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【摘要】 急性呼吸窘迫综合征（ARDS）是重症监护病房（ICU）内一种高致死性综合征，病死率高达 40%，
开展 ARDS 的早期识别和精准治疗对改善预后至关重要。机器学习作为人工智能和数据科学的核心，是一套
旨在从现有数据中产生新知识的计算机工具，可以辅助医务人员进行临床决策。近年来，机器学习越来越多地
应用在 ARDS 的临床诊断、精准治疗和预后评估中，有望对 ARDS 的诊断和治疗提供新的思路。现就从机器学
习在 ARDS 临床诊断中的应用、机器学习在 ARDS 分型中的应用、机器学习在指导 ARDS 治疗中的应用、机器
学习在 ARDS 预后评价中的应用、机器学习在 ARDS 应用方面的不足进行综述，旨在探索机器学习在 ARDS 诊
治中的研究进展，从而为进一步研究提供方向。

【关键词】 机器学习 ； 急性呼吸窘迫综合征 ； 诊断 ； 治疗
基金项目：浙江省医药卫生科技计划项目（2019KY269）
DOI ：10.3969/j.issn.1008-9691.2023.05.024

Advances in machine learning in the diagnosis and treatment of acute respiratory distress syndrome 
Yang Mingkun1, Hu Weihang2, Yan Jing2

1Department of Second Clinical Medical College, Zhejiang Chinese Medicine University, Hangzhou 310053, Zhejiang, 
China; 2Department of Intensive Care Unit, Zhejiang Hospital, Hangzhou 310013, Zhejiang, China
Corresponding author: Yan Jing, Email: yanjing2013@163.com

【Abstract】 Acute respiratory distress syndrome (ARDS) is a highly fatal syndrome in the intensive care unit (ICU), 
with a mortality rate of up to 40%. Early identification and treatment of ARDS are essential to improve the prognosis. 
Machine learning, the core of artificial intelligence and data science, is a set of computer tools designed to acquire new 
knowledge from existing data, which can assist medical staff in making clinical decisions. In recent years, machine 
learning has been increasingly used in the clinical diagnosis, precision treatment, and prognosis assessment of ARDS, 
which is expected to generate new ideas for diagnosing and treating ARDS. This article summarizes the application of 
machine learning in the clinical diagnosis of ARDS, classification of ARDS, treatment of ARDS, prognosis evaluation of 
ARDS, and the shortcomings of machine learning in the application of ARDS to explore the research progress of machine 
learning in diagnosing and treating ARDS and provide directions for further research.
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 急性呼吸窘迫综合征（acute respiratory distress syndrome， 

