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基于心电图信号的人工智能自动诊断在心血管疾病中的应用
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［摘要］　人工智能在心血管疾病诊断中的应用备受关注。心电图（ＥＣＧ）作为常见的诊断工具，其准确解读需要专

业知识。近年机器学习和深度学习技术在ＥＣＧ自动诊断、预测和筛查方面取得了显著进展。笔者介绍了多用于

ＥＣＧ图像识别的卷积神经网络和循环神经网络的深度学习方法，及为深度学习提供训练与测试的常用心电数据

库，并综述了基于ＥＣＧ信号的人工智能在心律失常分类、心肌梗死定位的应用与进展，希望为相关领域的科研人

员提供参考。
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　　心血管疾病的患病率和死亡率在持续上升，疾病
负担不断加重，因此预防心血管疾病变得尤为重要，
包括提前预防、早期发现、准确诊断和及时治疗。近
年来，人工智能在医疗健康领域的应用已广泛覆盖，
如智能诊疗、虚拟助理、医学影像分析、可穿戴设备监
控和电子健康病历管理等。深度学习作为人工智能
的核心技术，在心电图（ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ，ＥＣＧ）自动
诊断和心血管疾病预测方面展现了巨大潜力和价值。

深度学习算法对ＥＣＧ信号的检测流程通常包括
三个核心步骤，如图１所示：首先是ＥＣＧ信号的预处
理，以确保数据的准确性和可靠性；然后是设计深度

学习模型进行特征学习和提取，自动提取关键特征；
最后是模型训练和预测，基于提取的特征对心电信号
进行分类。经过严格训练的深度学习网络架构，能够
迅速捕捉ＥＣＧ信号中的异常特征，并进行准确分类
和预测。在这一过程中，卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）和循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕ－
ｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）等深度学习架构发挥着重要作
用。本文旨在系统梳理和评述基于ＥＣＧ的深度学习
算法的原理及应用现状，探讨深度学习技术在心血管
疾病自动诊断和预测中的应用前景，以期为相关领域
的研究和实践提供有价值的参考。

注：ＥＣＧ＝心电图。

图１　基于深度学习算法的心电图信号的分类流程

１　ＥＣＧ自动诊断的深度学习算法

现代深度学习算法在ＥＣＧ图像处理方面相比
传统方法具有高精度、自动特征学习、高效数据处理
及强泛化能力等优势。通过多层神经网络，深度学
习能自动从海量ＥＣＧ数据中学习复杂特征，实现精

准的信号分析和诊断，尤其在识别心律失常、心肌缺
血等疾病上表现卓越。相比传统的手工设计特征和
规则，深度学习能更全面捕捉ＥＣＧ信号的复杂变
化，提升处理复杂或异常信号时的精度。随着计算
能力提升，深度学习能高效处理大规模ＥＣＧ数据
集，快速完成分析诊断，提升医疗服务效率。同时，

·９８·
中国心脏起搏与心电生理杂志２０２５年４月第３９卷第２期

Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃａｒｄｉａｃ　Ｐａｃｉｎｇ　ａｎｄ　Ｅｌｅｃｔｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ，Ａｐｒｉｌ　２０２５，Ｖｏｌ．３９，Ｎｏ．２



深度学习通过大数据训练，具备更强的泛化能力，对
未见的ＥＣＧ信号也能保持高诊断准确性，而传统方
法在这方面相对较弱。

在ＥＣＧ自动诊断方面，ＣＮＮ和 ＲＮＮ是两种
非常重要的模型，它们各自有不同的模型变种。

ＣＮＮ主要通过堆叠多个卷积层、池化层和全连接层
来构建，旨在逐层抽取ＥＣＧ特征，最终用于分类或
回归。卷积层利用多核滑动窗口技术提取局部特征
生成特征图；池化层随后降低维度，减少计算并增强
鲁棒性；最终，全连接层将特征映射至目标类别，完
成诊断或预测任务。

ＲＮＮ擅长处理文本、音频等序列数据，通过隐藏
层循环连接保留历史信息。但处理长序列时易遇梯
度消失或梯度爆炸问题。长短时记忆网络（ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ　ｔｅｒｍ　ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）作为ＲＮＮ改进版，采用
遗忘、输入、输出三门机制解决梯度难题，有效捕捉长
期依赖。ＬＳＴＭ架构含输入、隐藏、输出三层，其中隐
藏层含多个ＬＳＴＭ单元，各单元运用门控机制处理
信息，输出层则基于隐藏层输出计算当前预测。

