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【摘要】高血压知晓率、治疗率和达标率不足是中国高血压管理的主要障碍。人工智能的出现揭示了高血压管理的新策略，例

如基于远程医疗和大数据驱动的数字医疗。大量证据表明人工智能在高血压管理中的应用是可行的，使得慢性病管理朝着数字化

管理的未来模式迈出了一大步。现就近期高血压中人工智能的应用进行综述。
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　　高血压的患病率随人口老龄化而增加，每年导致
全球数百万人过早死亡。高血压知晓率、治疗率和达

标率不足是中国高血压管理的主要障碍。人工智能

（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）的出现揭示了高血压管理的
新策略，如基于远程医疗和大数据驱动的数字医疗。

大量证据表明ＡＩ在高血压管理中的应用是可行的，可
预见的趋势是将各种可穿戴传感器和智能手机整合

实现连续血压监测简便化，同时ＡＩ模型算法可进一步
验证新的预测和预后工具，验证有效后即可运用于临

床实践，这将极大地便利高血压患者的临床决策与预

后管理，大大提高其生活质量。这些技术的进步使慢

性病管理朝着数字化管理的未来模式迈出了一大步。

现就近期高血压疾病诊疗中ＡＩ的应用进行综述。
１　ＡＩ技术基本概念的简介

ＡＩ是对人的意识和思维信息过程的模拟并与机
器结合，使机器能以人类智能相似的方式作出反应，

机器学习（ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ））和深度学习（ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）是ＡＩ的两种常见子类型。近年来 ＭＬ在

心血管医学中的研究有所增长，但与 ＭＬ相比，ＤＬ更
新、更复杂，具有不同的优势和局限性［１］。

ＭＬ算法模型通过研究已给定的训练数据集与变
量之间的机制和关联进行“自我学习”，完成学习后可

对新出现的数据集进行预测分析。ＭＬ与传统统计
（如多变量分析）用于不同的目的。后者倾向于强调

推理，即基于样本得出关于总体的结论，而 ＭＬ则强调
预测和决策，为了进行预测分析，ＭＬ需大量数据用于
训练和测试。ＭＬ可大致分为监督学习和无监督学
习。监督学习是一种有明确目的的训练方式（如预测

高血压卒中发生），而无监督学习是无明确目的的训

练方式（如发展为高血压的危险因素）［２］。依赖于数

据建模和数据质量的不同，多种 ＭＬ技术可使用，如判
别分析、ｋ最近邻域法、支持向量机、决策树和朴素贝
叶斯法等。

ＤＬ也叫深度神经网络学习，用于学习样本数据
（文字、图像和声音）的内在规律和表示层次，与ＭＬ算
法相比，在图像和声音分析方面发展迅速［２］。包括深
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度神经网络、循环神经网络和卷积神经网络。鉴于电

子健康记录数据库、心血管成像和来自可穿戴技术的

可用数据的增加，ＤＬ分析大量数据和预测不良结果或
隐藏表型的能力对于精准心血管医学的发展很有希

望。然而，在医学中使用 ＤＬ确实存在重大挑战。首
先，ＤＬ因其“黑盒”方法而广为人知，这意味着由于
ＤＬ设计的复杂性和缺乏标准化，ＤＬ的结果可能不容
易解释。其次，使用多层神经网络，非线性分析数据

集中的各种变量可能会导致过度拟合，从而导致结果

的泛化性降低，可通过提供足够数量的训练数据集、

优化隐藏层数和Ｄｒｏｐｏｕｔ技术来改善这种情况［３６］。

在医疗科研中，ＡＩ工具既能用于高血压患者的预
测、诊断以及治疗方案的选择，还可探索复杂数据集

之间有意义的关系，以实现个性化治疗和护理。ＡＩ算
法有可能对未来高血压管理是有益的，但值得警惕的

是，ＡＩ的这种非线性复杂算法还未完全成熟且未经过
大规模验证，尚未为临床实践作好准备。

２　ＡＩ在血压测量中的应用
由于具有连续和实时数据的可穿戴健康设备使

用广泛且价格便宜，ＡＩ可能在无袖血压测量的发展中
发挥重要作用，特别是通过与ＡＩ算法结合使用的光学
体积描记术（ｐｈｏｔｏｐｌｅｔｈｙｓｍｏｇｒａｐｈｙ，ＰＰＧ）估算血压。
ＰＰＧ常用于脉搏血氧仪，通过分析血管吸收或反射的
光量来测量血氧饱和度和脉搏波形。这种测量直接

