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摘  要 

急危重症医学领域正面临临床数据海量增长与医护人员认知负荷过重的双重挑战。人工智能技术的快速

发展为破解这一困境提供了新的解决范式。本文系统综述了人工智能在急危重症护理中的最新应用进展，

基于持续生命体征监测的早期预警系统、脓毒症全周期智能管理以及机械通气智能决策支持。研究表明，

机器学习模型能够整合电子病历、连续生理波形及实验室数据，在预测临床恶化、脓毒症、心脏骤停等

不良事件方面显著优于传统评分系统，且可实现数小时至数十小时的提前预警。可穿戴设备与人工智能

的结合进一步拓展了监测边界，实现了从重症监护室到普通病房的全院覆盖。在脓毒症管理方面，人工

智能不仅支持早期识别，还延伸至亚型分类、并发症预测及预后评估，为个体化治疗提供依据。机械通

气领域的应用则聚焦于需求预测、脱机评估及实时决策辅助，旨在优化通气策略并减轻医护负担。 
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Abstract 
The field of critical care medicine is confronting dual challenges posed by the exponential growth 
of clinical data and the substantial cognitive burden on healthcare professionals. The rapid ad-
vancement of artificial intelligence (AI) technology offers a novel paradigm to address this predic-
ament. This review systematically summarizes the latest progress in AI applications within critical 
care nursing, early warning systems based on continuous vital signs monitoring, full-cycle 
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intelligent management of sepsis, and intelligent decision support for mechanical ventilation. Cur-
rent evidence demonstrates that machine learning models, by integrating electronic health records, 
continuous physiological waveforms, and laboratory data, significantly outperform conventional 
scoring systems in predicting adverse events such as clinical deterioration, sepsis, and cardiac ar-
rest, with the capability of providing early warnings hours to tens of hours in advance. The integra-
tion of wearable devices with AI further extends monitoring boundaries, enabling hospital-wide 
coverage from intensive care units to general wards. Regarding sepsis management, AI applications 
have expanded beyond early recognition to encompass phenotyping classification, complication 
prediction, and prognostic assessment, thereby furnishing evidence for individualized therapeutic 
strategies. In the domain of mechanical ventilation, AI focuses on demand prediction, weaning eval-
uation, and real-time decision assistance, aiming to optimize ventilation protocols and alleviate 
clinical workload. 
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1. 引言 

急危重症医学领域，包括急诊科和重症监护室，是医疗体系中处理最复杂、病情变化最迅速患者的

核心阵地。传统上，临床决策高度依赖医护人员的经验和对海量、多源、动态数据的解读，这既构成巨

大的认知负担，也易导致关键信息的遗漏或干预延迟。近年来，人工智能技术的飞速发展，特别是机器

学习和深度学习，为破解这一困境提供了全新范式。人工智能在急危重症中的应用已超越早期简单的预

测模型构建，正朝着集成化、实时化、可解释的临床决策支持系统演进[1]。这一范式转变的核心在于，

AI 不仅能够从电子病历、连续生命体征波形、实验室数据中挖掘出人眼难以识别的早期恶化模式，还能

将预测结果与具体的临床行动建议相结合，辅助医生进行更精准、更及时地风险分层和干预[2]。 
早期研究多集中于利用逻辑回归等传统统计方法构建风险评分。随着数据可及性的提升和算法进步，

基于梯度提升树、随机森林、深度神经网络等更复杂机器学习算法的模型展现出更优越的预测性能[3]。
这些模型能够处理非线性关系和变量间的复杂交互，在预测 ICU 转科、死亡、脓毒症、心脏骤停等不良

事件上，其准确性普遍超越了传统的早期预警评分[3] [4]。当前的研究前沿进一步聚焦于几个关键方向：

开发基于连续、实时数据的动态预警系统；构建覆盖疾病全周期(从早期识别、并发症预测到预后评估)的
AI解决方案；以及将AI深度嵌入特定治疗场景(如机械通气管理)以提供闭环或半闭环的决策支持[5] [6]。
本综述将系统阐述 AI 在持续生命体征监测与早期预警、脓毒症和心脏骤停的风险预测以及机械通气智能

