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迁移学习在抗抑郁药物作用与机制研究中的应用进展  
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摘  要：随着人工智能技术的快速发展，机器学习、深度学习及迁移学习等方法在医疗健康领域的应用日益广泛，尤其为抗

抑郁药物研究提供了新的思路和策略。现有抗抑郁药物存在起效慢、有效率低、个体差异显著等问题，其作用机制尚未完全

阐明，传统研究方法受限于样本量小、数据异质性强、跨模态整合困难等瓶颈。迁移学习作为人工智能领域的关键技术，可

通过跨领域、跨任务、跨模态知识迁移，能够有效应对小样本建模、数据分布差异、特征维度灾难等挑战。系统梳理了迁移

学习在抗抑郁药物的药效评价与作用机制等方面的研究现状及未来发展应用趋势，剖析了迁移学习模型的构建策略及应用

范式等关键技术的特点与性能表现，探讨了其在当前应用实践中面临的挑战、技术瓶颈与临床转化难题。为抑郁症发病机制

及抗抑郁药物临床合理有效应用提供新的思路和方法，助推人工智能在医疗实践中的创新发展与科学应用。 
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Abstract: With the booming development of artificial intelligence (AI), machine learning, deep learning and transfer learning have 

gained growing applications in healthcare, bringing new perspectives and strategies to antidepressant research. Existing 

antidepressants present slow onset, low efficacy and marked inter-individual variability, with their underlying mechanisms yet to 

be fully clarified. Traditional research is hampered by small sample sizes, substantial data heterogeneity and poor cross-modal 

integration capacity. As a pivotal AI technology, transfer learning realizes cross-domain, cross-task and cross-modal knowledge 

transfer, and mitigates issues such as small-sample modeling, data distribution discrepancy and the curse of dimensionality. This 

review systematically elaborates the current status and future trends of transfer learning in antidepressant efficacy evaluation and 

the exploration of their action mechanisms. We analyze the characteristics and performance of transfer learning models construction 

strategies and application paradigms, and discuss the challenges, technical limitations and clinical translation barriers in practical 

application. This study provides novel ideas for exploring depression pathogenesis and optimizing clinical antidepressant use, and 

further promotes the innovative and standardized application of AI in clinical medicine. 
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据世界卫生组织数据报告，全球约有 3亿人受

