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［摘要］ 医学人工智能正从单输出模型演进为能够保持上下文连贯、执行多步骤规划、调用工具并发起或草拟临床行动

的智能体。与传统模型相比，智能体的风险不再仅由单次输出的正确与否来度量，更取决于它如何进行任务规划、权限调用、

记忆写入、工具选用，以及其与临床团队之间的协同。错误一旦沿上述任一环节传递，便有可能从建议层面的偏差转化为行动

层面的后果。因此，医学智能体进入临床前的评估，不能仅依赖模型自身的性能指标，而必须覆盖人-智能体-工作流构成的

完整系统。本文关注的核心问题是：依据医学智能体行动后果的严重程度，究竟需要何种层级的系统证据，才能判定其是否具

备安全进入并持续运行于临床的条件。本研究通过叙述性综述方式整合了医学人工智能、人因工程、安全工程、网络安全、实

施科学、卫生经济学、报告规范及监管科学等跨学科文献，构建了 MAAM-MAAE 这一风险适配型概念方法学。我们将现有标

准映射至智能体特有的属性与风险，并将尚未解决的要求梳理为相互衔接的研发与评价循环。需说明的是，本研究采用目的

性而非系统性证据整合，且尚未开展正式的专家共识程序或前瞻性验证。医学智能体架构与成熟度（medical agent 
architecture and maturation， MAAM）将研发活动划分为 4 个领域：临床使命、系统架构、人机协作（含行动权限），以及安全与成

熟度保障。在评估层面，MAAM 引入医学智能体评估与评价（medical agent assessment and evaluation， MAAE）从能力、安全、

人-智能体与临床表现、以及卫生系统与全生命周期价值 4个层级面组织证据。评价单元为完整的人-智能体-工作流系统。4
个风险层级与五个阶段关口——关口设置依据潜在伤害、行动与患者的物理接近程度、自主程度、错误可检测性及可逆性，以

此使监督强度与所需证据水平相匹配。此外本文提出以临床任务成功率（clinical task success， CTS）和临床后果性不安全行动

率（clinically consequential unsafe action rate， CCUAR）作为双重锚定指标，但二者的测量属性及决策阈值尚需实证研究加以检

验。MAAM-MAAE 将临床授权从一次性模型验证决策，转变为面向特定版本的全生命周期契约。该框架通过纳入行动、纵向

运行、变更控制和退出机制，对现有报告及监管框架形成补充。MAAM-MAAE 是一项可检验的提案，而非已经验证的核查表、

报告指南或临床有效性声明。
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coherence, performing multi-step planning, invoking tools, and initiating or drafting clinical actions. Compared with traditional models, 
the risk of agents is no longer measured solely by whether a single output is correct; it depends more on how they perform task planning, 
invoke permissions, write to memory, select tools, and coordinate with the clinical team. Once an error propagates through any of these 
links, it may translate from a deviation at the level of recommendation into consequences at the level of action. Therefore, evaluation 
before medical agents enter clinical settings cannot rely only on the model’s own performance metrics; it must cover the complete 
system formed by the human– agent–workflow. The core question of this paper is: according to the severity of the consequences of 
medical agent actions, what level of system evidence is required to determine whether an agent can safely enter and continuously 
operate in clinical settings. Through a narrative review, this study integrates interdisciplinary literature from medical artificial 
intelligence, human factors engineering, safety engineering, cybersecurity, implementation science, health economics, reporting 
standards, and regulatory science, and constructs MAAM –�MAAE, a risk-adaptive conceptual methodology. We map existing 
standards to agent-specific attributes and risks and organize unresolved requirements into interconnected R&D and evaluation cycles. 
It should be noted that this study uses purposive rather than systematic evidence synthesis and has not conducted a formal expert 
consensus process or prospective validation. Medical Agent Architecture and Maturation (MAAM) divides R&D activities into four 
domains: clinical mission, system architecture, human –�agent collaboration (including action authority), and safety and maturity 
assurance. At the assessment level, MAAM introduces Medical Agent Assessment and Evaluation (MAAE) to organize evidence across 
four hierarchical dimensions: capability, safety, human–�agent and clinical performance, and health system and full-lifecycle value. 
The unit of evaluation is the complete human –�agent –�workflow system. Four risk tiers and five stage gates—the gates are set 
according to potential harm, the physical proximity of actions to patients, the degree of autonomy, error detectability, and reversibility—
so that supervision intensity matches the required level of evidence. In addition, this paper proposes clinical task success (CTS) and 
clinically consequential unsafe action rate (CCUAR) as dual anchoring metrics; however, their measurement properties and decision 
thresholds still require empirical testing. MAAM–MAAE transforms clinical authorization from a one-time model validation decision 
into a version-specific full-lifecycle contract. By incorporating actions, longitudinal operation, change control, and exit mechanisms, 
this framework complements existing reporting and regulatory frameworks. MAAM –�MAAE is a testable proposal, not a validated 
checklist, reporting guideline, or claim of clinical effectiveness.

