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摘  要 

新生儿疾病发病机制复杂，传统研究模式受限于数据维度和分析方法，难以实现精准的早期预警与个体

化干预。大数据与人工智能技术的融合为这一领域带来了新的契机。本文简述了大数据技术在新生儿疾

病发病机制解析及智能预测中的研究进展，剖析现存瓶颈，展望发展方向。 
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Abstract 
The pathogenesis of neonatal diseases is complex, and traditional research paradigms are con-
strained by data dimensionality and analytical methods, making it difficult to achieve precise early 
warning and individualized intervention. The integration of big data and artificial intelligence tech-
nologies has brought new opportunities to this field. This article briefly reviews the research pro-
gress of big data technologies in elucidating the pathogenesis of neonatal diseases and in intelligent 
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prediction, analyzes the existing bottlenecks, and envisions future directions. 
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1. 引言 

新生儿期是儿童生长发育过程中最关键且最脆弱的阶段，也是各种严重疾病发生率和死亡率最高的

时期之一。世界卫生组织数据显示，全球每年约有 244 万例新生儿死亡[1] [2]，其中早产相关并发症、感

染及围产期疾病仍是主要死亡原因。随着围产医学和新生儿重症监护(NICU)技术的持续发展，极低出生

体重儿和超早产儿的存活率显著提升。然而，支气管肺发育不良(BPD)、坏死性小肠结肠炎(NEC)及新生

儿呼吸窘迫综合征等严重疾病的发生率仍居高不下，是导致新生儿死亡、长期住院及远期神经发育障碍

的重要原因。美国每年约有 18,000 例早产儿发生 BPD，其发病率并未随着 NICU 救治水平的提升而明显

下降[3]；坏死性小肠结肠炎在极低出生体重儿中的发病率约为 5%~16%，具有起病隐匿、进展迅速、病

死率高等特点，临床早期识别窗口极为有限[4]。传统依赖临床经验和单一指标的诊疗模式已难以满足精

准预测、早期识别及个体化干预的需求。 
近年来，大数据分析与人工智能技术的快速发展为新生儿疾病研究带来了新的机遇。依托机器学习、

深度学习等算法，可从海量、多维、多模态数据中自动提取关键特征，识别变量间复杂的非线性关系，

实现疾病风险预测、早期预警、精准风险分层及临床决策支持，有效提升模型的预测性能和临床应用价

值[5]-[10]，推动新生儿医学从经验医学向精准医学、智慧医疗转型。本文简述了大数据技术在新生儿疾

病发病机制解析及智能预测中的研究进展，剖析现存瓶颈，展望发展方向。 

2. 多源大数据融合下新生儿疾病机制解析与智能预测应用 

新生儿疾病发生发展是一个错综复杂、多因素交织的过程，涵盖遗传、环境、免疫、微生物、围产期

因素等多方面的共同作用。传统研究多聚焦单一危险因素，难以识别变量间交互效应。多组学高通量数

据、纵向临床队列数据、多模态影像与生理时序监测数据构成的多源大数据体系，结合机器学习、深度

学习人工智能算法，可实现从分子发病机制、围产期致病交互规律到临床表型特征的全方位解析，同时

同步落地疾病风险分层、实时预警等智能预测应用，实现机制研究与临床转化的深度融合。本文以数据

类型为核心线索，整合疾病机制挖掘与智能预测模型应用，系统阐述大数据人工智能技术在新生儿重大

疾病中的研究进展。 

2.1. 多组学大数据：分子机制解析 

基因组、转录组、蛋白质组、代谢组、肠道微生物组等多组学数据，可从基因变异、分子表达、代谢

紊乱、微生态失衡等微观层面揭示新生儿疾病核心发病机制，同时依托高维分子特征构建智能预测模型，

实现疾病早期分子层面的风险筛查与亚型区分，突破传统临床表型预判的局限性。相较于传统单一指标

检测，多组学大数据能够捕捉疾病发生前的隐匿分子异常，为新生儿支气管肺发育不良(BPD)、新生儿坏
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死性小肠结肠炎(NEC)、早产儿败血症等重症的机制阐释与精准预测提供全新支撑。 
在代谢组学方面，Chang 等人基于新生儿出生 48 小时内干血斑常规代谢筛查大数据，整合代谢指标构

建新生儿代谢健康指数，突破传统单一筛查模式局限。该指数可精准实现早产儿 BPD、IVH、NEC 及早发

性视网膜病变的多疾病风险分层评估，同时通过机器学习算法识别出最具预测价值的代谢物生物标志物，

从代谢紊乱维度阐释了不同早产儿肺损伤、肠道损伤的异质性分子机制，解决了相同临床诊断下预后差异

显著的机制难题[11]。山东第一医科大学附属省立医院依托中国北方新生儿协作网(SNN)大样本早产儿队列，

在《Nature Communications》上发表研究成果。该研究系统梳理了早产儿住院期间常见的生长发育代谢等多

种并发症的复杂共病模式，揭示了宫外生长发育迟缓(EUGR)合并肠外营养相关性胆汁淤积，EUGR 合并

BPD 等的共患模式，为早产儿复合重症的机制解析与风险预判提供了重要的本土数据支撑[12]。 
在微生物组学研究方面，肠道微生态紊乱是早产儿 NEC、败血症等感染性、炎症性疾病的核心诱因。

