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人工智能在脓毒症诊疗中的应用：
创新、挑战与实践

彭嘉辰，徐 昉
（重庆医科大学附属第一医院重症医学科，重庆　400016）

【摘 要】脓毒症的救治是阻碍重症医学临床诊疗水平提高的重要难题，关键问题在于其高度异质性导致的个体化治疗策略不

足。人工智能（artificial intelligence，AI）的应用为破解这一难题提供了新的方向。本文梳理了脓毒症的定义和诊疗现状，剖析

了AI对脓毒症诊疗的创新性推动作用与面临的挑战，探讨了AI赋能脓毒症诊疗的未来方向与发展前景。本文认为，推动临床

医学与生物学、数据科学及计算机科学等多领域合作，借助AI工具整合多组学、多维度数据，实施富集策略破解脓毒症的生物

学异质性，是开展精准医疗的重要前提，也是满足脓毒症早期诊疗与精准治疗需求的创新途径。
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Application of artificial intelligence in the diagnosis and treatment of sepsis: 
innovations，challenges，and clinical practice
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【Abstract】The management of sepsis remains a critical challenge hindering the improvement of clinical diagnosis and treatment in 
critical care medicine，with the core issue of the inadequacy of individualized treatment strategies due to its high heterogeneity. The ap‑
plication of artificial intelligence （AI） provides a new direction for addressing this challenge. This article reviews the definition of sep‑
sis and the current status of sepsis diagnosis and treatment，analyzes the innovative role of AI in promoting sepsis management and re‑
lated challenges，and explores the future directions and prospects of AI‑empowered sepsis management. This article posits that promot‑
ing interdisciplinary collaboration among clinical medicine， biology， data science， and computer science， and leveraging AI tools to 
integrate multi-omics and multi-dimensional data for implementing enrichment strategies to decipher the biological heterogeneity of 
sepsis， constitute a crucial prerequisite for advancing precision medicine. It also represents an innovative approach to meet the de‑
mands for early diagnosis， treatment， and precise management of sepsis.
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重症医学的发展方向，正从对既有治疗方案、临床指南、

共识定义及器官支持的单纯依靠，转向更具针对性的精准医

疗[1]。脓毒症是一种异质性极强的综合征，其高死亡率的关

键原因在于缺乏适合特定患者的个性化治疗[2]。关于脓毒

症的早期管理，争议的焦点在于 3个缺失：没有支撑早期识

别和确定性治疗策略的权威定义、可靠的诊断标志物及能

改变病程的确定性治疗方法[3]。重症监护病房（intensive 
care unit，ICU）汇集了大量复杂的高维医学数据，人工智能

（artificial intelligence，AI）能够精确、高效地解析脓毒症的瞬

时状态与病理生理机制，促进诊疗模式的转变。本文旨在回

顾 AI的应用在当前脓毒症诊疗模式下的特征与挑战，探讨

利用AI赋能脓毒症诊疗的实践方向与前景。
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1　脓毒症异质性与诊疗困境

1.1　脓毒症异质性与预测生物标志物筛选

脓毒症具有高度异质性，已被确认为过去临床试验失败

的主要因素之一[4]。对脓毒症进行风险分层与亚型分类并

开展精准个体化治疗，已成为应对脓毒症异质性的新方

向[5-7]。然而，目前缺乏诊断脓毒症的“金标准”[8]，早期识别

受现有诊断工具与方法学限制[9]，降低临床救治效能[10]。生

物标志物被认为是脓毒症风险分层与预后预测的重要工

具[11]。脓毒症生物标志物具有多样性，临床常用的C反应蛋

白（C-reactive protein，CRP）敏感性高但特异性较低；降钙素

原（procalcitonin，PCT）相对更具特异性。研究发现多种新型

生物标志物具有预测效能：免疫细胞在感染时分泌高迁移率

族蛋白 B1（high mobility group box 1 protein，HMGB-1），其表

达水平与脓毒症严重程度相关[12]；长链非编码核糖核酸

（long non-coding ribonucleic acid，lncRNA）和信使核糖核酸

（messenger ribonucleic acid，mRNA）等[如：肺腺癌转移相关

转 录 本 1（metastasis-associated lung adenocarcinoma tran‑
script 1，lnc-MALAT1）、微小核糖核酸 -125a（micro ribo‑
nucleic acid-125a，miR-125a）] [13]也能作为脓毒症生物标志

