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摘要 脑机接口提供了人脑与外部设备之间的直接通信通道，它的独特之处是不依赖于外周

神经和肌肉组织。近年来，脑机接口领域发展迅速，脑机接口研究正在不断扩展，其应用范围

也在不断扩大。本文综述了2018年脑机接口领域在系统应用与关键技术方面所取得的重要

研究进展，展望了脑机接口智能化、移动化的发展新趋势，并提出脑机接口伦理风险的新思考。

关键词 脑机接口；脑磁图；脑-脑接口

脑机接口（brain computer interface，BCI）是一种基

于计算机的系统，可实时获取、分析脑信号并将其转换

为输出命令，以实现对外部设备的控制[1]。脑机接口提

供了不依赖外周神经和肌肉组织的全新人机交互通

道，在人机信息交互与控制、脑状态监测、教育与游戏

等领域有着广泛的应用前景[2-6]。随着神经科学、传感

器技术、生物兼容性材料和嵌入式计算等技术的不断

发展，脑机接口技术日趋成熟并得到了国内外的广泛

关注 [7]。例如，美国国防高级研究局（DARPA）于 2018
年3月发布“下一代非手术神经技术”（N3）项目征询书，

旨在开发高分辨率的非手术双向神经接口，能够读取

大脑信号和向大脑写入信号，并具备面向健康人群应

用的可行途径[8]。在2018世界机器人大会的主论坛上，

中国电子学会公布了《新一代人工智能领域十大最具

成长性技术展望（2018—2019）》，智能脑机交互赫然在

列。本文立足于脑机接口领域研究动态，介绍 2018年

脑机接口领域的重要进展及推动脑机接口研究取得重

要突破的新技术和新方法。

1 应用系统实现：更为有效的控制

1.1 运动恢复

基于脑机接口控制的功能性电刺激（functional
electrical stimulation，FES）技术为重新建立脑与瘫痪肢

体之间的连接提供了一种新型康复方法，以恢复肢体

功能。2018年 11月，美国巴特尔纪念研究所的研究团

队将脑机接口与功能性电刺激相结合，使得因脊髓损

伤而导致四肢瘫痪者可以控制自己已经瘫痪的上肢完

成抓放任务。在该项研究中，研究者通过植入患者左

侧初级运动皮层负责手部运动区域的微电极阵列，获

取患者脑神经信号实现侵入式脑机接口系统，以控制

缠绕在患者已瘫痪手臂表面的功能性电刺激（图 1[9]）。

173



科技导报2019，37（1）www.kjdb.org

针对该系统，研究者提出了一种新颖的深度神经网络

解码框架，可以同时从正确率、速率、寿命和功能4方面

提高脑机接口性能。利用患者的脑神经信号，离线验

证了所构建的脑机接口解码器具有较高的正确率，通

过将其与无监督更新方法相结合，在没有再训练的情

况下维持高性能脑机接口控制超过 1年。与同类竞争

方法相比，该解码器响应更快，并且可以通过迁移学习

技术以最少的训练扩展功能。该项研究还显示，通过

利用患者想象手部运动的历史数据校准的解码器，可

以成功地对功能性电刺激进行实时控制，从而使用患

者已瘫痪的上肢完成抓放任务。离线和在线结果验证

了所开发的脑机接口解码器可以准确、快速、持久地工

作，且在基本不需要再训练的情况下学习新功能[9]。该

项成果发表在《Nature Medicine》上。

脑机接口在脑卒中康复中的应用是将脑信号转换

为瘫痪肢体的意图运动。但是目前基于脑机接口的治

疗方案的功效和机制尚不清楚。瑞士洛桑理工学院的

研究团队通过对比基于脑电（electroencephalogram，

EEG）的无创脑机接口-功能性电刺激和假刺激的疗效

（图 2[10]），发现脑机接口-功能性电刺激相较于假刺激

能够更为有效、持续地恢复慢性脑卒中患者的运动功

能，并且这种功能恢复与功能神经可塑性量化指标相

关，患者在干预后表现出显著的功能恢复，且在干预结

束后持续了6~12个月。脑电分析发现，脑机接口-功能

性电刺激组患者治疗前后的主要区别是受损脑半球运

动区之间的功能连接增强，并且这种功能连接的增强

与运动功能的恢复显著相关。该项研究阐明了脑机接

口-功能性电刺激如何通过身体自然传出与传入通路

的偶然激活来驱动显著的功能恢复和有目的的可塑

性[10]。该研究成果发表在《Nature Communications》上。

1.2 用户训练

目前，想象运动脑机接口研究主要关注于机器学

习，即如何识别与特定模式想象运动相关的脑信号，而

在很大程度上忽视了脑机接口操作时的用户训练。瑞

士洛桑理工学院的研究团队提出的基于机器学习、用

户训练和应用示范的相互学习（mutual learning）方法可

以形成脑机接口-用户共生系统，进而强有力地促进用

