
 

 

基于确定学习及心电动力学图的心肌缺血早期检测研究
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摘    要   心肌缺血早期检测是心血管疾病领域重要且困难的问题. 本文采用心电动力学图 (Cardiodynamicsgram,
CDG)开展心电图正常及大致正常时的心肌缺血早期检测研究. 1) 在分析已有基于心电图的心肌缺血检测方法所取得的进

展及不足基础上, 构建一个既有心电图发生缺血性改变、又有心电图正常及大致正常、且包括经冠脉造影检验为冠脉阻塞性

病变和非阻塞性病变的较大规模心肌缺血数据集. 2) 针对上述数据集中 393例心电图正常及大致正常患者, 利用确定学习

生成每份心电图的心电动力学图 ,  提取对心肌缺血和非缺血具有显著区分能力的心电动力学特征 .  并以冠脉狭窄

 50% 为缺血标准, 采用机器学习算法构建心肌缺血检测模型. 3) 针对上述试验中假阳性病例, 利用由确定学习生成的具

有明确物理意义的心电动力学图进行逐例分析, 发现其中许多假阳性存在慢血流现象 (即冠脉非阻塞性病变). 对这些慢血

流病例重新进行缺血标注, 以改善心肌缺血数据集标注精度. 通过上述三个步骤构建了更为准确的心肌缺血检测模型, 其缺

血检测结果: 灵敏度 90.1%、特异度 85.2%、准确率 89.0% 和受试者工作特征曲线 (Receiver operating characteristic
curve, ROC)下面积 (Area under curve, AUC) 0.93. 综上, 本文所构建的较大规模心肌缺血数据集可为心肌缺血检测研

究和临床研究提供重要的数据基础; 且构建的心肌缺血检测模型对心电图正常及大致正常患者具有较强的缺血检测能力;
特别是, 由确定学习生成的心电动力学图具有较好的可解释性, 有助于发现缺血数据标注的偏差和模型的错误, 提高心肌缺

血检测准确率.
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Abstract   Early detection of myocardial ischemia is a crucial and challenging problem in cardiovascular disease. In
this paper, early detection of myocardial ischemia with normal or nearly normal electrocardiogram (ECG) is invest-
igated by using cardiodynamicsgram (CDG). Firstly, by analyzing the advantages and disadvantages of existing
ECG-based machine learning methods for myocardial ischemia detection, a relatively large-scale myocardial
ischemia dataset is constructed, which contains ischemic, nearly normal and normal ECGs, as well as coronary sten-
osis and non-coronary stenosis detected by coronary angiography (CAG). Secondly, for 393 patients in the above
dataset with normal or nearly normal ECGs, the deterministic learning algorithm is employed to generate CDGs,
and the dynamical features underlying ECGs are extracted. The ischemia of patients is defined by coronary stenos-
is    50%, and the detection model of myocardial ischemia is established using machine learning algorithms. It is
shown that ischemia detection model can distinguish myocardial ischemia from non-ischemia effectively. Thirdly, by
analyzing the false-positive cases in the above trial, in which each CDG is generated with clear physical meanings,
coronary slow flow phenomenons (i.e., non-obstructive coronary lesions) are found in many of the false-positive
cases. These cases are re-labeled as ischemia, and a more accurate model for ischemia detection is constructed, with
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the sensitivity of 90.1%, specificity of 85.2%, accuracy of 89.0% and AUC (area under curve) of 0.93, respectively.
As such, in this paper a relatively large-scale myocardial ischemia dataset is constructed which will provide an es-
sential basis for future research on detection algorithms and clinical trials of myocardial ischemia. The established
model has the ability to detect ischemia from patients with normal or nearly normal ECGs. Particularly, the CDGs
generated by deterministic learning have favorable interpretability, which is helpful for finding the deviations of
ischemic data labeling and model errors, and is capable of improving the accuracy of myocardial ischemia detection.

Key words   Cardiodynamicsgram (CDG), myocardial ischemia, deterministic learning, electrocardiogram (ECG)
dataset
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缺血性心脏病 (Ischemic heart disease, IHD)

是世界范围内的首要致死原因. 据 2018年世界卫

生组织 (World Health Organization, WHO)统计,
全球每年约有 943万人死于缺血性心脏病[1]. 如果

能够对缺血性心脏病早期检测并采取有效措施, 就
能减少因心肌缺血导致的急性心肌梗塞、甚至猝死

等恶性心血管事件, 挽救更多生命. 因此, 缺血性心

脏病早期检测具有重要意义.
缺血性心脏病是一组以心肌供氧和耗氧失衡

(即心肌缺血)为特征的临床综合征, 临床类型和病

因复杂多样 [2−3], 如图 1 所示. 冠心病 (Coronary
artery disease)是最常见的临床类型, 主要病因是

冠脉粥样硬化导致的冠脉狭窄和急性冠脉闭塞.
心肌缺血有多种临床诊断方法, 如图 2 所示.

心电图 (Electrocardiograph, ECG)、冠脉 CT血管

造影 (Computed tomography angiography,
CTA) 及冠脉造影 (Coronary angiography,
CAG)是诊断心脏疾病的常用临床手段[4−5], 对心肌

缺血诊断具有重要价值. 然而, 近年来越来越多的

临床研究[6−9] 表明, 冠脉狭窄程度并不能直接决定心

肌缺血的严重程度. 虽然核素心肌灌注显像 (Myo-
cardial perfusion imaging, MPI)、心脏磁共振成像

(Cardiac magnetic resonance imaging, CMR)和冠

脉血流储备分数 (Fractional flow reserve, FFR)等
功能学方法可诊断心肌缺血, 但操作复杂、价格昂

贵, 且存在辐射或创伤风险[9−10]. 因此, 尽管临床上

已有上述多种先进的心肌缺血诊断技术, 但由于诊

断方法的种种局限, 在许多情况下准确评估患者是

 

阻塞性病变 非阻塞性病变

不稳定斑块破裂 固定性管腔狭窄 冠脉痉挛 冠脉微血管病变
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注: 1) STEMI: ST 抬高型心肌梗死; NSTEMI: 非 ST 抬高型心肌梗死; UA: 不稳定心绞痛
     2) SA: 稳定型心绞痛; SMI: 无症状性心肌缺血; ICM: 缺血性心肌病
     3) 缺血性心肌病是冠心病的晚期阶段或特殊类型 

图 1    心肌缺血病因及临床类型

Fig. 1    The causes and clinical presentation of myocardial ischemia
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否存在心肌缺血依然十分困难, 因而建立标注准确

