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摘要 [ABSTRACT]

生物物理计算模型是实验和理论的补充，为神经系统疾病的研究提供了强有力的工具。本综述的重点是

帕金森病 (PD) 的动态建模和控制策略。在以往的研究中，帕金森网络动力学建模的发展取得了很大的进展。
建模主要关注皮层-丘脑-基底神经节 (CTBG)回路及其子回路，有助于探索帕金森网络的同步等动态行为。脑
深部电刺激 (DBS) 是治疗帕金森病的有效方法。目前，许多研究都是基于 DBS 的副作用。然而，从建模结
果到临床疾病缓解疗法的转换仍然面临巨大的挑战。在这里，我们介绍了 DBS 改进的进展。其具体目的是开
发新的 DBS 治疗方法，优化 DBS 对每个患者的治疗效果，重点研究闭环 DBS。我们的目标是回顾将系统理
论与这些计算模型相结合来分析神经动力学和优化 DBS 治疗所获得的启示和见解。
关键词：computational model, deep brain stimulation (DBS), Parkinson’s disease (PD), basal

ganglia (BG)
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1 引言 [INTRODUCTION]

帕金森病 (PD) 是一种常见的慢性神经退行性疾病，涉及运动神经和非运动神经的多条通路。PD 的核心
病理是中脑黑质致密部 (SNc) 多巴胺能神经元变性，导致纹状体多巴胺 (DA) 水平下降。帕金森病的特征是
运动障碍，包括僵硬，运动缓慢和震颤。它还可以引起广泛的非运动症状，这些症状在疾病的早期和晚期都会

正常出现——嗅觉丧失、睡眠障碍、自主神经功能障碍、认知能力下降和抑郁。这些症状的严重程度随着 PD
进展而增加 [2]。

在帕金森病中，基底神经节 (BG)、丘脑和皮层的电生理变化包括放电率的改变、迸发行为发生率的增加、
神经元间的同步性和增强-频带 (13Hz − 35hz) 的振荡活动 [3−4]。这些明显的动态变化为建模研究提供了生理

学基础。SNc 中 DA 的缺乏与运动相关神经元网络的病理动力学有关，该网络横跨皮质丘脑-基底神经节-皮质
回路 [5]。近年来，从丘脑底核 (STN)-苍白球外核 (GPe) 回路、纹状体微回路、基底神经节-丘脑 (BGTH) 回
路到皮层-丘脑-基底神经节 (CTBG)回路，已经提出了许多计算模型。尽管在解剖学、生理学和生物化学等领
域的一些进展在过去的几十年里已经产生了新的信息，但参与发病机制的分子和细胞机制还没有被很好地理

解。为了开发有效的治疗方法，提高我们目前对 PD 发病机制和进展的认识至关重要。
目前针对运动特征的治疗有助于缓解症状。然而，目前还没有有效的治疗方法被证明能够治愈或减缓神

经变性的过程 [2]。目前缓解症状的治疗方法主要有药物治疗、手术治疗和脑深部刺激 (DBS) 三种。DBS 是
治疗晚期帕金森病运动特征最常见的外科治疗方法，但其背后的机制仍不清楚。DBS 的两个主要靶点是 STN
和 GPi。值得注意的是，STN-DBS 往往能更有效地减少 DA 替代药物的需要，改善帕金森病的主要运动特
征，而 GPi-DBS 可减少运动并发症，如运动障碍 [6]。虽然 DBS 对上述的运动特征有帮助，但仍有一些副作
用。患者的特殊性要求医生花一些时间来设置神经刺激器的参数，而电池充电问题也是 DBS 患者疼痛最常见
的原因之一。因此，近年来 DBS 的改进越来越受到人们的关注。
在这篇综述中，我们将回顾在解剖学、生理学和生物化学领域的新研究下的帕金森计算模型的发展，以及

最近通过 DBS 治疗帕金森病的进展。强调系统理论在解释 DBS 调控的神经元回路的整体动力学方面的贡献。
这篇综述强调了最近 DBS 的改进，这可能是帕金森病治疗的重要进展。

2 CTBG 回路的计算模型

BG是许多皮层下核复杂连接的集合，形成了连接皮层和丘脑回路的适应网络的核心 [7−8]。纹状体、GPe、
GPi、STN、黑质网状部 (SNr) 和 SNc 通常被认为是 BG 的主要组成部分。纹状体是皮层输入和 DA 输入的
主要输入结构和主要受体 [9]，在纹状体建模中通常只考虑两种类型的神经元，即快速刺突间神经元 (FSI) 和
中刺突神经元 (MSN)。
运动回路由多个平行的多突触回路组成，开始时从皮层向 BG 的输入核汇合，然后通过不同的通路到达

GPi 或 SNr，并投射到丘脑和皮层。如图 1(a) 所示，通过 BG 有三种途径，即直接途径、间接途径和超直接
途径。直接途径由表达 DA D1 受体 (D1 MSN) 的 MSN 组成，并投射于 SNr 和 GPi。间接途径由表达 DA
D2 受体 (D2 MSN) 的 MSN 组成，并投射到 GPe 上 [10]。超直接通路是从皮层到 STN 的投射。

PD 时，SNc 多巴胺能神经元变性死亡，BG DA 水平下降，导致神经回路功能异常 (见图 1(b))，也导致
运动障碍和轻度认知问题的出现。Albin 等人率先提出了 DA 耗竭对 BG 影响的功能解释 [11]。经典模型认为

