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本文亮点：

(1) 提出面向严重烧伤与创面修复的全程动态诊疗框架。

(2) 强调按使用者分层界定人工智能的临床增益。

(3) 主张通过前瞻性人机比较验证人工智能辅助诊疗的临床有效性。

Highlights:

(1) A full-course dynamic diagnostic and treatment framework is proposed for severe burn and 

wound repair.

(2) The clinical benefit of artificial intelligence in severe burn and wound care is defined according 

to user roles.

(3) Prospective comparisons between clinicians alone and clinicians assisted by artificial 

intelligence are advocated to validate clinical effectiveness.
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【摘要】　严重烧伤与复杂创面的诊疗需要统筹局部组

织损伤、全身病理生理变化及连续临床干预。现有诊疗路径

能够支持医师基于床旁证据进行判断并随患者病情变化调

整治疗方案，但在院前与基层评估的一致性、多模态纵向信

息整合以及风险预测结果对临床决策的支持等方面仍存在

不足。该文结合严重烧伤与复杂创面的诊疗需求及相关人

工智能研究证据，分析现有诊疗路径的能力边界、不同使用

者可能获得的临床增益，以及风险预测进一步用于受约束因

果推断所需的条件。在此基础上，提出“创面评估—全身监

测—临床干预”的全程动态诊疗框架：通过标准化图像分析

评估创面面积、深度、坏死、感染及愈合趋势；通过时间序列

模型整合生命体征、实验室检验、炎症与感染指标、代谢与凝

血状态以及器官功能等信息，连续监测患者全身状态；同时

将液体复苏、抗感染、清创与创面覆盖、营养支持和康复等临

床干预映射至统一时间轴，以保留患者状态变化、干预时机

与临床结局之间的时间序列关系。风险预测用于估计现有

诊疗路径下可能发生的临床结局，而反事实推演必须建立在

明确的因果假设、适用条件、不确定性估计和责任边界之上，

其结果不能直接作为治疗处方。人工智能的临床价值应通

过前瞻性研究直接比较医师独立判断与医师结合人工智能

判断的效果得出；评价指标除区分度外，还应包括评估耗时、

医师间一致性、校准度、预警提前时间、警报与工作流程负

担、决策改变情况、患者安全及临床结局。该文围绕现有诊

疗路径的能力边界、智能创面评估、全身风险监测、因果推断

以及转化应用与治理，讨论人工智能参与严重烧伤与创面修

复患者全程诊疗的路径及边界。

【关键词】　人工智能；　烧伤；　创伤和损伤；　伤口愈
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【【Abstract】】 The diagnosis and treatment of severe 
burns and complex wounds require the coordinated 
management of local tissue injury, systemic 
pathophysiological changes, and sequential clinical 
interventions. Existing diagnostic and treatment pathways 
support bedside evidence-based decision-making and 
allow clinicians to adjust treatment as a patient's condition 
evolves. However, limitations remain in the consistency of 
prehospital and primary-care assessments, the longitudinal 
integration of multimodal information, and the use of risk 
predictions to support clinical decisions. Based on the 
clinical requirements of severe burn and complex wound 
care and the available evidence on artificial intelligence, 
this expert commentary examines the capability 
boundaries of current care pathways, the potential clinical 
benefits for different users, and the conditions required to 
extend risk prediction to constrained causal inference. We 
propose a full-course dynamic diagnostic and treatment 
framework comprising wound assessment, systemic 
monitoring, and clinical intervention. Standardized image 
analysis is used to assess wound area, depth, necrosis, 
infection, and healing trajectories. Time-series models 
integrate vital signs, laboratory measurements, 
inflammatory and infectious markers, metabolic and 
coagulation status, and organ function to continuously 
monitor the patient's systemic condition. Clinical 
interventions including fluid resuscitation, antimicrobial 
treatment, debridement and wound coverage, nutritional 
support, and rehabilitation, are aligned along a unified 
timeline to preserve the temporal relationships among 
changes in patient status, intervention timing, and clinical 
outcomes. Risk prediction estimates outcomes that may 
occur under the current care pathway, whereas 
counterfactual simulation requires explicit causal 
assumptions, clearly defined applicability conditions, 
uncertainty estimates, and accountability boundaries, and 
should not be directly interpreted as a treatment 
prescription. The clinical value of artificial intelligence 
should be established prospectively by comparing 
clinicians working independently with clinicians assisted 
by artificial intelligence. In addition to discrimination, 
evaluation should include assessment time, inter-clinician 
agreement, calibration, warning lead time, alert and 
workflow burden, changes in clinical decisions, patient 
safety, and clinical outcomes. The article discusses the 

pathway and boundaries of artificial intelligence-enabled 
full-course care from the perspectives of current pathway 
capabilities, intelligent wound assessment, systemic risk 
monitoring, causal inference, and translational 
implementation and governance.
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Fund program: General Program of National Natural 
Science Foundation of China (62671416)

