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摘要: 心血管疾病具有高发病率、高住院率、高致残率、高死亡率等特征, 伴随高额的治疗疾病
负担, 早期准确诊断心血管疾病意义重大. 以机器学习(ML)为代表的人工智能心血管疾病辅助
诊断技术为诊断心血管疾病提供了新方法. 基于ML疾病诊断技术日趋成熟, 且在各类心血管疾
病中取得诸多进展, 包括冠心病、心力衰竭及心律失常等. 本文综述了ML在心血管疾病辅助诊断
中的技术背景和研究现状, 分析了该领域在临床转化应用方面的挑战, 并对未来研究进行了展望. 
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心血管疾病(Cardiovascular Diseases, CVDs)是
全球人口死亡和致残的主要疾病之一, 通常包括冠
状动脉粥样硬化性心脏病(Coronary Atherosclerotic 
Heart Disease, CAD)、心力衰竭(Heart Failure, HF)、
心律失常、高血压、心脏瓣膜病、心肌病等. 据文
献[1]显示, CVDs 全球患病率和死亡率不断上升, 
患病人数从 1990 年的 2.71 亿人增加到 2019 年的
5.23亿人; 同期死亡人数从 1 210万人增加到 1 860
万人, 占全球总死亡人数的 1/3. CVDs的治疗费用
预计将从 2010年的 8 630亿美元增长到 2030年的
10 440 亿美元[2]. 由于 CVDs 具有高发病率、高住
院率、高致残率和高死亡率等特点, 早期发现对降
低致残率和死亡意义重大. 

人工智能(Artificial Intelligence, AI)的兴起为
医疗数据处理和挖掘提供了新方法[3-4]. AI 可以有
效地辅助临床医师诊断 CVDs, 并进行持续监测, 
做到早发现、早治疗, 从而减少急性心血管事件的
发生, 减轻患者经济负担并改善预后[5]. 机器学习
(Machine Learning, ML)作为 AI一个重要分支, 是
指机器能够独立学习并做出准确预测的能力. 传
统计算机程序由研究者设置特定规则, 并根据这
些规则处理输入信息, 被称为基于规则的算法[6]. 

例如心电图(Electrocardiogram, ECG)的自动诊断技
术已在临床中广泛使用. 近年来越来越多的研究
者关注ML在医学领域的应用(图 1). 

 
图 1  基于机器学习的心血管疾病诊断流程 

研究发现[7-8], ML在 CVDs辅助诊断中发挥着
重要作用. ML 主要分为监督学习和无监督学习. 
监督学习是指利用已知的特定特征样本作为训练

集建立数学模型, 然后用已建立的模型映射新的
未知样本, 主要用于疾病的诊断模型和风险预测
模型. 监督学习模型通常包括 Logistic回归、K 近
邻(K-Nearest Neighbors, KNN)、决策树、支持向量
机(Support Vector Machine, SVM)、朴素贝叶斯、随
机森林(Random Forest, RF)以及人工神经网络模 
型[9-10]. 无监督学习指根据未知类别的训练样本, 
通过模式识别解决各种问题, 主要用于发现数据
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中隐藏的结构, 探索不同变量之间的关系. 无监督

学习模型主要包括 K 均值聚类模型和层次聚类模

型[11]. 例如, 无监督学习可以用来发现疾病的新亚

型, 并将新亚型分解为更精确的独立亚型[12-13]. 
目前, 基于 ML 的疾病诊断技术在人工智能领

域得到了广泛研究. ML 通过对未来事件进行分类

或识别最适合用于预测结果的变量, 构建出一种

预测模型. 这些模型主要包括分类(确定新预测对

象所属的类别)和回归(预测新观察对象的连续值). 
有研究表明[14-15], ML 在心血管疾病辅助诊断中具

有较高的诊断价值. 
本文综述了近年来 ML 在 CVDs 辅助诊断领域

的技术背景和研究现状, 分析了该领域在临床转

化应用方面的挑战, 并对未来进行了展望. 

