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摘  要 

急性胰腺炎(acute pancreatitis, AP)是胰腺的一种严重炎症，起病突然，伴有剧烈腹痛，并发严重的局

部或全身并发症，发病率和死亡率高。过去几十年进行的广泛研究表明，症状发作后的前24小时对于识

别有并发症或死亡风险的患者至关重要。传统的评分系统如Ranson、APACHE-II和BISAP评分等，提供

了风险分层的基础方法，但往往这些评分在早期诊断、严重程度评估等方面存在局限性。机器学习

(Machine Learning)作为人工智能的一个分支，凭借其对高维医学数据的深度挖掘与复杂模式识别能力，

为AP诊疗流程的革新提供了新方向。本文旨在探讨机器学习在AP中的各种应用，重点涵盖了早期诊断、

严重程度评估、并发症预测、治疗方案优化及预后评估等方面，分析在上述方面应用中存在的模型通用

性差、临床应用困难等挑战，并对未来机器学习与大数据结合临床的发展进行展望，为AP的精准医疗提

供一定的思路。 
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Abstract 
Acute pancreatitis (AP) is a severe inflammation of the pancreas, characterized by sudden onset, 
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intense abdominal pain, and serious local or systemic complications, resulting in high morbidity 
and mortality. Extensive research over the past few decades has demonstrated the critical im-
portance of identifying patients at risk of complications or death within the first 24 hours of symp-
tom onset. Traditional scoring systems such as the Ranson, APACHE-II, and BISAP scores provide 
fundamental methods for risk stratification, but these scores often have limitations in early diag-
nosis and severity assessment. Machine learning, as a branch of artificial intelligence, offers new 
directions for revolutionizing AP diagnosis and treatment processes due to its ability to deeply 
mine high-dimensional medical data and recognize complex patterns. This article aims to ex-
plore various applications of machine learning in AP, focusing on early diagnosis, severity as-
sessment, complication prediction, treatment optimization, and prognostic evaluation. It ana-
lyzes the challenges in these applications, such as poor model universality and difficulties in 
clinical application, and provides a prospective outlook on the future development of machine 
learning combined with big data in clinical practice, offering some insights for precision medi-
cine in AP. 
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1. 引言 

急性胰腺炎(AP)是由诸多病因引起异常活化的胰酶消化胰腺组织自身，引起胰腺水肿、出血甚至坏

死，继而激发炎症介质反应而累及全身器官和系统的疾病，病情复杂且凶险，可诱发全身炎性反应综合

征(Systemic Inflammatory Response Syndrome, SIRS)、多种器官功能衰竭(Multiple Organ Failure, MOF)等
严重并发症，有资料显示，重症胰腺炎病情重、进展迅速、病死率高，可达 36%~50% [1]。 

2012 年修订的亚特兰大分类法根据其严重程度可分为轻度急性胰腺炎、中度重症急性胰腺炎、重度

急性胰腺炎[2]。虽然轻微的 AP 病例通常在一周内消退，但严重的 AP 可导致多器官衰竭、败血症和延长

住院时间。早期和准确的风险分层对于管理 AP 至关重要，因为它指导干预措施和资源分配，最终改善患

者的预后。 
传统的评分系统，如 RANSON 评分，急性胰腺炎严重程度床边指数(BISAP)和急性生理和慢性健康

评估 II (APACHE II)，长期以来一直用于预测严重程度和预后。但是，这些方法依赖于预定义的临床和实

验室参数，在疾病的早期阶段往往表现出有限的准确性。Hagjer 等人评价了 RANSON 评分及 BISAP 评

分作为 AP 严重程度、器官衰竭、死亡率的预测工具，描述受试者工作曲线下面积(AUC)分别为 0.810 及

0.875、0.839 及 0.906、0.803 及 0.740 [3]。 
机器学习(ML)作为人工智能的一个类别，是一门涉及统计学、计算机科学和许多其他领域的跨学科

学科。ML 有许多理想的特征，可以帮助医疗决策，并且这些算法能够从次优训练集中推断出最佳决策。

人工智能驱动的算法可以分析大量复杂的数据集，包括临床、实验室和成像数据，识别传统模型可能忽

略的复杂非线性关系。 
本综述的目的是综合目前关于基于人工智能的 AP 工具的知识，并与传统方法相比评估其预测能力。

了解机器学习模型的优势有助于临床医疗决策的决定，最终改善患者治疗效果。 
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2. 机器学习在急性胰腺炎严重程度评估中的应用 

