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脑机接口技术及其在神经科学中的应用

巫嘉陵 高忠科

【摘要】 脑机接口是多学科交叉融合的前沿技术，目前已广泛应用于各个领域。本文从脑机接口

信号采集、特征提取、特征分类和外部控制设备 4 个关键技术引入，介绍深度学习和复杂网络两项前沿

技术在脑机接口系统中的作用与应用，重点归纳脑机接口技术在神经科学领域的应用现状，并探索该项

技术在医疗领域中的应用前景与挑战。
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【Abstract】 Brain ⁃ computer interface (BCI) is a cutting ⁃ edge technology of interdisciplinary
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·专论·

脑 机 接 口（BCI）的 起 源 可 以 追 溯 至 1924 年

Hans Berger记录到脑电图，此后经过不断实验，直

至 1973年首次提出这一概念。脑机接口是一种不

依赖常规大脑信息输出通路，而将有机生命形式的

脑或神经系统与任何能够处理或计算的设备之间

直接连接的新型通讯与控制系统，该项技术融合脑

科学、神经科学、信号检测与处理、模式识别等多学

科，目前已成为生物医学工程、计算机工程和自动

控制工程的前沿技术和研究热点。根据信号采集

方式可以分为侵入式和非侵入式两种类型，其中，

侵入式脑机接口需经外科手术将侵入式电极芯片

植入患者大脑，成本较高且有一定风险［1］；非侵入式

脑机接口则直接从头皮获取人类大脑的电信号，是

一种更加安全、方便的无创性技术，普遍应用于科

学研究和临床治疗，由于脑电信号具有高时间分辨

力、设备简单、操作简便等优点，成为非侵入式脑机

接口应用最为广泛的信号。
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脑机接口通过将受试者大脑神经元活动转换

