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本文亮点：

(1) 构建融合烧伤创面图像与临床量表特征的婴幼儿烧伤脓毒症风险预测模型。

(2) 结合临床特征重要性与创面图像模型注意力可视化，提高所构建模型预测结果的可解释性。

Highlights:

(1) This study constructed a risk prediction model for burn sepsis in infants and toddlers by 

integrating burn wound images with clinical scale features.

(2) The interpretability of the constructed model’s predictions was enhanced by combining the 

importance of clinical features with attention visualization of wound images model.
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【摘要】 　目的　构建并验证一种基于深度学习的多模态婴幼儿烧伤脓毒症风险预测模型（以下

简称多模态预测模型）。　方法　该研究为回顾性队列研究。2015年 1月—2025年 12月，南京医科

大学附属儿童医院烧伤整形外科收治1 709例符合入选标准的烧伤婴幼儿患者（以下简称患儿），烧伤

总面积为 1.0%~85.0%体表总面积。根据患儿的临床结局，将其分为脓毒症组［54例，其中男 34例、女

20例，年龄 500.0（270.3，695.0）d］和非脓毒症组［1 655例，其中男 998例、女 657例，年龄 515.0（365.0，
790.0）d］。统计患儿入院 24 h内的临床资料，并比较两组患儿烧伤总面积、Ⅲ度烧伤面积、合并吸入

性损伤者比例、C 反应蛋白（CRP）升高者比例、降钙素原升高者比例、凝血酶原时间（PT）、白蛋白水

平、白细胞计数等。构建包含烧伤创面图像特征与配对的临床量表特征的多模态预测模型。将多模

态预测模型与随机森林、XGBoost、TabTransformer、ResNet、Vision Transformer、Swin Transformer 模型

（6种对照模型）进行对比，评估其性能；采用五折交叉验证评估多模态预测模型的内部性能。采用基

于梯度的特征重要性分析方法对多模态预测模型进行可解释性分析，量化临床特征的贡献。采用梯

度加权类激活映射方法对多模态预测模型进行可视化分析。　结果　与非脓毒症组相比，脓毒症组

患儿烧伤总面积、Ⅲ度烧伤面积均明显更大（Z值分别为 8.266、7.945，P<0.05），合并吸入性损伤者比

例、CRP升高者比例、降钙素原升高者比例和白细胞计数均明显升高（χ2值分别为 4.914、7.803、8.859，
Z=1.969，P<0.05），白蛋白水平明显下降（Z=−2.132，P<0.05），PT明显延长（Z=−4.247，P<0.05）。多模

态预测模型在患儿烧伤脓毒症风险预测中的受试者操作特征曲线下面积为 0.931±0.009，优于随机森

林、XGBoost、TabTransformer、ResNet、Vision Transformer、Swin Transformer 模型的 0.861±0.031、0.862±
0.025、0.876±0.019、0.897±0.015、0.900±0.015、0.916±0.012。同时，多模态预测模型在烧伤创面图像分
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割中的戴斯相似系数优于 ResNet、Vision Transformer、Swin Transformer 模型。五折交叉验证显示，相

较于 6种对照模型，多模态预测模型整体呈现更优的预测性能。基于梯度的特征重要性分析显示，PT
的归一化重要性权重（1.000）最大，其次是舒张压（0.855）。多模态预测模型输出的创面区域与医师标

注区域边界基本一致。　结论　构建的多模态预测模型可以准确评估患儿烧伤后脓毒症的发生风

险，具有良好的区分度和临床实用性。
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【Abstract】 Objective　 To construct and validate a multimodal risk prediction model 
(hereinafter referred to as the multimodal prediction model) for burn sepsis in infants and toddlers 
based on deep learning, thereby providing decision support for early clinical warning and precision 
intervention. Methods　 This retrospective cohort study included 1 709 burned infants and 
toddler patients with total burn area ranged from 1.0% − 85.0% total body surface area who were 
admitted to the Department of Burn and Plastic Surgery of Children's Hospital of Nanjing Medical 
University and met the eligibility criteria from January 2015 to December 2025. According to clinical 

outcomes, infants and toddler patients were divided into sepsis group (n=54, 34 males and 20 

