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摘要  晕厥是指由于脑灌注不足引发的短暂性意识丧失，其病因多样。晕厥反复发作不仅影响患者的生活质

量，还可能危及生命。及时、准确诊断晕厥病因、对患者进行风险分层并以此制定合理有效的长期管理策略已成为

临床上亟待解决的问题。依托人工智能算法所开发的模型在识别晕厥、诊断病因、评估疾病风险、选择住院时机和

确定检查需求方面展现出了潜力，有望成为助力晕厥管理的新工具。该文将对人工智能在晕厥领域的应用现状作

一综述。
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Abstract

Syncope refers to a transient loss of consciousness caused by cerebral hypoperfusion, with 
diverse underlying etiologies.  Recurrent episodes of syncope not only impair patients' quality of life 
but can also be life ‐ threatening.  Consequently, the timely and accurate identification of syncope 
etiologies, risk stratification of patients, and formulation of rational, effective long‐term management 
strategies have emerged as pressing clinical priorities.  Artificial intelligence (AI)‐enabled models have 
demonstrated considerable potential in syncope identification, etiology diagnosis, disease risk 
assessment, determination of optimal hospitalization timing, and identification of examination 
requirements.  Such models are anticipated to serve as novel tools for facilitating syncope 
management.  This article provides a review of the current applications of AI in the field of syncope.  
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晕厥是指由于脑灌注不足引发的短暂性意识

丧失，伴有姿势不能维持的症状，该病发作迅速、持

续时间短且可以自发完全恢复［1］。晕厥反复发作影

响患者的生活质量，甚至会危及患者生命。以晕厥
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为主诉的就诊人次占全球所有急诊就诊次数的

0. 6%~3%［2‐3］，其中约 12%~86% 的患者会住院，

接受详细病史询问，全面体格检查、心脑检查及直

立倾斜试验等系列过程进一步评估病情，为家庭及

社会带来了巨大的医疗负担［4‐6］。即便如此，仍有

10%~42. 1% 的晕厥患者出院时病因不明［7］。因

此，及时、准确诊断晕厥病因、对患者进行风险分层

并以此制定合理有效的长期管理策略已成为临床

上亟待解决的问题。

近年来，人工智能技术的兴起对医疗领域产生

了重要影响［8］。海量电子记录形式的患者数据为人

工智能在医学领域应用创造了条件。人工智能算

法可以实现具体任务的知识建立，形成确定性算

法，使计算机系统遵循复杂的人类编程规则来执行

任务。目前已经有许多学者基于晕厥诊断、风险分

层等问题开发了相应的人工智能算法模型（见附表

S1，手机扫描本文 OSID 二维码可见），这些模型在

优化晕厥诊断及治疗流程、提升医疗服务效率并节

省医疗成本方面展现的潜力令人期待。本文将对

人工智能在晕厥领域的应用现状作一综述。

1 辅助晕厥的识别及病因判断

1. 1　识别晕厥　晕厥的症状表现容易与其他造成

一 过 性 意 识 丧 失（transient loss of consciousness，
TLOC）的疾病（如头部创伤、代谢性或心因性原因

及癫痫等）混淆。病史是判别真假性晕厥的重要依

据，需要具备专业知识的医生详细采集病史后再判

断，机器学习有望简化这一过程，节省医疗机构的

用人及时间成本。WARDROPE 等［9］在一项研究中

纳入 300 例 TLOC 患者，其中癫痫、心因性晕厥及自

主神经介导性晕厥（neurally mediated reflex synco‐
pe，NMS）各 100 例，基于患者及目击者的调查问卷

结果建立了随机森林机器学习模型，表明患者症

状、合并症及目击者报告信息能有效区分晕厥与其

他常见的 TLOC 疾病，准确率为 78. 3%；但该模型

依赖于目击证人提供信息，晕厥发作的不确定性无

法满足现场必然存在目击证人的条件。DIPAOLA
等［10］分析了 30 320 份电子病历记录，包括患者临床

特征、病史及出院诊断、诊断 ICD‐9‐CM 编码等数

据，使用标准化基尼指数特征选择器与支持向量机

分类器结合，构建了能利用病历信息自动识别晕厥

患者的自然语言模型，模型敏感度为 92. 2%，阳性

预测值为 47. 4%，与手动审查电子病历相比，可节

省 96% 的分析时间。随后，LEVRA 等人［11］研究通

过分析 15 222 份电子病历构建了在急诊科区分晕

厥及 TLOC 患者的多语言自然语言处理模型，其受

试者工作特征曲线下面积（area under the receiver 
operating characteristic curve，AUROC）为 0. 97；即
使电子病历中未明确提及晕厥，该模型仍能识别晕

