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ＰＩ。兼任中华医学会感染病学分会青年学组委员、中国医师学会感染分会重症感染学组委员、湖

北省医学会感染病学分会委员兼秘书。长期从事重症感染性疾病诊治与智慧医疗研发，研究方向

包括智慧感染ＩＣＵ建设、脓毒症ＡＩ预警及肝衰竭并发症。主持国家传染病重大专项子课题等多

个国家及省部级课题，在ＪＣＩ、ＢＭＪ等国际权威期刊发表多篇论文，参与多项传染病临床专家共识

及医学大数据相关团体标准的制定。

　　摘要　重症感染病情变化快、治疗窗窄，对临床救治的及时性和精准性要求极高。近年来，人工智能（ＡＩ）技术
的快速发展为重症感染性疾病的早期预警、精准诊断和治疗决策提供了新的技术路径。本文系统综述 ＡＩ技术在重
症感染救治中的应用现状，涵盖早期预警模型、治疗决策支持、智慧重症平台建设等核心方向，并以同济“灵·感”重

症感染智慧诊疗平台为典型案例，总结ＡＩ辅助重症感染的临床成效与面临的挑战，展望人工智能技术在重症感染性
疾病救治中的应用前景。
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ；Ｓｅｖｅｒｅｉｎｆｅｃｔｉｏｎ；Ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ；Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｕｓｉｏｎ；Ｃｌｉｎｉｃａｌｄｅｃｉｓｉｏｎｓｕｐ
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　　脓毒症等重症感染性疾病，以及发热伴血小板
减少综合征（ｓｅｖｅｒｅｆｅｖｅｒｗｉｔｈｔｈｒｏｍｂｏｃｙｔｏｐｅｎｉａｓｙｎ
ｄｒｏｍｅ，ＳＦＴＳ）等人畜共患传染病，具有病情变化快、

治疗窗窄等特点，对临床救治的及时性和精准性提

出了极高要求
［１～３］。传统重症感染诊治的临床决策

主要依赖于医生的个人经验、静态的临床指标、以及
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表１　人工智能相关技术及其在重症感染中的应用

技术路线 代表算法／模型 数据类型 优势 局限性 典型应用场景

传统机器学习 逻辑回归、支持向

量机、随机森林、

梯度提升树（ＸＧ
Ｂｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ）

结构化数据（实

验室检查、生命

体征等）

样本量需求低；可解

释性好（ＳＨＡＰ）；计
算资源消耗低；适合

快速落地

难以直接处理高维

时序及非结构化数

据；特征工程依赖人

工

脓毒症死亡风险预

测、器官功能障碍评

估
［８～１０］

深度学习 ＲＮＮ、 ＬＳＴＭ、
ＣＮＮ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

时序数据（监护仪

波形）、影像数据

时序建模能力强；自

动特征提取；影像分

析性能优异

计算资源需求高；可

解释性差；对数据量

要求高

连续生命体征预警、

感染 影 像 自 动 分

析
［１２～１７］

大语言模型 ＧＰＴ４、Ｃｌａｕｄｅ、
ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１等

文本数据（电子

病历、医学文献）

知识理解能力强；多

轮对话推理；文本生

成能力

存在“ＡＩ幻觉”风险；
需结合领域微调；推

理可解释性不足

临床文档生成、知识

检索、诊疗决策建

议
［１８～２２］

检索增强生

成（ＲＡＧ）
ＬＬＭ＋ＲＡＧ架构 文本数据 实时检索权威文献；

降低幻觉风险；输出

可溯源

检索质量依赖知识

库；增加系统复杂度

临床指南查询、循证

决策支持
［２４］

知识图谱 自定义／自动构
建的医学知识

图谱

结构化知识（实

体关系）
知识表示清晰；推理

可解释；支持多跳推

理

构建成本高；覆盖范

围有限

疾病药物症状关联

分析、辅助诊断
［２５～２７］

多模态融合 联合建模 多源 异 构 数 据

（整合文本、影

像、时序等）

信息互补；预测准确

性高；临床稳健性好

技术复杂；数据对齐

困难；计算资源需求

高

综合预警、精准诊

断、预后评估
［２８，２９］

注：ＧＰＴ４（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＰｒｅｔｒａｉｎｅｄＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ４）；Ｃｌａｕｄｅ：Ａｎｔｈｒｏｐｉｃ公司开发的大语言模型；ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１：深度求索公司开发
的国产大语言模型