［Key Words］ medical agents; agentic artificial intelligence; clinical evaluation; human–medical agent collaboration; patient 
safety; full-lifecycle governance; methodology

医学人工智能正从单一预测或回答的系统，向

目标导向型智能体演进，它能够长期观察患者、检

索病历和外部知识、保持记忆、分解任务、制定计

划、调用工具，并根据反馈迭代行为。因此，具有临

床意义的干预已不再等同于单个基础模型，而是由

模型、数据、知识、记忆、工具、权限、界面、人类监督

及工作流共同构成的社会技术系统［1-8］。近期综述

显示，尽管智能体架构正在医疗领域迅速扩展，但

其定义和评价框架仍存在不确定性［9-10］。

以模型为中心的评价不足以代表该系统。在

接近真实临床的模拟环境中，大语言模型在诊断准

确性、指南依从性、检查解读、指令执行及稳健性等

方面均存有不足［11］。一项预注册随机研究（n=
1298）［12］显示，模型独立使用时，可在 94.9% 的情境

中识别相关疾病，但参与者借助同一模型后，识别

率不足 34.5%；且其处置决策并不优于使用常规信

息来源者。相反，在受控条件下，AMIE 在诊断对

话、多模态远程会诊和纵向疾病管理任务中展现较

好性能；另有研究［13-17］表明，大语言模型辅助可减少

复杂心脏病学病例中的重要临床遗漏，随机试验也

提示 GPT-4 辅助或能改善医生对患者照护任务的

完成质量。综合来看，模型的独立能力并不能决定

人—智能体系统的整体表现。

现有医学人工智能评价体系中，报告指南已覆

盖人工智能试验方案与报告、早期临床评价、诊断

准确性、预测模型、大语言模型、医学影像人工智能

及可信部署等多个方向［18-26］；卫生经济评价标准涉

及成本和价值［27-28］；共识与指南制定框架关注方法

学透明度［29-30］；分阶段临床评价文献涉及转化和试

验［31-33］；风险管理、监管和网络安全框架则覆盖全生

命周期控制［34-42］。这些文件均不可或缺，但尚无单

一框架能将持久记忆、多步骤规划、工具介导行动、

权限边界、错误恢复、多智能体协同、版本依赖及纵

向运行整合为一条可审计的证据链。因此，我们提

出：在医学智能体获准进入临床使用之前，需要哪

些与风险相匹配的证据；部署后，又需要哪些持续

证据来证明其仍可安全运行？

为回答上述问题，本文提出 MAAM–MAAE 框

架。其核心原则是：随着智能体行动的潜在后果愈

发严重——即其与患者的接近度越高、自主性越
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强、伤害发生前错误可检测性越低、可逆性越差

