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摘要: 缺血性卒中有高死亡率、高致残率和高复发率的特点, 临床上常出现漏诊、误诊现象. 而

基于机器学习的计算机辅助技术能够通过对医学文本、影像等资料的特征挖掘, 辅助医生快速、

准确地提高诊疗效率. 本文通过梳理机器学习的不同方法, 及其在缺血性卒中预测、诊断、治疗

和预后的应用, 对未来机器学习在该领域的预测、诊断、制定个性化治疗方案以及医疗资源合理

性配置等方面进行展望. 
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卒中是一种急性脑血管疾病, 是全球人口第

二大死因, 已造成全球巨大的经济负担(每年约

340 亿美元)[1-2]. 据研究[3-4], 我国卒中终生发病风

险高居全球首位, 是我国成年人致死、致残的首要

病因. 根据病因, 卒中可分为缺血性卒中(Ischemic 
Stroke, IS)和出血性卒中, 前者占卒中患者的 87%
以上[5], 且发病率呈逐年升高趋势[6]. 早期筛查 IS, 
并尽早干预, 可以有效预防 IS 的发生、发展, 改善

患者的预后, 减轻患者因 IS带来的经济负担. 但早

期识别和治疗 IS 仍较为困难. 诱发 IS 因素众多, 
主要分为不可干预因素(性别、年龄、种族等)、可

干预因素(高血压、糖尿病等)和不良生活方式(久坐

不动、营养不良、吸烟和饮酒等)[7]. 早期识别和干

预 IS 的危险因素, 对预防 IS、避免血管性痴呆发

展作用重大[8]. 
现有临床诊断 IS 模式包括病史了解、神经系

统查体和脑成像测试, 如计算机断层扫描(CT)和
磁共振成像(MRI), 以此排除其他卒中疑似症(脑肿

瘤、硬膜下血肿等), 确定卒中类型、位置和脑损伤

程度[9]. IS 急性期治疗的时间窗一般为发病后 6 h
内, 因此需要临床医生快速决策和干预[2,5]. CT 和

MRI 是目前急性卒中检测、表征以及预后的重要手

段[10]. 准确预测 IS 预后对治疗方案的选择、康复

目标的设定等至关重要[11]. IS治疗需要根据病因和

病情定制涵盖外科手术、药物治疗、心血管风险管

理以及康复训练多种方法[12-13]. 随着卒中患者生

存率的提高, 未来跨学科治疗方案将有助于患者

全面康复[14-15]. 但是目前 IS 预测、快速诊断、治疗

决策面临巨大挑战.  
随着人工智能(Artificial Intelligence, AI)的发

展, 机器学习(Machine Learning, ML)技术在 IS 诊

治领域展现了强大的应用潜力, 可以针对现有 IS
问题提供多种解决方案, 如早期诊断和快速筛查. 
ML 可以分析患者的临床数据、影像学资料和生物

标志物, 帮助医生快速识别 IS症状, 缩短诊断时间. 
采用深度学习(Deep Learning, DL)算法分析 CT 和

MRI 图像, 可以自动检测脑梗死区域[16-18]; 构建预

测模型可以预测 IS 风险[19-22]、复发可能性以及患

者的预后[23-25], 帮助医生制定个性化的治疗和预

防策略, 评估患者的适应证和禁忌证, 为 IS患者选

择最合适的治疗方案(溶栓治疗、血管内治疗、外

科手术等[26-27]); 同时可以实时监测患者的生命体

征和临床状况, 预测并及时识别可能的并发症, 如
肺炎、深静脉血栓等, 从而提前采取干预措施[28]; 
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还可以辅助制定个性化的康复计划, 通过智能设

备和应用程序监测患者的康复进度, 并提供实时

反馈和调整建议[29-32]. 
本研究梳理并探讨了 ML 在 IS 领域的应用现

状, 阐述了ML在 IS临床诊疗中的应用潜力, 指出

未来 ML 可以通过整合临床数据、影像学资料和生

物标志物, 提供更全面的疾病分析结果. DL 在处

理复杂影像学图像方面具有明显的优势, 这可能

会带来 IS 诊断和治疗的突破. 展望了结合神经科

学、计算机科学和数据科学等知识, 用以解决 IS
多维问题的远景. 