的大规模心肌缺血临床数据集是一项困难且成本昂

贵的任务.
心电图是目前诊断心肌缺血最常用和最基本的

方法. 心电图是心脏电活动在体表的综合表现, 蕴
涵着丰富的反映心脏功能的病理和生理信息, 尤其

是心电图中 ST段抬高、ST段压低和 T波倒置等

缺血性变化对心肌缺血诊断具有重要价值[11]. 然而,
心电图对心肌缺血的诊断敏感性不高, 临床中许多

心肌缺血患者的心电图表现正常或大致正常 (即
ST 段和 T 波轻微改变, 临床上称为非特异性改

变)[12−14].
为进一步提高心电图在心肌缺血早期检测上的

应用价值, 人们仍在持续不断地对心电图进行改进,
相继提出多种基于机器学习的心电图自动分析方

法, 其思路是通过波形分析、傅里叶变换及小波变

换等方法, 提取心电图的时域、频域、时频域及其他

变换域特征[15−18], 然后利用神经网络 (Neural net-
works, NNs)[19]、支持向量机 (Support vector ma-
chine, SVM)[20] 等机器学习方法进行心电波形分类

及缺血检测. 2017年美国密歇根大学 Ansari等对

过去 30多年基于心电图的心肌缺血和梗死检测方

法进行了较为全面的综述[21]. 在上述方法中, 心电

图时域分析方法提取心电图中各特征波形的时域信

息[22−23], 具有直观性强、物理意义较明确等优点, 比
较符合临床医生的诊断习惯[21], 但无法有效区分心

电图中微小的缺血变化. 心电图时频域分析则利用

傅里叶变换、小波分析等[15−16, 20, 24] 提取心电图的频

域内特征分布、变换系数等[16, 24], 但这类方法通常无

法解释心肌缺血的病理生理机制, 难以被临床医生

理解和采用[21].
在心电图特征提取基础上 ,  人们采用 NNs、

SVM等机器学习方法在德国 PTB心电数据集[25]、

欧洲 ST-T数据集[26] 等心电数据集上训练心肌缺血/
梗塞检测模型. PTB心电数据集是德国联邦物理技

术研究院 (Physikalisch-Technische Bundesan-
stalt, PTB)提供的、广泛应用于心电信号相关算法

的测评. 然而, PTB数据集存在以下局限: 1)数据

集中心肌缺血/梗塞患者的心电图大多已发生明显

缺血性改变, 缺乏正常或非特异性改变的心电图;
2)数据集中心肌梗塞患者主要根据冠脉造影所检

测的冠脉狭窄进行缺血数据标注, 未考虑非阻塞性

冠脉病变 (如冠脉慢血流)所导致的缺血情况. 因
而 PTB数据集缺乏临床代表性. 另一方面, 近年来

随着人工智能快速发展, 深度学习也开始应用于心

肌缺血检测研究[27−29], 并利用 PTB等数据集建立心

肌缺血/梗塞检测模型. 然而建立有效的深度学习

缺血检测模型需要大规模标注准确的心电数据集[30],
而 PTB心电数据集规模较小. 为此, 一些研究将一

份心电记录分成多次甚至单次心跳的多个数据短

段, 但这种做法无法代表真实人群中心肌缺血/梗
塞的心电波形变化. 因此, 尽管基于机器学习及

PTB心电数据集的心肌缺血/梗塞检测研究取得了

一定的进展, 但由于所采用方法的局限或所用数据
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注: FFR: 血流储备分数; CMR: 心脏磁共振 

图 2    心肌缺血诊断方法

Fig. 2    Diagnostic methods of myocardial ischemia
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集的不足, 这些基于机器学习的心肌缺血心电图检

测方法很少甚至没有在临床中得到应用 [21]. 因而,
在临床上构建包含心电图正常及大致正常、且包含

冠脉阻塞性和非阻塞性病变的较大规模心肌缺血数

据集, 对心肌缺血相关检测算法研究具有重要意义.
心电动力学图 (Cardiodynamicsgram, CDG)

是我们近年来提出的一种用于心肌缺血检测的心电

图分析新方法[31]. 心电动力学图基于动态环境机器

学习方法—确定学习[32], 通过对心电图中 ST-T段

进行动力学建模, 提取心电信号中与心肌缺血相关

的微弱动力学信息, 并将其三维可视化显示得到心

电动力学图[31]. 我们在北京阜外医院开展了心电动

力学图检测心肌缺血的临床预试验研究, 初步结果

表明心电动力学图能够在心电图正常或大致正常时

对疑似冠心病患者的缺血状况进行较为准确的检

测[33].

≥

本文在分析已有基于机器学习的心电图心肌缺

血检测方面取得的进展及不足基础上, 首先构建既

有心电图发生缺血性改变、又有心电图正常及大致

正常、且包括经冠脉造影检验发生冠脉阻塞性病变

和非阻塞性病变的较大规模心肌缺血数据集. 按照

统一的纳入和排除标准, 在中国医学科学院北京阜

外医院 (简称阜外医院)和新疆石河子市人民医院

(简称石河子医院)这两个医学中心, 共收集 781例
接受冠脉造影检测的疑似心肌缺血患者, 其中阜外

医院 500例, 石河子医院 281例. 所建立数据集中

包含患者基本信息、心电图、冠脉造影等临床信息.
该数据集中的心电图由经验丰富的临床医生进行判

读, 其中缺血性心电图 388例, 正常或大致正常心

电图 393例; 同时, 根据冠脉造影结果, 该数据集包

含冠脉狭窄  50% (冠心病)患者 665例, 冠脉无明

显狭窄者 116例 (其中冠脉慢血流 35例, 冠脉无明

显病变 81例). 本文所构建的心肌缺血数据集相比

于 PTB数据集, 具有规模更大、更贴近临床实际和

更具有代表性等特点, 将为基于心电图的心肌缺血

检测研究提供重要的数据基础.

