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·数智神经外科学·

数智技术在神经科学领域的应用进展

惠瑞 陈凌

【摘要】 数字和人工智能技术（以下简称数智技术）在神经科学领域的应用和发展，为脑功能基础

研究以及神经系统疾病诊断、治疗、康复提供了强大工具。本文拟就数智技术在辅助神经影像学诊断、

神经系统疾病个性化治疗、神经康复及预后评估中的应用进展进行概述，并提出数智技术面临的挑战和

未来发展趋势，以期为数智技术在神经科学领域的临床应用提供新思路。
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数字和人工智能（AI）技术（以下简称数智技

术）在医学领域的应用，是医学与数智技术相结合

的产物如大数据、人工智能、云计算等，旨在通过数

据分析和智能算法提升医疗诊断、治疗和管理的效

率与精准性［1］。数智技术进入医学领域可追溯至

20世纪 90年代，计算机技术和人工智能的快速发展

为医学研究提供了新的工具和方法［2］，美国 Russel
Eberhart和 James Kennedy于 1995年首次提出粒子

群优化算法（PSO），并将其用于神经外科手术规划

和脑功能研究［2］；与此同时，神经内科领域的研究者

也利用机器学习算法分析脑电图和 fMRI数据，以探

索神经系统疾病的精确诊断方法［3］。数智技术在神

经内外科的应用早期仅限于癫痫、帕金森病（PD）等

神经系统疾病的诊断与手术规划［4］，尽管存在精度

不足和计算复杂的问题，但其潜力已初现端倪，

2019年国际电气与电子工程师协会（IEEE）及世界

卫生组织（WHO）在数据标准化和伦理规范化方面

为数智技术在医学领域的应用提供了初步的定义

和框架［5］，从而进一步规范并促进了数智技术的发

展。自进入 21世纪以来，数智技术在神经科学领域

经历了多个里程碑事件：脑机接口（BCI）技术的诞

生、fMRI与人工智能的结合、深度学习（DL）在神经

影像学中的应用、神经调控技术的智能化以及脑图

谱计划的启动，深度学习算法对辅助脑肿瘤和阿尔

茨海默病（AD）的影像学诊断具有较高的效能［6］；经

颅磁刺激（TMS）、经颅电刺激（TES）和聚焦超声
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（FUS）等神经调控技术通过与人工智能的结合实现

