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摘 要: 随着物联网、大数据、云计算、人工智能等先进科技的迅猛发展，动态心电监测近年来朝着可穿戴、智能化、
便捷化的方向快速发展。穿戴式心电设备能够实现心电数据的个体化、实时、长程、连续监护，可为智慧医疗新模

式提供重要载体和技术手段。回顾穿戴式心电的基本概念和发展历程，综述其信号感知和处理等方面的核心技术

和当前代表性的穿戴式心电设备，并对穿戴式心电未来发展趋势和面临挑战进行剖析和展望。
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Wearable ECG: History，Key Technologies and Future Challenges
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Abstract: With the rapid development of Internet of things ( IoT ) ，big data，cloud computing，artificial
intelligence ( AI) and other advanced technologies，dynamic ECG monitoring has made remarkable progress
towards the direction of wearable，intelligent and convenient in recent years． Wearable ECG device can facilitate
the individualized，real-time，long-term and continuous monitoring of ECG data，providing an important carrier
and technical means for the new mode of smart healthcare． This paper firstly summarized the basic concept and
development history of wearable ECG，and then reviewed the related key technologies and typical wearable ECG
devices． Finally，the perspectives and challenges of wearable ECG are analyzed．
Key words: ECG monitoring; wearable ECG; smart healthcare; big data; artificial intelligence

引言

《中国心血管病报告 2017》指出，我国心血管疾

病( cardiovascular disease，CVD) 患者约 2. 9 亿人，

死亡率居各种疾病首位。2015 年，农村和城市居民

心血 管 疾 病 死 亡 占 全 部 死 亡 的 比 例 分 别 高 达

45. 01%和 42. 61%［1］。与此同时，人口老龄化的进

程正在加速，中国 60 岁及以上的老年人口比将从

2010 年 的 12. 4% ( 1. 68 亿 人 ) 增 长 到 2040 年 的

28%( 4. 02 亿人) ［2］。特别是我国将在 2030 年迎来

人口老龄化高峰，2050 年进入深度老龄化社会，面

临的人口健康压力空前巨大［3］。此外，我国心血管

疾病患病人群自身知晓率不高，治疗率更低，一半

以上人群未实施有效防治［1］。实现心血管疾病早

期筛查与诊断，提高健康保障水平，已成为我国社

会和国民经济发展的重大战略课题。
心电( electrocardiogram，ECG) 监护是实现心血

管疾病早期检测的有效手段。近年来，动态心电监

测技术日新月异，随着移动终端的普及以及物联

网、大数据、云计算、人工智能( artificial intelligence，
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AI) 等技术的迅猛发展［4］，穿戴式心电监测设备受

