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  摘 要:人工智能(AI)技术正在以前所未有的速度重塑医疗模式,尤其在实验诊断学领域,AI亟待从简单

的自动化工具发展为能够统筹多源信息并辅助临床决策的“实验诊断学综合智能体”。这一智能体以ISO
 

15189质量管理体系为指导,整合文本、图像、时序数据等多模态信息,通过自然语言交互、知识图谱和大语言模

型等技术,实现从样本采集、物流调度、检测执行、质量控制、报告解读到资源运控的全流程智能化支持。其核

心能力包括多模态数据协同分析、动态学习优化、人机协同决策和全流程自动化管理,从而显著提升诊断的准

确性和效率。然而,构建这一智能体仍面临多重挑战,包括数据异构性导致的“信息孤岛”问题、AI模型的“黑

箱”特性带来的临床可解释性不足、现有系统兼容性差,以及数据隐私保护、算法偏见等伦理与合规风险。该文

还分析了实验诊断学对AI的临床需求,强调其在提升诊断效率、优化全流程质量控制、增强报告解读能力以及

推动实验室管理智能化等方面的重要作用。在技术应用层面,该文回顾了AI在形态学诊断、检测流程优化、质

量控制等领域的现状,展示了深度学习、知识图谱和大语言模型等技术的演进及其在提升诊断效率和精准度方

面的潜力。跨界人才匮乏、硬件成本高昂以及数据标准化缺失等问题仍制约着AI技术的普及。展望未来,汇

聚多学科、多组学的实验诊断学综合智能体将成为下一代智慧实验室的终极形态。实验诊断学综合智能体将

重塑实验室工作模式,推动精准医疗发展,开启智慧实验诊断的新时代。
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Abstract:Artificial

 

intelligence
 

(AI)
 

technology
 

is
 

reshaping
 

medical
 

paradigms
 

at
 

an
 

unprecedented
 

pace,

particularly
 

in
 

the
 

field
 

of
 

laboratory
 

medicine.Here,AI
 

has
 

evolved
 

from
 

a
 

simple
 

automation
 

tool
 

into
 

a
 

com-
prehensive

 

agent
 

capable
 

of
 

integrating
 

multi-source
 

information
 

to
 

assist
 

in
 

clinical
 

decision-making.Guided
 

by
 

the
 

ISO
 

15189
 

quality
 

management
 

system,this
 

agent
 

integrates
 

multimodal
 

information
 

encompassing
 

text,images
  

and
 

time-series
 

data
 

and
 

utilizes
 

technologies
 

such
 

as
 

natural
 

language
 

interaction,knowledge
 

graphs
  

and
 

large
 

language
 

model
 

(LLM)
 

to
 

achieve
 

intelligent
 

support
 

across
 

the
 

entire
 

workflow,ranging
 

from
 

specimen
 

collection,logistics
 

scheduling,and
 

testing
 

execution
 

to
 

quality
 

control,report
 

interpretation,

and
 

resource
 

operation
 

control.Its
 

core
 

capabilities
 

include
 

multimodal
 

data
 

collaborative
 

analysis,dynamic
 

learning
 

optimization,human-machine
 

collaborative
 

decision-making,and
 

full-process
 

automated
 

management,

thereby
 

significantly
 

enhancing
 

diagnostic
 

accuracy
 

and
 

efficiency.Nevertheless,developing
 

such
 

an
 

agent
 

faces
 

several
 

challenges,such
 

as
 

data
 

heterogeneity
 

that
 

creates
 

information
 

silos,limited
 

clinical
 

interpretability
 

re-
sulting

 

from
 

AI's
 

"black-box"
 

nature,poor
 

interoperability
 

with
 

existing
 

systems,and
 

ethical/compliance
 

risks
 

pertaining
 

to
 

data
 

privacy
 

and
 

algorithmic
 

bias.Furthermore,this
 

article
 

also
 

analyzes
 

the
 

clinical
 

de-
mands

 

of
 

laboratory
 

diagnostics
 

for
 

AI,emphasizing
 

its
 

crucial
 

role
 

in
 

improving
 

diagnostic
 

efficiency,optimi-
zing

 

full-process
 

quality
 

control,enhancing
 

report
 

interpretation
 

capabilities,and
 

promoting
 

the
 

intelligent
 

management
 

of
 

laboratories.At
 

the
 

technical
 

application
 

level,it
 

reviews
 

the
 

current
 

status
 

of
 

AI
 

in
 

morpho-
logical

 

diagnosis,test
 

process
 

optimization,quality
 

control
  

and
 

other
 

areas,demonstrating
 

the
 

evolution
 

of
 

technologies
 

such
 

as
 

deep
 

learning,knowledge
 

graphs
 

and
 

LLM
 

and
 

their
 

potential
 

in
 

enhancing
 

diagnostic
 

ef-
ficiency

 