相对粗略的风险评估工具，如序贯器官衰竭评估评

分（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｏｒｇａｎｆａｉｌｕｒｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ，ＳＯＦＡ）和急性
生理学与慢性健康状况评估（ａｃｕｔｅｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙａｎｄ
ｃｈｒｏｎｉｃｈｅａｌｔｈｅｖａｌｕａｔｉｏｎ，ＡＰＡＣＨＥＩＩ）评分等［４］。这

些指标和工具虽然简便易行，但其敏感度和特异度

有限，难以满足重症感染“早发现、早干预”的临床

需求。近年来，随着人工智能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
ＡＩ）技术的发展与进步，机器学习（ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，
ＭＬ）和深度学习（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）已在重症患者
的早期预警、死亡风险预测等方面积累了较为丰富

的循证医学证据
［５］；同时随着大语言模型（ｌａｒｇｅｌａｎ

ｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ，ＬＬＭ）的不断发展与进步，进一步拓展
了ＡＩ在临床文本生成、知识检索和诊疗推理等方面
的应用

［６］。与此同时，以“智慧重症监护病房”为代

表的系统集成平台，将 ＡＩ模型与临床信息系统、物
联网设备进行深度融合，正在逐步改变重症感染性

疾病诊疗的工作模式
［７］。本文聚焦 ＡＩ技术在重症

感染性疾病救治中的应用，系统梳理核心技术、临床

应用进展和前沿探索方向，并以同济“灵·感”智慧

诊疗平台的实践经验为案例，探讨重症感染领域 ＡＩ
技术的研发应用和临床转化。

　　一、人工智能在重症感染中应用的技术框架
目前ＡＩ在重症感染领域的应用，在技术层面可

分为传统机器学习、深度学习、大语言模型及检索增

强生成（ｒｅｔｒｉｅｖａｌａｕｇｍｅｎｔｅｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ＲＡＧ）技术，
以及多模态融合架构，见表１。

传统机器学习方法包括逻辑回归、支持向量机、

随机森林、梯度提升树［极端梯度提升（ｅＸｔｒｅｍｅ
ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）、轻量级梯度提升机
（ｌｉｇｈｔｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＬｉｇｈｔＧＢＭ）］；这类
方法在重症感染的预测模型中应用广泛，具有对样

本量的需求相对较低、模型可解释性好，对结构化数

据处理效率高等优点
［８］。传统机器学习方法有着

比较强的非线性拟合能力，能有效整合临床、实验室

及基因组等结构化数据，精准捕捉复杂的指标间的

交互特征，同时结合 Ｓｈａｐｌｅｙ加性解释（Ｓｈａｐｌｅｙ
ａｄｄｉｔｉｖｅｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎ，ＳＨＡＰ）能提供透明的决策依据，
且计算资源消耗低，更适合在真实世界的重症监护

场景中快速落地与推广
［９，１０］。

深度学习技术的发展与应用，提升了ＡＩ模型对
时序性生理数据和影像数据的建模能力

［１１］。循环

神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）、长短期记
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忆网络（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）等深度学习
技术能够捕捉床旁监护设备中连续生命体征曲线的

走势规律，识别出对脓毒症早期预警有价值的异常

信号，例如心率逐渐加快、血压波动变大、血氧饱和

度下降等细微变化，而传统的评分系统（如快速序

贯器官衰竭评估、全身炎症反应综合征评分）依赖

于固定的阈值，捕捉这些指标早期变化的能力较弱。

多项研究表明，基于 ＬＳＴＭ等深度学习方法的脓毒
症预警模型，在提前数小时预测脓毒症发生方面，判

别能力［工作特征曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ，
ＡＵＣ）］可达０．８５～０．９２，显著优于传统机器学习方
法
［１２，１３］。卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋ，ＣＮＮ）能在感染相关医学影像的自动分析中发
挥重要作用。ＣＮＮ通过层次化的卷积核自动学习
影像特征，在胸部 Ｘ线和 ＣＴ影像的感染性病灶检
测、分割及定量评估中展现出优秀的诊断性

