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摘  要 

脓毒症是一种高发病率、病死率的急危重综合征，早期诊断与治疗是改善其预后的关键。尽管现代医疗

技术有了长足的进步，但脓毒症的及时而精准的诊断仍面临严峻挑战。近年来人工智能发展迅速，在医

疗方面的应用日益广泛，在临床多种疾病的诊疗中成果颇丰。深度学习属于人工智能的前沿技术，可分

析海量、高维的医疗数据，为脓毒症的诊断提供了一个新思路。本文总结了深度学习在脓毒症诊断中的

研究进展，以期为脓毒症的诊疗提供参考。 
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Abstract 
Sepsis is an acute and critical syndrome with high incidence rate and mortality. Early diagnosis and 
treatment is the key to improving its prognosis. Despite significant advances in modern medical 
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technology, timely and accurate diagnosis of sepsis still faces serious challenges. In recent years, 
artificial intelligence has developed rapidly and its applications in healthcare have become increas-
ingly widespread, with fruitful results in the diagnosis and treatment of various diseases in clinical 
practice. Deep learning is a cutting-edge technology in artificial intelligence that can analyze mas-
sive and high-dimensional medical data, providing a new approach for the diagnosis of sepsis. This 
article summarizes the research progress of deep learning in the diagnosis of sepsis, in order to 
provide reference for the diagnosis and treatment of sepsis. 
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1. 引言 

脓毒症是指宿主对感染的反应失调导致危及生命的器官功能障碍，是 ICU 患者常见死亡原因[1]。据

统计，2017 年全球约有 4890 万新发脓毒症患者，其中超过 1100 万死亡病例，占全球死亡人口的 19.7%，

给社会带来了严重的经济负担[2]。同年，世界卫生组织将脓毒症列为全球卫生优先事项，强调了预防、

诊断与管理脓毒症的重要性[3]。然而脓毒症发病机制复杂且具有高度异质性，及时而精准诊断脓毒症仍

是当前临床中的一大难题。 
近年来随着计算机算力的提高和算法的进步，人工智能在各个领域得到了广泛的应用，已渗透到医

疗领域。深度学习是人工智能的前沿技术，擅长处理各种类型的复杂数据，已发展为医疗领域的一种强

大数据分析技术，在医学影像、基因组学和电子病历分析等方面发展空间广阔，促进了临床诊疗工作的

进步[4] [5]。随着医疗信息化的发展，电子病历数据呈现爆发式增长，在此背景下，深度学习为脓毒症诊

断提供了一个新思路。目前已有越来越多的研究证明了深度学习在脓毒症诊断中的重要价值，但缺乏系

统的总结概述。因此本文总结了深度学习在脓毒症诊断中的研究进展，旨在为脓毒症的诊断提供新帮助，

为罹患脓毒症的患者带来福音。 

2. 脓毒症诊断标准和当前诊断方法 

2016 年美国危重病学会与欧洲危重病学会联合发布了 Sepsis 3.0，将“感染/疑似感染 + 序贯性器官

功能衰竭(SOFA)评分较基线增加≥2 分”作为脓毒症的临床诊断标准[1]。由此可知，感染是脓毒症发生的

重要条件。目前血培养是临床中最常用于判断感染的病原学方法之一，但其在脓毒症患者中的阳性率仅

有 30%~40%，且周期较长[6]。宏基因组测序技术在病原体检出率和准确率上具有很大提升，但其流程复

杂、价格较昂贵，缺乏公认标准，限制了其临床应用[7]。另外，脓毒症相关评分系统如全身炎症反应综

合征(SIRS)、快速序贯性器官功能衰竭(qSOFA)、英国国家早期预警(NEWS)和 SOFA 评分等对诊断脓毒

症具有一定参考意义，但可能存在诊断效能或泛化能力的不足[8]。与此同时，寻找兼具高敏感性、特异

性的生物标志物一直是脓毒症诊断的研究热点。除了广泛应用于临床的脓毒症传统生物标志物如降钙素

原、C 反应蛋白等，研究发现中性粒细胞 CD4、髓样细胞中表达的触发受体 1、高迁移率族蛋白 B1、外

周血淋巴细胞计数、单核细胞分布宽度、DNA 甲基化谱等新型生物标志物对脓毒症也具有一定诊断意义，

但单一的生物标志物对于脓毒症的诊断效能不高，多种生物标志物联合应用可提高诊断的敏感性和特异
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性[9]。新兴技术如多组学技术从发病分子机制入手，可通过高通量的测序和分析寻找脓毒症潜在的生物

