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脑机接口、神经调控及AI在神经系统疾病中的应用专家论坛
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[摘要] 脑机接口与神经调控技术正推动神经精神疾病的干预由固定参数刺激向个体化、闭环化和智能化方向发展。

本文围绕帕金森病、难治性抑郁症、阿尔茨海默病、难治性局灶性癫痫及脑卒中后偏瘫康复等代表性场景，结合近年来

临床研究与技术进展，对脑深部电刺激、响应性神经刺激、非侵袭性脑刺激及脑机接口辅助康复的应用现状进行整合评

述。总体来看，帕金森病和部分癫痫领域的神经调控证据较为扎实，已具备进一步向闭环和智能化升级的现实基础；抑

郁症、阿尔茨海默病及卒中康复相关的应用则仍以探索和转化研究为主，其疗效稳定性、适应证边界和长期获益尚需进

一步验证。人工智能在信号解码、参数优化和随访管理中显示出潜力，但多数研究仍停留在早期阶段，距离规范化临床

应用尚有距离。本文旨在从临床实践角度评估脑机接口与神经调控融合发展的现实基础、关键问题及可行方向，为相关

技术的规范应用和后续研究提供参考。
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disorders to evolve from fixed-parameter stimulation towards personalization, closed-loop operation, and intelligence. Focusing on 

representative scenarios such as Parkinson's disease, treatment-resistant depression, Alzheimer's disease, drug-resistant focal epilepsy, 

and post-stroke hemiplegia rehabilitation, this article integrates and reviews the application status of deep brain stimulation, 

responsive neurostimulation, non-invasive brain stimulation, and brain-computer interface-assisted rehabilitation, incorporating 

recent clinical research and technological advances. Overall, the evidence for neuromodulation in Parkinson's disease and some 

epilepsies is relatively robust, providing a practical foundation for further advancement towards closed-loop and intelligent systems. 
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Applications related to depression, Alzheimer's disease, and stroke rehabilitation remain primarily exploratory and translational, with 

their efficacy stability, indication boundaries, and long-term benefits requiring further validation. Artificial intelligence shows 

potential in signal decoding, parameter optimization, and follow-up management, but most research remains in early stages, with a 

distance from standardized clinical application. This article aims to assess the practical foundation, key issues, and feasible directions 

for the integrated development of brain-computer interfaces and neuromodulation from a clinical practice perspective , providing 

references for the standardized application of related technologies and subsequent research.

[Key words] neuromodulation; brain-computer interface; closed-loop stimulation; artificial intelligence; neuropsychiatric 

disorders

神经调控技术，如脑深部电刺激 (deep brain stimulation， DBS) 和经颅磁刺激 (transcranial magnetic 
stimulation，TMS)等，基于多项高级别临床证据，已在帕金森病、癫痫及抑郁症等神经精神疾病中确立治疗

地位[1-5]。然而，传统“开放环”模式存在无法实时响应患者病理生理状态的局限。近十年来，集成植入式感

知能力的闭环设备(如响应性神经刺激)与人工智能算法的发展，正推动神经调控向实时、个体化的“按需刺

激”范式演进[6]。在此背景下，本文系统梳理脑机接口与神经调控在代表性病种中的融合应用现状，着重评

估其增量价值、现实应用基础与临床可行路径，力求避免脱离实践的远景空谈，旨在基于目前的代表性临床

研究、重要技术进展及现实应用场景，对相关领域的发展现状与可行路径进行综合分析。

1　帕金森病

帕金森病(Parkinson's disease，PD)是一种常见的神经退行性疾病，其核心病理改变是中脑黑质多巴胺能神

经元进行性丢失，从而导致运动迟缓、肌强直、静止性震颤和姿势步态障碍等经典的运动症状。目前，PD
是侵入性神经调控证据较充分的适应证之一[5]。多项高质量随机对照试验和随访研究发现，对于药物治疗难