ARDS）是各种肺内肺外因素所致的弥漫性肺泡损伤及炎症，

引起肺通透性增加、富含蛋白质水肿液在肺间质聚集，进而

发展为以顽固性低氧血症为特点的临床综合征［1-2］。虽然

对 ARDS 的流行病学、病理生理学和发病机制的认识不断

更新，但 ARDS 的确诊率却不足 60%，病死率仍高达 30%～ 

40%［3-4］。原因在于 ARDS 是一种高度的异质性综合征，不

同的表型具有不同临床、影像学和生物学特征［5-7］，对不同

治疗的反应也不同［8］。依靠柏林定义的氧合指数（PaO2/FiO2，

P/F）对 ARDS 患者进行早期诊断、指导治疗，由于无法完全

归纳其内在的规律，在临床应用中存在着较大缺陷［9-10］。目

前临床亟须新的方法去认识和解决 ARDS 异质性难题。

 人工智能是一种模仿和扩展人类智能的新技术。机器

学习作为人工智能的核心，通过算法或分类器能够学习大型

复杂的数据集（模拟人类大脑学习），并生成有用的预测（总结

规律、得出结论），广泛应用于重症医学领域的临床决策［11-13］。 

机器学习在 ARDS 临床诊断、预后评估和精准治疗方面的应

用已成为目前个性化医疗的研究重点。现总结近几年有关 

机器学习在 ARDS 临床诊断、分型、治疗、预后评价中的应

用以及不足与挑战，希望为 ARDS 的诊疗提供新思路。

1 机器学习在 ARDS 临床诊断中的应用 

 临床上目前普遍采用柏林定义作为 ARDS 的诊断标

准，其中 P/F 作为唯一定量指标在诊断中起着重要作用。然

而目前的研究表明，柏林定义单独依靠 P/F 的诊断准确性受

到了质疑。Villar 等［14］评价了标准通气条件下符合 ARDS 

诊断标准的 170 例患者，在 24 h 时加用 10 cmH2O（1 cmH2O≈ 

0.098 kPa）呼气末正压（positive end-expiratory pressure，PEEP） 

和吸入氧浓度（fractional of inspired oxygen，FiO2）提高到≥0.5 

（30 min）后再评价，只有 58% 的患者仍符合 ARDS 的诊断。

基于临床诊断的准确性不足 60%，学者们开始探索“新的标

准”用于早期诊断 ARDS。 

 有监督学习作为机器学习中的一大类，通过学习一个

已知标签的数据集来开发一个预测模型，将模型用于预测未

知数据的结局［15］。通过采集人口统计学参数、生命体征、

实验室检查等临床数据，创建算法模型，可以对 ARDS 进

行早期预警。Le 等［16］采用极限梯度提升（extreme gradient 
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boosting，XGBoost）算法预测 ARDS 的发生，该模型在 ARDS

