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【摘要】  传统微生物检测技术在检测速度、灵敏度和特异性等方面存在固有局限，已难以应对日益增长的临床需

求。近年来，人工智能(artificial intelligence, AI)正加速融入临床微生物检测领域，多项研究证实其在提升病原体识别、预

测抗菌药物敏感性以及推动实验室自动化方面展现出巨大潜力。本文系统回顾了经典AI算法及其在该领域的最新应用

进展。在视觉数据应用方面，基于深度学习的模型被用于显微镜图像和菌落形态的自动化分析，显著提高了识别效率与

判读准确性。在非视觉数据领域，AI在基因组学、转录组学及宏基因组学等多组学数据的解析中取得了突破性进展，广泛

应用于病原体的快速鉴定和抗生素耐药性的预测。尽管AI应用前景广阔，但目前在临床微生物检测中的应用仍处于从科

研探索向临床转化的初期阶段。本文进一步探讨了AI技术转化过程中面临的关键挑战与机遇，旨在帮助临床专业人员全

面了解AI在该领域的发展现状、未来趋势及其潜在影响，以推动其向可靠、可推广的常规检测方法迈进。
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[Abstract]  Traditional  microbiological  detection methods  have  inherent  limitations  in  detection speed,  sensitivity,
and specificity, making them increasingly unable to meet growing clinical demands. In recent years, artificial intelligence
(AI) has been rapidly integrated into clinical microbiological testing, with numerous studies demonstrating its significant
potential  to  enhance  pathogen  identification,  predict  antimicrobial  susceptibility  testing,  and  advance  laboratory
automation.  This  article  systematically  reviews  classical  AI  algorithms  and  their  latest  advancements  in  this  field.  For
visual  data  applications,  deep  learning-based  models  are  used  to  automatically  analyze  microscopy  images  or  colony
morphology, significantly improving recognition efficiency and diagnostic accuracy. For non-visual data, AI has achieved
breakthroughs in analyzing multi-omics data such as  genomics,  transcriptomics,  and metagenomics,  and is  widely used
for  rapid  pathogen  identification  and  prediction  of  antimicrobial  resistance.  Despite  its  promising  prospects,  the
application of AI in clinical microbiological testing remains in the early stages of transitioning from scientific research to
clinical practice. This paper further discusses the key challenges and opportunities encountered during this technological
translation,  aiming  to  help  clinical  professionals  comprehensively  understand  the  current  status,  future  trends,  and
potential  impact  of  AI  in  this  field,  thereby  promoting  its  development  into  reliable  and  scalable  routine  diagnostic
methods.
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传统的临床微生物检测技术在历史上为感染性疾病

诊断和防控做出了重要贡献，至今仍是临床微生物检测

的基础，但其固有的局限性在人工智能（artificial intelligence,

AI）技术飞速发展的映衬下日益凸显，在检测速度、灵敏

度、特异性、工作流程自动化、数据管理以及应对现代临

床需求等方面已显现出显著的瓶颈：传统的培养方法耗

时较长，易延误最佳治疗时机[1-3]；部分病原体微生物学特

性不典型，从而导致分类和鉴定困难[1, 4]；当样本中病原体

浓度较低时，如感染早期或患者已接受抗生素治疗，传统

技术可能无法达到检测阈值，出现假阴性结果[5]；传统的
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药敏试验在临床上广泛使用，但其固有的时间延迟显著