以控制的运动波动和药源性异动，丘脑底核(subthalamic nucleus，STN)/苍白球内侧部(globus pallidus interna，
GPi)的 DBS 可明显改善统一帕金森病评定量表(unified Parkinson's disease rating scale，UPDRS)运动评分，延长

“开期”时间，并提高生活质量。Deuschl等[1]发现，DBS组在术后6个月无麻烦性异动的日均时间较基线增加

约 4.6 h，而药物治疗组无明显增加。Weaver等[7]的多中心临床试验则证实，DBS在改善运动功能、减少“关

期”时间和提升生活质量方面均优于最佳药物治疗，虽伴随一定比例手术相关不良事件，但总体获益-风险比

明确。长期随访资料提示，丘脑底核深脑刺激(subthalamic nucleus deep brain stimulation，STN-DBS)对“关期”

运动症状的改善可维持 5~10 年，尽管随着疾病进展，轴性症状和非运动症状仍会逐渐恶化[7]。值得注意的

是，PD也是目前闭环神经调控较接近临床应用的病种之一。近年来，随着具备感知能力的植入式设备的逐

步发展，基于局灶场电位(local field potential，LFP)β振荡的状态识别、自适应深部脑刺激(adaptive DBS，aDBS)
及基于影像-电生理信息的参数优化，已从概念验证进入早期临床转化阶段。其核心思路并非单纯“提高技术

复杂度”，而是在既有DBS疗效基础上，进一步减少无效刺激、降低能耗、缩短编程迭代时间，并尽可能改

善波动性症状控制。PD恰恰是“成熟神经调控适应证”与“闭环/人工智能(AI)增量模块”结合最具代表性

的现实场景，也因此最适合作为智能神经调控从研究走向临床的先行示范领域。

目前在国内，DBS治疗药物难治性运动波动和异动症的PD患者，已属于“可做且应规范开展”的成熟

方向；而基于感知信号的 aDBS、AI辅助编程与参数推荐，则更适合作为有条件中心开展的增强型实践。未

来3~5年，PD领域最现实的方向不是完全自动化替代医师，而是在既有DBS路径中逐步嵌入状态感知、辅助

决策和半自动编程模块，以验证其是否真正带来可量化的临床增益。

2　抑郁症

重度难治性抑郁症(treatment-resistant depression，TRD)中，重复经颅磁刺激(repetitive transcranial magnetic 
stimulation，rTMS)和经颅直流电刺激(transcranial direct current stimulation，tDCS)已被多部国际指南纳入治疗路

径，对多线药物治疗失败的患者可提供中等效应量的症状缓解，但仍有相当一部分患者处于“药物＋非侵袭

性物理治疗均无效”的困境。对于这一极难治人群，介入式神经调控，尤其是以扣带回(subcallosal cingulate，
SCC)和相关情绪网络为靶点的DBS，在近20年的临床实践中积累了较为连续的证据链。

早期开创性工作显示，SCC-DBS在约一半TRD患者中可获得持续缓解。如Alagapan等[8]报道的10例开放

性队列中，24周随访终点时应答率(汉密尔顿抑郁量表评分降低≥50%)和缓解率(汉密尔顿抑郁量表评分≤7分)
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分别为90%和70%；后续不同中心的小样本研究结果相似[9-10]。2019年Crowell等[11]的长期随访研究结果显示，

在 28例 SCC-DBS患者中，经过 2~8年的观察，应答率始终维持在≥50%，缓解率维持在≥30%。其中，在完成

至少1年随访的28例患者中，分别有14例和11例完成了不少于8年和不少于4年的随访。其中，21例(75.0%)
患者在超过半数随访年份中维持应答，6例(21.4%)患者自术后第一年起一直维持持续应答。

目前在国内，TRD患者的神经调控实践仍应以 rTMS等非侵袭性治疗为主，介入式DBS尚不宜作为常规

临床方案大范围开展，而更适合在严格的伦理和研究框架下审慎推进。与AI/闭环结合方面，情绪网络信号

解码和个体化靶点优化仍处于早期阶段；未来3~5年的可行方向，是在高选择性患者中开展标准化队列研究，

逐步明确“谁更可能获益、如何更精准地定位和调整参数”。

3　阿尔茨海默病(Alzheimer's disease，AD)

