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人工智能用于困难气道预测的研究进展

周桂林，邵建林

（昆明医科大学第一附属医院麻醉科，昆明　650000）

【摘 要】气道评估是气道管理的重要前提。困难气道（difficult airway，DA）是麻醉管理中的一大挑战，如果不能提前预测其发

生，可能会导致插管失败和低氧血症等严重不良事件。术前准确评估和预测可能出现的DA至关重要。传统的评估系统依赖

医生的经验来解释，灵敏度低，而且难以识别隐藏的解剖异常。人工智能（artificial intelligence，AI）依托强大的学习和数据分

析能力，通过整合多模态数据，在机器学习（machine learning，ML）和深度学习（deep learning，DL）的基础上构建的 DA 预测模

型，可以大大提高对气道异常解剖结构的识别效率和准确性，明显提升预测效率，从而制定针对性方案，实施有效管理，确保麻

醉安全和质量。本文对近年来利用AI进行DA预测的研究进行了综述。
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Research advances in artificial intelligence for difficult airway prediction
Zhou　Guilin，Shao　Jianlin

（Department of Anesthesiology，The First Affiliated Hospital of Kunming Medical University）
【Abstract】Airway assessment is an important prerequisite for airway management. Difficult airway（DA） is a major challenge in anes⁃
thesia management，and failure to predict DA in advance may lead to serious adverse events such as failed intubation and hypoxemia. 
Accurate assessment and prediction of possible DA before surgery is of vital importance. Traditional assessment systems rely on the ex⁃
perience of the physician experience for interpretation，with a low sensitivity and difficulties in identifying hidden anatomical abnor⁃
malities. Relying on powerful learning and data analysis capabilities，artificial intelligence（AI） establishes a predictive model for DA 
by integrating multimodal data on the basis of machine learning and deep learning，thereby improving the efficiency and accuracy of 
identifying abnormal anatomical structures in the airway，which helps to significantly improve prediction efficiency，develop a targeted 
regimen，implement effective management，and ensure the safety and quality of anesthesia. This article reviews the research on the ap⁃
plication of AI in predicting DA in recent years.
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气道管理是麻醉患者接受手术或诊断性操作时的必要

环节，也是心肺复苏、重症监护等危及生命情况下的关键措

施。气管插管的成功与否与患者的预后转归密切相关，对麻

醉医师、急诊科医师及 ICU医师来说，气道管理一直是最具

挑战性的工作之一[1]。麻醉前精准快速地识别困难气道（dif⁃
ficult airway，DA）至关重要，提前制定好针对性预案及气道

管理方案可有效避免因未识别的 DA 引发气道管理不良事

件。传统的气道评估主要依靠体格检查，使用一些解剖和功

能上的方法来评估气管内插管困难程度，以帮助提前预见

DA，如：Mallampati分级、甲颏间距等[2]。但目前没有单一的

检查可以 100% 的准确判断 DA，即便经过精细化的术前气

道评估，仍有部分DA病例难以被有效识别。

人工智能（artificial intelligence，AI）是指使用算法和模

型使机器能够执行通常需要人类智能完成的任务[3]。它涵

盖机器学习、自然语言处理、计算机视觉、推理决策等技术，

能够处理复杂数据、识别模式、学习规律并作出预测或决策，

旨在解决传统方法难以应对的复杂问题[4-5]。基于传统方

法，开发了应用 AI预测 DA的技术，主要包括基于传统临床

参数的机器学习模型、整合面部分析技术的方法以及基于解

剖标志点定位与形态学分析等方法。这些方法主要获取与

传统方法相同的参数，并通过开发的模型或算法进行分析。

通过这种方式，分析能够以自动化且更快的速度进行，同时
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提高了预测的特异性和效能[6]。