在轻度急性胰腺炎中，并发症少，属于自限性疾病，但 SAP (20%~30%的病例)与胰腺坏死或器官衰

竭等并发症相关，可导致 13%~35%的高死亡率[4]，既往研究表明，早期识别 SAP 对于改善预后至关重

要，因为早期干预可以减少器官衰竭、坏死和全身炎症等并发症[5]。但是，传统的评分系统中的数据收

集往往需要超过 24 小时才能执行，而且准确性和及时性有限，特别是在疾病的黄金时间窗阶段。机器学

习的各种模型提供了更先进的方法，集成了大型数据集，包括生命体征、实验室参数和成像数据，可以

提高预测精度，同时提供更个性化的风险评估及治疗决策。 
人工神经网络(ANN)模型，只关注使用基线临床变量而不需要实验室或成像数据的初始分诊，在 Jin

等[6]使用急诊科患者的六项血常规指标和血清生化参数，发现 ANN 的 AUC 为 0.984，敏感性为 0.927，
特异性为 0.933，这使得它在资源有限的环境中特别有价值。而与传统评分相比，Keogan 等人[7]研究中

ANN 的 AUC (0.83)高于 Ranson 评分(0.68)以及 Balthazar 评分(0.62)。 
随机森林(RF)模型也表现良好，在 Luo 等[8]人的研究中一共构建了五种机器学习模型并进行比较，

结果显示 RF 的表现最好，在训练集和验证集的 AUC 值都达到最高，分别为 0.969 和 0.961。并且在他们

的研究中，急性胰腺炎严重程度床边指数(BISAP)、Ranson 和 Glasgow 评分的 AUC 分别仅为 0.796、0.847
和 0.837，要低于 RF 模型。 

极端梯度增强(XGBoost)是一种集成了回归树梯度提升方法的机器学习技术，也显示出很高的预测性

能，在 Yuan 等[9]人的研究中，XGBoost 模型在五个机器学习模型中被确定为最佳预测模型，其 AUC、
敏感度、特异度分别为 0.952、0.889、0.792。与 APACHE、SIRS、NEWS 和 RANSON 评分相比，XGBoost
模型在预测 AP 患者入院 48 小时内有更强的辨别能力。 

另外，其他的机器学习模型，例如分类树(CT)模型[10]、逻辑回归(LR)模型[11]、支持向量机(SVM) 
[12]，这些模型对比传统评分来说，在预测 AP 严重程度方面体现了性能优势。 

3. 机器学习在急性胰腺炎并发症预测中的应用 

器官衰竭(OF) 

持续器官功能障碍的存在是区分 MAP、MSAP 和 SAP 的关键因素，一旦发生 OF，死亡率可高达

30%[13]，同时也增加了感染性胰腺坏死的风险。因此，早期识别 AP 合并 OF 对 AP 患者的治疗干预具

有至关重要的影响，对提高生存率具有至关重要的作用。Qiu 等人[14]开发了基于 ANN、SVM 和 LRA 的

模型来预测多器官功能障碍综合征。SVM、LRA 和 ANN 对特征最佳组合的预测效率几乎相等(AUC = 
0.840、0.832 和 0.834)，差异并没有统计学意义，但推荐使用 ANN 模型，它只需要四个常用参数即可。

3 个模型中常见的重要预测因素为红细胞压积(HCT)、动力学时间(K-time)、白介素-6 (IL-6)和肌酐(Cr)。
另一项研究[15]利用全血细胞计数、血清生化指标和凝血指标建立了 6 个基于 ML 的 MOF 预测算法模

型，其中自适应提升算法(AdaBoost)的预测性能最佳，AUC 值为 0.826。k 时间、Cr 水平、IL-6 水平、Na+
水平和国际标准化(INR)是主要预测因子。这表明凝血参数是重要的预测因子，Qiu 等人的研究结果与此

保持一致。 
AP 相关性 OF 主要包括呼吸衰竭、循环衰竭和肾功能衰竭。Qu 等人[16]使用了 XGBoost、RF、SVM、

CT、LR 共 5 种模型来预测急性肾损伤(AKI)，其中 XGBoost 的 AUC 值最高，为 0.919。IAP、PCT 水平、

APACHE II 评分和 TB 水平是其中常见的预测因子。 
急性呼吸窘迫综合征(ARDS)是 AP 的常见并发症，在 Fei 等人[17]研究中，ANN 在 SAP 后预测 ARDS

的 AUC 值为 0.859，准确率为 73.1%，比柏林定义更高。 
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4. 机器学习在预测急性胰腺炎死亡率的应用 