≥

其次, 研究心电动力学图对上述数据集中的心

电图正常或大致正常患者的心肌缺血检测能力. 针
对上述数据集中心电图正常或大致正常的 393例疑

似心肌缺血患者, 利用确定学习对每份心电图数据

进行动力学建模生成心电动力学图, 提取对缺血和

非缺血患者具有较强区分能力的心电动力学特征.
并以冠脉狭窄  50% 为心肌缺血标准, 利用常规机

器学习算法构建有效的心肌缺血检测模型, 该模型

的灵敏度 85.1%、特异度 82.6%、准确率 87.8% 和受

试者工作特征曲线 (Receiver operating character-
istic curve, ROC) 下面积 (Area under curve,

AUC) = 0.88. 结果表明心电动力学图对心电图正

常或大致正常患者的心肌缺血状况具有较强的检测

能力. 进一步, 由确定学习对心电信号建模生成的

心电动力学图具有明确的物理意义和良好的可解释

性, 即心电动力学图代表与心肌缺血密切相关的复

极离散度变化率, 我们对上述试验结果中假阳性

(即冠脉造影无明显异常, 数据标注为非缺血, 但心

电动力学图阳性)患者进行逐例分析, 发现许多假

阳性病例存在冠脉慢血流现象. 因而对这些病例重

新进行缺血标注, 并基于心电动力学图重新构建更

为准确的心肌缺血检测模型, 其灵敏度 90.1%、特异

度 85.2%、准确率 89.0% 和 AUC = 0.93.
综上, 本文构建了双中心较大规模心肌缺血数

据集, 既包含心电图发生缺血性改变、又包含心电

图正常及大致正常、且经冠脉造影检验为冠脉阻塞

性病变和非阻塞性病变的心肌缺血病例, 更贴近临

床实际, 更具代表性, 为基于心电图的心肌缺血检

测方法和临床研究提供重要的数据基础; 同时, 经
由确定学习对每份心电图生成的心电动力学图具有

明确物理意义和良好可解释性, 不仅能够对心电图

正常或大致正常的冠心病患者进行较为准确的心肌

缺血检测, 而且还可以对试验结果中的假阳性病例

进行详细分析, 发现缺血数据标注的偏差和模型存

在的问题, 以改善心肌缺血数据标注精度, 提高心

电动力学图对心电图正常或大致正常心肌缺血的检

测准确率.
本文安排如下: 第 1节介绍心电图、冠脉造影

及慢血流、确定学习及心电动力学图等预备知识;
第 2节构建既包括心电图缺血性改变、心电图大致

正常及正常, 且包括冠脉阻塞性病变和非阻塞性病

变的双中心较大规模心肌缺血数据集; 第 3节在上

述双中心数据集中研究可解释性心电动力学图对心

电图正常或大致正常心肌缺血患者的检测能力, 建
立准确的心肌缺血检测模型; 第 4节则给出本文结论.

1    预备知识

1.1    心电图

心电图是心脏电活动在体表的综合表现, 蕴涵

着丰富的反映心脏功能的病理和生理信息. 标准心

电图包括 12导联, 即Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、aVR、aVL、aVF肢

体导联和 V1、V2、V3、V4、V5、V6胸前导联. 每个

导联心电信号由 P波、QRS波群、ST段和 T波等

组成, 如图 3所示, 其中心电图中 ST段抬高、ST
段压低和 T波倒置等对心肌缺血诊断具有重要价值.

关于急性心肌缺血的心电图诊断标准, 中国和

欧美的专家共识文件[11, 35] 均指出, 如果心电图中存
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在以下任何一种情况, 初始心电图即可诊断为有急

性心肌缺血的证据 (缺血性改变心电图): 1) 两个相

邻导联新出现 ST 段抬高 : V2-V3 导联 , 男性  

0.2 mV, 女性   0.15 mV, 和 (或)其他导联   0.1 mV;
2) 两个相邻导联新出现 ST段水平或下斜型压低 

0.05 mV; 和 (或) 3) 在以 R 波为主波或  

的两个相邻导联上 T波倒置   0.1 mV. 另外, 如果

心电图中仅发生如下情况: 4) ST轻度升高、降低

或 T波倒置未达到缺血阈值 (即非特异性 ST-T改

变); 5) 没有 ST段或 T波异常 (即正常心电图); 6)
束支传导阻滞、左室肥厚等其他心电图混杂因素导

致的继发性 ST-T改变, 则对心肌缺血不具有诊断

价值 (非诊断性心电图). 然而, 上述心电图诊断标

准对心肌缺血诊断的准确率并不够高, 临床中许多

心肌缺血患者的心电图仍表现正常或大致正常 (即
非特异性 ST-T波改变). 例如, 对于临床上最常见

的心肌缺血类型—稳定型心绞痛, 其中, 50% 甚至

更多的患者在无症状时心电图表现完全正常[12]; 对
于急性心肌梗塞患者, 仅有 46%  % 的患者其心

电图发生了缺血改变[13−14]; 而对于占急性冠脉综合

征大多数的非 ST段抬高型急性冠脉综合征患者,

其中仅有 20% 的心电图发生了缺血改变[13].

1.2    冠脉造影及冠脉慢血流

≥

冠脉造影是目前评价冠脉狭窄性病变的 “金标

准”, 通过影像学方法确定左、右冠脉及其主要分支

的冠脉内情况, 可明确冠脉病变、冠脉血流和心肌

灌注以及冠脉解剖. 冠脉造影显示冠脉血管狭窄程

度   50% 即可诊断为阻塞性冠心病 (即冠脉狭窄

病变)[5]. 然而, 冠脉造影仅能对冠脉病变的解剖学

进行评价, 并不能直接评估心肌缺血的严重程度.
对于同一支冠脉血管, 冠脉狭窄程度与心肌缺血存

在相关性, 狭窄程度越严重, 越容易导致缺血; 但对

于不同冠心病患者, 冠脉狭窄与心肌缺血存在着不

匹配的情况, 并非狭窄越严重, 心肌缺血就越严重.
其原因在于, 冠脉狭窄是否引起心肌缺血, 不仅与

狭窄程度相关, 还与血管供血范围大小、侧枝循环

以及斑块性质等因素相关[9].
除冠脉狭窄外, 在冠脉造影过程中发现的冠脉

远段血流缓慢的现象 (简称冠脉慢血流)也是心肌

缺血发生的重要原因[3]. 目前, 临床诊断冠脉慢血流

的最可靠手段是冠脉造影, 通过心肌梗塞溶栓治疗

(Thrombolysis in myocardial infarction, TIMI)血
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图 3    典型的心电图[34]

Fig. 3    A standard electrocardiogram (ECG)[34]
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流分级法或 TIMI 帧数法对冠脉血流速度进行测

量[36]. 按照 TIMI血流分级法, 可将冠脉血流从无血

流到血流速度正常分为   级 ,  如果冠脉狭窄

 40% 且 TIMI血流 2级及以下即可诊断为冠脉慢

血流. 冠脉慢血流患者的冠脉主要分支血管正常或

接近正常, 但常因反复胸部不适就诊, 部分患者可

能出现心肌梗塞, 甚至有猝死的风险. 且随着冠脉

造影的普及, 临床中冠脉慢血流并不少见 (发生率

为 1%  %), 因此越来越受到国内外心血管病领

域的关注[36−38].

1.3    动态场景机器学习新方法 — 确定学习

确定学习是近年来提出的一种适用于动态环境

的机器学习新方法[32, 39−42]. 针对产生周期或回归轨

迹的非线性动态系统 (包括连续系统和采样系统),
确定学习可以实现对其未知系统动态的局部准确建

模, 其基本要素包括: 1) 使用径向基函数 (Radial
basis function, RBF) 神经网络; 2) 对于周期 (或回

归) 状态轨迹满足部分持续激励 (Persistent excita-
tion, PE)条件; 3) 在周期 (或回归) 轨迹的邻域内

实现对非线性系统动态的局部准确神经网络逼近

(局部准确建模). 文献 [39, 43]基于确定学习提出

动态模式识别方法及微小振动故障诊断方法, 并应

用于轴流压气机旋转失速建模与检测[44−45].
心电信号本质上是由心脏这一复杂非线性动态

系统产生的非平稳信号, 具有周期或回归特性. 经
采样得到的心电信号采样数据序列, 利用确定学习

算法可对其进行动力学建模. 下面简要介绍针对采

样数据的确定学习算法.
考虑由一类非线性动态系统

ẋ = F (X; p), X(t0) = X0 (1)

X = [x1, x2, · · · , xn]
T ∈ Rn p

F (X; p) = [f1(X; p), · · · , fn(X; p)]T

X

X0

φζ=[X(t0), · · ·, X(t0+NTs)]

Ts

其中,   是系统状态,   为

系统参数,    是未

知的系统动态. 假设系统 (1)状态  一致有界, 且起

始于初始状态  的系统状态轨迹是周期或回归轨迹,
经采样得到数据序列   ,

 是采样周期.
Ts当采样周期  足够小时, 系统 (1)的采样模型

可用如下欧拉模型近似表示

X(k + 1) = X(k) + TsF (X(k); p) (2)

X(k) tk = t0 + kT

X X(tk)

其中,   表示在  时刻对系统 (1)的
状态  的采样值  .

