
·  252  · 中国中西医结合急救杂志  2026 年 4 月第 33 卷第 2 期  Chin J TCM WM Crit Care，April   2026，Vol.33，No.2

·综述·

急性肾损伤的早期识别研究进展

徐存莲 1，2  王泽钤 1，2  邓排 1，3  刘冬梅 1，4

1 联勤保障部队第九四〇医院重症医学科，甘肃兰州  730050；2 甘肃中医药大学第一临床医学院，甘肃兰州  
730000；3 西北民族大学临床医学院，甘肃兰州  730030；4 联勤保障部队第九四〇医院高原医学科， 
甘肃兰州  730050
通信作者：刘冬梅，Email：liudongmeilz@163.com

【摘要】 急性肾损伤（AKI）是以短时间内肾功能急剧下降为特征的一种临床综合征，有高发病率和病死
率的特点，且与慢性肾脏病（CKD）、终末期肾病（ESRD）的发生密切相关，已成为全球公共卫生挑战。传统诊断
指标〔如血肌酐（SCr）和尿量〕因滞后性常导致干预延迟，因此早期识别成为改善 AKI 预后的关键。近年来，
新型生物标志物〔如金属蛋白酶组织抑制剂 2（TIMP-2）、胰岛素样生长因子结合蛋白 7（IGFBP-7）、胱抑素 C 

（Cys C）〕通过反映肾小管应激、损伤及功能变化，展现出优于传统指标的敏感度与特异度；影像学技术〔如超
声、磁共振成像（MRI）〕通过评估肾血流动力学与结构功能变化，为无创早期诊断提供新视角；机器学习模型 

〔如决策树、随机森林、极端梯度提升模型（XGBoost）、循环神经网络（RNN）〕通过整合临床数据与生物标志物，
进一步优化 AKI 风险分层与动态预测能力。这些技术不仅实现 AKI 的早期诊断，还可进行精准分型并动态评
估预后，为个体化干预提供客观依据。现通过系统评述 AKI 早期识别领域的最新进展，旨在阐明生物标志物、
影像学技术及预测模型在 AKI 早期识别中的理论基础、临床转化价值及现存挑战，以期为临床提供参考。
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【Abstract】  Acute kidney injury (AKI) is a clinical syndrome characterized by a rapid decline in renal function 
over a short period. It is associated with high incidence and mortality rates and is closely linked to the development of 
chronic kidney disease (CKD) and end-stage renal disease (ESRD), rendering it a major global public health challenge. 
Conventional  diagnostic  markers  [such  as  serum  creatinine  (SCr)  and  urine  output]  have  an  inherently  delayed  in 
reflecting  true  renal  function changes,  often  resulting  in delayed clinical  intervention. Consequently,  early  recognition 
of AKI has become pivotal for improving patient outcomes. In recent years, novel biomarkers [including tissue inhibitor 
of metalloproteinases-2 (TIMP-2), insulin-like growth factor-binding protein 7 (IGFBP-7), and cystatin C (Cys C)] have 
demonstrated superior sensitivity and specificity compared with traditional indicators by capturing early tubular stress, 
injury, and functional alterations. Meanwhile, advanced imaging modalities [such as ultrasound and magnetic resonance 
imaging (MRI)] offer noninvasive insights into renal hemodynamics and structural-functional changes, thereby expanding 
the toolbox for early diagnosis. Furthermore, machine learning models [including  decision trees, random forest, extreme 
gradient boosting  (XGBoost), and recurrent neural networks  (RNN)] enhance risk stratification and dynamic prediction 
capabilities  by  integrating multimodal  clinical  data  and biomarker  data. Collectively,  these  emerging  technologies  not 
only enable earlier diagnosis of AKI but also facilitate precise subtyping and longitudinal prognostic assessment, thereby 
providing objective, evidence-based foundations for individualized therapeutic interventions. This review systematically 
synthesizes recent advances in the field of early AKI detection, aiming to elucidate the theoretical underpinnings, clinical 
translational  value,  and  current  limitations  of  biomarkers,  imaging  techniques,  and  predictive  modeling  approaches 
ultimately offering practical guidance for clinicians. 
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  急性肾损伤（acute kidney injury，AKI）早期识