1 ML在 CVDs辅助诊断中的应用 

临床诊断心血管疾病高度依赖影像学检查, 
但对医学图像的解读存在主观差异且耗时. 基于

ML 的辅助诊断技术具有便捷性、可重复性等优势, 
可以实现图像解读的自动化、节省时间、提高检出

率、降低误诊和漏诊率[3,5]. 
1.1 ML在 CAD诊断中的应用 

CAD 是指冠状动脉发生粥样硬化引起管腔狭

窄, 从而导致心肌缺血和缺氧的心脏病. 近年来, 
许多研究者通过开发 ML 模型来检测冠状动脉狭

窄程度. Juntae 等[16]通过收集 1 312 例患者的临床

资料构建了几种不同算法的 ML 模型预测稳定性

CAD, 其中 Catboost 算法模型性能最佳, AUC 值、

准确率和马修斯相关系数分别为 0.796、74.6％和

0.448. 但该预测模型准确率仍相对偏低, 这可能

与仅纳入文本数据量有关. 影像学检查涵盖更多

的疾病信息, 显示解剖学和形态学改变. Jin 等[17]

建立了基于冠状动脉计算机断层扫描血管造影

(Coronary Computed Tomography Angiography, CCTA)
的 ML 模型, 且收集了 127 763 张 CCTA 图像, 利

用卷积神经网络对冠状动脉进行分割并提取特征, 
采用多种分类模型评估斑块类型及狭窄程度. 结

果表明梯度提升决策树模型最优, 在斑块分类中

AUC 值和准确率分别为 0.873 和 87.0％; 检测冠状

动脉狭窄程度的 AUC 值和准确率分别为 0.910 和

90.9％. 贾蕾等[18]则利用 CCTA 图像中冠状动脉周

围脂肪衰减指数构建诊断 CAD 模型, 该模型 AUC
值为 0.947. 可见, 基于影像学检查的模型预测性

能较高. 然而, CCTA 检查需要使用碘对比剂, 有

放射性和无法对心肌进行组织学特征评价的局限

性. Khozeimeh 等[19]基于无电离辐射、可任意平面

成像的心脏磁共振(Cardiac Magnetic Resonance, 
CMR)图像, 对公开访问的大型 CMR 数据集进行

了实验, 利用卷积神经网络算法可在图像中提取

纹理特征的能力构建了预测 CAD 模型, 该预测模

型将提取的特征作为决策树的输入特征, 获得较

好的分类准确率(99.18％).  
基于简单临床文本数据构建预测模型可以简

化 CAD 的诊断步骤, 但综合而言, 其准确率有限. 
ML 进一步将各种算法与临床文本数据和 CCTA、

CMR 等图像信息相结合, 构建多模态诊断模型, 
不仅对图像进行分割的精度达到医生的分割结果, 
而且还可以帮助医生提高诊断准确率.  
1.2 ML在 HF诊断中的应用 

HF 是以心脏结构或功能受损导致心室收缩或

充盈障碍为特征的一种复杂的临床综合征[20]. ML
可帮助临床医生对有危险的 HF 患者进行早期诊断. 
基于 ML 的 HF 诊断模型已有报道, 如 Asch 等[21-22]

从超过 5 万份超声心动图数据库中开发了一种自

动评估左心室收缩功能的 ML 模型, 最后检测左心

室射血分数(Left Ventricular Ejection Fraction, LVEF)
大于 35％的灵敏度和特异度分别为 90％和 92％, 
这与专家评估结果相一致. 虽然基于 AI 超声心动

图实现了自动化分析, 节约了工作时间, 但在诊断

中仍没有一种廉价的、非入侵性的心功能筛查工具. 
因此, 有研究者尝试应用 ECG 替代超声心动图诊

断 HF. Kwon 等[23]基于 ECG 开发了一种卷积神经

网络算法以识别和预测 HF 的发生 , 该模型与

Logistic 回归和 RF 算法相比, 在诊断 HF 中优势明

显(AUC 值为 0.843). Attia 等[24]收集了 44 959 例患

者的 ECG 和超声心动图资料, 利用卷积神经网络

构建了 HF 预测模型, 并利用 52 870 例患者数据对

模型进行外部验证, 该模型的 AUC 值、灵敏度、

特异度和准确率分别为 0.93、86.3％、85.7％和

85.7％. Kashou 等[25]收集了 2 041 名年龄大于 45 岁

患者的超声心动图和 ECG数据, 构建了 AI-ECG 模

型, 该模型 AUC 值、灵敏度、特异度分别为 0.97、
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90％、92％. 上述研究结果表明, 基于ML-ECG诊
断心功能不全与超声心动图的诊断价值高度一致. 

