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摘    要：针对传统围术期麻醉管理模式主要依赖临床指南和麻醉医生临床判断，使得麻醉医生在面对海量的实
时生理数据、复杂的患者个体化情况以及瞬息万变的高风险场景时需要承担巨大的工作负担和决策压力的问
题，本文提出了 MorpheusAPI 框架，一种基于大语言模型 (large language models, LLMs) 的多 Agents 智能麻醉平
台。该平台包含执行大模型和影子大模型，执行大模型整合了感知、预测、决策、验证和中央协调 5 个 Agents，
通过模型上下文协议 (model context protocol, MCP) 实现多模态数据高效整合，思维链 (chain-of-thought, CoT) 提
示增强风险推理，检索增强生成 (retrieval-augmented generation, RAG) 确保临床决策可靠性，麻醉影子大模型通
过持续优化执行模型性能形成闭环系统。案例研究显示 MorpheusAPI 系统风险预测响应时间 0.4 s，核心推理
延迟 10~15 ms，成功将丙泊酚诱导剂量优化至 2.0 mg/(kg·h)，维持平均动脉压不小于 65 mmHg，结果验证了其在
提升麻醉安全性和效率的巨大潜力，可为智能麻醉系统设计与应用提供新思路。
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Abstract: To address the reliance of traditional perioperative anesthesia management models on clinical guidelines and
the clinical judgment of anesthesiologists, which causes anesthesiologists to bear a huge workload and decision-making
pressure when faced with massive real-time physiological data, complex individualized patient conditions, and rapidly
changing high-risk scenarios, MorpheusAPI, a multi-agent, intelligent anesthesia platform based on large language mod-
els(LLMs), was proposed. The platform includes an execution model and a shadow model. The execution model integ-
rates  five  agents  for  perception,  prediction,  decision-making,  verification and central  coordination.  It  enables  efficient
integration of multi-modal data through the model context protocol, the chain-of-thought prompts to enhance risk reas-
oning,  and retrieval-augmented generation(RAG) to ensure the reliability of  clinical  decisions.  The anesthesia shadow
model  forms a closed loop that  continuously optimizes the performance of  the execution model.  Case studies  demon-
strated that the risk prediction response time for the MorpheusAPI system is 0.4 s, the core reasoning delay is 10~15 ms,
the propofol induction dose is successfully optimized to 2.0 mg/(kg·h), and the mean arterial pressure is maintained not
less than 65 mmHg. The results verify the great potential of the model to improve anesthesia safety and efficiency and
provide insights into the design and application of intelligent anesthesia systems.
Keywords: anesthetics; multi-agent systems; large language models; artificial intelligence; intelligent agents; decision
support systems; medical computing; risk assessment

围术期麻醉管理作为现代医疗体系中确保外

科手术顺利进行和患者安全的关键环节，涵盖了

术前评估与优化、术中麻醉实施与精细调控、术

后镇痛与早期康复支持的全过程。其目标在于为

接受外科手术的患者提供系统性的医疗保障，以
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应对手术应激、维持生理稳定、减轻术后不适并

促进顺利康复 [1]。由于患者的生理状态、合并疾

病和药物反应等个体差异巨大，麻醉医师需进行

细致的术前评估，制定个体化的麻醉方案；其次，

手术过程本身具有高度的不确定性，术中出血、

脏器功能变化等突发情况要求麻醉医师具备快

速、准确的判断和应对能力；此外，患者的生理状

态在术中会随着手术进程、药物作用等因素不断

变化，麻醉医师需要持续、精密地监测患者的心

率、血压、氧饱和度、呼吸、体温和脑电活动等关

键生理参数，并根据实时数据动态调整麻醉深

度、药物剂量和输液速度等，以维持患者生理功

能的稳定。这种多因素交互、实时变化的特性，

使得围术期麻醉管理成为一项极具挑战的专业

领域。

传统麻醉管理主要依赖医生的临床经验知识

储备和简单的基于规则的决策系统。然而，这些

方法存在异质性且缺乏灵活性，往往不足以有效

应对复杂且动态变化的临床场景 [2-3]。基于规则

的方法通常难以精确跟踪患者状态的实时变化并

预测药物效应的动态变化 [4]。此外，单一预测模

型 (如传统线性回归或基础机器学习技术) 在处

理临床数据的复杂性和多模态性时面临重大挑

战，且在处理大规模数据和快速响应需求时常遇

到计算瓶颈 [5-7]。因此，亟需引入智能化技术，以

提升麻醉管理的效率和准确性，减轻麻醉医师的

工作压力。

近年来，  大语言模型 (large language models,
LLMs) 在医学领域的应用潜力逐渐显现。LLMs
凭借其强大的语言理解和生成能力，已在医学知

识问答、临床决策支持等方面展现出接近人类专

家的水平[8]。与此同时，大模型代理 (LLMs Agent)
系统通过多个 Agent 的协作，能够有效处理复杂、

动态的任务，广泛应用于医疗资源优化和紧急医

疗服务管理等领域[9]。赵毅飞等[10] 提出的平行麻

醉理论通过引入平行智能架构，实现了从自动化

到智慧型全周期麻醉管理的转变，为多 Agent 协
作提供了理论支持；王惠珍等 [11] 提出的平行手术

室概念进一步强调了围术期护理的系统性管理，

为智能化麻醉平台的设计提供了参考；Lin 等 [12]

