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【【摘要】】 感染性疾病每年导致数百万人死亡，而新发传染病与耐药病原体的出现加剧了诊疗带来的负担。传统的

诊疗技术在效率和灵敏度方面存在明显的不足，亟需创新性的技术手段实现感染性疾病的高效诊断与及时治疗。

本文综述了人工智能（artificial intelligence，AI）技术在病原微生物检测、医学影像检查、病原微生物抗生素耐药性检

测、流行性传染病趋势预测与疫情监控、便携式与现场快速检测等感染性疾病诊疗的多个领域中的应用研究进展，

为感染性疾病诊疗相关的基础研究及临床应用提供思路。
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Research progress on the application of artificial intelligence technology

 in the diagnosis and treatment of infectious diseases
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【【Abstract】】 Infectious diseases cause millions of deaths annually， and the emergence of novel pathogens 
and antimicrobial resistance has further increased the diagnostic and therapeutic burden. Conventional 
approaches have clear limitations in terms of efficiency and sensitivity； therefore， innovative technologies 
are urgently needed to achieve rapid and accurate diagnosis and timely treatment of infectious diseases. This 
review summarizes research progress on the application of artificial intelligence in infectious disease 
diagnostics and therapeutics， including pathogen detection， medical imaging analysis， antimicrobial 
resistance testing， epidemic trend prediction and surveillance， and portable rapid on-site diagnostics， 
providing insights for both basic research and clinical practice in infectious disease management.
【【Key words】】 infectious diseases； antibiotic resistance； epidemiology； artificial intelligence（AI）； 
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感染性疾病每年导致全球数以百万计的患者

死亡，其诊断和治疗是全球医疗负担的重要组成部

分［1］。新发传染病和耐药病原体的出现使感染性疾

病的难治性和复杂性进一步增加，也给传统的诊疗
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技术带来了严峻的挑战。目前传统的感染性诊疗