物；白细胞介素（interleukin，IL）-35[14]、IL-38[15]、IL-27[16-17]等

在脓毒症患者血清中的差异化表达为精准诊疗提供了多维

度靶点。目前，高通量生物数据表型多用于识别脓毒症生物

学亚型[18]，用于描绘免疫图谱揭示脓毒症的解剖来源特异性

免疫模式[19]。但由于临床上很少依赖单一指标指导治疗决

策，因此，预测性生物标志物实际使用效能未能达到预期[20]。

为克服这一局限，开发生物标志物组合并与临床体征相结

合，更契合脓毒症的复杂性[21]。有研究发现 6种生物标志物

组合，在细菌性炎症的曲线下面积（area under the curve，
AUC）明显大于单一标志物[22]。可见，整合生物标志物构建

脓毒症生物标志物知识数据库，将有助于系统解析脓毒症异

质性并构建精准医学模型[23]。

1.2　脓毒症发展时相性与临床预警体系研发

脓毒症发生发展具有时相性，应通过随时间推移的纵向

筛查予以确诊。而多种非感染性炎症（如：严重创伤、胰腺

炎、缺血再灌注损伤、血管炎及药物不良反应）会出现与脓毒

症相似的症状、体征与实验室结果[9]。研究发现，在初诊为

脓毒症的患者中，有超过 1/3 的患者在后续的治疗中被证

实为“非感染性疾病”[24]。可见，早期很难确定“感染”是否作

为脓毒症的触发因素。临床上常用序贯器官衰竭评估（se‑
quential organ failure assessment，SOFA）、快速序贯器官衰竭

评估（quick sequential organ failure assessment，qSOFA）等工

具协助脓毒症诊断。然而，SOFA评分在发生器官功能障碍

前无法识别早期感染及其潜在器官功能损伤[9]。qSOFA 评

分[25]也并不是脓毒症特异性筛查工具。因而，将 qSOFA 评

分和其他评分系统，或将全身炎症反应综合征（systemic 
inflammatory response syndrome，SIRS）和其他病理生理过程

作为脓毒症的诊断依据进行比较的 Meta 分析，其结果会存

在一定的误导性[9]。基于“生理紊乱通常先于可识别的临床

恶化出现”的观点，研究者提出使用早期预警评分系统

（early warning scoring system，EWS）筛查脓毒症和器官失

代偿高风险患者。研究表明，英国国家早期预警评分

（National Early Warning Score，NEWS）可在临床轨迹中跟踪

患者状态并在预定阈值触发警报，从而提醒医务人员增加监

测强度或调整治疗方案[26]。有研究发现疑似感染急诊（或住

院）患者 NEWS 和改良早期预警评分（modified national early 
warning score，MNEWS）对院内死亡率的区分能力高于

qSOFA与 SIRS[27]。脓毒症和其他任何导致急性生理紊乱的

疾病间必然存在重叠，而各参数异常相互关联[8]，现有脓毒

症 EWS 都有不同程度局限性。因此，高效整合疾病临床时

相维度，提升生物标志物诊断效能，优化脓毒症预警体系需

要依托新的检测、分析技术。AI 已显示出具有根据脓毒症

独特特征量身定制个性化治疗来优化治疗策略的潜力。

2　AI 对脓毒症诊疗的创新性推动作用

2.1　基于电子病历开发的AI模型能大幅提前准确预测脓毒

症发生时间

机器学习（machine learning，ML）模型训练数据应用于

电子病历（electronic medical record，EMR）开发脓毒症个体

化监测算法越来越受欢迎，主要集中在“大数据、数据驱动、

疾病重要特征、疾病早期诊断、疾病风险预测”等领域。与单

