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Аннотация. В развитых странах распространенность клапанных заболеваний сердца составляет 

2,5 %. При этом подчеркивается необходимость раннего выявления пороков сердца, что позволит сни-

зить число пациентов с тяжелой стадией заболевания и своевременно провести консервативное и/или 

хирургическое лечение, особенно учитывая неспецифичность жалоб и клинические проявления боль-

шинства пороков сердца лишь на поздних стадиях болезни. С развитием искусственного интеллекта, в 

частности методов машинного обучения, появляются новые методики скрининговой диагностики забо-

леваний сердца. За последние 4 года несколько клинических исследований продемонстрировали возмож-

ности выявления пороков сердца (аортального стеноза, митральной и аортальной недостаточности) при 

анализе стандартной электрокардиограммы с применением искусственного интеллекта. В настоящем 

обзоре представлены последние мировые научные достижения по данной теме, обсуждаются перспекти-

вы и возможности использования и внедрения описанных технологий.  
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Abstract. In developed countries, the prevalence of valvular heart diseases is 2.5%. The importance of 

early detection of heart defects is emphasized, as it can reduce the number of patients with advanced stages of 

the disease and allow for timely conservative and/or surgical treatment, especially considering the nonspecific 

nature of symptoms and clinical manifestations of most heart defects, which often appear only at later stages of 

the disease. With the development of artificial intelligence, particularly machine learning techniques, new meth-

ods for screening heart disease diagnosis have emerged. Over the past 4 years, several clinical studies have 

demonstrated the potential of detecting heart defects (such as aortic stenosis, mitral and aortic insufficiency) 

through the analysis of standard electrocardiograms using artificial intelligence. This review presents the latest 

global scientific advancements on this topic and discusses the prospects and possibilities for the use and imple-

mentation of the described technologies. 
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Введение. В развитых странах распространенность клапанных заболеваний сердца составляет 

2,5 % [13, 20, 28]. Позднее выявление данной патологии может привести к тяжелым осложнениям, вклю-

чая сердечную недостаточность и аритмии [28]. Исследования показывают, что умеренная или тяжелая 

форма пороков сердца (ПС) обнаруживается у 11-13 % лиц старше 75 лет, при этом более половины из 

них не диагностированы [8, 19]. Среди пороков сердца наиболее распространенными являются аорталь-

ный стеноз (АС) и митральная регургитация (МР), за которыми следуют аортальная регургитация 

(АР), митральный стеноз (МС), пролапс митрального клапана и первичная трикуспидальная регургита-
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ция [22]. Заболевания аортального клапана составляют 61 % всех случаев смерти от ПС, заболевания 

митрального клапана – 15 % [3]. 

Поскольку ПС могут достаточно быстро прогрессировать с течением времени и, зачастую, прояв-

ляются клинически лишь на поздних стадиях, когда риск операции значимо возрастает, важным является 

их раннее выявление, коррекция физических нагрузок, уровня артериального давления, легочной гипер-

тензии, а также своевременное хирургическое лечение. Надо отметить, что аускультативная картина по-

зволяет выявить ПС далеко не всегда [4, 15]. Специфичность жалоб тоже не высока [2]. В метанализе, 

опубликованном в 2022 году было показано, что средняя чувствительность в выявлении различных ПС 

при аускультации пациентов составила 66.8 % при средней специфичности 79.4 %, что недостаточно для 

эффективного скрининга [6]. 

Золотым стандартом выявления пороков сердца остается трансторакальная и, в ряде случаев, 

чреспищеводная эхокардиография (ЭхоКГ) [9,26]. Однако ЭхоКГ не может выступать в роли скрининго-

вого инструмента для широкой популяции из-за цены исследования, невысокой пропускной способно-

сти, оператор-зависимости и субъективности, а также ограниченного числа ЭхоКГ-сканеров. Напротив, 

наиболее доступным, широко используемым и недорогим диагностическим инструментом в кардиологии 

является электрокардиограмма (ЭКГ) [7]. При анализе ЭКГ врачом, без применения специальных мате-

матических технологий, диагностическая точность ЭКГ низка и данный метод не упоминается как диаг-

ностически значимый в действующих клинических рекомендациях [7, 22, 28].  