更精准的个性化治疗［7］；脑机接口技术是辅助瘫痪

患者恢复运动功能的最优方法之一［8］。上述技术的

发展与应用为脑功能基础研究，神经系统疾病诊

断、治疗、康复乃至疾病全程化管理提供了有效工

具［9］。本文拟重点介绍数智技术在辅助神经影像学

诊断、神经系统疾病个性化治疗和康复以及预后评

估中的应用进展，并展望数智技术在神经科学领域

的未来发展方向，以期推动神经专科诊断与治疗技

术的进一步发展。

一、辅助神经影像学诊断

传统的神经影像学诊断方法主要依赖于手动

或半自动方法对所获图像进行分析，如基于图谱的

分割、区域生长法等，这些方法或多或少存在主观

偏差、诊断效能低、敏感性不足等局限性。与传统

影像学分析方法相比，数智技术辅助下的诊断系统

可通过高精度分割和分类算法使诊断的敏感性和

特异性提高，尤其是对疑难病症的预测，人工智能

模型训练能够更早、更精准地识别微小病变和早期

病理变化［10⁃11］；深度学习结合数字技术还可通过多

模态影像学数据（如 MRI、CT、PET）的融合分析，揭

示疾病的发病机制和进展规律［12⁃13］，为神经系统疾

病的发病机制研究、严重程度评估及感兴趣区

（ROI）的精准勾画提供强有力工具。

1.脑发育自动分割与脑龄评估 （1）脑发育自

动分割：受限于胎儿大脑结构复杂、图像分辨率低、

脑组织边界模糊、数据标注困难及个体发育差异等

问题，对胎儿大脑影像的自动分割一直是神经影像

学研究的挑战，但自深度学习算法引入神经影像学

诊断系统后，则为克服上述难题提供了有力的工具

支持。2023年，Huang等［13］报告其通过 MRI数据集

对 120例孕中期至孕晚期（20 ~ 36周）胎儿进行大脑

影像自动分割的研究结果，即在大量标注数据深度

学习的多类脑组织分割方法（一种新的深度学习算

法）的基础上引入注意力机制和膨胀卷积模块，检

测胎儿大脑在不同发育阶段的形态变化，从而达到

有效提高各脑叶功能区分割精度之目的，其结果显

示：新的深度学习算法平均 Dice系数为 0.92 ± 0.03、
Hausdorff距离为（1.4 ± 0.4）mm，效能显著优于传统

U⁃Net模型［Dice系数为 0.88 ± 0.04，Hausdorff距离

为（2.2 ± 0.6）mm］；证实结合注意力机制和膨胀卷

积模块的深度学习模型在胎儿大脑影像自动分割

中的高精度和鲁棒性，为胎儿脑发育研究和临床诊

断提供了重要支持。此外，Payette等［14］提出的基于

人工智能的加权多视角融合（IBBM）胎儿大脑影像

自动分割方法分割精度亦明显优于多图谱分割法，

二者图像分割的平均 Dice系数分别为 0.88 ± 0.15和
0.81 ± 0.14，Hausdorff 距 离 为（11.0 ± 4.3）mm 和

（18.5 ± 5.6）mm，其所采用的人工智能技术从获得

原始影像数据至完成自动分割的时间大幅缩短且

分割准确性和一致性显著提高。通过对胎儿大脑

影像的人工智能分析，不仅可以评估脑组织的发育

情况还可以进行脑龄评估，为早期发现发育迟缓、

脑畸形等提供重要参考。（2）脑龄评估：全生命阶段

的脑龄评估研究有助于识别认知老化模式，从而推

动针对性治疗和干预措施的发展［15］，在神经科学和

临床实践中具有重要意义。传统的脑龄评估方法

主要依赖于手工提取的神经影像学特征如脑体积、

皮质厚度和统计模型，不仅耗时长、主观偏差大且

模型泛化能力低［16］。2010年后深度学习［如卷积神

经网络（CNN）］和迁移学习等数智技术在脑龄评估

研究中崭露头角并快速在临床推广应用，诸如深度

学习算法预测脑龄［17］、大规模脑影像数据集筛选试

验［18］及深度学习预测阿尔茨海默病患者脑龄［19］等。

2021年，Popescu等［20］以 U ⁃Net模型为模板，采集

3463名健康个体的头部 MRI数据进行深度学习模

型训练并生成个性化三维脑龄预测图，然后选择其

中 692名受试者的数据进行脑龄预测，结果显示，脑

龄预测整体平均绝对误差（MAE）为 9.5岁，而前额

皮质和脑室周围区域平均绝对误差约为 7岁，提示

U⁃Net模型对局部脑龄的预测性能更佳；其验证试

验所纳入对象为 267例轻度认知障碍（MCI）或痴呆

患者，头部 MRI数据的模型测试结果表明，与健康

个体相比，轻度认知障碍或痴呆患者表现出与之不

同的局部脑龄模式，尤其是伏隔核、壳核、苍白球等

皮质下区域呈现脑龄更大的现象，反映上述区域可

能存在加速老化或退行性变。Popescu等［20］的研究

为全脑脑龄评估提供一种新的研究模式，其所生成

的局部脑龄图为进一步分析大脑老化区域特异性

提供了重要工具，尤其是局部脑龄评估方法有助于

提高脑龄预测精度；而且 U⁃Net模型评估阿尔茨海

默病患者脑龄的误差较传统方法降低 15% ~ 20%，

为早期诊断和干预提供有力支持［21］。2023年，Fu
等［22］提出基于最佳传输的特征金字塔融合网络

（OTFPF）脑龄评估模型，通过整合多维度特征和最

佳传输理论算法优化特征融合过程，从而显著提高
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脑龄评估的鲁棒性和精准性，其在英国生物样本库

