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摘  要 

阿尔茨海默病(Alzheimer’s Disease, AD)作为一种进行性神经退行性疾病，其早期诊断和疾病监测面临

巨大挑战。传统诊断方法依赖临床症状和脑脊液、影像学等侵入性或高成本手段，难以实现大规模早期

筛查。近年来，数字生物标志物(Digital Biomarkers, DBs)作为新兴的非侵入性评估工具，借助可穿戴

设备、智能手机和人工智能技术，实现了对认知行为、语言能力、运动功能及生理信号等多维数据的连

续采集与分析，为AD的早期识别与病程追踪提供了新途径。本文系统综述了DBs在AD筛查、诊断及进展

评估中的研究进展，详细阐述了其类型、采集方法及其与经典生物标志物的关联性，并分析了当前面临

的隐私安全、数据标准化及临床验证等挑战，展望了未来发展方向，旨在为AD的数字化精准诊疗提供理

论依据。 
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Abstract 
Alzheimer’s Disease (AD) is a progressive neurodegenerative disease. Its early diagnosis and dis-
ease‑monitoring face great challenges. Traditional diagnostic methods rely on clinical symptoms, 
cerebrospinal fluid tests, imaging examinations and other invasive or high‑cost techniques, which 
cannot achieve large‑scale early‑stage screening. In recent years, as an emerging non‑invasive eval-
uation tool, Digital Biomarkers (DBs) adopt wearable devices, smartphones and artificial‑intelli-
gence technologies to continuously collect and analyze multidimensional data including cognitive 
behaviors, language competence, motor functions and physiological signals, providing a new ap-
proach for early identification and disease‑progression tracking of AD. This paper systematically 
reviews the research progress of DBs in AD screening, diagnosis and progression assessment. It 
elaborates on the types and acquisition methods of DBs, as well as their correlations with classic 
biomarkers. This article also analyzes current challenges including privacy security, data standard-
ization and clinical validation, and prospects future development directions, aiming to supply the-
oretical foundations for digital‑based precise diagnosis and treatment of AD. 
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1. 引言 

阿尔茨海默病(Alzheimer’s Disease, AD)是全球最常见的痴呆类型，其病理改变早于临床症状数十年，

但传统诊断手段(如脑脊液(Cerebrospinal Fluid, CSF)、PET 成像)成本高且有创，限制了大规模筛查。AD
涉及 β-淀粉样蛋白沉积(Beta-Amyloid Protein, Aβ)、tau 蛋白过度磷酸化以及神经炎症等复杂通路。然而，

目前临床确诊多依靠症状出现后的认知评估和昂贵的影像学或 CSF 检查，这导致多数患者在疾病中晚期

才被诊断，错失了早期干预的黄金窗口。尽管血浆磷酸化-tau217 等生物标志物诊断价值极高，如区分 AD
失智与健康对照的受试者操作特征曲线下面积可达 0.96 [1]，但其检测仍需侵入性采血和实验室分析。基

于体素的形态学分析虽能揭示 AD 患者脑体积与认知功能的相关性，但磁共振成像(Magnetic Resonance 
Imaging, MRI)检查的高昂成本和设备依赖性使其难以普及[2]。因此，开发低成本、无创且可大规模部署

的筛查工具迫在眉睫。 
数字生物标志物(Digital Biomarkers, DBs)通过智能设备持续采集生理和行为数据，具有高频、低负

担和生态效度优势，弥补了传统单点“快照”式标志物的不足，可在日常环境中实现连续实时监测[3]。
这种技术范式转变使得远程患者评估、个性化护理和大规模生物医学研究成为可能。例如，一项范围

综述纳入了 109 项研究，发现可穿戴或便携式数字健康技术获取的 DBs 在轻度认知障碍(Mild Cognitive 
Impairment, MCI)或轻度失智中应用广泛，其中静息/活动(39%)、言语(17%)和步态(14%)是最常被研究的

领域[4]。这些 DBs 既能捕捉日常功能波动，又可作为传统标志物的补充，筛选需深入检查者并提供临床

情境化数据[3]。 
近年来，智能手机应用、智能手环和语音分析系统在 AD 研究中的应用激增，提供了从记忆、执行
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功能到步态、睡眠等多维度数据在睡眠领域，非穿戴设备可客观量化 AD 患者夜间睡眠，综述表明碎片