1 机器学习算法 

ML是 AI的计算方法, 通过建立数学模型, 利
用反馈机制对模型进行优化, 从而用于预测或分

类新数据 [33]. 根据反馈方式和训练样本的不同 , 
ML 主要分为监督学习、无监督学习和深度学习 3 类. 
1.1 监督学习算法(Supervised Algorithms) 

在监督学习算法中训练集中的样本都有标签, 
使用这些有标签样本进行建模调整, 从而使模型

产生推断功能, 正确映射出新的未知数据, 获得新

的知识或技能[34]. 监督学习是为了达到分类或回

归的目的, 即当输出是离散的, 学习任务为分类任

务; 当输出是连续的, 学习任务为回归任务. 分类

是利用预测因子对离散的目标变量进行归类 [35]. 
逻辑回归(Logistics Regression, LR)[36]、朴素贝叶斯

(Native Bayes, NB)分类器[37]、支持向量机(Support 
Vector Machines, SVM)[38]、决策树(Decision Tree, 
DT)等技术已广泛应用于 IS 预测模型的构建. 
1.1.1 逻辑回归 

LR 是一种用于预测分类目标变量的监督学习

算法, 其工作原理与线性回归相似, 但具有二项分

布响应变量, 而线性回归的响应变量服从高斯分

布, 通常 LR 算法用于解决分类问题. LR 的解释变

量可以是连续的, 也可以是分类变量, LR更容易同

时处理 2 个以上的解释变量, 可以通过分析所有变

量的关联性来避免混淆效应, 从而帮助做出具有

二元结果的医疗决策. 在 IS 研究中, LR 模型通常

作为基础模型与其他 ML 算法进行比较或结合. 
1.1.2 支持向量机 

SVM 是使用支持决策的支持向量进行预测, 

可以用于分类、回归和异常值检测, 常用于二分类

问题[26]. SVM 的优势在于通过使用各种核函数扩

大预测变量的维度, 找到一个划分平面, 还可以减

少过拟合. SVM 建模方向是使预测误差、划分平面

和支持向量之间的距离倒数之和最小. SVM 因其

泛化能力强, 在许多研究中表现出较高的预测准

确率, 尤其是处理具有清晰边界的数据集. 在 IS研
究中, SVM 能够较好地区分 IS 患者的预后和类型. 
由于 IS 涉及相关生物标志物和临床特征指标较多, 
而 SVM 能够有效处理高维数据, 因此其对研究 IS
中多变量分析尤为重要. 
1.1.3 决策树 

DT 是 ML 中表现较好的分类器之一, 在分类

和回归问题中都有应用. 采用树状模型充当决策

支持工具, 可以直观显示决策及其潜在的结果、后

果和成本. 通过DT可以轻松地评估和比较“分支”, 
选择最佳的行动方案. DT 是一种预测建模, 有助

于将不同的决策或解决方案映射到给定的结果 . 
但其也有局限性, 如易过拟合、对数据中的小变化

敏感(不稳定), 以及可能陷入局部最优解. 为克服

局限性, 采用集成学习方法, 如随机森林(Random 
Forest, RF)或梯度提升树, 通过结合多个 DT 来提

高整体模型的性能和鲁棒性, 并能使其自动进行

特征选择, 这有助于识别对 IS 预测结果影响最大

的特征, 减少特征的复杂性. 与其他 ML方法相比, 
RF 模型相对容易解释. 通过查看每个特征的重要

性分数, 研究人员可以了解对预测结果有显著影

响的因素. 
1.1.4 朴素贝叶斯 

贝叶斯理论是一种用事件发生的先验概率和

已知信息概率推测后验概率的数理统计方法, 被
广泛应用于 ML 的自动分类中. NB 算法是在贝叶

斯理论基础上进行简化, 即假定样本的分类属性

之间相互独立, 这极大简化了贝叶斯算法的复杂

性, 而且实际应用效果较好. NB 算法先计算各个

样本的先验概率, 再利用贝叶斯公式计算各样本

属于每类的后验概率, 算法高效稳定, 多应用于数

据分类分析[39]. 在 IS 研究中, NB 不如 RF、SVM、

DT 等常用, 主要原因是医学数据通常结构复杂且

非线性, 而 NB 在处理这些复杂数据方面不如其他

算法有效. 此外, 医学数据需要精确的预测, 而
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NB 的假设(特征之间相互独立)在实际应用中有可

