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人工智能在临床麻醉中的应用进展
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摘 要：近年来，随着ChatGPT、DeepSeek等大语言模型走进大众视野，人工智能（AI）正成为 21世纪发展最迅

速的领域之一。随着AI的不断发展，各类新模型层出不穷，特别是通过整合多模态数据实现了更全面的信息捕捉

与分析，展现出对AI赋能的临床麻醉诊治决策的显著价值。术前，AI可辅助评估患者整体健康状况，帮助选择合适

的麻醉方式，并预测困难气道等潜在风险。术中，AI能协同麻醉医生监测生理指标，从低血压预测和药物自动输注

控制系统等方面优化麻醉管理策略。术后，AI可通过预测肺部并发症、术后谵妄及主要不良心血管事件等并发症，

加速患者康复并提高长期生存率。本文分析了近年来国内外AI技术在医学领域中的赋能，系统梳理AI在临床麻

醉中的应用场景，详细介绍了其在术前患者风险评估，制订个性化麻醉计划，术中麻醉监测、决策支持，术后患者恢

复和远期随访等方面的最新进展。同时提出未来研究应加强多模态数据库建设、提升模型泛化能力、开发可解释

框架并完善伦理治理，为麻醉医生和相关研究者提供了参考，凸显AI在推动麻醉学科智能化转型中的作用，并为后

续研究提供指导意义。
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Abstract：In recent years， with the emergence of large language models like ChatGPT and DeepSeek into the public 
domain， artificial intelligence （AI） has become one of the most rapidly developing fields of the 21st century. As AI 
continues to evolve， new models are constantly emerging， particularly through the integration of multimodal data that 
enables more comprehensive information capture and analysis， demonstrating significant value in supporting clinical 
anesthesia decision-making. Preoperatively， AI can assist in evaluating patients’ overall health status， aid in selecting 
appropriate anesthesia methods， and predict potential risks such as difficult airways. Intraoperatively， AI can collaborate 
with anesthesiologists to monitor physiological parameters and optimize anesthesia management strategies， especially in 
predicting hypotension and improving automated drug infusion control systems. Postoperatively， AI can predict pulmonary 
complications， postoperative delirium， and major adverse cardiovascular events， thereby accelerating recovery and 
improving long-term survival.This article analyzes recent advances in AI technology in medicine worldwide， systematically 
reviews its application scenarios in clinical anesthesia， and provides detailed accounts of progress in preoperative risk 
assessment， formulation of personalized anesthesia plans， intraoperative monitoring and decision support， postoperative 
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recovery， and long-term follow-up. It further highlights the need for future research to strengthen multimodal database 
construction， enhance model generalizability， develop explainable frameworks， and improve ethical governance. By 
summarizing current achievements and challenges， this review offers valuable reference for anesthesiologists and 
researchers， underscores the role of AI in driving the intelligent transformation of anesthesiology， and provides guidance 
for subsequent research directions.
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近年来，随着 ChatGPT、DeepSeek 等大语言模