females, aged 500.0 (270.3, 695.0) days) and non-sepsis group (n=1 655, 998 males and 657 
females, aged 515.0 (365.0, 790.0) days). Clinical data collected within 24 h after admission were 
analyzed and compared between the two groups of infants and toddler patients, including the total 
burn area, full-thickness burn area, the proportion of infants and toddler patients with concomitant 
inhalation injury, elevated C-reactive protein (CRP), and elevated procalcitonin proportion, 
prothrombin time (PT), albumin, and white blood cell count. A multimodal prediction model was 
constructed by integrating wound image features and paired clinical scale features. Its performance 
was compared with that of random forest, XGBoost, TabTransformer, ResNet, Vision Transformer, 
and Swin Transformer models (six comparison models), and internal performance was evaluated 
using five-fold cross-validation. Gradient‑based feature importance analysis was performed to 
interpret the multimodal prediction model and to quantify the contribution of clinical features. 
Gradient‑weighted class activation mapping was applied for visualization of the multimodal 
prediction model. Results　 Compared with those in non-sepsis group, infants and toddler 
patients in sepsis group had significantly larger total burn area and full-thickness burn area (with Z 
values of 8.266 and 7.945, respectively, P<0.05). Additionally, the proportions of infants and toddler 
patients with concomitant inhalation injury, elevated CRP, and elevated procalcitonin, and white 
blood cell count were significantly higher (with χ2 values of 4.914, 7.803, and 8.859, Z=1.969, 
respectively, P<0.05) while albumin levels were significantly lower (Z= − 2.132, P<0.05), and 
prothrombin time (PT) was significantly prolonged (Z=−4.247, P<0.05). The multimodal prediction 
model achieved an area under the receiver operating characteristic curve of 0.931±0.009 for 
predicting post-burn sepsis of infants and toddler patients, numerically higher than those of random 
forest, XGBoost, TabTransformer, ResNet, Vision Transformer, and Swin Transformer models (with 
values of 0.861±0.031, 0.862±0.025, 0.876±0.019, 0.897±0.015, 0.900±0.015, and 0.916±0.012, 
respectively. The Dice similarity coefficient of the multimodal prediction model for burn wound 
image segmentation was higher than that of the ResNet, Vision Transformer, and Swin Transformer 
models. Across five-fold cross-validation, the multimodal prediction model exhibited superior 
overall predictive performance compared to the six control models. Gradient-based feature 
importance analysis revealed that PT had the highest normalized importance weight (1.000), 
followed by diastolic blood pressure (0.855). The wound regions delineated by the multimodal 
prediction model were largely consistent with those manually annotated by physicians. 
Conclusions　 The constructed multimodal prediction model demonstrates good discriminative 
performance for assessing the risk of post-burn sepsis in infants and toddlers .
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烧伤是儿童常见意外伤害。婴幼儿皮肤屏障

薄、免疫系统尚未成熟，烧伤后感染易扩散并进展

为脓毒症。既往研究显示，烧伤婴幼儿患者脓毒症

发生率为 6. 4%，脓毒症病死率可达 53%，相关死亡

占其烧伤死亡病例的 60%以上［1］。严重感染多发生

于伤后早期，因此早期风险识别和干预尤为重要。

脓毒症的核心是感染所致宿主反应失调及器

官功能障碍。烧伤后非感染性炎症与感染表现可

能重叠，婴幼儿常缺乏典型症状、难以表达不适，早

期识别尤其困难。血液标本微生物培养虽可提供

病原学依据，但其结果获得通常需 24~72 h，敏感度

还受抗菌药物影响，不能作为早期识别的唯一依

据［2⁃3］。传统预警评分等通用工具依赖有限临床变

量，在烧伤人群中的受试者操作特征曲线下面积

（area under the receiver operating characteristic 
curve，AUROC）为 0. 70~0. 79［4］，难以充分表征创面、