1　DA 的定义及评估

1.1　DA的定义

2013 年美国麻醉医师协会将 DA 定义为受过常规培训

的麻醉科医师遇到面罩通气困难，或气管插管困难，或两者

兼有的临床状况[7]。多国麻醉学会指南均强调DA预测的重

要性，并推荐清醒气管插管作为管理策略[8-9]。2008 年至

2009 年 NAP4 项目显示，英国和爱尔兰地区麻醉中每 2.2 万

例发生 1例严重气道不良事件（共 133例）、每 18万例发生 1
例气道相关死亡（共 16例），主要并发症包括死亡、脑损伤和

紧急外科气道，且实际发生率或为统计值 4倍以上。患者自

身特征和医务人员判断失误是导致并发症的前两大因素[10]。
未能预见 DA 可能会导致插管失败；如果同时存在通气困

难，情况可能会演变成“无法通气、无法插管”的危急情况，进

而引发缺氧缺血性脑损伤甚至死亡的风险。

1.2　DA评估的传统方法

气道管理是确保麻醉安全和质量的关键环节。文献显

示，在手术室外进行气管插管时，DA 的发生率约为 11%~
50%[11-13]。应尽可能在术前完成气道检查和评估，并评估与

DA相关的任何体征。传统的床旁气道评估包括以下内容：

张口度、Mallampati气道分级、甲颏间距和颈围等。

指示患者尽量张大嘴巴，测量上门牙到下门牙的距离。

如果上门牙和下门牙之间的距离<3 cm（或 2个横指），则表

明插管可能比较困难 [14]。1983 年，Mallampati SR[15]描述了

1 种以舌头大小作为基本临床体征来预测困难气管插管分

级的方法。随后，Samsoon GL 和 Young JR[16]提出了改良的

Mallampati分级法，将其分为 4个等级，也是目前麻醉科最常

用的气道评估方法。具体分级如下，Ⅰ级：可见腭弓、悬雍垂

和软腭；Ⅱ级：可见部分悬雍垂和软腭；Ⅲ级：可见软腭；Ⅳ
级：仅可见硬腭。咽部结构的分级越高，表明喉镜观察越困

难，Ⅲ~Ⅳ级提示存在DA。甲颏间距指患者头部最大限度后

仰时，甲状软骨切迹上缘至下颌骨颏隆突之间的直线距离，

该距离受许多解剖因素影响，成人正常值在 6.5 cm以上。甲

颏间距<6 cm或小于检查者三横指的宽度，提示下颌空间减

小，可预测为插管困难[17]。病理性肥胖和体质指数（body 
mass index，BMI）≥ 30 kg/m2的患者越来越多，虽然有些病理

性肥胖患者的头颈部解剖结构正常，但有些患者的咽部组织

增加，颈围增大，这些患者不仅可能面临气管插管困难的风

险，还可能面临呼气囊及面罩通气困难[18]。颈围>17 英寸

（43 cm）与困难气管插管有一定关系[19]。
尽管以上这些检查指标还不能十分灵敏地检测困难插

管，但这些指标阴性常常预示着气管插管相对容易。单一的

气道检查灵敏度和阳性预测值较低，但结合多种评估方法可

提高预测的准确性。

2　DA 预测模型的构建

DA是麻醉管理中的一大挑战，其未能预见的发生可能

导致插管失败、低氧血症甚至死亡[20]。尽管标准化的术前气

道评估已成为麻醉科的标准操作程序，但临床数据显示，

75%~93%的气管插管困难事件源于不可预见的DA，而传统

的评估系统在识别解剖异常方面存在很大的局限性[21]。AI
技术依托强大的数据挖掘和模式识别能力，可突破传统方法

的灵敏度瓶颈，构建智能化 DA 预测模型，明显提高隐藏解

剖变异（如颞下颌关节活动度异常、喉头抬高等）的筛查精度

和效率[22]。表1总结了AI用于DA预测的方法。

2.1　基于传统临床参数的机器学习模型

传统的术前气道评估主要依靠医生的经验和解剖参数，

但这些方法存在主观性强、灵敏度和特异性不足等问题，而

且单一指标难以全面反映复杂的气道解剖特征[30]。近年来，

机器学习（machine learning，ML）技术通过整合多维临床参

