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摘要：背景　创伤现场批量伤员的检伤分类是现场急救中的关键环节，探索如何更加高效准确地对伤员进行检伤分类具

有重要意义。目的　基于生命体征数据和机器学习算法建立并验证创伤伤员检伤分类预测模型。方法　回顾性分析美国创

伤数据库 2017—2019年的院前急救创伤伤员数据，采用支持向量机 (support  vector machine，SVM)、随机森林 (random
forest，RF)、梯度提升决策树 (gradient boosting decision tree，GBDT)、极端梯度提升 (eXtreme gradient boosting，XGBoost)和多

层感知机 (multi-layer perceptron，MLP) 5种机器学习算法开发创伤伤员检伤分类预测模型并验证。采用准确率、精准度、召

回率、F1值和 AUC值 (ROC曲线下面积)进行结果评价，使用 ROC曲线进行可视化，并在解放军总医院第一医学中心急诊

创伤数据集中对最优模型结果进行验证。结果　共选取伤员数据 24 948例，基于 ISS分级标准分为轻伤 9 496例，中等伤

9 532例，重伤 5 496例，危重伤 424例。ROC曲线分析显示，相较于其他四种模型，GBDT算法预测上述 ISS分级的效能最

好，准确率为 82.63%，精确度为 68.21%，召回率为 60.92%，F1值为 61.91%，AUC为 90.38%。在解放军总医院第一医学中心

急诊创伤数据集中验证 GBDT模型，准确率为 83.15%，精确度为 77.38%，召回率为 59.89%，F1值为 55.26%，AUC为 90.38%。

结论　本研究成功开发并验证了一组检伤分类机器学习预测模型，未来可应用于创伤伤员现场检伤分类辅助决策。
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Abstract: Background On-site triage of lot victims at the scene of the trauma is an essential link in first aid, and it is important
to study how to triage casualty more effectively and accurately. Objective To develop and validate a predictive model for trauma
casualty  triage  based  on  vital  signs  data  and  machine  learning  algorithms.  Methods  A  retrospective  analysis  of  pre-hospital
emergency trauma casualty data from 2017 to 2019 in the National Trauma Data Bank (NTDB) was performed using five types of
models,  including  Support  Vector  Machine  (SVM),  Random  Forest  (RF),  Gradient  Boosting  Decision  Tree  (GBDT),  eXtreme
Gradient Boosting (XGBoost), and Multi-Layer Perceptron (MLP) to develop and validate the predictive model for trauma casualty
detection and classification. The results were evaluated using Accuracy, Precision, Recall, F1 Score and AUC (area under the ROC
curve),  and  visualized  using  the  ROC curve.  The  results  of  the  optimal  model  were  also  validated  in  the  trauma  database  of  the
Emergency  Department  of  the  First  Medical  Centre  of  Chinese  PLA General  Hospital. Results A  total  of  24  948  records  of  the
injured were collected, including 9 496 cases of mild injuries, 9 532 cases of moderate injuries, 5 496 cases of serious injuries, and
424 cases of critical injuries. Based on the ISS grading criteria, the ROC curve analysis showed that the GBDT algorithm was the
most  effective compared to the other four models,  with an accuracy of 82.63%,  a  precision of 68.21%,  a  recall  of  60.92%,  an F1
value of 61.91%, and an AUC value of 90.38%. In the validation results in the trauma database of the Emergency Department of the
First  Medical  Centre  of  Chinese  PLA  General  Hospital,  the  accuracy  reached  83.15%,  the  precision  reached  77.38%,  the  recall
reached 59.89%,  the F1 value reached 55.26%,  and the AUC value reached 90.38%. Conclusion We have successfully developed
and validated a set of machine learning predictive models for triage of injuries, which can be applied to assist decision-making for
on-site triage of trauma injuries in the future.
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目前，创伤现场检伤分类的预测模型大多为

