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　　认知症的早期识别是关乎个人福祉与社会负担

的重要公共卫生任务.全球认知症患者数量预计在

２０５０年达１．５３亿,而 初 级 保 健 中 未 确 诊 率 高 达

６０％[１].阿尔茨海默病(Alzheimer’sDisease,AD)作
为认知症的最主要形式,其病理在临床症状前已隐匿

进展１０~２０年[２].传统临床路径主要聚焦于轻度认

知功能障碍(mildcognitiveimpairment,MCI)及以后

阶段,对更早期病理变化识别不足.脑脊液检测和正

电子发射断层扫描等生物与影像标志物虽可辅助诊

断,但受限于成本高、侵入性强、可及性低难以高频监

测;临床与神经心理评估亦存在耗时长、主观性强及

受状态干扰等不足.这些局限凸显了对低成本、非
侵入、可连续客观监测的新型评估手段的迫切需求,
也为数字生物标志物(digitalbiomarker,DB)指明

了探索方向.DB有望弥补传统方法不足,尤其在

AD源性认知症超早期识别领域日益受到关注.本

综述系统梳理其研究现状与最新进展,以期为构建

更高效客观的早期识别体系提供参考.

１　概述

DB通常被定义为通过数字设备所采集并量化的

客观生理与行为数据[３],其 AD相关版本则特指用于

捕获AD相关生理和行为信息的数字化指标[４].与

传统生物标志物不同,DB的优势在于其数据采集方

式是依托数字设备,能在临床环境之外以极小干扰实

现高频连续的客观评估.借助广泛普及的消费级设

备,DB能够纵向捕捉与认知功能密切相关的精细化

行为与生理变化,且在很大程度上独立于临床评估

者,这为AD的超早期、低成本、规模化筛查与监测提

供了切实可行的新路径.然而,DB的科学可信度是

其走向临床应用的基石.为此,数字医学学会提出了

从V３到V３＋的演进式验证框架[５Ｇ６].早期 V３框架

遵循“验证、分析验证、临床验证、可用性”的线性流

程,但存在可用性滞后、临床转化路径不清等问题.
升级后的 V３＋框架则将可用性从末端检查提升为

贯穿全周期的用户参与式设计,并前置规划监管与

临床转化路径.这一框架的演进使 DB的验证从一

份检查清单进化为一条通向临床转化的导航路径,
为DB最终成为经监管机构认可的数字终点(digital
endpoint,DE)[７]提供了方法学基础.

２　核心DB的研究进展

２．１　主动式任务驱动的数字生物标志物　主动式

任务驱动范式通过标准化认知诱发任务与专用采集

设备,量化提取任务中的微观认知Ｇ行为耦合特征,
语音分析与书写运动分析为其典型代表.

２．１．１　语音分析生物标志物

２．１．１．１　核心维度　语音产生是一个高度整合的认

知过程,涉及多个脑区协同工作[８].AD和 MCI患

者症状出现前数年,其语音能力就已发生变化,如找

词困难、语义错误等[８].数字语音分析技术可从多

维度量化这些变化,为认知障碍早期筛查提供新途

径.现有研究主要从以下几个维度提取语音 DB[９]:
流利性与时序特征方面,语音/静默比降低及平均语

音段时长缩短,反映思维流畅性与语言组织能力受

损;声学与发音保真度方面,基频、共振峰等可评估

发声运动控制精度;语言复杂性、词汇多样性等指标

则反映语言生成的高级功能.

２．１．１．２　现状与演进　研究正从单一特征转向多维

度复合DB以提升稳健性.１项针对 AD的 Meta分

析共纳入了７个基于连续语音的声学参数[１０],速率与

中断相关参数可有效区分 AD患者与健康老年人,而
时间相关参数组间差异不显著且异质性较高.这提

示前者有望成为 AD的潜在 DB,但也暴露了单一参

数的稳健性局限.近期研究开始转向复合DB开发.
如,ki:eSBＧC[６]通过自动分析雷伊听觉词语学习测试

和语义流畅性任务的语音,生成涵盖学习记忆、执行

功能和处理速度的复合评分.该标志物能有效区分

MCI与AD各临床阶段,敏感捕捉细微变化并与疾病

严重程度显著相关,兼具早期筛查、严重程度评估及

纵向监测三重潜力.另１项研究[１１]结合机器学习与

自然语言处理及自动语音识别技术,通过图片描述、
环境叙述与事件回忆等任务提取词汇语义及声学特

征,发现该语言分析方法识别 MCI显著优于传统认

知筛查工具.该研究还探索了语音标志物与脑脊液

AβＧ４２水平的关联,并将关键特征映射至潜在大脑
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网络,为 AD早期神经病理机制研究提供依据.智

能手机麦克风已能满足专业声学分析需求,如基于

语音交互的认知评估小程序“上海认知筛查”[１２],融
合任务表现、用时与人口学信息,实现了自动评分与

风险分层,但尚缺大样本外部验证.此外,大型前瞻

性队列研究[１３]显示,融合声学、语言及人口学特征

的模型区分认知状态受试者工作特征曲线下面积

(areaunderthecurve,AUC)达０．９４２.综上,语音

DB已从原理验证阶段进入深度验证和工具化开发

阶段.但未来需进一步探索如何将这类工具无缝、
低负担地整合到社区场景中.