Karaca 等人通过 16S rRNA 宏基因组高通量测序技术，纳入大样本早产儿纵向菌群数据，系统对比 NEC
患儿与健康新生儿的肠道菌群定植特征，证实早产儿肠道菌群定植时序紊乱、有益菌丰度不足、条件致

病菌过度增殖是 NEC 发生的核心分子机制，且在门、属、种多水平识别出 NEC 特征性菌群标志物[13]。 
在基因组与转录组学层面，全基因组关联分析(GWAS)大数据挖掘发现，FGFR-3 和 FGFR-4 基因多

态性变异与早产儿 BPD 肺间质纤维化、肺发育停滞密切相关[14]；转录组学高通量测序识别出 IL-6、TNF-
α等炎症基因的异常持续表达模式，阐释了围产期炎症暴露诱发新生儿肺、脑多脏器损伤的核心机制[15]。 

2.2. 纵向临床大数据：围产期致病交互机制挖掘与静态风险分层预测 

围产期母婴暴露因素具有时序性、关联性、多交互性特征，传统横断面研究无法捕捉孕前、孕期、分

娩期全程危险因素的动态作用规律。电子健康档案(EHR)积累的海量纵向临床大数据，完整覆盖母体基础

状态、围产期并发症、分娩信息及新生儿出生后基线特征、诊疗轨迹，可系统解析“母–胎–婴”连续体

的致病交互网络，同时依托基线静态数据构建智能预测模型，实现新生儿入院早期高危人群精准分层。 
机制研究层面，传统研究多将早产、低出生体重作为新生儿重症的核心单一诱因，而纵向临床大数

据的深度挖掘打破了这一认知局限。De Francesco 等人基于两个独立队列共 27,000 名母亲的 EHR 数据，

关联超过 32,000 名新生儿，利用深度学习开展了从围产期早期至生后数月内多种不良结局的连续动态预

测[16]。研究发现新生儿坏死性小肠结肠炎、支气管肺发育不良、动脉导管未闭以及脑瘫的风险并非仅由

早产等新生儿自身因素驱动，而是与母体状态(如贫血)、产前特定药物暴露(包括吲哚美辛、西地那非)以
及社会健康决定因素(如无家可归、监禁经历)存在显著关联；与此同时，新生儿脑室内出血的风险则与母

体阿片类药物暴露、孕产妇肾功能衰竭及金黄色葡萄球菌定植状态等母源性因素密切相关。 
临床预测应用层面，依托纵向临床基线数据构建的静态机器学习模型，是 NICU 入院早期风险分层

的核心工具，可快速识别高危新生儿，指导早期精准干预。Shu 等人基于 3341 例极低出生体重儿回顾性

队列，整合 47 项母体围产期、新生儿出生早期基线变量，采用随机森林、XGBoost、LightGBM 等 7 种

主流机器学习算法，构建新生儿死亡、BPD、NEC、败血症、IVH 多结局预测模型[17]。研究证实树模型

集成算法对各类重症的区分效能显著优于传统逻辑回归统计模型，所有结局的精确率–召回率曲线下面

积均显著高于疾病基线患病率，可精准完成极低出生体重儿入院早期风险分层[17]。相较于传统模型，该

机器学习模型可自动挖掘多变量非线性交互效应，精准量化母体高危因素、新生儿基线指标与疾病结局

的关联强度，解决了传统模型变量筛选片面、预测精度低的问题。 

2.3. 多模态影像与生理时序大数据：临床表型机制解析与动态预警预测 

新生儿重症存在显著临床异质性，相同诊断下患儿脏器损伤程度、远期预后差异极大，传统静态诊
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断模式无法区分疾病内表型、捕捉隐匿性损伤。多模态影像大数据可揭示脏器结构微损伤机制，持续生

理监测时序数据可反映功能动态异常规律，二者融合结合时序机器学习算法，既可阐释疾病异质性表型

的核心机制，又能实现新生儿病情实时动态预警，破解传统诊疗滞后、预判不准的痛点。 
影像组学大数据聚焦脏器结构微表型机制与远期预后预测。新生儿脑损伤、BPD、持续性肺动脉高

