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人工神经网络在重症监护室的应用 
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【摘  要】随着医学和电子信息技术的迅速发展, 人工神经网络（ANN）越来越多地被应用在重症监护室（ICU）中。
ANN可以把大量的临床资料转化为信息, 辅助医护人员进行诊断和治疗。在 ICU中, ANN的作用有很多, 主要是用来
进行结果预测。应用 ANN对于合理利用我国有限的医疗卫生资源以及改善患者预后具有重要的意义。 
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【Abstract】 With the development of medical sciences and intelligent software, the amount of data acquired electronically from 
patients in intensive care unit (ICU) has grown exponentially, therefore they were susceptible to analysis by artificial neural network 
(ANN). ANN has been used in ICU in a variety of fashions, but most extensively for outcome prediction. ANN can function as 
intelligent assistant to clinicians, constantly monitoring electronic data streams for important trends. The integration of ANN into the 
ICU can be expected to make significant use of health resources and improve outcome of the patients. 
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近年来随着医学和电子信息技术的迅速发展 , 
重症监护室（intensive care unit, ICU）患者的资料大
量增加, 血压、指尖氧饱和度、心输出量等均可以
计算机作为媒介, 以电子资料的形式存储。现代的
床旁监护与主机相连, 使医护人员可以随时掌握患
者的病情变化。显然, 我们必需把大量的临床资料
转化为信息, 为诊断和治疗提供帮助。在临床实践
中应用人工神经网络（ artificial neural network, 
ANN）为解决上述问题提供了可能。近年来, ANN
越来越多地被应用在医学领域 , 尤其是ICU中 , 现
就其主要应用作以综述。 

1  人工神经网络概述 

ANN是近年来迅速发展起来的一门集神经科
学、计算机科学、信息科学、工程科学为一体的边

缘交叉学科, 具有独特的信息存储方式、良好的容
错性、大规模的并行处理方式以及强大的自组织、

自学习和自适应能力, 已被用于信号处理、模式识
别、预测等领域, 具有广泛的应用前景, 有学者预言

21世纪ANN将有激动人心的发展。T. Koholen曾给
出ANN的定义: “人工神经网络是由具有适应性的
简单单元组成的广泛并行互联的网络, 它的组织能
够模拟生物神经系统对真实世界物体所做出的交

互反应”。ANN采用物理可实现的系统来模仿人脑
神经细胞的结构和功能, 由于其具有自适应性, 能
够分析错综复杂的非线性数据, 受到了临床工作者
的特别关注。 

虽然 ANN 的类型很多, 医学中应用比较广泛
的是 BP网络（back propagation network）, 即采用
误差反向传播算法或其变化形式的多层前馈网络

模型[1]（图 1）, 通常为三层前馈神经网络的拓扑结
构。BP 网络的输入和输出关系可以看成是一种映
射关系, 即每一组输入对应一组输出。由于网络中
神经元作用函数的非线性, 网络实现是复杂的非线
性映射。 

ANN具有良好的学习能力, 它可以根据人们提
供的训练样本集, 依照系统给定的算法, 不断地修
正来确定输入层数据与输出层数据之间的映射关系,  
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图1  BP网络的基本模型 
Figure 1  Basic model of BP network 

 
这样就可以帮助研究者在大型数据库中发现变量之

间的相关性[2]。就像人们可以不断地摸索规律、总结

经验一样, 在一定程度上实现举一反三的功能。此外, 
由于ANN运算的不精确性, 它在被训练后, 对输入
的微小变化不反应 , 这种不精确性使其具有“去噪
音、容残缺”的普化能力。即使输入信息不完全、不
准确或模糊不清, 只要输入的模式接近于训练样本, 
ANN仍能给出正确的推理结论。ANN与人脑的工作
方式相似, 而且不易受情绪因素影响[3]。 

