. 心脏结构与功能参数 

经胸超声心动图(TTE)测量的左房直径(LAD)和左房容积指数(LAVI)是最广泛应用的结构性指标。

LAD > 40~43 mm 或 LAVI > 34 mL/m2通常被视为复发的临界值[4]。除传统的结构参数外，左房功能指

标日益受到重视，研究表明，左房总应变(LASr) < 20%提示左房收缩功能受损，与消融治疗失败呈正相

关；而左心耳峰值血流速度(LAAV)降低(<40~50 cm/s)同样提示复发风险增加[4]。功能指标弥补了传统的

结构指标在评估预后上可能存在的偏差，未来的研究可以在此基础上可以整合二者特点，构建更准确的

房颤预后指标模型。 

5.2. 心脏磁共振与延迟钆强化(LGE) 

心脏磁共振的延迟钆强化(Late Gadolinium Enhancement, LGE)技术可量化左房纤维化程度，是评估房

颤基质的重要工具。DECAAF 试验确立了 Utah 分期系统(Stage 1: <10%; Stage 2: 10%~20%; Stage 3: 
20%~30%; Stage 4: >30%)，发现 Stage 1 患者术后 1 年无复发率达 84.6%，而 Stage 4 仅 31% [22]。即每

增加 1%的纤维化程度，复发风险增加 5.8% [22]。 
DECAAF II 试验发现，卒中病史与基线纤维化程度 ≥ 25%显著相关(OR = 1.98, 95% CI: 1.14~3.43, p 

= 0.01)，提示严重心房心肌病与血栓栓塞风险存在病理生理联系[11]。术后 LGE 显示的消融瘢痕透壁性
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及分布特征(如左房底部瘢痕形成不足)是复发的独立预测因子[23]。基于可解释机器学习(xML)的研究发

现，术后低电压瘢痕区(特别是左房底部)的量化是预测复发的关键影像特征，模型 AUC 达 0.80 [23]。 
DECAAF II 试验的影像学分析进一步证实，左房纤维化程度是预测复发的独立因素，并且存在区域

异质性，即左肺静脉区域及左心耳的纤维化程度更高，同时左心耳区域纤维化百分比也是复发的独立预

测因子[24]。然而，针对纤维化区域的 MRI 引导下额外消融较单纯 PVI 并未改善预后，反而增加了卒中

风险(1.5% vs. 0%, p = 0.001) [10]，这提示单纯的解剖学上的纤维化可能因纤维化的区域、类型对房颤的

进展有不同的影响，未来需要更多的相关研究来阐述其机制。 

5.3. CT 影像组学与深度学习 

术前心脏 CT 不仅可用于左房解剖重建及肺静脉变异评估，其影像组学特征亦可预测预后。通过提

取左房及肺静脉的高维纹理特征(如分形维数、熵值)，结合机器学习模型，可较传统临床模型提升预测效

能。一项融合框架研究整合了 CT 原始图像、形态学特征及临床数据，构建模型预测 1 年消融成功的 AUC
达 0.821，优于单一数据源模型[25]。而通过深度学习模型(如 3D CNN)可直接从 CT 数据中学习复发相关

特征，有效避免人工特征提取的局限性，AUC 达 0.764 [25]，提示结合深度学习，CT 影像组学可以作为

分析房颤术后预后的辅助参数。 

6. 生物标志物 

B 型利钠肽(BNP)及其 N 末端前体(NT-proBNP)是反映心房壁张力、纤维化及神经激素激活的敏感指

标。2022 年一项纳入 73 项研究的 Meta 分析证实，基线 NT-proBNP (OR = 3.11, 95% CI: 1.80~5.36)和 BNP 
(OR = 2.91, 95% CI: 1.74~4.88)升高与消融后复发呈强相关，并且在所有检测标志物中效应量最大[12]。值

得注意的是，术后 NT-proBNP 较基线下降 > 30%提示手术成功，1 年复发概率极低[4]。这提示 BNP 及 NT-
proBNP 反映的心功能水平与房颤互为因果，终止房颤与心功能下降的恶性循环有利于患者的预后。 