型走进大众视野，人工智能（artificial intelligence， 
AI）已成为 21世纪发展最迅猛的领域之一，其通过

计算机系统模拟人类认知功能（如感知、理解与推

理），从而实现自主决策和复杂任务的执行［1］。在

医学领域，大模型技术出现为 AI 的应用价值和范

围带来了新的可能。临床麻醉一直被视为高风险

的医疗操作，然而得益于数十年来质控体系的完

善、麻醉技术的革新及新型麻醉药物的应用，择期

手术安全性已有显著提升，围术期死亡率已降至极

低水平（<0.1%）［2］。尽管如此，临床麻醉仍面临诸

多挑战：①高危患者管理：急诊手术与危重症患者

的麻醉风险较高，涉及围术期脑健康维护、重要器

官保护、应激性免疫抑制及慢性疾病患者的个体化

麻醉策略等；②精准麻醉实施障碍：缺乏对麻醉深

度、生理状态等多维指标的统一量化评估体系，导

致个体化用药不足；③疼痛诊疗瓶颈：慢性疼痛治

疗亟需更安全有效的药物与非药物疗法，而现行主

流方案（如阿片类与非甾体抗炎药）仍存在差异化

的副作用［3］。AI凭借其多模态数据分析、模式识别

与预测优势，为上述问题的解决提供了新路径［4］。

因此，本文聚焦 AI 在围术期麻醉管理与疼痛诊疗

中的创新应用，系统综述其医学转化进展，旨在帮

助临床麻醉医师更好地把握领域发展动态。

1 AI技术在医学领域中的赋能

现代医学的变革同时也是 AI 融合的机遇。

AI，特别是其核心技术机器学习（machine learning， 
ML）和深度学习（deep learning， DL）的飞速发展，

已逐步构建起一个涵盖计算机视觉、自然语言理

解、影像智能识别、大规模数据挖掘、专家辅助决策

及智能机器人等多元化的技术体系［5-6］。传统的单

模态 AI 系统依赖单一信息源（如仅文本或仅图

像）。相比之下，多模态AI系统能够统一编码和融

合来自不同来源（如文本、图像、信号）的信息，实现

跨模态信息的深度理解与匹配。临床医学的诊断、

预后评估和治疗决策高度依赖于多源异构数据（如

病史、体征、影像、病理等）和复杂场景。这些数据

的高维度、高复杂性及独特特征，使得开发和验证

普适性强的AI模型面临巨大技术挑战［7］。当前，医

学AI技术创新正从单模态分析处理迈向多模态协

同发展的新范式，利用生成数据进行训练的新策

略，为减少现实数据依赖的同时保证模型的强数据

支持提供了新思路和颠覆性的价值。随着外科手

术和麻醉监测技术的持续革新，AI 与围术期医学

的协同融合，尤其在需要整合处理海量多源数据的

临床麻醉领域展现出日益显著的发展潜力。

2 AI在围术期麻醉管理中的进展

围术期管理涵盖手术决策至术后康复的全周

期，其质量直接影响患者短期预后与长期生存

率［8］。麻醉医师需以患者为中心实施多学科协同

管理，而连续监测产生的海量多模态数据为决策带

来新的挑战［9］。AI技术通过赋能术前风险评估、术

中决策支持及术后恢复监测，为围术期精准化管理

提供新范式［10］。

2.1　AI在术前评估与麻醉风险预测中的应用

气道管理是麻醉医师临床工作中必须面对的

问题，受过正规训练的麻醉医师在喉镜检查和气管

插管时出现困难或预期出现困难称为困难气道。

共识提出麻醉医师应基于病史、体格检查、困难气

道评分、影像学检查进行综合气道评估［11］。传统评

估方法均存在不同程度的局限性：体格检查预测精

度较低，辅助检查精确度高但受到设备、成本和辐
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射风险的限制，而新技术如虚拟喉镜或 3D 打印仅