通过边缘与云智能集成的平行医疗设备架构，为

实时性麻醉系统的分布式计算提供了支持。

尽管如此，当前在麻醉领域，鲜见将大模型

和 Agent 技术进行有效整合的系统性研究。现有

研究往往集中于单一技术应用，如单纯使用深度

学习预测麻醉深度，或单一 Agent 实施麻醉剂量

优化，缺乏全面的架构能够统筹处理数据采集、

状态预测、剂量推荐、实时监控及术后跟踪等多

个环节[13-16]。

基于此，本文提出 MorpheusAPI 框架，一种基

于 Agent 协作的大语言模型架构，麻醉执行大模

型包括感知 Agent、预测 Agent、决策 Agent、验证

Agent 和中央协调 Agent 的自主协作，通过模型上

下文协议 (model context protocol, MCP)[17] 整合多

模态数据，思维链 (chain-of-thought, CoT)[18] 提示

推理风险与干预，  检索增强生成 (retrieval-aug-
mented generation, RAG)[19-20] 确保临床依据的准确

性。框架采用 Agentic Workflow[21] 设计，实现任

务动态分配与高效通信，满足术中实时性需求。

验证 Agent 通过 MCP 和 RAG 进行质量控制，中

央协调 Agent 整合输出形成综合建议，麻醉影子

大模型分析运行数据优化性能，构建从数据处理

到临床决策的闭环。通过围术期低血压风险管理

的案例，验证框架的实际效果。本文主要创新点

如下：

1) 模块化 Agent 架构：设计五类 Agent 协同，

依托 MCP 与 CoT 提示，整合多模态数据，实现麻

醉全流程精准支持。

2) 异步协作机制：利用  Kafka 与注意力机制

驱动  Agent 实时交互，结合元学习适配动态临床

场景。

3) 平行大模型与验证机制的系统优化：麻醉

执行大模型经微调和后蒸馏优化低延迟，麻醉影

子大模型通过云端预训练、微调和在线学习监控

并优化协作策略。 

1   国内外研究现状

麻醉管理作为一个复杂且高风险的医学领

域，其智能化技术的演进经历从传统规则系统到

现代人工智能技术的显著变革。本节将综述麻醉

智能化技术的发展历程、大模型在医学中的应

用、Agent 系统的研究进展，并分析当前研究的不

足，为 MorpheusAPI 的提出提供理论依据和研究

背景。 

1.1    麻醉智能化技术

近年来，麻醉管理逐渐趋向于智能化与自动

化，广泛应用先进的人工智能技术，以实现麻醉

深度评估、药物剂量优化及患者生理状态实时监

测等任务的精准控制。机器学习和深度学习技术

的快速发展，推动智能麻醉研究的显著进展。传

统机器学习模型，如决策树 (decision tree, DT)、支
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持向量机 (support vector machine, SVM) 和随机森

林 (random forest, RF)，在麻醉深度评估和剂量预

测方面取得初步成果 [22-24]。然而，这些模型处理

复杂的动态生理数据时难以有效捕捉时序依赖性

和非线性关系，存在明显局限性。

基于深度学习的时序模型，如长短期记忆网

络 (long short-term memory, LSTM) 和卷积神经网

络 (convolutional neural network, CNN)，已逐渐成

为麻醉智能研究的主流 [25-26]。研究表明，这些模

型能更有效地捕捉生理信号的动态变化特征，从

而实现更高精度的麻醉深度预测和剂量优化。例

如，部分研究利用 LSTM 模型成功预测患者麻醉

过程中的血压和心率变化趋势，大幅提升临床决

策的实时准确性。同时，强化学习 (reinforcement
learning, RL) 在麻醉剂量推荐领域展现出巨大潜

力。通过实时互动和迭代优化，强化学习能够为

患者自动制定个性化麻醉策略。基于深度强化学

习的临床模拟研究表明，这种方法相比传统方法

能实现更加稳定和精准的麻醉剂量调整[27-28]。

然而，这些技术尽管取得明显进展，但它们通

常仅专注单一任务，缺乏整体任务协作与交互处

理机制，限制其在复杂麻醉场景中的广泛应用。

因此，更有效地整合多种人工智能技术、开发具

备综合任务处理能力和协同智能的麻醉管理系

统，成为当前研究的重要方向之一。 

1.2    大模型在医学中的应用

大语言模型，如 GPT-4(generative pre-trained
transformer 4)[29]、Med-PaLM[30] 和 BioGPT[31]，凭借

其强大的预训练能力和迁移学习特性，在医学领

域展现出变革性潜力。这些模型通过在海量语料

库上进行预训练，捕获通用语言和领域知识，随

后通过微调 (fine-tuning) 适配特定任务，显著降低

对标注数据的需求。例如，Med-PaLM 在回答美国

医学执照考试 (United States medical licensing ex-
amination, USMLE) 风格问题时，首次以 67% 的得

分超过及格线，接近人类专家水平，同时在生成

临床笔记、辅助诊断和患者教育方面表现优异。

此外，GPT-4 在生成临床对话摘要和回答医学考

试题方面也表现出色，显示出其在医学知识推理

方面的潜力。张志成等[32] 提出了 OrthoGPT，建立

了骨科大模型体系；肖建力等 [33] 综述了 LLMs 在

医疗领域的最新进展，涵盖诊断、治疗建议和患

者管理；刘学博等[34] 分析了 LLMs 的关键技术 (如
CoT 和 RAG)，并展望其在精准医疗中的潜力；马

武仁等[35] 进一步指出 LLMs 在临床决策支持中的

实时性和个性化优势，为麻醉管理提供了借鉴。

近年来，大型语言模型在麻醉学领域的应用

迅速发展，涵盖考试辅助、患者教育、术中决策支

持和医疗记录管理等多个场景，展现其在提升效

率和精准性方面的潜力。在教育与考试辅助方面，

LLMs 表现出色。例如，Angel 等[36] 比较多个 LLMs
在回答美国麻醉学会 (American society of anes-
thesiologists, ASA) 考试问题时的表现，发现其在知