and
 

accuracy.Critical
 

barriers,including
 

a
 

shortage
 

of
 

cross-disciplinary
 

talent,high
 

hardware
 

costs,

and
 

insufficient
 

data
 

standardization,remain
 

to
 

hinder
 

the
 

widespread
 

adoption
 

of
 

AI
 

technology.Looking
 

a-
head,the

 

multi-disciplinary
 

and
 

multi-omics
 

joint
 

comprehensive
 

agent
 

for
 

laboratory
 

diagnostics
 

will
 

become
 

the
 

ultimate
 

form
 

of
 

the
 

next-generation
 

smart
 

laboratory.The
 

comprehensive
 

agent
 

for
 

laboratory
 

diagnostics
 

will
 

reshape
 

laboratory
 

work
 

modes,facilitate
 

the
 

development
 

of
 

precision
 

medicine,and
 

usher
 

in
 

a
 

new
 

era
 

of
 

smart
   

laboratory
 

diagnostics.
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  人工智能(AI)技术正以前所未有的深度与广度

重构各行业的技术范式,渗透至各个科学与工业领

域。此趋势主要源于2个关键因素的协同作用:首
先,以大型语言模型(LLM)为代表的AI系统在推理

效能上实现了质的飞跃,其计算成本较2年前下降了

超过2个数量级;其次,开源模型与商业闭源模型之

间的性能差异正以惊人的速度弥合,其采用率正经历

指数级增长,这主要得益于模型效能的显著提升与应

用成本的急剧下降[1]。这种技术-成本双轮驱动的格

局,使得尖端AI技术从实验室走向产业应用的转化

效率得到革命性提升。这一系列趋势极大地降低了

先进AI技术的应用门槛。在学术层面,AI的深远影

响也得到了最高规格的认可。近年来,包括图灵奖在

内的顶级奖项均授予了对深度学习及强化学习做出

突破性贡献的科学家[1]。这种来自学术界的双重认

证,不仅标志着AI技术已进入主流科学体系,更预示

着其将引领新一轮的跨学科创新浪潮。
在医疗健康领域,AI正加速从理论研究走向临
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床实践[2-3]。以美国食品药品监督管理局公开的数据

为例,自2015年以来,获批上市的AI与机器学习赋

能的医疗设备数量实现了30余倍的增长,彰显了AI
技术在临床应用中的成熟度与合规性[4]。特别是医

学基础模型的出现,正引领新一轮的范式革命[5]。从

通用的多模态模型 Med-Gemini,到面向特定专科的

Echo
 

CLIP(超声心动图)与CheX
 

Agent(放射科)等
专科化变体,这些模型展现了强大的零样本或少样本

泛化能力[6]。多项研究表明,在部分复杂的诊断任务

中,AI模型的表现已能媲美甚至超越临床专家[3,7-8]。
然而,初步证据同样表明,人机协同的诊疗模式往往

能产生最优的临床结果,提示探索高效的人机协作机

制是未来研究的重点方向[9]。

1 实验诊断学综合智能体的定义与挑战

  实验诊断学综合智能体是针对实验诊断学领域

内AI应用碎片化、信息孤岛等痛点,依托先进AI技

术构建的具备高阶自主决策与执行能力的智慧软硬

件有机集合体。它是支撑临床检验质量、效率管理、
资源运营及临床决策的智慧中枢,旨在推动该领域实

现从“自动化作业”向“自主化智慧”的范式跃迁。
在构架上,该智能体以ISO

 