技术主要面临三大关键短板：一是检测速度与准确

性的限制。病原培养结合分子检测需要数天至数

周才能完成，而单纯利用分子检测的方法虽然可以

提升检测速度，却容易出现假阳性或达不到最低检

测限导致的假阴性结果；免疫诊断依赖特异性的抗

原抗体，检测速度与检测灵敏度和特异度无法兼

得。二是实时性与客观性的限制。耐药性分析主

要通过培养后测定或对已知耐药基因的检出，或者

需要借助高分辨率但成本更高的二代测序；流行病

学监测则主要依靠人工统计及流行病学调查报告；

显微镜和影像判读高度依赖操作者的主观经验；技

术的自动化、高通量和标准化实时监控能力不足。

三是研发周期漫长，个性化诊疗能力不足。新药、

疫苗从筛选到上市通常需要几年的时间，缺乏个体

化精准化设计治疗方案的技术。因此，医疗领域亟

需借助创新的技术手段实现感染性疾病的快速检

测、早期诊断和精准治疗。

近年来，以深度学习（deep learning，DL）为代表

的人工智能（artificial intelligence，AI）技术的快速发

展为感染性疾病的诊疗带来了新的机遇，AI 技术具

有通过深层神经网络从海量复杂的医学影像、基因

组序列、临床大数据等多源医疗数据中自动、高效

提取关键信息的能力，已展现出在病原微生物检

测、医学影像辅助诊断、抗生素耐药性预测、流行病

趋势监测以及新药和疫苗开发等多个领域的应用

前景［2-6］。本文就 AI 技术在感染性疾病诊疗中的应

用进行综述，以期为感染性疾病诊疗相关的基础研

究及临床应用提供新的思路。

AI 技术概述 AI 技术是指利用计算机算法来

模拟和增强人类智能（如感知、学习、推理、决策等）

的系统与方法，从而在特定或复杂任务中达到甚至

超越人类智能表现［7］。其核心包括以 DL 为代表的

机器学习算法（machine learning，ML）、以专家系统

和知识图谱为代表的符号 AI（symbolic AI）、自然语

言处理以及生成式、可解释、多模态等诸多领域［8］。

其中，ML 通过自动对海量数据进行模式学习来实

现分类、预测和决策。DL 作为 ML 的子领域，利用

多层神经网络的端到端训练，从图像、文本和时间

序列等非结构化数据中提取高层语义，具有卓越的

建模能力［9］。典型的 DL 网络有擅长图像分析的卷

积神经网络（convolutional neural network，CNN）、

擅长捕捉时间及文本序列数据的循环神经网络

（recurrent neural network，RNN）及其变体长短期记

忆网络（long short-term memory，LSTM），以及以自

注意力机制为核心的广泛用于自然语言处理和数

据建模的变换器模型［10-12］。近年来还出现了用于处

理 生 物 分 子 结 构 的 图 神 经 网 络（graph neural 
network）、用于数据增强与新样本生成的生成对抗

网络 GAN（generative adversarial network）和变分自

编码器 VAE（variational autoencoder）等［13-15］。

AI 技术在感染性疾病诊疗中的应用 

AI 技术在病原微生物检测中的应用 病原微

生物的快速准确检测对于尽快明确感染性疾病的

病因至关重要。AI 技术在传统检测技术的自动化

和智能化方面正在发挥推动作用。例如，研究者使

用预训练的 CNN 对革兰染色涂片显微镜图像进行

分类，成功识别血液培养阳性样本中不同的细菌形

态，有望替代人工镜检及鉴定［16］。用于细菌鉴定的

基 质 辅 助 激 光 解 吸 电 离 飞 行 时 间 质 谱（matrix-

assisted laser desorption/ionization time-of-flight 
mass spectrometry，MALDI-TOF MS），其传统分析

软件是基于谱峰规则匹配，而 ML 方法则可以利用

质谱数据的内在模式进行鉴定和耐药性预测［17］。

Weis 等［18］建立了包含超过 30 万株临床菌株质谱和

对应耐药表型的大规模抗菌素耐药性质谱数据库

（database of resistance information on antimicrobial 
susceptibility，DRIAMS），用其训练了逻辑回归、深

度 神 经 网 络 多 层 感 知 机（multilayer perceptron，
MLP）和轻量级梯度提升机（light gradient boosting 
machine，LightGBM）等模型，可以对常见的 803 种

病原菌的抗菌药物敏感性进行预测。在病原体序

列片段识别方面，研究者开发了深度学习病毒序列

识别工具（DeepVirFinder 等 CNN 模型）用于宏基因

组数据中的病毒序列检测，在没有参考基因组的情

况下也可以发现新的病毒［19］。研究者借助分析细

菌基因组的 k-mer 模式来完成对细菌物种及毒力因

子的快速分类鉴定［20］。利用 CRISPR 核酸检测以及

AI 判读信号，已开发出针对病原体识别的商业化设

备［21］。这些 AI 驱动的方法有望大幅缩减已知或未

知感染病原的鉴定时间。

AI 技术在医学影像检查中的应用 X 射线、

CT、MRI 和超声成像等能够为感染性疾病的诊断

和评估提供直接的影像学依据。AI 的医学影像计
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算机辅助诊断（computer-aided diagnosis，CAD）代

替人工阅片是医学影像学的未来趋势，可以帮助自

动识别感染相关异常，提高诊断的客观性和准确

性。比如在肺结核筛查上，DL 算法可以自动识别

胸部 X 光片中的可疑病灶［22-23］。前瞻性的研究显

示，AI 软件对肺结核 X 射线的分析敏感度可达

93%，符合 WHO 对结核筛查的要求［24］。WHO 于

2021 年发布的指南同样支持将经过验证的 AI 读片

软件用于结核病大规模筛查，以缓解放射科人力不

足的问题［25］。研究者构建的 DL 模型，可用于从胸

部 CT 和 X 光片中识别 COVID-19 肺炎，并与其他

肺炎相区分［26］。采用残差网络（ResNet50）的 CNN
模型在 1 752 张 COVID-19 胸片上诊断准确率达到

91%［27］。Hu 等［28］开发的 DL 管线在 14 万余张胸片

的大型数据集上训练，对病毒性肺炎、非病毒性肺

炎和正常病例的三分类曲线下面积（area under the 
curve，AUC）达到 0.94~0.98，区分 COVID-19 肺炎

与其他肺炎的 AUC 为 0.94 以上。王霞等［29］构建了

基于多维临床数据的肺炎病原判别模型预测肺炎

病原体，达到 94.87% 的预测准确度。邺琳玲等［30］

开发了用于识别需氧菌性阴道炎的阴道分泌物分

析 AI 系统，其自动化诊断与人工镜检的一致率达

92.5%。上述技术有望在实际应用中，处理疫情暴

发时的大规模筛查任务，并辅助放射科医师提高诊

断效率和一致性。

DL 在中枢神经系统感染诊断及利用心脏超声

评估感染性心内膜炎瓣膜病变方面也具备辅助潜

力，但相关研究尚少，临床落地仍主要集中于内镜

和病理影像分析。在胃镜检查中，AI 算法能够高精

度地检测胃黏膜的幽门螺杆菌感染相关征象。基

于内窥镜图像的 AI 诊断幽门螺杆菌感染平均敏感

度约 93%、特异度 92%，综合准确率约 92%［31］。在

宫 颈 癌 筛 查 中 ，与 高 危 人 乳 头 瘤 病 毒（human 
papillomavirus，HPV）感 染 相 关 的 宫 颈 可 视 检 查

（visual inspection with acetic acid，VIA）可以借助 AI
提 高 准 确 性［32］。 美 国 国 立 卫 生 研 究 院（National 
Institutes of Health，NIH）的研究团队开发了基于

