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摘  要  尽管脑机接口（BCI）系统在多个领域取得了显著进展，但其在性能、可用性及用户满意度等方面仍面临

严峻挑战，尤其在智能化水平方面表现明显不足。为此，本文探讨将人工智能（AI）技术，特别是深度学习算法，

融入BCI系统，以显著提升其整体性能和智能水平。文章首先回顾BCI的发展历程与原理，系统分析传统了BCI系统

在脑信号处理、特征提取和神经解码等关键环节中的局限性。随后，文本深入论述AI技术，尤其是深度学习在建模

复杂神经模式、提取高阶特征和增强解码能力方面的潜力与优势。本文重点介绍了AI驱动的BCI在临床应用中的突

破性进展，包括辅助语言交流、运动控制重建以及感知反馈增强，并进一步探讨其在非临床场景中的拓展前景。最

后，文章还归纳了当前AI-BCI系统在技术实现、伦理规范与社会接受等方面所面临的挑战，提出未来的研究方向，

旨在推动构建智能化程度更高、易于普及且用户体验良好的下一代BCI系统，为实现高效的人脑半外部世界交互开

辟新的路径。
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Abstract: Despite significant advancements in brain-computer interface (BCI) systems across multiple domains, they 
continue to face substantial challenges in performance, usability, and user satisfaction—particularly in terms of intelligence. 
To address these limitations, this paper explores the integration of artificial intelligence (AI) technologies, especially deep 
learning algorithms, into BCI systems to enhance their overall performance and intelligence levels. The article begins with 
a review of the development and fundamental principles of BCI, systematically analyzing the limitations of traditional BCI 
systems in key stages such as brain signal processing, feature extraction, and neural decoding. It then delves into the potential 
and advantages of AI technologies—particularly deep learning—in modeling complex neural patterns, extracting high-level 
features, and improving decoding capabilities. Special emphasis is placed on the breakthrough applications of AI-driven BCIs 
in clinical settings, including aiding speech communication, reconstructing motor control, and enhancing sensory feedback. 
Furthermore, the paper discusses the expanding potential of AI-BCIs in non-clinical contexts. Finally, it summarizes the 
current challenges faced by AI-BCI systems in technical implementation, ethical regulation, and societal acceptance, and 
proposes future research directions. The goal is to foster the development of the next-generation BCI systems that are more 
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intelligent, accessible, and user-friendly, paving the way for more efficient interactions between the human brain and the 
external world.
Keywords: Brain-Computer Interface, BCl; Artificial Intelligence, Al; Deep Learning; Neural Decoding