Обработка сигнала ЭКГ с помощью искусственного интеллекта, сложного математического моде-

лирования позволяет выявить даже небольшие изменения морфологии ЭКГ комплексов и частотного 

спектра сигнала ЭКГ, недоступные врачу при визуальном анализе записи. На сегодняшний день, при 

обработке 12-канальной ЭКГ с помощью методов искусственного интеллекта (ИИ) и компьютерного 

зрения можно выявить нарушения ритма сердца, острый коронарный синдром, кардиомиопатии, систо-

лическую и диастолическую дисфункцию миокарда, электролитные нарушения (гиперкалиемию), ане-

мию, гипергликемию [7]. Кроме того, говоря о потенциальном применении ЭКГ для широкого скринин-

га, современные портативные устройства позволяют регистрировать одноканальные записи ЭКГ без уча-

стия медицинского персонала. По одноканальной записи ЭКГ с помощью ИИ уже возможно определение 

нарушений ритма сердца, а также систолической и диастолической дисфункций левого желудочка с вы-

сокой точностью [1, 16]. Применение глубокого машинного обучения и сверточных нейронных сетей, 

позволило обеспечить более точную и оптимизированную диагностику, в частности кардиальной патоло-

гии [10, 23]. 

Обзор исследований по выявлению пороков сердца при анализе ЭКГ методами искусствен-

ного интеллекта. В 2023 году опубликован метаанализ оценки эффективности моделей на основе ИИ в 

выявлении пороков сердца по 12-канальной ЭКГ. Проверялись базы данных (PubMed, MEDLINE, 

Embase, Scopus и Cochrane) до 2023 года. В анализ вошли 10 исследований, в которых использовались 

данные 12-канальных ЭКГ 713 537 пациентов. Распределение по статьям было следующее: выявление 

аортального стеноза (n = 6), митральной регургитации (n = 4), аортальной регургитации (n = 3), митраль-

ного стеноза (n = 1), пролапса митрального клапана (n = 2) и трикуспидальной регургитации (n = 1). Для 

анализа 12-канальной в покое ЭКГ в 9 исследованиях использовались модели сверточных нейронных 

сетей, в одном исследовании сочетались: метод опорных векторов, логистическая регрессия и много-

слойный перцептрон. Показатели диагностической точности 12-канальной ЭКГ с анализом ИИ в выявле-

нии различных ПС представлены в табл. 1.  

Таблица 1 

 

Усредненные показатели диагностической точности анализа  

12-канальной ЭКГ с применением ИИ в выявлении пороков сердца. Данные метаанализа [22] 

 

Тип порока 

сердца 

Диагно-

стическая 

точность 

Чувстви-

тельность 

Специфичность Положительная 

прогностическая 

точность 

Отрицательная 

прогностическая 

точность 

Все пороки 81 % 83 % 72 % 13 % 99 % 

Аортальный 

стеноз 

86 % 88 % 71 % 12 % 99 % 

Митральная 

недостаточность 

2-3 степени 

86 % 88 % 69 % 23 % 97 % 
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Мы провели собственный анализ литературы по возможностям выявления различных пороков 

сердца при анализе 12-канальной и одноканальной ЭКГ в базах данных MEDLINE, Cochrane Library по 

ScienceDirect, Scopus and Reaxys. Проанализированы данные, опубликованные до 1 сентября 2024г. Ус-

ловиями поиска являлись слова «искусственный интеллект», «глубокое обучение», «машинное обуче-

ние», «клапанные пороки сердца», «электрокардиограмма», «аортальный стеноз», «митральная недоста-

точность», «аортальная недостаточность», «митральный стеноз», «трикуспидальная недостаточность», а 

также их использование в различных комбинациях. Критериями отбора статей было:  

 использование искусственного интеллекта/машинного обучения для выявления пороков 

сердца;  

 использование данных одноканальной и/или 12-канальной ЭКГ для выявления пороков 

сердца; 

 получение как минимум одного достоверного результата (чувствительность, специфичность, 

диагностическая точности или AUC при ROC анализе); 

 число пациентов не менее 100; 

 возраст пациентов 18 лет старше. 

Оценка статей проводилась двумя независимыми экспертами по указанным критериям. 

Далее представлены работы, отвечающие указанным критериям отбора, в которых авторы исполь-

зовали сложное машинное обучение или искусственный интеллект.  

