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【摘要】 罕见病由于发病率和患病率极低、遗传机制复杂、临床表型多样，其临床

研究面临巨大的诊疗挑战。罕见病的临床研究与一般临床研究在方案设计方面原则上并无显

著差异，其难点主要在于罕见病自身的独特性，将一般临床研究中存在的挑战和局限性进

一步放大，通常涉及数据采集、数据管理、技术方法、伦理法规、患者参与五个方面。然而，

随着信息技术、人工智能、区块链等数智化技术的快速发展，尤其是这些技术在数据采集、

存储、分析、共享、管理领域的创新应用，为罕见病临床研究的实施与优化带来新的机遇。

借助数智化技术开展罕见病临床研究的策略，多应用于以下几个方面：基于数智化注册登

记平台的罕见病临床研究与患者管理；研发数智化技术驱动的辅助诊断技术，以提高罕见

病诊断的准确度；数智化技术助力“去中心化”罕见病临床研究的开展；以及数智化技术

推动多源和多模态数据融合等。尽管在应用过程中，逐渐发现一些数据隐私、算法公平性、

伦理规范等方面的新挑战，但随着技术的不断成熟和伦理框架的完善，数智化驱动的罕见

病临床研究依然充满希望。
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【Abstract】Rare diseases are characterized by very low incidence and prevalence rates, complex 
genetic mechanisms, and diverse clinical phenotypes, posing significant diagnostic and therapeutic 
challenges in clinical research. In principle, the design of clinical research protocols for rare diseases does 
not differ significantly from general clinical research. However, the difficulties mainly stem from the unique 
characteristics of rare diseases, which amplify the challenges and limitations inherent in general clinical 
research. These challenges typically involve five aspects: data collection, data management, technical methods, 
ethical regulations, and patient engagement. However, with the rapid development of digital technologies 
such as information technology, artificial intelligence (AI), and blockchain, particularly in the innovative 
applications of data collection, storage, analysis, sharing, and management, new opportunities have emerged 
for the implementation and optimization of rare disease clinical research. Strategies for conducting rare 
disease clinical research using digital technologies are often applied to rare disease clinical research and patient 
management based on digitalized registration platforms, the development of AI-driven diagnostic aids to 
improve the accuracy of rare disease diagnosis, the use of digital technologies for decentralized rare disease 
clinical research, and the promotion of data fusion from multiple sources and modalities. However, during the 
application process, new challenges have gradually been identified. Despite of many challenges that still exist in 
terms of data privacy, algorithmic fairness, and ethical norms, with the continuous maturation of technology 
and the improvement of ethical frameworks, digitally-intelligent-driven clinical research on rare diseases 
remains promising.
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罕见病由于发病率和患病率极低、遗传机制

