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急诊是医院医疗服务的关键前沿，也是最能反映地区

医疗现状的窗口，它时刻面临着各类突发的、紧急的医疗

状况。急诊预检分诊是急诊就诊的首要环节，承担着对患

者进行初步评估、分类和指导就诊流程的重要职责 [1]。安

全有效的急诊预检分诊可准确识别急危重症患者，确保患

者安全，提高急诊运行效率 [2]。国家卫生部分别在 2011、
2013 年发布了的“急诊患者病情分级指导原则”和“急危

重伤病标准及诊疗规范的通知”中按病情危重程度及需要

的急诊资源数将急诊患者分为四级 [3-4]，但在此后的一段时

间内我国的急诊预检标准仍不规范统一 [5]，2018 的《急诊

预检分诊专家共识》中再次完善预检分诊标准，根据客观

指标和主观指标对急诊预检分诊分级工作进行了指导，并

根据急诊预检分诊分级制定了不同的响应时间 ：I 级（急危

患者）需立即进行救治；Ⅱ级（急重患者）需监护生命体征，

10 min 内进行救治 ；Ⅲ级（急症患者）需要在 30 min 内进

行救治 ；Ⅳ级（亚急症和非急症患者），亚急症需在 60 min
内救治，非急症患者可能需要等待 2~4 h 或更长 [6]。但在实

际工作中由于预检分诊仍存在诸多困难，如对护士能力要

求高 ：它要求分诊人员具备扎实的医学专业知识，在共识
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需要护士短时间内对患者的症状进行主观指标评定，在短

时间内从患者复杂的表述和身体状况中提取关键信息，做

出准确的分诊决策，故对分诊护士要求较高，需要完善的

准入标准、培训考核及评价体系 [7] ；而且随着人口老龄化

及就医观念的改变，急诊科的患者数量急剧上升，许多医

疗机构的急诊预检分诊人员相对不足，无法满足日益增长

的工作量需求，给预检分诊带来巨大压力 [8]。

人工智能大语言模型（large language models, LLMs）
是“大数据 + 大算力 + 强算法”结合的产物，包含“预训练” 
和“大语言模型”两层含义，即模型在大规模数据集上完

成预训练后无需微调，或仅需要少量数据的微调，就能直

接支撑各类应用 [9]，在医学领域以多模态数据库（互联网

数据库：维基百科、专业论坛等；专业数据库：药物数据库、

循证医学库、国家标准库等 ；私有数据库 ：患者病历、影

像学资料等）为预训练构架，在疾病诊断、医学影像识别、

药物研发均有应用，其准确性也经过多次验证 [10-11]。在国

内还没有运用 LLMs 于急诊预检分诊的案例，本研究以百

度旗下的大语言模型“文言一心”和字节跳动旗下的大语

言模型“豆包”为代表，对本院已完成就诊患者运用不同
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方法重新预检分诊，通过对比各组的预检分诊正确率，探

