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摘  要 

针对缺乏ICU诊断条件的受伤患者，无法提前预测脓毒症感染风险的问题，提出了一种基于多项生命特

征的神经网络(深度神经网络，CNN-LSTM)建立脓毒症预测模型的方法。为了解决数据严重不平衡的问

题，引入了CLASS_WEIGHT技术。该模型使用医院ICU病患数据集进行训练和测试，与传统医学诊断得

分制(例如SIRS、SOFA等)以及早期用于预测脓毒症的机器学习方法进行了比较。在AUROC评分指标上，

该模型取得了较高的得分，表明该方法是有效和可行的。 
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Abstract 
A method has been proposed to address the problem of being unable to predict sepsis infection 
risk in injured patients lacking ICU diagnostic conditions. The method involves building a sepsis 
prediction model based on multiple vital signs using a deep neural network (CNN-LSTM). The 
CLASS_WEIGHT technique was introduced to address severe data imbalance. The model was 
trained and tested using ICU patient datasets from hospitals, and was compared with traditional 
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medical diagnosis scoring systems (such as SIRS and SOFA) and early machine learning methods 
for predicting sepsis. The model achieved a high score on the AUROC evaluation metric, indicating 
that the approach is effective and feasible. 

 
Keywords 
Sepsis, Deep Neural Network, CNN-LSTM, CLASS_WEIGHT, Machine Learning 

 
 

Copyright © 2023 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

脓毒症是创伤、烧伤、休克、感染等临床急危重患者的严重并发症之一，也是导致脓毒性休克、多

器官功能障碍综合征(MODS)的重要原因之一[1]。现代医学采用 Sepsis-3、SIRS、SOFA 等评分指标对脓

毒症进行诊断。此外，机器学习是医学领域中应用最广泛的人工智能技术之一。Fleuren 等[2]对机器学习

在脓毒症预测方面的相关研究进行了系统评价和荟萃分析。针对庞大的数据指标，Desautels 等[3]提出了

一种名为“Insight 算法”的预测方法，可以使用最少的电子健康记录数据实现对 ICU 人群脓毒症发病情

况的预测，并且取得了不错的预测效果。 
Seymour CW 等[4]于 2016 年介绍了 Sepsis-3 的新定义，探讨了脓毒症诊断标准和预测的困难性。然

而，脓毒症的临床表现尚不清楚，这导致评分体系存在很大的隐患，从而降低了其评测的有效性。此外，

脓毒症的早期症状不具备特异性，诊断标准也不一致[5]，这加大了脓毒症的诊断难度。同时，数据的复

杂性和多样性也增加了预测和诊断的挑战[6]。机器学习模型的预测准确性受到数据质量、特征选择以及

数据平衡性等多方面因素的影响，这也给脓毒症的预测带来了巨大的挑战。 
为了解决上述研究中存在的各类问题，本研究采用有选择性的筛选数据指标的方法，最终选取患者

的心率、血压、血氧和体温等数据以精简数据量和提升数据质量。结合神经网络模型和引入

CLASS_WEIGHT 技术来解决数据不平衡问题，从而提高模型的预测准确性。此方法简单易行，使患者

无需住院面临繁琐的检测程序，仅需使用少量健康数据即可实现预测，并取得了不错的效果。此方法不

仅降低了公共经济消耗，同时提高了患者生活质量，缩短了患者的诊断时间。 

2. 基础知识 

2.1. 脓毒症基础介绍 

脓毒症是由感染引起的宿主免疫反应失调而导致危及生命的多器官功能障碍[7] [8]。脓毒性休克是一

种严重的脓毒症，其定义为脓毒症合并严重的循环、细胞和代谢紊乱，其死亡风险较单纯脓毒症更高[7]。 
脓毒症和脓毒性休克是急危重症医学中面临的重要临床问题。全球每年脓毒症患者数量超过 1900

万，其中有 600 万患者死亡，病死率超过 1/4。存活的患者中，约有 300 万人存在认知功能障碍[9] [10] [11]。 
脓毒症的前兆症状主要表现为毒血症症状，通常包括寒战、高热。严重时，有些患者体温并不升高。

此外，还会出现全身不适、软弱无力、头痛、肌肉酸痛、呼吸急促，伴有恶心、呕吐、腹痛、腹泻等症

状。病人随之而来的体温升高，呼吸频率紊乱，同时人体血压降低，血氧含量低于正常水平。 
脓毒症的治疗方案通常包括使用抗生素治疗感染和进行支持性治疗。治疗过程中，医生需要密切监