Cohen-Shelly М. с коллегами выполнили работу по выявлению умеренного и тяжелого аортального 

стеноза при анализе электрокардиограммы с помощью ИИ (ИИ-ЭКГ). За 30-летний период из базы дан-

ных клиники Майо было отобрано 258 607 пациентов [средний возраст составил 63 ± 16,3 года; женщин 

– 122 790 (48 %)], которым было выполнено ЭхоКГ и ЭКГ. По данным ЭхоКГ умеренный и тяжелый АС 

был выявлен у 9723 (3,7 %) пациентов, изолировано тяжелый АС имели 2,6 %. Цифровая 12 канальная 

ЭКГ была снята в течение не более 180 дней до проведения ЭхоКГ. У 169 252 (65 %) и 232 724 (90 %) 

ЭКГ и ЭХОКГ были с разницей в 1 и 30 дней. Пациенты посредством случайной выборки были распре-

делены на 3 группы: обучение модели – 129 788 (50 %), валидация модели 25 893 (10 %), тестовая группа 

– 102 926 (40 %). Была разработана модель сверточной нейронной сети, реализованной на Python.  

В тестовой группе ИИ выявил 3833 (3,7 %) пациентов с АС с площадью под кривой (AUC) 0,85. 

Чувствительность, специфичность и точность составили 78 %, 74 % и 74 %, соответственно. У пациентов 

с АГ и без нее AUC рассчитывался отдельно и составил 0,81 и 0,88, соответственно. У пациентов без ка-

ких-либо сопутствующих заболеваний [n = 31 484 (31 %)] AUC - 0,89. Эффективность модели увеличива-

лась, когда к модели добавлялись возраст и пол (AUC 0,87), что в дальнейшем увеличивалось до 0,90 у 

пациентов без артериальной гипертензии (чувствительность 75 %, специфичность 88 %).  

Интересным является результат о том, что пациенты с ложноположительными показателями по 

ЭКГ имели в два раза больший риск развития умеренного или тяжелого АС за 15 лет наблюдения по 

сравнению с истинно отрицательными (отношение рисков 2,18, 95 % доверительный интервал 1,90-2,50). 

Исследование продемонстрировало, что использование сверточных нейронных сетей при анализе ЭКГ 

может успешно идентифицировать пациентов со средне-тяжелым и тяжелым АС с высокими показате-

лями (AUC 0,85) [5]. 

В последующие годы проводилась дальнейшая работа над созданной Cohen-Shelly М. с коллегами 

моделью. Так, в 2023 году опубликована работа, в которой изучалось выявления корреляций между оп-

ределением АС и отдельными эхокардиографическими и электрокардиографическими параметрами. Ис-

следование проводилось на пациентах, включенных изначально в группу тестирования: 102 926 пациента 

(63,0 ± 16,3 года, 52 % мужчин), из них 28 464 (27,7 %) были идентифицированы как положительные по 

ИИ-ЭКГ (т.е. имели умеренный или тяжелый АС). Ишемическая болезнь сердца, пожилой возраст, ги-

пертония, мерцательная аритмия, диабет и сердечная недостаточность были более распространены в 

группе с положительным ИИ-ЭКГ, чем в группе с отрицательным результатом (P < 0,001). Была выявле-

на положительная корреляция между моделью и длительностью QRS (ρ = 0,25, R2 = 0,08, P < 0,001), ин-

тервалом PR (ρ = 0,25, R2 = 0,03, P < 0,001) и QTc (ρ = 0,23, R2 = 0,05, P < 0,001). Однако эти корреляции 

оказались довольно слабыми [12]. 

Еще одна статья опубликована при анализе все той же модели на основе ИИ для выявления уме-

ренного и тяжелого АС, разработанной Cohen-Shelly М. с коллегами [5]. Проведено исследование, оцени-

вающее влияние спектра заболевания на эффективность теста. Были разработаны две модели из двух 

отдельных когорт пациентов: когорта полного спектра, сравнивающая тяжелый АС с любым не тяжелым 

АС, и когорта экстремального спектра, сравнивающая тяжелый АС с отсутствием АС вообще. Была оце-

нена эффективность модели. У 258 607 пациентов были действительные пары ЭКГ и эхокардиография 

(разница между исследованиями менее 180 дней). Площадь под кривой AUC составила 0,87 и 0,91 для 

моделей полного спектра и экстремального спектра, соответственно. Чувствительность и специфичность 

для модели полного спектра составили 80 % и 81 %, тогда как для модели экстремального спектра она 

составила 84 % и 84 %, соответственно. При применении ИИ-ЭКГ, полученной из когорты экстремаль-

https://www.sciencedirect.com/
https://www.elsevier.com/solutions/reaxys
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ного спектра, к пациентам в когорте полного спектра чувствительность, специфичность и площадь под 

кривой снизились до 83 %, 73 % и 0,86 [24].  