而炎症在心房重构中扮演关键角色，高敏 C 反应蛋白(hs-CRP)和白细胞介素-6 (IL-6)是目前最具循证

依据的炎症预测因子。前述Meta分析显示，基线 hs-CRP升高者复发风险增加 2.04倍(95% CI: 1.28~3.23)，
IL-6 升高风险增加 1.83 倍(95% CI: 1.18~2.84) [12]。Meta 回归分析提示，hs-CRP 的预测效能优于普通

CRP，而白细胞计数(WBC)的关联性相对较弱(OR = 1.38) [12]。中性粒细胞/淋巴细胞比值(NLR)、血小板

/淋巴细胞比值(PLR)等复合炎症指标也被证实具有预测价值，并被纳入机器学习模型[26]，随着房颤与炎

症的关系的不断探索，更多的炎症指标可能会被应用于房颤预后的分析。 
细胞外基质作为参与心肌纤维化的重要物质，反映细胞外基质代谢的标志物也被证实与房颤复发相

关。I 型胶原羧基端交联肽(CITP)升高提示胶原交联及沉积，Meta 分析显示其与复发显著相关(OR = 1.89, 
95% CI: 1.16~3.08) [12]。然而，半乳糖凝集素-3 (Galectin-3)、基质金属蛋白酶(MMPs)及 TGF-β1 等标志

物的预测价值目前尚存在争议，因为它们可能受外周血与心腔内浓度差异及合并症(如肾功能不全)影响

[12]，需要更多基于冠状动脉及冠状静脉样本的研究来证实上述指标的预测价值。 
代谢机制作为近年来新发现的房颤病理生理机制，在房颤的发生发展中的作用被逐渐重视，而作为

代谢性疾病中重要组成部分的胰岛素抵抗(Insulin Resistance, IR)，其替代指标(无需胰岛素测定)近年被证

实具有预后预测价值。2024 年一项纳入 2242 例患者的大型研究显示，甘油三酯–葡萄糖指数(TyG)、代

谢评分(METS-IR)及 TyG-BMI 指数均与术后复发独立相关，其中 TyG-BMI 预测价值最高[27]。此外，脂

肪酸代谢重构也是房颤发生发展的重要过程，相关脂肪酸代谢指标如脂肪酸结合蛋白(FABP)已被证实在

房颤的发生、发展中起了一定作用[28]，但是，FABP 及其他脂肪酸代谢指标与房颤预后的关系，需要进

一步的多组学分析来进一步探索。 
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7. 机器学习与人工智能模型 

随机森林(Random Forest)、轻量级梯度提升机(LightGBM)及支持向量机(SVM)等算法在房颤复发预

测中展现出良好性能。2024 年一项研究比较了 LightGBM、SVM、梯度提升算法以及自适应提升算法四

种机器学习算法在房颤射频消融术后患者复发上的预测表现，其中 LightGBM 模型表现最优，在测试集

上 AUC 达 0.848 (95% CI: 0.778~0.919)，准确度为 72.1% [26]。基于 SHAP (SHapley Additive exPlanations)
的可解释性分析显示，BNP 和 NLR 是该模型中影响力最大的特征，其次为左房直径、白蛋白水平及房颤

类型[26]。另外三种算法模型的表现与 LightGBM 模型相差不大，提示基于传统机器学习的模型在使用常

规临床数据评估 RFCA 后房颤复发风险方面表现一定的潜力，可以为未来的风险分层提供信息，并指导

个性化的随访策略[26]。 
而深度学习算法可从窦性心律的 12 导联心电图中识别出“隐形”房颤特征。研究表明，术前 AI-ECG 评

分(基于 DNN 模型计算)能够预测消融后复发，为无创风险评估提供了新工具[29]。这种“电生理表型”可能

比传统临床特征更早地反映心房病变程度，这其中的电生理机制也是未来可以进一步进行研究解释的方向。 
卷积神经网络(CNN)则适用于处理影像数据。一项研究利用术前 CT 训练 3D CNN 预测复发，模型

AUC 达 0.764；而融合临床特征、形态学指标及深度学习特征的混合模型的 AUC 则进一步提升至 0.821 
[25]。而基于 LGE-MRI 的研究结合影像特征、计算模拟结果及临床因素，使用随机森林分类器达到 0.80
的 AUC，并通过 SHAP 分析识别出左房大小、术后瘢痕分布及既往电复律史为关键风险因素[23]。 

