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综述 

人工智能在心电图智能分析中的应用研究进展 
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2 中国人民解放军 96604 部队医院，兰州 730000 

通信作者：马 凌，E-mail：lqbzbd940ml@126.com 

【摘要】 心电图（Electrocardiogram，ECG）作为一种非侵入性、低成本且广泛应用的心脏检测手段，

长期在心血管疾病筛查和诊断中发挥着重要作用。传统 ECG 分析依赖人工判读，效率与准确性受限。近年

来，人工智能（Artificial Intelligence，AI）特别是深度学习技术的快速发展，正深刻改变 ECG 分析的范式。

卷积神经网络与 Transformer 模型在心律失常检测中表现出色，部分模型准确率已超越人类专家，推动临床辅

助诊断的智能化。在心脏病早期筛查方面，AI 模型可从正常 ECG 中识别微弱异常，预测如左室收缩功能障

碍、左室肥厚及 QT 间期延长等隐匿性疾病，助力个体化预防。信号处理方面，生成对抗网络、自编码器等

技术在 ECG 信号去噪与多导联重建中展现出显著优势，提高了远程医疗与可穿戴设备的数据质量。多模态

融合平台通过整合 ECG、临床特征与医学影像，提升了风险预测的准确性和模型实用性。为增强可解释性，

梯度‑加权类激活图与 Shapley 值等方法被用于揭示模型决策依据，提升医生信任。同时，为提升泛化能力，

研究者引入迁移学习、联邦学习与领域适应等策略，以增强模型在不同人群与设备场景下的适应性。因此，

本文阐述了 AI 在 ECG 智能分析领域的最新进展，以期为推动 AI 在心电图分析向更加智能化、精准化、多

元化方向发展，为心血管疾病的早期识别与个体化治疗提供了重要支撑，具有广阔的临床转化前景。 
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Research Progress on the Application of Artificial Intelligence in Intelligent ECG Analysis 
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【Abstract】 Electrocardiogram (ECG) is a non-invasive, low-cost and widely used method for cardiac detection. 

It has played a significant role in cardiovascular disease screening and diagnosis for a long time. Traditional ECG 

analysis relies on manual interpretation, which limits its efficiency and accuracy. In recent years, the rapid development 

of artificial intelligence (AI), especially deep learning technology, is profoundly changing the paradigm of ECG 

analysis. Convolutional neural networks and Transformer models have performed well in arrhythmia detection, and 

some models' accuracy has surpassed that of human experts, promoting the intelligence of clinical auxiliary diagnosis. 

In the early screening of heart diseases, AI models can identify subtle abnormalities in normal ECGs and predict hidden 

diseases such as left ventricular systolic dysfunction, left ventricular hypertrophy, and prolonged QT interval, helping 

with individualized prevention. In signal processing, generative adversarial networks and autoencoders have 

demonstrated significant advantages in ECG signal denoising and multi-channel reconstruction, improving the data 

quality of remote medical care and wearable devices. Multi-modal fusion platforms integrate ECG, clinical features, 

and medical images to enhance the accuracy of risk prediction and the practicality of the model. To enhance 

interpretability, methods such as Grad-CAM and SHAP are used to reveal the basis of model decisions, improving 
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doctors' trust. At the same time, to enhance generalization ability, researchers introduce strategies such as transfer 

learning, federated learning, and domain adaptation to enhance the model's adaptability in different populations and 

device scenarios. Therefore, this article presents the latest progress of AI in the field of ECG intelligent analysis, with 

the aim of promoting the development of AI in ECG analysis towards more intelligent, precise, and diversified 

directions, providing important support for the early identification and individualized treatment of cardiovascular 

diseases, and having broad clinical translation prospects. 

