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• 共识与指南•  

基于头皮脑电信号的无创脑机接口在神经系统疾病中的 

临床应用上海专家共识    

上海市医学会脑电图与临床神经生理专科分会 

          通信作者：丁晶，电子邮箱为 ding.jing@zs-hospital.sh.cn 

【摘要】  脑机接口是一种建立在大脑与外部环境之间的特殊通讯系统，该系统

通过检测中枢神经系统活动并将其转化为人工输出，以替代、修复、增强、补充

或改善人体大脑中枢神经的正常输出，从而实现中枢神经与外界的交互作用。脑

机接口系统按照采集方式不同主要分为侵入式、半侵入式和非侵入式 3 类。非侵

入式的脑机接口技术在临床探索与应用研究中开展广泛。基于头皮脑电信号采集

是最常见的非侵入式大脑信号采集方法。目前，多项研究通过实施基于头皮脑电

信号的无创脑机接口技术成功实现了人机融合，即通过外部设备将中枢神经的某

些脑电活动转化为操作指令，从而改变神经系统与内、外环境之间的交互逻辑。

因基于头皮脑电信号的无创脑机接口技术存在实验范式、电极位置、信号成分、

解码算法和驱动外设等多种因素，须梳理现有研究结果，建立临床应用。上海市

医学会脑电图与临床神经生理专科分会组织临床、工科及理科相关专家就基于头

皮脑电信号无创脑机接口在神经系统疾病中的临床应用价值提出共识，以促进相

关技术的临床应用。 

【关键词】脑机接口，脑电信号，运动想象，事件相关电位 
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脑机接口的概念最早萌芽于 20 世纪 60 年代，Vidal 在 1973 年即提出了“脑

机接口（brain computer interface，BCI）”一词[1]。1999 年，在第一次 BCI 国际会

议中，BCI 被定义为一种建立于大脑与外部环境之间的特殊通讯系统，其不依赖

于外周神经和肌肉组织[2]。BCI 通过研究结合电、磁、超声、光学和其他物理技

术，在不同层次上与大脑进行交互，促进脑卒中、肌萎缩侧索硬化（amyotrophic 

lateral sclerosis，ALS）、脊髓损伤（spinal cord injury，SCI）等神经损伤患者的运

动、言语或认知等神经功能的恢复，或通过人机融合获得机器辅助的运动与通讯

交流功能[3-5]。 

目前，BCI 领域的研究成果不断丰富，但就临床医学而言，对其认识不足，

尚缺乏适宜的应用建议。为促进 BCI 技术的临床应用，上海市医学会脑电图与临

床神经生理专科分会组织专家针对基于头皮脑电信号的无创 BCI 技术进行介绍，

并对临床中应用的技术参数和临床应用提出适用性建议。 

本共识邀请神经科、精神科、神经康复、生物医学工程、工程学、人工智能

科学领域专家共同参与，针对基于头皮脑电信号的无创脑机接口在神经系统疾病

中的学术论文、行业报告及相关政策文件成立共识编写小组。基于临床实际情况

与专家经验，明确须纳入共识的相关问题，在国内、外医学数据库（中国临床试

验注册中心、中国生物医学文献数据库、万方医学网、中国知网、Pubmed、Embase、

Web of Science、PsychoInfo、Cochrane library、OVID 和 CliniacalTrials.gov）中检索

以下关键词：“brain-computer interface、brain computer interface、brain-machine 

interface、 brain machine interface、 noninvasive、 non-invasive、 non-intrusive、

electroencephalogram、motor imagery、P300、steady-state visual evoked potential、

multimodal、event-related potentials、stroke、amyotrophic lateral sclerosis、spinal cord 



injury、locked-in syndrome、disorders of consciousness、脑机接口、无创、非侵入式、

运动想象、P300、稳态视觉诱发电位、多模态、事件相关电位、脑卒中、肌萎缩

侧索硬化、脊髓损伤、闭锁综合症、意识障碍”。检索时间为从建库至 2024 年 1

月，纳入的文献类型包括临床实践指南、专家共识、综述、荟萃分析和原始临床

研究，对于纳入的文献，进一步追溯其参考文献。编写小组完成相关文献的查阅，

通过线上和线下多轮会议讨论，确定了共识的总体框架和内容，组织专家成员讨

论、拟订共识条目初稿。经过 3 次会议讨论后，对存在争议的共识条目进行完善，

最终形成 7 项共识推荐意见。由于 BCI 技术在临床应用尚处于起步阶段，故对相

关推荐意见暂不作证据质量分级，期待后续 BCI 技术在临床的深入应用带来相

关共识证据质量迭代、升级。 

1  BCI 发展历程、系统组成与分类 

从 20 世纪初期至现在，BCI 发展主要经历 3 个阶段。20 世纪初期至 70 年代

是 BCI 科学幻想阶段。1924 年，Berger 测量并证实一种反映大脑活动的电流，即

脑电信号（electroencephalography，EEG），这被广泛认为是 BCI 的神经生理学

发端；1970 年，美国国防部高级研究计划局（Defense Advanced Research Projects 

Agency，DRAPA）开始资助 BCI 项目，并创立相关研究团队；1973 年，“BCI”

