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基于人工智能的气道管理优化策略与实践分析
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【摘 要】气道管理是临床麻醉学、急救医学和重症医学领域的重要技术之一，妥善的气道管理可有效减少患者术后肺部并发

症、降低患者的死亡风险。人工智能在麻醉学领域的应用日臻成熟，已成为现代麻醉实践的重要组成部分。根据医学影像信

息识别困难气道的算法模型可为复杂气道评估提供辅助决策。当前麻醉机器人在气道管理领域的技术革新进展显著，已发展

出基于机器视觉技术和深度神经网络技术的机器人辅助气管插管系统。本文将重点介绍人工智能时代麻醉机器人在气道管

理中的应用进展。
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【Abstract】Airway management plays an important role in clinical anesthesiology，emergency medicine，and critical care medicine. 
Proper airway management can effectively reduce postoperative pulmonary complications and lower the risk of death for patients. The 
application of artificial intelligence in the field of anesthesiology is becoming increasingly mature and has become an important compo⁃
nent of modern anesthesia practice. The algorithm model that identifies difficult airway by analyzing medical imaging information can 
provide decision support for assessing complex airway. The technological innovation of anesthesia robots in airway management has 
made significant progress，and a robot-assisted tracheal intubation system based on machine vision technology and deep neural net⁃
work technology has been developed. This review focuses on the application progress of anesthesia robots in airway management in the 
era of artificial intelligence.
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气道管理是呼吸支持治疗的重要技术之一。在围术期

领域，气道管理失败是麻醉相关死亡原因的首要因素，因气

道处理失败致死的病例数占麻醉相关死亡病例总数的

40%[1-2]。气道管理一直是麻醉医师、急诊医师 ICU医师面临

的最具挑战性的工作之一，气管插管成功与否直接影响患者

预后转归。英国1项前瞻性研究统计了1年内英国各地手术

室、重症医学科、急诊科发生的气道相关不良事件，全麻期

间呼吸系统主要并发症发生率为 46.3%（95%CI=38.4%~
54.2%）/百万例次[3]。不能及时完成气管插管或气管导管位

置不正确可能会导致患者窒息、低氧血症、缺氧性心脏骤停

甚至死亡[4-6]。即便气管插管成功，前述不良事件的发生概

率也会随着插管次数的增加而显著攀升。首次气管插管失

败导致的不良事件发生率为 14.2%，第二次尝试为 47.2%，第

三次尝试为 63.6%[7]。院前急救等场景下，常伴随患者血流

动力学剧烈波动、饱胃、面部/颈部创伤和颈部固定等多种复

杂状况，急救人员的气道管理经常面临挑战[8-9]。因此，在危

重患者中实现快速和成功的气管插管至关重要。

人工智能辅助临床医生行气管插管是一种创新的方法。

利用深度学习技术，可通过面部图像、上气道整体空间结构

特征等影像资料构建模型算法，用于识别潜在的困难气道高

综述         DOI：10.13406/j.cnki.cyxb.003693

作者介绍：赵美玉，Email：zhaomeiyu1996@163.com，

研究方向：气道管理，人工智能。

通信作者：贾　斐，Email：jiafei@caict.ac.cn。

基金项目：国家自然科学基金面上资助项目（编号：82071189）；首都

卫生发展专项资助项目（编号：首发2024-2-40912）。

优先出版：https://link.cnki.net/urlid/50.1046.R.20250106.1327.006
（2025-01-06）

—— 1



重庆医科大学学报 2025 年第 50 卷第 1 期 （Journal of Chongqing Medical University 2025.Vol.50 No.1 ）

