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　 　 【摘要】 　 随着医学技术的发展，麻醉科医师的工作范围拓展至围术期各个阶段，从而保障患者

的生命安全和提供舒适化医疗。 然而围术期的影响因素众多，麻醉科医师人员紧缺又易疲劳，难以

满足日益增长的临床需求。 自生物医学进入大数据时代后，医学数据增长速度已远快于传统人工分

析数据的速度，传统算法已不适用于处理海量的医学数据，因此，深度学习开始发挥它的作用。 本文

就深度学习在麻醉学研究中的应用做一详细描述。
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　 　 随着医学技术的发展，麻醉科医师的工作已由仅在手术

过程中稳定患者生命体征转变为在围术期各个阶段保障患

者的生命安全和提供舒适感受。 个体化麻醉管理可满足转

变的工作需求，但实施过程需要麻醉科医师综合考虑多种因

素，诊断时间长；且麻醉科医师紧缺又易疲劳，难以支持日益

增长的临床需求。 既往研究者利用传统统计学算法和传统

机器学习算法分析病例数据［１］ ，但传统算法也需人工参与，
且仅在数据量较少时效果优良，当数据量增长至一定程度

时，准确率下降。 随着生物医学进入大数据时代［２］ ，如今的

医学数据增长速度已远快于传统人工分析数据的速度［３］ ，
传统算法已不适用于处理海量的医学数据，因此，深度学习

开始发挥它的作用。 本文就深度学习在麻醉学研究中的应

用进展作一综述。

深度学习概述

深度学习首次由 Ｈｉｎｔｏｎ 等［４］ 于 ２００６ 年在《科学》杂志

上提出，它是模拟人脑构建的一种新型机器学习模型，包括

输入层、隐层及输出层三层网络结构，“深度”是指模型中包

含了两个及以上的隐层，深度学习可将简单的低级特征组合

为抽象的高级表示，其拟合复杂而抽象的高级特征的能力优

于传统机器学习模型，不仅在处理大型且复杂的数据（如连

续监测数据）问题上具有良好的适用性，还可自主学习数据

规律，大大减少了人力成本，可将临床医师从繁重的工作中

解放出来。 近年来深度学习已应用于生物医学中的疾病诊

断、图像识别与处理、基因组学等多个方面［３］ 。

深度学习在超声中的应用

超声已成为麻醉科医师诊断与操作的一大利器，神经阻

滞、术中超声心动图监测、困难动静脉置管等都需要超声辅

助。 对超声图片的准确识别是麻醉科医师掌握超声技术的

基础。 卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ）是
深度学习的代表算法之一，它的运算模式类似于人眼感受外

界，首先通过逐层拆解图像获得局部感受野，再计算每个感

受野内单个像素点的 ＲＢＧ 值，后整合各局部感受野的信息

以识别整张图像内容。 随着运算函数的不断革新，运算速度

大幅增长。 如今，ＣＮＮ 算法已可以快速进行图像识别工作，
对图像识别的准确性也可与人类肉眼相当。 ＣＮＮ 在医学影

像学中的发展十分迅速，在超声中的应用更是大大提高了麻

醉科医师的工作效率并减轻了其工作负担。
超声心动图图像的识别　 心脏手术中常规使用经食管
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超声心动图（ ｔｒａｎｓｅｓｏｐｈａｇｅａｌ ｅｃｈｏｃａｒｄｉｏｇｒａｐｈｙ， ＴＥＥ）对心功

能进行监测，ＴＥＥ 能从形态和功能两个方面评估循环系统，
具有定位、定性、定时、定量的基本功能，为术中麻醉科医师

的诊疗决策提供依据，提高麻醉和手术的安全性［５］ 。
Ａｎｄｒｅａｓｓｅｎ 等［６］ 采用 １９５ ２５０ 张 ＴＥＥ 图像构建了一种

ＣＮＮ 模型，用于自动定位二尖瓣环位置，该模型得出的平均

误差仅为 ２􀆰 ０ ｍｍ，可用于辅助临床诊断二尖瓣相关疾病及

制定干预措施。 蒋建慧等［７］基于 ＣＮＮ 模型构建出一种可自

动计算左室射血分数（ ｌｅｆｔ ｖｅｎｔｒｉｃｌｅ ｅｊｅｃｔｉｏｎ ｆｒａｃｔｉｏｎｓ， ＬＶＥＦ）
的方法，此模型分割的左室内膜轮廓与人工分割进行对比

后，相似率高达 ９６􀆰 ８％，真阳性率达 ８８􀆰 ８％，所计算的 ＬＶＥＦ
误差率也仅为 ０􀆰 ０３８ ９４７，提高了计算机快速诊断的准确性。
这些研究预示着未来深度学习用于术中辅助诊断的可能，为
麻醉和手术的安全提供保障。