DL 的“自动视觉评估”算法，分析子宫颈数码图像

来识别癌前病变，结果显示该 AI模型对宫颈上皮瘤

变的检测准确率优于人工细胞学涂片阅读［33］。另

外，未来随着多模态影像与临床数据融合，AI 有望

实现对感染性疾病的影像组学分析，进一步完善诊

断和疾病监测。

AI 技术在病原微生物抗生素耐药性检测中的

应用 抗生素耐药性的快速检测对于精准用药及

遏制耐药传播非常重要。传统表型药敏法需要先

进行菌株的分离、纯培养，然后再观察菌体是否大

量生长来判断抑菌效果，周期一般为几天（如大肠

埃希菌）、几周甚至几个月（如结核分枝杆菌）；传统

基因型检测可以迅速筛查已知耐药基因，但无法识

别 未 知 耐 药 基 因 ，也 无 法 提 供 最 小 抑 菌 浓 度

（minimum inhibitory concentration，MIC）等关键的

临床信息［34］。

目前，在基因型检测方面，AI 算法能够利用细

菌全基因组序列中的变异信息预测抗生素敏感性。

例如，将基因组序列按固定长度切分为若干短序列

片段，并对各片段的出现频率赋予不同权重。训练

模型识别与耐药相关的突变模式，可以预测结核分

枝杆菌等病原的耐药性［35］。构建 CNN 分析结核分

枝杆菌全基因组序列，能够突出显示与耐药相关的

重要突变位点并提高对多药耐药结核的检测能

力［31］。在表型检测结合 AI 方面，有研究使用 DL 分

析活菌显微图像，实现对单个细菌细胞耐药性的快

速判定：Zagajewski 等［35］利用 CNN 分析大肠埃希菌

单细胞在抗生素存在下的生长形态变化，成功区分

出耐药菌和易感菌，实现了单细胞水平的快速药敏

表型测定。在医院临床数据方面，有研究将患者的

电子病历（包括用药史、检验结果等）输入 DL 模型

（如 RNN 或集成模型），提前数天预测患者可能感

染耐药菌并给出预警［36］。还有研究通过 RNN 结合

SHAP 解释算法，利用 ICU 患者电子病历实现对耐

药感染的早期预测和可解释性分析［37］。 Ayoola
等［38］ 使 用 梯 度 提 升 决 策 树（extreme gradient 
boosting decision tree，XGBoost）模型，成功根据非

伤寒沙门菌的基因组预测出多种抗生素的 MIC 值

范围，有助于更精细地指导给药剂量。王金宇等［39］

基于肺结核患者临床数据构建了改良机器学习模

型以预测结核分枝杆菌对一线药物的耐药性，并在

预测利福平耐药时 AUC 达 0.932，在预测 XDR 时

AUC 达 0.954。
AI 技术在流行性传染病趋势预测与疫情监控

中的应用 传染病的流行趋势预测有利于有效的

疫情监控，从而助力感染的提前干预并合理分配医

疗资源。传统的流行病学模型，如易感 -潜伏 -感
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染 - 恢 复（susceptible-exposed-infectious-recovered，
SEIR）模型依赖预设传染参数，难以及时融入多源