危患者。在此基础上，利用机器人辅助技术，包括遥操作控

制机器人、视觉反馈控制机器人、光/磁导航机器人等，实现

气管插管操作。本文就近年来人工智能在气道管理中的应

用进展进行综述。

1　构建困难气道预测模型

气道评估是气道管理的重要前提。传统的术前气道评

估手段包括张口度、头颈活动度、甲颏距离、Mallampati分级

等多个外观评估指标，以及医学影像检查（X线、CT、MRI、超
声）的辅助评估。未预料的困难气道是麻醉相关死亡和严重

并发症的主要原因。尽管麻醉医生常规进行术前气道评估，

但 75%~93%的气管插管困难属于非预料困难气道，常规术

前气道评估方法难以准确识别[10]。人工智能依靠强大的学

习能力和数据分析能力，通过建立困难气道预测模型，可极

大提高气道异常解剖结构的识别效率和准确率。

1.1　机器学习

充分显示声门入口是成功进行气管插管的关键。作为

人工智能的重要分支，机器学习通过深入学习和分析数据，

赋予机器自主识别和处理数据的能力。2016 年 Carlson JN
等[11]比较了麻醉专家和 4种不同机器学习算法（K最邻近、支

持向量机、决策树和卷积神经网络）对声门识别的准确率，旨

在构建一个用于评估困难气道的辅助工具，研究结果表明：

机器学习算法识别声门入口的准确率超过 80%，其表现可与

富有经验的麻醉专家媲美。随着算法模型的进一步优化，结

合机器学习算法的视频喉镜有可能为操作者提供实时的气

管插管路径导航，以帮助指导成功完成气管插管。

2024 年 Xia M 等[12]采用机器学习中的轻量梯度提升机

算法（LightGBM）建立了通过面部分析识别困难气道的算法

模型，与使用 logistic 回归算法建立的传统模型的预测性能

进行了比较，Delong测试结果表明，人工智能模型在预测困

难的视频喉镜检查方面表现更好，提供了更大的临床净收

益。研究分别采用平视位、伸舌位、张口位和侧卧位的面部

图像。通过使用语音提示、摄像头和算法，人工智能模型可

以提供比传统床旁气道评估更好的预测效果。这些数据可

以用于制定气道管理计划，并减少麻醉医生的工作量。

上述机器学习算法（K 最近邻、支持向量机、决策树、卷

积神经网络、LightGBM等）各有其特点。K最近邻算法简单

直观，但在处理大型数据集时计算成本较高；支持向量机在

处理高维数据时表现出色，但在处理非线性问题时可能需要

核技巧来提高性能；决策树易于理解和实现，但容易过拟合。

卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）在图像识

别任务中表现出色，但需要大量的标注数据进行训练。

1.2　深度学习

喉镜图像的计算机辅助分析有可能增加主观评估的客

观性。深度学习算法作为机器学习的一个分支，利用多层神

经网络模拟人脑的学习过程，通过逐层传递和学习，能自动

提取数据特征，并基于这些特征进行预测或分类，具有改进