超声引导下神经阻滞　 随着技术的进步与经济的发展，
超声引导下的神经阻滞依靠其可视、安全性高等优势逐渐替

代传统的盲穿和神经刺激器引导的神经阻滞，成为神经阻滞

麻醉的主要方法。 准确的神经追踪是进行安全有效阻滞的

关键。 Ａｌｋｈａｔｉｂ 等［８］构建了 １３ 种基于 ＣＮＮ 设计的神经追踪

器，用于识别超声图像中的正中神经和坐骨神经两种神经，
研究者评估了全部追踪器的性能，并与传统的自适应中值二

进式模式进行比较，结果表明基于 ＣＮＮ 构建的追踪器在识

别正中神经时精确度最高达 ９５％，识别坐骨神经时最高达

７２％，传统模型对两种神经识别的精确度仅为 ８４％和 ６４％，
远低于 ＣＮＮ 模型。 龙法宁等［９］设计出可自动识别臂丛神经

的 ＣＮＮ 模型，模型描绘出的图像较手动描图具有更高的准

确性，可为麻醉科医师提供安全有效的神经定位指导，减少

误判的发生以及降低局麻药中毒、神经损伤等并发症的发生

率。 此类模型还可在将来拓展应用于其他神经的识别，不仅

能使人工神经阻滞更加安全，还可为将来使用机器人进行神

经阻滞麻醉提供技术支持。
超声引导下蛛网膜下腔阻滞　 医师操作不熟练或患者

自身情况不佳（如肥胖、老年、腰椎疾病等）都会增加穿刺的

失败率，并发症的发生率也随之增高。 Ｐｅｓｔｅｉｅ 等［１０］ 构建了

一种用于自动识别超声下硬膜外腔并确定针靶位置的 ＣＮＮ
模型，研究者将计算机与人工标记的靶点分别在 ２Ｄ 和 ３Ｄ
图像上进行对比，结果表明计算机定位的靶点与人工标记点

在 ２Ｄ 图像上的水平与垂直误差仅为 １ ｍｍ 和 ０􀆰 ４ ｍｍ，在 ３Ｄ
图像中的误差仅为 １􀆰 ７ ｍｍ 和 ０􀆰 ８ ｍｍ。 因此，以深度学习模

型指导针靶定位，或可减少因定位错误、注药位置偏差等导

致的麻醉效果不佳、反复穿刺性损伤及其他并发症的发生。

深度学习在围麻醉期的应用

随着预测模型的发展，深度学习已应用于围麻醉期各个

阶段的研究工作。 常见的深度学习预测模型有：深度置信网

络、自动编码器和循环神经网络等。
监测麻醉深度　 手术中既要避免麻醉过浅又要防止麻

醉过深，过浅可能发生术中知晓，过深又易影响患者转归，两

者都会对患者的生理心理造成损害，且手术不同阶段的应激

程度不同，需要不断调整麻醉深度以适应手术刺激，工作量

大。 因此，如何判断患者的麻醉深度及适时调节麻醉药用

量，一直是麻醉科医师关注的问题。
Ｌｅｅ 等［１１］ 共纳入了 ９２７ １０４ 个时点的数据样本作为训

练集，首次用深度学习中的长短期记忆算法（ ｌｏｎｇ⁃ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）预测靶控输注丙泊酚和瑞芬太尼时的 ＢＩＳ
变化，该模型将预测结果的一致性相关系数从传统模型的

２６􀆰 ５％提升至 ５６􀆰 １％，极大地提高了 ＢＩＳ 预测的准确率；该
研究可为麻醉科医师提供一个预警系统：在 ＢＩＳ 出现过高或

过低趋势时提醒麻醉科医师及时调整丙泊酚及瑞芬太尼的

输注速率，以确保麻醉深度在一个合适的范围内，有助于患

者术后快速苏醒和减少麻醉后并发症的发生。 在此之后，Ｌｉ
等［１２］又将 ＬＳＴＭ 与模糊自动编码器相结合，利用麻醉期脑

电图的变化预测麻醉深度。 与其他传统预测模型相比，此模

型预测准确率最高，达 ８５􀆰 ５６％；此模型既能避免麻醉过深增

加术后并发症的发生，又可避免出现术中知晓，有望在临床

中推广应用。 将来在此方面的研究目标是：构建的深度学习

模型不仅可以预测术中麻醉深度，还可根据麻醉深度的变化

趋势自动调节麻醉药用量，这将大大缩减麻醉深度异常的时

间，更好地保障患者的生命健康，同时解放麻醉科医师，使其

更关注于处理患者的其他突发情况。
预测围麻醉期疼痛　 避免患者术中疼痛是麻醉科医师

的重要任务，多种麻醉药的复合应用往往会掩盖疼痛的典型

表现，使麻醉科医师无法及时发现患者镇痛不足，造成患者

严重的生理及心理创伤。 Ｌｉｍ 等［１３］ 构建了一套用于评估术

中疼痛程度的深度学习模型，将术中采集的心率及其变异性

等数据导入 ３ 种算法中： 深度置信网 络 （ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｖｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ， ＤＢＮ）、多层感知机和支持向量机，３ 种预测模型的

