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　 　 【摘要】 近年来， 人工智能在计算机科学领域快速崛起。 医学成像过程中产生了海量图像信息， 因此非常适合采用

人工智能技术进行相关数据处理。 脑卒中患者神经影像在临床诊断、 治疗及随访评估中非常关键， 人工智能技术在基于

脑卒中影像数据的处理和分析中发挥着越来越重要的作用。 本文主要回顾人工智能技术在缺血性与出血性脑卒中神经影

像应用中的研究进展， 重点关注缺血性脑卒中的自动检测、 责任脑区缺血状态判断及治疗评估， 以及出血性脑卒中的智

能诊断、 量化分析及治疗评估； 同时对基于脑卒中影像智能诊断系统的临床转化应用现状进行分析， 探讨当前人工智能

在脑卒中神经影像应用过程中存在的主要挑战， 并对未来发展前景进行展望。
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Ｍｅｄ Ｊ ＰＵＭＣＨ， ２０２１，１２（５）：７４９－７５４

　 　 人工智能是计算机科学中快速发展的研究领域，
旨在通过多种算法模拟人类认知和信息处理过程， 由

于临床医学成像过程中生成了大量复杂高维的图像数

据而特别适合采用人工智能算法进行处理［１］ 。 人工

智能模型算法涉及常见的机器学习算法， 如采用监督

学习的支持向量机 （ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）、
线性回归、 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归、 朴素贝叶斯及采用非监督

学习的分层聚类、 Ｋ 均值等。 随着基于深度学习的卷

积神经网络 （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ） 架

构的发展和完善， 人工智能已从最初的计算机视觉

应用示范逐渐转向医学图像处理领域， 并显示出巨

大的应用前景［２］ 。 近年来， 人工智能在神经影像领

域的应用研究呈现出强劲的增长态势， 尤其是新兴

的各类 ＣＮＮ 技术可更为有效和更加准确地进行图像

数据处理［３］ 。 在临床实践中， 脑卒中患者神经影像

检查在诊疗及随访过程中发挥非常关键的作用。 对

于急性脑卒中影像， 人工智能在梗死或出血灶的检

测、 分割、 分类、 分型以及脑血管状态检测、 脑卒

中早期评估、 病情分级和转归预测中具有越来越多

的应用［４⁃５］ 。 采用人工智能技术数据分析和构建的

模型可以帮助临床医生对脑卒中患者进行诊疗、 随

访评估和及时干预， 有效降低了患者的发病率和死

亡率［６⁃７］ 。 本文通过回顾缺血性与出血性脑卒中人

工智能技术的研究现状， 阐述人工智能在脑卒中神

经影像诊断、 鉴别诊断、 病灶量化分析及疗效评估

等方面的应用及临床转化， 并针对当前存在的缺陷

和应用限制分析未来发展前景， 以期为临床诊疗提

供最新借鉴。

１　 人工智能在缺血性脑卒中的应用研究

１􀆰 １　 缺血性脑卒中的检测与缺血状态判断

临床实践中， 基于患者影像数据判断急性缺血性

脑卒中患者的治疗时间窗至关重要。 有研究采用缺血

性脑卒中患者的磁共振灌注加权成像 （ ｐｅｒｆｕｓｉｏｎ⁃
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ， ＰＷＩ）， 构建基于自动编码器架构的

深度学习算法， 在 ＰＷＩ 中提取隐藏的定量或半定量

参数特征用于确定卒中发作后的时间 （ ｔｉｍｅ⁃ｓｉｎｃｅ⁃

ｓｔｒｏｋｅ， ＴＳＳ）， 指导临床溶栓治疗时机及策略选择［８］ 。
脑梗死区域的准确识别和评估对于急性脑卒中的治疗

决策同样至关重要， Ｃｈｅｎ 等［９］ 的研究采用磁共振弥

散加权成像 （ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｉｍａｇｉｎｇ， ＤＷＩ） 数据，
开发了两类 ＣＮＮ 深度学习框架， 对 ＤＷＩ 病灶区域进

