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摘　要：人工智能技术的发展为神经系统疾病的诊疗及研究提供了新的方向。近年来，人工智能在神经系

统疾病的诊断、风险预测、治疗决策、康复和预后评估等方面的应用均取得了重要进展。神经系统疾病存

在复杂性和多样性，目前人工智能在神经系统疾病中的研究多集中在基于多组学医疗大数据探索神经系统

疾病发生、发展的规律，实现疾病精准诊疗；构建有效的临床辅助决策工具；采用人工智能助力神经系统

疾病新药研发等。未来研究需要进一步应用人工智能技术解决神经系统疾病临床实践中存在的关键问题，

通过新技术改进医疗流程、创新医疗服务模式，从而改善患者疾病预后。
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Application of artificial intelligence in nervous system diseases
DING Ling-Ling, LI Zi-Xiao, WANG Yong-Jun*

(Department of Neurology, Beijing Tiantan Hospital, Capital Medical University, China National Clinical Research Center 

王拥军，神经病学教授，主任医师，首都医科大学附属北京天坛医院院长、

国家神经系统疾病医疗质量控制中心主任、国家神经系统疾病临床医学研究中心

副主任、北京脑保护高精尖创新中心主任、中华医学会神经病学分会主任委员、

Stroke & Vascular Neurology 杂志主编。国家十二五科技支撑计划脑血管病领域首

席专家、国家十三五重点研发专项非传染性慢病领域首席专家、国家重大新药创

制科技重大专项总体专家组成员。主要研究方向是缺血性脑血管病复发机制和干

预策略，发现了脑血管病复发的关键分子机制，开创了短程双通道双效应脑血管

病联合治疗方法 ( 简称 CHANCE)，改写了全球脑血管病指南，使患者复发风险

下降 32% ；发现了影响 CHANCE 新方法的药物基因并在此基础上创建精准医学

的个体化方案，使复发风险再下降 20% ；揭示了脑血管病残余复发风险机制，

研发了针对新机制、新靶点的治疗药物，并实现产业化。近 5 年以第一或通讯作

者在 NEJM、JAMA、BMJ 等期刊发表 SCI 论文 398 篇，被引用 5695 次。参与设

计和作为主要完成人的大型临床研究在顶级医学杂志 NEJM 中占同期发表脑血

管病研究论著总数的 30%。以第一完成人获国家科技进步奖二等奖 2 项、省部

级一等奖 2 项，获首批全国创新争先奖章与中源协和生命医学成就奖。
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for Neurological Diseases, National Center for Healthcare Quality Management in Neurological Diseases, Research Unit 
of Artificial Intelligence in Cerebrovascular Disease, Chinese Academy of Medical Sciences, Beijing 100070, China)

Abstract: The development of artificial intelligence technology provides a new direction for the diagnosis, 
treatment, and research of nervous system diseases. In recent years, the application of artificial intelligence in the 
diagnosis, risk prediction, treatment decision-making, rehabilitation and prognosis evaluation of nervous system 
diseases has made important progress. The nervous system diseases are complex and diverse. Most current 
researches focus on using the established multi-omics data to study the occurrence, development, and prognosis of 
nervous system diseases, designing and developing decision-making support tools, and applying artificial 
intelligence technology in the research and development of new drugs for nervous system diseases. In the future 
research, artificial intelligence and new technologies could be used to solve the key problems existing in the clinical 
practice of nervous system diseases and to improve medical service, thus improving the prognosis of patients with 
nervous system disease.
Key words: nervous system disease; artificial intelligence; clinical decision support; big data

