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人工智能人工智能++心血管疾病心血管疾病

【摘要】 人工智能给医学领域带来重大变革和发展，尤其在心电领域的作用尤为突出，人工智能心电

图（AI-ECG）应运而生。本文主要介绍了AI-ECG在心律失常、冠心病、心肌病、心脏瓣膜病中的应用，并探

讨AI-ECG未来所要面临的挑战和应用前景。

【关键词】 人工智能； 心电图； 人工智能心电图； 应用进展

Application Progress of Artificial Intelligence-Enabled Electrocardiogram
WANG Fu-jun，MI Yan，ZHOU Fang，WANG Chun-ting. Department of Cardiology，People’s Hospital of Xiangxi

Tujia and Miao Autonomous Prefecture，Jishou 416000，China（WANG Fu-jun)；Department of Electrophysiology，

Hunan Chest Hospital，Changsha 410006，China（MI Yan，WANG Chun-ting）；Health Management Center of

Yueyang Central Hospital，Yueyang 414000，China（ZHOU Fang）

Corresponding author：MI Yan，E-mail：819070584@qq.com

【Abstract】 Artificial intelligence has brought significant changes and advancements to the medical field,

with particular markable impacts in the domain of electrocardiography. This has led to the emergence of artificial

intelligence-enabled electrocardiogram (AI-ECG). This paper mainly introduces the application of AI-ECG in

arrhythmia, coronary heart disease, cardiomyopathy and valvular heart disease, and further explores the current

challenges and future application prospects of AI-ECG.
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心电图（ECG）能提供有关心脏生理及解剖状

态的重要资料，具有价廉、无创伤、操作简便、可重

复等特点。但 ECG 受限于在判读过程中主观性、

人为误差和人为分析所耗费的时间。传统的计算

机辅助诊断技术，由于鲁棒性、泛化性较差，在临床

上的应用有一定的局限[1-7]。人工智能可以模拟人

脑学习并储备知识、进行思考规划，主要方法包括

机器学习（machine learning，ML）和深度学习（deep

learning，DL）。其中，ML包括监督学习、无监督学

习等。DL 涵盖了循环神经网络、卷积神经网络

（convolutional neural networks，CNN）等[8]。ML 一

般需要人工介入来完成，DL则是利用多层神经网

络自动挖掘并学习有效特征，其强大的数据整合和

泛化能力能够高效解决图像处理、自然语言处理和

语音识别等各种现实问题。人工智能心电图（arti-

ficial intelligence electrocardiogram，AI-ECG）是指将

人工智能算法应用于 ECG 分析的技术，可实现

ECG数据的自动学习并建立分析系统，识别与心脏

结构或功能异常相关的微小变化，主要用于疾病的

诊断与预测、患病人群的分层，及提供临床决策支

持等[9]。本文旨在综述AI-ECG在心血管疾病中的

应用，展望其应用前景及面临的挑战。

1 AI-ECG在心律失常中的应用

1.1 心房颤动（房颤） 房颤是最常见的心律失常，

不仅影响患者的生活质量，还可能发生血栓栓塞、

心力衰竭等并发症。AI-ECG对阵发性房颤和无症

状房颤患者的诊断及预测发挥重要作用。Attia

等[10]对180922例患者649931份ECG（标准12导联，

持续10 s）进行回顾性分析，开发了一种AI模型，通

过构建NN识别窦性心律下 ECG细微变化来发现
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房颤。研究发现，AI 模型通过窦性心律识别阵发

