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      随着社会人口老龄化的加剧及人们对健康需求的提

升，头晕、眩晕等前庭功能障碍性疾病的发病率与患病

率均逐年上升，目前已经成为影响全社会健康状况的关

(17)

DOI: 10.5582/npjm.2025.00000

人工智能在前庭功能障碍性疾病诊疗中的现状和展望
秦茂林1，王节1，刘芳利1，黄丽辉2，韩挺3，王铭萱3，张青4，徐铭蔚4，樊孟耘5

1.华东师范大学附属芜湖医院耳鼻咽喉头颈外科，安徽省芜湖市 241000; 2.首都医科大学附属北京同仁医院耳鼻咽喉头颈

外科，北京市耳鼻咽喉科研究所，北京市 100730; 3.上海交通大学设计学院，医疗机器人研究院，上海市 200240; 4.上海

交通大学医学院附属新华医院耳鼻咽喉头颈外科,上海交通大学医学院耳科学研究所,上海市耳鼻疾病转化医学重点实验

室，上海市 200092; 5.西安交通大学附属西安市儿童医院，陕西省西安市 710004

摘要: 前庭功能障碍性疾病由于临床表现复杂多样，易和中枢神经系统和其他系统疾病相混淆，在临床诊疗过程中存在

困难。近年来，随着人工智能技术在各个领域的渗入，各类机器算法在临床医学的诊疗中也显现优于人工算法的表现。

本文就人工智能技术在前庭功能障碍性疾病的诊断、鉴别诊断和前庭康复治疗等方面的应用现状做一综述，并展望其未

来应用前景。
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Abstract: Vestibular dysfunction diseases are difficult to diagnose and treat due to the complexity and variety of clinical 
manifestations, and they are easily confused with diseases of the central nervous system and other systems. In recent years, with the 
penetration of artificial intelligence technology in various fields, various types of machine algorithms have shown better performance 
than artificial algorithms in clinical medicine. In this paper, we review the current status of the application of AI technology in the 
diagnosis, differential diagnosis and vestibular rehabilitation of vestibular dysfunction, and look forward to its future application 
prospects.
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键问题。健康调查数据显示，全生命周期中，眩晕和头

晕的患病率约15–35%(1,2)。前庭功能障碍性疾病是一种

涉及空间定位和平衡控制的复杂疾病。患者常出现眩

晕、头晕、视物不清、平衡不稳等症状，严重影响其日

常生活质量。然而由于眩晕症状复杂多样，不同患者可

能由于病因不同而表现出不同的症状，前庭功能障碍性

疾病在诊断和治疗中存在一定的困难。目前，人工智能

（artificial intelligence，AI）技术在医学的各个领域得到

了广泛应用，包括临床试验、临床实践和医学教育和融

合等多个方面(3-5)。鉴于近年来AI在前庭功能障碍性疾病

的报道上显著增多，本文回顾了近年来国内外AI在该类

疾病诊治中的应用，旨在概述AI技术在本学科的主要研
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究现状，讨论目前在实际应用中的局限性，并展望未来