复杂、临床表型多样，其临床研究面临巨大的诊

疗挑战 [1]。传统针对罕见病诊疗技术的临床研究

主要依赖小样本临床试验、观察性研究和病例个

案报道。有限的样本量不仅降低了研究结果的外

推性和可重复性，还制约了对罕见病发病机制的

探索与新型诊疗技术的研发。然而，随着信息技

术、人工智能（artificial intelligence，AI）、区块

链等数智化技术的迅速发展，尤其是在数据采集、

存储、分析、共享、管理领域的创新应用，为罕

见病临床研究的开展和优化带来了新的机遇。当

前，数智化技术在常见病临床研究中的应用不仅

提升了数据采集的效率和准确性，还推动临床研

究实施过程的标准化、统一化和智能化，增强了

研究结果的可重复性和外推性。与常见病不同，

罕见病因病例稀少且较为分散，加大了临床研究

的实施难度；此外，在传统结构化数据的基础上，

罕见病临床研究还涉及影像检查、超声检查、核

医学检查、病理检查、基因测序、个体化监测等

多模态数据。如何通过精准分析从海量数据中提

取有价值的信息，进而实现罕见病的早期诊断、

靶向治疗及个体化照护，也是当前面临的巨大挑

战。本文围绕罕见病临床研究中数据采集与管理

方面的难点，系统梳理已开展的数智化技术应用

现状、面临的挑战及未来发展方向，为推动数智

化驱动的罕见病临床研究的发展与优化提供新思

路和新方法。

1  罕见病临床研究数据采集与管理难点

罕见病的临床研究与一般临床研究在方案设

计、方案实施、偏倚控制等方面并无显著差异，存

在的难点主要是罕见病的独特性放大了一般临床研

究中存在的挑战和局限性，这些问题通常涉及数据

采集、数据管理、技术方法、伦理法规、患者参与

5 个方面，具体可概括为八大难点，见表 1。

1.1  病例稀少，难以快速招募患者并高效
采集数据

罕见病极低的发病率和患病率是导致患者
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招募困难的主要原因 [1]。以肌萎缩侧索硬化症

（amyotrophic lateral sclerosis，ALS）为例，其全

球患病率约为 4.42/100 000[2]，意味着即使在人口

密集的地区，患者数量也极为有限，其中符合研

究纳入标准的患者更少。而样本量是确保临床研

究统计效能（statistical power）的关键因素 [3]，若

样本量不足，可能导致在投入大量人力、物力、

财力和时间后，仍无法获得有价值的研究结果。

1.2  诊断困难，患者间异质性较大，导致
研究数据准确度和标准化不足

罕见病患者平均经历 4~5 年的诊断延迟 [4]，

且大多数患者在确诊前有被误诊的经历。临床表

现复杂且异质性高 [5]、医务人员认知不足以及诊

断技术匮乏是导致这一现象的主要原因。例如，

囊性纤维化常累及呼吸系统、消化系统和生殖系

统，出现多重症状，且严重程度各异，医生仅依

据单一症状或常规检查难以快速识别，进而造成

误诊或漏诊 [6]；即使对于相对常见的罕见病，如

ALS，要准确鉴别其早期症状与颈椎病或周围神

经病变，对医务人员而言也是巨大挑战。这导致

在大范围、多中心的罕见病临床研究中，数据采

集的准确性和规范性较差。

1.3  传统中心化的罕见病临床研究实施
困难

单病种罕见病患者数量极少且分布分散，使

得传统中心化临床研究面临患者组织难度大的问

题。例如，中国已登记戈谢病（Gaucher disease）

患者总数不足 1 000 例 [7]，却分散在全国 31 个省、

市、自治区的多家医疗机构中，导致固定中心的

临床研究难以招募足够数量的研究对象。同时，

患者在参与中心化临床研究的过程中需要承担的

巨大经济成本和时间成本，也限制了患者参与研

究的热情和积极性 [3, 8]。

1.4  罕见病多源和多模态数据难以融合
罕见病临床研究常涉及多来源、多模态数

据，包括基因组学数据、临床表型数据、影像学

数据、患者报告结局（patient reported outcomes，

PROs）等。这些数据存在的异质性和非结构化

特性，增加了数据采集和管理的难度 [9]。同时，

罕见病研究领域的“数据孤岛”现象更为常见，

数据整合也成为一大难题 [10]。例如，美国“All 

of Us”项目已整合 10 万例罕见病患者的电子病

历，但其多模态数据的整合率不足 30%[11]，低效

的数据整合使项目中部分研究难以推进，如一项

针对 ALS 的临床试验因数据质量较差而被迫中

止 [12]。多模态数据整合困难主要受两方面因素影

响：①不同来源、不同模态的数据缺乏统一标

准 [13-14]，欧洲罕见病组织（Rare Diseases Europe，

EURORDIS）的调查 [15] 显示，超过 60% 的罕见

病临床研究因数据标准不统一而无法整合；②现

有信息平台难以支持多模态数据的整合应用。例

如，基因组数据与临床表型数据的关联分析需要

专门的生物信息学工具，这些工具不仅使用门槛

高，且兼容性较差 [16]。

1.5  小样本数据的高效分析难以实现
小样本导致的统计效能降低是罕见病临床

研究失败的常见原因之一 [17]。例如，Avadhanula

等 [18] 在 125 例尿黑酸尿症患者中筛查出 1 例确诊

的甲状腺功能亢进症患者（患病率为 0.8%），

但统计检验未发现该群体的患病率与一般人群

（0.5%）相比存在显著差异（P=0.88）。同时，

较小的样本量也使得针对数据噪声的敏感性分析

表1  罕见病临床研究数据采集与管理难点

Table 1. Challenges in data collection and management for rare disease clinical research