与 PD 和 TRD 不同，AD 领域的 DBS 目前仍处于探索靶点和机制的早期阶段，核心问题从一开始就不是

“控制某一离散症状”，而是能否调节记忆网络活动、延缓疾病进展[12-13]。现有研究主要集中在以穹隆(fornix)
为代表的记忆环路。此外，解放军总医院神经外科张剑宁教授团队从脑网络层面探索Meynert基底核(nucleus 
basalis of Meynert，NBM)-DBS对AD的调控作用，结果提示NBM与皮层下核团和高级认知网络存在信息交流，

这些网络可能是NBM-DBS治疗AD的功能基础[12-13]。

ADvance 研究[14]是迄今最具代表性的脑深部电刺激穹隆(deep brain stimulation of fornix，DBS-f)临床试验之

一，该试验已在ClinicalTrials.gov登记(NCT01608061)[15]。Lozano等[16]在随机双盲试验中证实，双侧DBS-f在轻

度AD患者中 30 d内的安全性良好，手术相关严重并发症发生率较低，且术后氟代脱氧葡萄糖正电子发射断

层扫描(fluorodeoxyglucose positron emission tomography，FDG-PET)显示内侧颞叶和海马-扣带等记忆网络区域的

葡萄糖代谢增加。随后开展的随机、双盲、假刺激对照试验ADvance 纳入了轻度AD患者，将其随机分配至

“早期刺激”与“延迟刺激”组，采用盲法比较12个月内阿尔茨海默病评估量表-认知部分(Alzheimer's disease 
assessment scale-cognitive subscale，ADAS-Cog)、临床痴呆评定量表-方框总和(clinical dementia rating scale-sum of 
boxes，CDR-SB)等认知结局[17]。该研究结果显示，整体样本中两组在主要认知终点上未观察到明确差异，但

亚组分析提示：≥65岁患者在接受DBS-f刺激后的认知下降速度可能略有减缓，而<65岁亚组则出现潜在的不

利信号[17]。这使得研究者在后续设计ADvance Ⅱ[16]等试验时更加谨慎，将目标人群聚焦于轻度、老年AD，并

强化盲法和长期随访。

进一步对影像和记忆网络进行的分析指出，电极最终位置与是否有效招募关键记忆网络密切相关。例

如，部分研究通过术后影像重建和电场模拟发现，那些电场更好覆盖穹隆柱及其投射至海马-扣带环路的患

者，长期ADAS-Cog下降速度较慢，反之若电场偏离上述通路，则不仅可能得不到认知获益，甚至还带来不

必要的风险[16,18-22]。这些结果与抑郁症SCC-DBS中“连接图谱导向靶点”的经验相呼应，再次强调了AD DBS
更应被视为“网络干预”，而非简单的“某一点电刺激”。

近年来，也有研究开始观察DBS-f对AD影像学及体液生物标志物的影响，提示其可能在部分患者中调节

记忆相关网络活动及病理标志物动态。但现有研究样本量普遍较小，且缺乏充分的标准治疗对照，因此这些

结果更多属于机制探索和疗效信号提示，尚不足以支持其作为改变疾病自然史的临床证据[16，21]。因此，从当

前证据出发，AD领域的侵袭性神经调控在可预见的未来仍应主要定位于临床研究，而非常规治疗。对国内

研究中心而言，更稳妥的路径是先建设规范化的影像、神经心理和生物标志物评估平台，在此基础上，于高

度选择的患者中开展小样本、严格设计的前瞻性试点研究，并探索其与药物治疗和认知康复等综合干预路径

的协同价值。

目前在国内，AD相关侵袭性神经调控总体仍应界定为“可研究、暂不宜常规临床开展”的方向，现阶

段更应做的是规范化队列建设、多模态评估和小样本机制性探索。与AI/闭环结合方面，AD短期内更现实的

价值不在“自动刺激”，而在于基于影像、电生理和生物标志物的患者筛选、网络定位和疗效预测；未来3~5
年内，可行路径仍是以研究型平台为依托推进精细分层与联合干预验证。