在听力言语训练和前庭康复等其他领域的应用前景。

1. AI概述

      AI的实质是计算机科学的分支，具有无限的学习

能力，并能自我纠正，它主要通过机器学习（machine 
learning，ML）的方法来实现。ML通过多种算法应用

于对数据挖掘、图像识别与分析、预测疾病模型等方面
(6)。ML的目标是通过学习或基于算法或统计模型来发现

数据中的模式，而不遵循预定义的指令。ML由输入、

输出和算法三部分组成。（1）输入ML可以将患者一般

情况、病史和辅助检查等各种信息作为输入数据处理。

通常根据以前的报告或临床经验手动选择输入数据类

型。输入数据可分为两种类型：结构化数据和非结构化

数据。结构化数据，是指定量数据，如年龄、前庭眼反

射（VOR）增益值、纯音听阈等，很容易使用计算机操

作或分析。非结构化数据没有固定的格式，如病程记录

和视频文件等，因此难以分析。然而非结构化数据代表

了患者病情的复杂性，这增加了分析的可靠性，使其更

加重要(7)；（2）输出 在医学领域，输出的主要是临床结

果，如诊断、测试结果和医疗或手术结果。输出的离散

变量的ML任务称为分类任务；连续变量，称为回归任

务。一般来说，分类任务比回归任务容易。对ML系统的

评估取决于所涉及的任务类型；（3）算法 每种算法都适

合于特定的任务(8)，没有一种算法在所有情况下都能普遍

优于其他算法，应用中必须根据输入数据的性质和期望

的输出明智地选择算法类型，以下介绍几种常用的算法

子集。

      算法最常用的卷积神经网（convolutional neural 
networks，CNN）。CNN算法在图像、语音和视频等方

面识别能力突出，特别在影像学和内镜的的诊断上已经

应用广泛，它可以识别人肉眼无法识别的信息，辅助临

床医师做出诊断。目前已经开发了多种CNN算法，例如

AlexNet、VGG、GoogLeNet、ResNet和U-Net等(9)。支持

向量机（support vector machine，SVM）算法用于定义

数据点之间的边界。SVM将数据视为p维向量，其中p表
示特征的数量。该算法的目标是从最近的数据向量构造

一个（p1）维的最大边缘超平面。这个超平面作为决策

边界，有效地分离数据集中的不同类。需要注意的是，

SVM并不局限于分类任务,它还可以应用于回归任务，

使其成为各种领域的通用工具。XGBoost是一种基于决

策树（decision trees，DT）框架的先进的ML算法。它与

传统的离散学习方法不同，它将两者直接连接起来，形

成了一个集成学习模型。循环神经网络（recurrent neural 
network，RNN）和长短期记忆网络（long short term 
memory network，LSTM）对预测疾病模型，记录疾病

进展的等和时间序列相关的数据识别具备得天独厚的功

能。算法的多样化使其在医学多个领域发挥其闪光点，

并具备独特优势，相辅相成。

      深度学习（Deep learning，DL）是神经网络的一种

特殊类型，其特点是在学习过程中加入大量“深层”隐藏

层，呈现经典神经网络无法达到的函数。DL作为ML的一

个分支，具有更深度的学习能力，利用神经网络的算法

处理各种抽象复杂的数据特征(10)，从而协助临床医师更

高效地工作。

2. AI在前庭功能障碍疾病中的现状

2.1. AI辅助听力学检查

      部分前庭功能障碍疾病常伴随听力损失，因此在前

庭功能障碍疾病诊断过程中，听力学检查不容忽视。AI
技术可以让患者更快准确的听力评估。Barbour等(11)对21
名年龄在19岁至79岁之间参与者的气导听力通过在线软

件机器学习听力图和Hughson-Westlake程序软件学习对

比，得出在线机器学习听力图估计在更短的时间内以相

似的精度和可靠性提供了传统阈值听力图的所有信息，

体现出人工智能的优势所在。Mustafa等(12)用MATLAB 
GUI界面将纯音测听检查中听到或未听到的声音和脑电

信号结合起来，根据数据创建数据集后，使用PYTHON
编程语言进行机器学习预处理，再通过不同分类算法

预测，最终得出，预测最成功的算法是光梯度增强器

（LGBM），准确率达84%，也预示着听力数据可以用

脑电波数据来收集。然而这些数据虽然可以独立创建和

转化，但结果仍需要临床医师分析，并非真正意义上方

便。关于听力损失和抑郁，Crowson等(13)利用大数据和AI
技术相结合可以实现对抑郁症状的预测，听力损失的社

会因素对抑郁症的影响可能大于客观听力测量。

      由于纯音测听容易受到注意力和配合能力欠缺的影

响，因此在某些人群中可能很难获得准确的听阈。耳声

发射和听性脑干反应作为客观性的听力检查可以综合

参考。Liu等(14)收集230只正常耳和737只感音神经性听

力损失耳0.5至8 kHz刺激频率声发射数据，使用SVM、

KNN、DT等机器学习算法，发现所有分类模型的ROC曲
线下面积0.926–0.994，优于之前的刺激频率声发射的研

究，为以后提高测试准确性和缩短测试时间提供基础。

听性脑干反应检查(auditory brainstem response，ABR)需
要在头皮处贴电极记录生物电信号，并由差分放大器放

大过滤进行数字化处理，显示出一系列的反应波，通常

这些波需要人为记录标记。通过机器学习卷积递归神经

网络（CRNN）算法，对95.9%的ABR波进行了标示，标

示范围在目标波的±0.1毫秒内，平均绝对误差仅为0.025
毫秒，这种自动标示的方法可以帮助临床医师对ABR的

结果进行解释(15)。

2.2. AI辅助前庭功能检查

      对于耳鼻喉科医生来说，一套完整的病史在眩晕/头晕

症状混乱的患者诊断中无疑排在第一位，但前庭功能检

查的结果同样具有很高的参考价值，可指导鉴别诊断。

在前庭功能检查过程中，由于受到环境、设备、患者配

合程度等因素，对检查结果不可避免的存在干扰。利用

AI技术联合时空定位问题，对每帧图像中的瞳孔进行

空间定位，并利用连续帧之间的潜在相关性将逐帧数据

合成为包含运动数据的静止图像，或将眼动数据、前庭

诱发肌源性电位（vestibular evoked myogenic potentia，
VEMP）阈值或VOR增益值等转换为CNN或其他算法可

以分析的数据格式，将会节省时间和提高检查效率。

      目前AI技术在视频头脉冲检查（video head impulse 

(18)
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test，vHIT）中应用最广泛。Korda等(16)利用AI技术在未