到抑郁症的困扰，已成为疾病负担的主因之一。

2018年数据显示，抑郁症在疾病负担排行中位列第

3，预计到 2030 年可能升至首位[1]。尽管单胺类递

质调控药物已被广泛应用，但起效延迟、疗效有限、

不良反应显著及治疗应答存在明显个体差异等问

题仍是其主要短板，也极大地加重了难治性抑郁症

的疾病负担[2]。上述困境的核心根源在于，抑郁症

病理机制涉及神经环路、分子遗传、免疫炎症、能

量代谢、性激素稳态等方面异常[3-6]，现有研究尚难

以系统刻画抑郁症发生及药物作用的动态调控网

络，且临床研究普遍面临样本量有限、多中心数据

异质性强、跨模态信息难以融合、小样本建模泛化

性差等技术瓶颈[7]。 

随着人工智能与生物医学大数据的深度融合，

机器学习为突破上述瓶颈提供了全新路径。但该领

域仍然存在诸多挑战，如数据异质性高、依赖单中

心数据、模型泛化性不足等瓶颈[8]。迁移学习作为

人工智能领域的重要研究方向，放宽了传统机器学

习对数据独立同分布的要求，能够将源领域习得的

知识迁移至目标领域，有效缓解了标注数据稀缺、

多源异构数据难以建模等问题，现已在疾病诊断、

医学影像分析、药物研发等医疗卫生领域展现出巨

大应用潜力。 

近年来，迁移学习被逐步用于抗抑郁药物作用

机制研究与临床转化，在药物浓度预测、疗效评估、

神经机制解析、药物基因组学等方向取得系列进

展，为揭示抗抑郁药物的多尺度调控机制、推动精

准抗抑郁治疗提供了新技术支撑。本文基于现有研

究成果，系统综述迁移学习的基本原理、技术框架

及其在抗抑郁药物作用机制研究中的应用现状，分

析优势与挑战，并展望未来发展方向，为人工智能

技术在精神药理学领域的创新应用提供理论参考

与方法学借鉴。 

1  迁移学习的定义与分类 

1.1  定义 

迁移学习是一种机器学习范式，其核心思想可

以概括为“ 旧知识用于新问题”，借助已有任务中习

得的先验知识，求解具有关联性的全新学习任务，

从而提高学习效率和效果。通过找到不同但相关的

领域之间的域相似性并加以合理利用，该技术能减

少在目标领域直接从零学习所需要的数据量，从而

降低计算开销、缩短训练时间、提升泛化能力[9-10]。

根据 Pan 等[9]提出的经典框架，迁移学习被形式化

定义为给定源域与源任务、目标域与目标任务，且

满足源域≠目标域或源任务≠目标任务。其中，域

由特征空间与边缘分布构成，任务由标签空间与条

件分布共同决定。 

1.2  分类 

域和任务是迁移学习中 2 个重要概念，域由特

征和特征边缘分布构成，任务由标签空间与条件概

率组成。依据域和任务的差异形式，迁移学习可划分

为 3类[9-10]（图 1）。第 1类为归纳式迁移学习，要求

目标任务与源任务不同，需少量目标域标注数据诱

导模型，包括多任务学习与自学习 2种子形式[9-11]；

第 2类为直推式迁移学习，源任务与目标任务相同，

源域与目标域分布不同，目标域无标注数据，核心

解决分布偏移与领域自适应问题，是临床与药物预

测场景的主流范式[9-12]；第 3类为无监督迁移学习，

源域与目标域 2 个域都不存在标注样本，主要面向

聚类、降维等无监督任务，目前仍处于探索阶段[9-10]。 

从知识迁移的实现方式，可进一步将迁移学习

分为基于样本的迁移学习、基于特征的迁移学习、基

于模型的迁移学习和基于关系的迁移学习 4 类[9-10]

“（图 1）。基于样本的迁移学习方法通过对数据样本

进行重用，广泛用于图像识别和处理领域，极少用 

 

图 1  根据知识迁移的实现方式分类图 

Fig. 1  Classification diagram of transfer learning based on implementation methods of knowledge 
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于序列预测；基于特征的迁移学习通过特征提取，