讨大语言模型在预检分诊中的准确性。

1	 资料与方法

1.1	 研究对象
2024 年 8 月 1 日至 2024 年 8 月 5 日在重庆市急救医

疗中心急诊就诊患者，通过纳入排除标准筛选出 447 例患

者为研究对象。纳入标准 ：① 该时间段内由 3 名高年资护

士（急诊工作 >10 年的主管护师）进行预检分诊的患者 ；②

年龄≥ 14 岁。排除标准 ：来院复诊、抽血体检、分诊后未

就诊离开等患者。本研究经重庆市第四人民医院（重庆市

急救医疗中心）医学伦理委员会审批通过，批准号 ：2024

年伦审第 (49) 号。

1.2	 分组
1.2.1 标准组　由 1 名急诊科主任医师、2 名急诊科副主

任医师组成专业团队，通过急诊预检分诊中的主诉、生命

体征、年龄及患者就诊后最终诊断（专业团队可以看到患

者的就诊后的所有检查结果及诊断），参考 2018 年急诊预

检分诊共识，回顾性给 447 例患者进行再次预检分诊分级，

分诊级别不同时少数服从多数，未出现 3 名医生均不相同

的情况。3 名医生对患者就诊时的预检分诊不知情。

1.2.2 高年资护士组　在患者就诊时 3 名护士中任意一人

对患者预检分诊分级，分诊方式为分诊软件对生命体征等

客观因素进行评估，护士根据主观因素进行调整。

1.2.3 低年资护士组　1 名急诊科工作 <1 年的低年资护士，

参考 2018 年急诊预检分诊共识，根据病例记录中的主诉及

生命体征（仅能看到基础信息、主诉和生命体征）进行再

次预检分诊分级，分诊方式为分诊软件对生命体征等客观

因素进行评估，护士根据患者就诊时主诉参考主观因素进

行调整。该护士对患者就诊时的预检分诊不知情。

1.2.4 “豆包”组　低年资护士组中分诊的低年资护士对患

者分诊后，再次以“年龄 + 主诉 + 血压 + 心率 + 呼吸 + 体

温 + 氧饱和度 + 意识，参考 2018 版急诊预检分诊专家共

识进行急诊预检分诊分级”的公式，输入豆包大语言模型

（https://www.doubao.com/chat/），“豆包”会反馈一个确切

的预检分诊分级建议。

1.2.5 “文心一言”组　低年资护士组中分诊的低年资护士

对患者分诊后，再次以“年龄 + 主诉 + 血压 + 心率 + 呼吸

+ 体温 + 氧饱和度 + 意识，参考 2018 版急诊预检分诊专家

共识进行急诊预检分诊分级”的公式，输入文心一言大语

言模型（https://yiyan.baidu.com/chat），“文心一言”会反馈

一个预检分诊分级，或 2 个相邻的预检分诊分级建议，当

出现 2 个相邻的预检分诊分级建议时，记录中间值（如建

议预检分诊Ⅰ级或Ⅱ级时记录预检分诊分级为 1.5）。见图 1。

1.3	 收集指标
收集患者的性别、年龄等基础指标。预检分诊分级包括：

记录各组中对 447 例患者的预检分诊分级，Ⅰ级患者记录

为 1，Ⅱ级患者记录为 2，Ⅲ级患者记录为 3，Ⅳ级患者记

录为 4，文言一心大语言模型出现 2 个相邻的预检分诊分

级建议时，记录中间值。

预检分诊正确率 ：对比高年资护士组、低高年资护士

组、“豆包”组和标准组中的预检分诊分级，若两组分级相

同记为预检分诊正确 ；若两组分级不同记为预检分诊错误。

“文心一言”组中因可能出现两个预检分诊建议，故不纳入

该研究。

1.4	 统计学方法
使用 SPSS 23.0 和 GrashPad Prism 8.3.0 软件进行统计

学分析及图形绘制。正态分布的连续变量用均数 ± 标准差

（x±s）描述，分析采用单因素 ANOVA+Dunnett 检验 ；计

数资料采用卡方检验。以 P<0.05 为差异有统计学意义。

图 1 研究对象筛选及分组流程
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2	 结果

2.1	 患者一般情况
447 例患者纳入该项研究，其中男性 238 例，占

53.2%，女性 209 例，占 46.7% ；年龄（47.44±20.53）岁，

标准组：Ⅰ 级患者 14 例（3.1%）；Ⅱ级患者 90 例（20.1%），；

Ⅲ级患者 234 例（52.3%）；Ⅳ级患者 109 例（24.8%）。

2.2	 各组对患者预检分诊分级对比
低年资护士组患者分级（2.861±0.745）明显低于标

准组的（2.980±0.756）（P<0.05）；高年资护士组患者分级

（2.996±0.696）、“豆包”组患者分级（2.932±0.752）、“文

心一言”组患者分级（2.931±0.748），高年资护士组 vs. 标

准组（P=0.979）；“豆包”组 vs. 标准组（P=0.729）；“文

心一言”组 vs. 标准组（P=0.714），差异均无统计学意义

（P>0.05），见表 1、图 2。

表 2 各组患者预检分诊正确率
分诊方法 例数（例） 分诊错误（例） 分诊正确（例）
高年资护士组 447 65（14.5%） 382（85.5%）
低年资护士组 447 90（20.1%） 357（79.9%）

“豆包”组 447 63（14.1%） 384（85.9%）

2.3	 各组对患者预检分诊正确率对比
将各组患者的预检分诊等级与标准组进行对比，高

年资护士组预检分诊错误 65 例 (14.5%)、分诊正确 382 例

（85.5%）；低年资护士组患者预检分诊错误 90 例（20.1%）、

分诊正确 357 例（79.9%）；“豆包”组患者预检分诊错误

63 例（14.1%）、预检分诊正确 384 例（85.9%）。高年资护

士组 vs. 低年资护士组 (χ2=4.878, P=0.0272) ；低年资护士组 

vs.“豆包”组 (χ2=5.749, P=0.0165)；高年资护士组 vs.”豆包”

组 (χ2=0.037, P=0.0859)。

高年资护士组和“豆包”组的正确率差异无统计学意义

（P>0.05），且明显高于低年资护士组（P<0.05），见表 2、图 3。

2.4	 各组对不同分级患者的预检分诊正确率对比
标准组预检分诊分级为Ⅰ级患者 14 例，高年资护士

组分诊正确 12 例、正确率 85.71%，低年资护士组分诊正

确 12 例、正确率 85.71%，“豆包”组分诊正确 13 例、正

确率 92.86%，高年资护士组 vs. 低年资护士组 (χ2=0.0000, 
P>0.9999), 低 年 资 护 士 组 vs.“ 豆 包 ” 组 (χ2=0.3733, 
P=0.5412) , 高 年 资 护 士 组 vs.“ 豆 包 ” 组 (χ2=0.3733, 
P=0.5412)，三组患者间差异无统计学意义（P>0.05）；标

