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摘  要 

近年来，辅助生殖技术飞速发展，越来越多的不孕夫妇借助这些技术实现了成功妊娠。人工智能(AI)是
一项新兴技术，近年来与辅助生殖相结合，意在提高体外受精–胚胎移植(IVF-ET)标准化程度并改善临

床结果。AI辅助IVF控制性促排卵研究在优化药物剂量和促排时间安排、预测妊娠结局等方面已有一些初

步尝试并取得了一定的效果。本文回顾现有文献，旨在阐述AI在辅助生殖控制性促排卵及预测妊娠方面

的技术应用，并探讨这些技术最终实现流程的标准化和改善临床结局的潜力。 
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Abstract 
In recent years, assisted reproductive technologies have developed rapidly, and an increasing number 
of infertile couples have achieved successful pregnancies with the help of these technologies. Artificial 
intelligence (AI) is an emerging technology that has been combined with assisted reproduction in re-
cent years, aiming to enhance the standardization of in vitro fertilization-embryo transfer (IVF-ET) 
and improve clinical outcomes. Some preliminary attempts have been made in the research of AI-as-
sisted controlled ovarian stimulation in IVF, achieving certain results in optimizing drug dosages and 
stimulation timing, as well as predicting pregnancy outcomes. This article reviews the existing litera-
ture to elaborate on the technical applications of AI in controlled ovarian stimulation and pregnancy 
prediction in assisted reproduction, and to explore the potential of these technologies in ultimately 
standardizing the process and improving clinical outcomes. 
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1. 引言 

体外受精–胚胎移植(In vitro fertilization and embryo transfer, IVF-ET)是一种用于治疗不孕症的主要

辅助生殖技术。据估计，全球每年进行的 IVF 周期总数超过 100 万次，有超过 400,000 名婴儿出生[1]。
而控制性促排卵(Controlled ovarian stimulation, COS)过程是 IVF 周期中的关键环节，目的是产生最佳数量

的高质量卵母细胞，并以最安全的方式最大限度地提高成功率[2]。合理的促性腺激素(Gonadotropins, Gn)
剂量调控在 COS 中至关重要，既能提高获卵的数量和质量，又能减少卵巢过度刺激综合征(Ovarian hyper-
stimulation syndrome, OHSS)的风险。在促排卵期间，医生会做出一系列对周期结果至关重要的决定，例

如使用哪种方案以及促性腺激素的起始剂量。目前，促排卵方案通常依赖于医生的经验和静态评估，存

在主观偏差以及过度或不足刺激的风险。 
人工智能(Artificial intelligence, AI)是一个快速发展的研究领域，目前已在众多行业中迅速普及。在医

疗领域，机器学习算法的应用愈发广泛，不仅有效改善了诊疗结果，还显著提升了医疗服务效率[3]。据近

年来广泛研究报道，辅助生殖领域已经认识到，AI 可用于支持促排卵期间的临床决策，如方案选择、Gn 起

始剂量的选择、卵泡监测以及优化扳机日期等方面[4]-[6]。AI 整合到 IVF 促排卵过程中，能实现精准医疗

的落地，从而优化不孕患者个体化调控治疗过程，为更多不孕患者带来福音。总体而言，人工智能技术为

控制性促排卵方案的个体化选择提供了全新思路，在临床妊娠结局预测方面亦展现出重要应用价值。借助

AI 辅助决策，有望进一步提高临床妊娠率，减少不必要的医疗干预与医疗成本。本综述系统梳理该领域的

最新研究进展，探讨其临床意义与技术层面的潜在局限，并展望其推动辅助生殖技术模式变革的发展潜力。 

2. AI 在 IVF 控制性促排卵方面的应用 

2.1. 促排卵方案选择 

鉴于缺乏临床共识及普遍采用的指南，促排卵治疗决策可能会因医师或医院的不同而存在很大差异。
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最近一项研究对 2014 至 2020 年间报告给 SART CORS 数据库的大约 20,000 个周期进行了因果推断，结

果显示，对于反应较差的患者，拮抗剂方案和 flare 方案的效果相似[6]。这一发现与 Wald 等人[7]的先前研

究一致，该研究表明方案选择对结果的影响非常有限。未来可能会进一步开发 AI 模型，以帮助选择促排卵

方案，这些模型可能直接根据方案类型预测患者的结果，或将方案选择作为其他模型的输入参数。 

2.2. Gn 剂量 

目前，AI 模型主要用于 FSH 起始剂量的预测。2006 年一项非线性回归模型根据患者年龄、体重指

数(Body mass index, BMI)、基础促卵泡激素(Follicle-stimulating hormone, FSH)和基础小卵泡数目(Antral 
follicle count, AFC)进行训练，以预测获取 11 个卵母细胞所需的 FSH 起始剂量[8]，但该模型仅纳入了