能不成立. 然而, NB 在某些特定的医学中仍然有

用, 如在基于文本的临床记录分析, 其可用来从大

量非结构化的文本数据中提取有用信息. 在这种

情况下, NB 可以作为一种快速的初步筛选工具, 
帮助识别可能与 IS 相关的关键词或模式. 
1.2 无监督学习算法(Unsupervised Algorithms) 

无监督学习训练集的样本完全没有标签, 目
标是通过对无标记训练数据的学习, 揭示数据的

内在性质及规律, 使类内差距最小化、类间差距最

大化, 通常是为进一步数据分析提供基础. 无监督

学习与人类的学习方式更为相似, 被誉为 AI 最有

价值的地方[40]. 无监督学习用于对观察结果进行

分组, 并根据其相似性进行分析[41], 其类型主要有

关联分析、聚类[42]和降维[43].  
1.2.1 关联分析 

关联分析是指通过不同样本同时出现的概率, 
发现样本之间的关系, 常用算法包括 Apriori 算法

和 FP-Growth 算法[44]. 关联分析在 IS 领域的应用

不如其他 ML方法广泛, 但在特定情况下仍有价值, 
特别是在探索复杂数据集中的潜在关联时. 然而

需要注意的是, 关联分析通常假设数据项之间是

相互独立的, 这在实际医学数据中不一定成立. 因
此, 在应用关联分析时, 需要结合其他统计方法, 
确保其分析结果的准确性和可靠性. 
1.2.2 聚类 

聚类是将物理或抽象对象的集合分成由类似

对象组成的多个类的过程. 这个过程基于某个特

定标准, 如距离, 将一个数据集分割成不同的类或

簇, 使同簇内的数据对象尽可能相似, 不同簇内的

数据对象尽可能有差异. 聚类问题与分类问题的

主要区别在于训练集样本没有标签, 预先不知类

别. 常见的聚类算法有: K-means 聚类、层次聚类和

基于密度的聚类等[45]. 聚类算法可以根据 IS 患者

的临床特征、生物标志物或影像学特征进行分组, 
发现具有相似特征的患者亚群, 这有助于理解卒

中的异质性, 可以为个性化治疗提供依据. 
1.2.3 降维 

降维指保证数据集不丢失有意义信息的同时

减少数据的维度, 是一种将高维数据转化为低维

数据的算法, 常见算法包括主成分分析、压缩感

知、线性判别分析、动态时间弯曲隐马尔科夫模型、

t-分布邻域嵌入、自动编码器等. 降维技术可以帮

助研究人员理解 IS 数据的内在结构、简化模型的

复杂性, 同时保留最重要的信息. 
1.3 深度学习 

DL成为AI领域的一个新兴子集迅速壮大, 是
一种模仿人类大脑对信息深入解析的方式, 即通

过构建复杂且多级的神经元结构实现目标. 与传

统 AI 技术相比, DL 无需依赖人工设定的属性或规

则去识别模式、提取知识, 而是能够自动从初始数

据样本出发, 以多个隐含级别的输出完成工作, 其
准确率和运算效率大幅提高. DL 开发了一个具有

多处理层的计算模型[46], 可从原始输入逐步学习

数据, 主要用于解决图像处理问题[47]. DL 是一套

利用多个处理层来发现高维数据中复杂结构的方

法, 在计算机视觉、自然语言处理、知识图谱和医

学图像分析等领域影响巨大. 目前, DL 架构包括

堆叠式自动编码器、深度玻尔兹曼机、循环神经网

络和卷积神经网络. DL 在 IS 研究中的应用主要集

中在以下几方面: (1)影像学分析, 特别是卷积神经

网络, 可从 MRI 和 CT 图像中自动检测和分类 IS. 
如 Yang 等[48]利用卷积神经网络构建 IS 诊断模型. 
(2)时间序列分析. 在研究 IS 发作的时间动态和 IS
后恢复过程中, DL 可用于分析时间序列数据, 如
连续的血压、心率、影像等参数. Dhar[49]开发了一