识性问题上的正确率达 70%，接近专家水平；Khan
等[37] 进一步验证 LLMs 在心胸麻醉考试中的适用

性，正确率约 65%，但复杂推理仍需改进。类似地，

Guthrie 等[16] 开发的 OARA(Operating and Anesthet-
ic Reference Assistant) 通过微调 LLMs，为住院医

师教学生成高质量材料，正确率达 90%，显著提

升教育效率。患者教育与沟通也是 LLMs 的重要应

用场景。Ratnagandhi 等[38] 利用 LLMs 生成术前指

导材料，提高患者理解率至 85%，而 Kuo 等[39] 发现

ChatGPT 在回答患者常见问题时信息全面性略优

于单一医生，表明 LLMs 可有效辅助医患交互。

在术中管理和数据处理方面，LLMs 的探索性

应用展现出更大潜力。Wang 等[14] 开发的 Hypnos
模型通过微调优化术中剂量推荐，模拟场景下误

差率降至 10%。Feng 等 [40] 提出的 AnesBench 评

估框架显示，LLMs 在术前评估中 F1 分数达 0.85，
但在动态术中决策中表现较弱。此外，Wang 等[41]

通过 ATSCOT(anesthesia text structuring chain of
thought) 模型利用 CoT 技术结构化麻醉记录，错

误率仅 5%，为临床文档管理提供高效工具。针对

非英语场景，Zhou 等[15] 和 Wang 等[42] 分别开发中文

麻醉学数据集和 LLMs，术前评估准确率达 88%
和 F1 分数 0.82，填补语言多样性空白。然而，LLMs
在麻醉学中的应用仍面临挑战。当前模型多依赖

静态知识，缺乏实时数据整合和复杂推理能力，

限制其在术中动态场景的部署。此外，数据隐

私、模型可解释性和临床验证不足也阻碍其广泛

应用。未来，通过多模态数据融合和领域专用微调，

LLMs 有望实现麻醉全流程的智能化支持，为精

准医疗注入新动力。 

1.3    大模型 Agent 系统

大模型近年来显著推动医疗领域的智能化发

展，通过协作和自适应决策优化复杂任务处理。

Agent 结合预训练语言能力与动态推理，为医疗场

景提供灵活支持 [43-44]。在麻醉学中，Wang 等 [41]

开发的 ATSCOT 模型利用 Agent 协作和 CoT 技

术，结构化麻醉医疗记录，错误率降至 4.8%，显著

提高临床文档效率。类似地，Agent 在其他医疗
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场景中展现广泛潜力。Sudarshan 等[45] 提出 Agent
工作流，生成患者友好的医疗报告，患者理解率

达 85%。Yu 等[46] 开发的 AIPatient 系统通过 Agent
协作，基于电子病历 (electronic health record，EHR)
模拟患者交互，真实度高达 90%，为临床培训提

供新工具。

在诊断与决策支持方面，Agent 的协作能力进

一步凸显。Qiu 等 [43] 综述显示，  Agent 系统通过

任务分工优化诊断流程，部分场景下准确率达 90%；

Zou 等 [47] 指出，Agentic AI 作为医疗“队友”，在模

拟场景中将诊断错误率降至 5%，展现协同决策的

潜力；Karunanayake 等 [44] 强调 Agent 系统在动态

任务 (如急诊响应) 中的优势，协作准确率达 88%；

Yuan 等 [48] 则报告，Agent 优化患者管理工作流，

模拟效率提升 25%；Dolant 等 [49] 提出的自适应决

策框架，在术中决策支持模拟中准确率约 80%，

为麻醉等实时场景提供理论基础。然而，  Agent
系统的计算复杂性和高资源需求限制实时部署，

数据隐私、可解释性及临床验证不足也成为瓶

颈。此外，部分研究如 BALROG(benchmarking
agentic LLM and VLM reasoning on games) 虽提供

协作推理启发，但未直接应用于医疗，迁移潜力

待探索 [50]。未来，通过轻量化模型设计、多模态

数据融合和标准化协议，Agent 有望实现医疗全

流程的智能化协同，为精准医疗注入新动力。

尽管麻醉智能化技术和 Agent 系统在各自领

域取得显著进展，但在围术期麻醉管理中仍面临

诸多局限。现有方法多聚焦单一任务，如剂量推

荐或状态监控，缺乏整合数据采集、风险预测、决

策优化和结果验证的全流程解决方案，难以适应

患者个体差异和动态变化的临床环境。此外，麻

醉领域对 Agent 的系统性研究较为匮乏，智能化

技术的潜力尚未充分挖掘。 

2   MorpheusAPI 框架

MorpheusAPI 框架基于平行大模型 [51]，通过

麻醉执行大模型和麻醉影子大模型之间的协同进

化以实现围术期麻醉智能管理。该架构包含感

知 Agent、预测 Agent、决策 Agent、验证 Agent 和
中央协调 Agent 共 5 个 Agents。MorpheusAPI 中
的每个 Agent 都基于预训练的麻醉执行大模型如