严重烧伤并非单纯的皮肤损伤。皮肤屏障破

坏、毛细血管渗漏、炎症失衡及高代谢反应可共同

导致循环不稳定、感染易感及器官功能损害［1⁃2］。因

此，其诊疗既包括烧伤总面积和深度判断、清创及

创面覆盖，也包括液体复苏、感染防治、营养支持、

器官保护与长期康复［3⁃5］。复杂创面的病因、组织构

成及愈合条件同样具有明显异质性。临床医师不

仅要判断创面当前状态，还要持续评估其变化趋势

及其与患者全身状态的关系。

计算机视觉、机器学习与大模型已被用于烧伤

面积估计、深度分类、创面分割、感染识别、愈合评

价和临床结局预测。算法之间的性能比较只能说

明技术差异，尚不足以证明其较现行诊疗路径具有

增量价值。现有体格检查、严重程度评分、影像学

检查、组织评估和多学科团队讨论，均由临床医师

结合床旁证据进行解释；医师还可追溯判断依据，

并随病情变化及时调整诊疗方案。要判断人工智

能能否缩短评估时间、降低观察者差异、整合复杂

信息或改善临床结局，必须将其与上述现行方法直

接比较。作为问题导向的专家述评，本文主要探讨

严重烧伤与创面修复全程诊疗尚存的缺口、不同经

验层级和应用场景所需的智能支持，以及模型从风

险预测走向因果推断所需的证据与治理条件。结

合笔者团队的既往研究，全文梳理“创面评估—全

身监测—临床干预”的技术路径及其临床边界。

1 现有临床诊疗的能力边界与智能化需求

严重烧伤与复杂创面的临床管理已有基本方

案。院前与急诊阶段可依据致伤机制、生命体征、

烧伤总面积与部位进行伤情分层和转诊；住院阶段

可通过连续体格检查、实验室检验、微生物培养及

其他病原学检查、器官功能评估和严重程度评分，

识别休克、感染和多器官功能障碍。同时，临床医

师需根据深度、组织灌注、坏死、感染及愈合趋势反

复评估创面，并结合清创、创面覆盖、抗感染、营养
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支持和康复需求制订多学科诊疗方案［6-9］。这些现

