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Summary　Machinelearning(ML),asamethodofrealizingartificialintelligence,hasbeenappliedinmany
fieldsofMedicineasaresultofitspowerfuldataprocessingcapability,whichincreasestheabilitytoprocessthe
hugemedicaldataandtheworkefficiencyofthemedicalstaff.Overloadrunninginemergencydepartment,acom-
monprobleminmanyhospitals,aswellastheseverityandrapidchangeofthepatients’conditionnecessitatethe
assistofMLtoimprovetheimbalancebetweenthenumberofthemedicalstaffandthepatients,toenhancetheca-

pacityofdoctortodetectandmanagecriticallyillpatients.Inthisarticle,wewillreviewtheapplicationofMLin
differentscenariossuchaspre-hospitalandin-hospitalemergencycareandcriticalcareintheemergencymedical
servicesystem.
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　　机器学习(machinelearning,ML)是计算机通

过模拟人类学习行为并获取处理数据的方法。ML
作为人工智能(artificialintelligence,AI)的一个分

支〔1〕,以精确快速处理大量数据为特点,目前已经

应用到医学的很多领域,如医学影像、实验室检查、
流行病学以及疾病的预测、识别与管理等。ML与

传统统计方法相比,前者在处理大量复杂的数据,
比如海量的医疗数据方面,表现出更佳的处理能

力〔2〕。
急诊医疗服务体系(emergencymedicalserv-

icesystem,EMSS)涵盖了院前急救、医院急诊和重

症监护等过程,快速而准确的分拣、诊断及治疗是

急诊工作的基本要求,然而,全球范围内急诊系统

的超负荷运转已经成为一个重要的社会问题〔3〕。
急诊患者数量的增加,急诊科医务人员数量与患者

数量的不平衡,对急诊诊疗水平和效率的提高提出

了严峻挑战。因此,将 AI方法应用到急诊医学上

可以辅助医务人员早期有效识别急危重症、显著提

高医院应急系统的效能。本文将从 EMSS的各个

方面来阐述 ML在急诊医学中的应用现状和前景。

1　ML的分类

ML共分为3类:监督 ML、无监督 ML和强化

ML〔4〕。监督 ML是指通过一个或多个数学函数实

现从标记数据到特定结果的映射〔4〕,该模型可以对

数据进行分类或预测数值数据(图1),常用的算法

有:朴素贝叶斯算法(naiveBayesian,NB)、决策树

(decisiontree,DT)、k近邻算法(k-nearestneigh-
bor,KNN)、线性回归、回归树、神经网络(neural
network,NN)、支持向量机 (supportvectorma-
chine,SVM)等。无监督 ML是指在未标记的数据

中查找隐藏的结构〔1〕,通过分析一系列数据找到隐

藏的结果(图2),常见的类型有主成分分析(Princi-
palComponentAnalysis,PCA)、k均值聚类。强

化 ML是根据完成任务所获得的奖励来学习数据

中的最优决策序列〔4〕(图3),即依据有利的结果不

断加强该结果所对应的决策序列,反之亦然。

2　ML在院前急救场景中的应用现状与展望

在院前急救中,由于急救资源的有限性,需要

优先识别高危患者,同时确认不需要急救的患者,
进而实现对院前急救的有效分层管理。
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图1　监督 ML流程图

收集的数据

(寻找数据内隐藏的结构)

●　　●　　●
●　　●　　●
●　　●　　●
●　　●　　●

⇨输出　
数据内隐藏

的结果

图2　无监督 ML示意图

作用于

↓

决策
(1,2,3…n)

结果
(有利/有害)

↑

加强/减弱

图3　强化 ML示意图

2.1　应用现状

2.1.1　日常院前急救　在日常院前急救中,依据

求救者有限的信息准确评估病情是比较困难的。
Blomberg等〔5〕通过分析求救电话中的音频构建识

别院外心搏骤停的 ML模型,将该模型的性能与急

诊调度员对心搏骤停的识别率、识别所需时间进行

了比较,发现 ML具有较高的敏感度(84.1% vs.
72.5%,P <0.01),较 低 的 特 异 度 (97.3% vs.
98.8%,P<0.01),较短的识别所需时间(中位数