图 1 所示，并通过微调、后蒸馏等技术进行优化，

以确保高效性和鲁棒性。同时，部署在云端的麻

醉影子大模型与各 Agent 运行的执行大模型进行

持续互动，以实现性能的闭环优化。

 

数据、特征

信息、决策
麻醉执行大模型 麻醉影子大模型

学习与培训 实验与评估 管理与控制

预训练 微调 后蒸馏
 

图 1    基于平行大模型的 MorpheusAPI 架构
Fig. 1    MorpheusAPI  architecture  based  on  parallel  deep

foundation models
  

2.1    Agent 架构设计

Mcore

Mcore

麻醉执行大模型 ( ) 是一个在海量通用语

料和医疗数据集 (如 MIMIC-IV) 上预训练的大型

语言模型，具备丰富的医学知识和语义推理能

力。通过领域特定的麻醉数据进行微调， 被

赋予理解和处理麻醉相关任务的能力，并部署在

各个 Agent 内部，直接处理实时的临床数据和任务。

为满足术中低延迟的要求，执行大模型还会通过

后蒸馏以减小模型体积和推理延迟。

Mshadow麻醉影子大模型  ( ) 部署在云端，与执

行大模型结构相同或更大，其主要职责是监控和

分析各个执行大模型在实际运行过程中的数据，

并利用在线学习等技术持续优化模型参数和

Agent 的协作策略，作为执行大模型的“教练”和
“评估者”。

D

D f ,Ds

感知 Agent (perception Agent, PA) 的核心在于

对多模态医疗数据 的高效解析和特征提取。其

内部构建包括多模态数据接收与预处理模块、基

于微调后执行大模型的特征工程与嵌入模块 (生
成 ) 以及符合  MCP 协议的数据存储接口。

Df 为结构化特征向量，Ds 为对应的语义描述空间

输入。为持续优化感知能力，感知  Agent 会定期

或在特定事件触发时，将处理后的原始数据、提

取的特征和嵌入信息发送至影子大模型。影子大

模型分析这些数据，评估感知  Agent 的特征提取

效率和信息损失情况，并为执行大模型提供微调

建议或更新后的模型参数，以提升其对复杂多模

态数据的理解能力。

R
T

D f ,Ds R,T

预测 Agent (prediction Agent, PDA) 的目标是

基于感知 Agent 提供的特征和描述，预测患者未来

可能发生的风险和状态趋势。其内部构建包括数

据接收与融合模块、基于微调后执行大模型和 CoT
的风险预测模型 (生成 )、基于微调后执行大模

型的时间序列预测模型 (生成 ) 以及结果封装与

存储接口。为提升预测的准确性，预测  Agent 会
将历史的输入数据  ( ) 和预测结果  ( ) 及
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其对应的实际临床结果反馈给影子大模型。影子