影响了精准医学的实施和抗生素管理的有效性[4, 6]；由于

依赖人工判读和数据整合，加之数据处理维度的局限，传

统技术在时效性和准确性上难以达到现代流行病监测的

要求[4, 7-8]。与此同时，操作流程与数据管理的碎片化问题

也日益突出。传统微生物实验室的工作流程仍以人工操

作为主，数据管理和系统集成程度低，限制了整体效率的

提升和向现代化转型[4, 8]。最后，从经济效益与资源配置

的角度来看，尽管人工智能系统的初期投入较高，但其在

自动化、效率提升、减少人为错误和优化治疗决策等方

面的长期回报显著，而传统技术的经济劣势愈发明显[7-8]。

AI在临床微生物鉴定与分析中的应用正带来范式变

革。大量研究证实，AI在该领域具有多重优势，诸如快速

识别病原体并预测其耐药性；通过自动化流程提高实验

室效率，减少人为误差；并能够整合多源异构数据，支持

精准抗感染治疗和实时的流行病学监测，推动临床微生

物检测向智能化与个体化方向发展[1, 8-9]。基于此，本综述

系统总结了AI算法及其在临床微生物学检测领域的最新

研究进展、当前面临的局限性与挑战，旨在为临床专业人

员提供全面的视角，加强对AI技术在该领域发展现状、

应用前景及其深远影响的理解。

 1     关于AI的几个关键概念

1 9 5 6年 ，M c C a r t h y创造性提出了 “ a r t i f i c i a l

intelligence”（人工智能）这一术语[10]，催生了一个新的跨

学科研究领域。在过去的20年里，AI使机器能够执行通

常需要人类智能的任务，包括推理、学习、视觉和语言理

解[11]。机器学习 （machine learning, ML）是实现AI的一种

主要方式，  经典的ML算法分为四个方向：监督学习

（supervised learning）、无监督学习（unsupervised

learning）、深度学习（deep learning, DL）和强化学习

（reinforcement learning, RL） [12]。

监督学习利用已知类别标签样本数据构建预测模

型，分为统计分类和回归分析两大任务[12]。分类任务包

括判断“疫苗候选或非疫苗候选类别”、“该菌株是/否耐

药”或“患者是/否发生感染”等。常用的分类算法包括贝

叶斯模型、支持向量机和随机森林等。WANG等[13]应用

随机森林模型预测COVID-19住院患者发生医疗相关细

菌或真菌合并感染的风险，以辅助临床早期识别高危患

者。回归分析则用于预测连续型数值，如利用临床特征

数据或基因组数据预测疾病指标，常用算法包括线性回

归、岭回归（Ridge Regression）和LASSO回归（Least

Absolute Shrinkage and Selection Operator Regression）

等。有研究采用LASSO回归与逻辑回归结合的方法构建

肺炎相关血流感染的临床预测模型，包含六项临床可获

取的预测因子，该模型具有良好的区分度（AUC 0.80～

0.83）、校准度和临床实用性，可帮助临床早期识别高风

险患者，优化抗生素使用和感染控制策略，降低脓毒症发

生率和死亡率，对提升肺炎诊疗质量具有重要临床价值[14]。

无监督学习是从未标记的数据中发现隐藏的结构和

模式，主要包括聚类和降维[12]。聚类善于处理复杂的高

维生物医学数据，如高通量测序、质谱分析等技术产生的

规模庞大、维度极高的数据集[15]，其算法包括层次聚类、

层次贝叶斯聚类、K-均值聚类以及谱聚类等。其中，层

次贝叶斯聚类算法被广泛应用于分析病原体的种群结构
[16-17]。降维可以简化数据处理、提高模型性能，并便于数

据可视化和分析。降维方法如主成分分析、均匀流形逼

近和投影和 t 分布随机邻居嵌入 （ t - S N E ）等 [ 1 2 ] 。

MARQUES等[18]应用t-SNE可视化图表分析了SARS-CoV-

2确诊患者及临床未明确的SARS病例的“症状数据”，发

现两组数据显著重叠，难以视觉区分，提示需结合多源数

据来优化诊断。

DL是ML的一个特定子集，旨在原始数据中捕获尽可

能多和完整的关系[12]，是一项在临床微生物检测领域日

益受到关注的成熟技术。DL发展出了多种针对不同数

据类型的核心模型架构，其中最具代表性的是卷积神经

网络（convolutional neural network, CNN）、循环神经网络

（recurrent neural network, RNN）和Transformer。DL通过

其强大的非线性特征提取和识别能力，可从显微图像、质

谱、光谱及基因组测序等复杂数据中快速、准确地提取

诊断信息。越来越多的研究采用 CNN等深度学习算法

实现快速、自动化的病原体诊断[1, 8-9]。

RL通过智能体与环境交互并依据奖励优化策略[12]。

HIGGINS等[19]基于RL算法开发了幽门螺杆菌临床决策系

统，根据患者个体特征推荐最优治疗方案，结果表现出良

好的稳定性和临床适用性。深度强化学习 （ d e e p

reinforcement learning, DRL）是一个新的研究热点，它结

合了深度神经网络和强化学习的序列决策优势[12]。WANG

等[20]利用DRL模型为脓毒症患者生成个性化抗生素组合

方案，缩短了用药时长并提升预后，验证了其在抗生素决

策中的有效性。

 2     机器学习在临床微生物检测领域的应用

 2.1    视觉训练模型

近年来，AI正通过训练视觉模型来识别和分类微生

物图像，逐步革新传统上依赖人工显微镜检查和形态学
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判读的检测模式，以期在降低人工成本的同时，全面提升