Группой исследователей (Kwon и соавторы) был проведен ряд многоцентровых ретроспективных 

исследования по выявлению ПС по 12-канальной ЭКГ и применением методов ИИ. Всего были изучены 

данные 56 689 ЭКГ от 43 051 участников для выявления АС. Внутренняя валидация алгоритма была вы-

полнена на 16 % ЭКГ, внешняя валидация – на 28 % ЭКГ из различных медицинских центров. В качестве 

прогностических переменных использовалась демографические данные (возраст, пол, вес и рост, индекс 

массы тела), характеристики 12-канальной ЭКГ (частота сердечных сокращений, наличие фибрилляции 

или трепетания предсердий, интервал QT, корригированный интервал QT (QTc), продолжительность 

QRS, ось зубца R и ось зубца T) и необработанные данные 12-канальной ЭКГ с частотой 500 Гц. Был раз-

работан алгоритмы на основе глубокого машинного обучения, сочетающий модель «Многослойный пер-

цептрон» (МП) и Сверточную Нейронную Сеть (СНС). С помощью карты чувствительности было опре-

делено, какая часть ЭКГ оказала наиболее существенное влияние на принятие решений алгоритма. До-

полнительный алгоритм на основе глубокого обучения был разработан с использованием данных одного 

отведения (2-го стандартного) из того же набора данных. В выявлении аортального стеноза AUC ансамб-

левого алгоритма, сочетающего МП и СНС, составила 0,884 (95 % ДИ, 0,880-0,887), чувствительность 

80 %, специфичность 81,4 %, диагностическая точность 81,4 %. Это значительно больше, чем у СНС 

(0,825; 95 % ДИ, 0,821-0,829, чувствительность 80 %, специфичность 68,9 %), МП (0,800; 95 % ДИ, 0,792-

0,808, чувствительность 80 %, специфичность 69,8 %). При внешней проверке на 10 865 пациентах AUC 

данного алгоритма составила 0,861 (95 % ДИ, 0,858–0,863) чувствительность 80 %, специфичность 

78,3 % и диагностическая точность 78,3 %; AUC СНС (0,816; 95 % ДИ, 0,812-0,819) при чувствительно-

сти 80 %, специфичности 67,9 %; AUC МП (0,807; 95 % ДИ, 0,800–0,815) при чувствительности 80 %, 

специфичности 70,3 %. Отрицательное прогностическое значение достигло 99 %. Отдельный анализ по 

различным отведениям ЭКГ показал наибольшие значения AUC ансамблевого алгоритма во 2-м стан-

дартном отведении – 0,845 (95 % ДИ, 0,841-0,848). Карта чувствительности показала, что для определе-

ния наличия значимого АС для алгоритма важным является зубец Т в отведениях V1-V4 [18].  

Для выявления умеренной и тяжелой митральной недостаточности Kwon и соавторы разработали 

алгоритмы как для 12-канальной ЭКГ, так и для каждого отведения ЭКГ по отдельности. Использовались 

данные 59 844 ЭКГ от 27 376 пациентов. Во время внутренней и внешней валидации AUC для выявления 

умеренной и тяжелой МР по 12-канальной ЭКГ составила 0,816 и 0,877. При внутренней валидации и 

внешней валидации чувствительность и специфичность составили 90 % и 53,3 %, 90,1 % и 66,9 %, соот-

ветственно. При анализе одноканальной ЭКГ (2го стандартного отведения): внутренняя валидация AUC 

0,758, чувствительность 90 %, специфичность 40,8 %, внешняя валидации – AUC 0,850, чувствитель-

ность 90,1 %, специфичность 56 %. Карта чувствительности показала значимость параметров зубцов Р и 

Т у пациентов с МР и морфологические параметры комплекса QRS для пациентов без МР. Кроме этого, 

был проведен анализ вероятности развития МР в течение 27 месяцев после инициального обследования: 

среди 3157 лиц, не страдавших значимой МР, но которых ИИ определил как лиц, имеющих высокий 

риск, у 218 пациентов развилась МР 2-3 степени в течение периода наблюдения [17]. 

Ограничением исследований Kwon и соавторов является его проведение на корейской популяции 

и отсутствие внешней проверки. Исследования показали, что алгоритм, основанный на глубоком обуче-

нии, продемонстрировал высокую точность выявления значимого АС с использованием как 12-

канальной, так и одноканальной ЭКГ [17, 18].  

