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摘  要 

认知负荷理论为复杂临床决策情境中的信息加工提供了理论框架。本文从认知负荷理论视角综述重症感

染相关临床决策支持系统的类型、应用现状及效果，探讨其存在的问题与优化方向，以期为重症感染护

理评估、预警响应、集束化措施落实及护理信息系统优化提供参考。 
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Abstract 
Cognitive load theory provides a theoretical framework for information processing in complex 
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clinical decision-making contexts. This review summarizes the types, application status, and effects 
of clinical decision support systems related to severe infection from the perspective of cognitive 
load theory, explores their existing problems and optimization directions, and aims to provide ref-
erences for nursing assessment, early warning response, implementation of bundle measures, and 
optimization of nursing information systems in severe infection. 
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1. 引言 

重症感染是临床常见且病死率较高的严重健康问题，对患者预后及医疗资源消耗产生显著影响。脓

毒症及脓毒性休克是其中最具代表性的临床类型，其发生率高、病情进展迅速，是急危重症管理的核心

问题。脓毒症是由感染引发的宿主反应失调所致的危及生命的器官功能障碍，可并发脓毒症休克及多器

官功能衰竭等严重并发症[1] [2]。全球疾病负担研究显示，2017 年全球脓毒症新发病例约 4890 万例，相

关死亡约 1100 万例，占全球死亡总数近 20% [3]。在重症监护人群中，其患病率约为 30%，病死率较高

[4]。重症患者病情复杂、变化迅速，对临床评估与决策提出较高要求[5]。脓毒症病情危重，进展迅速，

但及时发现和早期干预可显著改善患者预后[6]。脓毒症管理需整合多维临床信息，护理人员在时间压力

下持续评估与决策，认知负荷较高。近年来，基于电子病历的脓毒症临床决策支持系统逐渐应用于急诊

及重症监护等临床场景[7] [8]。然而，现有研究多聚焦于系统预测性能及临床结局，对其在调节护理人员

认知负担方面的作用关注不足。认知负荷理论强调有限认知资源的合理分配，为分析 CDSS 在重症感染

管理中的应用效果提供了新的理论视角。本文从认知负荷理论视角综述重症感染相关临床决策支持系统

的类型、应用现状及效果，探讨其存在的问题与优化方向，以期为护理实践与系统优化提供依据。 

2. 认知负荷理论概述及其在重症感染决策中的适用性 

认知负荷理论(Cognitive Load Theory, CLT)由 Sweller [9]提出，强调人类工作记忆容量有限，信息加

工效率取决于认知资源分配的合理性。该理论将认知负荷划分为内在认知负荷、外在认知负荷和相关认

知负荷三类。内在认知负荷由任务本身复杂性决定；外在认知负荷来源于信息呈现方式或环境设计不合

理所增加的无效加工；相关认知负荷则是指用于促进图式构建或图式自动化过程的负荷，可促进任务执

行[10] [11]。近年来，认知负荷理论逐渐应用于医疗与护理领域[12]、医学教育[13]及临床决策支持系统

[14]。重症感染临床决策具有信息密集、病情动态变化快及决策时间窗口短等特点。护理人员在 ICU 环

境中需整合生命体征、实验室指标及器官功能评分等多维信息，在多任务并行和频繁干扰情境下持续进

行判断与执行，决策复杂度高。相关研究指出，信息系统界面复杂及报警频繁可能增加医护人员的外在

认知负荷，影响临床决策质量[15]。从认知负荷理论视角分析，重症感染决策属于高内在认知负荷任务，

若系统设计不当，则可能进一步增加外在负荷。因此，在重症感染管理中，有必要基于认知负荷理论优

化信息组织与决策提示方式，以提升临床决策效率和护理工作质量。 
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3. 重症感染相关临床决策支持系统的类型与应用现状 