动态数据。而 AI模型擅长从海量数据中挖掘模式，

LSTM 等深度时序模型已被用于传染病发病率的

短期预测。多项关于 COVID-19的研究使用 LSTM
预测未来几周病例数动态，并结合传统模型提高了

预测精度［40］。另有研究通过集成学习，将多个 ML
模型和经典流行病模型的输出加权平均，提升了

COVID-19病例数预测的稳定性。利用物理知识嵌

入 的 神 经 网 络——物 理 信 息 神 经 网 络（physics-

informed neural networks，PINNs）和流行病学感知

AI 模 型（epidemiology-aware AI models，EAAMs）
通过在神经网络结构中融合流行病学微分方程或

传播机制，可以提高长期预测和参数推断能力。Ye
等［41］综述汇总了近年来 245 项将 AI 与机理模型相

结合的研究，证明这种融合策略在疾病预测、模型

参数校准等方面具有实际价值。

就疫情监测而言，ML 模型可整合多种来源的

大数据，比如流感监测历史数据，天气因素，人口流

动状况，社交媒体舆情等，从而对疾病传播的地域

范围及强度展开实时预警，利用社交媒体和搜索引

擎数据训练而成的模型曾经提早察觉到流感爆发

的趋势［42］。BlueDot公司研发的大数据 AI平台曾经

预测了 2009 年甲型 H1N1 流感在墨西哥的暴发，并

且在 2014 年和 2019 年分别预测了埃博拉和寨卡疫

情向特定地区扩散的风险［43］。此类系统通过分析

全球航班旅行数据、新闻报道和动物疫情信息等，

迅速找出异常情况，给公共卫生应对争取时间。还

有些 AI模型把人口移动和病例报告数据结合起来，

以识别疫情高风险地区，从而为边境管控措施提供

参考［44］。机器学习模型还能够改善接触者追踪策

略，提高追踪效率；强化学习算法被用于探索不同

防控策略的效果，从而为决策者提供最佳的行动方

案。由 AI 推动的数字疾控工具能够自动处理大量

的报告和舆情，做到对异常事件的自动告警和绘制

实时的疫情地图［45］。在此类疫情预测与监控里，数

据质量和模型透明度十分重要，需要确保数据不存

在偏倚或延迟，而且给出不确定范围，还需要结合

流行病学专家的解读。

AI 技术在便携式与现场快速检测中的应用 AI
驱动的微流控点式化学诊断平台突破实验室壁垒，

已经实现现场分钟级病原识别与耐药预测。研究

人员利用智能手机微流控系统将光学传感、环介导

等 温 扩 增（loop-mediated isothermal amplification，
LAMP）与 CNN 相结合，可在 20~30 min 内完成血

液或唾液样本中疟原虫和冠状病毒核酸的自动检

测 与 分 类 ，灵 敏 度 和 特 异 度 分 别 高 达 95% 和

98%［46］。微流控芯片集成磁珠富集、荧光成像和边

缘 AI推理，能够在 15 min 内对多重病原进行定量分

析，检测性能接近实验室金标准［47］。纳米孔测序、

等温扩增和微流控集成技术在便携式显微与分子

诊断中结合深度学习模型的信号去噪与实时决策，

显著缩短检测流程并提高耐药基因的筛查效率［48］。

AI 在感染性疾病研究领域的其他应用 AI 可
从海量化合物库中高效筛选候选分子，从而大幅加

速抗感染药物研发。Stokes 等［49］利用深度神经网络

预测分子抗菌活性，仅数小时内即鉴定出对多重耐

药菌株有效的新型广谱抗生素 Halicin。Boulaamane
等［50］应用同类模型发现了针对鲍曼不动杆菌的候

选化合物。Zhang 等［51］则将进化算法与 DL 结合用

于抗菌肽序列的优化，并在体外实验中验证了其优

异的杀菌效果。DL 驱动的表位预测模型可快速筛

选多表位疫苗设计所需的免疫原性表位，已在艾滋

病、疟疾和结核病等候选疫苗中取得突破［52］。在数

字医疗领域里，面向传染病的智能问答系统可以凭

借在线咨询和健康教育做到症状筛查和防护指导。

在临床决策支持上，Yelin 等［53］开发了基于患者个体

特征的 ML 算法，用来制定抗生素处方策略，把研究

中的尿路感染二线抗生素使用率降低 67%，显著优

于传统的经验决策。研究者用 AI 技术从大量文献

和电子病历的信息中抽取出有效的信息并构建起

知识图谱，揭示了病原与宿主相互作用及药物靶

点［54］。还有紫外线消毒机器人化病房消杀和实验

室样本处理流水线，虽然这些并不完全依靠学习型

算法，但同样显示了 AI 技术对于流程优化的价值，

这对提高检测效率，降低医护人员的感染风险有着

重要意义［55］。

AI 在不同感染性疾病诊疗中的应用实例 在

疟疾诊断中，CNN 可从血液涂片显微图像自动识别

疟原虫感染的红细胞与正常细胞，报告准确率高达

96%~99%，显示出接近人工专家的判别能力［56］。

在肺结核中，CNN 模型用于分析胸部 X 光片筛查肺

结核病灶［57］。CNN 还应用于猴痘等皮肤病变的图

像识别。针对 2022 年猴痘暴发，有研究收集猴痘、
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水痘、麻疹等皮损图像，训练了多种深度 CNN 模