有小样本研究，缺乏证据且高成本。随着医疗 AI
的落地，如何应用其以早期识别并妥善管理高风险

的困难气道，成为麻醉医师探索的热点。

在临床实践中，利用面部图像预测困难气道是

便捷的方式。Cuendet等［12］率先提出了一个全自动

无创困难气道插管检测系统，使用随机森林算法提

取 970名患者面部图像的形态特征，提出了AUC为

0.779的可验证预测模型。Hayasaka等［13］则使用卷

积神经网络（convolutional neural networks， CNN）的

算法，利用 16种不同姿势下的面部图像，通过在视

觉几何模型（VGG16）的 13 个卷积层中增加 1 个卷

积层，得到采用仰卧闭口位的最佳 AI 模型（AUC 
0.864）。相比之下，Hayasaka等的研究增强了面部

图像数据集的多样性，揭示不同姿势下不同模型的

预测效能差异，凸显了实用价值。此类模型仅需面

部图像信息，因无创和低成本，在困难气道预测方

面前景广阔。借助于影像设备进行困难气道评估

也是麻醉医师常用的策略。鉴于超声便携、无创无

辐射和可动态观测的优点，有研究将其作为气道评

估的影像学手段，证实其诊断价值与 X 线和 CT 相

似［14］。 睡 眠 呼 吸 暂 停 综 合 征（obstructive sleep 
apnea syndrome， OSAS）是引发困难插管的常见原

因之一，此群体的气道评估对预防围术期不良事件

发生有重要意义。但现实中大部分OSAS患者都未

能在围术期确诊［15］。对此，Manlises 等［16］从 OSAS
患者清醒期间的舌头超声图像中提取舌头变形的

动态特征，训练 ML 模型对 OSAS 严重程度进行分

类，模型的平均准确度为 43.49%，证明AI模型具有

区分 OSAS 严重程度的能力。上述的研究显示 AI
在困难气道预测方面展现出广阔前景。

此外，AI在ASA分级预测、麻醉方法选择和心

血管风险评估等方面也展现出潜力。麻醉医师需

要在围术期对患者的全身情况和各器官功能进行

评估，制定个体化的麻醉策略和管理方案以降低麻

醉和手术风险。美国麻醉医师协会（ASA）健康状

态分级是麻醉医师常用的评估方法。Turan等［17］证

明了 ChatGPT-4 预测患者 ASA 分级的能力与专业

麻醉医师一致，证明了大语言模型在麻醉评估中的

潜力。尽管该模型较既往研究具有更强效能，但在

预测 ASA Ⅳ级患者时欠佳，表明大语言模型面对

病情更复杂的患者时存在局限性，需要更充分的术

前准备。麻醉本身的风险因素同样需要关注，而选

择恰当的麻醉方法是保障围术期患者安全的关键

措施。Elik等［18］将 72名ASA Ⅰ-Ⅲ级、计划行骨科

手术的成年患者的术前资料输入 ChatGPT、Copilot
和 Gemini 3 种目前主流的 AI 模型中，通过与专业

麻醉医师作出的麻醉方式决策进行对比。结果显

示Gemini模型（谷歌推出的AI大语言模型）在术前

麻醉方式的选择上与麻醉医师的总体一致率为

68.5%，在有服药史的患者中一致率更高达 85.7%。

体现了AI快速、客观、无情感的特点可在危急时辅

助麻醉医师在术前作出最优麻醉决策。

术前心血管系统功能评估对于判断患者是否

能够耐受麻醉和手术以及选择合适的监测策略至

关重要，而 AI 能够在术前帮助麻醉医师精准快速

地识别出高风险个体。Shen等［19］基于非心脏手术

的稳定型心绞痛患者的术前临床数据，使用贝叶斯

算法自动调整模型参数，开发了性能优于经典模型

的堆叠集成模型用于预测围术期心血管事件的发

生。Wang等［20］则开发了用于解读心脏磁共振成像

的 DL模型，为术前心脏功能客观评估提供了新途

径。尽管AI在术前评估与风险预测中的现有成果

令人激动，但仍缺少利用术前多模态数据预测术中

重要脏器功能损伤和麻醉相关并发症的研究。未

来，AI 模型性能提升将聚焦综合多模态患者信息

和建立大规模多中心数据集，力求提升模型泛化能

力和丰富临床应用场景。

2.2　AI在术中监测与麻醉决策中的应用

通过合理的监测手段和麻醉管理策略对维持

患者术中血流动力学稳定具有重要意义。2023年

围手术期质量倡议共识会议制定的最新共识［21］指

出，“在接受非心脏手术的成人中，术中平均动脉压

（mean arterial pressure， MAP）＜60 mmHg或收缩压

（systolic blood pressure， SBP）＜90 mmHg与急性肾

损伤、心肌损伤/梗死和死亡有关，建议将高危患者

的术中平均动脉压保持在≥60 mmHg”。因此，临床

亟需提高麻醉医师确定不同患者或组织器官的特

异性低血压危害阈值的能力，及时对术中出现的低

血压选择最佳治疗策略和个体化血管活性药物。

麻 醉 诱 导 后 低 血 压 （post-induction 
hypotension， PIH；定义为诱导后 10 min 内 MAP＜
55 mmHg）受患者年龄、ASA 分级、血容量、ACEI/
ARB用药史、丙泊酚和阿片类药物使用等诸多因素