行分割模型训练， 并对网络架构和参数进行调整配

置， 结果表明基于深度学习的计算模型对于缺血病灶

具有较高的检出率和准确性。
临床需要依据缺血性脑卒中患者不同亚型制订相

应管理和预防措施， 从而便于进行卒中的分类管理。
Ｇａｒｇ 等［１０］联合采用患者电子病历文本信息及神经影

像数据， 使用机器学习技术对病历中的自然语言进行

处理， 并基于患者脑常规磁共振成像和磁共振血管成

像 （ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙ， ＭＲＡ）， 回顾性分

析和确定患者在入院时的卒中分类亚型， 结果显示机

器学习自动分类亚型与人工分类结果的 Ｋａｐｐａ 值为

０􀆰 ７２， 一致性结果较好， 表明该自动化分类流程和系

统可进一步用于大规模脑卒中流行病学研究。
基于磁共振 ＰＷＩ 及 ＤＷＩ 对于灌注⁃扩散不匹配区

域的测量可辅助临床判断脑组织缺血状态， 及时作出

抢救治疗决策。 研究表明， 基于磁共振影像的算法模

型 （广义线性模型、 ＳＶＭ、 自适应增强和随机森林）
分析脑梗死区域缺血状态的异质性， 可用于评估急性

缺血性脑卒中潜在的可挽救组织［１１］ 。 基于脑血流量

和表观扩散系数， 采用 ＳＶＭ 预测脑梗死区域的缺血

状态及恢复情况， 结果表明 ＳＶＭ 模型的性能较好，
有望提供定量或半定量算法框架辅助急性脑卒中治疗

的临床决策［１２］ 。
１􀆰 ２　 缺血性脑卒中的治疗评估

基于结构和功能磁共振影像的人工智能算法模型

有助于预测脑卒中患者的运动缺陷。 Ｒｏｎｄｉｎａ 等［１３］提

出了一种预测缺血性脑卒中患者上肢运动障碍的人工

智能模型， 该模型基于 ３Ｄ⁃Ｔ１ＷＩ 高分辨率磁共振影

像数据开发。 基于体素模式计算概率图用于运动障碍

的预测， 并在结果呈现中加载相应病灶区域可得到责

任脑区的叠加展示效果。 另一项研究应用 ＳＶＭ 分类

模型， 通过纳入不同脑区的病变、 卒中偏侧性及其他

可选特征在内的参数， 如梗死体积、 入院时的卒中评
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分和患者年龄等， 对于缺血性脑卒中患者 ３０ ｄ 内临

床疗效进行评估， 并通过整合可选特征和病灶位置得

到较好的预测结果， 准确率达 ８５％ ［１４］ 。
基于人工智能的算法越来越多地用于预测建模

和临床决策支持， 虽然其不同程度提高了模型的性

能， 但对预测模型工作过程的可解释性仍有待提

高［１５］ 。 Ｚｉｈｎｉ 等［１６］的研究采用传统的多参数回归分

析方法及两类机器学习模型 （决策树和多层感知

器）， 基于 ＤＷＩ 及相应临床数据预测卒中后 ９０ ｄ 的

Ｒａｎｋｉｎ 评分， 结果表明 ３ 类模型的预测性能及可解

释性分析具有较好的一致性。 机器学习可以提供与

领域知识和传统方法兼容的解释性， 但应在其他更

大规模的影像数据集中进一步研究并测试不同模型

的解释方法。
急性缺血性脑卒中患者的预后不仅取决于治疗

方法， 同时取决于患者在治疗前或治疗中出现并发

症的风险。 Ｂｅｎｔｌｅｙ 等［１７］研究表明， 基于 ＣＴ 影像构

建的 ＳＶＭ 模型可较好预测静脉溶栓治疗后症状性脑

出血的风险。 一项多中心研究回顾性分析来自 ４ 个

医疗中心 ２６３ 例患者的动态磁共振 Ｔ２∗ＰＷＩ， 并将

６ 种渗透性磁共振参数作为线性和非线性预测模型

的输入， 开发基于自动分类器的框架模型自动识别

渗透率图的整体强度分布模式， 可用于评估磁共振

成像相关参数对出血性转化的预测能力。 结果表

明， 应用基于非线性回归的预测模型时， 采用灌注

参数对急性缺血性脑卒中的预测准确率可达 ８５％以

上； 此外， 人工智能模型采用回流率 （ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ
ｒｅｃｏｖｅｒｙ） 的渗透率特征也明显优于其他特征， 对于

出血性转化的预测可较好改进急性缺血性脑卒中的

治疗决策［１８］ 。

２　 人工智能在出血性脑卒中的应用研究

２􀆰 １　 出血性脑卒中的诊断及量化分析

由各种原因引起脑血管破裂而导致出血性卒中，
临床上多见的基础病因为高血压、 心肌梗死和血小板

消耗等［１９］ 。 相比缺血性脑卒中， 出血性脑卒中在 ＣＴ
影像上较易诊断， 磁共振影像表现随时间变化较为复

杂［２０］ 。 因此， 目前人工智能研究较多采用 ＣＴ 影像

数据。
自发性颅内出血 （ｉｎｔｒａｃｅｒｅｂｒａｌ ｈｅｍｏｒｒｈａｇｅ， ＩＣＨ）

的血肿量化分析有助于患者治疗决策的制定及预后预

测。 已有研究提出不同的 ＣＮＮ 或全卷积网络 （ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＦＣＮ） 模型可从 ＣＴ 图像中识别