性房颤的准确性达 83%[10]。Noseworthy等[11]招募了

有中风危险因素但无房颤的患者，算法将完成随访

的人群分为房颤发生高风险组和低风险组。结果

显示，高风险组相较于低风险组发生房颤的危险程

度更高（P=0.0002）[11]。Jabbour等[12]收集 124例房颤

报告，496例正常ECG报告组成心电模型后进行训

练、验证和测试，人工智能集成算法的曲线下面积

（AUC）为 0.94（95%CI 0.75~0.94），其敏感度、特异

度、准确度、精确度和 F1 分数分别为 56.0%、

98.0%、90.0%、93.0%和 0.70。与临床风险模型和

现有的房颤预测模型HARMS2-AF评分相比，人工

智能算法的性能更好（P<0.01）。李盼盼等[13]的研

究也证实，与临床风险模型和现有的房颤预测模型

HARMS2-AF评分相比，人工智能算法的性能更好

（P<0.01）。

1.2 室性心律失常 宽QRS心动过速（WCT）有多

种诊断流程，这些流程用于区分室性心动过速

（VT）和室上性心动过速（SVT），但它们的准确率

仅为 68.8%~77.5%[14]。 Chow 等[15] 将包括 2906 个

SVT的 ECG和 424个VTECG，将 ECG转换为可缩

放的矢量图形文件，并放入 CNN。在他们的内部

测试集中，最后报告的敏感度、特异度和准确度分

别为93.0%、91.8%和91.9%。在354个选定的WCT

的ECG的外部测试集中，作者报告的敏感度、特异

度和准确度分别为80.5%、81.6%和81.1%。

傅国华等[16]运用高精度ML算法软件，对 38例

特发性室性心律失常（IVA）患者于术前进行起源位

置预测，发现该ML算法软件预测 IVA起源的受试

者工作特征AUC、敏感度、特异度、FI评分、准确率

分别为 97%、97%、100%、96%、99%。Yang 等[17]提

出了一种结合CNN 和计算机模拟心脏模型，使用

12导联ECG来进行室性早搏定位诊断。首先基于

真人心脏核磁共振（MRI）得到的数据行计算机模

拟心脏模型重建，再按单个患者的 ECG 特定导联

进行计算，得到不同起源部位的模拟导联ECG，随

后将其作为训练集，输入两个CNN 进行训练。研

究使用两种分类方法对不同起源部位进行分类，其

一是把整个心脏分为不同的 25 个线段（使用分段

CNN），另一个是分为心内膜起源部位和心外膜起

源部位（使用Epi-Endo CNN）。将患者的ECG输入

到训练好的CNNs中进行定位诊断。结果显示，计

算机模拟评价结果具有较高的准确率，分段 CNN

为 78%，Epi-Endo CNN 为 90%，9 例患者的临床实

验平均定位误差为11 mm。

1.3 其他心律失常 Hannun 等[18] 开发了一种

DNN，将来自 53549例患者的 91232张单导联ECG

中的 10种常见心律失常在内的 11个节律类别（房

颤和心房扑动、房室阻滞、二联律、异位房性心律、

室性自主心律、交接区心律、噪声、窦性心律、SVT、

三联律）进行分类。当根据一个由董事会认证的执

业心脏病学专家组成的共识委员会注释的独立测

试数据集进行验证时，DNN在ROC下的平均AUC

为 0.97，调和平均数（F1）显著优于心内科医师的平

均水平（0.837 比 0.780）。研究者进一步将该算法

迁移至一个外部公共ECG数据库中进行端对端训

练并验证（n=8528），得到相似的效能（F1=0.830），

提示其存在较好的外推性。Ribeiro等[19]提出一个

DNN模型，在一个包含 200多万个标签的数据中进

行训练，发现模型在识别 12 导联 ECG 中的 6 种心

律失常（一度房室阻滞、右束支阻滞、左束支阻滞、

窦性心动过缓、窦性心动过速、房颤）方面优于心内

科住院医师，F1评分在 80%以上，特异度在 99%以

上。Zhu等[20]采用 180940份数据开发的AI模型区

分 21种心律失常，明显高于工作 3~19年临床医师

诊断的平均水平。这些进一步验证了AI-ECG心律

失常分析应用的广泛性。

2 AI-ECG与冠心病和心肌梗死

冠心病常见 ECG 表现包括 ST 段或 T 波改变

等，临床医师要及时、准确地判读冠心病ECGST-T

改变需丰富的经验，且 ECG 的变化需足以被肉眼

识别。AI-ECG 利用输入的 ECG 及其诊断训练算

法，并通过重复验证自动调整参数，从而达到更高

的诊断效能。研究发现，通过提取 12导联ECG波

形距离特征和分导联波形振幅特征，加入胸痛中心

真实临床数据后，基于形态特征提取BiLSTM神经

网络的急性下壁心肌梗死辅助诊断算法准确率达

到 99.72%，精度达到 99.53%，敏感度达到 100%，同

时F1值达到99.76[21]。Al-Zaiti等[22]用一组前瞻性急

性胸痛患者（n=745）的ECG，构建了三个预测急性

冠状动脉综合征（acute coronary syndrome，ACS）的

ML 模型，同时在外部的一组队列中（n=499）进行

验证，结果发现，联合三种ML模型对ACS预测的

AUC可达 0.82（95%CI 0.77~0.86），显著优于临床医

师[AUC=0.67（95%CI 0.61~0.74）]，同时其敏感度达

到 77%，相比临床医师（40%）和商用ECG诊断软件

（25%）均明显提高。Liu等[23]开发了一种DL模型，

对急性 ST段抬高型心肌梗死诊断的敏感度、特异
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度为 98.4%和 96.9%，准确率高于临床医师；诊断急