DA的缺失会抑制 D1 MSN向 GPi的投射，从而抑制直接途径。相反，它会促进 D2 MSN投射到 GPe上的活
性，从而激活间接途径 (见图 1(b))。对于纹状体微回路，通过改变回路特性实现 DA 耗尽。这些变化包括 D1
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图 1: (a) 正常状态和 (b) 帕金森状态的 CTBG 网络，其中箭头表示兴奋性连接，圆头表示抑制性连接 (彩色
在线)

和 D2 MSNs 之间连接的减少，D1 MSNs 间连接的消除，D2 MSNs 间相互抑制的减弱，以及对 D2 MSNs[10]
的 FSI 抑制增加。这种作用的结果是对丘脑的过度抑制，从而抑制丘脑内的兴奋性突触输入到 MSNs 和皮层。
目前，尽管近几十年来这些核的解剖、生理和生物化学等领域的许多进展提供了新的信息，但帕金森病的

内在机制仍有待深入研究。因此，建立可靠的计算模型来研究发病机制的内部事件是该领域的一个关键问题。

目前的神经元和平均场模型主要基于生物物理学，并考虑了影响神经元电生理的几个因素，如突触输入的处

理、电兴奋性的离子基础和 DA 的影响 [12−15]。本文综述了具有重要生理意义的神经元模型和平均场神经模

型。

2.1 神经网路模型

生物Hodgkin-Huxley (HH)和衍生模型已经证实了它们对单个神经元电活动的识别和表征的有效性 [16−19]。

研究表明，中枢神经系统的 CTBG 网络模型一直是研究 PD 的生理基础。在以往的建模过程中，采用基于电
导率的 HH模型从数学角度描述不同神经元的动态行为。HH模型基于电等效回路模型，该模型是描述膜电位
行为的一种有效方法。主要包括离子通道、电源和电容三部分。图 2(a) 为神经元钠 (Na)、钙 (Ca)、钾 (K)
离子通道和漏电流 (L) 的等效回路表示，膜电容电流可表示为:

Icap = Cm
dV

dt
(2.1)

其中 Cm 为膜电容。在等效回路中，每个离子通道通常由一系列导体表示。假设单个离子通道 a 的电导为 ga。

根据欧姆定律，离子通道 a 的电流可以表示为:

Ia = ga(V − Ea) (2.2)
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Ea 是由能斯特势给出的反转势。根据基尔霍夫电流定律，流入细胞的总电流之和为零。得到膜电位的微分方

程为:
0 = Cm

dV

dt
+
∑
a

Ia, a = {Na,Ca,K,L} (2.3)

图 2: (a) 细胞膜上钠 (Na)、钙 (Ca)、钾 (K) 离子通道和漏电流 (L) 的等效回路表示; (b) BGTH 网络连接
图，其中每个 STN 神经元投射到两个相邻的 GPe 和 GPi 细胞，每个 GPe 细胞抑制两个相邻的 STN、GPe
和 GPi 细胞，每个 GPi 细胞抑制一个丘脑细胞，丘脑接收到 SMC 脉冲; (c) 平均场模型中膜电位 Va、平均

射速 Qa 和脉冲速率 |ϕab 的转换关系; (d) CTBG 平均场模型图，该模型包含皮层兴奋性 (用 e 表示) 和抑制
性 (用 i 表示) 中间神经元、纹状体 D1、D2 核、GPe、GPi、STN 和丘脑中丘脑接力核 (TRN)。此外，还考
虑了腹前 (VA) 核、腹外侧 (VL) 丘脑核和中央中筋旁 (CM-Pf) 复合体的建模。箭头表示兴奋性谷氨酸输出，
圆头表示抑制性 GABA 输出 (彩色在线)

此外，一个简单的尖峰模型，即 Izhikevich 模型，再现了生物神经元的各种行为，包括迸发、尖峰和阈下
振荡 [20]。该方法也可用于局部放电研究的建模分析。本文综述了近几十年来基于单个神经元的计算网络模型，

包括 BG 回路模型、BGTH 模型和纹状体微回路模型。
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STN 和 GPe 都是 BG 中间接通路的重要组成部分，在电机回路中起关键作用。STN 与 GPe 核之间的相
互作用是复杂的。GPe 神经元通过 STN 神经元的谷氨酸作用兴奋，向 STN 发送 γ-氨基丁酸能 (GABA 能)
抑制投射，然后通过 STN 的反弹兴奋作用再次激活 [21]。这些特性提示了 STN-GPe 回路内产生固有振荡的
可能性，从而捕获了 STN 的动态相互作用，而 GPe 对 PD 的病理改变的产生是重要的。Terman 等人基于实
验数据建立了 STN 和 GPe 细胞的单室电导生物物理模型，为后续研究奠定了模型基础 [21]。STN 和 GPe 神
经元膜电位的动力学可以用以下标准化 HH 神经元微分方程表示:

Cm
dV

dt
= −

∑
k

Iionk − Isyn + Iapp, (2.4)

其中 V 是 STN 或 GPe 的膜电压。Iionk 表示神经元总离子电流，Isyn 表示突触电流。在 STN 和 GPe 之间的
网络连接中，Iapp 是周围神经核作用的偏置电流，调节不同类型神经元的放电特性。对于 STN，它包括钾电流

IK = gKn4 (V − EK)

钠电流

INa = gNam
3
∞(V )h (V − ENa)

泄漏电流

IL = gL (V − EL)

Ca2+ 电流

IT = gTa
3
∞(V )b2∞(r) (V − ECa)

ICa = gCas
2
∞(V ) (V − ECa)

和 Ca2+-超极化后激活钾电流

IAHP = gAHP (V − EK) (CCa/ (CCa + 15))

这取决于细胞内钙浓度 CCa 来调节极化后电流。离子电流的建模包括不同的门控变量，将其视为时间和电压

的函数，具有一阶动力学，并由微分方程控制:

DX

dt = φX ((X∞(V )−X) /τX(V )) (2.5)

其中 X 可以是 n�h 和 r。τX 为离子通道切换的时间常数。利用这个公式，激活 (和失激活) 时间常数与电
压呈不对称的钟形关系。快速激活通道的激活门控被认为是瞬时的。稳态电压依赖关系可以表示为 X∞(V ) =

1/ (1 + exp (− (V − θX) /σX))，其中 X 可以是 n, h, a, s,m 或 r。T 电流的失活变量 b 可考虑为

b∞(r) = 1/ (1 + exp (− (r − θb) /σb))− 1/ (1 + exp (− (−θb) /σb)) ,

使 STN 细胞的反弹猝发更加明显。Isyn 主要是 GPe 对 STN 的抑制作用，表示为

IG−S = gG−S (V − VG−S)
∑

sj

其中 gG−S 为最大突触电导率，每个突触变量 sj 解一阶微分方程

s′j = αH∞ (VGj − θG) (1− sj)− βsj (2.6)
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其中 VGj 为第 j GPe 神经元的膜电位，而

H∞(V ) = 1/
(
1 + exp

(
−
(
V − θHG

)
/σH

G

))
对于 GPe 的建模，GPe 的突触电流包括 STN 对 GPe 的兴奋作用和 GPe 本身的抑制作用。Terman 等人利
用每一种 8 20 个神经元的网络模型构建三种不同的结构连接，即随机稀疏连接结构、结构化稀疏连接结构
和结构化紧密连接结构 [21]。结果表明，STN-GPe 回路不仅具有节律性活动，而且具有不规则的自主活动模
式。这为从建模的角度解释 PD 中 STN 和 GPe 中相关的振荡活动提供了基础。

GPi 是 BG 的主要输出核。不同路径的投射集中在 GPi 上，然后投射到丘脑。简单地把丘脑看作一个中
继站，它的作用是忠实地对传入的感觉运动信号作出反应，尽管丘脑的功能不止于此。Rubin 和 Terman 的
BGTH 模型提供了决定丘脑中继能力机制的数学相平面分析，并首次引入了丘脑中继保真度的概念作为 PD
的潜在指标 [22]。他们认为 GPe 和 GPi 神经元膜电位动态相似，用相同的公式表示。STN 模型的参数稍加调
整，以反映发射模式。丘脑神经元的建模除了考虑 BG 外，还简单考虑了漏电流、钾电流、钠电流和 T 型电

流 
CmV

′
TH = −IL − INa − IK − IT − IG−T + ISMC

h′
T = (h∞(V )− hT ) /τh(V )

r′T = (r∞(V )− rT ) /τr(V )

(2.7)

其中 IG−T 是 GPi 到丘脑的突触电流。hT 和 rT 是门控变量。ISMC 表示丘脑的感觉运动皮层 (SMC) 输入，
并被建模为如下形式的周期阶跃函数

ISMC = iSMCH (sin (2πt/ρSMC)) (1−H (sin (2π (t+ δSMC) /ρSMC))) (2.8)

Rubin 和 Terman 通过从 GPi 到丘脑选择 s(t) 的形式建立了健康状态和帕金森状态 [22]。丘脑的传递能

力可以间接反映系统的状态。

随后，我们对 BGTH 模型进行了扩展，并在此基础上进一步研究了丘脑下部神经系统的局部细胞和通道
纤维对丘脑皮层神经元的调节作用 [23]。So 等人 [23] 改进了 Rubin 和 Terman[22] 提出的模型。这些改进主

要包括离子通道的参数、ICa 的建模和突触电流。神经元模型定性地复制了实验中观察到的放电模式。对于

STN-GPe, STN-GPi，和 GPi-TH，突触电流被建立为
Ds

dt = z (2.9)

Dz

dt = 0.234u(t)− 0.4z − 0.04s (2.10)

其中 u(t) 取决于突触前细胞电位，当突触前细胞越过 −10mV 时，u(t) = 1。否则,u(t) = 0。图 2( b) 显示了
BGTH回路的网络连接。在改进的 BGTH模型健康状态下，STN、GPe、GPi神经元呈随机放电模式，丘脑中
继神经元能准确地中继皮层 SMC 信号输入 (见图 3(a))。在帕金森状态下，STN、GPe、GPi 神经元表现出有
规律的突发振荡，丘脑中继神经元不能准确响应 SMC 信号输入 (见图 3(b))。并探讨 STN-DBS 和 GPi-DBS
的治疗效果。在 STN 和 GPi-DBS 期间，通过纤维激活局部细胞减少丘脑传输错误。为了间接反映神经元群
的同步性，通过加权神经元突触变量间接模拟局部场势 (local field potential, LFP) 是一个很好的工具 (见第
3.2 节)。在帕金森状态下，由于神经元的迸发行为，LFP 的振幅显著增加 (见图 3(c))。通过功率谱密度分析
发现，在 β 波段有一个明显的峰值，这与实验结果一致 (图 3(d))[24]。值得注意的是，在 BGTH 模型中，纹
状体对 GPe 和 GPi 的输入具体表现为直接注入 GPe 和 GPi 细胞的恒流。
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图 3: GPe、GPi、丘脑、STN 神经元在 BGTH 网络不同状态下的放电模式:(a) 正常状态，其中 STN、GPe、
GPi 神经元表现为随机放电，TRN 能准确中继皮层 SMC 信号输入; (b) 帕金森状态，其中 STN、GPe、GPi
神经元呈规律性簇状振荡，TC 神经元不能准确响应皮层 SMC 信号输入; (c) 模拟 LFP，与健康状态相比，在
帕金森状态下，由于神经元之间的同步性增加，LFP 的振幅显著增加; (d) 不同条件下 LFP 的功率谱密度分
析，在帕金森氏状态下，在 β 波段有明显的峰值 (彩色在线)
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纹状体是 BG 的主要输入结构，接受皮层和 SNc DA 的输入。GPe 和 GPi 的放电改变表明，在 DA 耗损
期间，直接和间接途径的纹状体 MSNs 不平衡。两类 MSNs 神经元相互接收抑制输入和纹状体内的抑制中间
神经元 FSI。DA 减少的作用首先出现在纹状体中。因此，纹状体的抑制微回路对运动回路至关重要。纹状体
内主要有四种类型的神经元，其中 MSNs 占 95% 以上 [25]。纹状体抑制微回路的建模主要针对 MSNs 和 FSIs
进行。Humphries 等人 [12] 使用 Izhikevich 模型来模拟 DA 调制的单分散微球和 FSIs。根据 DA 受体的不同，
MSNs 可分为 D1-MSNs 和 D2-MSNs 两类。DA 受体占据的相对水平由参数 φ1(D1) 和参数 φ2(D2) 表示，并
归一化到区间 [0,1]。MSNs 的动力学可以表示为