影响［22］。现存的AI模型不仅可预测PIH，还能识别

低血压亚型并指导个体化干预。Katsin 等［23］基于
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ML采用 k折叠交叉验证方法训练 PIH预测模型并

识别了关键的预测因素，包括诱导前低基线 MAP
和 SBP、丙泊酚剂量、长期服用 β 受体阻滞剂等。

值得注意的是，研究使用信息增益法评估了已设定

模型参数的重要性，便于后续模型优化和避免过度

拟合，确保了该模型的泛化能力。尽管研究存在如

模型的精确度不够高、PIH 定义不统一、单中心数

据集缺乏普遍性等局限，但该模型可以在一定程度

上帮助麻醉医师早期识别高危患者，制定个体化策

略以降低 PIH 的发生。围术期不同的低血压类型

常与不同的血流动力学参数改变相关，利用 AI 识
别围术期低血压亚型可以指导麻醉医师对低血压

进行精准治疗和有效优化术中决策。Jian等［24］将 2 
871名发生术中低血压（定义为MAP＜65 mmHg至
少 1 min）患者的每搏输出量指数（stroke volume 
index， SVI）、心率、体循环血管阻力指数（systemic 
vascular resistance index， SVRI）和每搏输出量变化

（stroke volume variation， SVV）作为无监督 DL 模型

的输入变量，以识别低血压的 4 种亚型（根据生理

和临床特征标记为血管舒张、低血容量、心肌抑制

和心动过缓）。通过开发的自动编码器模型学习患

者数据的有效表示，以减少异常值的影响，然后使

用高斯混合模型将潜在空间中的数据聚类为低血

压亚型。通过 Kullback-Leibler 散度分析（散度越

接近 0，两种低血压亚型就越相似）发现血管舒张

为 2.5/0.5、低血容量为 0.1/0.3、心肌抑制为 0.07/
0.1、心动过缓为 0.3/0.2，表明开发数据集与 2 个验

证数据集（手术患者/重症患者）相似，能够识别和

独立验证低血压的亚型。上述研究为推动AI整合

到临床实践中提供了证据，特别是在经典统计方法

难以应对复杂多因素现象的领域。

此外，将 AI 引入闭环麻醉输注系统是向术中

决策自动化迈进的大胆尝试。与传统简单药代动

力学模型的开环系统不同，闭环麻醉输注是一种通

过反馈原理控制变量的自动化系统。当系统内的

输入及输出与设定目标出现偏差时，系统会自动进

行补偿［25］。闭环麻醉输注系统包括单闭环和多闭

环，其中单闭环系统只关注其中一个组件如镇静、

阿片类、肌松等某一种药物或液体管理，其有限视

角可能导致系统补偿不良而影响患者生理状态。

AI 可能为患者提供更好的麻醉药物个体化输注。

Yun等［26］提出了一种异丙酚自动输注控制系统，将

药 代/药 效 动 力 学（pharmacokinetics/pharmacody⁃

namics， PK/PD）结合模型的输出整合到基于深度

神经网络（deep neural network， DNN）和基于长短

期记忆网络（long short-term memory， LSTM）的 2种

深度强化学习模型中，可以有效地对异丙酚输注速

率提出动态建议，维持稳定的双频谱指数（bispec⁃
tral index， BIS）和血药浓度。Tu 等［27］则利用 BIS、
心率、呼吸频率和 MAP 等参数开发了一个 PK/PD
模拟环境，再使用深度学习算法训练出多目标异丙