1387 名患者。一项随机对照试验表明，CONSORT 算法在取卵母细胞数量上统计学上低于标准剂量，OHSS
的发生率较低，但临床妊娠率与医生标准剂量组相近[9]。最近，Fanton 等人开发了一种机器学习模型，

通过患者的年龄、BMI、抗苗勒管激素(Anti-Müllerian hormone, AMH)和 AFC 数据来预测 FSH 起始剂量

与成熟卵子数量之间的关系。该模型从 18,000 多个周期的数据中识别相似的患者，个性化剂量建议可能

使部分患者平均多获得 1.5 个成熟卵子，或在某些情况下节省 1375 IU 的 FSH 用量[10]。不过，这个模型

未考虑到周期中期的剂量调整或某些人群的过度刺激风险。其他模型也试图通过假设起始剂量与卵子数

量之间的线性关系来优化剂量，但这些模型未能准确反映复杂的非线性反应[11]。事实上，促排治疗的本

质是一个随时间演化的动态过程，医生需根据每日卵泡发育情况和激素水平持续修正处方。因此，近年

来研究趋势逐步从“单点预测”转向“动态建模”。如南京鼓楼医院团队基于深度学习构建了一适用于

长方案实时调整 FSH 剂量的动态 AI 模型[12]，及 Nayeli Areli Pérez Padilla 利用 AI 分析卵泡发育动态数

据，优化最佳扳机时机等[13]。北京大学第三医院通过套索回归算法开发了 2 个 AI 模型，用于预测 FSH
起始剂量和给药剂量相对应的卵母细胞数量，并基于此开发个体化促排卵 FSH 用药指导工具——