Open Access

https://doi.org/10.12677/mos.2023.123212
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


何亚君，潘睿 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2023.123212 2308 建模与仿真 
 

测患者的生命体征和器官功能，并及时发现并处理并发症。预防脓毒症的最佳方法是避免感染，这可以

通过维护良好的个人卫生、接种疫苗以及避免接触已知的感染源来实现。 

2.2. CNN-LSTM 网络基础介绍 

CNN-LSTM 是由 Shi 等[12]人在 2015 年提出的一种深度学习网络结构，将卷积神经网络(CNN)和长

短时记忆网络(LSTM)相结合。该结构利用 CNN 对输入数据进行特征提取和降维，再利用 LSTM 对序列

数据进行建模和处理，从而能够更好地对时空信息进行建模，并具有更好的稳定性。 
CNN-LSTM 网络结构包括输入层、卷积层、池化层、LSTM 层和输出层等几个部分。在该网络中，

通常将 CNN 的输出作为 LSTM 的输入，以充分利用 CNN 的特征提取和降维能力。同时，为了解决梯度

消失和梯度爆炸问题，可以对 LSTM 中的门控单元和记忆单元进行限制，从而使得模型更加稳定。本文

针对脓毒症的预测模型基于 CNN-LSTM 网络进行训练和优化操作。 

3. 数据与方法 

本文提出的方案流程如图 1 所示。本方案主要涉及数据预处理与模型建立与评估阶段，具体包括数

据获取与预处理、特征工程建立、模型设计与训练以及模型测试评估。在数据的预处理阶段，首先通过

筛选提出大量不利于模型训练的常量数据，保留相关生命体认证指标，并采用前后推补值的方法处理数

据中的空值数据。在此基础上，建立特征工程矩阵作为模型的输入。为提高模型性能，引入 Dropout 和

CLASS_WEIGHT 技术。使用五折交叉验证方法训练得出最佳模型，并在寻找最佳输出评判阈值后将模

型输出结果进行可视化操作，绘制相关混淆矩阵和 ROC 曲线，以评估模型效果。 
 

 
Figure 1. Scheme flowchart 
图 1. 方案流程图 
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3.1. 数据集获取与预处理 

3.1.1. 数据集获取 
脓毒症预测所使用的数据来自于第 20 届全球生理测量挑战赛(PhysioNet/CinC Challenge 2019)。该数

据集包含来自两个独立医院系统的 ICU 患者数据，共计 2 万名患者。数据集被划分为训练集、测试集，

包含了生命特征和实验室检测结果等多项数据。每个患者的数据以 1 小时为时间间隔进行索引。 

3.1.2. 数据集指标筛选 
数据指标的筛选依据来自于英国国家早期预警评分(NEWS)评分标准[13]，表 1 为英国国家早期预警

评分(NEWS)评分标准。 
 
Table 1. National early warning score 
表 1. 英国国家早期预警评分(NEWS)评分标准 

生理指标 3 分 2 分 1 分 0 分 1 分 2 分 3 分 

呼吸频率/(次/min) ≤8  9~11 12~20  21~24 ≥25 

血氧饱和度/% ≤91 92~93 94~95 ≥96    
吸氧 是 否    

心率/(次/min) ≤40  41~50 51~90 91~110 111~130 ≥131 

收缩压/mmHg ≤90 91~100 101~110 111~219   ≥220 

体温/℃ ≤35.0  35.1~36.0 36.1~38.0 38.1~39.0 ≥39.1  
意识水平 A V, P, U 

 
剔除了大量的常量实验室数据，使用易于获取的生命体征数据，包括患者的心率、血氧饱和度、体

温、收缩压、舒张压和平均动脉压。数据集中的数据标签 SepsisLabel 表示患者是否患有脓毒症，其中 0
代表患者未感染脓毒症，1 代表患者感染脓毒症。表 2 展示了部分数据集。 
 