到学术界和产业界的关注。穿戴式智能心电监测

利用机器学习算法，从海量心电信息中发现相关异

常信息，预测疾病风险并协助临床决策，提高诊断

效 率。特 别 地，AI 技 术 中 的 深 度 学 习 ( deep
learning，DL) 算法能够使用端到端的学习机制，对原

始输入进行逐层映射，从而在没有人工干预的情况

下实现输出直接预测［5］。目前，深度学习技术已经

应用于心电信号分类研究中［6-7］，大大提高了动态

心电监测 水 平。典 型 例 子 是 吴 恩 达 团 队 近 期 在

《Nature Medicine》上发表的一项研究成果［7］“一种

深度神经网络心电模型”，可基于单导信号分类 10
种心律不齐事件。

此外，穿戴式心电监测能够进行心血管疾病的

长程和连续监测，完成健康信息的有效管理，构建

疾病的风险预警模型，从而实现疾病诊疗模式由传

统的“发病-诊断-治疗”的被动模式，转变为以“预防

为主”的主动健康模式，有效节省医疗成本，缓解医

疗资源不足的问题。
下面首先阐述穿戴式心电的基本概念和发展

历程，然后从信号感知和处理方面综述其涉及的核

心技术，最后对亟待解决的科学问题与未来挑战进

行剖析与展望。

1 穿戴式心电

1. 1 基本概念

穿戴式心电是由传统心电检测融合材料、电

子、信息、人工智能等多种新兴技术产生的，是直接

穿戴 /佩戴在人体上的动态心电设备，可以完成个

体心电连续、长程的动态监测，有效捕捉偶发性 /阵
发性心律失常及短暂心肌缺血等异常事件。

典型穿戴式心电设备的工作原理如图 1 所示，

主要包括信号感知层、数据传输层、信号处理层及

信息反馈层［8］。其中，信号感知层由贴在皮肤表面

的电极( 通常为干性电极) 感知心电信号，并根据不

同的电极导联方式采集不同的导联波形，调理电路

实现滤波、放大、A /D 转换等功能; 数据传输层利用

WiFi、蓝牙等无线通信技术，将信号上传至移动终端

或云端服务器; 信号处理层对接收到的信号进行质

量评估、滤波、去噪、增强、特征提取、心拍分类等工

作，并利用大数据、AI 等技术生成分析报告; 最后通

过信息反馈层，将结果反馈至用户和医生，完成用

户与医生的交互，并可进一步建立个体化心电数据

库，实现疾病的动态跟踪管理。
1. 2 发展历程

1872 年，Muirhead 博士利用汤姆森波纹计首次

记录到心脏搏动的电信号［9］。1887 年，英国生理学

家 Waller 通过里普曼微电流计，第一次系统性地研

究了心脏的电活动［10］，但因当时设备限制，记录到

的波形不够清晰而未引起重视。1902 年，荷兰生理

学家 Einthoven 发明了弦线电流计，并记录到清晰的

心电波形，之后在 1908 年又发明了改进型弦线式心

电图机，从而使心电图真正意义上成为临床诊断工

具，Einthoven 也因对心电图学的开创性工作被授予

1924 年诺贝尔生理学和医学奖［11］，其本人被称为

“心电图之父”。
为实现长程动态心电监测，美国生物物理学家

Holter 于 1961 年发明了一种规格 19. 5 cm×9. 8 cm×
4. 6 cm、重约 1 kg 的便携式心电监测装置，通过卷

式 FM 磁带或标准 C90 /C120 盒式磁带，以 1. 7 或

2 mm /s的速度记录长达数小时的心电数据，使得在

院外记录心电图成为可能［12］，在心电监护领域具有

划时代的意义。在此基础上，Nygrds 等在 1979 年

研制了第一套能自动识别心律失常并报警的智能

监护系统，减轻了医护人员的工作负担［13］。穿戴式

心电始于 20 世纪 90 年代，以 1999 年佐治亚理工学

院 Gopalsamy 等设计的第一款交互式织物可穿戴系

统 Smart Shirt 为代表［14］。

图 1 典型穿戴式心电设备工作原理
Fig．1 Typical working principle of wearable ECG device
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进入 21 世纪，基于便携式设备和智能手机的移

动健康监测技术快速发展，并能够通过无线通信模块

实现数据实时传输。对于长程监测，传统 Ag /AgCl 湿

性电极显然难以满足监测舒适性的要求［15］，干性电

极被认为更适合于穿戴式心电设计［16］。2014 年，

第一款经美国食品和药物管理局 ( FDA) 批准、由

AliveCor 公司研发的 Kardia Mobile 产品面世，标志

着穿戴式心电正式迈入医疗级产品时代。随后，

2017 年 AliveCor 公司为苹果公司 Apple Watch 推出

的配件 Kardia Band 也获得 FDA 批准，引起了广泛

关 注。Kardia Band 在 使 用 时，将 对 侧 ( 未 佩 戴

Watch 一侧) 手指放置在电极上，采集 30 s 的心电波

形，但该方式还不属于连续长程监测。当前有团队

融合柔性电子、信息、AI 等技术，设计出了符合人体

工效学的穿戴式智能心电监测系统，实现了 24 h 以

上的非约束活动条件下的长程监测［17］。上述穿戴

式心电研究大多处于实验验证阶段，其应用价值还

需要大量临床实验，特别是针对特定疾病的辅助诊

疗实践，以确定其临床的有效性。心电设备从最初

的心电图机到目前方兴未艾的穿戴式心电，大致经

历了 4 代变化［8］，图 2 表示每一代典型设备形态，表

1 从不 同 角 度 对 比 分 析 了 4 代 心 电 设 备 的 主 要

特征。

2 核心技术

2. 1 信号感知

电极是感知心电信号的重要元件，好的电极

不仅能够减小噪声干扰，提高与皮肤贴合性，同时

还兼具高精度、高集成、低功耗的特点，以满足长

程监测的需求。目前临床普遍使用 Ag /AgCl 湿性

电极，价格便宜，通过导电膏与皮肤接触良好，可

获取稳定的信号波形。湿性电极的缺点是导电膏

使用几小时后会风干凝固，易出现导联脱落现象;