POvaStim 及微信小程序，方便临床医生自助使用[14]。以上 AI 模型经进一步优化，能在体外受精期间的

临床决策中发挥作用，作为决策支持系统，以确保最佳实践和结果，同时最大限度地减少错误。具体模

型总结如表 1。 
 
Table 1. Predictive AI models related to Gn dosage 
表 1. 预测 Gn 剂量的相关 AI 模型 

AI 模型 研究类型 数据集 输入特征 算法 性能指标 验证方式 局限性 

Howles C M  
et al., 2006 [8] 回顾性 1378 AFC、BMI、年龄及筛查时 

直径 < 11 mm 卵泡数 
反向逐步 
回归 一致性指数 无 需前瞻性评估 

Olivennes F.  
et al., 2015 [9] 随机对照 200 年龄、BMI、FSH 和 AFC CONSORT

算法 无 无 特定较小样本

量人群 

Fanton M  
et al., 2022 

[10] 
回顾性 30,278 

年龄、BMI、周期次数、

AFC、AMH、基线 E2、 
周期天数， 

卵泡大小和每日 E2 水平 

线性 
回归 

平均绝对误差

(MAE)，决定

系数(R2) 
内部验证 

扩大训练集及

开展前瞻性 
验证研究 

Correa N  
et al., 2022 

[11] 
回顾性 3487 年龄、BMI、AMH、 

AFC 及以往活产 机器学习 平均表现得分 内部验证 需前瞻性评估 

Kong N et al., 
2025 [12] 回顾性 13,788 静态变量和动态变量 K 近邻 

算法 
准确率， 
F1 分数 内部验证 单中心 

回顾设计 

Xu H et al., 
2023 [14] 前瞻性 621 年龄、BMI、AFC、基础

FSH、AMH、LH、E2、T 
套索 
回归 决定系数(R2) 无 未进行 

数据选择 
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2.3. 卵泡超声监测  

卵泡监测过程非常耗时，尤其是对工作繁忙的患者来说很不方便。AI 的发展可能通过自动化卵泡监

测并实现居家监测，可提高 IVF 诊治的便利度。卵泡监测是管理刺激周期的关键，其准确性直接影响临

床决策。随着卵泡监测需求的增加，提高效率、准确性、降低成本并提高可及性对改善临床结果至关重

要。AI 还可以作为质量保证的工具，增强临床决策。已有研究表明，AI 分割模型可以评估最佳卵泡体积

以预测卵母细胞成熟度[15]，从而优化临床方案。机器学习模型则简化了超声时间安排，减少了所需的超

声次数，并准确预测了扳机时间和过度刺激风险[16]。便携式超声系统在 98%的情况下，通过远程引导实

现了居家患者的高质量超声成像[5]。 

2.4. 促排时间安排及扳机 

生殖中心的工作流程和电子病历效率是 AI 系统的重要应用领域。Letterie 等人[17]开发并评估了一个

AI 平台，用于优化促排卵及体外受精治疗的整体工作流程。该平台通过提供个体化治疗方案与临床决策

支持，旨在提升 IVF 治疗的效率与临床结局。研究纳入 1591 个治疗周期数据，用于模型训练及预测最优

监测时间、扳机时机及获卵数。结果显示，该人工智能平台可精准预测最佳监测日期，并提供时长为 3 天

的扳机时间窗。同时，该平台能够优化生殖中心诊疗流程，改善患者就医体验，降低临床管理负担，进

而提升整体运行效率与临床工作质量。 
关于板机时机的选择，目前已有研究人员根据不同机器学习方法构建出不同的模型，不同的结局指

标均表现出一定研究价值。2020 年 Gerard Letterie 博士，开发了一种混合算法来预测 IVF 促排卵期间四

个关键节点临床决策的准确性[18]：① 停止刺激或继续刺激。如果决定要停止，那么下一个自动决策是

② 扳机或取消。如果决定继续促排，那么下一个关键决定是 ③ 随访天数和 ④ 是否需要调整剂量。尽

管该算法准确性很高，但该软件是第一次迭代，还需要经过实施前的前瞻性验证。并且，实际临床不能

完全依赖 AI 驱动的决策来一对一地替代，这些系统应当是用作多方面决策过程的一种方法。 
2022 年 7 月 Michael Fanton 等人为预测患者在当天与第二天相比扳机成熟卵母细胞(MII)数量，使用

扳机当天和扳机前一天分别测量的卵泡计数和雌二醇(E2)水平开发了线性回归模型，用于预测促排卵期

间的最佳扳机日期。结果表明，根据回顾性分析，超过一半的周期可能存在早期或晚期扳机，可解释的

机器学习模型可能会改善相当多患者的预后[10]。但这项研究存在限制，包括其回顾性，没有区分不同的

扳机药物或方案类型，存在抽样偏倚，无法纳入其他不良临床事件的风险，没有考虑患者之前的刺激结

果等等。继续增加训练数据集的大小和多样性，并进行前瞻性验证研究可减少限制，证明使用模型能改

善患者预后。Abbara 等人还使用线性回归模型来研究卵泡大小与在 499 个周期检索的卵母细胞之间的

关联，发现扳机当天 12~19 毫米的卵泡大小对获取的卵母细胞和 MII 数量贡献最大[19]。  
2021年Yan等人[20]为根据不同的要求评估卵巢反应不良，利用多种机器学习算法包括随机森林(RF) 

[21]、决策树[22]、极限梯度提升(XGBoost)、支持向量机(SVM)和人工神经网络(ANN) [23]开发了控制性

促排卵预发射模型(COS pre-launch model, CPLM)和人绒毛膜促性腺激素预扳机模型(hCG pre-trigger 
model, HPTM)，结果表明，使用 ANN 构建的 CPLM 在 COS 预启动中取得了所有算法中最高的结果，而

使用随机森林构建的 HPTL 在 hCG 预扳机中效果最强。  
同年 Hariton 等[4]使用 T-learner 进行因果推理，采用袋装决策树(bagged decision trees, BDT)进行推

理，确定最佳扳机日，以最大限度地提高卵母细胞的受精率和可用囊胚总数。它使用机器学习来解决促

排卵期间复杂的决策问题，但需要未来的前瞻性研究来确认这些发现是否可以帮助医生在选择最佳扳机

日期时做出决策。上文提及到的模型总结如表 2。 
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Table 2. The AI models related to the trigger timing 
表 2. 选择扳机时机的相关 AI 模型 

AI 模型 研究类型 数据集 输入特征 算法 性能指标 验证方式 局限性 

Letterie G  
et al., 2022 

[17] 
回顾性 1591 

年龄、FSH、E2、
AMH、BMI、 

卵泡数和卵泡直径 
迭代算法 准确率、敏感度 无 缺乏前瞻性 

验证 

Letterie G.  
& Mac  

Donald A., 
2020 [18] 