2  结果预测 

2.1  预测 ICU患者的死亡率 

近年来 , 急性生理学及慢性健康状况评价
（ acute physiology and chronic health evaluation, 
APACHE）已成为 ICU普遍接受和使用的评分系统, 
被用来预测患者的死亡风险 [4]。该模型依赖于

logistic回归方程式来预测死亡的风险, 而以 logistic
回归为基础的传统统计学方法要求变量满足独立性

的条件, 并难以处理变量间复杂的非线性关系, 还
要求研究者了解哪些变量更能预测特定的结果 [5]; 
此外, 数据丢失和样本量过小会使结果不可靠 [6]。

而众多研究表明, 应用 ANN 预测 ICU 患者的死亡
率与应用以 logistic 回归为基础的预测模型相比 , 
二者的预测能力无差异, 甚至 ANN 的预测能力优
于 logistic 回归模型[7-10], 而且利用 ANN 进行预测
可以减少所需变量的个数 , 其准确性仍较高 [7-9]。

Clermont 等[7]证明在预测医院死亡率方面, ANN 与

APACHEⅢ基本相当。值得一提的是 Frize等[8]的研

究仅用了 APACHEⅡ中的 6 个变量, 其准确性非常
高, 这样就大大减少了临床医师收集数据的时间和
成本。因此, 可以认为 ANN较传统的预测模型更有
优势。最近几年应用 ANN 预测 ICU 患者死亡率精
确性的汇总见表 1。 

2.2  预测患者 ICU住院时间 

近年来随着医疗和护理水平的提高, ICU 的应
用亦明显增加, 因此预测患者 ICU 住院时间显得
非常重要 , 这样可以帮助医护人员充分利用 ICU
的资源。Buchman 等[14]早期将 ANN 应用于临床, 
他们证明, ANN预测外科患者住 ICU超过 7 d的能
力优于 logistic 回归模型。Kim 等[15]应用 ANN 预
测全身麻醉后患者住 ICU的时间, 准确率达 81.4%, 
而 logistic回归模型的准确率仅 64%。Walczak等[16]

利用患者入院 10 min内的资料预测患者住 ICU时间
不足 1 d的准确性为 70.4%。Rowan等[17]利用心脏病

患者术前、术中及术后资料, 预测患者住 ICU 的时
间, ANN整体的 aROC高达 0.90, 充分验证了 ANN
的有效性。 

2.3  预测脏器功能衰竭的风险 

ICU 医师的重要任务就是早期甄别患者发生脏
器衰竭的风险, 并采取相应的治疗以避免脏器衰竭
的发生, 因此, 在 ICU 中, 评估患者发生脏器功能
衰竭的风险尤为重要。Silva 等[18]利用患者的床旁

监护资料, 比较 ANN和 Logistic回归模型判断患者
发生脏器功能衰竭风险的准确性, ANN 的 aROC 为
0.74, 而 logistic 回归模型的 aROC 为 0.71, 提示
ANN的预测能力优于 logistic回归模型。 

2.4  其他 

Buskard等[19]除应用ANN来预测 ICU患者的死
亡率和住 ICU时间外, 还将ANN应用于预测患者机
械通气的时间。而且根据成人 ICU患者建立的 ANN
在新生儿中仍然适用[20]。Verplancke 等[21]应用 ANN
来预测患者入 ICU第 5天至第 10天需要进行透析治 

 
表 1  近年应用 ANN 预测 ICU 患者死亡率精确性的汇总 

Table 1  Accuracy of mortality prediction for ICU patients using ANN in recent years 

项目 研究 
研究者 Clermont等[7] Nimgaonkar等[9] Jaimes等[11] Chan等[12] Zhou等[13] 
时间 2001 2004 2005 2006 2009 

样本量(n) 1647 2962 533 547 177 
ANN aROC 0.836 0.87 0.8782 0.808 0.943 
LR aROC 0.839 0.77 0.7517 0.957 0.949 

注: LR: logistic回归; aROC≥0.8时预测结果较为可靠[14] 
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疗的风险, 该研究入选了830例患者, aROC为0.822, 
与Logistic回归模型相比, 结果相当; Yamamura等[22]

根据疾病的严重程度和生理指标, 利用ANN预测患
者的药物动力学参数, 判断哪些患者的血浆氨基苷
药物浓度会低于药物的治疗浓度 , 用以指导治疗 , 
结果优于传统统计学方法; Verive等[23]应用ANN预
测危重患儿发生低镁血症的风险, 帮助临床医师有
针对性地检测患儿的血镁浓度, 早期发现并治疗低
镁血症; Dickerson等[24]还利用ANN评价多发创伤危
重患者的尿素氮水平, 为临床医师对患者进行个体
化的营养支持治疗提供依据。 