别对改善患者预后及降低医疗负担意义重大［1］。

全球多中心研究显示，普通住院患者 AKI 发病率约

为 10%～15%，而重症监护病房（intensive care unit，
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ICU）患者发病率高达 50%［2］，AKI 引发的病理损

害呈级联放大效应，可引发系统性并发症（如多器

官功能障碍），在合并糖尿病、高血压或慢性肾脏病

（chronic kidney disease，CKD）的患者中死亡风险显著

增加［3］。研究表明，单纯依赖生物标志物〔如中性粒

细胞明胶酶相关脂质运载蛋白（neutrophil gelatinase-

associated lipocalin，NGAL）、肾损伤分子 1（kidney  

injury molecule-1，KIM-1）〕动态监测及预警系统可

能不足以改善临床结局，需进一步整合物理检查、

实时治疗反馈及多学科协作以提升干预效能［4］。这

一发现凸显出 AKI 早期识别体系的复杂性——单

一技术手段的局限性需通过多维度协同策略弥补。

因此，强化 AKI 早期识别不仅依赖于生物标志物与

影像技术的革新，更需构建涵盖临床评估、动态监

测与跨学科协作的综合预警网络。这一整合性策略

既是改善患者生存质量的关键，也是优化医疗资源

分配、实现精准化诊疗的重要保障。本综述从生物

标志物、影像学技术及预测模型 3 个方面系统阐述

AKI 早期识别的最新进展，并探讨未来研究方向。

1 生物标志物 

  传统指标如血肌酐（serum creatinine，SCr）和估

算肾小球滤过率（estimated glomerular filtration rate，

eGFR）在临床应用中面临显著局限性［5］。这些指

标不仅易受营养状态、年龄、肌肉含量、液体复苏及

类固醇治疗等非肾脏因素的干扰，其敏感度和特异

度亦难以满足早期诊断需求。以 SCr 为例，其浓度

变化通常滞后于肾小球滤过率（glomerular filtration 

rate，GFR）的实际下降达 24～36 h［6］，导致临床干

预往往错过黄金窗口期。

  在 AKI 的诊疗中，早期识别是改善预后的核心

挑战。理想的 AKI 生物标志物需满足多重标准：

首先需具备卓越的敏感度与特异度，能精准捕捉

早期肾损伤信号；其次需具备病因鉴别能力，明确

区分 AKI 的不同诱因（如缺血性、肾毒性或脓毒症

相关损伤）；此外还应提供动态预后评估，指导治

疗决策并精准定位损伤解剖部位（如肾小管、肾小

球或间质区域）［6］。近年来，生物标志物在 AKI 早

期预测中的应用成为研究热点［7］。其中，NGAL、

KIM-1、肝型脂肪酸结合蛋白（liver-type fatty acid-

binding protein，L-FABP）以及金属蛋白酶组织抑制

剂 2（tissue inhibitor of metalloproteinase-2，TIMP-2）

和胰岛素样生长因子结合蛋白 7（insulin-like growth 

factor binding protein 7，IGFBP-7）等新型生物标志物

受到广泛关注。

  在第 23 届急性疾病质量倡议（acute disease 

quality initiative，ADQI）会议上，来自重症医学、肾

脏病学及相关专业的 23 位国际专家参与讨论，会议

聚焦于 4 个主要领域：AKI 风险评估、预测和预防、

诊断及病因管理及 AKI 进展和肾脏恢复［8］。通过

文献综述收集相关研究数据，选择具有代表性的文

献进行分析，建议使用新型生物标志物预测 AKI 的

持续时间和恢复情况，根据这些生物标志物的作用