1    引言

1.1 脑机接口技术的潜力与现实挑战

脑机接口（Brain-Computer Interface, BCI）是一项具有变

革意义的前沿技术，旨在实现人脑与外部设备之间无需神经肌

肉通路的直接通信[1]。这项技术为失去正常运动功能的患者—

如患有神经退行性疾病、严重脑损伤或锁定综合征的人群—提

供了恢复交流与环境控制能力的新希望，具有深远的医学与社

会意义。

尽管BCI展现出巨大潜力，但当前系统在实际应用中仍面

临一系列关键性挑战，包括性能不足、可用性受限以及用户满

意度低下。具体而言，大脑信号的低信噪比（SNR）、高度个

体化与非稳定性导致的数据变异性、用户长期训练的依赖性，

以及当前BCI系统普遍缺乏的“智能响应能力”，都显著限制

了其推广与普及。

其中一个引人关注的问题是所谓的“BCI失读症”（BCI 

illiteracy），即部分用户经过大量训练，仍难以实现有效控制。

这种现象提示当前BCI系统的适应性与泛化能力存在严重不

足，不能满足所有用户的需求。

这些技术瓶颈不仅制约了BCI的临床转化，还削弱了其在

现实世界场景中的使用价值。如果一个BCI系统在操作上不稳

定、学习曲线陡峭，或依赖高强度的用户配合，其理论上的创

新性难以转化为真正可用的交互工具。

因此，当前BCI研究面临的核心挑战是如何突破“性能—

可用性”瓶颈，实现系统在精度、实时性、适应性与用户体验

等方面的全面提升。在这一背景下，引入人工智能（Artificial 

Intelligence, AI），特别是以深度学习为代表的先进机器学习技

术，被广泛认为是实现BCI系统智能化与实用化突破的关键途

径。这类方法有望通过端到端的特征提取与决策机制，显著优

化信号解码流程，提升BCI的整体性能与通用性，为该领域注

入持续的创新动力。

1.2 BCI系统智能化的迫切性

当前用户普遍对现有BCI系统的“智能水平”持负面评

价，认为其在理解复杂意图、适应个体差异以及实现自然、直

观交互方面仍显不足。这种认知凸显出迫切需要构建更具智能

性、适应性和交互性的下一代BCI系统，以满足实际应用中的

多样化需求。

从产业层面来看，BCI市场正呈现出快速增长的趋势。据

预测，全球BCI市场预计将在2032年达到74.19亿美元的收入规

模，其中硬件与算法的技术突破被认为是推动增长的主要动力

之一。这种资本与产业的高度聚焦反映了市场对高性能、高智

能、以用户为中心的BCI解决方案的强烈需求，其应用也正在

从传统的医疗康复扩展至消费电子、增强现实、智能家居乃至

娱乐游戏等更广阔的场景。

这一市场趋势与BCI技术智能化升级的技术诉求高度契

合。BCI性能的瓶颈—如信号质量不稳定、特征提取能力有

限、系统泛化性不足以及用户适应性差等问题—正成为制约其

规模化应用的关键障碍。而AI技术，尤其是以深度学习为代表

的算法，在高噪声环境下的鲁棒信号处理、非线性动态模式识

别、个性化模型训练等方面展现出显著优势[2]，因此被广泛认

为是推动BCI系统智能化演进的核心引擎。

此外，市场的快速扩张也为智能BCI系统的研发提供了充

足的经济激励和资源支持。智能化不仅是技术发展的自然方

向，更是市场竞争与用户期待共同驱动下的必然选择。未来

BCI系统的价值，不仅在于其“是否能用”，更在于其“能否

自然、智能、个性化地使用”。因此，AI与BCI的融合已从早

期的探索性尝试，转变为面向下一代脑机交互系统的战略性研

究重点，对推动BCI从实验室走向真实世界具有关键意义。

1.3 AI作为BCI可用性、用户体验感和满意度跃升的关键驱动

人工智能，尤其是深度学习技术，正逐步成为突破传统

BCI系统性能瓶颈的关键驱动力。相较于依赖人工特征提取和

线性模型的传统BCI系统，人工智能方法能够更高效地识别

和解码复杂的神经活动模式，从而大幅提升BCI系统的响应速

度、精度和适应性[3]。

深度学习网络，尤其是卷积神经网络（CNN）、循环神

经网络（RNN）及其变体，能够从原始脑电数据中自动学习

高层次特征，替代传统BCI中繁琐的人工特征工程过程[4-5]。这

一能力使得系统能够在面对高噪声、非线性、非平稳的神经

信号时，依然保持鲁棒的识别和解码性能。例如，在运动想象

（MI）任务或情绪识别等应用中，深度学习模型可自动提取与

认知状态紧密相关的脑电模式，从而实现更自然的脑控交互。
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AI的引入不仅提升了解码性能，更改变了BCI系统的使用

范式。传统BCI多依赖用户长期训练以适应系统，而智能BCI

系统则具备从用户数据中自适应学习的能力，实现了“系统

适应人”的转变。这一转变有效降低了使用门槛，缓解了所谓

“BCI失读症”的问题，同时提升了用户对系统的信任度与满

意度。

此外，深度学习模型在处理神经信号中的非平稳性和变异

性方面具有独特优势，能够捕捉微小但稳定的时空模式，并利

用迁移学习、领域自适应等策略提升跨用户、跨时间的泛化能

力[6]。这些能力使得AI驱动的BCI系统不仅在特定任务中表现优

异，也具备更广泛的通用性和可扩展性。

更重要的是，AI促进了BCI系统从以离散命令为核心的

“指令式交互”，迈向以连续控制和自然意图识别为基础的

“智能交互”。在此过程中，BCI不再仅仅是一个信息通道，

而逐步演化为一个具备认知理解能力的“智能接口”，能够对

用户的脑状态变化进行实时感知、解释和响应。

a.\\BCI与AI并行发展

b.\\BCI与AI交叉发展

c.\\把AI引入BCI中

d.\\把BCI引入AI 中

图1  BCI与AI的关系示意图

Fig.1  Schematic Diagram of the Relationship Between BCI and AI

因此，AI不仅是BCI性能优化的工具，更是推动BCI系统

从功能性辅助工具向智能化交互平台演进的核心动力。它为构

建高性能、高适应性、用户友好的下一代BCI奠定了坚实的技

术基础，也为BCI在医疗、康复、教育、游戏与智能家居等多

领域的广泛应用提供了可行路径。

1.4 本文结构安排

本文将全面概述AI在BCI中的集成。首先，将概述BCI系

统的历史演变和基本原理，以及限制其性能和广泛应用的固有

挑战。随后，将深入探讨AI和深度学习在解决这些限制方面的

关键作用，详细阐述先进算法如何革新信号处理、特征提取和

神经解码。接着，本文将重点介绍AI驱动的BCI在恢复交流和

运动控制等各个领域的突破性应用。最后，将讨论当前面临的

技术、伦理和社会挑战，并提出未来的研究方向，以期实现真

正智能、可用且普及的BCI系统。

2    BCI技术概述与体系架构

2.1 BCI的发展历程与重要里程碑

 BCI自20S世纪70年代概念提出以来，经历了从基础理论

探索到多模态系统实现的快速演进。早期工作确立了“脑—

机通信”的科学基础，并通过ERP、SMR等神经信号验证

了人脑主动控制外部设备的可行性。随后，非侵入式与侵入式

BCI系统在信号获取、解码策略和控制方式方面不断推进，推

动了从被动解码向主动交互范式的转变。近年来，随着人AI术

的引入，BCI系统在准确性、适应性和智能化程度方面取得了

显著提升，成为神经工程、康复医学与人机交互等领域的前沿

方向。

2.2 BCI系统组成与操作原理

功能完善的脑机接口（BCI）系统旨在实现大脑与外部设

备之间的直接通信。如图2所示，其通常包含一个闭环架构，主

要由以下四个相互关联的部分组成。

信号采集：从BCI用户大脑中记录神经活动（例如，通过

脑电图电极）。

信号处理：原始脑信号经过预处理以降低噪声，随后进行

特征提取以识别相关模式。这些特征随后被转换为可操作的控

制指令。该阶段对于系统的准确性和响应速度至关重要。

设备输出：处理后的指令传输至以计算机为核心的机器系

统，实现对外部应用（如虚拟键盘）的控制。

反馈与适应：系统向用户提供实时反馈，使用户能够调
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整其心理策略。这种自适应反馈机制促进了用户学习和系统优

化，对于增强整体性能、稳定性和自然交互至关重要，从而推

动人机协同进化。

BCI系统的效能取决于其所有模块的无缝整合和性能表

现，其中先进的信号处理技术对其鲁棒性和用户体验有显著贡

献。

表1  BCI发展历程与重要里程碑

Tab.1  Development Timeline and Key Milestones of BCI

时间
关键事

件/进展
主要内容 代表性研究/系统 参考文献

1973 概念提出
提出BCI基本

理论框架

Jacques Vidal 的论

文 “Toward Direct 
Brain-Computer 

Communication”

[7]

1988
首个ERP
拼写器

基于P300信号实

现非侵入式拼写

Farwell & Donchin 
的 P300 Speller

[8]

1990s
SMR范

式探索

研究μ/β节

律在运动想象

中的可控性

G. Pfurtscheller 
团队研究

[Pfurtscheller 
& Neuper, 

2001]

1990s
运动皮层

信号解码

发现方向调谐神

经元群体活动

Georgopoulos 等
对灵长类的研究

[9]

2000
BCI2000
发布

提供统一、模块

化的BCI开发平台
BCI2000 系统

[Schalk et 
al., 2004]

2010s 
至今

AI引入

BCI系统

应用深度学习

提高解码性

能与适应性

CNN/RNN/
Transformer 等模型

图2  未融入AI的BCI系统。图片修改自[9] 

Fig.2  BCI System Without AI Integration. Image adapted from [9].