В работе E. Hata с соавторами изучалась классификация стеноза аортального клапана с использо-

ванием данных ЭКГ путем глубокого обучения. Были отобраны пациенты, которым ЭХОКГ была прове-

дена в течение трех месяцев после регистрации ЭКГ. В обучающей группе было 128 ЭКГ, в валидацион-

ной группе – 44, в тестовой – 44. В этом исследовании изображения 12-канальной ЭКГ и отдельно 4 от-

ведений (I, aVL, V5 и V6) анализировались с помощью сверточной нейронной сети с применением 

Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM) к обученной СНС. В выявлении аортального сте-

ноза была показала диагностическая точность 12-канальной записи: Accuracy 12-канальной ЭКГ – 

79,5 %, 4-х канальной – 77,3 %; Precision для 12-канальной ЭКГ – 84,2 % и 77,3 % для 4-канальной ЭКГ, 

Чувствительность 72,7 % и 77,3 %, F1-score 78 % и 77,3 %, соответственно [11]. 

В работе Vaid А. и др. также изучались возможности выявления аортального стеноза любой степе-

ни и митральной недостаточности значимой степени (умеренной и тяжелой) с применением ИИ для ана-

лиза ЭКГ, а также с использованием компьютерных алгоритмов обработки неструктурированных тек-

стов, в том числе протоколов ЭхоКГ нестандартного и не цифрового типа. ЭКГ и ЭхоКГ регистрирова-

лись с разницей 0 ± 7 дней. В модель были включены демографические данные (возраст и пол пациента), 

а также извлеченные параметры: корригированный интервал QT, интервал PR, частота волн Р и частота 

комплексов QRS. Была разработана комбинированная нейронная сеть, состоящая из многослойного пер-

септрона (MLP), соединенного с сверточной нейронной сетью Efficientnet. Для разработки модели для 

выявления аортального стеноза использовали 617 338 пар Эхо-ЭКГ от 128 628 пациентов. AUC составила 
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0,89 (95 % ДИ: 0,88-0,89) при внутреннем тестировании и 0,86 (95 % ДИ: 0,85-0,87) при внешней провер-

ке. В выявлении значимой митральной недостаточности показатель AUC составил 0,88 (95 % ДИ: 0,88-

0,89) при внутреннем тестировании и 0,81 (95 % ДИ: 0,80-0,82) при внешней проверке [27]. 

В другом исследовании, проведенном в США, были разработаны модели глубокого обучения 

ValveNet, позволяющие выявлять умеренный или тяжелый АС, АН 2-3 степени и значимую (2-3 степени) 

митральную недостаточность. Всего было отобрано 77 163 пациентов, у которых было 260811 пар 12-

канальной ЭКГ-эхокардиограмм. Записи были разделены на группы: обучающая (n=43165), валидацион-

ная (n = 12950) и тестовая (n = 21048; в которой 7,8 % имели порок сердца: АС, АН или МН). Проводи-

лась внешняя проверка на независимом наборе данных (n = 3194, среди которой 14.5 % пациентов имели 

указанные ПС. Входными данными моделей являлись нативный цифровой код ЭКГ (12 отведений, 10 

секунд, 250 Гц, 30 000 точек данных на ЭКГ), а также демографические и табличные данные, относящие-

ся к ЭКГ (ритм, частота сердечных сокращений, интервал PR, длительность QRS, QT/QTc, QTc, угол от-

клонения электрической оси сердца от горизонтальной оси, пол и возраст пациентов). Точность моделей 

глубокого обучения в выявлении аортального стеноза составила: AUC 0,88 (95 % ДИ: 0,87-0,90); в опре-

делении МН 2-3 степени AUC 0,83 (95 % ДИ: 0,81-0,85), AUC 0,77 при внешней проверке. Точность мо-

делей глубокого обучения отдельно для АН 2-3 степени составила: AUC 0,77 (95 % ДИ: 0,72-0,81), при 

внешней проверке – AUC: 0,65. Анализ подгрупп показывает, что модель одинаково хорошо работает вне 

зависимости от пола, этнической принадлежности и расы, но имеет меньшую точность у пожилых паци-

ентов и лиц с расширенным комплексом QRS. Авторами не указаны значения чувствительности и специ-

фичности [8]. 

Sawano S. с коллегами разработали алгоритм на основе искусственного интеллекта для выявления 

значимой (умеренной и тяжелой) аортальной регургитации по 12-канальной ЭКГ. Проанализировано 29 

859 ЭКГ и эхокардиографии, из которых 412 имели АР 2-3 степени. Между ЭКГ и ЭХОКГ было не более 

28 дней. Данные были случайным образом разделены на обучающий набор данных [19 136 пар от 10 460 

пациентов (64,1 %)], проверочный [4 687 пар от 2 615 пациентов (15,7 %)] и тестовый [6 036 пар от 3 269 

пациентов (20,2 %)]. Была разработана нейронная сеть с несколькими входами, которая включала дву-