独使用结构化数据相比，联合临床文本进行ML或自然语言

处理（natural language processing，NLP）来检测、识别、诊断或

预测脓毒症不同阶段的发生发展更早、更准确[28]。Goh KH
等[29] 开发的脓毒症早期风险预警（sepsis early risk alert，
SERA）算法可将脓毒症早期（发生前 12 h）检出率提高 32%，

且降低假阳性率 17%。脓毒症预测和优化治疗（sepsis pre‑
diction and optimisation of therapy，SPOT）算法自动触发脓毒

症筛查比传统方法节省约 6 h，死亡率下降 9.9%[30]。使用靶

向实时早期预警系统（targeted real-time early warning system，

TREWS）后，3 h内评估和确认警报的脓毒症患者从“发出警

报到首次使用抗生素”中位时间缩短了1.85 h[31]。可见，EWS
可以通过ML算法提升脓毒症预测效能。

2.2　脓毒症阶段化治疗在AI辅助中获益

研究表明将微生物学变量指标纳入 α、β、γ 和 δ 4 种脓

毒症亚表型后，入组比例增加，变量特征改变，更具临床价

值[7，32]。在以病因学为基础的脓毒症分类管理方面，有研究

开发并验证了AI能够有效预测严重创伤患者脓毒症发生风

—— 764



重庆医科大学学报 2026 年第 51 卷第 6 期 （Journal of Chongqing Medical University 2026.Vol.51 No.6 ）

险（研究模型开发队列的发病率为 43.44%）[33]。有研究总结

分析了 97个ML系统，85%数据源来自 ICU最常见的细菌感

染[34]。使用 ML能大幅提升金黄色葡萄球菌、大肠杆菌和肺

炎克雷伯菌等临床重要病原体抗生素耐药性识别能力与优

化治疗[35]。需关注抗菌药物耐药性（antimicrobial resistance，
AMR）基因突变日新月异的背景下 ML 辅助决策的可解释

性[34，36]。在脓毒症分层管理中，可通过 AI 优化亚表型分

类，并针对不同病原学在风险评估、治疗策略优化等方面

发挥作用。

2.3　新型多组学技术与大型数据集结合为探寻脓毒症有效

生物标志物提供新途径

研究表明无监督共识聚类和 ML 分析白细胞全基因组

表达谱可解析脓毒症患者 4种内表型（Mars1-4）及其候选标

志物[37]。基因转录变异的单核苷酸多态性（single nucleotide 
polymorphism，SNP）和表达数量性状位点（expression quanti‑
tative trait loci，eQTL）也可用于脓毒症反应特征（sepsis re‑
sponse signature，SRS）1 或 SRS2，以评估重症化与早期死亡

风险[38]。有研究纳入急性感染诊断[39]、区分细菌或病毒感

染[40]和脓毒症 30 d 死亡风险 mRNA 数据[41]开发的神经网络

分类器用于分类筛查（入院<36 h）急性感染[42]。一些研究应

用ML，将生物信息学数据集与脓毒症相关的分子事件进行

关联分析，发现中性粒细胞胞外诱捕网（neutrophil extracel‑
lular traps， NETs）相关基因[43]、靶向中性粒细胞的关键基

因[44]、胞吐作用相关基因[45]、免疫相关内质网应激基因[46]以

及铁死亡相关基因[47]等具有作为脓毒症诊疗新型生物标志

物的潜力。NOP2/Sun RNA 甲基转移酶家族成员 7（NOP2/
Sun RNA methyltransferase family member 7，NSUN7）、核仁蛋