类别 挑战/难点 应对措施

数据采集 病例稀少，难以快速招募患者并高效采集数据 开展基于信息化登记平台的罕见病临床研究与患者管理

数据管理 诊断困难，患者间异质性大，导致研究数据准

确度和标准化不足

研发数智化技术驱动的辅助诊断技术，提高罕见病诊断的准确度

传统中心化的罕见病临床研究实施困难 数智化技术助力的“去中心化”罕见病临床研究实现多中心的协同，数据

同步采集和高效共享

多源和多模态数据难以融合 数智化技术推动罕见病多源或多模态数据的高效融合

小样本数据的高效分析难以实现 数智化技术打破对数据分布状态的限制，实现小样本数据的高效分析

伦理法规 临床研究数据涉及更多的患者隐私 数智化技术推动罕见病数据隐私保护和高效分析利用实现平衡

研究数据缺乏有效共享 数智化技术实现罕见病数据的安全共享

患者参与 临床研究周期长，患者失访严重 数智化技术优化了罕见病患者招募和管理方案，提高对研究的依从性
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或亚组分析难以开展，进而降低了研究结果的稳

健性 [19]。近年来，机器学习（machine learning，

ML）算法的广泛应用虽打破了对数据分布的部分

限制，提升了对不同类型数据的包容性，但训练

样本不足仍可导致过拟合现象 [20]。

1.6  罕见病临床研究数据涉及更多的患者
隐私

罕见病临床研究数据涉及患者大量的敏感

信息，如基因序列、组学信息、生物样本信息

等 [21]。这些信息一旦泄露，可能给患者及家庭

带来严重的安全隐患和心理伤害。而患者及其

家属对隐私问题的担忧，也会影响其参与临床

研究的积极性 [22]。

1.7  罕见病研究数据缺乏有效共享
数据共享在罕见病研究中面临多重障碍，如

隐私问题、数据标准化不足等，导致数据难以整

合和利用 [23-24]。研究 [24] 显示，欧洲罕见病登记

系统的数量逐年增加，但仅有部分登记系统可实

现数据共享，且共享数据量在数据总量中所占比

例较低。数据共享难度大、共享率低，导致大量

数据被浪费和重复采集。罕见病数据共享困难可

能源于以下方面：①隐私保护与伦理问题，罕见

病研究数据包含患者大量敏感信息，对这些信息

的保护限制了共享的程度 [24]；②罕见病数据标准

化程度低， 罕见病数据稀少且术语不一致，难以

完全符合可查找、可访问、可互操作、可复用的

“FAIR”原则 [25-26]；③技术与基础设施限制，罕

见病患者数量少但临床特征明显，即便去除患者

的身份识别信息，也可能通过间接信息（如年龄、

性别、居住地等）被重新识别，造成隐私泄露 [27]。

上述原因使得罕见病数据共享需要强大的技术支

持和基础设施保障，包括安全的存储平台 [28]、高

效的数据传输工具 [29] 和先进的分析软 件 [30]。

1.8  罕见病临床研究周期长，患者失访
严重

病例稀少、诊断难度大使罕见病临床研究比

常见病需要更长的周期，而长周期会增加患者参

