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机器学习在新型冠状病毒感染诊疗中的应用研究进展
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[摘要]　新型冠状病毒感染(COVID-19)暴发以来，机器学习被广泛应用于其流行趋势的预测、高风险人群的筛查

与追踪、早期诊断与监护等，显著提高了疫情期间信息的处理效率，为临床医师提供了高效的决策支持，但因用于开

发模型的数据类型与规模、训练方法等不同，执行诊断或预后任务的模型存在不同的局限性。本文从机器学习结合影

像资料、实验室检查结果，以及整合这两部分数据所训练的模型综述机器学习在COVID-19诊断与预后中的应用，以

期为机器学习的训练与应用提供更贴合实践的思路。
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[Abstract]　Since the outbreak of the coronavirus disease 2019 (COVID-19), machine learning has been widely used in 

forecasting the epidemic trend of COVID-19, screening and tracking high-risk people, early diagnosis and monitoring of patients, 

etc., which has greatly improved the efficiency of information processing during the epidemic period and provided efficient decision 

support for clinicians. However, due to the different data types and scales and training methods used to develop models, machine 

learning that perform diagnosis or prognosis tasks also have different limitations. This review introduces the application of machine 

learning in the diagnosis and prognosis of COVID-19 from the aspects of machine learning combined with imaging data, laboratory 

results, and the model trained by integrating these two aspects, trying to provide more practical ways for machine learning in training 

and application.
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自2019年12月中国湖北省武汉市报告首例新型

冠状病毒感染(coronavirus disease 2019，COVID-19)
以来，疫情已在全球蔓延。至2022年8月，新型冠

状病毒(SARS-CoV-2)感染超过5亿人，累计死亡病

例超过600万例[1]。研究发现，多数COVID-19患者

的潜伏期为3~7 d，最常见的症状为发烧、咳嗽、

嗅/味觉丧失及肌肉酸痛等[2-3]。实验室检查结果显

示，多数COVID-19患者具有淋巴细胞和白细胞减

少以及C反应蛋白升高表现，COVID-19的临床表现

与其他病毒性肺炎均非常相似，部分患者最初只有

轻微的非典型症状，甚至没有症状，临床和实验室

特征难以将其与其他常见呼吸道病原体引起的肺炎

区分，显著增加了诊断难度，给有限的医疗资源带

来了巨大负担[3-4]。而机器学习在COVID-19肺炎疫
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情中的应用，如流行趋势预测、高风险人群筛查与