酚自动输注系统，该系统结果优于其他深度强化学

习算法和传统控制方法开发的系统。Joosten 等［28］

通过整合麻醉深度、心脏血流和保护性肺通气 3个

独立控制因素，证明多闭环系统的自动麻醉管理优

于手动控制麻醉管理。上述研究表明，未来若将多

个 AI 模型驱动的单闭环系统（如术中血压监测和

药代动力学）整合成一个多闭环系统，可以提高受

控变量的稳定性，减少麻醉医师工作量和保障患者

术中安全。

2.3　AI在术后恢复与随访中的应用

手术麻醉后的相关并发症亦是麻醉医师关注

的重要问题。AI 具有处理和分析复杂数据的能

力，在降低各类术后并发症发生率，术后密切监测

患者的恢复情况和制定长期康复计划促进恢复方

面具有巨大潜力。

AI已被证实能有效预测各种术后并发症如术

后 肺 部 并 发 症 （postoperative pulmonary 
complications， PPC）、术 后 谵 妄（postoperative 
delirium， POD）和肝移植并发症等。研究表明常规

手术人群 PPC 的发生率为 2.0%~5.6%，且术后 1 周

内的死亡病例中近 25% 与 PPC 有关［29］。目前已知

的大部分PPC相关危险因素如吸烟史、外科手术操

作等麻醉医师无法干预。Chen等［30］将连续的动态

通气策略作为研究重点，利用 10 484名接受全身麻

醉机械通气患者的术中呼吸动力学参数等数据在

内的 6 个 ML 模型进行训练，进一步在前瞻性队列

中进行测试并提出性能最佳的XGBoost模型，结果

提示优于经典的加泰罗尼亚手术患者呼吸风险评

分（AUC：0.881 vs. 0.592）。POD 是一种常见、危险

且消耗资源的术后不良事件。麻醉医师的任务包

括危险因素的评估、预防性药物的使用、手术或麻

醉类型的决策、非药物干预的实施和神经监测等，

因此在预防、筛查和最终治疗 POD 的工作中迫切

需要AI的加入。Dodsworth等［31］利用瑞士和德国的

双中心数据集构建了 PIPRA 算法以在临床中识别
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有 POD 风险的患者，其模型在内部验证的 AUC 为