4　癫　　痫

在难治性局灶性癫痫中，响应性神经刺激(responsive neurostimulation，RNS)系统是目前临床应用最为成熟

的闭环神经调控技术之一。NeuroPace RNS System 已获得长期随访数据支持其疗效与安全性。Bergey 等[23]对

230例接受RNS系统植入治疗的成人药物难治性局灶性癫痫患者进行了长期随访(最长达 9.6年)。结果显示，
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发作频率的中位降低幅度在RNS治疗后 1年为 44%，2年为 53%，并在第 6年进一步提高至 66%，提示疗效随

时间逐渐增强。此外，23.0%的患者在随访期间至少经历一次≥6个月的无发作期，12.9%的患者达到≥12个月

的持续无发作状态。安全性方面，严重不良事件总体发生率较低且可控，主要包括：颅内植入相关感染、电

极或装置相关并发症(如导线断裂、移位)、手术相关出血(发生率较低)。总体而言，该研究提示RNS系统在

长期应用中具有持续疗效改善趋势及可接受的安全性特征。

在真实世界环境中，RNS的疗效并未“打折”。Razavi等[24]基于150例植入RNS的多中心队列进行回顾性

分析，发现治疗后1、2和≥3年时中位发作减少率分别为67%、75%和82%，应答率在1年时为66%，2年时为

77%，≥3年时为84%；超过1/3的患者实现了≥90%的发作减少，“超级应答者”比例与长期临床试验相当。近

年来，单中心系列研究也给出了类似结果，例如，2025年的一项回顾性研究中，平均发作减少约 71%，70%
的患者达到Engel分级 1A/1B或 2B结局。值得注意的是，RNS疗效在长期随访中不仅与刺激本身相关，还与

临床实践中逐步优化的个体化参数设置密切相关，包括对发作检测算法(detection settings)与刺激参数(如电流

强度、脉宽及刺激模式)的动态调整。这一结果提示，在经验积累与个体化编程策略不断优化的背景下，RNS
在常规临床环境中的疗效可能优于早期注册试验[25]。此外，有研究评估了RNS对认知、情绪及生活质量的影

响，结果显示，在发作控制改善的同时，植入 RNS 患者的患者整体认知功能及精神症状未见统计学显著改

变。但在个体层面，部分患者可观察到认知或情绪状态的变化(包括改善或恶化)[26]。

目前在国内，难治性局灶性癫痫的神经调控应以规范外科评估为前提，闭环刺激代表了最接近真实临床

价值的智能神经调控模式之一，但其推广仍取决于设备可及性、病例选择和长期随访体系。与AI结合方面，

发作预测、事件识别和编程优化已有较扎实的基础；未来3~5年的研究重点，应是将算法稳定地嵌入真实世

界随访和参数调整流程，而非仅停留于离线预测模型。

5　脑卒中后偏瘫

在脑卒中后上肢偏瘫康复中，基于运动意象脑电图(electroencephalography，EEG)的脑机接口(brain-
computer interface，BCI)技术，结合机械手/外骨骼训练，是近年来临床转化最积极的神经工程方向之一。

Frolov等[27]开展的多中心随机对照试验，将上肢功能障碍的卒中患者随机分配至“BCI控制手部外骨骼+常规

康复”(BCI)组与“外骨骼被动训练+常规康复”(对照)组，训练周期为10次会话(约数周)。该研究结果显示，

BCI组在上肢动作研究评定(action research arm test，ARAT)的抓握(从 0分提升至 3.0分，P<0.01)和捏力(从 0分

提升至 1.0 分，P<0.01)分项明显改善，而对照组无明显改善；两组的 Fugl-Meyer 上肢评分 (Fugl-Meyer 
assessment for upper extremity，FMA-UE)均有改善(P<0.01)。同时，运动意象EEG信号解码准确率与上肢功能改