追踪、早期诊断与监护等，显著提高了疫情期间信

息的处理效率，为临床医师提供了准确高效的决策

支持。机器学习的常见类型包括无监督学习、半监

督学习、监督学习及强化学习等，临床资料与影像

资料是其常用的数据模态。构建机器学习模型常采

用随机森林、决策树、支持向量机等方法，而卷积

神经网络(convolutional neural networks，CNN)则被广

泛用于对胸部CT影像资料或磁共振图像的学习[5]。 
本文从机器学习结合影像资料和临床资料，以及

整合这两部分数据所训练的模型介绍机器学习在

COVID-19诊断与预后中的应用，以期为机器学习

的临床应用实践提供新思路。

1　机器学习在COVID-19诊断中的应用

1.1　机器学习与影像资料结合　SARS-CoV-2具有

快速传播性，早期准确诊断对于防治COVID-19具
有重要意义[6-7]。目前，核酸检测作为COVID-19检
测的金标准，受样本采集部位、采集时间的影响，

其敏感度仅为79%[8-9]，一定程度的假阴性意味着无

法对COVID-19患者及密切接触者进行早期隔离和

治疗，进一步增加了传播风险。Santosh[10]指出，合

理利用多模态数据可预测COVID-19在全球范围内

的流行趋势。有研究发现，将美国普通人群的基线

数据如年龄、性别、既往住院次数、Charlson合并

症指数等结合，可预测普通人群罹患COVID-19的
风险[11]。

胸部C T是肺炎诊断的常规影像工具，多数

COVID -19患者具有特征性的CT表现，如不同程

度的磨玻璃影、浸润影，以及肺叶间隔增厚、胸

膜增厚等 [12-14]。有研究利用贝叶斯模型分析病毒

感染和临床症状开始出现后RT-P C R假阴性率随

时间变化的情况，发现在典型症状出现前4  d，

RT-P C R假阴性率逐天变化，且在阴性人群中观

察到了COV I D - 1 9的影像特征 [ 1 5 - 1 7 ]。一项研究纳

入1014例患者，评估胸部CT对COVID -19的诊断

价值，发现在阳性人群中胸部CT诊断COVID -19
的敏感度为97%，而75%的阴性受检者胸部CT也

提示COVID-19，其中81%被认定为疑似病例[18]。

胸部CT具有较高的敏感度，可作为COVID -19的
筛查方法 [19-20]，同时补充核酸检测结果，是诊断

COVID-19的重要证据。然而疑似患者激增给影像

诊断带来了巨大压力，机器学习正是应对这一挑战

的方法。近年来，具有高效分割分析能力的机器学

习与影像资料结合，已经成为医疗决策的重要辅助

工具，如脑出血的分型诊断、肺结核分类、乳腺癌

的早期诊断等[21-23]。

将胸部C T与机器学习算法结合构建模型，

有助于发热门诊快速分诊疑似病例 [24]，高效识别

COVID-19的影像特征，定位病灶，在病原学证据

之前提供临床诊断 [ 6 , 2 5 ]。随着疫情进展，用于开

发模型的临床资料逐渐丰富，机器学习执行的功

能已从最初的筛查发展到与其他肺炎或典型病毒

性肺炎的鉴别诊断。有研究采用4352例患者的胸

部CT影像资料用于训练模型COV-Net，该模型具

有区分COVID-19与社区获得性肺炎的能力，其敏

感度、特异度分别为90%、96%[26]。利用多中心的

胸部X线片和CT资料构建的诊断系统可鉴别诊断

COVID -19、甲型/乙型流感、非病毒性社区获得

性肺炎，且受试者工作特征曲线下面积(AUC)为
97.81%[27]。

在模型的训练过程中，合理选择与COVID-19
相关的显著性特征对模型的准确率影响较大，特征

的筛选方法多样，适当的筛选方法可降低冗余度，

提高分类任务的性能。部分研究将磨玻璃区域作

为区分普通肺炎与COVID-19的有效特征，例如，

Song等[28]提出DR-Net可专注于辨认评估磨玻璃混浊

区域的特征；Liu等 [7]在分割磨玻璃区域的基础上

采用Relief F算法，该算法的分类准确率为94.16%；

Kang等[29]利用一种学习潜在表征的方法，以189维
影像特征构建模型来鉴别诊断COVID-19与社区获

得性肺炎；Wang等[30]将优先注意机制与残差学习

相结合以提高特征筛选的性能；也有研究将随机森

林与决策树结合构建感染区域面积感知模型，该模

型可将CT影像按照决策树分成不同病灶大小范围

的组，然后再使用随机森林进行分类，减少了感染

面积差异较大对特征提取造成的偏差[31]。此外，双

向对抗网络也被用来训练和提取COVID-19的放射

组学特征，以增加机器学习算法的可解释性[32]。

除了特征选择，在COVID-19的鉴别分类任务

中，对感染区域的分割方法也很重要。CT中的肺

部感染区域面积和边界是鉴别诊断的关键特征。

Shan等[33]对比了三维卷积神经网络(VB-NET)与人

工勾画感染区域的结果，对两种方法的Dice相似系

数(Dice similarity coefficient)以及所判定感染区域的

体积差异、感染面积百分比进行比较，量化了基于

机器学习分割出的感染区域。Xu等[34]采用位置注意

力机制对分割出的感染区域进行分类，再用Noisy-
OR或贝叶斯函数计算分类的置信度确定主要的感

染类型，其鉴别诊断COVID-19、甲型流感病毒肺

炎和健康对照者的准确率为86.7%。Wu等[35]采用阈

值分割和形态学优化算法进行分割，所训练的基于

ResNet-50的深度学习模型在测试集中获得的准确

率、敏感度和特异度分别为0.760、0.811和0.615。
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机器学习模型往往需要大量的临床数据才能减

