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人工智能赋能脑卒中精准康复：评估、干预与远程管理
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［摘要］ 本文梳理了人工智能（AI）在卒中康复领域的关键应用进展，内容覆盖评估量化、个体化处方制定与

闭环训练等方面，并针对临床转化提出了路径建议。基于近年来的高质量工程与临床研究证据，围绕评估诊断、治疗

干预和远程管理这一主线，整合了计算机视觉、脑机接口（BCI）、外骨骼、虚拟 / 增强现实与边缘 -云平台等多种

技术手段，强调算法、工程与临床 3 个层面证据的贯通与协同。在评估环节，AI 借助多模态传感技术与影像分析方

法，实现了功能量表评估的自动化和预后预测的精准化。在治疗环节，AI 为 BCI 和外骨骼等康复设备赋能，通过对

患者运动意图的解码以及自适应调节机制，为患者提供高度个体化的闭环训练，从而最大程度激发神经可塑性。在远

程管理方面，由 AI 驱动的可穿戴设备与远程平台相结合，实现了对患者居家训练过程的连续监测以及对训练质量的

有效控制。尽管目前 AI 在卒中康复应用中面临临床证据质量欠佳、算法泛化能力有限及潜在安全风险等诸多挑战，

但它在推动康复与管理的深度融合、实现个体化精准治疗方面已展现出巨大的潜力。
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［ Abstract ］ This paper reviews the key advances in the application of artificial intelligence (AI) for stroke 
rehabilitation, including quantitative assessment, personalized treatment prescription, and closed-loop training, and 
proposes pathways for clinical translation. Based on recent high-quality engineering and clinical evidence, we centered 
on assessment/diagnosis, therapeutic intervention, and remote management, integrating computer vision, brain-computer 
interfaces, exoskeletons, virtual/augmented reality, and edge-to-cloud platforms. We emphasized the alignment of “algorithm-
engineering-clinical” evidence. On the assessment side, AI leverages multimodal sensing and imaging analytics to automate 
functional scale scoring and enhance prognostic precision. On the treatment side, AI empowers brain-computer interfaces and 
exoskeletons through intent decoding and adaptive control to deliver highly individualized closed-loop training that maximizes 
neuroplasticity. On the remote management side, AI-driven wearables combined with remote platforms enable continuous 
home-based monitoring and quality control. Despite challenges－including variable evidence quality, limited algorithmic 
generalization, and potential safety risks－AI shows substantial promise for deeper integration of rehabilitation care and 
management and for achieving individualized precision therapy.
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在全球范围内，脑卒中仍是第二大死亡原因以

及第三大死亡和致残联合原因［1］。在中国，卒中

监测报告表明多地发病水平改善有限，缺血性脑卒

中发病率也有上升趋势［2］。与不断上升的康复需

求相比，我国卒中康复存在康复剂量不足、量化指

标匮乏及出院 -居家阶段衔接不畅等问题。研究表
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明，增加训练量、提高训练强度和频次与更好的功

能改善呈正相关［3］。然而在中国，仅有约 11.5% 的

脑卒中患者能在发病 1 周内接受康复干预，由此可

见早期持续康复的缺口依然存在［4］。

在此背景下，人工智能（artificial intelligence，
AI）能通过机器学习（machine learning，ML）和

深度学习（deep learning，DL）等算法模仿大脑受

伤后保留的能力，为解决上述痛点提供了新的契

机。AI 技术具备强大的多模态数据处理与自适应

学习能力，能够深度介入卒中康复的各个环节［5］。

本文旨在系统梳理 AI 赋能脑卒中精准康复的三大

核心路径：在评估与诊断层面，AI 借助深度相机和

惯性传感器（inertial measurement unit，IMU）等设

备的同时结合 ML 算法，能够将传统的 Fugl-Meyer
评估量表（Fugl-Meyer assessment scale，FMA） 
等主观量表转化为自动化的客观运动学指标［6］，

并利用多模态数据实现精准的预后预测，为制定

个体化康复目标提供依据［7］。在康复干预层面，

AI 通过外骨骼机器人与脑机接口（brain-computer 
interface，BCI）等技术实现了从意图识别到辅助

执行的闭环控制。通过实时分析患者的生理信号与

运动表现，AI 算法能够动态调整训练难度与辅助

强度，从而使神经可塑性的诱导效果最大化［8］。在

远程管理层面，基于 AI 的物联网平台打破了时空

限制，实现了对居家康复的远程监测与智能指导，

有效解决了康复断层问题［9］。

本文将从评估量化、干预个体化及管理远程化

3 个维度，深入探讨 AI 技术的最新应用进展、关键

算法机制及未来面临的挑战，以期为临床医生与工

程技术人员提供参考。

1　AI在脑卒中诊断与评估中的应用

1.1　急性期脑卒中诊断中的 AI 应用：影像与标志

物预测 在脑卒中的急性期，精准、及时的诊断

是启动有效治疗、减缓脑组织损伤的关键。AI 算
法，特别是 DL，通过对 CT 和 MRI 等影像数据的

自动化、精细化分析，正在深刻变革这一诊断流

程，能够识别出人眼难以察觉的病理模式与异常征 
象［10-11］。在 CT 影像分析中，AI 模型能快速检出缺

血性或出血性脑卒中，提升诊断速度与准确性［12］；

在 MRI 中，AI 能辅助发现脑结构微小的变化，为

溶栓、取栓等干预措施提供更可靠的影像依据。这

种高精度的影像分析，结合基于 ML 的胶质纤维酸

性蛋白等血液生物标志物筛查，能够为患者建立多

维度的疾病严重度基线［13］。这些客观数据不仅提

升了临床分型的准确性，更为后续判断患者的神经

可塑性潜能、预测功能恢复上限以及制定康复目标

提供了关键的病理学依据［14］。

由此可见，AI 在急性期脑卒中诊断中的应用，

已从单一的技术演进为影像自动定量联合生物标志

物检测的多模态整合决策支持模式。然而，当前该

领域仍面临若干限制，不同影像软件间定量结果的

一致性有待提升，生物标志物诊断阈值在不同人群

间的稳定性也尚需验证。

1.2　功能评估的自动化：运动功能量表的智能 
评定　传统的卒中运动功能评估依赖于临床量表，

其固有的主观性及评估者间信度差异限制了其在精

准康复中的应用。AI 为客观量化提供了新手段：

通过传感器和算法自动提取患者运动学数据，生

成定量指标或评分，从而减少人工偏差。例如，深

度摄像头结合 ML 算法模型可自动评估上肢 Fugl-
Meyer 量表（Fugl-Meyer assessment scale for upper 
extremity，FMA-UE）分数［15］。此外，AI 大语言