压等重症的隐匿性结构损伤无法通过常规影像肉眼识别，是导致预后异质性的核心原因。Wagner 等人基

于极早产儿生后早期头颅 MRI 影像大数据，提取高维影像组学空间特征，通过机器学习模型筛选出脑白

质微结构损伤、灰质发育异常的特异性特征图谱，证实这些肉眼不可见的微结构损伤是极早产儿远期神

经运动功能障碍的核心机制，且影像组学特征对远期不良结局的预测性能显著优于传统临床评分与影像

指标[18]。首都医科大学附属北京儿童医院最新研究构建婴幼儿脑发育规范化轨迹模型，基于临床二维磁

共振影像(2D MRI)和影像组学特征实现个体脑发育水平的定量评估，精准区分生理性发育滞后与病理性

脑损伤，进一步完善了新生儿脑损伤的表型分型机制与预后预测体系[19]。 
生理时序信号大数据聚焦功能动态紊乱机制与实时病情预警。NICU 新生儿需持续监测心率、呼吸、

血氧饱和度、脑电、脑氧等高频生理信号，海量时序数据中蕴含疾病早期隐匿功能异常规律。Steiner 等

人联合振幅整合脑电图、NIRS 脑氧监测多模态时序数据，构建深度学习融合模型，精准捕捉缺氧缺血性

脑病新生儿早期脑功能电生理波动、脑氧代谢紊乱的动态特征，阐释了缺氧、炎症双重损伤路径下的差

异化神经损伤亚型机制，该模型对远期不良神经结局的预测 AUC 可达 0.96~0.99，实现了早期隐匿损伤

的精准识别[20]。 
在动态预警应用方面，时序机器学习模型突破了传统静态评估、固定阈值判断的局限，可实现新生

儿疾病全程实时风险追踪。Bennis 等人纳入 513 例早产儿临床数据以及呼吸与氧合时序数据，构建 BPD
动态预测模型，AUROC 达 0.83，显著优于仅依托静态临床数据的预测模型，可精准捕捉生后一周内 BPD
的早期功能异常信号，实现病情渐进性进展的动态预警[21]。最新研究进一步优化多模态时序融合模型，

整合心率变异性、呼吸节律、血氧波动、脑电信号多维时序特征，构建新生儿重症早期预警体系(EWS)，
可提前 24~72 小时预判败血症、NEC、重度脑损伤的发病风险，有效弥补了 NICU 传统被动诊疗的短板

[22]。 

3. 人工智能在 NICU 临床应用中面临的挑战和发展展望 

尽管人工智能在新生儿疾病机制解析、风险分层与实时预警中展现出良好应用价值，但目前在 NICU
临床落地仍存在诸多特异性瓶颈。NICU 高频监护产生海量生理时序数据，但新生儿躁动、体位变动、设

备干扰等问题导致数据噪声大、有效信号占比低、缺失值多，难以精准区分生理性波动与病理性异常，

直接降低模型预测稳定性与准确性；同时早产儿处于快速动态发育阶段，生理特征与疾病规律随胎龄、

日龄持续演变，现有人工智能模型多基于单中心回顾性静态数据训练，缺乏多中心前瞻性外部验证，泛

化能力与时间时效性不足，难以适配新生儿全病程动态诊疗需求；此外，NICU 研究涉及母婴双联敏感数

据，存在双重隐私泄露风险，而目前尚无针对新生儿人工智能诊疗的专属伦理监管规范，数据共享脱敏、

算法公平性管控体系不完善，易出现小众胎龄群体的算法歧视问题；且深度学习模型普遍存在可解释性

差的黑箱缺陷，模型决策逻辑不透明，叠加各医疗中心数据标准不统一、多源数据异构性强等问题，极

大限制了人工智能模型的临床认可度与规模化推广应用。 
针对上述 NICU 场景下的应用短板，未来可从数据优化、模型迭代、伦理合规、技术转化多维度推

进人工智能技术的临床落地与升级。后续需建立 NICU 多中心统一的数据采集、质控与脱敏标准，研发

新生儿专属数据降噪与修复算法，规范多源异构数据格式，从源头提升建模数据质量；依托增量学习、

迁移学习技术构建动态自适应智能模型，适配早产儿不同发育阶段的生理特征与疾病演变规律，解决传
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统模型时效性弱、泛化性差的问题，实现全病程精准风险预警；基于联邦学习、隐私计算等技术开展跨

中心协同建模，在保障母婴敏感数据安全、实现数据不出院的前提下构建大样本训练数据集，同时完善

新生儿人工智能临床应用专属伦理规范，明确数据权属、知情同意与算法公平评价标准，筑牢技术合规

发展底线；最后大力发展可解释人工智能技术，明晰模型决策机制与核心致病关联特征，结合多模态融

合算法与大语言模型，搭建覆盖风险筛查、实时预警、辅助诊断、个体化干预的全流程 NICU 智能诊疗

体系，推动新生儿医学向精准化、智能化、个体化方向高质量发展。 
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