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人工智能辅助心电分析用于心血管疾病诊断的研究进展

黄晓红、曾俊童 *、胡圣懿综述，郑哲审校 

摘要  心电信号为临床诊疗提供重要的心血管功能状态信息，基于人工智能（AI）技术的复杂心电信号分析逐渐成为近

年来心血管疾病领域的研究热点。作为临床运用最广泛的心电信号源，心电图（ECG）所记录与反映的心脏周期性电活

动变化图像，具有获取便捷、价格低廉、信息丰富的特点，对心血管疾病的诊疗决策具有重要意义。另一方面，光电

容积脉搏波（PPG）信号作为一种新型心电信号，常与可穿戴设备等结合以实现持续心电监测，显示出其独特价值。本

文总结了近年基于 AI 技术的 ECG 和 PPG 分析以辅助心血管疾病诊断的最新研究进展，以及当前研究局限性和未来

研究的关注重点。
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综述

心电信号是心肌电活动产生的生物信号。近

年来，人工智能（AI）技术辅助的心电信号如心电图

（ECG）和光电容积脉搏波（PPG）信号的分析逐渐成

为研究热点 [1]。在中国，心血管疾病患病率处于持

续上升阶段 [2]，ECG 作为一种无创的心电监测手段，

对其有重要的诊断价值 [3]。但对 ECG 的准确解读为

临床运用的主要局限，且 ECG 的解读规则长期无更

新 [4]。近年来，PPG 作为一种新兴心电信号，已被

证实与 ECG 之间存在高度相关性 [5]。PPG 通过记录

血管中血流量的变化反映心脏泵的状态，基于 PPG

的心电参数测定已被广泛用于便携医疗设备中指

氧、心率、血压等信号的连续监测中。

随着医疗大数据的发掘和应用，AI 技术在处理

复杂医学信息方面展示出巨大潜力。机器学习（ML）

作为运用最广泛的 AI 技术，在自动分析和学习变量

之间关联模式方面存在优势。深度学习（DL）通过模

仿人脑多层神经网络结构与分析模式，学习输入数

据的内在规律和表现层次，并进行自动预测。其中，

卷积神经网络模型（CNN）尤其擅长以图像为输入信

号的预测任务，因而在 AI 辅助心电信号波形分析中

应用广泛 [6]。

本综述总结了国内外近年来 AI 辅助 ECG（AI-

ECG）和 PPG 分析在心血管疾病诊疗中的最新研究

进展，并讨论目前研究的局限性与未来推广的关注

重点。

1  有明确心电图诊断标准的疾病

1.1  缺血性心脏病

心肌缺血的常见 ECG 表现包括 ST 段或 T 波

改变等，但在临床诊疗中其灵敏度和特异度并不理

想 [7]。对于缺血性心脏病，目前多数 AI-ECG 分析

算法研究主要集中于急性冠状动脉综合征（ACS）。

Al-Zaiti 等 [8] 利用一组前瞻性急诊胸痛患者（n=745）

的 ECG，分别构建了三种预测 ACS 的 ML 模型，并

在另一组外部队列中（n=499）进行验证。结果显

示，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）]，同时其灵敏度达到 77%，相

比临床医师（40%）和商业心电图诊断软件（25%）均

明显提高。此外，一系列研究提示，ECG 中存在大

量潜在急性心肌缺血相关信息有待开发。Bouzid 等 [9]

基于专家的识别与 ML 特征提取的方法，从 544 个

ECG 的时间 - 空间特征中确定了 73 个同时具有生

理学基础与数据关联性的心肌缺血特征，并证实了

由这些特征构建的逻辑回归模型在验证集（n=499）

中诊断 ACS 的灵敏度显著优于临床医师与商业 ECG

诊断软件（72% vs. 40% vs. 25%）。此类相关新型

ECG 特征对今后心肌缺血诊断规则更新有重要参考

价值。

1.2 心律失常

近年来，心律失常的 ECG 辅助分析与诊断成
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为 AI 算法的重要研究热点。Hannun 等 [10] 利用来自 

53 549 例患者的 91 232 张单导联 ECG 训练了一个端

到端的深度神经网络（DNN）模型，可将输入的 ECG

自动分为包括正常心律、噪音信号以及 10 种常见心

律失常在内的 12 类预测结果。在包含 328 张 ECG

的独立验证集中，模型对各类心律失常预测的平均

AUC 约为 0.91，调和平均数（F1）显著优于心内科医

师的平均水平（0.837 vs. 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=8 528），得到相似的效能（F1=0.830），