мерную сверточную нейронную сеть (2D-CНС), использующую необработанные данные 12-канальной 

ЭКГ, и глубокую нейронную сеть (FC-СНС), использующую обработанную ЭКГ ( частота сердечных 

сокращений, наличие мерцательной аритмии, интервал RR, интервал PR, длительность QRS, интервал 

QT, QTс, ось QRS и ось зубца P, возраст и пол). Для модели с несколькими входами точность составила 

82,3 % (95 % ДИ, 81,3-83,3 %), чувствительность – 53,5 % (95 % ДИ, 43,3-63,5 %), а специфичность – 

82,8 % (95 % ДИ, 81,8-83,8 %). AUC глубокой нейронной сети с несколькими входами составила 0,802; 

[95 % ДИ, 0,762-0,837], что было значительно больше, чем у двухмерной СНС (0,734; 95 % ДИ, 0,679-

0,783; p < 0,001) и у других моделей машинного обучения (модель логистической регрессии, случайного 

леса, многослойного перцептрона и light GBM). AUC многовходовой модели был значительно ниже без 

информации о наличии фибрилляции предсердий (0,763; 95 % ДИ, 0,717–0,804; p = 0,002). При этом от-

ведениях V5, aVL и I были наиболее чувствительными для обнаружения значительной АР: AUC 0,744; 

0,727 и 0, 723, соответственно. Среди ограничений следует отметить, что исследование было одноцен-

тровое и не проводилась проверка с помощью внешних данных, а также не проводился анализ этиологии 

АР. Несмотря на то, что метод Grad-CAM продемонстрировал, что многовходовая модель фокусирова-

лась на комплексе QRS в отведениях I и aVL, не было показано, какие именно части комплекса QRS не-

обходимы для диагностики значимой AР [21]. 

Одном из наиболее крупных исследований по определению значимой структурной патологии как 

клапанного аппарата, так и миокарда по 12-канальной ЭКГ была работа Ulloa-Cerna AE и соавторов. Бы-

ла разработана модель машинного обучения rECHOmmend на основе данных ЭКГ для выявления паци-

ентов с высоким риском развития следующих патологий: умеренные или тяжелые клапанные пороки 

(аортальный стеноз; аортальная регургитация; митральный стеноз; митральная регургитация; и трикус-

пидальная регургитация), сниженная фракция выброса левого желудочка (<50 %), а также утолщение 

межжелудочковой перегородки более, чем на 15 мм). Для построения алгоритмов было использовано 2 

232 130 ЭКГ от 484 765 пациентов. ЭХОКГ выполнялась в течение непосредственно после регистрации 

12-канальной ЭКГ, а также через год. Были разработаны 9 моделей, в которых учитывались различные 

комбинации входных данных (демографические характеристики, лабораторные показатели, структури-

рованные результаты и измерения ЭКГ), а также кривые напряжения ЭКГ. Обучение модели проходило 

на в клинике Geisinger Medical Center (США), а внешнее в 10 других независимых клинических центрах 

США. Авторы сосредоточили свое внимание на моделях, включающих только возраст, пол и ЭКГ-

данные, поскольку этот набор входных данных легко получить при скрининговом применении модели. 

Показатель AUС при ROC анализе достиг 0,91. Кроме этого была продемонстрирована прогностическая 

точность модели: 11 % пациентов были классифицированы ИИ как пациенты высокого риска развития 

значимой структурной патологии сердца. Оказалось, что среди них у 41 % (4,5 % от общего числа паци-

ентов) развилось истинное, подтвержденное эхокардиографией, заболевание в течение 1 года. При этом 
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отрицательная прогностическая ценность модели составила 96,2 %. При анализе комбинированной ко-

нечной точки (ПС + дисфункция и/или гипертрофия миокарда) модель обладала высокой чувствительно-

стью (90 %) и специфичностью (73 %). Многоцентровая проверка показала результаты, схожие с пере-

крестной проверкой, с совокупной площадью под ROC кривой 0,91. Таким образом, разработанная мо-

дель машинного обучения «rECHOmmend» может предсказывать клинически значимую клапанную па-

тологию, сниженную фракцию выброса левого желудочка или утолщение межжелудочковой перегород-

ки с AUC, 0,91, основываясь только на данных 12-канальной ЭКГ, возрасте и поле пациентов. Это позво-

ляет выявлять лиц с повышенным риском развития значимой структурной патологии сердца. Однако 

пока данная модель не апробирована и нет данных об ее клиническом использовании как скринингового 

метода [25].  