机制和临床意义，可将其分为应激标志物、损伤标

志物和功能标志物 3 类［8］ （表 1）。

表 1 AKI 新型生物标志物

标志物分类 血液 尿液 监管标准

应激标志物 DKK3
TIMP-2×IGFBP-7 FDA［9］

损伤标志物 HGF ALP
CCL14
IL-18
IL-9

L-FABP L-FABP
NGAL NGAL FDA［13］

KIM-1 FDA［13］

功能标志物 Cys C FDA［17］

PENK

注：HGF 为肝细胞生长因子，DKK3 为 Dickkopf 相关蛋白 3，

ALP 为碱性磷酸酶，CCL14 为 CC 基序趋化因子配体 14，IL-18 为白

细胞介素 -18，IL-9 为白细胞介素 -9

1.1  应激标志物：反映肾脏细胞对损伤的早期 

应激反应〔如细胞周期停滞、肾素 - 血管紧张素系

统（renin-angiotensin system，RAS）激 活〕。 包 括： 

① TIMP-2 和 IGFBP-7，是 G1 细胞周期阻滞蛋白，

通过阻止细胞分裂减少 DNA 损伤，反映肾小管上皮

细胞应激［9］。尿液 TIMP-2×IGFBP-7 预测 12 h 内

进展为 2～3 级 AKI 的受试者工作特征曲线下面积

（area under the receiver operator characteristic curve，

AUC）达 0.800，优于其他标志物，获美国食品药品

监督管理局（Food and Drug Administration，FDA）批

准用于临床，24 h 预测效能最佳（AUC＝0.818）［9］。 

② 血管紧张素原（angiotensinogen，AGT），RAS 上游

物质，肾缺血时近端小管 AGT 表达显著增加。在

急性心肾综合征（acute cardiorenal syndrome，ACRS）

中，尿液 AGT 比 SCr 早升高 2～4 d，预测 AUC 达

0.780；独立预测 1 年死亡和再住院风险的 AUC＝

0.840（优于 NGAL）［10］。

1.2  损伤标志物：直接反映肾小管结构损伤或炎症

反应。包括：① L-FABP，近端小管细胞中表达，参
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与脂肪酸代谢，肾小管损伤时释放入尿中。急性失

代偿性心力衰竭（acute decompensated heart failure，

ADHF）患者入院后 48 h 预测 AUC 达 0.911（敏感

度 94%，特异度 89%）［11］。日本批准用于 AKI 早期

诊断，心脏术后预测 AUC＝0.720［12］。② KIM-1， 

近端小管损伤后表达，通过吞噬凋亡细胞减轻炎症

〔磷脂酰肌醇-3-激酶（phosphatidyl inositol-3-kinase， 

PI3K）通路调控〕；研究表明，KIM-1 的增加与 GFR

下降有关。在缺血性损伤后，KIM-1 可在尿液中发

现，并在较长时间内保持稳定。KIM-1 具有临床前

景，因为它可以通过非侵入性方法检测早期小管损

伤。在缺血性急性肾小管坏死中，它表现出最佳的

预测能力。FDA 已批准 KIM-1 用于临床前药物开

发［13］。③ 微小 RNA（microRNA，miRNA），通过调控

炎症基因〔如 miRNA-22 抑制高迁移率族蛋白 B1/ 

Toll 样受体 4/ 核转录因子 -κB（high mobility group 

protein B1/Toll-like  receptors 4/ nuclear  factor-κB， 
HMGB1/TLR4/NF-κB）通路〕参与 AKI［14］。miRNA