2.3 传统BCI系统的关键瓶颈

尽管BCI技术取得了显著进展，但传统BCI系统仍面临若

干关键性技术瓶颈。其主要问题包括：信号质量差导致解码精

度受限；脑电数据高度非平稳且存在显著个体差异，影响模型

泛化能力；系统依赖大量用户训练和手动校准，学习成本高；

可识别的指令集有限，难以满足复杂交互需求。这些限制严重

制约了BCI系统的实用性与普适性，也反映了传统BCI在智能化

和适应性方面的不足。为突破上述瓶颈，现代BCI系统日益依

赖深度学习等AI方法，以实现更鲁棒、高效和个性化的神经解

码。

表2  传统BCI系统关键瓶颈与现代BCI对比表

Tab.2  Comparison of Key Bottlenecks in Traditional BCI Systems and 
Modern BCI Approaches

维度 传统BCI系统 现代BCI系统（引入AI方法）

信号质量处理
依赖手工预处理与滤波，

难以鲁棒处理低SNR

使用深度神经网络自动特征提

取与去噪

数据适应性
模型对个体差异与非平稳

性敏感

支持跨会话/跨个体迁移、自适

应学习

训练成本 需长时间校准与用户适应
支持零样本/少样本学习与在线

调优

控制能力
支持指令种类有限，多为

离散任务

解码连续意图，支持复杂多自

由度控制

这些问题的共同特征是：将适应负担强加于人类用户，而

非BCI系统本身。用户被迫去适应系统的固有限制，而不是系

统主动去理解用户的意图与状态。

在此背景下，AI（特别是深度学习）的引入为BCI提供了

一种范式转变的路径。通过构建更具泛化能力和时序建模能力

的解码器，AI技术有望显著减少训练需求，提升系统的鲁棒性

与智能性，真正实现从“人适应机器”到“机器理解人”的转

变，为BCI的实用化与普及提供坚实基础。

3    基于AI的BCI：从引入到深度融合

3.1 在BCI系统中引入AI的必要性

传统BCI系统的信号处理通常依赖于经典的统计分析方法

或较为简单的非线性模型，例如线性判别分析（LDA）、支持

向量机（SVM）或基于规则的滤波与阈值技术。然而，在面对

脑电信号复杂、非线性、非平稳且极易受噪声污染的特性时，

这些方法往往表现出明显的局限性。它们依赖于手工特征提

取，难以充分捕捉脑信号中隐藏的高维模式与动态变化，导致

系统在鲁棒性、泛化能力和解码精度方面存在结构性缺陷。

AI，特别是以深度学习为代表的分支，为BCI系统提供

了一套前所未有的高阶建模工具。神经网络，尤其是CNN、

RNN、LSTM以及近年来广泛应用的Transformer架构，能够从

原始神经信号中自动学习多层次的时间—空间特征。这种能力

使AI在处理脑电信号的非平稳性、个体间变异性和时变特性时

具有天然优势[14]。

AI算法不再局限于传统的“输入—输出”映射关系，而是

能够捕捉数据中的隐式语义、长期依赖结构和非线性关联。它
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们不仅识别出脑信号中的细微有用模式，还能动态预测并适应