白 2（nucleolar protein 2，NOP2）、假尿苷合成酶 1（pseudouri‑
dine synthase 1，PUS1）、假 尿 苷 合 成 酶 3（pseudouridine 
synthase 3，PUS3）和脂肪量和肥胖相关蛋白（fat mass and 
obesity-associated protein，FTO）有望作为脓毒症的临床诊断

生物标志物，为从表观转录组学角度解析脓毒症内型分类提

供新见解[48]。可见，整合多组学数据构建个体化分层模型已

成为提升脓毒症精准诊疗的一个重要组成部分。

2.4　AI辅助强化脓毒症器官功能的精准维护

ML能更好地预测严重脓毒症或脓毒性休克患者液体反

应性[49]。埃默里医疗保健系统使用经过验证的ML算法实施

意向性脓毒症精准复苏治疗，有望从根本上重新定义静脉液

体复苏的国际标准[50]。以重症医学数据库（medical information 
mart for intensive care，MIMIC）-Ⅲ为背景构建的 XGBoost 模
型能帮助临床医生识别脓毒症相关急性肾损伤（acute 
kidney injury，AKI）高危患者，并实施早期干预以降低死亡

率[51]。采用多变量回归分析与 eICU 外部验证，则将脓毒症

危重症患者 AKI 分为 8 类，并按早期肌酐轨迹进行分层管

理[52]。Wen CL等[53]也联合MIMIC-Ⅳ、MIMIC-Ⅲ构建了对脓

毒症相关肝损伤（sepsis-associated liver injury，SALI）28 d 死

亡率具有良好预测能力的模型。可见，AI 辅助能够识别

脓毒症相关器官功能障碍，并通过优化个体化治疗决策

减轻器官损伤。

3　AI辅助脓毒症诊疗面临的挑战

3.1　ICU实时数据解析能力与质量挑战

ICU每天都在产生海量的数据，AI辅助脓毒症诊疗在数

据整合与标准化、模型性能与临床适用性、临床接受度与决

策协同、伦理与安全性等方面面临挑战。脓毒症早期预测

AI模型（如：DeepAise）就易受临床数据集中缺失的影响。有

研究对 28 项临床医生使用 AI 管理脓毒症的研究进行了评

价，认为早期脓毒症预测模型性能因临床环境而异，在大量

实时临床数据背景中可能获得最佳结果[54]。且脓毒症预测

准确性在 ICU（AUC=0.68~0.99）、院内（AUC=0.96~0.98）、急

诊科（AUC=0.87~0.97）等不同临床场景之间也存在差异[55]。

但鉴于脓毒症异质性导致样本极度不均衡，尤其是 ICU内数

据更加复杂多样，AUC可能因负样本过多而虚高，掩盖模型

对正样本的识别能力。此外，即使在同一 ICU内，不同时间

段的数据也可因医生治疗行为或 ICU环境因素变化产生分

布偏移，导致 AUC 波动。例如：纳入脓毒症发病后 3 h内的

Epic脓毒症预测模型（Epic sepsis model，ESM）时，住院患者

的AUC可提高至0.80（95%CI=0.79~0.81）[56]。

3.2　模型可解释性与临床实践挑战

敏感性和特异性间的不平衡影响AI辅助脓毒症诊疗效

能。Philadelphia 三级教学医院的一种基于 ML 算法的脓毒

症预测模型特异性为 98%，但敏感性仅为 26%[57]。ESM在外

部验证中也暴露出一些局限性，其敏感性低于当前临床实

践，导致 67% 的脓毒症患者未被识别，7% 的患者未能及时

接受抗生素治疗，进而引发了警报疲劳等问题[56]。过高的假

阳性亦会导致不必要的治疗，过度消耗医疗资源[58]。通过对

比模型预测结果与ML里的真值（Ground Truth，GT），可调整

分类阈值或模型参数，实现灵敏度与特异度的平衡。GT有助

于缩短临床医生排除脓毒症并制定重大治疗决策的时间窗，

是体现ML临床价值潜力的关键[59]。而当数据标注不充分或

缺乏有效整合时，模型易发生本地化适应失败（localization 
failure）和跨模态失效（cross-modal failure）[60]。因而，鉴于脓

