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人工智能在支气管哮喘多维度
精准诊疗中的研究进展
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【摘要】支气管哮喘作为一种慢性炎症性呼吸系统疾病，对患者的肺功能造成显著损害。人工智能技术在医学领域迅速

发展，为支气管哮喘的诊断、治疗和预后带来了新的机遇。本文全面综述人工智能在支气管哮喘诊疗中的应用研究进展，

涵盖机器学习、深度学习等技术在支气管哮喘高效智能预测、精准诊断分型、治疗决策与预后评估等方面的应用，并深入

探讨现行挑战与未来发展方向。
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Advances in artificial intelligence for precision diagnosis
and treatment of bronchial asthma in multiple dimensions
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【Abstract】Bronchial asthma is a chronic inflammatory respiratory disease that significantly impairs lung

function. In recent years, the rapid advancement of artificial intelligence (AI) technology in the medical field has

created new opportunities for diagnosing, treating, and prognosis of bronchial asthma. This paper provides a

comprehensive review of AI applications in bronchial asthma, highlighting the use of machine learning, deep

learning, and other technologies for efficient and intelligent prediction, precise diagnosis and classification,

treatment decision-making, and prognosis assessment. It also explores current challenges and potential future

directions for development.
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支气管哮喘（简称哮喘），是一种常见的慢性

呼吸道疾病，全球发病率较高[1]。近年来，哮喘的

总发病率逐年上升，全球约有 3.5亿哮喘患者，是

全球公共卫生面临的一项紧迫挑战[2]。哮喘是一种

异质性疾病，以慢性气道炎症和气道高反应性为

特征，伴有或不伴有胸闷、咳嗽等症状，同时有

不同程度的气流受限[3]，准确的诊断和有效管理对

于控制哮喘严重程度、改善患者生活质量和降低
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医疗成本至关重要。哮喘的诊断尚无金标准。传统