（UK Biobank）、阿 尔 茨 海 默 病 神 经 影 像 学 计 划

（ADNI）等公开数据集的验证实验表明，OTFPF网络

评估误差较传统脑龄评估方法降低 10% ~ 15%，尤

其适用于儿童和老年人群的脑龄评估，可以更准确

地识别儿童脑发育异常，为早期干预提供依据［23］。

综合性研究结果提示，U⁃Net模型与 OTFPF网络联

合应用可以更精确地评估脑老化进程，作为早期识

别神经系统变性疾病如阿尔茨海默病和帕金森病

的影像学标志物，为临床决策提供科学依据［24］。数

智诊断技术为全年龄段脑龄评估的准确性设定了

新基准，并为神经系统疾病的早期诊断和个性化治

疗提供了重要支持。

2.神经影像学标志物 传统的神经影像学标志

物主要依赖于结构 MRI（sMRI）或 fMRI等影像学数

据，通过手动或半自动方法提取特征性图像如脑神

经位置与形态、脑体积、皮质厚度、脑网络连接等，

但这些方法同样存在主观偏差和效率较低的缺陷。

随着数智技术的引入，涵盖结构影像学、功能影像

学、代谢影像学、血管影像学等多维度的新型神经

影像学标志物不断涌现［17］。2022年，Zhu等［25］基于

英国生物样本库中 46 969名参与者的 80 169帧视网

膜眼底图像，通过深度学习模型训练卷积神经网络

预测视网膜年龄并计算视网膜年龄差距，以探讨视

网膜年龄差距（视网膜预测年龄与实际年龄差值）

与脑卒中风险的关联性，随访（中位值 5.83年）结果

显示，视网膜年龄差距每增加 1岁，脑卒中风险增加

4%（HR = 1.040，95%CI：1.000 ~ 1.080；P = 0.029），提

示视网膜年龄差距可以作为新的无创性神经影像

学标志物，有助于脑卒中风险早期预测和个性化管

理。2024年，Montella等［26］采用深度学习技术，并基

于大量健康人群的头部影像学数据（3D⁃T1WI）建立

脑龄预测模型，即根据脑部结构和功能特征预测个

体脑龄；共计纳入 52例 Fabry病患者，利用视网膜年

龄差距脑龄预测模型预测脑龄并计算脑龄差值

（brain⁃PAD），结果显示，与健康对照者（58名）相比，

Fabry病患者脑龄差值明显增加（3.1岁对 ⁃ 0.1岁，

P = 0.010）；且 年 龄 差 异 与 Fabry 病 稳 定 指 数

（FASTEX）评分（β = 0.100，P = 0.020）和脑白质高信

号负荷（β = 0.850，P = 0.010）呈正相关，与脑实质分

数呈负相关（β = ⁃ 153.500，P = 0.001），提示 Fabry病
患者可能存在脑早衰特征，脑龄差值可以作为评估

Fabry病相关多器官损害和神经系统受累程度的综

合性生物学标志物。此外，脑龄差异用于精神分裂

症谱系障碍患者的脑龄预测同样发现其脑龄普遍

提前，且这种脑龄差异与认知功能下降相关［27］。上

述研究不仅为疾病的早期诊断提供了新的神经影

像学标志物，亦为未来治疗和干预提供了方向。

3.辅助神经系统疾病早期诊断 阿尔茨海默病

等神经系统疾病患者常因早期症状轻微或缺乏特

异性而被误诊。既往临床所用的早期诊断辅助工

具如 sMRI、认知功能评价量表等主观性强、效率低、

敏感性不足，而数智技术通过自动化、高精度和多

维度分析可于疾病早期捕捉到脑组织结构细微变

化，并通过整合多模态数据如 MRI、fMRI或 PET等

进一步提高诊断精确性，为早期干预提供宝贵的

“时间窗”［28］。2023年，Pan等［29］以 167例阿尔茨海

默病患者为研究对象，通过深度学习算法三维卷积

神经网络模型提取 T1WI特征性图像，以评估脑区变

化与认知功能下降的关联性，其结果显示，深度学

习模型可预测阿尔茨海默病进展，预测准确率达

85%；同时，通过该模型还可观察到 sMRI中复杂个

体变异性如大脑萎缩模式、萎缩速度、全脑网络变

化以及影像表型异质性。对阿尔茨海默病早期自

动诊断系统的研究发现，二维卷积神经网络是通过

处理二维切片影像提取局部图像特征，而三维卷积

神经网络则通过整合三维空间信息捕捉脑区的整

体变化，二者结合可以更全面地分析 MRI影像结构

性变化，有助于阿尔茨海默病的早期自动诊断［30］。

上述研究提示，数智技术助力神经系统疾病的精准

诊断和早期筛查，未来有望通过引入注意力机制、

膨胀卷积等技术进一步提高分割精度（如病变区

域、脑区结构），以期在神经系统变性疾病的早期筛

查与病理进程的研究中发挥更大作用。

二、辅助神经系统疾病治疗

1.辅助神经内科药物研发及个性化治疗 数智

技术在神经内科疾病药物研发和治疗中的应用正

在迅速扩展，为药物发现、个性化治疗和新型疗法

开发提供了强大的支持。通过人工智能和机器学

习算法分析大规模生物医学数据如基因组学、蛋白

质组学和临床数据可以加速药物靶点的发现和优

化药物设计。具体而言，与高通量和结构基础筛选

等传统方法相比，深度学习在药物研发中能够显著

提高候选药物的筛选效率，通过卷积神经网络模型

可于短期内（数小时至数天）筛选出大量的生物化

学数据库，进而提高可能对特定疾病靶点具有高亲
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和力和选择性的化合物的识别能力，促进对药物候