诊断的效率与准确性。

CNN能够自动学习和提取显微镜下细菌染色涂片

（如革兰氏染色）和真菌形态的关键视觉特征[21-23]，用于物

种鉴定、分类或菌落计数。细菌性阴道病（bacterial

vaginosis, BV）诊断的金标准为革兰氏染色后的Nugent评

分法，然而该方法操作耗时，且评分结果易受人为因素和

主观判断的影响。为克服上述局限，WANG等[24]开发并

优化了基于CNN的模型，用于对显微镜图像中的阴道分

泌物涂片进行自动分析，实现Nugent评分的自动识别与

分类。该模型在多中心数据集上表现出高敏感性、特异

性和准确性，为BV的自动化诊断提供了新方法。不断有

研究提出基于CNN的改进方法来检测痰涂片图像中的

AFB，特别是在结核病高负担且资源有限的地区，为结核

病诊断提供了更具备可行性和准确性的解决方案 [25-26 ]。

XIAO等[27]提出了一种用于病毒分类的残差混合注意力

网络，并通过透射电镜获取的病毒图像数据集对该模型

进行验证。结果表明，其性能优于多种先进的AI模型，甚

至超过了专家的判读水平。以上数据都证明了AI模型辅

助甚至替代人工阅片的可行性，能够显著缩短获得初步

鉴定结果的时间并提高准确率。CNN是医学图像分析的

主流技术，擅长提取局部特征，但存在可解释性差、泛化

能力差等局限性。有文章指出Transformer及其变体（如

ViT）已成为微生物图像分析新的研究方向[23]。Transformer

基于自关注机制，具有更强的全局信息表示能力，近年在

计算机视觉领域表现突出，这可能有助于识别更复杂的

微生物形态或菌落间的相互作用，但其在医学成像中应

用尚处于初期，且与CNN的直接比较研究较少[28]。

AI模型也被用于自动识别和分类菌落图像。目前，

临床实验室中已开始应用ML算法进行细菌菌落检测及

培养结果判读。ML软件与显色培养基结合使用，通过分

析菌落在特定培养基上的形态特征，实现了对耐甲氧西

林金黄色葡萄球菌或耐万古霉素肠球菌等目标病原体的

快速鉴定[29-30]。研究者还利用CNN模型直接对不同种类

的细菌菌落进行分类[31]，显著减少了人工观察、挑取和初

步判读所需的时间与人力成本。然而，自动识别和分类

菌落图像依赖大量高质量的标注图像数据。目前公开的

真实微生物菌落图像数据集相对稀缺且规模有限，难以

满足模型训练的需求。此外，数据标注过程耗时耗力，尤

其是当菌落密集生长或相互重叠时，实现准确的像素级

分割与标注尤为困难。为减少对大规模真实标注数据集

的依赖，研究人员致力于开发低资源依赖的合成数据集，

同时确保合成数据的真实性与标注精度。已有研究提出

将传统计算机视觉技术与DL算法相融合的策略，仅需

100张真实微生物菌落图像即可生成具有精确标注的合

成数据集，但在应用中仍存在合成数据集尚未充分覆盖

真实样本中存在的复杂情况，例如出现极端光照条件或

非典型菌落形态时，模型可能会出现漏检或误检[32]。此

外，图像分析软件还可辅助抗菌药物敏感性试验的结果

判读，通过精确测量纸片扩散法中的抑菌圈直径或解析

肉汤微稀释法中的生长模式以确定最低抑菌浓度[6]。

 2.2    非视觉的训练模型

与视觉应用相比，基于非视觉数据的AI模型在临床

微生物检测中的应用，在近几年取得了更为显著和具体

的研究进展。这类模型不依赖图像，而是直接分析和解

读海量的生物数据，以实现更深层次的诊断和预测[1, 9, 33]。

 2.2.1    基于质谱与光谱数据的智能分析

AI在基质辅助激光解吸电离飞行时间质谱（MALDI-

TOF MS）数据中的临床应用，涵盖细菌鉴定、耐药性预测

和菌株分型。目前，传统的质谱鉴定方法主要依赖于将

待测图谱与商业或自建数据库中的参考图谱进行比对，

在面对数据库未收录的罕见菌种或某些密切相关的近缘

物种，亦或特定菌群鉴定时，往往能力受限。ML学习模

型能够自动从原始或经少量预处理的图谱中进行特征提

取，有望突破传统数据库匹配的局限，实现更精准的细菌

鉴定。相较于病原体鉴定，利用MALDI-TOF MS数据进

行抗菌药物敏感性预测是一个更具临床价值的研究方

向[6, 34-35]。然而，现有研究多针对特定物种-药物组合构建

模型，泛化能力有限且样本量小[36]。WEIS等[37]构建了大

型公共数据库D R I A M S （D a t a  f o r  R e s i s t a n c e  t o

Antimicrobial by MALDI-TOF and Inferred Susceptibility），

该数据库包含超过30万个MALDI-TOF质谱数据和75万

余个抗菌药物敏感性表型数据，实现了直接从质谱数据

预测多种病原体的耐药性。DRIAMS数据集的出现为实

现大规模抗菌药物耐药性（antimicrobial resistance, AMR）

预测提供了重要的资源，但其应用仍存在若干局限，为解

决模型泛化能力不足的问题，需要采用半监督学习策略

来整合未标注的质谱数据；为提升模型在不同流行病学

背景下的适用性，还应纳入耐药率较高地区的样本；此

外，应进一步研究耐药机制与质谱特征之间的关联，以增

强模型的可解释性。另有研究首次将多模态学习应用于

AMR预测，通过整合MALDI-TOF质谱数据与抗菌药物化

学指纹特征，构建DL模型以提升AMR预测性能。结果表

明多模态模型显著优于传统单药单物种模型，为快速精

准的临床抗菌治疗提供了新思路[38]。

拉曼光谱是一种无损、免标记的快速分析技术，通过
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探测分子独特的振动模式，为物质鉴定提供了“分子指