为特定指令以控制外部设备，实现人与外部环境的

交互，目前广泛应用于康复医学、生物医学，以及疲

劳 驾 驶 检 测 、情 感 分 析 、麻 醉 监 测 等 诸 多 领 域 。

2020年 8月 29日，Elon Musk创办的 Neuralink公司

通过互联网直播公布了脑机接口技术的新进展，并

展示了三只植入脑机芯片的小猪，引发全民对脑机

接口的热议与关注。然而，脑机接口技术实现大规

模商业化应用仍有较长的一段距离，尚存在危害人

体健康、数据安全等风险，以及其他亟待解决的难

题。本文结合天津大学电气自动化与信息工程学

院高忠科教授团队相关研究成果，阐述脑机接口技

术在神经科学领域的应用，并提出该项技术参与医

疗领域的难点和挑战，期待其在医疗领域取得重大

突破。

一、脑机接口系统的重要技术

1.脑机接口系统的关键技术 完整的脑机接口

系统由信号采集、特征提取、特征分类和外部控制

设备四部分组成［2］。（1）信号采集：脑电信号是非侵

入式脑机接口应用最广泛的信号，采集方式相对便

捷，医疗领域的常用采集设备为干电极脑电采集设

备，该设备近年来不断优化，使脑电信号的采集更

加便捷、精确。（2）特征提取：其目的是通过预处理

后的脑电信号特征有效辨识受试者意图，提取脑电

信号特征的常用方法主要包括快速傅里叶变换

（FFT）、离散傅里叶变换（DFT）、小波变换（WT）、独

立成分分析（ICA）、共同空间模式（CSP）及其一些基

于上述方法的改进方法。（3）特征分类：对提取的特

征信号进行进一步分类的常用分类器主要有线性

分类器、支持向量机（SVM）、神经网络及多种分类器

的组合。线性分类器因其表达形式简单、构造简

便、可快速对样本分类、稳定性高于非线性分类器

而广泛应用，但在很多情况下无法对样本进行精确

分类；非线性分类器则在处理复杂问题或数据集非

常大时的拟合能力更强，常见的非线性分类器包括

决 策 树（DT）、随 机 森 林（RF）、梯 度 提 升 决 策 树

（GBDT）、多层感知机和支持向量机（高斯核）等。

近年逐渐涌现出一些新的脑电信号特征提取与分

类方法，如深度学习、复杂网络等，与上述传统方法

相比，这些新方法可提取更深层和有效的脑电信号

特征并实现更准确的分类。（4）外部控制设备：可实

现人 ⁃机交互，在康复医学领域，脑机接口系统通过

控制机械臂、外骨骼机器人而达到有效辅助脑卒中

或脊髓损伤等神经⁃肌肉病患者的康复训练。

2.脑机接口系统的前沿技术 有效提取脑电信

号特征并准确分类，是脑机接口系统能否正确辨识

受试者意图的关键技术，因此特征提取和特征分类

是脑机接口的最重要环节之一。近年来，深度学习

和复杂网络因其自身特点和优势受到极大关注，成

为脑电信号特征提取和分类的新算法。（1）深度学

习：是一种端到端的学习方法，可直接从输入信号

中提取更深层和内在的信息，已在时间序列、语音

识别和自然语言处理等不同领域取得显著成果［3⁃5］。

传统辨识脑电信号的方法主要由人工提取特征和

分类器两部分组成，脑电信号信噪比（SNR）低且不

稳定、不同受试者之间差异较大，导致人工提取的

脑电信号特征鲁棒性和系统分类性能较差。传统

方法对脑电信号的辨识在很大程度上取决于人工

提取的信号特征，深度学习模型则不依赖人工提取

特征，而是逐层提取数据中较高级的特征表征［6］，从

而实现计算速度和分类准确性的同步提高，目前已

成功应用于脑电信号的辨识。常用的深度学习模

型包括卷积神经网络（CNN）、由多个受限玻尔兹曼

机（RBM）堆叠的深度置信网络（DBN）、递归神经网

络（RNN）和长短时记忆神经网络（LSTM）等。近年

来，高忠科教授团队采用深度学习模型解决了多个

领域中脑电信号辨识的难题，取得了一系列进展：

2019年，提出一种基于脑电信号的新型时空卷积神

经网络，用于检测驾驶员的疲劳程度，可实现高达

97.37%的分类精度［7］；2020年，采用一种新的基于

脑电图通道融合密集卷积神经网络实现情感识别，

并在情绪公开数据集上的分类结果达到国际先进

水平［8］；同年，采用基于巧合过滤的方法进一步建立

人工特征与卷积神经网络之间的联系，并通过模拟

人工提取特征模式设计卷积神经网络，从而实现基

于脑电信号的高精度情绪识别和疲劳驾驶检测［9］。

（2）复杂网络：是一门多学科交叉理论［10］，可将复杂

系统以网络形式进行表述，便于对复杂系统的分析

和研究。2018年，高忠科教授团队提出一种基于有

限穿越可视图的心电信号监测方法，根据健康对照

者、充血性心力衰竭患者和房颤患者的 RR间隙心

电信号构建有限穿越可视图复杂网络，并结合随机

森林器分类网络指标，最终实现达 93.5%的分类精

度，且具有较好的抗噪特性［11］。人类大脑是极其复

杂的系统，将脑电极设为节点，通过不同电极之间

的关联测度确定网络边缘以建立脑网络。将复杂
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网络与脑机接口相结合可以基于网络测度指标分