发病前 12、24、48 h 的受试者工作特征曲线（receiver operator 

characteristic curve，ROC 曲 线）下 面 积（area under the ROC 

curve，AUC）分别为 0.827、0.810 和 0.790，可以提前 48 h 对

ARDS 早期预警。Yang 等［17］将特征选择方法与机器学习

算法相结合，建立了无创生理参数模型估计 P/F 从而识别

ARDS，最终得到 XGBoost 为最优模型，AUC＝0.9128，优于

使用无创脉搏血氧饱和度（pulse oxygen saturation，SpO2）的

传统线性模型（AUC＝0.7738）。

 机器学习的不断发展，促进了多组学数据在疾病诊断

中的应用［18］，其中影像组学在 ARDS 诊断中具有重要价值。

与传统的影像检查即通过临床医生“肉眼”对肺部形态学改

变进行主观判断不同，机器学习算法通过提取大量定量成像

特征，将图像数据转换为高维数据［19］，客观定量地描述肉眼

可能无法察觉的病变特征，突破了传统影像的局限。Pai 等［20］

通过训练深度卷积神经网络（Convolutional Neural Networks， 

CNN）从胸部 X 线数据中提取图像特征，使用 Logistic 回归、

XGBoost 和随机森林（random forests，RF）机器学习算法训练

模型。结果显示，结合影像模型和临床数据模型的集成加权

法来预测 ARDS 发生的效能最佳（AUC＝0.925），优于单用

临床数据建立的预测模型，提高了诊断的准确性。

 机器学习在 ARDS 诊断中的应用优于传统回归模型，

有良好预测效能。机器学习的发展，推动了影像组学在

ARDS 诊断中的应用，并提供了实现对多组学数据展开研究

的技术手段。尽管机器学习模型的诊断效能似乎非常出色，

但在建模过程中，诊断标签的设定关乎着整个模型预测的

准确性，许多研究将 P/F 作为诊断“金标准”，这从本质上导

致了最终模型的不准确。虽然目前也有研究将 ARDS 诊断

的不确定性体现在标签的可信度权重上，从而改善算法的性

能。但如何得到可靠的 ARDS 诊断标签仍是目前机器学习

应用 ARDS 诊断过程中需要解决的难题［21］。

2 机器学习在 ARDS 分型中的应用 

 ARDS 是一种高度异质性综合征，如何识别亚型、减少

异质性，一直是 ARDS 研究的热点［22］。一些研究者根据发

病诱因将 ARDS 分为直接肺损伤型或间接肺损伤型，但并没

有从根本上解决异质性问题［23］。随着人工智能与统计方法

的不断进步，对生物异质性的研究也得到了较好发展。无监

督学习作为机器学习的另一大类，是指对无明确标签的数

据，依靠指定的特征进行降维或聚类处理［24］。潜在类别分

析、Kmeans 聚类分析、层次聚类分析等这些无监督学习算

法，在区别亚型方面有着良好的表现。

 Calfee 等［25］采用潜在类别分析对 2 个来自美国国家

心肺血液研究所（National Heart， Lung， and Blood Institute，

NHLBI）ARDS 网络的研究（一项为低潮气量通气与传统

潮气量治疗 ARDS 的随机对照试验，另一项为较高与较低

PEEP 治疗 ARDS 的随机对照试验）进行二次分析，发现 2 种 

具有不同临床和生物学特征以及不同临床结局的 ARDS 亚

型，即高炎症型及低炎症型。高炎症型特征是具有较高白

细胞介素（interleukins，IL-6、IL-8）、可溶性肿瘤坏死因子受

体 -1（soluble tumor necrosis factor receptor-1，sTNFR-1）、纤