种基于神经网络的图像分割算法, 可以在连续的

CT 扫描中自动测量 IS 患者的脑脊液体积, 从而观

察患者脑水肿的变化. (3)动态预测模型. Hu等[50]利

用 DL 模型动态预测 IS 患者机械血栓切除术后的

预后. (4)多模态数据融合. 利用 DL 模型融合不同

来源的数据(临床数据、影像学数据和生物标志物

数据), 以提供更全面的预后分析, 帮助医生更准

确地评估患者的恢复潜力, 制定个性化治疗方案. 
然而, DL 模型通常需要大量的数据进行训练, 其
解释性可能不如其他 ML 方法. 因此, 在实际应用

中 DL 模型通常与其他 ML 模型结合使用, 以提高

其整体的性能.  
综上可知, ML 的主要优势在于无须人工干预

即可学习和制定算法. 近年来, 随着数据处理能力

的飞速发展、医工交叉逐步深入, AI 在医学领域广

泛应用[51], 在各类任务中 AI 表现与人类相当抑或
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更好, 尤其在图像识别和数据分析领域[52]. 

2 机器学习在缺血性卒中诊治中的应用 

2.1 缺血性卒中的预测及危险因素识别 
早期 IS 研究发现[7], IS 危险因素和 IS 后并发

症主要有: 高胆固醇血症、动脉粥样硬化、体重指

数异常和脑水肿等. 家族性高胆固醇血症是一种

遗传性疾病, 会导致过早心脏病和 IS. 但大多数家

族性高胆固醇血症患者未能被确诊 . 基于此 , 
Myers 等[22]使用 RF 成功扫描了大型、多样化且分

散的美国医疗保健数据库, 以识别患有家族性高

胆固醇血症的个体, 通过 5 倍交叉验证进行 FIND 
RF模型参数优化, 结果精度为0.85、查全率为0.45. 
同样, 颈动脉粥样硬化会增加 IS 的风险, Bento 等[19]

利用SVM从一组异构的脑MRI中自动识别了患有

颈动脉粥样硬化的受试者, 结果准确率为 97.5%、

敏感度为 96.4%、特异度为 97.9%. Jung 等[21]从公

共数据库中提取了 754 949 例房颤患者的 65 个维

度特征, 包括人口统计学、健康检查和病史信息, 
采用 LR 确定 48 个特征与 IS 发生具有统计学显著

性关联, 使用基于注意力的深度神经网络构建了

房颤患者脑 IS 预测模型, 发现其曲线下面积(AUC)
为 0.727±0.003, 高于 CHA2DS2-VASc 评分 AUC 
(0.651±0.007)和其他 ML方法. 脑水肿是 IS后主要

并发症, 死亡率高. Chen 等[20]利用 RF 模型对计算

机断层扫描图像进行分割, 发现 RF 分割优于亨斯

菲尔德单位阈值, RF准确率为 97.5%. 在 IS预测中, 
颈动脉内膜-中膜厚度是关键性生物指标之一 . 
Biswas等[53]提出了基于 2级DL的 cIMT测量系统, 
在第 1 级进行特征提取和图像分割, 第 2 级由 ML
回归平滑原始内腔与外膜间边界用于 cIMT 测量. 
此外, 学者 Menchón-Lara 等[54]提出了一种全自动