析不同状态下脑网络的连接机制和拓扑结构，从而

实现脑机接口在多个领域的应用。例如，分析神经

系统疾病患者脑网络结构变化，可以揭示脑功能模

式与疾病进展之间的关系；对不同任务态下的脑电

活动进行分类等。2020年，高忠科教授团队最新提

出一种基于视觉诱发电位（VEP）的复杂网络与深度

学习集成算法，为脑机接口系统提供了一种特征提

取和特征分类的新思路［12］。

二、脑机接口在神经科学中的应用

脑机接口在神经科学中的应用主要分为三类。

（1）直接用途是为存在严重功能障碍的患者建立与

外界交流的通道，即通过受试者指令性脑电信号控

制外部设备，辅助患者进行肢体运动，如外骨骼机

器人、机械臂、康复轮椅等。2012年，意大利比萨市

圣安娜高等学校通信和感知技术研究所感知机器

人技术实验室研发出一种由凝视脑机接口驱动控

制的新型上肢外骨骼康复机器人，通过脑机接口系

统在线识别患者意图并辅助患者抓取真实物体［13］。

（2）通过外部干预修复患者运动神经通路，恢复运

动功能。2016年，美国杜克大学将脑机接口系统、

虚拟现实（VR）设备与可穿戴外骨骼机器人结合，使

患者通过脑电活动得以恢复腿部肌肉的自由活动，

以及下肢的触觉和痛觉感知［14］。2019年，新加坡国

立大学和国立大学医院神经内科和康复医学科共

同研发出一种基于脑机接口的软体机器人手套

（BCI⁃SRG），通过康复训练使患者掌握并操纵物体，

经过为期 6周的训练，接受脑机接口干预的患者上

肢存在明显的运动感，即使不再应用康复设备依然

具有与应用康复设备进行康复训练时相同的运动

感［15］。（3）通过对脑电信号的分类与识别，实现对部

分神经系统疾病和心理疾病的监测与康复治疗。

例如，通过聊天机器人治疗重度抑郁症［16］、阿尔茨

海默病［17］；通过监测脑电信号监测外科手术麻醉深

度［18］；通过脑机接口设备对睡眠障碍性疾病患者的

睡眠质量进行高精度监测并干预治疗［19］等。

1.脑机接口在脑卒中的应用 脑卒中后运动功

能障碍可通过运动神经重组或中枢神经系统重塑

得到改善。神经可塑性是中枢神经损伤后躯体功

能恢复的神经生理学基础，基于脑电信号的脑机接

口系统可将脑卒中患者的主动意识加入到康复训

练中，激活运动神经，重建其受损的神经通路，以实

现运动功能的康复。该方法不依赖患者残留的功

能，可应用于脑卒中任何阶段以改善患者运动功

能，同时使康复训练过程更加便捷、舒适和经济。

脑卒中患者在应用脑机接口系统进行康复训练的

过程中可产生多种运动意图，进而产生不同类型的

脑电信号，以辨识脑电信号中蕴含的真实意图。首

先，通过特征提取方法提取不同于其他运动意图的

显著特征，然后根据所提取的特征选择适宜的分类

器进行分类，以辨识真实的运动意图。将复杂网络

和深度学习技术应用于运动想象信号的特征提取

和分类任务中，既可改善传统方法的性能，又可提

高分类的准确性。2018年，高忠科教授团队提出一

种基于小波时频的复杂网络方法，从复杂网络角度

表征产生运动想象信号的脑电活动，并在执行运动

想象任务中有效揭示关键节点［20］；同时还提出一种

新的基于受限玻尔兹曼机的深度学习解码运动想

象信号的模型，以提取的新的脑电信号特征，进一

步改进运动图像分类性能［21］。现有研究已初步证

实，脑机接口系统对脑卒中患者的功能康复具有辅

助疗效，并可影响神经功能可塑性。Wang等［22］以

脑卒中慢性期患者为观察对象，评价脑机接口联合

机器人指导康复训练之疗效，结果表明，在脑机接

口联合机器人的指导下患者可通过适当的神经引

导使运动功能持续改善、反馈神经的可塑性不断增

强，且各项数据均优于无指导组。随后，有学者开

始关注脑机接口干预治疗后亚急性脑卒中患者的

康复效果，从而有助于更好、更快地恢复运动功能。

对亚急性脑卒中患者的临床对照观察显示，与常规

康复训练组相比，脑机接口上肢康复训练组患者经

过为期 4周的训练，其神经功能评分提高、神经功能

连接加强［23］。通过脑机接口辅助亚急性脑卒中患

者手部运动想象训练研究亦进一步证实，经过连续

4 ~ 6周的训练，脑机接口辅助组患者康复评分显著

高于无脑机接口辅助训练者［24］。采用脑机接口康

复系统中的反馈环，受试者可将输出结果与自身期

望进行对比，然后进行自我意识调节，从而促进康

复设备实现更加符合期望的训练模式。基于运动

想象的脑机接口康复系统主要包括功能性电刺激

术（FES）、运动辅助机器人和虚拟现实 3种反馈方

式［25］。功能性电刺激术可为脑机接口干预后大脑

皮质活动提供有价值的信息［26］，研究表明，脑机接

口联合功能性电刺激术进行脑卒中康复训练的效

果优于二者单独应用［27］。机器人手部训练可以显

著促进脑卒中患者运动功能的康复，且基于分形维
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数的脑电信号复杂度分析和基于 fMRI的连通性分