准组预检分诊为Ⅱ级患者 90 例，高年资护士组分诊正确 72

例、正确率 80.00%，低年资护士组分诊正确 74 例、正确

率 82.22%，“豆包”组分诊正确 73 例、正确率 81.11%，高

年资护士组 vs. 低年资护士组 (χ2=0.1450, P=0.7033)，低年

资护士组 vs.“豆包”组 (χ2=0.0371, P=0.8472) , 高年资护士

组 vs.“豆包”组 (χ2=0.0355, P=0.8506)，三组患者间差异

无统计学意义（P>0.05）；标准组预检分诊为Ⅲ级患者 234

例，高年资护士组分诊正确 209 例、正确率 89.32%，低年

资护士组分诊正确 194 例、正确率 82.91%，“豆包”组分

诊正确 210 例、正确率 89.71%，高年资护士组 vs. 低年资

护士组 (χ2=4.020, P=0.0450)，低年资护士组 vs.“豆包”组

(χ2=4.634, P=0.0314)，高年资护士组 vs.“豆包”组 (χ2=0.0228, 
P=0.8800)，高年资护士组与“豆包”组患者正确率差异无

统计学意义（P>0.05），且均高于低年资护士组（P<0.05）；

标准组预检分诊为Ⅳ级患者 109 例，高年资护士组分诊正确

89 例、正确率 81.65%，低年资护士组分诊正确 77 例、正

确率 70.64%，“豆包”组分诊正确 109 例、正确率 80.73%，

高年资护士组 vs. 低年资护士组 (χ2=3.637, P=0.0565), 低年资

护士组 vs.“豆包”组 (χ2=3.016, P=0.0565)，高年资护士组

vs. “豆包”组 (χ2=0.0228, P=0.0824)，三组间患者正确率差

异无统计学意义（P>0.05）。见表 3、图 4。

表 1 各组对 447 例预检分诊分级情况
分组 例数 预检分诊分级
标准组 447 2.980±0.756
高年资护士组 447 2.996±0.696
低年资护士组 447 2.861±0.745

“豆包”组 447 2.932±0.752
“文心一言”组 447 2.931±0.748

(ns 为 P>0.05，a 为 P<0.05)
图 2 447 例患者在各组预检分诊结果对比 
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表 3 各组患者对于不同分级患者分诊正确率
标准组
分级

分诊方法 例数 分诊正确 分诊错误

Ⅰ级
高年资护士组 14 12（85.71%） 2（14.29%）
低年资护士组 14 12（85.71%） 2（14.29%）
“豆包”组 14 13（92.86%） 1（7.14%）

Ⅱ级
高年资护士组 90 72（80.00%） 18（20.00%）
低年资护士组 90 74（82.22%） 16（17.78%）
“豆包”组 90 73（81.11%） 17（18.99%）

Ⅲ级
高年资护士组 234 209（89.32%） 25（10.68%）
低年资护士组 234 194（82.91%） 40（17.09%）
“豆包”组 234 210（89.71%） 24（10.26%）

Ⅳ级
高年资护士组 109 89（81.65%） 20（18.35%）
低年资护士组 109 77（70.64%） 32（29.36%）
“豆包”组 109 88（80.73%） 21（19.27%）

3	 讨论

在全球人工智能大语言模型领域内，美国 OPEN Ai 在
2022 年发布分 ChatGPT 无疑是该领域的代表，并应用于医

学的各个领域 [12-13]。但急诊预检分诊在全球标准不一，美

国研发的 ChatGPT 以国外主流的五级预检分诊标准为主，

不适用于我国的四级预检分诊标准。在我国的人工智能大

语言模型中，百度公司研发的文心一言在 2023 年新华社研

究院中国企业发展研究中心发布的《人工智能大语言模型

体验报告 2.0》中基础能力名列第一 [14]，而 2024 年 5 月字

节跳动公司发布的人工智能大语言模型“豆包”在 2024 年

7 月日均使用量超过 5 000 亿，成为国内使用量最大的大语

言模型 [15]，故本研究选择文心一言和豆包作为大语言模型

的代表进行研究。文心一言在关于急诊预检分诊的回答中

常常给两个相邻的预检分诊分级，建议结合使用者的判断

注 ：A 为Ⅰ级患者中各组分诊正确率对比，B 为Ⅱ级患者中各
组分诊正确率对比，C 为Ⅲ级患者中各组分诊正确率对比，D 为Ⅳ
级患者中各组分诊正确率对比 ；ns 为 P>0.05，a 为 P<0.05

