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脑-机接口（brain-computer interface, BCI）这一术语

最早由 Jacques J. Vidal等于 1973年提出，距今已有近 50

年之久[1]。与传统电子接口在非生命体间实现信息传输

不同，BCI系统是在生命体和非生命体之间建立直接的通

信桥梁。它能够将中枢神经系统的活动转换为人工输出，

从而增强、替代、修复、补充或改善中枢神经系统的正常

输出[2]。现今，基于头皮脑电（electroencephalography,

EEG）的BCI系统应用最为广泛。

从通信的角度看，编码策略与解码策略是EEG-BCI

系统中最关键的两个环节。在BCI领域，编码策略又被称

为范式，它将用户的意图指令转化为可检测的脑电信号；

解码策略又被称为算法，它旨在提取和识别相应的脑电特

征。因此，作为通信系统中的关键指标，信息传输速率

（information transfer rate, ITR）被广泛地用于评估BCI编

解码效率。近十年来，BCI系统的 ITR得到大幅提升。在

2010年前后，ITR能够达到的最高值仅为1.5 bits∙s-1 (bps)

[3]，到2015年时已提升近三倍[4]，当前已接近7 bps [5]。

从另一角度看，BCI系统可被视作一种用于处理用户

意图指令的处理器。因此，针对BCI系统的指令处理方式

及其处理能力进行评价是必不可少的环节。其中一个直接

评价指标就是指令集的大小，即BCI系统能够处理的指令

类型数量。该指标近十年来得到显著提升，从 2010年的

30个左右提高至2020年的上百个[6]。另一个重要指标是

BCI的异步性能，即BCI系统是否可以进行异步操作，目

前该研究方向仍有待发展。

从第三个角度看，BCI系统是一种实时测量心理活动

的仪器。与传统测量仪器不同，如EEG放大器仅对EEG

信号本身进行测量，而BCI系统测量的是EEG信号背后

所反映的复杂心理过程，如区分被试进行的是左手运动想

象还是右手运动想象。因此，BCI的测量精度可视为能够

被实时解码的最小脑电特征。实现解码的脑电特征越微

弱，BCI所触及的心理活动越丰富。2018年，BCI的测量

精度首次突破亚微伏级别（0.5 µV）[7]，显著拓宽了BCI

的应用面。

1. 挑战

近年来BCI技术发展突飞猛进，但从实验室场景走向

实际应用场景仍然面临诸多挑战。BCI是一门涉及神经科

学、计算机科学、材料学、电子学、人机工程学和机械工

程等多领域交叉融合的新兴学科。因此，推动BCI实用化

需要不同领域学者的共同努力。笔者认为，当前BCI发展

需重点关注以下两大方面的挑战。

（（1））当前当前BCI的硬件形态及穿戴方式限制了其应用范的硬件形态及穿戴方式限制了其应用范

围围。。目前，EEG-BCI系统通常包括电极、放大器和脑电

帽等配件，其硬件形态及穿戴方式直接决定了BCI的潜在

应用场景。例如，为获取高质量的脑电信号，大多数研究

使用的是高精度、多导联的脑电采集设备，但这类设备体
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积大、质量重、便携性差，仅能应用于科学研究和医疗场