CmV
′

D1
= k (VD1 − Vr) (VD1 − VT )− u+ I + φ1gDA (VD1 − EDA) (2.11)

CmV
′
D2 = k (1− αφ2) (VD2 − Vr) (VD2 − VT )− u+ I (2.12)

I = Iampa +B(V )Inmda + Igaba−fs + Igaba−ms (2.13)

公式包括调制因子 k、静息势和阈值势 Vr、VT 和突触电流 I。MSNs 接收皮层输入 Iampa 和 Inmda，抑制输入

Igaba−fs 来自 FSI，抑制输入 Igaba−ms 来自其他 MSNs。B(V ) 模拟了镁在 n-甲基-d-天冬氨酸受体 (nmda)[12]

中的电压依赖性插入。FSIs 仅在细胞膜上表达 D1 受体。因此，FSI 的膜电位可以表示为

CmV
′
fs = k (Vfs − Vr (1− ηφ1)) (Vfs − VT )− ufs + I, (2.14)

I = Iampa + Igaba + Igap. (2.15)

根据实验结果，Vr 被 1− ηφ1 调制。突触电流包括皮层输入 Iampa 和 FSI 输入 Igaba，并且在 FSIs 内部也有
突触电连接。突触电连接在 FSIs 中起着非常重要的作用。随后的研究表明，它们在产生平衡放电方面起着至
关重要的作用 [26]。基于上述公式，Humphries 等人 [12] 建立了新的纹状体微回路连通性的三维模型，发现了

MSNs 内的同步行为，并发现同步的时间尺度很大程度上取决于模拟 DA 浓度。
除 Izhikevich 模型外，还采用 HH 模型对纹状体微回路进行建模。McCarthy 等人 [27] 根据实验结果使

用 HH 模型对 FSIs 和 MSNs 进行建模。每个神经元的电压描述为

CmV
′ = −

∑
Imemb −

∑
Isyn + Iapp (2.16)

膜电流采用 HH 电导动力学模型

Imemb = g(mnhk)(V − Eion),

式中 g 为最大电导。Eion 代表逆转势。m 和 h 分别为激活和失活门控变量。与之前的建模不同的是，MSNs
神经元包含一种特殊的电流，即M 电流。MSNs[27] 中M 电流的最大电导受乙酰胆碱的调节。通过减小M 电

流的电导，可以间接反馈帕金森状态下纹状体网络的特性。通过分析，仿真结果与实验结果一致，表明 M 电

流电导和 Iapp 的变化调节了 MSNs[27] 的 β 振荡幅度。此外，Wolf[28] 使用 HH 配方的改进版本来模拟 MSNs
的膜电位动力学。这个模型更加复杂，包含了几十种不同的钠、钾和钙离子电流，这些电流可以复制这些细胞

对电流注射和突触输入的许多反应 [28]。随后，它被用于研究纹状体内部的各种动态行为 [10,26]。上述研究评

估了纹状体抑制回路在调节纹状体平衡中的作用。
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然而，纹状体抑制微回路在 BGTH 模型中的作用尚不明确。在经典模型中，纹状体包含直接和间接通道。
因此，忽略纹状体的建模而考虑帕金森动力学是不明智的。Kumaravelu 等人 [29] 开发了代表健康大鼠和帕金

森大鼠大脑的生物物理 CTBG 网络模型，其中皮质网络由相互连接的规则刺突兴奋性神经元和快速刺突抑制
性中间神经元组成，纹状体建模考虑了 MSNs，为 BG 提供抑制输入。Yu 和Wang[30] 最近提出了一种扩展的

BGTH 模型，该模型包含 MSNs 和 FSIs。结果表明，降低 MSNs 的 M 电流电导可导致纹状体 β-振荡，增
加纹状体对 GPi 和 GPe 的抑制也可导致 BGβ-带的振荡活动。
然而，使用神经元模型的一个警告是，随着更多的神经元和亚核被建模，它们的复杂性会迅速增加，从而

使模型分析变得棘手，并有沉重的计算负担。此外，这些模型的参数很难调整，因为它们需要更多的生理实验

数据。虽然这种神经元模型在生理和临床意义上都有很好的效果，但普遍缺乏系统的解释。因此，一些研究者

已经建立了其他类型的模型来表示和分析 PD 下神经元的动力学。

2.2 神经场模型

神经元模型侧重于单个具有特定连接结构的神经元的建模，缺乏对 [31] 的系统理解。当关注 BG 神经网
络本身的潜在动态时，我们使用了一种不同的方法，即平均场模型，试图在使用较少维度的情况下模拟种群行