数（如年龄、BMI、张口度、颈围等）构建综合预测模型，明显

提高了DA的预测性能。

Kim JH等[23]开发并验证了一种困难喉镜检查的预测模

型，采用颈部周径与甲颏高度作为困难喉镜检查的预测因

子，采用 5种算法[（logistic回归（logistic regression，LR）、多层

表 1　AI用于 DA 预测的方法

参考

文献

［23］

［24］
［25］
［26］
［21］
［27］
［28］

［29］

样本量

（例）

1 677

622
970
202

10 727
5849

17 103

623

年龄（岁）

57（43，66）

43.1±14.1
53（17~92）
63.9±14.2

N/A

38.7±15.6

N/A

62（50，71）

验证方法

内部验证

内部验证

内部验证

内部验证

外部验证

内部验证

外部验证

内部验证

预测因子

颈周径、甲颏高度

甲颏间距、颈部周径等24个预测因子

额位、侧位、张口和伸舌时面部特征

不同体位的面部图像

正面面部图像

7个面部解剖位点

左眼、右眼、甲状腺切迹和胸骨上切迹

等解剖标志点

甲颏间距、颏胸间距等形态学特征

使用算法

LR、MLP、RF、XGBoost和
LightGBM

LR、RF、KNN等7种算法

DL
DL

CNN
RF、SVM和CNN等7种算法

G2LCPS

LR、RF、XGBoost和SVM

最优算法

RF

KNN
RF

CNN
CNN
CNN

G2LCPS

XGBoost

AUC/NME值

AUC=0.790

AUC=0.870
AUC=0.810
AUC=0.864
AUC=0.711
AUC=0.779
NME=3.588

AUC=0.766
注：N/A，表示数据未提供
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感知机、随机森林（random forest，RF）、极限梯度提升机（ex⁃
treme gradient boosting，XGBoost）和轻量梯度提升机（light 
gradient boosting machine，LightGBM）]进行训练，并通过测试

集验证模型性能，其中RF模型表现最优，其受试者工作特征

曲线下面积（area under the receiver operating characteristic 
curve，AUC）为0.790。该方法即使在气道评估受限患者中仍

具适用性，具有很好的应用前景。Sezari P等[24]从 32个传统

临床参数中筛选出了 24个预测因子，并使用 7种不同的ML
算法（LR、RF 等）构建 DA 预测模型，并同步分析了甲颏间

距、颈周径等 12 项解剖参数，其中 K-最近邻（k-nearest 
neighbors，KNN）算法的表现最优（AUC=0.870），并且该模型

可将困难插管漏诊率降低至 5% 以下。该研究还使用 
SMOTE 技术以增强模型的检验效能，在使用 SMOTE 技术

时，RF（AUC=0.760）能够产生与KNN算法（AUC=0.730）相同

级别的准确性，因此建议采用“KNN 初筛（敏感性 92%）+RF
复核（特异性 89%）”的联合决策模式以提高预测的准确性，

降低严重气道并发症的发生率。

基于传统临床参数的机器学习模型已显示出比传统评

分系统更好的预测能力，但仍存在一些局限性，如：大多数研

究的样本量较小。传统的 ML 模型虽然性能优异，但具有

“黑箱特性”，阻碍了临床推广，如：临床医生很难理解颈围与

指甲和下巴距离之间相互作用的权重分配逻辑。未来，通过

跨学科合作和真实世界验证，有望突破数据规模、可解释性

和多模态整合的瓶颈，实现从“辅助工具”到“临床决策核心”