图像分析的潜力，已在多种环境中表现出优异性能[13]。

1.2.1　CNN　CNN 是深度学习的代表算法之一，能从图像

中提取关键特征，并根据这些特征完成图像分类、目标检测

等视觉任务。近十余年，伴随深度学习算法的发展，各种具

有自动面部分析功能的人工智能模型被用于预测困难气道。

2021年，Hayasaka T等[14]首次创建了一种能通过面部图像预

测气管插管困难程度的人工智能模型，研究采用患者 16个

面部表情特征判定气管插管难易程度，通过深度学习算法建

立分类模型，并利用类别激活热力图（class activation map⁃
ping，CAM）对模型进行可视化展示，模型预测灵敏度81.8%、

特异度 83.3%、准确率 80.5%，仰卧闭口位可较好判断患者是

否存在困难气道。由于样本量小（仅 202例患者纳入分析），

因此预测效果有限。

Cho HY等[15]开发和测试了一种使用颈椎侧位X线预测

直接喉镜检查下Cormack Lehane（CL）分级 3级或 4级声门的

深度学习模型。现有研究表明上气道结构（如舌骨、会厌、杓

状软骨和甲状软骨）之间的成角、颈椎活动受限与气管插管

困难有关。舌骨位于尾侧时，更多舌体占据下咽，直接导致

喉镜暴露声门困难。颈椎活动受限则与寰枕间隙和棘突相

关。利用类激活映射图对不同CL分级下的相应气道结构做

出颜色标识，建立的模型可自动评估颈椎侧位X线片，预测

CL分级3级或4级声门。

1.2.2　残差神经网络模型（ResNet）　ResNet 通过引入残差

学习和跳跃连接等机制，在解决深度神经网络模型训练过程

中的梯度消失/爆炸问题、提高模型训练速度和性能、减少信

息丢失以及增强模型泛化能力等方面表现出显著优势，是深

度卷积神经网络模型的一种延伸。

Wang GZ 等[16]使用 MixMatch 半监督深度学习方法与

ResNet18架构作为气道分类的核心网络开发了一种能够通

过面部图像识别面罩通气困难和气管插管困难的全自动半

监督深度学习模型。所选图像突出了患者信息的 6个关键

部分:最大张口度，Mallampati分级，颈部长度，颈部周长，头

颈活动度和甲颏间距。研究仅采用 30% 样本训练模型，其

准确性、敏感性、特异性、F1 评分和 AUC 值便与专业麻醉

医生相近（分别为 90.00% vs. 91.00%、89.58% vs. 91.67%、

90.13% vs. 90.79%、81.13% vs. 83.26% 和 0.945 vs. 0.949 7），

在性能和成本间实现了良好平衡。

2022 年上海胸科医院 Li Y 等[17]开发了基于 VGG16 和

ResNET架构的支气管管腔识别诊断模型，并比较了在有和
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没有人工智能系统辅助情况下，气管镜医生对支气管管腔判