这一概念被提出。20 世纪 80 年代至 90 年代是 BCI 的科学论证阶段。在 1988 年，

Farwell 和 Donchin 首次报道了现今最通用的三大基于 EEG 的 BCI 范式之一，即

基于 P300 的 BCI 范式[6]；1992 年，Pfurtscheller 研发出了基于运动想象（motor 

imagery，MI）的 BCI 系统[7]；2000 年，Middendorf 等提出了基于稳态视觉诱发电

位（steady-state visual evoked potential，SSVEP）的 BCI 系统[8]。21 世纪以后，BCI

进入技术爆发阶段。随着新型 BCI 实验范式的相继涌现，以及算法性能的显著提



升，以运动康复和通讯交流为目的的康复型和辅助性 BCI 已被广泛应用于实验

研究与临床试验；2014 年，在巴西举办的国际足联世界杯（FIFA World Cup）的

开幕式上，肢瘫痪患者在 BCI 技术的帮助下为该赛事开出第一球，使得 BCI 技

术首次出现在公众的视野中。 

一个完整的 BCI 主要由 3 部分装置组成：信号采集、信号处理与设备控制装

置。其中，信号采集是 BCI 系统的最基本装置。目前，BCI 按信号采集方式可分

为侵入式、半侵入式和非侵入式。侵入式 BCI 将采集电极、芯片或探针植入大脑

颅腔的灰质中，其信号采集包括立体定向脑电图、微电极记录和深部脑刺激。半

侵入式 BCI 将探测传感器电极植入至硬膜的上方或者下方，或植入到大脑皮层

表面但不侵入到神经元中，其信号采集主要是基于皮质脑电图。非侵入式 BCI 不

需要通过手术进行植入，其根据收集信号设备的不同，可分为基于脑电图、脑磁

图、功能性近红外光谱成像技术、功能 MRI，以及结合眼、耳等其他部位的多模

态信号等[9]。在非侵入式 BCI 的 EEG 中，根据电位类型的不同，可将 EEG 信号

分为事件相关电位（event related potential，ERP）、MI 和慢皮层电位（slow cortical 

potential，SCP），其中 ERP 中以视觉为主的刺激信号又分为视觉 P300 电位和

SSVEP。侵入式 BCI 虽然损伤大、具有一系列感染等风险，但其获得的高精度信

号可实现更多复杂的功能。非侵入式损伤介于侵入式与非侵入式之间，可通过获

取精度较高的信号实现精确的功能应用。非侵入式 BCI 具有损伤小、简便快捷

等优势，但获得的信噪比较低，可能无法实现精确的功能应用。 

信号处理是 BCI 的核心部分，其通过对脑电图采集到的信号进行编码、预处

理、特征提取、分类等算法的组合处理，将信号变为数字命令。目前，常用的特

征提取算法主要包括共空间模式、卡尔曼滤波和小波变换；常用的分类算法主要



包括线性判别分析、支持向量机[10]。现代信号处理方法与深度学习相结合更有利

于识别复杂的高维数据结构，主要包括：生成对抗网络、卷积神经网络和循环神

经网络[11]。目前推出的信号处理软件有 Python 工具箱（如 Thunder、EEGrunt）、

MATLAB工具箱（如FieldTrip、BCILab）及独立可运行的BCI分析软件（如MetaBCI、

Brainstorm、BCI2000）等，大大简化了处理过程。设备控制主要依据使用者不同

的需求而进行分类，如计算机拼写系统、轮椅、机械臂、机械手、气动手、上下

肢外骨骼、电刺激、虚拟现实（virtual reality，VR）系统等均可作为 BCI 输出设

备，是临床应用的直观体现，现主要应用于检查诊断、辅助性功能替代和神经重

塑性治疗。检查诊断主要针对重症患者的意识状态检测；辅助性功能替代主要针

对各种运动障碍患者，包括虚拟环境中的光标移动、网页浏览、运动辅助设备和

现实环境中的文字拼写、外骨骼、轮椅控制设备等；神经重塑性治疗则是利用神

经反馈机制对运动障碍、认知障碍的患者进行功能康复[12-14]。 

2  基于头皮 EEG 的无创 BCI 主要范式 

根据产生源，基于头皮 EEG 的无创 BCI 的 EEG 可分为内源性产生的心理

活动和外部刺激两种来源的信号，前者主要包括 MI、运动执行(motor execution，

ME），以及视觉想象、言语想象等其他心理任务；后者主要包括 ERP（基于视

觉、听觉、触觉、嗅觉等的 P300、SCP、反射性语义调节等）和 SSVEP 范式等。

此外，越来越多的研究使用两种或多种生理测量的多模态范式进行研究，如

P300+SSVEP、MI+SSVEP。本共识对目前临床研究与应用中常涉及的 MI、ERP、

SSVEP 和多模态 BCI 范式分别进行介绍。 

2.1  MI 范式  MI 是在没有肢体实际运动的情况下想象模拟肢体运动的心理过

程，是对实际运动的想象排练。在想象运动时可以激活与执行实际运动时相同的



大脑区域（初级感觉运动皮层），因此在康复期间难以进行身体运动的患者可以

进行 MI 来激活部分受损的运动网络以实现运动恢复。有研究利用 EEG 在初级

感觉运动皮层记录脑电图信号、振幅的变化，主要为 μ（8-13 Hz）或β（14-30 Hz），

其幅度的减小或增加可以被观察到，称为事件相关去同步（event-related 

desynchronization，ERD)和事件相关同步（event-related synchronization，ERS）。

因此，通过分类解码MI-BCI信号可高效准确识别受试者动作意图，并基于此BCI-

MI 系统实现 MI 向语言输出、动作执行等的转化，对于神经系统疾病患者动作意

图的传达，以及通过 BCI 实现与外界交互、改善功能有重要作用。 

2.2  ERP范式  ERP是外加一种特定的刺激，作用于感觉系统或脑的某一部位，

在给予刺激、撤销刺激或当某种心理因素出现时，脑区所产生的电位变化。ERP

通过叠加平均方法被从头皮脑电图中提取，反映与刺激锁时、锁相的脑电活动信

号；其成分与大脑对刺激的信息处理过程有关，包括失匹配负波（mismatch 

negativity，MMN）、P300、关联性负变（contingent negative variation，CNV）和