和分割脑出血病灶区域［２１⁃２２］ 。 采用 Ｄｅｎｓｅ Ｕ⁃ｎｅｔ 的深

度网络框架可较好地基于 ＣＴ 图像对于脑部血肿进

行三维体积分割， 有助于临床有效制订 ＩＣＨ 的治疗

策略［２１］ 。 Ｚｈａｏ 等［２２］ 采用 ｎｏ⁃ｎｅｗ⁃Ｎｅｔ 网络框架用于

全自动分割 ＩＣＨ、 脑室内出血 （ ｉｎｔｒａｖｅｎｔｒｉｃｕｌａｒ ｈｅｍ⁃
ｏｒｒｈａｇｅ， ＩＶＨ） 及血肿周围的水肿， 结果表明人工智

能模型对于 ＩＣＨ、 ＩＶＨ 及周围水肿自动分割和体积测

量的方法可减少医生工作量， 节省手工计算时间且具

有较高的可靠性。
当前， 基于人工智能算法的全自动血肿分割和

量化分析模型运行速度较手动和半自动分割方法明

显加快， 结果之间具有很好的一致性， 且全自动分

割算法模型经外部验证时具有较高的性能表现［２３］ 。
增加神经网络的层数或改变网络架构的方法也常用

于提升模型的整体性能， 如采用级联式双 ＣＮＮ 或

ＦＣＮ 可增加深度学习网络模型预测结果的灵敏度及

特异度［２４］ 。 此外， 对于某一特定临床问题可以设

计特定网络模型加以解决。 Ｋｕｏ 等［２５］ 针对当前 ＣＴ
图像组织对比度差、 信噪比低和伪影发生率高的缺

点， 采用基于 ｐａｔｃｈ⁃ＦＣＮ 的算法模型， 在临床上基

于 ＣＴ 图像的血肿分割和量化计算得到了满意效果。
这些不同参数和架构的人工智能模型， 多是利用预

先训练好的深度学习框架体系进行预测分类， 当训

练体系转移到外部图像进行验证时， 由于模型过拟

合会对出血性脑卒中的预测结果产生不同程度的影

响， 因此， 如何获得鲁棒性模型和预测结果尚需深

入研究［２６］ 。
２􀆰 ２　 出血性脑卒中的治疗评估

在卒中治疗过程中， 基于 ＰＷＩ 和 ＤＷＩ 构建预

测模型可对脑出血风险及转化进行预测评估， 根据

随访结果在治疗前后进行不同大脑区域出血风险的

对比评估， 并可使脑内病灶的空间分布可视化， 进

而为干预治疗提供新的视角［２７］ 。 临床常需对出血

性脑卒中患者治疗后的神经功能恢复情况进行判

断， 有研究采用多种不同的机器学习方法预测急性

脑卒中患者治疗后 ９０ ｄ 内的神经功能恢复状况， 通

过筛选 ２０６ 个相关变量确定 １７ 个重要因素， 分别采

用 ＳＶＭ、 随机森林及混合神经网络的建模方法， 结

果表明除病情严重患者出现较大偏差外， 机器学习

模型可较为准确预测出血性脑卒中后期神经功能的

恢复结果［２８］ 。 Çｅｌｉｋ 等［２９］则采用两种不同的多参数

统计方法和人工神经网络模型预测脑卒中患者治疗

１０ ｄ 内出血和缺血的风险状况， 结果表明， 采用构

建的多参数统计方法和多层感知神经网络模型， 对
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于出血性脑卒中患者的训练组和测试组均呈现出较