【Key words】electrocardiogram; artificial intelligence; arrhythmia; cardiac screening; signal denoising and 

reconstruction; research progress 

Funding：Natural Science Foundation of Gansu Province ( 23JRRA1669 ) ; Lanzhou Youth Science and Technology 
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心电图（Electrocardiogram，ECG）作为一种非侵入性、低成本且临床应用广泛的心脏功能检测手段，长

期以来在心血管疾病的筛查与诊断中发挥着不可替代的作用[1]。然而，传统心电图分析主要依赖医生的人工

判读，不仅效率低下，而且主观性较强，尤其在大规模筛查和远程医疗场景中，其局限性日益凸显。随着人

工智能（Artificial Intelligence，AI）与深度学习技术的飞速发展，基于 AI 的心电图自动分析逐渐从“辅助判

读”迈向“智能辅助决策”，为心血管疾病的早期发现、准确诊断与个体化干预提供了新的可能[2]。 

近年来，深度学习技术在心律失常自动检测领域取得了突破性进展，尤其以卷积神经网络（Convolutional 

Neural Network，CNN）和 Transformer 架构为代表的模型，因其出色的时序建模与特征提取能力，被广泛应

用于复杂 ECG 信号的分析任务中[3]。有研究显示，CNN 模型在 14 类心律失常分类中已超越平均心电专家的

诊断水平[4]。这不仅提升了诊断效率和准确率，也为构建临床可用的 AI 系统打下了坚实基础。 

除心律失常自动检测外，AI 还在心脏病的早期筛查中展现出巨大潜力。传统心电图难以发现潜在但尚未

出现症状的心脏异常，而 AI 模型则可以从正常 ECG 信号中识别微弱变化，实现如左室收缩功能障碍、左室

肥厚、QT 间期延长等疾病的早期预测[5]。有研究开发的 ECG-AI 模型在多个独立人群中成功预测无症状患者

的心力衰竭风险，显示出 AI 在精准预防与个体化医疗中的广阔前景[6]。 

与此同时，深度学习在 ECG 信号的去噪与重建方面也取得了显著进展。面对简化导联、低质量信号以及

多源噪声等挑战，研究者借助生成对抗网络（Generative Adversarial Network，GAN）、自编码器等技术，开

发出一系列高性能的去噪与重建模型，如变分自编码器（Variational Autoencoder，VAE）与残差网络结合的去

噪模型、基于多通道掩码自编码器（Multi-Channel Masked Autoencoder，MCMA）的导联重建模型等[7- 8]，极

大提升了远程医疗和可穿戴设备中 ECG 信号的可用性和诊断价值。 

因此，AI 与深度学习技术正以前所未有的速度和深度重塑心电图的分析范式。从心律失常自动识别、早

期心脏病筛查，到信号去噪与多模态集成，AI 驱动的 ECG 智能分析正在推动心血管医学迈入更加智能、高

效、精准的新时代。基于此，深入系统地梳理近年来该领域的核心进展，不仅有助于厘清技术发展脉络，也

为未来临床应用与研究创新提供理论基础与实践参考。 

1 深度学习在心律失常自动检测中的应用 

近年来，深度学习技术在心律失常的自动检测领域取得了显著进展，尤其是 CNN 及其衍生模型在处理

复杂的 ECG 信号方面展现出卓越的性能[9]。这些模型不仅提高了诊断的准确性，还在某些任务中超越了人类

专家的水平。以下将详细探讨近三年内该领域的核心成果与创新发展。CNN 因其在图像识别中的成功被引入

ECG 信号分析，成为心律失常自动检测的基础模型。Rajpurkar 等人开发的 34 层 CNN 模型，能够对 14 种心

律失常进行分类，其性能在召回率和精确度方面均超过了平均心电专家水平[10]。另有研究提出的二维 CNN

模型，通过将 ECG 信号转换为图像形式，实现了 99.05%的平均准确率和 97.85%的平均灵敏度[11-12]。

Transformer 模型因其在自然语言处理中的成功被引入 ECG 信号分析。一项研究提出了深度神经网络 ECG-

DETR，基于 Transformer 架构并引入目标检测理念，通过编码器-解码器结构建模长程依赖，能够在连续 ECG

段中识别多个心律失常事件，避免传统 CNN 模型需显式分割心跳的局限[13]，该模型在 MIT-BIH 心律失常数

据库上进行了验证，三种不同的分类任务中，整体准确率分别达到了 99.12%、99.49%和 99.23%[13]。为了充

分利用 CNN 和 Transformer 的优势，研究者们开发了混合模型。CNN-DVIT 模型结合了 CNN 的局部特征提

取能力与视觉 Transformer 的全局建模优势，其可变形注意力机制类似医生在心电图判读中动态关注异常波

段，能自适应地调整注意力范围以捕捉关键心电特征；而空间金字塔池化层则通过多尺度特征整合，使模型



 