２．１．２　书写运动数字生物标志物　书写与绘图作为

高度习得的认知Ｇ运动行为,其流畅执行依赖于前端

执行功能的整合[１４].数字化采集技术,如数位板、
带摩擦电传感器阵列的智能笔等,能够捕获书写过

程的动态特征,将原本主观的笔迹转化为可量化的

运动学DB,为早期识别 AD/MCI相关功能损害提

供新途径.

２．１．２．１　核心维度　现有研究通过标准化书写任务

提取运动学特征,主要从时间维度、空间精度与认

知Ｇ运动耦合３个层面反映认知功能[１５].时间维度

上,初始落笔延迟反映任务解码的效率,MCI患者

此阶段显著延长提示其计划性启动功能受损;书写

过程中的停顿频率及笔划内停顿则被视为认知监控

的量化指标,MCI患者这些指标显著增加,表明其

难以协调认知资源以维持连续运动输出.在空间精

度层面,笔画数异常增多、笔迹压力变异度升高及书

写速度的时变性增大,共同指向运动控制精度下降

与运动程序执行效率降低.在认知Ｇ运动耦合层面,
复杂任务中的笔尖离纸时间、空间布局错误及轨迹

平滑度等指标,则能有效评估视觉空间构造能力.

２．１．２．２　现状与演进　从研究演进来看,早期研究

多致力于发现单个有区分力的运动学参数,如 Yu
等[１６]通过手写分析鉴别 MCI,证实了评估范式 DB
的潜力.后续研究日益认识到融合多维度特征的机

器学习模型更佳,如有研究[１７]设计了基于投影式互

容触觉反馈的数字化书写评估范式,要求参与者在

３min内用指尖重复书写汉字“米”,系统采集高精

度笔迹轨迹与时间序列数据,提取信息处理速度与

执行功能两类 DB,区分 AD源性 MCI与健康对照

的 AUC达０．９１８,为社区智能筛查提供了新途径.
该领域正从探索性发现向可临床验证的复合 DB迈

进,基于智能传感笔或触控屏的方案已成主流,深度

学习框架减少了对人工设计特征的依赖[１８].数字

化书写与绘图分析通过量化微观运动学特征,为探

测 AD早期执行功能和视觉空间处理缺陷提供了一

个高度敏感的窗口.新的智能笔、摄像头系统和深

度学习方法提升了这些 DB的可获取性.同样,未
来应在在更大规模、多中心的队列中验证现有 DB
的普适性,进一步探索 DB与 AD 特定病理生物标

志物的纵向关联,以明确其在疾病进程中的预测

价值.

２．２　被动式连续监测的数字生物标志物

２．２．１　可穿戴设备衍生的数字生物标志物　可穿戴

设备的普及为持续、无扰式的健康监测提供了重要技

术基础.这类设备集成了多类传感器,能够实时捕获

多维数据,连续监测并记录一系列生物识别与行为活

动数据,涵盖步数、心率、脉搏等多维指标[１９],尤其适

合于对AD、MCI等相关行为与生理表型进行长期监

测,从而全面捕捉与认知功能相关的宏观活动模式与

微观系统变化.将智能手机作为多模态健康数据采

集的 核 心 平 台,在 方 法 学 上 已 获 得 实 证 研 究 的

支持[２０].

２．２．１．１　核心维度　可穿戴设备在 AD相关 DB的

研发与应用相对比较局限,现有研究主要从躯体运

动相关指标和生活行为状态２个方面展开.步态作

为一种受认知过程调控的复杂运动功能,在认知衰

退早期即呈现微妙变化,是敏感的行为 DB,基于可

穿戴传感器的步态分析较传统诊断方法更具成本效

益与可及性.现有研究已从传统宏观参数向多维度

精细化指标演进,如有研究构建了涵盖五大领域共

５２项指标的步态 DB体系,通过分析完整分布捕捉

均值忽略的细节[２１].步态变异性、规律性等动态指

标对 AD 更 为 敏 感,其 中 变 异 性 被 证 明 优 于 步

速[２２].步态参数还与 AD脑脊液tau蛋白相关[２３],
具转化风险的 MCI个体步速、对称性和规律性显著

降低.然而,步态分析的跌倒风险与肥胖等因素干

扰,制约了其大规模应用的普适性[２４].活动节律与

耐力可早期反映自理能力,较长步行时间及较高步

频与照护需求减少和 AD风险降低相关[２５],轻度活

动改善短时记忆[２６].MCI患者７d加速度计监测

显示,其 行 走 时 间 显 著 减 少 且 质 量 呈 特 征 性 改

变[２７],证实日常活动测量可预警认知功能衰退.

