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人工智能在脑血管介入诊疗中的研究进展*
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430060)

  [摘要] 随着人工智能的日益成熟,在脑血管介入诊疗中应用人工智能的临床案例数正在日益增加。作

者检索了自2011年至今发表的相关文献后,对迄今为止人工智能于脑血管介入诊疗中的应用进展进行了初步

总结。人工智能于介入诊疗的应用呈现算法多元化的趋势,但是大多数应用集中于术前,部分与术后相关,应

用于术中的较少。对于未来算法开发方向,主流学者大多聚焦于构建术中自动化决策模型和开发低年资介入

医生培训算法。人工智能于脑血管介入方面无疑具有广阔的应用前景。
[关键词] 人工智能;计算机辅助疗法;脑卒中;介入治疗

[中图法分类号] R541 [文献标识码] A [文章编号] 1671-8348(2025)03-0755-05

Research
 

progress
 

on
 

artificial
 

intelligence
 

for
 

cerebrovascular
 

interventional
 

diagnosis
 

and
 

therapy*
HAN

 

Wenrui,LI
 

Mingchang△

(Department
 

of
 

Neurosurgery,Renmin
 

Hospital
 

of
 

Wuhan
 

University,
Wuhan,Hubei

 

430060,China)
  [Abstract] With

 

the
 

increasing
 

maturity
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

(AI),the
 

number
 

of
 

clinical
 

cases
 

ap-
plying

 

AI
 

in
 

cerebrovascular
 

interventional
 

diagnosis
 

and
 

treatment
 

has
 

been
 

progressively
 

increasing.After
 

reviewing
 

relevant
 

literature
 

published
 

since
 

2011,this
 

article
 

provides
 

a
 

preliminary
 

summary
 

of
 

AI
 

applica-
tions

 

in
 

cerebrovascular
 

interventional
 

diagnosis
 

and
 

treatment
 

to
 

date.Current
 

AI
 

applications
 

in
 

this
 

field
 

predominantly
 

focus
 

on
 

preoperative
 

planning,with
 

some
 

postoperative
 

applications
 

and
 

limited
 

intraoperative
 

applications,while
 

demonstrating
 

diversified
 

algorithmic
 

approaches.For
 

future
 

algorithm
 

development,main-
stream

 

scholars
 

predominantly
 

focus
 

on
 

constructing
 

intraoperative
 

automated
 

decision-making
 

models
 

and
 

de-
veloping

 

training
 

algorithms
 

for
 

junior
 

interventional
 

physicians.AI
 

undoubtedly
 

holds
 

broad
 

application
 

pros-
pects

 

in
 

cerebrovascular
 

interventional
 

procedures.
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  随着人工智能相关理论的突破与数据量的积累,
人工智能的应用场景正在逐渐扩大。虽然现有的人

工智能技术远远达不到真正人类智能的水准,但是人

工智能算法的组合已经可以解决较为复杂或烦琐的

单个问题。
脑血管介入诊疗是一项学科交叉性极强的脑血

管病防治手段,同时也是一项对术者及相关配套设备

要求较高的临床诊疗项目。由于脑血管介入的诊疗

过程基本上在病变血管腔内进行,涉及的不可控因素

较多,安全性仍然有待商榷,推广脑血管介入诊疗面

临着一系列困难,限制了脑血管介入诊疗的开展。近

年来,越来越多人工智能在脑血管介入诊疗方面的尝

试与应用相继报道,具体应用包含:辅助医生进行术

前评估、术中导航及术后监控[1-7]。同时,人工智能模

型的可解释性也为推动临床脑血管介入理论与实践

的发展提供了一个新的视角,人工智能模型的开发与

应用必将成为脑血管乃至整个临床神经外科向前发

展的重要推动力。本文综述了人工智能算法在脑血

管介入诊疗中的应用研究,旨在为这一领域的算法开

发提供新的思路,推动技术的进步和临 床 应 用 的

落地。
1 人工智能

1.1 人工智能概述

人工智能是指使机器人具有“人类智能”,即让机

器的行为看起来就像人类的行为一样[8]。这里对“人
类智能”的定义仍然在学界有争论,但是主流观点认

为“人类智能”是指人类知识与智力的综合。阿兰·
图灵(Alan

 