在 AKI 中发挥重要作用，如 miRNA-21 在尿液和血

浆中显著升高，并与 AKI 的发生发展密切相关。此

外，特定长链非编码 RNA（long non-coding RNA，

lncRNA）在缺氧和炎症条件下被诱导表达，并在肾

脏疾病中起重要作用［15］。

1.3  功能标志物：反映肾小球滤过功能或整体肾功

能变化。包括：① 胱抑素 C（cystatin C，Cys C），由

所有有核细胞以恒定速率产生，是一种自由过滤的

胱氨酸蛋白酶抑制剂，仅由肾脏清除，不受性别、年

龄、肌肉量和肾小管功能的影响，其水平直接反映

GFR，敏感度优于 SCr，AKI 早期即可显著升高［16］。 

已获得 FDA 批准应用于临床［17］；② 前脑啡肽 A

（proenkephalin A，PENK），PENK 是反映肾功能的新

型生物标志物，可用于AKI的早期预测与风险评估。

一项 Meta 分析显示，PENK 对 AKI 有良好的诊断效

能，也可预测持续性 AKI，但部分研究样本量较小，

可能导致效应被高估［18］。PENK 可独立预测脓毒症

患者 48 h 和 7 d 内 AKI〔优势比（odds ratio，OR）分

别为 3.3 和 2.1〕，与 AKI 严重程度及快速序贯器官

衰竭评分（quick sequential organ failure assessment，

qSOFA）呈正相关，诊断AUC＝0.830，与NGAL相当，

但受炎症干扰更小［19］。

  尽管新型生物标志物在研究中显示出良好的

潜力，但在临床实践中的广泛应用仍面临挑战。未

来的研究需进一步验证这些标志物的特异度和适用

性，并探索其在不同临床情境下的表现。

2 影像学方法 

  尽管生物标志物在 AKI 早期识别中展现出潜

力，但其临床应用仍受限于检测标准化不足及组织

特异性等问题。在此背景下，影像学方法作为一种

无创、无痛的检查手段，被广泛研究和应用于 AKI

的早期识别与诊断，因此对影像学方法在 AKI 预测

中的应用及其临床意义进行总结。

2.1  超声影像学：超声技术在 AKI 的早期识别中

有重要临床价值。因非侵入性、实时动态监测能

力及床旁即时可用性等特点，使其成为评估肾血

流动力学的理想工具［20］。通过整合多模态超声参

数〔如肾阻力指数（renal resistance index，RRI）、肾

静脉搏动指数（renal venous pulsatility index，RVPI）

等〕，不仅能解析 AKI 的病理生理机制，还可实现

风险分层，但其临床应用需权衡技术特性与疾病 

异质性［21］。

  在血流动力学评估中，RRI 是通过超声多普勒

成像技术检测的重要肾动脉血流动力学参数，其定

义为肾动脉收缩期峰值流速（peak systolic velocity， 

PSV）与舒张末期流速（end-diastolic velocity，EDV）

的差值除以收缩期峰值流速，即 RRI＝（PSV －

EDV）/PSV。该指标反映肾脏血管床的阻力状态，

可量化评估肾内血流灌注及微循环阻力，是无创性

评估肾脏血流动力学的关键指标。RRI 的优势在

于操作简便、可重复性强，并能动态监测治疗干预

后的肾灌注改善情况（如血管活性药物调整后 RRI

下降≥0.05 提示血流动力学改善）［22］。然而，RRI

的特异性易受非肾脏因素干扰，包括血管顺应性

下降（如动脉硬化患者基线 RRI 升高）及心率异常 

（＞100 次 /min 时 EDV 测量误差），需结合中心静脉

压等全身血流动力学指标进行综合判读［22］。

  为提高预测效能，多普勒超声联合策略被引入

临床实践。研究表明，RVPI 联合 RRI 可显著提升

肝胆术后 AKI 的预测效能（联合 AUC＝0.780，单独

RRI 的 AUC＝0.640），其机制可能与静脉淤血导致

的肾间质压力动态变化相关［23］。此外，静脉多普勒

评估可通过检测肝静脉、门静脉及肾小叶间静脉的

异常波形，识别静脉高压相关的器官功能障碍，如

右心室舒张末压升高、液体正平衡及脑钠肽浓度增

加［23］。随着标准化操作共识的建立及多中心验证

研究的推进，超声技术有望从研究工具转化为指导

AKI 精准管理的临床决策支持系统［24］。
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2.2  磁共振成像（magnetic resonance imaging，MRI）：