为。平均场模型使用统计物理中的概念，近似于更一般的总体密度模型，它忽略了比平均活度更高阶的模型之

间的相互作用。它更容易捕获一个大的、空间分布的神经元集合的平均电生理活动，从而使对大的神经组织层

进行理论分析和广泛的模拟成为可能。

目前，BG 的介观模型越来越受到研究者的关注。如前所述，以往的研究表明，BG 的异常振荡可能是
STN 与 GPe 相互作用的结果 [32−34]。本文详细介绍了 CTBG 的平均场模型。平均场模型不仅解释了皮层的
动态特征，而且还解释了皮层、丘脑和 BG 相互作用的生物学机制，特别是对 PD 动力学的解释。主要参考
Robinson 等人 [35] 提出的理论。Robinson 等人 [35] 构建了皮层-丘脑网络的平均场模型，通过改变模型参数来
模拟正常和癫痫状态。由于运动指令来源于皮层，信息通过 BG 流向其他运动核，因此有必要从系统的角度
研究 BG 对皮层信息流的影响，以及这种影响在帕金森病中是如何成为病态的。提出了研究局部放电动态行
为的 CTBG 网络平均场模型系统 [36�37]。模型包含皮层兴奋性 (e) 和抑制性 (i) 中间神经元，纹状体 D1、D2
核，丘脑 GPe、GPi、STN 和 TRN(见图 2(d))。
平均场模型描述了每个神经元组的膜电位、平均放电率和突触前活动之间的动态关系 (见图 2(c))。对于

给定的核 a，其平均发射速率 Qa 与其对应的膜电压 Va 之间满足类似的 s 型函数关系：

Qa(r, t) =
Qmax

a

1 + exp (− (Va(t)− θa) /σ′)
(2.17)

其中，Qmax
a 为可达到的最大发射速率，r 为核的空间位置，θa 为平均阈电位。σ′ 表示阈值的标准差。通常认

为所有的原子核都具有相同的 θa 值。平均膜电位 Va 的动力学模型为

Dαβ(t)Va(t) =
∑
b

vabφb (t− τab) (2.18)

Dαβ(t) =
1

αβ

d2

dt2 +

(
1

α
+

1

β

)
d
Dt

+ 1 (2.19)

在这里，Dαβ 是一个微分算子，它表示传入信号的树突和突触的整合。α 和 β 分别是细胞体对输入信号的反

应的衰减和上升时间常数的倒数。φ 为输入脉冲率，τab 为时间延迟，vab 为从核 b 到核 a 的突触强度。
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对于 φ 和 Q 之间的关系，Robinson 等人 [35] 推导了一个类似的衰减阻尼波动方程来建立

1

γ2
a

(
∂2

∂t2
+ 2γa

∂

∂t
+ γ2

a

)
φa(t) = Qa(t) (2.20)

其中 γa 是阻尼率。在实践中，我们通常认为只有皮质锥体神经元群的轴突足够长，才能产生显著的传播效应。

对于其他神经元，因为轴突足够短，可以假设 γa = ∞。此外，皮层的平均膜电压和放电速率分别满足 Ve = Vi

和 Qe = Qi，进一步简化了模型。在合理范围内，CTBG 平均场模型的参数可以产生稳态放电速率，并考虑
了许多以前模型中未提及的预测。van Albada 等人 [36] 和 van Albada 和 Robinson[37] 利用 CTBG 模型推导
出稳态下每个核的平均放电速率表达式。他们通过较弱的直接途径和较强的间接途径模拟 DA 损失，这可以
解释广泛的电生理现象。此外，他们还探索了 CTBG 异常振荡的可能来源，发现 5 Hz 和 20 Hz 附近的振荡
可以通过强间接的方式产生，这也会导致整个 BG 的同步性增加。
除了探索 PD外，CTBG的平均场模型也被广泛应用于癫痫等神经系统疾病的探索 [38�39]。随后，在 CTBG

平均场模型的基础上，建立了新的桥脚核 (PPN) 网络模型，研究 PPN 如何通过 PPN 向 BG 和丘脑的几个
关键核的投射来控制 PD[40]。结果表明，虽然 PPN 刺激对放电速率影响不大，但对不同核的放电模式有显著
影响。以往的大脑建模工作大多集中在这两种尺度中的一种，而在这两种尺度下进行复合建模的困难在于建

立一个共同的神经元活动的表征 [41]。将单个尖峰转化为平均放电速率是直接降维，可以通过直接平均尖峰活

动得到。相比之下，要将平均人口发射率转换为单个峰值，则需要额外的维度。一些研究提出了一种复合刺突

网络/大脑神经场模型。例如，Kerr 等人 [41] 开发了一个复合模型，以探索驱动具有几种不同类型输入 (包括
与健康大脑和 PD 相对应的输入) 的尖峰网络模型的效果。
平均场模型的计算量低于神经元模型，是研究 PD 发病机制的宏观模型，可以从更系统的角度理解核在

病理生理学中的作用。在解剖学和生理学发展的同时，建立计算模型的能力也在迅速成熟，以反映不断扩展的

神经元及其网络生物物理学知识。在神经退行性疾病的治疗中，DBS 治疗帕金森病得到越来越多的接受。因
此，控制理论、计算神经科学和 DBS 的结合为帕金森病的治疗提供了新的途径。