生命体征和实验室指标的复杂交互。

已有机器学习研究多针对感染相关脓毒症、成

人烧伤或年龄跨度较大的儿科人群［4⁃7］，数据来源、

预处理与验证流程异质，且外部验证不足［8⁃10］。针对

0~3 岁婴幼儿，仍缺少融合烧伤创面图像与临床特

征的模型。本研究据此构建并内部验证基于深度

学习的多模态婴幼儿烧伤脓毒症风险预测模型（以

下简称多模态预测模型），利用婴幼儿患者入院早

期信息评估烧伤后脓毒症风险，为临床预警和风险

分层提供依据。

1 资料与方法

本回顾性队列研究遵循《赫尔辛基宣言》的基

本原则，并获得南京医科大学附属儿童医院（以下

简称本院）伦理委员会批准（批号：2024-03-047）。

根据本院伦理委员会政策，本研究不干预婴幼儿患

者治疗，豁免婴幼儿患者监护人的知情同意；所有

研究数据均经匿名化处理。

1. 1 入选标准

纳入标准：（1）年龄≤3 岁；（2）院前或院内明确

诊断为烧伤，包括热液烫伤、火焰烧伤、化学烧伤和

电烧伤；（3）伤后 48 h 内入院；（4）具备模型分析所

需的基本临床资料。排除标准：（1）入院时已明确

诊断为脓毒症或入院前已有明确血流感染证据；

（2）合并恶性肿瘤、严重先天性免疫缺陷疾病或自

身免疫性疾病；（3）入院后 24 h内死亡或主动出院；

（4）关键预测变量缺失比例超过10%。

本研究参照 2024 年儿童脓毒症和脓毒性休克

国际共识提出的菲尼克斯脓毒症标准［11-12］进行病例

界定。依据该标准，儿童脓毒症定义为在疑似或确

诊感染基础上出现危及生命的器官功能障碍，操作

性判定以菲尼克斯脓毒症评分（Phoenix sepsis 
score，PSS）≥2 分为主要依据。该标准在中国儿科

ICU 患儿中的适用性，已通过本课题组前期基于中

国儿科 ICU队列的回顾性评价予以验证［13］。本研究

为回顾性研究，部分 PSS相关指标在既往普通病房

病历中并非系统记录，因此仅采用病历中可客观追

溯且记录完整性较高的指标进行辅助判断，未对缺

失项目进行主观推断或人为补分。脓毒症诊断由

2名具有 10年以上婴幼儿烧伤诊疗经验的主治医师

独立判定，诊断不一致时由第三名主任医师裁定。

本研究纳入的指标均为婴幼儿患者入院 24 h
内的指标，其中涉及PSS相关指标的呼吸支持、胸部

X 线 片 记 录 、血 小 板 计 数 、凝 血 酶 原 时 间

（prothrombin time，PT）、纤维蛋白原、脉搏及收缩压/
舒张压的记录完整性均为 100%，D-二聚体的记录

完整性为 58. 2%（628/1 079），侵入性机械通气、脉

搏血氧饱和度/吸入氧浓度、平均动脉压、格拉斯哥

昏迷量表评分及瞳孔反应/昏迷状态未进行系统

统计。

1. 2 临床资料及分组

2015年 1月—2025年 12月，本院烧伤整形外科

收治 1 709 例符合入选标准的烧伤婴幼儿患者，其

中男 1 256 例、女 453 例，年龄 0~1080. 0（576. 0±
255. 0）d，烧伤总面积 1. 0%~85. 0%TBSA。根据烧

伤婴幼儿患者的临床结局（依据为上述菲尼克斯脓

毒症标准+医师核对），将其分为脓毒症组［54例，其

中男 34例、女 20例，年龄 500. 0（270. 3，695. 0）d］和

非脓毒症组［1 655例，其中男 998例、女 657例，年龄

515. 0（365. 0，790. 0）d］。两组患者性别、年龄比

较，差异均无统计学意义（χ²=0. 998，Z=−1. 954，P值

分别为0. 051、0. 541）。

1. 3 数据收集与烧伤创面图像标注

收集以下信息。（1）人口学特征：年龄、性别、体
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重、民族；（2）烧伤特征：烧伤总面积、Ⅲ度烧伤面