将源域和目标域的数据映射到一个共享的特征空

间中，从而缩小或消除不同领域之间的数据分布差

异，并提取出具有跨领域泛化能力的共性特征；基

于模型迁移的代表性方法是微调，先在源数据集预

训练神经网络，再将训练完成的网络参数迁移至目

标模型完成先验知识复用，该类方法的基础假设为

源域与目标域具备通用底层特征，源域与目标域特

征分布、任务语义差异过大，是模型微调负迁移的核

心诱因；基于关系的迁移学习通过挖掘源域和目标

域中样本的逻辑关系进行类比迁移，目前研究较少。 

2  迁移学习在抗抑郁药物研究中的应用 

2.1  在药物评价中的应用 

当利用机器学习处理多个学习任务时，每个任

务都在初始化参数的基础上训练，导致模型的收敛

时间过长。考虑不同训练任务的数据之间存在相关

性，迁移学习逐渐用于机器学习，利用样本、模型

和任务的相似性，将学习过的任务模型，迁移至未

学习的任务模型，通过此方式来提高未学习任务模

型的估计效率和精度。因此，该技术在药物浓度预

测、疗效预测方面展现出较高的应用价值。 

在抑郁症治疗中，药物血浆浓度对个体疗效差

异较大。抗抑郁药物血药浓度超过实验室警戒值

时，如何权衡治疗效果与用药风险成为临床讨论的

焦点，临床决策常面临疗效维持与安全性管控的两

难困境。研究证实抗抑郁及抗精神病药存在剂量-疗

效天花板效应，高剂量下疗效增益有限但耐受性下

降，临床需结合患者个体特征综合制定用药方案[13]。

目前已有文献将迁移学习结合机器学习的方法，用

于疗效药物检测，对于临床药物浓度的确立具有潜

在的指导作用。 

传统的机器学习虽能为临床医生制定用药

方案提供指导，但机器学习模型的准确度仍需提

高[14]。Fu等[15]针对常用抗抑郁药舍曲林，收集 415

例抑郁症患者的 496 份血清浓度样本，采用

XGBoost、LightGBM、随机森林等 9 种机器学习

模型构建血药浓度预测模型，以决定系数（R2）为

评价指标进行比较。结果表明，XGBoost模型预测

效果最优（R2＝0.63），模型在舍曲林治疗窗（10～

150 ng/mL）内的预测准确率为 62.5%。虽然

XGBoost算法优于其他算法，但目前这种学习算法

需要大样本量的原始数据，具有局限性。而迁移学

习能够降低样本的依赖性，提高模型的准确率（表

1）。迁移学习是深度学习领域衍生出的重要学习范

式，而深度学习本质是基于多层神经网络的表征学

习，脱离神经网络，深度学习便无从谈起。神经网

络具有可复用的权重参数，能把源域学到的知识直

接迁移到目标域，实现从预训练到微调。浅层前馈

神经网络结构简单、参数量少，适配小样本建模场

景，结合小样本微调迁移这一经典参数迁移学习策

略，可有效复用源域模型习得的特征规律，仅利用

目标域少量样本完成模型自适应，成为解决跨人群

建模难题的有效思路。de Filippis等[16]基于该技术

思路构建了跨人群迁移学习模型：以欧洲人群数据

训练浅层前馈神经网络作为源域模型，再通过小样

本微调方式，将模型适配至东亚、非洲、拉丁美洲

人群，开展抗抑郁治疗反应预测，并结合沙普利加

性解释（Shapley additive explanations，SHAP）解

析模型关键预测特征。模型在欧洲人群中受试者

工作特征曲线下面积（ area under the receiver 

operating characteristic curve，AUROC）达到 0.746，

零样本直接迁移至非洲人群时 AUROC 仍维持

0.714；经过小样本微调后，模型跨种族预测性能

得到进一步优化。SHAP分析结果表明，性别、年

龄、汉密尔顿抑郁量表（Hamilton rating scale for 

depression，HAMD）评分及细胞色素 P450 2D6代

谢状态是不同人群间共享的核心预测因子。该研

究充分证实，迁移学习能够有效弱化不同种族间

的遗传与临床异质性，助力实现跨人群抗抑郁药

物反应精准预测。 

表 1  传统机器学习和迁移学习性能对比 

Table 1  Performance comparison between traditional machine learning and transfer learning 

对比维度 传统机器学习 迁移学习 

样本需求 依赖数千级大样本，小样本易过拟合 适配百级小样本，大幅降低数据门槛 

训练成本 全量参数训练，算力、时间消耗高 仅微调部分参数，计算效率显著提升 

泛化能力 跨队列、跨设备表现差，域偏移敏感 依托通用特征，跨人群/多中心泛化性更强 

知识复用 任务独立，无法复用已有模型经验 共享源域知识，同类任务可快速迭代 

适用场景 数据充足的基础研究 临床小样本、抗抑郁疗效预测、罕见精神疾病研究 
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2.2  在抗抑郁药物作用机制中的应用 