基于传统统计学方法构建的评分系统，如 START
(Simple  Triage  And  Rapid  Transport) 检 伤 分 类 方

法 [1]、 SALT  (Sort， Assess， Lifesaving  interven-
tion，Treatment/Transport) 检 伤 分 类 法 [2]、MPTT
(Modified Physiological  Triage Tool) 检伤分类法 [3]

等。传统的各种检伤分类方法系统需要使用不同

装置手动测量生命体征，需要的人工成本和时间

成本较高，且生命体征的动态变化情况无法连续

监测。近年来，随着便携式无创生命体征测量技

术与设备的发展，对于伤员生命体征信息的连续

监测有了极大提升 [4]。心率 (heart rate，HR)、呼吸

频率 (respiratory rate，RR)、收缩压 (systolic blood
pressure，SBP)、 舒 张 压 (diastolic  blood  pressure，
DBP)、 血 氧 饱 和 度 (peripheral  oxygen  saturation，

SpO2) 是人体最基本的生命体征，是可以基本判定

个人生存状态的基本指标 [5]。本研究旨在利用现场

创伤伤员生命体征数据进行回顾性分析，通过机

器学习方法进行模型构建并在不同算法中选取一

组最优模型，将算法融入便携式生命体征监测设

备并进行分析，对创伤现场医务人员起到辅助决

策的作用，使得检伤分类变得更加高效智能。 

1     资料与方法
 

1.1     数据来源

本研究数据来源于 2017—2019 年美国创伤数

据库 (National Trauma Data Bank，NTDB)，NTDB
是一个美国最大的创伤数据登记中心，记录了去

隐私化后的伤员基本信息、受伤信息、院前信

息、急诊科信息、院内流程信息、现存情况等

10 大类信息 [6-7]。纳入标准：(1) 创伤伤员；(2) 创

伤后首次入院治疗。排除标准：(1) 年龄、性别、

收缩压、心率、呼吸频率、血氧饱和度、体温、

格拉斯评分中有任意一项数据缺失；(2) 异常记

录数据 (收缩压＞250  mmHg 或＜40  mmHg；体

温＜30℃ 或＞43℃；心率＞200/min 或＜20/min；

呼吸频率＞60 次 /min 或数据缺失；氧饱和度＞

100% 或＜70%；身高＞220 cm 或＜140 cm；体质

量＞250 kg 或＜40 kg)。
验证数据库来源于解放军总医院第一医学中

心急诊创伤数据集，其中记录了 2015—2020 年进

入解放军总医院第一医学中心急诊科“创伤”分诊通

道伤员的去隐私化数据，包括护理记录、生命体

征数据、检验结果、影像学结果和治疗记录等。

其中，分诊级别为Ⅰ、Ⅱ级的创伤伤员进入抢救

间治疗，Ⅲ、Ⅳ级的创伤伤员进入留观区治疗。

相关数据的使用通过解放军总医院医学伦理委员

会审查批准 (伦理批号：S2021-466-01)。本研究按

TRIPOD 规范进行预测模型报告。 

1.2     相关定义

预测变量：选取 NTBD 数据库中医务人员到

达创伤现场时所记录伤员的性别、年龄、身高、

体质量、体温、收缩压、心率、呼吸频率、血氧

饱和度和格拉斯哥昏迷评分 (Glasgow coma scale，
GCS) 作为模型开发指标。生命体征数据在创伤现

场能够快速便捷检测，对维持机体正常活动有重

要意义 [8]，GCS 评分在判断患者意识情况方面比

较客观且被全世界所认可 [9]。

结局变量：使用 ISS 分级规则作为结局变

量，该规则以解剖学部位为依据，对多发伤的严

重程度进行量化评估，作为多发伤严重程度的评

判标准，≤16 分为轻伤，17 ~  25 分为中等伤，

26 ~ 50 分为重伤，＞50 分为危重伤 [10-11]。选取美

国 NTBD 数据库中所记录的伤员入院完善体格及

影像学检查后进行评估的分数作为评分来源。 

1.3     模型开发及验证

对数据进行整理清洗，去除明显错误数据及

缺失数据，为了减小轻伤患者数据量，并且尽可

能拟合轻伤患者的真实情况，将生命体征未在标

准区间内 (收缩压 80 ~ 120 mmHg；体温 36 ~ 37.2℃；

心率 60 ~ 100/min；呼吸频率 12 ~ 24 次/min；氧

饱和度 95% ~ 100%；GCS 评分 12 ~ 15 分) 的轻症

伤员数据进行过滤，使特征更为典型，从而侧面

提高对重伤的预测能力。通过这种筛选方式，不

仅能够减少轻伤患者数据的数量，降低分析的复

杂性，还能确保保留的数据能更好地反映轻伤患

者的真实状况。更重要的是通过剔除异常值，可

以提高数据集的整体质量，进而提升对重伤患者

预测的准确性和可靠性。

使用五种机器学习方法预测检伤分类效果，

包括支持向量机 (support vector machine，SVM)[12]、
随机森林 (random forest，RF)[13]、梯度提升决策树

(gradient boosting decision tree，GBDT)[14]、极致梯

度提升 (eXtreme gradient boosting，XGBoost)[15] 和
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多层感知机 (multi-layer  perceptron，MLP)[16]，采