15189质量管理体系

为核心指导框架,以新一代实验室信息系统为底座,
深度整合电子病历、医学影像、病理及基因组学等多

维异构数据实现跨域协同。
在技术上,融合动态知识图谱(KG,支撑跨域数

据语义关联与结果智能解读)、联邦学习(隐私友好型

多中心协作)、数字孪生(虚实融合模拟样本流转、设
备负载等流程优化场景)及多智能体协同等前沿技

术,集成逻辑推理与精准分析能力,构建具备全局多

维度信息融合与智能推理能力、自主决策、自我反思

迭代的智慧核心。在功能上覆盖人、机、料、法、环等

检验全要素及检验申请、样本流转、资源调度、自动检

测、质量管控、结果审核与解读等检验全流程,实现人

机环境虚实融合自主执行。
 

然而,实现这一宏伟目标仍面临诸多挑战。(1)
数据异构性:实验诊断数据涵盖结构化(如生化指

标)、非结构化(如病理图像)和时序性(如动态监测)
数据,这种多模态的特性给构建统一、高效的分析模

型带来了巨大挑战,若处理不当,极易造成不同数据

源间的“信息孤岛”,阻碍了对患者病情的全面、综合

性评估。因此,发展高效的跨模态数据融合技术是首

要任务。(2)临床可解释性:深度学习等 AI模型的

“黑箱”特性与临床诊疗所需的高度透明和可追溯性

之间存在天然矛盾。这种决策过程的不透明性,是阻

碍其临床应用的关键障碍。它不仅让临床医生难以

信任和采纳AI给出的结论,更在出现医疗差错时导

致责任归属无法明确。因此,发展可解释的AI技术,

打开“黑箱”,已成为该领域研究的迫切需求[10]。(3)
工作流整合障碍:当前多数 AI工具作为独立软件运

行,难以无缝嵌入医院现有的信息系统(HIS/LIS)。
其根本原因在于,医院为保障数据安全而采取的严格

内外网隔离策略,以及不同系统间数据接口标准不

一,共同构成了巨大的技术壁垒。因此,导致AI应用

虽“能用”,却因无法融入临床工作流而“不好用”,最
终沦为低效的“信息孤岛”[9]。(4)伦理与合规风险:

AI技术的临床转化必须跨越数据隐私保护、算法偏

见和责任归属这三大伦理与法律难题[11]。特别是算

法的潜在偏见问题,它可能因训练数据无法均衡覆盖

所有人群,而对特定种族、性别或地区的患者产生系

统性的诊断偏差,这不仅会影响诊疗的准确性,更有

可能固化甚至加剧现实世界中本已存在的医疗不平

等现象。
因此,本述评旨在系统性地分析实验诊断学综合

智能体的基本架构,将重点梳理其在智能体编排、

KG、多模态学习、强化学习等应用中的关键技术栈,
剖析其在检测工作流、质量管控、报告审核与结果解

释等典型场景中的应用模式,并展望其在跨域检验智

能体、高精度机器人等领域的未来发展方向。

2 实验诊断学对AI的临床需求与挑战

  实验诊断学作为贯穿疾病预防、诊断、治疗及预

后评估全过程的核心学科,其服务模式正面临深刻变

革。随着疾病谱的复杂化、检测技术的迭代以及医疗

服务的精细化要求,传统以人工为中心的实验诊断流

程在效率、质量和临床决策支持方面均遭遇瓶颈。AI
技术的崛起为突破这些瓶颈、构建下一代智慧实验诊

断体系提供了关键的技术驱动力。本章将系统阐述

实验诊断学对AI的核心临床需求,并剖析其在落地

应用过程中面临的关键挑战。

2.1 核心临床需求:从自动化到智能化的跃迁 实

验诊断学对AI的需求是多层次、全方位的,其本质是

期望AI能从单纯的“自动化工具”演进为具备认知与

决策辅助能力的“智能伙伴”。
首先,是对临床决策支持能力的深度赋能需求。

检验流程的起点———临床检验申请,正从传统的“套
餐”模式向基于临床需求的精准化、个体化模式转变。

AI可通过分析EMR中的语义信息,结合临床指南、
共识及路径等知识库,为医生推荐最优的检验项目组

合,避免漏项与重复,为“以需定检”提供决策支持。
而在检验流程的终点———结果解释环节,AI的需求

更为迫切。通过整合患者的病史、用药情况、既往检

验趋势等多维数据,AI能够将一份静态的检验报告

转化为动态的、个体化的临床洞见,解读指标间的复

杂关联,提示潜在病因,并利用LLM实现重大疾病预

警等,增强检验数据在临床实践中的应用价值,特别
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是对一线医务工作者具有赋能作用[9]。
其次,是对检验全流程质量与效率的极致优化需

求。检验前阶段是实验室错误发生率最高的环节,约
占全部检验错误的70%[12]。AI驱动的机器人采血、
智能化样本和医疗物资的转运与物流调度指挥平台,
以及基于图像识别的样本质量自动评估(如溶血、脂
血识别),正成为保障检验前质量的关键手段。在检