用户状态的变化，从而在信号质量不稳定、特征分布漂移的情

况下，依然保持高水平的解码准确性[15]。

更重要的是，AI使BCI从静态、被动响应的系统进化为动

态、可学习和具备适应性的系统。通过持续的在线学习与个性

化调节机制，AI算法能够根据用户的神经生理状态、任务熟练

度甚至认知疲劳等因素进行自我优化。这一“智能适配器”功

能，是提升BCI系统智能水平的关键，使其能够实现更自然、

连贯和高效的人机交互。

因此，人工智能不仅提升了BCI系统的性能，更在系统

架构层面实现了范式转变：从“人适应系统”到“系统理解

人”，从“命令式控制”到“意图感知与预测”，成为推动

BCI智能化发展的不可或缺的核心技术支柱。

3.2 AI深度融合到BCI系统中的必要性

尽管人工智能已被广泛引入到脑机接口（BCI）系统的各

个子模块中，如信号预处理、特征提取和神经解码等，但其大

多数应用仍处于“工具层”或“功能替代”的初级阶段，即用

AI算法替代传统方法完成某一环节的优化。然而，要实现BCI

系统真正意义上的智能化、个性化和可持续演化，仅靠局部

替代远远不够，亟需推动AI与BCI系统的深度融合，在架构设

计、决策逻辑和交互机制等层面实现协同进化。

首先，脑信号的高度复杂性和用户状态的动态变化要求

BCI系统具备持续适应和实时反馈的能力。AI若仅作为单一模

块参与处理，无法充分发挥其跨模块建模与推理能力。而通过

深度融合，AI可作为系统级“大脑”，统筹多个处理流程，打

通数据通道，实现端到端的认知建模与反馈优化。这种方式不

仅提升了解码精度，更增强了系统对任务上下文与用户意图的

感知与响应能力。

其次，BCI的应用正从简单的命令控制系统迈向更加复杂

的人机协作平台，如脑控假肢、智能家具、增强现实接口等。

这些场景对系统响应的自然性与交互效率提出更高要求，要求

BCI能够在多模态输入、跨任务迁移、长时间使用等复杂条件

下，保持稳定且个性化的性能。AI的深度融合为此提供了解决

路径，例如通过元学习（Meta-Learning）实现快速适应不同用

户任务，通过强化学习（Reinforcement Learning）实现自我调

节与策略优化，通过对比学习（Contrastive Learning）增强表征

能力与类间区分度。

此外，从系统工程角度看，深度融合AI的BCI系统能够形

成统一的知识表示与推理框架，摆脱以往各模块独立运行、难

以信息共享的问题。AI的共享嵌入空间、端到端训练机制、注

意力机制和图神经网络等新兴结构，使得系统可从整体角度进

行优化配置，在用户状态估计、意图识别、错误纠正等方面形

成闭环式协同机制。这为构建具备“理解—预测—决策”能力

的认知型BCI系统奠定了基础。

最后，AI与BCI的深度融合也是推动技术“从实验室走向

现实应用”的关键。在实际使用场景中，用户状态不可控、环

境干扰显著、个体差异极大，单一静态模型往往难以长期工

作。唯有通过AI构建具备跨时间、跨用户、跨情境迁移与泛化

能力的系统，才能真正实现BCI的大众化与实用化。

综上所述，AI的深度融合不只是提升性能的技术升级，更

是BCI系统从“被动工具”进化为“主动伙伴”的必由之路。

它标志着BCI系统正向智能认知体迈进，为构建更具人性化、

适应性与长期可靠性的未来BCI奠定坚实基础。

a.\\基于神经科学和AI的BCI层次结构

b.\\融入AI的BCI系统

图3  基于AI的BCI系统。图片修改自文献[9]

Fig.3  AI-Integrated BCI System. Image adapted from literature [9].

3.3 融合AI的BCI系统层次化功能模块设计

为了更系统地体现AI与BCI的深度融合路径，本节提出一

个面向智能化BCI系统的设计方案。如图4所示，该方案不仅涵
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盖传统BCI的基本模块，如信号采集、预处理、特征提取与输

出控制，还特别嵌入AI算法，使得系统具备自适应学习能力、

个性化调节能力与认知预测能力。

图4  融合AI的BCI系统层次化功能模块图

Fig.4 Hierarchical Functional Module Diagram of an AI-Integrated Brain-
Computer Interface System

该方案包含以下五个核心层，并辅以相应的AI算法。

① 中枢神经信号获取层： 此层是BCI系统的起始环节，负

责实现脑信号的采集与同步，为后续处理提供原始数据。所涉

及的模态包括EEG（脑电图）、ECoG（皮层脑电图）和fNIRS

（功能性近红外光谱）等，并通过多模态融合技术提高信号的

全面性和准确性。②AI预处理神经信号层： 原始采集的脑信

号通常含有噪声和伪迹，此层利用AI算法对信号进行去噪、滤

波，并进行有效的通道选择，以优化信号质量，为后续特征提

取提供纯净、高质量的输入。在AI算法方面，主要采用深度特

征学习、注意力机制和图神经网络（GNN）等技术。③AI提

取编码了用户意图的特征层： 在此层中，AI算法从预处理后的

脑信号中提取能够编码用户意图的特征。这些特征可以涵盖时

域、频域和空域等多个维度，旨在捕捉与用户指令或认知状态

相关的关键信息。常用的AI算法包括卷积神经网络（CNN）、

Transformer、循环神经网络（RNN）和图神经网络（GNN）

等，用于有效识别和提取这些复杂特征。④AI解码用户意图

层： 提取出的特征在此层被AI算法进一步解码，以还原用户

意图。这涉及到神经解码、分类或回归等任务，将抽象的脑信

号特征转化为具体的指令或认知状态。Transformer模型在这一

层中发挥重要作用，结合特征融合和特征选择技术，实现更精

准的用户意图解码。⑤AI协同的BCI应用输出层： 作为架构

的最终环节，此层负责将解码后的用户意图转化为具体的BCI

应用输出。这包括共享控制、脑机融合、用户行为和环境学习

等。该层旨在实现人机协同的智能控制，并通过结合RNN、

Transformer和深度强化学习（DRL）等AI技术，使系统能够自

适应地学习用户偏好和环境变化，提供个性化、智能化的BCI

体验。

3.4 融合AI的BCI系统中主要的深度学习架构

3.4.1 融入BCI的CNN

CNN已成为BCI中应用最广泛的深度学习架构之一 [15]，

在处理脑电（EEG）信号中所蕴含的空间—时间特征方面表现

出高度优势。CNN支持端到端学习，能够直接从原始信号中自

动提取判别性特征，省去了传统方法中烦琐的人工特征工程步

骤，因此在基于EEG的深度学习方法中占据主导地位。

目前代表性的CNN架构包括

①EEGNet[21]：EEGNet是由Lawhern等人提出的一种轻量

级 CNN 架构，采用深度可分离卷积结构，大幅度减少了模型参

数数量，从而提升了计算效率并减轻了过拟合风险。尽管模型

简洁，但其在多种BCI范式（如运动想象、P300、SSVEP）中

展现出良好的泛化能力和可比的分类性能。EEGNet 已被成功

用于个性化调优，实现非侵入式BCI控制中对机器人手指运动

的平滑自然操控，显示出其实际部署的潜力。②DeepConvNet

和ShallowConvNet[22]： 这两个架构分别面向深层与浅层特征建

模，广泛用于分类精度优化任务。当与新型组件（如地形表示

模块 TRM）结合时，能进一步提升性能。TRM 通过整合电极

的空间拓扑结构信息来增强网络对空间特征的感知能力，从而

在多个EEG数据集上实现 1.72% 至 7.76% 的精度增益 [19]，显著

优于传统CNN结构。

CNN目前广泛应用于运动想象分类、P300信号检测、稳态

视觉诱发电位（SSVEP）分类以及情绪识别等领域[19]。这些任

务共同体现了CNN在低信噪比、高动态性且具时序结构的EEG

信号中的强大建模能力。

尽管EEG作为最常用的非侵入式BCI模式具有高时间分辨

率、便携性与成本优势，但也面临如低空间分辨率、伪影敏感

性和个体差异性大等固有挑战。CNN，尤其是以EEGNet为代表

的架构，通过深入建模脑电信号中的复杂空间—时间结构，在
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提升精度、增强鲁棒性和降低人工依赖方面发挥了关键作用。