断的准确程度。将支气管管腔视频分割为 31个不同的解剖

位置，使用其中28 441张符合条件的支气管管腔图像训练模

型。交叉验证集中，6 个模型的最优准确率在 91.83%~
96.62%；除节段性支气管外，其他支气管识别的准确率为

82.69%。在人工智能辅助下，医生识别管腔的准确率明显

高于没有人工智能辅助。

1.2.3　掩码区域卷积神经网络模型（Mask R-CNN）　尽管

人工智能算法经常用于分析医学图像，但紧急气管插管时喉

镜捕获的图像可能存在运动模糊、视觉模糊、血液、粘液和呕

吐物等复杂状况。Choi SJ等[18]开发了一种能通过视频喉镜

图像快速分辨复杂状况下口腔结构的模型。临床医生手动

标记 54段插管视频中的关键解剖结构，包括舌、会厌、声带

和角状软骨。采用 DeepLabv3+、U-Net 和经过调整优化的

Mask R-CNN 模型制备的 EfficientNet-B5、EfficientNet-B5和

R-CNN模型进行测试，识别处理速度（帧/秒）分别为 3、24和

32。其中Mask R-CNN模型训练效果最佳，能帮助医务人员

在紧急情况下进行气管插管。

1.2.4　目标检测网络模型（CenterNet）　吕志峰等[19]基于深

度学习算法成功构建可视喉镜下模拟人声门图像模型。临

床医生使用可视喉镜暴露模拟人声门，并采集不同角度、不

同方位声门图像，随机划分为训练集和测试集，完成图像标

注。使用 CenterNet、YOLOv3、YOLOv4 模型识别声门，其中

CenterNet模型识别精度最高。

上述模型都利用了神经网络的深度学习算法重现数据

的复杂特征。CNN 模型通过自动提取图像特征，在面部分

析和困难气道预测中表现出了较高的准确率。ResNet通过

引入残差学习解决了深度学习中的梯度消失问题，提高了模

型的深度和复杂度，使其在处理更复杂的图层时仍然能够保

证性能的提升。Mask R-CNN 在处理具有复杂背景和遮挡

的医学图像时，通过实例分割精确地识别出关键的解剖结

构，这对于紧急情况下的气管插管尤为重要。

在比较这些模型时，本研究需要考虑它们的准确性、鲁

棒性、训练和推理时间以及对数据量的需求。比如尽管

CNN在图像识别上表现出色，但在样本量较小的情况下，其

性能可能受限。ResNet 通过其残差连接提高了网络的深

度，但可能会增加模型的计算复杂度。Mask R-CNN虽然在

复杂图像处理上表现出色，但其训练可能需要更多的时间和

资源。

2　预测气管插管的生理性反应

自主神经系统（ANS）在人体对各种内外刺激的反应中

扮演重要角色，可以调节机体呼吸、循环、体温及内分泌功

能。ANS功能障碍可能使麻醉手术患者的围手术期管理复

杂化，增加发病率和死亡率，对预后产生不利影响[20]。测量

心率变异性（heart rate variability，HRV）是一种评价自主神

经功能状态的简易方式，可根据心率变异性分析气管插管过

程产生的伤害性刺激[21]。HRV可以通过计算心电图中R-R
波的时间间隔来测量。其量化指标主要参考时域、谱域或频

域以及非线性方法。通过对RR区间序列的分析，可以发现

HRV包含高频信号（0.15~0.40 Hz）、低频信号（0.04~0.15 Hz）、

极低频（0.003 3~0.040 0 Hz）等复杂成分[22]。这种频率范围

的差异使 HRV 分析能够分离交感神经和副交感神经的影

响。既往研究采用滑动时窗法，通过提取清醒状态、麻醉诱

导后、气管插管时的心电图频谱特征，基于长短期记忆架

构建立能对不同应激状态进行高精度分类的递归神经网

络模型，预测气管插管产生伤害性刺激的发生率，准确率可

达90%[23]。

灌注指数（perfusion index，PI）是另一种监测气管插管应

激反应的无创定量指标。Shah SB等[24]的研究对比了经视频

喉镜插管和经口机器人肿瘤手术（transoral robotic surgery，
TORS）时的应激反应。TORS是一种能够通过模拟人类手术

动作，在口腔和咽喉等狭窄空间内进行精确操作的机器人手

术系统，在打开患者口腔的过程中会产生类似于喉镜检查的

血流动力学改变和应激反应。研究共纳入 26例成年患者，

经视频喉镜插管时的PI显著高于手术机器人打开患者口腔

时的 PI，表明气管插管操作引起的应激反应更强烈。未来

自主神经功能测量可与深度学习算法融合，作为一种诊断和

评估预后的气道管理方式。

3　机器人辅助气管插管

2010 年，Tighe PJ 等[25]描述了第 1 例使用多功能达芬奇

外科系统和模拟人体模型进行机器人辅助柔性纤支镜插管

的案例，表明机器人辅助气管插管的可行性，但该系统运行

成本高昂，不适合广泛应用；2012年，Hemmerling TM 等[26]设

计和开发了以宾得视频喉镜为基础的开普勒气管插管系统，

研究中前 12次气管插管 91%的成功率在临床非常具有应用

前景；2016年，Cheng XY等[27]设计制作了一种用于气管插管

的装置 Intubot，气管导管被安装在引导探针上，步进电机控

制导管前后移动，伺服电机控制导管弯曲角度，基于 Viola-
Jones目标检测算法的微型摄像机定位声带并引导气管导管

进入声门。

2018年海军军医大学 Wang XY 等[28]在 Kepler系统的理

论基础上，针对院前、战地、地震等事故或灾难场景研发了一

种无线网络遥操作机器人气管插管系统 RRAIS。服务器和

客户端电脑通过无线局域网实现互联。医生根据客户端反
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馈的内窥镜图像操作飞行摇杆发送指令，控制机器人运动，