回顾性 2603 E2、卵泡直径、
rFSH 混合算法 准确率 内部验证 单中心，缺乏

前瞻性验证 

Fanton M  
et al., 2022 

[10] 
回顾性 30,278 

年龄、BMI、既往

试管婴儿周期次

数、AFC、
AMH、基线 E2、
周期天数，卵泡大

小和每日 E2 水平 

线性回归 

平均绝对误差

(MAE)，决定系数

(R2)，曲线下面积
(AUC) 

内部验证 
扩大训练集及

开展前瞻性验

证研究 

Yan S et al., 
2021 [20] 回顾性 1110 与卵巢反应相关的

变量 
多种机器 
学习算法 曲线下面积(AUC) 内部验证 单中心回顾 

设计 

Hariton E  
et al., 2021 

[4] 
回顾性 

11,495 次最小刺

激周期和 42,584
次周期监测 

患者基本特征以及

卵泡刺激期间的 
卵泡和激素指标 

人工神经 
网络 

平均绝对误差

(MAE)，决定系数

(R2)，曲线下面积
(AUC) 

内部验证 部分影响因素

未纳入算法 

3. AI 对妊娠结局的预测价值 

目前的医疗技术水平及社会背景下，选择接受 IVF 治疗的不孕女性将面临较大的失败风险和经济负

担。在临床实践中，一个可用来预测 IVF 治疗的活产概率的优秀预测模型，对患者和医生均有意义。对患

者而言，为个体化决策提供参考，可以减轻心理压力和经济负担。对于医生而言，可以方便为患者提供解

答，使患者提前形成心理预期，降低医患矛盾的风险。因此，AI 发展预测 IVF 成功率模型是有必要的。 
2015 年 Scott M. Nelson 等人为分别比较 AMH 和 AFC 以及结合临床特征预测控制性促排卵后活产

率，应用提升树方法开发了三个预测模型(AMH、AFC 和 AMH-AFC 模型) [24]。该计划的目的是使卵巢

储备适度(由 AMH 确定[25])，并降低卵巢储备高和卵巢过度刺激风险女性的潜在获卵数。经过验证的预

测模型证实，AMH 与临床特征相结合时，准确识别活产的可能性高，预测误差低。 
人工神经网络也可用于 IVF 活产预测模型构建，Vogiatzi 等人构建并验证一种基于活产统计相关参

数的人工神经网络，作为预测接受辅助生殖技术患者临床结局的综合工具[26]。所构建的人工神经网络具

有稳定的性能，证明了 AI 作为医疗决策支持工具的临床价值，并且为 IVF 的日常实践提供了一种可靠方

法。 
Fu 等人则是利用决策树方法建立 IVF 预测模型，找出影响 IVF 预测结果的重要因素及其相互关系。

模型计算的最终评分较好地预测了临床妊娠率。模型发现双原核胚胎数、女性年龄、AMH 水平、获卵数

和子宫内膜厚度是影响体外受精结果的重要因素[27]。研究还发现一些因素之间存在相互关系，也可为临

床医生的决策提供参考。 
2019 年 Qiu 等研究者以年龄、AMH、BMI、不孕持续时间、既往活产、既往流产和不孕类型作为预

测指标，建立了基于 XGBoost 的预测模型[28]。该模型提供的个性化体外受精活产概率预测较为准确，

具有一定的可行性。上述模型总结为下表 3。 
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Table 3. AI models related to predicting pregnancy outcomes 
表 3. 预测妊娠结局的相关 AI 模型 

AI 模型 研究类型 数据集 输入特征 算法 性能指标 验证方式 局限性 

Nelson S M  
et al., 2015 

[25] 
回顾性 3977 AMH、AFC 随机梯度提升

算法 
曲线下面积

(AUC) 内外部验证 未调整协变量 

Vogiatzi P  
et al., 2019 

[26] 
回顾性 426 12 个与活产显著相关

变量 人工神经网络 敏感度、 
特异度 内部验证 

需寻求外部 
验证和多中心

合作 

Fu K et al., 
2022 [27] 回顾性 49,413 38 个具有显著差异的

变量 
梯度提升决策

树 

曲线下面积

(AUC)、 
一致性 

内部验证 
缺乏外部 
验证，存在 
人口限制 

Qiu J et al., 
2019 [28] 回顾性 7188 

年龄、AMH、BMI、
不孕持续时间、既往 
活产、流产、流产 

及不孕类型 

多种机器学习

算法 

受试者工作 
特征(ROC) 