采用如下神经网络辨识器

x̂i(k + 1) = x̂i(k) + ai(x̂i(k)− xi(k))+

TsŴ
T
i (k + 1)Si(X(k)) (3)

Ŵ T
i (k + 1)Si(X(k)) x̂i(k)其中,    是 RBF神经网络,  

Ŵi是神经网络辨识器的状态,    表示 RBF神经网

络权值的估计.
神经网络权值估计通过如下的自适应学习率

Ŵi(k+1) = Ŵi(k)−
(αP (ei(k)− aei(k − 1))Si(X(k − 1)))

(1 + λmax(P )ST
i (X(k − 1))Si(X(k − 1)))

(4)

ei(k) = x̂i(k)− xi(k)其中,    是状态估计误差.

F (X(k); p)

确定学习理论[32, 41] 指出, 对于周期或回归数据

序列, RBF神经网络中沿着采样数据序列的神经元

函数构成的子向量满足部分 PE 条件. 这个部分

PE条件的满足使得采样系统 (2)的非线性未知动

态   能被局部准确地建模/逼近

fi(X(k); p) = W̄ T
i Si(X(k)) + ξi(k), ∀i = 1, · · · , n

(5)

W̄i =
1

kb − ka + 1

∑kb

k=ka

W̄i(k)其中,   .

详细过程及技术细节可参考文献 [41].

1.4    心电动力学图

为提高心电图检测心肌缺血准确率, 文献 [31]
基于确定学习理论提出心电动力学图方法, 通过对

心电信号 ST-T段进行动力学建模, 提取可用于心

肌缺血检测的动力学信息.
心电动力学图具体生成步骤如下:
首先, 将心电信号看作是由心脏复杂非线性动

态系统产生的具有周期或回归特性的非平稳信号

Ẋ = F (X(t)) (6)

X(t) = [x1(t), x2(t), · · · , x12(t)]
T

F (x(t)) = [f1(x(t)),

f2(x(t)), · · · , f12(x(t))]T

其中,    是系统状态,
代表人体标准 12导联心电信号;  

  是未知非线性动态.
其次, 按照文献 [46], 将 12导联心电信号转换

为 3导联心电向量信号 (vectorcardiogram, VCG).
根据文献 [47−49], 12导联心电信号可以在不损失

有用的心电动力学信息的情况下转换为 3导联心电

向量信号. 这时 3维心电向量信号可以由以下 3维
动态系统产生:

V̇ = Fv(V (t)) (7)

V (t) = [v1(t), v2(t), v3(t)]
T ∈ R3

Fv(V (t)) = [Fv1(V (t)), Fv2(V (t)),

Fv3(V (t))]

其中,   代表着三维心

电 向 量 信 号 ,    

 是非线性系统动态, 代表心电向量信号内

在的动力学特征.
V (k)

VST(K)

然后, 对心电向量信号进行采样得到  , 截
取其对应于心电信号 ST-T段的采样数据  .
利用第 1.3节所述的基于采样数据的确定学习算法
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Fv(V (k))|V (k)∈VST

(3)和 (4), 对 ST-T环内在系统动态进行局部准确

神经网络建模, 获得关于心电向量信号 ST-T环内

在的动力学特征 

Fv(V (k))|V (k)∈VST =

[Fv1(V (k)), Fv2(V (k)), Fv3(V (k))]|V (k)∈VST
∼=

[W̄ T
1 S(V (k)), W̄ T

2 S(V (k)), W̄ T
3 S(V (k))]|V (k)∈VST

(8)

[W̄ T
1 S(V (k)),

W̄ T
2 S(V (k)), W̄ T

3 S(V (k))]|V (k)∈VST

最后, 把对上述动力学建模结果  

 进行三维可视化

显示, 得到心电动力学图. 详细过程参考文献 [31].
心电动力学图既包含了心电信号 ST-T段的状

态信息, 也包含了沿着 ST-T段状态轨迹的动力学

信息, 是一种全息的、能在空间和时间上刻画心脏

复极过程电活动的动力学特征. 这种系统动力学特

征, 与心电信号或心电向量信号相比, 是对心电信

号内在系统动态更深层次更本质的一种特征描述[33].
临床预试验研究发现, 心电动力学图对于正常个体,
其形态有较好的规律性, 表现为规整的环形或略微

散开的环形; 而对于心肌缺血患者, 其心电动力学

图的形态为散乱环形或无序[31]. 在北京阜外医院开

展的临床预试验表明, 心电动力学图能够在心电图

正常或大致正常时对疑似冠心病患者的缺血状况进

行较为准确的检测[33].

2    方法和数据集

2.1    基于心电动力学图的心肌缺血检测方法

心电信号的 ST段和 T波对心肌缺血诊断具有

重要价值, 可通过确定学习对心电信号中的 ST-

T段进行动力学建模生成心电动力学图, 并提取心

电动力学特征用于心肌缺血检测. 本文采用心电动

力学图方法进行心肌缺血检测, 具体流程如下:

VST(k)

1) 按照第 1.4节的步骤, 将常规 12导联心电

信号转换为 3维心电向量信号, 截取 3维心电向量

信号的 ST-T数据段  , 并利用确定学习算法

(3)和 (4) 对心电信号 ST-T段进行动力学建模, 将
建模结果 (8) 三维可视化 ,  生成心电动力学图

(CDG), 如图 4(a), 详细过程参考文献 [31].
2) 对每份心电动力学图, 利用李雅普诺夫指数

提取心电动力学图的空间离散度 (Spatial hetero-
geneity index, SHI), 采用傅里叶变换获取心电动

力学图的时间离散度 (Temporal heterogeneity in-
dex, THI), 作为描述患者心肌缺血状态的的心电动

力学特征向量 (THI, SHI), 心电动力学图的空间离

散度和时间离散度的详细计算过程见文献 [33].
3) 分类器选择线性支持向量机 (Linear sup-

port vector machine, SVM-linear)

f(x) = sign

(
N∑
i=1

α∗ · yi(x · xi) + b∗

)
(9)

并以经过缺血标注的训练集病例特征向量作为

SVM-linear输入, 以病例的缺血标注作为输出, 采
用 5折交叉验证方法训练心肌缺血检测模型.