准确率由 ＲＯＣ 曲线下 ＡＵＣ 面积进行评估，结果表明 ＤＢＮ 准

确率最高，达 ８４􀆰 １％。 该模型的建立有望在未来为手术患者

开发出一种疼痛评估系统，以预防术中镇痛不足的情况

发生。
随着“无痛诊疗”理念的兴起，无痛医疗成为主流。 疼

痛管理的首要问题是识别疼痛，由于个体差异，不同患者对

于疼痛的耐受程度不尽相同，同样的镇痛方案并不适用于所

有人群，而患者数量越来越多，紧缺的麻醉科医师无法同时

顾及所有的患者，再加上患儿、神经系统疾患等言语障碍者

无法准确表达疼痛感受，易延误诊断。 Ｋｈａｒｇｈａｎｉａｎ 等［１４］ 用

卷积深层置信网络对面部表情特征进行识别，用来判断患者

是否存在疼痛，所得结果准确率高达 ９５％，可降低疼痛漏诊

的发生率。 Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚ 等［１５］ 建立了一种 ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ 模型用

于指导制定术后镇痛方案，该复合模型先利用 ＣＮＮ 算法提

取图像中的面部特征，再用这些面部特征数据训练 ＬＳＴＭ 算

法进行疼痛分级，对疼痛级别的估计准确率高达 ９７􀆰 ２％。 通

过识别面部表情判断患者疼痛与否和对疼痛分级为未来评估

术后疼痛并及时给予止痛措施提供了准确可靠的方法，不仅

促进了舒适医疗的发展，还可减少麻醉科医师的工作量。
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预测术后并发症　 Ｌｅｅ 等［１６］ 纳入不同的风险因素预测

肝移植术后急性肾损伤（ａｃｕｔｅ ｋｉｄｎｅｙ ｉｎｊｕｒｙ， ＡＫＩ）的发生情

况，并研究不同算法预测 ＡＫＩ 的准确率和灵敏度，结果表

明，与传统的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归及深度学习模型相比，传统机器学

习算法的结果更优。 这可能是因为该试验仅纳入了 １ ２１１
例患者，样本量过小。 由于深度学习模型更适用于大数据样

本，因此该试验不能充分发挥深度学习的效能。 Ｍｅｙｅｒ 等［１７］

研究纳入了１１ ４９２例心脏直视手术患者，选择术前、术中及

术后的危险因素，并用于训练循环神经网络，获得了一个可

预测术后严重出血、肾衰竭及死亡率的深度学习模型，该模

型预测的准确率均优于传统算法，可辅助医师早期诊断、早
期干预，提高手术的安全性。

预测术后死亡率　 Ｆｒｉｔｚ 等［１８］建立了一种多路径卷积神

经网络模型，用于自动提取术中生命体征，预测术后死亡率，
不仅预测结果优于支持向量机和 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归模型（３ 种模

型的准确率分别为 ８６􀆰 ７％、８３􀆰 ６％和 ８３􀆰 ７％），而且该模型所

采集的是术中随机时间点的数据，因此可在术中实时监测术

后死亡相关危险因素，并及时提醒医生给予干预措施，以降

低术后死亡率，同时减少其他并发症的发生。

深度学习的不足

深度学习模型存在几个主要缺点。 首先是训练过程不

透明，无法获取数据分析的具体过程，且难以解释所得结果，
即存在“黑匣子”现象［１９］ 。 其次，训练深度学习模型需要大

小可观的数据集，而临床试验的数据大多无法满足所需训练

数量，易出现过拟合现象：所获得的模型无法描述问题的真

实分布［１９］ 。 此外，深度学习算法的准确度还会受到原始数

据偏倚的影响（如样本量大小、盲法产生的偏倚等） ［２０］ 。

小　 　 结

深度学习是当下最流行的人工智能算法，它改良了计算

函数，使其较传统机器学习算法处理数据速度更快更准确，
尤其是在大规模数据处理时准确度更优。 现阶段深度学习

的主要优点体现为在保证围术期患者生命安全的同时，大大

减轻了麻醉科医师的工作量，除了本文已列出的应用之外，
未来深度学习算法还可考虑用于预测围术期低血压、心律失

常、心脏骤停及术后多种并发症的发生。 深度学习在将来必

然会进一步发展，更好地辅助麻醉科医师的工作。
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