这种能力使得CNN不仅仅是一种高效模型工具，更是非侵入式

BCI从实验走向实际应用的重要推动力。

图5  EEGNet模型架构示意图

Fig.5  Schematic Diagram of the EEGNet Model Architecture

3.4.2 融入BCI的循环神经网络（RNN）和长短期记忆网络（LSTM）

循环神经网络（Recurrent Neural Networks, RNN）[23] 被

专门设计用于处理序列数据，因而非常适合分析来自神经记录

的时间序列信号。在脑机接口（BCI）中，这种能力对于神经

解码任务至关重要，其核心目标是理解大脑活动如何随时间演

化，以产生特定的行为或认知状态[4]。

图6  RNN处理时间序列数据示意图

Fig.6  Schematic Diagram of RNN Processing Time-Series Data

其中，长短期记忆网络（Long Short-Term Memory, 

LSTM）[23]作为RNN的一种扩展结构，特别适用于建模运动想

象（Motor Imagery, MI）等任务中的长期时间依赖性，从而实

现更加稳健的序列学习[4]。LSTM通过其门控机制，有效解决了

传统RNN在长序列学习中易受梯度消失或爆炸影响的问题。

在实时皮层内信号解码任务中，LSTM已被证明能

够对手指运动进行连续、高精度的预测，在某些闭环系

统中，其性能甚至超过了卷积神经网络（CNN）和基于

Transformer的架构，吞吐率提升可达18%[24]。此外，RNN

解码器表现出在输入信号质量下降时仍能维持功能性控

制的能力，说明其具有“记忆”先前运动模式并自动纠

正误差的潜力。这种属性对于实现鲁棒性强的在线BCI控

制具有重要意义。

RNN及其变体主要应用于与特定认知或行为过程相

关的神经信号解码，例如运动意图识别、语言思维解码

等，同时也可用于增强信号处理效果，如神经数据的去

噪、滤波与时序建模等。此外，这类模型能够将用户的

思想动态地映射为精准的设备控制指令，增强BCI系统的

响应性和自然性。

值得强调的是，大脑信号本质上是动态演变的序

列，而非静态图像或快照 [6]。随着BCI智能水平的持续

提升，系统需要具备理解用户意图随时间变化的能力，

才能实现更高层次的人机交互体验。RNN和LSTM通过

其序列建模能力，擅长捕捉复杂的时间依赖性与上下文

信息，从而有效解释用户思维过程或想象运动的“流动

性”。这种优势使BCI能够摆脱传统基于静态特征的控制

模式，实现更自然、连贯、连续的交互逻辑，而非仅依

赖孤立、离散的命令触发。

综上所述，RNN及其改进模型在提升BCI系统的解码

精度、鲁棒性与智能水平方面发挥着关键作用，为构建

更加人性化与实用化的脑机交互系统奠定了坚实基础。

3.4.3 融入BCI的Transformer模型与注意力机制

Transformer模型最初是为自然语言处理而开发的，由于其

独特的自注意力机制，已在BCI研究中迅速崭露头角[6]。这种机

制使其能够通过动态加权序列中不同时间点的重要性，熟练处

理脑信号的时间动态。它们在捕获数据中的长期依赖性方面特

别有效，并且可扩展用于分析大型EEG数据集。

图7  注意力机制概念示意图

Fig.7  Conceptual Diagram of the Attention Mechanism

近期研究将基于Transformer的EEG研究分为四种主要

架构：时间序列Transformer、视觉Transformer、图注意力

Transformer和各种混合模型。这些模型应用于各种BCI任务，
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包括运动想象分类、情绪识别和癫痫发作检测[25]。新兴应用还

包括语音重建和睡眠阶段分析。

尽管Transformer模型功能强大，但它们也带来了显著的

挑战。由于其大量参数，它们通常需要大量数据集进行有效训

练，这在BCI研究中通常难以获得[25]。它们还会产生高计算开

销，限制了其在实时或资源受限应用中的部署。此外，与许多

复杂的深度学习模型一样，它们存在可解释性问题，难以理解

其决策过程。跨受试者和设备的数据变异性仍然是确保一致性

的持续挑战[6]。

尽管RNN能够有效地捕捉时间动态，但Transformer通过其

复杂的自注意力机制，能够更进一步，识别长脑信号序列中不

同部分之间的“相对重要性”和“相互关系”。这种能力意味

着对脑信号的更高层次的“上下文理解”[25]。对于诸如自然语

音重建或细致、多维运动控制等高度复杂的任务，理解神经数

据中错综复杂的依赖关系和上下文线索至关重要。Transformer

通过实现对更抽象和复杂意图的解释，识别可能被纯粹关注序

列顺序的模型所忽略的细微、分布式模式，从而推动了BCI智

能的边界。这代表着向真正“智能”和直观BCI的重大飞跃。

3.4.4 融入BCI的其他新兴AI方法

随着BCI研究的不断深入，研究者开始探索除主流卷积

CNN和循环RNN以外的多种新兴深度学习技术，以更有效应地

对数据稀缺、信号非平稳性、个体差异和系统可解释性等关键

挑战。这些方法不仅推动了BCI智能水平的提升，也为其临床

可用性和信任度地构建奠定了基础。

（1）自编码器（Autoencoders, AEs）[26]

自编码器是一类无监督神经网络，广泛用于EEG信号的压缩建

模、去噪与特征提取。通过在输入和重构之间最小化损失，

AEs能够学习低维度、但具有高度判别性的潜在表示。这些表

示可进一步用于分类、伪影抑制或预训练策略中，有效提升模

型的泛化能力。

（2）元学习与对比学习 [27-28]