积、烧伤深度（采用三度四分法分级）、致伤因素（热

液、火焰、化学物质、电）、烧伤部位（头面颈、躯干及

四肢），以及烧伤创面图像；（3）入院临床状况：烧伤

至入院时间、院前处理情况（换药或输液），以及入

院时体温、心率、呼吸频率、血压和胸部X线片记录；

（4）实验室指标：入院后首次血常规（白细胞计数、

中性粒细胞绝对值、淋巴细胞绝对值、血小板计

数）、C 反应蛋白（C-reactive protein，CRP）、降钙素

原、白蛋白、血红蛋白、凝血功能指标（PT、纤维蛋白

原和 D-二聚体）、血乳酸及肝肾功能指标（白蛋白、

前白蛋白、视黄醇结合蛋白等）水平及入院时创面

标本和发热后血液标本微生物培养结果；（5）器官

功能及治疗相关信息：有无少尿现象、是否合并吸

入性损伤、是否发生休克及其类型、是否行机械通

气、是否使用血管活性药物；（6）住院结局资料：出

院转归、院内死亡情况及住院天数。比较两组婴幼

儿患者烧伤总面积、Ⅲ度烧伤面积、合并吸入性损

伤者比例、CRP升高者比例、降钙素原升高者比例、

PT、热液烫伤者比例、白蛋白水平、白细胞计数等。

本研究共纳入 1 709 例婴幼儿患者对应的

1 709张烧伤创面图像。创面局部感染的视觉征象

主要包括创面渗出物增多或伴脓性分泌物、创面颜

色异常、创周红肿加深、坏死组织或焦痂增多、创面

边缘炎症反应明显及肉芽组织生长不良等。烧伤

创面图像标注采用 ITK-SNAP软件（美国宾夕法尼亚

大学图像计算与科学实验室）完成。由 2名主治医

师独立对主要烧伤创面区域进行人工勾画，并生成

创面区域掩膜；对创面边界或疑似局部感染视觉征

象存在分歧时，由 2名医师讨论后达成一致，形成最

终标注结果。烧伤创面图像标注人员与脓毒症诊

断判定人员相互独立，以减少主观判断偏倚。

1. 4 基于深度学习的多模态预测模型的构建

1. 4. 1 模型框架  构建多模态预测模型框架，

该框架整合烧伤婴幼儿患者的烧伤创面图像特征

与配对的临床量表特征。其中，临床量表特征包含

患者的以下指标：生理指标，如心率、呼吸频率、体

温、血压等高采样频率指标；实验室指标，如降钙素

原、白细胞计数和 CRP 等，用以共同构成感染风险

的生物化学维度的判定依据；临床文本特征，包括

医师的日常病程记录、护理评估笔记及影像学报告

中提取的结构化信息。基于此，构建 Transformer的
多尺度混合深度神经网络模型，用于融合婴幼儿烧

伤创面图像与临床风险因素特征，预测烧伤后脓毒

症发生风险。该模型框架由2个子网络组成。

子网络 1采用 Swin Transformer U型分割结构［14］

提取烧伤创面图像特征并完成语义分割。依次通

过 4 个编码阶段预处理图像：第 1 个阶段进行图块

嵌入并接入 2 个 Swin Transformer 模块，后续 3 个阶

段通过图块合并降低分辨率增加通道数，即 FE1、

FE2、FE3、FE通道数依次为 96、192、384 和 768。解码

器包含 3个阶段，通过图块扩展和跳跃连接逐级恢

复空间分辨率，输出创面分割图及多尺度特征｛FE，

FD1，FD2，FD3｝。在创面分割监督下，子网络 1同时学

习创面区域与感染相关视觉表征，供后续多模态

融合。

子网络 2 用于提取多维临床特征，涵盖患者基

本信息、生命体征、生物化学检验、烧伤信息及合并

症等病历资料的原始数据，并由医师整理为表格化

数据。预处理阶段首先依据医学合理范围及原始

病历记录对异常值进行核查，若判断为明显录入错

误且无法进一步确认，则作为缺失值处理。对于最

终纳入分析的病例，其连续数值特征采用 K近邻插

补进行缺失值填补，以利用相似病例间的信息降低

简单均值或中位数填补可能带来的偏倚；类别特征

采用训练集中对应变量的众数进行填补。随后将

临床量表特征划分为类别特征和连续数值特征，并

对类别特征进行编码，以便后续网络正确学习其临

床语义。采用 TabTransformer 结构［15］分别处理两类

特征：类别特征通过多头注意力结构提取语义关

联，连续数值特征经层归一化处理，随后将两者叠

加，获得完整的临床烧伤-脓毒症语义，用FTAB表示。

将子网络 1输出的多尺度图像特征块｛FE， FD1， 
FD2， FD3｝与子网络 2 输出的多维临床特征 FTAB在通

道维度进行早期拼接融合，形成 F=｛FTAB， FE， FD1， 
FD2， FD3｝，经线性层压缩至 256维，再通过全连接层

预测婴幼儿烧伤患者发生脓毒症的概率。

多模态预测模型采用戴斯损失与二元交叉熵

的 混 合 损 失 函 数 进 行 训 练 ，其 定 义 如 下 ：L =
0. 5LDice + 0. 5LBCE。其中，LDice = 1 - 2∑i ( p i × g i )∑ip i + ∑ig i

，

针对创面分割任务，pi表示模型对第 i个像素的预测

概率，gi 为对应的真实创面金标准；LBCE = -[ ωpos ×
y × ln ( ŷ ) + ωneg × (1 - y ) × ln (1 - ŷ ) ]，y 为真实脓

毒症标签，ŷ为模型预测的脓毒症概率，ωpos 与ωneg 分

别为正样本（脓毒症）与负样本（非脓毒症）的权重，
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通常根据训练集中两类样本数量的反比进行设定，