纹”。表面增强拉曼散射（surface-enhanced Raman

spectroscopy, SERS）技术与DL结合后，已在细菌代谢监

测、耐药性分析及物种鉴定中展现优势[39]。一项研究首

次将SERS与CNN算法结合用于细菌性阴道病（BV）的快

速诊断。研究者应用CNN模型对40名BV感染状态未知

的参与者采集的阴道液样本SERS谱进行盲测，与BV blue

Test结合常规镜检的结果相比，预测准确率达到90.75%。

该技术简单、廉价、快速，有可能补充临床实验室中现有

的BV诊断方法[40]。然而，SERS技术的进一步发展仍需构

建多模态联用分析平台和标准化检测流程，以提升结果

的可重复性和准确性；同时，还需开发灵活性和适应性更

高的便携式设备，以满足即时诊断的需求。

 2.2.2    基于组学数据的智能分析

随着全基因组测序（whole-genome sequencing,

WGS）成本的持续下降，使得基于基因组数据进行高分辨

率病原体鉴定和耐药性分析成为可能。DL模型能够直

接从复杂的基因组序列中快速、精准地识别病原体 [41 ]。

目前，大量研究致力于利用WGS数据预测AMR[1, 8-9]，其研

究基础依赖于公开且经过充分注释的耐药基因数据库。

其中，综合性抗生素耐药性数据库（Comprehensive

Antibiotic Resistance Database, CARD）作为权威资源，提

供了耐药基因的参考序列、作用机制和耐药谱等关键信

息，为ML模型的训练提供了高质量的“标签” [42 ]。此外，

ResFinder是另一个广泛使用的生物信息学工具，可从

WGS数据中系统性地识别已知的获得性耐药基因[43]。

宏基因组下一代测序（metagenomic next-generation

sequencing, mNGS）技术能够对临床样本中所有微生物

的遗传物质进行无偏倚分析，为感染性疾病的诊断提供

了前所未有的广度和深度[44]。然而，mNGS产生的数据高

度复杂，AI在数据解读中发挥着核心作用，包括直接从脑

脊液、血液等临床样本中识别病原体，检测耐药基因，解

析微生物群落结构以及发现新发或罕见病原体[1, 45]。已

开发出多种基于深度学习的工具，例如DeepARG，该工具

专门用于从宏基因组数据中预测抗生素耐药基因[43]。

除了静态的基因组信息，动态的转录组数据也被用

于AMR预测。一篇预测铜绿假单胞菌耐药性的报道提出

了一种结合转录组数据和ML的方法，研究人员采用遗传

算法筛选出与耐药性显著相关的最小基因集，这个微小

的基因集合足以高精度地区分耐药菌株和敏感菌株。基

于此基因集构建的模型在独立测试数据集上取得了

96%至99%的预测准确率，显示出其强大的判别能力。研

究还发现了一些此前未被注释的耐药相关基因簇，并提

示通过智能的特征选择方法，可将复杂的转录组信号简

化为仅由少数基因构成的、具有临床可操作性的表达特

征，为开发快速、精准的分子诊断工具奠定了基础[46]。

 3     AI在临床微生物检测中面临的局限性和
挑战

AI技术与临床微生物检测技术相结合，能够显著缩