化、效率降低、REM 减少等参数预测认知衰退[5]。此外，床垫压力传感器长期监测发现 AD 患者卧床时

间更长、离床更频繁，据此开发了“痴呆研究所睡眠指数”DBS [6]。在步态分析方面，双任务下转弯速

度可识别 MCI/失智，且与记忆及海马萎缩相关[7]。同样，基于人工智能的智能手机步态分析应用，如

“Toruto”，能够通过 5 米步行时间的截断值(5.85 秒)以 96.7%的敏感性和 96.5%的特异性有效区分 AD
患者[8]。言语分析也取得了显著进展，自动化的言语生物标志物(Speech‑Based‑Classifier, SB‑C)能够远程

采集数据，并成功区分认知状态且与 CSF 淀粉样蛋白和 tau181 相关[9]。 
本文围绕 AD 与 DBs 的交叉领域，系统阐述其类型、技术基础、临床验证及理论框架，旨在为精准

神经科学提供新视角。可穿戴设备结合深度学习已能预测 MCI 患者的情绪及神经精神症状[10]。然而，

该领域仍面临诸多挑战，包括方法学异质性、缺乏标准化验证以及伦理问题，如算法偏见、数据隐私和

知情同意等[11] [12]。未来，通过整合多模态 DBs (如言语、步态、眼动追踪等)构建“数字神经指纹”，

有望推动从反应性向预防性医疗转变，助力 AD 早期检测、监测与个性化治疗。 

2. DBs 的定义与分类体系 

2.1. 基于认知功能的 DBs 

基于认知功能的 DBs 主要通过移动端认知测试和语言分析技术来捕捉 AD 早期的细微认知变化。移

动端认知测试，如数字符号匹配和情景记忆任务，能够采集反应时间和正确率等参数，其敏感性优于传

统纸笔测试，可有效反映 AD 早期的认知下降趋势[13]。语言分析技术则利用自然语言处理和语音特征提

取，通过分析词汇多样性、停顿模式、语义流畅度等指标，能够识别 MCI 患者语言功能的细微异常[14]。
此外，自然语言处理已被广泛应用于 AD 的诊断、监测和社会负担评估中，通过分析语音和电子健康记

录数据，为 AD 的早期识别提供了非侵入性的新途径[15]。这些数字化的认知评估工具能够提供客观、连

续且高精度的数据，弥补了传统评估方法的不足，为 AD 的早期筛查和疾病进展监测提供了有力支持[16]。 

2.2. 基于行为与运动功能的 DBs 

基于行为与运动功能的 DBs 主要利用可穿戴设备监测步态参数和睡眠模式，为 AD 的早期识别提供

客观指标。可穿戴加速度计能够精确测量步速、步长变异性、双支撑时间等步态参数，研究发现 AD 患

者的步态变异性显著增加，且与海马萎缩呈负相关[17]。借助可穿戴传感设备和人工智能算法，步态参数

初步具备了早期、精准、动态识别异常步态的优势[17]。例如，有研究利用数据增强深度学习模型，仅通

过胫骨和骨盆处的少量惯性传感器即可估算神经退行性疾病患者的步宽，平均绝对误差控制在 3.3 cm 以

内，低于临床最小重要差值 6.0 cm [18]。睡眠监测方面，腕表式设备可记录睡眠效率、碎片化指数及快

速眼动(Rapid‑Eye‑Movement, REM)潜伏期等指标，AD 患者的睡眠结构紊乱与淀粉样蛋白沉积密切相关

[19]。研究显示，睡眠脑电图中的慢波–θ爆发耦合和慢波–睡眠纺锤波耦合的精确度降低与淀粉样蛋白

阳性状态及认知障碍相关，提示睡眠依赖性记忆处理完整性的破坏可作为 AD 的早期生物标志物[19]。 

3. DBs 在 AD 早期筛查中的应用 

3.1. 数字认知评估平台的建立与验证 

数字认知评估平台的建立与验证是推动 AD 早期筛查技术革新的关键环节。传统的认知评估依赖于

在临床环境中进行的纸笔测试，难以捕捉个体在日常生活中的认知波动。生态瞬时评估(Ecological Mo-
mentary Assessment, EMA)作为一种通过智能手机等移动设备在自然环境中实时收集数据的方法，为构建

数字认知评估平台提供了新的范式。研究表明，基于智能手机的 EMA 方案在 MCI 老年人群中具有高度
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的可行性和可接受性，一项为期 7 天的 EMA 研究显示，参与者的依从率高达 86.8%，每次调查平均耗时