4) 在以心电动力学图的时间离散度 THI 为横

坐标和以心电动力学图的空间离散度 SHI为纵坐

标的特征空间上, 绘制心肌缺血分类边界, 如图 4(b)
中的虚线所示; 并计算每个病例到分类边界的距离

作为该病例的 CDG值, 如图 4(b)所示.
在测试集上验证线性支持向量机分类模型的心
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图 4    一例心肌缺血患者的心电动力学图及 CDG值

Fig. 4    The CDG and CDG value of a patient with myocardial ischemia
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肌缺血检测性能, 并采用以下 4种测度方式衡量缺

血检测性能: 灵敏度 = 真阳性/(真阳性+假阴性) 
100%, 特异度 = 真阴性/(真阴性+假阳性)  100%,
准确率 = (真阳性+真阴性)/所有病例  100%, 受
试者工作特征曲线 (ROC)下面积 (AUC).

2.2    心肌缺血心电数据集的构建

本节按照统一的纳入和排除标准, 在阜外医院

和石河子医院收集因疑似心肌缺血而进行冠脉造影

检查的病例, 构建了一个既有心电图发生缺血性改

变、又有心电图正常及大致正常、且包括经冠脉造

影检验发生冠脉阻塞性病变和非阻塞性病变的双中

心较大规模心肌缺血数据集.

2.2.1    数据入组条件和排除标准

数据的纳入和排除标准如下:
入组条件: 本研究收集因胸痛、胸闷等不适原

因入院接收冠脉造影检查的疑似心肌缺血患者.
排除标准: 排除干扰心肌缺血早期检测研究的

因素, 包括: 瓣膜性心脏病、心律失常、先心病、心力

衰竭、肺动脉高压、左心室肥大、心肌病、既往心脏

病史者, 以及资料不全者.

2.2.2    数据收集及数据集描述

经阜外医院和石河子医院伦理委员会批准, 患
者知情同意. 在这两个医学中心按照统一的纳入和

排除标准收集病例, 并记录入选病例的基本资料、

20 s长的 12导联心电图、冠状动脉造影及临床诊断

等临床信息.

≥
≤

临床医生在不了解其临床信息情况下, 按照心

电图读图标准对心电图进行判读, 将心电图分为缺

血性改变、正常或大致正常; 同时, 按照如下标准对

冠脉造影结果进行判读: a) 冠脉血管狭窄  50% 诊

断为冠脉狭窄病变; b) 冠脉狭窄   40% 且 TIMI
血流 2级及以下诊断为冠脉慢血流; c) 冠脉无狭窄

和慢血流诊断为非冠脉病变. 其中 b) 和 c) 为非冠

脉狭窄病变.
综上, 该数据集中每一份病例都包含一份 20 s

标准 12 导联心电图, 和一份详细记录了年龄、性

别、一般病史、既往史、心电图、冠脉造影和临床诊

断等临床信息的病历文件.
下面以一例冠脉狭窄患者病例信息记录为例说

明, 如表 1所示.
最终, 在上述两个医学中心共收集 781例接受

冠脉造影检测的疑似心肌缺血病例, 其中阜外医院

500例, 石河子医院 281例. 根据心电图判读结果,
心电图发生缺血性改变 388 例, 正常或大致正常

393 例 . 根据冠脉造影检测结果 , 冠脉狭窄病变

665例, 非冠脉狭窄病变 116例 (包括冠脉慢血流

35例及非冠脉病变 81例).

2.3    与 PTB 的对比及讨论

大量研究表明, 具有临床代表性的心肌缺血数

据集应包含心电图缺血性改变、大致正常及正常、

且冠脉发生阻塞性病变和非阻塞性病变的心肌缺血

病例. 在临床上构建这样的数据集对心肌缺血相关

检测算法研究和临床研究十分重要, 然而到目前为

止仍缺乏这样的心肌缺血心电数据集.
德国 PTB心电数据集中包括来自 290个病例

的 549条心电记录, 其中心肌梗塞患者 148例、健

康人 52例, 每条记录包括 15个同步心电信号, 且
详细记载了病例年龄、性别、诊断结果、病史、用药

和干预措施、心室造影、超声心动图和血流动力学

数据等临床信息. 尽管 PTB已广泛应用于基于心

电图的心肌缺血检测研究, 但仍存在诸多问题: 1)
数据集中心电图大多发生缺血性改变; 2) 冠脉造影

中仅考虑冠脉狭窄或阻塞导致的心肌缺血, 尚未考

虑冠脉慢血流等非阻塞病变对心肌缺血的影响.
针对上述问题, 本研究构建了一个双医学中心

且规模更大的心肌缺血数据集, 与 PTB心电数据

集相比 (如表 2), 具有如下优势: 1) 所构建数据集

不仅包括心电图缺血性改变的心肌缺血病例, 而且

包括大量心电图正常或大致正常的心肌缺血病例;
2) 所构建数据集更贴近临床实际环境, 不仅考虑冠

脉狭窄对心肌缺血的影响, 而且考虑冠脉慢血流这

一非阻塞性冠脉病变对缺血的影响, 更具有代表性.
这一数据集的建立可为基于心电图的心肌缺血检测

相关算法研究和临床研究提供重要的数据基础.

3    试验结果与分析

本节首先针对上述数据集中的心电图正常或大

 
表 1    疑似心肌缺血患者病例信息记录

Table 1    A case of suspected myocardial ischemic patient

项目 信息记录

编号/来源 SHZ2944/石河子市人民医院

年龄/性别 59/男

心率/血压 68 (次/分)/200 (高), 100 (低) (mmHg)

主诉

半月前无诱因再次出现胸骨中下段拳头大小范围压迫样疼痛,
伴胸闷、心慌、出汗, 症状持续数分钟休息后缓解, 症状频繁

发作, 偶有静息下发作

既往史
平素健康状况一般, 高血压 30 年, 最高达 200/100 mmHg,
无其他病史

心电图 窦性心律, 偶发室早, T波改变

冠脉造影

前降支近段斑块; 回旋支近段斑块、远段 100% 闭塞, 可见前

降支到回旋支侧枝形成; 右冠中段 80% 病变, 远段 90% 弥漫

性病变

临床诊断 1) 冠心病, 不稳定性心绞痛; 2) 高血压 3 级 (很高危)
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致正常病例数据, 研究心电动力学图对心电图正常

或大致正常患者的心肌缺血检测能力; 其次, 利用

心电动力学图的可解释性, 对以上试验中假阳性病

例进行研究, 对发现的慢血流病例重新进行缺血标

注, 在此基础上重新构建更为准确的心肌缺血检测

模型; 最后, 在 PTB数据集上对比心电动力学图与

其他方法对心肌缺血的检测性能.

3.1    心电动力学图的心肌缺血检测能力

3.1.1    试验数据

≥ ≥

上述双中心数据集中共有 393例心电图正常或

大致正常的疑似心肌缺血患者, 其中冠脉狭窄组

299 例、非冠脉狭窄组 94 例 (包括冠脉慢血流组

13例和非冠脉病变组 81例), 具体临床情况如表 3
所示. 针对数据集中心电图正常或大致正常的病例,
以冠脉狭窄   50% 为缺血标准 ,  将冠脉狭窄  

50% 的病例标注为缺血, 否则为非缺血. 由此, 我们

以冠脉造影对冠脉狭窄的检测为手段, 对心电图正

常或大致正常的疑似心肌缺血病例进行较为准确的

数据标注 .  按照 7 :3 的比例分别将冠脉狭窄组

(299 例)、冠脉慢血流组 (13 例) 和非冠脉病变组

(81例)随机分割为互不相关的训练数据和测试数

据, 各组训练数据合并为包含 275份心电图的训练

集, 各组测试数据合并为包含 118份心电图的测试集.