受到血容量变化的影响，并提供了多种可用于血压估

算的参数。ＭｏｎｔｅＭｏｒｅｎｏ等［７］于２０１１年在４１０例受
试者中证明，ＭＬ可使用年龄、体重、体重指数和 ＰＰＧ
波形中提取特征的信号来预测血压。Ｓｏｌà等［８］研究

了人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）在接
受全身麻醉手术的患者中根据 ＰＰＧ信号估算血压的
能力，并发现与侵入性桡动脉血压测量相比，ＡＮＮ误
差在８ｍｍＨｇ（１ｍｍＨｇ＝０．１３３３ｋＰａ）内。Ｍｉａｏ等［９］

证明，使用支持向量机的ＭＬ分析来自７３例受试者的
心电图和ＰＰＧ信号数据估计收缩压和舒张压，平均误
差分别为（－０．００１±３．１０２）ｍｍＨｇ和（－０．００４±
２１９９）ｍｍＨｇ。Ｗａｎｇ等［１０］使用 ＡＮＮ可在不使用心
电图的情况下从ＰＰＧ信号中准确估计血压，收缩压和
舒张压的平均误差分别为（４．０２±２．７９）ｍｍＨｇ和
（２２７±１．８２）ｍｍＨｇ。随后研究者［１１］比较了三种ＭＬ
算法（回归树、多元线性回归和支持向量机）用于 ＰＰＧ
估算血压，发现回归树算法是最佳方法，其总体精度

符合国际标准化组织标准。Ｓｌａｐｎｉｃ̌ａｒ等［１２］也证实可

使用ＤＬ方法用于ＰＰＧ估算血压。随着模型的进一步
发展，Ｂａｎｅｒｊｅｅ等［１３］使用ＡＮＮ方法从智能手机获得的
ＰＰＧ信号估算血压，误差为１０％。这些研究使用 ＡＩ

和ＰＰＧ技术的连续实时数据估算血压对未来可穿戴
设备监测血压提供了希望，但目前指南仍推荐使用示

波设备的传统血压测量作为金标准。未来对 ＡＩ、大数
据分析和可穿戴设备的研究需证实上述发现，并提供

令人信服的临床数据来支持使用 ＡＩ和可穿戴设备获
得的数据能准确地进行血压测量，才可能最终替代当

前示波技术的测量方法。理论上讲，使用 ＡＩ可穿戴
设备测量血压未来还可能实现替代动态血压监测以

及中心动脉压测定。

３　ＡＩ在预测高血压发生中的应用
Ｈｕａｎｇ等［１４］对中国农村地区３０５４例３５岁受试

者利用传统逻辑回归模型和 ＡＮＮ模型预测高血压发
生作比较，ＡＮＮ构建的预测模型比传统逻辑回归模型
更精确，曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）为
０９。众多研究者［１５１６］发现当纳入遗传学基因数据

后，采用支持向量机算法的 ＭＬ通过整合环境和遗传
因素能提高预测高血压发生的准确性。ＡＩ也在大型
人群队列研究中进行了预测高血压的应用，Ｙｅ等［１７］

使用ｋ最近邻域法的 ＭＬ分析电子健康记录数据（年
龄、性别、种族和基础疾病等），８２３６２７例受试者数据
作为回顾性队列预测１年高血压事件发生风险，ＡＵＣ
为０９１７；６８０８１０例受试者作为前瞻性验证队列预测
高血压，ＡＵＣ为０．８７０；２型糖尿病、血脂异常、心血管
疾病、精神疾病、用药和社会经济决定因素被认为与

原发性高血压相关。另一项针对１８２５８例日本人群
受试者体检数据的研究［１８］表明，ＭＬ可通过使用人口
统计数据、腰围、血压、血常规检查、基础病史、吸烟和

饮酒情况来预测高血压的发生，ＡＵＣ为０．８７７。Ｓａｋｒ
等［１９］使用ＭＬ分析运动跑步机压力测试数据，研究比
较六种 ＭＬ技术 ＬｏｇｉｔＢｏｏｓｔ、贝叶斯网络分类器、局部
加权朴素贝叶斯、ＡＮＮ、支持向量机和随机森林，发现
随机森林模式（运动代谢当量、静息和峰值血压）预测