行方法以患者的病理生理变化为依据，并依赖医师

的临床经验；医师能够据此解释判断依据，并随病

情变化及时调整诊疗方案。这构成人工智能系统

必须比较并嵌入的现行诊疗基准，而非应被否定或

替代的对象。

现有诊疗路径的不足主要体现在评估时效、结

果一致性、信息整合和风险解释等方面。院前、基

层或大批量伤员场景中的专业经验和资源有限，难

以及时、准确地评估烧伤总面积、深度及转诊紧迫

性。创面外观、面积测量和感染判断存在观察者差

异，连续记录还会受到拍摄条件、时间点和标注方

式的影响。局部创面、生命体征、实验室检验结果、

器官功能和治疗措施具有高维、异步和纵向等特

征，人工逐项整合负担较重，部分异常趋势可能在

单项指标越过阈值后才被识别。传统评分多用于

静态分层，对风险由何种变化驱动、何时复核以及

哪项干预可能改变轨迹的提示有限。人工智能应

针对这些可量化的临床需求发挥补充作用，技术上

的“更先进”本身不能构成应用依据。

人工智能的目标使用者和使用方式也应分层

界定。院前人员和非烧伤专科医护人员更需要标

准化的烧伤总面积与深度估计、危险部位识别和升

级转诊提示，以减少漏判并提高评估一致性；青年

烧伤专科医师和烧伤专科护士更需要连续测量、趋

势显示、异常提醒及结构化记录，以提高复核效率；

经验丰富的烧伤专科医师及其他多学科团队成员

通常不需要临床预测或决策模型替代基础判断，其

潜在增益主要在于整合跨模态纵向信息、识别不易

察觉的轨迹偏离、量化不确定性和比较候选路径。

所有层级均应保留原始证据、模型适用范围和人工

否决通道，且高风险决策必须由具备相应资质的医

师负责。

评价人工智能的临床增益，需将现行诊疗路径

作为对照。应在不同经验层级、不同中心和真实工

作流程中开展研究，比较医师单独判断与医师结合

人工智能判断的表现；指标需对应具体临床需求，

包括评估耗时、医师间一致性、校准度、预警提前时

间、假阳性和工作流程负担、转诊或复核是否及时、

决策是否改变以及患者安全和临床结局。只有当

模型产生可重复的增量获益，且未增加不可接受的

伤害和工作负担时，才具备临床应用价值。严重烧

伤与创面诊疗中现有临床方法与人工智能辅助方

法的比较见表1。

2 人工智能从局部创面识别拓展至全身风险预测

2. 1 人工智能支持局部创面识别与动态评估

烧伤总面积是判断是否需要液体复苏、估算初

始复苏量及进行转诊分层的重要依据，烧伤深度及

部位则主要影响创面处理与手术策略，三者的临床

评估均可能受到观察者经验、患者体位和创面形态

影响［3⁃4］。既往系统评价显示，机器学习已被用于烧

伤面积预估、深度判断、植皮需求预测和瘢痕评估，

但不同研究的数据来源、标签标准和验证方法差异

明显，多数系统仍处于早期阶段［10⁃11］。一般创面的

图像人工智能研究还覆盖创面定位、边界分割、组

织分类和愈合趋势分析，但商业化测量工具不能等

同于已在烧伤患者中完成外部验证的临床决策系

统［12］。因此，人工智能系统的算法输出必须由临床

医师结合床旁体格检查结果、致伤时间、创面部位、

组织灌注状态和后续演变进行解释，不能脱离临床

情境单独用于决策。

国内外研究已将卷积神经网络用于烧伤深度

识别和面积估计。一项国内单中心诊断试验纳入

221 例烧伤患者伤后 48 h 内的 484 张创面照片，由

3名具有 5年以上专科经验的烧伤整形科主治医师

标 注 浅 Ⅱ 度 、深 Ⅱ 度 和 Ⅲ 度 烧 伤 ，进 而 构 建

ResNet-50 分类模型［13］。另一项单中心回顾性研究

从患者病历中筛选 2 591幅烧伤创面图像，由 2名烧

伤外科医师形成一致性标注，采用 U-Net 和 Mask 
R-CNN 分割创面，并结合手掌图像估算烧伤总面

积［14］。这些研究提示图像算法在创面量化方面的

技术可行性，但其数据按图像或图像块划分训练

集、验证集和测试集，仍受到单中心来源、参考标准

一致性、选择性排除、同一患者多图像相关性及独

立外部验证不足等限制。创面图像分析模型还可

能将标尺、敷料、拍摄背景、拍摄角度、拍摄光照乃

至医院特有流程当作诊断依据。模型若依赖这些

与病理特征无关但与标签相关的线索，可能在内部

测试中获得较高准确率，却不能代表对真实病理特

征的可靠识别。

笔者团队在胸部X线图像分类中从因果角度分

析图像特征，利用结构因果模型和后门调整削弱混

杂因素的影响［15］；进一步将工具变量学习方法与电

子病历语义信息相结合，以减少影像噪声与伪相

关［16］。笔者团队还探索了先验知识引导的强化学
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习方法，通过视觉、语义和诊断智能体协同，缓解医