N400 成分。其中，P300 在 BCI 中应用较为广泛。P300 成分是事件相关刺激后

300～400 ms 出现的正电位，可检测人的总体认知功能，包括视觉、听觉、触觉

等感觉，甚至语言、情绪等。基于 P300 信号的 BCI 系统的优点在于，其信号稳

定、便携、易用，有着很大的应用潜力。目前，基于 P300 信号的 BCI 系统已经

成为 BCI 领域的主流范式之一。 

2.3  基于SSVEP范式  基于SSVEP为视觉皮层以特定频率重复视网膜输入后产

生的持续反应，是一种可以从受试者所注视的视觉刺激目标中提取的视觉诱发电

位（visual evoked potential，VEP）类型，其专注于重复的视觉刺激。固定频率（通

常在 6～40 Hz 范围内）的周期性对比度或亮度调制会引发 SSVEP，信号处理和



模式识别等其他技术可以确定 SSVEP 的频率和谐波。由于 SSVEP 具有卓越的信

噪比和抗伪影能力，且易于使用、培训要求低，因此被广泛应用于 BCI 系统。 

2.4  多模态 BCI 范式  多模态 BCI 范式是指两种或多种生理测量的组合，其中

至少一种是基于头皮 EEG，与任何其他 BCI 技术一样，多模态 BCI 技术必须满

足以下 4 个标准：①设备必须依赖直接从大脑记录的信号；②必须有至少一种可

记录的大脑信号，用户可以有意调节该信号，以实现目标导向的行为；③实时处

理；④用户必须获得反馈。多模态 BCI 可以利用不同模态的优点，较传统系统能

更好地实现特定目标。多模态 BCI 可以使用两种不同的大脑信号（如电信号和血

流动力学信号），或者一种与两种心理策略（MI 和空间视觉注意力）相关的大

脑信号（如 EEG），或者不同类型大脑信号输入。这种附加输入可以是心电图等

生理信号，也可以是来自外部设备（如眼睛注视控制系统）的信号。 

综上，MI、P300、SSVEP 是目前基于头皮 EEG 的无创 BCI 系统的主要范式

类型，现有研究证明，MI-BCI、P300-BCI、SSVEP-BCI 系统在脑卒中、ALS、SCI

等疾病的临床应用中具有积极作用。基于头皮 EEG的无创 BCI 范式、电极位置、

获取信号、解码算法、驱动外设的总结详见附表 1。 

推荐意见 1：基于头皮 EEG 的 MI-BCI、P300-BCI、SSVEP-BCI 和混合模态

BCI 均被证明在临床中具有一定作用，但各 BCI 系统存在利弊，须根据临床需求

进行使用、选择； 

推荐意见 2：多模态 BCI 在不同任务中体现效应，可根据个体化需求进行选

择，其具有综合利用不同电位类型和采集方式的优点，可使用多模态 BCI 范式方

法更好地实现特定目标； 

推荐意见 3：通常在特定的脑成像技术下探索 BCI 范式，建议拟定的 BCI 范



式与脑成像技术密切关联。 

3  基于头皮 EEG 的无创 BCI 在常见神经系统疾病中的临床应用 

3.1  脑卒中后运动功能障碍  基于头皮EEG的无创BCI应用于脑卒中后运动功

能的康复主要集中在上肢功能的恢复。目前，绝大多数 RCT 采用 MI、SSVEP 的

无创 BCI 系统对亚急性或慢性脑卒中患者进行上肢功能的康复干预，其中部分

研究通过联合 BCI 与功能性电刺激（functional electrical stimulation，FES）、外骨

骼机器人、视觉反馈训练和多模态反馈训练，促进脑卒中患者的上肢功能康复。

例如，在 Li 等[15]采用 SMR-BCI 联合常规康复治疗的研究中，被随机分配在 SMR-

BCI 组的 12 例伴有严重上肢运动障碍的脑卒中患者在通过应用视觉、听觉和外

骨骼机器人进行共同反馈训练 4 周后，上肢 Fugl-Meyer 运动功能分级表和 Wolf

运动功能评价量表(Wolf motor function test ,WMFT)的评分较对照组得到显著改善。

Liu 等[16]将 30 例上肢功能障碍的脑卒中患者随机分配至 MI-BCI 组，与常规康复

组相比，经过常规康复与 MI-BCI 训练后 MI-BCI 组的 Fugl-Meyer 上肢运动功能

评定量表评分（Fugl-Meyer assessment upper extremity scale，FMA-UE 评分）显著

增加，提示 MI-BCI 联合常规康复训练能更好地改善脑卒中患者上肢运动功能和

注意力。Guo等[17]将30例脑卒中后手功能障碍患者随机分配至常规康复治疗组、

机器人组和 BCI-机器人组，在基于 SSVEP-BCI 控制的柔性机器人手套训练后，

BCI-机器人组的 FMA-UE 总分、FMA 肩/肘、FMA 腕/手、 WMFT 评分较其他

两组均得到显著改善，并且 FMA 的改善与 BCI 准确度显著相关，验证了 SSVEP-

BCI 控制柔性机器人手套在脑卒中后手功能康复中的可行性。Ang 等[18]将 EEG-

BCI系统控制的MIT-Manus肩关节机器人应用于11例脑卒中后上肢偏瘫患者中，

结果表明，与单纯进行肩关节 Manus 机器人治疗的 15 例患者相比，BCI 触发



Manus 机器人反馈减少了手臂运动的重复次数（136 次/试次），其运动增益与强

化机器人治疗（1 040 次/试次）所获得的效果相当。目前，少数研究者针对脑卒

中后下肢功能障碍患者进行了 BCI 辅助康复的探索。研究[19-20]结果显示，BCI 联

合外周电刺激、外骨骼机器人、VR 设备等同样在脑卒中后下肢功能恢复及步态

改善方面取得了良好的临床效果。 

基于头皮 EEG的无创 BCI 在脑卒中后运动功能障碍患者中的临床应用存在

多项 RCT 研究，本共识将相关 RCT 研究汇总于附表 2。 

推荐意见 4：在亚急性期和慢性期脑卒中患者中，MI-BCI 系统可用于脑卒中

后上肢运动功能障碍的患者； 

推荐意见 5：MI-BCI 联合 FES 或康复机器人，可充分发挥 MI-BCI 与 FES 康

复机器人两者结合的优势，推荐应用于亚急性和慢性期脑卒中后上肢运动功能障

碍的患者。 

3.2  言语与认知功能障碍  研究者通过神经反馈训练来增加患者大脑枕部的 α