44svs.54s,P<0.01)。Spangler等〔6〕利用调度

中心和救护车的呼救者相关信息建立 ML模型,用
于预测呼救者的住院情况、是否需重症监护和两天

死亡率,并将模型综合风险得分与国家早期预警得

分(NEWS)和实际调度优先级进行比较,结果表明

ML、NEWS 和实际调度优先级的 AUC 分别为

0.79~0.89、0.66~0.85、0.51~0.66。这些研究

表明,ML可以利用求救者有限的院前信息快速高

效识别病情危重程度,辅助急诊调度员进行决策。
2.1.2　灾难救援　在灾难救援中,目前几乎全凭

医务人员对伤者进行检伤,因此在医务人员有限的

情况下很难实现有效检伤,这在很大程度上影响了

伤者的存活率。已有研究利用可穿戴设备远程监

测得到的生命体征、意识指数,对病员进行远程分

诊,以患者在急诊科的生存或死亡情况为主要结局

变量,结果表明修订创伤评分(RTS)、深度神经网

络、逻辑回归、随机森林的 AUC分别为0.78(95%
CI0.775~0.785)、0.89(95%CI0.882~0.890)、
0.87(95%CI0.862~0.870)、0.87(95%CI0.862~
0.872),提示 ML可以自动高效地实现远程检伤,
有望减少院前分检时间,提高大规模伤亡事件中伤

员的生存率〔7〕。此外,在灾难救援中,稳定而有效

的应急通信系统显得尤为重要,现有的通信设备都

表现出一定的局限性,Zongzhe等〔8〕基于 AlphaGo
智能算法提出了一种高效可靠的应急通信网络规

划方法。但该方法尚未应用于实际工作中,还有待

进一步研究。
2.2　展望

急诊就诊患者的病情以“急”为特征,因此需要

快速识别、诊断和处理;而第五代移动通信技术

(the5thGeneration WirelessSystem),简称5G,
以“快”为突出特点,与急诊的“急”相呼应。除此之

外,5G技术还具有低网络延迟、大网络容量与大规

模多设备同时连接的特点。ML模型在急诊医学

上的应用必定需要具备实时监测和及时反馈的特

性,若离开了5G技术,ML在急诊医学上的广泛应

用可能面临巨大挑战。
现有的研究大多是利用 ML评估求救者病情

危重程度,ML还可以基于主诉、既往史和5G技术

构建的“超级救护车”所提供的计算机断层扫描〔9〕

结果构建识别特定疾病如脑卒中的模型,根据结果

把患者转运至有相应技术支持的医院。同时,5G
技术还可以通过识别最佳路线节约转运时间〔10〕,
避免因转运导致超过治疗的黄金时间。

葛芳民等〔11〕提出利用最可能受益于5G 技术

的虚拟现实(virtualreality,VR)和增强现实(aug-
mentedreality,AR)技术实现急诊远程诊疗———在

院医务人员可以根据实时观察得到的急救现场或

救护车内情况、实时传输回来的患者数据指导出诊

医生的诊疗活动。而 ML可以基于这些实时数据

构建算法,进而完成自主学习。
3　ML在院内急诊场景中的应用现状与展望

急诊就诊患者人流量大,患者病情重、变化快,因
此准确评估病情、及时干预有助于改善患者的结局。
3.1　应用现状

3.1.1　支持急诊分诊决策　分诊时收集到的信息

可以用于分诊、预测临床结局〔12〕和指导诊疗〔13〕。
Levin等〔14〕利用主诉和分诊时收集到的数据构建
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ML模型,并与急诊病情严重指数(ESI)相比较,结
果表明基于 ML的电子分诊系统识别急诊患者病