对于ＣＮＮ及 ＲＮＮ模型的评价，主要有准确
率、损失函数和Ｆ１分数。其中准确率是衡量模型
正确分类或预测的比例。损失函数用于衡量模型预
测值与真实值之间的差异，通常通过优化损失函数
来训练模型。Ｆ１分数是精确率和召回率的调和平
均，用于综合评价模型的性能。

１．１　ＣＮＮ　ＣＮＮ作为图形处理的重要方法在心电
信号检测领域优势显著，主要归功于其强大的局部特
征提取与时空信息整合能力。ＣＮＮ能有效识别ＥＣＧ
复杂波形，通过卷积层捕获心电特征，池化层减少噪
音干扰，加之深度结构提高识别精度。通过卷积层与
池化层的多次叠加重复，经全连接层拟合强化，最终
输出分类结果。这一深度学习特性极大促进了心律
失常的高效准确诊断，成为心电分析领域的关键技
术。迄今为止，已经有很多研究人员将ＣＮＮ及相关

模型运用到基于ＥＣＧ的心血管疾病诊断中，其基础
模型结构如图２所示。ＹＩＬＤＩＲＩＭ等［１］使用深度卷积
神经网络（ｄｅｅｐ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＣＮＮ）
模型对 ＭＩＴ－ＢＩＨ 数据库中１７例正常及心律失常
患者的长时间心电信号（１０ｓ单导联ＥＣＧ）进行分
类取得了９１．３３％的分类准确率。ＷＡＮＧ等［２］将

ＣＮＮ模型与膨胀卷积（ｄｉｌａｔｅｄ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）方法相
结合，构建了名为ＤＭＳＦＮｅｔ的模型，实现了多尺度
的心电信号特征提取与分类，并对ＣＰＳＣ－２０１８数据
库和ＣｉｎＣ－２０１７数据库中相应的６～６０ｓ的１２导联

ＥＣＧ和９～６０ｓ的单导联ＥＣＧ进行学习分析，分别
取得了８２．８％和８１．４％的平均Ｆ１分数。在针对ＥＣＧ
信号的多分类任务中，平均Ｆ１分数是一个重要的评
估指标，用来衡量分类器的整体性能。一般平均Ｆ１
分数越高代表模型的分类性能越好。具体而言，平均

Ｆ１分数在计算每个类别的Ｆ１分数后取平均值，这种
方式对所有类别给予相同的权重，提供了关于分类器
整体性能的信息。ＦＯＴＩＡＤＯＵ等［３］对胎儿ＥＣＧ进
行了深度学习研究，将ＣＮＮ模型、ＬＳＴＭ模型与膨胀
卷积方法结合，试图在不稳定的基线及高信噪比的信
号中准确识别胎儿ＥＣＧ的Ｒ波以确定胎儿心率，该
方 案 经 ２０１３ Ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ／Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　ｉｎ　Ｃａｒｄｉｏｌｏｇｙ
Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ数据库的相关验证，取得了９９．６％的分类
准确率。ＰＲＡＢＨＡＫＡＲＡＲＡＯ等［４］将 ＤＣＮＮ与膨
胀卷积结合，此外也同时结合了集成学习的方法通过
建立ＤＭＳＣＥ模型开展ＥＣＧ中Ｒ波峰的检测及心律
失常的分类，以多个数据集进行训练与测试，最终在

ＰＴＢ－ＸＬ２０２０数据库上取得了８４．５％的平均Ｆ１分
数。ＹＵＮ等［５］同样利用多个数据集进行Ｒ波峰的深
度学习与测试评估，将ＣＮＮ模型与残差块以及空间
锥型池化（ａｔｒｏｕｓ　ｓｐａｔｉａｌ　ｐｙｒａｍｉｄ　ｐｏｏｌｉｎｇ，ＡＳＰＰ）结
合，使得模型在节省算力的同时保证了模型在噪声和
异常数据干扰下的分类准确性，最终在 ＭＩＴ－ＢＩＨ
数据库上取得了９９．９４％的Ｆ１分数。