选分子的发现过程，且其筛选成本显著低于传统方

法，仅为后者的 1/100［31］。Nada等［32］采用随机森林

算法预测 ChEMBL数据库中约 9000种表皮生长因

子受体（EGFR）抑制剂的生物活性，其中训练集和

验证集的平均 R2值分别为 0.959和 0.717，为最佳预

测模型；基于该模型的杂化策略显示，以氨基末端

（N⁃端）取代的喹唑啉⁃4⁃胺骨架构成的 EGFR抑制剂

是所有 EGFR抑制剂中最主要的类型，进一步筛选

发现，此类 EGFR抑制剂经与多种激酶抑制剂（美国

食品与药品管理局审核批准）结合可形成 18种新型

化合物，其中一种化合物在 MCF⁃7和 MDA⁃MB⁃231
肿瘤细胞系中呈现出较强的抗增殖活性，其半抑制

浓度（IC50）值分别为 2.50和 1.96 μmol/L。机器学习

可应用于药物研发从靶点识别到临床试验设计的

全流程：在靶点识别阶段，通过随机森林模型分析

基因组数据、靶标预测等加速靶点识别过程；在分

子优化环节，生成对抗网络（GAN）设计的化合物活

性可较传统方法提高 3倍；在临床试验设计方面，基

于长短时记忆神经网络（LSTM）的响应预测模型可

辅助预测患者对治疗药物的反应，优化临床试验设

计，进而提高治疗效率、降低医疗成本［33］。此外，数

智技术可辅助个性化治疗方案的制定，通过整合患

者基因、影像和临床数据预测药物反应并优化剂

量，从而提高疗效并减少药物不良反应。人工智能

驱动的个性化医疗可根据患者的独特生物学特征

提供精准的治疗建议，特别是在神经内科疾病如阿

尔茨海默病和帕金森病的治疗过程中表现出巨大

潜力［34］。值得一提的是，人工智能技术在医学影像

分析中的应用不仅限于诊断，也可以用于预测药物

疗效和优化临床试验设计［35］，提示数智技术驱动的

虚拟临床试验可以模拟药物疗效，减少实际试验成

本并缩短时间。

2.辅助神经外科治疗 数智技术在神经外科治

疗中的应用可追溯到 21世纪初，随着人工智能、大

数据和高维呈现技术的快速发展，这些技术逐渐被

引入神经外科领域如手术规划、术中导航、神经调

控和术后评估，以提升手术精准性、优化治疗方案

并改善患者预后［36］。（1）神经调控：数智技术在神经

调控领域的应用主要是基于患者的影像学数据如

MRI、fMRI、脑电图，以及临床症状和病理特征，以人

工智能算法如卷积神经网络、支持向量机（SVM）、强

化学习等自动识别脑功能区，辅助术前靶点的精准

定位、术中导航及术后刺激参数调整等，以帕金森

病、抑郁症等的神经调控治疗应用较多［37］。来自

Shoaran［38］的研究采用三维卷积神经网络和递归神