神经系统疾病是世界范围内导致死亡和残疾的

主要病因。全球疾病负担 (global burden of disease, 
GBD) 工作组发布的 1990−2016 年 195 个国家和地

区的神经疾病的疾病负担数据显示，神经系统疾

病是致残的首要原因，占全球伤残调整生命年

(disability-adjusted life-years, DALYs) 的 11.6%， 同

时也是全球第二位死亡原因，占总死亡人数的

16.5%。随着人口老龄化加速以及生活方式的改变，

疾病谱发生了巨大变迁。中国以脑血管病、脑肿瘤

等为代表的神经疾病发病率不断攀升，给医疗卫生

和社会经济发展带来沉重的负担 [1-4]。

随着人工智能 (artificial intelligence, AI) 技术的

迅猛发展以及医疗大数据的不断积累，AI 被广泛应

用于医疗领域。人工智能在处理大数据、复杂非确

定性数据，深入挖掘数据潜在信息等方面有着超越

人类的优势，基于人工智能技术构建疾病分类预测

模型等正逐渐成为大数据时代精准医疗的热点与趋

势。神经系统疾病存在病因复杂、诊断难度高、治

疗个体差异大、缺乏标准化和循证医学证据等问题。

近年来，人工智能应用于神经疾病领域的发展规律

从单一模式向疾病综合诊治的模式发展。机器学习

在分析多维度、复杂大数据方面拥有强大能力，可

以实现神经系统疾病多模态数据的整合分析，提高

综合诊治能力。应用人工智能技术解决神经系统疾

病临床实践中存在的关键问题，并对神经系统疾病

进行风险评估、诊断、治疗决策等，是未来人工智

能在神经系统疾病领域发展的重要方向和目标，进

而有望建立新的医疗保健模式，促进神经系统疾病

的研究和诊疗发展。

1　人工智能在神经系统疾病中的应用进展

1.1　神经系统疾病诊断及分类

神经影像数据是神经系统诊断的重要依据。深

度学习图像分割技术可在神经影像分析中发挥重要

作用。通过深度学习等人工智能方法自动化提取影

像特征，可以减少大量的人力投入及主观性错误，

具有良好的重复性和定量分析能力，实现疾病关联

分析，促进大规模影像及临床研究，尤其是可以辅

助医生进行临床决策。在脑血管病领域，早期、准

确识别大血管闭塞对急性缺血性卒中患者的治疗决

策至关重要。美国 Viz.AI 公司的 ContaCT 产品是

FDA 批准的第一个针对脑血管病的人工智能诊断决

策支持工具，其通过人工智能算法分析 CT 血管造

影 (computed tomography angiography, CTA) 发现可

疑的大血管闭塞 (large vessel occlusion, LVO)，并通

知神经病学专家和介入医师，敏感性为 92%，特异

性为 90%，平均通知时间为 6 分钟，为再灌注治疗

提供快速辅助决策 [5]。RAPID CTA 由斯坦福大学

研发，是 FDA 批准的基于 AI 的影像诊断系统，对

颅内前循环 LVO 的检测具有较高的灵敏度。一项

研究评估了 RAPID CTA 对 926 例 CTA 的诊断准确

性，结果显示该算法识别大脑中动脉 M1 段闭塞敏

感性为 97%，识别 M1+M2 段闭塞的敏感性为 95%[6]。

深度学习工具可以准确识别非增强CT (non-enhanced 
CT, NCCT) 的脑出血，在急诊场景中有很大的应用

价值，可以实现脑出血患者的早期发现，快速分诊、

诊断和干预。一项研究利用深度学习技术在 10 159
例训练集上训练脑出血分类模型，在 862 例测试集

中进行验证，结果显示所训练的模型对于脑实质出
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血、硬膜外 / 硬膜下出血、蛛网膜下腔出血的识别