型［58］。其中基于 DenseNet201的模型在区分猴痘和

其他皮疹时达到约 97.6% 的准确率（双分类情境），

在同时区分猴痘/水痘/麻疹/正常皮肤的四分类情

境下准确率约 95.2%。RNN 及其变种（如 LSTM）

善长处理时间序列，被用于流行病学数据建模。研

究者用 LSTM 对长期的结核发病率数据进行训练，

能够一定程度上预测未来的结核流行趋势，有助于

提前部署干预措施。在流感等季节性传染病的病

例数预测方面，LSTM 模型也常常被用来捕捉年周

期和季节波动的模式。在 COVID-19 疫情暴发期

间，很多团队使用 LSTM 来预测每日新增确诊和死

亡人数的变化情况，为政府防疫决策提供参考［59］。

RNN 模型同样也可以用于分析患者住院期间的生

命体征序列，进而较早察觉败血症等感染并发症的

端倪［60］。在研究新型冠状病毒时，Transformer 被用

来分析病毒基因组序列之间的变异关系，以及被用

来对文献进行文本挖掘（如从 COVID-19 开放研究

数据集提取 CORD-19 的知识等）。有研究使用

Transformer 语言模型（类似于 GPT）来生成候选肽

序列，并预测其抗菌活性。Transformer 也被用来开

发医疗聊天机器人，为公众提供疫情咨询［61］。强化

学习（reinforcement learning，RL）主要被用来进行

决策过程的优化，如抗生素给药策略的优化、疫苗

接种策略和非药物干预措施的时机等的优化。目

前这方面主要是理论模拟的研究，还需要更多临床

方面的验证。迁移学习通过将已在大数据上训练

的模型（如 ImageNett 图像数据库上的 CNN 或通用

语言模型）适用于医疗小数据集，可以显著提升模

型效果。例如，针对 HPV 相关宫颈图像分析，研究

者经常先用在自然图像上预训练的 CNN，再在有限

的宫颈图像上微调，从而提高模型对细微病变特征

的敏感度［62］。医学影像 AI 产品大多建立在经过迁

移学习优化的模型之上，以弥补医疗数据量不足的

问题。由此可见，AI 模型需根据任务特点选择合适

的算法并进行针对性训练优化，通过各类模型的有

效结合与创新来进一步拓展 AI 在感染病领域的应

用边界。

结语 尽管 AI在感染性疾病的病原体检测、影

像诊断、耐药预测、临床决策以及公共卫生监测等

各个环节已经取得了诸多突破，但从算法原型过渡

到临床应用，还需要在数据治理、模型透明度、临床

验证、跨学科协同与系统部署等方面进行不懈的努

力。首先，模型的训练和评估要建立在多中心、多

模态和高质量的数据集基础之上，但当前不同医疗

机构之间的数据存在标注规范、存储格式和隐私合

规方面不统一等问题，亟待在严格识别信息和隐私

保护背景下搭建统一的数据共享平台，制定行业公

认的标注与格式标准，使 AI模型具有稳健性与泛化

能力。其次，临床应用对模型的可解释性提出更高

的要求，不但需要在诊疗流程中植入注意力机制的

可视化、Shapley 值分析等可解释 AI 技术，使医务人

员能够直观理解模型是在何种特征上做出的判断，

从而增强医务人员及家属对 AI决策的信任，从而帮

助医师发现新的病理标志物的线索。最后，开展覆

盖不同病原株、不同患者人群和不同诊疗流程的前

瞻性、多中心临床试验，这是评估 AI 系统安全性和

有效性的关键，相关的研究成果应当为监管部门制

定合理的审批条件和质量控制指标提供支撑。感

染病学专家、临床医师、微生物学家以及数据科学

家、软件工程师需形成深度合作，从需求定义、数据

标注、模型设计直至结果解读和落地部署的全流程

均参与其中，从而保证算法设计符合临床实际并具

备可操作性。针对资源受限地区的现场检测需求，

要开发轻量化的神经网络，并结合模型压缩、量化

以及边缘计算技术，在移动终端或者边缘设备上实

现实时病原检测的目的。而且，利用联邦学习等隐

私增强技术来支持跨机构协同训练，通过多任务学

习在同一模型里实现病原识别、耐药预测和流行趋

势监测。随着上述多个方面的改进，人工智能将建

立起从精准诊断、个性化治疗到智能预警的完整生

态，极大地提高感染性疾病诊疗的效率。针对我国

在感染诊断领域中 AI 的应用情况，建议尽快完善

AI 领域应用的相关政策法规，保障医疗 AI 数据标

准与隐私安全，使 AI 工具能够更安全、更合规地融

入常规诊疗流程。同时，应该重视 AI 人才的培养，

持续推动我国 AI技术的规范化应用推广，最终有效

提升感染病防治成效。
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