验中环节,AI调度算法能够优化样本检测路径与设

备利用率,而基于KG与LLM的异常结果自动复核、
结合临床情境的危急值智能分级预警,能显著提升报

告的准确性与安全性。特别是在形态学诊断领域,基
于深度学习的图像识别技术已能高精度地完成血细

胞、尿有形成分、病理切片等的分类与识别,不仅极大

地提升了阅片效率与一致性,更成为推动检验结果标

准化、助力分级诊疗体系建设的核心技术支撑[13]。
最后,是对实验室精益化与智能化管理的需求。

现代实验室管理不仅限于单纯的实验室质量控制(质
控),已向覆盖人、机、料、法、环、风险管理、生物安全

等全要素的综合性、动态性管理演进。AI能够通过

对质控数据、基于患者数据的实时质控(PBRTQC)分
析,实现从“失控报警”到“风险预测”的转变[14]。同

时,在人力资源智能排班、试剂耗材智慧化管理、设备

维修保养预警、质量体系文件智能追踪以及生物安全

风险动态监控等方面,AI均能通过数据驱动的模式,
实现资源最优配置与风险主动干预,推动实验室管理

从“经验驱动”向“数据驱动”的智能化转型。

2.2 关键落地挑战:技术、生态与伦理的多重制

约 尽管AI在实验诊断学领域的应用前景广阔,但
其从技术愿景走向规模化临床实践,仍需克服一系列

严峻挑战。技术与生态系统层面的挑战是基础性障

碍。首先,跨界人才的匮乏是核心瓶颈,兼具医学、数
据科学与工程知识的复合型人才是推动AI落地的关

键,而现有的教育与培养体系尚难满足这一需求[15]。
其次,基础硬件设施投入,特别是高性能算力,对于训

练复杂模型至关重要,但其高昂成本与维护难度限制

了AI在多数医疗机构的普及。再次,信息孤岛与标

准化缺失问题根深蒂固。不同LIS、HIS、PACS等系

统间的数据壁垒,以及检验术语与代码的非标准化,
严重阻碍了高质量、多模态数据的整合与利用,使得

AI模型难以获取构建综合智能体所需的“养料”[16]。
此外,跨检测平台的结果可比性作为世界性难题,虽
可通过AI进行部分校准,但根本性的解决方法仍依

赖于网络化参考系统的构建。
应用与合规层面的挑战则直接关系到AI的临床

转化。首先,信息安全与患者隐私保护是不可逾越的

红线。从数据脱敏、加密传输到访问控制,再到防范

针对AI模型的对抗性攻击,必须构建全链条、多层次

的安全防御体系[11]。其次,服务价值的经济认可机制

尚不明确。如何通过严谨的卫生经济学评估来证明

AI应用的临床价值与成本效益,并探索合理的支付

模式与商业模式,是其实现可持续发展的关键。最

后,伦理与风险治理问题日益凸显。尽管全球范围内

关于AI的立法与伦理探讨日渐增多,但公众对AI的

信任度仍面临挑战。如何确保算法的公平性、避免数

据偏见、界定“黑箱”模型在医疗差错中的责任以及建

立完善的风险缓解与持续监控机制,是所有医疗 AI
应用在获得临床信任前必须回答的核心伦理问题[17]。

综上所述,推动实验诊断学AI的发展,不仅是一

场技术攻坚战,更是一场涉及人才培养、基础建设、数
据治理、安全合规与伦理构建的系统性工程。只有协

同解决上述挑战,才能真正释放AI的潜力,构建起安

全、高效、可信的实验诊断学综合智能体。

3 实验诊断学中AI的应用现状与关键技术

  AI在实验诊断学中的应用,并非一蹴而就,而是

经历了一个从“自动化”到“信息化”,再到“智能化”的
演进过程。其发展脉络与AI技术本身的迭代紧密相

连,大致可分为3个阶段:以规则引擎为代表的“弱
AI”应用,以传统机器学习和 KG为核心的“中坚力

量”,以及当前由深度学习与LLM 引领的“智能化新

范式”[15]。本章将围绕实验诊断学的核心应用场景,
对这些技术的应用现状、能力边界及发展趋势进行系

统性述评。

3.1 形态学诊断:从人工阅片到深度学习辅助判

读 血细胞分析、尿液有形成分识别、组织病理切片

判读等形态学检验是实验诊断中高度依赖主观经验

的领域,也是 AI技术应用较早、相对成熟的场景之

一。其核心技术是基于深度学习的计算机视觉算法,
早期以卷积神经网络(CNN)为主流,随后出现的视觉

变换器(ViT)等结构显著提升了全局特征建模能力。
当前,技 术 前 沿 已 进 一 步 扩 展 至 视 觉-语 言 模 型

(VLMs),如基于对比语言-图像预训练
 

(CLIP)以及

生成式预训练转换器-4V(GPT-4V)[18]。这些模型不

仅支持图像识别,还能实现图像与文本的跨模态关

联,辅助生成诊断描述或依据图文联合进行推理。此

外,自监督学习、少样本学习等策略也逐步用于提升

AI模型在数据稀缺场景下的性能[13]。目前,AI已广

泛应用于血细胞形态学分类、尿液有形成分识别、染
色体核型分析等自动化仪器检测中[19]。这些嵌入式

AI模块不仅显著提升了阅片效率和标准化水平,更
重要的是它们正成为推动检验结果标准化、助力分级

诊疗体系建设的关键技术。通过“云平台+本地终

端”的协同模式,基层医疗机构得以共享中心实验室

的专家级判读能力,有效缓解了专业人才地域分配不

均的难题。
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然而,当前形态学AI仍面临一些挑战,如对罕见

