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摘  要 

肺炎(pneumonia)是指各种致病因素导致的肺实质及肺间质炎症，是全球范围内常见的呼吸系统疾病之

一，而重症肺炎是在肺炎的基础上发展而来，具有病死率高，并发症多和预后差的特点，并加重医疗经

济负担，同时对人类健康构成重大威胁。随着人工智能的迅速发展和医疗健康数据的急剧增长，机器学

习已经在肺炎死亡预测中得到了广泛应用，帮助临床医生精准的进行个体化临床用药和提高治疗效果，

延长患者的生存时间，提高其生存质量。 
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Abstract 
Pneumonia refers to pulmonary parenchyma and interstitial inflammation caused by various patho-
genic factors, which is one of the common respiratory diseases in the world, and severe pneumonia 
develops on the basis of pneumonia, with high mortality, multiple complications and poor progno-
sis, and increases the economic burden of medical care, and poses a major threat to human health. 
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With the rapid development of artificial intelligence and the rapid growth of medical and health 
data, machine learning has been widely used in the prediction of pneumonia death, helping clini-
cians to accurately personalize clinical medication and improve treatment effects, extend the sur-
vival time of patients, and improve their quality of life. 
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1. 引言 

尽管自 21 世纪以来，人类疾病谱发生了变化，但是感染性疾病仍然是人类生命健康的主要威胁，肺

炎正是其中之一[1]。肺炎(pneumonia)是一种常见的感染性呼吸系统疾病，多因感染、免疫损伤等因素引

起肺实质炎症反应，肺组织炎症发展至一定程度则会进展至重症肺炎，可能继发脑水肿、心功能不全、

中毒性脑病等并发症，引发各器官功能障碍，危及生命安全[2]。依据 2022 年中国卫生健康统计年鉴记

载，我国 2021 年城市居民肺炎的病死率为 11.2/10 万人，农村居民肺炎的病死率为 7.06/10 万人。积极探

索有效的干预措施，在缩短病程，降低肺炎治疗失败率及病死率方面具有重大意义[3]。对于优化医疗资

源调控、保障重症患者得到及时有效的疗救以及降低整体死亡率极为关键，按照这一背景局面，传统的

临床经验与以统计尺度的办法在大规模疫情时也许有局限，而机器学习(ML)技术借助依靠强大的数据分

析能力、模式识别能力以及预测能力，持续成为肺炎死亡风险预测的关键手段。 

2. 机器学习在肺炎临床结局预测中的研究现状 

机器学习借助自身强大的数据分析与模式识别能力，在肺炎相关情况的风险评估、重症预测和死亡

预测等任务中被大量采用，与传统统计学方法相比，机器学习可从复杂又呈现多维度的医疗数据中自动

提取关键特征。识别潜在的隐患因素，并建立高效的预测模型，极大提高了疾病风险评估的精准度与效

率[4]。既有相关研究主要集中于采用电子健康记录(EHR)、医学影像数据(如胸部 CT 和 X 光片)以及实验

室检测指标(如血氧饱和度、炎症标志物和肝肾功能指标)等多源数据，构建肺炎患者的死亡风险预测模型

[5] [6]。这些模型不仅可以辅佐医务工作者迅速识别出高风险患者，恰当规划有限的医疗资源，还可为制

定个性化治疗方案给出科学证据，降低重症患者死亡风险[7] [8]。 

3. 患者死亡预测模型的应用研究 

3.1. 预测模型构建流程 

肺炎死亡预测模型的开发一般涉及数据收集与预处理、特征变量筛选、模型训练与优化、模型验证

与测试以及模型部署与应用等关键举措，以维持模型的精准性与临床实用性[9]。在数据采获及初步处理

阶段，务必从医院电子健康记录(EHR)、公开医疗数据库(如 WHO、CDC 数据集)以及影像数据(如 CT 扫

描和 X 光片)等各类出处采集患者临床资料[10]，并依照缺失值填补(如均值填充、多重插补、KNN 插补

等)、数据标准化(Z-score 归一化、Min-Max 归一化等)和特征选择(LASSO 回归、Boruta 算法等)做法开展

数据筛选，以增强数据水准及一致性[11]。在特征变量筛选阶段，纳入可能影响死亡率的关键变量，如人
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口相关内容，以提升模型的运算效率及解释性，在模型执行训练及进行优化的阶段，选择恰当的机器学

习算法(如逻辑回归、随机森林、支持向量机、XGBoost、深度神经网络等)开展训练，并凭借 K 折交叉验

证对模型性能开展测评，同时借助超参数调节(如网格搜索、贝叶斯优化)强化模型的性能[12]。 

3.2. 关键机器学习算法及其应用 

在符合肺炎有关的死亡预测模型里面，一般采用的机器学习算法主要包含决策树及其衍生样式。决

策树及其衍生形式鉴于可处理非线性关系，适宜应用在医疗数据的复杂特征交互，特别是在小样本与高

维特征的情境当中表现优秀，随机森林凭借组接多个决策树强化预测稳定性与抗过拟合能力[13]，而

XGBoost 在添加上运算效率的同时，能够更到位地完善预测结果[14]。支持向量机(SVM)在小样本、高维

度数据分类任务实施阶段当中具备较强泛化能力，适用于医学数据中跟患者分组、生存分析相关的情境

[15]。特别是深度学习技术的实施推进手段，在处理大规模数据时表现着实非凡，可以借助自身从高维数

据(如医学影像、基因组数据)中提取深层特征，为医生提供更具洞察力的预判结论数值[16]。逻辑回归(LR)
作为一般的统计学习途径，由于它显示出可解释性和稳定性，在医学研究分析阶段内依旧被广泛采用，