仅 2.21 分钟，且未出现明显的调查疲劳现象[20]。这种高依从性为长期、动态地监测认知功能提供了基

础。更重要的是，EMA 评估的主观认知关注(Subjective Cognitive Complaints, SCC)与血液 AD 生物标志

物(如 p-tau181)之间存在显著关联(β = 0.21, p = 0.001)，而传统的回顾性 SCC 评估则未能显示出这种关联，

这凸显了 EMA 在捕捉早期 AD 风险方面的动态性和敏感性[21]。此外，通过智能手表进行的 n-back 任务

测试也显示出良好的信效度，其总正确数与标准化执行注意评估表现相关，且具有优秀的重测信度，结

合临床指标可提高分类准确性[22]。这些研究共同表明，基于智能手机和智能手表的数字认知评估平台能

够提供可靠、有效且生态效度高的认知数据，为 AD 的早期筛查和风险预测提供了强有力的工具。 
将 DBs 应用于大规模 AD 筛查具有显著的可行性，但也面临着一系列挑战。在可行性方面，远程数

字测试极大地降低了患者的交通成本和时间负担，提高了参与率。一项针对不同种族老年人的研究发现，

在为期 4 周的研究中，参与者对智能手表佩戴和每日 EMA 调查的依从率分别高达平均 21 小时/天和 94%，

且超过 90%的参与者对智能手机应用同步感到满意[23]。这表明，即使在认知功能可能受损的老年人群

中，数字筛查方案也具有高度的可接受性和依从性。此外，自然驾驶行为等 DBs 提供了一种非侵入性、

可扩展的认知筛查方法，深度学习模型利用自然驾驶数据检测 MCI 的准确率可达 78% [24]。 

3.2. DBs 与传统标志物的互补性 

DBs与传统标志物在AD的早期诊断中展现出显著的互补性，二者结合能够更全面地评估疾病状态。

传统标志物，如 CSF 中的 Aβ42、p-tau 和 t-tau，以及正电子发射断层扫描显像，主要提供关于大脑病理

分子层面的静态、点状信息，是诊断 AD 的金标准[25]。然而，这些方法成本高昂、具有侵入性，且难以

频繁进行。相比之下，DBs，如通过可穿戴设备或智能手机收集的步态、语音、认知表现等数据，能够在

日常环境中连续、动态地捕捉认知和功能的细微波动，提供生态效度高的信息[4]。例如，一项研究发现，

双任务下的转身速度作为一种新型数字标志物，能够有效区分 MCI 和失智，其受试者操作特征曲线下面

积(Area Under the Curve, AUC)值分别达到 0.801 和 0.923，且与记忆功能和海马萎缩密切相关[7]。更重要

的是，将数字标志物与传统标志物联合使用可显著提升诊断效能。研究表明，步态变异性和血浆 p-tau181
联合诊断 MCI 的特异性可达 91%，优于单一指标。同样，在预测 MCI 向 AD 失智转化时，结合血浆生

物标志物(如 NfL、GFAP、p-Tau181)与 MRI 和 CSF 指标，模型的 AUC 可从 0.75 提升至 0.89 [26]。这种

互补性不仅体现在诊断准确性上，还体现在对疾病进展的预测上，例如，神经精神症状(Neuropsychiatric 
Symptoms, NPS)作为一类重要的行为标志物，与 CSF 生物标志物共同独立地预测了 MCI 向失智的转化

风险[25]。因此，整合 DBs 与传统分子影像标志物，有望构建一个更全面、更精准的 AD 早期诊断和预

后评估体系。 

4. DBs 与疾病进展监测 

4.1. 纵向数字数据与认知下降轨迹 

纵向数字数据的采集为追踪 AD 的认知下降轨迹提供了前所未有的精细度。通过连续 12 个月的每日

步数监测，研究发现步数变化率与临床痴呆评定量表–总和(Clinical Dementia Rating‑Sum of Boxes, 
CDR‑SB)评分的下降显著相关(β = −0.21)，这表明日常活动量的细微改变能够敏感地反映认知功能的恶

化。此外，语音分析领域的研究也取得了突破性进展。通过对患者日常对话的长期追踪，发现每日话题

切换频率和语义密度随时间推移呈现下降趋势，这种语言模式的改变能够对临床进展恶化发出预警，其

预警时间可提前 6~9 个月[14]。这种基于纵向数据的分析，不仅揭示了疾病进展的动态过程，也为早期干

预提供了宝贵的时间窗口。结合可穿戴设备与移动应用，这些 DBs 能够实现连续、客观的居家监测，从
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而构建起一个从正常老化到 MCI 再到失智的完整疾病轨迹图谱[16] [27]。 