3.1.2    试验分类结果

p < 0.01

基于第 2.1节所述步骤, 在训练集中采用 5折
交叉验证方法训练线性支持向量机心肌缺血分类模

型. 计算冠脉狭窄组和非冠脉狭窄组 (包含冠脉慢

血流和非冠脉病变患者)中所有病例的心电动力学

图及 CDG值. 结果分析发现两组的 CDG值存在

明显可区分的分布范围, 相较于非冠脉狭窄组, 冠
脉狭窄组 CDG值显著性增高 (  ), 如箱线

图 5所示.
将上述心电图正常或大致正常的测试集病例输

入到训练后的 SVM分类模型中, 计算心电动力学

图对心肌缺血的检测结果. 由分析结果可知, 心电

动力学图对心电图正常或大致正常患者的心肌缺血

检测准确率 87.8%, 灵敏度 85.1%, 特异度 82.6%
和 ROC曲线下面积 AUC = 0.88, 如图 6所示. 这
一结果表明心电动力学图对心肌缺血和非缺血具有

较为显著的区分能力.
对不同胸痛患者的心电动力学图及相应的病理

诊断结果 (包括冠脉单支病变、双支病变、三支病变

及冠脉无明显狭窄)进行详细分析, 具体如下:
∼

≥ 50%

∼

1)冠脉狭窄: 如图 7  9是三例胸痛患者的病

理诊断结果, 入院心电图正常, 但经冠脉造影检查

均发现冠脉主要分支存在   的狭窄. 图 7是
一名 55岁男性患者, 冠脉造影检测显示单支病变

—前降支存在 80% 的血管狭窄, 如图 7(c); 图 8是
一名 35岁男性患者, 冠脉造影检测显示双支病变

—回旋支中段 50% 狭窄, 右冠近段 100% 狭窄, 如
图 8(c); 图 9是一名 50岁男性患者, 冠脉造影检测

显示三支病变—中间支开口 90% 狭窄; 回旋支远段

80% 局限狭窄; 右冠远段 90% 局限狭窄. 从图 7  9
的子图 (b)和 (d)可以分别看到心电动力学图散乱

 
表 2    自建数据集与 PTB数据集对比

Table 2    Comparison between PTB diagnostic dataset
and the proposed dataset

来源 PTB 自建

总病例数 290 781

缺血病例 148 700

非缺血病例 52 81

心电图 基本发生缺血性改变 393 例正常或非特异性改变

缺血病因 冠脉狭窄 冠脉狭窄、慢血流

 
表 3    心电图正常或大致正常患者的人口基线特征

Table 3    Baseline characteristics of patients with normal or nearly normal ECG

类型 冠脉狭窄 (299)
非冠脉狭窄 (n = 94)

p 值
冠脉慢血流 (13) 非冠脉病变 (81)

性别 (男性) 216/299 (72.2%) 9/13 (69.2%) 43/81 (53.7%) 0.005**

年龄 58±10 56±9 54±10 0.022*

收缩压 (mmHg) 129±10 131±18 127±14 0.563

舒张压 (mmHg) 77±10 85±14 77±10 0.109

心率 (beats/min) 72±10 65±6 71±10 0.012*

高血压 171/299 (57.2%) 10/13 (76.9%) 42/81 (51.9%) 0.226

糖尿病 88/299 (29.4%) 6/13 (46.2%) 18/81 (22.2%) 0.159

血脂异常 190/299 (63.5%) 8/13 (61.5%) 53/81 (65.4%) 0.937

注: 所有数据采用软件 SPSS 21.0 进行统计分析; 计量资料采用 Mann-Whitney 秩和检验, 表示为 (均值±标准差); 计数资料采用卡方检验, 用%表示;
*: p < 0.05为差异有统计显著性; **: p < 0.01为差异有高度统计显著性.
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且 CDG值为阳性, 提示患者存在心肌缺血.
2)非冠脉狭窄: 如图 10和图 11是两例胸痛患

者的病理诊断结果, 入院心电图正常, 经冠脉造影

检查均未发现明显冠脉狭窄. 图 10是一名 47岁女

性患者, 经冠脉造影检测未发现明显的冠脉病变,
如图 10(c), 临床诊断为植物神经功能紊乱导致的

胸痛; 图 11是一名 47岁男性患者, 经冠脉造影检
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♢ p < 0.01 ⋆
图 5    冠脉狭窄与非狭窄组间的 CDG值差异

(  :   存在差异有高度统计显著性;   : 超出

边界的实例.)

♢ p < 0.01

⋆

Fig. 5    Differences of CDG values between coronary sten-
osis and non-stenosis groups (  :    was considered
as statistically significant.   : subjects that were out of

boundaries.)
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图 6    心电动力学图的心肌缺血检测结果

Fig. 6    Results of myocardial ischemia detection
via CDG
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图 7    一例冠脉单支病变男性患者, 55岁 ((a) 正常心电图; (b) 心电动力学图散乱;
(c) 冠脉前降支存在 80% 狭窄;(d) CDG值阳性)

Fig. 7    A case of ischemic male patient with single vessel disease, 55 years old ((a) Nondiagnostic ECG; (b) Irregular
CDG; (c) The left anterior descending branch of the coronary artery is with stenosis 80%; (d) The positive CDG value)
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测未发现明显的冠脉病变, 如图 11(c), 临床诊断为

返流性食管炎导致的胸痛 .  从图 10、11 中子图

(b)和 (d)可以分别看到心电动力学图规整且 CDG
值为阴性, 提示患者不存在心肌缺血.

≥

上述结果表明, 利用确定学习对每份心电图进

行动力学建模生成的心电动力学图, 对缺血和非缺

血具有较强区分能力; 健康个体的心电动力学图的

形态有较好的规律性, 表现为规整的环形或略微散

开的环形; 而冠心病患者的心电动力学图形态呈散

乱环形或无序状态. 在以冠脉狭窄  50% 为缺血标

准时, 利用常规机器学习算法构建了有效的心肌缺

血检测模型, 实现对心电图正常或大致正常患者较

为准确的心肌缺血检测.

3.2    心电动力学图的可解释性

近年来, 机器学习尤其是深度学习在许多领域

取得了巨大成功, 但缺乏可解释性严重限制了其在

现实任务尤其是医疗环境的应用[50]. 医疗环境对智

能医疗系统的可解释性有着非常高的要求, 医生和

患者要能理解智能医疗系统诊断或预测的合理性[51],
因为缺乏可解释性的医疗诊断模型可能给患者带来

错误的治疗方案, 甚至严重威胁患者的生命安全[52].