 

在输入信号长度不一致时依然保持高效学习，避免传统 CNN 对固定尺寸输入的限制[10]。注意力机制被引入

CNN 模型中，以增强对关键心电特征的关注。注意力卷积神经网络模型结合了 CNN 和多头注意力机制，直

接处理原始 ECG 信号，自动提取有用的依赖关系，实现了对五种心律失常类型的准确识别[14]。这些深度学

习模型在多个公开数据集上表现出色。LDCNN 模型在 MIT-BIH 心律失常数据库上的准确率达到 99.38%[15]。

此外，基于 Transformer 的时序学习模型在 MIT-BIH 数据集上实现了 99.92%的准确率[16]。这些成果表明，深

度学习模型在心律失常自动检测中具有广阔的临床应用前景。总之，深度学习，特别是CNN及其与Transformer

的结合，为心律失常的自动检测提供了强大的工具。这些模型在提高诊断准确性、减少心电图分析工作负担

方面展现出巨大潜力。未来，随着模型的进一步优化和临床验证，预计将有更多基于深度学习的 ECG 分析工

具应用于实际医疗场景中。 

2 AI 辅助的早期心脏病筛查 

近年来，人工智能技术在心电图分析中的应用取得了显著进展，尤其在早期心脏病筛查方面展现出巨大

的潜力[17]。通过深度学习模型对正常 ECG 信号中微弱变化的识别，AI 有望实现对心力衰竭、左室肥厚、QT

间期延长综合征等疾病的早期预测，推动心血管疾病的精准预防与个体化管理。传统的心电图分析主要依赖

于人工解读，受限于医生的经验和主观判断，难以发现潜在的、尚未表现为临床症状的心脏异常。近年来，

研究发现利用深度学习技术，开发出能够从正常心电图中识别微小异常的 AI 模型，实现对心脏疾病的早期

筛查[18-19]。尤其在近年来，AI 在心电图早期识别左室收缩功能障碍（LVSD）方面取得了令人瞩目的进展。

Attia 等首次使用基于卷积神经网络（CNN）的深度学习模型分析标准 12 导联 ECG，在 Mayo Clinic 44959 名

患者数据中训练识别 EF≤35%的 LVSD，模型 AUC 达 0.93，敏感性和特异性分别为 86.3%和 85.7%，并在

52870 例独立患者中验证了良好的泛化性能[20-21]。Klein 等进一步利用同类 AI-ECG 模型，在免疫介导性肌病

患者中预测潜在 LVSD，拓展了该技术在特殊人群中的应用[22]。有关 Meta 分析亦指出，AI-ECG 筛查 LVSD

的中位 AUC 为 0.90（IQR 0.85–0.95），表现出良好的诊断一致性和跨种群适应性[23]。这意味着 AI 模型在不

同性别、年龄、种族背景下均具备可推广性，具有广泛应用前景。值得注意的是，AI-ECG 技术不仅限于传统

医疗设备平台，可穿戴设备的应用也正在快速推进。Watch 智能手表的单导联 ECG 也被成功应用于 LVSD 检

测。Attia 等开发的 watch-ECG 模型基于单导联智能手表信号即可预测 EF≤40%，AUC 达到 0.881，展现出 AI-

ECG 在移动医疗场景中的应用潜力[24]。左室肥厚是高血压和心肌病的重要风险标志，但传统 ECG 灵敏度不

佳。一项研究显示，AI-ECG 模型能够在实时临床环境中识别 LVH，并关联未来心血管死亡风险[21]。另一项

研究发现，用预训练深度模型对单/多导联 ECG 识别 LVH，显示其性能优于基于结构 ECG 特征和传统电压

标准[25]。QT 间期延长综合征属于罕见但潜在致命的离子通道病，其鉴别依赖专家测 QTc。有研究显示，基

于 CNN 的模型对 990 名患者的 ECG 实现了 AUC 为 0.96，在隐匿型 LQTS 中仍具高识别力[26]。这一研究表

明，AI 能识别除 QTc 外的细微波形特征，支持早期诊断。总之，这些研究表明，AI 技术在心电图分析中的

应用，不仅提高了心脏疾病的早期识别率，还为临床提供了新的决策支持工具。未来，随着更多高质量数据

的积累和模型的不断优化，AI 有望在心血管疾病的预防和管理中发挥更加重要的作用。 

3 心电图信号的去噪与重建 

近年来，随着 AI 技术的迅猛发展，GAN 和自编码器在 ECG 信号的去噪与重建方面取得了显著进展[27]。

这些技术的应用不仅提高了低质量或简化导联 ECG 信号的可用性，还为远程医疗和可穿戴设备的发展提供

了有力支持。传统的 ECG 信号处理方法在面对复杂噪声和信号缺失时常常力不从心。为此，研究者们引入了

深度学习技术，特别是 GAN 和自编码器，用于提高信号质量和去除伪差[27]。在去噪方面，有研究提出了一

种基于变分自编码器和残差网络的 ECG 信号去噪方法[7]。通过引入残差连接，增强了模型对高频噪声的抑制

能力，同时保留了原始信号的关键特征。实验结果显示，该方法在多种噪声环境下均表现出优越的去噪性能
[7]。在信号重建方面，有研究开发出了一种基于 GAN 的 ECG 信号重建模型，能够从单导联信号重建出完整

的 12 导联 ECG 信号。该研究通过采用了双生成器和 1D U-Net 判别器的结构，有效捕捉了不同导联之间的

相关性，重建出的信号在多个评价指标上均优于其他生成模型[28]。另外，有研究还提出了一种 MCMA 模型，

MCMA 模型采用掩码自编码策略，在重建过程中通过多通道对齐和注意力分配，捕捉导联间的隐含相关性，

从而在单导联输入下仍能准确推断 12导联信号，较传统基于线性插值的重建方法更具鲁棒性和诊断价值[29]。

研究显示，该 MCMA 模型在信号级、特征级和诊断级的综合评价中均表现出色，展示了其在实际应用中的



 

 