3 DBS 疗法

DBS 是治疗和控制 PD 的有效策略 [42]。它将电极插入大脑深处的核中，然后用导线将电极与放置在人

体皮下组织中的方波发生器连接，完成对帕金森病患者的刺激 [43]。医生可以通过调节刺激信号的频率、脉宽

或幅度来获得最佳的治疗效果 [44,45]。

虽然 DBS 被认为是治疗帕金森病的有效方法，但其副作用更为明显。从系统的角度来看，DBS 是一个
外部的局部控制输入到网络中，这导致了一些问题。(i) DBS 一般以单个核为靶点，长时间的刺激会造成特
定的物理损伤 [46]。(ii) 临床外科需要更换电池 [47,48]。目前 STN-DBS 或 GPi- DBS 所需的刺激频率约为
130Hz − 185Hz[5]，高能耗导致电池更换，增加患者感染风险。(iii) 由于不适应患者的需求和症状的影响，医
生需要长期调整参数以达到最佳的刺激效果 [44−45]。因此，如何改进这种固有的处理策略，选择一种更安全、

更有效的刺激方法是当前研究的主要问题。

3.1 DBS 的优化: 波形、目标和电极

近年来，许多研究提出利用神经元模型从不同角度改善 DBS 以减少刺激副作用。DBS 的改进可以分为
三类 (图 4)。第一类是波形方面的改进。最常用的 DBS 波形以矩形脉冲刺激为主 [22,23,49,50]。Terman 等人将
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图 4: (a) 波形改进，其中考虑矩形波形、中心三角波形、增加斜坡波形、减少斜坡波形、增加指数波形、减
少指数波形、高斯波形、正弦波形、CBBP 脉冲波形和高斯带延迟波形 [46,51,57]; (b) 目标波形; (c) 电极改进，
与 [58] 实验过程一致，选择性地提取并激活五个相邻的接触点，产生不同的刺激场，如 STN[46](彩色在线) 的
前面、后面、外面和中间。
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这种矩形脉冲刺激建模为

IDBS = iDH

(
sin

(
2πt

ρD

))(
1−H

(
sin

(
2π (t+ δD)

ρD

)))
, (3.1)

其中 iD 为刺激幅度，ρD 为刺激周期，δD 为每个脉冲的持续时间。H(x) 表示 Heaviside 阶跃函数。通常使用
HH 神经网络模型来分析 DBS 的治疗策略。针对 STN 和 GPi 的 DBS 被认为是缓解 PD 相关运动症状的重
要干预形式。DBS 体现为

CmV
′ = −

∑
k

I ion
k − Isyn + Iapp + IDBS (3.2)

DBS模拟结果显示，随着刺激频率的增加，STN神经元逐渐表现出高频放电，与 DBS脉冲同步，掩盖了
STN 神经元原有的迸发活动 [22,23]。STN 通过突触作用激活 GPe 和 GPi 神经元，使其也表现出高频和规则
放电 (见图 5(a))。刺激的应用改变了神经元的放电模式，并影响丘脑中继的误差指数 (EI)。在修正的 BGTH
模型中，EI 频率与 DBS 频率之间的关系与临床观察一致，即丘脑细胞的响应保真度与健康相当，仅当刺激频
率大于 100Hz[23] 时。图 5(b) 显示 EI 在 40Hz 到 100Hz 之间逐渐降低。然而，这种不平衡的单相刺激电流会
损伤神经组织，造成严重的副作用 [46]。因此，电荷平衡双相 (CBBP) 脉冲通常用于实际的外科手术。Fan 等
人的 [46] 模拟了 CBBP 脉冲。为了与电生理实验相一致，在每个单元刺激周期中使用了持续时间较短的 60µs
正相阳极脉冲，并辅以持续时间较长的负相脉冲。ICBBP−DBS 可视为

ICBBP−DBS = iDH1

(
H

(
sin

(
2πt

ρD

))(
1−H

(
sin

(
2π (t+ δD)

ρD

))))
, (3.3)

其中 iD, ρD, δD, 和 H 与式 (21) 一致。H1 是双值离散函数，

H1 =

{
1, x = 1

− δD
ρD−δD

, x = 0
(3.4)

除矩形脉冲外，已有研究发现特殊的非矩形波可能对 PD有较好的治疗效果。Wongsarnpigoon和 Grill[51]

采用遗传算法计算了与截断高斯曲线相似的节能型 DBS波形，确定了 DBS波形的参数选择。Foutz和 Mcin-
tyre[52] 评估了相对于临床标准的非矩形刺激脉冲的潜在能量节约。考虑 8 种刺激波形，即矩形波形、中心三
角形波形、增加斜坡波形、减少斜坡波形、增加指数波形、减少指数波形、高斯波形和正弦波形 (见图 4(a))。
研究表明，使用非矩形刺激波形可以节省 64% 的能量。提出了电荷平衡高斯波形中正极部分的延迟时间来实
现 GPe 和 GPi 神经元 [53] 的去同步。高斯延迟高斯 (GDG) 波形所消耗的能量比矩形电荷平衡脉冲 [53] 低

60%。最近，噪声刺激被用来破坏病理神经元活动 [54] 的放电模式。与传统的 DBS 模式相比，采用平衡波形
的低频低强度噪声刺激可以减少 50% 的刺激能耗。
二是提高目标。通过对 BG 的研究发现，帕金森运动功能障碍与 STN 和 GPi 神经元密切相关 [55,56]。因

此，采用 STN 和 GPi 作为 DBS 的共同靶标，得到了一系列的结果。最近有报道称 GPe-DBS 可改变 PD 猴
STN、GPi 和丘脑神经元的放电模式，改善异常运动信号，提示 GPe 可能成为 DBS 的靶点 [59]。从靶点来看，

有两种不同类型的刺激，即多位点刺激和多靶点刺激。Tass[60,61] 从建模的角度提出，通过单独刺激所有神经
元，每个神经元都有自己的电极和复位刺激，可以实现完美的去同步。然而，每个神经元都有自己的电极，这