波相对能量，患者可以在命名、图像和颜色识别、句子完成和语言流利方面略有

改善，提示大脑高频振荡的上调可能会导致语言表现的改善[21]。Vilou 等[22]报道了

神经反馈训练后患者表达性言语的改善，包括音位错语的减少、语言流畅性的提

高、更快更准确的词语检索，以及对句法复杂话语的理解能力的提高。此外，大

多数神经反馈研究均报道了多项特定亚领域认知功能而非单一认知功能的改善。

这些研究多针对来自额顶叶区或运动和感觉运动区的脑电图信号的功率谱密度

调制。例如，研究[23]发现，在神经反馈训练后，患者注意力、视觉感知、情感调

节和语言能力都有所提高。此外据报道，α 带上调神经反馈后包括陈述性记忆、

长期和短期记忆，以及工作记忆在内的记忆功能有所改善[21]。在上述研究中，包



括低 α波和高 α波、低 β波和高 β波在内的高频振荡的上调，以及δ波和θ波的下

调一直是研究的热点。Kober 等[24]观察到基于 SMR 的神经反馈与视觉空间短期

记忆表现的改善有关，而 α波上调与工作记忆表现的改善有关。 

目前，BCI 在老年性认知减退、阿尔茨海默病等退行性疾病中的应用主要集

中于早期干预，通过对记忆力、注意力和言语功能的训练延缓病情进展[25-26]，或

改善晚期患者与外界的交流[27]。而严重认知障碍患者由于无法正确配合或注意力

不集中，使得 BCI 现有技术在这类人群中的应用亟待突破。 

推荐意见 6：言语或早期认知功能障碍患者，可推荐应用神经反馈 BCI 系统

来实现言语或认知功能的改善。 

3.3  慢性意识障碍（disorders of consciousness，DoC）的诊断与评估  无创 BCI

能够检测昏迷患者的意识水平，通过头皮 EEG 反映 DoC 大脑对外界声音、图

像、感觉刺激等是否存在反应，为评估患者意识状态和残存认知能力提供客观依

据[28-31]，在一定程度上提示DoC患者的预后[32]，并可作为其与外界交流的渠道[33]。

目前，临床上用于 DoC 患者操作 BCI 的控制信号包括 P300、SSVEP、SMR 和情

绪任务引发的脑节律[34]。Hinterberger 等[35]开发了一种思维转换训练装置，通过皮

层反馈、回应生成、拼写装置，首先分别评估了 5 例严重脑损伤后持续性植物状

态患者和 5 名健康对照者在 5 项 ERP 相关试验和语义相关性区分中的能力，随

后研究者选择 2 例反应性最高的 DoC 患者进行 BCI 训练，开展居家筛查脑功能

和直接的大脑交流。Czyżewski 等[30]评估了 33 例不同原因脑损伤后昏迷患者的听

觉脑干反应，并进行计算机交互式训练；结果显示，通过 EEG 和眼动仪监测信

号，可以发现特定的意识相关状态。而对于完全性动眼肌麻痹或昏迷无法提供视

觉反馈的患者，一些研究[36-37]表明，听觉 BCI 可以通过“是-否”使其进行简单交



流。 

BCI 技术可以检测无反应觉醒综合征和最小意识状态患者的意识状况与命

令跟随能力，因而其可以作为临床评估的辅助应用工具。对于脱离最小意识状态

患者和闭锁综合征（locked-in syndrome，LIS）患者，则可尝试通过 BCI 实现同外

界的沟通交流，甚至是应用轮椅或其他外界环境设备进行控制[38]。在具体临床应

用中，BCI 技术在 DoC 中的应用存在实际问题，如存在如何精准识别并抓取 DoC

患者残存的脑功能、并将 EEG 真实反馈、转化以被外界所识别等问题。基于目

前的研究与临床应用情况，BCI 在 DoC 中的临床推荐有待更多的 RCT 证据的支

撑。 

3.4  其他神经系统疾病  基于头皮 EEG 的无创 BCI 应用于 SCI、ALS、LIS 等疾

病中，探索其在改善神经系统损伤或退行性疾病患者的肢体感觉运动功能、日常

生活自理能力、交流表达的可能性。Pfurtscheller 等[39]在 2005 年首次将 EEG-BCI

支配的外周电刺激用于 1 例 C5 节段 SCI 的四肢瘫痪患者，患者经过为期 8 个月

的治疗干预后能够完成简单的手掌抓握，并能在无辅助的情况下完成手持玻璃杯

喝水动作。Cui 等[40]基于头皮 EEG 解码患者运动意图后驱动下肢机器人，结合患

者身体感觉反馈和视觉反馈干预，使得患者下肢关键肌肉的力量得到改善。

Osuagwu 等[41]对比了 BCI 控制的 FES 和被动 FES 在亚急性期 SCI 四肢瘫痪患者

的神经功能预后中的效果，结果显示，两组患者最初在运动尝试期间均表现出强

烈的 ERD，并且不局限于感觉运动皮层，而在治疗后仅 BCI-FES 组患者的 ERD

皮层活动恢复到健康人水平。2010 年，Thompson 等[42]研究了 11 例 ALS 患者和

22 名对照受试者，通过 P300-BCI 系统将 EEG 转换为键盘代码传输至目标设备

生成文字和语音文本，结果观察到两组EEG识别的准确性无显著差异。Lesenfants



等[43]采用基于 SSVEP 的 BCI 系统对 24 名健康志愿者和 6 例 LIS 患者进行研究，

结果显示，2 例 LIS 患者能进行有效沟通，且达到了高于概率水平的离线准确性，

说明系统对命令的响应，25%的 LIS 患者可以在线交流。 

推荐意见 7：SCI、ALS 及 LIS 导致的四肢完全瘫痪患者可推荐应用 P300、

SSVEP 无创 BCI 结合外部机器人设备或肢体外骨骼来实现对肌肉控制，但临床

应用时 BCI 系统控制准确性仍有待改进。 

4  总结与展望 

21 世纪是 BCI 飞速发展的时代，从健康人群到相关疾病患者的日常应用、

从脑卒中及 ALS 等退行性病变到 SCI 等创伤性病变、从检查诊断到治疗康复、

从功能替代到神经重塑，基于头皮 EEG 的无创 BCI 均取得了巨大突破。AI 的目

标是复制人类的认知功能，其在 BCI 中的应用可帮助提高 BCI 系统的准确性和

可靠性，两者的结合使得有效利用大脑的电信号来操纵外部设备成为可能[44]。AI

与 BCI 相结合不仅可提高 BCI 准确性和可靠性，AI 算法也可适应用户大脑信号