3.1. 早期识别与风险预警型 CDSS 

早期识别与风险预警型 CDSS 主要用于急诊、普通病房及 ICU 入室前等重症感染前端识别环节，通

过整合生命体征与检验检查等信息触发风险提示，促进疑似脓毒症患者的尽早识别与干预。脓毒症预警

系统与管理依从性提高及部分临床结局改善相关。Kim 等[8]系统评价与 Meta 分析显示，急诊脓毒症电

子预警与死亡率下降、住院日缩短及集束化治疗依从性提高相关。Adams 等[16]在多中心真实世界研究中

发现，机器学习预警系统可提前识别高风险患者，且医护人员对预警的及时响应与更好的过程指标及结

局相关。Boussina 等[17]研究表明深度学习脓毒症预测模型用于早期识别脓毒症，与死亡率降低及治疗依

从性改善相关。研究表明，智能预警系统与规范化流程管理结合，可提高脓毒症休克患者集束化治疗完

成率并改善预后[18]。预警型 CDSS 在前移识别窗口方面具有一定应用价值，但其效果仍受提示方式、响

应机制及与临床流程整合程度等因素影响。 

3.2. 治疗与路径决策支持型 CDSS 

治疗与路径决策支持型 CDSS 主要应用于 ICU 内脓毒症及脓毒性休克患者的规范化处置，通过将循

证指南转化为结构化医嘱集、流程提醒或算法支持，协助医护人员完成早期复苏、抗感染治疗及血流动

力学管理等关键决策。《Surviving Sepsis Campaign 2021》指南强调早期识别与集束化管理对改善预后的

重要意义，为路径化决策支持的构建提供了依据[19]。Munroe 等[20]指出，在早期脓毒症复苏阶段应用血

流动力学决策支持工具，可提高液体与升压药调整的及时性。国内研究亦提示，智能预警系统可提高脓

毒症休克患者集束化治疗完成率[18]。重症感染病情复杂、监测指标多样，ICU 医护人员在多任务环境下

需整合动态信息并迅速决策，认知负荷较高。路径决策 CDSS 通过流程结构化与关键节点提示，有助于

减少信息搜索与重复确认过程。但若提示过于频繁或界面层级复杂，亦可能增加额外认知负担，甚至引

发“警报疲劳”。系统设计中需重视信息呈现方式与优先级设置，以促进护理决策效率的提升。 

3.3. ICU 场景下的综合决策支持系统 

ICU 场景下的综合决策支持系统通常整合重症感染风险识别、治疗路径管理、抗菌药物决策支持及

过程监测等多模块功能，实现从预警到处置的闭环支持。与单一预测模型相比，综合型系统更强调多源

数据整合与动态监测，在复杂重症情境下支持团队协作与规范化管理。Hadweh 等[21]指出，人工智能驱

动的 CDSS 可实现持续、标准化筛查，其效果依赖于与临床流程的整合。Adams 等[16]研究表明，机器学

习预警系统可提前识别高风险患者，并与部分临床结局改善相关。Hollenbeak 等[22]研究显示，人工智能

诊断工具可在入院数分钟内生成风险分层。实施后 ICU 平均住院时间缩短，相关检测操作减少。Munroe
等[20]指出，早期脓毒症复苏阶段决策呈现个体化与情境依赖特征，为血流动力学决策支持工具的开发提

供依据。在重症感染复杂的决策场景中，信息来源多样、决策节点密集。综合型 CDSS 通过模块协同与

流程整合，有助于优化信息整合过程，支持团队协作与规范化管理。 

3.4. 面向护理工作流程的决策支持系统 

面向护理工作流程的 CDSS 强调将风险提示与处置步骤嵌入护理评估、执行及记录环节，通过流程

驱动方式支持重症感染的连续管理。Fixler 等[23]在电子病历中整合脓毒症决策支持工具，并构建包含护

士参与的多学科协同流程，通过清单与时间管理机制优化预警后处置，提高了团队执行的参与度。

Lazzarino 等[24]指出，数字化预警系统的应用效果受角色定位、培训机制及工作流程匹配程度影响，同

时需关注报警频率与工作负荷变化。陈晓蕾[18]等研究表明，可提高脓毒症休克患者 1 h 和 3 h 集束化治
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疗措施完成率，并提升医护人员的工作满意度。在重症感染护理情境中，信息提示、执行任务与记录操