Turing)为了解决“智能“的定义问题,提出

了著名的图灵测试[9],这使得人工智能的研究开始进

入系统化。目前,人工智能算法涉及的领域包括感知
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(计算机视觉和语音信息处理)[10]、语言(自然语言处

理)、决策(规划和数据挖掘)[11]等各个方面。
1.2 人工智能模型的基本术语

人工智能模型的训练、测试和应用都需要大量数

据的 支 撑,一 组 数 据 的 集 合 被 称 为 数 据 集 (data
 

set)[12]。如果这组数据是用于模型训练,则被称为训

练集(training
 

set)。数据集中的元素则被称为示例

(instance)[13],其本身也是一系列数据的集合,这些数

据可以称为属性(attribute
 

value)[8]。如果按照训练

集有无标记来分类,大部分人工智能算法模型可以分

为监督学习(supervised
 

learning)和无监督学习(un-
supervised

 

learning):前者可以根据训练集的标记来

对现实世界的数据提供输出,代表算法包括分类和回

归;后者仅依靠训练集的数据,实现分类,代表算法为

聚类。
1.3 主流人工智能模型

由于人工智能理论在最近20年得到了长足的发

展,各种模型层出不穷,包括线性回归[14]、决策树[12]、
人工神经网络与深度学习[5-6]、支持向量机、贝叶斯分

类器、K近邻学习[15-16]在内的人工智能模型得到了广

泛应用。其中,人工神经网络由于其强大的性能与简

便的训练过程,在大量算法中脱颖而出。深度学习是

在人工神经网络的基础上发展起来的,但是深度学习

模型训练需要具有强大图形处理性能的计算机乃至

超级计算机来进行训练,一般的家用电脑难以在可接

受的时间内完成较为复杂的深度学习模型的训练,这
也是神经网络计算机模型起步早却发展慢的重要原

因之一。需要注意的是,计算机神经网络模型仅仅是

对生物神经网络的抽象与简化,不能简单将之与生物

神经网络等同。
2 人工智能模型训练

2.1 模型训练流程

人工智能模型的训练主要分为数据收集与清洗、
算法模型选择、模型训练、模型结果评估等步骤。这

些步骤的完成情况对最终人工智能模型训练结果都

有重大影响。模型结果评估的核心问题包括:(1)使
用样例训练的模型在现实世界的表现情况;(2)如何

从不同的模型中挑选在现实世界中表现最好的模型。
为了解决上述问题,研究人员提出了错误率(error

 

rate)[1]、准确率(accuracy)[17]、受试者工作特征(re-
ceiver

 

operating
 

characteristic,ROC)曲线[7]等指标

来预测现实世界中训练模型的表现情况,进而据此比

较和挑选模型。
2.2 人工智能模型选择与训练

人工智能模型的选择是训练前的重要工作。人

工智能模型的选择不仅包含算法,而且包含对所选算

法的预先组合与对模型参数的适当调节。这个过程

依赖于:(1)数据集的规模大小;(2)学习器对于决策

速度、决策准确率的偏重情况;(3)对模型学习时间的

支持力度[12-13]。以上问题的答案会极大地帮助研究

人员挑选合适的模型。
人工智能模型的训练是决定模型结果能否实现

预期的重要一环。从理论上,模型可能会学得某些

“局部规律”,导致模型结果与真实世界之间产生差

异。需要注意的是,测试集可以进一步划分为验证集

(validation
 

set)来帮助参数调节和模型选择。
2.3 人工智能模型结果评估

为了定量衡量学习器的泛化性能,研究人员引入

了性能度量。由于监督学习和无监督学习存在差异

性,其性能度量也存在着差异。任务需求是影响性能

度量的一个重要指标,算法与数据对性能度量并不起

决定性影响。
3 人工智能于脑血管介入诊疗方向应用

3.1 人工智能在脑血管病病因学的应用

病因学是脑血管介入诊疗应用人工智能的主要

方向之一。病因学研究可以在入院后借助患者病史

等资料快速进行分类,避免患者无效的时间耗费;也
可以通过聚类算法帮助分析临床意外的产生原因,协
助临床医生分析该病的流行病学特征[18]。
3.1.1 缺血性脑血管病病因学研究