——设计控制、人类监督层级以及临床证据强度均

应同步提高。MAAM–MAAE 框架的临床目标并非

追求自主程度的最大化或基准测试的最优表现，而

是证实完整的人—智能体—工作流系统相较现行

实践是否具有净获益。

1　方 法

1.1　设计与适用范围　MAAM-MAAE 是基于叙述

性证据整合形成的概念性方法学，适用于至少具备

以下三项特征之一的目标导向型医学人工智能系

统：跨步骤规划、与工具或环境交互，或依据反馈调

整自身行为。其适用对象包括单智能体和多智能

体系统、面向临床人员的辅助智能体、面向患者的

智能体及工作流智能体。术语的泛化会掩盖智能

体属性所带来的风险，因此对于普通聊天机器人、

单一预测模型和固定规则自动化系统，除非其行为

符合上述界定范围，否则不应被称为智能体。

该框架可用于指导研发方案、伦理审查、采购

评估、早期临床研究、监管评价、医疗机构上线决策

及部署后再认证，但不能替代特定司法辖区的法

规、临床治理规范或针对特定研究设计的报告指

南。每项评价均应前瞻性明确其主要推断单元：基

础模型、编排层、完整智能体、智能体辅助的临床人

员、患者—智能体交互或完整的人—智能体—工作

流系统。若涉及多智能体系统，则还需明确各组件

角色、通信方式、共享记忆、仲裁机制和相关性

失效。

1.2　证据整合与框架构建　采用目的性整合策略梳

理了医学人工智能、人因工程、安全工程、网络安

全、实施科学、卫生经济学、报告指南和医疗器械监

管等领域的文献。在此基础上，将主要标准映射为

3 个核心问题：它所回答的问题是什么、哪些智能体

特异性风险尚未充分规定以及 MAAM–MAAE增加

何种要求（表 1）。由此形成的解释性矩阵进一步构

建了 4个研发领域、4个评价层级、风险—权限矩阵、

5 个转化关口、双重锚定指标（获益与安全）以及最

低报告数据集。

鉴于本次文献整合并非系统性过程，我们未估

算效应量、未评价证据确定性，也不主张覆盖全部

相关文献。框架各组成部分均基于映射所得缺口

提出，属于规范性建议，而非实证研究发现。若要

获得正式指南地位，还需开展注册的证据综述、透

明的共识程序、患者和公众参与、利益冲突管理、公

开征求意见及前瞻性检验；其制定与报告宜参照

ACCORD、AGREE Ⅱ等相关指南［29-30］。

2　MAAM-MAAE框架

智能体的能力改变了错误抵达患者的机制。

一个错误输出可能演变为有缺陷的计划，该计划可

能选择错误工具、应用错误参数、写入受污染的记

忆、触发另一智能体或促使人类临床人员采信误导

性建议。真实临床中的危险，往往不是来自于模型

单次的错误应答，而是错误沿着工具、权限和工作

流持续传导。因此，最终伤害不仅取决于模型本身

的错误，更取决于架构、权限、验证、界面和工作流，

它们决定了失效轨迹是被放大还是被截断。MAAM
规定了临床暴露前应具备的控制措施；MAAE 则在

逐步接近真实临床的条件下检验这些控制是否有

效。评价结果重新反馈至研发环节，使该框架形成

两 个 相 互 嵌 套 的 学 习 循 环 ，而 非 单 向 流 水

线（图 1）。

3　MAAM：医学智能体架构与成熟度

3.1　临床使命　研发应始于尚未满足的临床需求，

而不是为现有模型寻找适配的应用场景。预期用

途说明应明确目标人群、疾病阶段、应用场所、使用

者、任务起止点、在现行路径中的位置、预期获益、

可接受的残余风险、排除用途及失效后的替代路

径。拟解决的临床问题应具有可行动性，例如在提

高指南一致性的同时减少肺结节检出后的失访，而

不是泛泛提出“提高效率”。若固定规则、传统预测

模型或工作流重构已足以更低风险解决问题，则引

入智能体只会增加不必要的复杂性。

预期用途还应包括反事实基线：在无智能体介

入时由谁执行任务、需要多长时间、会发生哪些错

误以及患者和工作人员需承担何种负担。该基线

用于确定目标产品特征和最小临床重要差异。在

价值主张层面，则需从患者、专业人员和系统 3个层

面同时评价获益、安全、时间、工作负担、公平性和

资源消耗。

3.2　系统架构　最低功能闭环涵盖“感知—推理—

规划—行动—验证—适应”六个环节。感知整合病

历、对话记录、影像资料、生理信息和环境状态；受

治理的知识连接指南、处方集、政策和患者特异性

信息；记忆应区分工作记忆、患者纵向记忆和系统

经验；规划负责分解并确定任务优先级；工具执行

检索、计算、下单、预约、消息发送或设备操作；验证

用于检查输出；适应仅可在授权边界内改变后续

行为［43-47］。
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安全控制应模块化。工具调用应通过契约进