以缓解数据不平衡对模型训练的影响。见图1。
1. 4. 2 模型训练和参数调整  模型训练采用自

适应矩估计优化器，初始学习率为 0. 000 1，权重衰

减系数为 0. 001。学习率调度采用平台期降低学习

率策略并监控验证集的 AUROC，当 AUROC 连续

5 个训练轮次未提高时，采用学习率×衰减因子×
0. 5进行自适应下调。训练批次为 8，最多训练轮次

为100，模型在PyTorch 2. 0框架下完成训练。

1. 5 对比模型与消融模型

通过设置多种烧伤临床量表模型和创面图像

模型，评估多模态预测模型的性能。

临床量表模型仅输入表格化临床数据，包括类

别特征与连续数值特征。作为对照模型的 3种临床

量表模型如下。（1）随机森林模型：采用随机搜索交

叉验证进行超参数调优，搜索范围包括决策树数

量、最大深度、最小叶节点样本数、特征采样比例及

类别权重等参数，最终模型启用类别平衡权重，以

缓解脓毒症组与非脓毒症组样本之间的类别不平

衡。（2）XGBoost 模型：采用随机搜索交叉验证进行

超参数调优，搜索范围包括弱学习器数量、学习率、

最大树深度、子采样比例、列采样比例、L1/L2 正则

化系数及正负样本权重。目标函数设为二元逻辑

回 归 ，评 估 指 标 包 括 对 数 损 失 和 AUROC。（3）
TabTransformer模型：采用与多模态预测模型子网络

2 相同的结构配置，利用多头注意力机制提取类别

特征间的语义交互关系，连续数值特征经层归一化

处理后与类别特征融合，最终通过全连接层输出脓

毒症发生概率［15］。

创面图像模型仅输入预处理后的烧伤创面图

像，同时完成烧伤创面分割并输出脓毒症发生概

率。各模型采用相同的病例级划分和评价流程，并

在训练数据内独立优化。作为对照模型的 3种创面

图像模型如下。（1）ResNet 模型：采用 ResNet-34 编

码器及 U型解码器，分类与分割任务共享编码器权

重［16］；（2）Vision Transformer 模 型 ：采 用 Vision 
Transformer 编码器提取全局特征，用解码器重构分

割 结 果 ，并 分 类 标 记 预 测 风 险［17］；（3）Swin 
Transformer 模型：Swin Transformer 编码器结合 U 型

解码器，利用多尺度特征完成分类与分割［14］。

为评价多模态融合策略的增量贡献，本研究在

保持 TabTransformer+Swin Transformer 双分支框架

注：模型框架由烧伤创面图像分支（Swin Transformer U）、临床量表分支（TabTransformer）及多尺度特征融合与分类模块组成；烧伤创面图

像分支同时完成创面分割，融合特征用于输出脓毒症风险概率

图 1　人工智能多模态婴幼儿烧伤脓毒症风险预测模型框架

Figure 1　Framework of the artificial intelligence-based multimodal risk prediction model for burn sepsis in infants and toddlers
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及分类头结构一致的前提下设置 3组消融实验：（1）
仅输入临床表格数据，图像分支置空或不参与特征