少过度拟合，而迁移学习算法可以用有限的数据实

现更好的分类效果[36]，利用已有的COVID-19影像

和对抗性生成算法可生成更多具有类似特征的CT
图像[37]。基于残差网络的迁移学习算法(ResNet-50)
可鉴别诊断COVID-19、细菌性和病毒性肺炎、健

康对照者[38]，同样利用ResNet-50的快速COVID-19
分 类 网 络 的 敏 感 度 和 特 异 度 优 于 V G G 1 6 、

I n c e p t i o n -V 3或X c e p t i o n算法 [ 3 9 ]。G i f a n i等 [ 4 0 ] 

比较了15种训练好的CNN架构，选择其中5种在迁

移学习背景下构建分类集成器，其效能优于单独的

学习模型。另有研究提出了一种基于剪枝高效网络

模型的迁移学习方法用于COVID-19的诊断，在构

建过程中对所训练的模型进行插值，可提高预测结

果的可解释性[41]。

1.2　机器学习与临床资料结合　部分研究中，基

于机器学习的临床特征分析也执行了分类诊断功

能，无需使用RT-PCR或CT资料。早期临床特征虽

不能全面反映COVID-19的免疫过程，但使用机器

学习算法处理常见的实验室指标可为医护人员提供

快速准确的诊断意见，尤其是对于社区医院及全科

医院可以更好地控制院内感染，降低传播风险。将

一些非实验室数据如年龄、性别、血压、基础疾病

以及是否与COVID-19确诊患者接触等用于构建模

型，来确定门诊就诊者的分诊程序，有利于社区医

院和发热门诊的医疗资源分配[42-43]。

味觉异常、发热、呼吸困难、咳嗽、肌痛/关
节痛和腹泻等临床症状在RT-PCR阳性与阴性人群

中差异显著，Wagner等[44]采用机器学习确定了RT-
PCR检测前1周，咳嗽、发热与味觉异常可共同构

成COVID-19的鉴别特征。有研究将COVID-19的4
种流行病学特征和6种临床表现分别用于logistic回
归、支持向量机、决策树、随机森林4种机器学习

方法进行早期诊断，结果表明，logistic回归预测模

型的特异度为0.95，AUC为0.971，最适合筛查早

期COVID-19[45]。Li等[46]关注确诊患者的免疫相关

指标如白细胞、中性粒细胞、淋巴细胞、C反应蛋

白等，用SOM算法对具有不同免疫特征和临床表

现的患者进行分组，构建XGBoost模型进行诊断分

类。Meng等[47]选择9个变量(年龄、活化部分凝血

活酶时间、红细胞分布宽度SD、尿酸、甘油三酸

酯、血清钾、白蛋白/球蛋白、3-羟丁酸、血钙)训
练诊断模型，并对模型进行外部验证，其AUC为

0.872。
此外，全面整合诊断元素(如临床表现、CT

影像、实验室检查结果等)可提高模型诊断的准确

率。有研究将胸部CT与临床症状、接触史和实验

室检查结果相结合，构建了一个综合临床信息的诊

断模型，通过比较AUC发现，整合CT影像和相关

临床信息的联合模型的性能优于仅利用CT影像或

临床信息训练的模型[48]。Xu等[49]将参与者的临床

信息、实验室检查结果和入院时CT作为3个输入特

征模态开发了多模态的机器学习模型，并用其区分

非严重COVID-19、严重COVID-19、健康个体和病

毒性肺炎。Song等[50]将影像特征、中性粒细胞/淋
巴细胞比值、T细胞、性别纳入诊断模型，并添加

年龄和有意义的呼吸道症状构建COVID-19预警评

分以对重症高风险患者进行提前预警，该研究还获

得了疾病严重程度预测指标如CT评分、CD8+ T细

胞计数、CD4+ T细胞计数等的临界值。

2　机器学习在COVID-19预后中的应用

2.1　机器学习与影像资料结合　核酸检测作为定

性指标，无法判断COVID-19患者的严重程度，难

以提前预测患者是否应转入重症监护室。虽然大多

数患者临床症状轻微，预后良好，但重症患者会出

现急性呼吸窘迫综合征、感染性休克甚至死亡，因

此在医疗资源有限的情况下对高危患者进行早期预

警非常重要。疫情暴发初期，患者激增，及时准

确地评估并发现预后较差的高危患者是控制和管理

COVID-19、改善预后及降低病死率的关键。

研究发现，多次重复CT检查可准确反映肺炎

进展、监测治疗效果，随访发现4 2 %的患者胸部

CT改善时间早于RT-PCR转阴时间，且以铺路石征

为主的持续性进展是COVID-19死亡患者的主要表 
现[51-52]。Tang等[53]将全肺感染体积比、磨玻璃区域

特征等63项定量指标纳入随机森林模型，评估176
例COVID -19患者的严重程度，准确率为0.875，
AUC为0.910。Li等[54]利用Dice系数比较人工智能自