溶酶原激活物抑制因子 -1（plasminogen activator inhibitor-1，

PAI-1）水平和每分通气量，较快的心率以及较普遍使用升

压药物，较低的血碳酸氢盐浓度，更长的机械通气时间和器

官衰竭时间，更差的预后。Bos 等［26］采用聚类算法对一项

ARDS 患者前瞻观察性队列研究进行二次分析，将患者分

为“未燃烧型”和“反应型”两型，发现“反应型”患者的病

死率明显升高，有较高的急性生理学与慢性健康状况评分

（acute physiology and chronic health evaluation，APACHE）、更

多器官衰竭情况发生。

 为了帮助临床医生更加便捷地识别 ARDS 的亚型，研

究者进一步尝试使用有监督学习的分类器模型（传统采用

Logistics 回归模型）来识别 ARDS 的亚表型（通过无监督

学习产生的），从而简化分类模型。Sinha 等［27］对 3 个来自

NHLBI ARDS 网络的 3 项随机对照研究，利用 XGBoost 作为

分类器模型，使用易获得的临床数据如人口统计学、生命体

征、实验室变量、呼吸机参数等，对通过潜在类别分析得到

的 ARDS 表型进行识别，根据表型的分类情况评估分类器模

型的性能。该模型准确地将表型进行了分类，AUC＝0.95，

这说明基于易获得的临床数据通过有监督学习算法（分类

器模型）识别 ARDS 亚表型是可行的。还有研究者试图使用

更简约的数据区分 ARDS 亚型［28］，研究采用了 RF、自举法、

最小绝对收缩和选择算子等机器学习算法用于选择重要分

类器变量。最终确定了 IL-8、IL-6、蛋白 C、sTNFR-1、碳酸

氢盐和血管升压剂的使用为 6 个最重要变量。其中 3 个变

量（IL-8、碳酸氢盐和蛋白 C）模型和 4 变量模型（IL-8、碳酸

氢盐、蛋白 C 和血管升压剂的使用）显示出很好的准确性，

AUC 分别为 0.94 和 0.95。

 与传统回归分析即预先了解指定变量与已知结局之间

的关联后再进行分类不同，无监督学习算法并不是事先考虑

已知结局，而是基于机器算法对数据进行分类。对于目前缺

乏分类“金标准”的 ARDS 来说，无监督学习是一种有望区分

ARDS 亚型从而解决异质性问题的技术手段 ；尽管无监督学

习确定了 ARDS 亚表型的存在，并开发了简化分类模型，提 

高了临床实用性，但目前对 ARDS 亚型的分类变量仅限于上

述生物学标志物，未来基因组学、代谢组学、影像组学等的加

入，可能会促进更全面反映 ARDS 临床特征的亚型被识别。

3 机器学习在指导 ARDS 治疗中的应用 

 柏林定义的分层模式主要是为了对临床治疗进行分层

管理。对于轻度 ARDS 患者，可以采取小潮气量肺保护性通

气；中度 ARDS 在上述基础上可采用较高水平 PEEP，必要时

使用神经肌肉阻滞剂（neuromuscular blocking agent，NMBA）

及肺复张 ；对于重度 ARDS，则采用肺复张、俯卧位通气、 

高频振荡通气（high frequency oscillation ventilation，HFOV）以 

及体外膜肺氧合（extracorporeal membrane oxygenation，ECMO） 

等［8］。然而根据柏林定义的分层模式在指导 ARDS 治疗中

的价值有限，适用于中重度肺复张［29］、NMBA［30］、HFOV［31］、
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液体治疗策略［32-33］等在许多随机对照试验中均未显示出对