经过出来的vHIT数据中的处理和VOR增益分类是否相

当。选取急性前庭综合征的病人，利用vHIT确定是外周

还是中枢性原因，随后再用MRI作为金标准确诊，结果

显示人工智能只需使用急性前庭综合征患者未经处理的

vHIT数据，就能准确诊断前庭中风，准确度达87.9%，其

用于预测中风的自动vHIT评估并不比目前评估单一VOR
增益值的方法逊色。在另一项AI模拟vHIT研究中，鉴别

急性、发作性和慢性前庭综合征的准确率分别为90%、

81.74%和91.3%(17)。Mahen B等(18)利用动态建模的优势，

用vHIT的输入-输出特性生成一种标准描述符，并将其用

于形成ML分类模型。这一模型与VOR功能相关的描述

符从最相关到最不相关依次是：上升时间、稳定时间、

稳定最小值、稳定最大值、过冲、欠冲、峰值和峰值时

间。峰值和峰值时间与临床医师之间的操作差异有关，

和VOR是否异常相关性较小，因此认为该模型潜力巨

大，未来通过训练，可以进一步提高准确性。

      VEMP指机体的前庭耳石器被多种适宜刺激所兴奋，

经过特定的反射通路，在躯体浅表骨骼肌诱发产生的肌

电反应(19)。主观视觉垂直线(subjective visual vertical，
SVV）是指在没有视觉参照的暗环境中对重力垂直线

的感知。VEMP和SVV都作为评估耳石器功能的手段。

Bragg等(20)为了阐述梅尼埃病（Ménière′s disease，MD）

的耳石器功能，使用了监督ML中常用的四种分类算法：

逻辑回归（logistic regression，LR）、奈夫贝叶斯分类

器（naïve Bayes，NB）、随机森林（random forest，
RF）和SVM。并根据训练集将测试集分为SVV AR、AC 
o-VEMP和BC o-VEMP AR三组来训练模型，最终选择

了右急性MD、右慢性MD、左急性MD和左慢性MD作

为模型的输出，结果显示LR算法可准确预测急性和慢性

MD。

2.3. AI辅助内耳影像学检查

      影像学检查是诊断前庭功能障碍疾病的常用辅助检查

之一。特别是磁共振成像（MRI）对软组织结构有高分

辨的能力，能细致地显示内部解剖结构和病变，如对内

听道的占位有早期的诊断价值，结合磁共振弥散加权对

急性前庭综合征的病因是中枢性还是外周性的鉴别存在

优势，在内耳迷路内行钆造影技术可以辅助观察梅尼埃

病患者内耳迷路积水情况等。利用AI技术通过学习训练

可提高图片成像质量，开发新的模型，协助诊断的应用

有巨大的前景。

      Cho等(21)利用CNN的DL模型，在内耳增强磁共振成

像钆造影的检查中，开发出一种新的算法，自动分割耳

蜗和前庭，并计算分割区域的内淋巴积水比值，和耳科

医师测量结果高度一致。将内淋巴囊积水与其他影像标

志结合，如淋巴周围增强，可提高MD的诊断特异性。

Lubble等(22)利用AI技术提供一个新的诊断模型，用于区

分MD患者和正常患者在MRI中的不同放射学特征，具有

非侵袭性和高准确率的特点。AI目前在听神经瘤影像学

诊断上可以ML分割计算出其体积，帮助诊断。Cass等(23)