潜力[29]。这些基于深度学习的去噪与重建技术在实际应用中具有重要价值。在远程医疗和可穿戴设备中，受

限于硬件条件，常常只能获取低质量或简化导联的 ECG 信号。通过上述技术，可以有效提升这些信号的质量

和完整性，从而提高心脏疾病的早期检测和诊断准确性。此外，有研究开发了一种基于注意力机制的深度自

编码器网络，用于 ECG 信号的过滤和重建，研究中该模型通过引入通道和空间注意力机制，增强了对关键特

征的关注，显著提高了信号的重建质量[30]。总之，基于 GAN、自编码器及其变种的深度学习模型在 ECG 信

号的去噪与重建方面展现出卓越性能，不仅有效提升了信号质量与完整性，也为远程医疗和可穿戴设备中的

心电监测提供了可靠的技术支撑，具有广阔的临床应用前景。 

4 多模态 AI 心电诊断平台构建 

随着医疗数据类型日益多元，单一数据源在复杂心血管疾病识别上的局限性日渐凸显。近期，研究焦点

逐渐转向将电生理信号、临床信息、医学影像乃至基因组数据融合，借助先进 AI 技术建立多模态心电诊断平

台，以增强疾病预测与个体化干预能力。在 ECG 与临床特征融合中，有研究报道了一种基于 Transformer 架

构的联合融合模型，该模型将表面 ECG 信号与患者临床变量共同输入，成功预测房颤消融术后复发风险，单

独使用 ECG 可实现 AUROC 约为 0.769，而与临床特征融合后 AUROC 提升至 0.899，敏感性、特异性也明

显增强[31]。此成果表明，多模态融合显著提升了预测性能与模型实用性。在 ECG 与医学影像联合分析中，另

一项研究发现，LVH‑fusion 融合 ECG 信号与超声心动图时序数据，用于左室肥厚（LVH）的诊断[32]。该多模

态深度学习模型不仅显著提高了分类效果，还引入了可解释性机制，通过 SHAP 揭示模型关注的 ECG 波段

及超声图像中的结构要素[32]。另有研究提出，将心脏磁共振影像中的结构信息迁移至 ECG 表示，通过对比

学习和掩码建模显著提升风险预测与表型检测准确率，ECG 表征的心血管疾病风险预测准确率最多提升 12％，

而心脏表型（如左室结构）的检测提升达 27.6％[31]。总之，总之，多模态融合技术通过整合 ECG 信号与临床

信息、医学影像乃至基因组数据，显著提升了心血管疾病的预测准确性与模型的临床适用性，为实现更精准

的个体化诊疗提供了强有力的技术支撑。 

5 可解释性 AI（Explainable AI, XAI） 

尽管深度神经网络已展现出对 ECG 异常检测的卓越性能，但其内部决策过程缺乏普通可解释性，导致

“为什么选这个波形做出判断”的问题难以回答。这种不透明性不仅削弱了医生对 AI 系统结果的信任，也使

得系统在面临伦理、法律或操作偏差时难以审查[33]。有研究引入梯度‑加权类激活图（Gradient‑weighted Class 