的策略, 利用人工神经网络从超声颈总动脉图像

中识别内膜-介质厚度边界, 训练计算时间为 1.4 s. 
Kasabov 等[55]提出了空间或神经谱时间数据的个

性化建模, 并用峰值神经网络对每个个体进行 IS
早期预测, 准确率为 94%. Thornhill 等[56]在 CT 血

管造影中使用 LR, 区分动脉粥样硬化斑块与浮动

腔内血栓, 确定了 5 个颈动脉浮动腔内血栓的定量

形状描述符. 
ML 可以帮助识别可能会在不久将来发生 IS

的患者, 从而实现早期干预, 降低卒中的发生率和

严重程度, 为医生提供数据驱动的决策支持, 帮助

医生在临床中做出更合理的治疗和预防决策. 随
着数据量的增加和算法的不断优化, ML 模型会不

断提高预测卒中风险的准确性和可靠性.  
2.2 缺血性卒中诊断 

MRI和CT是 IS诊断的常用方法. 生物成像是

IS 分类或病变提取的重要过程, 可以识别大脑的

损伤区域. 为了提高精度, Peixoto 等[57]提出了新颖

策略对 IS 进行分级, 特别关注出血性和缺血性的

区分. 他们利用 300 例受试者的 CT 图像样本(100
例正常样本、100 例出血型样本、100 例缺血型样

本), 分别使用 SVM、多层感知器、最小学习机、

线性判别分析和结构共现矩阵构建诊断模型, 其
中结构共现矩阵是提取无参数 IS 超型结构信息的

最佳方法, IS 分类准确率可达 98.0%. De Souza 等[58]

通过分析 CT 脑组织密度提取图像特征, 并应用于

IS 分类. 采用脑组织密度分析特征选择算法的最

优路径森林分类器, 结果准确率达 99.3%. Vargas
等[59]致力于灌注成像, 建立了识别 CT 灌注减少的

神经网络模型, 准确率为 85.8%.  
ML 另一个重要应用是患者对溶栓术的选择.

为预测溶栓结果, 改善临床决策, Bacchi 等[26]通过

卷积神经网络和人工神经网络创建模型, 预估患

者在 24 h 内卒中量表(美国国立卫生研究院), 预测

的准确率为 71.0%. 
人工对 IS 亚型分类不易, 为了使 IS 分类自动

化, Garg 等[60]使用了 ML 技术和文本记录对 IS 亚

型(TOAST)进行分类, 并将结果与人工分类进行对

比, 发现性能最优的是用LR和XGBoost叠加方法, 
其次是 GPT(Generative Pre-trained Transformer)、
RF、SVM, 最后是 K 邻近算法. Qu 等[61]基于双眼

底视网膜图像成功开发了快速、自动 ML 方法的 IS
亚型风险评估和分类模型, 该模型敏感度和特异

度分别为 91.0%和 94.8%, AUC 为 0.929(95% CI 
0.900~0.958); 对于出血性卒中风险评估的敏感度

和特异度分别为 93.0%和 97.1%, AUC 为 0.951 
(95% CI 0.918~0.983). 

肺炎是 IS并发症之一, 会直接影响患者卒中后

生活质量及预后, 因此准确并及时预测 IS 在肺炎

临床中至关重要. Ge 等[28]将 LR、SVM 和 XGBoost
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技术与基于图卷积神经网络-门控循环单元及注意

力机制进行比较, 结果最佳分类器为门控循环单

元, IS 后 7 d 的 AUC 达 0.928, 14 d 内的 AUC 达

0.905. 可见, 与经典 ML 技术相比, DL 模型在 IS
预测中准确率更高. 

Wang 等[62]研究表明, 使用 3D 卷积神经网络

从 CT 和 CTA(CT 血管造影术)特征中识别急性 IS
的准确率较高, 可达 94.0%. Lu 等[63]研究发现, 用
两级深度卷积神经网络的头颅CT特征来识别急性

IS 具有很高的诊断价值, AUC 为 0.830、灵敏度为

69.0%、特异度为 98.2%、准确度为 89.9%. Stib 等[64]

开发了一种深度卷积神经网络模型来检测多相

CTA 中的大血管闭塞, 结果其 AUC 为 0.890、灵敏

度为 100%. Yang 等[65]基于 DL 算法(AD-CNNnet)
使用头颈 CTA 和 CTP(CT 灌注成像)结合影像诊断

早期 IS 的敏感度为 93.7%、特异度为 96.2%, 其结

果显著高于传统方法. 
2.3 缺血性卒中治疗 

Badesa 等[29]采用几种分类技术修改虚拟现实

系统的实时显示, 根据患者的生理反应监测患者

的特定状态, 结果表明使用 SVM 最佳(准确率为

91.4%). 对 IS患者, 恢复其手的移动能力至关重要, 
因此有必要采用一种评估方式来检测 IS 患者的上

肢活动情况. Bochniewicz 等[30]使用定位在患者手

腕的传感器捕捉线性加速度和角速度, 并将收集

的信息归类. 结果显示, 实验组(接受治疗的 IS 患

者)准确度为88.4%, 对照组(接受治疗的非 IS患者)
为 94.8%. 