诊断主要依靠临床症状、肺功能检查和过敏原筛查，

但这些方法存在局限性，因其对部分患者的症状敏

感性不足且缺乏特异性，可能导致误诊或漏诊[4-5]。

近年来，人工智能（Artificial Intelligence，AI）技

术，尤其是机器学习（Machine Learning，ML） 和

深度学习 （Deep Learning，DL） 在医疗领域的应

用迅速扩展[6]。在医学领域，AI/ML的应用正引发

革命性突破，这些先进技术不仅可以实现疾病的

快速筛查，并且具备很高的诊断灵敏度和准确性，

为哮喘的诊断和治疗带来新方法和新思路。

1 AI概述

AI 系统是旨在构建具有类人智能特征的计算

机系统，其核心技术架构包括ML、DL、自然语言

理解和计算机视觉等交叉学科领域[7]。ML是 AI的

核心领域之一，通过数据驱动的特征解析机制，使

计算机系统具备从复杂信息流中自主归纳行为范式

的能力，主要包括监督学习、无监督学习和强化学

习[8]。监督学习利用有标记数据训练模型，预测未

知数据，常见任务包括回归和分类，主流算法包括

线性回归算法、逻辑回归算法、决策树、支持向量

机、随机森林、朴素贝叶斯分类等[9]；无监督学习

处理无标记数据，发现数据内在结构和模式，如

k-均值法、主成分分析等，通过减少数据维度，在

保留关键信息的同时降低数据复杂性，便于数据可

视化和后续分析[10]。为了评估经过训练的 ML模型

的性能，必须使用几个合理的评估指标，根据任务

类型选择差异化指标体系。分类任务评价指标往往

是准确率、假阳性率、假阴性率、敏感性 （召回

率）、特异性、精确率、F1评分、受试者工作特征

曲线及其下方面积（Area Under the Curve，AUC）。

回归任务侧重于预测值和真实值之间的差异，评

价指标包括均方误差、均方根误差、平均绝对误

差和中位数绝对偏差等。强化学习通过智能体与

环境交互，依据奖励信号学习最优策略，包含多

反馈来逐渐优化决策过程[11]。值得关注的是，DL

作为ML的进阶形态，依托深层神经网络架构模拟

生物神经元的信息处理机制。其中，卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）因其局部感

知特性，在医学影像分析中展现出显著优势[12]，而

递归神经网络 （Recurrent Neural Network，RNN）

凭借时序记忆单元，在电子病历文本挖掘和生理信

号处理方面具有独特价值[13]。

2 AI在哮喘智能预测中的应用

2.1 多源数据驱动的风险预测

随着 AI 的突破，基于多源异构数据的智能分

析方法正在重塑哮喘临床研究的范式，新兴的ML

与 DL 技术通过整合医保数据、电子健康档案

（Electronic Health Record，EHR） 及环境暴露等

多维度信息，在哮喘疾病风险预测、发作预警和

病因分析等方面展现出显著优势[14-15]。在医保数据

应用层面，研究显示，极限梯度提升 （eXtreme

Gradient Boosting，XGBoost） 模型通过分析医保

报销数据构建的预测模型准确率达 87.1% （AUC=

0.930），其性能显著优于传统逻辑回归模型[16]。在

电子健康档案应用方面，Turcatel 等[17]基于百万级

EHR 数据建立的预测系统更实现了 AUC=0.964 的

优异性能，SHAP特征分析表明，哮喘患者既往发

作史与糖皮质激素使用为关键预测因子，为模型优

化与临床重点关注方向提供了明确依据。此外，在

环境暴露预测哮喘领域，DL算法展现出独特优势。

RNN 凭借其处理时序数据的天然能力，在该领域

作用显著。例如，基于长短期记忆网络 （Long

Short-Term Memory，LSTM）模型的多源数据融合

模型可有效预测哮喘就诊量，流感流行、温度波动

及PM10/NO2/CO浓度被确定为关键驱动因素，充分

验证了 RNN 在时序数据处理中的独特价值[18]。另

一项大型队列研究证实，时空随机森林模型估算的

PM1暴露水平与儿童哮喘风险显著相关，其贡献度

占PM2.5相关哮喘风险的 62.7%[19]。除了长期患病风

险，哮喘急性发作的风险预测对于实现主动干预、

避免病情恶化至关重要。例如，Emeryk 等[20]利用

AI 听诊设备结合传统指标分析，揭示了不同年龄

患者哮喘急性发作的差异化监测策略。该研究表

明，AI 辅助听诊器联合多参数分析在儿童哮喘急

性发作监测中表现优异（AUC＞0.90），较传统方法

效率提升 40%，尤其对哮鸣音 （幼童） 和干啰音

（年长儿）的敏感识别优势显著，为哮喘家庭化实

时监测提供了可行性方案。然而，该技术在成人群

体中的普适性尚待验证。通过整合多源异构数据，

ML 与 DL 技术突破了传统模型的维度限制，显著

提升了哮喘风险预测的精度与动态预警能力，但需

注意的是，不同算法构建的模型在预测性能上存在

差异，如何根据数据类型选择适配性最优的预测模

型，仍是未来研究需重点探索的方向。
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2.2 基因组学与临床数据融合