因此可解释性是医疗智能系统中的一个挑战性问题.
由确定学习对每份心电图生成的心电动力学图

对心肌缺血检测结果具有良好的可解释性. 体现在

以下三个方面:
1) 确定学习建模的可解释性. 如第 1.3节所述,

针对产生回归轨迹的非线性动态系统, 确定学习可

以实现对其未知非线性系统动态的局部准确建模

(即得到其回归信号轨迹的时间变化率). 上述产生

周期或回归轨迹的非线性动态系统由非线性微分方

程来描述, 可以用来对自然界和工程技术中广泛存

在的各种非线性振动信号 (包括人体心电信号)进
行机理建模, 但非线性微分方程尚无普遍有效的求

解方法. 因此, 我们采用确定学习算法, 通过对心电

信号内在的未知非线性系统动态进行局部准确建

模, 可以获得人体心电信号的时间变化率.
2) 心肌缺血导致复极离散的可解释性. 已有动

物试验及大量临床研究表明, 心肌缺血会引发心脏

复极过程离散, 呈现时空不均一性, 包括复极空间

离散和复极时间离散, 对应于心电图上的 T波电交

替 (T-wave alternanas, TWA)现象[53].
3) 心电动力学图对心肌缺血检测的可解释性:

心电动力学图是确定学习对 ST-T段心电信号 (主
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图 8    一例冠脉双支病变男性患者, 35岁 ((a) 正常心电图; (b) 心电动力学图散乱; (c) 冠脉回旋支中段 50% 狭窄,
右冠近段 100% 狭窄; (d) CDG值阳性)

Fig. 8    A case of ischemic male patient with double-vessel disease, 35 years old ((a) Nondiagnostic ECG; (b) Irregular
CDG; (c) The middle segment of the left circumflex artery is with stenosis 50% narrow, and the proximal segment of

the right coronary artery is occluded; (d) The positive CDG value)
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图 10    一例非缺血女性患者, 47岁 ((a) 正常心电图; (b) 心电动力学图较为规整; (c) 正常冠脉; (d) CDG值阴性)

Fig. 10    A case of nonischemic female patient, 47 years old ((a) Normal ECG; (b) Regular CDG; (c) Normal coronary
angiography; (d) The negative CDG value)
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图 9    一例冠脉三支病变男性患者, 50岁 ((a) 正常心电图; (b) 心电动力学图散乱; (c) 中间支开口 90% 狭窄, 回旋支远段

80% 局限狭窄, 右冠远段 90% 局限狭窄; (d) CDG值阳性)

Fig. 9    A case of ischemic male patient with triple-vessel disease, 50 years old ((a) Nondiagnostic ECG; (b) Irregular
CDG; (c) The opening of the middle branch is 90% narrow, the distal segment of the left circumflex artery is with
stenosis 80%, and the distal segment of the right coronary artery is with stenosis 90%; (d) The positive CDG value)
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要是 T波)的动力学建模结果, 其代表的是心电信

号的时间变化率, 因而比心电信号更为敏感. 已有

临床试验结果表明, 正常个体的心电动力学图形态

具有较好的规律性, 表现为规整的环形或略微散开

的环形; 而对于心肌缺血患者, 其心电动力学图的

形态为散乱环形或无序. 上述心电动力学图的规整

和散乱对应着与心肌缺血密切相关的复极离散程

度, 且能以可视化的方式直观表达. 因此, 由确定学

习生成的心电动力学图在心肌缺血检测方面具有明

确的生物物理意义和较好的可解释性, 可以在心电

图正常或大致正常时对心肌缺血进行检测.

≤

≥
≥

利用心电动力学图的可解释性, 对上述试验中

的 16例假阳性 (即冠脉造影未发现冠脉狭窄, 数据

标注为非缺血, 但心电动力学图提示阳性的胸痛患

者)进行逐例分析, 发现其中 13例假阳性病例存在

冠脉慢血流 (即冠脉狭窄   40% 且 TIMI血流 2级
及以下). 如前所述, 冠脉慢血流是一种非阻塞性冠

脉病变, 可引起稳定或不稳定型心绞痛、心肌梗塞

等. 因此, 对上述存在冠脉慢血流现象的假阳性病

例进行重新标注, 以冠脉狭窄  50% 或冠脉慢血流

为缺血标准, 即将冠脉狭窄  50% 的病例和冠脉慢

血流病例均标注为缺血, 其他标注为非缺血, 以提

高数据集的缺血标注精度. 由此, 我们以冠脉造影

为手段对冠脉狭窄和冠脉血流进行检测, 对心电图

正常或大致正常的疑似心肌缺血病例进行更为准确

的数据标注. 并将标注更为准确的训练数据输入到

常规机器学习算法 SVM中, 重新构建心肌缺血检

测模型, 并利用测试集评估模型的缺血检测精度,
结果表明, 相比于仅以冠脉狭窄为缺血标准, 以冠

脉狭窄及慢血流作为缺血标准时, 心电动力学图对

心电图正常或大致正常患者具有更优的心肌缺血检

测效果 , 准确率 89.0% , 灵敏度 90.1% , 特异度

85.2%, AUC = 0.93, 如表 4和图 12所示.
下面用一例慢血流病例进行说明. 如图 13是

一名 48岁男性胸痛患者, 从图 13(a)和 13(c)可看
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图 11    一例非缺血男性患者, 47岁 ((a) 正常心电图; (b) 心电动力学图规整; (c) 正常冠脉; (d) CDG值阴性)

Fig. 11    A case of nonischemic male patient, 47 years old ((a) Normal ECG; (b) Regular CDG; (c) Normal coronary
angiography; (d) The negative CDG value)

 

 
表 4    不同缺血标注精度下, 心电动力学图的

缺血检测结果

Table 4    The results of CDG in the detection of
ischemia at different precision of ischemia labeling

缺血标准 灵敏度 (%) 特异度 (%) 准确率 (%) AUC

冠脉狭窄 85.1 82.6 87.8 0.88

冠脉狭窄及慢血流 90.1 85.2 89.0 0.93
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出该患者入院心电图正常, 且冠脉造影检测并未发

现明显冠脉狭窄; 但从图 13(b)和 13(d)可看到心

电动力学图散乱且 CDG值为阳性, 提示可能存在

心肌缺血; 进一步, 采用 TIMI血流分级法评估冠

脉各分支血流速度, 发现前降支 TIMI 血流 2 级,
存在冠脉慢血流, 证实该患者存在心肌缺血. 如图 14
是一名 50岁女性胸闷患者, 入院心电图正常且冠

脉造影未发现冠脉存在狭窄, 如图 14(c), 然而心电

动力学图不规整; 进一步分析发现前降支中段第一

对角支慢血流. 上述结果表明, 具有可解释性的心

电动力学图能够发现并修正数据中存在的缺血标注

错误及模型存在的偏差, 提高对心电图正常或大致

正常患者的心肌缺血检测能力.