行约束，明确输入、输出、超时、幂等性和权限。检

索应优先采用可追溯、带时间戳的来源。写入记忆

前应核验身份、时间、来源和临床状态。高风险任

务应将规划与执行分离，并设置独立验证者。当多

个智能体共享模型、数据、提示词或失效模式时，多

数表决并不能提供保护；有意义的冗余要求模型、

来源、角色或验证机制具有异质性。

智能体架构档案作为核心研发产物，内容包括

组件清单、数据流图、模型及提示词版本、知识库时

间戳、记忆规则、工具清单、权限矩阵、日志字段、外

部依赖、网络边界和回滚程序。对于闭源系统，还

应记录可获得的模型卡、数据保留条款、漂移检测

方法及供应商停止服务的应急预案。

3.3　行动权限与人类协作　“临床医生仍负最终责

任”这一声明本身并不是安全控制。监督机制必须

明确：由谁设定目标、复核输入、批准高风险行动、

拥有否决权、接收升级信息、接管系统和提供替代

服务，以及上述操作应在多长时间内完成。本文提

出四级行动权限（action authority level，AUL）：A1 为

信息处理；A2 为给出建议；A3 为起草行动（未经授

权不得生效）；A4 为在预先授权范围内实施有界执

行。AUL 界定系统的可操作边界，而风险则描述系

统出错后的后果，二者必须分别评价。

人—智能体设计应与任务节奏和后果相匹配。

对于允许充分审议的高风险行动应进行前瞻性确

表 1　现有卫生人工智能标准的方法学缺口及MAAM-MAAE的补充贡献

标准或框架

TRIPOD+AI /PROBAST+AI

STARD-AI

SPIRIT-AI/CONSORT-AI

DECIDE-AI

TRIPOD-LLM

CLAIM

CHEERS/CHEERS-AI

FUTURE-AI

WHO/NIST AI RMF

FDA TPLC/PCCP；IMDRF 
SaMD

主要对象与阶段

预测模型研发、

验证及偏倚风险

采用人工智能的

诊断准确性研究

人工智能干预试

验方案与报告

早期、小规模临

床评价

采用生物医学大

语言模型的研究

医学影像人工智

能

经济学评价

可信、可部署的

卫生人工智能

伦理治理与风险

管理

医疗器械产品全

生命周期

所回答的问题

数据、建模、性能、适用性

及开放科学

数据集、待评价试验、参

考标准及公平性

预期用途、干预描述、输

入、输出及错误分析

工作流、人因、可行性及

安全性

提示词、模型访问、数据

泄漏及可重复性

影像数据、参考标准、训

练及评价透明度

评价视角、成本、结局、不

确定性及公平性

公平性、普适性、可追溯

性、可用性、稳健性及可

解释性

人权、治理以及风险识

别、测量和管理

风险分类、临床评价、变

更及持续有效性

智能体特有缺口

多步骤任务、工具

链、记忆及行动后果

诊断后的规划、执

行、恢复和升级

持续更新、权限变

更、接管和越权

长时程运行、多智能

体 级 联 及 部 署 后

漂移

工具执行、持久记忆

及目标导向行为

跨模态整合及下游

行动

推理、验证、版本替

换及外部性成本

自主行动和动态权

限的操作化不足

后果分级及临床行

动的操作关口

通用模型供应链及

提示词或工具频繁

变更

MAAM-MAAE的补充

轨迹审计、长时程稳定性、行

动层级风险及特定版本评价

诊断—计划—行动闭环及具

有临床后果的错误

智能体版本、AUL、HITL、停
止规则及考虑更新的估计

目标

静默部署、压力与恢复测试

及持续监测

架构档案、工具契约、记忆边

界、规划及验证

缺失或冲突模态测试及行动

链追踪

每项成功任务的成本、接管

与更新成本及环境足迹

风险、自主程度、监督强度与

证据水平四者之间的匹配

双重锚定结局、4 个风险等

级及 5个阶段关口

组件层级版本谱系、变更影

响分析、回滚及再验证

AUL： 行动权限等级；HITL：人在环；PCCP：预定变更控制计划；SaMD：医疗器械软件；TPLC：产品全生命周期。

图 1　MAAM–MAAE双循环全生命周期及其系统层级评

价单元
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认；而时间紧迫的任务则需要冗余警报和安全默认

状态。界面应显示关键证据、禁忌证核查、替代方

案、不确定性、必须完成的验证及升级原因。目标

在于形成校准后的依赖，而非一味追求最大程度的

信任［48-50］。

3.4　安全源于设计与成熟度　危害分析应从潜在伤

害出发，沿失效链逆向追溯，包括虚构内容、关键信

息遗漏、任务分解或顺序错误、工具参数错误、重复

执行、跨患者记忆污染、知识过时、目标漂移、未经

授权的行动、相关性多智能体失效、提示词注入、隐

私泄露、资源耗尽及供应链变更。每项风险均应从

严重程度、发生概率、可检测性、可逆性、控制措施、

残余风险和责任主体等方面进行描述，并转化为可

检验的安全要求。

最低控制集包括最小权限、工具白名单、数据

与指令分离、模式验证、高风险行动二次确认、不确

定情形升级、安全停止、立即接管、防篡改轨迹日

志、速率和成本限制、身份与会话隔离、版本锁定、

更新后再验证及回滚。网络安全测试应覆盖直接

和间接提示词注入、不安全输出处理、过度代理权

限、敏感信息披露、模型或数据投毒、检索漏洞及无

边界资源使用［34-35，41-42］。

成熟度是逐步降低以下不确定性的过程：系统

风险是否已被理解、控制、检测并可恢复，而不是模

型评分的简单提高。只有当临床使命、架构档案、

权限矩阵和安全控制在配置管理下保持同步时，某

一系统版本才成为可评价的干预实体。

4　MAAM：多层级评估与评价　

4.1　层级 1——能力　能力评价旨在判断智能体能

否在其运行边界内完成预期任务。静态病例应扩

展为交互式环境，包括信息随时间逐步呈现、工具

可被调用、时间持续推进且患者状态发生变化。核

心病例代表常见路径；挑战病例用于检验罕见病、

多病共存、相互作用、数据缺失及分布外输入；对抗

病例用于检验恶意或异常输入；长时程病例则用于

检验重复随访、记忆、上下文压缩和目标保持［51-53］。

模拟器和评分规则需要独立临床审查。

主要测量单元是任务轨迹。CTS是指符合评价

条件的任务中，在允许的时间、权限和资源范围内

完成全部预先规定的必要步骤且未发生不可接受

错误的比例。其组成指标应包括步骤完成、计划有

效性、工具和参数准确性、可追溯性、重新规划、恢

复、目标保持、延迟和成本。为避免综合指标掩盖

具体失效环节，研究应报告各组成结局、任务长度、

首次失效位置和失效聚类。若各步骤相互独立且

成功率均为 0.95，则 20 个步骤全部成功的概率约为

0.36；若错误具有相关性，整体表现可能更差。例

如，在肺结节随访智能体中，CTS 可要求系统在限定

时间内完成影像或报告识别、风险分层、指南一致

的复查建议、医生确认提醒、随访排程和结果回流

等必要步骤；任一关键步骤遗漏、越权执行或产生

不可接受错误，均应计为任务未成功。

开放式输出可结合基于规则的测量与盲法专

家评审。自动评价器需独立验证其是否受模型家

族、表达风格和文本长度影响。评价不应依赖不可

验证的内部思维链；可审计的决策摘要应报告关键

证据、替代方案、工具结果、不确定性及最终行动的

依据。

4.2　层级 2——安全性　安全性评价旨在判断错误

表 2　MAAM研发领域、设计问题与标准产物

研发领域

临床使命

系统架构

权限与协作

安全与成熟度

必须回答的问题

服务于何人、何地及何

种 问 题 ；为 何 需 要 智

能体

智能体如何感知、推理、

规划、行动、验证及适应

由谁设定目标、批准、否

决、升级、接管并承担

责任

如何预防、发现、中断和

恢复失效，并从中学习

关键设计控制

预期用途、排除用途、反事实

基线及最小临床重要差异

模块隔离、来源分级、记忆治

理、工具契约及异质性验证

AUL、权限矩阵、确认节点、接

管时间及安全默认状态

危害分析、最小权限、红队测

试、停止规则、日志及变更

控制

标准产物

预期用途说明

智能体架构档案

人—智能体工作流图

安全与变更控制计划

进入评价的条件

需求明确；替代方案和可接

受残余风险得到论证

组件、数据流、依赖关系及替

代路径可追溯

每个关键节点均有明确责任

角色和替代路径

高风险失效具有可检验控

制；残余风险经相关利益方

批准

AUL：行动权限等级。标准产物应接受配置控制，并与特定系统版本关联。
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是否可能造成伤害，以及防护措施能否中断该路