降低病死率的相关益处。原因在于 ARDS 存在高度异质性，

简单依据 P/F 分层，导致了多种治疗相关临床研究失败。在

无监督学习算法对 ARDS 患者亚型的探索过程中，通过评估

不同亚型对不同治疗的反应性，对实现指导 ARDS 患者精准

化治疗，可能是一种新的探索。40 多年来，专家们一直在争

论自由或保守的液体管理策略是否能改善 ARDS 患者的临

床结果。Famous 等［34］发现，采用不同液体管理策略对不同

ARDS 表型的 90 d 病死率有明显不同的影响（交互作用 P＝ 

0.003 9）；液体保守治疗的低炎症型 90 d 病死率为 26%，液

体自由治疗的 90 d 病死率为 18%，而液体保守治疗高炎症型

的 90 d 病死率为 40%，液体自由疗法的 90 d 病死率为 50%。 

未来进一步完善 ARDS 表型及其对液体给药的相关差异反

应，可能有助于指导 ARDS 的最佳液体管理策略。

 不同亚型对不同 PEEP 策略的反应也得到了验证。

Calfee 等［25］发现，采用不同的 PEEP 策略对两种不同表型的

病死率有不同的影响（交互作用 P＝0.049）。低炎症表型接

受低 PEEP 策略更能获益，而高炎症表型患者接受高 PEEP

策略有更好的临床结果。Zampieri 等［35］使用 Kmeans 法对

接受肺复张试验的 ARDS 患者进行聚类，结果显示，在以肺

炎为病因或需要血管加压素支持的这一类 ARDS 亚表型患

者中，接受 PEEP 滴定的肺复张策略可能有害。

 瑞舒伐他汀得益于其调节机体炎症反应的作用，在过

去 10 年中用于治疗 ARDS。一项瑞舒伐他汀治疗脓毒症急

性肺损伤（statins for acutely injured lungs from sepsis，SAILS）

的大型多中心随机对照试验结果表明，瑞舒伐他汀治疗不能

改善 ARDS 患者的临床结果［36］。Zhang 等［37］对 SAILS 试验

进行二次分析，使用 Kmeans 法分析得到 4 种 ARDS 表型，

其中高血小板和低肌酐表型人群，使用瑞舒伐他汀显著降低

了 90 d 累积病死率，被归类为“可受益于瑞舒伐他汀的特定

人群”，揭示了瑞舒伐他汀在精确治疗 ARDS 方面的新价值。

 无监督学习揭示了 ARDS 亚型的存在，不同亚型对不

同治疗的反应性为 ARDS 的精准治疗带来希望。目前有关

ARDS 亚型指导治疗的研究均来自于二次分析，需要进行前

瞻性验证，才能得出有关治疗的最终结论。因此，未来针对

不同亚型开展相应治疗的前瞻性研究，评估分型能否切实指

导治疗，是最终实现 ARDS 精准治疗的必经之路。

4 机器学习在 ARDS 预后评价中的应用 

 准确评估ARDS 患者预后情况，针对高危人群进行早期

干预，对降低疾病死率具有重要意义。根据 P/F 分为轻、中、 

重度的风险分层模式并不能准确预测预后。Hernu［9］等发

现，轻、中和重度患者的 28 d 病死率分别为 30.9%，27.9%， 

49.3%，其中轻度和中度预后差异无统计学意义。其他评

分系统如 APACHE、肺损伤评分、氧饱和度指数（oxygenation 

saturation index，OSI）、氧合指数（oxygenation  index，OI）并没 

有准确的预测效能，存在着较大争议［38-40］。ARDS 的预后评

估仍面临着巨大挑战。Huang 等［41］使用基于 RF 模型预测了

ARDS 患者的院内病死率，并与现有的评分系统如简化急性

生理学评分Ⅱ（simplified acute physiology scoreⅡ，SAPSⅡ）、 

APPS〔基于年龄（Age）、P/F、平台压（plateau pressure，Pplat）〕 

预测评分［38］以及 OSI 和 OI 进行比较。结果表明，SAPSⅡ、

APPS、OSI 和 OI 的 AUC 分别为 0.692、0.694、0.692、0.618，而

RF模型的 AUC＝0.891，显著高于现有的评分系统。Zhang ［42］

对两项大型多中心随机对照试验〔SAILS 试验和急性肺损伤

中的肠内 omega-3 脂肪酸、γ- 亚麻酸和抗氧化剂补充试验

（enteral omega-3 fatty acid，γ-linolenic acid，and antioxidant 

supplementation in acute lung injury，OMEGA）ARDS 试验〕进

行二次分析，使用遗传算法建立人工神经网络模型，该模型

预测效能 AUC 达到了 0.821，明显优于传统逻辑回归模型

（AUC＝0.743）和 APACHEⅢ评分（AUC＝0.655）。在疾病预

后评估方面，机器学习可以充分利用 ARDS 患者的大数据信

息，其性能亦明显优于传统的评分系统，能建立更准确的死

亡预测模型。由于机器学习的开展大多来源于数据库的数

据挖掘或二次研究，在推动模型应用临床之前，仍需进行多

中心，前瞻性的进一步验证。

5 机器学习在 ARDS 应用方面的不足与挑战 

 机器学习为 ARDS 的诊疗带来了新的理解和思路，但

仍存在着许多不足，使得机器学习广泛应用于临床工作中存

在巨大的挑战。一方面，尽管非线性机器学习模型比传统

线性模型有更好表现，但如果模型用于超出训练数据范围的

情况时，非线性特性可能导致完全偏离实际的错误预测［43］。 

此外机器学习存在不透明性，其解释的缺乏让临床医生信心

不足 ；与标准的临床实践相比，缺乏道德伦理和安全法规约

束［44］可能对患者造成伤害，存在着安全性挑战 ；另一方面，

由于机器学习研究需要大数据支撑，因此大多数相关研究来

源于重症监护医学信息数据库（Medical Information Mark for 

Intensive Care，MIMIC）或大型 ARDS 研究的二次分析，尚未

评估其对其他人群的通用性，缺乏进一步的前瞻性研究，这

也意味着机器学习模型可能存在较差的泛化能力。

6 总结与展望 

 机器学习作为人工智能的核心，在 ARDS 的早期诊断、

分层管理、指导治疗及预判预后方面，较传统方法更有优

势。由监督学习中的 RF、XGBoost 等算法建立的诊断、预后

模型，为 ARDS 精准识别、早期预警提供了更有力的依据。

无监督学习中的潜在类别分析、Kmeans 聚类分析、层次聚

类分析等算法使得临床医生了解到 ARDS 表型的存在以及

不同表型对治疗反应的差异性，从而指导治疗相关干预性研

究的实验设计，推动 ARDS 个体化、精准化治疗的实现。
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