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人工智能在缺血性卒中诊断与治疗中的应用

秦海强 张亚清 张婧 荆利娜

【摘要】 脑卒中是导致人类死亡的第二大类疾病，尤以缺血性卒中最为常见。人工智能在缺血性

卒中早期筛查、梗死灶识别和缺血半暗带评估、血管闭塞识别、疗效评估和预后预测方面显示出巨大的

应用价值，有望进一步提高缺血性卒中的诊断效率和治疗效果。
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【Abstract】 Stroke is the second major diseases leading to death, among which ischemic stroke is the
most common. The key to the treatment of ischemic stroke replies on early diagnosis and treatment. With
the development of technology, artificial intelligence (AI) has shown great application value in the early
screening, lesion detection, ischemic penumbra evaluation, vascular occlusion judgment, treatment
assistance and prognosis prediction of ischemic stroke, which is expected to further improve the diagnostic
efficiency and therapeutic effect of ischemic stroke.
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脑卒中是导致人类死亡的第二大类疾病，约占

全部死因的 12%［1］，尤其对中低收入国家的影响更

为显著。脑卒中是我国居民病死和病残的首位原

因，2013年开展的全国横断面流行病学调查研究数

据显示，当年新发脑卒中病例数超过 300万例，约

200万例死于脑卒中［2⁃3］。其中缺血性卒中约占所

有脑卒中类型的 70%，因此提高缺血性卒中的诊疗

质量对脑卒中的防治具有重要意义［4］。1956年，美

国汉诺斯小镇召开的达特茅斯会议首次提出人工

智能（AI），通过计算机模拟人类思维以协助完成复

杂工作。近年来，随着卷积神经网络（CNN）、自然语

言处理等技术的不断成熟和应用，基于临床大数据

的人工智能诊疗决策不断进展［4］，特别是对于缺血

性卒中，人工智能发挥了越来越重要的辅助诊疗作

用，取得了诸多进步［5］，有助于提高诊断效率、改善

治疗结局。本文综述人工智能在缺血性卒中诊疗

中的应用进展，包括疾病诊断、决策辅助和预后判

断等。

一、人工智能的定义

人工智能、机器学习（ML）和深度学习可交替使

用，但其代表的学科并不完全相同。人工智能是计

算机科学的一个分支，致力于让机器模拟人类思

维，执行学习、推理等工作。机器学习是通过统计

学方法和模型使机器能够优化结果预测，包括监督

学习和无监督学习两种算法［6］，其中，监督学习算

法的原理是应用经人类标记的训练数据集定义期

望或已知答案，其缺点是过程繁琐，消耗大量的人

力和时间，目前已不被临床采用；无监督学习算法

的原理是不应用人为定义的答案，为黑箱操作。深

·脑卒中研究进展·
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度学习采用多层人工神经网络模拟人脑，经大数据

训练后，通过改变网络中的输入权值以映射神经网

络中输入与输出的关系，适用于解决无明显规则、

难以用数学方法描述或需处理大量参数的问题。

由此可见，仅就定义而言，人工智能涵盖机器学习，

机器学习又涵盖深度学习［5］。

二、人工智能在缺血性卒中诊断中的应用

1.早期筛查缺血性卒中 2017年，Abedi等［7］

采用深度学习模型通过 10倍交叉验证法鉴别诊断

急性缺血性卒中与假性脑卒中，发现基于人工神经

网络模型诊断急性缺血性卒中的灵敏度为 80.0%
（95%CI：71.8 ~ 86.3）、特异度 86.2%（95%CI：78.7 ~
91.4）、准确度 92%（95%CI：88.7 ~ 95.0），按照患病率