Table 2. Data set 
表 2. 数据集展示 

HR O2Sat Temp SBP MAP DBP SepsisLabel 

72 100 37.3 105 70 51 1 

101 100 36.33 155 98 65 1 

102 97 38 135 81 54 1 

91 100 36.11 168 102 74 1 

71 98 37.4 150 91.5 68.5 1 

90 90 37.6 96.5 75.67 72 1 

112 99 38.44 180 118 92 1 

58 98 36.11 116 69 44 1 

126 96 38 102 77 64 1 

90 100 37.72 84 70 66 1 
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3.1.3. 数据集空值处理 
经过指标筛选后脓毒症数据集中涉及大量缺失数据，以此作为模型输入将导致模型失效，需要对数

据集空值进行进一步处理，数据的测量时间增量均为一小时，对于缺失值采用前推补充方法作为替代，

图 2 为数据集空值处理流程。 
 

 
Figure 2. Dataset null processing flowchart 
图 2. 数据集空值处理流程图 

 

首先对数据集进行空值检测，若不存在空值则将此条数据进行保留，若存在空值则优先进行前推数

据检测循环，直至检测到前置数据为止，然后将检测到的前置数据替换掉空值数据。若出现前置均无数

据情况则启用后推数据检测循环，直至检测到数据并进行替换操作。因六项生命特征指标不存在均为空

值的现象，所以不存在后推数据检测死循环，所有空值数据均能得到替换。最终将整体数据进行整合，

表 3 与表 4 为空值替换前后数据展示。 
 
Table 3. Datasets with null values 
表 3. 含空值数据集 

HR O2Sat Temp SBP MAP DBP SepsisLabel 

NaN NaN NaN NaN NaN NaN 0 

74 96 NaN 136 82 NaN 0 

75 95 NaN 151 NaN NaN 0 

77 94 36.56 133 85 NaN 0 

77 95 NaN 127 76 NaN 0 

75 94 NaN 129 87 56 0 

71 NaN 36.56 116 74 54 0 

85 94 NaN 116.5 67 60 0 

71 96 NaN 122 76 71 0 
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Table 4. Datasets without null values 
表 4. 处理空值后数据集 

HR O2Sat Temp SBP MAP DBP SepsisLabel 

74 96 36.56 136 82 56 0 

74 96 36.56 136 82 56 0 

75 95 36.56 151 82 56 0 

77 94 36.56 133 85 56 0 

77 95 36.56 127 76 56 0 

75 94 36.56 129 87 56 0 

71 94 36.56 116 74 54 0 

85 94 36.56 116.5 67 60 0 

71 96 36.56 122 76 71 0 

3.2. 特征工程建立 

据研究显示，人体各项生命指标与临床表现的相关性在 6~12 小时左右最为紧密。为了同时考虑模型

预测的精确度和临床相关性，我们选择 10 小时作为预测时间单位，并基于此对数据集进行特征工程处理，

图 3 展示了特征工程的流程图。 
 

 
Figure 3. Feature engineering flowchart 
图 3. 特征工程流程图 
 

对数据集进行特征工程建立后作为 CNN-LSTM 神经网络的输入进行训练与测试。 

3.3. 模型建立与训练 

3.3.1. CNN-LSTM 模型设计 
CNN-LSTM 网络可以用于解决分类问题，特别是序列分类问题。本文中 CNN 神经网络部分用于提

取序列数据的空间特征，使用不同大小和数量的卷积核进行卷积运算，提取不同尺寸的特征。LSTM 用

于提取序列数据的时序特征，通过多个 LSTM 层进行堆叠，从而提取更深层次的时序信息。在训练
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CNN-LSTM 网络时，使用二值交叉熵损失函数来衡量分类误差，并使用反向传播算法来更新网络参数。

使用 Adam 优化器来加速训练过程，并添加 Dropout 正则化技术抑制过拟合现象，引入 CLASS_WEIGHT
参数用以解决数据比例失衡问题，图 4 为 CNN-LSTM 网络结构示意图。 
 

 
Figure 4. Schematic diagram of CNN-LSTM network structure 
图 4. CNN-LSTM 网络结构示意图 

3.3.2. 模型优化 
1) Dropout 正则化技术 
Dropout 是一种常用的正则化技术，用于减少深度神经网络的过拟合问题。Srivastava 等[14]最早提出