用五折交叉验证进行试验。将数据集按照数据分

成 5 等份，使用其中 4 份数据进行建模训练，剩

余 1 份数据用于测试。试验重复 5 次，每份数据

轮流作为测试集，得到 5 次测试结果。外部验证

集选用解放军总医院第一医学中心急诊创伤数据

集，因 2019 年之前较多数据缺失 GCS 评分，所

以选取 2019—2020 年所有指标均记录完整且符合

纳入标准的数据对效果最优模型进行验证。 

1.4     评价指标

采 用 准 确 率 、 精 准 度 、 召 回 率 、 F1 值 和

AUC 值 (ROC 曲线下面积) 进行分析，采用混淆矩

阵和 ROC 曲线进行可视化。上述评价指标值使用

宏平均 (Macro-average) 计算。指标取值越大，则

模型预测效果越好。 

1.5     统计学分析

使 用  Python  3.7.11 软 件 进 行 模 型 开 发 及 验

证，SPSS 21.0 软件进行统计分析。计量资料各组

均不符合正态性，以 M(IQR) 表示，选用非参数检

验方法，对于单因素多水平设计计量资料的非参

数检验的方法，采用 Kruskal-Wallis 检验，两两比

较采用 Dunn 法。计数资料以例数 (百分比) 表示，

采用 χ2 检验、连续校正法或 Fisher 确切概率检验

进行差异性分析，以 P＜0.05 为差异有统计学意

义。ROC 曲线分析不同机器学习模型预测性能，

AUC 值用于衡量分类器性能，AUC 值越接近 1，

表示分类器性能越好。 

2     结果
 

2.1     基线特征

提取 NTDB 数据库中创伤伤员 1 097 190 例，

其中排除不完整数据 758 863 例，剩余指标完整数

据 338 327 例，排除异常数据并基于规则的筛选后

选出 24 948 例。其中轻伤 9 496 例，中等伤 9 532
例，重伤 5 496 例，危重伤 424 例。美国创伤数据

库 (NTDB) 中创伤伤员 0 组表示轻伤伤员 (ISS≤
16)，1 组表示中等伤伤员 (ISS 17 ~ 25)，2 组表

示重伤伤员 (ISS 26 ~ 50)，3 组表示危重症伤员

(ISS＞50)。其中由 Kruskal-Wallis 检验的结果可知

各组年龄、体温、收缩压、心率、血氧饱和度、

GCS 评分、ISS 评分的平均值中任何 2 个平均值之

间的差异均有统计学意义。呼吸频率 4 组平均值

中 0 组分别与 1 组、2 组和 3 组的差异均有统计学

意义 (表 1)。 

2.2     检伤分类模型开发

从美国 NTBD 数据库选取创伤病例，将伤员

按照 ISS 分段划分为具有统计学差异的 4 组后，

检伤分类转化为具有 4 个类别的分类变量。基于

ISS 分级标准使用 SVM、RF、XGBoost、GBDT 和

MLP 5 种算法进行试验。对于每一种机器学习模

型 ， 采 用 宏 平 均 (Macro-average) 方 法 绘 制 一 条

ROC 曲线来评估四分类模型的性能，ROC 曲线的

X 轴表示模型分类结果的假阳性率，Y 轴表示模

型分类结果的真阳性率。每种算法均使用五折交

叉验证进行试验后 ROC 曲线结果见图 1，混淆矩

阵见图 2，5 种算法结果见表 2。通过对比 5 种算

法的试验结果，我们发现 GBDT 算法在准确率、

精确度、召回率、F1 值和 AUC 值方面均表现出

色。其准确率达 0.826 3，这意味着其能够正确分