户习得脑机接口技能，并使系统在诸如Cybathlon运动

会脑机接口比赛（Cybathlon BCI race）等实际场景中取

得成功。两名患有严重慢性脊髓损伤的患者通过该相

互学习方法进行训练，能够成功地利用脑机接口控制

他们的虚拟化身。该项研究是为数不多的能够提供关

于脑机接口训练过程中用户学习有效性的多方面证据

研究之一[11]，提示脑机接口的使用是一种技能的习得，

而不简单是“思维解读”。该项成果发表在《PLoS Biolo⁃
gy》上。

1.3 脑控轮椅

脑机接口的一大挑战是从大脑活动中解读用户的

运动意图，同时最大限度地减少用户负担（user ef⁃
fort）。2018年 5月，日本CNRS-AIST关节机器人实验

室的研究团队在《Science Advances》上报道了一种用于

解码感觉运动预测误差的脑机接口方法（图3[12]）。该方

法有望大幅减少与用户相关的约束。因前庭反馈是身

体转动过程中的主要反馈，该项研究采用电流前庭刺

图1 脑机接口-功能性电刺激系统和实验装置

Fig. 1 BCI-FES system and experimental setup

图2 脑驱动的功能性电刺激

Fig. 2 Brain-actuated functional electrical stimulation
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激（galvanic vestibular stimulation，GVS）。研究者在用

户进行想象活动过程中给予阈下刺激并记录脑电。该

系统解码的内容并非是用户意图运动，而是解码对应

于用户意图运动的感觉预测是否与阈下感觉刺激相匹

配。在 12名执行轮椅转向任务的健康人中，该系统能

够快速地（96 ms内）表征运动且无需训练。该项研究

表明，阈下刺激也会引起预测误差并且来自脑电的预

测误差的解码可以从根本上提高运动意图解码性能。

此外，因所采用的是阈下刺激，对用户而言无额外的认

知负荷[12]。

2 关键技术进展：新硬件、新算法、新范式

2.1 新硬件

脑机接口系统的第一步是信号获取，它通过硬件

以采集用户的脑信号。采集硬件在一定程度上决定了

所获取信号的质量及最终的脑机接口控制效果。采集

硬件的改善将提高信号质量、使用寿命及扩宽使用人

群，促进脑机接口领域的变革和创新。2018年3月，西

班牙加泰罗尼亚纳米科学和纳米技术研究所的研究团

队在《Advanced Functional Materials》上报道了可用于

皮层脑电记录的柔性石墨烯溶液门控场效应晶体管

（solution-gated field-effect transistor，SGFET）技术（图

4[13]）。在该项研究中，研究者通过自发慢波活动、视听

觉诱发响应以及癫痫大鼠模型中的同步活动的研究验

证了石墨烯技术适合于皮层脑电记录。并通过深入比

较石墨烯溶液门控场效应晶体管和铂黑电极的信噪比

证实了石墨烯溶液门控场效应晶体管技术正在接近现

有神经技术的性能。考虑到石墨烯溶液门控场效应晶

体管技术具有灵活性、生物相容性以及优异的神经记

录性能，研究者认为石墨烯溶液门控场效应晶体管技

术将代表有助于推进当前体内神经电生理研究的强大

技术[13]。英国诺丁汉大学的研究团队开发了一种脑磁

图（magnetoencephalography，MEG）系统（图5[14]），可以像

戴头盔一样佩戴，且在扫描过程中允许被扫描者自由、

自然的运动。这主要得益于集成了不依赖于超导技术

的量子传感器和用于归零背景磁场的方法。在该项研

究中，研究者展示了被扫描者进行自然运动的同时，系

统以毫秒分辨率对被扫描者进行电生理测量。该系统

与当前最先进的技术相比具有很好的可比性。这种不

需要超导技术的创新脑磁方法的发展可能在不久的将

来引领新一代轻巧、可穿戴的神经成像，进而推动基于

脑磁的脑机接口的实用化进程[14]。

2.2 新算法

脑机接口的算法部分主要涉及从所获取的脑信号

中解码用户的意图。高效的神经解码算法能够显著提

高解码精度，进而提高脑机接口的性能。诸如机器学

图3 基于感觉预测误差的脑机接口

Fig. 3 Sensory prediction error-based BCI

图5 新一代脑磁图系统

Fig. 5 A new generation MEG system

图4 石墨烯溶液门控场效应晶体管阵列示意

Fig. 4 Schematic of the graphene SGFET array
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习、深度学习等先进信号处理方法在提高脑机接口性