单一预测指标的准确性有限，构建多因素联合模型是发展方向。现有临床评分如 APPLE、CAAP-AF、
BASE-AF2 等整合了临床与简单影像参数，而近年研究倾向于纳入生物标志物及高维数据。基于早期复

发、LAVImax 和 E/Vp 的列线图模型[4]，以及基于 LAD、NT-proBNP 和 UA 的简化模型(AUC = 0.785) 
[30]，均显示出优于传统评分的性能。机器学习模型的优势在于自动处理特征间非线性交互及高维数据，

但存在“黑箱”问题，即因模型内部决策的不透明，模型的使用者无法理解结果如何得出的问题。可解

释 AI (Explainable AI, XAI)技术(如 SHAP、LIME)的应用与发展，使临床医生能够理解模型决策依据，增

强了模型的临床可接受性[23] [26]，可以作为机器学习模型的辅助工具。 

8. 讨论 

近年来，对于房颤射频消融术后预后的预测指标的探索不断深入，现有的指标已覆盖房颤患者病历

资料的各类数据，如何选择高效、准确的指标准确识别不良预后高风险病人成为重要难题，而传统的各

类单一指标在使用上都存在准确性、可及性及病理生理代表性方面均存在明显的效能边界，如 CHA2DS2-
VASc 评分、房颤类型选择、彩超指标等，它们有具有极高的临床可及性和成本效益，可在床旁即时完成

评估，但其预测准确性通常局限在 AUC 0.60~0.70 区间，难以满足个体化决策的精度需求，而如 CT、MRI
及强化等影像学辅助检查指标，虽能改善预测准确性的问题，但又存在检查费用、禁忌等因素限制，而

血清标志物虽有易于动态复查、可从其他机制解释不良预后等优势，但因缺乏统一检测方案及结果标准，

也暂时无法独立应用于临床中。 
临床指标主要反映患者的“电生理表型”与合并症负担；影像指标刻画“解剖基质”的空间分布；生

物标志物揭示“分子驱动”的时序变化，这些指标从各方面解释了房颤消融术后预后的机制，它们之间

存在一定的关联关系，如心脏结构的变化对 BNP 等心功能指标存在一定影响，同时它们之间存在着一定

的互补性，这为建立多指标联合预测奠定了理论基础。 
而近年来，随着算法的升级及智能模型的广泛推广，促进了房颤消融术后预后的预测模型的发展，

这些研究的结果都提示多指标联合策略已显示出超越单一指标的预测价值，基于ERAF、LAVImax和E/Vp
构建的列线图模型[4]将 AUC 提升至 0.90，显著优于任何单一参数；融合 CT 影像组学、形态学特征及临
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床数据的混合模型[25] AUC 达 0.821，较单纯临床模型提高约 15%。在机器学习框架下，LightGBM 模型

整合 BNP、NLR、左房直径及房颤类型等特征后，AUC 达到 0.848，详见表 1。然而，当前多模态模型大

多来源于单中心回顾性队列，缺乏严格的外部验证，不同的研究对于研究中各指标的定义也存在异质性，

因此未来研究需建立标准化的多中心前瞻性注册平台，统一数据收集协议与终点判定标准。 

9. 结论与展望 

近五年来，房颤射频消融术后预后预测领域经历了从单一指标向多组学整合、从传统统计向人工智

能的范式转变。现有证据支持以下结论，详见表 1。 
 
Table 1. Summary of all predictive indicators 
表 1. 各预测指标汇总 

具体指标/模型 预测效能(AUC) 证据来源 优点 缺点 

CHA2DS2-VASc 评分 0.60~0.70 多中心回顾性

队列 
零成本、即时可得、可

预测 MACE 及再住院 
准确性有限，无法反映心

房基质特异性 

房颤类型 - 多项队列研究

/Meta 分析 
简便、长期验证、指导

初始策略选择 
非阵发性房颤内部异质性

大，预测精度不足 

早期复发 单因素 HR = 5.95 前瞻性队列 术后最强预测因子之

一，可动态评估 
需等待空白期结束，无法

用于术前决策 

NMRRFs 计数 - 
CABANA 试验

二次分析(RCT) 
识别消融获益人群，指

导患者筛选 
仅定义 4 个不可改变因

素，覆盖不全面 

TTE 结构参数 0.65 多项队列研究 无创、普及、可重复 受操作者影响，对轻度重

构不敏感 

左房应变/功能参数 0.70 队列研究 反映功能重构，早于结

构改变 
标准化程度低，正常值范

围不统一 

CMR-LGE (Utah 分期) 0.75~0.80 DECAAF 
II(RCT) 