形态或非典型样本的识别能力不足,以及在不同染色

或成像条件下的模型泛化能力有限等。未来的发展

方向将聚焦于多模态融合,即整合形态学图像与临床

病史、实验室指标等多源信息,并结合 VLMs的推理

能力,以提供更具临床情境的诊断决策支持[20]。

3.2 检验全流程的智能化:从规则引擎到 KG 与

LLM 检验全流程的智能化,旨在提升从样本前处理

到报告审核的效率与质量。其技术演进清晰地体现

了从“硬编码规则”到“知识驱动”的转变。早期应用

以规则引擎为核心,广泛用于自动审核系统。通过预

设一系列逻辑规则,系统可对检验结果进行初步筛

查[21]。然而,规则引擎的局限性十分明显:其维护成

本高昂,难以应对复杂的临床情境,且随着规则增多,
系统会变得复杂和低效。为克服这些局限,KG技术

应运而生。KG通过构建“实体-关系-实体”的网络,
能够表达更复杂的语义关联,并具备一定的推理能

力。但纯粹依靠人工构建医学KG的难度极大,导致

其在实验诊断领域的应用一度停滞。

LLM的出现为解决这一困境带来了转机。LLM
强大的知识抽取与自然语言理解能力,极大加速了

KG的构建与更新。在此基础上,“检索增强生成

(RAG)+KG”的架构成为当前研究的热点,它能够结

合结构化知识与LLM的推理能力,提供更精准、可溯

源的决策支持[22]。已有研究探索将此架构应用于复

杂的临床问答与决策支持,Google的 Med-PaLM2模

型便通过 RAG 技术来提升医学知识问答的准确

性[23],亦有研究者构建了融合KG与LLM 的药物相

互作用预测平台[24],这些工作均验证了该架构在医疗

健康领域的巨大应用潜力。

3.3 质控与风险管理:从统计过程控制(SPC)到预测

性模型 实验室质量与风险管理是保障检验结果可

靠性的基石。AI的应用正推动其从“事后响应”向
“事前预测”演进。传统质控依赖基于 Westgard规则

的SPC,但其对微弱、渐进性质控漂移的识别能力有

限[14]。传统机器学习算法(如异常检测、时序分析模

型)被引入质控数据分析,能够更灵敏地捕捉系统性

漂移,实现失控的早期预警。一个重要的发展方向是

PBRTQC,即利用大量患者的检验结果均值作为动态

的质控参照,该方法已被证明能有效补充传统质控的

不足[25]。
在更宏观的风险管理层面,AI能够整合实验室

各环节数据,构建风险预测模型,主动识别高风险节

点。在生物安全领域,基于计算机视觉的行为识别技

术已被用于实时监测人员操作是否合规,从而提升实

验室的生物安全管理水平[26],或在重症监护室等场景

下对医护人员的手部卫生执行情况进行实时监控[27]。
这些实践均证明了该技术在确保人员操作合规、提升

生物安全管理水平方面的巨大潜力。

3.4 新范式:生成式 AI与智能体的初步探索 自

2022年底以来,以ChatGPT为代表的生成式 AI开

启了智能化新时代[1]。尽管初期受限于技术壁垒,但
随着国内大模型的快速发展与开源,其在实验诊断领

域的应用已初见端倪。目前的应用主要集中在几个

方面:一是基于模型微调的专科大模型,例如Google
的 Med-PaLM2通过在海量医学数据上微调而成专家

级模型[23];二是各大体外诊断厂商推出的智能化工

具,如在产品生态中内置 AI辅助报告解读功能[28];
三是少数领先的医疗机构与学者,正在探索基于智能

体的更高级应用,如构建智能体医院让 AI自主完成

复杂的诊疗流程[29]。
这些探索标志着实验诊断学 AI正从“单一模型

执行单一任务”的模式,向“多个模型/工具被智能体

协同调度以完成复杂目标”的模式演进。这种基于智

能体的自主系统,已被证明在其他科学领域中具有巨

大潜力,它能够自主进行规划、实验和发现[30]。尽管

在实验诊断领域的应用尚处于早期阶段,但构建具备

感知、决策和行动能力的实验诊断学综合智能体,已
成为该领域最前沿、最受瞩目的发展方向。

4 构建实验诊断学综合智能体的框架与实践路径

  为应对前述挑战,构建集感知、决策与行动能力

于一体的实验诊断学综合智能体,已成为推动该领域

智能化转型的核心路径。这并不是单一AI工具的简

单集成,而是在统一的顶层设计指导下,由先进技术

栈驱动,并在具体应用场景中落地实践 的 系 统 性

工程。

4.1 顶层设计与指导思想 构建实验诊断学综合智

能体的首要任务是确立其顶层设计。其核心指导思

想是以ISO
 

15189等国际质量管理体系为纲领,以
LIS为数据底座,通过物联网技术打通物理世界与数

字世界的连接,最终在重塑后的全流程数据链条上,
构建遵循观察-取向-决策-行动(OODA)闭环的、能够

快速响应与持续优化的智能核心[31]。
在此框架下,智能体不再是一个孤立的软件,而

是深度嵌入实验室生态的“数字神经中枢”。
 

智能体通

过物联网传感器实时观察仪器状态、样本流转与环境

参数;利用其认知核心对多源信息进行判断,识别风

险与机会;基于预设目标与知识库进行决策,规划行

动序列;最终通过应用程序编程接口(API)调用或指

令下达,在物理或数字世界中行动,形成一个高效的

闭环。

4.2 核心技术栈 实验诊断学综合智能体的实现,
依赖于多项前沿技术的深度融合。
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4.2.1 LLM 作为认知核心 以 GPT-4、Claude
 

