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　　［摘要］　目前医疗已经进入大数据时代，越来越多医疗
大数据集被用于生成算法模型，以指导医疗护理的质量改进。我国每年实施数千万量级手术量，形成的

围手术期大数据经过治理挖掘和算法应用后有望显著优化围手术期管理、减少并发症的发生。围手术

期大数据是患者围手术期诊疗过程中产生的海量数据集合，结合大数据治理技术和机器学习算法，可应

用于术前评估、不良事件预测、麻醉深度评估、自动给药系统、决策支持系统和超声图像处理等，从而显

著提升手术患者围手术期安全，并减少医疗费用支出，由此提高人民群众的健康水平和减轻国家卫生经

济负担。
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　　１９８０年，“大数据”首次在 ＴＯＦＦＬＥ的《ＴｈｅＴｈｉｒｄ
Ｗａｖｅ》中提及［１］。此后，随着数据挖掘理论和数据库

技术的逐步成熟，一批商业智能工具和知识管理技术

开始被应用。从２００８年《Ｎａｔｕｒｅ》杂志推出“大数据”
封面专栏，到２０１０年ＣＵＫＩＥＲ在《ＴｈｅＥｃｏｎｏｍｉｓｔ》杂志
上发表大数据专题报告《Ｄａｔａ，ＤａｔａＥｖｅｒｙｗｈｅｒｅ》［２］，再
到２０１２年牛津大学教授ＭＡＹＥＲ－ＳＣＨＮＢＥＲＧＥＲ的著
作《ＢｉｇＤａｔａ：ＡＲｅｖｏｌｕｔｉｏｎＴｈａｔＷｉｌｌＴｒａｎｓｆｏｒｍＨｏｗＷｅ
Ｌｉｖｅ，Ｗｏｒｋ，ａｎｄＴｈｉｎｋ》［３］在国内风靡。随着互联网
的普及，互联网数据呈爆发式增长，大数据在国内大力

发展并逐渐被大众熟悉和使用。２０１３年，大数据迎来
了发展的高潮，以百度、阿里、腾讯为代表的国内互联

网公司各显身手，纷纷推出创新性的大数据应用。

２０１４年，“大数据”首次写入政府工作报告；２０１５年国
务院发布《促进大数据发展行动纲要》，全面推进我国

大数据发展和应用。此后，大数据应用渗透到各行各

业，大数据价值不断凸显，数据驱动决策和社会智能化

程度大幅提高，大数据产业迎来快速发展和大规模应

用实施。

　　随着医疗机构信息基础设施的完善，各种先进的
医疗设备不断增加，医疗数据呈现爆发式增加，医疗机

构迎来了医疗大数据的时代。与此同时，人工智能

（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）技术不断发展，为利用医疗
大数据和充分挖掘数据价值提供了技术方法。２０２１
年我国住院患者手术人次达到 ８１０３．１万人次［４］，与