图２　卷积神经网络用于心律失常分类的基础模型结构

１．２　ＲＮＮ　ＲＮＮ是深度学习领域中专为处理序
列数据而设计的一种模型。ＲＮＮ的核心创新在于
其循环机制，允许信息在时间序列中流动，从而捕捉

数据间的时序依赖关系［６］。ＲＮＮ模拟既往记忆会
影响认知过程的人类学习模式，每个ＲＮＮ单元在
每个时间同步接收两个输入：当前时刻的外界输入
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（输入层）和前一时刻的隐藏状态（隐藏层），隐藏层
间并非独立而是形成循环连接，通过使用激活函数
［如双曲正切函数（ｈｙｐｅｒｂｏｌｉｃ　ｔａｎｇｅｎｔ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ，

ｔａｎｈ）或线性整流函数（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ　ｌｉｎｅａｒ　ｕｎｉｔｓ，Ｒｅ－
ＬＵ）］，网络更新其隐藏状态，这一状态可以视为网
络对过去序列的记忆。此机制使ＲＮＮ能够处理任
意长度的序列，如文本、语音或图像序列数据，适用
于诸如语言建模、机器翻译、图像描述等多种任务。
在ＲＮＮ的运用中为提高性能提升训练效果，门控

ＲＮＮ模型如ＬＳＴＭ 和门控循环单元（ｇａｔｅｄ　ｒｅｃｕｒ－
ｒｅｎｔ　ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）应运而生，门控机制可以更好地控
制信息的流动利于信息的存储和遗忘，显著提高了处
理长序列数据的能力。近年来，有很多研究人员将

ＲＮＮ及其相关变体模型运用到基于ＥＣＧ的心血管

疾病诊断中，其基础模型结构如图３所示。ＺＨＡＮＧ
等［７］提出了一种基于ＲＮＮ和聚类技术的特定患者

ＥＣＧ分类算法，自动学习ＥＣＧ信号的时间相关性并
处理不同心律的ＥＣＧ特征，该方案在室性（ｖｅｎｔｒｉｃｕ－
ｌａｒ，ＶＥＢ）和室上性（ｓｕｐｒａｖｅｎｔｒｉｃｕｌａｒ，ＳＶＥＢ）的分类识
别方面，尤其是ＳＶＥＢ节律的检出上取得显著改善。

ÜＢＥＹＬＩ等［８］的研究展示了结合Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数和

ＲＮＮ在ＥＣＧ信号分类中的高效性，为心律失常、心
脏疾 病 的 早 期 诊 断 提 供 了 有 前 景 的 工 具。

ＤＨＡＮＡＮＪＡＹ等［９］提出了一种基于ＬＳＴＭ与ＲＮＮ
相结合的方法来预测正常窦性心律ＥＣＧ信号中的

ＲＲ间期。这项工作旨在利用先前的ＲＲ间期数据来
预测接下来的心跳周期中的ＲＲ间期，从而帮助分析
个体的心率变异性（ｈｅａｒｔ　ｒａｔｅ　ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ，ＨＲＶ）。

注：Ｘ１，Ｘ２，Ｘｎ表示输入的心电信号特征；Ｙ１，Ｙ２，Ｙｎ表示模型的输出结果；Ｚ－１表示循环连接层中的延迟单元。

图３　循环神经网络用于心电信号检测的基础模型结构

２　常用ＥＣＧ数据库

在国际心电数据库领域，目前最重要具有权威
性的心电数据库有四个：由美国麻省理工学院与

Ｂｅｔｈ　Ｉｓｒａｅｌ医院联合构建的ＭＩＴ－ＢＩＨ心电数据库；
由美国心脏学会 （Ａｍｅｒｉｃａｎ　Ｈｅａｒｔ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，

ＡＨＡ）建立的针对心律失常研究的心电数据库；以
及欧盟的两大数据库———Ｃｏｍｍｏｎ　Ｓｔａｎｄａｒｄｓ　ｆｏｒ
Ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｐｈｙ（ＣＳＥ）心电数据库和ＳＴ－Ｔ心
电数据库。除此之外，国际上还有一些其他广泛应
用的心电数据库，例如心脏性猝死动态心电图数据
库（Ｓｕｄｄｅｎ　Ｃａｒｄｉａｃ　Ｄｅａｔｈ　Ｈｏｌｔｅｒ　Ｄａｔａｂａｓｅ），用于
心脏骤停研究的数据库；ＰＴＢ 心电诊断数据库
（ＰＴＢ　Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ　ＥＣＧ　Ｄａｔａｂａｓｅ），是一个诊断ＥＣＧ