直接量化纤维化，病理

生理特异性强 
费用高、耗时、肾功能不

全禁忌、设备可及性差 

CT 影像组学/深度学习 0.764~0.821 单中心回顾性

队列 
术前常规 CT 数据再利

用，无额外检查 
模型泛化性未验证，需专

用软件支持 

NT-proBNP/BNP OR 2.91~3.11 Meta 分析 效应量最大，反映心房

壁张力与纤维化 
受肾功能、心衰、房颤负

荷影响，临界值不统一 

hs-CRP/IL-6 OR 1.83~2.04 Meta 分析 捕捉炎症驱动，成本相

对低廉 
特异性差，多种炎症状态

均可升高 

CITP (胶原交联肽) OR 1.89 Meta 分析 直接反映细胞外基质重

构 
检测标准化不足，临床普

及度低 

TyG-BMI/METS-IR - 大型回顾性队

列 
无需胰岛素测定，反映

代谢综合征 
间接指标，受多种代谢因

素影响 

传统 ML (LightGBM/RF) 0.848 单中心队列 自动识别非线性交互，

可解释性强(SHAP) 
“黑箱”问题、过拟合风

险、外部验证不足 

深度学习(3D CNN) 0.764 单中心队列 直接从影像提取特征，

减少人为偏倚 
需大量标注数据，计算资

源需求高 

AI-ECG (窦律 DNN) - 队列研究 完全无创、零成本、可

术前筛查 
模型透明度低，需特定算

法平台支持 
ERAF + LAVImax + E/Vp

列线图 0.904 前瞻性队列 整合动态与静态指标，

长期预测准确 
需术后 ERAF 数据，术前

无法应用 
LAD + NT-proBNP + UA 模

型 0.785 回顾性队列 简便、仅需常规检查与

血检 
未纳入影像基质信息，对

PeAF 预测力下降 
多模态融合(临床 + 影像 

+ 组学) 0.80~0.85 单中心回顾性

队列 多维度互补，效能最优 数据整合复杂，缺乏标准

化与外部验证 

https://doi.org/10.12677/acm.2026.1652044


袁伟庆，钟一鸣 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2026.1652044 2348 临床医学进展 
 

生物标志物：NT-proBNP/BNP、hs-CRP、IL-6、CITP 及 TyG-BMI 等代谢指标为复发预测提供了独

立信息，应纳入高危患者评估体系[12] [27]。 
影像技术：左房应变、LGE-MRI 及 CT 影像组学可精细刻画心房基质，术后瘢痕量化对复发风险具

有重要预测价值[23]。然而，DECAAF II 试验的阴性结果提示，单纯基于解剖学的纤维化靶向消融策略

需要重新审视，未来应探索电生理–影像融合指导的基质改良[10]。 
临床整合：CHA₂DS₂-VASc 评分、ERAF、房颤类型及 NMRRFs 数量仍是简便有效的风险分层工具

[4] [8] [9]。女性患者、长病程持续性房颤及高纤维化负荷患者代表高危人群，需要更精细的术前评估[7]。 
生活方式干预：减重 ≥ 10%、OSA 的 CPAP 治疗及严格的风险因素管理可显著改善预后，应作为标

准治疗的必要补充[19] [21]。 
人工智能：机器学习模型，特别是融合多模态数据的深度学习框架，显著提升了预测准确性，但需

更多外部验证及标准化进一步验证后推广临床应用[6] [23] [26]。 
未来研究应聚焦于：1) 建立多中心、前瞻性队列进行模型的进一步外部验证；2) 开发标准化影像及

生物标志物检测协议；3) 探索可解释 AI 技术以增强临床信任度；4) 将生活方式干预与风险预测相结合，

实现真正的个体化治疗。最终目标是在术前准确识别最可能从消融中获益的患者群体，优化医疗资源配

置，改善房颤长期管理成效及患者结局。 
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