大模型通过对比预测结果和真实情况，评估预测

Agent 的性能，并优化预测模型的参数或 CoT 的提

示策略。

Qd

Qd

决策 Agent (decision Agent, DA) 的职责是生

成合理的麻醉管理建议。其内部构建包括数据接

收与情境理解模块 (基于微调后执行大模型和

CoT)、基于强化学习模型或规则系统的决策模型

(以执行大模型作为策略或价值函数的一部分) 以
及建议生成与存储接口 (生成 )。为指导决策

Agent 学习更优的策略，决策 Agent 会将生成的决

策 ( )、执行该决策后的患者状态变化以及最终

的临床结果发送至影子大模型。影子大模型评估

决策的有效性和安全性，并更新决策模型的参数

或强化学习的奖励函数。

Vr

Vr

验证 Agent (validation Agent, VA) 的目标是评

估决策 Agent 生成结果的可靠性和合理性。其内

部构建包括数据整合模块、利用  RAG 和微调后

执行大模型进行知识检索与推理的模块 (生成

) 以及结果报告模块。为提升验证的质量，验

证  Agent 会将其验证过程中的检索到的知识片

段、推理过程和最终的验证结果 ( ) 发送给影子

大模型。影子大模型分析验证 Agent 的推理过程

和判断依据，评估其验证的准确性和效率，并优

化 RAG 的检索策略或提供更全面的知识库。验证

Agent 基于指南和医学数据库定期更新，确保实

时性。为应对知识库不全，结合影子大模型进行

后处理，分析运行数据，降低不完整信息影响。

中央协调 Agent (center coordination Agent, CCA)
负责任务调度和结果整合。其内部构建包括临床

优先级识别模块 CCA_Prior、任务调度模块 (基于

MCP 和图神经网络) 以及结果整合模块 CCA_Int。
为提升整体系统的效率，CCA 会将任务调度的效

率、Agent 之间的协作模式以及最终的综合建议

和临床反馈发送给影子大模型。影子大模型分析

这些信息，评估当前的协作策略是否最优，并为

CCA 提供优化的调度方案及  Agent 之间的通信

策略。

MorpheusAPI 中的每个智能 Agent 都遵循通

用的架构，该架构的核心在于实现复杂动态决策

和智能协作。图 2 为 Agent 内部结构。如图 2 所

示， Agent 包含以下关键结构：1）输入接口，负责

接收和标准化来自系统内外部的各类数据，如实

时生理信号、历史病历、其他  Agent 输出及外部

知识库；2）记忆模块，用于支持上下文理解和经

验学习，通常包括存储近期信息的短期记忆 (如

Mcore

上下文窗口) 和存储长期知识的长期记忆 (如向

量数据库或知识图谱 )；3）核心处理单元，作为

Agent 的智能核心，依据输入和记忆执行认知任

务，其内部包含状态管理、存储知识与模型的模

块 (如 、知识图谱、强化学习策略、RAG)、执

行推理与计算的模块 (利用 CoT 和 RAG) 以及进

行行为选择与控制的模块；4）输出接口，负责将

Agent 的处理结果以标准化格式传递给其他组件

或用户。
 
 

核心处理单元
状态管理 知识图谱
强化学习
策略

RAG模块

CoT推理
引擎

行为控制器

输入信号
生理信号 历史病历

外部
知识库

Agent输出

输出接口
标准化数据包
控制指令
协作信号

记忆系统
短期记忆

（上下文窗口）
长期记忆

（向量数据库）

记忆召回

决策输出

标准化
数据

状态同步 模型更新

影子模型接口
云端Mshadow

模型同步
增量学习

 
图 2    Agent 内部结构

Fig. 2    Structure of Agent
 

Mshadow

影子模型交互接口则作为辅助机制，支持

Agent  通过与云端 的双向通信实现持续

优化。

输入接口的设计目标是确保异构数据能够被

Agent 的核心处理单元有效利用；记忆模块通过

短期和长期存储机制，使  Agent 能够理解当前情

境并从历史经验中学习；核心处理单元是  Agent
执行智能任务的关键，其内部的各个模块协同工

作，从状态维护到知识应用，再到最终的行为决

策；输出接口保证  Agent 结果的有效传递。环境

交互和影子模型交互接口则分别扩展 Agent 的物

理交互能力和持续学习优化的途径。

通过以上结构，MorpheusAPI 中的每个 Agent
能够有效地执行其特定任务，并通过记忆机制和

与影子模型的交互实现持续的性能提升和知识进

化，最终支持整个系统的智能协作。 

2.2    Agent 动态协作机制

MorpheusAPI 采用 Agent 间的动态协作机制，

以实现对围术期麻醉状态的实时智能管理，具体

如图 3 所示。该机制的核心是一个持续监测、智

能诊断与敏捷响应的闭环流程，其算法框架如算

法 1 所示。
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算法 1　MorpheusAPI Agent 动态协作机制

D输入：多模态数据

A输出：实施综合建议

Mcore← PreTrain(); Va←1) “假”
2) while 实时麻醉管理中 do

D f ,Ds← PA(D)
MCP−−−→ KafkaPool3) 

Pp←4) CCA_Prior (CCA_Sub(KafkaPool))
R,T ← PDA_Pred(D f ,Ds)

CoT−−→ KafkaPool5) 
CheckAnomaly

(
R,T,D f ,Ds

)
==6) if “真” then

Trigger(DA,R,T ) Va←真7) ;
Va ==8) while “真” and 实时麻醉管理中 do

Qd ← DA_Dec(D f ,R,T )
CoT−−→ KafkaPool9) 

Vr ← VA_Val(D f ,R,Qd)
RAG−−→ Vr10) 

Vr ==11) if “通过” then
A← CCA_Int

(
D f ,R,Qd,Vr

) Push−−→12) 医生界面

Va←¬CheckAnomaly(R,T,D f ,Ds)13) 
14) else

CCA_Adjust(Pp,PDA,DA)15) 
16) end if

D f ,Ds,R,T ← SensePredict()∆17) 合并感知与

预测

Va← CheckAnomaly(R,T,D f ,Ds)18) 
19) end while
20) end if
21) end while

Mcore←MetaOpt (Mcore) ;VerEnh(Va)22) 
23) return 流程结束

Mcore

Va

系统首先通过预训练的麻醉执行大模型

完成初始化，并将表征异常状态的布尔变量 初

始化为“假”。

D

D D f

Ds

KafkaPool)

在实时麻醉管理过程中，PA 持续采集包括生

理信号、患者病史等多模态医疗数据 。PA 对
进行处理，提取关键特征向量 并生成相应的

语义描述 。处理后的数据遵循 MCP，存储至

Kafka 数据池 ( 。

KafkaPool
(KafkaPool)

Pp

D f Ds

R T

KafkaPool

CCA 通过订阅 , 获取相关数据，CCA_
Sub 利用优先级识别模块 CCA_Prior 分
析数据，确定当前的临床优先级 。随后，PDA
接收特征向量 和语义描述 ，并借助 CoT 推理