模型已被用于阅读电子病历中的自由文本，多方面

综合分析卒中严重程度［16］。

基于计算机视觉的无标记点动作捕捉是实现

自动化评估的核心技术之一。该技术在运动中的

关节角度测量上，精度已接近金标准——光学动

捕系统［17-18］。同时，针对偏瘫上肢功能的评定，

研究者已开发了基于深度相机和 ML 模型的 FMA-
UE 系统，采用特征提取、主成分分析降维和人工

神经网络（artificial neural network，ANN）逐条分

类等方法，实现对各评估项目的自动分类，单项准

确率达 65%～87%［19］。最新的临床验证研究进一

步整合了深度视觉与力传感数据，其多数条目的评

分表现优于人类观察员对视频的回放评分，证实了

其临床可行性［15］。此外，基于智能手机内置加速

度和陀螺仪等传感器的轻量化方案，同样实现了对

FMA-UE 的高精度评估，准确率高达 85%，并将评

估时间从 30 min 缩短至 10 min［20］。除了 FMA，

该技术也被用于手臂动作测试（action research arm 
test，ARAT）和 Wolf 运动功能测试（Wolf motor 
function test，WMFT）的自动化。例如，通过融合

多视角视频与 Transformer 等模型，并引入贝叶斯
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模型来推断运动质量，可使 ARAT 的自动化评分验

证准确率达到 89%［21］。而针对 WMFT，一种基于

定制化动捕系统和前馈神经网络的评估方法在准确

性上同样表现出色［22］。

另一条关键技术路径则是利用可穿戴的传感

器，实时捕捉患者在自然状态下的生物力学与生理

数据。在自动化平衡评估方面，结合可穿戴 IMU
和 DL 模型，例如卷积神经网络（convolutional 
neural network，CNN）- 双 向 长 短 期 记 忆 网 络