准确性分别达到了 0.931、0.863、0.772 [7]。

基于影像学或组织病理学表型区分不同类型的

脑肿瘤是肿瘤诊断的一个关键的临床难题。胶质母

细胞瘤和脑转移瘤是成人中最常见的两种恶性脑肿

瘤，因其在常规 MRI 上具有相似的临床和成像特征，

鉴别诊断通常具有挑战性。一项研究提取了 439 名

脑转移瘤或胶质母细胞瘤患者的增强 MR 图像中的

760 个放射学特征，利用区域生长算法进行图像预

处理和半自动肿瘤分割后进行特征筛选，通过机器

学习算法构建的预测模型可达到良好的预测性能

(AUC = 0.96)，优于有经验的神经放射学家 [8]。在

Nature Medicine 发表的一项研究中，通过人工智能

算法可以对 10 种最常见脑肿瘤手术样本进行分类，

诊断时间缩短至 150 秒，诊断能力与病理医生相当。

该研究在 250 多万张图像上训练人工智能模型，结

合激光光学成像技术推出新一代脑瘤术中快速诊断

方案，在三家医院共 278 名脑肿瘤患者的临床试验

中，该模型做出的诊断不劣于病理医生基于传统

组织学图像做出的诊断 ( 总体准确率，94.6% 对 
93.9%)[9]。人工智能可为外科医生提供近实时的专

家级诊断信息，为安全、精确的肿瘤手术开辟了一

条新路径。 
有研究将人工智能应用于区分认知功能障碍和

健康人群。研究人员使用计算机设计了一组临床检

查 ( 简易精神状态量表、修订韦氏记忆量表等 ) 来
评估痴呆症状，采用支持向量机 (support vector 
machines, SVM) 等方法分析视频中的语音特征 ( 如
音高和音调的变化 ) 和视听提示 ( 如微笑、眼神交

流和回答问题的延迟一致性 )，对患者进行诊断分

类，准确率为 93%[10]。

1.2　神经系统疾病治疗

1.2.1　脑血管病治疗

急性梗死组织周围存在可挽救的脑组织，即缺

血半暗带，是急性缺血性卒中救治的关键。目前已

有多个自动化评估缺血半暗带与核心梗死区的定量

分析软件，可以实现快速、全自动化、定量计算弥散 -
灌注不匹配，可将后续图像重建和处理时间缩短至

<5 分钟，显著减少患者的 DTN (door-to-needle) 时
间 [11]。RAPID CTP 先后用于 EXTEND-IA、DAWN
和 DEFUSE-3 等机械取栓临床试验的患者筛选，为