与超声的实时动态优势不同，MRI 凭借其高分辨率

与多参数定量能力，为 AKI 的病理生理机制解析提

供了独特视角［25］。多参数 MRI 可提供一种敏感的

“影像生物标志物”，可以在 AKI 早期识别肾脏结构

和功能的异常，有助于早期诊断和评估病情。一项

研究表明，在 AKI 时，多参数 MRI 显示出明显的肾

脏结构和功能变化，尽管在 1 年后生化指标恢复，但

MRI 测量值仍显示部分患者持续异常。这些发现

表明，这些患者可能更容易再次发生 AKI 或进展为 

CKD，需要进一步的纵向研究来验证这一假设［26］。

3 基于临床数据的预测模型 

  在生物标志物与影像学技术之外，基于临床数

据的预测模型可以通过整合多维度信息，进一步提

升 AKI 风险分层能力。传统临床模型主要基于临床

特征、实验室检查结果和病史等信息，通过统计学

方法建立预测模型。这些模型通常包括 Logistic 回

归、COX 回归等方法，能提供相对准确的预测结果。 

3.1  Logistic 回归模型：Logistic 回归模型是常用的

临床预测模型之一，通过分析多个临床变量与 AKI

发生之间的关系，建立预测方程［27］。如一项研究

使用 Logistic 回归模型分析 18 998 例住院患者的数

据，发现 SCr、CysC、尿微量白蛋白 / 肌酐（albumin/ 

creatinine，Alb/Cr）比值、联合使用肾上腺素及联合

使用肝素是影响 AKI 发生的主要因素［28］。

3.2  COX 回归模型：COX 回归模型常用于分析时

间依赖的生存数据，能预测 AKI 的发生时间和风 

险［29］。如一项研究使用 COX 回归模型分析性别、

年龄、基线 SCr 水平、Charlson 合并症指数（Charlson 

comorbidity index，CCI）、ICU 入院类型、排除肾脏

评分的序贯器官衰竭评分（sequential organ failure 

assessment，SOFA）及是否需要肾脏替代治疗（renal 

replacement therapy，RRT），以评估这两个标准与90 d 

病死率之间的关联［30］。

3.3  机器学习模型：机器学习模型能处理大量临床

数据，提取复杂的特征和模式，从而提高预测的准确

性和时效性。常见的机器学习模型包括决策树、随

机森林、支持向量机（support vector machine，SVM）、

梯度提升机（gradient boosting machine，GBM）和循

环神经网络（recurrent neural network，RNN）等［31］。

  决策树模型通过构建树状结构，逐步划分数据

集，找到最佳的预测路径［32］。如一项研究使用决策

树模型预测 AKI 患者的 AUC＝0.780［33］。随机森

林模型通过集成多个决策树，提高预测的稳定性和

准确性［34］。一项研究在预测 AKI 时，采用 9 种机

器学习算法（machine learning algorithm，ML）进行队

列训练，发现随机森林模型优势最显著，在测试队

列中 AUC 为 0.674～0.821［35］。SVM 模型通过寻找

最优超平面，将数据分类，适用于高维数据的分类问

题。使用 SVM 模型分析 ICU 老年患者临床数据的

研究显示，SVM 模型预测 AKI 的 AUC＝0.853［36］。 

而 GBM 模型通过逐步优化模型，减少预测误差，

提高预测的准确性。一项使用极端梯度提升模 

型（eXtreme gradient boosting，XGBoost）分析 ICU 老

年患者临床数据的研究显示，其预测 AKI 发生的 

AUC＝0.875［37］。RNN 模型能处理时间序列数据，

预测 AKI 的发生发展。如一项研究显示，在临床环

境中基于 RNN 的预测模型可以支持临床决策，模型

可在一般住院队列中提供对未来 AKI 发生和 AKI

个体化风险因素的实时评估［38］。

3.4  临床模型的验证和应用：临床模型的验证是确

保模型有效性和可靠性的关键步骤［39］。通常采用

内部验证和外部验证两种方法。内部验证通过将数

据集分为训练集和测试集，评估模型的预测性能。

外部验证则通过在独立的数据集上验证模型，评估

其泛化能力［40］。

3.5  个性化预测与多模态数据融合：个性化预测模

型与多模态数据融合的协同应用为 AKI 的早期识

别和精准干预提供创新路径。基于患者个体化特征

构建的预测模型通过整合生物标志物动态变化与机

器学习可解释性分析〔如 Shapley 加和解释（SHapley 

Additive exPlanations，SHAP）交互图〕［41］关键风险

因子（如半胱氨酸水平与 AKI 分期的正相关性），还

可动态评估疾病进展风险并生成针对性诊疗建议。

尽管多中心临床试验显示单纯依赖电子健康记录

（electronic health record，EHR）推送的个性化建议对

改善 AKI 患者透析率或病死率的效果有限［42］，这恰

恰凸显了多模态数据融合的核心价值——通过集成

EHR、生命体征时序数据、实验室检测指标、影像组

学及基因组学等多源异构数据，构建多维动态特征

体系可显著提升模型的临床预测效能［43］。
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