学图像标注不足和持续学习困难等问题［17］。在医

学图像分割方面，因果启发的无监督领域适应可利

用目标域风格信息改善跨域迁移性能［18］。这些研

究均未在烧伤创面人群中完成直接验证，只能为烧

伤创面建模提供方法学启示，其可迁移性仍需在烧

伤专科、多中心数据中检验。创面图像智能分析模

型应尽可能学习组织损伤、组织灌注和感染相关特

征，而非依赖数据采集环境；同时应主动应对不同

中心、设备和人群之间的分布差异。

人工智能系统分析局部创面时需纳入时间维

度。单一时间点的分类结果所含信息有限，临床决

策更依赖坏死组织范围、组织灌注、感染征象和愈

合轨迹的连续变化。连续图像可与热成像、荧光血

管造影所反映的组织灌注信息、微生物培养结果、

组织氧合和可穿戴传感信息联合，用于更新创面状

态。创面图像分析模型除输出面积或类别外，还需

报告变化幅度、可信度和可能的异常来源，为复查、

清创和修复时机提供可核查依据。

2. 2 人工智能支持严重烧伤患者全身风险预测

局部创面状态不能完整反映严重烧伤患者的

整体风险。严重烧伤除造成局部组织损伤外，还可

因体液丢失、全身炎症反应和感染等引起循环、呼

吸、代谢及器官功能异常，病情较重者需要在重症

监护环境中接受连续监测和器官支持。因此，对于

需要重症监护的严重烧伤患者，人工智能风险预测

不能仅依赖创面信息，还应整合生命体征、实验室

检验、器官功能和治疗记录等纵向数据。然而，这

类重症监护数据通常具有缺失率高、采样不同步、

变量相关性强和病情变化迅速等特点。MIMIC-IV
（Medical Information Mart for Intensive Care IV）等开

放数据库为时间序列建模提供了研究基础［19］。笔

者团队提出时空相关注意网络，可根据不同临床任

务选择关键指标和关键时间点，用于死亡、住院时

间、生理恶化和临床表型等预测［20］。该研究表明，

重症患者的死亡和生理恶化风险通常由多项生理

变量在特定时间窗口内共同体现，难以通过单一指

标完整概括。但需要指出的是，MIMIC-IV主要包含

表 1 严重烧伤与创面诊疗中现有临床方法与人工智能辅助方法的比较

Table 1 Comparison of current clinical and artificial intelligence-assisted approaches in severe burn and wound care
诊疗任务

院前或急诊

伤情分层

与转诊

局部创面动

态评估

全身严重程

度与风险

判断

治疗与修复

决策

因果推断和

反事实比

较

现有临床方法

致伤史、生命体征、

烧伤总面积与部

位评估

连续体格检查、带

标尺的标准化摄

影、组织灌注评

估及微生物培养

生命体征、实验室

检验、器官功能、

严重程度评分及

临床查房

指南、专科经验及

多学科团队讨论

机制知识、临床研

究及专家判断

现有临床方法

主要优势

快速、可解释、便

于转诊沟通

可结合触感、气味

及床旁背景即

时纠偏

机制较明确，可随

病情即时修正

可纳入解剖条件、

可用医疗资源、

患者意愿及未

结构化信息

临床责任主体明

确，可结合具体

临床情境解释

干预与结局之

间的关系

现有临床方法

主要瓶颈

评估较依赖临床经验；

在非烧伤专科人员

参与或大批量伤员

场景下，评估结果的

一致性不足

记录格式和采集条件

不一致，观察者差异

明显，不同时间点的

变化难以量化

静态阈值难以捕捉异

步多变量轨迹，整合

负担高

复杂方案比较依赖经

验，群体层面的证据

难以直接迁移到个

体患者

观察性数据易受混杂

因素影响，且个体在

未接受干预下的反

事实结局无法直接

观测

人工智能合理增益

辅助开展烧伤面积

与深度的标准化

量化评估，并提示

关键高风险部位

自动分割、配准、变

化量化及图像质

量提示

融合纵向数据并显

示风险趋势和不

确定性

汇总证据、识别异常

轨迹并给出可核

查候选路径

仅在明确因果图、适

用条件及不确定

性前提下开展研

究性模拟

人工智能主要使

用者

院前人员、非烧伤

专科医护人员

青年烧伤专科医

师、烧伤专科护

士及负责复核

的专家

包含烧伤、重症、

感染和康复等

专科医师在内

的多学科团队

负责最终决策的

经验丰富的烧

伤专科医师

包含烧伤专科医

师在内的多学

科专家团队

应比较的临床终

点

评估耗时、评估结

果一致性、伤情

漏判率、转诊及

时性

测 量 误 差 、重 复

性、复核时间、

错误提示率及

治疗时机改变

校准度、预警提前

时 间 、警 报 负

担、响应率及器

官结局

决策改变情况、临

床净获益、并发

症发生及功能

结局

外部验证、前瞻性

验证、敏感性分

析、心理伤害、

知情同意及责

任追溯

注：人工智能的对照对象应是现行诊疗路径，而非另一种算法；高风险决策须保留人工复核步骤和医师否决通道

··4



中华烧伤与创面修复杂志 2026 年9 月第 42 卷第 9 期　Chin J Burns Wounds, September 2026, Vol. 42, No. 9