短检测周期并提升诊断的准确性。然而将这些新兴技术

转化为可靠的临床常规检测方法，仍面临一系列严峻的

挑战，其核心障碍体现在数据层面、模型层面和监管

层面。

首先，视觉训练模型的性能高度依赖于训练数据的

质量与规模。训练一个稳定的AI模型需要海量、高质量

且经过精确标注的数据集，才能实现良好的泛化能力并

避免过拟合 [9,  33 ]。然而，数据标注工作繁琐且易引入偏

差，直接影响模型的性能。当前公开的大规模、标准化菌

落图像数据集依然稀缺，限制了模型训练的广度和深

度[1]。非视觉的训练模型的数据采集同样面临数据标准

化、质量控制和临床验证等方面的诸多问题[33]。

其次，AI在微生物检测领域的应用普遍存在鲁棒性

不足的问题[12, 28]。鲁棒性即模型在面对真实世界中各种

未预料到的数据变化时，仍能保持其性能的稳定。鲁棒

性不足表现为，当识别形态极为相似的细菌或在血液、痰

液等复杂背景的临床样本中准确识别细菌时，模型可能

出现误判；当基于标准、单菌落图像训练的模型在处理高

密度、混合生长的真实临床平板时，其鲁棒性能也可能下

降。要解决鲁棒性不足的问题，不仅需要算法层面的创

新，更需要建立大规模、多中心、标准化的基准数据集[33]。

DL模型，尤其是复杂的CNN，其决策过程缺乏透明度和

可解释性，常被诟病为“黑盒”[4, 8]。例如，AI模型通过分析

数千个质谱峰的复杂模式来预测耐药性。这一过程对于

专家来说是完全不透明的，模型为何判定某个菌株对某

种药物耐药？是哪些蛋白峰的变化导致了这个结果？这

种不透明性直接导致了临床医生对AI预测结果的不信

任，使其难以作为独立的决策依据。

最后，如何将AI整合到现有临床实验室高通量的工

作流程中，并满足严格的临床验证和监管审批要求，是决

定其最终能否商业化和普及的现实问题[1, 8]。此外，伦理

问题和数据隐私安全也至关重要[4, 9, 33]，如患者数据的保

密性或AI算法偏见和滥用的潜在风险可能导致医疗资源

获取和患者治疗结果方面的不平等。这需要AI科学家、

临床微生物检验专家、感染科医生和伦理法规专家紧密

合作，确保其发展始终服务于临床需求，并符合伦理和法

 316 四川大学学报（医学版） 第 57卷



规要求。

4     AI应用于临床微生物检测领域的展望与
结论

AI已不再是遥远的概念，而是逐步渗透到临床微生

物检测的各个核心环节，并对我们每一位相关从业者的

角色定位、技能要求和职业发展路径提出了前所未有的

挑战与机遇。展望未来，AI与现有诊断技术的深度融合

将成为主流。AI正在推动临床微生物实验室从劳动密集

型向自动化、智能化模式转型，从而实现诊断效率和成本

效益的双重提升。然而，AI在该领域的应用虽然前景广

阔，但仍处于从理论研究向临床实践过渡的早期阶段。

通过积极学习和跨学科合作，我们必将充分驾驭这一强

大工具，提升临床微生物检测水平，最终为患者提供更快

速、更精准、更具前瞻性的诊断服务。

* * *
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