与研究的时间成本和经济成本，降低其参与度和

依从性 [31-32]。例如，2019 年的一项研究 [1] 发现，

超过一半的罕见病临床研究在开展 4 年后终止或

研究成果未能发表。此外，罕见病患者就医流动

性大、个体行动不便等因素也使研究随访难度增

加。约 75% 的罕见病患者每年就诊 3 次及以上，

近一半的患者每年就诊 5 次及以上，平均就诊次

数为 4.16 次 [33]。

2  基于数智化技术的应对策略

围绕上述难点与挑战，本研究系统梳理了数

智化技术在罕见病临床研究数据采集与管理过程

中的应用案例，具体如下。

2.1  开展基于信息化登记平台的罕见病临
床研究与患者管理

针对研究对象难以招募的问题，欧美等国家

逐步开展了基于注册登记的罕见病临床研究，即

通过病例登记的方式将临床诊疗中发现的罕见

病患者组织起来，建立患者信息库，如欧盟的

Orphanet 数据库和美国的 NORD 数据库均属于此

类，且会对患者进行长期随访管理。当开展临床

研究时，便可以基于这些信息库实现患者的快速

招募。中国于 2016 年正式启动罕见病病例注册

工作，建立了中国国家罕见病注册系统（National 

Rare Diseases Registry System of China，NRDRS）[34]。

截至目前，NRDRS 已完成我国罕见病患者信息

和生物样本资源的初步积累，共建立 245 个罕见

病研究队列，覆盖 214 种 / 类罕见病，注册患者

92 493 例，其中 41 767 例患者接受了定期随访；

此外，还完备保存了 26 500 例患者的生物样本（包

括全血、血浆、血清、尿、便、机体组织等），

采集了 28 069 例患者的基因测序数据。这些资源

为临床试验 / 研究的开展提供了有力支持，推动

了罕见病知识和诊疗方案的革新。同时，依托注

册平台，利用移动终端或可穿戴设备实现患者信

息的远程采集与实时传输 [35]，这一方式显著降低

了数据采集难度，提高了患者管理效率。

2.2  研发数智化驱动的辅助诊断技术，提
高罕见病诊断的准确度

数智化驱动的辅助诊断技术，能显著提升

罕见病诊断的一致性和准确性。例如，基于 AI

的 临 床 决 策 支 持 系 统（clinical decision support 

system，CDSS）可通过分析患者多模态数据，协

助医生识别潜在的罕见病患者 [36]；将 AI 算法与

患者的运动功能评分（如 Hammersmith 功能运动

量表）、肌电图数据和基因测序数据相整合，构

建出的脊髓性肌萎缩症（spinal muscular atrophy，

SMA）辅助诊断模型，判断准确率可达 92%[37]；

某辅助诊断系统借助深度学习技术分析患者的电
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子 健 康 记 录（electronic health records，EHR），