的综合性数据库；以及ＰＡＦ预测挑战数据库（ＰＡＦ
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ　Ｄａｔａｂａｓｅ），专注于心房颤动（简
称房颤）预测的数据库等。这些数据库共同为心血管
疾病的研究、诊断和治疗提供了宝贵的数据支持。

ＭＩＴ－ＢＩＨ数据库［１０］：该心电数据库是目前在
国际上应用最多的数据库，由很多子数据库组成，每
个子数据库包含某类特定类型的心电记录。其中

ＭＩＴ－ＢＩＨ　Ａｒｒｈｙｔｈｍｉａ　ｄａｔａｂａｓｅ（ＭＩＴＤＢ）数据库包
含来自４７位不同患者的４８份３０ｍｉｎ双通道动态

ＥＣＧ，采样频率为３６０Ｈｚ。

ＡＨＡ数据库［１１］：美国国家心肺及血液研究院
资助的ＡＨＡ开发了心律失常心电数据库，旨在评
估室性心律失常检测效果。其涵盖了１５４名真实病
人的ＥＣＧ记录，均来自不同的医疗机构，每个记录
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长达３ｈ，由２个导联信号组成，采样频率２５０Ｈｚ。
欧盟ＣＳＥ数据库［１２］：全球每年约４０万成人及

数百万儿童猝死，ＰｈｙｓｉｏＮｅｔ建立心源性猝死数据
库以促进电生理研究。该心电数据库收录了１　０００
例短时间的心电记录，采用１２或１５导联系统，以全
面捕捉心脏电活动的细微变化。

欧盟ＳＴ－Ｔ 数据库［１３］：由欧洲心脏病学会开
发，旨在评估ＳＴ段和Ｔ波检测算法性能。该数据
库包含来自７９名受试者的９０个２ｈ的心电记录片
段，其中包括因高血压、心肌缺血、心室舒缩障碍以
及药物作用等多种因素引起的异常心电表现。

心脏性猝死动态心电图数据库［１４］：该数据库包
括２３位心源性猝死患者的３０ｍｉｎ的１个导联心电
记录片段，采样频率为２５０Ｈｚ。其中１８例窦性心
律（４例为间歇性起搏），１例为连续起搏心律，４例
合并有房颤。所有患者均有持续性室性心动过速，
大多数患者发生急性心脏骤停事件。

ＰＴＢ心电诊断数据库［１５］：德国国家计量署提供
的数字化心电数据库，数据来自柏林的本杰明富兰克
林大学的心脏内科。该数据库包含来自２９０名受试
者的５４９条记录，其中包含有１４８例心肌梗死（简称
心梗）患者的３６８条记录和５２例正常志愿者的８０条
记录，其余为心肌炎、心律失常和心绞痛病例资料。
每条记录包括１５导联ＥＣＧ：传统１２导联和３个

Ｆｒａｎｋ导联心电向量图，采样率为１　０００Ｈｚ。

ＰＴＢ－ＸＬ２０２０数据库［４］：该数据集是通过Ｓｃｈｉｌｌｅｒ
ＡＧ提供的设备，在１９８９年１０月到１９９６年７月期间
采集的，并在ＰＴＢ数据库的基础上进行了整理和结
构化，形成了来自１８　８８５名患者的２１　８３７条１０ｓ长
的临床１２导联ＥＣＧ记录的大型数据集。该数据集
包含了５类心电数据，分别为正常、传导异常、心梗、
心肌肥厚和ＳＴ－Ｔ改变，采样率为５００Ｈｚ。

ＰＡＦ预测挑战数据库［１６］：该数据库来自２００１
年针对自动预测阵发性房颤的开放性竞赛数据库，
分为一个学习集和一个大小相等的测试集，由１００
对３０ｍｉｎ　ＥＣＧ记录组成，每对记录都是从单个导
联２４ｈＥＣＧ中获得的，采样率为１２８Ｈｚ。

３　基于ＥＣＧ信号的人工智能在心血管疾病诊断中
的应用

３．１　心律失常分类　心律失常作为最常见的心血
管疾病，具有复杂性和突发性等特点，会导致心悸不
适、血流动力学不稳定、心功能下降等，严重时甚至
会引发卒中、心脏性猝死等。准确、快速地识别出异
常心律对评估心脏的健康状况、预测心脏不良事件