抑郁障碍作为全球致残主要原因，其抗抑郁药

物疗效存在显著个体异质性。迁移学习通过将源域

学习到的特征与知识迁移至目标域，可突破小样

本、跨人群、跨模态建模瓶颈，为揭示抗抑郁药物

作用通路、解析疗效差异机制提供全新技术路径，

已在神经电生理、神经影像、药物基因组学等研究

场景中展现出核心应用价值。 

2.2.1  基于脑电图研究抗抑郁药物效应与机制  

脑电图是评估大脑与行为之间关系最常用的方法

之一，通过放置在头皮特定位置的电极实时记录大

脑内部的神经活动。可实时反映大脑神经电活动，

是刻画抗抑郁药物对脑功能调控效应的核心手段。

其凭借无创、经济、高时间分辨率的优势，已成为

抑郁症辅助诊断、病理机制解析、抗抑郁疗效预测

与个体化用药的核心客观生物标志物，相关研究从

传统特征提取逐步演进至深度学习与多模态融合

建模阶段[17]。迁移学习的思想在脑电图信号分类领

域迅速发展。由于脑电图信号具有显著的个体特异

性，训练数据和测试数据往往不遵循同一分布，导

致模型在同一类型受试者间的分类效果不稳定。迁

移学习通过从其他领域中学习知识，能够有效缓解

这一问题，提升跨受试者分类检测的性能。因此，

迁移学习方法为基于脑电信号的抗抑郁药物研究

提供了新的解决思路。 

在早期研究中，传统机器学习被广泛用于选

择性 5-羟色胺再摄取抑制剂（selective serotonin 

reuptake inhibitors，SSRI）类抗抑郁药物疗效预测，

Khodayari-Rostamabad 等[18]采集抑郁症患者脑电

图数据，使用手工提取脑电图时域、频域特征，采

用逻辑回归、支持向量机（support vector machine，

SVM）、线性判别分析等传统机器学习算法，构建

SSRI类抗抑郁药治疗应答预测模型；研究采用数

据集内部交叉验证评估模型效能。这种方法为脑

电图在抑郁症精准用药中的应用提供了早期证

据。然而，当样本数量增加、模型架构由单一浅层

模型扩增到多类深度网络时，传统模型在处理复

杂的非线性关系和建模复杂时序方面，显现出一

定的局限性。 

随着人工智能技术的发展，迁移学习有效解决

了抑郁症患者脑电图样本量小、模型泛化性差的问

题。Sadat Shahabi 等[19]基于 19 通道静息态信号脑

电图，通过连续小波变换将一维脑电信号转化为时

频二维图像，利用 ImageNet预训练卷积权重实现参

数迁移，经脑电图时频图谱适配微调完成跨域知识

复用，并通过多迁移网络集成提升 SSRI 类抗抑郁

药疗效预测精度。该研究证实，迁移学习可自动提

取脑电图时频域中与药物应答相关的隐性特征，揭

示了 SSRI 类药物通过调控全脑神经振荡时空模式

发挥疗效的机制，突破传统方法需人工提取特征的

局限。 

除了基于模型迁移学习，基于特征的迁移学习

也是迁移学习的核心分类之一。Binnie等[20]将基于

大样本脑电图数据训练的性别预测深度学习模型，

通过迁移学习适配重度抑郁障碍患者舍曲林、文拉

法辛等抗抑郁药物干预的缓解状态预测任务，实现

跨任务、跨人群的知识迁移，验证了神经电生理特

征在不同抗抑郁药物效应解析中的通用性。此类研

究表明，迁移学习能够捕捉抗抑郁药物作用下神经

振荡的共性调控规律，为阐释药物对脑电活动的重

塑机制提供客观依据。 

在基于脑电图的抗抑郁药研究中，传统方法主

要依赖人工提取特征的传统机器学习模型或基础

的深度学习模型。这些方法通常需要针对每个新受

试者或特定数据集进行个体化校准和从头训练，且

大多将抑郁症作为简单的二分类问题处理，这样难

以衡量严重程度或区分具体治疗反应。相比之下，

迁移学习能够适应更具体的下游预测任务，如准确

预测认知功能、区分药物反应与安慰剂效应等。通

过微调预训练的基础模型，研究人员可以在仅有少

量标记数据的情况下，识别出具有独特治疗反应特

征的抑郁症神经生理学亚型。这有助于提前预判患

者对 SSRI 等药物的反应，为制定个性化的抗抑郁

治疗方案提供客观依据。 

2.2.2  基于磁共振图像研究抗抑郁药物效应与机

制  已有研究表明，脑功能网络失衡是重性抑郁症

的核心神经病理基础，默认模式网络（default mode 

network，DMN）、额顶叶控制网络、突显网络与背

侧注意网络等大尺度脑网络的连接异常，共同介导

了抑郁核心症状的发生 [21]。功能磁共振成像

（functional magnetic resonance imaging，fMRI）对抑

郁症疗效预测的研究是一个可行的研究领域，它不

仅能从宏观层面可视化药物如何修复大脑的功能

网络，还能在用药早期识别出哪些患者对特定药物

有效，从而指导精准医疗[22]。在抗抑郁药物研究中，

全脑网络特征已成为疗效预测、机制解析与靶点挖
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掘的关键生物标志物。依托全脑网络连接特征构建