好的预测性能。
蛛网膜下腔出血 （ｓｕｂａｒａｃｈｎｏｉｄ ｈｅｍｏｒｒｈａｇｅ， ＳＡＨ）

多由脑动脉瘤自发性破裂引起， 约 ３０％的 ＳＡＨ 患者

因迟发性脑缺血 （ ｄｅｌａｙｅｄ ｃｅｒｅｂｒａｌ ｉｓｃｈｅｍｉａ， ＤＣＩ）
而影响预后。 当前， 采用前馈人工神经网络可较好

用于 ＳＡＨ 的 ＣＴ 检测和预后分析， 有助于患者特定

结果的预测评估［３０］ 。 Ｃａｐｏｇｌｕ 等［３１］ 基于 ３Ｄ 数字脑

血管造影图像采用一种新的基于稀疏语义学习和协

方差特征方法进行处理分析， 在基于固定大小向量

的基础上编码全脑血管结构特征， 纳入构建预测模

型可较好地评估 ＤＣＩ 的脑血管痉挛状况。 此外， 在

构建模型时加入患者临床资料信息则在一定程度上

可提升机器学习算法的预测性能［３２］ 。
有研究采用家庭机器人辅助上肢康复设备与个

性化的家庭锻炼计划相结合的方式， 基于机器人在

辅助家庭锻炼计划后脑卒中患者的影像学改变， 评

价患者上肢运动功能的康复质量和强度改善程度，
结果表明， 与单纯家庭锻炼计划相比， 联合机器人

家庭锻炼可增加患者上肢功能的改善程度， 增强卒

中后神经功能的恢复［３３］ 。 因此， 联合使用机器人

装置与自主锻炼计划改善脑卒中患者后期康复具有

现实可行性， 并增加了依据传统观念被排除在康复

锻炼计划之外的人群重新获得基于影像的远程康复

疗效评价机会。

３　 基于脑卒中影像智能诊断系统的临床应用

基于脑卒中影像的人工智能诊断系统或平台已逐

步在临床实现应用转化［３４］ 。 由 ＳＨＵＫＵＮ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
开发的出血性脑卒中智能诊断平台 ＳｔｒｏｋｅＤｏｃ 已较为

成熟地应用于血肿的快速诊断、 定位和量化评估，
基于自动计算 ＡＳＰＥＣＴ 评分、 动态评估活动性出血

可辅助治疗方案选择及预后判断［３５］ 。 而 ＢｉｏＭｉｎｄ 开

发的脑血管病诊疗辅助系统则基于人机交互处理方

式， 实现了融合影像及临床数据的 “中国缺血性卒

中亚型” 智能化分型并辅助参与临床决策［３６⁃３７］ 。 最

近， ＲａｐｉｄＡＩＴＭ平台将卒中影像与临床疗效评价相结

合， 颠覆性实现了在较短治疗窗口期的智能检测和

评估， 从而辅助实现脑卒中患者更为高效的诊疗流

程［３８］ 。 目前， 基于人工智能技术的系统平台可初

步实现临床脑卒中影像的快速和智能化诊疗评估，
不远的将来有望为临床医生提供更为精准、 高效和

便捷的辅助诊断工具［３４］ 。

４　 小结与展望

人工智能技术在急性脑卒中患者基于影像数据的

诊断和治疗支持方面已显示出巨大的应用价值， 但目

前在相关模型开发和临床实施中还面临一定挑战［３９］ 。
首先， 人工智能算法受限于有限的医学影像数据， 采

用较小规模数据集进行训练的模型通常出现过拟合现

象， 即训练集中表现的预测结果很好， 但在独立测试

集中的性能不佳［４０］ ； 另一方面， 获取充足的数据集

后， 如何采用合适算法开发高性能模型以真实反映影

像数据模式的变化规律亦是一项艰巨的任务。 因此，
如何构建大规模、 高质量的训练集数据， 在经临床验

证检测后持续提高模型的鲁棒性， 将是一项长期挑

战。 其次， 算法模型与人工智能医用软件的衔接流程

尚需规范和完善， 人工智能医疗产品的评估和监管力

度也在一定程度上影响算法模型的大规模临床测试和

应用［４１］ 。 最后， 医学影像数据作为患者个体信息的

载体， 其伦理层面的保护措施将成为人工智能领域非

算法技术层面的挑战和关注点［４１⁃４２］ 。
人工智能技术在脑卒中神经影像应用领域具有极

大改进和发展空间。 当前， 将人工智能系统或平台初

步集成和应用到临床实践中， 可辅助临床医师实现高

效的工作流程［３５， ３８， ４１， ４３⁃４４］ 。 未来， 基于人工智能的

深度学习模式是否可取代卒中神经影像相关的人工流

程尚未可知， 但其必将对卒中神经影像相关数据的处

理和自动化分析进程产生巨大影响， 在获取更大规模

数据集的基础上训练出更为鲁棒的算法模型， 并改善

脑卒中患者现有临床工作流程和管理实践， 从而更为

智能化地辅助临床作出诊疗决策。
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