此外，导 电 膏 与 皮 肤 长 时 间 接 触，会 引 起 皮 肤 过

敏。因此，传统湿性电极并不适合穿戴式长程心

电监测。
柔性电子技术的发展带动了干性电极技术的

进步，干性电极朝着多样化、小型化、集成化方向发

展，代表性的干性电极如图 3 所示。Lin 等应用柔

性印刷电路技术设计了一种叠置双微圆顶阵列干

电极结构，可与皮肤紧密贴合，接触阻抗、信噪比等

参数可与湿电极的参数媲美［17］; Kang 等设计了一

种基于碳纳米管的干电极，具有良好的传感性能和

机械柔性［18］; Chlaihawi 等将多壁碳纳米管 /聚二甲

基硅氧烷复合材料作为导电聚合物，采用银片丝网

印刷法制作了干电极，运动状态的抗干扰能力明显

图 2 心电发展中 4 代典型设备。( a) 第 1 代: 心电图机; ( b) 第 2 代: 心电 Holter; ( c) 第 3 代: 心电手机; ( d) 第 4
代: 心电智能衣

Fig．2 Typical device of four generations in ECG development． ( a) The 1st generation: electrocardiograph; ( b) The
2nd generation: ECG Holter; ( c) The 3rd generation: ECG mobile phone; ( d) The 4th generation: ECG smart
clothes

表 1 4 代心电设备典型特征对比

Tab．1 Comparison of typical characteristics of four generations of ECG device

特征 第 1 代 第 2 代 第 3 代 第 4 代

心电记录长度 短时( 十几秒) 长时( 24 h) 长时( 24 h+) 长时( 24 h+)

信号采集状态 仅静息状态 静态和动态 静态和动态 静态和动态

信号质量 信号质量好 噪声严重 噪声严重 噪声严重

实时分析 无 无 有 有

心电电极 湿性电极 湿性电极 湿性电极 干性电极

皮肤过敏可能 有 有 有 无

舒适性 较差 较差 较差 较好
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图 3 代表性干性心电电极。( a) 双微圆顶阵列结构

电极［17］; ( b) 碳纳米管干电极［18］; ( c) 印刷柔性电

极［19］; ( d) 多通道同心环电极［20］; ( e) 石墨烯纹身

式表皮传感器［21］; ( f) 自供电式超柔性生物电极［22］

Fig．3 Typical examples of dry ECG electrodes． ( a)

Stacked double-micro-domes array dry electrodes［17］;

( b) Carbon nanotube based dry electrodes［18］; ( c)

Printed and flexible dry ECG electrodes［19］; ( d )

Multichannel concentric-ring electrodes［20］; ( e )

Graphene electronic tattoo sensors［21］; ( f ) Self-

powered ultra-flexible electronics［22］

提升［19］; Wang 等在可伸缩弹性基底上设计了一种

图 4 干电极与湿电极等效电路模型的对比［23］。( a) 干电极; ( b) 湿电极

Fig．4 Comparison of equivalent circuit model for dry and wet electrode［23］． ( a) Dry electrode; ( b) Wet electrode

多通道同心环干性电极，增加了皮肤附着力，减小

了运动伪影［20］。此外，和皮肤有类似微观形态且可

以通过范德华力直接贴附在皮肤上的超柔电子皮

肤也受到越来越多的关注，如 Ameri 等设计的石墨

烯纹身式表皮传感器［21］、Zhang 等设计的自供电式

超柔生物传感器等［22］。
图 4 显示了干电极和湿电极对应的电极-皮肤

等效电路模型［23］。人体真皮可等效为内部体电阻

Ｒsub，阻值基本恒定在 100 Ω 左右。表皮组织可等

效为皮肤阻抗 Ｒs 和皮肤电容 Cs 的并联，其中皮肤

阻抗 Ｒs 取决于电极粘贴前的皮肤准备、电极凝胶和

电极使用时间，皮肤电容 Cs 取决于皮肤准备、电解

质浓度和接触面积; 与此同时，表皮表面会形成一

个由体液与电解质之间的离子浓度梯度产生的液

态结电势 E1j。Ｒct 是电极 /电解质界面处氧化 /还
原的电荷转移电阻，Zcpa 是电解质和电极之间产生

的恒定相角阻抗，同时电极和电解质界面处反应形

成半电池电位 E。以上为干电极和湿电极对应的电

极-皮肤等效电路模型中相同的元素内容。两者等

效模型的主要区别在于电极与表皮之间的介质: 湿

电极为导电膏凝胶，干电极则为空气间隙。对于湿

电极，凝胶在一定时间内未风干前保持恒定阻值

Ｒ1; 对于干电极，空气间隙可等效为接触阻抗 Ｒ1 和

接触电容 Ct 的并联。正是由于这一不同，干电极的

等效模型更为复杂，等效的接触阻抗一般也更大。
2. 2 质量评估

干电极与皮肤贴合性较差，运动时电极与皮肤

间阻抗变化大，易混入各种不可预期的噪声干扰，

导致心电信号质量变差。图 5 所示为使用干电极采

集的不同信号质量的穿戴式心电片段［8］，可见自上

而下信号质量逐渐变差，所以准确进行信号质量判

断 ( 即 信 号 质 量 评 估 ( signal quality assessment，
SQA) ) 至关重要。
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图 5 不同信号质量的穿戴式心电片段［8］( 从 level A～
E，信号质量逐渐降低)