会损害组织。因此，这是不可行的。个体控制模式可以通过在多个部位进行刺激来近似，而这种刺激可以通过

神经芯片技术来实现 [62]。他们提出了协调复位 (CR) 刺激，这是一种基于同步神经系统各亚群协调相位复位
的去同步刺激技术 [63]。通过刺激位点以时间协调的方式管理刺激信号，以便在下一个刺激位点被激活后延迟
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图 5: (a) 120hz STN- dbs、STN、GPi 神经元表现出高频放电模式，丘脑也恢复了正常的 SMC 信号传递能
力; (b) 丘脑神经元对皮层 SMC 信号输入的可靠性水平随刺激频率 [23] 的变化而变化; (c) 双目标关节刺激的
例子，从上到下: 健康状态、病理状态和 CDBS[66](color online)
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下一个刺激位点。Lysyansky 等人 [64] 也对 CR 刺激进行了优化，根据刺激强度和刺激序列参数 (包括刺激程
序开启和关闭的长度)，使所需的刺激电流总量最小化。例如，CR 应用于 m:n 切换模式，其中有 CR 的 m 个
周期之后是没有任何刺激的 n 个周期 [64]。当刺激电流总量最小化时，刺激具有显著的去同步效应。二是多目

标刺激。Fan 和 Wang[65] 利用 BGTH 模型探讨多靶点刺激对 PD 的影响。将微电极放置在 STN、GPe、GPi
三个不同的核中，交替注入高频脉冲刺激电流。最近 Yu 等 [66] 提出了两核联合 DBS (CDBS)，即在 BG 中
放置两个微电极，注入两种具有相位差的低频脉冲刺激电流。在一定的参数下，与高频 DBS 相比，CDBS 的
能耗降低了 70%，刺激频率降低到 40Hz 左右。图 5(c) 显示了 CDBS 下 STN、GPe、GPi 神经元的光栅图
案变化。帕金森状态下的迸发性同步放电现象得到了明显改善。这种控制方法可以交替刺激多个皮下结构，有

效减少长期刺激单一部位造成的物理损伤。除 BG 外，近年来研究发现 PPN 与晚期 PD 患者的轴向症状密
切相关 [67−69]。许多临床研究表明，低频刺激 PPN 也可改善 PD 的轴向症状 [67]。

传统的刺激电极有四个纵向布置的圆柱形接触点，接触面积大，可控性弱 [70]。为了获得最佳的临床效果，

需要最大限度的覆盖区域，同时尽量减少电流向邻近结构的扩散，避免不良副作用。Martens等 [70]使用计算
模型模拟电压分布和 DBS 激活体积。电极排列在圆柱形阵列中，可以将刺激场导向主方向场。Contarino 等
[58] 开发了一种具有 32 个触点的方向可控 DBS 电极，可以有效地控制增产场的方向和范围。Fan 等人 [46] 使

用 BGTH 模型，结合相关电生理实验和解剖特征，验证 STN 的四个不同刺激方向对改善神经元簇去同步有
较好的控制作用。他们选择了四组接触集 (每组接触集由四个相邻接触组成) 来代表四种定向刺激策略，即前、
后、外侧和内侧。如果同时激活圆角矩形包围的接触，将生成 STN 的球形刺激场 (如图 4(c) 所示)。数值模
拟结果表明，丘脑神经元对皮层 SMC 信号输入的可靠性水平随刺激强度 [46] 的变化而变化。通过分析可知，
在特定的刺激强度范围内，至少存在一种定向控制刺激能使 TC 神经元的中继能力比球形刺激模式下降更快。
DBS 的改进工作仍在进行中，有望进一步应用于临床治疗。

3.2 闭环 DBS

DBS 的电极通常永久性地植入 BG 中，刺激器不依赖任何反馈 (开环刺激)，连续而独立地发送电脉冲。
相反，在闭环刺激中，电刺激是作为神经元活动的一种功能来传递的，并且是实时调整的 [71]。基于需求的闭

环反馈控制比普通 DBS更智能，避免了持续刺激带来的有害副作用 [72]。它可以最大限度地提高处理效果，同

时减少刺激量和调整刺激设置的时间。

闭环增产方法主要有两种。第一种方法利用高频 DBS 波形，通过闭环控制调整刺激参数。第二种方法可
以认为是一种轻度刺激，尝试按需调节病理振荡网络 [73]。对于闭环刺激的反馈信号，我们在建模时通常使用

STN 的 LFP[74]。在临床实验中，可以从 DBS 电极的末端记录。研究表明，LFP 与单个神经元的活动密切相
关，在 PD 状态下表现出明显的 β-带振荡 [74]。经滤波后的 LFP 幅值可以间接反映神经元的同步性程度 (见
图 3(c))。一般在神经元网络模型中，为了计算刺激信号的大小，需要建立与神经元平均突触活动有关的 LFP
模型。

PLF = N−1

N∑
j=1

sj (3.5)

其中 sj(t) 为突触变量，与 Eq.(6) 一致：

ü+ αdu̇+ ω2u = kfPLF(t) (3.6)

where
ω = 2π/T (3.7)
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其中 T 为 LFP 期间。αd 和 kf 是保持输入原始 LFP 信号振幅的常量。滤波后 LFP 信号的幅值可以间接反
映神经元的强弱同步状态。用线性延迟反馈方法调制刺激如下

Istim = K(x(t− τ)− x(t)) (3.8)