的转变，最终降低围术期气道相关并发症的风险。

2.2　基于面部图像的深度学习（deep learning，DL）方法

采集面部图像结合AI算法建立预测模型，进行DA的预

测具有很高的精度，值得进一步探索。

Cuendet GL 等[25]使用 DL 算法来训练和分析面部特征

（例如额位、侧位、张口和伸舌）和困难气管插管的预测模型。

该研究基于人脸识别技术建立了困难插管预警模型（AUC=
0.81），提示结合 AI的自动人脸扫描能更好地帮助判断 DA。

Hayasaka T 等[26]使用 16张不同身体位置的面部图像创建了

一个评估模型，用于通过DL对困难气管插管进行分类。研

究发现，对插管困难进行分类的最佳 AI模型是在患者仰卧

位闭口的情况下生成的（AUC=0.864）。Tavolara TE 等[21]开
发了 1个DL模型，使用正面面部图像识别难以插管的患者。

该研究使用了卷积神经网络（convolutional neural network，
CNN）来训练采集到的名人面部图像数据，随后根据投票将

图像数据简单分为易插管和难插管。虽然 2项常规床边测

试的AUC分别为 0.604和 0.466，但通过优化训练集数据，使

用 1组 76例困难和 76例易插管患者的数据进行训练，所提

出的方法可将AUC提升至0.711。
面部图像可以通过简单、无创的方式收集，并进行自动、

客观地分析，这为未来的数字化、智能化和远程气道评估提

供了机会。然而，训练数据的质量、数量和特征直接决定了

模型的性能、泛化能力和可靠性。因此，在使用面部图像数

据进行机器学习时，应加强数据的有效性和准确性，以提高

模型的预测功效。预计更多的大样本、多中心研究将阐明图

像分析在DA评估中的价值。

2.3　基于解剖标志点定位与形态学分析

随着视频喉镜的引入，DA问题的发生率已有所下降，但

可能使临床医师的警惕性降低[31]。既往基于面部特征构建

的DA预测模型多来自直接喉镜检查的数据，这些基于直接

喉镜的模型是否能应用于视频喉镜检查仍有待商榷。

Xia M等[27]构建了 1个基于CNN的AI模型，通过整合基

线特征、病史、床旁检查及 7个面部解剖位点（正位、侧位、颏

下位等）作为预测变量。采用残差网络进行图像特征提取，

结合 LR、RF 及 LightGBM 等算法构建预测模型。发现 AI 面
部特征解析技术可有效预测视频喉镜检查中的困难事件，基

于 DL 的预测模型（AUC=0.779）较传统方法（AUC=0.736）展

现出明显优势，为围术期气道精准管理提供了新型决策支持

工具。然而，该研究也存在一定的局限性，虽然困难喉镜检

查是DA最常见的情况之一，但并非所有视频喉镜检查困难

的病例都会是DA[32]。传统DA评估依赖于面部和颈部特征，

但颈部解剖标志点的检测尤为困难。Ren ZY等[28]提出了一

种简单而有效的通用端到端半监督方法，即图到标签对比预

测（graph-to-label contrastive prediction，G2LCPS），用于解剖

标志点预测（如：左眼、右眼、甲状腺切迹和胸骨上切迹等）。

该方法可明显提升解剖标志点定位的准确性，其归一化平均

误差（normalized mean error，NME）为 3.588，可筛选出颈部定

位更精确的数据集，而以此数据集为基础构建的AI模型，其

在以颈部解剖特征预测 DA 方面的准确性或许会得到明显

提升。该研究创新性地提出全局-局部交叉伪监督策略，解

决了小样本数据下的模型泛化问题。床旁气道评估的指标

与气道形态学特征密切相关，如：甲颏间距、颏胸间距等[33]。
近期 1项基于形态学特征的ML用于困难气管插管预测的研

究提出了 4 种定制化 ML 流程，结果发现 4 种基于形态学特

征的 ML 流程表现出相似的区分能力：AUC 中位数介于

0.746~0.766，明显优于专家判断及所有先进方法（最高AUC
为 0.716）。其中最佳的方法为XGBoost算法，其在最优贝叶

斯决策阈值下假阴性最少，经过校准，该模型可靠地预测了

困难气管插管[29]。
在基于解剖标志点定位与形态学分析的 DA 预测模型

构建中，面部图像数据的获取常面临质量缺陷问题。无论是

公共数据库还是真实临床采集的数据，均普遍存在图像模

糊、关键解剖标志点遮挡或结构不完整等情况。为确保模型

训练的有效性，需对低质量数据进行严格筛选，但由此导致

的数据集规模缩减可能明显降低样本多样性及临床代表性。

数据多样性的不足将进一步制约模型的泛化能力，使其在复

杂临床场景中的应用效能受限。

3　DA 预测中的 AI 算法

AI算法体系庞大且多样化，主要可分为监督学习、无监

督学习、强化学习、DL等核心类别，每种算法因其设计原理

和应用场景不同而具备独特优势[34]。在医疗 AI 领域，模型

构建的科学性与算法选择的合理性直接决定了预测效能与
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临床应用价值。鉴于前文所述传统气道评估方法的局限性