径。CCUAR 作为本文提出的安全锚定指标，其分子

为经盲法专家判断，可能造成患者伤害、延误必要

治疗、实施存在禁忌的干预、导致重大隐私泄露或

破坏医疗服务的行动数量。分母应分别按存在行

动机会的符合条件任务数和实际执行行动数报告。

严重程度、发生概率和可逆性应分别报告并给出置

信区间；按严重程度加权的综合指标不能替代原始

事件数和发生率。

其他结局包括严重错误、遗漏禁忌证、未经授

权或不必要的行动、重复执行、患者错误或时间错

误的行动、适当拒答、升级、接管、接管延迟和恢复

时间。拒答、CTS 和 CCUAR 必须联合评价：若通过

几乎全面拒答获得较低 CCUAR，则临床实用性有

限。对于罕见灾难性事件，零观察事件并不能证明

安全；报告应说明样本量所能排除的风险上限，并

补充极端情境和故障注入测试。

独立红队应同时具备临床、安全和网络安全专

业能力。测试范围应覆盖知识过时、单位混淆、相

似药名、药物相互作用、重复用药、过敏及肾功能相

关禁忌证、妊娠、儿童、老年、多病共存以及临床罕

见急症。同时还应覆盖跨语言使用、污染、恶意网

页、间接提示词注入、工具超时、数据库陈旧、服务

降级及智能体间冲突等［54］。每次失效均应从触发

条件追踪至潜在临床后果，任何修正均应接受回归

测试，并验证系统能否停止、回滚、交接和恢复。

4.3　层级 3——人—智能体与临床表现　主要比较

应在现行实践与“现行实践+智能体”之间进行，而

不是智能体单独与临床人员之间的比较。依据预

期用途，还可设置采用传统人工智能的临床人员

组，或有可及人工支持的患者端智能体组。结局应

包括决策质量、完成时间、工作负担、校准信任、自

动化偏倚、人工覆写与接管、患者体验、临床结局和

安全性。由于效果取决于界面、任务、使用者和场

景 ，人 — 智 能 体 协 作 配 置 必 须 获 得 直 接 证 据

支撑［16-17］。

早期评价应依次经过可用性测试、模拟 OSCE、

前瞻性静默部署及小规模监督下临床使用。静默

部署可在不影响患者照护的情况下，发现延迟、数

据流故障、漂移、警报负担及工作流不匹配等问

题［33］。一旦智能体开始影响医疗照护，早期研究应

遵循 DECIDE-AI，并在适当情况下进一步采用个体

随机、整群随机、阶梯楔形或实用性随机设计。

研究方案应界定完整干预策略，包括模型、提

示词、知识库、工具、界面、培训和监督，而不能仅报

告模型名称。估计目标应规定更新、停机、接管、不

依从及交叉的处理规则。除意向性分析外，还应预

先规定按实际使用、符合方案、失败任务、接管后及

版本敏感性分析。整群设计可减少污染；阶梯楔形

设计需校正时间趋势。与安全相关的更新应触发

桥接验证，且通常不允许跨版本合并数据。

4.4　层级 4——卫生系统与全生命周期价值　系统

层级评价旨在判断净价值能否在规模化应用和不

同场景中持续存在。结局包括可及性、等候时间、

连续性、资源利用、转诊质量、再入院、成本效果、预

算影响、公平性、环境足迹及组织韧性。由于病例

组合、数据、工作流和依赖条件会发生变化，外部验

证需和监测共同构成真实世界有效性证据［55-56］。经

济评价应纳入系统集成、验证、培训、网络安全、停

机、错误修复、监测、更新、接管及完整工具调用链

的成本，而不能仅计算模型调用费用［27-28］。

公平性评价不能止于总体准确性。应将假阴

性、假阳性、升级和拒答率与不同语言、性别、年龄、

残障状况、地理位置、支付能力及数字素养群体的

临床伤害相联系。应报告各亚组分母和不确定性；

小样本亚组差异无统计学意义并不等同于公平［57］。

环境评价应明确系统边界，同时纳入直接数字能耗

和医疗路径替代效应，不能预设远程医疗必然具有

较低碳排放［58-59］。

规模化研究可采用实施研究综合框架（CFIR）、

技术不采纳、放弃、规模化、扩散和可持续性框架

（NASSS）及 RE-AIM 框架，评价实施、不采纳、放弃、

覆盖和维持［60-62］。MAAE 各层级并非单向阶梯：能

力或安全性出现退化，应使智能体返回模拟阶段重

新检验；部署后发现风险，则应使其返回重新设计

环节。

5　风险适配型证据与阶段关口

5.1　风险与行动权限　风险不能仅依据疾病严重

程度或模型类别推断。本文提出 5 个维度：后果严

重程度、行动与患者的接近程度、自主程度、伤害发

生前发现错误的概率，以及可逆性。风险Ⅰ为信息

型；风险Ⅱ为建议型；风险Ⅲ涉及接近医疗服务实

施环节的工作流行动；风险Ⅳ涉及可能造成严重或

不可逆伤害的行动。同一功能在不同场景中可能

具有不同风险。该风险分级用于组织评价和治理

要求，不应直接替代监管分类、伦理审查或机构自

身的风险评估。风险等级与 AUL 构成二维矩阵。

风险Ⅳ任务通常不应以无人监督的 A4方式部署。
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相反，若 A2系统的建议可直接触发急诊分诊或