高血压事件更准确，ＡＵＣ为０．９３。这些研究提示 ＡＩ
有可能利用体检数据用于预测高血压发生的风险，通

过早期干预来预防或延缓高血压的发展。

４　ＡＩ在高血压心血管事件风险中的应用
ＡＩ在高血压管理中的应用主要涉及心血管疾病

风险评估、最佳血压治疗目标、高血压控制不佳导致

不良事件发生风险。利用电子健康档案中提取的数

据包括：人口统计数据、体重指数、血压、合并症和血

清肌酐、钾、肌钙蛋白和脑钠肽水平。Ｓｕｎ等［２０］使用

ＭＬ算法开发了一个风险预测模型，该模型可准确预
测１６９２例患者血压控制不佳的风险和时间，准确率
为７７３％。Ｍｏｈａｍｍａｄｉ等［２１］使用 ＭＬ分析人口统计
数据、生命体征、常规血液和尿液实验室数据，可预测
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高血压患者３个月内血压不达标风险，ＡＵＣ为０．７１９。
Ｌａｃｓｏｎ等［２２］使用ＭＬ和随机森林算法分析 ＳＰＲＩＮＴ的
数据，ＭＬ筛选出包括尿白蛋白／肌酐比值、估算的肾
小球滤过率、年龄、血清肌酐、胆固醇、小波变换的收

缩压信号、高密度脂蛋白、收缩压的第９０百分位和甘
油三酯水平预测心血管相关结果，ＡＵＣ为０．７１。Ｗｕ
等［２３］使用ＭＬ方法构建一个包括左心房内径、高密度
脂蛋白胆固醇、内皮素１、右臂舒张压、右腿收缩压、左
腿收缩压、右腿舒张压、左臂收缩压、夜间平均动脉血

氧饱和度、既往最高收缩压和尿素等１１个临床变量模
型预测终末期肾病发生率和全因死亡率，ＡＵＣ为０７６
（９５％ＣＩ０．６６～０．８５）。相比经典的心血管事件评分
模型，ＡＩ的准确性还需提高。
５　ＡＩ在高血压药物治疗中的应用

为了解不同人群对不同降压药物的敏感性差异，

Ｃｈｕｎｙｕ等［２４］应用数据挖掘方法，通过比较五种常用

药物（厄贝沙坦、美托洛尔、非洛地平、氨氯地平和左

旋氨氯地平）降压达标和不达标的病例，获得预测治

疗反应的临床特征谱，然后基于 ＭＬ的结果来实现可
视化的相对权重矩阵。在所有生物标志物中，无论药

物类型和类别如何，血清肌酐都是最重要的指标，而

空腹血糖水平是钙通道阻滞剂有效性的第二重要指

标［２４］。Ｄｕａｎ等［２５］使用 Ｘｌｅａｒｎｅｒ方法构建强化血压
治疗预测个体治疗效果的模型，同时检验该方法与传

统逻辑回归法预测３年心血管事件风险优劣。结果发
现逻辑回归的校准更差，它高估了强化治疗导致的心

血管事件绝对风险降低 （ａｂｓｏｌｕｔｅｒｉｓｋｒｅｄｕｃｔｉｏｎ，
ＡＲＲ），预测和观察到的 ＡＲＲ之间的斜率为 ０．７３
（９５％ＣＩ０．３０～１．１４），而 Ｘｌｅａｒｎｅｒ的 ＡＲＲ为 １．０６
（９５％ＣＩ０．７４～１．３２），理想情况下为１。使用逻辑回
归预测的ＡＲＲ通常与基线预测心血管风险成正比，而
Ｘｌｅａｒｎｅｒ观察到个体治疗效果通常与基线风险不成
比例。ＭＬ方法可改善从临床试验数据中对个体化治
疗效果估计的区分和校准［２５］。Ａｚｉｚ等［２６］在药物依从

性评估方面，使用ＡＮＮ、随机森林和支持向量回归法，
对１６０例高血压受试者的数据进行了检查和预测依从
性评分，影响因素包括婚姻状况、教育程度、职业、种

族、宗教、月收入和过量用药，支持向量回归法准确性

最高。

６　总结
尽管目前的ＡＩ研究仍处于早期阶段，未来 ＡＩ引

导的高血压研究允许研究人员通过将 ＭＬ或 ＤＬ应用
于具有多模式输入的大数据，来探索导致高血压发病

机制和病理生理学的新风险因素，联合可穿戴设备提

供高血压高效个性化的诊断管理，最终进一步降低高

血压及其并发症的发生率。
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