随 着 全 基 因 组 关 联 研 究 （Genome-Wide

Association Studies，GWAS）和基因表达谱分析技

术的日益成熟，研究者开始探索将遗传变异信息与

临床表型特征相结合，以突破单一数据类型在疾病

预测和机制解析中的局限性[21]。Qin 等[22]首次将

GWAS 风险位点与临床特征结合，运用 XGBoost、

决策树、支持向量机和随机森林算法构建模型，

结果显示，结合 GWAS 风险位点和临床数据后，

XGBoost 模型表现最佳，其 AUC 达 79.7%，证明

整合两类数据可提升哮喘预测模型的性能。另有

一项研究从NCBI数据库获取GSE135192基因表达

数据集，经差异表达基因筛选、加权基因共表达

网 络 分 析 （Weighted Gene Co-expression Network

Analysis，WGCNA）、富集分析，再运用随机森

林、最小绝对收缩和选择算子 （Least Absolute

Shrinkage and Selection Operator，LASSO） 回归算

法和支持向量机递归特征消除等ML算法，最终确

定了AK2、PDK4等 11个枢纽基因作为儿童哮喘潜

在生物标志物，其 AUC 均大于 0.78[23]。该研究不

仅验证了多组学整合的可行性，更通过生物信息学

手段为哮喘诊疗开辟了精准靶点筛选的新路径。

2.3 新型算法创新

传统哮喘诊断方法依赖症状观察和肺功能检

测，难以捕捉疾病的异质性，而现有ML模型虽能

处理多维数据，却常忽视样本间的潜在关联，或牺

牲临床可解释性。针对样本关联性缺失问题，Li

等[24]开发的亲和图增强分类器通过投影矩阵降维和

样本关系建模，将预测准确率提升至72.50%，较基

线模型提高了 15%，为多维数据场景下的哮喘风险

预测提供了新的有效工具。此外，针对先前开发的

住院风险预测模型准确性高但缺乏可解释性的问题，

一项基于XGBoost算法的回顾性队列研究提出了融

合规则置信度与临床可操作性的解释排序框架，使

得模型解释生成效率提升了 3 倍 （＜0.01 s/解释），

为黑箱模型提供了透明化决策路径，并通过贴合临

床需求的解释设计，提升了医生对模型结果的信任

度与接受度[25]。在时序数据利用与疾病异质性解析

方面，Khasha等[9]进一步引入时间序列分析，利用

集成分类器 TSBEL.D1捕捉 7天动态窗口特征，在

哮喘预测水平分类中实现了高召回率与准确率，揭

示了时序数据对解析哮喘异质性的关键价值，与静

态数据相比，动态时序信息能更全面反映疾病进展

规律，为不同哮喘亚型的鉴别提供了更细致的特征

支撑。可见，新型算法通过优化特征提取、样本关

联建模及时间序列动态特征捕捉等，实现了预测准

确率的突破，但有待进一步的临床应用验证。鉴于

哮喘涉及多通路、多靶点的复杂病理机制，建议后

续研究重点聚焦于运用 AI 技术解析不同病理生理

因素在疾病早期阶段的交互作用机制，并建立基于

多模态数据的预测模型，这将为哮喘的精准早筛提

供新的理论依据与技术路径。

3 AI在哮喘精准分型诊断中的应用

3.1 肺功能与呼吸音智能分析

在 呼 吸 系 统 疾 病 诊 断 中 ， 肺 功 能 测 试

（Pulmonary Function Tests，PFTs）意义重大。对于

评估哮喘特征，肺功能检查亦至关重要，但其解读

依赖于专家意见，易受主观因素影响[26]。一项多

中心非干预性研究对此进行了探索[27]，研究中，

临床医生与 AI 软件同时评估了患者的 PFTs 及临

床信息。结果显示，临床医生对 PFTs 模式的解读

与指南匹配率为 （74.4±5.9） %，诊断准确率为

（44.6±8.7） %，且医生间差异显著。相比之下，AI

软件在 PFTs 模式解读上与指南完全匹配，诊断准

确率达 82%，显著优于临床医生。这表明，临床医

生对 PFTs的解读和诊断存在高度变异性，而 AI软

件性能更优，为哮喘诊断提供了更可靠的依据。这

一对比结果证实，AI 技术可有效规避人工解读的

主观偏差，为哮喘诊断提供更稳定、可靠的客观依

据，尤其适用于基层医疗机构或缺乏资深呼吸科专

家的场景，有助于提升诊断的标准化水平。除了

PFTs，呼吸音听诊是哮喘临床评估的另一项基础手

段。然而，传统听诊主观性强，尤其对于儿童哮喘

中不典型的特征音，易导致判断差异。ML为呼吸

音的客观、定量分析提供了新途径。针对儿童哮喘

听诊特征音不典型的问题，一项横断面研究通过提

取 14 个声学特征参数构建的支持向量机模型，在

吸气相和呼气相分别取得了 96.53%和 91.66%的准

确率，为哮喘的无创诊断提供了新的技术路径[28]。

3.2 影像组学鉴别诊断

影像组学技术的兴起为呼吸系统疾病鉴别诊断

提供了新的维度。近期研究通过ML驱动的定量影

像分析，成功实现了从二维图像到三维解剖结构的

深度特征挖掘，凸显了影像组学在哮喘精准分型中

的价值。例如，Moslemi 等[29]基于 CT 图像特征，
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先通过CNN提取CT图像中气道壁厚度、肺气肿指