В опубликованном в 2024 г. ретроспективном исследовании Kalmady S.V. и др. также анализиро-

валась большая база 12-канальных ЭКГ для выявления 15 сердечно-сосудистых диагнозов, в том числе 

аортального и митрального стеноза. Было включено 1 605 268 ЭКГ от 244 077 пациентов. Средний воз-

раст пациентов составил 65,8 ± 17,3 года, 56,7 % из них были мужчины. Разделение группы было на 60 % 

для обучения и 40 % - проверка алгоритмов. Кроме параметров ЭКГ учитывались возраст и пол пациен-

тов. Было использовано: глубокое обучение на основе ResNet, а также модели градиентно-усиленных 

древовидных ансамблей (XGB). В выявлении АС AUC составил 85,996, F1 score 8, 084, специфичность 82, 

817, precision 4, 287, точность (accuracy) 82,686. В выявлении митрального стеноза: АUC составил 90,228, 

F1 score 1,129, специфичность 87,289, precision 0,568, точность (accuracy) 87, 280. Данное исследование 

имеет два существенных ограничения: наличие структурной и клапанной патологии сердца констатиро-

валось из медицинской документации, а не при ЭХОКГ, проведенной в рамках данной работы; кроме 

того, внешняя проверка разработанного алгоритма не проводилась [22]. 

Таким образом, результаты представленных работ, которые кратко отражены в табл. 2, определя-

ют высокие диагностические возможности стандарной 12-канальной ЭКГ в выявлении значимых ПС. 

 

Таблица 2 

  

Возможности выявления различных пороков сердца при анализе  

12-канальной электрокардиограммы 

 

Исследова-

ние 

Тип выявляемого 

порока сердца 

Метод искус-

ственного 

интеллекта 

AUC Параметры диагно-

стической и прогно-

стической точности 

Количество 

пациентов 

Cohen-Shelly 

М. и др. [5] 

Умеренный или 

тяжелый АС 

СНС 0,85  Ч = 78 %, С = 74 %,  

T = 74 %. 

129 788 

СНС + пол и 

возраст 

0,87 не указано 

СНС + пол и 

возраст + нет 

АГ 

0,90 Ч = 75 %, С = 88 %  

Kwon и др. 

[18] 

Умеренный или 

тяжелый АС 

СНС, МП 

(12-канальная 

ЭКГ) 

0,861 Ч = 80 %, С = 78,3 %, 

Т = 78,3 %  

43 051 

СНС, МП 

(2-канальная 

ЭКГ) 

0,821 не указано 

Kwon JM и 

др. [17] 

Выявление уме-

ренной и тяжелой 

МР 

СНС 

12-канальная 

ЭКГ 

0,877 Ч = 90,1 %, С = 66,9 % 24 202 

СНС 

1-канальная 

ЭКГ 

0,850 Ч = 90,1 %, С = 56 %  
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Elias P. и др 

[8] 

Умеренный или 

тяжелый АС 

СНС 0,88 не указано 43 165 

АН 2-3 степени  СНС 0,77 не указано 

МН 2-3 степени СНС 0,83 не указано 

Любой из указан-

ных 

СНС 0,84 Ч = 78 % 

С = 73 % 

E. Hata и др 

[11]. 

 

Выявление АС 

различной степе-

ни 

СНС 

12-канальная 

ЭКГ 

0.68 Т = 79.5 % 

Ч = 72.7 % 

Precision=84.2 % 

128 

СНС 

4-канальная 

ЭКГ 

0.62 Т = 77.3 % 

Ч = 77.3 % 

Precision=77.3 % 

Ulloa-Cerna 

AE и др. [25] 

Умеренный или 

тяжелый АС 

(данные ЭКГ 

+пол +возраст) 

СНС 

12-канальная 

ЭКГ 

0.908 Ч = 90 % 

С =75.7 % 

434 220 

Умеренный или 

тяжелый АН 

(данные ЭКГ 

+пол +возраст) 

0.849 Ч = 90 % 

С = 58.9 % 

Умеренный или 

тяжелый МС 

(данные ЭКГ 

+пол +возраст) 

0.918 Ч = 90 % 

С = 79.4 % 

Умеренная или 

тяжелая МН 

(данные ЭКГ 

+пол +возраст) 

0.911 Ч = 90 % 

С = 76.4 % 

Умеренная или 

тяжелая ТН 

(данные ЭКГ 

+пол +возраст) 

 

 

0.915 Ч = 90 % 

С = 76.9 % 

Vaid А и др. 