的模型，可高效解码运动准备、执行与奖赏等神经

活动状态，为理解药物调控脑网络的动态过程提供

方法学支撑[23]。 

fMRI 为抑郁症患者对于不同机制抗抑郁药物

治疗抑郁症时的脑结构及脑功能改变提供了重要

的影像学证据，也是预测不同机制抗抑郁药物治疗

抑郁症临床疗效的重要手段[24]。然而，大部分研究

存在样本量小且跨中心数据差异大问题。一方面由

于受试者招募过程烦琐且扫描耗时较长，很难在单

一中心收集到大量样本。另一方面，神经影像数据

通常由多个不同的中心采集，这导致了巨大的跨中

心差异，这些差异主要包括扫描仪硬件、软件及环

境方面的不同[25-27]。基于以上问题，传统的机器学

习如逻辑回归和 SVM 等模型难以有效地表征跨中

心 fMRI数据[28]。正是在这一背景下，融合 fMRI技

术与迁移学习方法，可以很好地解决以上问题。 

与机器学习模型不同，迁移学习在适配跨中心

数据差异和提升模型泛化能力方面具有明显的优

势。在 Su 等[29]的一项研究中，构建用于自相互作

用蛋白预测的稀疏池化图卷积网络，采用留一站点

迁移学习方案，使用多站点数据预训练、单站点微

调适配数据偏差。根据 33个中心共 3 335例大样本

抑郁静息 fMRI 数据验证，该迁移模型最优分类准

确率可达 70.14%，显著优于 SVM、普通图卷积等

传统机器学习算法，为抗抑郁药物的机制研究提供

了新的思路。 

在神经精神疾病研究中，fMRI 和脑电图是研

究重度抑郁症神经生物学的关键工具[30]。fMRI 通

过测量神经活动引发的血流动力学反应，生成具有

高空间分辨率的脑功能图像，从而识别出与精神疾

病相关的脑区[31]。同时，脑电图能够记录神经活动

产生的电振荡，具备良好的时间分辨率。二者结合，

能够更加深刻地揭示抑郁症的神经回路机制 [32]。

Jiao等[33]基于临床抗抑郁应答调节因子与生物标志

物，建立研究多中心随机对照临床试验的舍曲林/安

慰剂重度抑郁患者静息 fMRI＋α频段脑电图数据，

搭建双分支图神经网络多模态融合模型，通过最大

化跨模态隐特征关联实现脑网络信息互补，筛选出

舍曲林、安慰剂各自专属关键脑区与脑环路标志

物，既可基于基线脑指标预测 8 周后 HAMD 抑郁

评分降幅，还能只用低成本脑电图完成药效预测，

为抑郁症个体化选药、抗抑郁神经机制解析提供影

像与算法支撑。 

如果说多模态数据融合挖掘了 fMRI与脑电图

的互补优势，那么引入迁移学习技术，便能进一步