能
［１４，１５］；基于 ＣＮＮ的肺炎自动诊断模型在多中心

验证中ＡＵＣ可达０．９５以上，敏感度和特异度与放
射科专家相当

［１６，１７］。

ＬＬＭ是近年来医疗人工智能领域的研究和应
用热点。以 ＧＰＴ４、Ｃｌａｕｄｅ、ＤｅｅｐＳｅｅｋＲ１等为代表
的一种基于自注意力机制的深度学习模型架构

（Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）的预训练大语言模型，经过海量医学
文本数据预训练后，具备了较强的医学知识理解、临

床文本生成和多轮对话推理能力。研究显示，ＬＬＭ
在临床文件撰写、医学诊断推理、和诊疗决策建议等

方面已接近或达到执业医师水平
［１８，１９］。以 ＧＰＴ４

为代表的国际主流模型在医学知识储备和考试推理

方面已超越实习生的平均水平（ＧＰＴ４ｖｓ实习生：
７０．１％ ｖｓ５５．８％）［２０］，但在真实临床决策场景中表
现显著逊于执业医师

［２１］，输出的可靠性需要结合具

体任务场景进行严格评估
［２２］。针对国产大语言模

型ＤｅｅｐＳｅｅｋ进行的医学基准测试显示，其在医学知
识问答及临床推理任务上的性能正逐步缩小与国际

领先水平的差距，部分任务已呈现可比甚至更优的

表现
［２３］。

然而，ＬＬＭ普遍存在“ＡＩ幻觉”问题，可能生成
表面合理但缺乏事实依据的内容。ＲＡＧ技术通过
将ＬＬＭ与实时更新的医学知识库相连，使模型在生
成回答时能够动态检索最新的权威医学文献、临床