经网络混合模型对帕金森病患者的多模态影像数

据（MRI、fMRI、DTI）和术中脑电信号监测数据进行

分析，其结果表明，这种快速的运算方法可于 >
1000 Hz的频率下实时处理信号，每秒采集 1000次
数据并进行反馈调节，有望为帕金森病患者提供更

为精准的靶点和更加个性化的治疗方案。在术后

参数程控阶段，通过分析患者临床表现和 β频段脑

电信号波动，动态调整刺激参数（如频率、幅度和脉

宽）以实现最佳的神经调控效果，显著改善患者运

动症状和生活质量［39］。针对抑郁症的治疗，支持向

量机算法可预测重复经颅磁刺激（rTMS）的后续疗

效，小样本研究显示，支持向量机算法区分治疗有

效与无效的灵敏度为 0.84、特异度 0.89，是一种简单

且价格低廉的预测治疗反应体系，因受限于样本

量，尚待进一步在大样本研究中进一步验证［40］。据

文献报道，经人工智能辅助的经颅磁刺激治疗抑郁

症的缓解率可提高 > 50%［41］。此外，人工智能结合

术中 MRI实时监测聚焦超声治疗抑郁症过程中的

超声波参数，可实现聚焦位置和能量强度的动态调

整，从而减少脑组织过热或非目标区域损伤风险，

使治疗的精准性和安全性显著提高［42⁃43］。值得一提

的是，Swann等［44］开发的自适应脑深部电刺激系统

通过监测实时运动皮质窄带 β波（60 ~ 90 Hz）活动

水平动态调节刺激电压，在增强治疗效果同时可节

省 38% ~ 45%的耗电量。（2）智能神经导航：近年来，

人工智能技术与神经导航技术的结合业已成为新

的研究趋势，基于MRI或 fMRI的神经导航系统和光

学追踪导航系统通过与人工智能技术相结合，可以

根据局部解剖结构信息估算脑组织移位程度，实时

调整导航信息，显著提高导航精度［45］。Shimamoto
等［46］通过W⁃Net深度学习模型预测神经外科手术

导航过程中脑组织移位程度以及如何补偿等，共采

集 248例脑肿瘤切除术患者的术前和术中 MRI数
据，结合训练卷积神经网络模型预测术中脑组织移

位程度，生成更新后的 MRI图像（uMR）以补偿硬脑

膜切开后的脑组织移位，将肿瘤中心补偿后和最大

移位点补偿后与实际目标配准误差（TRE）对比，其

结果显示，肿瘤中心补偿后目标配准误差从（4.14 ±
2.31）mm降至（2.31 ± 1.15）mm，同时最大移位点补

偿后目标配准误差从（9.61 ± 3.16）mm降至（3.71 ±
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1.98）mm（均 P = 0.000）。Park等［47］提出一种基于神