融合；（2）仅输入烧伤创面图像数据，表格分支置空

或不参与特征融合；（3）同时输入临床表格数据与

烧伤创面图像数据，并进行特征拼接融合。

1. 6 模型验证

采用五折交叉验证评估多模态预测模型的内

部性能。以婴幼儿患者为数据划分单位，按照脓毒

症结局进行分层，将全部病例划分为 5个互斥子集。

每轮以其中 4 个子集作为训练集，剩余 1 个子集作

为验证集，重复 5 轮，使每例婴幼儿患者均且仅在

1 个验证折中接受模型评价。在数据划分过程中，

兼顾不同入院年份病例的分布，确保各折均包含

2015—2025年各年的病例，以减少病例集中于某一

特定年份或治疗阶段造成的时间分布偏倚。

绘制受试者操作特征曲线，评估多模态预测模

型相较于其他 6种模型的预测性能。考虑到本研究

阳性事件比例较低，同时绘制精确率-召回率曲线，

以更全面评价类别不平衡条件下多模态预测模型

对阳性病例的识别能力。

1. 7 模型的可解释性分析

分别针对多模态预测模型中烧伤创面图像与

临床特征进行可解释性分析。

采用基于梯度的特征重要性分析方法对多模

态预测模型的临床特征（如 PT、舒张压、白蛋白水

平、CRP、降钙素原、中性粒细胞计数、血糖水平、脉

搏、纤维蛋白原、白细胞计数等）进行可解释性分

析。该方法利用模型输出对输入特征的梯度信息，

量化模型脓毒症预测输出对各临床特征变化的局

部敏感性。其中，类别特征通过其嵌入向量的梯度

范数衡量贡献，连续数值特征则基于标准化后数值

输入的梯度评估重要性，所有特征的重要性得分经

绝对值归一化映射至0~1区间。

采用梯度加权类激活映射方法，对多模态预测

模型处理烧伤创面图像时的高响应区域进行可视

化分析。该方法通过计算脓毒症类别预测得分对

图像编码器目标特征层输出的梯度，评估各空间位

置对模型预测结果的贡献。随后计算各通道权重

并加权融合，生成空间热图，用于创面区域的可视

化与脓毒症风险预测。

1. 8 模型预测性能评价与统计学处理

模型的预测采用 AUROC进行评价。同步计算

准确率、精确率、召回率、特异度、F1 分数以及模型

创面区域分割的戴斯相似系数（Dice similarity 
coefficient，DSC）。对于五折交叉验证产生的配对性

能指标，由于每个模型仅产生 5个验证折的配对结

果，所以P值最小为 0. 062 5。该P值主要作为补充

性统计信息，性能差异需结合均值、标准差及跨验

证折方向一致性共同解释。

采用 SPSS 26. 0及Python 3. 11软件进行数据分

析。对于连续变量数据，符合正态时，以 x̄ ± s表示，

模型间五折交叉验证性能指标的配对比较采用

Wilcoxon符号秩检验；不符合正态分布时，以M（Q1，

Q3）表示，组间比较采用 Mann-Whitney U检验。分

类变量数据以频数（百分比）表示，组间比较采用

χ2 检验或 Fisher 精确概率法。所有检验为双侧检

验，P<0. 05为差异有统计学意义。

2 结果

2. 1 两组婴幼儿患者临床资料

与非脓毒症组相比，脓毒症组婴幼儿患者烧伤

总面积、Ⅲ度烧伤面积均明显更大（P<0. 05），合并

吸入性损伤者比例、CRP 升高者比例、降钙素原升

高者比例和白细胞计数均明显升高（P<0. 05），白蛋

白水平明显下降（P<0. 05），PT明显延长（P<0. 05）。

见表1。
2. 2 多模态预测模型的预测性能

多模态预测模型的准确率、精确率、召回率、特

异度、F1 分数、AUROC 均优于随机森林、XGBoost、
TabTransformer、ResNet、Vision Transformer、Swin 
Transformer模型；同时，多模态预测模型在创面区域

分割中的 DSC 优于 ResNet、Vision Transformer、Swin 
Transformer模型。见表2。

消融实验结果显示，多模态预测模型的准确

率、精确率、召回率、特异度、F1 分数、AUROC 均优

于临床量表模型和创面图像模型，DSC高于创面图

像模型，见表3。
五折交叉验证显示，多模态预测模型的准确

率、精确率、召回率、特异度、F1 分数、AUROC 优于

随机森林模型（P值均为 0. 062 5）、XGBoost 模型（P
值分别为0. 062 5、0. 062 5、0. 875 0、0. 062 5、0. 062 5、
0. 062 5）、TabTransformer 模型（P值均为 0. 062 5）、

ResNet 模型（P值均为 0. 062 5）、Vision Transformer
模型（P值分别为0. 125 0、0. 062 5、0. 187 5、0. 062 5、
0. 062 5、0. 062 5）、Swin Transformer 模型（P值分别

为 0. 125 0、0. 125 0、0. 187 5、0. 062 5、0. 062 5、
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0. 062 5）；同时，多模态预测模型在创面区域分割中

的 DSC 高 于 ResNet、Vision Transformer、Swin 
Transformer模型（P值均为 0. 062 5）。即，多模态预

测模型较对照模型整体呈现更优的预测性能。

多模态预测模型的平均 AUROC和平均精确率

分 别 为 0. 931、0. 898，均 高 于 随 机 森 林 模 型 的

0. 861 与 0. 672、XGBoost 模型的 0. 862 与 0. 711、
TabTransformer 模型的 0. 876 与 0. 705 及 ResNet 模

型 的 0. 897 与 0. 568、Vision Transformer 模 型 的

0. 900 与 0. 720 和 Swin Transformer 模型的 0. 916 与

0. 875模型，见图2。
2. 3 多模态预测模型的可解释性分析

基于梯度的特征重要性分析显示，PT的归一化

重要性权重最大，为 1. 000，随后依次为舒张压的

0. 855、白蛋白水平的 0. 551、CRP 的 0. 543、降钙素

原的 0. 517、中性粒细胞绝对值的 0. 392、血糖水平

表 3 多模态婴幼儿烧伤脓毒症风险预测模型与两种不同输入模态模型的消融实验结果比较（x̄ ± s，样本数为1 709）
Table 3 Comparison of ablation experiments between the multimodal risk prediction model for burn sepsis in infants and toddlers 