元学习（Meta-Learning）通过“学习如何学习”的机制，

使模型在面对少量样本时也能快速适应新任务，是解决小样本

学习和个体适应性问题的有力工具。

对比学习（Contrastive Learning）则通过构建正负样本

对，鼓励网络学习更加稳健且可区分的特征空间。尤其在自

监督学习框架中，对比学习大幅缓解了对大量带标签数据的依

赖，为BCI中的个性化建模和跨受试者泛化提供了有力支持。

（3）混合深度学习架构 [29]

不同神经网络模块在特定任务中具有互补优势，因此混合

模型成为提高BCI解码性能的常用策略。例如：

CNN-LSTM：结合CNN的空间特征提取能力与LSTM对时

间依赖的建模能力；

CNN-AE：将特征压缩与判别建模结合，提高鲁棒性；

CNN-Transformer：利用Transformer强大的全局建模能力

以增强上下文理解，特别适用于长时间序列建模。

这类混合策略显著提高了解码精度、适应性和可扩展性，

已在多种BCI范式中显示出优越性能。

（4）可解释人工智能（Explainable AI, XAI）[30]

在临床和高风险场景中，模型的可解释性至关重要。XAI

方法使研究人员和用户能够理解模型为何做出特定预测、哪些

脑区或时间窗贡献最大。例如，可解释CNN通过可视化滤波器

响应或使用注意力机制突出关键区域，提升了模型透明度。

可解释性不仅有助于增强使用者的信任、满足伦理和监管

要求，也为调试和持续优化提供了重要依据，特别是在模型行

为异常或失效时。

这些新兴方法在BCI领域的引入，体现了研究者对于系统

鲁棒性、适应性与透明性的持续追求。它们在应对数据稀缺、

过拟合、跨个体泛化困难等挑战中表现出关键优势，同时也为

BCI系统的临床可用性、伦理接受度和大众信任提供了技术保

障。未来，随着这些方法进一步集成到BCI系统中，BCI的“智

能性”将不仅体现在性能提升，更将在可解释性、安全性与适

应性方面达到新的高度。

4    基于AI的BCI：典型研究与突破

4.1 自然语音恢复与交流增强

早期AI辅助的BCI显著改善了瘫痪患者的交流能力，从基

本的鼠标光标控制发展到更高效的拼写设备。

在自然语音恢复方面，加州大学伯克利分校和加州大学旧

金山分校的研究人员取得了一项重大突破[31]。他们开发了一种

流式神经假肢，能够将脑信号实时合成为可听语音，将延迟从

几秒大幅缩短到不到四分之一秒。该系统由深度学习RNN换能

器模型驱动，能够以每分钟47.5词的速度解码大词汇量（超过

1000词），并根据参与者受伤前的声音进行个性化定制。这项

创新代表着在为言语瘫痪患者实现自然对话方面迈出了重要一

步。

早期的通信BCI主要集中在逐字符的离散拼写。这种方法
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虽然功能上可行，但速度慢且不自然。加州大学伯克利分校/加