管理等核心场景的最新应用进展，并探讨其向临床实践转化所面临的挑战与未来方向。 

2. 基于人工智能的持续生命体征监测与临床恶化早期预警系统 

传统基于病房的间断性生命体征测量和早期预警评分系统，存在监测盲区大、预警滞后、警报疲劳

等显著局限性。人工智能，特别是结合连续无创监测技术，正在重塑临床恶化预警模式，致力于实现从

“间断快照”到“连续动态电影”的监测转变。 
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这一转变的核心是利用机器学习模型对高分辨率、多参数的生理信号进行实时分析，捕捉临床恶化

前的细微、亚临床变化。研究显示，仅凭年龄、心率和呼吸率这三项易于连续获取的参数，通过梯度提

升机构建的简化模型(eCART Lite)，在预测 ICU 转科或死亡方面，其性能即可媲美甚至超越需要更多输

入变量的传统评分系统[7]。这为在资源有限或系统集成度不高的场景下部署低成本预警工具提供了可能。

更先进的系统则整合了更丰富的输入。有研究开发了“循环衰竭早期预警系统”，通过分析来自多器官

系统的测量数据，能够提前 2 小时以上预测 90%的循环衰竭事件，且误报警率极低[8]。另一项研究提出

的动态早期预警系统，通过构建随时间更新的机器学习模型，能够连续评估血流动力学不稳定的风险，

并在干预前数小时至数十小时发出预警[9]。 
无线可穿戴传感器的普及进一步拓展了连续监测的应用边界，从 ICU 延伸至普通病房。这些设备可

持续采集心率、呼吸率、血氧饱和度等关键指标，而 AI 负责管理传感器数据，过滤噪音，识别有意义的

恶化模式，从而避免信息过载和警报疲劳[10]。一项研究利用可穿戴设备数据训练递归神经网络，能够比

传统的改良早期预警评分平均提前 17 小时预测患者临床恶化，包括需要快速反应团队干预、非计划性

ICU 转移等不良事件[11]。一项前瞻性、多中心随机对照试验验证了基于护理记录模式机器学习算法的预

警系统(CONCERN)的临床效用。结果显示，与常规护理相比，使用该系统的患者组住院死亡风险降低了

36%，住院时间缩短了 11%，证实了 AI 预警系统在真实世界改善患者结局的潜力[12]。 
多模态数据融合是提升预警系统准确性和前瞻性的另一关键。有研究结合患者人口统计学、基础疾

病等静态特征与动态生命体征序列，采用随机森林和长短期记忆网络融合的集成模型，成功预测住院心

脏骤停，并在事件发生前 13 小时即显示出较高的预测效能[13]。类似地，基于 Transformer 架构的早期预

警评分系统，能够处理急诊科患者的时序数据，在预测血管活性药物使用、呼吸支持、脓毒症休克等多

种不良结局上，性能显著优于传统的改良早期预警评分[14]。这些进展表明，AI 驱动的持续监测与预警

系统正从回顾性研究走向前瞻性验证，从单目标预测走向多目标、集成化的临床决策支持，为实现全院

范围内的患者安全防护网奠定了基础[15]。 

3. 脓毒症的全周期人工智能预测与管理：从早期识别到并发症与预后预测 

脓毒症因其高发病率、高死亡率和高异质性，成为人工智能在重症领域应用最为广泛和深入的方向

之一。在早期识别脓毒症方面，大量研究证实机器学习模型能够显著早于临床诊断识别出高风险患者。

一项纳入 21 项研究的 meta 分析显示，机器学习算法预测脓毒症的综合受试者工作特征曲线下面积高达

0.94，在 ICU 和急诊科场景下均表现出优秀的诊断效能[16]。多个专门开发的 AI 系统，如 Artificial Intel-
ligence Sepsis Expert 能够在符合 Sepsis-3 标准的确诊前 4 至 12 小时发出预警[17]，而 NAVOY® Sepsis 则
可在确诊前 3 小时进行预测[18]，这些系统为抗生素等关键治疗争取了宝贵时间。国际多中心验证研究进