Fig．5 Wearable ECG episodes with different signal

qualities ［8］( ECG episodes present the decreased signal
qualities from level A to E)

有研究者基于信号的时频域特征定义 SQA 指

标，代表性的工作有: Xia 等利用 12 个波形特征，建

立质量评估矩阵［24］; 李延军等通过分析 12 导心电

波形特征的相关性，提出了信号质量指数［25］; Liu 等

分别测试了非线性熵测度［26］和 LZ 复杂度［27］，并取

得了较好效果。由于个体心电变异性大，上述基于

特征规则的方法泛化能力不强。融合模糊逻辑和

机器学习的方法得到了应用，代表性的工作有: Zhao
等基于简单启发式技术和模糊评价手段，建立了单

导心 电 SQA 机 制［28］; Li 等 采 用 了 支 持 向 量 机

( support vector machine，SVM ) 和多特征融合的方

法［29］; Clifford 等进一步发展和丰富了多特征数据

融合和机器学习的方法［30］; Zhao 等提出了基于切

片小波 变 换 和 卷 积 神 经 网 络 ( convolutional neural
network，CNN) 模型的信号质量评估方案［31］。此

外，从非线性动力学角度研究新颖的心电质量指标

也备受研究者重视［32］。

2. 3 去噪增强

心电幅度通常在 0. 05 ～ 5 mV 之间，频率范围

0. 05～125 Hz，信号本身非常微弱，易受各种噪声影

响［33］，并且噪声与有用信号存在频段混叠。典型的

噪声源包括: 50 Hz 工频干扰、基线漂移、运动伪迹、
肌电干扰等，特别是运动状态下的不可预期噪声。
因此，有效的信号去噪增强处理非常必要。心电噪

声的特点使得传统线性滤波器难以获得理想效果，

而小波变换具有良好的时频局部化及多分辨率特

性，能够有效描述信号的非平稳特性，是目前常用

的去噪方法［34］。针对小波去噪，小波函数、滤波阈

值与阈值函数的选取是研究重点。小波函数的选

取应尽量与心电波形相似［35］: 传统 Daubechies 小波

具有高阶消失距，但丢失了对称性; Symlet 小波对称

性强，但消失矩相应减小。近年来有研究者设计了

优化小 波 函 数，如 Zhou 等 设 计 的 对 称 双 正 交 小

波［36］，Wang 等设计的正交、近似对称的复小波［37］。
这些小波函数同时满足了正交性和对称性，但处理

后心电 P 波、T 波等特征能量被大大削弱。为此，通

过优化滤波系数逼近理想滤波器的方法，得到了一

种改进小波函数［35］，在有效去除高频噪声的同时，

增强了 P 波和 T 波的特征，提高了信噪比。
小波分解后，设定阈值对每一尺度小波系数

进行去噪处理。阈值选取的常见方法包括: 固定

阈值估计、无偏似然估计、启发式阈值估计和极值

阈值估计等。传统阈值函数有硬阈值和软阈值函

数，硬阈值易出现伪吉布斯现象，软阈值会导致信

号失真以及边缘模糊［38］。为此，许多学者进行了

改进: 张金玲等提出一种针对 4 种典型噪声的阈

值函数［38］; 郑敏敏等也提出了一种改进的阈值函

数，相比硬阈值和软阈值，信噪比分别提高 2. 31%
和 8. 04%［39］。

针对多方法融合去噪，Pratik 等提出了一种融

合小波变换以及非局部均值估计的去噪方法［40］;

Jenkala 等将 小 波 变 换 与 自 适 应 滤 波 器 相 结 合 去

噪［41］。此 外，经 验 模 态 分 解 ( empirical mode
decomposition，EMD) 也被用于心电去噪，Manuel 提

出了基于 EMD 的去噪方法，能够抑制基线漂移和高

频噪声，同时减小信号失真［42］; Su 等提出了 EMD
的改进算法，利用固有模态函数指数的自适应技术

分离噪声成分［43］。
2. 4 特征提取

特征提取指通过信号处理及信息融合等技术

生成多样化的特征信息，是实现心律失常智能判断
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的基础。特征提取方法主要包括时域特征提取法