类 82.63% 的样本；精确度为 0.682 1，说明在所有

被预测为正的样本中，真正为正的样本占比为

68.21%；召回率为 0.609 2，说明在所有真正的正

样本中，GBDT 算法能够成功识别出 60.92% 的样

本；F1 值为 0.619 1，这是精确度和召回率的调和
 

表 1    NTBD 中创伤伤员数据基线特征对比表
Tab. 1   Comparison table of baseline characteristics of trauma casualty data in NTBD

 

指标 0组(n=9 496) 1组(n=9 532) 2组(n=5 496) 3组(n=424) P值

性别(男/女)/例 5 048/4 448 6 504/3 028 4 001/1 495 305/119 ＜0.001
年龄/[岁，M(IQR)] 47.00(29.00 ~ 65.00) 54.00(34.00 ~ 70.00) 53.00(31.00 ~ 70.00) 39.00(25.00 ~ 59.00) ＜0.001
身高/[cm，M(IQR)] 170.00(162.56 ~ 177.80) 172.72(165.10 ~ 180.30) 175.00(167.00 ~ 180.30) 175.26(167.00 ~ 182.00) ＜0.001
体质量/[kg，M(IQR)] 72.57(61.30 ~ 85.30) 79.38(68.00 ~ 93.00) 79.40(68.00 ~ 92.32) 78.50(66.53 ~ 91.00) ＜0.001
体温/[℃，M(IQR)] 36.70(36.40 ~ 36.90) 36.60(36.40 ~ 36.80) 36.50(36.20 ~ 36.80) 36.30(35.80 ~ 36.70) ＜0.001
收缩压/[mmHg，M(IQR)] 110.00(101.00 ~ 115.00) 137.00(122.00 ~ 151.00) 141.00(124.00 ~ 161.00) 115.00(92.00 ~ 138.00) ＜0.001
心率/[次/min，M(IQR)] 81.00(73.00 ~ 90.00) 88.00 (76.00 ~ 99.00) 90.00(76.00 ~ 110.00) 100.00(76.00 ~ 120.00) ＜0.001
呼吸频率/[次/min，M(IQR)] 18.00(16.00 ~ 19.00) 18.00 (16.00 ~ 20.00) 18.00(16.00 ~ 22.00) 18.00(14.00 ~ 24.00) ＜0.001
血氧饱和度/[%，M(IQR)] 98.00(97.00 ~ 99.00) 97.00 (95.00 ~ 98.00) 96.00(93.00 ~ 98.00) 95.00(88.75 ~ 98.00) ＜0.001
GCS评分/M(IQR) 15.00(15.00 ~ 15.00) 15.00(14.00 ~ 15.00) 13.00(6.00 ~ 15.00) 9.50(3.00 ~ 15.00) ＜0.001
ISS评分/M(IQR) 5.00(4.00 ~ 9.00) 18.00(17.00 ~ 22.00) 29.00(26.00 ~ 34.00) 66.00(57.00 ~ 75.00) ＜0.001
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平均数，提供了一个综合评估模型性能的指标；