生成风险评分 和未来状态趋势 ，预测结果同样

被存储至 。

CheckAnomaly
R T D f

Ds

Va

D f、R、T

Qd

KafkaPool D f、R、Qd

Vr Vr

A

Va

Vr

SensePredict
Va

系统通过异常检测模块 ( ) 对风

险评分 、趋势预测 以及原始特征 和语义描

述 进行综合评估，判断当前麻醉状态是否存

在异常。若检测到异常，系统将触发 DA，并将异

常状态 置为“真”。在异常状态持续且实时麻醉

管理进行中时，DA 基于 ，利用  CoT 推
理生成具体的剂量调整或其他干预建议 ，并将

建议存储至 。VA 随后整合 ，

并通过 RAG 检索外部医学知识库进行验证，产生

验证结果 。 若验证结果 为“通过”，则 CCA 通
过整合各  Agent 的输出，生成最终的综合建议 ，

并推送至医生界面。同时，异常状态 根据最新

的感知和预测结果进行更新。若验证结果 为

“未通过”，则  CCA 调用调整模块 CCA_Adjust 调
整任务调度策略，并重新触发预测和决策过程。

系统通过 持续进行感知和预测，并再

次评估是否存在异常 ，直至异常解除。

 

感知Agent

生理信号、临床
数据、设备状态

预测Agent

低血压预测
心动过速预测

决策Agent

药物剂量调整
麻醉管理建议

验证Agent

剂量确认
风险评估

中央协调Agent

任务分配
数据共享
信息整合

患者

麻醉医师
指南、
诊疗规范
知识库

风险预测
模型

 

图 3    MorpheusAPI 多 Agent 协作框架

Fig. 3    Multi-agent collaboration framework of MorpheusAPI
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MetaOpt(Mcore) Mcore

VerEnh(Va)

最终，在整个实时麻醉管理流程结束后，系统

通过元学习方法 优化核心模型

的性能，并通过验证增强模块 提升验证

过程的准确性。整个流程旨在实现对麻醉状态的

实时监测、异常情况的快速响应以及对医生的智

能决策支持。 

3   围术期低血压风险管理案例研究

本章通过 Agentic Workflow 形式，描述 Morph-
eusAPI 框架中感知 Agent、预测 Agent、决策 Agent、
验证 Agent 和中央协调 Agent 这 5 个 Agents 在围

术期低血压风险管理中的自主协作。本案例基

于 MIMIC-IV 模拟数据，针对 ASA III 级患者，以

一名 60 岁男性患者接受腹部手术为背景，旨在验

证 MorpheusAPI 框架的工作流程。为探讨个体差

异影响，未来将纳入不同 ASA 分级 (I-IV 级) 患者

数据进行测试。Agent 依托麻醉执行大模型的语

义推理能力，通过 MCP、CoT 和 RAG，整合多模

态数据，预测低血压风险，生成干预建议，验证可

靠性，并通过麻醉影子大模型优化性能。本章阐

释 Agent 协作流程，图 4 以流程图形式可视化

Agentic Workflow，突出验证 Agent 的质量控制和

影子大模型的闭环优化，为围术期麻醉管理提供

高效支持。
 
 

影子大模型

任务: 自主分析运行数据, 优化执行大模型性能。
输入: 执行大模型运行日志 (包括验证报告“剂量偏高”、预测置信区间等)

处理: 影子大模型分析验证报告, 识别决策智能体对糖尿病患者的剂量偏差, 生成优化策略: 微调强化学习权重以增强剂量
约束, 通过知识蒸馏降低推理延迟 (目标毫秒级)。
输出: 

优化策略: {微调: 调整强化学习权重以优化糖尿病患者剂量, 蒸馏: 剪枝 20% 参数}更新执行大模型参数, 推送至各智
能体。

执行大模型
感知 Agent 预测 Agent

验证 Agent 决策 Agent

输入: 

生理信号: {HR: 80, MAP: 70, SpO2: 98, EEG: 波形数据}

临床数据: {病史: 高血压+糖尿病, 实验室: HbA1c 7.5%}

设备状态: {丙泊酚: 3 mg/kg/h, 通气量: 500 mL}

提示: 解析以下多模态数据, 提取关键特征并生成语义化
描述。
输出: 

特征向量: {HR_mean: 80, MAP_var: 5, EEG_entropy: 

0.8,…}

语义描述: {临床: 高血压+糖尿病, HbA1c 高, 生理: 

MAP 接近低血压阈值, 设备: 丙泊酚剂量正常}。

输入: 感知智能体输出内容{特征向量、语义描述}

提示: 推理术中低血压风险 (MAP<65 mmHg) 概率
及未来 10 min MAP 趋势。
输出:

风险评分: {低血压概率: 0.65, 置信区间: [0.60, 0.70]}

趋势预测: {MAP_10 min: [68, 66, 64], 单位: mmHg}

语义解释: {预测: 未来 10 min MAP 可能降至
65 mmHg 以下, 高血压病史增加风险}

中央协调 Agent

输入: 预测、决策、验证智能体输出
提示: 结合以下智能体输出和临床优先级, 

整合综合建议, 优先处理验证反馈: 

输出: 综合建议: {建议: 调整丙泊酚至
2.0 mg/kg/h, 氧气流量增至 3 L/min, 理由: 

验证确认糖尿病相关风险}

调度指令: {任务: 决策智能体重新优化、
优先级: 高}输入: 

感知数据、预测结果、决策建议
外部知识: {RAG 检索: ASA 指南: 丙泊酚
2-4 mg/kg/h, 糖尿病患者需谨慎低血压}

提示: 结合以下多源数据和外部知识, 评估预测和决策
结果的可靠性, 生成验证报告。
输出: 