经网络的实时声学模拟框架模型，利用三维条件生

成对抗网络（3D⁃cGAN）模型，然后对传统数值声学

模拟程序（k⁃Wave）生成的数据进行训练，术中将实

时声学模拟框架模型与传统图像引导的导航系统

相集成实现模拟引导导航系统，经颅骨模型验证，

3D⁃cGAN模型与实际测量相比，平均颅内峰值声压

误差为 4.5%、声学焦点位置误差 6.6 mm，提示模拟

引导导航系统能够根据换能器的放置位置实时预

测颅内声场，以提高经颅聚焦超声治疗的精准性。

随着数智技术的发展，通过更精准的多模态数据整

合和实时神经电生理信号分析，可实现更精准、高

效的个性化治疗。（3）智能高维呈现技术：在神经外

科手术中，高精度病灶定位是确保手术安全的重要

环节。通过带有智能高维呈现技术的导航系统，术

者可以实时追踪手术器械的位置，并在三维影像上

直观观察手术路径，这些功能不仅降低手术难度亦

减少对周围健康组织的损伤［48］。在此背景下，混合

现实（MR）技术的引入为导航系统的发展带来全新

思路。Dogan等［49］对基于智能手机的混合现实应用

程序在颅骨切除术规划中的可行性进行探讨，所纳

入的 30例胶质瘤患者均采用 CT扫描数据经三维重

建后导入智能手机的混合现实应用程序，对比观察

应用程序虚拟开颅范围与神经导航规划开颅范围

的空间一致性，结果显示，9例患者的开颅规划高度

吻合、7例基本吻合，提示增强现实技术在神经外科

手术规划中具有较大的潜力，尤其适用于资源有限

的临床环境。近年来，随着计算机算力和人工智能

算法的不断进步，智能手术路径规划和实时导航的

精度得以显著提高，尤其在微创手术中展现出巨大

优势。例如，Thabit等［50］研制的高维呈现导航系统

结合光学和电磁追踪技术，用于辅助微创颅骨突变

手术，误差控制仅约 2 mm，极大地提高导航精度。

Edström等［51］认为，高维呈现技术用于引导椎弓根

螺钉植入有助于提高植入的精准性，减少并发症、

翻修手术和工作人员的辐射暴露。据统计，目前高

维呈现导航技术引导椎弓根螺钉植入的总体准确

率达 94.1%［52］；而 Surgical Theater的虚拟现实平台

若与 HoloLens平台结合可于术前进行详细的手术

规划和模拟，并在术中实时调整手术策略，尤其适

用于经验不足的青年医师［53］。

未来，上述数智技术的联合应用有望在神经内

科治疗及药物研发、精准神经调控、微创手术和智

能术中导航方面发挥更大作用，将为神经系统疾病

的治疗带来革命性突破［34］。

三、辅助神经康复治疗和预后评估

1.神经康复治疗 在脑卒中、脑瘫和颅脑创伤

等神经康复治疗中，传统方法主要依赖物理治疗师

的经验，采用标准化训练方案，存在训练强度固定、

难以适应个体差异等局限性［23⁃24］。自 21世纪初数

智技术进入神经康复领域以来，已使康复疗效显著

提高。在数智技术应用于神经康复领域的早期阶

段，主要是基于机器学习算法的康复评估以及依据

患者个体特征定制康复方案；随着深度学习技术取

得重大突破，其在脑卒中、脑瘫及脊髓损伤等神经

系统疾病的康复治疗中的应用显著拓展。数智技

术通过整合运动捕捉数据、脑电图、功能性近红外

光谱（fNIRS）和临床评估量表等多模态数据，利用支

持向量机和深度学习模型等机器学习算法进行精

准分析，从而实现康复治疗的个性化和动态化［54⁃55］。

一项晚近研究对人工智能结合机器人技术的新型

双模式上肢外骨骼在脑卒中康复中的效果进行评

价，6例年龄 44 ~ 66岁的脑卒中患者随机接受 14 d
上肢外骨骼机器人被动跟随训练（实验组）或常规

康复治疗（对照组），以肌张力等级和 Fugl⁃Meyer评
价量表（FMA）评分作为评价标准，结果显示，实验

组患者平均肌张力降低 0.3级，肌张力显著改善（对

照组平均肌张力降低 0.17级），FMA评分平均增加

10.3分，优于对照组（平均增加 5.3分），提示个性化

外骨骼训练能够有效促进上肢功能恢复（待发表）。

亦有研究发现，与常规康复训练相比，人工智能驱