传统评分中，APACHE II 评分、Ranson 评分、Glasgow 标准在临床上一般用于评估 AP 患者严重程

度及死亡率，但他们系统复杂且时效慢，入院后 48 小时评估分别只有 69%、63%和 66% [18]。近年来，

许多基于 ML 算法的早期预测模型被开发出来。这些模型为早期干预提供了有价值的见解，并可能降低

SAP 的死亡率。 
Ding 等人[19]利用 MIMIC-III 数据库构建 ANN 模型来预测 AP 医院死亡率，其 AUC (0.769)、敏感

性(0.666)和特异性(0.661)均高于 Ranson 评分及 SOFA 评分。另外，Mofidi 等人[20]研究发现 ANN 模型

的准确性(0.975)高于 GCS 评分(0.807)和 APACHE II 评分(0.824)。 

5. 机器学习在预测急性胰腺炎复发的作用 

复发性急性胰腺炎(RAP)定义为至少有两次 AP 发作史，在缓解期无胰腺组织或功能异常的证据。研

究表明，有约 22% AP 患者会复发[21]。RAP 是发展为慢性胰腺炎(CP)的重要危险因素，因此，对急性胰

腺炎发作后有 RAP 风险的个体进行早期识别和及时干预，可能会降低 RAP 和 CP 的发病率，同时提高长

期生活质量。两项基于 CECT 的 SAVM 模型的研究证实了其在预测和区分 RAP 中的作用，在 Chen [22]
的研究中 SVM 模型预测 AP 复发效果的 AUC 为 0.903，敏感性为 0.822，特异性为 0.932；Mashayekhi 等
人[23]的研究表明 SVM 可以区分复发性急性胰腺炎(RAP)、功能性腹痛和慢性胰腺炎(CP)，AUC 值分别

为 0.88、0.79、0.90，预测准确率可达到 82.1%。 

6. 机器学习在急性胰腺炎手术治疗策略干预中的作用 

感染性胰腺坏死(IPN)是 AP 晚期最严重的局部并发症，其治疗包括一系列外科清创手术，包括经皮

导管引流(PCD)、内镜下经胃坏死切开术、视频辅助微创手术和开放手术[24]。早期、及时、准确预测 IPN
的发生和确定最佳手术时机是指导后续治疗决策的关键因素。在 Lan 等人[25]发现基于 IL-6 水平、感染

坏死、发热、CRP 水平的 RF-based 模型能够准确预测早期或延迟手术的患者。早期手术患者死亡率与入

院时改良马歇尔评分和术前改良马歇尔评分相关。 

7. 讨论 

随着生活水平的提高，AP 的发病率每年增加 2%~5%，全球每 100,000 人中有 3.4 至 73.4 例[26]，与

此同时，SAP 的比例也在上升。SAP 与多器官功能衰竭密切相关，具有高死亡率和复发率。一旦发展为

IPN 和 OF，死亡率可达 36%~50% [1]。因此，早期预测 AP 的严重程度、并发症的发生和干预时机对临

床决策和及时干预至关重要。然而，传统的临床预测模型往往基于多变量分析，难以在 24 h 内构建广泛

的临床应用。因此，开发一种简单、有效、临床可实施的 AP 早期预测模型势在必行。 
机器学习是 AI 的一个子集，是一个新兴的跨学科领域，它整合了统计学、计算机科学和其他领域。

它不仅用于计算机科学中的文本挖掘和分类，在临床实践中的应用也越来越多。基于 AI 技术开发了各种

用于疾病预测和诊断的 ML 算法模型，目前已被医学领域广泛接受。最近，ML 开始应用于 AP 的严重程

度、并发症、复发率、器官功能障碍、手术干预时机等领域。ML 模型与传统评分系统的一个关键区别在

于，ML 模型整合了其他因素如分析变量、临床参数和图像评估，这些因素在 AP 的发展中都是至关重要

的。本综述探讨了 ML 在 AP 严重程度、并发症、复发等方面，并与传统评分系统和临床方法进行了比较。 
尽管机器学习模型在 AP 的各个预测任务中展现出巨大潜力，但我们必须以平衡的视角审视现有研

究证据。 
尽管多数研究显示 ML 模型优于传统评分系统，亦有部分研究指出其性能提升有限或存在过拟合风

https://doi.org/10.12677/acm.2025.15123371


王佑文 
 

 