（50%）加 权 后 的 阳 性 似 然 比 为 5.8（95%CI：3.7 ~
8.9），其诊断急性缺血性卒中和假性脑卒中的精确

度 分 别 为 85.2%（95%CI：77.4 ~ 90.8）和 81.1%
（95%CI：73.4 ~ 87.1）。

2.自动识别梗死灶面积 缺血性卒中梗死灶面

积的识别对判断病情变化或进展具有重要意义，早

期识别还可用于急诊静脉溶栓和血管内机械取栓

患者的筛选。DWI可以区分新旧梗死灶，人工智能

则可在 DWI上通过自动分割判断早期梗死灶体积，

并不断在技术层面得以提高。2017年，Chen等［8］采

用 2 个卷积神经网络的集合分割 DWI不同大小的

病灶以消除假阳性，该联合卷积神经网络方法识别

小病变［< 37像素（pixel⁃size）］的 Dice系数分值为

0.61、大病变为 0.83，优于其他卷积神经网络方法。

Alberta脑卒中计划早期 CT评分（ASPECTS）在临床

应用最为广泛，可评估缺血性卒中早期病灶部位，

目前已用于多项血管内机械取栓的临床试验。但

是人工进行 ASPECT评分时，受评估者主观因素的

影 响 ，个 体 之 间 差 异 较 大 ，一 个 能 够 自 动 进 行

ASPECTS评分的系统 e⁃ASPECTS（英国 Brainomix公
司）应运而生，可根据非增强 CT图像评分，与神经影

像学专家的评估结果相近［9］。研究显示，在非增强

CT上根据组织特征提取并自动生成的 ASPECTS评
分与神经影像学专家基于 DWI的 ASPECTS评分一

致性良好［10］。亦有研究显示，既往有脑白质病变、

陈旧性梗死或其他脑实质病变的急性缺血性卒中

患者，e⁃ASPECTS评分相关系数为 0.59，低于神经影

像学专家的 0.71 ~ 0.80［11］。2017年，Guerrero等［12］

研发出一种 U型残差网络（URESNet）用于分割脑白

质高信号（WMH），其诊断脑白质高信号和缺血性卒

中的 Dice系数分别为 0.7和 0.4，但尚无法区别新发

病变。

3.自动识别血管闭塞 评估缺血性卒中后血管

闭塞可协助进行病因分型并判断是否需行血管内

机械取栓。“高密度大脑中动脉征”是缺血性卒中血

栓形成的典型 CT表现之一，在非增强 CT上采用监

督学习法识别急性脑卒中患者的“大脑中动脉点

征”，包括 5 个步骤，即提取侧裂区、基于形态学顶帽

变换的“大脑中动脉点征”初始识别、候选特征提

取、基于规则消除假阳性、应用具有 4 个特征的支持

向量机（SVM）进行分类。Takahashi等［13］采用监督

学习法识别“大脑中动脉点征”以诊断缺血性卒中

血栓形成，纳入 7例急性缺血性卒中患者共 397张
CT图像，其灵敏度高达 97.5%。深度学习神经网络

的输入层也影响结果预测，Chen等［14］纳入 300例颅

内大动脉闭塞和 300例非颅内大动脉闭塞患者，当

人工神经网络输入层包括性别、年龄、既往抗血小

板治疗史、美国国立卫生研究院卒中量表（NIHSS）
评分和 9项危险因素等时，其预测颅内大动脉闭塞

的 受 试 者 工 作 特 征（ROC）曲 线 下 面 积（AUC）为

0.823 ± 0.060，灵 敏 度 为 0.807 ± 0.071、特 异 度 为

0.833 ± 0.060，准 确 度 0.820 ± 0.053，Youden 指 数

（YI）为 0.640 ± 0.105；当人工神经网络输入层仅包

括 NIHSS评分时，曲线下面积为 0.804 ± 0.042，灵敏

度 为 0.729 ± 0.081、特 异 度 0.828 ± 0.106，准 确 度

0.778 ± 0.033，Youden指数为 0.557 ± 0.067。目前，

采用人工智能技术识别血管闭塞主要集中于大脑

中动脉 M1段，其预测大脑中动脉 M2段、颈内动脉

和后循环闭塞的研究甚少。

三、人工智能在缺血性卒中治疗中的应用

缺血性卒中的治疗应综合考虑侧支循环、缺血

半暗带区、脑卒中至治疗时间等以制定治疗方案。

应用深度学习功能的自动化软件系统可将 CTA侧

支循环评分一致性的组内相关系数（ICC）从人工评

分的 0.58提高至 0.77（P = 0.003），证实电子 CTA评

估可提供实时和完全自动化的侧支循环评分方法，

且该方法具有较高的判读一致性［15］。联合应用非

增强MRI伪连续动脉自旋标记（ASL）与深度学习模

型，可较好地识别缺血半暗带，ROC曲线下面积为

0.958，该算法优于传统的机械学习算法（曲线下面

积为 0.897 ~ 0.933，P < 0.01）；同时对影像评估筛选

缺血性卒中患者血管内治疗研究 3（DEFUSE3）的适

应证进行分析，该模型的灵敏度为 0.89、特异度
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0.95，准确度为 0.92，提示该模型是一种有发展前景