尤其适宜估算各特征对患者死亡风险的影响[17]。 

3.3. 影响患者死亡率的关键特征 

肺炎患者的死亡风险受多种情形影响，其中牵扯到人口统计学特征、基础疾病、实验室检测指标、

影像学特征以及治疗措施等关键方面，按照人口统计学特征情形，高龄患者的死亡牵扯风险明显高于年

轻患者[18]。后续相关研究显示男性患者的死亡率一般高于女性，这也许是因为免疫系统和基础健康状况

等生理差异。患者合并基础性疾病是影响预后与死亡情况的关键要素，如糖尿病、高血压、心血管疾病、

慢性呼吸系统疾病等均会使病情进一步加重，增加死亡率，实验室检测指标同样是体现关键意义的参考

凭据，血氧饱和度(SpO2)下降一般显示患者也许存在严重的肺损伤或呼吸衰竭情形。而 C 反应蛋白(CRP)、
D 二聚体、白细胞计数等指示炎症及凝血功能的指标异常升高，也被看作与病情加重及死亡风险高度关

联[19] [20]。影像学检查在死亡风险预测相关工作中同样发挥关键作用，肺部 CT 影像能体现病变范围、

炎症程度及肺纤维化情形，严重的双肺弥漫性病变一般揭示更差的预后[21]。 

3.4. 多模态数据融合 

肺炎患者的临床数据含有多种类型，如结构化的电子健康记录(EHR)、非结构化的医学影像数据(CT
扫描、X 光片)以及基因组数据等，由于单一数据模态大概存在信息欠缺或局限[22]，借助多模态数据融合

技术，可以全面采纳不同种类的数据，增大模型的泛化能力及预测精准度，让它更贴合临床应用需求点。

常见的数据融合手段有：特征阶段整合，即对不同形式的数据分别进行特征抽取，并把这些归并成统一

的输入向量，让模型得以同步研习多种数据特征；模型阶段融聚，指分别开展针对不同数据格式的机器

学习或深度学习模型的训练，并借助集成学习办法(如投票机制、加权平均、Stacking 等)做出最终推断，

以强化模型的坚实度及精准度[23]。 

4. 机器学习在肺炎患者死亡预测情形中的挑战 

4.1. 数据质量问题 

在肺炎感染病例数据的收集与整理阶段中，经常面临诸如存在缺失值、样本分布不均衡等数据质量

不高的问题。这些问题会影响机器学习模型训练效果的实际意义，降低预测的准确度。有的轻症患只做

了部分检查，引起电子健康档案(EHR)资料欠完整，而重症或逝去患者一般接受了全面的医疗监测，由此
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数据愈发充裕，这种态势会引起数据分布不均衡，让模型更倾向于学习死亡患者的特征，难以精准鉴别

高风险的轻症病患，且医疗数据有时因测量误差、输入错误而受影响，进而加大了数据偏差[24]。 

4.2. 数据隐私问题 

医疗数据因为关联就医体验对象隐私，一般需采取严格的保护行动，这造成数据共享面临诸多阻碍

[25]。在多个医疗处所开展跨机构考察或利用大规模数据开展深度学习训练时，数据共享的管控往往是关

键环节，为攻克这一难题，联邦学习作为一项创新手段顺势呈现。联邦学习的关键主张是准许不同机构

在本地独自实施模型训练，而不是直接实行原始数据的互换行动，各机构可以在把牢数据隐私的前提下，

依照共享模型参数来协同改进模型，实现跨机构的协同研讨[26]。差分隐私技术也在应对医疗数据共享时

的隐私问题发挥了重要作用，通过在数据共享过程里面添加噪声，保证个体数据无法被辨识或倒推结论，

从而进一步夯实了患者隐私保护[27]。 

4.3. 数据标准化问题 

不同医院采用不同的数据办法、编码样式和诊断规范，导致在推进跨机构数据整合及分析活动时，

存在较大范围的数据不匹配情况[28]，不仅加大了数据处理的繁杂程度，还可能对模型的泛化能力造成消

极后果，引起模型在不同医院还是其他数据集上的表现差异突出，降低其通用性与精准度[29]。为攻克这

一困境，可采用标准化的医疗数据矩阵，比如挑选 FHIR，该格式想要借助统一的标准达成不同医院之间

的数据兼容性，确定采用 FHIR 可保证不同机构的医疗数据在结构、编码和语义方面的一致程度[30]，进

而促进跨机构的数据流通与模型迭代。数据映射与转换技术同样能展现出关键效能，特别是借助自然语

言处理(NLP)技术来统一不同起始源头的医疗记录格式[31]。 

5. 小结与展望 

机器学习技术在肺炎患者死亡预测模型中展示出庞大潜力，可以辅助临床医生更精准地筛选高风险

患者群体，优化疗愈路径，虽然当前依旧面临数据异质性、隐私保护和标准化等问题，但新兴技术范式

(如联邦学习框架下的隐私保护计算、基于 Transformer 的多模态数据融合架构)正系统性突破这些瓶颈。

未来需通过跨机构协作建立标准化医疗数据联盟，构建兼顾安全性与互通性的分布式数据平台，以此实

现模型性能的持续优化与临床泛化能力的验证，最终为重症肺炎的精准防控提供循证医学决策支持，为

公共卫生事业构建更坚实的防线。 
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