再灌注治疗提供辅助。出血转化是再灌注治疗最严

重的并发症之一。Yu 等 [12] 应用灌注加权磁共振成

像结合扩散加权成像，预测接受再灌注治疗的急性

缺血性卒中患者的出血转化，基于机器学习模型可

以达到较高的准确性 (AUC = 0.84)。上述人工智能

工具可为缺血性卒中急性期提供治疗辅助决策支

持。对于缺血性卒中二级预防，已有研究报道

STOP Stroke 等卒中二级预防的智能化辅助决策系

统，这些系统根据患者的病史和临床表现评估事件

风险，自动提示临床医生卒中二级预防的临床实践

指南，从而提高指南依从性 [13]，同时可创建基于

Web 用户界面用于卒中患者的自我管理，实现以患

者为中心的决策 [14]。

1.2.2　脑肿瘤治疗

在为脑肿瘤手术建模时，利用机器学习方法可

以实时预测肿瘤的变形，用于影像引导神经外科手

术中组织变形的实时建模 [15]。临床上制定放疗计划

非常耗费时间，且计划的质量参差不齐。通过 AI
学习优秀的放疗医生和物理师的经验，可自动高效

地完成治疗计划的制定。例如，针对体积调制弧立

体定向放射治疗 (VMA-SRT) 的规划，通过人工智

能算法识别既往成功的类似放射治疗病例，获得

最优参数，以提高效率和准确性 [16]。2017 年初，

Nature Biomedical Engineering 期刊报道了 Orringer
等 [17] 率先在手术室中使用受激拉曼组织学方法提

高肿瘤诊断速度和效率，该方案结合机器学习，在

30 个患者样本中诊断脑肿瘤亚型的准确率高达

90%，可将术中诊断过程从 30 分钟减少至约 3 分钟，

有助于指导手术以及后续治疗 [17]。

1.2.3　癫痫治疗

AI 的另一个重要应用在于癫痫的药物治疗决

策和治疗反应性评估。例如，Aslan 等 [18] 从 302 名

患者中使用了 7 种临床特征 ( 包括发病年龄、高热

惊厥史以及发病后 1 年内的临床表现 )，训练了神

经网络分类器，在 456 名患者中预测无癫痫发作、

癫痫发作减少或癫痫发作频率无明显变化，达到了

91.1% 的准确度。An 等 [19] 利用 2006−2015 年的全

美索赔数据，比较了机器学习算法对耐药性癫痫 ( 定
义为研究期间更换 3 种以上药物 ) 的预测。研究者

发现性能最佳的算法是随机使用 175 735 条记录中

的 635 种特征 ( 包括人口统计学变量、合并症、治

疗方案、保险数据和临床经历 ) 进行的森林分类器

训练，AUC 为 76.4%。利用第一次药物处方数据，

可在第二次药物治疗失败前平均 1.97 年识别出耐药

性癫痫患者。

1.2.4　神经退行性疾病治疗

目前许多神经退行性疾病尚缺乏有效治疗方
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法，在 2002−2012 年之间进行了 400 多项阿尔茨海

默病 (Alzheimer’s disease, AD)治疗方法的临床试验，

但只有盐酸美金刚一种药物获批。在过去 20 年中，

50 项运动神经元病 (motor neuron disease, MND) 药
物临床试验都未能显示阳性结果。这些失败的研

究更突显开发神经系统疾病治疗方法的复杂性，

也为人工智能技术用于药物开发的新方法提供了机

会 [20]。知识图谱是识别药物靶点的机器学习方法之

一，通过构建包括基因、疾病、药物等实体，集成

多种类型数据，进行关系推理，可以学习疾病和药

物靶点之间的关联，这些方法在许多疾病包括神经

退行性病变中的数据集中表现良好 [21]。有研究联合

应用共调控、聚类和贝叶斯推理对晚发 AD 患者和

健康对照的脑组织转录组学数据进行分析，并识别

病理组织中的基因表达改变，发现免疫相关和小胶

质细胞特异性的基因在晚发 AD 患者中的表达明显

高于健康对照组 [22]。然而，迄今为止这些方法获得

的新假说尚未进行科学验证。

1.3　神经系统疾病预后预测

传统的基于临床信息的预后预测较为主观，准

确性欠佳。人工智能技术在卒中患者的预后预测研

究中也同样取得了进展。一项研究利用深度学习方

法建立了急性缺血性卒中静脉溶栓预后的预测模

型，利用卷积神经网络 (convolutional neural network, 
CNN) 和人工神经网络 (artificial neural network, ANN)
对 204 例患者的临床信息及头颅 CT 图像进行训练

和验证，模型预测 90 天改良 Rankin 量表 (modified 
Rankin scale, mRS) 评分的准确度为 0.74，F1 分数

为 0.69，预测 24 小时美国国立卫生研究院卒中量

表 (National Institute of Health stroke scale, NIHSS) 评
分的准确度为 0.71，F1 分数为 0.74[23]。另一项研究

采用基于两阶段学习的方法来预测高级别胶质瘤患

者的总生存时间。在第一阶段，采用基于深度学习

的三维 CNN 从术前 MRI 中自动提取高纬度影像特

征。在第二阶段，融合深度学习的特征以及人口统

计、肿瘤相关特征 ( 如年龄、肿瘤大小和组织学类型 )
等，通过 SVM 预测总生存时间准确性高达 90.66%，

优于其他方法 [24]。纳入更多可用的数据，包括手术

前成像、组织学特征、遗传信息等，通过人工智能

技术可更准确地预测肿瘤生存期和预后 [25-26]。

在预测手术结果方面，Grigsby 等 [27] 利用 65
例行颞叶前叶切除术的患者的临床数据，包括电生

理记录、神经心理学、影像学和外科手术数据进行

了神经网络分类器的训练，在 22 名患者的测试队

列中预测 Engel I 结局的敏感性为 80.0%，特异性为

83.3%。2018 年的一项深度学习研究分析了 50 位

颞叶癫痫患者的基于扩散张量成像 (diffusion tensor 
imaging, DTI) 的脑连接组，得出对 Engel I 结局的阳

性预测值为 88%，阴性预测值 79%，这与仅使用临

床变量的预测模型相比更为理想 [28]。 
在预测神经系统疾病进展方面，一项研究将贝

叶斯多变量预测推理平台应用于临床信息分析，从

17 499 项特征中发现 PD 早期运动症状进展的预测

变量，结果证实了一些已知的与运动症状进展有关

的因素，同时也确定了一些新的预测因素，如遗传

变异和脑脊液生物标志物等 [29]。2019 年，生物医

学研究组织 CHDI 基金会和 IBM 研究中心发表一项

研究结果：基于SVM构建了亨廷顿舞蹈病 (Huntington 
disease, HD) 症状进展预测模型，该模型通过对 rs-
fMRI 进行分析，可辅助确定患者何时开始出现 HD
的症状，以及这些症状的进展速度，研究旨在发现