性非ST段抬高型心肌梗死的AUC值为0.877，如结

合心肌肌钙蛋白 I诊断时AUC值可达0.978。

3 AI-ECG与心肌病

由于心肌病患者的 ECG 早期缺乏特异性，

ECG 对心肌病缺乏早期诊断。Haq 等[24]创建了一

个CNN，使用 12导联ECG检测致心律失常右室心

肌病（ARVC），该模型的敏感度、特异度、阳性和阴

性预测值分别为77.3%、62.9%、3.32%和99.4%。节

律 ECG 和中位心跳 ECG 的 AUC 分别为 0.75 和

0.76。该模型在排除ARVC方面表现良好，并支持

AI-ECG可以作为ARVC生物标志物的概念。

肥厚型心肌病（HCM）患者有猝死风险，具有≥
1个主要风险标志物的个体考虑使用一级预防植入

式心律转复除颤器。指南建议使用心脏磁共振

（CMR）成像来识别高风险的影像学特征。Carrick

等[25]的 ECG-DL 模型在保持测试（C 统计量 0.72、

0.83、0.93和 0.76）和外部验证（C统计量 0.71、0.76、

0.91 和 0.68）期间可靠地识别了 HCM 高风险特征

（收缩功能障碍、大面积肥大心尖部室壁瘤和广泛

的晚期钆增强）。使用超声心动图结合ECG-DL引

导的选择性CMR使用的假设筛查策略表明，识别

具有高风险特征的患者的敏感度为 97%，同时将推

荐的CMR数量减少了 61%。对于没有ECG-DL推

荐的CMR患者，这种筛查策略不存在高风险特征

的阴性预测值为 99.5%。由此可见，在HCM中，新

型 ECG-DL模型可靠地识别了具有高风险影像学

特征的患者，同时有可能降低资源贫乏地区的

CMR检测要求。

4 AI-ECG与心脏瓣膜病（VHD）
VHD的发病率随着年龄增长逐年升高。随着

人工智能与医学领域的交叉融合，人工智能算法模

型已成为 VHD 的有效识别工具。Lin 等[26]开发五

个DL模型（DLM）来识别主动脉瓣狭窄、主动脉瓣

反流、肺动脉瓣反流、三尖瓣反流和二尖瓣反流，根

据年龄和性别调整的 AI-ECG 达到 AUC 分别为>
0.84、>0.80、>0.77、>0.83和>0.81。由于每个DLM

的预测共享相似的ECG节律成分，因此每个DLM

的阳性结果与其他瓣膜性心脏病高度相关。值得

注意的是，共有 37.5%~51.7%的假阳性预测至少有

一个重要的超声心动图发现，这可能导致最初为轻

度至轻度 VHD 的患者未来中度至重度 VHD 的风

险显着增加。AI-ECG 诊断模型未来可能成为

VHD识别的临床辅助工具。

5 AI-ECG与心力衰竭（HF）
HF 患者存在多种生物标志物，但它们在常规

临床实践中的使用通常受到高成本和有限可用性

的限制。HF是各种心脏疾病的严重表现或晚期阶

段，病死率和再住院率显著升高。Cho等[27]回顾性

分析了在韩国两个三级中心前瞻性收集的急性HF

患者的数据。使用定量心电图（QCG）的 DL 系统

分析基线ECG，该系统经过训练可检测多种紧急临

床情况，包括休克、心脏骤停和左心室射血分数

（LVEF）降低。在长期随访期间，QCG-Critical评分

较高（>0.5）的患者病死率高于QCG-Critical评分低

（<0.25）的患者（调整后风险比 2.69，95%CI 2.14~

3.38，P<0.001）。

6 AI-ECG与先天性长QT综合征（LQTS）/QT间
期延长

LQTS 与晕厥、室性心律失常和猝死有关。

LQTS 常通过静息 ECG 上的 QT 延长检测到，但一

半的LQTS患者的QT间期正常或临界正常。Jiang

等[28]开发一种基于DL的神经网络，用于使用 12导

联 ECG 识 别 LQTS 和 区 分 基 因 型（LQTS1 和