Srivastava，它的原理是在训练过程中以一定的概率随机丢弃一部分神经元，从而强制网络去学习更加鲁

棒的特征表示。在测试过程中，所有的神经元都会被保留，但是需要将每个神经元的输出值乘以训练时

的丢失概率，以保持输出值的期望不变。图 5 为 Dropout 示意图。 
 

 
Figure 5. Dropout schematic 
图 5. Dropout 示意图 
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CNN-LSTM 神经网络中的 Dropout 层可以在卷积层、池化层、LSTM 层和全连接层中添加。在 LSTM
层中添加 Dropout 层可以随机地丢弃一部分 LSTM 单元和输出状态，从而减少过拟合。在全连接层中添

加 Dropout 层可以随机地丢弃一部分神经元，从而提高模型的泛化能力。 
2) CLASS_WEIGHT 参数 
RushiLongadge 等[15]在 2013 年介绍了类别不平衡问题的现状和挑战，阐述了 CLASS_WEIGHT 技

术能有效解决多数数据不平衡问题，对于分类神经网络，CLASS_WEIGHT 参数可以设置为一个字典，

其中每个类别对应的权重可以手动指定。在训练过程中，神经网络会根据这些权重进行优化，从而更加

关注少数类别的样本，避免过度关注多数类别的样本。 
本文通过引入 Dropout 正则化技术抑制了模型训练中的过拟合现象，并引入 CLASS_WEIGHT 参数

用以解决数据集中的比例失衡问题，在提升网络性能的同时增加了模型的预测精度。 

3.3.3. 五折交叉验证 
为了更加有效地训练和评估模型，我们采用了如图 6 所示的五折交叉验证方式。首先，我们按照

4:1 的比例在经过随机打乱处理后的数据集上划分出训练集和测试集。接着，在训练集上进行模型训练，

并使用交叉验证方法对模型进行评估。最后，我们在测试集上进行模型性能测试，并计算模型的准确

性指标。 
 

 
Figure 6. Five-fold cross-validation diagram 
图 6. 五折交叉验证示意图 

3.3.4. 最佳效果模型获取 
训练模型的损失函数使用二值交叉熵(Binary Cross-Entropy)，二值交叉熵是一种常用的损失函数，

也称为对数损失函数(Log Loss)，通常用于二分类问题中。其主要思想是比较模型输出的概率与真实标

签的概率之间的差异，并将其最小化。优化器采用了可自适应地调节学习率的 Adam 优化器，能有效

缓解梯度震荡且收敛速度更快。根据经验将初始学习率设定为 10e−4。准确率(ACC)作为评价函数，计

算如下式(1)： 

TP TNACC
TP TN FP FN

+
=

+ + +
                                 (1) 

训练阶段的 Batch Size 设置为 128，共迭代 100 个训练周期，最终依据准确率评判型最佳模型。 

https://doi.org/10.12677/mos.2023.123212


何亚君，潘睿 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2023.123212 2314 建模与仿真 
 

3.4. 模型测试与评估 

3.4.1. 脓毒症评判金标准 
Raith EP 等[16]在 2016 年提出了脓毒症评判的金标准依据，包括了 SOFA、qSOFA 和 SIRS 等评分

系统。Fawcett [17]介绍了 ROC 曲线和 AUROC 指标。AUROC (Area Under the Receiver Operating Cha-
racteristic Curve)是一种用于评估二分类模型预测能力的指标。本文中模型是典型的二分类模型，因此寻

至模型判定最优阈值后绘制混淆矩阵将数据效果可视化。图 7 为混淆矩阵示意图。 
 

 
Figure 7. Diagram of the confusion matrix 
图 7. 混淆矩阵示意图 

 

在医学领域中，AUROC 经常被用来评估诊断试验的准确性和可靠性。同时在不损失模型的预测准

确度的前提下应提尽量召回率(Recall)，以此降低危及患者风险。提升召回率并结合 AUROC 曲线寻求最

佳解决方案。 
AUROC 的取值范围是 0 到 1 之间，其中 0.5 表示随机猜测，1 表示完美预测。通常情况下，AUROC

值大于 0.7 被认为是有用的，而大于 0.9 则被认为是非常准确的。 
ROC 曲线反映了不同阈值下真正例率(True Positive Rate, TPR)与假正例率(False Positive Rate, FPR)

之间的关系。TPR 指的是分类器正确识别出阳性样本的比例，而 FPR 指的是分类器错误地将阴性样本分

类为阳性的比例，计算如下： 

TPTPR
TP FN

=
+

                                    (2) 

FPFPR
FP FN

=
+

                                    (3) 

