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摘  要 

医疗相关不良事件(Adverse healthcare-related events, AEs)不仅影响医疗质量，增加医疗成本，更会

给患者及其家属造成伤害。新生儿因其特殊的生理特性，成为AE的高发人群，可能引起严重后果，甚至

危及生命。当前AE监测手段可分为主动上报和被动监测，但均存在一定局限性，随着人工智能(Artificial 
Intelligence, AI)技术的发展，在提升医疗安全上展现出巨大潜力。本文旨在总结新生儿AE的发生率、常

见类型与分类方式，分析新生儿易发生AE的原因，探讨现有监测手段及未来AI在新生儿病房AE监测的应

用前景。 
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Abstract 
Adverse healthcare-related events (AEs) significantly impact healthcare quality, increase costs, and 
harm patients and their families. Neonates, due to their unique physiological characteristics, are par-
ticularly susceptible to AEs, which can lead to severe consequences, including life-threatening 
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situations. Current AEs monitoring methods, including active reporting and passive surveillance, both 
have limitations. Nowadays, advancements in Artificial Intelligence (AI) throw light on enhancing 
healthcare safety. This article aims to summarize the incidence, common types, and classification of 
neonatal AEs, analyze the reasons for their high occurrence in neonates, and explore existing moni-
toring methods along with the future prospects of AI in neonatal AEs surveillance. 
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1. 引言 

医疗相关不良事件(Adverse healthcare-related events, AEs)是指在医疗护理期间发生的，由医疗护理行

为直接或间接导致的，对患者造成伤害，使其受伤、痛苦、残疾乃至死亡的事件。它是全球医疗保健的

主要问题之一，不仅影响医疗质量，还给患者及家属带来痛苦，可能增加伤残率、死亡率和医疗成本[1]。
据统计，约 10%的患者在医疗活动中遭受伤害，每年因不安全护理导致死亡的人数超过 300 万[2]。鉴于

AE 不仅对患者的生命安全构成严重威胁，并且可能导致巨大的经济损失，监测 AE、分析其发生原因，

并最终采取措施以减少其发生，已成为全球医疗卫生系统中的重要问题之一。 
儿童，尤其是新生儿，由于生理特征复杂、表达能力有限且难以配合诊疗，更容易发生 AE [3]。一项

研究显示，儿童 AE 发生率约 15.1%，其中新生儿 AE 发生率最高[4]。监测新生儿 AE 有助于降低发生率，

提高新生儿医疗护理质量。本综述旨在从发生率、类型与分类方式和原因等方面总结新生儿 AE 的现状，

讨论现有监测手段的利弊，并就未来 AI (Artificial Intelligence, AI)在 AE 监测上可能的应用进行探讨。 

2. 新生儿 AE 现状 

2.1. 新生儿 AE 发生率 

在新生儿或儿科 AE 的研究中，由于判断标准、参考依据及监测手段的不同，样本量和研究时间的

差异，来自各国的研究报告质量参差不齐，且报告的发生率差距较大，较难估计出可靠的单一发生率(见
表 1)。 

2.2. 新生儿 AE 的常见类型与分类方式 

新生儿常见的 AE 类型主要有院内感染、皮肤、组织或血管损伤和导管相关不良事件等，且 AE 的发

生谱随新生儿胎龄不同而变化[5]。国际新生儿协会(International Neonatal Consortium, INC)于 2019 年制定

了《新生儿不良事件严重程度评分表》[6]，该评分包含 1 个总表和 35 个不同器官疾病的分表，基于新生

儿特异性的生化标志物与生理参数水平进行评估，将 AE 严重程度分为轻度、中度、重度、危及生命和死

亡五个等级(见表 2)，后续 INC 在多中心前瞻性的新生儿队列中证明了该评分的有效性[7]。 

2.3. 新生儿 AE 的高发原因 

新生儿的生理特性，如身体机能未成熟、免疫功能低下和皮肤娇嫩，增加了 AE 的风险，例如新生儿 
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Table 1. Summary of studies on the incidence of neonatal adverse events in different countries 
表 1. 不同国家新生儿不良事件发生率研究汇总 

国家 时间 监测手段 AE 发生率 样本量 最常见 AE 类型 

瑞典[5] 2010 触发工具 52.0% 150 皮肤、组织或血管损伤、院内感染、生

命体征恶化 

埃及[8] 2017.1.1~2017.12.31 触发工具 90.9% 511 医院感染、导管渗出、低血压、呼吸骤停 

美国、加拿大[9] 2004.11.01~2005.01.31 图表审查/ 
主动报告 

74.9%/ 
8.0% 749 院内感染、导管渗出、异常头颅影像

学、意外拔管 

日本[10] 2013.03~2013.04 病例审查 45.4% 82 护理、药物、检查 

西班牙[11] 2015.07~2016.07 触发工具 7.7% 26 药物、感染、护理 

阿根廷[12] 2006.01.01~2006.12.31 图表审查 16.9% 484 院内感染、机械导管并发症、意外拔管 
 

Table 2. Severity score of adverse events in newborns 
表 2. 新生儿不良事件严重程度评分表 

1 级(轻度) 2 级(中度) 3 级(重度) 4 级(危及生命) 5 级(死亡) 