突破多中心数据异质性、小样本建模等现实瓶颈。

因此现有研究既依托于多模态神经影像解析药物

作用机制，也可尝试借助迁移学习优化模型性能，

若能同时融合多模态数据与迁移学习算法，则有望

从多维度综合评价抗抑郁药物的疗效与作用通路。 

2.2.3  基于基因组学研究抗抑郁药物效应与机制  

在药物计算领域，药物反应和疾病表型已经通过连

通性计算、网络分析等方法与潜在的病理过程相关

联，这些方法可以推断出转录变化的主要原因，一

般需要整合其他异构数据及信号调控通路。传统药

物基因组学聚焦于吸收、分布、代谢与排泄相关基

因、药靶基因及精神疾病易感基因的遗传变异，阐

释基因多态性与抗抑郁药代谢、疗效及不良反应的

关联，但难以刻画药物反应的多基因、多通路、多

维度复杂调控模式[34-35]。深度学习技术的引入实现

了从单基因关联分析到全基因组、表观调控与多组

学融合的范式升级，可从非编码调控区域高效识别

功能变异，解析药物-基因-表观基因组的交互作用，

显著提升药效标志物挖掘的效率与准确性[36]。 

抗抑郁药物反应受遗传变异调控，而药物基因

组学研究存在样本量小、种族异质性强等问题，迁

移学习可实现跨人群、跨表型的遗传知识迁移，解

码药物作用的遗传机制。Cheng等[37]提出基于迁移

学习的药物基因组学多基因风险评分模型统计迁

移学习方法，基于大样本疾病全基因组关联研究

“（genome-wide association study，GWAS）基因组数

据 迁 移 单 核 苷 酸 多 态 性 （ single nucleotide 

polymorphism，SNP）权重，在小样本药物基因组数

据集同步优化基因型主效应与基因-药物交互效应，

有效提升调脂类药物应答多基因评分预测精度与

患者分层能力。该方法虽以调血脂类药物为研究对

象，但其研究思路可为抗抑郁药物的机制研究提供

借鉴。值得注意的是，这种方法的临床试验数据，

使用二维惩罚梯度下降的统计迁移算法，构建包含

基因型主效应、基因-药物交互效应的多基因评分，

指标是药效 R2、交互 P值、不同多基因风险评分分

组的调脂幅度，并未整合基因互作、信号通路等生

物学信息，难以从分子层面阐明药物内在作用机

制。然而，药理通路解析是精准药学研究不可或缺

的核心内容。反观 Bang 等[38]构建了条件特异性基
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因-注意力模块跨层级深度迁移学习框架，该方法先