3、

Gemini等为代表的LLM,是智能体的“大脑”。其强

大的思维链与思维树推理能力,使其能够执行复杂的

多步逻辑规划,这对于遵循严谨SOP的实验诊断流

程至关重要[32]。同时,其代码生成与理解能力,是智

能体能够与各种软件系统和API进行交互(即“工具

使用”)的基础。

4.2.2 多模态学习 实验室环境充满了异构数据,
智能体必须具备统一处理文本(病历、报告)、图像(显
微镜影像、设备图谱)和结构化时序数据(检验结果、
质控数据)的能力。多模态模型的成熟,使得智能体

能够构建对实验室环境更全面的感知,是实现情境化

决策的前提[33]。

4.2.3 智能体开发框架 诸如LangChain、LlamaIn-
dex等框架提供了构建智能体的基础组件,而 Auto-
Gen、CrewAI、LangGraph等更进一步支持多智能体

系统的编排[34]。从而可以设计出由“质控Agent”“报
告Agent”“调度Agent”等不同“角色”组成的协同工

作系统,通过任务分解与合作,完成单一智能体难以

胜任的复杂目标。

4.2.4 向量数据库与 RAG LLM 固有的记忆缺

陷,导致它在处理专业任务时,既无法调用本地私有

知识(如SOP),又易于凭空捏造信息产生“幻觉”,构
成了其在严肃应用中的核心障碍。向量数据库(如
Milvus,Pinecone)为智能体提供了高效的长期记忆存