随时间的变化，减少频繁校准的需要，这使得 AI-BCI 系统对用户更友好，更适

合长期使用。此外，AI 算法可以实时处理和分析大脑信号，提高 BCI 的信息处

理速度，使大脑和外部设备之间的通信更快、更有效。基于 AI 技术在 BCI 中的

应用场景广泛，包括在光标控制、神经修复和肢体康复、躯体感觉、听觉、语音

合成器和光学义肢中的应用等。从长期来看，BCI 与元宇宙相结合是发展的趋势，

有望进一步拓展 BCI 在医疗领域的应用场景，提高其临床应用效果。 

本共识汇总了已有的基于头皮 EEG的无创 BCI 在神经系统疾病应用中的临

床研究证据，并给予了适当的推荐意见，期待未来基于大型多中心的设计良好的

RCT 研究结果，以便为指导后续相关指南撰写奠定基础。 
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附表 1  常用基于头皮 EEG 的无创 BCI 范式研究 

范式 文献 连接电极 

电位

信号 
解码算法 驱动任务 结果 

MI Hashem 等
[45] 

128 通道 Ag/AgCl 电

极帽 

μ波/α

波 

WOA 特征选择方法

和 k-NN 分类模型的

机器学习 

对基于 BCI 的 MI 实验数

据用基于 WOA 的机器学

习对上肢任务进行分类 

基于应用 WOA 机器学习的 BCI 系统，其总体

准确率为 98.64%，在所有测试的机器学习分类

模型中，WOA 特征选择方法和 k-NN 分类模

型表现最好 

MI K 等[46] 18个通道(FC1、FC2、

FC3、FC4、FC5、FC6、

C1、C2、C3、C4、C5、

C6、CP1、CP2、CP3、

CP4、CP5、CP6) 

μ波/α

波 

基于时域的 Epoch

选择算法 

对卒中致手无力患者下达

MI 任务，并记录 EEG 信

号、提取特征 

基于 EEG 图像时相的 BCI 选择算法对于校准

和反馈数据分别产生 74.4%、63.5%的分类精度。

解码精度的提高、EEG 通道尺度和数量的减少

也提高了平均信息传输率 

MI Forenzo 等
[47] 

横轴(C4-C3)、纵轴(-

C3-C4) 

μ波/α

波 

以监督学习为范式

的深度学习 

对基于 BCI 的 MI 实验数

据用基于深度学习的解码

方法进行分析 

开发了一种基于 DL 的能够进行连续追踪 BCI

任务训练解码器的标记范式和性能指标，在应

用与评估发现均有所改进，并迅速超越了传统

BCI 解码器 

MI Luo 等[48] — μ波/ α

波 

DS-KTL 设计了 DS-KTL 方法对

BCI 获得的 MI-EEG 数据

集进行分类 

使用 MTS/STS 策略对两个 MI 数据集的实验

评估证明了 DS-KTL 显著优于 METK 和 FWR-

JPDA，具有有效性和高效性 

MI Han 等[49] (FC3、FC4)、(C3、C4)

和(CP3、CP4)等 

μ波/α

波 

图神经网络+知识迁

移的框架的机器学

习 

设计了图神经网络+知识

迁移的框架对基于BCI的

MI-EEG 数据集解码，并

与其他处理方法效果对比 

与 3 种基线方法相比，所提框架在“所有通道、

所有训练集”条件下实现了最高的平均性能得

分 



MI Xion 等[50] — μ波/ α

波 

基于粒子群优化算

法 PSO 的自适应空

间滤波器特征提取 

基于粒子群优化算法的自

适应空间模式（ASP）与共

空间模式（CSP）在区分

MI-EEG 方面性能的比较 

对于 BCI 竞赛 IV 的两个公共数据集，所提出的 

FBACSP 特征优于传统的 FBCSP 特征，作为

基线的CSP特征的可区分性弱于所选的ASP特

征 

MI Nitta 等[51] 21个通道(AF3、AF7

、FC1、FC3、FC5、

FT7、FT9、F1、F3、

F5、 

F7、F9、C1、C3、C

5、T7、CP1、CP3、

CP5、TP7/9) 

μ波/α

波 

线性预测编码分析

EEG 信号，再对所得

数据迭代搜索，提取

元音。 

想象元音音节发音并记录

EEG 信号分析提取特征 

从头皮 EEG 信号的 LPA 线谱中提取的各个元

音音标 MI 时的 EEG 信号识别，并有较好的准

确率（两种 EEG 处理方法的平均识别准确率分

别为 62.8%和 72.6%） 

MI Nam 等[52] 22 电极通道根据国

际 10-20 系统放置，

左乳突为参考电极，

右乳突接地电极 

μ波/α

波 

基于 LRP 选择方法

的深度学习 

完成多项 MI 并基于 LRP

特征选择方法对分类数据

集进行分析 

设计了两个不同数据集上的各种骨干网络，评

估了 MI-BCI 中基于类别区分 EEG 特征的 LRP

特征选择，结果证明了其在所有骨干网络和数

据集中的有效性 

MI Bi 等[53] 参考电极置于左耳

垂，接地电极置于右

耳垂，16 通道 EEG

电极按照国际标准

10-20 电极系统放置 

μ波/α

波 

基 于 深 度 学 习 的

TSPNet 特征提取器

算法 

记录上肢等 MI 产生的脑

电波的时空信号特征并进

行分析和算法拟合得出特

定 MI 的脑电图信号特征 

与 EEGNet 和 MSATNet 相比，TSPNet 使用的

信号频率范围要宽得多。此外，TSPNet 500 H 的

信号采样频率最高，因此，采集的 EEG 信号最

多且在多类任务中有明显优势 

SSVEP Arpaia 等
[54] 

3 个通道（A1 接地，

FPz，Oz2）干电极 

SSVEP 特征域中采集信号

的支持向量机分类

器 

佩戴BCI和智能眼镜后对

视觉冲击任务做出回应 

通过一项涉及20例受试者的实验活动对这款可

穿戴 XR-BCI 的功能进行了检查。根据刺激时

间，其平均分类准确度为 80%~95% 

SSVEP Zhang 等
[55] 