LQTS2）。共分析了 990例患者[平均年龄（42±18）

岁;其中女性 589（59.5%）例]的 4521例ECG。外部

验证表明，CNN 对 LQTS 检测（AUC=0.93，95%CI

0.89~0.96）和基因型区分（AUC=0.91，95%CI 0.86~

0.96）具有很高的诊断能力。超过了专家测量的

QTc 间期检测 LQTS，包括正常或临界 QTc 间期的

患者。在高危患者和基因型阴性对照的横断面队

列（406例患者）中进一步验证，CNN模型检测到的

LQTS优于基于QTc间期的检测，可见DL模型改进

了静息ECG对先天性LQTS的检测，并允许区分 2

种最常见的遗传亚型。对未选择的普通人群进行

更广泛的验证可能支持该模型应用于疑似 LQTS

患者。但该模的缺陷在于只允许区分常见的先天

性LQTS的遗传亚型。

7 AI-ECG与肺动脉高压

肺动脉高压具有进展性、恶化性的特点。AI-

ECG 能够识别出 ECG 中的微小变化，通过训练人

工智能模型识别与肺动脉高压相关的ECG信号特

征，可提高 ECG 在肺动脉高压早期诊断中的准确

性。Kwon等[29]利用来自韩国医院的ECG和超声心

动图数据训练 CNN，最终模型检测疑似肺动脉高

压的AUROC、敏感度和特异度分别为 0.90、80%和

84%，但准确性不高。Ma等[30]使用了一种包含注意

力模块的多尺度残差神经网络对MIT-BIH数据库
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进行心电信号分类，准确率为 99.2%，敏感度为

97.5%，特异度为 99.8%，F1 评分为 0.98。谢中立

等[31]开发了一个结合ECG和临床特征的智能诊断

模型，该模型在检测疑似肺动脉高压患者中展现出

高准确性，敏感度、特异度、准确度、F1 评分、

AUROC和AUPRC分别达到 94.8%、97.2%、96.7%、

0.924、0.996 和 0.985。表明 AI-ECG 具有提升 ECG

在肺动脉高压诊断中的潜力，有望成为未来肺动脉

高压筛查工具的基础。

8 AI-ECG的挑战与应用前景

AI-ECG在心律失常、冠心病、心肌病、VHD以

及其他非心血管系统疾病中的广泛应用并取得突

破性的进展，但依然存在一定的局限性和挑战。第

一，ECG资料标准目前没有统一标准的心电输入格

式和数据预处理文档标准。也很少有研究提供具

体的数据形式和详细的处理过程，所以不能在不同

的模型之间进行比较，也不知道什么样的形式和预

处理方式对人工智能技术潜能发挥更有利。其次，

人工智能的“黑匣子”即不可解释性，黑匣子算法引

起了几个问题，包括医师是否可以向患者解释该过

程或确保人工智能得出的结论的准确性，黑匣子问

题也会影响模型的编辑和推广。有学者建议，通过

使用能够发现模型在训练过程中找到的基本规则，

可以更大程度地信任可解释的人工智能。然而，许

多的学者认为，依赖可解释的人工智能可能会破坏

用户试图实现的目标，而可解释的人工智能可能更

像是对过程的解释，而不是结果。最后，模型的稳

定性和泛化性不高，现有的AI-ECG研究多为回顾

性研究，缺乏前瞻性的研究，尤其是在能够证实深

度学习模型实际效用在临床医学中的实践。因

此，AI-ECG的应用价值还需要更多的循证医学证

据来支持。

相信在不久的将来，人工智能的发展能够为我

们的分析工具提供更强大的支撑。我们应该更积

极的探索人工智能在医学领域的应用，与人工智能

合作，共同推动人类健康事业的发展。
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