作往往并行开展，若系统设计不合理与护理路径衔接不足，易增加信息整合与界面切换负担。现有研究

提示，护理流程型 CDSS 的关键在于将识别、执行与记录的一体化整合，其效果有赖于系统设计与护理

工作场景的匹配。 

4. 认知负荷理论视角下 CDSS 的应用效果分析 

4.1. 降低信息搜索与整合负担 

重症感染管理需在有限时间内整合生命体征、实验室指标及器官功能评估等多维信息，信息检索与

整合负担较重。Asgari 等[15]指出，电子病历系统的可用性与临床人员认知负担密切相关，若界面复杂、

信息呈现不符合工作流程或需频繁进行界面切换，易增加视觉搜索和信息定位成本，导致认知过载和倦

怠。黎圣梦婷[25]等也指出，急危重症场景下多源数据之间互联互通不足、信息共享受限，会增加临床人

员额外核对与整合信息的负担。从认知负荷理论视角看，上述因素主要表现为外在认知负荷增加。对于

重症感染 CDSS 而言，界面布局、信息呈现方式和跨界面整合程度等设计因素，主要通过影响信息搜索、

界面切换和信息核对过程作用于外在认知负荷。若系统能够优化关键信息呈现方式、减少跨界面切换并

增强多源信息整合，可在一定程度上减少医护人员反复检索、比对和确认信息的过程，从而降低无效信

息加工负担，提高信息获取与判断效率。 

4.2. 优化重症感染决策流程 

Dale 等[26]评估脓毒症医嘱集在住院患者中的应用，结果显示医嘱集使用与院内病死率降低及直接变

动成本下降相关，提示基于电子病历的脓毒症医嘱集有助于提高照护价值。陈晓蕾等[18]将智能预警系统

与集束化治疗管理相结合，结果表明其可提高脓毒症休克患者 1 h 和 3 h 集束化治疗措施完成率，并缩短

ICU 住院时间。该系统设置了信息自动提取模块和集束化治疗预警模块，可按 1、3、6 h 时限对未完成项

目进行逐项提示，并通过 PDA、护士站系统及医生电子病历界面弹窗提醒相关医护人员完成相应操作。从

认知负荷理论视角看，路径型 CDSS 中的“分时段任务提示”和“未完成项目逐项提醒”等设计元素，可

通过将复杂流程分解为连续、清晰的执行步骤，减少医护人员对流程顺序、时间节点和完成状态的反复记

忆与核对，主要作用于内在认知负荷，具体表现为促进关键节点按时完成和提高决策流程的规范性。 

4.3. 改善护理决策体验与工作负荷感受 

Lazzarino 等[24]指出，数字化脓毒症警报虽有助于支持早期识别，但复杂界面和侵入式弹窗可能打

断工作流程，并引发警报疲劳。Fixler 等[23]通过采用直观界面设计、团队可视化清单及分层风险警报，

提高了医护人员对系统的交互水平和参与度。明玥等[27]对贵州省 3 所三级甲等医院 252 名 ICU 护士进

行横断面调查，结果显示 ICU 护士报警疲劳处于中等水平，且与设置报警参数频率、工作倦怠等因素相

关；研究建议通过适当设置报警参数、加强设备报警培训及合理配置人力等措施降低报警疲劳水平。从

认知负荷理论视角看，警报的侵入方式、触发频率及界面呈现方式等设计因素，主要通过影响注意分配、

任务切换和警报优先级判断作用于外在认知负荷。侵入式弹窗警报易增加决策中断成本，而团队可视化

清单和分层风险警报有助于减少重复确认及警报优先级判断负担，从而减轻外在认知负荷并改善护理决

策体验。 

4.4. 促进人机协同并调节认知负荷 

在人机协同模式下，CDSS 主要承担数据整合、风险分层与流程提醒等支持功能，而最终决策仍由医

护团队结合具体情境作出判断。Sutton 等[28]指出，若 CDSS 需在电子病历之外额外交互，或与既有工作
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流程不匹配，可能造成工作流程割裂并增加使用负担。Sendak 等[29]提出，机器学习产品的临床转化依

赖于与实际工作流程的整合，并需在真实环境中持续评估与监测，以确保模型的有效性与安全性。Amann
等[30]指出，可解释性有助于临床人员理解模型输出的依据，并结合自身临床判断对系统建议进行评估，