动分割与放射科医师人工标记的准确性，以两个影

像标志即感染面积和平均CT值评估疾病的严重程度

及进展情况，发现人工智能系统与放射科医师在评

估感染区域方面取得了很好的一致性。也有研究将

2D与3D分析相结合，用子系统A对感染区域体积进

行三维分析，子系统B检测并定位较大的弥漫性浸

润，用CNN对感染区域进行学习分类后，提出了评

分系统可衡量随着时间推移疾病的进展情况[55]。

2.2　机器学习与临床资料结合　康复者与死亡者

的流行病学、临床特征和实验室特征显著不同，高

龄和住院时间长是COVID-19患者死亡的两个主要

危险因素，呼吸困难、胸闷和意识障碍在死亡患者

中更常见，且死亡者的丙氨酸氨基转移酶、天冬

氨酸氨基转移酶、肌酐和D-二聚体水平明显高于

康复者[56-57]。机器学习与COVID-19患者的临床资
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料结合为多模态数据集的方法被多项研究用于预测

COVID-19患者的预后。有研究深度学习入院时患

者的信息(包括人口学资料、合并症、吸烟史和症

状)来预测病情进展和死亡风险[58-59]。1987例确诊为

COVID-19且未入住ICU患者的生命体征、实验室数

据和心电图资料被作为随机森林模型的训练变量，

结果显示该模型可预测24 h内可能需要转入ICU的

患者，其敏感度为72.8%，特异度为76.3%，准确率

为76.2%[60]。此外，地理位置、旅行史、健康和人

口学数据也可用于预测病情严重程度。Iwendi等[61]