能方面表现出较大的潜力。中国科学院半导体研究所

及合作研究团队提出了基于任务相关成分分析的目标

识别算法，以提高稳态视觉诱发电位（steady-state visu⁃
al evoked potential，SSVEP）脑机接口的性能。在该项研

究中，研究者利用所提出的脑电解码算法实现了一套

40目标脑机接口字符输入系统，并获得了高达 325.33
bit/min的通信速率，为已报道的脑机接口字符输入系

统的最高通信速率[15]。与此同时，该研究团队还验证了

基于任务相关成分分析的解码算法同样适用于对干电

极获取的信号进行分类，并获得了92.35 bit/min的通信

速率，为目前基于干电极的脑机接口的最高通信速

率[16]。来自华东理工大学的研究团队提出了一种基于

多核极限学习机（multi- kernel extreme learning ma⁃
chine，MKELM）的方法，以提高想象运动脑电分类效

果。在该项研究中，研究者基于两个公共的想象运动

脑机接口数据集验证了该方法比其他竞争方法具有更

高的分类精度[17]。加州大学圣迭戈分校的研究团队提

出了应用层次聚类（applying hierarchical clustering）评

估在模拟驾驶任务中收集的大规模脑电数据的个体间

和个体内差异性，并验证跨个体迁移基于脑电的疲劳

检测模型的可行性。基于来自于其他个体的大规模模

型池和来自新个体的少量警报基线校准数据，开发了

用于检测疲劳的个体迁移框架。模型池确保了正向模

型迁移的可用性，而警报基线数据作为池中解码模型

的选择器。与传统的个体内方法相比，当有足够的现

有数据时，所提出的框架能显著地将新个体所需的校

准时间减少90%，而不影响系统性能。这些结果表明，

实现即插即用疲劳检测的实用途径，可以点燃众多实

际脑机接口应用[18]。美国陆军研究实验室的研究团队

提出了一种基于深度学习、可适用于不同实验范式的

脑电识别网络，即EEGNet。对于 P300、错误相关负响

应、运动相关皮层电位和感觉运动节律4种不同脑机接

口范式的脑电信号，在受试内识别和跨受试识别中，该

模型均具有较好的识别性能和泛化能力，并且其学习

到的特征具有较好的可解释性[19]。

2.3 新范式

近年来，诸多新范式的涌现推动了脑机接口技术

的发展。通信领域中的信号调制和解调方法已被证实

可以用于开发具有鲁棒系统性能的新范式。美国卡耐

基梅隆大学的研究团队通过结合内隐空间注意（overt

spatial attention，OSA）和想象运动开发了一种全新的用

于三维控制的脑机接口范式，验证了基于脑电的无创

脑机接口能够提供鲁棒的三维控制。该范式可以拓宽

脑机接口控制的维度以及缩短训练时间[20]。天津大学

的研究团队提出了基于空-码分多址（space-code divi⁃
sion multiple access，SCDMA）的微弱视觉刺激范式，实

现了对迄今最微弱脑电控制信号（幅值约为0.5 μV）的

准确识别与高效应用[21]。加州大学旧金山分校的研究

团队提出了一种直接言语解码的脑机接口（direct-
speech BCI），能够利用皮层脑电对听到的句子进行实

时分类[22]。来自美国华盛顿大学的研究团队首次成功

地建立了多人脑-脑接口（brain-to-brain interface，BBI）
系统（图 6[23]），使 3名受试能够成功合作完成俄罗斯方

块游戏，且平均正确率达81.25%。在该项研究中，研究

者将这个游戏的判断、执行过程硬生生地拆分为两部

分，并由 3人合作完成。其中 2人（sender）可以看到完

整的游戏界面，并通过稳态视觉诱发电位脑机接口发

出是否旋转出现图形角度的指令，而另一人（receiver）
则通过经颅磁刺激接收合作者（sender）给出的指令决

定游戏的操作。该项工作展示了未来脑-脑接口的可

能性，使人们能够利用连接大脑的“社交网络”协作解

决问题[23]。

3 发展趋势与展望

3.1 智能脑机接口

深度网络的优势在于它们能够处理复杂信号（如

图像或声音），以提供与任务相关信息的低维特征。深

度学习在脑机接口方面具有巨大的潜力，有望成为编

码来自感觉系统或植入电极阵列的复杂信号的有效方

法，进而推动智能脑机接口的发展[24-25]。大型数据集的

可用性和用于大规模并行计算（如图形处理单元）的可

图6 多人脑-脑接口系统示意

Fig. 6 Schematic of the multi-person brain-to-brain interface
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负担硬件，使得在较短时间训练出具有大量层数和数