由于疾病病因分型对于缺血性脑血管病的治疗

与预后有极大影响,目前人工智能的研究大多聚焦于

该方面。主要的实现方法是基于标记影像数据或电

子健康记录(electronic
 

health
 

record,EHR)自动预测

预后风险。LEE等[4]使用来自2家学术医院的2
 

039
例非隐源性急性缺血性脑卒中患者的 HER建立了病

因学预测模型“StrokeClassifier”,并采用血管神经科

医生审查的多参数重症监护数据库(Medical
 

Infor-
mation

 

Mart
 

for
 

Intensive
 

Care,MIMIC)-Ⅲ数据集的

406例出院摘要进行了外部验证。该模型在多类分类

中实现了0.74的平均交叉验证准确度和0.74的加

权F1-score,将隐源性诊断从25.2%降低至7.2%。
LIU等[7]的研究开发了基于颈动脉超声影像组学的

列线图模型,用于预测2型糖尿病患者的缺血性脑卒

中风险。结果表明,结合影像组学评分和临床变量的

组合模型具有最高的预测准确度和应用价值。
3.1.2 出血性脑血管病病因学研究

出血性脑卒中的研究主要集中在基于深度学习

预测动脉瘤生长速度和破裂风险,而这一目标的实现

主要是基于脑血管分割算法和分类算法的结合[19]。
NADER等[2]基于3D

 

U-net和3D
 

CNN分割算法尝

试探寻不同大小颅内动脉瘤的生长演变因素。他们

从包含2
 

500例颅内动脉瘤患者磁共振血管成像

(magnetic
 

resonance
 

angiography,MRA)-时间飞跃

法(time
 

of
 

flight,TOF)中随机选择了148张图像,将
118张 MRA-TOF图像用于训练,30张图像被保留作

为独立的测试数据集,基于3D
 

U-net和3D
 

CNN算

法训练出感兴趣血管分叉(bifurcation
 

of
 

interest,
BoI)自动识别模型。模型评估的结果显示,预测的准

确性 最 高 可 达 0.935
 

0,F1-score 达 到 0.921
 

3。
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NISHI等[20]的研究则着眼于实现基于脑血管造影数

据的自动动脉瘤分割模型,使用889例患者的脑血管

造影数据进行模型开发和验证,结果显示,该模型能

够准确评估脑动脉瘤的形态特征,在动脉瘤分割和形

态参数计算方面具有较高的准确性。
3.2 人工智能在神经影像学方面的应用

人工智能在脑血管介入相关神经影像学的应用

是热门研究方向之一。人工智能能通过大数据分析

神经影像学资料并进行深度学习,以提高神经影像学

方面的诊断能力。目前,相当一部分研究均集中于该

方向[21-24]。
3.2.1 修复与增强影像学图像

脑血管介入诊疗的高风险性对于模型产生假阴

性预测结果的容忍度较低[25]。为了尽量降低假阴性

率,有必要对影像数据进行图像修复与增强。WANG
等[26]的研究提出了DBSE-Net模型,通过双分支分离

与融合机制实现弱特征自适应提取,从而在未用灌注

剂的情况下准确预测出血性转化风险。DBSE-Net利

用轻量化编码结构和关键帧选择算法,增强了非对比

CT图像的弱特征,使其在图像增强方面表现出色。
3.2.2 辅助医生术中决策

近年来,部分研究人员将主要的研究方向转移到

以神经影像学为主、综合多种数据为术中决策提出参

考意见。NIE等[27]开发了一种基于混合机器学习方

法的新型风险分层系统,用于预测急性缺血性脑卒中

患者在血管内治疗(endo
 

vascular
 

therapy,EVT)后
的无效再通。通过在多中心前瞻性队列中验证和比

较模型,该系统展示了优于现有模型和评分系统的预

测能力,并被转化为名为“RESCUE-FR
 

Index”的网

络应用程序。与其他模型和评分系统比较,该模型表

现出卓越的辨别能力[ROC曲线下面积(area
 

under
 

the
 

curve,AUC)为0.80,95%CI:0.73~0.87],可为

个体化风险预测提供支持,有助于在EVT过程中遵

循临床实践指南并进行共享决策,优化候选者选择和

预后评估。CHANG等[28]则利用从高分辨率 MRI中

提取的影像组学特征,构建支持向量机模型,以预测

脑静脉窦血栓患者对药物治疗的反应并确定其是否

适合EVT,优化术中决策。该模型在验证集中的灵

敏度为0.917,特异度为0.969,ROC
 

AUC为0.992。
KELLY等[29]训练了一种深度学习模型,该模型利用

数字减影血管造影视频来识别大血管闭塞(large
 

ves-
sel

 