3  波形识别 

在ICU中还经常应用ANN进行波形识别, 如心
电图和脑电图。Maglaveras等[25]应用ANN分析ST段
来诊断心肌缺血, 敏感性为88.62%, 其他研究也取
得了较好的结果[26]; 此外, 有研究应用ANN分析应
用咪达唑仑后儿童[27]和成人[28]的脑电图。 

4  辅助疾病诊断 

通常医师根据患者的症状、体征、辅助检查及

经验对疾病作出诊断, 但是对于哪些变量更能决定
疾病的诊断, 有时医师的意见并不一致。而ANN的
主要优势就是可以在大型数据库中发现变量之间的

相关性, 并可以通过“学习”获得诊断疾病的能力。
许多研究都显示, ANN应用于临床诊断有较高的敏
感性和特异性。Baxt[29]的一项回顾性研究中, 心血
管ICU的356例患者入选, 其中120例患者确诊为心
肌梗死, 随机选取心肌梗死和非心肌梗死的患者各
一半进行ANN训练, 也就是“学习”如何诊断的过
程 , 再用其余的患者进行验证 , 结果令人满意 , 敏
感性为92%, 特异性为96%。随后Baxt进行了一项前
瞻性研究 [30], 利用前一研究的356名患者进行ANN
训练 , 再用训练后的ANN对320例左心前区疼痛患
者进行诊断, 临床医师诊断的敏感性为78%, 特异性
为85%, 而ANN的敏感性和特异性分别为97%和
96%。该结果充分证明了ANN辅助疾病诊断的可行
性。此外, Baxt强调他构建ANN并非是要替代临床诊
断, 而是充分利用ANN的优势来发现那些易被忽略
的临床资料, 从而达到辅助诊断疾病的目的。 

5  分析患者的血流动力学 

在长期治疗过程中 , 医生有时很难发现患者
生理内环境的细小变化 , 但是这些改变却有可能
使患者的病情严重恶化。早期发现并及时治疗可以

明显改善患者的预后。Parmanto等[31]建立的时间延

迟神经网络不仅可以发现患者的血流动力学变化 , 
而且非常迅速, 平均时间是在血流动力学发生变化
的1s后。 

6  分析呼吸音 

有研究者利用ANN分析ICU患者的呼吸音, 准
确性尚可, 敏感性为62%, 特异性为85%[32]。持续监

测呼吸音可以及时了解患者的病情变化, 并调整治
疗方案, 但临床工作中医师无法对患者的呼吸音进
行持续检测, 而ANN的应用为此提供了可能。 

7  ANN的缺点 

尽管ANN有诸多的优点, 但是目前它尚未被大
多数临床工作者熟知和应用。在ANN成为公认的临
床辅助工具之前, 仍需不断地研究与探索, 需要更
多大样本的临床研究进一步验证ANN的有效性。阐
明ANN的信息处理机制, 是目前ANN亟待解决的问
题 , 由于不清楚输入变量后如何得出相应的结果 , 
人们难免会对ANN所给出的结论产生怀疑。ANN结
构的确定常常有人为的主观性, 缺乏指导原则, 还
需在实践中探索ANN的设计方法, 如隐含层层数和
神经元个数的选择、网络的训练等。隐含层神经元

个数的选择非常重要, 它对建立的ANN的性能影响
很大, 但是目前理论上还没有一种科学的和普遍的
确定方法 , 一般是根据经验或者通过反复试验确
定。此外, ANN的应用属于计算机辅助诊断的范畴, 
最终的临床诊疗决策者仍是临床医师。 

人的大脑十分复杂, 但对于记忆大量数据和复
杂运算的能力有限。以人脑为基础的 ANN, 配以高
速电子计算机, 能够为每个患者量体裁衣, 帮助临
床工作者进行诊断、选择治疗方案、合理利用我国

有限的医疗卫生资源。我们深信随着现代计算机应

用技术的迅速发展和对 ANN 的深入研究, ANN 必
将得到临床工作者的认同和肯定, 在临床的各个领
域成为临床工作者的重要辅助工具。 
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