Activation Map，Grad‑CAM）为 CNN 在线性决策基础之上增添空间可视性。在连续 ECG 分类任务中，

Grad‑CAM 突出的激活区域恰与医学上关键的 QRS 波段重合，显示了模型对核心特征的聚焦。近期针对 RPM

变换后的 ECG 信号，Grad‑CAM 清晰可视化了不同类型心律失常的决策特征区域，从而揭示模型关注点的差

异性[34]。另外，为实现对输入特征的透明度评估，Shapley 值（SHAP）被广泛应用于多通道 Holter ECG 与

LightGBM 模型中。在一项最新研究中，利用 SHAP 识别出心率变异性与 QRS 形态两个最具解释力的指标，

LightGBM 模型的 AUROC 高达 0.993，精确度在 98%以上，这表明可解释输出与临床经验高度一致[35]。相比

于 SHAP 和 Grad‑CAM，LIME 专注于局部模型行为解释，但在 ECG 领域其稳定性略逊。研究显示，Grad‑CAM

可更准确定位到具有医学意义的 ECG 波形，而 SHAP 则在整体特征重要性评分方面表现更好[36]。同时，为

了确保 XAI 方法的可信度，众多研究引入了多种评估框架[38]，如通过文献对照评估或通过代理任务验证等。

Grad‑CAM 在先天性 QT 延长综合征中的研究中发现，QRS 波是神经网络最显著关注区域，且该发现此前未

被广泛报道[37]。通过与特征重要性排名、插拔实验、随机置换等方法对比，研究发现 SHAP 与 Grad‑CAM 提

供的解释结果在多数情况下与专家判定高度一致[37]。除了技术可行性，可解释性 AI 在提升临床接受度方面

也取得初步进展。调查显示，当模型结果以 Grad-CAM 可视化或 SHAP 特征重要性形式呈现时，心血管科医

生对 AI 预测的信任度平均提升约 30%，并更倾向于将其作为诊断参考[35]。Mayo Clinic 的试点研究亦指出，

在 AI-ECG 工作流中引入解释性模块和结果可视化后，医生的采纳率显著提高，临床决策一致性增强[6]。这

些结果表明，可解释性不仅是技术挑战，也是推动 AI 心电分析临床转化的关键因素。总之，随着 XAI 技术

的发展，Grad-CAM、SHAP 等方法在揭示深度模型决策依据方面取得了显著进展，不仅增强了 AI 在 ECG 异

常检测中的透明度与可信度，也为其在临床应用中的推广奠定了坚实基础。 

 



 

 

6 AI 模型在不同人群中的泛化能力 

近年来，尽管 AI 在心电图分析中取得了突破性进展，但其在不同人群之间的泛化能力仍面临显著挑战。

尤其是在不同年龄层、种族背景和设备来源之间，模型性能往往出现明显下降。首先，ECG 信号因个体差异

和设备参数（采样率、电极布置）不同而呈现显著异质性。这种差异导致模型在训练集之外的真实环境中表

现下降。此外，生理状态变化（运动、压力）亦会引入信号变异，使得模型难以适应多场景应用。“DE‑PADA”