DOI: 10.12677/acm.2025.15123371 5 临床医学进展 
 

险。例如，Thapa [4]等人的研究虽然肯定了 ML 的早期预测价值，但也指出其模型在区分中重度与重度

AP 时性能有所衰减。此外，单中心、回顾性的研究设计是大多数 AP-ML 研究的共同局限，导致模型在

外部验证中普遍表现下降，凸显了其泛化能力不足的问题。 
在技术层面，特征工程是构建高性能预测模型的核心环节，其重要性不亚于算法选择本身。多项研

究反复验证了如 IL-6、肌酐(Cr)、红细胞压积(HCT)、降钙素原(PCT)、APACHE-II 评分以及影像组学特

征等在预测器官衰竭、死亡率和复发中的核心地位。例如，Qiu [14]等人与 Xu [15]等人均将 IL-6 与 Cr 识
别为器官衰竭的关键预测因子。通过专业的特征选择、降维与交互项构建，不仅可以显著提升模型性能，

更能增强其临床可解释性，为发现新的疾病机制提供线索。 
我们认识到，目前 ML 模型虽然有一定的进步，但仍有不足。大多数使用的数据都是回顾性的，尽

管这些模型已经在测试和验证集上得到了验证，但它们的可靠性仍然需要通过临床实践来确认。另外许

多研究是单中心的，样本量小，缺乏外部验证，这就导致这些模型在泛用性上有所欠缺。此外，ML 模型

通常需要大型、高质量的数据集进行训练及验证，这在资源受限的医院或医疗场所可能并不总是可用的，

特别是规模较小的医疗场所如乡镇或县城医院，由于难以记录数据，因此在数据收集方面遇到了困难。 
还有困难就是机器学习和临床工作的结合。现在的 ML 模型虽然具有早期诊断的时效性，但大多停留在

理论研究阶段，无法真正运用到临床上，临床医生可能也对 ML 模型持有保留态度。另外，ML 模型属于 AI
的分支，这就需要数据的全面及透明的使用，所以就需要解决伦理问题，以确保在应用过程中的公平及安全。 

8. 机器学习模型临床转化的路径与挑战 

尽管多项研究证实了机器学习在 AP 预测任务中的优越性能，其临床转化仍面临多重障碍。数据治

理是首要挑战，医疗数据常存在缺失、不一致与标准化不足等问题，影响模型训练与泛化能力。此外，

电子健康记录系统(EHR)的异构性使得数据提取与集成困难，需开发适配接口与统一数据标准。 
在人机交互界面设计方面，模型输出需以直观、可解释的形式呈现，辅助而非替代临床决策。例如，

开发可视化风险评分仪表盘或集成警报机制，以提升医生接受度。 
监管审批是另一关键环节。ML 模型作为医疗设备(Software as a Medical Device, SaMD)需通过 FDA、

NMPA 等机构的审评，证明其安全性、有效性与鲁棒性。目前多数 AP-ML 模型尚处于概念验证阶段，缺

乏前瞻性多中心试验支持。 
成本效益分析亦不可忽视。模型部署与维护需投入硬件、软件及人力资源，尤其在资源有限的基层

医院，其可行性值得审慎评估。 
综上所述，ML 模型的临床转化是一个系统工程，需跨学科合作，涵盖数据科学、临床医学、信息学

与卫生经济学等多个领域。 

9. 结论 

总而言之，ML 已经被证明是急性胰腺炎严重程度、并发症、死亡率、复发、手术时机的优秀预测手

段，并且优于传统评分系统，如 APACHE II 评分、BISAP 评分、SOFA 评分等，当然也需要解决模型泛

用性、伦理问题等挑战后才能发挥其在临床上的真正应用。随着时间的发展，AI 和 ML 可以对 AP 的诊

断及治疗提供新的思路。 

10. 未来应用前景展望 

10.1. 多模态数据集成(Multimodal Data Integration) 

将多种来源的数据融合，包括临床、实验室、成像、基因组等数据，可以打破单一信息类型的局限，

https://doi.org/10.12677/acm.2025.15123371
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提高预测准确性和个性化医疗的可能性，探索与组学数据及电子健康记录相结合，以创建能够捕捉 AP 多

因素特性的综合模型。 

10.2. 模型的泛用性 

目前 ML 模型大多为单中心回顾性数据集，限制了模型在不同人种，不同地区的适用性。未来可以

探索建立大型、多中心、多地区的数据集以提高这些模型的鲁棒性和泛用性，从而保证 ML 模型适应各

种临床环境及患者。 

10.3. 临床应用 

虽然目前 ML 模型已经体现出优秀的预测能力，但其临床运用还存在一定问题，尤其是无缝与临床

工作结合方面。未来应该开发出实时连接医院系统、用户友好的 ML 模型，以提供即时评估以及早期医

疗决策。 
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