对可能罹患的罕见病进行预测，显著提升了临床

诊断效率 [38]。此外，AI 方法有助于建立集中化

的计算机辅助的罕见疾病患者注册系统，进一

步强化患者识别和健康管理。例如，香港首个

针对罕见病的计算机辅助患者识别工具在接受

先天性代谢缺陷病（inborn errors of metabolism，

IEM）相关检测的患者中识别出 100 例疑似 IEM

患者，经过病理检查，其中 96 例确诊为 IEM 患者。

与此前发表的 IEM 队列数据相比，该工具的灵

敏度可达 92.3%[39]。

2.3  数智化技术助力“去中心化”罕见病
临床研究开展

“去中心化”研究模式虽然降低了患者参与

临床研究的经济负担和时间成本 [40]，但如何确保

不同中心在方案实施、数据采集与管理、数据融

合等方面的同质化，又成为新的挑战。区块链技

术凭借去中心化结构、加密安全性和智能合约，

显著增强了各平台上健康数据的隐私性、安全性

和共享性，为多中心数据收集提供了便利 [41]。

此外，“区块链 + 分布式账本技术（distributed 

ledger technology，DLT）”能够实现带时间戳数

据的安全记录 [42]。这些“去中心化”研究策略与

技术的应用，不仅打破了罕见病研究的资源限制，

也为构建全球罕见病真实世界研究体系奠定了技

术基础 [43]。

2.4  数智化技术推动多源/多模态数据的融
合与隐私保护
2.4.1  AI驱动的多模态数据融合平台

Gestalt-MML 是 一 种 基 于 多 模 态 机 器 学 习

（multimodal machine learning，MML）的模型 [44]，

专门用于罕见遗传病的早期诊断和预警。该模型

整合了患者的面部图像（如照片、影像等）和临

床文本数据（如病历记录、临床表型记录等），

采用深度学习技术进行分析处理，最终通过特征

级或决策级融合等机制，将图像与文本数据整合

到统一的模型中。

2.4.2  基于区块链技术的数据分布式存储
与整合

通过区块链技术，可实现多机构间数据的分

布式存储、权限管理和实时加密整合应用，有效

解决数据孤岛问题。例如，罕见病公共数据模型

（rare disease-common data model，RD-CDM） 借

助区块链技术实现了数据的加密存储和安全共

享，为罕见病数据的标准化和互操作性提供了

支持 [45]；区块链与星际文件系统（InterPlanetary 

File System，IPFS）的集成技术，通过优化算法改

进访问控制，提升了患者信息的完整性与检索便

捷性，使利益相关者之间能够安全共享信息 [46]。

此外，“区块 + 智能合约”技术改进了临床研究

中的数据来源管理，为防止篡改数据的处理提供

了安全方法，并通过智能合约推动了临床试验的

自动化 [47]。

2.4.3  联邦学习框架
联 邦 学 习（federated learning，FL） 框 架 在

罕见病多源及多模态数据融合中，在数据隐私保

护、跨机构协作和算法优化方面颇具优势。例

如，联邦生态系统（federated ecosystem）通过共

享基因组学和临床数据，推动了罕见病等领域的

研究与临床应用 [48]。针对分布式的罕见病数据，

FL 允许在不共享数据的情况下联合训练模型。研

究 [49] 显示，混合卷积神经网络结合长短期记忆

网 络（convolutional neural network and long short-

term memory network，CNN-LSTM）与 FL 技术的

应用，让多家医院能够在不共享患者原始数据的

情况下协作训练罕见疾病数据模型。各机构先训

练本地模型，仅向中央服务器共享模型更新，再

由中央服务器将这些更新汇总为全局模型。该方

法提升了模型的泛化能力，增加了对罕见病的检

测能力。在算法优化方面，由于罕见病数据通常

属 于 非 独 立 同 分 布（non-independent identically 

distribution，Non-IID） 数 据，FL 通 过 FedProx、

SCAFFOLD 等优化算法提升模型性能，能够在保

护数据隐私的同时，训练出接近全局模型性能的

预测模型。例如，在 UK Biobank 数据的基因表型

预测研究 [50] 中，FL 模型在多种表型的预测表现

上接近全局模型，且显著优于本地模型。 

2.5  数智化技术实现小样本数据的高效
分析

在 传 统 随 机 对 照 试 验 中， 当 样 本 量 较 小

时，统计结果容易受到样本数量微小变化的影

响 [17,  51]。 例 如， 在 Avadhanula 等 [18] 的 研 究 中，

125 例尿黑酸尿症患者中发现 1 例甲状腺功能

亢进症患者（占比 0.8%），通过 Fisher 精确检

验，未发现该患病率与一般人群中的估计患病率

（0.5%）存在显著差异（P=0.88）。假设检出人
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数为 2 例，采用同样的统计方法得到 P=0.23；当