百万参数的神经网络成为可能，进而促进了深度学习

的兴起[26]。然而，目前脑机接口领域缺乏大型数据集，

在一定程度上限制了深度学习在脑机接口中的应

用[27]。在此背景下，清华大学的研究团队发布了一套具

有 35名受试的 40目标稳态视觉诱发电位脑机接口数

据集[28]，并且该研究团队正在积极推动通过世界机器人

大赛——BCI脑控机器人大赛和中国脑机接口比赛来

获取脑机接口的大样本数据集。法国雷恩第一大学的

研究团队提出了一种称为 SimBCI的新颖框架，以通过

仿真研究脑机接口信号处理[29]。SimBCI可以根据用户

给出的规范生成人工脑机接口数据并使用该数据测试

分类性能。该框架还允许迭代数据生成和信号处理的

模型和参数以研究不同组合的相互作用。另外，美国

巴特尔纪念研究所的研究团队验证了先通过类似任务

的大数据集训练神经模型，再利用较少的数据调整该

网络以解决新任务的方法 [9]。为了在嵌入式系统中使

用深度学习，不少公司正在开发支持深度神经网络且

具有实时性能、低功耗和小存储空间的专用硬件。随

着专用硬件的发展，它将为深度学习应用于脑机接口

提供经济实惠的解决方案[26]。

3.2 移动式脑机接口

近年来基于脑电的脑机接口的性能获得了显著提

高[2,15,30-33]，但目前脑机接口系统仍主要处于实验室研究

阶段。移动式脑机接口的开发将有助于脑机接口从实

验室走向实际应用。中国科学院半导体研究所的研究

团队利用脑电干电极构建了高速稳态视觉诱发电位脑

机接口系统。在该项研究中，来自于 11名受试的在线

实验获得了92.35 bit/min的平均信息传输率，验证了所

构建的系统可以为开发实用的脑机接口提供舒适的用

户体验和稳定的控制方法[16]。韩国首尔大学的研究团

队开发出一款用于耳式（in-ear）稳态视觉诱发电位检

测的可穿戴脑电设备（图7[34]）。该系统具有较小的尺寸

和较轻的重量。系统的噪声水平为0.11 μV，可与商用

脑电系统相媲美。在该项研究中，6名受试利用所开发

的耳式脑电系统完成了 6目标稳态视觉诱发电位脑机

接口的离线实验，获得了79.9%的正确率[34]。台湾交通

大学的研究团队开发了一款称为 nGoggle的智能便携

式设备，将虚拟现实护目镜（virtual reality goggle）和脑

电传感器相结合，从而实现了将大脑状态监测与虚拟

现实显示相结合[35]。

3.3 伦理风险

随着神经设备的便携性和费用可负担性的提高，

神经技术的应用将会越来越普遍。诸如 Neurosky和
Emotiv Systems等公司提供了各种与智能手机兼容的直

接面向消费者（direct- to- consumer，DTC）的神经设

备[36]。诸如三星公司和Facebook的大型电子和社交媒

体公司正在测试通过脑电信号控制未来产品。随着脑

机接口技术在消费者市场上普及，大脑衍生数据的数

量将会大大增加，迫切需要能够有效存储和共享以及

确保隐私和安全的解决方案。主动保护与大脑相关的

数据是确保在消费领域继续应用这些设备的明确而现

实的挑战。2018年 5月 25日，欧盟新的通用数据保护

条例（General Data Protection Regulation，GDPR）可以对

所有成员国强制执行。欧盟新的通用数据保护条例对

消费者神经技术的积极影响已经显而易见。例如，

Emotiv不再授予使用、传输和分发用户生成的神经数据

的“不可撤销的永久许可”，该公司现在通知用户有权

随时撤回他们的同意[37]。

4 结论

2018年脑机接口领域在硬件、算法、范式等方面均

取得了阶段性的研究进展，对推动脑机接口领域的发

展和技术理论的完善起到了重要作用。脑机接口领域

在技术（如可穿戴、移动式硬件）和算法（如人工智能/机
器学习）的进步，促进了脑机接口在日常生活的应用。

目前，脑机接口仍以非侵入式为主，但侵入式研究明显

增多。展望未来，脑机接口与计算机、人工智能、半导

体芯片、生命科学的结合将更为紧密，脑机接口大数据

采集和分析标准化将推动脑机接口领域更多的理论和

技术创新。

图7 可穿戴耳式脑电系统

Fig. 7 Wearable in-the-ear EEG system
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Hot topics of brain computer interfaces in 2018: A review

AbstractAbstract Brain computer interface (BCI) provides a direct communication channel between human brain and external devices, which is
distinctive in that it does not depend on peripheral nerves or muscles. The BCI field has grown dramatically in the recent years, with
research growing and expanding in the breadth of its applications. This article reviews the important research advances of BCI in 2018,
mainly focusing on system applications and key technologies. New trends towards more intelligent and mobile BCIs as well as ethical risks
are discussed.
KeywordsKeywords brain computer interface; magnetoencephalography; brain-brain interface ●
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