开发了一种transformer和卷积神经网络的深度学习框架，

将MRI上的图像组成数据集，无需操作员输入即可计算

听神经瘤的体积，这项技术可以用于临床节省时间。

Shapey等(24)构建了一个自动分割框架，从MRI影像中分割

出听神经瘤并计算其体积，帮助临床医师评估病情严重

程度、制定治疗计划及监测治疗效果。AI在听神经瘤的

术后MRI随访中也得到了应用。听神经瘤在术后复发率

从8.3到28.2%不等(25)，主要依靠专家对肿瘤影像学进行人

工分割和测量。Peter Yao等(26)采用U-Net模型的ML方法，

将MRI图像分割成像素，测量了预测分割结果与专家手

动分割结果的Dice分数，得出AI技术无需人工干预也能

准确分割和测量，有望改善以往的随访模式。AI技术利

用其在图像处理上的优势，相信在未来影像学上应用会

更加广泛。

2.4. AI辅助眩晕疾病诊断和预后评估

      前庭功能障碍容易与中枢神经系统和其他系统的疾病

混淆，前庭功能与视觉、本体感觉系统等密切相关，这

种多维度的交互增加了诊断的复杂性。尤其是在周围性

和中枢性眩晕之间的鉴别上，由于两者的临床表现常常

相似，诊断和评估难度较大。在接诊前庭功能障碍的病

人时，如果缺乏问诊技巧，很容易被病人的复杂主诉带

偏。有经验的耳鼻喉科医师虽然多数能做出诊断，但需

花费大量时间。因此不少研究者利用各种机器学习临床

预测模型进行眩晕原发病的鉴别和诊断。随着计算机技

术的进步，像LR、RF和SVM监督机器学习方法越来越多

地用于疾病分类。利用这些基于临床或检查数据的算法

的研究显示，在提高诊断准确性方面有希望的结果。

2.4.1. AI与眩晕疾病的鉴别诊断

      Eric等(27)将社会人口学特征和并发症组成的136个
变量组成ML模型成功划分出前庭性偏头痛（vestibular 
mig ra ine，VM）、良性阵发性位置性眩晕 (Ben ign 
paroxysmal positional vertigo，BPPV)、MD、持续性姿势

感知性头晕、上半规管裂综合征和双侧前庭病等六个眩

晕亚型，具有较高的灵敏度和特异度。但该研究存在局

限性，变量信息仅为患者的主观症状，缺乏客观辅助检

查数据的参考。最近一项国内AI研究(28)将眩晕患者一般

信息、病史、家族史、听力损失情况、眩晕细节、纯音

测听、前庭功能检查等主客观信息作为变量收集，用一

系列的ML算法如XGBoost、LR、RF和SVM等进行训练

对比，具体训练任务为先区分BPPV和非BPPV患者，再

将非BPPV患者分为MD、VM和伴有眩晕的突发性感音神

经性听力损失；最终XGBoost模型下诊断精确性最高，主

客观信息的综合应用也增加了研究的可信度。类似的研

究还有Vivar等(29)利用DizzyReg平台的大数据，建立了一

个全面的MVA/ML软件工具base-ml，通过三个任务分层

次的对眩晕疾病做出筛查，以达到最终诊断，简化了诊

疗流程的目的。

2.4.2. AI与良性阵发性位置性眩晕

      BPPV是指头部运动到某一特定的位置时诱发的短暂

眩晕，最常累及后半规管，是一种最常见的的外周性前

庭疾病。其诊断依赖于体位变化下诱发出来的特征性眼

震。随着算法科学的进步和研究思路的拓展，AI对于眼

(19)
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球震颤视频的模拟越来越深入，例如，Lu等(30)一种结合