混合增强与域适应模型研究发现，在静息状态下表现优异，但运动后表现显著下降，表明跨生理状态泛化依

旧是难题[38]。为应对上述问题，有研究提出了多种方法。有研究通过多路径网络和簇对齐策略显著提升了不

同数据源之间的 ECG 分类准确性，有效缓解模型在跨设备、跨个体时的性能衰减[39]。Federated Learning 通

过在多个医院或设备端本地训练并汇聚模型参数，在不共享原始数据的前提下构建全局模型。研究显示，即

使面对非独立同分布数据集，Federated Learning 方法性能依然可媲美集中训练，同时保护患者隐私[38]。为提

升局部性能，有研究提出将全局模型作为基础，并结合图结构对齐和三元组损失，对每个客户端进行个性化

微调。这一策略显著改善了在非 IID 场景下的分类表现[40]。值得注意的是，特定人群的生理特征差异进一步

加剧了模型的泛化难度。儿童 ECG 信号心率显著快于成人，PR、QRS 及 QT 间期均较短，T 波形态不稳定，

而老年患者则常伴有多种心律失常及 ST-T 段异常，信噪比下降，影响特征提取。先天性心脏病患者的 QRS

波形畸形表现多样，类别样本稀缺，导致模型在该人群中的准确性显著下降[19, 26]。针对上述问题，研究者提

出了多种优化策略，如针对儿童 ECG 信号引入心率调制的数据增强及节段归一化方法，以适应高变异性的

时序特征；针对老年患者，构建融合临床指标与 ECG 的多模态网络，以提高模型鲁棒性；而在先天性心脏病

识别中，迁移学习与生成对抗网络被广泛应用于解决类别不平衡和样本不足问题，从而改善少样本场景下的

泛化性能[29, 32]。这些针对性策略为 AI-ECG 模型在不同人群中的推广提供了可行路径。总之，为提升 AI 在

不同人群和设备中的泛化性能，研究趋势聚焦于融合迁移学习、联邦学习与领域适应三种方法。未来，模型

若能通过多源协同训练、端对端个性化微调与动态域适应等策略，将极大增强其实用性与适应能力，从而推

动 AI‑ECG 系统在真实医疗场景中的广泛落地。 

总而言之，在心电图智能分析的不同任务中，选择合适的深度学习模型至关重要。当前主流模型包括 CNN、

Transformer、Autoencoder 及 GAN 等，各自具有特定优势与局限，适用于不同应用场景。临床实践中根据导

联数量、实时性要求、信号完整性等因素选择合适的模型，有助于提高分析效率与诊断准确性。心电图智能

分析中不同模型技术对比总结见表 1。 

表 1 心电图智能分析中不同模型技术对比总结 

Tab.1 Comparison and summary of different model techniques in ECG intelligent analysis 

模型类型 应用场景 优势特点 性能短板 适用建议 

CNN 
多导联ECG分类心

律失常检测 

优异的局部特征提

取能力；模型成熟、

稳定 

长距离依赖建模能

力较弱；模型大小

与推理成本较高 

适用于结构稳定、

信噪比高的 12导联

ECG 分析任务 

Transformer 

单导联或变长信号

需要建模时序依赖

的任务（如房颤预

测） 

长程依赖建模能力

强；适应序列变长

信号 

对计算资源要求

高；在小样本训练

中易过拟合 

适用于高端设备部

署或对序列特征要

求较高的场景 

GAN 
ECG 信号重建低质

量信号增强 

数据生成能力强；

可提升信号完整性 

不易训练，存在不

稳定性；偏重生成

质量，解释性差 

适合于可穿戴设备

中的数据质量增强

任务 

Autoencoder 
ECG 去噪、异常检

测数据压缩 

特征压缩与恢复能

力强；模型相对轻

量 

对复杂病理特征提

取有限；表现依赖

输入信号完整性 

适合信号完整性要

求不高、资源受限

的嵌入式系统 

CNN+Transformer

混合模型 

多导联变长信号分

类 

综合卷积与注意力

优势；在多个任务

中性能优异 

模型复杂度高，推

理慢 

适用于性能不敏感

但诊断精度要求高

的医院终端 

轻量级模型（如 移动终端、边缘设 模型小，计算效率 准确率略低于复杂 适合部署于手表等



 

 

MobileNet） 备 高 模型 可穿戴设备进行实

时监测 

7 小结与展望 

随着人工智能技术的飞速发展，AI 驱动的 ECG 分析正在加速重构传统心血管疾病检测与诊疗模式。从

心律失常的自动识别到隐匿性心脏疾病的早期筛查，AI 已不再局限于“辅助工具”，而正日益走向“智能决策”