景。针对此问题，研究人员也已研发体积较小、质量较轻

的便携式脑电产品[8]，但仍需脑电帽或类似装置来安放

电极。某些更轻便的BCI产品使用结构更紧凑、更易穿戴

的头带来固定电极。然而，由于目前的BCI系统能力有

限，无法为健康人群的日常生活带来实质性改善，因此这

些舒适性差、美观性低的脑电帽或脑电头带仍然难以被普

通用户接受。实际上，在大多数情况下，BCI系统对健康

人群的用处是微不足道甚至不明确的。因此，与患者满怀

期望地使用BCI来替换、修复、增强、补充或改善大脑神

经功能不同，健康人群缺乏足够的动力去穿戴现有的BCI

装置。因此，只有改善BCI的硬件形态与穿戴方式才能真

正将这种最直接的人机通信方式自然地融入日常生活当

中，也将有助于研究日常工作中的大脑机制。

（（2））当前当前BCI不自然的交互范式损害了其易用性不自然的交互范式损害了其易用性。。在

过去的 50年中，BCI研究人员大多聚焦于如何进一步提

高脑-机之间的 ITR，而忽略了二者之间的交互友好性。

现今BCI范式发展严重停滞不前，现有BCI研究所使用的

交互范式几乎都发明于 30年前，如运动想象（motor im‐

agery, MI） [9]、P300 [10]和稳态视觉诱发电位（steady-

state visual evoked potential, SSVEP）[4‒5,11]等。这些传

统范式已被证实能够在大脑与计算机之间实现有效的信息

传输。但是，它们与大脑的交互过程不自然。与传统的人

机交互方式相比，传统BCI范式需要占用较多的认知资源

来完成指令输出。例如，基于 SSVEP的BCI系统取得了

当前最高的 ITR，指令输出速度能够达到一秒一个[4‒5]，

但为获得高鲁棒性的SSVEP信号，SSVEP-BCI通常采用

闪烁感强烈的大面积视觉刺激对指令进行编码。这种方式

不仅会占用大量的视觉资源，而且，与主观意图无直接关

系的强烈视觉刺激会烦扰用户，使其感到不适。因此，即

便基于传统范式的BCI系统在某些特定场景下能够正常运

行，但其不自然的交互方式极大地降低了系统的易用性。

2. 未来研究方向

笔者认为上述两大挑战是现阶段阻碍BCI系统实用化

的主要因素，亟需采取有力措施。同时，这两大挑战皆是

涉及多学科研究领域的复杂问题，因此需要不同专业知识

背景的学者通力合作。在这里，笔者总结了应对上述挑战

的部分重要研究方向，以望能够引起学者们的更多关注、

探讨与研究。

（（1））脑脑-机交互评价新指标机交互评价新指标。。在以往的研究中，研究

人员通常采用分类准确率和 ITR来评估BCI系统的性能。

然而，这两项指标仅侧重于评价BCI系统的信息转换过

程，并不能全面反映真实复杂人-机交互场景中的脑-机交

互过程。在实际的脑-机交互过程中，需要更多地考虑如

何评价“人因”在闭环系统中的作用和影响[12]。因此，

从实用化的角度看，需要设计一些更加综合的指标来评价

BCI 系统的整体性能，如脑手效率比（brain-to-hands ra‐

tio, BHR）[13]等。具体来说，BHR是指同一用户在相同

任务中，利用BCI控制所获成绩与直接用手控制所获成绩

的比值。

（（2））BCI硬件创新提升用户友好性硬件创新提升用户友好性。。如前文所述，当

前BCI的硬件设备形态和穿戴方式难以被大多数健康人群

所接受。因此，亟需革新BCI传感电极、采集电路、集成

模式、安装机制和穿戴方式，从而推动BCI硬件设备走向

微型化、集成化和易用化。例如，EEG采集设备若能微

小至可藏于发内，将会比目前的笨重形态更易被用户

接受。

（（3））低认知负荷低认知负荷BCI范式范式。。传统的BCI范式通常会占

用用户大量的认知资源，造成脑-机交互方式的不自然。

因此，笔者强烈建议学者们从传统BCI范式研究转向能够

降低用户认知负荷的新型BCI范式研究。

（（4）） 基于基于EEG机制和特性的机制和特性的BCI算法开发算法开发。。BCI的

解码是识别大脑意图的关键环节。在图像和语音识别领

域，人类可以清楚地辨认待识别对象，因此研究人员能够

依据先验知识与合理推断来指导特征的提取与分类器的构

建。然而，原始EEG信号十分复杂，以至于难以通过肉

眼观察其背后规律。而在EEG演进规律与特性未知的情

况下开发BCI算法是盲目的。因此，深入理解EEG机制

将有助于指导BCI算法的设计[7]，而这一问题在以往的

大多数研究中常常被忽略。此外，EEG信号在不同个体

之间以及同一个体在不同时间下均存在显著变异性，这严

重影响了EEG特定响应的可重复性，降低了BCI算法的

泛化能力[14‒16]。先进的BCI算法需要克服EEG信号的

跨个体、跨时间变异性，以构建高鲁棒性的BCI系统。为

实现这一目的，同样需要深入理解EEG信号背后的神经

机制。

总而言之，BCI的发展进程已经迈入了脑-机交互阶

段。因此，除上述四个方向外，任何与脑-机自然交互相

关的课题，均应在未来的BCI实用化进程中得到更加深入

的研究。
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