其中 x(t) = u̇，K 为刺激强度 [75]。Popovych 和 Tass[75] 发现，通过线性或非线性延迟反馈方法调制脉冲高
频刺激幅值，可以有效且稳健地实现 STN-GPe 网络模型的去同步。此外，他们提出了一种脉冲多位点线性反
馈控制，考虑 200 个 STN 神经元，增加 4 个刺激位点，可以达到更有效的去同步效果。Guo 和 Rubin[76] 利

用 BGTH的计算模型探索了多位点延迟反馈刺激 (MDFS)，对模拟的 LFP信号进行滤波，生成刺激信号。提
出了一种基于闭环模型中 LFP 的频率自适应刺激控制策略 [77]。例如，高频刺激仅在滤波后的 LFP 的峰值处
触发 (见图 6(b))。Su 等 [78] 系统研究了通过闭环刺激对 DBS 信号的幅度、频率和脉宽的调制。闭环调整的
DBS 参数显示了更好的不同步，也很节能。

图 6: 反馈回路:(a) 将 STN 的 LFP 信号记录下来，用阻尼振荡器进行滤波，通过线性或非线性延迟反馈对结
果进行移位，然后通过特殊的刺激协议产生 DBS 信号; (b) LFP 振幅调节刺激信号频率的例子 (彩色在线)

自适应 DBS (aDBS) 也是根据患者的临床状态实时改变刺激参数，为运动障碍患者提供治疗的闭环系统。
aDBS 利用神经回路状态的反馈来控制刺激，而不是像以前那样提供一个固定的刺激 [79−81]。Little 等 [80] 在

PD 临床试验中对 aDBS 进行了系统测试。刺激只在 β 振幅高于预设阈值时开启，而在 β 振幅低于预设阈值

时关闭。与传统的 DBS 相比，aDBS 更加有效 (绝对减少了 27%)，增产时间减少了 56%[79]。最近，Velisar
等 [82] 提出了一种新的双阈值算法，利用 STN β 活性的双阈值策略来改变刺激电压。另外，采用经典的传统

比例-积分-导数 (PID) 方法实现了一种改进的 DBS 算法 [83]。例如，基于丘脑可靠性的控制采用比例控制策

略，在给定的能量消耗下实现最优控制。闭环刺激比开环刺激具有更强的适应性。根据理论建模结果，不同闭
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环参数在人类 PD 患者实验模型中的最大有效性需要进一步研究。

4 总结与展望

系统地总结了近几十年来与 PD 相关的动力学建模分析和控制策略。根据临床实验记录和分析，帕金森
网络中 BG内核表现出迸发性放电行为，同步性水平增加。通过功率谱密度分析，发现 STN和 GPi核的能量
在 β 波段显著增加。利用神经元模型和场模型，可以很好地反映这些动态特性。模型一般基于 CTBG 回路。
除纹状体外，我们一般将其他核作为一个整体进行建模。最近，光遗传学已被用于特异性刺激 GPe 中的神经
元群体 [84]，其中靶向干预可靠地诱导 PD 小鼠模型的长期运动拯救。研究已经发展了分子和遗传策略，将
GPe神经元细分为不同的亚群，这些亚群具有不同的生理和解剖投影 [85,86]。在原型群体中，根据 parvalbumin
(PV)-GPe 和 Lim homeobox 6 (Lhx6)-GPe 的表达可以进一步细分神经元 [85,86]。PD 小鼠运动的持久恢复可
以通过选择性兴奋性刺激 PV-GPe 或抑制性刺激 Lhx6-GPe 来实现 [84]。因此，识别 BG 中不同的细胞类型
对于我们了解 BG 的功能和治疗神经疾病，特别是 PD 至关重要。目前在建模研究方面，对 BG 内核的具体
建模尚属空白，这将是后续研究的重要节点。因为某些动态效应只能通过限制特定神经元亚群的操作来实现，

而不是通过同时调节所有神经元来实现。神经元的特异性建模有助于我们进一步了解 PD 的动态机制 [5]。

目前，该计算模型已被广泛应用于寻找更新颖、不规则、低频的 DBS 策略，得到的结果普遍比传统 DBS
更节能。为了解决单目标损伤较大的问题，提出了多目标刺激策略。然而，目前对目标的研究大多停留在 BG
的结构上。模拟复杂的神经网络为评估新的刺激目标提供了独特的机会。需要探索更有效的刺激靶点。此外，

为了减少 DBS 的调整时间，许多研究将基于模型的控制技术结合起来设计闭环 aDBS 策略。然而，DBS 的
改进似乎是一个巨大的项目，临床应用并不丰富，模型与实际应用仍存在相当大的差异。总的来说，这些解决

方案还处于早期的理论阶段，从临床前试验阶段过渡到临床试验阶段需要很长时间 [5]。

除了电刺激外，神经元调节的光遗传刺激也在缓慢出现。该技术能够以细胞特异性的方式控制神经活动，

并且具有高度的时间准确性，这是比电刺激等传统技术的显著优势 [87]。光遗传刺激结合了遗传和光学工具来

刺激特定的神经元。电刺激通过神经元之间的耦合关系驱动电极所在区域的所有细胞的活动 [88]，包括远离靶

点的细胞体中的一些轴突 [89]。这些复合效应可能使人们难以理解刺激，并可能导致脱靶不良反应。光遗传刺

激针对的是特定的细胞类型。它具有潜在的高度空间选择性，外部刺激可能与细胞没有直接接触 [87]。神经元

光遗传学工具也可分为兴奋性和抑制性 [89]。因此，它可以更具体地告诉我们对神经元的影响是兴奋性的还是

抑制性的。因此，我们可以利用光遗传学刺激来探索 DBS 的治疗机制，从而进一步了解 PD 的发病机制，改
进电 DBS。
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