厥患者，并能识别晕厥前常见的先兆症状，为在不

同语言情境的医疗环境中快速识别晕厥患者提供

了可能性。虽然这些研究提示机器学习算法模型

具有通过病史资料识别晕厥患者的潜力，但研究结

果缺少大规模外部验证，其实际应用价值仍需在真

实世界中进一步验证。

1. 2　识别晕厥病因　晕厥的病因多样，包括自主

神经介导性晕厥、心源性晕厥以及原因不明性晕厥

等，确定晕厥的病因对于疾病风险分层、制定治疗

方案至关重要。

1. 2. 1　识别自主神经介导性晕厥　自主神经介导

性晕厥是一类自主神经系统功能障碍或反射调节

异常导致的良性疾病，是儿童青少年最常见的晕厥

原因，包括血管迷走性晕厥、体位性心动过速综合

征、直立性低血压、直立性高血压、坐位性心动过速

综合征和坐位性高血压等［12］。此类疾病不会直接

威胁患者生命，但晕厥反复发作可能会带来躯体损

伤及心理障碍，影响患者生活质量。

基于现有临床信息开发的机器学习模型在辅

助诊断 NMS 方面显示出潜力。刘彤和李歆慕团

队［13‐14］先后通过分析成人晕厥患者的心电图参数、

临床特征及心肌酶等检验结果构建了能够识别

NMS 患者的随机森林算法模型，AUROC 分别为

0. 660 和 0. 664，模 型 结 果 虽 然 不 优 于 准 确 率 达

94. 7% 病史采集诊断法［15］，但其所使用指标较少

（氨基末端脑利钠肽前体、年龄、心肌肌钙蛋白 I 和
肌酸激酶同工酶），且模型所采用指标打破了病史

回顾不准确的限制，有利于提高诊断效率。另外，

此类机器学习模型还有助于识别高度指示疾病的

新特征，增加对疾病认识，如 OWEN 等［16］通过无监

督的学习方式分析老年人体位变化后的心搏间期

数据探索血压谱系，识别出初始型、经典型直立性

低血压及直立性高血压三个聚类；进一步研究提示

三组患者在肌肉含量及衰弱评分方面有差异，提示

机器学习的聚类分析在协助探索相同临床表现背

后的不同病生理亚型方面具有一定临床应用前景。

1. 2. 2 识别心源性晕厥  心源性晕厥是指由心脏

结构或电活动异常引起的晕厥［17］。持续性心律失
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常、心肌病、急性心肌梗死、主动脉夹层等疾病均可

诱发心源性晕厥。心电图（electrocardiogram，ECG）

作为临床常规检查手段，可客观反映心脏的电活

动、心肌供血、心脏结构和功能等多方面的信息，是

评估病情的重要检查手段。但心电图判读需专业

医生，且部分患者在非发作期间心电图无明显异

常，这为心源性晕厥患者的病情评估带来困难。随

着人工智能技术的发展，尤其是基于深度学习和神

经网络算法的模型，在挖掘利用心电图中所蕴涵的

信息方面显示出的潜力令人期待。这类模型在辅

助疾病诊断及预后评估中可能发挥积极作用。

1. 2. 2. 1 识别心律失常  心律失常包括窦房结病

变、房性心律失常及室性心律失常等多种类型，是

导致患者发生心源性晕厥，甚至是猝死的重要原

因，准确识别心律失常类型并采取对应措施有助于

降低不良事件的发作风险。

在常规心电图的判读方面，ZHU 等人［18］利用来

自 70 692 名患者的 180 112 份心电图所开发的心电

图判读模型，可识别 21 种心律失常类型，涵盖了大

多数心律及传导异常，模型 AUROC 为 0. 983，其判

读能力优于具有 12 年工作经验的心脏病科心电图

医师。结果提示，利用人工智能所开发的心电图自

动读图模型［18‐21］有助于打破心电图判读经验限制并

提高判读效率，但其实际临床价值仍有待于大规模

前瞻性研究的验证。

人工智能除了有望代替人类实现心电图判读

外，还在实现目前人类未到达的目标——基于窦性

心电图识别心律失常方面显示出潜力。常规 12 导

联心电图对偶发性心律失常的诊断率较低，长程不

间断直至抓取到心律失常发作的心电监测在现阶

段的医疗实践中几乎难以实现，基于“正常心电图”