储与检索能力。结合RAG技术,智能体能够在决策

时,快速从海量的SOP文件、质量手册、历史病例等

内部知识库中检索相关信息,为其决策提供事实依

据,有效缓解LLM的“幻觉”问题[22]。

4.3 典型应用场景与实践路径 基于上述框架与技

术,实验诊断学综合智能体的应用场景可覆盖从核心

检测流程到外围资源管理的全方位,以下将对其进行

系统性阐述。

4.3.1 检测工作流的智能调度与优化 机构内检测

工作流智能体:在数智化实验室内,智能体是连接自

动化硬件与信息系统的“指挥官”。它能够整合自动

化流水线、机器人、传输系统与LIS,实现样本从接收

到归档的全流程智能调度。例如,基于患者历史数据

自动选择更合适的方法学平台/稀释倍数;利用AI体

积预测算法优化样本分装;当监测到结果可能受干扰

时,能自动唤醒“影响因素分析智能体”进行溯源,并
调度复查流程,实现高度的无人值守与智能干预。

区域一体化检验样本流智能体:区域检验中心的

运筹难题,在于如何经济、高效地调度物流资源,以应

对跨区域、多点、动态波动的样本量,并满足不同样本

在时效性和安全性上的差异化要求。在医共体或区

域检验中心的背景下,智能体可扩展至样本的广域流

转。尤其在低空经济支持下,智能体可扮演“无人机

物流调度员”的角色。它能实时整合各送检点的样本

需求、天气状况、空域管制数据,动态规划最优运输路

径与运力,并能根据样本类型(如急诊、传染病样本)
实现差异化、隔离化的路径管理,确保区域样本流转

的高效与安全。

4.3.2 全域质量、风险与安全的闭环管控 实验室

质量与风险管控智能体:该智能体是实验室质量体系

的“智能哨兵”。当感知到室内质控失控或PBRTQC
报警时,它能自主决策并执行质控重做、留样再测等

标准操作。更进一步,它能调度“失控原因分析智能

体”,通过关联分析(如“是否同光源项目均失控”)进
行根因定位,并自动执行报修、校准等后续行动。同

时,它还能基于近期变异系数(CV)等性能数据动态

调整质控频率,实现从静态规则到动态智能的质控新

模式。
区域质量实时管控与结果互认智能体:将管控范

围扩展至区域网络,智能体可自动汇聚各成员实验室

的质量指标、室间质评、性能验证等多维数据,构建区

域性质量风险评估模型。一旦识别到某机构的某项

目存在质量偏离风险,智能体可自动执行2项关键操

作:一是通过消息系统向相关方广播预警;二是暂时

中止该项目在区域检验结果互认系统中的互认资格,
直至问题解决,从而保障整个区域网络 的 数 据 可

信度。
病原微生物风险评估与生物安全智能体:在生物

安全领域,智能体可作为风险评估与管理的动态工

具。它能整合病原微生物特征库、实验活动风险点标

准库,并结合实验室实时监控数据,对生物安全风险

进行持续评估与预警。例如,通过视频分析、识别人

员的违规操作,或通过环境传感器监测到压差异常,
并立即触发相应的应急响应预案。

4.3.3 检验报告的智能化审核、解释与决策支持 
多角色协同的检验审核智能体:复杂的检验报告审核

过程,可通过多智能体协作框架(如CrewAI)实现高

效分解与协同。一个“主审核智能体”可将任务动态

分配给多个“专家智能体”:“数据提取Agent”负责连

接LIS;“质量体系Agent”负责校验合规性;“临床顾

问Agent”结合病史生成诊断建议;“药学Agent”负责

评估药物影响。它们协同工作,最终形成一份经过多

维度交叉验证的、高度可靠的审核意见。
从专科到综合的检验结果解释智能体:这是将检

验数据转化为临床价值的核心。其发展路径可分为2
个阶段:一是纵向深化的“单病种智能体”,聚焦于自

身免疫病、感染、糖尿病、血脂管理等特定领域,提供

深度、专业的解读。二是横向拓展的“综合解读智能

体”,模拟高年资专家思维,融合检验、影像、病理等多
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模态数据,处理多病共存的复杂病情,并最终与标准