AUC 值为 0.903 8，表明 GBDT 算法在分类任务中

具有出色的性能。

与其他 4 种模型相比，GBDT 算法在 NTBD
数据库上的分类任务中展现出了更好的综合评价

效果。这主要得益于 GBDT 算法在处理复杂数据

时能够自动进行特征选择和数据降维，以及通过

逐步拟合残差来不断提升模型的预测能力。因

此，在未来的研究中，我们可以考虑将 GBDT 算

法作为首选的机器学习模型之一。 

2.3     GBDT 模型的外部验证

GBDT 是一种串行的集成算法，每次进行抽

样都会调整训练样本的权重，在每次训练时都会

减少上一次训练的残差，以此更新模型 [17]。相较

于 RF，GBDT 能灵活地处理连续型、离散型等多

种类型数据，容易进行特征选择且模型参数少、

调参时间短、预测准确度较高 [18]。针对收缩压、

心率等预测在 GBDT 模型中的重要程度，进行属

性重要性分析 (图 3)，预测变量权重比前 5 名分别

为收缩压、GCS 评分、血氧饱和度、心率、体

温，其他指标对结局变量影响较小。

通过上述试验可知在检伤分类机器学习系统

研究中 GBDT 模型效果最优，进而收集解放军总

医院第一医学中心急诊创伤数据集中的数据进行

 

SMV：支持向量机；RF：随机森林；XGBoost：极致梯度提升；GBDT：
梯度提升决策树；MLP：多层感知机。

图  1    基于宏平均的支持向量机、随机森林、极致梯度提升、梯度提
升决策树、多层感知机算法 ROC 曲线

Fig.1   ROC curves of SVM, RF, XGBoost, GBDT and MLP based
on macro-leverage

 

表 2    五种机器学习算法基于 ISS 分级标准试验
结果对比表

Tab. 2   Comparison of experimental results of ISS grading
criteria of five machine learning methods

 

评价指标
机器学习模型

SVM RF GBDT XGBoost MLP

准确率 0.738 6 0.820 7 0.826 3 0.815 6 0.799 9
精准度 0.557 8 0.619 4 0.682 1 0.660 6 0.591 8
召回率 0.521 7 0.592 4 0.609 2 0.602 1 0.584 2
F1值 0.520 6 0.594 4 0.619 1 0.608 4 0.583 9
AUC值 0.843 1 0.906 0 0.906 7 0.896 7 0.903 0

 

图  2    SVM、RF、XGBoost、GBDT、MLP 算法分别试验结果混淆矩阵

Fig.2   Confusion matrix of experimental results for SVM, RF,
XGBoost, GBDT, MLP algorithms

 

图  3    GBDT 的检伤分类模型中预测变量重要程度对比图

Fig.3   Comparison of the importance of predictor variables in the
injury detection classification model of GBDT
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进一步验证。纳入标准与排除标准同上，选取 1 098
例数据，其中轻伤 494 例，中等伤 485 例，重伤