and two different input modalities models
模型类别

多模态婴幼儿烧伤脓毒症

风险预测模型

临床量表模型

创面图像模型

准确率（%）

99.24±0.34
96.82±0.71
97.90±0.66

精确率（%）

85.1±5.4
61.4±3.6
73.4±5.6

召回率（%）

90±6
61±12
80±14

特异度（%）

99.52±0.16
98.21±0.09
98.64±0.14

F1分数（%）

88±5
61±8
77±8

AUROC
0.931±0.009
0.844±0.014
0.901±0.012

DSC（%）

95.1±1.3
—

92.2±1.6
注：多模态婴幼儿烧伤脓毒症风险预测模型融合了临床表格数据和烧伤创面图像；AUROC为受试者操作特征曲线下面积，DSC为戴斯相

似系数；“—”表示无此统计量值

表 1 两组烧伤婴幼儿患者临床资料比较

Table 1 Comparison of clinical data between infants and toddlers with burns in sepsis group and non-sepsis group
组别

脓毒症组

非脓毒症组

统计量值

P值

例数

54
1 655

烧伤总面积［%TBSA，

M（Q1，Q3）］

40.0（20.0，60.0）
10.0（6.0，15.0）

Z=8.266
<0.001

Ⅲ度烧伤面积［%
TBSA，M（Q1，Q3）］

45.0（30.0，64.0）
20.0（8.0，35.0）

Z=7.945
<0.001

合并吸入性

损伤［例（%）］

11（20.4）
82（4.9）
χ2=4.914

<0.001

热液烫伤

［例（%）］

50（92.6）
1 511（91.3）
χ2=1.080

0.280

白细胞计数［×109/L，
M（Q1，Q3）］

13.62（11.27，17.85）
13.41（10.03，17.50）

Z=1.969
0.049

组别

脓毒症组

非脓毒症组

统计量值

P值

例数

54
1 655

CRP升高［例（%）］

54（100）
763（46.1）
χ2=7.803

<0.001

降钙素原升高［例（%）］

53（98.1）
631（38.1）
χ2=8.859

<0.001

白蛋白水平［g/L，M（Q1，Q3）］

39.25（35.40，41.85）
39.90（36.90，42.60）

Z=-2.132
0.033

PT［s，M（Q1，Q3）］

12.30（11.40，13.10）
11.50（10.70，11.90）

Z=-4.247
<0.001

注：TBSA为体表总面积，CRP为C反应蛋白，PT为凝血酶原时间；CRP和降钙素原截断值分别为 10 mg/L、0.5 ng/mL[18⁃19]；所有指标均为入

院24 h内数据

表 2 多模态婴幼儿烧伤脓毒症风险预测模型与6种对照模型的性能比较（x̄ ± s，样本数为1 709）
Table 2 Performance comparison between the multimodal risk prediction model for burn sepsis in infants and toddlers and six 

control models
模型类别

多模态婴幼儿烧伤脓毒症风险预测模型

随机森林模型

XGBoost模型

TabTransformer模型

ResNet模型

Vision Transformer模型

Swin Transformer模型

准确率（%）

99.24±0.34
97.66±0.29
98.19±0.49
97.54±0.65
97.54±0.39
98.60±0.38
98.60±0.52

精确率（%）

85.1±5.4
57.3±6.1
47.6±15.4
62.9±1.6
68.4±6.1
75.8±5.6
75.8±5.6

召回率（%）

90±6
66±8
88±14
62±12
60±7
80±11
81±14

特异度（%）

99.52±0.16
98.62±0.16
98.33±0.39
98.79±0.07
98.97±0.17
99.21±0.16
99.21±0.16

F1分数（%）

88±5
61±3
61±17
62±7
64±6
77±6
78±7

AUROC
0.931±0.009
0.861±0.031
0.862±0.025
0.876±0.019
0.897±0.015
0.900±0.015
0.916±0.012

DSC（%）

95.1±1.3
—

—

—

91.8±1.2
93.2±1.3
93.4±1.5

注：AUROC为受试者操作特征曲线下面积，DSC为戴斯相似系数；“—”表示无此统计量值
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的 0. 349、脉搏的 0. 332、纤维蛋白原的 0. 322、白细

胞计数的0. 284。
可视化分析结果显示，多模态预测模型输出的

创面区域与医师标注区域边界基本一致，DSC 为

95. 1%。梯度加权类激活映射热图的高响应区域主

要分布于创面及渗出、坏死等视觉表现较明显的区

域。见图3。

3 讨论

本研究基于 1 709例烧伤婴幼儿患者的临床资

料数据，构建了多模态预测模型。该模型预测脓毒

症的AUROC为 0. 931±0. 009，其准确率、精确率、召

回率、特异度和 F1 分数均高于随机森林、XGBoost、
TabTransformer 模型及 3 种创面图像模型。在消融

实验中，所构建模型的 AUROC 高于临床量表模型

或创面图像模型，提示临床病理生理信息与创面表

征具有互补性；此外，所构建模型在烧伤创面图像

分割中的 DSC 为（95. 1±1. 3）%，高于 ResNet、Vision 
Transformer 和 Swin Transformer 模型。需要强调的