在大规模转录组数据库预训练药物诱导的动态基

因互作网络，再迁移至细胞药敏数据集预测半数抑

制浓度。根据注意力权重与通路富集分析可定位关

键调控基因，从分子互作、通路扰动层面还原药物

作用逻辑，这套兼具预测能力与生物学可解释性的

迁移范式，也为抗抑郁药物基因组相关研究提供可

行的参考思路。 

3  迁移学习在中医药研究中的应用 

前文主要聚焦于迁移学习在抗抑郁药物中的

研究。值得一提的是，在中药领域迁移学习也发挥

着重要作用。在中药多组分复杂体系的全基因组调

控预测领域，Wang等[39]提出了 SETComp模型，依

托标准化单一小分子转录组学大数据开展迁移预

训练，再以黄芪、党参等天然产物小样本转录数据

微调网络，实现细胞特异性、基因上调/下调定向预

测，模型在未见药材数据集仍具备优异泛化性能，

完整证实迁移学习可突破复杂药物体系标注匮乏、

跨分布建模困难的核心限制。该研究为多靶点抗抑

郁复方、天然抗抑郁单体的研究提供了良好的思

路，二者均可以海量标准化单药公共数据为源域储

备基础生物特征，通过参数迁移适配样本稀缺、组

分交互复杂的多组分药物目标任务，也为后续利用

多组学数据系统解析各类多组分药物的分子调控

网络提供成熟参考思路 

在中药天然产物新药研发领域，各类萜、内酯

类活性单体虽蕴藏大量靶向先导骨架，但存在活性

标注样本稀少、传统筛选改造效率低下等突出难

题，迁移学习凭借跨域知识复用能力，从数据补足、

模型泛化、研发降维三方面重塑中药分子挖掘技术

路径。在 Lin等[40]的研究中构建融合迁移学习的门

控循环单元生成模型 TransGenGRU，先依托海量通

用类药分子完成预训练以学习分子结构通用规律，

再利用少量中药来源 NOD 样受体热蛋白结构域 3

“（NOD like receptor family pyrin domain containing 3，

NLRP3）抑制萜类分子微调模型，定向生成愈创木

内酯类天然衍生物。经活性筛选与系统结构优化得

到高活性化合物 E1，其可不可逆结合 NLRP3蛋白

Cys28 位点发挥广谱抗炎作用，体内实验证实低剂

量即可缓解炎症模型病证，同时具备良好成药安全

性。验证迁移生成模型能够高效突破中药天然产物

筛选与骨架改造的传统瓶颈，为中药来源靶向抗炎

先导化合物智能化发掘提供可行技术方案。 

因此，迁移学习适配中药研究的完整应用路径

具备较强参考价值。首先，该方法能够借助大量公

共生物、化学数据弥补中药实验样本短缺的短板，

适配复方多成分交织的复杂作用特征；其次，这套

跨域知识复用思路既可用于解析药材全基因组调

控规律，也能定向生成特色天然活性分子，覆盖机

制阐释与新药研发过程。因此，将此类研究思路迁

移用于中药抗抑郁相关研究具备可观的参考价值，

有望助力厘清抗抑郁复方的多靶点调控网络，同时

为高效抗抑郁天然活性先导物的筛选发掘提供可

行思路。总体而言，参考现有中药迁移学习研究建

立标准化分析流程，能够大幅简化传统实验流程、

提升挖掘效率；唯有如此，才能借助人工智能手段

高效推进中医药在抗抑郁方面的研究。 

4  迁移学习的优势与面临的挑战 

迁移学习的核心是将大规模源域数据中学习

到的通用知识迁移至样本有限的抑郁症诊疗与抗

抑郁药物疗效预测任务中，以此摆脱传统深度学习

对海量标注临床数据的依赖，该技术的落地应用依

托成熟的理论体系与多领域专业知识。面对抑郁症

临床数据采集难度大、样本数量偏少的现实问题，

迁移学习主要采用源域预训练结合目标域微调的

运行机制，先依托自然图像、公开脑电数据集、全

基因组关联分析汇总数据等大规模样本完成模型

预训练，让网络习得脑电时频特征、脑网络连接模

式、遗传位点规律等通用表征，再利用抑郁症少量

临床数据仅对模型顶层网络进行微调，大幅降低任

务对目标域样本的需求。而实现这一过程需要掌握

迁移学习基础理论、参数迁移与特征迁移规则、分

层微调策略，同时也要了解卷积神经网络等经典预

训练模型的特征提取逻辑，及正则化、早停等抑制

过拟合的小样本学习方法。 

在药物疗效预测环节，迁移学习依靠跨域特征

对齐与多源信息融合机制，自动挖掘脑电、功能磁

共振影像、遗传数据及临床量表中的深层特征，规

避人工特征设计的局限性，整合多维度数据完成抗

抑郁药物应答状态判别，并结合集成学习思路降低

模型方差、提升预测稳定性。该部分研究要求研究

者掌握神经影像、脑电、遗传数据的预处理与特征

提取技术，熟悉跨模态特征对齐、信息融合方法，

同时具备机器学习模型性能评估、偏差与方差调控

等相关知识。 

在临床转化层面，迁移学习通过复用预训练模
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型底层通用特征，减少模型从零训练产生的算力、