4.2. DBs 对治疗效果的评价潜力 

DBs 在评估 AD 治疗效果方面展现出巨大潜力，尤其是在临床试验中作为客观、敏感的次要终点。

例如，在针对抗淀粉样蛋白药物的临床试验中，数字认知测试被用作次要终点，结果显示治疗组在反应

时间上的改善比安慰剂组更为显著，Cohen d 达到 0.32 [28]。这一发现表明，数字认知测试能够捕捉到传

统认知量表可能遗漏的细微认知改善，从而更灵敏地评估药物的疗效。此外，数字化步态分析作为一种

客观的疗效指标，在评估神经保护治疗(如运动干预)中显示出独特价值。步态参数，如步速、步长和步态

变异性，能够量化运动功能和认知–运动整合能力的变化，为临床试验提供更丰富、更客观的数据，从

而增强试验的统计灵敏度和临床相关性[17] [29]。这些 DBs 不仅能够评估药物疗效，还能用于监测非药

物干预的效果，为个性化治疗方案的制定和优化提供科学依据。 

5. DBs 在 AD 研究中的理论框架与机制 

5.1. 认知储备与数字表现的神经基础 

数字认知测试的成绩与大脑皮层厚度，尤其是内嗅皮层厚度，存在显著的正相关关系，这反映了认

知储备的代偿机制。认知储备较高的个体，即使在脑内存在 AD 病理改变(如 Aβ阳性)的情况下，仍能通

过调动额外的神经资源来维持数字任务的表现。一项研究利用新型网络平台评估 AD 患者和老年对照的

认知功能，发现 AD 患者的数字认知测试成绩全面受损，且其表现与血浆 p-tau181 等生物标志物水平显

著相关，表明数字测试能够有效捕捉到与 AD 病理相关的认知变化[30]。此外，步态异常作为 DBs 的重

要维度，其发生与大脑特定区域的萎缩和 Aβ沉积密切相关。研究发现，AD 患者步态变慢与注意力、执

行功能下降以及顶下小叶、颞中回、楔前叶和岛叶的广泛皮层萎缩有关，这提示步态表现是认知储备和

神经病理损伤共同作用的外在体现[31]。 
语言特征，如语法复杂度，与默认模式网络(Default‑Mode Network, DMN)的功能连接强度密切相关。

在 AD 早期，DMN 的去同步化是关键的神经病理特征，这直接导致语言相关的数字指标下降。语言标志

物作为 DBs 的重要分支，能够从言语和语言中提取对 MCI 和 AD 诊断具有预测价值的信息[32]。研究表

明，通过分析语言特征，可以构建机器学习模型来检测 MCI，但个体间语言表达的变异性是模型泛化的

主要挑战[32]。这种语言能力的下降，其神经基础在于 DMN 等关键脑网络的功能连接减弱，使得大脑在

整合语义、语法等语言加工过程时效率降低，从而在数字化的语言测试中表现为语法复杂度降低、语义

迷失等特征。 

5.2. 行为–生物标志物关联的时序模型 

纵向数字数据揭示了行为变化(如睡眠碎片化)在时间上早于可检测的影像学萎缩，从而形成了“数字

前驱期”这一重要假设，为超早期干预窗口的确定提供了依据。这些发现支持了“数字前驱期”假说，即

行为层面的细微变化(如睡眠模式改变)可能是 AD 病理级联反应中最早出现的可测量信号。 
智能设备监测到的日常驾驶模式异常、购物路径简化等细微信号，是执行功能受损的外在表现，并

与执行注意力网络的失活相关。一项针对老年驾驶者的真实世界驾驶研究发现，与认知正常的老年人相

比，存在认知障碍的老年人在前往最常去的目的地时，使用的路线种类显著减少[33]。这种驾驶行为的简

化，反映了执行功能和空间导航能力的下降。系统综述也指出，失智症患者驾驶时表现出平均速度标准

差增大、车道偏离增多等特征，这些行为模式与认知控制网络的损伤密切相关[34]。这些日常行为数字标

志物能够捕捉到传统临床评估难以发现的、在自然环境中发生的认知功能细微变化，为 AD 的早期识别
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和连续监测提供了新的视角。 