识别心律失常为解决这一痛点带来了希望。AT‐
TIA 等人［22］利用 180 922 名患者的 649 931 份正常

窦性心律心电图所开发的基于窦性心电图检测房

颤的模型 AUROC 为 0. 87，总体准确率为 79. 4%，

有助于提高房颤的筛查效率。此外，初步研究表明

人工智能模型还可以从常规心电图中识别出长 QT
综合征（long QT syndrome，LQTS）、Brugada 综合

征等遗传性心律失常［23‐25］。JIANG 等人［23］纳入 990
名接受基因检测的疑似遗传性心律失常患者的

4 521 份心电图，构建了识别 LQTS 的卷积神经网络

模型，模型 AUROC 为 0. 93；另一项研究［26］结果则

提示卷积神经网络模型能够利用心电图识别隐匿

性 LQTS，即校正 QT 间期在正常范围内的 LQTS，

模型 AUROC 为 0. 863；这些模型在区分不同基因

型的 LQTS（AUROC：0. 863~0. 944）方面也表现

良好［23］。这体现了基于心电图形态进行基因型分

类的可能性，在进一步前瞻性研究的支持下有望为

简化 LQTS 患者的诊断及判断是否需要进一步基

因检测提供参考。

1. 2. 2. 2 识别心脏结构异常  心脏结构异常泛指

心脏或大血管在瓣膜、心腔、室壁、心肌或连接血管

上的任何解剖学异常，可导致血流动力学改变、心

功能下降或心律失常，引发心源性晕厥，危及生命。

排除心脏结构异常是晕厥患者病情评估的重要环

节。在先天性心脏病（包括左心发育不良综合征、

肺动脉闭锁、法洛四联症、完全性肺静脉异位引流、

大动脉转位、房室间隔缺损等）方面，CHEN 等［27］基

于 65 869 例心电图数据集开发了早期检测先天性

心脏病的人工智能模型，模型在真实世界数据集中

AUROC 可达 0. 915，特异性为 0. 881，在两个外部

测试集中进行外部验证后结果表明其检测性能超

越了心脏病专家。COHEN‐SHELLY 等［28］利用在

梅奥诊所就诊的 258 607 名成年患者的年龄、性别

及心电图资料，训练了一个用于识别中重度主动脉

瓣狭窄患者的卷积神经网络模型，模型 AUROC 为

0. 87，有望成为未来在社区中主动脉瓣狭窄筛查的

辅助工具。

1. 2. 2. 3 识别其他致心源性晕厥的疾病  除了上

述心律失常及心脏结构性病变，心肌梗死、肺动脉

高压及主动脉夹层等疾病也会导致心源性晕厥。

这些疾病的诊断往往需要依赖血液检测、胸腹 CT、

心脏超声、有创导管测压等方法，而利用心电图、肌

钙蛋白等方便易得的临床信息所开发的人工智能

模型在心肌梗死［29‐31］、肺动脉高压［32］及主动脉夹

层［33］等疾病的识别方面也崭露头角，并在疾病早期

快速评估，减少漏诊，高效分配医疗资源方面显示

出潜力。

2 提高晕厥诊断的效率及安全性

直立倾斜试验（head‐up tilt test，HUTT）是通过

模拟患者体位改变，再现晕厥诱发情境以协助 NMS
诊断的重要检查方法［12］，但该检查持续时间长，并

可能诱发心率、血压下降等事件，为受检者带来不

适。基于 HUTT 检查期间的心率、血压及心电图信

息所开发的机器学习模型，不仅可以辅助 HUTT 结

果分类［34‐36］，还有望预测 HUTT 检查结果，缩短
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HUTT 持续时间，提高检查期间患者舒适度。