的发生、挽救患者生命具有重要意义［１７－１８］。近年，研
究者们不断探索深度学习在自动诊断心律失常中的
应用，利用深度学习方法从心电信号中提取高维特
征，挖掘数据的潜在联系。斯坦福大学的 ＨＡＮ－
ＮＵＮ等［１９］成功应用ＣＮＮ处理任意长度ＥＣＧ时序
数据。该研究利用一款贴片式单导联ＥＣＧ监测设
备记录１０余天的模拟Ⅱ导联ＥＣＧ，从５３　５４９例患
者中采集９１　２３２条心电数据构建训练集，对ＣＮＮ
进行有监督特征学习，包括窦性心律、房颤／心房扑
动、房室传导阻滞、房性早搏、室上性心动过速、室性
心动过速等１２种ＥＣＧ特征。该研究的测试结果表
明，在心律失常的识别与分类方面，深度学习的平均

Ｆ１分为０．８３７，优于心脏科医生（０．７８０），受试者工
作特征曲线下面积值高达０．９７。ＳＡＫＬＩ等［２０］将

ＭＩＴ－ＢＩＨ、ＣＰＳＣ　２０１８、ＰＴＢ、Ｆａｎｔａｓｉａ和ＢＩＤＭＣ这

５个公开数据集合并，利用残差神经网络（ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲｅｓＮｅｔ）深度学习１２导联ＥＣＧ信
号，实现对２７种含心电图异常及不同类型心律失常
的识别与分类，准确率达９７．６３％，灵敏度达８９．６７％。

ＢＵＩ等［２１］提出了一种基于密集连接卷积网络（ｄｅｎｓｅｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤｅｎｓｅＮｅｔ）的轻量级
模型架构实现心律失常自动分类，在ＣｉｎＣ２０１７和

ＩＣＢＥＢ２０１８数据集上表现优异。ＭＩＳＨＲＡ等［２２］构
建了１５层ＣＮＮ，精准识别ＭＩＴ－ＢＩＨ数据库中的房
性早搏、室性早搏、左束支传导阻滞、右束支传导阻
滞及正常心电图。

在心律失常自动分类领域，随着深度学习技术
的不断应用，研究者们开始深入地探索融合多种神
经网络进行心电信号诊断以提高其准确率的可能
性。杨浩等［２３］将ＣＮＮ和多层双边长短时记忆网络
（ｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ　ｌｏｎｇ　ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ　ｍｅｍｏｒｙ　ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＢｉＬＳＴＭ）相结合，采用多输入的结构，将心电信号
分隔成两种不同大小尺度的心拍（ｂｅａｔ）信号，分别
进行特征提取与合并，可较高效地自动识别正常、室
性早搏、房性早搏和未分类心拍。ＲＡＨＵＬ等［２４］结
合６层ＣＮＮ和ＢｉＬＳＴＭ，截取记录时长５ｓ的房
颤、心室颤动、室性心动过速和正常心律进行学习分
类。在 ＭＩＴ－ＢＩＨ心律失常数据库的测试下，采用

１０折交叉验证方法，达到了９９．４１％准确率。ＸＩＡ
等［２５］提出了一种结合Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型与ＣＮＮ的
新框架，使用ＣＮＮ从单个心搏中提取局部特征，并
基于轻量级Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器关注相邻心搏间的
全局特征。该研究依据美国医疗仪器促进协会标准
的心律失常的５个分类（正常、室上性异位搏动、室
性异位搏动、融合、未知），在 ＭＩＴ－ＢＩＨ数据集上的
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实验结果显示，该框架实现了９７．６６％的总体分类准
确率，尤其是在处理不平衡患者间ＥＣＧ分类时展现
出卓越性能。ＺＨＡＯ等［２６］将ＲｅｓＮｅｔ在频域上的特
征提取能力与时序卷积网络（ｔｅｍｐｏｒａｌ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＴＣＮ）在时域分析上的能力相结合，提出

ＴＣＮ－ＲｅｓＮｅｔ模型。该模型在单导联心电图的房颤检
测中表现出色，取得了高达９７％的分类准确率。

３．２　心梗检测与定位　心梗发生于冠状动脉血流
的急剧减少或完全阻断，心肌组织进而发生急性、不
可逆的缺血性坏死，其早期识别对于临床干预效果
具有决定性作用。心电图的动态演变在心梗的诊断
中至关重要，然而传统的心电图分析手段受限于主
观判断与经验依赖，当前医学研究正致力于应用先
进的机器学习与深度学习技术，以实现心梗诊断的
自动化、精准化，从而提高诊断效率与准确性，为患
者提供更为及时、有效的治疗策略。