5.3. 数字标志物对异质性的解析能力 

不同 AD 亚型(如海马型、后皮层型)在数字运动(步态变异性)、语言(语义迷失)等维度呈现出不同的

模式，数字数据有助于实现亚型分类和治疗匹配。AD 是一种异质性很强的疾病，不同亚型在病理分布、

临床表现和进展速度上存在显著差异。通过分析步态变异性、语言流畅性等数字指标，可以区分不同的

AD 亚型，从而为个体化治疗方案的制定提供依据。一项研究通过分析认知表现和精神行为症状，在病理

确诊的 AD、路易体痴呆和混合性痴呆患者中识别出了不同的临床亚型，这些亚型在认知下降速度和症状

谱上存在显著差异[35]。 
数字标志物能够分离出“认知稳定”和“快速进展”两组 AD 患者，其数字轨迹斜率差异显著。纵

向收集的数字数据，如认知测试成绩、步态参数、日常活动模式等，可以构建出个体化的疾病进展轨迹。

通过分析这些轨迹的斜率，可以识别出进展速度不同的患者群体。数字标志物能够以更高的频率和更低

的成本进行采集，从而提供比传统生物标志物更密集的纵向数据，这使得识别快速进展者成为可能。这

种对疾病异质性的解析能力，对于临床试验的富集设计以及临床实践中治疗策略的调整具有重要价值。 

6. 挑战、未来方向与伦理考量 

6.1. 数据质量、标准化与验证障碍 

数据标准化与参考范围的缺乏，是 DBs 实现临床转化的主要瓶颈。不同设备在传感器精度、采样频

率、软件处理算法及临床报告指标等方面存在差异，限制了跨研究、跨平台数据的可比性，也增加了稳

定数字生物标志物提取和重复验证的难度[4] [36]。Mobilise-D 等联盟项目已开始建立统一的技术框架和

数据处理流程，但目前尚未形成广泛采用的行业标准[37]。与此同时，传感器噪声、佩戴依从性波动及真

实环境干扰会进一步扩大数据变异，而统一的信号处理和质量控制规范仍不完善[38]。现有 DBs 研究还

普遍存在样本规模有限、单中心研究较多以及人群代表性不足等问题，许多候选指标尚未在年龄、种族、

社会经济状况及认知状态多样化的大样本人群中完成外部验证[38]。数字鸿沟也可能进一步影响验证结

果的普适性。例如，年龄较大的参与者可能需要更长的设备使用培训时间，部分少数族裔参与者的日均

佩戴时间也可能较短[23]。这些差异可能造成选择偏倚和数据缺失，使算法在技术使用能力较低的人群中

表现下降。因此，未来应建立采用统一采集和质控标准的多中心参考数据库，并提供分层培训及替代性

数据采集方案，以提高 DBs 模型的可重复性、外部效度和人群公平性[4] [39]。可见，DBs 的临床转化有

赖于统一标准、多中心验证和多样化人群参与，并须兼顾数据可靠性、算法普适性与数字公平。 

6.2. 算法偏见与公平性问题 

DBs 在 AD 筛查中的应用，必须警惕算法偏见可能加剧的健康不平等问题。当前，许多数字模型是

基于特定语言(如英语)和文化背景下的认知任务训练而成的，这导致其在非英语人群或不同文化群体中

的表现显著下降，降幅可达 20%~30% [40]。这种算法偏见可能导致对少数族裔或非主流文化群体的误诊

或漏诊，从而扩大诊断不平等[11]。此外，社会经济地位较低的人群智能设备拥有率普遍偏低(低于 50%)，
这使得他们被排除在基于智能手机或可穿戴设备的数字筛查之外[41]。这种“数字鸿沟”不仅限制了这些

人群参与早期检测的机会，也可能导致相关研究数据的偏差，进一步固化了算法偏见[41]。为了解决这一

问题，未来的研究需要开发低成本、低技术门槛的替代方案，例如基于语音或简单触屏交互的评估工具，

并确保这些工具在不同社会经济背景和数字素养水平的人群中均具有可及性和有效性，尤其要贴合老年

群体的操作能力与使用习惯，简化筛查界面的交互步骤、放大字体与操作按钮，从流程设计上缩小老年
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群体的健康差距[42] [43]。同时，必须采用多样化的数据集来训练和验证算法，以减轻文化、语言和种族

偏见，确保 DBs 技术的公平应用[11]。 

6.3. 隐私与数据安全 

DBs 的广泛应用，尤其是在 AD 等神经退行性疾病领域，引发了深刻的隐私、数据安全与监管路径

问题。长期连续采集的步态、睡眠、语音等数据具有高度敏感性，能够揭示个人行为模式、健康状况甚

至精神状态，因此必须严格遵守《通用数据保护条例》(General Data Protection Regulation, GDPR)和《健

康保险流通与责任法案》(Health Insurance Portability and Accountability Act, HIPAA)等法规[44]。数据加