KHODOR 等人［37］提取 66 名受试者倾斜体位前

15 min 心电图中的压力反射反应及 RR 间期时间序

列的线性和非线性参数，构建了预测 HUTT 过程是

否出现晕厥的支持向量机模型，模型可正确预测

85% 的晕厥患者，提示机器学习模型有根据 HUTT
早期数据预测检查结果的潜力。随后，HE 等人［38］

纳入更多受试者及其生理指标进行了研究，其通过

分 析 209 名 受 试 者 HUTT 期 间 5 min 平 卧 位 和

13 min 倾斜位的血流动力学信号，包括心率、心率变

异性指数、收缩压、舒张压、平均动脉压、左室舒张

末期容积、总外周阻力、心输出量和每搏输出量等

指标，建立了早期预测 HUTT 结果的支持向量机模

型，模型 AUROC 为 0. 94，敏感度为 0. 86，特异度为

0. 82，该研究提示 HUTT 最大持续时间可从 35 min
缩 短 至 13 min，但 该 结 果 仍 需 进 一 步 验 证 。

SCHANG 等［39］的前瞻性研究结果表明，通过分析

HUTT 平卧位数据可提前预测晕厥是否发生，研究

采集 128 例反复晕厥患者年龄、性别及直立倾斜试

验仰卧位期间的心电图和经胸阻抗波形参数等信

息，开发了支持向量机模型，其敏感性为 94%，特异

性为 79%，提示基于基线数据的机器学习模型有预

测 HUTT 结果的潜能。MYROVALI 等人［40］的研

究结果也为这种可能提供了支持，但是此类模型是

否能应用于 NMS 患者的诊断还需要更多、更大样

本量的临床研究去验证。

人工智能模型在实时预警晕厥事件发作前也

有一定的临床应用前景，有望为医护人员及患者采

取应对措施提供宝贵的临床反应时间。VIRAG 等

人［41］纳入 1 155 例接受 HUTT 的晕厥患者，通过分

析 HUTT 期间的 RR 和 SBP 的趋势及其变异性，建

立了可提前 0~30 min 发出晕厥警报的模型，模型敏

感度 95%，特异度 93%，但是该模型的预测时间窗

距离晕厥发作较长，不利于临床应用。 MEYER
等［42］及 COUCEIRO 等［43］的研究弥补了上述缺陷，

其研究分别基于 14 例及 30 例疑似 NMS 患者的心

电图参数等数据，建立了晕厥实时预测模型，模型

分别可在晕厥发生前（99±108） s 及 116. 4 s 发出预

测报警，但研究纳入样本量较少，有待于在更多患

者中验证。最近，CHOI 等人［44］分析了 1 348 名患者

的 HUTT 期间连续监测的血压数据，该研究消除对

人工提取特征的依赖，构建了实时评估晕厥发作风

险的卷积神经网路模型，模型敏感性及特异性分别

为 94. 74% 和 94. 27%，可平均提前 165. 35 s 检测到

晕厥的发生。

3 辅助晕厥患者的风险分层

晕厥的病因复杂多样，恶性病因所致晕厥可反

复发作，临床快速风险评估存在一定的难度。目前

有一些用于风险分层的方法，比如旧金山晕厥规则

（San Francisco syncope rule，SFSR）、急诊科晕厥风

险 分 层 规 则（risk stratification of syncope in the 
emergency department，ROSE）及加拿大晕厥风险

评分（Canadian syncope risk score，CSRS）、拉齐奥

地区晕厥评分（osservatorio epidemiologico sulla sin‐
cope nel Lazio，OESIL）等［1，17，45‐47］，但这些分层工具

缺乏一致性，欧洲心脏病学会晕厥指南将这些风险

分层工具划分为Ⅱb 类建议［48］，因此亟待探索能有

效预测晕厥后不良事件风险的晕厥风险分层新

工具。

约 10% 就诊于急诊科的晕厥患者短期内会出

现各种不良事件［1］。国内的一项研究［49］提示晕厥患

者的短期不良事件比例高达 41. 1%，识别短期不良

事件发作高风险患者有助于降低晕厥患者不良预

后概率。COSTANTINO 等人［50］通过分析 1 844 例

晕厥病人数据样本，提取了包括基本信息、ECG 参

数、病史在内的 10 个特征，构建了可以识别晕厥后

短期（7~10 d）不良事件的人工神经网络算法模型，

模型 AUROC 最高可达 0. 78，优于传统的晕厥风险

评分方法。基于此研究基础，该团队进一步开发了

评估此类病人住院需求的神经网络模型，该模型的

敏感度为 100%，但是特异度只有 79%［51］，提示人工

智能模型具有协助医疗决策以高效利用现有资源，

减少不适当治疗和住院的成本，改进晕厥患者管理

的潜力，但存在过拟合可能，研究结论仍需进一步

验证。DIPAOLA 等［52］及 GRANT 等［53］的研究则延

长了风险预测的时间窗，研究分别采用 7 849 例及

266 例晕厥患者的病史及检查资料开发了预测晕厥

后 30 d 内不良事件风险的机器学习模型，这些模型

的预测能力与传统晕厥评分（如 CSRS）相比并没有

额外的优势，但其所使用的预测变量更少。

4 协助医疗决策，节约医疗成本

除了晕厥诊断与风险预测之外，人工智能模型

在预测住院时间［54‐55］、协助医疗资源分配等方面也

展现出了应用前景，未来有望为节约医疗成本提供

助力。LEE 等人［54］利用国家急诊科样本数据库中
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超过 400 万名晕厥患者的数据，训练并验证了预测