指南和循证依据，从而有效降低幻觉风险、提升输出

的准确性和可信度
［２４］。这种“检索增强生成”的

范式将为重症感染临床决策支持提供更可靠的技术

支撑。知识图谱作为一种结构化的语义知识表示方

法，用于描述物理世界中的实体、概念及其相互关

系
［２５］。在医学中可以用于展示疾病、药物、基因、症

状等医学知识之间的关系，在脓毒症、肺炎等重症感

染的临床决策支持系统的构建中已得到应用
［２６，２７］。

将知识图谱与 ＲＡＧ技术相结合，可使 ＡＩ系统在生
成诊疗建议时实时检索并调用权威医学知识，降低

ＬＬＭ的幻觉风险，进一步提高输出的可靠性与可溯
源性。

在临床实践中，重症感染性疾病的临床救治数

据基础涵盖电子病历文本数据、床旁监护设备时序

数据、医学影像数据、实验室检查数据等。这些不同

设备和来源所产生的数值型、文本型、时序型、影像

等多源异构数据，是重症感染 ＡＩ系统开发中的核
心
［２８］。多模态融合技术通过对不同模态数据进行

联合建模，显著提升了预测模型的准确性和临床稳

健性
［２９］。例如，将实时生命体征的时序数据与实验

室检验结果相结合构建脓毒症预警模型，其性能优

于单纯依赖任一数据源的单模态模型
［３０，３１］。

二、人工智能在重症感染精准诊断与病情评估

中的应用

脓毒症的早期预警是 ＡＩ在重症感染领域重要
的研究方向之一。脓毒症机器学习预测模型的相关

研究数量呈快速增长趋势，其中采用随机森林、梯度

提升和深度神经网络的方法最为常见
［５］。多数研

究的机器学习模型的 ＡＵＣ可达０．８０至０．９５，显著
高于基于单变量阈值的传统早期预警系统

［５］。但

现有研究的质量参差不齐，多为回顾性研究，且仅有

少数模型经过外部验证，这就限制了研究结论的临

床推广应用。脓毒症预测模型在前瞻性研究，或者

在真实世界部署使用时，普遍存在模型性能的“降

级”现象
［３２，３３］，这可能与模型训练数据与真实世界

中患者人群特征不同、医生的诊疗习惯不同和模型

触发预警后临床响应不足等因素所导致反馈数据偏

倚，以及电子病历数据缺失和质量不稳定等因素有

关
［３４］。ＡＩ脓毒症预警预测系统的临床转化，需要

更多的多中心前瞻性验证和持续优化。

生物标志物是重症感染诊断和预后评估的传统

工具，但单一标志物的诊断效能有限。ＡＩ技术通过
整合多种生物标志物、表型和临床参数，构建多参数

联合诊断模型，显著提升了诊断和预后评估的准确

性
［３５，３６］。乳酸是脓毒症预后评估的经典生物标志

物，其水平受多种非感染性因素影响。Ｐｅｒｅｚ等［３７］

基于１８０例本地病例及４５５９例重症监护公共数据
库（ｍｅｄｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｍａｒｔｆｏｒｉｎｔｅｎｓｉｖｅｃａｒｅＩＩＩ，
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ＭＩＭＩＣＩＩＩ）病例进行回顾性研究，建立随机森林分
类模型，采用血清乳酸水平、尿量和酸碱平衡等相关

变量，建立ＩＣＵ脓毒症死亡预测模型（ＡＵＣ０．９５），
优于单独使用乳酸的传统评估方法。新型生物标志

物的发现和验证也是 ＡＩ辅助重症感染诊断的重要
方向。利用机器学习对脓毒症患者血浆蛋白质组学

数据进行深度挖掘，有望发现新的生物标志物组合，

为早期诊断和精准分型提供分子依据
［３８，３９］。

准确评估器官功能障碍的严重程度，是重症感

染患者预后分层和诊疗决策的基础。ＳＯＦＡ评分是
脓毒症相关器官功能障碍的标准评估工具，但其在

ＡＩ辅助下可获得性能提升［４０］。Ｐａｌｍｏｗｓｋｉ等［４１］
使

用ＳＯＦＡ轨迹动态数据训练机器学习算法预测脓毒
症３０ｄ死亡风险，结果显示使用支持向量机模型和
人工神经网络模型分析前７ｄ每日ＳＯＦＡ评分、３０ｄ
死亡预测准确率显著优于传统ΔＳＯＦＡ。整合ＳＯＦＡ
＋ＡＰＡＣＨＥＩＩ评分与降钙素原、血清白蛋白等其他
生物标志物构建机器学习模型

［４２］，ＡＵＣ达到了
０．８４５，有助于实现对高危患者的早期风险分层与精
准干预。

三、人工智能在重症感染治疗决策中的应用

临床决策支持系统（ｃｌｉｎｉｃａｌｄｅｃｉｓｉｏｎｓｕｐｐｏｒｔｓｙｓ
ｔｅｍ，ＣＤＳＳ）通过将 ＡＩ模型与临床工作流程深度集
成，可以为医生提供实时、个体化的诊疗建议。在脓

毒症领域，ＣＤＳＳ的核心应用场景涵盖早期液体复
苏、抗菌药物启动时机、器官功能支持策略及预后评

估等关键决策节点
［４３］。荷兰阿姆斯特丹大学医学

中心研发的 ＡｕｔｏＫｉｎｅｔｉｃｓ床旁实时药代动力学驱动
的抗生素给药决策支持系统

［４４］，通过自动提取患者

生命体征、实验室检查、肾功能等数据进行实时数据

整合，对血浆药物浓度等指标进行个体化预测，根据

抗生素药代动力学模型给出精准抗生素使用剂量，

依据血药浓度监测结果自动重新计算最优剂量，并

将结果实现床旁实时推送。在其后续的多中心随机

对照试验研究中
［４５］，验证了 ＡｕｔｏＫｉｎｅｔｉｃｓ系统在临

床环境中的可行性，研究共纳入２２４例脓毒症／脓毒
性休克患者，结果显示：与常规治疗组相比，ＡｕｔｏＫｉ
ｎｅｔｉｃｓ组血药浓度达标率显著提升（７８％ ｖｓ５２％，
Ｐ＜０．００１），达到目标血药浓度的时间缩短约４０％
（中位数４．２ｈｖｓ７．１ｈ），且２８ｄ病死率相当（２３％
ｖｓ２６％，Ｐ＝０．５８），提示该系统在提高抗生素精准
给药方面具有明确临床价值，但尚需更大样本量研