验证报告: {状态: 部分可靠, 细节: 风险评分合理, 

丙泊酚剂量偏高, 糖尿病患者需更低剂量}

调整建议: {丙泊酚: 2.0 mg/kg/h, 理由: ASA 指南
建议糖尿病患者谨慎}

输入: 预测智能体输出风险评分、预测趋势、语义
解释
提示: 根据以下风险评分、趋势预测和 ASA  指南, 

逐步推理丙泊酚剂量调整建议。
输出: 
剂量建议: {丙泊酚: 2.5 mg/kg/h, 调整: 
减少 0.5 mg/kg/h}
可解释性: {解释: 降低丙泊酚以减少低血压风险, 
MAP 趋势下降为主因, SHAP: {高血压: 0.3, MAP
趋势: 0.5}}。

 

图 4    MorpheusAPI 围术期低血压风险管理案例研究

Fig. 4    Case study of perioperative hypotension risk management with MorpheusAPI
 
 

3.1    案例背景

患者为 60 岁男性，体重 70 kg，美国麻醉医师

协会分级 III 级，病史包括高血压和 2 型糖尿病，

接受 3 h 腹部手术。手术中，监测设备包括麻醉
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机、心电监护仪，采用丙泊酚输注全静脉麻醉，数

据采集符合行业标准，电子病历提供术前病史和

实验室结果。临床目标为维持平均动脉压 (mean
arterial pressure, MAP) 在 65~100 mmHg，调整丙泊

酚剂量 (初始 8 mg/(kg·h)) 以降低低血压风险。Mor-
pheusAPI 框架通过 Agentic Workflow 协调 5 个

Agents 的协作，依托 Kafka 数据池实现异步交互，

麻醉执行大模型驱动语义推理，影子大模型分析

运行数据优化性能。 

3.2    Agentic Workflow 描述

在术中低血压风险管理中，感知 Agent 首先

采集和标准化多模态数据，为后续 Agent 提供语

义化输入。其处理的数据包括生理信号（如心率

80 次 /分钟、MAP 70 mmHg、血氧饱和度 98% 和

脑电图）、电子病历中的高血压与糖尿病病史以

及设备状态（如丙泊酚输液 3 mg/(kg·h) 和通气量

500 mL）。感知 Agent 通过麻醉执行大模型的 MCP
整合这些数据，解析非结构化病历生成语义描

述，同时对生理信号进行去噪，提取时域、频域和

非线性特征，形成结构化特征向量和语义描述。

这些输出存储至 Kafka 数据池，延迟约 1 ms，触发

预测 Agent 和验证 Agent 的处理。

预测 Agent 订阅感知 Agent 的输出，自主评估

低血压风险并预测 MAP 趋势。其利用执行大模

型的 CoT 提示，基于患者病史和当前 MAP 值，结

合 MIMIC-IV 训练的医学知识，通过 Transformer
模块预测未来 10 min MAP 趋势。预测结果显示

低血压概率为 65%，MAP 下降至 64 mmHg，并附

带语义解释，说明高血压病史是风险增高的主要

因素。预测 Agent 将风险评分、趋势预测和解释

存储至 Kafka 数据池，延迟约 10 ms，推送至决策

Agent 和验证 Agent，继续协作流程。

决策 Agent 接收预测 Agent 的低血压风险评

分，结合感知 Agent 的麻醉深度指数 (bispectral in-
dex，BIS) 与 MAP 数据，自主生成丙泊酚剂量建议。

其通过 LLM 的 CoT 提示，参考 ASA 指南，融合强化

学习优化剂量，从 3.0 mg/(kg·h) 降至 2.5 mg/(kg·h)，
平衡麻醉深度 (BIS 50~60)、MAP 稳定性和副作

用。SHAP 值解释显示，BIS 下降与、MAP 趋势为

主要依据。建议与解释存储至 Kafka 数据池，延

迟约 10 ms，供验证 Agent 评估。

验证 Agent 负责评估预测和决策结果的可靠

性，订阅感知 Agent、预测 Agent 和决策 Agent 的
输出。其通过执行大模型的 MCP 整合多源数据，

包括特征向量、风险评分和剂量建议，并结合

RAG 提示检索 ASA 指南，确认风险评分合理，但

发现丙泊酚剂量 2.5 mg/(kg·h) 对糖尿病患者偏

高。验证 Agent 生成验证报告，指出需进一步降

低剂量至 2.0 mg/(kg·h)，以符合指南对糖尿病患

者的谨慎要求。报告和调整建议存储至 Kafka 数

据池，延迟约 15 ms，因 RAG 检索增加开销。验

证报告为协调 Agent 提供指导，并为影子大模型

的优化提供偏差反馈，形成关键反馈循环。

中央协调 Agent 整合预测 Agent、决策 Agent
和验证 Agent 的输出，生成综合临床建议并动态

调度任务。其通过执行大模型的 MCP 优先采纳

验证 Agent 的调整建议，生成综合建议：将丙泊酚

调整至 2.0 mg/kg/h，同时增加氧气流量至 3 L/min，
以应对糖尿病相关的低血压风险。协调 Agent 还
触发决策 Agent 重新优化剂量，调度指令和建议