55 例，危重伤 64 例，数据基线特征分析见表 3。

由 Kruskal-Wallis 检验的结果可以得知，年龄、心

率、呼吸频率、收缩压、血氧饱和度、GCS 评分

的 P 值均＜0.001，可认为 4 组之间差异有统计学

意义。性别与体温的 P 值＞0.05，可认为 4 组平均

值之间差异无统计学意义。本研究使用 GBDT 在

美国 NTBD 数据库中对 ISS 处于四个不同区间的

训练数据进行四分类的模型训练后，按照相同的

预处理流程和模型参数设置，基于解放军总医院

第一医学中心急诊创伤数据集中的数据对 GBDT
模型进行了处理和分析。

该集使用的是“三区四级”分诊标准 [19]，试验

根据“四级”伤情级别作为分级标签进行分类，每级

都分别考虑假阳性率和真阳性率 (即属于本级，还

是属于这个类以外的其他三级)，分别对应 ROC
曲线的 X 轴和 Y 轴，绘制出混淆矩阵 (图 4) 和

四个等级分别对应的 ROC 曲线，外加这四个等级

的宏平均 (Macro-average) 和微平均 (Micro-average)
ROC 曲线 (图 5)。

结果显示，GBDT 模型的准确率达 0.831 5，

精 确 度 达 0.773  8， 召 回 率 达 0.598  9，F1 值 达

0.552 6，AUC 值达 0.903 8，这一结果与先前试验

中的各项指标保持一致，尽管在某些指标上仍有

提升空间，但整体来看，GBDT 模型展现出了较

高的准确性和稳定性。 

3     讨论

现有的创伤现场检伤分类方法大多采用如

START 法等国际上广泛认可的、基于统计学量表

的传统手段。这些经过长期实践验证的方法在欧

洲及美国等地显示出了一定的可靠性和有效性，

为现场救治提供了重要的指导 [20-22]。然而，随着

科技的飞速发展，特别是人工智能和机器学习算

法的崛起，传统的检伤分类方法开始面临新的挑

战和机遇。

目前，利用真实数据驱动的机器学习算法构

建检伤分类模型尚处于探索的初级阶段 [23]。尽管

 

图  4    基于 GBDT 的检伤分类方法外部验证集混淆矩阵

Fig.4   Confusion matrix for external validation set of GBDT-based
detection and injury classification methods

 

图  5    基于 GBDT 的四级检伤分类方法外部验证集 ROC 曲线

Fig.5   ROC curves for external validation set of GBDT-based
detection and injury classification method

 

表 3    解放军总医院第一医学中心急诊创伤数据基线特征对比
Tab. 3   Comparison of baseline characteristics of emergency trauma data from the First Medical Centre of

Chinese PLA General Hospital
 

指标 0组(n=494) 1组(n=485) 2组(n=55) 3组(n=64) P值

性别(男/女)/例 303/191 300/185 38/17 43/21 0.579
年龄/[岁，M(IQR)] 59.00(42.80 ~ 71.00) 69.00(54.00 ~ 83.00) 61.00(51.00 ~ 77.00) 63.00(50.00 ~ 78.80) ＜0.001
GCS评分/M(IQR) 15.00(15.00 ~ 15.00) 15.00(15.00 ~ 15.00) 15.00(15.00 ~ 15.00) 11.00(3.00 ~ 15.00) ＜0.001
体温/[℃，M(IQR)] 36.50(36.30 ~ 36.80) 36.50(36.20 ~ 36.80) 36.50(36.40 ~ 36.60) 36.45(36.00 ~ 37.00) 0.587
心率/[次/min，M(IQR)] 84.00(74.00 ~ 93.00) 81.00(71.00 ~ 94.00) 81.00(72.00 ~ 95.00) 96.00(78.00 ~ 121.30) ＜0.001
呼吸频率/[次/min，M(IQR)] 20.00(19.00 ~ 20.00) 20.00(19.00 ~ 20.00) 20.00(19.00 ~ 20.00) 20.00(15.30 ~ 21.00) ＜0.001
收缩压/[mmHg，M(IQR)] 114.00(107.00 ~ 118.00) 138.00(128.00 ~ 153.00) 182.00(141.00 ~ 198.00) 135.00(108.00 ~ 150.00) ＜0.001
舒张压/[mmHg，M(IQR)] 68.00(64.00 ~ 75.00) 80.00(72.00 ~ 89.50) 98.00(80.00 ~ 107.00) 82.00(64.00 ~ 97.00) ＜0.001
血氧饱和度/[%，M(IQR)] 98.00(98.00 ~ 99.00) 98.00(97.00 ~ 98.00) 98.00(98.00 ~ 99.00) 95.00(78.50 ~ 98.00) ＜0.001
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如此，这一新兴技术也展现出了巨大的潜力和优