及AI技术在DA预测中的潜在优势，算法作为模型实现的核

心技术载体，其原理特性、适用场景及性能差异将直接影响

后续模型的构建逻辑与验证结果。为便于读者理解不同算

法在特征处理、决策逻辑及优化目标上的差异，下文将详细

介绍主要算法的原理与应用。

3.1　RF
RF是一种集成学习算法，通过从训练数据集中随机选

择样本来构建一组决策树（decision tree，DT）模型，不同 DT
组的数据允许重复，构建多棵DT并结合其预测结果，降低单

棵DT的过拟合风险，来提高模型的准确性[35]。
为了更准确地预测头皮水分含量，Mao HM 等[36]设计了

一种配备可穿戴和环境传感器的帽子形设备，该设备可收集

头皮数据，结合移动水分计来收集不同条件下头皮水分的含

量，头皮表面温度、核心体温、心跳等数据作为预测因子，使

用了支持向量机（support vector machine，SVM）、RF等四种算

法来构建机器学习模型，并对每个个人模型使用 5倍交叉验

证。其中，RF 的平均绝对误差为 3.29，均方根误差为 3.97，
在预测个体头皮水分含量方面表现更好。C 统计量是评估

模型分类性能的核心指标之一，其本质等同于AUC，其值越

高表明该模型在区分不同类别（如：是否背痛）上的能力最

优[37]。Yamanaka S等[38]采用急诊科接受气管插管的病例，开

发了包括RF在内的 7种机器学习模型预测DA的发生，并将

这些模型与改良 Lemon 标准（Mallampati 分级、颈部活动度

等）的判别性能进行比较。发现通过 RF构建的模型 C统计

量值（0.72）明显高于改良 Lemon 标准（0.62），且在 7 种机器

学习模型中也处于较高水平。在急诊科临床场景中，基于

RF算法构建的 DA预测模型相较于传统评估方法展现出明

显优势，可有效提升DA的预测准确性。

3.2　kNN
kNN算法是一种基于实例的监督学习算法，广泛应用于

分类和回归任务，通过分析样本在特征空间中的邻近样本的

类别或数值进行预测。在 kNN 中，可以使用欧几里得距离

和曼哈顿距离等算法计算样本之间的距离。取 k个邻居的

目标值平均值作为预测值，距离按降序排序，并选择最接近

当前点的k个点[39]。
近期 1项研究评估了 ML预测肝细胞癌生存率的能力，

使用了如白蛋白、总胆红素等 28项指标，并根据患者生存期

长短及生存与否对数据进行了二元分类处理。随后，分别使

用了加权 KNN、立方 KNN 等几种不同的 KNN 模型进行训

练，发现当k值为1且度量类型为欧氏距离时，可获得最佳结

果（早期患者 6个月生存期预测准确率为 91%，进展期患者 3
年生存期预测准确率为92%）[40]。Sezari P等[24]的研究纳入了

包括KNN在内的 7种不同算法成功构建了DA预测模型，并

全面评估不同方法的性能，其中 KNN（AUC=0.87）凭借简单

的距离度量在多项指标中领先。但需要注意KNN的局限性

（如对高维数据和噪声敏感），本研究中特征筛选后的低维数

据可能放大了其优势。

3.3　CNN
CNN 是一种 DL 模型，专为处理具有网格结构的数据

（如图像、音频频谱）设计。其核心组件包括卷积层、池化层

和全连接层。

Chaves T 等[41]采用了 1个包含丰富真菌信息的数据库，

并使用 CNN 进行训练和验证，从而获得了具有自主识别真

菌物种的能力。之后，利用经过训练的 CNN 提供的图像识

别功能，开发了 1个能识别大型真菌物种的应用程序，可帮

助公众识别、了解不同的真菌，并参与真菌知识的普及与传

播。Cormack-Lehane（C-L）分级是在直接喉镜检查中用于

评估声门暴露情况的一种分级系统，它对于判断喉镜操作的

难易程度以及气道管理的风险具有重要意义。C-L 3级或 4
级视野代表着直接喉镜下声门暴露困难，属于DA的范畴[42]。
Cho HY等[43]开发并测试一种基于CNN的DL模型，利用颈椎