住院时间的多层感知器神经网络模型，可预测短住

院时间（≤48 h）与长住院时间（>48 h），AUROC 为

0. 81，通过预测住院时间可能避免不必要的长时间

住院导致的资源占用及院内感染风险。超声心动

图是晕厥患者病情评估的重要检查手段，90% 的晕

厥患者需要完成此项目检查，且部分患者需住院等

待检查次序。GOLDSMITH 等人［56］针对美国急诊

科晕厥患者的研究预测，基于人工智能辅助的经胸

超 声 心 动 图 优 先 策 略 预 计 可 避 免（468 000±
141 000）例 超 声 心 动 图 检 查 ，节 省 平 均（8. 15±
2. 60）亿美元，并避免占用（12 500 000±4 600 000） 
h 的床位。但需要注意的是，上述优先策略是否能

真正应用于临床实践，是否能产生良好的临床诊治

效果，是否能获得预期经济效益，还需要未来更进

一步的临床研究去验证。

5 前景与挑战

依托于人工智能的机器学习模型工具为晕厥

的诊断、风险分层及管理带来了新的希望，但是人

工智能在晕厥临床诊治领域中应用的未来发展仍

有很多可供探索的新方向，例如可穿戴技术的发展

为人工智能模型更加便利地服务于患者提供了可

能。目前，具有记录单导联心电图和连续血压监测

功能的智能手表已经成熟应用［57‐58］。可穿戴设备与

基于心电图及血压监测的人工智能模型联合有望

成为个人的“健康小管家”，包括但不限于为晕厥患

者发送症状即将发作或需要就医的提醒，以提前预

警，最终可降低不良事件风险。 GROPPELLI 等

人［59］的研究结果提示新型腕表式血压监测仪可以

在反射性晕厥患者晕厥前检测到血压下降，与无创

指套连续血压监测的结果具有一致性，这为预警提

供可能性。

在我们为人工智能在提升晕厥临床诊治水平

及节约医疗开支等方面可能产生的社会经济效益

鼓舞时，也需要关注到人工智能应用于临床实践中

可能面临多种影响其推广应用的挑战：

（1）人工智能所依托的信号采集终端的精确度

和稳定性还有待提高。以可穿戴设备为例，与运动

相关的伪影、个体血管分布的差异性、传感器相对

于个体心脏的位置等因素都会影响读数，降低记录

信号的质量，从而损害人工智能分析的可靠性。

（2）未来还需要开展多中心、多功能及多模态

的高质量研究去开发经过严格验证且性能稳定人

工智能模型。高质量的数据是良好模型性能的关

键，纳入数量足够、标签正确、信息完整、质量标准

统一的数据对于模型的性能影响重大［60］。

（3）人工智能开发过程中需要注意尽可能实现

“透明化”的决策过程。对人工智能模型工作原理

的清晰解释有利于提高临床医生和患者的可接受

性，有利于减轻双方对于人工智能产生不可预测或

错误结果的担忧。

（4）合理有效的监管、评价体系也是人工智能

模型进入临床应用不可或缺的一环，制定明确的验

证标准和使用指南有利于规范、监管、导向人工智

能应用的研究，促进人工智能软件以及基于其开发

的可穿戴设备进入医疗设备行列。

（5）人工智能模型的训练需要使用大量患者的

个人健康信息，需要通过特定的法律法规加强数据

管理规范以保护患者隐私。

综上，目前有越来越多的研究表明人工智能在

辅助晕厥管理方面显示出良好的临床前景，但其在

临床应用方面的潜力还有待进一步开发。人工智

能从晕厥的临床研究到临床实践还有很多挑战和

困难需要克服，目前阶段对于晕厥患者的临床决策

中临床医生和临床技能仍然处于核心地位，但是合

理应用人工智能可以作为临床管理的辅助工具，并

有助于提高临床决策效率和效能。

开放科学（资源服务）标识码（OSID）： 
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