之相应的，产生了海量的电子病历数据、检验检查数

据、监护数据等围手术期数据。在这些数据的数量、种

类和产生速度的推动下，围手术期医学也进入了大数

据的时代。ＡＩ算法和大数据技术可针对围手术期大
数据的海量性、复杂性、可变性和个体化的特点，对其

进行充分挖掘和应用，可以提升诊疗效率，减少术中和

术后并发症的发生，由此提高手术患者围手术期安全，

并为个体化医疗开辟道路［５］。

　　目前我国麻醉执业医生只有７．９万人［４］，相当于

每万人仅拥有０．５７个麻醉医生，与英美等发达国家差
距巨大。近年来，我国住院患者手术逐年增长，而麻醉

执业医生却几乎没有增加。不断加大的工作负荷和延

长的工作时间，使麻醉医生普遍存在疲劳工作，增加患

者围手术期的安全风险。在英国，择期手术患者的术

后院内死亡率为 １％～４％，而高危患者的术后死亡率
达到了 ８０％以上［６］。因此，早期识别高危患者，及时

干预，对降低术后发病率和死亡率非常重要。围手术

期大数据的应用是解决麻醉医生短缺，减轻工作负荷

的重要方式之一。充分挖掘围手术期大数据价值，并

将其运用在术前评估、不良事件预测、麻醉深度评估、

决策支持系统、自动给药系统和自动超声图像处理等

方面，可以优化临床麻醉管理工作流程，提高麻醉医生

工作效率，提高医疗质量，最终改善患者预后［７］。正

如国家卫健委发布的《“十四五”全民健康信息化规

划》所述，要加强健康医疗大数据创新应用和行业治

理，促进健康医疗大数据应用发展，充分释放数据价

值，提高卫生健康工作质量和效率。

１　围手术期大数据的定义和特点

　　围手术期大数据是患者围手术期诊疗过程中产生
的海量数据集合，可通过创新的管理和控制流程方式

实现日益个性化的治疗、有效性评估和降低临床风

险［８］。它亦具有大数据的“４Ｖ”特征，即大体量
（ｖｏｌｕｍｅ）、多种类（ｖａｒｉｅｔｙ）、速度快（ｖｅｒａｃｉｔｙ）、价值大
（ｖａｌｕｅ）。
　　围手术期医学分为术前、术中、术后三个阶段，且
每个阶段关注的重点不同，因此围手术期大数据存在

阶段性和时效性。在手术前，围手术期医学主要关注

于对患者手术的各种风险进行评估，涉及电子病历、检

验、检查等数据。这些数据来源于不同产商的不同医

疗设备，包括文本、数值、图像等不同类型，所以围手术
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期大数据又存在多源性、异构性和多模态性。这些多

源异构数据还存在标准性差等问题，例如不同厂家的

同种设备对同种检查名称不一致。因此，大数据分析

常需使用数据标准化技术，以挖掘数据真实的价值。

　　在手术中，主要关注由各种监护设备产生的生命
体征数据，根据体征情况及时决策干预。而生命体征

数据往往是时间序列数据，所以这些数据具有时序性

和动态性。生命体征数据收集，往往是监护设备通过

采集患者的各种信号检测，难免会受到其他信号或干

扰的影响，如监护仪采集心率时，若受到电刀干扰就会

采集错误数据。此外，由于完成根据生命体征做出的

决策和基础麻醉事件都需要时间，这些数据在及时性

和一致性上存在偏差。因此，围手术期大数据分析时

需要找到这些噪音点，给予修正，以免影响数据分析的

结果。

　　在手术后，围手术期医学主要关注患者术后恢复
和各种并发症，这是影响患者生存率的关键［９－１１］。而

这些并发症往往涉及多学科合作，数据来源较前面更

加广泛，包括电子病历、检验、检查、监护数据、信号数

据等各种数据结构和模态，数据更为复杂。

　　围手术期大数据有上千个指标，其中有结构化的
数据，也有非结构化的数据。结构化的数据分为数值

数据、标签数据和有序数据，非结构化的数据有文本数

据和图片数据，不同类型数据的处理方式不同。此外，

有的指标往往需要反复检测，存在明显的时序性，而这

些指标也会受到不同干预措施影响，数据之间相互关

联影响，呈现出高维和复杂的特点。

２　围手术期大数据的应用

　　围手术期大数据的多模态、高维和复杂等特点，以
及围手术期数据存在不规范、噪音和数据缺失等问题，

人脑计算能力难以处理，而大数据技术和ＡＩ技术却显
示出其独有的优势。围手术期大数据应用于术前评

估、不良事件预测、麻醉深度评估、自动给药系统、决策

支持系统和超声图像处理等，可以贯穿围手术期的整

个过程，帮助医护人员向患者提供更安全、更高效、更

经济的医疗服务。

２．１　术前评估
　　围手术期大数据最常用于事件和风险预测。围手
术期发生并发症是导致患者死亡的主要原因之一，早

期发现患者围手术期不良反应，提醒医生及时干预，可

以改善患者的结局及预后。美国麻醉医师协会

（Ａｍｅｒｉｃａｎｓｏｃｉｅｔｙｏｆａｎｅｓｔｈｅｓｉｏｌｏｇｉｓｔｓ，ＡＳＡ）分级是目前

使用最广泛的术前风险评估工具，但耗时长、准确度

低。ＺＨＡＮＧ等［１２］使用患者家庭用药和合并症等数

据，使用机器学习（ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）算法，构建的
连续型ＡＳＡ分级预测模型，比传统 ＡＳＡ分级更精细，
准确度更高，有助于麻醉医师术前识别高危患者。