数的深度空间特征，随后采用支持向量机等ML算

法构建混合模型，实现哮喘和慢性阻塞性肺疾病

（Chronic Obstructive Pulmonary Disease，COPD）鉴

别，准确率达 80%。该研究表明，ML 结合 CT 特

征分析在区分 COPD 和哮喘方面具有较高准确性。

在儿童重症哮喘领域，基于胸部高分辨率计算机

断层扫描（High-Resolution Computed Tomography，

HRCT）的影像组学分析同样取得显著进展。一项

回顾性病例对照研究收集了20例重症哮喘患儿和21

例对照儿童的HRCT数据，建立ML模型对数据进

行处理与分析[30]。该研究结果显示，相较于对照组，

重症哮喘患儿组的支气管增厚评分、气道壁厚度百

分比等指标均显著更高；此外，基于气道壁厚度百

分比构建的模型在区分重症哮喘儿童和对照儿童时

表现优异，其AUC达到 0.99，充分表明利用ML技

术对HRCT图像进行分析，能有效识别出与儿童重

症哮喘相关的特征，有助于重症病例的早期发现。

这种影像组学智能分析比临床医生肉眼“看片”更

为准确，尤其有助于早期或不典型病例的诊断，但

其普及仍需解决辐射安全和检测指标可视化问题。

3.3 无监督表型聚类应用

哮喘的高度异质性给精准医学带来了重大挑

战，传统的基于症状严重程度或炎症表型分类的方

法难以全面反映哮喘的复杂本质。无监督表型聚类

技术通过挖掘多维临床数据中的潜在结构，为解析

哮喘异质性提供了新视角[31]。在一项针对哮喘患者

亚型分类的研究中，以年龄、性别、体重指数、支

气管扩张剂前后肺活量测定值及吸入/全身性类固

醇使用情况为预测因子，运用 k-prototype 无监督

ML构建聚类模型，最终从 13 498例患者数据中识

别出 5个稳定哮喘亚型，涵盖从轻度过敏型到重度

炎症型连续谱，这 5个亚型代表不同的哮喘表型特

征，研究成果提供了哮喘异质性的精细特征。这种

方法通过描述不同的患者表型，有助于实施更有针

对性的治疗干预[10]。一项研究采用多视图聚类分

析，识别出 4个不同皮质类固醇反应表型，研究显

示，晚发型、肺功能较差且基线嗜酸性粒细胞计数

较高的哮喘患者对皮质类固醇的反应最为显著，而

年轻、肥胖、患有严重气流受限且嗜酸性粒细胞炎

症程度较轻的女性患者，其皮质类固醇反应相对较

弱，该研究通过独立数据集验证了聚类稳定性，为

精准哮喘分型提供了依据[32]。此外，一项回顾性研

究通过收集符合特定标准的重度嗜酸性粒细胞性

哮喘患者数据，运用围绕中心点划分（Partitioning

Around Medoids，PAM）算法进行聚类分析，结合

多种统计方法，评估患者在 6个月和 12个月时对美

泊利单抗治疗的反应和缓解情况。结果发现，聚类

分析识别出两个对治疗反应不同的亚组，为哮喘个

性化治疗提供了新的思路[33]。尽管无监督聚类技术

为哮喘分型提供了新的视角，但其临床应用仍需通

过大规模的临床试验加以验证，以确保其安全性和

有效性，从而实现哮喘分型与治疗方案的精准匹配。

4 AI在哮喘治疗决策管理中的应用

4.1 生物标志物导向治疗

生物标志物导向治疗正逐步改变呼吸系统疾

病的精准干预策略。传统哮喘管理模式受限于单

一生物标志物的诊断效能不足及病理机制解析的

片面性，难以应对疾病异质性与对共病复杂性的

双重挑战。近期研究通过 ML 驱动的多组学数据

整合，实现了从代谢紊乱到免疫失调的多维度探

索，功能及通路分析揭示了哮喘发病机制的相关

信息，并在多个数据集和小鼠模型中得到验证[34]。

在核心调控基因的挖掘领域， Jeong 等[35]构建的

GOAT 模型结合图神经网络和多组学数据，突破

性地识别了 CTNNB1、JUN等关键调控基因，其诊

断效能较传统方法提升 20%。针对严重哮喘的治疗

困 境 ， Hu 等[36] 采 用 单 样 本 基 因 集 富 集 分 析、

LASSO回归、WGCNA以及多种ML算法，并通过

小鼠模型验证，锁定 7 个核心基因 （如 S100A8、

MMP9）及两类免疫亚型，即免疫活跃亚型与代谢

相关亚型，为精准干预提供新策略。在脂质代谢

相关生物标志物研究领域，一项研究首次通过

Boruta 特征选择算法、LASSO 回归、支持向量机

递归特征消除、XGBoost 和随机森林 5 种 ML 算法

筛选出哮喘中特征性脂质代谢相关生物标志物胆固

醇 25-羟化酶，证明了其作为核心脂质代谢基因在

哮喘中高表达，强调靶向脂质代谢在哮喘治疗中的

重要性[37]。此外，针对哮喘患病率的性别差异，

Chen 等[38]鉴于哮喘患病率存在性别差异且遗传因

素在其发病中作用重要，运用网格搜索和交叉验证

优化监督学习模型的参数，研究发现，XIST 基因

在女性中的表达显著高于男性，被认为是潜在的遗

传生物标志物。基于当前研究锁定的核心基因与潜

在靶点，未来研究需重点推进两大方向：一是加速
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靶向药物的研发与临床试验，尤其是针对脂质代

谢、免疫调节及共病相关通路的创新疗法；二是建

立生物标志物的动态监测体系，结合患者临床特征

实时调整治疗方案，最终实现哮喘从“经验治疗”