善呈正相关(ARAT：r=0.42，P=0.014)，提示脑-机交互质量可能是预测康复获益的指标[27]。

除单一试验外，多项系统综述和荟萃分析也从群体层面验证了BCI康复的潜力。Mansour等[28]对 12项随

机对照试验(共298例患者)进行荟萃分析发现，BCI干预在短期改善上肢运动功能方面具有明显优势(Hedge,s g 
= 0.73)，但慢性期患者效果有限(Hedge,s g=0.41，P=0.138)。2025年，Li等[29]的系统综述(涵盖21项RCTs、886
例患者)进一步指出，BCI训练在短期[FMA-UE平均差(MD)=3.69]和随访阶段均有促进上肢功能恢复的效果，

但受限于样本量较小、训练范式异质性较大、随访时间普遍不足等因素，目前尚难以给出统一的“剂量-反
应”建议。

深度学习的引入显著提升了运动意象EEG解码的准确性和稳定性。Khan等[30]指出，相比传统共同空间模

式(common spatial pattern，CSP)+线性判别分析(linear discriminant analysis，LDA)等方法，卷积神经网络、自注

意力网络在多通道EEG特征提取上具有更强的鲁棒性，可以在较少先验特征工程的情况下实现更高的在线分

类准确率。2024年，一项纳入 296例缺血性卒中患者的随机对照试验将BCI训练嵌入标准康复路径，而对照

组接受剂量匹配的常规康复，主要评估时间为1个月[31]。该研究结果显示，BCI组在FMA-UE评分上的改善明

显优于对照组(MD=3.35，P=0.0045)，但未报告ARAT结果；基线残余皮质激活程度较高、认知功能较好的患

者对BCI干预反应更佳，为个体化纳入标准提供了线索。

总体来看，BCI-外骨骼康复的优势在于：一是可在运动意象成功解码时触发同步的外骨骼运动或功能电

刺激，将“意图-动作-反馈”三者重新耦合，有利于促进皮层重塑；二是在训练过程中的神经信号可被量化，

用作客观的康复过程指标；三是通过深度学习等方法优化解码性能后，有望实现更自然的多自由度肢体控

制。但与此同时，现有证据仍面临训练范式、硬件形式及患者选择标准高度不一致的问题，导致不同试验间

的效果差异较大；设备成本、临床工作流程整合难度、医护人员学习曲线等，也成为推广应用必须面对的现
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实障碍[30]。

对康复医学科与神经外科联合团队来说，一条可操作、风险可控的实践路径是：(1)将BCI-外骨骼作为

“在传统康复基础上的强化模块”，而非替代或颠覆现有康复方案，优先纳入偏瘫状态相对稳定、认知和理解

能力尚可的中青年卒中患者；(2)在本中心既有的卒中康复路径中嵌入小规模前瞻性队列或随机对照研究试

点，统一训练周期、频次和随访时间点，采用FMA-UE、ARAT、改良Rankin量表(modified Rankin scale，mRS)
等标准化指标评估疗效，同时记录训练过程中的EEG解码准确率、依从性和不良事件；(3)在设备与算法层