动的康复方案可使脑卒中患者的康复治疗周期缩

短且上肢运动功能恢复效果显著，这是由于人工智

能驱动的康复方案可以通过实时监测脑卒中患者

的运动表现和生理数据，动态调整训练计划［56］；此

外，人工智能技术还可以通过分析步态数据优化步

行训练方案，进一步提高脑卒中患者的步速和平衡

能力［57］。

2.预后评估 数智技术通过大数据分析为临床

医师提供更精准的决策支持。传统的基于量表的

临床预后评估的准确率约为 65%，而基于人工智能

的预后预测模型通过整合基因组、影像学（如 MRI、
CT）和临床评估数据等多维度信息，将脑卒中患者

的功能恢复预测准确率提高至 85% 以上［58］。在

Harari等［59］的研究中，采用 LASSO回归和随机森林

算法采集 50例脑卒中住院康复患者的基线临床信
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息，并以此为据构建出院结局预测模型，结果显示，

该模型可解释 70% ~ 77%的出院评分方差，预测新

患者误差率为 13% ~ 15%，表明该模型可以有效预

测出院结局，为临床决策提供支持。另外，通过脑

电图检测轻度认知障碍患者的视觉注意力变化，结

合眼动追踪技术，可制定基于人工智能的多模态生

理信号的自动化、无创性、快速的轻度认知障碍检

测方法，该方法的预测准确率达 81.51%，显著优于

未使用人工智能的单一模型，可有效区分轻度认知

障碍患者与健康人群，有望成为基层医疗机构人群

精准筛查工具［60］。基于人工智能的个性化康复方

案不仅能够准确评估脑卒中患者的恢复情况，还可

以通过人工智能算法分析患者的心理状态数据（如

焦虑和抑郁评分），以提供个性化心理支持，从而增

加患者康复治疗的依从性［56］。如采用基于人工智

能的 emoLDAnet框架可自动筛查孤独、抑郁和焦虑

等心理状态，与传统量表相比具有较高的一致性和

准确性［61］。上述创新应用充分体现了数智技术在

提升神经康复治疗效果和优化医疗资源配置方面

的巨大潜力。

四、数智医学发展的挑战与展望

数智医学的发展面临诸多挑战：（1）数据隐私

和安全问题。数智技术在神经科学领域的应用，尤

其是人工智能技术与大数据的结合，需要收集大量

的敏感数据如脑电图、影像学数据、病历信息等，其

中可能包含患者的个人隐私信息。（2）标准化与临

床验证问题。目前多项基于人工智能的诊断、治疗

与评估技术仍处于研究阶段，未经大规模临床试验

验证；且不同医疗中心、研究机构和临床环境中使

用的人工智能设备、医疗器械、数据处理技术和算

法等存在差异，使得不同数智技术在不同场景下的

应用效果差异较大［62］。（3）临床医师与人工智能技

术人员之间的协作问题、医疗成本问题、伦理学问

题等均为数智技术在神经科学领域的应用和发展

带来重大挑战［63］。

数智医学作为数智技术在医学领域的深度融

合，正在重塑神经系统疾病的诊断与治疗模式，随

着数据安全技术的进步、多中心临床研究的推进以

及跨学科协作机制的完善，数智技术将逐步实现从

研究到临床的规模化应用。未来，数智医学将进一

步推动神经系统疾病的精准诊断、个性化治疗和智

能康复，通过多模态数据融合和深度学习技术，实

现神经系统疾病的早期筛查、实时监测和动态干

预。此外，随着物联网（IoT）和 5G技术的普及，远程

医疗和智能健康管理将成为可能，为患者提供疾病

全程管理医疗服务，是医疗模式从“以疾病为中心”

向“以患者为中心”转变的重要推动力。通过持续

创新和规范发展，数智技术有望在全球范围内提高

神经系统疾病的诊断与治疗水平，为人类健康事业

带来深远影响。
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下期内容预告 本刊 2025年第 3期报道专题为数智神经外科学，重点内容包括：基于宏观与微观影像特征融合的胶质瘤基因
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