及变换域特征提取法。
时域特征主要包括 P 波、QＲS 波、T 波的形态、

幅度及 ST 段形态、QＲS 波宽度等。其中，QＲS 波是

最显著特征，反映了心室收缩时的电位活动变化。
准确检测 QＲS 波是心电分析的基础，代表性的工作

有: Ferdi 等设计了分数阶带通滤波器方法，降低噪

声的同时产生与心电峰值对应的高边坡，实现了

QＲS 波检测，但固定频段阈值的设置使灵活性不

足［44］; 黄家洛等采用一种自适应阈值差分法进行

QＲS 波检测，该算法原理简单，处理速度快，实时性

好，但抗干扰能力差［45］; 小波方法在时频域有良好

的局部放大分析能力，在识别准确度、抗干扰和实

时性方面均有不错的表现［46］; Xiang 等采用了 CNN
方法，虽然获得了较高的精度，但结果缺乏可解释

性，在心电波形变异性大的测试数据上，结果的准

确度未充分验证［47］。
除 QＲS 波检测，T 波检测在疾病诊断，特别是

心肌缺血诊断中非常重要。代表性的 T 波检测方

法包括: 小波变换［48］、自适应滤波［49］、隐马尔科夫

模型［50］、滑动积分面积［51］、SVM［52］等。在上述方法

中，滑动积分面积法计算复杂度小，对噪声和波形

形态变化有一定的鲁棒性，因此在穿戴式心电监测

中有较好的应用前景。Zhang 等首先提出了滑动积

分面积的 T 波终点检测算法，并在 QT 数据库上验

证了算法性能［51］; 随后，Song 等改进了 Zhang 等的

方法，并应用于 T 波起点检测［53］; Shang 等也改进了

滑动积分面积法，并在多个心电数据库上验证了改

进模型的效果［54］; Xu 等应用滑动积分面积法进行

T 波起点和终点检测，并据此进行 ST 段形态分类，

得到了 90%以上的分类精度［55］。
时域特征提取简单、直观，但方法过于依赖心

电波形，导致泛化能力差，因此可将信号从时域空

间 变 换 到 其 他 域 空 间 进 行 间 接 特 征 提 取。
Mihandoost 等基于快速傅里叶变换，推导信号隐藏

周期性的频谱相关函数，并将时频域不同区域的能

量和标准差作为特征［56］; Kumar 等利用改进的离散

小波变换将信号逐级分解，根据分解细节系数，计

算跨信息势参数，以提取心电特征［57］。上述方法得

出的是变换域的线性特征，针对心电本身的非线

性、非平稳特征，Ｒajesh 利用 Hilbert-Huang 变换进

行心电非线性特征提取［58］; Li 等提出了一种结合主

成分分析和核独立成分分析的心电非线性特征提

取方法［59］。

2. 5 心拍分类

在特征提取基础上进行疾病检测的一个重要

方面是心拍分类，即将每个心动周期的心电信号自

动分类为正常或异常类型，常见异常类型包括: 室

性早搏、室上性早搏、传导阻滞等，主要分类方法包

括: 专家系统推理、结构模式识别、神经网络和统计

模型等。
专家系统推理主要结合心电特征和专家先验

知识，Hassan 等采用了基于小波分解的模板匹配技

术［60］，Park 等则采用了决策树方法［61］。结构模式

识别主要利用心电时域特征进行分析: Zhou 等提出

了一种结合镜像高斯模型和模板聚类的算法，实现

了正常和室性早搏的高精度分类［62］; Wang 等应用

双层隐马尔可夫模型，完成了正常和两种异常心拍

的分类，但模型的自我学习能力有待加强［63］。神经

网络方法难点在于确定合适的网络结构，在有限训

练数据下容易过拟合。Khafi 等使用了传统 BP 网

络方法［64］; Wang 等设计了一种全局递归神经网络，

对于训练集具有自学习能力［65］; 基于 CNN 模型的

深度学习也被用于心拍分类中，但结果可解释性有

待提高［66］。统计模型识别的典型应用是 SVM［67］，

模型训练简单，有一定的泛化能力，在解决小样本

高维空间的非线性分类方面有一定的优势。
2. 6 数据标注

穿戴式监测很容易获取心电大数据，机器学习

需要大量标注信息，但在目前医疗资源较为紧张的

情况下，很难获得大量医生手动标注数据，所以心

电自动标注研究非常重要。在真值未知的情况下，

如何在多个标注者或不同标注算法提供的有噪声

标签中寻找共识、弥补缺漏，并自动生成与真值更

接近的标注结果，是研究者关注的焦点，由此产生