　　困难气道也是麻醉相关死亡和并发症的主要原因
之一，传统识别方法是通过马氏分级和甲颏距离识别。

ＴＡＶＯＬＡＲＡ等［１３］使用深度学习（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）方
法，通过患者正位面部图像数据来识别困难气道，效果

优于传统方法。而 ＨＡＹＡＳＡＫＡ等［１４］在此基础之上，

使用了１６种面部图像数据，同样利用 ＤＬ方法，进一
步提升了识别效果。此外，ＫＩＭ等［１５］利用年龄、性别、

身高、体质量、体质指数（ｂｏｄｙｍａｓｓｉｎｄｅｘ，ＢＭＩ）、颈围
和甲颏距离等数据，使用 ＭＬ算法亦构建出了可以识
别困难气道的预测模型。

２．２　术中不良事件预测
　　低血压和低氧血症是围手术期中常见的临床事
件，与心肌梗死、急性缺血性卒中、急性肾损伤等严重

并发症密切相关［１６］。由于低血压和低氧血症难以预

测，临床麻醉中通常在事件发生后予以处理，而早期发

现术中低血压和低血氧有助于麻醉和手术效果的改

善。近几年研究表明，利用围手术期大数据和ＡＩ算法
可以实现早期预测。ＨＡＴＩＢ等［１７］基于患者动脉血压

的波形图数据，提取血流动力学特征，使用 ＭＬ算法提
前５ｍｉｎ预测出低血压的敏感性和特异性都达到了
９２％。ＫＡＮＧ等［１８］使用监护仪、麻醉机和输液泵获取

的数据以及患者的一般信息等，构建 ＭＬ模型来预测
麻醉诱导后低血压的发生，其最佳模型的受试者工作

特征曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）达到了
０．８４２。在低氧血症预测方面，ＬＵＮＤＢＥＲＧ等［１９］使用

监护仪和麻醉机中的获得的血流动力学和通气数据以

及术中使用药物、麻醉干预措施、检验指标等数据，开

发了一种基于ＭＬ的 Ｐｒｅｓｃｉｅｎｃｅ系统，结果显示，该系
统可将麻醉医生预测术中低氧血症的能力提高一倍。

ＧＥＮＧ等［２０］使用单变量分析从患者一般信息、合并

症、颈围、甲颏距离和麻醉用药等数据，先找出与低氧

血症相关的指标，再基于这些指标构建人工神经网络

模型，预测无痛胃肠镜检查期间的低氧血症，ＡＵＣ约
为０．８００。
　　全身麻醉可令患者意识、痛觉消失，反射抑制和骨
骼肌松弛，从而提供舒适、安全的手术条件，其中麻醉

深度的控制至关重要。麻醉过浅或过深都可对患者造

成不良影响。准确的麻醉深度监测可防止镇静过度或
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不足，避免术中知晓或血流动力学不稳定，进而降低死

亡率、发病率，加快术后恢复。然而麻醉药物与麻醉深

度并不存在线性关系［２１］，应用围手术期大数据来检测

麻醉深度表现出显著优势。ＴＡＣＫＥ等［２２］通过脑电图

和听觉诱发电位来预测麻醉患者是否存在意识，其最

大预测概率达到了０．９３５。ＡＦＳＨＡＲ等［２３］和 ＧＵ等［２４］

均采用术中患者的脑电图信号，构建 ＭＬ模型来预测
患者的脑电双频指数（ｂｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｄｅｘ，ＢＩＳ），结果显
示，这两个模型预测效能都优于传统的麻醉深度估计