AI 可以协助超声心动图操作者高效进行指标
测量和计算, 快速做出诊断, 提高 HF 检出率. 同
时, 基于 AI-ECG 在诊断 HF 中与超声心动图相比
具有高度一致性. ECG作为一种独立、无创且廉价
的检查更具优势, 有望成为诊断 HF的辅助工具.  
1.3 ML在心律失常诊断中的应用 

心律失常是心源性猝死的主要原因之一, 包
括心脏冲动频率异常、心律异常、冲动起源异常和

传导速度异常等[26]. ML可以通过读取、处理、分
割、提取特征、训练和学习 ECG波形辅助医生诊断
心律失常类型. 虽然早期 ML 算法对诊断窦性心律
具有较高的敏感度和特异度, 但对心律失常的诊
断远不如专业的电生理专家[27]. 近年来, 随着 ML
算法的更新、图像降噪技术的发展、ECG 图像特
征提取的进步以及添加和删除方法的优化, ML 模
型在心律失常诊断中的准确率提高快速. Baek等[28]

分析了 2 412份ECG图像数据, 开发了一种新的基
于 ECG 的 ML 算法, 用于窦性心律时识别心房颤
动, 该预测模型在外部验证中的 AUC 值为 0.75. 
Chang等[29]基于卷积神经网络算法分析了 2 515份
ECG数据, 识别正常窦性心律期间的室性早搏, 构
建了单输入图像模型和多输入时间序列模型, 两
者的准确率分别达到 89.5％和 88.0％. 表明在正常
的窦性心律中获得基于 ML-ECG 模型可快速识别
室性早搏患者, 并有可能自动预测室性早搏发作. 
尽管 ECG 可以同时出现多种心律失常类型, 但目
前大多数的 ECG 诊断模型是诊断单一的心律失常
类型, 这在一定程度上限制了这些ML模型在临床
的推广应用[30]. 张明伟等[31]开发了一种 1D CNN- 
BiLSTM网络联合集成学习诊断模型, 该模型诊断
8种心律失常的准确率高达 90％. Sangha等[32]也基

于ML开发了一种至少包含 6种不同节律异常或传
导异常的诊断模型, 该研究收集了 2 228 236 份
ECG 图像, 在外部验证中基于 ML-ECG 模型的
AUC值为 0.9. 

心律失常的早期诊断可大大降低患者的死亡

率, 改善患者预后. 随着 ML 技术的发展, 近年来
对心律失常的识别和诊断能力不断增强. 尤其是
ML 与便携式心电设备相结合, 进一步提高了各类

心律失常的检出率[33]. 因此, 使用 ML作为心律失
常诊断助手是新兴领域, 未来可继续加强可穿戴
ML技术的研发. 
1.4 ML在高血压诊断中的应用 

高血压是一种以体循环动脉压力升高为特征

的心血管疾病. 同时, 高血压是许多心脑血管疾病
最重要的危险因素, 包括 CAD、HF、中风和肾脏
疾病等. 高血压会导致动脉壁变厚、弹性降低, 从
而增加堵塞、狭窄和破裂的风险. 2017年美国高血
压指南已将高血压诊断标准下调至收缩压≥130 
mmHg 或/和舒张压≥80 mmHg[34]. 在高血压诊断
中, ML已被用于测量各类数据, 如电子健康记录、
血压读数和医学成像数据, 以预测高血压的风险,
提高诊断的准确性[35-37]. 例如, Zheng 等[38]通过收

集 110 名患者生理指标和 ECG 数据, 采用 ML构
建了收缩压预测模型, 并在多个数据集中进行测
试, 当误差≤5 mmHg 时模型的准确率仅为 67％. 
Baker 等[39]提出一种基于混合神经网络的方法, 通
过分析 110名患者的 ECG和光电脉搏图波形数据, 
实现了对血压持续非侵入性评估, 结果表明该方
法在持续非侵入式血压估计方面具有很高的准确

性和效率, 可以为临床医生和研究人员提供有价
值的参考. 但上述文献样本量较小, 且未进行多中
心验证, 可能导致模型的泛化能力限制, 因此需要
在临床中应用和验证. Angelaki 等[40]收集了 1 091
名患者的基本临床数据和 ECG 图像, 分别采用
Logistic 回归、KNN、RF 构建 ML 模型预测患者
是否存在高血压. 结果显示, RF算法构建的模型预
测性能最佳(AUC值、灵敏度、特异度和准确率分
别为 0.86、91.4％、66.7％和 84.2％). 由此可见, 
ML-ECG为检测确诊高血压开辟了新路径. 