AUROC 的计算方法是先将模型的预测结果按照从高到低的顺序排序，然后逐个调整分类器的决策

阈值，并计算相应的 TPR 和 FPR。最终，将 TPR 与 FPR 绘制在坐标系中，得到 ROC 曲线。AUROC 的

值则等于 ROC 曲线下的面积。 
召回率(Recall，同上文 TPR)指的是在所有实际为正样本的样本中，分类器正确识别出阳性样本的比

例。召回率可以用来评估分类器对于正样本的识别能力，高召回率意味着分类器能够较好地识别出正样

本，但也可能导致误判负样本的数量增加。 
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3.4.2. 阈值选取与数据可视化 
根据对 CNN-LSTM 模型的训练结果，我们寻找了最优的模型输出阈值，以尽可能提高模型的 AUROC

值。最终得出的最优阈值为 0.454。同时，我们绘制了 ROC 曲线，并生成了预测结果的混淆矩阵，具体

如下图 8 至图 9 所示。 
 

 
Figure 8. Confusion matrix for prediction 
图 8. 预测混淆矩阵 
 

 
Figure 9. Predicted ROC curve 
图 9. 预测 ROC 曲线 
 

该模型在 AUROC 评价指标上表现出色，达到了 0.98 的高分值，召回率也达到了 0.95，充分展现了

其出色的预测能力。这一结果为更好地预测脓毒症的爆发提供了有力支持。 

3.4.3. 模型效果评估 
本研究旨在病发前 10 小时对患者进行预测，并准确鉴别脓毒症患者。为此，我们对大量的指标数据
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进行筛选和优化处理，以确保数据集的质量，并提高模型的计算能力。为验证所提出的模型的有效性和

先进性，我们进行了与公开文献[3] [18]-[23]中现有模型及评价指标的比较，其在评估指标 AUROC 上取

得了最优的结果。具体来说，我们对模型表现进行了详细比较，并将比较结果列于表 5 中： 
 
Table 5. Comparison of related studies 
表 5. 相关研究对比 

作者 模型 数据来源 预测提前量 AUROC 

Desautels InSight MIMIC-III 4 h 

ML = 0.88 
SIRS = 0.61 
SOFA = 0.73 

QSOFA = 0.77 
MEWS = 0.8 

Horng SVM MIMIC-III 4 h ML = 0.86 

®Mao InSight University of California, San Fran-
cisco MIMIC-III 4 h 

ML = 0.92 
NEWS = 0.76 
SOFA = 0.63 
SIRS = 0.75 

Nemati APeX Emory University Hospitals 
MIMIC-III 4 h ML = 0.85 

SOFA = 0.87 

Calvert InSight MIMIC-III 3 h ML = 0.83 

Kam Deep neural network MIMIC-III 3 h ML = 0.92 

Faisa Logistic regression York hospital Northern Lincoln-
shire Google hospital 4 h ML = 0.78 

Yajun He Deep neural network PhysioNet/CinC Challenge 2019 10 h ML = 0.98 

ML = 机器学习，SIRS = 全身炎症反应综合症，SOFA = 序贯器官功能衰竭评分，QSOFA = 快速序贯器官衰竭评分，

MEWS = 改良版早期预警评分。 
 

因此，通关相关研究结果对比可以得出结论，本文所提出的模型表现出了优秀的性能和可靠性。 

4. 结论 

本研究采用神经网络算法结合人体生命特征数据，对是否患有脓毒症进行预测，并对模型进行了改

进，引入了 CLASS_WEIGHT 与 Dropout 技术，使得模型提升了对小类样本的识别准确度与泛化能力，

对于患者脓毒症的预测更为准确，并在以往相关研究的基础之上提前了预测时间点，相比之下评分标准

上达到了更高的分数。对于脓毒症的预测研究，相比于传统医学得分诊断制与机器学习方法，引入神经

网络算法得到了更好的效果，同时减轻了繁琐医疗诊断带来的公共资源消耗，提升了患者的生活质量，

这证明了此方法的与有效性与先进性。 
本文研究的方法中仍存在一些需改进之处，未来计划采集更广泛的患者数据，以及纳入更多生命特

征指标，改进模型层数与结构等方法提高模型的泛化能力与预测准确度。随着神经网络方法渗入医学领

域，使得医学得到了飞快发展，也预示神经网络在医学诊断领域将具有更广阔的发展前景。 
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