检出人数为 3 例时得到 P=0.04，此时差异有统计

学意义。然而，生成式 AI、贝叶斯方法与迁移学

习的应用，为罕见病小样本数据的高效分析提供

了突破性解决方案。生成式对抗网络（generative 

adversarial networks，GANs）可用于生成合成数据，

弥补罕见病数据不足的问题。例如，在罕见皮肤

病研究中，GANs 能生成逼真的皮肤病变图像，

帮助训练更准确的诊断模型 [52]。贝叶斯推断法在

数据有限的情况下也能进行有效分析，为罕见病

研究的开展和数据高效分析提供了支持 [53]。例如，

分层贝叶斯模型通过整合多个数据源（如自然史

研究、临床试验数据等），能更准确地描述中央

核性肌病（centronuclear myopathy，CNM）的疾病

进展模式；该模型考虑了不同患者的基因型和表

型差异，为临床试验设计提供了更精准的预测和

决策支持 [54]。

2.6  数智化技术助力罕见病研究数据安全
共享

区块链与 FL 等技术正在重塑罕见病数据共

享生态，为突破数据孤岛、保护患者隐私提供了

可行路径。使用唯一标识符有助于关联多个研究

和试验中的患者数据，在保障隐私安全前提下促

进数据融合 [55]。例如，美国的全球罕见病患者

登记和数据储存库（Global Rare Diseases Patient 

Registry Data Repository，GRDR）通过标准化术语

汇总去标识化的患者数据，为研究人员广泛访问

数据库提供了便利 [55]。此外，数字卫生技术借助

自动捕获和增强的可追溯性，提高了数据收集的

效率和可靠性；同时，这些技术还加强了数据安

全性、透明度和知情同意流程，而这些对于处理

罕见病患者的隐私信息至关重要 [56]。

2.7  数智化技术完善了患者管理方案，提
高患者依从性

数智化技术的整合优化了远程患者管理与随

访数据采集流程。可穿戴设备等远程患者管理技

术、远程随访平台、虚拟技术等在罕见病康复和

治疗指导中也取得了显著成效。例如，在远程患

者管理（remote patient management，RPM）技术中，

以法布雷病（Fabry disease）为例，相关应用程序

通过加密技术保障患者数据安全，允许患者记录

并传输其症状信息，为医疗专业人员提供了实时

监测工具 [57]。此外，患者借助可穿戴设备（如智

能手环）实时监测肌肉功能及呼吸参数，结合远

程康复指导系统开展个性化训练，能有效提高患

者依从性 [58]。数智化技术在罕见病研究数据采集

与管理中的应用现状，见表 2。

3  不同经济发展水平国家或地区的比
较分析

罕见病的研究与管理在全球范围内面临普遍

挑战，由于不同国家与地区经济发展水平存在差

异，应对策略也有所不同。在欧美等高收入国

家和地区，尽管已建立起如 Orphanet 数据库、

NORD 数据库等完善的患者登记体系和生物样本

管理体系，但病例稀少和诊断异质性仍给患者招

募与数据标准化带来挑战。其首要应对策略是优

化现有信息化平台的互联互通，并积极应用前沿

数智化技术。例如，通过 AI 驱动的辅助诊断技

术和多模态数据融合平台提升诊断准确性，利用

FL 框架在保护隐私前提下，实现小样本数据的高

效分析与安全共享。此外，这些国家还率先推出

去中心化临床试验（decentralized clinical trials，

DCTs），以提高患者参与度和研究效率。中国等

中等收入国家近年来在罕见病患者注册方面进展

显著，但庞大的人口基数、医疗资源分布不均衡

及数据孤岛问题，使得患者识别、数据标准化和

多源数据融合仍是重大挑战。目前采用的首要应

对策略是大力推进数智化基础设施建设，平衡技

术发展与伦理法规，例如利用区块链技术实现数

据的分布式存储与整合，积极探索数智化技术助

力的“去中心化”临床研究。低收入国家则面临

更为基础的挑战，包括缺乏国家层面的病例登记

制度，以及必需的诊断技术和设备。由于这些国

家尚不具备数智化技术的应用基础，当前的应对

策略仍是加快建立基本医疗保障体系，加强对已

确诊罕见病患者的持续随访与管理，在此过程中

可借助相对便捷、易于掌握的数智化工具提高工

作效率。

4  结语

综上，数智化技术在罕见病临床研究数据采

集与管理中的应用已展现出显著优势，解决了长

期制约罕见病临床研究开展的难点。但在应用过

程中，也逐渐发现一些新的挑战：①罕见病研究

数据具有较高的异质性，这增加了模型的训练难
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续
表

2

度，也提高了过拟合的风险；②数智化技术的应

用成本高昂，难以在经济欠发达地区和基层医疗

卫生机构大范围推广；③掌握数智化技术的专业

人才不足，成为限制技术应用的核心因素；④数

智化技术的应用需要对研究数据进行反复使用

（如模型的更新与迭代），且会产生新的数据（如

数据孪生），但目前对于数据反复使用和新生数

据的伦理监管尚无明确规范，传统的“一次性”

知情同意模式是否适用于数智化技术也有待探

索；⑤数智化技术和算法的“黑箱”特性可能导

致结果难以解释，由此产生的错误或偏差如何控

制，仍是需要解决的问题。

尽管在数据隐私、算法公平性、伦理规范等

方面仍存在诸多挑战，但随着技术的不断成熟和

伦理框架的逐步完善，数智化驱动的罕见病临床

研究充满希望。相信在科研人员、技术开发者、

患者及社会各界的共同努力下，数智化技术将为

罕见病临床研究开辟更广阔的前景，最终为患者

带来更精准的诊断和更有效的治疗方案。

利益冲突声明：作者声明本研究不存在任何经济

或非经济利益冲突。
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