Pz、PO3、POz、PO4、

PO7、O1、Oz、O2 和

PO8 

SSVEP 高斯混合模型和贝

叶斯推理 

以视觉注视界面上的不同

闪烁频率目标产生的特征

信号来控制机械臂移动，

单目标和多目标任务均表明，3种方法中光标投

影的机械臂位置与其实际到达位置之间的欧几

里德距离数值在可接受的范围内，表明机械臂

很大程度上跟随光标的运动 



算法分析 EEG 信号的准

确度 

P300 Omejc 等
[56] 

O1、Oz 和 O2，P3、

Pz 和 P4，C3、Cz 和

C4，F3、Fz 和 F4 

P300 6 种分类器和 3 种集

成方法 

进行视觉双刺激任务（一

个为要求的正确刺激，一

个为干扰刺激），完成后

汇报正确刺激的次数，利

用算法分析年龄等因素与

准确率和 ERP 的关系 

3个代表性分类器的结果显示，年轻组和老年组

之间 ERP 性能有显著差异(P< 0.05) 

P300 Savic 等[57] C3、Cz、C4、CP3、

Pz 和 Fp1 

触觉

P300 

2 种特征提取方法和

支持向量机和线性

判别分析2种分类器 

上肢皮肤接受电刺激并回

应电刺激的次数，记录

sERP 信号比较分析 

所有受试者的单 EEG 通道 BCI 分类实现了 

75.1% ~ 88.1%的准确率。建立了一个最佳组合：

单次试验平均以获得 sERP、特征提取/选择方

法和分类方法 

P300 Choi 等[58] 电极 FP1、FPz、FP2、

F7、F3、Fz、F4、F8、

FT9、FC5、FC1、FC2、

FC6、FT10、T7、C3、

Cz、C4、CP5、T8、

CP1、CP2、CP6、P7、

P3、Pz、P4、P8、O1、

Oz、O2，左右乳突 

P300 SVM 分类 接受不同类听觉刺激并回

应听觉刺激的次数，与视

觉刺激准确率比较 

视觉刺激早在刺激出现后 200 ms 就引起了巨大

差异，而听觉刺激则在刺激后 400 ms 后出现；

受试者对自然声音（动物叫声、人说话声）的识

别准确率显著高于人工声音 

P300 Liu 等[59] 62 通道 EEG 和 2 通

道 EOG 信号 

P300 DK-MOEA 接受听觉指令刺激，2 秒

内从闭眼状态中睁眼为清

醒，反之为疲劳，用 moea

对实验数据进行分析 

DK-MOEA 通过秩和检验，在多数情况下取得

了所有对比算法中最好的，可以在任务精度和

所选通道数量之间取得平衡 



多 模

态 BCI 

Forenzo 

等[60] 

C3、C4（MI）;  P3、

P4（OSA 横轴）；PZ、

POZ（OSA 纵轴） 

μ波/α

波 ；

P300 

线性分类器分类 通过视觉注意或 MI 完成

输入界面上的图案在一维

方向或二维平面的位移 

MI+OSA 在 2D 任务中达到了最高的平均在线

性能，有效正确率(PVC)为 49%，MI+OSA 与单

独 MI 和单独 OSA 之间每个受试者的最佳个体

方法具有相似的性能(50%)，且统计占优 

多 模

态 BCI 

Sun 等[61] 20 个 贴 片 型

Ag/AgCl 电极（18通

道引线，1 个用于

REF 引线，1 个接地

引线） 

SSVEP

和 SEP 

滤波器组典型相关

分析方法 

通过视觉刺激和触觉刺激

诱发 SSVEP 和 SEP，证明

新型无伪影BCI信号具有

传导好、易分类等优点 

平均阻抗较传统技术约下降了 67%。体感诱发

电位峰值增加 8%。同时，SSVEP 的信噪比提高

了 5.13 dB，分类精度提高了 44%。静息状态最

大带宽提升 63% 

多 模

态 BCI 

Lee 等[62] — μ波/ α

波 

CNN+深度学习 受试者分别进行 MI 和

ME 任务，通过  CNN 

Lenet-5 的修改模型对运

动进行分类 

对深度学习数据进行分类，研究发现 ME 的分

类准确率明显高于 MI (98.91%比 98.37%，P< 

0.001) 

多 模

态 BCI 

Wang 等[63] 64 通道 EEG 帽组

成，SpiralE 和乳突周

围湿电极(M1、M2) 

SSVEP

和听

觉

P300 

任务相关成分分析

处理分类结果 

佩戴耳内BCI并接受视觉

刺激拼写看到的内容，接

受听力测试完成听到的问

题等 

在对SSVEP的BCI分类中实现了95%的离线准

确度，并在免校准目标在线 SSVEP 拼写器实

验中成功键入目标短语。同时，自然语音听觉

分类准确率在鸡尾酒会实验中可以达到 84% 

多 模

态 BCI 

Wilson 等
[64] 

124 个 EEG 通道系

统 

P300 独立成分分析 完成巴克内尔听觉意象量

表(BAIS-V)的生动度子量

和视觉意象生动度问卷

(VVIQ)，处理数据分析皮

层感知和想象模块的关系 

对于视觉模式，分类准确率为 75%。其中，想

象还是在观察花朵或锤子的图片进行分类时，

达到了 71%的准确率。而想象音频和感知音频

之间的平均解码性能（准确度为 60%）要低得

多 

多 模

态 BCI 

Gao 等[65] Oz 输入电极、A1 参

照电极、FPZ 右腿参

照电极 

SSVEP

和听

觉

P300 

Welch 方法估计了α

和θ波段的功率密度

谱 

长时间视物后停止，并听

音乐观察 EEG 信号变化

和分析 

θ波段、α波段和α+θ波段出现预期上升随着精神

疲劳的增加，SSVEP 的幅度和 SNR 呈下降趋

势，BCI 信号质量显着恶化。同时，对于在背

景音乐的影响下长时间进行 BCI 任务，SSVEP



幅度、SNR 和 EEG 功率在 BCI 任务中显着改

善 

多 模

态 BCI 

Tou 等[66] 16 个电极(F3、Fz、

F4、T7、C3、Cz、C4、

T8、CP3、CP4、P3、

Pz、P4、PO7、PO8、

Oz) 