析可检测神经系统可塑性的变化［28］。Lu等［29］采用

运动想象控制脑机接口机器人对脑卒中慢性期患

者进行麻痹手腕的伸展和屈曲运动，经过 6周的康

复训练，约 81%的患者腕关节背伸功能有一定程度

的恢复。Vourvopoulos等［30］证明将虚拟现实与运动

想象康复系统相结合，可以改善患者的功能评分，

并且可以提高脑部运动网络的神经可塑性。

2.脑机接口在癫 预测中的应用 目前全球约

有 6500万例癫 患者，超过 30%的患者难以通过抗

癫 药物或外科手术治愈。由于癫 发作早期特征

不明确、脑电信号时变性强，迄今尚无可靠的标志

物进行早期预警。众多研究者试图基于脑电信号

寻找一种预测癫 发作的方法，但是建立高精确性、

高敏感性、高特异性的癫 预测系统极具挑战性。

鉴于深度学习和复杂网络的自身特性，将其与脑机

接口相结合，可以提高癫 预测系统的敏感性和特

异性。2017年，高忠科教授团队分别基于正常状态

和癫 发作时的脑电信号构建了可视图，采用聚类

系数、聚类系数熵和平均度值以表征不同状态下的

脑网络拓扑结构，并结合支持向量机进行癫 分类，

准确率高达 100%［31］。随后，Tsiouris等［32］基于脑电

信号对癫 发作进行预测，采用两层长短时记忆神

经网络评估不同时间窗内的预测性能，准确预测

185例次发作。Usman等［33］采用卷积神经网络进行

基于脑电图信号的特征提取，通过机器学习分类器

进行分类，使癫 预测的敏感性和特异性提高。

3.脑机接口在睡眠障碍性疾病中的应用 现代

社会快节奏的生活方式和高强度的工作压力使睡

眠障碍性疾病成为不可回避的社会问题。睡眠障

碍与心血管、内分泌、呼吸和消化等多个系统疾病

密切相关，不仅使慢性疾病的患病风险增加，而且

使疾病的治疗难度增加并影响预后，因此，针对睡

眠期脑电信号客观分期或评估的研究逐渐受到重

视，同时，基于脑电信号的疲劳状态识别和预警可

以有效降低过度疲劳引发的工作危险。由此可见，

构建可靠、稳定的睡眠质量自动监测系统是十分重

要且具有挑战性的任务。传统睡眠监测方法是在

脑电信号中提取时域、频域和时频域特征，并拼接

成特征向量，由于受试者与采集硬件之间的差异使

得这些方法无法适用于更广泛的人群，深度学习和

复杂网络的引入则使这一问题的改善成为可能。

Supratak等［34］利用卷积神经网络提取脑电信号不变

的特征，通过双向长短时记忆神经网络自动学习各

睡眠阶段的脑电信号转换规律，实现在不同脑电数

据集的原始单通道中自动学习睡眠阶段的特征。

Cai等［35］结合深度学习和复杂网络，提出一种图 ⁃时
间融合的双输入卷积神经网络睡眠监测方法，该方

法无需人工提取脑电信号在各睡眠阶段的特征即

可实现睡眠阶段的自动监测。

4.脑机接口在阿尔茨海默病中的应用 阿尔茨

海默病目前仍处于无理想根治疗法的阶段，给患

者、家庭和社会医疗卫生服务带来巨大负担。阿尔

茨海默病的早期诊断对降低其发病率具有关键作

用，脑电信号的获取相对便捷且无创，已经证实其

在疾病的早期诊断中具有一定潜力［36⁃37］。Morabito
等［38］基于脑网络分析，揭示阿尔茨海默病患者的脑

功能模式与疾病进展之间的关联性，可以通过特征

路径长度、聚集系数、全局效率等指标定量评估阿

尔茨海默病的进展。Ismail等［39］提出一种基于脑电

信号的阿尔茨海默病早期诊断高性能系统，采用深

度神经网络将疑似患者区分为认知功能障碍、阿尔

茨海默病和健康者。

此外，脑机接口在重度抑郁症［40］、肌萎缩侧索

硬化症［41］等疾病的康复治疗中也取得了显著成果。

三、脑机接口在神经科学中的应用前景与挑战

脑机接口在神经科学中的应用主要存在以下

难点与挑战：（1）脑机接口系统易受外部环境的影

响或因自身原因产生干扰性脑电信号，而在原始脑

电信号中寻找有效的任务相关信号并提取特征、探

索神经活跃模式并进行准确分类，是脑机接口系统

应用于医疗领域的最具挑战性也是最重要的任务。

（2）不同受试者之间脑电信号差异较大，更换脑机

接口系统的受试者需对新系统进行重新校准，现有

的脑机接口系统自适应性较差。为实现脑机接口

系统在不同受试者之间的高效应用，需提高系统的

自适应性。（3）脑机接口应用于医疗领域特别是康