存储至 Kafka 数据池，延迟约 5 ms，并通过 Web-
Socket 推送至医生界面，为临床干预提供支持。

影子大模型分析 Kafka 运行日志，优化执行

大模型性能。其关注验证报告中的剂量偏差，识

别决策 Agent 对糖尿病患者的剂量偏高问题，生

成优化策略：微调强化学习权重以增强剂量约

束，并通过后蒸馏降低推理延迟。优化后的执行

大模型参数推送至各 Agent，完成闭环改进，处理

时间约 1 s，采用云端异步方式。这一反馈循环确

保系统适应复杂病例，提升长期性能。

Agentic Workflow 的协作机制通过 Agent 的
自主性和分布式交互得以实现。感知 Agent 通过

MCP 标准化数据，预测 Agent 和决策 Agent 利用

CoT 生成前瞻性输出，验证 Agent 通过 MCP 和

RAG 确保可靠性，协调 Agent 通过 MCP 整合建

议，影子大模型驱动优化。Kafka 数据池支持毫

秒级交互，MCP 整合上下文，CoT 和 RAG 增强推

理和知识检索，推理延迟约 10~15 ms，共同实现

高效、低延迟的临床支持。 

3.3    结果与讨论

MorpheusAPI 的 Agentic Workflow 在约 0.4 s 内

完成低血压风险管理，满足术中实时性要求，Kafka
交互延迟约 1 ms，推理延迟约 10~15 ms。预测 Agent
生成 65% 低血压风险评分，准确反映患者高血压

和糖尿病病史，MAP 趋势预测为后续决策提供依

据。决策 Agent 建议将丙泊酚从 3.0 mg/(kg·h) 降至

2.5 mg/(kg·h)，验证 Agent 通过 MCP 整合数据和 RAG
检索 ASA 指南，进一步调整至 2.0 mg/(kg·h)，符合糖

尿病患者的需求。协调 Agent 整合验证反馈，生

成综合建议，助力医生快速干预，假设后续 MAP
维持在 65 mmHg 以上。影子大模型利用验证报告优

化决策 Agent 的强化学习模块，提升未来剂量精度。
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本案例凸显 Agentic Workflow 在围术期麻醉

管理中的应用优势。感知 Agent 通过 MCP 标准

化多模态数据，为预测和决策 Agent 提供可靠输

入；预测和决策 Agent 通过 CoT 生成风险评估和

剂量建议；验证 Agent 通过 MCP 和 RAG 确保结

果可靠性；协调 Agent 通过 MCP 整合输出并动态

调度任务，形成高效闭环。执行大模型的语义推

理能力通过 MCP 整合上下文，CoT 和 RAG 增强

推理，确保低延迟，适合术中应用。影子大模型

通过分析验证报告优化系统，提升对复杂病例的

适应性。验证 Agent 的质量控制和可解释性增强

医生信任，确保患者安全。然而，RAG 检索依赖

知识库更新，受限于最新指南的可用性。

MorpheusAPI 通过多 Agent 协作 (感知、预

测、决策、验证、中央协调) 和 MCP 协议实现全流

程麻醉管理，单一低血压案例展示了工作流的初

步可行性。然而，作为案例研究，单一案例无法

代表多场景 (如不同手术类型、ASA 分级) 下的鲁

棒性与普适性，缺乏真实临床数据验证。案例未

涉及量化指标 (如预测准确率)，仅用于工作流演

示。未来通过多中心真实临床数据试验，验证框

架在复杂场景下的适用性与可靠性。 

3.4    局限性与挑战

本研究通过单一低血压案例验证了 Morph-
eusAPI 的多 Agent 协作工作流，展示了感知、预

测、决策、验证和中央协调 Agent 的设计可行性。

然而，因仅基于单一场景 (低血压管理)，未涵盖复

杂临床场景，且缺乏真实临床数据集和量化指标，

框架的鲁棒性、普适性和临床有效性尚待验证。

在可解释性方面，尽管 CoT 提示增强了低血

压案例的决策透明性，但大模型复杂推理链缺乏

直观语义解释，难以获得临床医生的充分信任[52-53]。

此外，训练数据偏差可能导致 AI 幻觉 (如错误剂

量建议)，引发伦理风险，威胁患者安全 [54-55]。验

证 Agent 通过 RAG 缓解偏见，但因本研究未使用

真实临床数据，伦理影响的评估尚不充分。

为应对上述局限，未来将通过多中心临床合

作获取真实数据，开发推理可视化工具以增强决

策透明性，引入多源知识库和联邦学习优化

RAG(通过分布式数据训练保护患者隐私并提升

模型泛化能力)，优化 MCP 和影子大模型的轻量

化设计，并融入价值敏感设计以降低伦理风险，

从而提升框架的可靠性和临床适用性。 

4   结束语

MorpheusAPI 通过多 Agent 协作 (感知、预

测、决策、验证、中央协调) 与 MCP，实现了围术

期麻醉管理的智能化工作流，在低血压案例中展

示了实时性和适用性。核心优势在于分布式 Agent
协作、闭环优化和 Kafka 数据池支持的毫秒级交

互，显著提升临床效率。影子大模型通过验证反

馈优化主模型性能，增强复杂病例的适应性。

未来，框架需解决单一场景和数据不足的局

限性，通过多中心临床试验获取真实数据以验证

鲁棒性和普适性；开发推理可视化工具以提升决

策透明性，解决大模型推理封闭性问题；引入联

邦学习保护数据隐私并优化 RAG，结合价值敏感

设计降低伦理风险，从而进一步提升框架的可靠

性和临床适用性，推动智能化麻醉管理的发展。
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