是，五折交叉验证的模型间比较，差异均无统计学

意义（最小P值为 0. 062 5），因此结果应解释为内部

验证中的数值优势，尚不能认定所构建模型确定优

于所有对照模型。既往儿科脓毒症预测、数据驱动

表型和早期预警研究已提示机器学习的应用潜

力［20⁃26］，本研究进一步补充了 0~3 岁烧伤婴幼儿患

者的多模态证据。

本组烧伤婴幼儿患者的脓毒症发生率为

3. 16%（54/1 709），与既往儿科及烧伤相关报道［27⁃29］

存在一定差异，可能与病例构成、诊断标准和中心

实践不同有关。与非脓毒症组比较，脓毒症组婴幼

儿患者烧伤总面积和Ⅲ度烧伤面积更大，合并吸入

性损伤者、CRP升高者及降钙素原升高者的比例更

高，同时白蛋白水平降低，PT 延长。白蛋白水平降

低可能同时反映炎症反应、营养状态和毛细血管通

透性变化。可解释性分析中，PT 的重要性权重最

大，随后依次为舒张压、白蛋白水平、CRP、降钙素原

和中性粒细胞绝对值等。这些结果与烧伤或脓毒

症风险模型及生物标志物研究的总体方向一致［30］，

也说明单一烧伤面积或单个炎症指标难以覆盖全

部风险信息。

注:多模态预测模型为多模态婴幼儿烧伤脓毒症风险预测模型的简称；临床量表模型包括随机森林、XGBoost、TabTransformer模型，创面图

像模型包括ResNet、Vision Transformer和Swin Transformer模型 
图 2　多模态预测模型与 6种对照模型预测性能的比较。2A.临床量表模型与多模态预测模型的受试者操作特征曲线；2B.创面图像模型

与多模态预测模型的受试者操作特征曲线；2C.临床量表模型与多模态预测模型的精确率-召回率曲线；2D.创面图像模型与多模态预测模

型的精确率-召回率曲线

Figure 2　Comparison of predictive performance between the multimodal prediction model and six control models
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临床特征重要性与创面可视化为多模态预测

模型结果提供了互补解释。临床分支显示凝血、循

环、营养和炎症相关变量共同参与风险判别；创面

分支的高响应区域主要位于创面及渗出、坏死等视

觉表现明显的部位，所构建模型对烧伤创面的分割

边界与医师标注基本一致。创面图像分支同时获

得较高 DSC，也支持可视化位置与分割任务的一致

性。该结果有助于核查多模态预测模型是否利用

了与烧伤创面相关的信息，并提示图像表征可补充

结构化临床数据。基于梯度的特征重要性和创面

注意力热图反映了多模态预测模型敏感区域，虽然

不能替代病因判断，但可辅助治疗方案的制订。

本模型仅使用入院 24 h 内可获得的临床量表

特征和烧伤创面图像，适合定位为血液标本微生物

培养结果明确前的辅助风险分层工具，可为急诊分

诊和早期监测提供参考。五折交叉验证及消融实

验结果支持临床指标特征和烧伤创面图像的互补

价值，也为后续嵌入电子病历的自动化预警提供基

础。既往研究已探索深度学习脓毒症模型的临床

应用［31］；在此基础上，本研究验证了所构建模型在

风险识别、特征互补和结果解释方面的应用潜力，

为后续嵌入电子病历、开展前瞻性验证并推动临床

转化奠定了较为扎实的基础。

本研究仍有以下局限。首先，单中心回顾性设

计与仅 54 例阳性患者限制了所构建模型的稳定性

与外部适用性，不同地区病例构成和临床实践差异

可能造成选择偏倚，需在多中心前瞻性队列中验

证。其次，病例跨越 11年，其间救治流程、抗菌药物

使用策略和重症支持水平可能变化；尽管各折尽量

覆盖不同年份病例，仍未行严格的时间亚组分析和

时间外验证，不能完全排除时间相关混杂因素。再

次，该模型仅纳入烧伤婴幼儿患者入院 24 h内静态

信息，未反映后续体温、心率、呼吸频率和血压等动

态轨迹。最后，既往普通病房病历中部分 PSS相关

指标记录不完整，可能影响病例判定的完整性。后

续应扩大样本量，统一变量及临床表现采集标准，

开展外部与多时间验证，并在确认泛化性能后评估

多模态预测模型对临床决策和患儿结局的影响。
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