停药，也可能需要按更高风险管理。随着风险升

高，对外部验证、情境覆盖、独立审查、监督、比较性

证据、监测和监管审查的要求应提高，而允许的更

新自由度应降低［38-40］。

5.2　5 个阶段关口　关口 1（临床必要性）用于确认

问题的重要性、相较低复杂度替代方案的合理增量

价值、预期用途、比较对象及初步风险。关口 2（系

统可靠性）验证架构、知识、记忆、工具、权限、网络

安全和质量管理。关口 3（模拟安全性）在标准、极

端、对抗及故障注入情境中检验 CTS和 CCUAR。关

口 4（临床可行性）结合外部验证、前瞻性静默部署

及监督下早期应用。关口 5（临床有效性与持续治

理）要求提供确切的净获益比较证据，并建立监测、

变更控制、回滚、退出和再认证机制。该分阶段逻

辑借鉴 IDEAL 及临床人工智能试验的规模化演进

路径，但 5 个阶段关口的具体结构本身是 MAAM–

MAAE提出的方法学建议［31-32］。

在每个关口，应由独立于产品研发负责人的多

学科委员会作出“通过、修改、停止或限制”的决定。

档案应包括预设阈值、观察结果、未解决风险、亚组

表现、版本清单及偏离情况。“通过”仅授权进入下

一证据阶段，而非永久使用。“限制部署”应缩小适

用人群、场景、任务或 AUL范围，并要求重新评价。

5.3　结局与统计学要求　CTS 和 CCUAR 是双重锚

定指标，但在每项研究中，应预先规定二者是共同

主要终点、设置安全约束的获益终点，还是描述性

结局。

图 2　5个转化关口中风险、自主程度、监督和证据强度的匹配

表 3　MAAE的 4个评价层级：评价问题、优先测量指标与推荐设计

层级

E1 能力

E2 安全

性

E3 人—

智能体

与临床

E4 系统

与全生

命周期

评价对象与核心问题

智能体能否端到端完

成任务？

错误能否在造成临床

伤害前被中断？

人—智能体配置是否

较现行实践产生更大

净获益？

价值能否在规模化应

用中持续？

优先测量指标

CTS；工具和参数准确性；重

新规划与恢复；长时程稳定

性；时间与成本

CCUAR；严重错误；未经授权

行动；遗漏禁忌证；适当拒答

与升级；接管延迟

决策质量、工作负担、时间、

校准信任、自动化偏倚、患者

安全及体验

可及性、资源、成本效果、预

算影响、公平性、漂移、事件

及环境足迹

推荐设计或环境

标准病例、交互式模拟、虚拟

EHR及故障注入

极端病例、独立红队、网络攻

击、沙箱及恢复演练

可用性测试、OSCE、静默部

署、早期临床研究及随机或

务实性试验

多中心真实世界研究、注册

研究、时间序列、HTA 及持续

监测

进入下一阶段的条件

达到预设任务阈值；关键步

骤不存在系统性失效

高风险控制有效；残余风险

低于上限；已证实可安全停

止和回滚

达到预设净获益标准，且无

不可接受伤害或亚组差异

价值持续存在；更新受控；再

认证和退出可行

CCUAR：临床后果性不安全行动率；CTS：临床任务成功率；E：评价层级；EHR：电子健康记录；HTA：卫生技术评估。
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一种合理的决策规则是：CTS 达到优效性或非

劣效性界值，同时 CCUAR 的单侧置信区间上限低

于安全限值。界值和限值应具有临床依据并根据

风险校准；本框架不提供经过验证的通用阈值。

样本量估算应分别考虑获益与安全，并考虑重

复病例、每项任务中的多次行动、临床人员和中心

层面的聚类，以及相互依赖的工具失效。依据研究

设计，可采用广义估计方程或混合效应模型估计任

务或行动层级效应，多状态模型则可表示成功、拒

答、接管、不安全行动和恢复之间的转移。多重性

应通过预先规定的层级检验控制，并优先保证双重

锚定指标和严重事件。

对于潜在不安全行动，应至少由 2 名独立专家

在可行时对研究分组是否保持盲法进行判定，分歧

由第 3名专家裁决。报告应提供一致性指标和判定

规则。安全性分析集应包括所有暴露任务，包括未

完成任务、超时、停机和接管。除均值外，还应报告

最差情境表现、尾部延迟、连续失效聚类及中心间

异质性。

6　报告与全生命周期治理

6.1　最低报告数据集　为保证可重复性，研究者须

报告系统的预期功能与授权范围、实际运行行为、

适用人群、配置方案以及运行起止日期，而非仅报

告模型品牌。最低数据集应涵盖临床使命、人群与

场景、评价单元、架构和组件版本、数据、知识、记忆

及时间有效性、工具与验证、AUL 和权限、监督与接

管、安全工程、研究设计与比较对象、结局与统计方

法、公平性、成本和环境指标，以及变更、漂移、退出

和再认证（表 5）。同时还应提交适用的 CONSORT-
AI、SPIRIT-AI、DECIDE-AI、STARD-AI、TRIPOD+
AI、TRIPOD-LLM、CLAIM 或 CHEERS-AI核查表。