早期出现症状的高危人群，提供疾病监测和早期干

预的依据 [30]。利用来自多发性硬化患者的临床信息，

另一项研究开发了疾病演变的机器学习框架，用以

预测多发性硬化病程是否转变为继发进展型、疾病

严重程度以及残疾风险，准确性均大于 0.8，有助

于了解疾病的动态，从而为医生提供用药的建议 [31]。

1.4　康复治疗

1.4.1　康复智能辅助

改善卒中后上肢的运动功能是卒中康复的重要

组成部分。一项研究利用位于患者手腕上的传感器

捕捉患者上肢的线性加速度和角速度，通过随机森

林算法将患者的功能性运动与非功能性运动加以区

分，对照组的平均准确率为 94.80%，卒中患者的

准确率为 88.38%[32]。2016 年研发的一个网络物理

脑卒中康复系统 (CP-SRS) 可用于提高卒中患者在

康复实践时的参与度 [33]。基于神经网络的分类方法

分析肌电图 (EMG)、脑电图 (EEG)、眼动和面部

表情的 500 个数据点，学习实际接触与应用刺激

之间的关联，在实际应用中具有前景。一种新的

远程定量 Fugl-Meyer 评估 (FMA) 框架使用两个加

速度计和七个弯曲传感器监测上肢、手腕和手指的

运动功能，为远程定量康复训练与评估提供了一种

可行的方法 [34]。

1.4.2　康复机器人

近年来，先进的机器人技术逐渐应用于康复医

学中，康复机器人是辅助肢体残疾患者康复训练的

关键措施。然而，机器人辅助康复治疗的有效性需
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要大规模临床试验验证。2019 年，一项评价机器人