了视频理解模型、自编码器和交叉注意机制结构模型，

利用518名BPPV患者的眼球运动视频和诊断数据建立

了BPPV数据，BKTDN算法得出结果准确率最高，准确

率达81.7%。其研究结果强调了基于人工智能的方法在

提高BPPV诊断准确性方面的潜力。最近另一项研究使

用CNN1D算法模拟眼球震颤模型得出准确度达91.02 ± 
0.66%，进一步强调了DL在提高医疗诊断准确性和效率

方面的重要性(31)。国内学者还通过结合1D和DL的复合模

型，可以实时进行计算处理眼球震颤视频，从而允许系

统诊断BPPV，而不需要后期通过视频片段剪辑完成(32)。

得出该模型能够准确地检测和分类BPPV亚型，使临床对

BPPV的诊断更加快速和直接。该模型中确定的关键特征

有助于扩大对BPPV的理解。利用机器学习和人工智能对

眼球和头部运动进行量化，未来可用于急性头晕急诊室

患者的自动诊断。

2.4.3. AI与突发性耳聋伴眩晕

      使用ML模型可以帮助临床医生识别高风险突发性耳

聋伴眩晕患者，并促进专家做出决策,利于该病的预后。

LIN等(33)对在接受大剂量类固醇治疗的突发性感音神经

性听力损失伴眩晕患者，使用多变量考克斯回归模型和

CNN算法来计算vHIT中具有高幅度平方小波相干性的相

干频率对听力预后的影响，结果显示与纯粹的CNN分类

相比，CNN中的特征提取与SVM算法的小波相干图的水

平裁剪方式相结合，在突发性耳聋伴眩晕患者的听力预

后方面具有更高的准确性和更稳定的模型。Zhou等(34)采

用单因素分析筛选变量的方法在列线图预测模型中预测

突发性耳聋的预后，显示出良好的信度，预计能帮助临

床医生预测突发性耳聋的预后并优化治疗方案，但是单

因素分析的变量筛选不符合临床的实际情况，结果值得

商榷。Wu等(35)通过多变量逻辑回归分析表明，年龄、眩

晕症状、发病与治疗间隔时间、低密度脂蛋白和听力损

失类型是预测突发性耳聋的独立因素。基于这5个因素的

列线图列线图的一致性指数（C-index）为0.798（95%置

信区间为0.750–0.845）。

2.5. AI与前庭功能康复

      目前已有相关学者就数字化前庭康复干预治疗开展

研究，通过线上线下平台的数据通讯，联系患者与康复

师，以时刻获取患者康复数据并制定个性化康复处方，

提升康复效果。例如，Meldrum等(36)开发了一种专为前

庭康复开发的新型数字平台，由康复师手动使用该平台

开具个性化锻炼计划的形式提供康复训练方案，结果显

示患者眩晕/头晕、失衡、振荡幻觉和焦虑的症状显著减

轻。Meldrum等(37)调查了市售数字VPT系统（可穿戴头部

传感器、智能手机应用程序和临床医生软件）向PwMS
提供VPT的可用性和效果，证明了远程护理在一系列头

晕、平衡和步态指标方面的改善。但是这部分研究中需

要康复师全程不间歇介入，持续跟踪患者康复进展，并

根据自身知识指定个性化康复方案，医疗资源减轻仍有

进一步提升的空间。还有部分研究者探索了游戏化智能

手机应用在VPT中的应用，以增强患者的康复体验和依

从性。Wadhwa等(38)开发了一个数字平台，包括面向患者

和医疗保健提供者的移动应用程序和Web端。他们利用手

机传感器和AI来提高前庭康复的可及性，将锻炼游戏化

以提高患者的积极性，并整合高效的沟通渠道，以促进

医疗保健提供者与患者的沟通，可用性测试表明该平台

用户友好、可访问且具有激励性。还有部分研究者将可

穿戴传感器或现成的检测设备与VPT结合促进科学量化

的训练表现评价。例如，Hall等(39)使用Tobii 4C眼动传感

器等捕获眼镜和头部运动，以提供关于表现准确性的反

馈，同时使用游戏化以提供引人入胜的体验，结果显示

与标准VRT相比，使用APP治疗前庭功能减退的可行性。

这一类研究表示传感器结合数字平台在提供精确运动反

馈、提升训练效果方面具有显著潜力。

3. 总结和展望

      大数据时代，涉及医疗的相关数据也呈现“井喷式”
的增长，传统的人工处理信息的模式已经渐渐跟不上时

代的发展。人工智能恰巧具备对海量数据和复杂的多维

数据快速准确的处理，这让其在医学的各个领域蓬勃发

展。然而并非所有的人工智能的算法均具有高质量，例

如，Jeffrey等(40)使用OpenAI公司开发的会话AI语言模型

ChatGPT和谷歌搜索引擎资料来定量对比对BPPV的影响

得出，与谷歌搜索信息相比，ChatGPT上的信息更难阅

读，质量更低，更难以理解。因此必须从源头解决医学

数据与算法的质量问题，保证数据标准化，提高数据与

算法的可靠性与可解释性，并形成满足实际需求的数据

集和算法模型。另外，参与AI研究的参与者多数是从单

个机构招募的，数据量有限且存在选择偏倚，在算法不

断更新提升的基础上，数据的质量也有待于提高，期待

多中心联合开展研究，建立大型、多中心、前瞻性的患

者研究队列。大多数AI模型和算法并未真正在临床实践

中的接受检验，其实用性还有待证实。在以后的研究中

可以考虑医工融合，让AI真正进入前庭功能障碍疾病的

诊断和治疗，服务于患者。

      总之，与经典统计分析相比，ML在预测性能方面具

有明显优势。在前庭功能障碍疾病中的AI应用尚处于早

期发展阶段，还需要更多适当的算法、多中心和更海量

的数据集以进一步推进这些研究。我们期待未来AI在眩

晕相关疾病诊疗中取得重大进展，促进医学进步。
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