occlusion,LVO)、确定闭塞位置及评估血栓切除

术的效果。研究表明,该模型在识别LVO方面具有

100%的灵敏度和91.67%的特异度,并能准确分类颈

内动脉、M1和 M2分支的闭塞位置。通过术后数字

减影血管造影视频,模型在识别颈内动脉、M1和 M2
分支的成功再灌注率方面分别达到了100%、88%和

35%。此模型在预后评估中,通过提供快速、客观的

血栓切除术效果判定(ROC
 

AUC=0.71),辅助临床

决策,提高治疗效果。

3.3 人工智能在临床预后评估中的应用

现阶段脑血管介入治疗主要是由医生通过临床

检验与检查数据进行综合评估,进而在此基础上做出

相关决策。近年来,由于计算机算力的重大提升,临
床上开始初步尝试使用人工智能模型替代医生进行

患者预后评估[30-33]。
PALIWAL等[34]收集了84例使用支架治疗颅内

动脉瘤患者的临床资料与预后评估并建立了数据集,
随后利用线性回归、支持向量机、K近邻、神经网络算

法构建出预测模型。模型输出结果中,神经网络算法

的ROC
 

AUC最高(0.967),其余算法的ROC
 

AUC
也都>0.9。但是由于患者数量较少,模型的泛化能

力存疑。SAMPEDRO-GOMEZ等[35]收集了263例

具有完整影像学资料、接受支架置入术的患者作为数

据集,属性包括人口统计学数据、临床数据和血管造

影数据。该研究同时建立了基于决策树、支持向量

机、线性回归及上述算法变体等6个算法的模型,最
终挑 选 出 基 于 极 限 随 机 树(extremely

 

randomized
 

trees,ERT)算法的模型,其准确率-召回率曲线的

AUC最高可达0.46。HAMANN 等[36]收集了222
例LVO患者(闭塞段均位于大脑中动脉 M1段,且均

在发病6
 

h内接受了机械取栓术)的影像学资料和康

复评分等临床资料构建数据集,基于随机森林算法、
logistic回归和人工神经网络等算法训练了多个模型。
结果虽略劣于专家预测的结果,但是远强于临床常用

的血管事件总体健康风险(totaled
 

health
 

risks
 

in
 

vascular
 

events,THRIVE)等评分。虽然目前在脑血

管介入治疗领域中还不够成熟,但是可以利用人工智

能训练效率高的优点,从脑血管介入手术流程化、机
械化且较为安全的操作入手,利用人工智能模型操作

脑血管介入手术机器人,逐步使用人工智能替代临床

医生。当然,人工智能模型也存在拟合程度难以控

制、部分模型训练结果不完全可靠等问题,需要在训

练中结合实际作相应调整。
4 小结与展望

  随着大数据时代的开始与计算机性能的指数式

增长,人工智能模型应用逐渐拉开帷幕。与此同时,
脑血管介入也在借由计算机技术支撑的神经影像学、
临床电子病历系统等飞速发展[37]。目前,关于脑血管

介入的研究大多都集中于手术前患者分类或手术后

患者预后评估和治疗方案制订上,术中相关的应用研

究由于缺乏必要的硬件支持及复杂的伦理风险,仍然

存在相当一部分需要解决的困难[38]。脑血管介入相

关模型大多都集中于基于影像开发模型,对于EHR、
一般检验数据、病理数据和组学测序数据的多模态融

合则较少关注,有待进一步研究。此外,由于缺乏强

有力的数据共享机制,脑血管介入模型的泛化能力普

遍不尽如人意[39]。在硬件和软件两方面均逐步完备

的前提下,借助临床脑血管介入实践中收集到的海量

数据,人工智能在脑血管介入方面无疑具有广阔的应
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用前景。
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