标志物；微流控技术在脓毒症生物标志物的即时检测方面展现了其独特优势，但上述两种技术的稳健性

仍需进一步验证[6]。 

3. 人工智能与深度学习理论 

人工智能是指通过分析环境并采取一定自主性行动，以实现特定目标的智能系统[10]。早在 1959 年

Ledley 首次提出将数学模型引入临床医学，并利用计算机辅助诊断了一例肺癌病例[11]。彼时的人工智能

需工程师设计特定程序进行数据的加工与分析，自 1980 年起，部分参数可不再由人工设定，而是经数学

算法自行调整，使机器具备了一定自主决策和智能行为的能力，这便是机器学习的核心要素[12]。机器学

习是人工智能的子领域，是使用算法对原始数据进行分析、学习和决策的工具，广泛应用于医学领域，

可利用患者的基本信息、临床特征、实验室检查等数据进行临床预测模型的构建。2016 年，Desautels 等
[13]基于 MIMIC-III 数据库，利用患者年龄、生命体征数据、格拉斯哥昏迷评分建立了 InSight 机器学习

模型，该模型预测脓毒症发生的受试者工作特征曲线下面积(AUROC)为 0.88，优于 qSOFA、SOFA、SIRS
和改良早期预警(MEWS)评分等传统评分系统。 

深度学习是一种基于神经网络的机器学习方法，起源于一种模拟生物神经网络的数学模型，可学习

数据中内在规律和表现层次，将低层次的数据特征转化为高层次的抽象表示，从而完成复杂的学习任务

[14]。神经网络由多个节点(类比大脑神经元)及其之间的连接(权重)组成，一般包括输入层、隐藏层和输

出层三类。数据经输入层传递给隐藏层，隐藏层根据权重进行加权求和并通过激活函数产生输出。该过

程依靠反向传播算法传递预测值与真实值间的误差，并应用梯度下降算法进行权重的微调，使得模型的

输出逐渐逼近真实值，从而完成模型的训练。相较于传统机器学习算法，深度学习提供了一种端对端的

训练方法，不依赖于先验信息和领域专业知识，可自动提取数据特征而无需人工干预，从而简化了工作

流程、减少了误差及提升了模型的泛化能力[15]。目前常用的深度学习模型包括多层感知机(MLP)、卷积

神经网络(CNN)、递归神经网络(RNN)和长短期记忆(LSTM)等，已广泛应用于计算机视觉、自然语言处

理、语音识别等领域，并逐步应用于医疗[16]。 

4. 深度学习在医疗中的应用 

深度学习可以处理结构化(数字、符号、文字)和非结构化(文本、图像、视频、音频)语言，近几年随

着医疗数据的激增，已发展为医疗领域的一种强大的分析技术，在医学影像、基因组学和电子病历分析

等方面发展迅速。 
传统的医学影像判读基于医师的主观经验和专业知识，而深度学习为医学影像分析提供了一种更为

高效、客观的手段。现阶段基于深度学习的计算机辅助诊断系统几乎可应用于所有医学影像资料，通过

对图像的分类、分割和配准，实现了疾病诊断、分型、病情评估、预后预测等任务[14]。Niehues 等[17]通
过 18,361 张床旁胸部 X 线片组成的数据集，开发了一种深度学习模型，在识别心脏充血、胸腔积液、气

腔混浊、气胸、中心静脉导管、胸腔引流、胃管和气管插管/套管的 AUROC 分别为 0.90、0.95、0.85、
0.92、0.99、0.99、0.98 和 0.99，模型的性能可与放射科专家媲美。CNN 是医学影像领域最经典的深度学

习算法，可将影像的点、线、边缘、轮廓、颜色等低层特征，转化为更抽象的高层特征，从而实现高精度

的图像分析[18]。 
近年来生物信息学的发展，产生了海量的高维度、多模态高通量组学大数据。而深度学习作为一种

擅长处理复杂数据的技术，在基因组学领域有着广阔的应用空间。深度学习可预测 DNA、RNA 结合蛋白

的序列特异性、甲基化位点、基因表达和可变剪接以及 DNA 与蛋白质的相互作用等多个方面，促进了基
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因组学在疾病预测及精准医疗等方面的发展[19]。 
随着医疗信息化的发展，电子病历数据海量增长，基于其构建的临床预测模型在疾病诊断和预后评