（bidirectional long short-term memory，Bi-LSTM）

结合自注意力机制的算法模型，已能在轻中度平衡

障碍患者中准确评估 Berg 平衡量表（Berg balance 
scale，BBS）的分数，但其在重度功能障碍患者中

的泛化能力以及逐项评分功能方面仍有待完善［23］。

在静态平衡方面，利用力传感平台采集的足底压力

中心轨迹，结合概率密度分析等 AI 算法，不仅能有

效区分不同平衡能力的患者，还能对姿态摇摆模式

进行精细分型，从而识别出视觉依赖、控制迟滞等

潜在的平衡控制缺陷［24］。在步态和下肢功能评估

中，基于 IMU 的步态分析系统已被广泛用于步态

参数的实时计算，并与临床观察评估表现出显著的

相关性（r＝0.75）［25］。同时，有研究使用下肢外

骨骼设备集成的多模态传感器数据，并借助极限梯

度提升（extreme gradient boosting，XGBoost）算法，

成功实现了对 6 分钟步行距离（6 minutes walking 
distance，6MWD）和下肢 Fugl-Meyer 评估量表分

数的高精度预测，准确率分别达到 85.2% 和 92.7%，

为动态、连续的功能评估提供了创新范式［26］。

综上所述，在运动功能自动化评估的技术路线

选择上，基于深度相机的计算机视觉与 IMU 等可

穿戴传感器呈现出显著的场景分化与互补优势。计

算机视觉技术凭借非接触、低负荷的特性，避免了

设备穿戴对患者动作的干扰，是标准化和横断面评

估的首选技术。然而，计算机视觉技术对光线及环

境等的高要求限制了其在居家场景的应用。相比之

下，基于 IMU 的可穿戴方案虽存在佩戴烦琐与长

时间使用信号漂移的挑战，但其可采集连续动态数

据的特性，使其在居家环境下的步态长程监测中具

有不可替代的优势。尽管自动化评估系统在 FMA-
UE 总分上与人类治疗师评分展现出极高的相关性

（Pearson r＝0.96）［15］，但这并不意味着 AI 已具

备完全替代临床医生的能力，主要在于对复杂运动

质量的精细判断。现有的深度视觉算法在识别躯干

微小前倾、耸肩或骨盆代偿等非典型运动模式时，

其灵敏度仍显著低于临床专家［27］。同时，AI 算法

往往倾向于判定为高分，而忽略了患者可能是在使

用错误的肌肉群发力。

1.3　语言、认知和吞咽功能的智能评定　目前，

AI 在卒中后功能评估中的应用已拓展至语言、认

知与吞咽等，对患者生活质量的恢复有重要作用。

通过分析声学、生理乃至神经影像等多模态数据，

AI 正为这些传统上依赖主观评价的领域带来客

观、高效的评估新范式［28］。在失语症评定中，基

于语音信号处理的模型能够通过分析患者的语音特

征（包括流利度、停顿、语义连贯性），来辅助甚

至自动判别失语症亚型，且准确性已接近临床专家

（Kappa＝0.94）［29］。同时，AI 与影像组学数据整

合，映射不同失语症类型相关的脑活动模式，增强

了诊断的精确度［30］。除了语言功能，AI 还被探索

用于卒中后认知障碍的筛查和监测。研究者开发了

名为 CognoSpeak 的智能认知评估系统，该系统通

过自然语言处理技术分析患者的对话内容来评估其

认知水平［31］。初步临床研究表明，该系统对蒙特

利尔认知评估的筛查具有良好的特异性和较高的灵

敏度，其评估结果与专业量表评分高度相关，并对

患者出院时的认知状态具有一定的预测价值［32］。

这提示自动化语音评估有潜力用于筛查早期认知问

题，从而尽早干预。

声学分析也被用于吞咽障碍的初步筛查，一

项研究利用 CNN 模型对脑卒中患者的发声进行分

类，成功实现了吞咽困难的自动化识别［33］。同时，

对于吞咽这一生理过程，大模型也能够通过分析直

接的生理信号来进行更深层次的评估。高密度表面

肌电图（surface electromyography，sEMG）信号技

术通过在颈部部署电极阵列来记录吞咽肌群的电活

动，其结合自适应算法能够精细量化各肌群的协同

情况，从而客观判断吞咽功能失调的程度与具体模

式［34］。为实现更全面的监测，研究者开发了集成

sEMG 和声音传感器的无线多模态可穿戴系统。该

系统结合 DL 算法，能够实时监测吞咽行为并有效

诊断临床上难以发现的静默性误吸，在脑卒中患者

中的验证准确率高达 89.47%，为吞咽功能的床边

及远程评估提供了极具潜力的解决方案［35］。

1.4　脑卒中预后的预测模型　精准的预后预测是
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制定个体化康复目标与管理患者期望的核心环节。

相较于传统统计方法，ML 模型能够更好地处理高

维、非线性的变量关系，并有效降低过拟合风险，

从而显著提升预测的准确性［36］。研究证实，患者

入院时的初始功能状态是预测其运动功能恢复的

最重要因素之一［37］。基于这一原因，研究者已成

功应用多种 ML 模型进行预后预测。例如，最小

绝对收缩和选择算子（least absolute shrinkage and 
selection operator，LASSO）回归已被用于预测患

者出院时的功能独立性评定量表、6MWD 和 BBS
得分，其模型解释方差达到 70%～77%［37］。另一

项研究则使用多因素 logistic 回归开发了 Maugeri
模型，其能够有效预测患者康复后实现功能改善或

独立生活的能力，并在外部验证队列中准确率超过

85%［38］。支持向量回归和 XGBoost 算法通过整合

多维度临床数据，在预测患者改良 Barthel 指数和

出院时独立行走能力方面的性能已显著优于随机森

林等传统 ML 模型［39-40］。

对于言语和吞咽等功能的预后，DL 模型在整

合多模态数据方面展现出独特优势。一项研究使用

CNN 融合 MRI 影像中的关键脑区、病灶大小等特

征与临床数据，对患者的语言能力恢复实现了高达

85.4% 的预测准确率，并能通过交叉验证识别出对

预后重要的脑区［41］。在认知与情绪预后方面，一项

纵向研究明确了年龄、受教育程度、卒中严重程度

和功能状态都是预测认知恢复和卒中后抑郁的关键

因素，其构建的模型准确率高达 87.7%～98.0%［42］。 
在吞咽障碍的长期预后方面，基于贝叶斯网络的模

型通过整合吞咽评分、影像学特征等因素，在预测 
6个月后的吞咽功能恢复方面达到 80%的准确率［43］。

尽 管 预 测 模 型 的 准 确 度 较 高，但 根 据

PROBAST 等偏倚风险评估工具的评估，现有研究

存在较高的偏倚风险［44］。当前研究的重点不应仅

仅是开发出有更高准确率的新模型，而应对现有模

型进行严格的外部验证、头对头的比较研究，以及

评估它们在真实临床环境中应用的有效性。

AI 技术正在逐步革新脑卒中的诊断、评估与

预后预测流程。从急性期基于影像和生物标志物的

快速精准诊断，到康复阶段对运动、语言、认知和

吞咽功能进行客观量化的自动化评估，再到基于多

模态数据的高精度个体化预后预测，AI 正弥补传

统方法的主观性与局限性。AI 大模型与先进的传

感、影像及自然语言处理技术的深度融合，提升了

临床决策的效率。

2　AI赋能的脑卒中精准康复

AI 在卒中康复领域的应用反映了卒中康复从

传统、标准化的治疗模式向高度个体化、数据驱动

和适应性强的干预措施的根本性转变。AI 技术不

仅是一种辅助工具，更是康复过程的核心驱动力，

其通过精准的决策支持、智能的设备交互和沉浸式

的虚拟环境，重塑了卒中后功能恢复的路径。下文

将系统性评述 AI 在卒中康复治疗中的关键应用，

重点阐述其在急性期治疗决策、外骨骼机器人、

BCI 以及增强现实（augmented reality，AR）和虚

拟现实（virtual reality，VR）等前沿领域的循证证

据和核心机制。

2.1　AI 辅助决策下的取栓与溶栓　在缺血性脑卒

中的超急性期管理中，以静脉溶栓和血管内取栓为

代表的再灌注治疗是挽救缺血半暗带、改善患者预

后的核心手段之一。在此关键环节，AI 的核心价

值在于通过快速、精准的自动化分析，显著缩短了

治疗决策时间［45］。

传统决策流程依赖于临床经验和影像学初评，

耗时且存在主观性，而模型则通过自动分析 CT 灌

注成像和 MRI 弥散加权成像图像，能够在数分钟

内完成对核心梗死区与缺血半暗带的精确分割和体

积量化，有助于对时间窗不明确的患者做出更优决

策［46-47］。同时，一项观察性研究评估了能快速识别

大血管闭塞的 AI 平台部署前后的临床数据，结果

显示，AI 平台的部署使得患者从进入初级卒中中

心至转运的平均时间从 141 min 缩短至 79 min（P＜ 

0.001）［48］。这表明 AI 的核心贡献在于加速了对

符合取栓条件患者的识别和分诊。即使是在本身已

经高效运转的高水平卒中中心，引入 AI 工具仍然

能够实现流程效率的显著提升［49］。

2.2　BCI 系统联合 AI 算法在脑卒中康复中的临床

应用　对于运动功能严重受损的脑卒中患者，皮质

运动指令往往无法有效传递至外周的执行器官，致

使康复进入平台期。BCI 可概括为在大脑与外部设

备之间建立直接通信通道的技术，其目标是通过对

个体脑活动中意图和心理状态的解码，绕开受损的

神经肌肉通路，实现对计算机、神经刺激器或外骨

骼等设备的实时控制［50］。按获取神经信号的路径，
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BCI 分为侵入式与非侵入式两大类。侵入式 BCI 凭
借极高的时空分辨率，能够实现对多自由度机械臂