一步证明了深度学习模型在不同国家、不同医院 ICU 患者中预测脓毒症的泛化能力，平均可提前约 3.7
小时检测到 80%的脓毒症患者[19]。最新的前瞻性随机临床研究也验证了算法在真实 ICU 环境(包括

COVID-19 患者)中的准确性和敏感性[18]。 
此外，研究尝试通过聚类分析等方法，基于入院时的临床变量将脓毒症患者分为具有不同临床特征

和死亡率风险的亚型(如 α、β、γ、δ 型) [20]。虽然不同队列中的亚型分布存在差异，但这种分型理念为

个性化治疗提供了框架。有研究开发了仅包含天冬氨酸转氨酶、血清乳酸和碳酸氢盐三个变量的简约模

型，能够较为准确地识别出死亡率较高的 δ 型患者[20]。在并发症预测方面，AI 模型显示出巨大潜力。

针对脓毒症相关性肝损伤、急性肾损伤、凝血功能障碍等常见严重并发症，研究团队已开发出性能优异

的预测模型[21]-[23]。一项多中心研究开发的堆叠集成模型，能够准确预测脓毒症相关肝损伤的发生，关

键预测因子包括总胆红素、乳酸、凝血酶原时间等[21]。对于脓毒症相关急性肾损伤，研究不仅预测其发
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生，还进一步区分严重程度，并确定了 48 小时和 7 天两个关键预测时间点，为动态干预提供了依据[23]。
多项研究比较了多种机器学习算法在预测脓毒症患者住院死亡率方面的表现。XGBoost、LightGBM 等梯

度提升算法以及深度学习神经网络通常表现出色，其预测性能(AUC 常高于 0.85)显著优于简化急性生理

学评分 II、序贯器官衰竭评估等传统临床评分系统[24]-[26]。这些模型整合了人口学信息、生命体征、实

验室检查(包括炎症生物标志物)以及治疗措施等多维度数据[26]。为了提高临床接受度，研究还注重模型

的可解释性，利用 SHAP 等方法揭示影响预测的关键因素，如初始 SOFA 评分、年龄、血清尿素氮、乳

酸等，使临床医生能够理解模型的决策逻辑[22] [26]。此外，AI 的应用还延伸到脓毒症相关的心血管事

件预测，例如区分脓毒症诱发的心肌病与急性心肌梗死，为精准心血管支持提供参考[27]。 

4. 人工智能在心脏骤停早期预测与预后评估中的应用 

在早期预测心脏骤停方面，AI 模型能够从生命体征的时序变化中学习到心脏骤停前的微妙模式。有

研究利用床旁生命体征监测数据，基于 XGBoost 算法开发了心脏骤停预测指数，能在测试集中预测 95%
的心脏骤停事件，其中 80%的预警可提前超过 25 分钟[28]。另一项研究采用特征筛选和成本敏感学习策

略，构建了基于 TabNet 的预测框架，该框架在不同 ICU 亚型和不同数据库(MIMIC-IV 和 eICU-CRD)中
均表现出稳定的预测性能，并通过可解释性分析揭示了心脏骤停与非心脏骤停组间的统计学差异特征，