密和去识别化技术是保护用户隐私的核心需求，但如何在确保数据可用性的同时实现有效的匿名化，仍

是一个技术挑战[44]。此外，用户对数据控制权的期望日益增高，例如能够删除全部或特定数据流，这要

求研究者和开发者设计更透明、更尊重用户自主权的数据管理方案[44]。 

6.4. 临床转化路径与现实考量 

DBs 从研究走向临床仍面临多重障碍，转化路径尚不清晰。监管层面，DBs 作为医疗器械的美国食

品药品监督管理局缺乏清晰的监管框架阻碍了 DBs 从研究向临床实践的转化，也增加了开发者的不确定

性[45]。应用场景层面，基层医疗、专科门诊和临床试验对 DBs 的需求各不相同，但多数研究仅针对单

一场景设计，缺乏可迁移的通用方案。一项基于 180 多名临床利益相关者访谈的研究指出，当前数字化

筛查工具嵌入临床工作流程的主要障碍不在于技术本身，而在于时间成本、学习曲线以及与电子病历系

统的对接问题[46]。临床工具层面，DBs 输出的多为研究者导向的复杂指标，临床医生难以直接使用，需

要开发能与电子病历对接的决策支持工具，这是转化的“最后一公里”。有研究已开始探索机器学习模

型将数字认知评估结果与传统量表进行桥接，以简化治疗资格评估流程[47]。整体来看，DBs 的转化需要

同步推进标准建立、场景适配和工具开发，而不是单方面追求算法精度[48]。 

6.5. 现有研究的方法学局限与改进方向 

尽管 DBs 研究数量激增，但现有证据在方法学层面存在三类普遍性局限，直接影响其临床转化价值。

第一，样本偏差与“温室效应”。大量 DBs 研究依赖记忆门诊或高教育志愿者的便利样本，参与者多为具

备智能手机使用能力的城市老年人，导致模型在低教育、农村或非白人族群中的性能显著衰减[38] [44]。后

续研究应在模型开发阶段即纳入多样性训练集；在报告 AUC 的同时，必须报告在独立外部验证集上的性能

衰减幅度，以量化模型的泛化边界。第二，AI 建模的验证缺陷。一项针对 AD 的 AI 模型的系统综述分析

了 86 个 AI 模型，结果发现：尽管模型在内部验证中表现良好(AD 分类平均 AUC 达 0.887)，但仅有 2 项研

究进行了独立外部验证，仅 3 项研究报告了模型校准度[49]。后续研究应强制要求模型在独立外部数据集

(最好来自不同地理区域或设备品牌)中验证[49]；特征筛选后应计算标准化效应量以量化临床意义。第三，

临床净收益验证缺失。DBs 从研究走向临床，尽管已有大规模远程队列研究开始探索智能设备在真实世界

中的应用[50]，但多数 DBs 研究仍未报告决策曲线分析等临床净收益指标，其在分级诊疗中的定位也缺乏

明确界定。后续研究应在模型开发阶段即纳入决策曲线分析以明确临床适用的阈值范围。 

7. 结论 

实现 AD 的早期精准识别，是现阶段神经疾病防治工作的核心难点。DBs 依托多维度、连续性的信

息采集模式，突破了传统检测手段的局限，在临床前期筛查环节具备独特优势。多模态数据的整合应用，

也让疾病由一次性筛查转向长期动态监测，为早期干预窗口的确定提供了依据。但 DBs 从实验室落地临

床，仍面临着标准化建设、算法公平性与隐私安全等难题。不同研究的设备规格、采样范式存在差异，
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容易造成数据结果偏差；深度学习模型还会因数据集不均衡，产生预测偏见。只有统一行业评估标准，

完善算法优化方案，同时依托伦理条例规范数据采集、保护患者隐私，才能切实推动 DBs 应用于临床诊

疗。展望未来，DBs 的临床转化可分为三项工作：第一，建立标准化纵向数字队列，依托统一采集规范

挖掘不同 AD 亚型的数字表型；第二，研发可解释性多模态算法，融合传统标志物构建分层诊断及预后

模型；第三，搭建个性化干预的数字化评估体系，通过实时反馈优化非药物干预策略。以上工作可推动

AD 迈向精准医疗，形成从风险预警到早期干预的数字化管理模式。 
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