的精细控制或言语的实时合成，但其伴随的手术风

险使其应用目前主要局限于重度瘫痪等无法通过常

规康复治疗获益的患者群体。相比之下，非侵入式

BCI 虽信号带宽较窄且易受伪影干扰，但其凭借无

创、低成本和高便携性，更适合作为一种康复训练

工具而广泛应用于尚存部分神经通路潜能的轻中度

脑卒中患者。

侵入式 BCI 的常见形态包括硬膜下皮质脑电

（electrocorticography，ECoG）、皮质内微电极阵

列，以及近年兴起的经血管支架电极［51-52］。前两

类具备更高的时空分辨率，但需开颅或显微外科操

作，且存在感染、出血及远期稳定性不足等风险；

经血管支架电极则利用神经介入技术，通过静脉

窦或皮质静脉逆行将电极停驻于运动皮质附近，

该方法无需开颅，规避了硬膜外出血与脑组织损伤

风险，为长期居家使用提供了更安全的微创替代 
方案。

在言语重建方面，基于高密度 ECoG 的多通路

解码已实现从神经信号到文字、语音及面部表情

的端到端体系：文字通道通常采用循环神经网络

（recurrent neural network，RNN）配合连接时序分

类与五元语言模型进行无对齐的序列解码；语音通

道通常以离散语音单元——梅尔频谱的声学建模，

并由声码器合成可懂语音；口腔 -面部运动学通道

可通过 RNN＋矢量量化变分自编码器重建构音相

关的面部与口型运动。该类系统在重度构音障碍患

者中已实现接近临床交流门槛的速度［53］。另有一

项基于皮质内微电极阵列的研究，利用音素级解码

和大词表语言模型，以约 62 词 /min 的速度实现了

自由文本交流，并在超大词汇表中保持了较低的错

词率，展示了通信效率与词汇广度的显著提升［54］。

在运动功能恢复方面，针对皮质下梗死所致

的瘫痪，研究者通过在患侧前中央回植入微电极阵

列，将运动相关的皮质放电实时解码为控制信号以

驱动肘 -腕 -手辅助装置；在家庭场景连续使用 12
周后，相较于肌电控制组，侵入性 BCI 组的 FMA-
UE 等评分较基线显著改善［55］。同时，经血管支架

电极技术为规避开颅风险提供了替代路径。前瞻性

研究显示，采用该方案的患者在 12 个月随访期内

未见器械相关严重不良事件或血管闭塞，且能够在

居家环境中完成以意念驱动的计算机交互［56-58］。 
综上所述，AI 与侵入式硬件的结合，正通过言语重

建与运动控制 2 个层面为重度致残患者构建全新的

中枢通路。

非侵入性 BCI 所用的脑电图信号存在信噪比

低、易受伪影干扰和隔日不稳定等挑战。AI 的引

入为上述难题提供了系统解决思路。首先，利用滤

波、独立成分分析及伪迹抑制等进行预处理来提升

信噪比。其次，在特征学习方面，传统 ML 算法，

如共空间模式（common spatial pattern，CSP）- 线
性判别分析（linear discriminant analysis，LDA）

和支持向量机（support vector machine，SVM）在

被试内可获得稳定的性能，并可作为 BCI 联合功能

性电刺激（functional electrical stimulation，FES）
触发与剂量调整的基线方案。DL 作为更高级的模

型，能够直接从原始或轻度预处理的多导脑电图上

进行端到端空间 -时间特征学习，显著提升弱信噪

比下的意图判别与在线响应速度［59］。与传统人工

特征提取不同，深度模型具备个体化特征自学习能

力，可通过迁移学习、域自适应与少样本微调缓解

跨被试和隔日分布漂移，减少每次治疗前的标定负

担，并提升在真实临床流程中的可用性［60］。

目前，非侵入性 BCI 在脑卒中患者的上肢功能

康复中主要聚焦于手腕的精细动作意图识别及其

闭环干预，因为它们在运动皮质占比最大［61］。早

期以 CSP-LDA/SVM 或基于黎曼几何的协方差空

间分类为核心的触发器，已在运动想象或尝试范式

中实现了稳定的被试内识别，并在 BCI-FES 联合伸

肌刺激中带来了 FMA-UE、ARAT 等评分的额外提 
升［62］。系统综述表明 BCI-FES 对上肢康复的总体

疗效达到中等效应量，且阈值自适应和动作观察

联合运动想象范式可进一步放大效果［63］。如今，

CNN 与长短期记忆网络（long short-term memory，
LSTM）等 DL 算法逐渐取代传统线性分类器，可

从弱信噪比脑电图中稳定提取与上肢意图相关的

判别特征，结合迁移学习和在线阈值调节实现了按

需触发和调整 FES，显著改善解码的判别力与实时

性；同时，在上肢多类意图的任务中，叠加自注意

力的 CNN 解码器通过先验迁移与小样本微调显著

提升了多类手臂动作的区分度，同时缩短了校准时

间［63-64］。然后将源定位信息或多模态特征联合输

入深度网络，可在卒中后脑网络重组背景下维持较
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好的判别性与跨被试迁移能力［65］。在临床层面，