报告应包含机器可读的版本清单和轨迹数据

字典。在符合隐私和安全要求的前提下，研究者应

共享提示词模板、工具模式、病例生成方法、评分工

具、代码或可执行测试包。对于闭源系统，至少应

报告访问日期、界面版本、采样参数、系统提示词摘

要、已知版本更新日志及复测结果。

6.2　特定版本的估计目标与变更控制　医学智能体

是具有版本属性的复杂干预。试验注册应明确基

线版本和允许的变更边界；每项结果均应关联组件

层级的版本谱系。基础模型、提示词、检索语料库、

工具接口、权限或用户界面的变更均可能改变干预

效果。影响分析应说明变更内容及原因、受影响的

控制措施、预期用途或 AUL 是否改变、既有证据的

适用程度，以及需要何种回归测试或桥接测试。

FDA 产品全生命周期和 PCCP 原则强调，应前

瞻性界定可接受的变更及验证程序［36-37］。对于医学

智能体，维护性变更可不改变临床逻辑；受控变更

可在不改变预期用途的前提下影响性能；重大变更

则会改变预期用途、风险或自主程度。重大变更应

返回相应关口重新评价。供应商不透明的更新属

于外部变更；一旦发现实质性漂移，哨兵任务或输

出监测应冻结高风险功能，等待完成审查后方可

恢复。

6.3　部署后监测与退出　监测应包括输入及病例组

合漂移、知识时效性、工具完整性、拒答、升级、接

管、延迟、成本、亚组差异、依赖行为及安全事件。

表 4　4个风险等级、行动权限、最低证据及监督要求

风险等级

Ⅰ 信息

型

Ⅱ 建议

型

Ⅲ工作流

型

Ⅳ行动型

典型任务与后果

文献整合、教育或非关键摘

要 ；错 误 通 常 可 被 发 现 且

可逆

风险警报、鉴别诊断或检查

建议；可能导致延误或过度

检查

起草医嘱或处方、预约或调

整随访；错误接近医疗服务

实施

剂量调整、生命支持参数设

置或介入控制；可能造成严

重或不可逆伤害

允许的 AUL

A1；有限 A2

A1–A2

A2-A3；高度受限的 A4

原则上 A3；在预授权边界

内使用 A4

最低证据路径

技术验证、代表性回顾性测

试及基本安全和公平性核查

外部验证、交互式模拟、静默

部署及人因评价

独立红队、静默部署、早期临

床研究及多中心比较研究

高保真模拟、失效安全测试、

前瞻性比较试验、长期注册

及监管评价

人类监督与更新控制

使用者复核；常规版本

记录与抽样检查

明确不确定性与升级机

制；重要更新后进行桥

接验证

关键行动前确认、快速

接管、强化监测及 PCCP
强制双重确认或实时监

督；最小权限；频繁审

计；严格再认证

AUL：行动权限等级；PCCP：预定变更控制计划。风险依据预期用途和应用情境确定，而非依据模型品牌或专业类别。
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预设阈值应触发警示、限制、回滚或紧急停机。