图 4　不同组对不同级别患者分预检分诊准确率

a

a

进行选择，故本研究中其进纳入部分研究，未纳入预检分

诊正确率进行研究。

在本研究中，笔者在不同预检分诊方式下对 447 例患

者的预检分诊级别进行了对比，与标准组对比中仅低年资

护士组（低年资护士组）对 447 患者的预检分诊分级级别

（2.861±0.745）显著低于标准组的（2.980±0.756）。既往研

究中仅指出低年资护士因经验不足易导致分诊错误，但未错

误分诊时是高估患者病情还是低估患者病情进行分析 [16-17]。

本研究结果说明低年资护士组（低年资护士组）在患者病

情评估上存在显著高估患者病情的现状，其原因考虑低年

资护士对病情把握不准时，为避免延误患者病情的情况，

往往倾向于更严重的情况。结果中虽然高年资护士组与人

工智能大语言模型两组在分诊级别与标准组差异无统计学

意义，但考虑可能存在抬高和降低分诊级别综合的情况，

并不能说明分诊的准确性。在进一步分诊准确性研究中发

现高年资护士组和“豆包”组对 447 例患者的预检分诊准

确率分别为 85.5% 和 85.9%，两组间差异无统计学意义，

且都显著高于低年资护士组的 79.9%。该结果表明总体来

说低年资护士运用人工智能大语言模型“豆包”后，对患

者的急诊预检分诊水平显著提高，且能达到现目高年资护

士运用分诊软件时的相同水平。在既往国内的研究中预检

分诊负荷率在 94%~98%[18]，明显高于本研究结果，考虑原

因为既往研究对急诊预检分诊符合率多以医生在就诊前或

就诊过程中对患者的评估为标准，但 18 版急诊预检分诊共

识中主观标准中许多是以疾病的最终诊断为标准，故本研

究中为更加准确，采用患者就诊完成后的最终诊断为参考。

而在韩国的一项回顾性研究中采用了与本研究相同的标准，

且预检分诊准确率在 85.3% 与本研究相近 [19]。

为进一步研究人工智能大语言模型在不同严重程度患

者中的预检分诊效果，笔者将不同预检分诊方法对不同预

检分诊级别患者的正确率进行了对比，笔者发现危重患者

（Ⅰ级、Ⅱ级）中，不同预检分诊方法的预检分诊正确率差

异无统计学意义，但在非危重患者中，高年资护士组和“豆

包”组对Ⅲ级的预检分诊正确率差异无统计学意义，且均

大于低年资护士组 ；高年资护士组（高年资护士）和“豆

包”组（大语言模型 -“豆包”）对Ⅳ级的预检分诊正确率

差异无统计学意义，和低年资护士组（低年资护士组）比较，

虽差异无统计学意义，但差异仍较明显（P 值分别为 0.0565
和 0.0824）。该结果表明，低年资护士在分诊软件的协助下

参考 2018 年急诊预检分诊专家共识对患者的识别与高年资

护士级与人工智能大语言模型能相近，但对非危重患者的

识别能较差，而低年资护士运用人工智能大语言模型在危

重患者和非危重患者的识别均能达到高年资护士同样的水

平。在美国一项关于人工智能大语言模型 GPT-3 在预检分

诊中准确率的研究中的结果中 GPT-3 的准确率仅有 70% 显

著低于专业医生的 92%，该研究中分析其原因可能是大语

言模型 GPT-3 的训练中参考了太多非医学来源资料 [20]。而
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在本研究中人工智能大语言模型分级的公式中明确强调了

参考 2018 版《急诊预检分诊专家共识》[6]，故降低分诊错

误的比例。首都医科大学提出的基于机器学习的急诊预检

分诊模式与本研究理念相近，但该研究主要以患者年龄、

性别、生命体征为参考，仅包含客观指标，未按照 2018 版

《急诊预检分诊专家共识》纳入主观指标进行分析 [21]。

本研究为回顾性研究，故除了高年资护士分诊组外，其

余各组均使用病历中已有主诉、生命体征等进行进行分诊，

而在分诊工作中，护士的病史采集能力、环境因素和患者因

素均会对预检分诊的准确率产生影响 [22]，需人工智能大言语

模型在临床预检分诊中运用后再次对其准确性进行验证。

综上所述，低年资护士使用人工智能大语言模型对成人

进行急诊预检分诊可显著提高低年资护士在预检分诊中的准

确率，并和高年资护士的预检分诊准确率相当，临床使用可

降低对急诊预检分诊护士的能力要求，降低人力成本。
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