将AdaBoost算法与随机森林模型结合获得的准确率

为94%，F1得分为0.86(F1值是对诊断分类模型精确

率与召回率的一种调和平均)。有研究者使用深度

学习分析SARS-CoV-2感染和COVID-19病情严重程

度的生物组学，并开发了一种建立在注意力学习机

制上的机器学习模型，利用监督学习提取特征，应

用于患者支气管肺泡灌洗液样本与RNA序列，以识

别不同临床分型患者的基因和细胞特点[62]。

在预测病情进展的同时，机器学习模型也获

得了与预后相关的预测因子。有学者利用人口学

资料、合并症、生命体征、实验室检查等78个临

床变量结合深度学习算法构建的风险分层系统可

预测患者的死亡率，并证实了与死亡率最相关的5
个预测因子为D-二聚体、氧合指数、中性粒细胞

/淋巴细胞比值、C反应蛋白和乳酸脱氢酶 [63]。另

有研究发现，利用乳酸脱氢酶、淋巴细胞和高敏

C反应蛋白构建的模型预测患者死亡风险的准确

率超过90%[64]。Ikemura等 [65]收集患者在核酸阳性

36 h内的47项生物标志物以及1个月的预后情况，

筛选出血压、年龄、呼吸频率、血氧饱和度、尿素

氮、乳酸脱氢酶、D-二聚体、肌钙蛋白和血糖等

与死亡率相关的重要生物标志物。Hu等[66]分析183
例重症COVID-19患者的人口学资料、临床特征和

入院后首次实验室检查结果，使用5种机器学习方

法(logistic回归、偏最小二乘回归、弹性网络、随

机森林和柔性判别法)选择特征并预测预后，结果

显示，5个模型均认为4个相关变量(年龄、超敏C
反应蛋白、淋巴细胞计数和D-二聚体)与患者预后 
相关。

Ning等 [67]在健康人群和疑似患者的验证队列

中，比较仅基于CT的严重程度预测模型、仅基于

临床特征的预后预测模型，以及基于CT与临床特

征结合的多模态模型的预测性能，发现影像资料与

临床资料结合以及利用更多维度信息构建的模型

在COVID-19患者的预后预测中可以提供更加客观

的决策支持。Fang等[68]将确诊患者分为症状轻微且

住院期间无重症进展与住院期间进展至危重阶段

两组，利用临床数据与影像资料构建了可自动识

别导致恶性进展关键指标的模型。另有研究利用

机器学习算法将患者入院时和入院第4天的双肺磨

玻璃样阴影体积、半实变体积和实变体积、急性

生理与慢性健康评分Ⅱ(acute physiology and chronic 
health evaluation，APACHE Ⅱ)评分、中性粒细胞

/淋巴细胞比值及D-二聚体水平相结合，用logistic
回归和Cox比例风险模型预测28 d内的重症风险，

为COVID-19的临床治疗提供了一个可靠的预后指

示 [69]。基于机器学习的COVID-19模型总结如表1 
所示。

表1　基于机器学习的COVID-19模型

Tab.1　Machine learning-based COVID-19 models

模型类型 临床获益 算法 预测因子类型 主要结果 是否验证

诊断(分类)模型

Liu et al[7] 区分COVID -19与一般肺
炎 DL 胸部CT 准确率为 9 4 . 1 6 %，灵敏度为

88.62%，特异度为100% 是

Wang et al[24] 识 别 发 热 门 诊 疑 似
COVID-19患者 DL 胸部CT AUC=0.953，灵敏度为92.3%，

特异度为85.1% 是

Wang et al[25] 区分COVID -19与其他典
型病毒性肺炎 DL 胸部CT 准确率为 8 9 . 5 % ，灵敏度为

87%，特异度为88% 是

Ni et al[6] 识别COVID-19 DL 胸部CT F1=0.97 是

Jin et al[27] 识别COVID-19 DL 胸部CT AUC=0.97 是

Song et al[28] 识别COVID-19 DL 胸部CT AUC=0.99，灵敏度为93% 是

Kang et al[29] 区分COVID -19与社区获
得性肺炎 DL 胸部CT 准确率为95%，灵敏度为96%，

特异度为93% 是

Wang et al[30] 区分COVID -19与其他病
毒性肺炎 DL 胸部CT AUC=0.97 是

Shi et al[31] 区分COVID -19与社区获
得性肺炎 DL 胸部CT 准确率为 8 7 . 9 % ，灵敏度为

90.7%，特异度为83.3% 是

Wang et al[32] 识别COVID-19 DL 胸部CT 灵敏度>73%，特异度>75% 是

Shan et al[33] 识别COVID-19 DL 胸部CT 与 人 工 分 割 相 比 ， D i c e 为
91.6%±10.0% 是
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模型类型 临床获益 算法 预测因子类型 主要结果 是否验证