为临床决策提供了直观依据[29]。深度学习模型在此领域也展现出优势。一项前瞻性多中心研究验证了基

于深度学习的 DeepCARSTM 系统在普通病房预测住院心脏骤停或非计划 ICU 转移的效能，其预测准确性

显著优于改良早期预警评分和国家早期预警评分等传统方法，且误报警率更低，显示出更高的临床筛查

效率[30]。 
此外利用 ICU 入院首日的多维度数据，采用 LASSO 回归、XGBoost 等多种机器学习算法构建了住

院死亡率的预测模型。这些模型(如 LASSO 模型、CatBoost 模型)在区分生存与死亡患者方面表现出良好

的鉴别力和校准度，其预测效能优于国家早期预警评分 2 [31] [32]。这些模型通常将年龄、合并症、特定

实验室指标(如乳酸、肌酐)以及治疗措施(如是否进行持续肾脏替代治疗)等作为关键预测因子。通过构建

列线图或开发网页计算工具，这些模型被转化为便于临床使用的决策辅助工具[31]。值得注意的是，对于

自主循环恢复后存活超过 72 小时的患者，基于 72 小时临床数据的 CatBoost 模型仍能有效预测其最终的

院内死亡风险，这表明在复苏后阶段，动态的 AI 风险评估可能持续具有价值[32]。 

5. 人工智能驱动的机械通气智能管理与决策支持 

AI 预测机械通气需求，有助于提前准备和优化资源配置。一项针对新生儿 ICU 的研究开发了深度学

习模型，利用电子健康记录数据预测有创机械通气的需求。该模型结合了特征嵌入和双向长短期记忆网

络，其预测性能显著优于传统的新生儿早期预警评分系统以及随机森林、XGBoost 等机器学习模型，为

高危新生儿的早期干预提供了支持[33]。对于已接受机械通气的患者，能否成功脱机拔管是临床面临的重

大挑战。预测脱机失败或非计划性拔管风险，是 AI 应用的重点之一。研究利用 ICU 数据训练随机森林

等模型，成功预测了非计划性拔管事件，其预测性能良好，且所使用的变量易于获取，具有临床实用性

[34]。针对脓毒症这一特殊人群，有研究专门开发了基于 XGBoost 的脱机预测模型，并进一步简化为仅

包含四个关键变量的简约模型，该模型在内部和外部验证中均表现出稳定的预测能力，且被开发成网页

工具供临床使用[35]。另一项研究则通过数据挖掘和人工智能，发现了包括体重指数、0.1 秒口腔闭合压、

心率变异性参数等在内的拔管成功预测因子，并建立了动态预测模型[36]。 
更进一步的 AI 应用是直接参与通气管理的决策支持。与追求完全自动化的闭环系统不同，当前更受

关注的是“决策辅助”系统。这类系统在维持临床医生最终决策权的前提下，提供基于实时数据的、个
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体化的通气参数调整建议，旨在减少实践差异，提高对肺保护和膈肌保护等目标策略的依从性[37]。
REDvent 系统就是一种实时努力驱动通气管理的决策辅助工具，它已在二期临床试验中进行测试，目标