复领域，是人 ⁃机互动的过程，受试者自身健康状况

与脑机接口工作效率密切相关，如何提高低认知水

平患者的脑机接口效率是一项重大挑战。（4）脑机

接口在医疗领域的广泛应用还需解决脑机接口设

备的便捷性问题，包括脑电信号采集设备、外部控

制设备等，以及脑机接口的经济性问题，真正做到

脑机接口服务于更多有需求的患者。脑机接口技

术对社会发展具有强大的推动力，目前已经成为各

国科技竞争的战略高地。我国在脑机制基础研究、
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脑疾病早期诊断与干预、类脑智能器件 3 个前沿领

域已取得国际领先成果，可以为未来我国脑机接口

发展与应用提供强有力的技术支撑与广泛的应用

平台。

总之，脑机接口技术不仅解决了传统医学治疗

方式的缺陷，同时丰富了治疗手段和治疗思路。目

前，脑机接口技术在全球的发展十分迅速并得到各

国政府的大力支持，但在硬件和软件研发方面仍存

在许多瓶颈，需各学科研究人员的协同合作，以促

进脑机接口在临床医疗实践中的应用，提高脑机接

口的实用性和便捷性，造福更多患者。
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·小词典·

中英文对照名词词汇（一）

阿尔茨海默病 Alzheimer's disease（AD）
白细胞介素 interleukin（IL）
变异系数 coefficient of variation（CV）
表观正常脑白质 normal⁃appearing white matter（NAWM）
屏气指数 breath⁃holding index（BHI）
搏动指数 pulsatility index（PI）
不明原因型 stroke of undetermined etiology（SUE）
部分各向异性 fractional anisotropy（FA）
残疾所致的健康寿命损失年
years lost due to disability（YLD）

长短时记忆神经网络
long short⁃term memory networks（LSTM）

传递函数分析 transfer function analysis（TFA）
磁敏感加权成像 susceptibility⁃weighted imaging（SWI）
大动脉粥样硬化 large artery atherosclerosis（LAA）
大脑中动脉闭塞 middle cerebral artery occlusion（MCAO）
大脑中动脉高密度征
hyperdense middle cerebral artery sign（HMCAS）

单胺氧化酶 monoamine oxidase（MAO）
胆汁酸受体 farnesoid X receptor（FXR）
低密度脂蛋白受体相关蛋白 1
low⁃density lipoprotein receptor⁃related protein 1（LRP1）

递归神经网络 recursive neural network（RNN）
电子健康记录 electronic health record（HER）
β⁃淀粉样蛋白 amyloid β⁃protein（Aβ）
动脉自旋标记 arterial spin labeling（ASL）
动态脑血流自动调节 dynamic cerebral autoregulation（dCA）
动态血压监测
ambulatory blood pressure monitoring（ABPM）

独立成分分析 independent component analysis（ICA）
短链脂肪酸 short chain fatty acids（SCFAs）
多模态血流血压分析
multimodal pressure⁃flow analysis（MMPF）

4’，6⁃二脒基⁃2⁃苯基吲哚
4'，6⁃diamidino⁃2⁃phenylindole（DAPI）

二氧化碳分压 partial pressure of carbondioxide（PaCO2）

C⁃反应蛋白 C⁃reactive protein（CRP）
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