毒症复杂异质性，构建 AI模型的数据（临床电子病历资料、

多组学数据等）呈指数级增长。在儿科脓毒症生物标志物风

险模型（pediatric sepsis biomarker risk model，PERSEVERE）
系列研究中，随着研究者纳入血液学指标、生物标志物等后，

PERSEVERE- Ⅱ[61]、PERSEVERE-XP[62]、PERSEVEREnce[63]

在脓毒性休克和血小板减少症相关的多器官衰竭评估中性

能逐渐提升。然而，随着纳入数据指数级增长，过拟合风险
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也会相应增加，从而限制模型在不同患者群体中的适用

性[4，64]。当前 AI 在脓毒症诊疗的模型结构与功能设计上仍

存在一定问题，循环神经网络（recurrent neural networks，
RNNs）、XGBoost等普遍存在可解释性较低，常被批评为“黑

箱”模型[65]，且难以满足动态、复杂临床环境下的推理需

求[66]，缺乏临床医护人员信任，难以在 ICU 场景中普遍推广

应用。始终应该清晰地认识到，AI 模型输出需遵循临床推

理逻辑[67]，不要简单地将预测效能低下归因于变量或模型本

身，而是要回到指标计算逻辑与临床场景，深入分析背后的

原因，单一指标也只是反映了脓毒症复杂异质性与病理过程

中某一个节点的情况。

3.3　对多样化专业融合需求的挑战

脓毒症 AI诊疗的设计、开发以及效能提升还受研究者

对疾病认知等专业素养影响。本文以（脓毒症）AND（“人工

智能”OR“AI”OR“机器学习”OR“深度学习”OR“神经网络”）

为检索词，筛选出近 10 年来相关文献 5 712 篇（包含 651 篇

综述/系统综述），医学类专业作者 4 662篇（81.6%），计算机

科学专业作者 171 篇（2.9%），2 个专业合作完成 889 篇

（15.5%）。目前，已逐渐有更多的计算机科学专业领域研究

人员参与到脓毒症 AI研究工作中，近 5年（2021至 2025年）

计算机科学专业领域作者占比为 4.78%（127/2 659），较前

5 年的 1.44%（44/3 063）显著升高；但以多学科合作形式开

展的研究占比为 13.43%（357/2 659），较前 5 年的 17.37%
（532/3 063）有所下降。从技术角度来看，脓毒症生物标志物

从发现平台成功转化为应用平台需要更优质的ML算法，以

有效解决性能损失问题。因此，将 AI预测转化为切实的脓

毒症临床诊疗需求，在准确性、可解释性和临床实用性之间

取得“适当”的平衡是关键，这也凸显了技术创新与临床实践

深度融合的必要性。

4　AI 赋能脓毒症诊疗实践方向与展望

4.1　多组学融合下AI生物标志物筛选与转化

AI 与多模态技术融合被视为揭示脓毒症分子异质性，

促进表型分类与分型诊断标准化，制定靶向治疗策略的重要

发展方向。以标志性生物标志物（组）为突破口提升早期诊

断效能是未来 AI赋能脓毒症诊疗最具潜力的探索方向，最

有可能筛选出治疗中的获益群体[68]。通过AI技术各类信息

（包括免疫学、临床、微生物学和高通量组学数据）整合在所

谓“组合型”中，指导临床决策，是实现脓毒症精准医学的直

观步骤[29，69-70]。分析脓毒症临床样本的转录组学[71]、蛋白质

组学[72]、代谢组学[73]等有助于快速诊断和不同亚类（“内型”）

鉴定，也为个体化诊疗提供了坚实数据支撑与理论基

础[67，74]。高通量组学技术能用于筛选特异性免疫生物标志

物，解析“免疫失调”新范式——“sepsis systems immunol‑