了多数投票和期望最大化( expectation maximization，

EM) 方法［68］。在多数投票方法中，一般将超过半数

的标签作为最终的真实标签，但这种方法只能应用

在标签固定值( 如二元标签、顺序标签等) 的情况。
EM 方法常用在数据缺失情况下，通过求解参数的

最大似然估计，实现真值标签的确定。EM 算法分

为 expectation 和 maximization 两步，前者通过当前参

数的设定估计潜在变量，后者更新参数的极大似然

估计，两步迭代不断进行，直到最大似然估计值和

潜在变量估计值收敛［69-70］。Dawid 等使用极大似然

估计和 EM 算法估计观测者误差，通过混淆矩阵较

好地解决了多位标注者之间的差异［70］; Ｒaykar 等从

训练计算机辅助诊断分类模型出发，将 EM 方法扩
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展到标签值为多分类、顺序、连续数据的情形，成为

该领域的标杆方法［71］。除了 EM 算法，Kara 等提出

了 4 种贝叶斯模型来应对不同类型的标注者，并结

合最大后验估计对未知变量进行求解，将顺序标签

映射到连续值上［72］; Zhu 等提出一种针对连续值标

签的概率模型，在没有任何关于标注人员或标注算

法的先验知识下，通过引入信号质量特征，实现了

QT 间期的合理估计［73］; 随后，Zhu 等又使用贝叶斯

模型对方法进行了优化，同时考虑了不同标注者的

偏置问题［74］。
以上模型大多假设标注器的精度对所有待标

注数据 是 一 致 的，但 这 与 实 际 情 况 不 符。对 此，

Zhang 等使用高斯混合模型模拟数据的分布，并假

设每个标注器对不同的高斯分量有不同的标注精

度［75］; 随后，又引入了淘汰低质量标注器的环节，通

过计算每个混合分量上的标注器分数，去除分数低

于阈值的标注器［76］; Yan 等认为，每个标注者的可

靠性取决于标注者的专业程度以及待标注数据的

类型和质量，因此假设获得的多个标签满足以真实

标签为平均值的高斯分布，结果证明其标注精度优

于多数投票和 Ｒaykar 等提出的方法［77］。

3 监测设备

3. 1 心电导联

心电导联指采集心电时电极在体表的放置位

置以及电极与设备的连接线路。临床常用的标准

12 导心电包括 3 个双极肢体导联( I、II、III) 、3 个单

极加压肢体导联( aVL、aVＲ、aVF) 和 6 个单极胸导

联( V1 ～ V6 ) 。不同导联在心电监测中扮演不同角

色，其中 I、II、III 导联适合诊断左前分支传导阻滞等

心律失常; II、III、aVF 导联可探测非特异性 ST、T 段

的改变，对心绞痛、冠心病等判断具有一定价值;

aVＲ 导联对判断窦性心律、心室肥大、阵发性室上

性心动过速、室性心动过速等有重要价值。基于心

电导联设置，目前常见的穿戴式心电主要有单导

联、三导联和十二导联系统。
3. 2 单导联监测设备

穿戴式单导联监测设备体积小、佩戴舒适，大

多为贴片式设计，常见的是模拟胸导或肢体 I 导联，

代表 产 品 有 美 国 iＲhythm 公 司 研 发 的 ZIO XT
Patch、美国 AliveCor 公司研发的 AliveCor Kardia、东
方泰华研发的 TKECG-H01、笔者团队与联想合作研

发的单导心电贴等( 见图 6) 。

图 6 单导联监测设备。( a) iＲhythm 公司研发的

ZIO XT Patch; ( b ) AliveCor 研 发 的 AliveCor
Kardia; ( c) 东方泰华研发的 TKECG-H01; ( d) 笔

者团队与联想合作研发的单导心电贴

Fig．6 Single-lead wearable ECG monitoring devices．
( a ) ZIO XT Patch from iＲhythm; ( b ) AliveCor
Kardia from AliveCor; ( c ) TKECG-H01 from
Taihua Science and Technology Ltd; ( d) ECG patch
developed by our team and Lenovo