辅助训练强化上臂疗法有效性的多中心随机对照试

验 (EULT 研究 ) 结果公布，患者按 1:1:1 随机接受

麻省理工学院 Manus 机器人、基于重复功能任务练

习和常规护理的增强上肢治疗 (EULT 方案 )、常规

护理三个不同干预组，对于中度或重度上肢功能受

限的患者，与常规护理相比，机器人辅助训练和

EULT 并没有改善卒中后的上肢功能 [35]。

1.4.3　脑机接口

AI 的研发基础是脑认知科学，而其最具代表

性的应用成果则是融合人类智能和机器智能的人机

交互式混合智能。人 - 机混合智能发展的核心是脑

机接口 (brain-computer interface, BCI) 技术。BCI 是
一种在没有周围神经和肌肉这一正常传出通路参与

的情况下实现人与外界环境的交互，并实现人们期

望行为的计算系统。可以将其更简单地理解为通过

解码大脑神经活动信号获取思维信息，实现人脑与

外界直接交流。BCI 可应用于多种疾病的康复训练，

其促进疾病康复的途径主要有两种：一是通过与环

境的交互实现重症瘫痪患者多种功能的替代；二是

通过促进大脑重塑实现功能代偿，最终减轻残疾，

提高患者的生存质量。

BCI 在医学康复领域的应用已经逐步兴起，除

了能帮助具有严重功能障碍的患者建立与外界的交

流通道，还克服了传统康复手段被动单一介导的缺

陷，可将康复训练中很多的被动运动转换成患者的

主动运动，进一步提高患者的主观能动性，在患者

受损的中枢神经中形成反馈，刺激脑的重塑或代偿，

从而提高康复效果。

2　问题与未来发展方向

近年来，人工智能在脑血管病、脑肿瘤和认知

障碍等神经系统疾病领域取得了长足的发展，但与

发达国家相比，总体上仍处于跟跑状态。依托人工

智能辅助诊疗可以为医生提供实效、实时的决策支

持，可以提高广大医疗工作者的工作能力，提升基

层医生服务能力，弥补医疗资源不足等问题，具有

重要的临床应用前景。然而，人工智能在神经系统

疾病领域的发展也面临重大挑战。

缺乏高质量、标准的数据集以及专家级别的数

据标注是人工智能应用开发所面临的主要问题之

一。高质量的人工智能模型需要建立在高质量数据

基础上。此外，检验人工智能模型的有效性、准确

性需要独立的外部验证数据集。在真实世界缺乏人

工智能模型评价的测试数据集。通过数据共享可以

为人工智能研发提供丰富的数据资源，但是医疗数

据存在安全隐私问题，未来在医疗数据中采用区块

链和隐私协同计算技术可能为安全可信的数据要素

流通提供可靠的技术保障。

基层医院缺乏神经系统疾病专科医师，不同级

别的医院诊疗能力存在差异，部分地区存在医疗资

源匮乏、诊疗不规范、指南依从性低等问题。目前

尚缺乏具有实际临床应用价值的人工智能产品来实

现对神经系统主要疾病的监测、评估、诊断分型、

风险预警、诊疗流程管理和临床辅助决策等，从而

促进医疗水平的均质化。临床决策支持系统 (clinical 
decision support system, CDSS) 是人工智能临床应用

的重要领域。研发、验证和推广基于人工智能的神

经系统疾病医疗服务关键环节的临床决策支持工

具，包括神经系统疾病高危人群风险管理决策支持

系统、神经疾病临床诊疗辅助决策系统等，是未来

人工智能转化研究的重要方向，具有重要实际应用

价值。其中，知识库是实现计算机对专家知识模拟

和延伸的重要方式。以临床一线积累的电子病历、

检查报告及相关医学参考文献、临床指南等医学文

本作为知识源，利用自然语言处理技术，构建神经

系统疾病知识库。通过知识库语义框架的构建、实

体识别与语义关联抽取技术的研发实现人机协同的

知识库构建，提供诊断、治疗等全面、专业的医学

知识，对指导医生临床实践及科学研究可发挥重要

作用。

在神经系统疾病患者群体中，临床症状、疾病

进展、遗传倾向性等通常存在异质性，发病机制的

复杂性对精准治疗提出了巨大的挑战。人工智能在

探索脑肿瘤等神经系统疾病的个体化治疗方面取得

了重要发展，为制定精准的个体化治疗方案提供了

可借鉴的途径
[36]。未来研究基于使用患者多维度病

史和生物样本数据，结合机器学习方法，有助于进

一步对患者进行分层或发现内表型特异性治疗策

略。根据临床表型、基因组学特征，研究者们利用

无监督机器学习方法寻找具有临床预测价值的患者

人群特征，以期获得更好的个性化诊疗方案。例如，

对多发性硬化患者的全基因组样本和单核苷酸多态

性进行聚类分析，鉴定不同亚类之间的潜在关系、

遗传特征和对治疗的反应，将高风险患者分类，以

提供预测价值，具有一定的临床意义 [37]。

人工智能新技术在神经系统疾病领域的应用前

景广阔，如何发挥人工智能的优势，基于临床、影
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像组学、蛋白质组学、代谢组学及基因组学等多组