仅监测性能会遗漏自动化偏倚、变通操作或技能退

化，因此还需要定期直接观察、用户访谈、病历审计

及无智能体条件下的能力评价。

被人工拦截的险情和不安全建议应予记录，因

为成功拦截提示系统仍存在潜在缺陷。事件审查

应追溯输入、模型、计划、工具、界面、工作流和治

理。完成修正后，回归测试应覆盖原始事件、相邻

任务及其他无直接关联但关键的任务。退出计划

应明确由谁停用系统、如何交接未完成任务、如何

通知使用者和患者、如何保存日志，以及如何恢复

人工工作流。

7　讨 论

MAAM-MAAE 聚焦一个科学问题：模型层级性

能不能证明可执行行动的医学智能体在临床系统

中的安全性或有效性。该框架首先将临床需求连

接至可审计的架构，再将该架构连接至逐步增强的

证据。其机制是明确的：当错误通过计划、工具、记

忆、权限、界面和组织传播时即产生风险；模块化控

制和分阶段评价旨在伤害到达患者之前中断该

传播。

该框架改变了 3 项默认假设。第一，评价单元

由模型转变为临床人员/患者—智能体—工作流系

统。第二，有效性由单轮回答的准确性转变为纵向

任务中的净成功，并显式呈现不安全行动和拒答。

第三，临床授权由一次性验证决策转变为特定版本

的全生命周期契约。这些均为方法学命题，并不等

同于使用该框架能够改善结局的证据。

MAAM-MAAE 定位为一个组织性框架，而非与

现有报告指南竞争的新指南。预测和诊断标准仍

适用于组件模型；DECIDE-AI 仍适用于早期现场评

价；CONSORT-AI和 SPIRIT-AI仍适用于临床试验；

监管和风险管理框架在各自范围内仍具有权威性。

MAAM-MAAE 的附加价值在于它围绕行动权限、纵

向轨迹、系统恢复、版本谱系和部署后退出，将这些

纵向要求串联为一条连贯的证据路径。

对于临床人员和卫生系统，该框架使上线决策

取决于预期任务、比较对象、风险、AUL 及观察到的

双重锚定结局，而非通用模型评分。它也使残余不

确定性可见：系统可能有能力但不安全；可能仅因

过度拒答而表现安全；可能在模拟中有效但无法融

入工作流；也可能在单一机构获益，却无法在规模

化应用中持续。

中国近期关于元宇宙医学、医学 GPT 系统、肺

结节智能体、云支持照护及居家医院路径的研究，

为 MAAM-MAAE 在连续照护中的验证提供了候选

场景［59，63-68］。肺结节评估与随访的专病平台展示了

从检出、风险分层、多学科讨论到纵向管理的候选

轨迹。这些案例应被视为前瞻性测试场景，而不能

表 5　MAAM–MAAE最低报告数据集

报告领域

临床使命

系统身份

权限与人类角色

安全工程

评价设计

结局与分析

失效与不确定性

全生命周期

最低信息

预期用途、人群和场景、使用者、排除用途、现行比较对象

及预期净获益

评价单元、基础模型、编排、知识与记忆、工具、界面、依赖

关系及日期

AUL、可执行行动、批准与否决、升级、接管时间及最终

责任

危害分析、最小权限、输出验证、红队情境、故障注入、回

滚及残余风险

阶段与关口、数据来源、比较对象、样本量、参考标准、盲

法、污染及学习效应

CTS、CCUAR、拒答、升级、接管、临床结局、人因、公平性、

成本及环境指标

失败任务、最差情境结果、亚组、停机、超时、接管后结局

及证据边界

更新类别、PCCP、漂移阈值、再验证、回滚、事件报告、退出

及再认证

推荐附件或可验证材料

预期用途说明；现行临床工作流图

架构档案；组件版本谱系；数据流图

权限矩阵；人—智能体工作流；停机程序

风险登记表；红队报告；安全测试包

研究方案与注册信息；适用的 EQUATOR 核查表

评分工具；判定手册；统计分析计划

去标识化轨迹；错误分类及因果链

监测仪表板定义；变更日志；退出演练记录

AUL：行动权限等级；CCUAR：临床后果性不安全行动率；CTS：临床任务成功率；PCCP：预定变更控制计划。
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作为 MAAM–MAAE已经得到验证或具有普遍有效

性的证据。独立多中心研究应在完整路径中量化

漏诊、过度检查、失访、接管、患者结局、公平性及系

统成本。

同时在中国情境下，潜在落地还需考虑医院信

息系统互联互通、互联网医院与线下医院之间的责

任边界、区域医联体中的转诊闭环以及基层医疗机

构在人工接管和随访执行等方面的资源差异。尤

其是在区域医联体、互联网医院和居家照护中，智

能体可能跨越医院、社区和家庭多个节点。此时，

责任边界、人工接管和数据连续性比单点模型性能

更重要。

本提案存在 6项主要局限：（1）文献整合采用目

的性而非系统性方法，可能遗漏相关学科或司法辖

区；（2）未开展正式德尔菲程序、公开征求意见或结

构化患者和公众参与；（3）CTS 和 CCUAR 尚未进行

内容效度、信度、反应度或阈值校准研究，且二者均

依赖任务界定和专家判定；（4）4 个风险层级和 5 个

关口是对连续谱的简化，可能无法与地方监管完全

对应；（5）支撑本框架的大量证据来自模拟研究、受

控研究、高收入地区和英文系统；（6）基础模型、工

具和监管快速变化，可能使具体控制措施或论据迅

速过时。

验证应分 4 个阶段进行。第一阶段，开展注册

的证据综述和国际多利益相关方共识程序，检验内

容效度和可行性。第二阶段，通过测量学研究确定

CTS、CCUAR 及风险—AUL 矩阵的评定者间信度和

决策特性。第三阶段，在不同卫生体系中开展前瞻

性试点，检验 5 个关口能否识别诊断、治疗、慢病照

护、居家医院及高风险行动智能体的重大失效。最

后，通过比较性实施研究判断，相较现行实践，使用

MAAM–MAAE 能否改善设计决策、安全风险发现、

报告完整性和全生命周期治理。

综上所述，医学智能体使安全问题由“单一输

出是否正确”转变为“目标、计划、工具、行动、人员

和组织如何共同产生结局”。MAAM-MAAE 提供了

一条可检验路径，将尚未满足的临床需求连接至可

审计系统，再连接至与风险相适应的能力、安全、人

—智能体协作净获益及全生命周期价值证据。医

学智能体只有在预期用途明确、架构可审计、权限

有界、残余风险可接受、净获益证据与相关风险相

匹配，并且更新受到持续治理时，方可进入并继续

用于临床。因此下一步应在具体疾病路径和真实

医疗机构中检验该框架，观察其是否能改善研发决

策、安全问题发现、报告完整性和部署后治理。
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