情严重程度的能力与 ESI类似或更高。该模型还

可以用于预测临床结局,Raita〔12〕利用类似的预测

因子预测患者的临床结局———需重症监护和收住

院,并比较了4种 ML模型(套索回归、随机森林、
梯度提升决策树和深度神经网络),发现与以 ESI
为预测因子的逻辑回归相比,ML在预测重症监护

和住院结果方面表现出卓越的性能,其中预测能力

最佳的深度神经网络预测重症监护和住院的 AUC
分别为0.86(95%CI0.85~0.87)、0.82(95%CI
0.82~0.83),而ESI的AUC分别为0.74(95%CI
0.72~0.75)、0.69(95%CI0.68~0.69)。

基于分诊信息,ML还可以辅助医生进行临床

诊疗,如根据主诉、生命体征和病史给出是否需立

即行头部CT检查的建议,进而减少等待时间所致

的病情延误〔15〕。此外,ML联合自然语言处理构建

针对急腹症的快速分诊系统可根据主诉、病史和查

体构建可能的诊断,并给出必要的辅助检查建

议〔16〕。利用 ML模型还可以识别感染性休克〔17〕、
上消化道出血〔18〕、急性主动脉综合征〔19〕。研究发

现给予模型的信息数据越丰富,该模型所提供的预

测结果越准确〔20〕,因此,进入急诊后可联合检验检

查结果动态评估患者的结局。
3.1.2　评估病情严重程度　患者进入医疗区后,
医生及时准确评估病情的严重性并决定下一步去

向,可以减少急诊滞留时间,而急诊滞留时间与患

者在院死亡率密切相关〔21〕。
ML可以利用医疗数据预测某些急危重症的

发生发展。目前已有研究将 ML用于:预测疑诊或

确诊的脓毒症患者的风险分层〔22〕及疗效〔23〕;预测

严重创伤〔24〕或颅脑外伤患者〔25〕的预后;预测急诊

危重患者发生心脏猝死的风险〔26〕;预测急诊胸痛

患者发生不良冠脉事件的风险和危险分层〔27〕;预
测在急诊科发生急性肾损伤的风险〔28〕等。
3.1.3　通过影像识别辅助临床决策　ML在影像

学领域的使用已经比较广泛,Bertsimas等〔29〕构建

了一个 ML模型用于评估从北美25个急诊科收集

的42412例头部外伤且精神状态没有明显改变的

儿童患者是否有必要进行或反复进行头颅 CT 检

查,并将该结果同儿科急诊应用研究网络脑外伤决

策规则(PECARN)相比较,结果表明应用 ML模

型可以减少儿童不必要的头部 CT扫描。另外,深
度神经网络可以协助急诊科医生识别腕关节骨

折〔30〕,并且这种模型还可以识别其他类型的骨折

或创伤。
3.1.4　识别传染性疾病的流行　传染病在临床早

期阶段常不具有特征性表现,初诊时很难立即确

诊〔31〕。Feldman等〔32〕基于自然语言处理、ML 和

人类专家构建了一个全球范围的近实时的114种

疾病和症状的传染病活动数据库,使我们能够更容

易监控、记录和定量研究传染病。Chae等〔33〕基于

社交媒体大数据、搜索查询数据、温度和湿度构建

预测疟疾、猩红热、水痘流行的 ML模型,并将深度

学习与传统统计方法自回归综合移动平均(ARI-
MA)的预测能力进行比较,发现与 ARIMA 相比,
深度学习具有更佳的预测能力。Ye等〔34〕构建了2
个识别流感病例的模型(先用自然语言处理预处理