一般重症患者数据，其研究结果不能直接作为针对

严重烧伤患者的有效证据，相关模型仍需在烧伤专

病队列中进行校准和外部验证。

脓毒症预警是严重烧伤智能诊疗的重要应用

场景，但也容易产生误判。烧伤后脓毒症的诊断会

受到烧伤本身所致炎症反应、高代谢状态及器官功

能波动的干扰［5⁃6］；烧伤创面感染的定义和评价指标

在既往研究中差异显著，限制了研究间证据合并及

模型标签的一致性［8⁃9］。针对非烧伤 ICU 患者的系

统评价也显示，现有脓毒症机器学习研究在定义、

预测窗口、数据处理和验证策略方面高度异质，且

多数仍停留在离线回顾性评价［21］。笔者团队提出

CISepsis框架，利用后门调整、工具变量和互信息约

束处理临床文本及静态指标中的潜在混杂因素，并

基于MIMIC-IV数据库开展脓毒症早期预测［22］，随后

又通过序列化因果解耦，区分脓毒症相关因素、其

他疾病因素和无关混杂因素，并分析不同时间窗口

中的关键临床指标［23］。然而，这些结果来源于非烧

伤 ICU 数据，不能直接外推为烧伤患者中的有效性

证据。

上述因果建模和序列化风险预测方法为烧伤

重症预警提供了思路，但不能替代在烧伤人群中的

独立验证。严重烧伤患者的感染定义、复苏阶段和

生理基线具有特殊性，通用脓毒症模型可能出现校

准偏差。一项纳入 28 项诊断研究、1 517 例住院烧

伤患者的系统评价与荟萃分析显示，降钙素原诊断

脓毒症的合并敏感度和特异度分别为 73% 和 75%，

C 反应蛋白的合并敏感度和特异度分别为 86% 和

54%，白细胞计数的合并敏感度和特异度分别为

47%和65%；研究间患者构成、脓毒症定义和阈值亦

存在异质性，因此单一生物标志物不足以单独用于

脓毒症早期诊断［24］。烧伤相关急性肾损伤等器官

损害还可能由炎症、低灌注和微循环障碍等因素共

同作用所致［25］。因此，烧伤风险预测需要整合连续

生理数据、创面变化和治疗过程，并在烧伤专科队

列中重新评价区分度、校准度和临床净获益。

受试者操作特征曲线下面积只能反映风险预

测模型的部分性能，不同算法在曲线下面积上的小

幅差异也不能直接证明风险预测模型的临床价值。

应在相同患者、相同信息和相同时间预算下评价人

工智能风险预测模型的增量价值，直接比较医师单

独判断与医师结合人工智能判断，观察评估耗时或

预警提前时间、不同经验层级医师间的一致性、跨

中心校准、漏判与假阳性负担，以及复核、转诊或干

预时机是否改变。若离线准确率的提高未改善复

核、转诊或干预的及时性，亦未提高患者安全性或

改善其临床结局，则只能说明技术可行性。风险预

测用于判断患者可能出现的结局；因果推断则进一

步考察风险形成的原因，以及改变干预后结局可能

发生的变化。

3 人工智能推动风险预测走向因果推断

3. 1 人工智能由相关性学习转向因果推断

真实世界医疗数据并非在随机条件下产生。

病情越重的患者往往接受更积极的治疗，而治疗又

会改变后续指标和结局。如果临床预测模型忽略

这一过程，可能把治疗与不良结局的伴随关系误判

为治疗导致不良结局，也可能把某种医院流程误认

为疾病特征。笔者团队在接受冠状动脉旁路移植

术患者的术后并发症预测中构建结构因果模型，利

用后门调整处理术前信息和非因果性术中信息中

的潜在混杂因素，并结合少样本学习处理标注数据

有限的问题［26］。该研究从方法学层面尝试减少混

杂因素形成的伪相关并提取较稳定的预测特征，但

基于观察性数据的混杂因素控制并不等同于已经

识别出可干预的临床因果效应；能否识别此类因果

效应，仍取决于因果图的合理性、关键混杂因素是

否被测量，以及外部验证和前瞻性验证。

因果推断不能简化为在深度学习模型上增加

一个因果模块。建模前需依据临床知识明确时间

顺序和可能的因果路径，区分基线因素、暴露因素、

治疗因素、中介因素和结局；随后判断哪些混杂因

素可观测并可控制，同时标明仍然缺失的关键变

量。反事实问题还应对应清晰、可执行的临床干

预，笼统的患者状态变化无法形成可验证的估计目

标。相关方法学研究同样主张区分面向可行动医

疗的预测与因果估计：预测描述既有诊疗模式下可

能出现的结果，因果估计考察改变某项措施后结果

可能如何变化［27］。