方法。

２．３　术后并发症预测
　　术后发生危重症是围手术期死亡的主要原因之
一，早期诊断，及时干预，可以降低患者的死亡风险。

ＺＨＡＮＧ等［２５］使用供体特征以及移植患者的一般信

息、病因、围手术期检验结果、合并症和用药情况等数

据，通过ＭＬ算法来预测肝移植后发生急性肾损伤的
患者，区分度约为０．７６０。ＪＥＯＮＧ等［２６］使用终末期肾

病患者的术前数据和术中数据等，通过多种 ＭＬ算法
预测终末肾病患者术后是否发生不良心脏事件，最佳

模型的区分度为０．７９７。ＬＥＥ等［２７］使用患者的一般信

息、检验结果、ＡＳＡ分级、术中生命体征、发病时间、用药
情况和麻醉事件等共４６个特征，构建ＭＬ模型以预测全
麻患者的死亡率，其ＡＵＣ达到了０．９２１。ＢＩＨＯＲＡＣ等［２８］

使用大量接受重大手术患者的数据，来预测急性肾损

伤、脓毒症、静脉血栓栓塞等八种术后并发症及术后一

年死亡风险，其ＡＵＣ值为０．８２０－０．９４０。
２．４　用药管理
　　临床决策支持工具也是围手术期大数据的应用方
向之一，它不再是单纯的提示或预警，而可以实实在在

地指导医生做出正确的临床决策，减少危重不良时间

的发生，帮助患者快速外科康复。ＰＥＮＧ等［２９］利用

ＭＩＭＩＣⅢ数据库中脓毒症患者的一般信息、生命体
征、实验室检查、序贯器官衰竭（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｏｒｇａｎｆａｉｌｕｒｅ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ，ＳＯＦＡ）评分、用药情况等数据，训练强化学
习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）模型，该模型认为治疗
脓毒症时，比起液体复苏更推荐血管加压药的使用。