分析和校准图 
无 单中心数据，

数据集有限 

4. 面临的挑战和未来展望 

COS 作为人类辅助生殖技术的关键环节，直接决定着胚胎质量和妊娠结局。临床实践中，患者个体

差异、卵巢反应异质性以及卵泡发育不同步等多种因素，均可能干扰 COS 治疗的效果与安全性，给生殖

医学领域带来新的挑战。故准确预测卵巢反应并实施个体化 COS 方案，对优化妊娠结局具有重要意义。

近年来，COS 中的 AI 应用日益受到关注。通过整合患者临床基线特征、卵巢超声成像特征、内分泌激素

水平等多维度临床数据，利用 AI 技术构建精准的预测模型，能够为临床医生制定个性化 COS 方案提供

科学、可靠的参考依据，从而提升治疗安全性和有效性[29]。以往研究多局限于静态预测模型，无法动态

捕捉促排过程中患者的生理变化，难以精准适配所有患者的个体差异，导致部分患者的卵巢反应预测不

够准确，影响个体化方案的实施效果。为探索更准确的个体化评估体系，动态 AI 模型接连诞生并逐渐应

用于临床研究。动态模型优势明确，可在整个促排周期根据患者对 Gn 的反应进行实时预测调整，辅助精

准调控 FSH 剂量、准确判断扳机时机、优化获卵数，最终实现提高临床妊娠率、活产率的目标。除提升

疗效外，动态模型还有望减轻不孕患者的卫生经济压力，平衡治疗的安全性及治疗性，例如可通过精准

调控药物剂量、降低周期取消率等方式，减少不必要的医疗支出，提升患者治疗体验。目前，临床领域

迫切需要此类动态 AI 模型实现安全落地并广泛应用于临床诊疗，但当前技术发展仍面临诸多难点：一是

大数据质量难以得到有效保障，多中心数据的标准化、规范化程度不足，影响模型预测的准确性；二是

现有模型缺乏充足的外部数据验证，泛化能力较弱，难以适配不同医疗机构的临床场景；三是模型的自

我迭代与优化机制不完善，限制了其临床应用价值。 
综上所述，个体化 AI 预测模型在辅助生殖治疗中的应用，可以有效地优化获卵数及促排卵过程，提

高 IVF 成功率，减少患者的不良反应，降低治疗费用，为患者提供更好的治疗体验，是一个未来研究的

热点。AI 已成为医学领域里一股能带来变革的力量，借助机器学习和预测模型的强大力量，为医疗专业

人士提供临床决策上的支持。实际临床应用中，有助于医生对患者提供精准医疗服务，做出更明智的临

床决策，进而为患者选择到最合适的个体化诊疗方案。近年来，AI 在医疗领域取得的显著进步，使得国

内外医疗专家普遍看好其带来的技术变革[30]。虽然 AI 在生殖医学当中的应用还处在初期阶段，但它在

改善辅助生殖技术这方面已经展现出了巨大的潜力，尤其是在方案选择和结果分析这些方面，已能看到

较显著的效果[31]。 
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但随着 AI 在医疗领域的不断深入应用，与其相关的伦理和法律问题也逐日显现。患者在辅助生殖中

使用 AI 技术前应充分了解风险、利益和潜在后果，并有权做出知情决策[32]。这意味着医生需要向患者

提供充足的信息，确保患者能够理解技术的用途、限制和可能的结果。与欧美等发达国家相比，我国在

医疗 AI 的监管方面存在法律空白，至今仍未建立有效健全的法规体系[33]。除此以外，医疗 AI 的发展

尚不完善，应用于人类辅助生殖技术还存在争议。AI 的执业医师资格和技术实施标准尚无定论，而保障

患者安全又是 AI 应用的首要前提。数据隐私和安全问题也亟需制定相关规定[34]，这些都是我们未来需

要重点关注的领域。 
此外，临床医生不能仅仅依赖 AI 模型所提供的结论。在实际的临床实践中，医生应当结合自身

的临床经验以及相关的临床指南，将 AI 作为辅助决策工具来使用，以确保患者的安全和权益得到切

实保障。大多数 AI 模型都是基于回顾性数据开发的。尽管它们已经经过验证，但仍需要不断进行优

化和更新。因此，收集前瞻性数据以及对模型进行实时更新对于评估 AI 在实际医疗实践中的应用至

关重要。对于临床医生和计算机工作者而言，开发和应用 AI 技术对于临床实践具有深远的意义。在

做好基础工作的基础上，这项技术不仅能为患者提供更多的治疗选择，还能推动 AI 事业的进一步发

展。 
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