综上, ML 在高血压诊断方面的研究仍处于初
级阶段, 应用前景广阔. ML 在使用各类数据预测
高血压中显示出有效性, 但需后续研究加以验证, 
以此为高血压诊断开发出更准确、可靠的模型. 
1.5 ML在其他 CVDs辅助诊断中的应用 

CVDs 还包括其他类型的心血管疾病, 如心脏
瓣膜病、心肌病等[41]. Sawano 等[42]收集了 29 859
份 ECG和超声心动图的配对数据, 采用 ECG图像
的二维卷积神经网络结合深度神经网络的预测模

型预测主动脉瓣关闭不全 , 结果表明该模型的
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AUC 值为 0.802. Ulloa-Cerna 等[43]基于 ECG 图像

成功构建了 ML 模型, 用于预测未诊断、有临床意

义的结构性心脏病的高危人群, 该模型的 AUC 值

为 0.91. 因此, 使用 ML-ECG 模型可用于诊断心脏

瓣膜病[44]. Yang 等[45]和 Ueno 等[46]建立了 ML 模型

用于筛查心脏瓣膜病和梗阻性肥厚型心肌病, 两

者在各自领域都显示出优势. ML 技术凭借其独特

的先天优势, 可收集整合大量临床数据和影像学

图像, 通过特定算法建立性能更好的预测模型, 供

医生临床决策, 以改善患者预后. 

2 结论与展望 

AI 在医学领域的应用越来越广, 具有较强的

实用性和较高的有效性. 近年来, 美国食品药品监

督管理局已通过数百种 AI 算法[47], 表明以 ML 为

载体的医疗产品向临床转化迈出了重要一步. 虽

然 ML技术有很多优点, 但目前并不完美. ML模型

本身面临诸多挑战, 主要有: (1)模型使用的是研究

人员自行收集和分类的数据, 因此数据本身可能

会存在选择偏倚, 但这可以通过收集更多数据, 以

及大型临床随机对照研究来减小偏倚. (2)模型在

做出某些决策或风险预测时未考虑伦理等因素 , 
而在临床应用中需要考虑这些因素. 对此前期可

通过制定严格的法规, 促进模型在完全融入临床

时与患者之间建立良好的透明度、包容性和信任度. 
(3)ML 模型存在“黑箱”效应, 即模型在计算过程

中类似于“黑匣子”, 其工作原理无法以人类能理

解的方式表达, 因而有不可解释性和不确定性. 对

于“黑箱”效应, 目前已有改良算法, 如提出的

SHAP、LIME 等算法使模型具有可解释性[48-49]. 
尽管目前 ML 技术尚存在不足, 但随着 ML 技

术的进步, 其在心血管疾病领域将表现出良好的

应用前景, 尤其是对临床数据的整合, ML 可建立

可交互、信息化的心血管疾病数据科研平台, 这将

对提高心血管疾病领域现有的医疗效率和诊疗水

平有着重要意义. 例如, AI-ECG 可完成全自动分

析诊断, 并通过可穿戴设备实时预测心律失常和

心功能不全. AI-CCTA 可自动计算冠状动脉钙化评

分和冠状动脉狭窄程度, 为临床提供优化的个性

化治疗策略. 最后, AI 可应用于患者的康复管理, 
从 AI 数据采集、自动上传、智能化分析、个体化

检查和健康方案拟定等不同方面实现患者智能化

康复管理[50]. 因此, 未来需要深化 ML 研究和应用, 
推进 ML 算法的临床转化, 早日成为临床中常见的

辅助工具. 
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Research in machine learning for auxiliary diagnosis of cardiovascular 
diseases: Current status and future prospects 

WANG Li1, JI Lili2, LU Haoxuan1, XIE Yanqing1, HE Wenming1* 
( 1.The First Affiliated Hospital of Ningbo University, Ningbo 315020, China; 

2.Health Science Center, Ningbo University, Ningbo 315211, China ) 

Abstract: Cardiovascular diseases are characterized by high morbidity, hospitalization, disability, and mortality 
rates, accompanied with a high disease burden. Therefore, early and accurate diagnosis of cardiovascular 
diseases is of great significance. The artificial intelligence cardiovascular disease aided diagnosis technology 
represented by machine learning (ML) provides a new approach to solve the above problems. ML-based disease 
diagnosis techniques are becoming increasingly mature and have advantages in various cardiovascular diseases, 
including heart failure, coronary atherosclerotic heart disease, and arrhythmias. This paper reviews the technical 
background and current research development of ML in the ancillary diagnosis of cardiovascular diseases. It also 
analyzes the challenges and prospects for translational clinical applications in this field. 
Key words: cardiovascular diseases; machine learning; artificial intelligence; auxiliary diagnosis 
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