LI 等[31]侧重研究了维持和提高 IS 患者在康复

实践时的参与度, 通过神经元类比模型和NB算法, 
在包括肌肉活动、大脑信号、眼睛移动和面部表达

等超过 500 个数据样本之间建立实时联系, 实现其

对实际操作过程中反应进行学习, 使开发一种便

携式设备系统用于偏瘫病人的康复及评测成为可

能. Yu 等[32]提出了一种基于遥控测量方法的 Fugl- 
Meyer 评价体系, 借助 2 种加速装置, 配套使用 7
套柔软型检测仪器, 实时监控患者的四肢动作, 如
肩膀/肘关节活动、手的灵活度等功能指标, 建立了

基于极限学习机的集成回归模型, 将传感器数据

映射到临床 Fugl-Meyer 评价体系, 同时应用DL算

法寻找最佳特征子集. 临床和家庭环境实验结果

表明, Fugl-Meyer 评价体系模型可以基于可穿戴传

感器数据精确预测 Fugl-Meyer 评价分数, 决定系

数高达 0.917, 且所提出的框架可以为远程定量康

复训练和评估提供依据. 
利用 ML 分析远程监测设备(可穿戴设备)收集

的数据, 可以实时跟踪患者的康复状态, 制定个性

化康复计划, 确保康复计划的连续性和有效性. 未
来在认知康复领域, ML 还可以辅助开发智能工具, 
如虚拟现实(VR)和增强现实(AR)技术, 以提高认

知训练的效率和效果. 
2.4 缺血性卒中预后 

IS 静脉溶栓术是一种在血管中溶解血凝块并

恢复脑供血的治疗方法, 但该方法可能会发生毁

灭性的并发症(症状性脑出血). Wen等[27]采用 SVM
对116例 IS患者的CT图像进行症状性脑出血预测, 
结果 AUC 为 0.744, 且 SVM 性能优于预测工具

(SEDAN 和 HAT)评分. 表明 ML 模型可以通过学

习 CT 图像更全面地评估患者的功能预后. 
此外, Hope 等[23]利用患者的 MRI 图像提取病

变信息, 结合高斯过程模型回归, 预测 IS后的行为

结果和语言恢复, 研究采用 LR、SVM 和 RF 技术

对 313 名患者的 15 项康复指标进行了评估, 即将

LR、SVM 和 RF 用于 Barthel 指数状态和评分, 预
测 IS后患者出院时状况. IS地形能够反映缺血严重

程度的连续变量, 手动分割病变的 IS 地形图已被

广泛使用. Moulton 等[24]提出了基于 SVM, 利用

297 例 IS 患者的 MRI 提高了中位准确率(82.8%), 
并为预测预后的关键脑区提供了重要解释. 同样, 
Sale 等[25]对 55 例个体的神经功能评分和临床数据

采用线性 SVM 构建模型, 研究了常见的炎症生物

标志物在预测 IS 早期康复后的运动和认知改善中

的具体作用, 以提高临床疗效. 
ML 可以作为临床决策支持工具, 为医生提供

基于数据的预后信息, 辅助医生做出更合理的治

疗决策. 同时, 通过分析长期的随访数据, 可以准

确评估 IS 患者的生活质量、认知功能以及 IS 后并

发症的发生情况. 