3. 3 三导联监测设备

穿戴式三导联监测设备比单导联设备获得的

信息更为丰富，比十二导联设备更加便捷，可分析

大部分的心律失常，常见的是模拟胸前三导联或者

肢体三导联。代表产品有 BOＲSAM 公司的 iTengo
Patch Plus、优加利公司的心安宝、Heal Force 公司的

Prince 180B 心电检测仪，以及笔者团队与联想合作

研发的穿戴式三导联设备等( 见图 7) 。
3. 4 十二导联监测设备

穿戴式十二导联监测获取的信息更为全面，能

够提高心肌缺血等疾病的检出率，并且与传统的心

电 Holter 相比，基于干电极设计的十二导联穿戴式

设备舒适性有了提高，代表产品有以色列 Health
Watch 公司的心电 T 恤 Master Caution、笔者团队与

联想合作研发的穿戴式心电智能衣 SmartVest 等

( 见图 8) 。
对上述典型的穿戴式心电监测设备进行了对

比( 见表 2 ) ，这些设备基本都具备实时波形查看

和长程数据存储的功能，在手机 App 端查看波形

时，一般都接入了医生线上看图、咨询等交互式分

析诊断模块，但在实时信号分析算法和基于大数

据和 AI 的云端智能分析算法方面存在很多本质

的差异。
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图 7 三 导 联 监 测 设 备。 ( a ) BOＲSAM 公 司 的

iTengo Patch Plus; ( b) 优加利公司的心安宝; ( c)

Heal Force 公司的 Prince 180B 心电检测仪; ( d) 笔

者团队与联想合作研发的穿戴式三导联设备

Fig．7 Three-lead wearable ECG monitoring devices．
( a) iTengo Patch Plus from BOＲSAM; ( b) iHolter
from Yocaly; ( c) Prince 180B from Heal Force; ( d)

three-lead device developed by our team and Lenovo

图 8 十 二 导 联 监 测 设 备。 ( a ) 以 色 列 Health
Watch 公司的 Master Caution; ( b) 笔者团队与联

想合作研发的穿戴式心电智能衣 SmartVest
Fig． 8 Twelve-lead wearable ECG monitoring
devices． ( a) Master Caution from Health Watch;

( b ) ECG SmartVest developed by our team
and Lenovo

4 未来挑战

任何医疗设备从概念提出到产品研发，再到临

床应用落地，过程都是相对漫长的，穿戴式心电设

备也是如此。虽然相关技术得到了快速发展，但无

论是智能手环、心电贴等消费类、电子类产品，还是

已经得到 FDA /CFDA 认证的医疗类产品，如果以稳

表 2 典型穿戴式心电监测设备对比

Tab．2 Comparison of typical wearable ECG monitoring
devices

导联系统 产品名称 连续监测 时间 认证

单导联 ZIO XT Patch 14 d FDA
AliveCor Kardia 30 s FDA
TKECG-H01 6 h CFDA

单导联心电贴* 1 d CFDA

三导联 iTengo Patch Plus 48 h CFDA
iHolter 48 h 否

Prince 180B 22 h FDA
穿戴式三导联设备* 72 h 否

十二导联 Master Caution 70 h FDA
SmartVest* 72 h 否

注: * 表示笔者团队与联想合作研发的穿戴式心电设备。
Note: * represents the wearable ECG devices developed by

our team and Lenovo．

定可靠的临床应用来考量，这些产品的功能仍然不

够成熟，特别是与医疗级成熟的临床应用还有很大

距离，无法真正满足疾病的早期诊断、风险控制、术
后管理以及跟踪随访的需求。穿戴式心电研究还

存在诸多关键的科学问题亟待解决，主要体现在以

下几个方面，这也是未来主要的发展方向。
4. 1 传感电极

穿戴式心电设备要求全天候、全场景、长时程、
高精度监测，因此发展兼具高分辨率、高灵敏、低成

本、低功耗以及良好噪声抑制能力的干性传感电

极，特别是能够顺应人体皮肤组织结构且延展性好

的柔性传感电极至关重要。目前，有研究团队在可

穿戴活性传感器、碳纳米材料超薄膜以及具有仿生

功能的电子皮肤等核心传感器件方面取得了一定

进展［78］，基于此可进一步围绕研发性能稳定、多层

柔性打印、符合人体工效学设计的可量产传感电极

开展研究，其中电极材料、结构设计、微纳加工、系

统集成等是关键环节。
4. 2 心电 AI 芯片

心电监测设备在系统架构上分为硬件和软件

两部分。硬件部分完成信号感知、滤波、去噪、放

大、A /D 转换等工作，软件部分进行信号处理和异

常实时分析。对于穿戴式心电设备，长程监测要求

前端硬件电路微型化和低功耗，同时要求具备智能

化实时数据分析能力，因此发展心电 AI 芯片是必然

趋势。特别是结合当前发展的具备 AI 算法运行能

力的微型智能芯片，实现 on-chip 端的信号实时分析

与异常判别，是未来发展的趋势。涉及的关键技术

包括: 超低功耗和超低噪声电路设计、基于现场可
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编程门阵列 ( field-programmable gate array，FPGA)