P300 前向选择算法 进行音频和文字的听觉刺

激和视觉刺激试验，并记

录 EEG 信号是否有 P300

信号出现 

电极选择显着提高了严重脑瘫组的 BCI 校准

精度。对于轻度 CP 组，校准和评估数据之间的

准确性没有显着差异，但对照组从校准到评估

的准确性有所下降 

多 模

态 BCI 

Sadras 等
[67] 

脑电帽、4 片眼部电

极和 2 片耳部电极 

P300 修改后的 BCI2000

的 P300 分类器工具

[逐步线性判别分析 

(SWLDA)] 

对接受到的视觉或听觉刺

激,快速做出判断,并对自

己是否准确的信心进行自

我评估 

配对 t 检验（P<0.05）表明，受试者的信心的神

经相关性是刺激锁定的。可以从单次试验刺激

锁定预反应脑电图中可靠地解码人类决策自信

程度，实现改善人类决策的目的 

“—”为无此内容。WOA 为基于鲸鱼优化算法。MI 为运动想象。SSVEP 为稳态视觉诱发电位。EEG 为脑电图。ERP 为事件相关电位。CNN 为卷积神经

网络。SEP 为体感诱发电位。LRP 为分层相关性传播特征。DK-MOEA 为领域知识辅助多目标优化算法。SVM 为支持向量机。DS-KTL 为基于双重选择的

知识迁移学习。TSPNet 为时空并行网络。moea 为多目标进化算法 
 

 

附表 2  基于头皮 EEG 的无创 BCI 应用于脑卒中上、下肢功能康复的 RCT 研究 

文献 试验设计 受试者 范式 评估指标 试验结果 

Li 等[15] 干预性随机平行对照研究 

BG 组：1 h BCI 训练+2 h 常规

训练  

CG 组：3 h 常规训练 

每周 5 次，共 10 次 

脑卒中上肢功能障碍（病程 6~24

周，n=24） 

SMR-

BCI 

临床运动功

能测量量表

（FMA-UE、

WMFT 、

MBI） 

BG组干预前

后脑电数据 

两组功能评分在第 2 周显著改

善； 

BG 组在第 4 周 FMA-UE 和

WMFT 评分改善更明显；第 2 周

时双侧半球μ抑制与功能评分呈

正相关 



Liu 等[16] 随机平行对照 

常规康复治疗组：n=30 

BCI 组：常规康复+MI-BCI 训

练，n=30 

为期 3 周 

脑卒中上肢功能障碍 MI FMA-UE 和

注意网络测

试(ANT)，从

基线到第 3

周变化 

同 CR 组相比，BCI 组 FMA-UE

评分增加；警报网络响应时间、定

向网络响应校正数字增加，执行

控制网络响应时间、总平均响应

时间、总时间均降低 

Mottaz 等[68] 交叉双盲试验 

视觉反馈 BCI-MI 训练结合常规

康复治疗，交替初级运动皮层脑

区和对照脑区功能连接训练 

每周 2 次，持续 1 月 

脑卒中上肢功能障碍（病程>9 个

月，n=10) 

MI 训练前、训练

后、每个训练

结束后 1 个

月 FMA-UE

变化 

受试者运动皮层功能连接增加； 

对照脑区视觉反馈训练期间运动

功能改善更明显，与功能连接增

强程度呈正比 

Guo 等[17] 随机平行对照 

常规康复治疗组 

机器人组 

BCI-机器人治疗组 

脑卒中手功能障碍（n=30） SSVEP 训练前、训练

后、随访 3 个

月 

FMA-UE 、

WMFT、MAS 

BCI 组在训练后 FMA-UE 和 

WMFT 评分较另外两组有显著

改善； 

FMA-UE 的改善与 BCI 准确度显

著相关 

Tsuchimoto 等[69] 随机交叉-双盲-假刺激对照 

干预 A：SMR 触发电刺激 

干预 B：假-反馈刺激 

每天 1 次，干预间隔 1~2 周 

脑卒中手功能障碍 

（n=17，病程>2 个月） 

MI 干预前、后同

侧感觉运动

皮层间的静

息态功能连

接 

干预后两组 FMA-UE 和 SIAS 无

显著变化； 

患侧功能 MRI(rsfcMRI)感觉运动

皮层与时间×干预存在显著交互

作用； 

神经反馈干预期间，同侧感觉运

动皮层 rsfcMRI 增加，感觉和运动

皮层协同激活增强 

Yuan 等[60] 干预性、前后对照 

20 次 BCI 引导机械手训练 

脑卒中手功能障碍 

（n=14，首次发病、病程>6 个月） 

MI 训练前、训练

后、训练后 6

个月 FMA，

静息态、任务

BCI 机械手训练可达到长期的运

动功能改善； 

同侧运动区(M1、SMA)与对侧区

（SMA、PMd、SPL）间可见功能



态 fMRI 和

DTI 

连接显著调节； 

静息态感觉运动区域半球间 FC

增加，任务态偏侧指数增加，半球

在恢复过程中重新平衡 

Frolov 等[71] 随机平行对照、评估者单盲 

试验组：BCI-手部外骨骼(n=55) 

对照组：手部外骨骼(n=19) 

每天 1 次，共 10 次 

脑卒中上肢功能障碍（病程>1 个

月，n=74） 

MI 训练前、训练

后 ARAT 和

FMA-UE ，

MAS； 

临床显著改

善或 MCID

患者百分比 

两组上肢功能均有改善； 

BCI 组：ARAT 抓握、捏力评分显

著改善，分别有 21.8%和 36.4%患

者 ARAT 和 FMMA 评分提高 

Kim 等[72] 随机交叉对照 

随机顺序进行 4 种任务： 

A: AO。B: AO+PES。C: BCI-

AO+cPES。 

D: BCI-AO+tPES 

健康人（n=17）、慢性偏瘫患者

（n=17） 

AO 

SSVEP 

脑电图检测； 

TMS 评估皮

质脊髓兴奋

性； 

肌电图测定

M 波和 F 波

潜伏期 

两组患者任务后 MEP 潜伏期显

著减少； 

脑卒中患者任务B、C和D后MEP

振幅增加； 

MEP 波幅较基线显著增加，且任

务 D>C>B>A 

Ang 等[18] 单盲、随机对照 

BCI-Manus 组（n=11） 

Manus 组（n=15） 

治疗持续 18 h，超过 4 周 

慢性脑卒中 

（n=26） 

MI 0、2、4 和 12

周评估上肢

FMA； 

修 正 后 的

rBSIl 量 化

BCI-Manus

组 EEG数据 

两组 FMA 评分改善； 

BCI-Manus 组在第 12 周有更多患

者 FMA 获益； 

rBSI 与 FMA 评分改善呈负相关 



Ang 等[73] 随机、平行对照 

EEG-BCI 驱动上肢机器人组

（n=11） 

上肢机器人组（n=14) 