两个地区的急诊科病例数据,然后用贝叶斯网络分

类器推断病例诊断),发现2个模型识别流感与非

流感的 AUC均大于0.92。
3.2　展望

急诊影像学检查,如CT、超声对于明确患者的

病因和严重程度都至关重要,但目前针对 ML在急

诊超声检查上的研究较少。超声检查具有能实时

采集和显示图像的优点而在急诊科拥有广泛应用

的前景,但过分依赖操作员的技能限制了超声在急

诊科的应用。利用 ML分析超声图像将有助于辅

助急诊科医生进行快速诊断。同时,ML可以利用

5G技术快速高质量传递数据的特点实现远程超声

检查及诊断。我国幅员辽阔,不同地区医疗水平差

异巨大,利用远程诊疗可以提升基层医疗服务能

力,更好地造福于患者。
急诊科人流大、患者病情重,一旦发生传染病

则传播迅速。目前2019新型冠状病毒(COVID-
19)的流行对急诊科日常工作的开展提出了巨大的

挑战,因此构建急诊传染病监测机器人用于识别急

诊科潜在传染病流行情况,将对传染病的早期发

现、预警和防控发挥重要作用。物联网(theInter-
netofThings,IoT)是指将众多设备终端通过互联

网连接形成的巨大网络,可以实现通信和实时信息

交换。ML可以基于IoT传感器设备、可穿戴设备

实时监测得到的体温、既往病史等快速回顾和总结

患者的疾病进展,协助医护人员发现疑诊患者。
4　ML在危重病监护场景中的应用现状与展望

重症医学科医生所面临的挑战之一是如何有

效分析和利用大量的医疗数据〔35〕,而 AI的产生正

好可以将大量复杂的数据转化成有用的信息辅助

医生早期识别患者病情变化和预测疾病转归。
4.1　应用现状

ML可以分析并揭示大量医疗数据所暗含的

患者疾病的进展变化。一项研究对比高乳酸血症

患者液体复苏前后的中心静脉-动脉二氧化碳分压

差与动脉-中心静脉氧含量差的比值(Pcv-aCO2/
Ca-cvO2)变化情况,发现该比值的变化率可以有效

地预测高乳酸血症患者的器官功能改善状态和预
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测此类患者院内死亡风险〔36〕。此外,ML基于心率

变异性可以预测发生疑似败血症〔22〕和谵妄〔37〕的风

险;基于连续心电图的改变,ML模型可以预测重

症监护室(ICU)儿童的院内死亡风险〔38〕;基于连续

血压的监测,ML模型可以在低血压事件显现出来

前几分钟就可靠地预测低血压的发生〔39〕。
在急诊重症监护室(EICU)的患者由于多种因

素的 相 互 作 用 容 易 出 现 各 种 并 发 症。Cramer
等〔40〕创建了一种可以预测在ICU发生压疮风险的

模型,发现该模型的表现力远超过经常使用的Bra-
den评分。Ouchi等〔41〕提出利用 ML构建预测和

识别老年人药物不良反应(ADE)事件的模型,以减

少因 ADE所致住院时间延长甚至死亡的发生率。
Delahanty等〔42〕构建了预测ICU 患者死亡风险的

ML模型,其预测能力(AUC=0.94)远超过传统的

评分如急性生理和慢性健康评分(APACHE-IV
AUC=0.88)和死亡概率模型(MPM0-IIIAUC=
0.82)。Holmgren等〔43〕发现基于相同的临床数

据,人工神经网络在入院后1h内预测重症监护患

者30d病死率的灵敏度和特异度均优于简明急性

生理学评分3(AUC0.89vs.0.85,P<0.01)。
4.2　展望

ML不仅可以在重症监护室监测患者的微小

变化并预测疾病进展,还可以应用到其他需要密切

监测患者生命体征、内环境变化的场景,如麻醉手

术、血液透析、体外膜肺氧合(ECMO)、经皮冠状动

脉介入治疗(PCI)等。
5　挑战

尽管 ML具有强大的数据处理能力,但是其在

临床中的应用仍面临着许多挑战。数据库的质量、
地区人口流行病学差异、不同年龄段患者的生理差

异等影响了模型的表现力和外推性。此外,由于急

诊就诊患者的病情紧急,留给采集病史的时间有

限,导致用于模型评估和预测的数据有限,模型的

表现力也在一定程度上受到影响。
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