的辅助决策方法［16］。目前，临床获取发病时间的相

关信息主要来自病史，基于深度学习模型可提取

PWI的隐藏信息，其预测发病时间的 ROC曲线下面

积为 0.765，与现有的机械学习模型（DWI⁃FLAIR不

匹配）相比，在保持特异度不变（0.609）的前提下，灵

敏度可自 0.694提高至 0.788、阴性预测值自 0.519提
高至 0.609、阳性预测值自 0.766提高至 0.788，为影

像学判断发病时间提供了良好模型［17］。缺血性卒

中治疗方案的制定取决于其亚型，目前常用的病因

分型是 TOAST分型。2019年，Garg等［18］的前瞻性

研究纳入 1091例缺血性卒中患者，分别进行人工

TOAST分型和机器学习自动 TOAST分型，结果显

示，二者的一致性较高，且机器学习自动分型的效

率更高、受主观因素的影响较小。由此可见，人工

智能还有可能在缺血性卒中的亚型分型中发挥重

要作用，有利于制定个体化的二级预防策略。

四、人工智能在缺血性卒中预后预测中的应用

人工智能还可用于缺血性卒中患者长期预后

的预测。2019年，Heo等［19］采用深度神经网络、随

机森林算法和 Logistic回归 3种机器学习方法对

2604例急性缺血性卒中患者发病后 3 个月的改良

Rankin量表（mRS）评分进行预测，并与瑞士洛桑急

性缺血性卒中登记（ASTRAL）评分比较，结果显示，

深度神经网络模型预测发病后 3 个月良好结局

（mRS评分 0 ~ 2）的 ROC曲线下面积高于 ASTRAL
评分（0.888对 0.839，P < 0.001），而随机森林算法

（曲线下面积为 0.857，P = 0.136）和 Logistic回归（曲

线下面积为 0.849，P = 0.413）与 ASTRAL评分差异

无统计学意义。2020年，Bacchi等［20］采用深度学习

模型联合临床和 CT资料，该算法预测发病 24小时

NIHSS评分 ≥ 4和发病 90天 mRS评分 0 ~ 1的准确度

均为 0.74。Yu等［21］采用传统机械学习模型和神经

网络，同时联合 PWI和 DWI，其预测急性缺血性卒

中出血性转化的 ROC曲线下面积为 0.837 ± 0.026。
e⁃ASPECTS软件评分与发病 3 个月不良预后（mRS
评分 4 ~ 6）呈负相关（rs = ⁃ 0.150，P = 0.027），排除其

他混杂因素后仍是发病 3个月不良结局的独立预测

因素（OR = 0.79，95%CI：0.63 ~ 0.99；P = 0.049），且与

3位神经影像学专家的评估结果一致［22］。对于大动

脉闭塞行血管内机械取栓术的患者，预测发病 3个
月良好功能预后（mRS评分 0 ~ 2）时，3种机械学习

算法的 ROC曲线下面积为 0.85 ~ 0.86，均优于 5种

传统的评分方法（曲线下面积为 0.71 ~ 0.77）［23］。

尽管目前人工智能辅助缺血性卒中的诊断与

治疗取得了诸多成果，但相关研究样本量较小，未

获得广泛的临床试验验证。为促进临床试验的规

范，Nat Med于 2020年 9月发布了《欢迎人工智能临

床研究的新指南》［24］，进一步规范和推动人工智能

临床试验的开展。随着更多以及良好设计的临床

试验的开展，人工智能的自动化程度将会得到进一

步提高，将显著提高医师的诊断效率和治疗效果。
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脑卒中肠菌紊乱指数 Stroke Dysbiosis Index（SDI）
脑卒中后痴呆 post⁃stroke dementia（PSD）
脑卒中后认知功能障碍
post⁃stroke cognitive impairment（PSCI）

脑卒中后认知功能障碍非痴呆
post⁃stroke cognitive impairment no dementia（PSCIND）

Alberta脑卒中计划早期 CT评分
Alberta Stroke Program Early CT Score（ASPECTS）

Framingham脑卒中危险评分
Framingham Stroke Risk Score（FSRS）

脑卒中影响量表 Stroke Impact Scale（SIS）
颞浅动脉⁃大脑中动脉
superficial temporal artery⁃middle cerebral artery
（STA⁃MCA）

帕金森病 Parkinson's disease（PD）
偏头痛残疾程度评价问卷
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平均真实变异性 average real variability（ARV）

平稳小波变换 stationary wavelet transform（SWT）
Fugl⁃Meyer评价量表 Fugl⁃Meyer Assessment Scale（FMA）
其他明确病因 stroke of other determined etiology（SOE）
前庭性偏头痛 vestibular migraine（VM）
5⁃羟色胺 5⁃hydroxytryptamine（5⁃HT）
腔隙性梗死 lacunar infarct（LACI）
轻度认知损害 mild cognitive impairment（MCI）
全球疾病负担 Global Burden of Disease（GBD）
人工智能 artificial intelligence（AI）
三维时间飞跃 three⁃dimensional time⁃of⁃flight（3D⁃TOF）
伤残调整寿命年 disability adjusted life year（DALY）
上肢动作研究测验量表 Action Research Arm Test（ARAT）
Fugl⁃Meyer上肢评价量表
Fugl⁃Meyer Assessment Scale for Upper Extremity
（FMA⁃UE）

深度置信网络 deep belief network（DBN）
神经血管单元 neurovascular unit（NVU）
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