3.3    心电动力学图在 PTB 上的心肌缺血检测结

果及对比

如上文所述, PTB数据集广泛应用于基于心电

图的心肌缺血检测研究. Sharma等[20] 提取 12导联

心电信号的 72 维多尺度小波能量特征 ,  选择

PTB数据集的 148例心肌梗死 (Myocardial infarc-
tion, MI)患者和 52例正常对照组 (Healthy con-
trol, HC)的心电信号, 其中一半作为训练集, 另一

半作为测试集; 采用 SVM 进行 MI 检测, 取得了

96% 的准确率、93% 的敏感度和 99% 的特异度.
Acharya等[27] 引入深度学习算法到心肌缺血检测

研究中, 选择 PTB 中 148 例 MI 和 52 例 HC 的

II导联心电信号, 并将其分割为长度相等的单个心

拍, 利用获取的 50  728个心拍中的 90% 作为训练

集训练卷积神经网络, 在测试集上取得了 95.22%
的准确率、95.49% 的敏感度和 94.19% 的特异度.
Han等[29] 提出一种用于心肌缺血检测的 13层多导
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图 12    不同缺血标注精度下分类模型的 ROC曲线

Fig. 12    ROC curves of classification models at different
accuracy of ischemic labeling
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图 13    一例慢血流男性患者, 48岁 ((a) 正常心电图; (b) 心电动力学图散乱; (c) 冠脉无狭窄前降支慢血流; (d) CDG值阳性)

Fig. 13    A case of ischemic male patient with slow coronary flow, 48 years old ((a) Normal ECG; (b) Irregular CDG;
(c) The left anterior descending branch of the coronary artery is with coronary slow flow; (d) The positive CDG value)
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联残差网络模型; 该研究通过数据增强获取足够多

的训练样本, 将 PTB中的 312例MI心电信号扩展

为 17 212例MI心电数据段, 将 80例 HC心电信号

扩展为 6 945例 HC心电数据段, 其中 55例 HC和

209例 MI作为训练集, 25例 HC和 103例 MI病
人作为测试集, 获得了 95.49% 的准确率、94.85%
的灵敏度和 97.37% 的特异度.

本小节在 PTB诊断数据集进行心电动力学图

的心肌缺血检测试验, 并与已有文献中的心肌缺血

检测相关算法进行对比. 试验数据包括 PTB中的

200例受试者, 分为 148例心肌梗死 (MI)患者和

52 例健康人 (HC), 并选择每位受试者一份标准

12导联心电图. 按照 1:1的比例将 200例心电信号

数据随机划分为训练集和测试集. 训练集和测试集

均包含 100例病例, 其中MI 74例, HC 26例.
按照第 2.1节所述步骤, 生成并验证基于心电

动力学图的心肌缺血检测模型. 对所有心电图进行

动力学建模生成心电动力学图, 在训练集上按照

5折交叉验证方法训练线性支持向量机 (SVM-lin-
ear)心肌缺血分类模型, 并在测试集上评估模型对

心肌梗死的检测能力. 心电动力学图方法与已有心

肌缺血检测方法在 PTB上的缺血检测结果进行对

比, 如表 5所示. 从表 5中可以看出, 本文采用心电

动力学图方法仅使用 2维心电动力学图特征和线性

支持向量机就取得了比大多数研究更好的缺血检测

结果: 缺血检测准确率 97.00%、敏感度 98.65% 和

特异度 92.31%.
从表 5可以看出, 许多研究在 PTB数据集上

取得了不错的缺血检测精度. 但是, 如上文所述,
PTB数据集本身存在一些问题: 数据规模较小、数

据集中心电图大多发生缺血性改变且未考虑非阻塞

性病变对缺血的影响. 从表 5可以看出, Sharma等[20]

通过协方差矩阵的多尺度小波能量特征值检测MI,
准确率、敏感度和特异度均达到 90% 以上. 只是结

果是由所有的 200条记录而不是测试数据得出的.
Acharya等[27] 引入深度学习算法到心肌缺血检测研

究中, 并取得了较好的检测结果, 然而模型评估的

心电信号也参与了模型训练. Han等[29] 采用多导联

残差网络进行心肌缺血检测, 取得了不错的检测结

果, 准确率、敏感度和特异度均达到 94% 以上. 但
文中采用了同一个病例的多份心电记录, 却未明确

同一个病例的心电数据是否既参与了模型训练, 又
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图 14    一例慢血流女性患者, 50岁 ((a) 正常心电图; (b) 心电动力学图散乱; (c) 冠脉无狭窄但前降支中段

第一对角支慢血流; (d) CDG值阳性)

Fig. 14    A case of ischemic female patient with slow coronary flow, 50 years old ((a) Normal ECG; (b) Irregular CDG;
(c) Coronary slow flow in the first diagonal branch of the coronary artery; (d) The positive CDG value)
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参与了模型评估 .  此外 ,  已有文献经常采用把

PTB数据集中的一份心电信号分割成单个或多个

心拍心电信号的方式, 以获得多份训练数据和测试

数据, 显然, 通过这种方法获得的看似大规模的心

肌缺血数据集并不代表真实情况.

4    结论

本文开展心电动力学图对心电图正常或大致正

常患者的心肌缺血早期检测研究. 在分析已有机器

学习方法在基于心电图的心肌缺血检测方面取得的

进展及不足基础上, 构建了更贴近临床实际、更具

代表性的双中心较大规模心肌缺血数据集, 其中既

有心电图已发生缺血性改变、又有心电图正常及大

致正常、且包括经冠脉造影检验发生冠脉阻塞性病

变和非阻塞性病变的数据. 该数据集为心肌缺血相

关检测方法和临床研究提供了重要的数据基础. 其
次, 利用确定学习生成每份心电图的心电动力学图,
提取对心肌缺血和非缺血具有显著区分能力的动力

学特征, 并利用常规机器学习算法即建立了有效的

心肌缺血检测模型. 最后, 利用由确定学习生成的

具有明确物理意义的心电动力学图对假阳性病例进

行逐例分析, 对分析中发现的慢血流病例重新进行

了缺血标注, 改善了数据集缺血标注精度, 获取了

对心电图正常或大致正常心肌缺血患者更有效的检

测模型. 本研究表明由确定学习生成的心电动力学

图具有良好的可解释性, 有助于发现缺血数据标注

的偏差和模型的错误, 提高心肌缺血检测模型性能,
有望成为用于临床分析心肌缺血的有效工具.

本文研究仍存在一定局限: 由于心肌缺血早期

检测问题非常复杂, 我们仅考虑了冠脉狭窄、慢血

流对心肌缺血的影响, 尚未评估冠脉痉挛、X综合

征等其它心肌缺血因素. 后续研究将进一步提高数

据集的规模和数据缺血标注精度; 并在数据规模足

够大时, 考虑与深度学习等复杂分类模型结合, 以
进一步提高心电动力学图对心肌缺血的早期检测

性能.
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Han等 (2019)[15]
导联: 12 导联心电记录: 28 213 MI,

5 373 HC
能量熵; 形态学特征 22 SVM 92.69 80.96 80.96
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