无症状或症状轻微；仅需

临床观察；基线年龄适应

性行为①无变化；同时，

无需改变护理或监测。 

基线年龄适应性行为
①

出现轻微变化；需在护

理或监测方面进行轻微

调整③。 

导致基线年龄适应性行为
①产生重大变化，或基础

生理过程
②出现非危及生

命的改变；需对护理或监

测方面进行重大调整③ 

导致基础生理过程①出

现危及生命性改变；需

紧急在护理方面实施重

大调整④ 

明确为与不

良事件相关

的死亡 

注：①年龄适应性行为：包括经口进食行为、自主运动与活动、哭闹模式、社交互动及疼痛感知。②基础生理过程：包

括氧合、通气、组织灌注、代谢稳定及器官功能。③轻微调整：指短暂、局部、非侵入性的或对症治疗。④重大调整：

包括手术、增加长期治疗方案、提高护理级别。若本量表各因素导致严重程度分级冲突，应以最高等级上报。 
 

对药物的代谢和排泄能力较弱，易发生药物不良反应或中毒事件[13]；新生儿免疫系统尚未成熟且皮肤娇

嫩，易受病原体的侵袭，发生医院感染、医源性皮肤损害等不良事件[14]。其次，新生儿特殊的发育状态，

如新生儿病情变化迅速且无法通过语言表达不适，可能出现医护人员未能及时发现病情变化或调整治疗

方案等情况，使其更容易出现 AE。最后，新生儿的个体差异和广泛的疾病谱更加剧了这一问题。 
除自身因素外，外部医疗环境的影响同样显著。如医护人员具备专业知识与技能不足，医院管理制

度不健全与医疗资源的匮乏，都可能增加 AE 发生的风险。据世界卫生组织统计，新生儿每年死亡人数

达 240 万，占全球 5 岁以下儿童死亡人数的 47%，而造成这一结果的很大原因是缺乏专业、熟练的治疗

与护理[15]；另一方面，由于新生儿医生与患儿父母在专业知识上的不对等，加上社会文化与大众认知的

影响，医生可能并不愿意主动告知患儿父母 AE 的发生，并解释其原因，进一步导致更多 AE 的发生[16]。
因此，提高医疗质量、完善管理制度、加强沟通对新生儿 AE 防控至关重要。 

3. AE 监测手段 

AE 的监测方法多种多样，目前尚无行业内广泛认可的方法。根据是否由医务人员自主上报可分为主

动和被动两大类。 

3.1. 主动上报效能欠佳 

主动上报主要包括事件报告和促使自发报告，后者不断提醒，促使通过医生/护士/药师增加自愿报告

的次数[17]。尽管主动上报仍是目前各医疗机构 AE 报告的主要方式，但效率极有限，主动上报的 AE 检

出率仅 4%，显著低于全面触发工具(Global trigger tool, GTT)的检出率[18]。 
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3.2. 被动监测的多样化形式：病例审查、GTT 与 HMPS 的比较与应用 

被动监测的形式丰富多样，包括病例审查、观察者、患者访谈等[17]，其中病例审查是最常见的形式，

根据应用手段不同，前者具体又可表现为传统图表回顾、GTT 和哈佛医学实践研究(the Harvard Medical 
Practice Study, HMPS)等。其中，传统病例审查由于耗时、耗力，成本高昂，且初筛过程阳性预测值较低，

不适合临床日常使用，不再赘述。 
GTT 主要借助触发器快速定位电子病例中可能与 AE 相关的内容，提升 AE 检出效率[19]。触发器被

定义为“在病例审查医疗时，帮助审查者进一步调查以确定是否发生 AE 的事件、提示或标志”。与无重

点的病例审查相比，触发器的引入会更高效且具有针对性。研究发现，GTT 检测能力为传统方法的 10 倍

以上，其对 AE 检出率显著高于主动上报[20]。GTT 的主要优点在于省时省力，极大改进了传统病例审查

初筛阳性率低的问题，可动态了解机构 AE 发生率变化情况，但由于专科触发工具构建对临床专业性及

经验要求较高、触发工具更新较慢及不同医疗机构监测结果异质性较高等原因，不利于推广应用。 
HMPS 是一种回顾性记录审查方法，主要通过 18 项筛选标准来评估 AE 的发生率[21]。与 GTT 类