州大学旧金山分校的突破代表了从离散指令输入到连续、自然

语音输出的根本性范式转变。这极大地提升了BCI的“智能”和

“可用性”。它标志着从仅仅传达用户“想说什么”（例如，

一个字母）到他们“如何自然地说出来”（例如，流畅、有语

调、词汇量大）的转变。这需要AI解码高度复杂、多维和时间

性的语音信号，并将其转化为连续的听觉流，这比简单的拼写

任务复杂得多，从而实现更深刻、更自然的人机交互形式。

表3  BCI中的关键深度学习架构

Tab.3  Key Deep Learning Architectures in BCI

架构类型 BCI中的优势 常见BCI应用 著名示例/模型 主要挑战

CNN
端到端学习、空间特征

提取`、有效模式分析

运动想象解码、P300检测、

SSVEP分类、情绪识别

EEGNet, DeepConvNet,  
ShallowConvNet

低空间分辨率、伪影敏感

性、跨受试者泛化性差

RNN/LSTM
捕捉时间动态、建模长

期依赖性、序列学习

神经活动解码、信号

去噪、运动控制
LSTM

数据质量和数量、可

解释性、过拟合

Transformer模型
自注意力机制、处理时间动

态、捕获长期依赖、可扩展性

运动想象分类、情绪识别、

癫痫检测、语音重建

时间序列Transformer, Vision 
Transformer, Hybrid

大数据集需求、计算开销、

可解释性、数据变异性

混合模型 结合不同架构优势、增强性能
运动想象解码、语音

合成、神经假肢

CNN-LSTM, CNN-Autoencoder, 
CNN-Transformer

计算复杂性、模型设计复杂

其他新兴方法
数据重建、降维、鲁棒

表示、模型透明度

特征学习、降噪、自适应

学习、可解释性诊断

自编码器、元学习、对

比学习、可解释CNN
算法复杂性、实际应用验证

4.2 精细运动控制与神经假肢

AI驱动的BCI在恢复和增强运动控制方面取得了显著进

展。卡内基梅隆大学的研究人员利用非侵入式BCI技术，通过

EEG和深度学习算法（特别是EEGNet），实现了基于思想的机

器人手控制，取得了显著进展[32]。在他们的研究中，参与者仅

通过想象手指运动，就能以高精度（两指任务超过80%，三指

任务超过60%）实时控制机器人手，成功克服了从负责精细运

动控制的微小、重叠脑区解码信号的挑战。

BCI越来越多地用于控制机器人肢体和外骨骼，使截肢或

瘫痪患者能够执行复杂的动作，例如拿起咖啡杯。机器学习算

法对于鲁棒的神经假肢性能至关重要，它允许解码器逐步修

改，并在神经输入非平稳时保持功能。

清华大学的微创NEO系统展示了令人印象深刻的成果，使

一名四肢瘫痪患者能够利用脑信号和机器学习控制的假肢手，

以超过90%的抓握精度恢复手部功能。

早期的运动BCI通常侧重于基本的鼠标光标控制。然而，

机器人手灵巧度和复杂假肢控制的进步标志着向“具身化”的

深刻转变。这意味着用户的意图不仅仅被转化为数字命令，而

且是转化为一种物理的、细致入微的动作，这种动作与自然运

动非常相似。实现这种程度的控制需要AI解码高度复杂、多维

的运动信号，并将其转化为机器人或假肢的精细、协调运动。

这种能力极大地提高了BCI的实用性和智能水平，使其感觉像

是用户身体的自然延伸。

4.3 感知反馈与双向交流

除了实现控制，AI驱动的BCI对于恢复感官反馈至关重

要，正朝着大脑与外部设备之间的双向通信迈进[3]。在体感方

面，双向BCI旨在将假肢传感器中的激活信号传回大脑中相应

的神经元，AI协助高效地将假肢施加的压力与适当的皮层内微

刺激（ICMS）脉冲关联起来。

对于听觉感知，人工耳蜗是BCI应用中一个成功的长期范

例。AI通过计算模型和机器学习技术，帮助预测结果并改进人

工耳蜗植入中刺激方案的有效性。

在视觉假肢领域，基于AI的BCI对于设计最佳电极阵列和

估计与自然视觉刺激高度相似的电刺激至关重要，为视网膜退

化患者恢复视力带来了希望。Neuralink开发薄而柔韧的多电极

聚合物探针也为视网膜刺激提供了有前景的方法。

BCI的最初和主要焦点无疑是医疗康复和为严重残疾人

士提供辅助技术。然而，AI在恢复感觉反馈（体感、听觉、

视觉）方面的集成，凸显了BCI在输出和控制之外的关键扩

展[34]。这标志着BCI正在从简单的控制工具转变为能够提供

丰富感觉输入的双向“体验”—不仅仅是大脑控制设备，而

是设备将丰富的感觉输入反馈给大脑。这种双向能力，严重
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依赖AI进行复杂的信号编码和解码，将BCI从简单的控制工