学大数据，利用深度学习等技术研发疾病风险预测

及辅助决策工具，提供个体化风险评估及治疗策略，

并通过严谨的临床研究评价其有效性，以实现人工

智能在神经系统疾病临床实践中的有效落地，探索

新的潜在干预靶点，是实现精准诊疗、降低神经系

统疾病负担的重要方向。

3　发展策略和前景

3.1　建立神经系统疾病医疗大数据队列

高质量数据是人工智能算法研发的重要基石，

通过便携设备的传感器所收集的数据，包括智能手

机、医疗设备、可穿戴设备等可以实现客观的检测

和测量，实时采集和上传数据，同时可以获取大量

人类感官无法直接获取的信息，提供人工智能算法

所需的精准数据。通过多种生物传感器组合，利用

智能手机生成数字生物标记物来诊断和监测神经系

统疾病已取得较大发展 [38]。最近的一些研究证实了

穿戴式的加速度计能够捕获与多发性硬化症患者跌

倒相关的生物力学指标，如步行速度和步幅时间等，

并证明其与临床评估具有相关性，可以识别跌倒风

险较高的患者，从而采取预防措施 [39]。其他生物传

感器，如抓握传感器、皮肤电传感器、便携式肌电

图仪 (EMG) 等在神经系统疾病中也逐渐得到应用。

建立神经系统疾病医疗大数据队列，包含病历

信息、生物样本、基因组、蛋白质组、代谢组、影

像组等多组学信息，为探索神经系统疾病机制，构

建精准表型、疾病风险预测模型等奠定重要基础。

在高质量医疗大数据的助力下，人工智能在神经系

统疾病中的应用有助于实现个体化智能决策，促进

精准医疗的发展。

3.2　AI应用于神经系统疾病诊断

人工智能在神经系统疾病诊断中具有广阔的应

用前景。未来研究可基于影像、分子生物标志物及

人工智能技术，建立神经系统疾病预警机制，通过

AI 模型的建立实现神经系统疾病的早期诊断，为疾

病早期干预提供依据。通过人工智能技术实现对复

杂神经系统疾病的精确诊断，包括基于脑电图、多

模态神经影像、蛋白质组学、代谢组学、基因组学

等多组学数据，建立人工智能诊断工具，并通过机

器学习筛选早期诊断的新的生物学标志物。研发智

能诊断系统，通过医院信息系统获取患者临床信息，

结合 AI 辅助医生进行疾病诊断具有重大的临床意

义，有助于全面提升医院临床诊疗能级，尤其是提

升基层医院诊治水平，实现医疗服务的同质化。

3.3　AI应用于神经系统疾病治疗

人工智能在神经系统疾病的个体化治疗方面发

挥了重大应用价值，通过人工智能制定精准的个体

化治疗方案是未来的重要发展方向。构建神经系统

疾病知识库，利用自然语言处理与文本挖掘技术，

基于大规模医学文本数据，以人机协同的方式研发

医学知识图谱，是建立神经系统疾病临床诊疗辅助

决策系统的重要核心基础。通过人工智能构建疾病

风险预测模型，提供个体治疗反应性及临床结局信

息，协助临床医生制定精确的治疗方案，有助于为

临床诊疗过程提供全方位决策支持。此外，通过人

工智能技术促进远程医疗发展，可以缓解基层医疗

机构优质医疗资源不足的难题。利用新技术研究神

经系统疾病的新型治疗方案，如通过脑血管病临床

诊疗辅助决策系统、急性期再灌注影像自动化评估

软件以及脑出血血肿扩大风险预警系统，可以辅助

急性缺血性卒中影像学自动化评估、急性期再灌注

治疗、二级预防策略以及院内综合管理等，为医生

提供了快速、精准的分析手段，辅助临床诊疗决策，

并通过开展标准的临床试验验证脑血管病人工智能

产品的有效性，在临床实践中应用落地。

3.4　AI应用于神经系统疾病康复

脑网络的可塑性是脑功能代偿及修复的基础，

决定了神经元的连接方式和连接强度。脑网络可塑

性作为神经功能障碍的治疗干预靶点一直以来都是

神经科学领域研究的热点。通过深度学习技术有助

于发现大脑功能的关键脑网络。基于脑结构和脑功

能网络成像数据，通过全脑建模获取脑功能状态的

定量信息，为脑功能康复提供疗效评价指标，精确

预测脑功能预后。针对神经系统疾病，已有许多研

究证实调控脑网络的干预措施有着许多药物和外科

手段无法比拟的优越性，利用人工智能研究脑网络

可塑性的调控机制，将非侵入性脑刺激 (non-invasive 
brain stimulation, NIBS) 技术应用于个体化脑功能康

复治疗，并开展临床研究验证其有效性，对降低神

经系统疾病致残率、改善患者预后具有重要价值
[40-41]。

此外，借助新型神经调控设备，通过脑深部电

极、皮层电极、术中微电极对接受脑起搏器手术治

疗的患者进行局部场电位和神经元放电记录，结合

高场强磁共振下采集的功能影像数据，进行疾病机

制、神经调控机制等脑科学研究。持续改良现有设

备，使脑起搏器、手术机器人等设备更加精准化、

智能化。开发可穿戴数字诊疗设备和肢体活动轨迹
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视觉识别系统，对患者进行实时监测及远程管理。