ogy”[75]。单细胞测序分析则对脓毒症细胞组成和功能特征

分析更加精准[76]，也更能识别与捕捉脓毒症患者靶细胞群中

的亚群特性[77]。未来可基于多组学数据构建AI神经网络分

类器（neural network classifier，NNET），用于区分脓毒症的病

原微生物类型，从而在早期优化抗感染治疗方案。未来应积

极推动多组学生物标志物的组合在特殊人群（如老年人、儿

童及免疫功能低下者）中的应用，将其整合至可行的算法或

决策树中，以支持临床医生在不同场景下的精准决策（例如

PERSEVERE模型系列研究[61-63]）。通过 AI实现脓毒症诊疗

数据的集成、模型的持续优化与转化研究的临床落地，有望

显著提升脓毒症的诊断精度。

4.2　自主化AI脓毒症风险预测平台构建与搭载

构建AI脓毒症临床决策支持工具并实现部署是智慧重

症发展重要工作。当前应积极对 MIMIC、eICU、儿科重症监

护（paediatric intensive care，PIC）、AmsterdamUMCdb、高时间

分辨率重症监护数据集（high time resolution ICU data set，
HiRID）等临床重症医学数据库进行深度挖掘，探索性地构

建与使用可解释性ML，推进脓毒症不同表型聚类分析[78]，优

化脓毒症的集束化治疗。进一步对体外膜肺氧合（extracor‑
poreal membrane oxygenation，ECMO）、连续肾脏替代治疗

（continuous renal replacement therapy，CRRT）等高级生命支

持远程与体系化管理提供更优质的支持。新开发的AI工具

SepsisLab基于对大量临床数据分析，能够在 4 h内预测脓毒

症风险，并主动识别数据缺失问题，明显提升预测准确性（数

据量增加 8%可使准确率提高 11%）[79]，已逐步形成可部署平

台。更为重要的是需要构建具有自主性的多中心临床队列，

反映我国脓毒症诊疗的实际状态，开发 AI脓毒症风险在线

预测平台[33]。同时，这些工作需要全面了解临床使用者对AI
工具的态度、经验、熟悉程度和使用舒适度，以提升 AI采用

率[31]。另一种新兴未来数据驱动的方法被称为“数字孪生

（digital twins）”[80]，即物理实体或流程的虚拟复制体，通过传

感器数据实时映射实体状态，实现全生命周期仿真与动态优

化。可以通过“数字孪生”创建危重患者病理生理的虚拟复

制品，开展模拟/虚拟诊疗，以及研发治疗新技术、新方法。

此外，还能通过“人工智能临床医生”从大量患者数据中提取

隐含知识，通过分析海量（大多数次优）治疗决策来学习脓毒

症最佳治疗方案[81]。

综上所述，脓毒症的高度异质性使其诊疗面临复杂多变

的临床挑战，推动其精准医疗升级已刻不容缓。借助 AI工
具实施富集策略以破解脓毒症的生物学异质性，是开展精准

医疗的重要前提[1]。AI能够整合多组学、多维度数据，构建

动态风险评估模型，实现对脓毒症病情恶化风险的早期预警

与及时干预，是推动精准医疗落地的关键举措。为确保 AI
系统可解释性与临床部署，临床医学与生物学、数据与计算

机科学、伦理学等多个领域需加强合作[66]，构建集技术实现、
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价值导向与临床落地于一体的AI系统（概念性图谱见图 1），

使其真正融入脓毒症临床诊疗流程。未来应研发出契合我

国重症医学诊疗特征的脓毒症预测“通用”模型并加以应

用，获得突破性解决方案，以提升脓毒症早期诊疗与精准

治疗效能。
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