是帮助实现肺与膈肌保护之间的平衡[37]。人工智能通过分析呼吸机波形、血气结果和血流动力学数据，

可以识别患者–呼吸机不同步、推荐最佳呼气末正压、或建议进行自主呼吸试验的时机[6]。这些系统有

望将复杂的循证医学指南转化为可操作的、个性化的床边建议，从而减轻医护人员的认知负荷，优化患

者通气治疗效果。 
然而，在闭环/半闭环决策支持系统的临床部署中，护理人员作为“人机协同”架构的关键节点，其

角色定位、操作权限与法律责任边界亟待明确。与医师主导的诊疗决策不同，急危重症护理场景中护士

承担持续的病情监测、警报响应与初步干预执行职能，这使得 AI 系统的输出往往首先经由护士进行临床

验证与转化。当前研究多聚焦于 AI 系统的技术性能与医师决策支持，对护士在协同 workflow 中的特定

职能缺乏系统性界定。具体而言，当 AI 系统发出脓毒症早期预警或通气参数调整建议时，护士需承担信

息核实(如确认传感器数据质量)、情境评估(如结合患者当前临床状态判断建议适用性)及执行决策(如是

否立即通知医师或启动协议化干预)的多重角色。然而，这种“算法辅助–护士中介–医师决策”的层级

结构引入了复杂的责任归因问题：若护士基于对 AI 建议的临床判断选择延迟上报，而患者随后发生病情

恶化，责任应如何界定？若护士因警报疲劳而忽视 AI 系统的有效预警，其过失责任与系统设计的可用性

缺陷如何区分？此外，护士的操作权限边界亦需规范——在特定紧急情境下，是否授权护士依据 AI 建议

直接调整呼吸机报警权限或启动标准化液体复苏流程，而非等待医师医嘱。这些涉及专业自主权扩展与

患者安全权衡的议题，要求在人机协同系统的设计阶段即引入护理学视角，通过明确的人机职责划分协

议、分级响应权限矩阵及不良事件追溯机制，构建符合护理实践规范的 AI 整合路径。 

6. 讨论 

尽管人工智能在急危重症领域的研究呈爆炸式增长，并展现出巨大的应用潜力，但其从学术研究走

向广泛临床部署仍面临一系列严峻挑战。 
首要挑战是模型的泛化能力与验证不足。许多高性能模型仅在单中心或特定数据库(如 MIMIC)中开

发和验证，当应用于不同人群、不同医疗系统或不同数据采集标准的场景时，其性能可能出现显著下降

[19]。虽然近期出现了更多跨中心、跨国家的验证研究[19] [38]，但大规模、前瞻性、多中心的干预性研

究仍然稀缺[12] [18]。其次，模型的可解释性(或称“黑箱”问题)是获得临床信任的关键障碍。医生需要

理解模型为何做出特定预测，才能将其整合到复杂的临床决策中。幸运的是，SHAP、LIME 等可解释性

人工智能方法的应用日益普遍，它们能够量化特征贡献度并以直观方式展示个体预测依据，正逐步提升

模型的透明度[21] [22] [39]。此外，数据质量与标准化问题突出。临床数据存在大量缺失值、噪声和记录

不一致性，高质量的、标准化的数据是训练可靠 AI 模型的基石。重症监护环境中常见的高缺失率、非随

机缺失(missing not at random, MNAR)数据对算法稳健性构成严峻考验。梯度提升树模型(如 XGBoost、
LightGBM)因其内置的缺失值处理机制，在稀疏数据环境中通常表现优于深度学习模型；然而，当关键生

理参数(如动脉血气、中心静脉压)存在系统性缺失时，此类模型可能产生过度自信的预测，导致“静默失

效”(silent failure)。反之，基于注意力机制的深度学习架构虽能捕捉时序依赖关系，但对连续监测数据中

的高频缺失极为敏感，需依赖复杂的多重插补或生成式填补策略，增加了推理时延和不确定性累积风险。

此外，在资源受限的急诊抢救场景下，轻量级模型(如 eCART Lite)的简化优势可能被其无法整合多模态

数据的局限性所抵消；而在数据丰富的 ICU 环境中，复杂模型的性能增益又可能因计算资源需求过高而

难以实现实时部署。因此，算法选择不应仅基于预测性能指标，更需综合考量特定护理场景的数据特征、

时效性要求、计算资源约束及临床可解释性需求，建立场景适配的算法遴选框架。实时数据的无缝集成、
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算法的计算效率、以及与现有医院信息系统的互操作性，都是实际部署中必须解决的技术难题[1] [6]。 
伦理、法律和监管层面的挑战同样不容忽视。算法偏见可能导致对某些人口统计学群体的不公平预

测；患者数据隐私和安全必须得到严格保护；AI 决策失误的责任界定尚不清晰；相关医疗器械的审批监

管路径也在不断探索中[5] [40]。最后，改变临床工作流程和用户接受度是需要时间的组织行为学挑战。

AI 工具必须设计得直观易用，能够无缝融入繁忙的临床工作，并为医护人员提供明确的价值，才能真正

被采纳和使用[1]。 
展望未来，急危重症人工智能的发展将呈现以下趋势：一是模型将更加注重动态适应和持续学习，

能够根据实时数据流和患者个体反应调整预测和建议[5]。二是多模态、多组学数据的融合将成为常态，

结合基因组学、蛋白组学、连续生理波形和临床文本，以构建更全面的患者数字画像[2]。三是“通用医

疗 AI”或领域大模型可能兴起，它们能够处理更广泛的任务，从病情解释、文献总结到生成个性化的诊

疗计划建议[1]。四是标准化评估框架和共享基准的建立，将促进研究的可比性和可复现性[41] [42]。最

终，通过跨学科的紧密合作(包括临床医生、数据科学家、工程师、伦理学家和政策制定者)，克服现有障

碍，人工智能有望从强大的预测工具，演进为可信赖的、可解释的、深度集成的智能临床伙伴，共同推

动急危重症医学迈向精准化、预见性的新阶段[40] [43]。 
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