估方面发挥着重要作用。2019 年 Kalafi 等[20]基于马来西亚大学医学中心电子病历中的 23 个变量(人口

学和临床特征数据)建立了三种传统机器学习模型(随机森林、决策树、支持向量机)和一种基于 MLP 的深

度学习模型，对 4902 名乳腺癌患者的生存率进行预测，结果显示 MLP 模型预测准确率最高，为 88.2%，

随机森林、决策树、支持向量机模型分别为 83.3%、82.5%和 80.5%。目前大多数临床预测模型是基于统

计方法和传统机器学习算法所建立，集中在结构化数据的分析；而深度学习可处理电子病历中结构化的

基本信息、实验室结果、临床代码等和非结构化的文本、影像资料等，在疾病诊断、预后预测和辅助决

策等方面具有巨大潜力[21]。  

5. 深度学习在脓毒症诊断中的应用 

重症大数据具有海量性、多模性、动态性的特点[22]，而脓毒症是 ICU 中的常见疾病之一，具有大

量而复杂的电子病历数据积累，传统手段已不能满足其当前早期诊断的需要。深度学习的兴起为脓毒症

的诊断提供了一条新道路，有助于构建智能化的脓毒症诊疗新体系。 
深度学习可及时诊断脓毒症。Duan 等[23]构建了基于 CNN 和 RNN 的混合深度学习模型，将其与手

工特征(如临床评分)结合，开发了一种脓毒症早期预警工具，其预测效能高于 SIRS、qSOFA 评分和三种

经典机器学习模型，提前 6、24 小时预测脓毒症发生的 AUROC 分别为 0.92 和 0.89。Kallonen 等[24]开
发了一种基于 CNN 的多模态深度学习模型，该模型可使用监护仪的心电图和呼吸波形来预测新生儿迟

发性脓毒症的发生，可提前 44 小时对脓毒症进行预测，验证集的 AUROC 为 0.81。Moor [25]等以 4 种国

际公共数据库(瑞士 HiRID 数据库，荷兰 AUMC 数据库，美国 MIMIC 和 eICU 数据库) 136,478 名入住

ICU 的患者作为数据来源，开发了一种深度学习模型，该模型可在脓毒症发生前 3.7 小时检测到 80%的

脓毒症患者，同时证明了该深度学习模型具有良好的泛化能力。 
深度学习可精准诊断脓毒症。Kam 等[26]以 InSight 模型为基础，构建了一种基于 LSTM 的深度学习

模型，诊断脓毒症的准确率较原始模型提升了 4.7%，AUROC 达到了 0.92。Kwon 等[27]开发了一种基于

CNN 的深度学习模型，可利用心电图准确筛查脓毒症患者，其中 12 导联心电图预测脓毒症的 AUROC
在内、外部验证中分别高达 0.906 和 0.901。Aşuroğlu 等[28]利用生命体征数据，建立了一种基于 CNN 与

随机森林算法结合的模型，可用于预测脓毒症，其在脓毒症发生前 6 小时的 AUROC 可达 0.972，在脓毒

症发生时的 AUROC 高达 0.982，均高于既往的研究结果。Zhang 等[29]利用急诊中人口统计学和生理学

指标构建了一种基于 LSTM 的深度学习模型，该模型的 AUROC 平均值为 0.892；值得注意的是，该模型

使用了 LSTM 算法进行时间序列建模，同时注意力机制和全局最大池化技术实现了模型的临床可解释性。 
深度学习在脓毒症诊断中的研究日益广泛，其中 CNN 和 LSTM 可分别对电子病历中的图像和序列

数据进行有效分析和处理，是目前较为推荐的深度学习模型，为进一步的临床决策提供了重要的参考依

据。 

6. 总结与展望 

脓毒症是临床中常见的急危重症，其早期诊断是当下研究的热点和难点，深度学习作为人工智能的

前沿技术，通过对电子病历的数据进行分析和处理，为脓毒症及时而精准的诊断提供了一条新方向。然

而，深度学习在脓毒症诊断中仍面临着一些挑战，其复杂的网络架构和庞大的参数使得模型可解释性存

在一定局限，仍需进一步研究探索其解决方案；此外，深度学习对数据的质量和数量要求较高，亟须加

快推进国内高质量脓毒症数据库建设；另外，目前多数深度学习模型集中在回顾性分析，未来还需要更

https://doi.org/10.12677/jcpm.2024.34241


崔翔宇 等 
 

 

DOI: 10.12677/jcpm.2024.34241 1680 临床个性化医学 
 

多前瞻性研究验证其在临床中的应用效果。 
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