的核心角色。在心律失常识别方面，深度学习模型，尤其是 CNN 和 Transformer 架构，不仅在多个公开数据

集上超越了人类专家的平均水平，更实现了高精度、低延迟的临床级预测性能。与此同时，AI 模型在无症状

阶段的心脏病预测中也表现出强大潜力，如左室收缩功能障碍、左室肥厚和 QT 间期延长综合征等均可通过

深度模型实现高敏感度识别，为心血管疾病的早期干预和精准管理提供了有力支持。在 ECG 信号的预处理

方面，GAN、自编码器等新兴模型显著提升了低质量、简化导联信号的可用性，为可穿戴设备与远程医疗中

的广泛部署奠定了基础。此外，多模态数据融合的发展趋势尤为值得关注。将 ECG 信号与临床信息、医学影

像、甚至基因组数据相结合，不仅增强了模型的预测能力，也为复杂疾病的机制研究和个体化干预提供了新

的技术路径。然而，AI 模型的“黑箱”问题依旧是其大规模临床应用的障碍。近年来，Grad-CAM、SHAP 等可

解释性 AI 方法在揭示模型决策机制方面取得实质性进展，有效增强了 AI 在临床场景中的透明度与信任度。

此外，为提升 AI 模型在不同人群、设备与场景中的泛化能力，迁移学习、领域适应及联邦学习等策略逐步融

合，形成多源协同与个性化微调的研究趋势。 

近年来，AI-ECG 系统在全球范围内逐步实现从研究走向临床的转化落地。美国食品药品监督管理局

（FDA）已批准多个 AI 驱动的 ECG 分析工具进入市场，如 AliveCor 公司开发的 KardiaMobile 设备，该设备

结合 AI 算法可进行房颤、心动过缓及心动过速的初步筛查，并获得 FDA 认证[41]。此外，Mayo Clinic 研发的

AI-ECG 模型已在其多家附属医院临床部署，用于筛查左室收缩功能障碍（LVSD），并通过集成 Grad-CAM

可解释性机制提高医生的信任度，显著提升了早期识别率与干预效率[6]。在中国，复旦大学等已开展 AI-ECG

辅助系统的临床试点，部分系统通过本地数据再训练与联邦学习实现了对国人心电图特征的优化适配[42]。这

些实践案例表明，AI-ECG 不仅在算法精度方面已具备可用性，也正在逐步攻克监管合规、医生培训、患者隐

私保护等落地难题，为其广泛应用奠定了坚实基础。 

尽管 AI 在 ECG 分析中取得显著进展，其临床转化仍面临多重障碍，包括监管审批流程复杂、医生操作

习惯与信任不足、数据隐私保护以及基层医疗机构算力受限等。以美国 Mayo Clinic 为例，该院在部署 AI-

ECG 筛查左室收缩功能障碍时，通过在临床工作流中引入可解释性模块，并对医生进行分阶段培训，有效提

高了模型的使用率和医生信任度[6]。国内亦有研究通过联邦学习技术在多中心医院实现模型训练，在不共享

患者隐私数据的前提下，提升了 AI 模型的泛化性能与合规性。此外，模型轻量化和迁移学习策略可降低部署

成本，适应基层医院硬件条件。这些经验为 AI-ECG 技术的大规模临床应用提供了可行路径。 

展望未来，AI-ECG 分析仍面临多个亟待攻克的挑战，如跨域模型迁移能力不足、个体差异建模不充分、

临床集成度不高等。未来研究重点可分为短期和长期两个层面。短期内，亟需解决跨设备、跨人群的 ECG 数

据标准化问题，并推动联邦学习和迁移学习在多中心医院的落地应用，以提高模型泛化能力。同时，应在临

床工作流中嵌入可解释性模块，结合医生反馈优化决策界面，提升 AI 系统的信任度和使用率。长期来看，多

模态数据融合（如 ECG 联合医学影像、基因组和临床特征）将在心血管疾病风险预测中发挥关键作用，但需

同步构建隐私保护和数据安全机制，如差分隐私和安全多方计算。此外，面向全生命周期的 AI 预测模型、跨

场景适应的个性化智能诊断体系，将成为实现精准心血管医疗的重要方向。这些研究重点的推进，有望加速

AI-ECG 技术从实验室走向大规模临床应用。 
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