3 结果与展望 

ML 方法已在各种数据集上用于解决各类 IS
问题, 协助医生作出更优质的临床决策, 且有可能
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在某些医疗领域, 如影像诊断等方面替代人工评

估. 随着医疗健康信息的持续增长及大数据分析

技术的快速推进, AI在医疗卫生行业的有效运用已

成为现实. 针对特定的临床难题, AI 能揭示大量数

据背后的临床关联信息, 进而支持临床决策.  
在 IS 相关研究中, 越来越多的研究融合了病

历文本资料及图像处理构建的 DL 模型, 预测准确

率、敏感度、特异度等指标优于传统 ML 模型. 但
也存在一些局限性, 如 DL 模型需要有相关疾病的

实验室、影像和临床分析的大量数据, 以更精准地

诊断和预测. 神经网络在建模过程前还需要一段

训练期, 以便对大型数据集进行计算, 避免过度学

习和学习不足[66]. 特别是, 在 IS诊断方面, 获得医

疗资源的差异会影响神经网络中使用的必要资源

数量, 如大脑成像, 而这些资料通常不易获得. 农
村地区 IS 患者进行 MRI、CTA、CTP 检查的机会

有限, 而这些脑部影像是实现适当诊断神经网络

的基本组合之一. 虽然神经网络有助于 IS 的快速

诊断, 但医疗资源差异阻碍了神经网络模型结果

的准确率. ML模型还远未完全融入临床, 因为 ML
的发展及临床应用仍存在数据库样本不足、模型解

释性差以及普适性和个体化差异等问题.  
未来随着临床样本量的增加以及算法性能的

提升, ML 算法特别是 DL, 会在 IS 预测、识别和治

疗决策方面发挥更大的作用. 主要将体现在以下

几方面: (1)实时监测与预警. 开发集成穿戴设备, 
利用 DL 实时监测生理数据, 如心率、血压、脑电

图等, 为 IS 患者提供实时的健康状态评估和预警, 
以便及时干预. (2)影像学诊断更精准. 随着 DL 模

型的不断优化, 日后会开发出更精确的算法来分

析MRI、CT和 PET(正电子发射型计算机断层显像)
等影像学数据, 实现更早期、更准确的 IS 诊断. (3)
多模态数据分析. DL 在处理和整合不同数据源, 
如临床、影像学、基因组学、蛋白质组学等多模态

数据方面潜力巨大, 这将有助于更全面地理解 IS
的病理机制. (4)个性化治疗方案. DL可以帮助医生

根据患者的具体情况, 如影像学特征、基因表达、

生物标志物等制定个性化的治疗方案, 提高治疗

效果. (5)药物的发现与开发. DL通过分析分子结构

和生物活性数据等, 助推发现新的卒中治疗药物. 
(6)自动化临床决策. DL 可以集成到临床决策支持

系统中, 提供基于大量数据的决策建议, 帮助医生

做出更科学的治疗决策. (7)远程医疗与智能健康

监测. 随着物联网和移动健康技术的发展, DL 可

以支持远程医疗和智能健康监测设备, 为 IS 患者

提供持续的健康管理. (8)康复与辅助技术. DL在康

复机器人、虚拟现实和增强现实技术中的应用, 可
以为 IS 患者的康复训练提供个性化的辅助. (9)数
据共享与开放平台. 建立开放的数据共享平台, 鼓
励 IS相关数据和研究成果共享, 以促进DL模型的

发展和优化.  
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Application and prospect of machine learning in the diagnosis 
and treatment of ischemic stroke 

XU Jinyan, LU Haoxuan, XIE Yanqing, JI Lili, HE Wenming 
( The First Affiliated Hospital of Ningbo University, Ningbo 315020, China ) 

Abstract: Ischemic stroke leads to high mortality, high disability rate, and high recurrence rate. Missed 
diagnoses and misdiagnoses are common. Computer-assisted technologies based on machine learning, by mining 
features from medical texts and images are suggested to help doctors improve diagnostic and treatment 
efficiency quickly and accurately. This review provides an overview of various machine learning methods and 
research progress in predicting, diagnosing, treating, and prognosis of ischemic stroke. The review is also 
summarized the future application of machine learning in the field of ischemic stroke for prediction, diagnosis, 
developing personalized treatment plans, and optimizing medical resource allocation. 
Key words: ischemic stroke; artificial intelligence; machine learning; imaging diagnosis; medical decision 
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