面，优先选择易于维护、参数透明的系统，在条件允许的情况下与工程团队合作，基于本中心数据对解码算

法进行本地化微调，而非一开始就追求“端到端”黑箱模型；(4)将真实世界使用过程中的失败案例、技术问

题完整记录，作为迭代硬件和流程的重要依据。只有在这一系列“从小样本、严评估开始”的实践基础上，

BCI-外骨骼康复才能逐渐从单一研究项目，走向可被指南和规范性文件接纳的“特定人群可选方案”，而不

是停留在展示性技术或宣传概念层面。

目前在国内，BCI-外骨骼/机械手康复可作为特定卒中后偏瘫患者的研究性强化康复模块探索开展，但尚

不宜被表述为普遍适用的标准康复替代方案。与AI结合方面，解码优化和患者分层是近阶段最实际的应用方

向；未来 3~5 年，更值得推动的是在标准康复路径中形成可复制、可评估、可随访的小规模真实世界应用

模式。

6　人工智能与脑机接口、神经调控的融合

目前，AI与神经调控、脑机接口的结合大致集中在3个层面：信号解码与特征提取、参数优化与个体化

编程、闭环控制策略设计。这3个层面并不是彼此割裂的，而是从“看得懂信号”，到“会推荐参数”，再到

“自动做决策”的递进过程[32]。

6.1　信号解码与特征提取　在BCI领域，大部分工作围绕EEG、皮层脑电(electrocorticography，ECoG)和立体

定向脑电图(stereoelectroencephalography，SEEG)/局灶场电位(local field potential，LFP)展开。传统特征工程多

依赖频段功率、事件相关去同期化/同步化(event-related desynchronization/synchronization，ERD/ERS)及CSP等

方法，近年来，这些方法逐渐被卷积神经网络、时序卷积网络和注意力机制等深度学习模型所替代。有系统

综述显示，在运动意象、视觉诱发等典型范式中，深度学习在在线分类准确率和抗干扰能力上普遍优于传统

算法，尤其是在电极数量较多、信号非平稳性较强的场景[33]。针对卒中康复领域，2023－2025年部分研究探

索了运动意象EEG的应用潜力。例如，Lu等[34]的试点研究聚焦于上肢康复，分析运动意象脑机接口训练中的

神经活动变化(如事件相关去同步化)，但未构建专门EEG数据集或报告分类准确率。同时，针对下肢康复场

景和低成本EEG设备，Sun等[35]提出了混合深度学习架构，在健康受试者中的分类准确率为72.14%，为家庭

康复系统的可部署性提供了基础。在侵入式信号方面，植入式DBS/RNS设备长期记录的LFP和颅内脑电图数

据，被用于构建发作预测、病理振荡量化及情绪/症状状态识别模型，为闭环控制提供了可计算的“内部

状态”[36-39]。

6.2　参数优化与个体化编程　传统DBS编程高度依赖术者经验和反复试错，多次门诊调整也增加了患者的负

担。近年来，一类“DBS编程2.0”思路逐渐成形：以术后影像重建的电极位置、模拟电场分布和可量化的临

床疗效指标(如发作频率变化、神经功能评分、症状改善程度及刺激相关不良反应)为基础，通过机器学习/统
计模型预测“甜点(sweet spot)”及最优刺激参数。Horn等[40]提出的概率“甜点”映射，将多中心DBS队列中

疗效最好的刺激位置反向映射到标准空间，用于指导后续患者的电极放置和接触选择。Boutet等[41]发现，基

线或刺激状态下的功能MRI模式可预测不同参数组合下的运动改善程度，模型预测出的“最佳设置”在前瞻

性验证中与临床的实际选取位置高度吻合。在此基础上，一些研究开始尝试“机器 vs. 医师”式的编程比较。

Lange等[42]在孤立性肌张力障碍DBS队列中，将基于影像和电生理特征训练的算法，与经验丰富的编程医师

进行对照，发现算法推荐的接触点和幅度在大多数病例中可达到非劣效，且明显缩短了达到最佳效果所需的

迭代次数。Rassoulou等[43]则通过电生理特征预测DBS电极接触的治疗窗口，为自动化编程提供了实验依据。

6.3　闭环控制策略设计　在信号可解码、参数可推荐之后，即可让系统“自己决定何时、如何刺激”。现有

工作大多集中于仿真环境或动物实验，少量进入了早期临床/类临床试验。控制策略大致可分为3类：基于阈

值的启停控制、基于模型的预测控制、基于强化学习或贝叶斯自适应的策略搜索。β阈值驱动的PD自适应深

部脑刺激(adaptive deep brain stimulation，aDBS)是早期的闭环尝试之一，当LFP β振荡振幅超过预设阈值时启

动刺激，低于阈值则停止，目前已在小样本临床试验中显示，该闭环控制策略在保证疗效的同时，可降低刺
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激时间和能量消耗[44]。随后，模型预测控制(model predictive control，MPC)被引入DBS：将基底节环路的动力