在中国 17 个中心的研究显示，BCI-FES 组在干预

1 个月时 FMA-UE 评分提升显著优于对照且安全性

良好［66］。除 FES 外，运动想象的脑电图的解码也

用于触发手部外骨骼的张合和抓握动作。例如，以

EEGNet 为代表的 CNN 在外骨骼引导的主 / 被动运

动的诱发范式下，使被试间的患侧与健侧手识别率

达 72.6%，显著优于 CSP，而且其可通过外骨骼提

供的标准化本体感觉输入提升跨被试适用性［67］。 
小样本研究提示，BCI- 外骨骼可改善抓握能力，但

整体证据仍受异质性与技术成熟度限制，未来需通

过更强的在线自适应与连续控制策略突破局限［68-69］。

在下肢与步态方面，AI 赋能的 BCI 重点解决

步行意图的前瞻性识别，以及 FES 与外骨骼输出的

时间配准问题。DL 算法针对真实步行与足下垂康

复训练的解码管线，开始从一维 CNN 发展为建模

时序依赖的 LSTM 或注意力机制，并结合从通用模

型到个体化全层微调的迁移学习流程，在不牺牲在

线响应性的前提下显著减小了跨被试差异与隔日

漂移。该方法已在下肢外骨骼闭环控制中证实，其

效果优于传统特征提取方法［70］。临床研究显示，

脑卒中患者经过 25 次 BCI 步行训练可使地面步速

平均提高约 0.19 m/s（P＜0.001），并伴踝关节痉

挛下降与活动度改善［71］。在亚急性阶段也观察到

BCI 对下肢运动、步行能力与日常活动能力有显著

的改善，为脑卒中的早期介入提供了证据支撑［72］。

总体而言，传统的 CSP-LDA 或 SVM 算法足以支撑

被试内触发。然而，若要实现异步控制、跨被试推

广和低校准等目标，DL 网络结合迁移学习和微调

以及在线阈值自适应等方法则更具优势。多模态融

合与源定位在复杂场景下能够提供冗余信息，提升

了时序配准的稳健性并拓展安全边界。

针对下肢外骨骼 BCI 控制的研究聚焦于将低

信噪比脑电图中的启动 / 停止、站立 / 行走以及支

撑 / 摆动等状态稳定译码为外骨骼指令。DL 通过

端到端学习与迁移对齐跨人、隔日分布，使在线性

能与异步控制的可行性显著提升［73］。一项研究构

建了深度网络全层微调的流程，通过该流程，仅需

少量个体数据，便可将基于他人数据进行预训练的

解码器适配到新的被试，进而闭环驱动下肢外骨

骼，实现对其何时起步或停止的异步控制［74］。另

一条具有代表性的路径，是利用外骨骼带来的标准

化本体感觉输入减小个体差异。外骨骼引导的被动

运动可诱发更一致的皮质响应，使 EEGNet 的跨被

试解码准确度高达 72.6%，区分健患侧运动反应的

准确率高达 84.2%，明显优于CSP 等传统方法［67］，

这提示通过标准化感觉联合运动输入与深度解码可

降低临床的标定成本与门槛。综合来看，时序深度

网络、多模态融合与自适应校准，共同构成了提升

下肢场景泛化性能的关键技术栈。最后，随着标准

化公开数据集的出现以及自监督学习的应用，有望

进一步缩短建模和适应时间，从而加快相关技术在

真实世界的应用进程［75］。

AI 算法之所以能够提升 BCI 的康复疗效，本

质上是源于其对神经可塑性机制的深度运用。基

于 Hebb 可塑性理论，若突触前神经元的兴奋与突

触后神经元的去极化在时间上实现精准同步，那

么将会诱导突触连接产生长时程增强［76］。在传统

的 BCI 中，信号解码的高延迟往往导致外周反馈滞

后于大脑的运动意图，进而削弱了神经通路重组效

果。引入 Transformer 等 DL 模型后，系统可凭借毫

秒级速度从高维脑电信号中提取特征，使端到端延

迟得以显著降低。这种算法层面的优化，确保了中

枢指令与外周反馈在时间窗口上高度一致，最大程

度地诱导受损运动皮质的突触重塑与功能代偿［77］。

综上所述，在侵入性 BCI 领域，深度序列模型

与语言大模型的结合，已能将高保真的皮质信号稳

定映射为语言和运动输出，为重度功能障碍患者开

辟了新的控制途径。在更广泛应用的非侵入性 BCI
领域，以 CNN、LSTM 和注意力机制等为核心的

DL 模型，辅以迁移学习和在线自适应策略，能更

快速、更准确地从低信噪比的脑电图数据中提取运

动意图，而将其与 FES、外骨骼等效应器深度耦合

可形成时序精确的闭环干预。然而，从研究走向临

床应用，AI-BCI 技术仍面临诸多挑战，未来需要开

展更高质量的临床试验，推动技术的标准化与可复

现性。

2.3　AI 在外骨骼康复设备中的算法应用：运动分

类与轨迹预测　外骨骼康复能够在可穿戴形态下提

供高强度、可量化且能实时反馈的训练［78］。延续

前文对 AI 融合脑电图与外骨骼的讨论，本节聚焦

于外骨骼控制中重要的 sEMG、力传感与 IMU 等

生物信号采集装置。sEMG 能捕捉残余肌肉激活程

度，力传感反映人机交互与关节负载，IMU 则捕捉
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肢体姿态与步态相位。通过将上述多模态信号与