ＫＯＭＯＲＯＷＳＫＩ等［３０］构建的ＲＬ模型则推荐早期使用
低剂量血管加压药来治疗脓毒症，可避免液体过量。

ＹＵ等［３１］使用机械通气患者的呼吸频率、心率、动脉

ｐＨ值、呼气末正压、血氧饱和度、吸入氧浓度、动脉血
氧分压等数据，使用逆 ＲＬ，通过脱机通气效果和镇静
剂剂量反推医生的拔管策略，结果显示患者的整体状

态较单独的氧合指标更重要。此外，该研究团队还通

过ＲＬ［３２］，找出了更有效的机械通气和镇静用药策略，
以保证整个过程都在一个相对稳定的状态，更利于手

术患者快速外科康复。

　　机器拥有远超人类的专注力，以及不易疲劳的特
性，因此，机器在提高麻醉医生效率、准确性和患者安

全性方面拥有极大的挖掘价值［３３］。早在 １９５０年，
ＫＩＥＲＳＥＹ等［３４］便研发出了根据脑电图维持血药浓度

的自动给药系统。２０１３年，麻醉机器人“ＭｃＳｌｅｅｐｙ”出
现了［３５］，它可以完成从麻醉诱导到麻醉苏醒的各项与

麻醉相关的任务，并且能够掌控镇静、镇痛和肌肉松

弛。随后 ＺＡＯＵＴＥＲ等［３６］开发了一种新型自动麻醉

系统，用于体外循环心脏外科手术中静脉麻醉药物的

闭环给药，同样能够掌控镇静、镇痛和肌肉松弛。

ＲＥＳＴＯＵＸ等［３７］开发了一个肝原位癌闭环自动给药系

统，通过ＢＩＳ调整异丙酚和瑞芬太尼的用药，可以在整
个手术过程中提供足够的麻醉深度。然而目前自动给

药系统使用的是基于规则模型，无法解决个体和人群

的差异问题。随着ＡＩ技术的不断突破，挖掘出围手术
期大数据更大的价值，构建出更强大的模型，可能可以

更加高效、安全和个体化地指导麻醉用药。

２．５　围手术期辅助检查
　　超声检查由于其实时、低成本、无辐射以及对解剖
结构识别的能力在围手术期被广泛使用。超声图像具

有实时、动态特以及数据量庞大复杂等特点，使用人工

分析超声数据的工作量巨大且准确性易受人为主观因

素影响。通过 ＡＩ分析大数据建立模型，可以帮助医
生有效识别结构以及定位，减少主观经验造成的诊断

误差，提高围手术期医疗的安全性。经皮脊柱穿刺手

术需要识别椎骨水平，以有效、安全地注入镇痛剂，目

前椎骨水平的识别主要通过触诊，但该方法很容易出

现误诊。ＨＥＴＨＥＲＩＮＧＴＯＮ等［３８］使用卷积神经网络对

下脊柱的横向超声图像进行识别，成功区分了骶骨、椎

间隙和椎骨。在硬膜外麻醉中，准确识别硬膜外腔和

针靶至关重要，ＰＥＳＴＥＩＥ等［３９］利用 ＤＬ在超声图像上
检测硬膜外腔和针靶，可以减少操作的失败率，减轻患

者的并发症，提高安全性。在区域神经阻滞方面，

ＨＵＡＮＧ等［４０］利用ＤＬ构建股神经区域分割的模型，来
识别股神经阻滞区域，获得了满意的效果。ＹＡＮＧ等［４１］

构建出可用于自动定位肌间沟臂丛神经的系统，能够

帮助医生准确定位。此外，目前甚至已经出现了用于

周围神经阻滞的商用ＳｃａｎＮａｖＡｎａｔｏｍｙＰＮＢＡＩ辅助显
示系统［４２］，可以对多种关键结构辅以各种颜色显示。
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３　展望

　　围手术期大数据应用有助于协助医师提供更高
效、更安全、更个性化的医疗服务。目前围手术期大数

据在风险和事件预测、评估麻醉深度、辅助临床决策和

超声引导方面都有广泛的应用。但是在自动给药的方

向上，更多是基于规则的模型，此类模型尚存在着鲁棒

性不强，没有充分利用现阶段围手术期用药数据等问

题，难以做到以患者为中心的个性化医疗服务。随着

ＡＩ技术的发展，围手术期大数据能够挖掘出更有价值
的信息，构建更具药效学和药代动力学的模型，甚至对

不同人群构建用药模型，以实现智能化、个性化的医疗

服务，提高医生效率，保障患者安全。

　　随着自动给药系统发展，从单输入单输出系统，到
多输入多输出系统，自动给药系统的任务也在不断地

丰富，迈向闭环的药物管理系统也大有希望。目前基

于大数据的ＡＩ系统只能完成一项或者一类任务，属于
“弱ＡＩ”的范畴。随着近期掀起一股ＣｈａｔＧＰＴ的热潮，
“弱ＡＩ”将不断走向“强ＡＩ”，在大数据支持下的ＡＩ应
用将有效实现围手术期全覆盖。此外，“垃圾输入，垃

圾输出［４３］”，这句话反映出围手术期大数据最大的局

限是数据质量问题。由于目前很多数据由人工录入，

因此存在数据录入错误、录入不完整、或录入不及时、

不标准等问题，数据完整性不足。此外，自动获取的数

据同样存在问题，如各种原因对仪器的干扰，生成错误

数据，以及不同厂家仪器之间的标准不统一等。这些

数据问题限制了对围手术期大数据价值的挖掘，需加

强数据标记及数据清洗流程的管控。另外，由于围手

术期大数据的敏感性、安全性以及各个医疗机构数据

格式不统一等问题，限制了不同单位间的数据共享，进

一步限制了围手术期大数据的应用。未来，随着技术

的不断进步，通过围手术期大数据不断丰富ＡＩ系统的
应用功能，进一步丰富用药的任务，不断扩展麻醉流程

上的任务，以完成闭环智能麻醉管理系统，实现麻醉全

流程管理。这种局限性在未来会不断减小。

　　陆军军医大学第一附属医院麻醉科、第二附属医
院麻醉科与中国科学院重庆绿色智能研究院在医学和

人工智能交叉领域合作多年；致力于围手术期大数据

在促进外科手术患者快速外科康复研究，以及战创伤

重症伤员救治链中应用研究。在多项国家重点研发计

划、国家支撑计划、国防科技创新特区课题等项目支持

下，在“围手术期大数据治理和算法应用”上存在的多

个关键／核心问题提供可行的解决途径和研究方案。

前期合作的“围手术期大数据支持下危重症患者早期

预警和干预决策支持”系列研究，已经发表相关ＳＣＩ论
著２０余篇；同时获得“医疗器械产品注册证”、软件产
品证书、软件著作权。
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