Xu et al[34] 区分COVID -19与甲型流
感病毒性肺炎 DL 胸部CT 准确率为86.7% 是

Wu et al[35] 识别COVID-19 DL 胸部CT
AUC=0.732，准确率为70.0%，
灵敏度为 7 3 . 0 % ，特异度为
61.5%

是

Pathak et al[36] 识别COVID-19 DL 胸部CT 测试集中准确率为93.0189% 是

Loey et al[37] 识别COVID-19 DL 胸部X线 准确率为99.9% 是

Kana et al[38] 识别COVID -19与健康人
群、细菌与病毒性肺炎 DL 胸部X线 准确率为99%，召回率为99.8% 是

Ko et al[39] 识别COVID -19、其他肺
炎和健康人群 DL 胸部CT 准确率为 9 9 . 8 7 %，灵敏度为

99.58%，特异度为100% 是

Gifani et al[40] 识别COVID-19 DL 胸部CT 准确率为85%，召回率为85%，
精确度为85.7% 是

Jaiswal et al[41] 识别COVID-19 DL 胸部X线 准确率为90% 是

Sun et al[45] 识别COVID-19 DL 人口学特征、临床
表现 AUC=0.971 是

Li et al[46] 区分COVID-19与流感 DL 实验室特征 灵敏度为92%，特异度为97% 是

Meng et al[47] 识别COVID-19 DL 实验室特征 阳性预测值为86.35%，阴性预
测值为84.62% 是

Mei et al[48] 识别COVID-19 DL 胸部 C T 、临床表
现、实验室结果 AUC=0.92 是

Xu et al[49]
区分非严重COVID -19、
严重COVID -19、健康者
和病毒性肺炎

DL 胸部 C T 、临床表
现、实验室结果 准确率为95.4%~97.7% 是

Song et al[50] 识别COVID-19 DL
胸部 C T 、人口学
特征、临床表现、
实验室结果

AUC=0.956 是

预后模型

Tang et al[53] 预测COVID -19患者的严
重程度 RF 胸部CT AUC=0.91 是

Gozes et al[55] 识别COVID -19，衡量疾
病随时间的进展 CNN 胸部CT AUC=0.996，灵敏度为98.2%，

特异度为92.2% 是

Gao et al[59] 预测COVID -19患者的预
后

LR、SVM、
GBDT、NN

临床表现、实验室
特征 AUC=0.9621 是

Cheng et al[60] 识别即将在 2 4  h内转入
ICU的COVID-19患者 RF 临床表现、实验室

特征
AUC=0.799，灵敏度为72.8%，
特异度为76.3% 是

Iwendi et al[61] 预测COVID -19患者的预
后 RF 人口学特征 准确率为94%，F1=0.86 是

Sehanobish et al[62] 识别COVID -19，预测患
者严重程度 SSL

CO V I D - 1 9支气管
肺泡灌洗液样本的
单细胞RNA测序

准确率为95.12% 是

Zhu et al[63]
预测COVID -19患者的死
亡风险，得到与死亡率独
立相关的实验室特征

DL 人口学特征、实验
室结果 AUC=0.968 是

Yan et al[64] 预测COVID -19重症患者
的生存率 XGBoost 实验室特征 AUC>0.90 是

Ikemura et al[65] 预测COVID -19患者死亡
率 DL 人口学特征、实验

室结果 AUC=0.836 是

Hu et al[66] 预测COVID -19重症患者
预后 LR

年龄、高敏C反应
蛋白、淋巴细胞计
数和D-二聚体

AUC=0.881 是

Ning et al[67] 预测COVID -19患者发病
率和死亡率 DL 胸部 C T 、实验室

结果 AUC=0.944、0.860、0.884 是

Fang et al[68] 预测COVID-19患者预后 DL 胸部 C T 、实验室
结果

A U C = 0 . 9 2 0 ( 多 中 心 ) ；
AUC=0.874(单中心) 是

Liu et al[69] 预测COVID-19患者预后 LR、COX比例
风险模型

胸部 C T 、实验室
结果 AUC=0.93 是

　　COVID-19. 新型冠状病毒感染；CNN. 卷积神经网络；RF. 随机森林；DL. 深度学习；SSL. 自监督学习；LR. Logistic回归；SVM. 

支持向量机；NN. 神经网络

(续　表)

3　总结与展望

机器学习在COVID-19的早期筛查、诊断及预

后预测中发挥了重要作用，本文综述了机器学习

利用影像资料和临床资料在诊断与预后模型中的

开发应用。尽管既往各项研究中机器学习模型获得

了较高的准确率，但由于数据规模有限、回顾性数

据缺失程度不同、数据维度单一、验证不全面等原
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因，存在过拟合及部署困难等问题，且大多数研究

在对所构建的机器学习模型性能进行验证的过程中

使用了内部验证方法，模型在多中心的适用性无法

得到验证，故大多数模型在实际应用场景下仍面临

诸多挑战。随着COVID-19传染力与致死率的不断

变化，后续研究在纳入实验室检查结果与影像资料

的基础上，可进一步收集患者的其他流行病学信

息、影像数据、基因或蛋白组学数据，扩充机器学

习模型的模态维度，以集成的观点建立更全面的信

息处理与诊断模型；模型设计与构建应适当参考利

用PROBAST(prediction model risk of bias assessment 
tool)评价工具对机器学习模型的偏倚与适用性进行

评估诊断，从纳入人群、模型预测因子、模型表现

性能与设计过程等4个方面进行判断[70]。此外，随

着SARS-CoV-2的变异，出现了越来越多的无症状感

染者，前期利用临床资料与影像资料构建的大量深

度学习模型在临床应用中表现出较大局限性，因此

未来的研究可针对无症状感染者训练多模态机器学

习模型，以在疫情防控中发挥更好的作用。
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