[27] 

Умеренный или 

тяжелый АС 

МП + 

СНС-

Efficientnet 

0.86 Ч = 92 % 

С = 63 % 

АС- 128 628 

 

Умеренная или 

тяжелая МН 

 

0.81 Ч = 83 % 

С = 63 % 

МН- 123 096 



ВЕСТНИК НОВЫХ МЕДИЦИНСКИХ ТЕХНОЛОГИЙ. Электронное издание – 2025 – N 1 

JOURNAL OF NEW MEDICAL TECHNOLOGIES, eEdition – 2025 – N 1 
 

Продолжение таблицы 2  

 

 

Примечание: СНС – Сверточная нейронная сеть, МП – многослойный перцептрон, АС – аортальный  

стеноз, АН – аортальная недостаточность, МН – митральная недостаточность, МР – митральная  

регургитация, ч – чувствительность, с – специфичность, т – точность FC-DNN – глубокая нейронная сеть 

 

Кроме данных исследований нам повстречались работы, которые демонстрируют возможности 

выявления ПС не по ЭКГ, а по другим кардиомеханическим сигналам. В одной из работ использовались 

сигналы, полученные с помощью неинвазивных носимых инерционных датчиков: акселерометра и гиро-

скопа. Были проанализированы данные 21 пациента с АС и 13 пациентов без АС. Проводилось вейвлет-

преобразование сигналов, по данным которого были построены алгоритмы машинного обучения: дерево 

решений, случайный лес, многослойная нейронная сеть перцептрона и XGBoost. Была разработана дву-

мерная сверточная нейронная сеть (2D-СНС), использующая данные вейвлет-преобразования с исполь-

зованием специально разработанной архитектуры и СНС на основе Mobile Net посредством трансферно-

го обучения. Полученные результаты показывают хорошую точность: модель «дерево решений» – 

AUC=0,87, «случайный лес» – AUC=0,96, нейронная сеть – AUC=0,91 и XGBoost – AUC=0,95. С помощью 

структуры 2D-СНС трансферное обучение Mobile Net показывает точность по ROC кривой с AUC=0,91, а 

специально созданный классификатор показывает AUC=0,89 [12]. В других подобных работах, демонст-

рировались возможности выявления АС по данным сейсмо- и гирокардиограммы с высокой точностью: 

показатели чувствительности и специфичности превышали 95 %, однако не небольшом клиническом 

материале, что требует дальнейших исследований в данном направлении [25]. 

Заключение. Искусственный интеллект значительно меняет современный мир, и его огромный 

потенциал в области медицины, безусловно, является вызовом для науки и здравоохранения [7]. В по-

следнее десятилетие наблюдается растущий интерес к применению ИИ в диагностике сердечно-

сосудистой патологии. Проанализированные исследования продемонстрировали возможности и потен-

циал ИИ /машинного обучения, используемых для анализа ЭКГ, в выявлении различных пороков сердца. 

Наибольшее количество опубликованных работ основано на выявлении аортального стеноза с помощью 

ЭКГ: AUC 0,85-0,93. Определение митральной недостаточности 2-3 степени продемонстрировало: AUC – 

0,816- 0,877 при 12-канальной ЭКГ, AUC – 0,758-0,850 при анализе одноканальной ЭКГ. Выявление АР: 

точность составила 82,3 %, чувствительность – 53,5 %, специфичность – 82,8 %, AUC 0,802. При выявле-

нии комбинированных пороков сердца диагностическая точность ряда алгоритмов превышала 80 %. 

Кроме параметров нативной ЭКГ в нескольких исследованиях важным являлся учет дополнительных 

параметров: ValveNet использовал демографические данные, rECHOmmend включал возраст и пол, а ис-

следование Kwon с коллегами включало характеристики ЭКГ, демографические и антропометрические 

данные. 

Полученные результаты продемонстрировали большой потенциал использования ИИ в качестве 

скринингового алгоритма для выявления групп лиц с ПС, которым будет рекомендовано дальнейшее 

дообследование. Однако остаются открытые вопросы: Можно ли созданные модели экстраполировать на 

все группы пациентов (по расовой принадлежности, с различной коморбидностью и т.п.)? Применимы ли 

алгоритмы на ЭКГ, полученных на разных аппаратах? Таких вопросов, безусловно, много. Все они под-

черкивают необходимость проведения многоцентровых валидационных проспективных исследований, а 

также пилотных исследований по внедрению алгоритмов с целью дальнейшего анализа.  

Уже сейчас мы вступаем в эру «Цифровой кардиологии», и будущее с использованием ИИ и ма-

шинного обучения выглядит многообещающим.  
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