提示其存在较好的外推性。Zhu 等 [11] 的研究算法实

现对有多个心律失常诊断的 ECG 识别，平均 F1 值

达到 0.887，进一步验证了 AI 辅助 ECG 心律失常分

析应用的广泛性。

心房颤动（房颤）在国内外 AI-ECG 研究中已初

步取得较好的预测效果。Cai 等 [12] 开发了一种一维

深度密集连接神经网络模型以识别 ECG 上房颤信

息，该研究利用多中心 16 557 张 12 导联 10 s ECG

训练模型，模型在测试集的准确度与灵敏度分别达

到（99.35±0.26）% 和（99.19±0.31）%。除了识别

ECG 中已明确存在的房颤信号外，Attia 等 [13] 实现了

在当前无明显房颤特征信号的 ECG 中分析并预测未

来房颤发生；其研究假设此类患者在 ECG 上出现房

颤特征性变化前心脏已经存在如纤维化等结构变化，

但其所反映的细微 ECG 变化难以被人眼所识别。因

此，该团队利用来自 180 922 例患者的 649 931 张窦性

ECG，训练并验证了一个可通过分析无明确房颤特征

的 ECG 来预测患者既往是否曾发生过房颤的 CNN 算

法。在一个包含 3 051 例（8.4%）曾有至少一次明确房

颤的患者测试集中，所训练的 AI 辅助算法实现正确

预测的 AUC 可达 0.87（95%CI：0.86~0.88），提示基

于 CNN 图像识别技术的 ECG 辅助分析算法对于细

微、非特异性房颤特征的识别存在一定可行性。

2  无明确 ECG 诊断标准的疾病

许多心血管疾病尽管缺乏明确 ECG 诊断标准，

但其相关的心脏结构与功能变化仍有可能引起 ECG

改变。因而，利用 AI 技术分析相关 ECG 并进行预测，

有望用于提高疾病诊断验前概率，辅助高危人群的

早期诊疗。

2.1  左心功能不全

左心功能不全与相关临床危险因素、B型利钠肽、

某些心电图特征等显著相关，但其预测效能均欠佳，

疾病筛查的成本 - 效益比有待考量 [14]。为提高基于

ECG 信息的左心室功能不全的诊断效能，Attia 等 [15]

纳入来自 44 959 例患者的 12 导联 ECG 构建了一个

预测左心室收缩障碍（LVSD）的 CNN 模型，该模型在

52 870 例患者的外部验证中取得了较好的预测效果

（AUC：0.93）。同时，即使被该模型识别为阳性、但

实际目前非 LVSD（即假阳性）的患者，其未来发生

LVSD 的风险相比阴性患者升高 4 倍以上，提示模型

预测结果存在一定预后危险分层价值。Jentzer 等 [16]