的 on-chip 端信号处理、边缘计算、微型电路加工封

装工艺等。
4. 3 扫描技术

对于长程心电数据，医生肉眼读图分析每段波

形得出结论显然是不切实际的，需要一种全新的心

电大数据高精度连续特征扫描技术，为准确的特征

计算和随后的临床决策奠定基础。概括来讲，高精

度连续 特 征 扫 描 技 术 涉 及 以 下 几 个 顺 次 相 连 的

环节:

1) 动态信号质量评估。判定信号片段的质量

类别，可分为临床有用信号和临床无用信号; 对于

临床有用信号，可进一步判别为信号质量好 ( 可同

时做心 电 节 律 和 形 态 分 析 ) 或 差 ( 仅 可 做 节 律

分析) 。
2) 特征提取。需要提取 QＲS 波位置、形态和宽

度，P 波、T 波、ST 段形态，PＲ 间隔、ST 间隔，以及平

均心率、最大和最小心率等。
3) 异常判断。比如房颤、室性早搏、室上性早

搏、室速、ST 段改变等多种异常情况。
4) 异常亚分类。针对某类异常，例如室性早

搏，判断是单个室早还是成对室早，是否为插入性

室早，是二联律还是三联律等。
5) 长程时间序列分析。对上述特征序列 ( 如

ＲＲ 间期序列) 进行非线性动力学和多时间尺度分

析，挖掘序列隐含的内在信息，而这些非线性动力

学信息往往是传统医生肉眼看不到的。
4. 4 数据标注

小数据量心电标注往往由专业人员手动完成。
在国际公认的 MIT-BIH 心律失常数据库中，标注包

括 QＲS 波位置、心拍类型和心电节律类型等，在 QT
数据库中同时包含有 P 波和 T 波位置的标注。手

动标注严重依赖标注人员的经验和水平，主观性强

且效率低下，难以满足穿戴式心电“大数据”的实际

标注需求。因此，动态心电“大数据”自动标注算法

是一个非常有前景的研究方向，通过融合多个单一

算法结果，自动得到更为可靠的特征标签，这样能

够有效避免手动标注的缺陷，本质提升标注结果的

可靠性。
在自动标注的基础上，建设开源、标准的穿戴

式心电数据库也是一项重要工作，特别是建设符合

中国人生命体质特征的数据库。因为临床实践表

明，心电参数与年龄、性别和种族都有关联性，国际

电工委员会也在有关标准中提出，用于验证自动算

法的心 电 数 据，应 在 预 期 使 用 的 特 定 人 群 中 采

集［79］。目前，欧美等发达国家已建立了主要针对西

方人种的心电数据库，比如 MIT-BIH 数据库等。我

国心电数据库研究起步较晚，尽管有机构、学者尝

试建立心电数据库，但大多为小样本数据，缺乏严

格的科学设计和广泛的样本代表性。研究建立开

源、标准的中国人群穿戴式心电数据库，对于科学

研究、临床实践及转化医学的进步都有重要的价值

和意义。

5 结语

尽管穿戴式心电比心电 Holter 有更好的舒适性

和使用方便性，但需要对它的实际临床应用特别是

大范围人群监测应用保持严谨态度和清醒认识。
穿戴式心电监测对发现偶发或者隐匿性心律失常

有帮助，但要警惕大量应用带来的医疗服务方面的

困难。因为目前来看，针对长程动态心电数据的高

质量医生诊断和解释等医疗服务还没有形成规范

化体系，无论是患者本身还是设备供应商，当他们

把大量数据带到医生面前时，很难获得充分的数据

解释和分析。同时，动态算法本身的准确度也需要

大力提升。2018 年，一项针对 100 例房颤电复律手

术患者的研究显示，34%的穿戴式心电数据被算法

分为噪声或无效数据，但这些数据中很多波形质量

良好，具备临床意义［80］。因此，无论是信号质量问

题，还是算法问题，都会引起错误或者不合理的报

告结果 产 生，而 这 些 结 果 会 导 致 不 必 要 的 医 学

干预［81］。
穿戴式心电监测作为一种新兴的主动健康监

测技术，正在受到越来越多的关注，尽管当前某些

核心技术尚未成熟，但其发展潜力和应用前景非常

值得期待。今年是《麻省理工科技评论》创刊 120
周年，穿戴式心电仪入选该刊“2019 全球十大突破

性技术”［82］，这预示着穿戴式技术具有光明的前景。
随着相关技术和产业化的逐步成熟，穿戴式心电监

测必将带来传统心电监测形态的重大变革，在提升

国民生命健康水平等方面发挥越来越重要的作用，

穿戴式心电监测技术的进步将为构建精准的现代

化智能医疗模式做出重要贡献。
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