研发新一代脑机接口设备，对改善患者神经功能缺

失和恢复生活能力具有重大意义。

3.5　AI应用于神经系统疾病健康管理

人工智能应用于神经系统疾病重大慢病的健康

管理有助于降低神经系统疾病负担。基于社区人群

和健康体检队列，利用机器学习等人工智能技术，

构建神经系统疾病高危人群发病风险预测模型，开

发高危人群危险因素管理 ( 高血压、糖尿病、高血脂、

房颤、肥胖、戒烟、运动等 ) 支持系统，辅助社区

卫生医疗和健康管理人员开展脑血管病高危人群诊

疗和管理，提高基层医护人员工作效率，使脑血管

病高危人群在基层社区获得有循证医学证据支持的

优质的医疗服务和健康管理，从而降低卒中、痴呆

等神经系统疾病的发生。

在健康管理领域还可利用深度学习等人工智能

技术，借助可穿戴设备采集健康数据，开发多模脑

影像结构和多血管床的人工智能自动分析工具，建

立人群脑健康的多模脑影像常模的数据库，发现反

映脑健康脑龄的生物标志物，构建模型预测认知功

能障碍发生、发展的风险，开发认知功能训练的数

字化医疗模式，形成基于人工智能等技术的集脑健

康评价、训练和管理一体的综合系统，改善脑健康，

延缓和降低认知障碍的发生和发展。

3.6　AI应用于神经系统疾病新药研发

目前许多神经系统疾病还缺乏有效治疗方法。

神经系统疾病涉及许多病理学机制，高效、全面、

彻底探索疾病相关信号通路数据是了解神经退行性

病变的关键，对于科学家个体而言挑战巨大。机器

学习则可辅助理解这种复杂性，甚至预测药物靶点。

机器学习还可用于进行大规模文本挖掘，揭示可能

与感兴趣的疾病相关的蛋白质标志物。基于机器学

习的生物样本分析也可能为靶点识别提供有用的信

息。通过临床表型及基因组学探索新药的潜在靶点，

如基于患者和健康者的基因表达数据构建分子网络

以观察不同疾病状态下的生物变化过程，从而助力

新药研发。未来将通过人工智能技术改进神经系统

疾病新药研发方法，贯穿新药研发流程，包括靶点

识别、高通量化合物筛选等。基于前期建立的神经

系统疾病蛋白质组学、基因组学、表观组学等多组

学大数据基础，通过人工智能技术挖掘潜在的分子

标志物，提供新药研发候选靶点。通过人工智能整

合多组学大数据的优势，结合分子、细胞、遗传调

控等信息系统地研究神经系统疾病的发病机制。

综上所述，人工智能在神经系统疾病领域取得

了重大发展，且具有重大的应用前景，未来的发展

目标包括：(1) 建立神经系统疾病 AI 标准数据库，

包括脑血管病多组学数据库、脑肿瘤病理数据库以

及其他神经系统疾病数据库等；(2) 基于临床大数

据，利用多模态影像学和分子生物技术，结合人工

智能，构建疾病早期预警和诊断体系，辅助神经系

统疾病早期准确诊断；(3) 研发人工智能辅助临床

决策应用工具，包括神经系统疾病辅助决策系统、

基于人工智能多模态影像分析平台、脑肿瘤分型 AI
诊断等；(4) 建立神经系统疾病循证知识库，并融

合医疗质量管理评估平台，改进诊疗流程，提高神

经系统疾病诊断的规范化、标准化；(5) 未来神经

系统疾病人工智能产品的研发需要通过开展高质量

RCT 等临床研究验证其有效性，以发明专利、

NMPA ( 国家药品监督管理局 ) 产品注册证等形式

实现成果转化，获得一定的社会经济效益，并为相

关人工智能临床应用指南提供循证医学证据。
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