ML、DL 模型结合，外骨骼可实现对训练情境的自

适应理解与响应，从而在安全性与个体化处方上优

于固定轨迹的传统外骨骼设备［79］。

在上肢应用场景下，SVM 和随机森林等 ML
算法能够借助 sEMG 特征实现动作和手势意图的识

别，并且这些算法与隐马尔可夫模型结合可实现对

动作连续趋势的识别［80］。在 DL 方面，CNN 算法

能从原始肌电和多模态序列中自动抽取空间特征，

LSTM 等 RNN 能对时间特征进行动态建模，自注

意力结构则可用于捕捉更长时的依赖［81-82］。研究

发现，基于 sEMG 的 SVM 对手部动作的识别，在

健康受试者与脑卒中患者之间存在性能差异（健

康受试者识别准确率约为 91%，脑卒中患者约为

75%），这表明该识别方法的跨人群鲁棒性仍有待

提升［83］。Xia 等［84］尝试应用 DL 提高识别性能，他

们设计了结合遗传算法的 CNN 并对其进行优化，

同时兼顾模型轻量化需求以部署在可穿戴设备上，

该模型在上肢外骨骼的多模态传感数据库中识别了

15 种上肢动作，实现了高精度且实时的动作意图分

类。在工程验证方面，上肢外骨骼普遍采用自适应

阻抗等力交互控制器，融合力传感器与 sEMG 的按

需辅助策略，即系统根据患者的即时努力程度自动

调节助力强度，鼓励患者主动参与［85］。证据显示，

目前有约 40% 的研究采用 ANN 算法，约 20% 采用

自适应算法［86］。多数设备和研究先在健康人群完

成安全性与生物力学评估，然后逐步应用到脑卒中

人群。Murakami 等［87］开展了一项随机对照试验，

采用集成 AI 肌电解码器的手外骨骼，该设备能够

通过前臂肌电信号感知患者的手指屈伸意图并提供

对应辅助。试验结果显示，与对照组相比，外骨骼

组慢性脑卒中患者的手部功能显著改善，肌张力有

所下降。另一项研究则表明，手外骨骼显著提升了

患者手指关节的屈伸活动度与协调性［88］。

下肢外骨骼的主要功能是支撑和摆动等步态

相位的识别，以及行走和站立等功能状态的分类，

能在康复训练中进行实时控制切换与按需助力［8, 89］。 
下肢外骨骼常用传感器包括穿戴式 IMU、足底压

力传感器、sEMG 和深度摄像机等，其通过融合这

些多模态信息，借助决策树、XGBoost 等算法可

有效区分行走、站立等功能动作［90］。早期多模态

数据融合算法在受控条件下，步态分类准确率可

达 99.8%［91］。在 DL 方面，LSTM-CNN 算法对步

态模式识别的平均准确率高达 97.8%［92］。除动作

分类外，短时轨迹预测同样关键，基于 IMU 数据的

LSTM 算法可提前约 200 ms 预测关节角速度并同

步判别步态相位（r＞0.98），对摆动相的识别准

确率约为 95%，可用于前馈补偿控制延时、避免拖

曳［89］。在工程验证方面，结合 IMU 与足底压力传

感器可在线识别步态相位或楼梯等场景，指导外骨

骼在恰当时机启动摆动或站立支撑［93］。在力矩层

面，联合 sEMG 与关节力矩传感器数据集，神经网

络算法可实时预测膝关节力矩，实现平滑助力。针

对个体化与不确定性问题，强化学习（reinforcement 
learning，RL）控制在经过离线仿真训练后，可直

接用于具有不同程度障碍的患者［94］。例如，基于

数字孪生的通用控制框架使用 RL 算法优化个体化

康复策略，相较于固定控制器更能应对环境与个体

的差异；同时，“任务无关策略”通过在线估计关

节力矩和努力程度来提供对应的助力，而无需预定

义步态模式［95］。最后，在分类与相位识别精度提

高的同时，控制器能更精准地对齐步态相位与前馈

调节，减少人机相位不合拍并提高安全性，使患者

步态周期更接近正常模式，步态对称性和稳定性指

标均较传统控制有所改善［94］。总体来说，识别、

预测和按需助力的一体化闭环是下肢外骨骼实现情

境化步态康复的主线。

躯干稳定与全身协调也是卒中康复的重要目

标。Moya-Esteban 等［96］开发了一种软性背部外骨

骼，基于个体化肌电驱动的肌骨力学模型能实时估

算脊柱负荷，并由 AI 控制器调节辅助力量，从而

减轻约 21% 的腰椎负荷。有研究尝试整合上下肢

模块以创造全身外骨骼装置，从而同时进行上肢和

步态训练。该装置需要更高难度的传感器融合，例

如，腿部 IMU 与足底压力传感器用于检测步态相

位，陀螺仪用于监测躯干平衡，sEMG 用于检测上

肢意图。AI 算法能协调各模块，保证动作的完成与

安全。同时，当患者失去平衡时，系统优先稳定躯

干，再恢复步态，以防止摔倒［95］。其强调在线学

习与个体化参数自定义，以应对姿势控制中的不确

定性与肌肉疲劳。值得注意的是，AI 在提升康复

剂量的同时也解决了训练强度与肌肉疲劳的平衡难

题。虽然高强度和高重复性的训练是提升运动能力

的关键，但盲目增加康复剂量可能导致肌肉骨骼损
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伤或疲劳。AI 能通过实时分析 sEMG 信号的频谱