在探索机器学习用于心梗检测与定位领域的应
用时，多种有监督学习的分类模型发挥了各自的优
势。其中支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ）、Ｋ－最近邻（ｋ－ｎｅａｒｅｓｔ　ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）、决策
树（ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｔｒｅｅ，ＤＴ）等经典模型，展现出广泛的应
用前景。２０１２年 ＡＲＩＦ等［２７］通过二元小波转换
（ＤＷＴ）从１２导联ＥＣＧ中提取 Ｔ波、Ｑ波、ＳＴ段
的特征，并利用 ＫＮＮ分类器实现了心梗的准确诊
断与定位。而 ＤＯＨＡＲＥ等［２８］则深入分析了心电
信号的多个维度，提取了包括Ｐ波时限、ＱＲＳ波时
限、ＳＴ－Ｔ复合间期及 ＱＴ间期在内的２２０个特征，
对来源于ＰＴＢ数据库的６０例心梗患者及正常对照
的１２导联ＥＣＧ经主成分分析降维后，利用ＳＶＭ
模型进一步提升了心梗检测的效能，灵敏度、特异
性、准确率均达到９６．６６％。

深度学习特别是神经网络技术的应用推动了心
电分类向高度自动化与智能化迈进。ＷＡＮＧ等［２９］

创新性地将多导联集成神经网络应用于心梗检测，
拟区分来源于ＰＴＢ数据库的前壁心梗、下壁心梗和
正常对照ＥＣＧ信号，通过结合三种子网络与多导联

ＥＣＧ信号，实现了前壁和下壁心梗定位的９２％至

９７％的高分类准确率。ＦＥＮＧ等［３０］则通过ＣＮＮ与

ＬＳＴＭ的结合（ＣＮＮ－ＬＳＴＭ），充分利用了序列数据
的时空特性，在心梗检测上取得了９５．４０％的准确
度。ＸＩＯＮＧ等［３１］进一步探索了ＤｅｎｓｅＮｅｔ在１２导
联ＥＣＧ分析中的应用，成功实现了对前壁、前侧壁、
前间隔、前间隔侧、下壁、下侧壁、下后壁、下后侧壁、
侧壁、后壁、后侧壁１１个部位心梗的精确定位，分类准
确度高达９９．８７％。此外，ＳＴＲＯＤＴＨＯＦＦ等［３２］也展

示了全连接神经网络在ＰＴＢ数据集上对于心梗检
测的出色表现，达到了９３．３％的准确度。

为了更清楚地看到心电图的变化，研究人员开始
把一维的心电图信号变成二维图像，然后用神经网络
来诊断。ＨＡＯ等［３３］设计了一种多分支融合网络，以

１２导联ＥＣＧ图像为输入，成功实现了９４．７３％的心梗
检测准确率。ＳＷＡＩＮ 等［３４］则通过改良的Ｓｔｏｃｋｗｅｌｌ
变换与相位分布模式，进一步提升了心梗检测的准确
性、灵敏度和特异性，达到了９９．９３％的效果。而

ＺＨＡＮＧ等［３５］利用格拉姆角场技术，将ＥＣＧ时间序
列转换为图像，并结合主成分分析网络进行特征提
取，最终在心梗定位上取得了优异的性能。

４　总结与展望

综上，深度学习技术在基于ＥＣＧ信号的心律失
常分类、心梗检测与定位等方面已经取得了卓有成
效的进展。尽管这些技术能够快速解读ＥＣＧ，然而
仍存在一些局限性：①目前大部分网络模型所使用
的训练和验证数据集过于单一，缺乏与临床数据的
结合，限制了模型在泛化能力方面的表现；②现有数
据集往往难以满足大规模、高质量和多样化的要求，
导致深度学习模型泛化能力受限，个人的特异性差
异也限制了深度学习模型在广泛人群中的泛化能
力；③现有的模型主要关注提高模型分类的准确性，
却忽视了深度学习模型在临床应用中的实际效果和
解释性；④计算资源和训练时间的需求也限制了深度
学习在心血管疾病诊断领域的广泛应用。因此，未来
工作需要针对这些局限性进行深入研究，以推动深度
学习在医疗领域的发展和应用。尽管如此，人工智能
在心血管疾病诊断中的前景仍然令人充满期待。
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