进一步构建了一个 LVSD 死亡风险预测 AI-ECG 模型，

预测结果与住院死亡率（校正后 OR=1.05，95%CI：

1.03~1.08）及 1 年死亡率（校正后 HR=1.04，95%CI：

1.03~1.05）相关。同样，Kagiyama 等 [17] 构建了一个预

测左心室舒张速度的 AI-ECG 模型，其内部验证和

外部验证平均绝对误差分别为 1.46 cm/s 和 1.93 cm/s，

提示 ECG 有望作为左心舒张障碍的初步预测手段。

2.2  肥厚型心肌病（HCM）

HCM 存在相应的非特异 ECG 表现（如电轴左

偏、左心室高电压、T 波倒置和异常 q 波等 ）。Ko

等 [18] 纳入梅奥诊所 3 060 例 HCM 患者及 63 941 例

对照，训练并验证了一个 HCM 的 CNN 预测模型，

AUC 可达到 0.95（95%CI：0.94~0.97）；亚组分析提

示该模型在年轻人（< 40 岁 ）中的诊断效能尤其好。

Tison 等 [19] 基 于 36 186 张 12 导 联 ECG 所 构 建 的

CNN-ECG 模型在结合临床变量基础上对 HCM 预测

的 AUC 可达到 0.91（95%CI：0.90~0.92）。研究者进

一步发现，对该模型 HCM 预测具有高度提示意义

的 ECG 特征包括 V1 导联 ST-T 段后半段、P 波时长、

QT 间期、PR 间期等。

2.3  心脏瓣膜病

超声心动图为心脏瓣膜疾病的主要评估与诊

断方式 [20]，但 ECG 中也存在许多疾病相关信息。

Kwon 等 [21] 纳入 32 186 张 ECG 构建了一个预测主

动脉狭窄（AS）的 CNN 模型，在 10 865 张 ECG 构

成的外部验证队列中，该模型的 AUC 可达到 0.861

（95%CI：0.858~0.863）。灵敏度分析提示，胸前导联

T 波为模型识别重度 AS 的关键 ECG 特征。Cohen-

Shelly 等 [22] 利 用 梅 奥 诊 所 258 607 份 ECG 也 构 建

了一个 CNN 模型（AUC：0.85），在 15 年随访中显

示，即使被模型预测为假阳性的患者，其发生中重

度 AS 的风险是真阴性患者的两倍以上（HR=2.18，

95%CI：1.90~2.50），提示这种基于 ECG 的模型预测

结果可作为 AS 疾病预测的潜在“生物标志 ”。基于

类似的方法，Kwon 等 [23] 纳入 56 670 张 ECG 构建

CNN 模型以预测中重度二尖瓣反流，也获得了较好

的预测效能（AUC：0.877），提示 AI 分析技术有望提
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高多种心脏瓣膜病的 ECG 预测效能。

3  基于 PPG 信号的心电分析

相较传统数理统计分析，AI/ML 模型可自动提

取、整合大量潜在 PPG 信号特征用于模型预测（表 1），

利用高效的分析计算能力，深入发掘变量间的复杂

关联性，提升模型整体的预测效果。

表 1  基于 PPG 信号的心律失常监测研究
研究项目 ( 第一作者

/ 发表年份 )

国家及

地区
采集设备 目标 研究数据 信号处理方法 研究结果

Poh/2018[24] 美国 智能手机 房颤、窦性心律、

异位起搏点、噪声

的区分

来源于多中心公共数据库的 17 s PPG 信号片

段 ( 训练集 / 内部验证 / 外部验证： 

149 048/18 638/2 029)