漂移以及心率变异性等生理指标，动态评估患者的

局部肌肉疲劳与全身代谢状态。一旦监测指标超过

安全阈值，AI 控制器将自动触发降级策略［97］。这

种机制不仅避免了过度训练带来的二次损伤，还确

保了患者在亚急性期能安全接受足量的训练强度。

在产业化进展方面，多款集成 AI 算法的外骨

骼机器人已获得批准上市并进入标准临床路径。在

国际上，美国 Ekso Bionics 公司开发的 EksoNR 外

骨骼已上市用于脑卒中康复治疗，其内置的算法能

够根据患者实时的步态偏差自动调节助力水平，

实现了康复剂量的精准量化。日本 Cyberdyne 公司

研发的 HAL 外骨骼则基于非侵入性生物电信号处

理技术，在改善神经肌肉反馈方面积累了大量临床 
数据。

总体而言，AI 算法的引入正在使外骨骼康复

设备从固定轨迹辅助逐步进化为自适应闭环干预。

在上肢康复中，IMU 等多模态信号为 AI 提供了实

时信息，使系统能够在意图识别、助力调节与轨迹

预测上实现更高的精度与个体化适应能力。经典的

随机森林等 ML 算法已能完成稳定的动作分类，但

在跨人群与跨病程应用中性能下降明显；DL 算法

则通过端到端学习与轻量化部署，有效提升了识别

精度和泛化性。同时，在下肢应用领域，AI 驱动的

步态相位识别和短时轨迹预测不仅提高了人机协同

性，还通过按需助力与前馈补偿改善了步态对称性

与稳定性。

2.4　AI 赋能的VR/AR在脑卒中康复中的应用 VR与 
AR 技术通过提供高度沉浸和可交互的多感官训练

环境，展现出较大的应用潜力。然而，要使其疗效

超越传统康复手段，关键在于引入 AI 算法以实现

训练的自适应与个体化调节［98］。AI 算法在此类系

统中的应用主要围绕 3 个关键任务展开。首先是

姿态感知与运动量化，训练任务利用深度相机、无

标记点骨架追踪等计算机视觉技术，实时捕捉患者

的关节角度变化、运动轨迹与速度曲线以精确识

别代偿模式［99］。其次是训练的自适应与个体化，

将 Q-learning 等 RL 算法嵌入 VR 任务，系统就能够

根据患者的即时运动学表现，在线动态调整任务难

度、目标位置与交互方式［100］。最后是运动质量控

制与分级处方，借助 SVM 和 RNN 等时序与分类算

法模型，系统能够基于骨架数据自动识别并量化常

见的代偿动作，如躯干前倾、耸肩等，从而为实现

实时的动作质量监控和远程治疗的质量控制提供算

法基础［101］。

从工程实现的角度看，这些 AI 算法正被集成

于日益成熟的软 / 硬件平台中。例如，基于混合现

实的头戴设备（如 HoloLens 2）已能实现无标记

点的实时运动追踪，将标准化的示教轨迹以“3D 隧

道”形式投射在患者的真实视野中，并生成个体化

容错范围，精准引导上肢精细运动的执行［102-103］。

同时，推进康复训练的沉浸式 VR 内容模块化，并

将轻量化网络算法模型部署到居家环境，能够降低

对计算资源的依赖［100］。此外，通过将 VR 视觉刺

激与足底气动触觉装置同步，可使患者在虚拟环境

中行走时足底的气囊依据步态时相依次充放，实现

对真实足底压力感的模拟，显著增强了步行训练的

沉浸感与生理真实性［104］。

在临床验证层面，AI 赋能的 AR 和 VR 系统对

上肢功能等结局指标的改善效果显著。有研究在

VR 训练中引入 Q-learning 算法，根据患者表现动

态调整训练目标，模拟结果显示该算法能有效适应

患者能力并优化训练方案［100］；另一项研究则利用

动态的 RL 算法，结合面部表情、语音等多模态信

息综合判断患者状态并调整训练强度［105］。一项基

于 Kinect 的 AR 干预研究结果显示，经过 20 次训

练后，脑卒中患者的肢体运动功能及心理状态均获

得显著改善［106］。特别是在居家康复场景中，基于

AI 算法的 VR 手套在为期 4 周的训练后，显著改善

了患者的上肢功能［107］。基于混合现实的手功能康

复系统利用单一的计算机视觉便可追踪手指关节

活动，实现了无需穿戴设备的居家自我训练，患者

在训练后上肢功能显著改善，且疗效在随访期得以 
维持［99］。

总体来看，计算机视觉和 DL 等算法为姿态追

踪与动作质量量化提供了客观指标，使远程居家康

复具备可行性。RL 算法的自适应机制则让训练任

务真正贴合患者个体能力，推动康复模式由统一化

向个体化转变。基于混合现实的头显、基于 VR 的

手套及多模态触觉反馈等新兴设备，正在将 AI 算
法嵌入完整的闭环流程，提升了沉浸感并实现了训

练剂量控制。在临床实践中，已有前瞻性研究观察

到上肢与手功能改善的积极信号，并证实了其居家

应用的安全性。随着算法提升、客观运动学指标
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与传统量表的融合，以及多中心验证的开展，AI 赋
能的 VR 和 AR 系统有望成为脑卒中康复体系的重