在严重烧伤及其他复杂创面的诊疗中，可围绕

具体临床问题逐步建立因果图。烧伤总面积和全

身炎症反应负荷密切相关，烧伤深度、部位和组织

灌注状态主要影响创面处理与手术策略；患者年

龄、伤前基础状态（包括既往基础疾病）、吸入性损

伤情况，均可能同时影响治疗选择和结局。清创、

创面覆盖和针对明确感染的治疗可通过控制感染

··5
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源和改善创面环境影响创面愈合及全身状态，低灌

注、营养不足和免疫功能紊乱则可能导致创面恶化

与器官功能损害。明确这些关系有助于确定模型

应控制、保留和解释的变量，也能避免把“预测高风

险”直接等同于“某项治疗有效”。

3. 2 人工智能驱动的全病程推演

笔者建议用创面评估、全身监测和临床干预

3个相互作用的层次来表示严重烧伤与创面全程诊

疗。创面评估层记录面积、深度、坏死、组织灌注、

感染、上皮化和瘢痕演变，全身监测层记录循环状

态、呼吸功能、炎症与免疫反应、代谢与凝血状态以

及器官功能，临床干预层记录液体复苏、抗感染、清

创、手术覆盖创面、营养支持和康复措施。3个层次

应映射到统一时间轴，保留每次观察与干预的先后

关系。诊疗模型据此持续更新患者状态及其可能

的发展路径，避免仅保留一次性风险分数。

在这一框架下，人工智能可形成 3类输出：状态

估计利用不完整、异步和多模态数据实现创面评估

和全身监测；风险推演预测当前治疗路径下创面感

染、器官功能损伤、手术失败或创面延迟愈合的可

能性；反事实推演则在明确适用条件和混杂假设

后，估计不同干预时机或方案对应的可能轨迹。反

事实推演结果属于需临床复核的模型估计，不能直

接作为治疗处方。

笔者团队提出的Organ-Agents以不同智能体表

示心血管、肾脏和免疫等器官或生理系统，利用重

症时间序列数据学习多器官变量间的动态联系，并

探索不同脓毒症治疗策略下的反事实轨迹［28］。该

成果目前在出版中，模拟结果主要说明方法学可行

性，尚不能据此证实特定治疗对患者生理状态或临

床结局的因果效应，也不能直接指导临床干预。其

方法学意义在于将患者状态分解为多个相互作用

的器官和生理系统，并据此研究系统间的动态联

系。至于该框架能否纳入创面状态，仍需使用烧伤

专科数据验证局部组织损伤、感染负荷与全身器官

反应之间的联系，同时报告不确定性和失败条件。

医学数字孪生利用个体纵向数据构建可更新

的虚拟表征，并在计算环境中比较潜在干预［29］。现

有研究已在心血管等领域讨论机制模型与数据驱

动模型的互补关系［30］，近期工作进一步关注跨尺度

数据整合、系统交互操作和临床界面［31］。用于烧伤

与创面时，数字孪生宜先处理可验证的局部问题，

但现阶段尚缺乏完整复制患者情况的验证基础。

例如，可先模拟创面面积和组织灌注变化与全身炎

症、循环功能及肾功能的关系，再逐步加入清创、创

面覆盖和抗感染等干预。每增加一个模块，均需明

确数据来源、适用人群、不确定性和失败条件。

因果推断的最终目标仍是分层人机协同。院

前人员和非烧伤专科医护人员可使用受限的标准

化评估与转诊提示，但不应接收超出其处置能力的

复杂治疗建议；青年烧伤专科医师可借助证据定

位、风险趋势和复核清单提高判断一致性；经验丰

富的烧伤专科医师及其他多学科团队成员则负责

审查因果假设、识别未观测因素，并权衡功能、风

险、可用医疗资源和患者意愿。尤其在清创范围、

手术时机和抗感染方案等高风险决策中，临床决策

模型应展示原始依据、适用条件、不确定性和替代

解释，并允许医师否决或退出，而不能越过临床责

任主体直接做出治疗决定。

4 人工智能临床转化面临的挑战与展望

多中心纵向数据库是全程诊疗模型的基础。

数据需覆盖标准化创面图像、烧伤总面积、局部创

面面积与深度、生命体征、实验室检验结果和微生

物培养结果、器官功能、治疗时间及长期功能结局。

图像采集应记录设备、距离、角度、光照和标尺，临

床数据应保留真实时间戳和缺失原因。创面感染

与愈合、器官功能障碍和康复结局还需采用可执行

的统一定义。只有保证这些变量在不同中心之间

可比，才能开展可靠的算法比较。