侧位 X 线片结果预测直接喉镜检查中声门的 C-L 分级为 3
级或 4级视野。分析了 5 939例甲状腺手术患者的颈椎侧位

X 线片，其中 253 例为 C-L 3~4 级视野，使用 10 组随机抽样

数据集训练新模型。结果显示出很高的准确性，AUC 达到

0.965，该模型为麻醉前气道评估提供了高精度、低成本的影

像智能工具，有望减少未预料DA导致的并发症风险。

3.4　XGBoost
XGBoost是一种基于DT的集成学习算法，XGBoost可被

训练为基线模型，筛选出关键特征供DL模型训练，降低计算

复杂度。近年来该算法因其计算速度快、泛化性好、预测性

能高而越来越受欢迎[44]。
静脉血栓栓塞（venous thromboembolism，VTE）是危重患

者的严重并发症，通常会导致死亡和长期残疾。为构建一个

根据临床特征和实验室指标预测危重患者 VTE 发生的 ML
模型，Guan CF等[45]从 1个公共数据库中提取数据，并使用逐

步LR模型从VTE既往史、白蛋白等 43个临床和生物学变量

中筛选了 24 个变量作为预测终点。使用包括 RF、XGBoost 
和 SVM 算法构建模型，为减少过度拟合，提高模型的稳健

性，使用了五重交叉验证，最终比较不同模型对VTE预测的

灵敏度和特异性。其中，XGBoost 构建的模型具有最大的

AUC（0.949）和灵敏度（0.781）。肥胖患者是 DA 的高危人

群，Zhou CM 等[46]利用公开数据库的回顾性二次分析研究，

纳入了 1 015例肥胖患者，数据集随机分为训练集（70%）和

验证集（30%）。采用包括 XGBoost、LR、RF 等 6 种机器学习

方法预测肥胖患者困难气管插管，其中XGBoost算法在测试

组中兼具高精确率（100%）和较高的AUC（0.813），整体表现

最佳。该研究为肥胖患者DA管理提供了基于ML的精准预

测方案，未来可通过扩大样本与优化算法进一步提升临床实

用性。

4　小结与展望

AI 正在引领 DA 预测从传统的经验决策模式向数据智

能驱动范式转型，其核心突破在于通过融合多源异构数据、

解剖特征定量建模和动态风险概率计算，构建全维度风险评
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估体系[47]。但AI算法目前也存在一定的弊端，其中“黑箱效

应”导致决策过程不透明，难以通过人类可理解的逻辑追溯

输入特征与输出结果的映射关系，在临床场景中难以得到医

生和患者的信任。在之前对 AI模型的研究中，主要关注点

在预测性能上，相比于传统的预测方法，AI模型的预测性能

也往往更出色，但“黑箱效应”制约了 AI模型由理论研究向

临床应用的发展[48]。如前所述，预测 DA的模型若无法解释

“舌骨周围影像特征”与“C-L分级”的关联，会使医生难以基

于模型调整麻醉方案。即使是AUC达到了 0.965，仍可能导

致临床信任度降低[43]。AI 在医疗领域的实用性突破，离不

开透明化决策逻辑与医学领域知识的深度交融。唯有构建

“开发者—医生—患者”协同参与的解释体系，让 AI 输出结

果具备可追溯的逻辑链条，才能推动 AI技术与临床实践的

深度耦合，为医学进步注入新动能。

未来需要加强技术优化和创新，通过多模态联合建模，

融合临床参数、图像、语音和动态生理信号，构建全息预测系

统。例如，将术中实时呼吸波形与术前颈部超声特征相结

合，加强动态风险评估。增强数据可解释性，使关键特征贡

献可视化，增强临床医生的信任感。开发轻型设备，提高数

据生成速度，支持术中动态决策。由于现有研究多为单中心

研究，样本量较小。需要后续的多中心和大样本前瞻性研究

来覆盖不同人群，并验证和加强模型的准确性。在ML和统

计模型评估中，内部验证和外部验证是两种用于检验模型可

靠性和泛化能力的重要方法，其核心区别在于验证数据与训

练数据的关系[49]。内部验证确保模型在训练数据分布下无

明显过拟合，性能达标。外部验证可防止模型因数据偏差在

真实场景中失效，当前 DA 预测模型普遍仅通过内部验证，

其跨临床环境的预测准确性存疑。未来研究需先通过内部

验证证明算法合理性，再经多中心外部验证验证预测的准确

性，以保障模型在不同医疗场景的可靠性。同时，在当前医

工交叉研究的大背景下，跨学科合作尤为重要，可结合麻醉

学、影像学和计算机科学团队，建立开放的气道图像和临床

参数数据库，设计临床需求驱动的算法，促进算法迭代。
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