究验证其对客观性临床终点的改善
［４５］。此外，该研

究结果显示 ＡｕｔｏＫｉｎｅｔｉｃｓ系统可用性评分较高

（４．２／５分），说明临床医生对该决策支持工具的接
受度良好。血流动力学管理是脓毒性休克救治的核

心环节，其中升压药物的启动时机、剂量优化及液体

平衡策略是影响患者预后的关键决策因素。ＯＶＩＳＳ
（ＯｐｔｉｍａｌＶａｓｏｐｒｅｓｓｉｎＩｎｉｔｉａｔｉｏｎｉｎＳｅｐｔｉｃＳｈｏｃｋ）研
究
［４６］
利用ＭＩＭＩＣＩＶ和 ｅＩＣＵ两个重症医学数据库，

共计纳入＞１５０００例脓毒性休克患者，采用强化学
习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）的算法，通过分析历
史治疗数据进行机器学习，建立最优血管加压素启

动时机的推荐策略模型。结果显示，ＲＬ策略推荐的
启动时机与指南推荐的早期启动时机一致率约为

６７％，但 ＲＬ策略能进一步识别出如基线乳酸 ＞
４ｍｍｏｌ／Ｌ、合并急性肾损伤者等特定亚组人群，可从
更早期启动血管加压素治疗中获益；与实际临床实

践相比，ＲＬ引导策略与较低的９０ｄ死亡率相关（调
整后ＲＲ＝０．８９，９５％ＣＩ：０．８２～０．９７），同时可缩短
器官功能障碍持续时间。然而，作为一项回顾性观

察性研究，ＲＬ策略对临床结局的改善作用，仍需前
瞻性随机对照试验进行验证。研究者建议，强化学

习结果应作为 ＣＤＳＳ中的建议层，临床决策仍需结
合医生判断和患者个体化因素进行综合考量。

四、“灵·感”智慧诊疗平台的建设与临床实践

重症感染性疾病，尤其是人畜共患传染病，对临

床救治提出了严峻挑战。此类疾病具有传播风险

高、病情进展迅速、预后恶劣等特点。以 ＳＦＴＳ为
例，该病由蜱叮咬传播的大别班达病毒感染引起，危

重型患者病死率可高达 ４４．７％，脑病发生率达
６２．７％，继 发 性 噬 血 细 胞 综 合 征 发 生 率 达
６９．１％［４７］。传统的重症监护模式下，床旁监护设备

数据独立形成“信息孤岛”，医护人员需每日多次进

入污染区记录设备数据，不仅效率低下，还存在较高

的医护职业暴露风险。

为了应对上述挑战，华中科技大学同济医学院

附属同济医院感染科重症监护病房于２０２１年４月
启动“灵·感”智慧感染重症诊疗平台（以下简称

“灵·感”平台）建设。与深圳迈瑞生物医疗电子股

份有限公司合作研发，构建了“多设备物联 ＋智慧
信息系统”重症感染智慧诊疗体系。该平台同时获

国家重大公共卫生事件医学中心技术支撑，纳入国

家重点研发计划“人畜共患烈性传染病重症救治关

键技术研究”的研发任务。“灵·感”平台的总体架

构分为全域感知层、认知计算层和智能决策层三个

层次。全域感知层以物联网技术为基础，实现 ＩＣＵ
内监护仪、输液泵、呼吸机、血气分析仪、体外膜肺氧
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合（ｅｘｔｒａｃｏｒｐｏｒｅａｌｍｅｍｂｒａｎｅｏｘｙｇｅｎａｔｉｏｎ，ＥＣＭＯ）等
床旁设备的深度互联互通，通过 ＢｅｎｅＬｉｎｋ中间件实
现ＨＬ７协议数据交换，打破设备隔离和信息孤岛壁
垒。认知计算层整合了４０余种疾病风险评估模型，
涵盖病情进展预测、死亡风险分层、器官功能障碍评