深度卷积神经网络 AUC：0.997

Tison/2018[25] 美国 智能手表 房颤 训练集为来自公共数据库的 9 750 段 PPG 信

号，外部验证队列为住院患者收集的 51 段

PPG 信号

8 层深度神经网络 AUC：0.97

Do� rr/2019[26] 德国、瑞士 智能手表 房颤 前瞻性采集 672 例患者的 PPG 信号，同时采

集单导联心电图

数学函数模型 [27] 灵敏度：93.7%，特

异度：98.2%

Sun/2022[28] 中国台湾 商业相机 房颤及其他异常心律 采集 453 例患者的面部图像，通过函数分析

重点区域的 RGB 信号构建了 7 320 段 30 s 

iPPG 信号

12 层深度神经网络

模型

灵敏度：95.0%，特

异度：87.3%

注：PPG：光电容积脉搏波信号；iPPG：视频光电容积脉搏波信号；房颤：心房颤动；RGB: 红绿蓝三原色

可穿戴设备因其无创、便携性，可实现对于机

体生物信号的连续监测与采集。智能手表为近年来

最广泛普及与研究的可穿戴智能设备，其已实现通

过 PPG 信号采集以监测、预测心律失常事件的发

生。2017 年基于美国大规模社区人群的 Apple 心脏

研究入组 419 297 例苹果手表使用者，在为期 117 d

的中位观察时间中，共 2 161 例（0.52%）佩戴者收到

不规则心律提示，其中 450 例受试者完成后续确诊

性 ECG 评估；结果显示，明确诊断房颤的比例（即

阳性预测值，PPV）为 34%（95%CI：29%~39%）[29]。

类似地，Guo 等 [30] 纳入 187 912 例华为智能手表使

用者的华为心脏研究中，262 例受试者收到可疑通

知且完成确诊评估，其中 227 例最终确诊存在房颤，

PPV 为 91.6%。相比于 Apple 心脏研究，华为心脏

研究对 PPG 信号分析额外制定了一套更为严苛的规

则判断算法，以提高其发出的可疑房颤通知的准确

性。尽管目前消费市场上已有多种具备类似心律监

测功能的可穿戴设备，但达到医疗器械监管要求的

设备数量仍较少。

由于可穿戴设备需要与人体直接接触采集 PPG

信号，因而易受采集部位移动带来的影响。近年来，

出现了以分析现成视频影像中监测部位光线颜色变

化进而提取出视频 PPG（iPPG）的非接触式 PPG 技

术，以期用于广泛人群中更优成本 - 效益比的房颤

筛查。Yan 等 [31] 通过智能手机摄像头采集 217 例住

院患者的面部视频录像，进而提取 iPPG 信号并分析

其脉搏间变异性，以实现房颤检出。研究结果显示，

基于 iPPG 的房颤监测灵敏度和特异度分别为 95%

和 96%，且与同期采集的指尖 PPG 信号监测房颤的

结果具有高度一致性（k=0.86，95%CI：0.79~0.93），

初步验证了分析 iPPG 用于房颤监测的可行性。Yan

等 [32] 进一步利用 iPPG 采集的非接触特点，将 5 例

患者同时拍摄于视频画面内，并利用一个此前验证

用于房颤监测的 DNN 算法 [25] 来分析上述多例患者

的 iPPG。结果显示，在区分房颤与窦性心律方面，

算法灵敏度可达到 93.8%，特异度为 98.1%；且同时

将一段视频内 5 例患者均判断正确的概率为 79.7%。

基于该研究所展示的非接触式、多人同时房颤监测

场景，将有望尝试于房颤大规模社区人群筛查。随

着相关传感器技术进步以及基于 PPG 心电分析设备

研究的开展，未来在心律失常移动监测领域将涌现

出更多相关研究与产品 [33]。

4  局限性及展望

尽管 AI 模型预测效果在多项研究中已取得令

人满意的效果，但在临床应用与推广方面仍存在较

大阻碍，未来的工作应注意以下几方面。

4.1  AI 算法的外推性

目前 AI 辅助心电分析研究多由单中心开展，

其预测效能在外部研究的表现尚不明确。Attia 等 [34]

对其基于单中心 ECG 所训练的 LVSD 预测模型进

行外部验证时，模型灵敏度仅为 26.9%，显著低于

其原始训练人群（灵敏度：86.3%）。对于数据驱动的

AI 模型构建而言，多中心的数据来源是训练数据体

量与广度的保证。此外，临床实践中不同中心、不

同仪器所采集的心电信号种类与格式均可能存在差

异，这将显著影响模型于外部验证中的效能。因此，
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多渠道来源的训练数据与广泛的外部验证，应为此

类 AI 模型临床应用的重点。目前，已有公共数据库

（ 如 PhysioBank、PhysioToolkit、PhysioNet[35]、PTB-

XL[36] 等 ）为基于心电信息的 AI 模型开发提供庞大且

多样的数据来源。

4.2  可解释性

AI 算法结果的解释性（“黑箱 ”问题 ）是限制其

临床应用的主要困难，也是包括监管部门、临床医

师以及患者等多方参与者是否信任 AI 算法的重要

前提。Lin 等 [37] 通过对不同面部区域的遮盖，从而

明确所开发的基于面部照片的冠心病 AI 算法预测

的重点关注区域，与既往文献报导的冠心病相关面

部特征存在一致性。这在提示算法可能工作原理的

同时，提升了算法效果的可信度。类似地，Cohen-

Shelly 等 [22] 借助显著性地图分析展示了算法关注的

ECG 重点区域。Bouzid 等 [9] 则通过结合专业领域知

识与算法数据筛选，共同提取 73 个与 ACS 相关的

ECG 特征，进而利用这些特征构建了一个内在可解

释的 ACS 预测算法。这类 AI 算法可解释性研究不

仅增加了算法预测的可信度，也有助于发现新的临

床知识。

4.3  AI 算法的临床场景与获益

目前基于 AI 算法的心电分析涉及疾病的筛查、

诊断及预后等多种临床场景，尚未明确其在实际临

床诊疗中的最佳运用环节及适应证等，且普遍存在

回顾性数据采集、缺乏严格外部人群验证等问题，

仍应通过开展前瞻性临床试验来论证其是否能够带

来临床获益。Glissen 等 [38] 开展的全球首个验证 AI

算法临床有效性的独立外部随机对照临床试验，论

证了在临床中医师在基于结肠镜视频的 AI 辅助下，

相比单纯医师常规诊疗的腺瘤漏诊率降低近 36%，

单次肠镜平均腺瘤检出率增加近 33%，明确了该 AI

算法的临床应用场景及获益。

5  总结

心电信号如 ECG、PPG 在临床具有重要应用价

值，AI 技术有望充分发掘其中大量未知信息、提高

心电信号分析的预测效果。目前，基于 AI 技术的心

电信号分析模型已在多种心血管疾病的诊断中展示

出较高的预测效果。搭载于可穿戴设备的 PPG 信号

采集可实现长程、持续的心律监测，而非接触式的

iPPG 信号则有望进一步提高疾病筛查的效率。目前

研究的主要局限性包括模型训练与验证的数据库来

源单一、缺少高质量的外部人群验证、模型机制与

结果的可解释性工作较不足等方面。因此，未来研

究应将模型外推性、可解释性以及真实临床场景评

估作为研究的重要方向。
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