２．２．１．２　方法学演进与技术验证　该领域快速发展

得益于方法学成熟.传感器层面,腕戴设备,通过信

号处理与机器学习分类手臂姿态,测量精度已显著

提升,其步速数据与金标准高度一致,且与自报步速

中至强相关[２８];消费级加速度计步态参数可靠性已

堪比实验室金标准,支持家庭化应用[２８].范式层

面,研究正从主动测试转向被动监测,如通过智能手

机日常使用数据识别 AD 相关行为变化[１８];Apple
Watch在老年及认知障碍人群中的长期监测已证实
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可行性与依从性[２９].近期方法学证实,腰部加速度

计步数准确性优于鞋垫传感器,为构建低成本远程

评估系统提供了技术路径[１９].综上,可穿戴设备

DB正从描述“是否活动”向刻画“如何活动”的深层

动态特征发展,整合活动模式、步态动力学与睡眠生

理的多维度指标,有望构建反映神经系统健康的数

字表型,为 AD早期识别与进展监测提供丰富信息.

２．２．２　嵌入式监测衍生的数字生物标志物　嵌入式

传感器易受同住者活动干扰,植入式传感器则面临

侵入性技术与伦理挑战,故两类技术在认知评估中

的研究均较有限[３０].目前研究多聚焦于非侵入式

车载或家用传感器捕捉日常行为中的认知衰退信

号.驾驶行为监测方面,Seelye等[３１]利用车载传感

器对社区老年人进行了平均 ２０６d的跟踪,发现

MCI患者的每日驾驶里程更短、高速公路驾驶时间

更少,且驾驶习惯的日间波动性显著降低,提示其行

为趋于刻板化.在居家活动监测领域,Dawadi等[３２]

通过智能家居系统证实,AD 老人的日常活动模式

与认知健康者差异显著.Petersen等[３３]聚焦于“每
日外出总时长”这一单一指标,通过对独居老人的为

期一年观察,发现外出时长与认知功能呈显著正相

关.现有研究初步验证了嵌入式传感技术在识别认

知功能下降方面的潜力,目前研究仍普遍存在样本

量小、人群同质性强、混杂变量控制不足、技术标准

不统一等问题.未来研究需依托大样本、多中心队

列,融合多模态数据,推动行为指标的标准化.

２．２．３　多维度行为协同与综合性数字生物标志物　
近年来涌现出多种基于人机交互与行为感知的多维

度行为协同评估策略,通过整合不同行为任务或效

应器间的互补信息,为 AD及相关认知障碍的早期

识别提供了多样化的技术路径.这类研究大致可分

为三个方向:其一,基于游戏化评估的认知指标提

取[３４].通过将经典认知范式游戏化,研究者能够从

高维行为数据中提取核心指标,借助可解释人工智

能量化各指标对认知状态的贡献程度.其二,基于

可穿戴传感器的平衡与运动功能评估.利用惯性传

感器采集数据,可提取摇摆面积等指标,研究表明平

衡功能可能成为早期认知衰退的敏感指标之一[３５].
其三,跨行为维度的协同分析.如 TapTalk应用通

过同步分析手指对敲运动与音节快速重复任务,从
手口运动协同的角度探测早期 AD风险,体现了多

维度互补融合的研究思路[３６].在上述研究基础上,
研究已转向多维指标整合与临床转化.Altoida神

经运动指数(neuromotorindex,NMI)为例[３７],该
工具通过平板/手机触屏及传感器捕捉模拟日常任

务中的行为数据,提取超５９８项特征并整合为综合

风险评分,支持患者居家远程评估并实时生成临床

报告,为门诊决策提供客观支持.DB研究正从单一

维度的特征发现,迈向多行为维度整合与临床转化

的成熟阶段.

３　小结

DB为AD的超早期识别与动态监测提供了新途

径.已有证据表明,语音、书写、步态等多模态数字信

号可提取对 AD和 MCI敏感且特异的数字标志物.
当前核心瓶颈集中在方法学薄弱:特征可重复性差,
因任务范式、定义与计算流程不一;采集协议多样,设
备、采样率、环境差异限制可比性;混杂因素控制不充

分,影响标志物特异性和泛化性.为此,未来应聚焦

建立跨学科标准化指南以推动数据与算法的开放共

享,在研究设计中系统控制关键协变量,融合多模态

数据与人工智能挖掘互补数字表型,早期引入用户参

与,确保对老年群体友好、可及且公平.
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