要组成部分，真正实现个体化、可量化的闭环康复 
范式。

3　AI驱动下的远程康复管理

脑卒中康复面临的一个核心挑战是出院至居

家阶段康复衔接不畅的问题，这往往会导致康复剂

量不足与功能恢复的停滞。AI 驱动的远程康复管

理为此提供了系统性的解决方案，旨在将专业的评

估与训练延伸至家庭和社区，打破时空限制。这一

新模式的实现依赖于两大技术支柱：其一是构建功

能完善的远程康复平台，它不仅是连接患者与医生

的桥梁，更是集成数据管理、个性化处方下达与交

互式训练的核心枢纽；其二则是部署能够客观捕捉

患者居家训练情况的可穿戴与智能感知设备，它们

是实现远程量化评估与质量监控的终端。AI 算法

在其中扮演着关键角色，负责处理从终端设备采集

的多模态数据，提供实时的运动质量反馈，并为远

程决策调整提供数据支持，最终形成一个连接院内

与院外的个性化、闭环式康复管理体系［108］。

3.1　远程康复平台的构建 远程康复平台通过集

成 AI 算法，实现对患者康复训练的智能监测与个

体化指导。首先，在算法层面，平台通过集成计算

机视觉或传感器数据，实现对训练动作的追踪与量

化评估。AI 模型不仅能监测患者的训练频率与时

长评估其依从性，还能通过分析数据发现状态下滑

的趋势并及时预警。其次，平台内置的 ML 算法能

够根据患者的即时运动表现，自适应地调整任务难

度与内容［109］。最后，平台内置的预测模型通过历

史轨迹等数据进行前瞻性风险识别与预测，在一定

程度上模拟人类医生的监督与决策，实现客观评估

与主动干预，并缓解地理与社会经济差异带来的可

及性问题［110］。

从工程实现的角度来看，现代远程康复平台多

采用“边缘 -云”协同架构。部署在家庭使用的可

穿戴装置等边缘设备负责实时数据的采集与初步处

理，并提供即时反馈；云端则汇聚海量数据，用于

训练和优化复杂的 DL 模型，实现了全局性的康复

规划与效果评估。在脑卒中应用中，该架构已被证

实能显著提升系统运行效率与康复训练效果［111］。

另外，为防范算法偏倚以及保证数据的透明和可解

释性，研发中引入了模型监管机制，确保 AI 决策

符合伦理要求和患者隐私［112］。此外，5G 通信技

术凭借其高带宽和低时延特性，为高清视频评估和

远程实时操控提供了技术保障，而 AI 大语言模型

也开始被探索用于居家指导与纠错提示，这进一步

提高了居家康复的安全性与交互体验［110］。一项多

中心随机对照试验证明，AI 辅助的居家认知康复

训练在疗效上不劣于人类治疗师的面对面指导，且

患者满意度更高［113］。同时，远程康复平台应用也

证明了 AI 在家庭康复训练中的价值，其利用 AI 算
法自动统计患者完成的练习次数并给予即时反馈，

确保动作质量，同时由人类医生远程监控患者数据

并调整方案［114］。另一项针对慢性脑卒中患者的试

验中，集成了 AI 自适应助力算法的 TIGER 物联网

手部康复设备通过持续监测患者握力等行为，动态

调整助力程度来适应患者状态，能更有效地促进手

部功能恢复［115］。

综上所述，AI 驱动的远程康复平台在改善训

练依从性、动作质量与部分功能终点方面可能具有

优势；其对医疗资源可及性的影响仍需通过更大样

本、长期随访与成本 -效益研究验证。

3.2　智能可穿戴设备的应用 智能可穿戴设备

是实现远程康复数据闭环的感知基础，其将实验

室级别的生物力学与生理学监测能力带入患者

的日常生活。在算法上，不同设备各有侧重。智

能腕表凭借其内置的加速度计与光电容积描记

（photoplethysmography）传感器，通过 LSTM 等

时序算法模型，实现了对日常活动的自动识别、对

训练时段与强度的量化，以及对心率变异性等生理

指标的监控，这为评估依从性与二级预防提供了客

观依据［116］。目前，智能腕表端到云的数据链相当

成熟，且已在老年脑卒中人群中验证了其准确性与

可用性［117］。智能服饰将传感器与功能模块无感地

织入衣物，实现了更高维度的运动捕捉与干预。例

如，集成了 IMU 与多通道干电极的 NeuroSkin 智

能训练服，其内置的 AI 步态模型可根据患者实时

步态数据进行个体化校准，并在行走过程中精确

同步地施加 FES。多中心研究证实，该设备能显著

提高患者的步行速度（平均增加 0.35 m/s）与耐力

（6MWD 增加 123 m），且安全可行［118］。另一项

研究则将传感手套与软体机器人手套进行云 -端互

联，借助 AI 算法能够以低于 50 ms 的延迟识别健
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侧手的运动意图，并驱动患侧手的软体手套同步复

现该动作，这一成果验证了这类集成系统用于远程

镜像治疗的可行性［119］。

综上所述，智能可穿戴设备在 AI 算法的赋能

下，正成为连接康复处方与真实世界执行之间不可

或缺的桥梁。需要指出的是，远程康复管理从可行

性验证过渡至常态化部署的核心挑战集中于以下几

点：（1）远程传感器佩戴的准确性等因素可能会

导致数据质量波动与漂移；（2）多模态数据传输

的延时会影响实时反馈与闭环控制；（3）隐私安

全与长期依从性问题决定了其推广的范围。

4　AI在卒中康复中应用的局限性和挑战

目前，AI 在卒中康复中的应用仍面临多重限

制。（1）证据质量与报告规范不足：研究样本量小、

随访时间短、外部验证缺失且异质性大，导致结果

难以复现与转化［120］。尽管已有面向早期临床评估

的 DECIDE-AI、面向预测模型的 TRIPOD-AI 以及

面向试验方案的 CONSORT-AI 等指南，但多学科

团队对这些清单条目的执行度仍不高［44］。（2）泛

化能力与数据漂移：不同环境与人群导致输入分布

改变，模型性能可能在部署后下滑，且往往缺乏持

续、统计上有效的监测与随访机制。近年的方法学

提出了无标签漂移检测、持续迁移学习与数据告警

机制，但在医疗 AI 的监管与临床体系中仍处于早

期实践阶段［121］。（3）安全与人因工程：AI 驱动

的自适应控制涉及阈值、延迟与前馈等参数的安全

边界，必须用系统化的人因工程流程识别并优化相

关风险。（4）临床有效性的证据仍不充分：很多

研究以损伤层面的量表为主要终点，缺少对活动参

与、生活质量、长期维持与成本 -效益的评价［122］。

同时，远程康复在老年、低教育水平、农村与低收

入人群中的可用性与依从性，受数字化普及影响明

显［123］。（5）经济因素是阻碍 AI 康复落地的现实

壁垒：目前的高性能 AI 康复设备因其高昂的研发

与制造成本导致终端价格居高不下，难以普及。更

为关键的是，当前的医保体系尚未建立针对远程数

字疗法或 AI 辅助评估的报销标准。

未来亟须解决以下关键问题：一是在研究发

起时就对齐 TRIPOD-AI 和 CONSORT-AI 的全流程

要求，以多中心外部验证、真实世界研究和长期随

访为标配，并把生活质量与成本 -效益纳入主要终

点。二是构建可持续的 AI 运维，在平台侧引入数

据健康记录仪、无标签监测、触发回退与再训练

闭环，并明确允许模型的更新范围与监测指标。三

是保证设备的安全性，需设定相位错配率、最大助

力爬升、端到端延迟等量化安全指标，配合跌倒、

越界检测与降级策略。四是推动设备间的标准化，

需统一跨设备的通用运动学与质量指标、统一时间

戳，协同评估、治疗与管理等多个环节。五是公平

性问题，面向弱势群体需优化低成本终端与离线能

力，还需推动基于 AI 算法的康复项目纳入医保支

付目录，建立按疗效付费的新机制。

5　结　语

AI 正在重塑卒中康复的技术范式，从基于定

性评估联合经验处方的线性流程，逐步迈向以多模

态感知、个体化建模与闭环控制为核心的数据驱动

系统。在评估环节，计算机视觉与可穿戴传感技术

使功能量化能够远程进行，为基于客观指标的处方

决策提供支撑；在治疗环节，BCI、外骨骼与 VR/
AR 技术通过意图解码、按需助力以及自适应任务

调度，实现对训练强度、时机与路径的精细化配

置；在管理环节，边缘 -云协同的远程平台凭借连

续监测与风险预警，将院内与院外管理贯穿起来，

实现一体化管控。尽管当前证据仍受样本量、外部

验证与互操作性等方面的限制，但总体发展趋势已

然清晰：以标准化研究与真实世界验证为着力点，

以算法可持续更新与人因安全为底线，以互联互通

的数据标准为桥梁，推动 AI 实现临床可部署、可

维护与可评价的转化应用。
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