势。既往研究发现，机器学习模型通常能成功准

确预测患者的预后，但即使在创伤医学这一单一

领域中，模型开发、算法选择、模型验证、性能

指标等研究也普遍存在差异 [24]。还有研究表明，

部分机器学习模型缺乏外部验证，而外部验证是

开发有效、适用的机器学习模型的重要步骤 [25-26]。

相较于传统方法，基于机器学习的检伤分类模型

能够在更短的时间内做出判断，且不需要对医护

人员进行烦琐的专门培训。在创伤现场医护人员

不足或缺乏专业经验的情况下，这类模型能够迅

速发挥辅助决策的作用，对伤情进行初步分析，

并确定救治的优先级和后送级别。这不仅极大地

提高了救治效率，还有助于在关键时刻挽救更多

伤员的生命。

本文基于 NTDB 数据库采用了多种机器学习

方法进行建模和比较，NTBD 数据库作为美国国

家创伤数据库，具有一定的可靠性 [27]。其中数据

库所使用的 ISS 分级标准也被各国用作创伤中心

评审的依据，现已发展为全球公认的创伤评分系

统 [28]。在此前提下我们开发针对创伤现场的检伤

分类模型，试验结果显示，使用 GBDT 算法构建

的模型在综合评价方面表现最佳，其性能优于

SVM、RF、XGBoost 和 MLP等其他常用模型。为

了进一步验证模型的稳定性和可靠性，我们将模

型应用于解放军总医院第一医学中心急诊创伤数

据集并进行了外部验证。验证结果显示，模型在

外部数据集上的表现与在测试集上的表现相差不

大，这表明模型具有较好的泛化能力和实际应用

价值。

此外，开发的模型能够结合可穿戴式设备采

集的收缩压、心率、呼吸频率、体温等关键生命

体征数据，对伤员的伤情进行快速而准确的评

估。生命体征数据在院现场即可通过专业的采集

设备快速获取，这意味着在尚未获得试验室检查

结果或影像学结果之前，医护人员就能够对伤员

的情况进行初步的分析和判断。这有助于提高伤

情评估的时效性，使得救治工作能够更迅速、有

效地开展，且监测过程无创、易于重复进行，这

使得模型能够在不同时间点和不同情境下对伤员

的伤情进行持续的监测和评估，从而实现更加准

确和个性化的预测 [29]。

为了方便医护人员和公众在实际场景中使

用和验证这些模型，我们还将模型输出为易于部

署的 exe 格式，并使其能够兼容多种设备终端。

通过简单的方式手动输入生命体征数据，用户

即可获得模型对伤情的初步分析结果和建议。

这一创新举措不仅极大地提高了模型的实用性

和可及性，还为现场救治工作提供了强有力的技

术支持。

本研究存在以下局限性。(1) 数据来源的局限

性：本研究基于美国创伤数据库，研究人群为成

年创伤伤员，未基于年龄、性别对研究人群进行

分层，可能存在地域和文化偏见。虽然进一步采

用解放军总医院第一医学中心急诊创伤数据集进

行验证，但未来研究仍可以考虑多中心、多国际

化的数据来源，以提高模型的泛化能力。(2) 算法

选择的局限性：虽然 GBDT 在本研究中表现最

佳，但机器学习领域不断发展，未来可能有更先

进的算法出现。研究可以持续关注算法进展，并

尝试将新算法应用于检伤分类问题。智能化检伤

分类预测模型只能指导医疗人员的临床决策过

程，不能取代其临床判断和其他诊断试验。(3) 模

型应用的局限性：模型目前主要基于回顾性数据

构建，其在实际前瞻性应用中的效果尚需验证。

此外，模型的应用场景和使用者也需要进一步明

确和界定。

综上所述，本研究在美国创伤数据库中创伤

伤员生命体征数据资源支持下，结合 GBDT 机器

学习算法，成功开发并验证了一组高效、准确的

预测模型。这些模型未来有望在创伤检伤分类领

域展现出强大的辅助决策能力，为医护人员提供

更加科学、便捷的决策支持。为进一步推动模型

的实际应用，我们还基于这组模型精心设计了相

应的软件程序。这一创新性的软件程序不仅简化

了模型的使用流程，还提高了模型的实用性和可

操作性，使得更多的医护人员能够轻松地将这些

先进的预测模型应用于实际的创伤救治工作中。

通过这一系列的努力，我们期望能够为创伤救治

领域带来更加精准、高效的辅助工具，从而提升

救治水平，挽救更多的生命。
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