模型评价的重点应从内部准确率转向相对于

现行诊疗路径的临床有效性。医疗人工智能转化

研究指出，数据偏倚、外部验证不足、临床工作流程

不匹配和监管责任不清，都会削弱模型的实际临床

影响［32］。脓毒症算法的部署研究也显示，预警呈现

方式、医师响应、工作负担和实施环境会与模型性

能共同影响最终效果［33］。烧伤与创面模型需报告

区分度、校准度、预警提前时间、不同人群表现和跨

中心稳定性，并在真实工作流程中开展前瞻性比

较，按医师经验分层评价医师单独判断与医师结合

人工智能判断在评估耗时、一致性、决策改变情况、

警报负担、患者安全和临床结局方面的差异。因

此，无法改善决策或结局的系统应界定为测量或科

研工具，不宜称为临床决策系统。

透明报告和前瞻性评价应贯穿人工智能研究

全 过 程 。 TRIPOD+AI（Transparent Reporting of a 
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multivariable prediction model for Individual Prognosis 
Or Diagnosis+Artificial Intelligence）已对预测模型研

究的数据来源、样本处理、性能评价和可解释性报

告提出更新要求［34］；涉及人工智能干预的临床试验

还 可 参 考 CONSORT-AI（Consolidated Standards of 
Reporting Trials-Artificial Intelligence）和 SPIRIT-AI
（Standard Protocol Items： Recommendations for 
Interventional Trials-Artificial Intelligence）明确系统

版本、输入输出、人工参与、错误处理及运行环

境［35⁃36］。据此，烧伤与创面人工智能研究应在项目

设计阶段纳入这些规范，论文完成后的补充说明难

以弥补方案缺陷。

数据隐私、模型偏倚和责任边界需要与技术研

发同步处理。创面图像可能包含面部、纹身或其他

可识别信息，跨中心共享数据时应进行授权、脱敏

和访问控制。患者在最初知情同意时往往无法预

见数据未来会与何种模态链接、用于训练何种模

型、由哪些机构再次使用，因此一次性、笼统授权不

足以覆盖持续演化的人工智能用途。可根据风险

采用分层或动态同意、再次联系、退出机制和独立

数据治理，清楚说明二次使用、商业合作、模型更新

和数据保存期限，并对失去同意能力的危重患者设

置代理同意与事后确认程序［37］。

反事实推演还可能产生不同于常规风险预测

的心理和关系风险。向患者展示“若更早治疗可能

获得更好结局”等模拟结果，可能诱发后悔、自责或

对既往医师的不信任；向医师展示不利反事实，也

可能导致防御性决策、自动化依赖或责任焦虑。此

类结果不应作为确定事实或追溯责任的证据呈现，

而应同时说明模型假设、不可观测混杂因素、置信

区间和替代解释，并由经过培训的临床团队结合患

者意愿决定是否、何时及如何沟通。部署前还应明

确开发者、医疗机构和临床使用者在数据质量、模

型更新、异常处置和最终决策中的责任，持续监测

不同肤色、年龄、部位和资源条件下的公平性与性

能漂移情况，保留人工复核、申诉、异常上报和模型

退出机制［27，38］。

现阶段应优先提高创面量化和重症风险预警

的标准化程度，在现行诊疗路径中完成多中心外部

验证，并前瞻性比较医师单独判断与医师结合人工

智能判断的效果。在具备可靠验证基础后，可进一

步纵向融合创面图像、全身生理数据和治疗记录，

形成可解释、可校准、可审计的动态患者状态模型。

数字孪生和多智能体生理模拟涉及对不同干预路

径的比较，只有在因果假设、伦理审查和前瞻性验

证均得到落实后才适合探索。在明确使用者、临床

需求和责任边界的条件下，人工智能能否比现行诊

疗路径更及时、更一致地整合信息，并使关键时间

窗内的决策和患者结局获得可重复的净改善，是评

价其临床增益的关键问题，最终需通过可检验的研

究结果予以回答。
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