0.80，外部验证的AUC为 0.74。但该研究大部分外

部验证数据时间跨度大且仅来自骨科和创伤人群，

而非普遍性人群，所以该研究更多是进行算法的验

证，而不是对其真实临床性能的估计。为此，Reeve
等［32］通过对 PIPRA 模型进行质量改进后使用前瞻

性外部验证，证实该模型在真实数据上表现良好

（AUC=0.77）。

肝移植术后并发症类型复杂多样，包括手术相

关的血管、胆道并发症和免疫排斥反应等，还易同

时影响多器官功能，因此及时识别和管理肝移植复

杂多样的术后并发症至关重要［33］。肝移植术后移

植物纤维化是影响受者长期生存的重要因素，而肝

组织活检是目前诊断移植物纤维化的金标准。为

开发一种新的非侵入性方法，Rabindranath 等［34］使

用 1 097名患者组成的数据，设置 50个相关的变量

同时训练人工神经网络和支持向量机两个模型，预

测表现均优于传统血清生物标志物 APRI 和 FIB-
4，其中人工神经网络表现最佳（AUC=0.77， 0.81）。

肝移植术后并发的心肌梗死、房颤、心力衰竭等主

要不良心血管事件（major adverse cardiac events， 
MACE）是移植受者术后早期死亡的重要原因。为

了预测移植后 MACE 风险，Abdelhameed 等［35］使用

18 304名接受肝移植患者的电子病历数据，开发和

测试了DL模型中的双向门控循环单元（BiGRU，一

种用于处理序列数据的DL模型）模型，并与逻辑回

归、随机森林等传统 ML模型进行对照比较。研究

取术后 30 d、1年、3年、5年 4个时间段内发生首次

MACE 为事件终点。结果显示 BiGRU 在 4 个时间

段内对移植术后 MACE 的预测效能总体优于对照

模型，尤其是在术后 30 d内预测术后MACE的AUC
达 0.841，提示DL模型在移植术后短期和长期心血

管风险分层与辅助精准干预的应用价值。以上这

些 AI 的临床应用不仅有助于实现人为早期干预、

降低并发症风险，还为术后长期康复管理提供

支持。

3 AI在疼痛诊疗中的进展

疼痛是一种复杂的生理心理活动，结合多模态

检测（如 fMRI、心率变异性、皮肤电反应信号等）对

全面评估至关重要。在日常急慢性疼痛诊疗中主

要依赖患者主诉，尚缺乏客观诊断方法和评估标

准。Zhang等［36］构建了纳入 3 411名患者的真实疼

痛数据集和 1 038名志愿者的模仿疼痛数据集，由

麻醉医师使用数字评定量表（numeric rating scale， 
NRS）注释疼痛程度，训练PyTorch平台的预设视觉

计划模型 VGG-16。在真实疼痛数据集上，重度疼

痛的 AUC 为 0.898，而轻度、中度疼痛的 AUC 分别

为 0.657和 0.723。这可能是由于轻度、中度疼痛的

面部表情轻微，而重度疼痛通常伴随着更明显的面

部动作，导致模型的性能差异。在重度疼痛分类方

面，真实疼痛数据集（AUC=0.898）明显优于模仿疼

痛数据集（AUC=0.741），这可能是因为真实疼痛数

据集的面部图像来自真实的术后患者，而模仿的面

部 图 像 无 法 完 全 真 实 地 表 达 疼 痛 。 脑 电 图

（electroencephalogram， EEG）是临床实践中疼痛评

估和严重程度分级的工具之一。Al-Nafjan等［37］通

过脑机接口获取 EEG 信号，分析比较基于 DL、ML
的多种模型性能，发现 DL模型在疼痛评估方面准

确性更佳。未来整合多模态数据源的研究将有助

于提升疼痛评估准确性，并能细致理解疼痛机制。

在疼痛治疗中，麻醉医师常在超声引导下注射局麻

药于神经末梢，神经干、丛、节，阻滞其神经传导而

达 到 镇 痛 作 用 。 基 于 U-Net 架 构 的 DL 模 型

ScanNav能够在超声图像上产生彩色叠加，突出显

示局部阻滞的主要结构，为麻醉医师提供实时可视

化反馈，能更准确和安全地辅助神经阻滞操作［38］。

Bowness 等［39］证明 ScanNav 能够在 93.5% 患者的超

声图像中准确识别局部阻滞的重要解剖结构，进一

步证实了其在提升局部神经阻滞准确性、安全性和

有效性的潜力。

4 总结与展望

临床麻醉前评估和决策常因信息整合不足、主

观偏倚及预后预测困难而受限，其根源在于现有数

据难以精确表征患者病理生理状态，且缺乏实时高

效的分析工具。AI凭借多源信息融合与深层模式

挖掘能力，可实时整合生命体征、影像学与基因组

学等跨模态数据，并揭示人类无法识别的隐匿生理

关联，为优化决策提供新路径。

但其临床转化仍面临诸多问题，最关键的就

是多模态数据协同困难和存在样本多样性的不

足，只有构建或完善大规模多中心、多模态数据

库，保证数据的质量、数量和多样性，才能增强 AI
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在临床实践中的鲁棒性与泛化能力。尽管近年已

有大量模型落地，但其在真实临床实践的应用价

值亟需证据支持。现有研究多为算法开发与内部

验证阶段，未来应将加强成熟模型的外部验证及

多中心前瞻性研究，而非单纯追求新模型的构建。

同时 AI 模型还存在可解释性缺失、隐私泄露、算

法偏见放大医疗不平等和责任归属界定模糊等伦

理风险。其“黑箱”的特征由于缺乏透明的推理过

程，严重限制医生与患者对模型推理的信任度，成

为 AI 在临床麻醉中深度应用的瓶颈。若在临床

实践中，预测结果的同时能提供支撑推理的逻辑

和证据，将利于在高风险决策场景中的推广。随

着国家监管部门明确将算法可解释性、可追溯性

及风险管理作为 AI 结合医疗的考量因素，未来研

究者应着力构建数据治理标准、开发可解释 AI 框
架、并将伦理准则嵌入技术全流程，通过“数据-算
法-伦理”三位一体的协同机制推动麻醉学科智能

化转型。
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