时间与调参成本，搭配模型轻量化技术还可适配便

携式检测设备与基层医疗场景，并且能够实现不同

抗抑郁药物、不同干预手段之间的知识复用，加快

个体化用药模型的迭代优化，这就要求研究者掌握

深度学习模型训练优化、模型压缩与知识蒸馏等工

程技术，及跨任务领域适配的相关方法。 

同时，迁移学习在实际应用中仍存在客观约

束，源域与目标域数据分布差异易引发负迁移、小

样本场景下分类模块易出现过拟合、不同模态数据

特征空间异质性高导致融合困难。想要应对上述问

题，还需要掌握领域自适应、负迁移抑制、多模态

数据降噪与权重优化、模型鲁棒性验证等相关知

识，从而保障迁移学习在抑郁症相关研究中稳定、

有效地发挥作用。 

5  结语与展望 

迁移学习作为一种能够利用源领域知识解决

目标领域新问题的机器学习范式，为解决抗抑郁药

物研发与临床转化中面临的“ 小样本、高异质、多

模态”核心技术瓶颈提供了极具前瞻性的解决方案

“（图 2）。它不仅能够缓解标注数据稀缺的现实困境，

还能有效应对跨中心、跨种族数据分布不一致的挑

战，为精神药理学从 经验医学”向 精准医学”

的跨越提供了关键的方法学支撑。 

 

图 2  迁移学习在抗抑郁药物中的应用研究 

Fig. 2  Research progress of transfer learning in antidepressant studies 

在临床应用层面，针对抗抑郁药物治疗中存在

的血药浓度个体差异大、疗效响应不一等难题，迁

移学习能够利用源域“（如大规模公开数据集或相关

疾病数据）预训练模型习得的通用特征，通过微调

策略快速适配至目标域“（如特定抗抑郁药物临床队

列）。这种机制使得模型在仅依赖有限临床样本的

情况下，仍能实现对抗抑郁药物血药浓度、代谢特

征及治疗反应的精准预测。如通过将从欧洲人群数

据中学习到的药物反应规律迁移至东亚或非洲人

群，迁移学习有效克服了种族遗传背景差异带来的

模型性能下降问题，支持了跨药物、跨中心、跨人

群的泛化推演。这不仅大幅降低了构建高精度预测

模型对大规模标注数据的依赖，更为未来制定个体

化给药方案、规避药物不良反应以及实现精准用药

提供了坚实的量化支撑与可行路径。 

在机制解析层面，迁移学习突破了传统研究方

法依赖人工先验特征、特征提取片面及模型泛化能

力不足的局限。抗抑郁药物的作用机制涉及脑功能

网络重塑、神经振荡模式改变及复杂的遗传调控通

路，这些高维隐性特征往往难以通过传统统计方法

捕捉。迁移学习结合深度学习技术，能够从多模态

神经影像“（如 fMRI、脑电图）、多组学“（如基因组、

转录组）及神经功能数据中自主挖掘与药物效应相

关的深层表征。通过跨模态特征对齐与知识迁移，

研究者可以动态刻画抗抑郁药物对大脑默认网络、

突显网络等关键环路的干预模式，解析药物如何通
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过调控特定基因表达或神经递质系统发挥疗效。这

种从“ 数据驱动”到“ 知识发现”的范式转变，为

揭示抗抑郁药物的多尺度调控机制提供了全新的

视角。更为重要的是，基于统计回归、深度学习与

多组学融合的迁移学习框架已逐步形成标准化范

式，能够适配抑郁症研究中异质性强、模态多样、

样本稀缺的现实挑战。未来通过提升模型泛化能

力、增强其可解释性，迁移学习必将进一步推动抗

抑郁药物机制解析、疗效预判与精准诊疗向更高

效、更泛化、更可解释的方向迈进，为精神药理学

的前沿突破与临床转化提供重要支撑。 
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