估及治疗反应预测等多个维度。模型输入数据来源

于电子病历系统、临床信息系统、物联网实时采集数

据及实验室检验系统等多种来源，经大数据技术自

动化抓取和清洗后，形成结构化的患者特征数据集。

智能决策层则将认知计算层的输出转化为面向临床

的应用服务，包括多参数联合预警、动态风险分层、

治疗方案推荐和预后评估等功能模块，形成“感知
分析决策反馈”的ＡＩ重症诊疗闭环。该平台已获
得软件著作权证书，建立了具有自主知识产权的感

染重症智慧信息系统。平台的智慧内核之一，“灵

·感”感染重症智能体，采用ＬＬＭ、知识图谱与ＲＡＧ
技术相结合的方案，构建覆盖感染判定、病原鉴定、

精准治疗、疗效评估和预后转出五个阶段的重症感

染专病知识图谱，并融合临床路径引擎、专家规则引

擎与专病预测小模型，形成“多层融合架构”，为重症

感染患者的诊疗提供可解释的个体化决策支持。

“灵·感”平台在同济医院感染科 ＩＣＵ的应用
取得了显著的临床成效。以 ＳＦＴＳ危重型患者为
例，在智慧重症平台辅助下，ＳＦＴＳ危重型患者病死
率从平台建设前的７７．１４％显著下降至４７．３７％，降
幅约３０个百分点［４７］。这一改善与平台实现的早期

预警、动态风险监测和治疗方案优化密切相关。在

医护工作改善方面，物联网技术使床旁设备数据实

现自动采集和实时传输，显著减少医护人员每日进

出污染区频次，提升了医护人员文书性工作的效率，

在烈性传染病救治中对医护人员效率提升及人员保

护具有重要意义。

“灵·感”平台的研发过程同步推进了重症感

染智慧诊疗领域的标准化体系建设。团队牵头制定

了《智慧重症监护病房建设规范》（Ｔ／ＣＨＩＡ４７
２０２４）与《重症感染性疾病电子病历数据集》
（Ｔ／ＣＨＩＡ４５２０２３系列，１２部分），为智慧 ＩＣＵ的建
设与智慧重症平台临床数据的采集存储和共享提供

了标准化的基础。

五、挑战与展望

重症感染 ＡＩ技术的临床转化面临多重挑战。
在数据层面，电子病历普遍存在缺失值、录入错误及

标准化程度低等问题，不同医疗机构的信息系统架

构和数据字典差异显著，跨机构数据整合面临技术、

伦理及法律等多重障碍。同时，重症患者病情危重

导致数据类型多样、时序特征复杂，对数据治理能力

提出了更高的要求
［４８］。在模型层面，深度学习的

“黑箱”特性与临床医学对决策透明度的要求之间

悖论，临床医生难以理解模型预测依据，进而影响采

纳意愿
［４９］。同时，当前大多数脓毒症 ＡＩ模型基于

单中心回顾性数据或公共数据库进行开发，这就造

成了进入真实临床环境后，模型普遍面临性能降级、

工作流程整合困难等问题。重症感染患者群体的高

度异质性对ＡＩ模型的公平性提出了更高要求，需充
分评估模型在不同人群中的适用性，避免算法偏见

等。

尽管挑战重重，大语言模型和专病智能体的快

速发展为重症感染临床决策支持提供了新的思路和

路径。跨越 ＡＩ模型与临床应用之间的鸿沟，需要
ＡＩ研发团队与临床团队的深度协作，建立“开发验
证迭代部署”持续优化闭环，在大规模、多样化
ＩＣＵ人群中开展前瞻性随机对照试验，积累高质量
临床证据，推动 ＡＩ辅助重症感染的规范化临床应
用。
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