并用实验动物猪验证了该系统的可行性。与直接喉镜相比，

该机器人插管系统的成功率更高（首次成功率 80% vs. 40%，

总体成功率 90% vs. 60%），但耗时更长（75 s vs. 53 s，P<
0.01）。

2020年，Biro P等[29]探索使用自动喉部成像机器人内窥

镜（REALITI）用于气管插管。该手持设备配有手动和自动

两种模式，使用基于Haar特征的级联分类器检测角状软骨、

声门、气管 3 个关键解剖结构，对每个特征使用 500~700 个

正图像和 500~900个负图像进行识别训练。当识别出关键

解剖特征时，可以允许尖端自动向声门旋转完成插管。研究

表明，与手动模式相比，该系统在自动模式下可更快完成气

管插管（平均节省时间为5.5 s）。

2021年，王荣峰等[30]利用“非接触性”磁场力的特点研发

一套磁导航气管插管装置，由导航磁体和磁性引导条组成。

该研究分为 3组：5名麻醉医生分别使用直视喉镜和磁导航

装置、5名非麻醉医生仅使用磁导航装置，完成每人 25次气

管插管操作，直视喉镜下气管插管时间显著高于磁导航装置

用时；采用 Likert 等级对装置的易操作性进行主观评分，组

间差异无显著统计学意义（P=0.110）。研究表明了磁导航技

术用于气管插管的可行性，且具有操作简单、快速、有效、学

习曲线短等特点。

由于 3D图像捕捉、人工智能、用于图像分析的机器学习

和机器人控制系统等现有技术的结合，未来气道管理可能会

发生革命性的变化[31]。目前用于气管插管的机器人主要有2
种控制策略，即远程操作控制和视觉反馈控制。在远程操作

控制策略下，机器人由外科医生直接控制，完全执行操作者

的命令。该策略可以提高操作的直观性和安全性，多用于各

种手术机器人；视觉反馈控制允许探头自动跟踪用户在二维

内窥镜图像上定义的轨迹，通过运动学方程求解进而优化探

头在体内的空间坐标系，控制内窥镜二维图像的方位、深度

和位置，并二次规划引导路径。2024 年 Deng Z 等[32]介绍了

一种基于视觉反馈的遥操作辅助控制经鼻气管插管系统

（RNIS），由内窥镜图像导航、机器人共享遥操作、自主操作

控制等功能模块构成，实现了机器人在人体腔道的环境感知

能力和对柔性纤支镜连续动态的控制能力，并成功完成 2例

临床试验。

4　展望与挑战

人工智能为麻醉学的快速发展提供了坚实基础。与传

统方法相比，基于人工智能的气道管理优化策略具备以下优

势：①人工智能通过建立困难气道预测模型，可以极大提高

气道异常解剖结构的识别效率和准确率。传统方法依赖于

医生的经验和手动评估，而人工智能可以分析大量的医学影

像数据，提供更准确的预测。②人工智能算法和模型能够提

供决策支持系统，帮助医生预测潜在的困难气道，而传统方

法可能需要医生基于有限的信息做出判断。③人工智能领

域的深度学习算法能够通过分析面部图像、上气道空间结构

特征等，构建用于识别潜在的困难气道高危患者模型，从而

降低气管插管失败的风险。④通过优化气管插管过程，有助

于减少患者术后肺部并发症和降低死亡风险。⑤通过测量

HRV 和 PI等生理参数，人工智能可以帮助评估气管插管过

程中的应激反应，从而优化手术管理。⑥AI 技术可以用于

缺乏气道管理经验者的培训或远程医疗指导，提高医疗资源

的利用效率。

目前在国内申请的气管插管机器人专利设计主要涉及

遥操作、精准定位、导航交互、光/磁导航及多模态传感技术

等功能模块。人工智能中的混合现实技术、深度学习模型等

优势理论在气管插管机器人的应用尚有待拓展，未来可对缺

乏气道管理经验者进行气管插管培训或远程医疗指导，但需

谨防神经网络出现运算错误及机器人系统失控风险[33]。
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