似，两者都需进行两阶段的病例审查。第一阶段，评估是否存在某些筛选标准；第二阶段，对符合初筛

条件或发生触发器的医疗记录进行更深入的审查，以判断 AE 发生与否。但两者也存在明显的不同，首

先在研究方法和工具上，HMPS 主要通过训练有素的护士和医生审查住院记录来识别可能的 AE，因此其

结果极大依赖于审查者的专业知识和经验。其次在监测范围和深度上，HMPS 的监测范围可能受限于审

查者的经验和知识，以及审查过程的详细程度，而 GTT 通过设计一系列的触发器，能够在短时间内完成

大量的病历审查，从而提高监测的全面性和深度。最后在数据分析和报告方面，HMPS 通常需要对收集

到的数据进行详细的分析和解读，以识别出 AE 的原因和影响因素，而 GTT 则通过计算触发器的阳性预

测值等指标来评估其监测效果，并可以根据这些指标对触发器进行优化和改进。 

3.3. AI 助力 AE 早期预警 

近年来，基于电子病历资料的半自动乃至全自动 AE 检测方法正逐渐成为医务人员关注的焦点，有

研究表明，依托电子病历系统，采用自动化触发器进行 AE 监测，AE 检出率较传统的主动上报率更高

[22]。触发器的自动化更好地解决了人工病例审查耗时的问题(人工病例审查第一阶段，即初步审查发现

触发器)，但是 AE 的判断仍需要人工进行。 
AI 是探索如何使计算机和机器具备类似于人类的智能行为，包括学习、推理、理解、决策等能力，

其可以广义地定义为能够做出智能决策的计算机程序[23]。当前，随着 AI 技术的快速发展，其在医疗卫

生方面的应用正在不断增加，在新生儿医疗保健这一领域，仅 2024 年就有 270 篇 AI 相关研究文献发表

(图 1)。机器学习(Machine Learning, ML)是人工智能的一个分支，对于数据量大且复杂的临床医疗数据处

理，ML 相较于传统数据分析方法具有明显的优势，现在被越来越多应用于新生儿群体。目前，许多临床

科研人员已结合 AI 建立某些新生儿常见疾病的发生率、死亡率等预测模型[24]。另外，AI 还可以辅助医

生制定新生儿特定疾病的治疗策略，如对于正在接受机械通气的新生儿，如何权衡目标氧和指数和呼吸

机诱导的肺损伤及预估脱机时间等[25]；对于正在接受氧疗的新生儿，基于 ML 算法的监测模型能够提升

脉搏血氧仪对真性低氧血症的检测灵敏度，从而减少因氧气过度使用而引发的视网膜病变和失明等严重

后果[26]。 
鉴于人工智能在新生儿医疗保健应用的巨大前景，利用 AI 提升新生儿监测与预测效能同样具有巨大

的潜力。传统的新生儿 AE 监测方法存在诸多技术瓶颈，如假阳性率高、时效性差、准确率低及对操作者

要求较高等，AI 技术通过 ML 算法显著提高了监测数据的利用效率，能够识别出临床医生难以察觉的生

理趋势变化，减少假阳性警报[26]，提高监测的特异性和时效性。例如，AI 可以实时分析麻醉期间的通
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气波形，自动检测气道形式的转换，从而及时响应有创气道意外脱出等事件[27]。此外，AI 可整合多模

态数据，如通过人工神经网络在没有超声检查的情况下安全排除静脉血栓栓塞，假阴性率仅为 0.2%，进

一步提高了监测的准确性[28]。 
 

 
注：数据来源：Pubmed 数据库，检索式：(“artificial intelligence” [MeSH Terms] OR “machine learning” [MeSH Terms]) 
AND (“infant, newborn” [MeSH Terms])，检索时间：2025 年 2 月 2 日。 

Figure 1. Literature related to artificial intelligence in the field of neonatal healthcare 
图 1. 新生儿医疗保健领域内人工智能相关文献 

 
除了对已发生 AE 的监测，AI 可进一步用于 AE 的预测与早期预警，从而促进主动干预，避免潜在

AE 发生。如 Robi 等人建立的败血症预测模型能动态监测 C 反应蛋白、白细胞计数等指标，从而实现对

于败血症、新生儿坏死性小肠结肠炎等院内感染 AE 的预测[24]；Dey 等人基于 ML 算法建立的模型可根

据药物相似性(包括化学结构、作用机制和多药副作用等)的分析预测药物 AE 的发生[29]。基于机器学习

的 AE 预测模型，相比传统方法具有更好的预测性能、更高的效率和自动化能力。 
未来，AI 在新生儿 AE 监测和预测中的应用将更加广泛和深入。但若直接以临床实践为导向，针对

每一种 AE 分别构建预测模型，势必导致模型体系庞大，不利于临床的选择与应用。因此，未来的发展趋

势更倾向于结合 AI 技术构建一个基于广泛人工病例审查所累积的原始数据支撑的全因 AE 预测模型，并

整合进电子病历系统，以实现 AE 的自动化监测和即时风险预警，从而在临床决策中发挥关键作用，提

高新生儿医疗保健的质量和安全性。 

4. 总结与展望 

AE 严重威胁患者生命安全，并带来了巨大经济损失，已成为全球医疗卫生的重大挑战。新生儿由于

其特殊的生理特性和发育状态，成为 AE 的高发群体。现有 AE 监测方法各有优势，但均存在局限。随着

AI 技术的发展，基于 ML 的 AE 监测与预测展现出巨大潜力，能够实现从“监测–预警–干预”的闭环

处理。未来的研究方向应聚焦于构建整合多源数据、具备高预测性能的全因 AE 预测模型，通过集成电

子病历系统实现 AE 实时监测与动态预警。这将显著提升医疗安全性，降低新生儿 AE 风险，助力新生儿

医疗保健的精准化和智能化发展。 
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