从而增强对人工智能决策支持系统的信任。从认知负荷理论视角看，工作流嵌入方式、结果解释方式及

信息呈现方式等设计因素，主要通过影响信息理解、任务切换和提示确认过程作用于外在认知负荷。其

中，系统若需跨平台切换或额外核对信息，易增加认知中断和操作负担；而将结果解释、关键提示与现

有护理流程整合展示，则有助于减少重复确认和理解负担，从而提升人机协同效能与决策质量。 

5. 存在的问题与优化方向 

5.1. 数据整合与系统运行稳定性有待提升 

重症感染相关 CDSS 依赖生命体征、实验室指标及护理记录等多源数据的实时整合。然而在实际应用

中，数据标准不统一、接口整合复杂及数据质量不稳定等问题仍较为常见，可能影响模型输出的稳定性与

提示的可靠性。相关研究指出，数据治理基础薄弱与系统互联互通不足，是制约人工智能决策支持工具临

床落地的重要因素之一[25] [31]。此外，模型在真实世界部署后可能出现数据分布变化，需通过部署后的监

测与评估机制及时识别并修正，以保障系统性能与安全性[32]。若系统运行不稳定或信息整合不足，医护人

员仍需在多个界面间反复检索与核对数据，可能难以降低信息处理负担，甚至增加额外操作压力。 

5.2. 信息呈现方式与人机交互设计有待优化 

目前脓毒症预警与路径支持多以弹窗、报警或任务提醒形式呈现。研究表明，预警系统的实施与集

束化治疗依从性提升及部分临床结局改善相关，但其实际应用效果仍受预警触发机制、临床响应模式及

与工作流程整合程度等因素影响[8] [16]。Lazzarino 等[24]在多中心质性研究中指出，提示频率过高、侵

入性较强或缺乏触发依据说明，可能引发工作中断与报警疲劳，影响临床人员对系统的接受度。国内护

理研究亦显示，ICU 护士报警疲劳水平与报警频率、工作倦怠程度密切相关[27]。不合理的信息呈现方式

可能增加外在认知负荷，影响临床人员对核心护理任务的专注。因此，CDSS 设计应强化风险分层与分级

提醒，优化趋势信息及触发依据的可视化呈现，减少无效告警与重复提示。系统评价可结合提示相关性、

误报警率及主观工作负荷等指标，综合评估其临床适配性。 

5.3. 工作流程嵌入与人机协同机制尚需完善 

部分重症感染 CDSS 在设计上多围绕医师诊疗节点展开，对护理端持续评估、执行追踪及交接班支

持的覆盖相对有限。在实际应用中，护理人员可能仍需在系统外进行补充记录与沟通确认，一定程度上

影响系统提示向临床行动的有效转化。研究指出，若 CDSS 未能充分嵌入既有临床工作流程，可能增加

工作流切换与任务中断，影响临床使用效果[33]。此外，工作流执行模型若未与临床角色分工相匹配，也

可能影响决策支持工具在真实情境中的实施效果[34]。国内研究亦指出，人工智能融入重症医学实践时，

应明确人机协同边界，并与临床流程相结合，形成动态反馈机制[35]。若系统提示未与护理工作路径有效

衔接，护理人员需在不同界面间切换与核对信息，增加额外操作负担。为促进人机协同，应进一步明确

人机分工：系统侧重数据整合、风险提示与任务追踪，护理团队侧重情境判断、措施执行与效果评估，

并通过反馈机制实现闭环管理。 

5.4. 基于认知负荷理论的重症感染 CDSS 优化路径 

综合上述问题分析，重症感染 CDSS 的优化可基于认知负荷理论，从外在认知负荷、内在认知负荷

及相关认知负荷 3 个层面加以改进。在外在认知负荷层面，应重点优化信息呈现方式与系统交互结构，
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通过分层展示高风险指标、关键评估结果及处置建议，对警报进行分级分类并说明触发依据，同时尽量

将数据录入、风险识别与决策支持整合于同一界面，以减少跨界面切换、重复检索和信息核对带来的额

外负担[15] [23] [24] [32]。在内在认知负荷层面，应围绕重症感染护理任务的复杂性进行路径结构化设计，

将评估、预警响应、集束化措施落实及复评等关键步骤转化为节点化任务路径，并对 1 h、3 h、6 h 等关

键时限任务进行分时段提醒和未完成项目追踪，以帮助护理人员将复杂流程转化为连续、清晰的执行步

骤，促进关键节点按时完成[16] [18]-[20]。在相关认知负荷层面，应强化系统可解释性、反馈机制及人机

协同支持，通过展示关键触发指标、风险变化趋势及推荐建议依据，结合任务反馈、流程追踪及交接班

可视化支持，促进知识加工和经验积累，并进一步明确人机分工边界，提升人机协同效能与决策质量[14] 
[28]-[30] [35]。基于此，重症感染 CDSS 的优化应进一步落实到信息分层、警报分级、任务结构化、结果

解释及反馈支持等具体设计环节，以提升系统的护理适配性、可用性与临床应用价值。 

6. 小结与展望 

随着医疗信息化与人工智能技术的不断发展，重症感染相关临床决策支持系统在脓毒症早期识别、

路径管理及流程规范化方面发挥了积极作用，为提升集束化治疗依从性提供了技术支持。然而，现有系

统在数据整合、信息呈现、人机协同及护理流程嵌入等方面仍存在一定不足，与临床实际工作情境的契

合度有待提升。从认知负荷理论视角分析，若信息设计与流程整合不合理，CDSS 不仅难以降低护理人员

的外在认知负荷，还可能增加额外的信息处理与操作压力。未来应围绕护理工作场景开展系统优化与效

果评价，强化数据治理与交互设计，完善人机协同与反馈机制，提升系统的临床适配性与护理决策效率，

促进患者安全与护理质量的持续改进。 
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