化的临床路径深度整合,实现从“数据驱动”到“智慧

诊疗”的范式转变[9]。
微生物智能分级报告智能体:作为结果解释的典

型范例,该智能体与微生物检验流程紧密同步,实现

递进式决策。从初次报告阶段基于流行病学数据的

经验性用药推荐,到中间报告阶段基于菌种鉴定和本

地耐药数据的方案修正,再到最终报告阶段基于药敏

结果的精准目标治疗或降阶梯治疗建议,该智能体是

实现抗菌药物科学化管理(AMS)的有力工具。

4.3.4 实验室资源的预测性管理与智能运控 人力

与物资资源综合管理智能体:该智能体旨在实现资源

的“供需平衡”。在人力方面,它能结合临床需求波

动、员工技能矩阵与个人偏好,生成人性化的智能排

班方案。在物资方面,它能通过物联网自感知技术获

取并分析物资历史消耗、项目计划等数据,精准预测

试剂耗材需求,自动执行盘点、采购计划生成、物资验

收和出入库等行为,并对物资使用进行全流程监控、
预警和追溯,自动记录和拦截错误使用行为,实现物

资管理的精益化与成本控制。
设施、设备与环境运控智能体:这是实验室管理

的最高阶形态,其核心是构建实验室的数字孪生系

统[35]。通过建筑信息模型(BIM)技术结合3D扫描、
和射频识别(RFID)、计算机视觉等物联网传感器,为
实验室的空间、设备、流程建立实时的虚拟映射。智

能体在此数字孪生系统上进行“推演”,实现设备运行

状态记录、运行负荷追溯、仪器报警远程感知、远程/
自动干预处理、管理决策支撑等功能。例如,通过分

析检测设备用电量、中间体及LIS等多维数据,实现

检测单元状态、载荷精益分析,为设备配置优化提供

支撑;通过纯水机的电导值监测,预测耗材性能;通过

监测离心机的振动数据,预测其转子即将失效,并自

主执行“停机-通知-调用备用设备”的预防性维护流

程;通过不间断电源(UPS)电池健康评估,自动执行

充放电维护策略,从而将实验室运控提升至“预测与

健康管理(PHM)”的全新水平。

5 未来展望

  实验诊断学综合智能体的构建,虽面临诸多挑

战,但其发展方向已日益清晰。展望未来,其演进将

主要循着3个相互关联、层层递进的轨迹展开:从数

据层面的“跨域智能协同”,到认知层面的“高阶自主

系统”,再到物理层面的“人机环境虚实融合”。在上

述三大趋势基础上,汇聚多学科、多组学的联合实验

诊断学智能体将成为下一代智慧实验室的终极形态。

5.1 从数据孤岛到跨域智能协同:一体化智能体的

实现 当前,数据孤岛是制约综合智能体发挥其全部

潜能的首要,也是最根本的障碍。数据的碎片化(分

散于LIS、HIS、PACS等系统)、标准不一(术语、格
式、编码各异)以及同步延迟,导致智能体难以获取完

整、实时的信息链,从而严重影响其决策的准确性与

响应速度[16]。此外,检测平台间的差异、数据隐私、安
全合规与权属不清等问题,进一步加剧了知识共享的

壁垒,使得在A实验室的模型训练难以直接使用B实

验室数据,领域训练成本高昂。
未来的突破,将依赖于技术、治理与标准三管齐

下的协同发展。在技术层面,以联邦学习为代表的隐

私增强技术,将允许智能体在不共享原始数据的前提

下,实现跨机构的协同建模与知识萃取,从而在保障

数据安全与隐私的同时,打破数据壁垒[36]。在治理与

标准层面,行业主导的数据集成平台建设、统一的医

学术语与代码标准(如推广LOINC、SNOMED
 

CT的

深度应用)以及明确的数据确权与共享法规,将为数

据的无缝、合规流动提供制度保障。在此基础上,真
正意义上的一体化智能体网络将成为可能,实现实验

室与临床、区域网络内各实验室乃至实验室与上游供

应商之间的无缝智能协同。

5.2 从辅助工具到自主系统:高阶智能体的演进 
随着底层数据问题的逐步解决,实验诊断学智能体将

从当前主要扮演的“辅助工具”角色,向具备更高阶自

主决策能力的“自主系统”演进。这一演进在实验室

质量管理领域体现得尤为突出。未来的“质量管控智

能体”将不再是简单的失控报警器,而是覆盖“设计-控
制-检测-分析-改进-认证-信任”全生命周期的、由多个

专家Agent组成的多智能体系统[34]。该系统内部,
将包含负责质量标准制订的“设计顾问Agent”、监控

过程参数的“过程控制Agent”、识别产品缺陷的“智能

监测Agent”以及推动根因分析的“持续改进 Agent”
等。同时,系统还将通过“供应商质量管理Agent”和
“客户反馈分析Agent”等角色,将质量管理的触角延

伸至供应链上下游,形成一个内外部协同、动态优化

的闭环。这种高度自主的系统,能够基于计划-执行-
检查-行动(PDCA)与 OODA双驱动的管理思想,实
现质量的持续改进与价值创造。

5.3 从数字孪生到物理闭环:高精度机器人与全要

素数据链 当前,实验诊断流程中的人、机、法、环等

要素已逐步实现信息化,但包含样本、试剂、耗材、校
准品在内的“料”这一关键要素,其流转与操作环节仍

存在大量数据黑洞,成为制约全要素数据链形成的最

后一道壁垒。
未来的终极解决方案,将依赖于 AI与高精度智

能机器人的深度融合。高精度机器人将逐步取代质

控品分装、试剂开瓶摇匀、样本/试剂转运、装载等重

复性高、精细度要求严苛的手工操作。更重要的是,
机器人的每一个动作———从取用到废弃都将被实时、
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精确地记录下来,形成不可篡改的数据流。这将彻底

打通全要素的数据链路,最终构建起一个覆盖人、机、
料、法、环全要素的真实、完整、可追溯的数据闭环[37]。

当智能体在数字孪生环境中实现全要素数据驱

动决策,并通过机器人替代人工,高效率、高精度地执

行绝大多数手工操作时,一个真正意义上的“自主诊

断实验室”便得以实现[30]。这不仅标志着自动化发展

的巅峰,更开启了智能化演进的全新起点。

5.4 多学科、多组学联合实验诊断学智能体及其优

势 未来实验诊断学综合智能体将通过整合临床医

学、基础医学、生物信息学、数据科学等多学科的知识

体系以及基因组学、转录组学、蛋白质组学、代谢组学

等多组学数据,实现对疾病机制的全景式理解和精准

诊断。多学科、多组学联合诊断学智能体的优势体现

在以下几个方面:一是动态监测与前瞻性预警。多学

科、多组学数据的动态特性使智能体能够实时监测疾

病的进展和治疗反应[38]。智能体可以提前识别疾病

的复发或恶化趋势,为临床医生提供及时的干预建

议,从而改善患者的长期预后。二是数据整合与知识

发现。多学科、多组学智能体能够整合分散在不同领

域和系统的数据,打破传统学科间的壁垒[39]。通过深

度学习、KG和自然语言处理技术,从海量多源数据中

挖掘隐藏的关联和规律,为疾病诊断和治疗提供全新

的视角。三是提升复杂疾病诊断的效率与准确性。
在面对罕见病、遗传病或复杂多因素疾病时,单一学

科或单一组学的诊断往往难以奏效。多学科、多组学

智能体通过联合分析多维度数据,可显著提高诊断的

准确性和效率,减少误诊和漏诊的发生[40]。

6 小  结

  综上所述,实验诊断学综合智能体的发展,是从

打破数据壁垒、实现跨域协同,到深化认知能力、实现

高阶自主,最终到融合物理世界、实现完整闭环的宏

大叙事。尽管前路充满挑战,但随着相关技术的不断

成熟与融合,更智能、更高效、更可靠的智慧实验诊断

新时代正加速到来。这不仅将彻底重塑临床实验室

的工作范式,更将为实现真正的精准医疗提供前所未

有的强大引擎。
执笔专家:李波(重庆大学附属三峡医院检验科,

重庆
 

404000);胡庆丰(浙江省人民医院检验中心,浙

江杭州
 

310014);李小强(重庆医科大学附属儿童医院

检验科,重庆
 

400014);胡娟
 

(重庆医药高等专科学校

附属第一医院检验科,重庆
 

400060);袁旭(华中科技

大学 同 济 医 学 院 附 属 同 济 医 院 检 验 科,湖 北 武 汉
 

430000)
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