具转变为人类感觉和运动系统的真正延伸。这极大地提高了

它们的“智能”和增强人类能力的潜力，从而实现更完整和

沉浸式的人机融合。

4.4 非医疗场景的拓展应用

尽管BCI在医疗保健和医疗康复领域具有深远影响，但其

应用正在迅速扩展到各种非临床领域，这主要得益于AI在可用

性和性能方面的进步[8]。

在游戏和娱乐领域，玩家可以仅凭思想与虚拟环境互动，

取代传统控制器，还可以控制无人机或其他机器人设备[36]。

在教育领域，BCI正在被探索用于通过提供学生认知状态的实

时反馈，帮助他们提高注意力和专注力，从而增强学习效果[36]。

对于心理健康，BCI在监测脑活动和为抑郁症、焦虑症和

成瘾等疾病提供有针对性的干预方面显示出潜力，通过评估认

知过程和检测情绪变化[36]。

在睡眠医学中，基于EEG的BCI系统被用于分析睡眠阶

段，改善睡眠质量并协助诊断精神和神经退行性疾病[36]。

BCI的最初和主要焦点无疑是医疗康复和为严重残疾人士

提供辅助技术。然而，BCI在游戏、教育和心理健康等领域的

广泛应用和探索，表明了其更广泛的社会影响。这种扩展直接

得益于AI使BCI更加用户友好、可靠，并能够解释更广泛的脑

状态，而不仅仅是运动意图。这改变了BCI从单纯的康复工具

到普通人群潜在增强技术的认知，从根本上改变了其感知“价

值”，并展示了其“智能”和多功能性的显著飞跃。

5    基于AI的BCI面临的挑战与未来方向

5.1 技术挑战：计算成本、数据稀缺与变异性

尽管取得了显著进展，基于AI的BCI仍然面临多项技术挑

战[6]。计算开销仍是一个问题，因为复杂的深度学习架构，特

别是Transformer模型，需要大量的计算能力和内存。这可能会

限制它们在实时或资源受限应用中的实际部署[25]。

数据稀缺性和数据变异性是BCI领域长期存在的挑战。深

度学习模型通常需要大量高质量的数据进行有效训练，但在

BCI研究中获取此类数据往往很困难，原因包括侵入性方法的

高风险、严格的伦理准则以及数据收集的时间和成本密集性
[12]。此外，不同个体之间（个体间变异性）以及同一个体在不

同会话或不同时间之间（非平稳性）的脑信号模式存在显著差

异，这使得模型难以在不同用户和设备之间保持一致的性能。

模型可解释性是另一个关键问题[30]。尽管深度学习模型能

够处理大量数据并产生卓越结果，但其复杂性往往使其决策过

程难以理解。这种缺乏透明度可能在医疗保健等领域造成严重

后果，因为解释错误可能导致不正确的医疗干预。

5.2 社会与伦理挑战：隐私、自主性与可及性

除技术障碍之外，基于AI的BCI系统也引发了一系列伦理

与社会层面的深刻挑战。其中，隐私与数据安全问题首当其冲
[3]。神经信号作为高度敏感且个体化的信息载体，包含着用户

的认知状态、意图、记忆、情绪乃至潜意识倾向[37]。一旦这类

数据在存储或传输过程中遭遇泄露，可能被用于未经授权的用

户画像、行为预测或心理操控，带来极大的伦理风险。因此，

开发高强度加密机制、差分隐私保护框架及可信神经数据共享

协议，对于构建可信赖的BCI生态系统至关重要。

人类自主性的维护是另一个备受关注的议题[37]。随着AI算

法在BCI中承担越来越多的自动决策角色，如信号解码优化、

意图推断与反馈调整，系统可能会对用户产生“行为引导”甚

至“替代执行”的倾向，从而模糊了人机边界，引发对个人决

策权与行为自主性削弱的担忧。特别是在闭环BCI系统中，如

深部脑刺激（DBS）结合AI自适应控制机制的场景下，部分患

者出现了非预期副作用，例如帕金森病患者在接受DBS治疗后

报告的性欲亢进、攻击冲动等现象，提示AI干预可能带来不可

预测的心理行为后果。因此，有必要建立伦理审查机制和动态

风险评估系统，以保障使用者的知情权与自我控制权。

经济可及性亦构成AI-BCI技术普及化过程中的重要社会障

碍[3]。高成本的硬件设备、算法部署所需的算力资源，以及个

性化训练过程的时间与专业人力投入，均可能使技术应用局限

于高收入人群或发达地区，进一步加剧健康技术不平等。尤其

对于重度神经系统障碍患者而言，这种“技术鸿沟”将直接影

响其康复与生活质量。为此，亟须推动BCI设备的低成本设计

与可穿戴化发展，并探索在不同医疗系统中的互操作性解决方

案，例如借助物联网（IoT）与联邦学习实现跨平台数据协同，

进而实现智能化的远程医疗服务。

此外，用户体验与可用性挑战仍在制约BCI系统的广泛接

受度[37]。尽管非侵入式BCI在舒适性与便捷性方面取得了一定

进展，但设备仍易受噪声干扰，对电极放置、头皮阻抗等参数

高度敏感，影响数据质量与用户连续使用意愿。更重要的是，

部分用户存在“BCI失读症”（BCI illiteracy）现象，即难以通

过训练掌握产生可识别脑电模式的能力。这要求系统具备更强

的个性化适应能力，通过引入自适应算法、在线学习机制与用



脑机接口学报25年第1期   81

第 1 卷    第 1 期 Vol　No.1
2025 年 9 月 2025.09Journal of Brain-Computer Interface

脑机接口学报

户特征建模，实现动态调节信号处理流程与反馈内容，以适配

不同熟练程度、认知风格与生理状态的用户群体。

综上所述，AI-BCI系统的伦理治理与社会公平问题需与技

术开发同步推进。唯有在注重用户隐私保护、自主性尊重、可

负担性保障与体验友好性的基础上，AI驱动的BCI技术才能真

正实现其造福人类的初衷，并迈向社会广泛接受与可持续发展

的未来。

5.3 未来研究重点：个性化、高效建模和可解释性等

为了实现真正智能、可用和普及的BCI系统，未来的研究

应集中在以下几个关键方向。

① 平衡精度与计算效率[25]： 核心挑战在于在追求高精度

的同时，开发需要更少资源和训练时间的深度学习模型。这包

括模型蒸馏、优化Transformer变体和探索稀疏激活等技术。②

解决真实世界复杂性[37]： 需要更多关注解决真实世界研究的复

杂性，特别是EEG信号中的噪声渗透问题。开发更紧凑的聚焦

超声神经调节设备，以更好地与基于EEG的BCI集成，并整合

人工智能以进一步增强整体系统性能，将是重要的方向。③开

发标准基准数据集： 缺乏标准基准数据集是显著的制约因素。

未来的研究应侧重于创建更多样化、高质量的数据集，并探索

先进的数据增强方法（如GAN）以扩展数据集规模和防止过

拟合。④个性化训练协议和命令扩展[38]： 为解决BCI失读症问

题，未来的研究应侧重于个性化训练协议、任务适应和创新算

法，以适应不同熟练程度的用户。同时，需要研究如何在扩展

命令范围以满足多样化应用需求与维持用户能够持续通过心理

想象生成任务集之间取得平衡。⑤ 增强预处理和特征提取： 持

续关注预处理和相关特征提取的初始阶段（例如，信号增强、

时频域探索）至关重要，因为这些阶段对精度提升有显著贡

献。⑥XAI和伦理框架[30-37]： 深入研究可解释人工智能方法，

以提高模型透明度，对于建立信任和确保临床应用中的安全性

至关重要。同时，需要建立健全的伦理框架和监管措施，以应

对隐私、自主性、安全性和可及性等社会伦理挑战，确保BCI

技术的负责任发展和部署。

6    结语

BCI技术正处于一个关键的转型期，其发展方向正由AI，

特别是深度学习算法所深刻塑造。传统BCI系统面临的性能、

可用性和智能水平不足等挑战，促使研究人员寻求更先进的解

决方案。人工智能的引入，通过革新信号处理、特征提取和神

经解码过程，显著提升了BCI系统的性能，使其能够更精准、

更智能地解读复杂的脑信号。

从雅克·维达尔提出BCI概念的早期探索，到乔治·普洛斯和

普弗切勒等人在神经生理学基础上的贡献，BCI领域已从单纯

的脑活动观察发展到有意识的意图控制。而AI，特别是深度学

习，通过实现从手工特征工程到自动化、端到端学习的转变，

极大地减轻了传统BCI对人类用户的适应负担，使其变得更加

用户友好和高效。CNN为非侵入式EEG解码提供了坚实的基

础，RNN和Transformer模型则进一步提升了系统捕捉时间动态

和理解复杂意图的能力。

近期在自然语合成、机器人手精细控制和双向感知反馈等

方面的突破性应用，生动地展示了AI驱动BCI的巨大潜力，它

们正从利基医疗设备走向更广泛的人类能力增强领域。清华大

学的NEO系统和卡内基梅隆大学的非侵入式BCI研究都体现了

这一方向的最新进展。

然而，计算开销、数据稀缺性、模型可解释性以及伦理和

社会问题仍是未来发展中需要克服的关键障碍。未来的研究必

须在追求更高性能的同时，注重提升系统的鲁棒性、透明度和

可及性，并建立健全的伦理框架。

总而言之，将AI深度融入BCI系统，不仅是提升其性能和

可用性的重要途径，更是实现BCI智能化的核心方向。通过持

续的跨学科合作和创新，BCI有望超越现有界限，为人类与数

字世界的交互开辟一个全新的、更加自然和智能的时代。
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