向“精准靶向治疗”的转型。

4.2 智能监测与管理

哮喘的治疗效果高度依赖于患者对吸入性药物

等长期治疗方案的遵从性，而依从性不足是导致病

情控制不佳的常见原因[39]。近年来，数字健康干预

在哮喘的长期管理中展现出广泛的应用潜力，其通

过整合多模态数据并实施个性化干预，为提升患者

依从性与疾病控制水平提供了新路径。数字健康干

预通过整合与分析用药记录（如电子药物监测盖数

据）、可穿戴设备感知的生理参数、患者自我报告

的症状与体验等多维度信息，能够精准识别出依从

性欠佳的患者群体[40]。在此基础上，系统可自动触

发个性化的用药提醒、健康教育信息推送，甚至

将风险预警反馈给临床医生，以便进行早期干预

和管理。其中，van der Kamp等[41]通过结合呼吸生

理传感器参数在家庭场景中准确评估儿童哮喘控制

情况，使用物理活动追踪器、手持肺功能仪、智能

吸入器等对所有儿童进行为期 2周的家庭监测，并

采用 ML 筛选与哮喘控制相关的指标，结果显示，

构建的模型可准确识别 88.9%的未控制哮喘儿童和

90.6%的控制哮喘儿童，起床时间更早、缓解药物

使用更多及呼吸频率恢复时间更长是未控制哮喘的

显著因素。该多参数模型在哮喘控制监测中具备较

高潜力，可为医疗专业人员提供家庭场景下的哮喘

控制评估工具。另外，魏明月等[42]通过构建基于

“互联网+”的儿童哮喘居家一体化智能管理平台，

采用采集层（整合分级诊疗数据与智能设备数据）、

数据层（存储健康档案与专病数据）、支撑层（提

供消息服务与决策支持）、应用层（通过微信小程

序与Web端服务）的 4层架构，联通线上线下与院

内院外，实现哮喘从预防、诊断、治疗、监测到居

家健康管理的闭环管理，有效提升了患儿哮喘居家

治疗依从性与健康管理能力。未来需进一步结合

AI 技术，通过多维度数据优化个性化精准管理，

提升管理的主动性与前瞻性。针对儿童与成人生理

差异，应开发分年龄段的监测模型。当然，家庭化

监测设备的推广还需解决用户数据安全问题。

4.3 临床决策工具

哮喘临床决策工具正从静态指南向动态智能系

统的范式转换，其核心挑战在于如何实现海量临床

数据与实时决策需求的精准适配。西班牙最新发布

的哮喘管理指南版本中最显著的创新是引入了

iaGEMA 这一 AI 聊天机器人系统，通过多模态数

据处理架构（整合电子病历、生物传感器流式数据

及患者报告信息） 和基于 Transformer 的意图识别

引擎，可实时解析临床问题并生成管理建议，开创

了指南动态化执行的新模式[43]。Sills等[44]为优化儿

科哮喘急诊资源分配，基于 5 家急诊科 9 069 例电

子病历数据，构建了两个自动机器学习（AutoML）

模型以预测住院需求，该AutoML模型表现显著优

于随机森林和逻辑回归，AUC 分别达 0.914 和

0.942，关键特征包括既往就诊结果、急诊危重度

指数评分、分诊时间与首次用药时间，其通过自动

化特征工程和算法优化，能有效整合动态临床数据

提升预测效能，为急诊医生提供决策支持。然而，

部分临床医生通常不愿使用这些 AI 决策技术，特