学近似为可控系统，以β振荡强度或临床症状的代理指标为输出，在控制时域内滚动优化刺激参数。如Zhu
等[45]基于计算模型的研究验证了该方法在仿真中的有效性。

强化学习和贝叶斯自适应控制则进一步将“找参数”与“控症状”统一起来。Gao等[46]提出基于深度强

化学习的闭环DBS控制策略，在基于PD模型的仿真中可自动探索个体化刺激模式，实现对β功率的有效抑

制和能耗优化。2025 年的几项研究在此基础上，引入了模糊控制或多目标优化策略，旨在使控制算法在震

颤、肌强直与治疗不良反应之间取得更优的平衡[47-48]。目前这类方法多数仍停留在计算仿真或极小规模先导

研究阶段，距离大规模临床应用尚有明显距离，但已经为“全自动闭环神经调控”的远期愿景提供了技术

储备。

7　总结与展望

回顾目前神经调控与脑机接口在PD、抑郁症、AD、癫痫和脑卒中后偏瘫中的实践，可以看到一个相对

清晰的演进轨迹：先在单一、相对稳定的症状上建立外科疗效与安全性证据(如PD运动症状、局灶性癫痫发

作)，再在长期随访和多模态评估基础上，逐步引入感应电路、闭环逻辑和AI算法，尝试从“恒定参数”走

向“按需输出”和“个体化调控”。在这一过程中，真正被证明能改善患者结局的技术创新，往往并不“炫

目”，而是扎实嵌入现有诊疗路径的小步前进，而非一蹴而就的大跃迁。

从临床落地角度看，不同技术当前所处阶段并不相同：对PD和部分癫痫患者而言，成熟神经调控装置

已经进入规范化应用阶段，问题的重点是如何用闭环和AI提升既有疗效；而对AD和部分精神疾病来说，当

前更关键的是明确适应证边界、建立标准化终点并验证真实增益；对卒中康复而言，则需要在康复流程、患

者依从性、设备维护和成本效益之间找到现实平衡。也就是说，所谓的前景，并不意味着所有病种都应同步

进入高强度转化，而是应根据证据成熟度采取分层推进的策略。

对临床一线而言，近期更现实的任务不是发明一种全新的黑箱神经调控系统，而是围绕已相对成熟的适

应证和设备，回答若干具体而朴素的问题：在PD、癫痫、TRD这些适应证中，闭环和AI组件究竟能否带来

可量化的增量获益(比如减少刺激时间、降低能耗、缩短编程周期、改善长期结局)；在卒中康复和AD这类

证据尚浅甚至高度探索性的领域，怎样用设计得当的小规模试验，尽快澄清“对谁有用、在什么时间窗有

用、以什么终点衡量才算有用”。只有在这些问题上形成可复现的数据，而不是停留于“概念图”和“样板

病例”，神经调控和脑机接口技术才可能真正进入指南和规范性文件的主流视野。

从中长期看，神经调控和脑机接口的发展方向，大概率会沿着“三个结合”推进：一是与网络神经科学

的结合——靶点不再仅仅是某一个核团，而是具体可计算的网络模式，术前通过连接组学和网络建模来规

划，术后用影像和电生理来校正与迭代；二是与数据科学和工程学的结合——通过多中心、标准化的数据平

台，把分散在不同医院、不同设备上的信号和随访信息变成可共享、可验证的资源，而不是各自为战的“信

息孤岛”；三是与规范化伦理与监管体系的结合——在患者知情、数据安全、算法可解释性等方面形成可操

作的规则，让“智能闭环”在可控风险和可追溯责任的框架内运行。
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