别是经验丰富的临床医生认为这对哮喘诊疗没有帮

助[45]。未来研究需重点关注技术性能与临床适配性

的平衡：一方面需继续优化模型对动态数据的处理

能力，提升建议的个性化程度；另一方面需通过医

生参与式设计、多中心临床验证，解决工具与临床

工作流的整合问题，最终实现 AI 技术与临床实践

的深度融合，推动哮喘诊疗向更高效率、更高精准

度的方向发展。

5 挑战与展望

5.1 现行挑战

5.1.1 数据异质性与标准化不足

哮喘患者的临床数据 （如 PFTs、影像学、生

物标志物和患者报告结果）普遍面临着来源分散、

格式不统一、样本量不够的问题[46]。各医疗机构间

采集数据协议的不一致、EHR 系统的异构性，以

及可穿戴设备数据的噪声影响，导致模型训练效率

低下[47-48]。这些局限性导致现有研究多为单中心、

小样本回顾性研究，证据支撑性不足，重复性较

低，导致结论可推广性受限。此外，缺乏统一的哮

喘表型分类标准和数据共享机制进一步限制了 AI

模型的泛化能力[31]。

5.1.2 模型可解释性与临床接受度

AI的可解释性也是亟需解决的问题。以DL模

型中的神经网络为例，它们如同“黑箱”，虽然能

提供结果，但其决策过程却不透明，这在临床上限
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制了其广泛使用[49]。尤其是在像重症哮喘治疗方案

这种高风险场景中，由于 AI 模型未能清晰展示其

决策逻辑，不仅影响了医生对诊疗方案的核查确

认，还加剧了患者对智能决策的信任忧虑，甚至可

能引发医疗伦理争议[45]。为此，开发可解释性 AI

工具，结合哮喘病理生理机制提供透明化决策依

据，成为推进AI在医疗领域应用的关键方向[50]。

5.1.3 伦理与隐私风险

哮喘患者数据的敏感性（如遗传信息、居住环

境数据） 要求 AI 开发遵循严格的隐私保护标准。

然而，联邦学习等隐私计算技术的应用仍面临算力

和跨机构协作方面的障碍。同时，AI 算法可能因

训练数据偏差（如种族、年龄分布不均）导致对特

定人群（如儿童或低收入群体）的诊断不公[51]。如

果模型的预测结果导致了错误的治疗决策，责任应

由谁来承担？这些问题需要在 AI 应用的同时进行

深入探讨和规范。

5.2 未来展望

借助 ML、DL 等技术，AI 可对哮喘患者的临

床数据进行分析，实现准确地诊断、病情评估、治

疗决策支持以及疾病管理和预测。未来 AI 将与其

他新兴技术，如物联网、大数据、基因测序等深度

融合，为哮喘的诊疗提供更全面、更精准的服务。

通过物联网技术实时采集患者的生理数据、环境数

据和行为数据，结合大数据分析和智能算法，实现

对哮喘患者的个性化管理和精准治疗。同时，致力

于解决AI模型的可解释性问题，开发出更加透明、

可解释的 AI 模型，提高医生和患者对模型的接受

度和信任度，加强 AI 在医学领域的伦理和法律规

范研究，确保其安全合法地应用，都是医务工作者

和AI研发者合作的重点领域。
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