共 12 次，为期 4 周 

脑卒中偏瘫 

(n=54) 

MI 训练前后、训

练后 2 个月

FMA 

患者通过 MI 操作 BCI 的能力与

基线 FMA 无关； 

训练后两组患者 FMA 评分均有

显著提高 

Cheng 等[74] 随机平行对照 

BCI-SRG 组（n=5） 

软机器人手套组（n=5） 

共 18 次，6 周 

慢性脑卒中 

（n=11） 

MI 第 0、6、12、

24 周 评 估

FMA 和

ARAT 

训练后两组间 FMA、ARAT 无组

间差异； 

BCI-SRG 组的改善作用较对照组

持续超过 6 周 

Ramos-Murguialday 等[75] 随机平行对照、双盲 

BCI 组（n = 16） 

随意矫形器运动组（n = 12） 

共 4 周 

慢性脑卒中(n=30) SMR 干预前、干预

后和干预后

6 个月，评估

上肢运动评

分、肌电图、

fMRI 

试验组 FMA-UE 评分在干预后 6

个月显著提高； 

对照组 FMA-UE 评分无明显改

善; 

两组 MAS 评分和肌电活动均有

增加 

Caria 等[76] 随机平行对照、双盲 

BCI-上肢手机器人矫形器(n=16) 

对照组（n=14） 

共 11 次训练，4 周 

慢性脑卒中患者 SMR 训练 8 周前、

前 1 天，以及

训练后即时

评估（FMA、

Ashworth 量

表、GAS），

DTI、fMRI 

结构连接分析显示：胼胝体压部

和体部，健侧大脑半球内囊后肢、

后丘脑辐射冠和上辐射冠的 MRI

分数各向异性下降； 

大脑半球间的负半球间耦合降

低，健侧感觉运动区域中的正半

球内耦合降低 

Ramos-Murguialday 等[77] 随机双盲平行对照 

试验组（n=16）: BCI 触发矫形

器 

对照组（n=16）: 矫形器运动随

机 

脑卒中手功能障碍 

（n=32） 

SMR 干预前后评

估运动功能

评分、肌电

图、安慰剂预

期 效 应 、

FMA-UE 评分存在明显组别×时

间交互效应; 

试验组 FMA 评分显著改善，与

fMRI 偏侧指数变化和麻痹手肌

电图活动相关 



为期 4 周 fMRI 血氧水

平依赖性活

动 

Kim 等[78] 随机对照单盲 

试验组(n=15)：AO+BCI-FES 

对照组(n=15)：常规康复 

每周 5 次，共 4 周 

首次卒中上肢功能障碍（n=30，

病程 12 个月内） 

SMR 上肢 FMA、

MAL、MBI和

偏瘫上肢活

动度 

治疗后试验组各评估指标均显著

高于对照组 

Lee 等[79] 随机平行对照、单盲 

试验组(n=13)：AO+BCI-FES 

对照组(n = 13)：FES+常规物理

治疗 

每周 5 次，共 4 周 

脑卒中上肢运动障碍（n=26） SMR 上肢功能评

估 （ FMA-

UE、WMFT、

MAL 和

MBI）、脑电

图 

干预后两组间 FMA-UE、WMFT、

MAL、MBI，以及脑电图α功率、

β功率、浓度、激活等结果均有显

著差异 

Jang 等[80] 随机平行对照、单盲 

BCI-FES 组(n = 10) 

FES 组(n = 10) 

每周 5 次，共 6 周 

脑卒中后肩关节半脱位（n=20） SMR 干预前、干预

6 周后评估

患肩关节半

脱位(垂直距

离，VD；水平

距离，HD)，

疼痛 VAS 评

分和 MFT 

干预后 BCI-FES 组 VD、HD、VAS

和MFT，FES组HD、VAS 和MFT

均显著改善； 

肩部屈曲和外展评估有组间差异 

Chung 等[81] 随机对照单盲 

BCI-FES 组（n=13） 

FES 组（n=12） 

每周 3 次，共 5 周 

脑卒中下肢功能障碍 SMR 起立行走测

试、Berg平衡

量表、二维步

态分析 

BCI-FES 组训练后步态速度、步

频、健侧步长较 FES 组显著改善 



Brunner 等[82] 随机平行对照、单盲 

BCI 组（n=15） 

常规上肢康复训练组(n=20) 

每周 3~4 次，共 3~4 周 

脑卒中上肢功能障碍 MI 卒中后 3 个

月的 ARAT 

少数患者(10/35)的 ARAT 改善超

过 MCID，组间无差异； 

CST 完整性是改善上肢运动功能

的显著预测因子 

Miao 等[83] 随机平行对照 

MI+BCI-FES 组（n=8） 

常规康复组（n=8） 

共 12 次，为期 4 周 

脑卒中后遗症期 MI FMA BCI 组 FMA 评分高于对照组，且

患者脑电活动在研究过程中集中

并向感觉运动区和运动前区转移 

Chen 等[84] 随机平行对照、单盲 

BCI-FES 组 

神经肌肉电刺激(NMES)组 

每周 4 次，共约 3 周 

慢性脑卒中 

（n=32） 

MI 干预期间各

组间结局指

标 变 化

(MAS 、

Brunnstrom

量 表 和

MMSE)； 

脑电图 

BCI-FES 组 FMA-UE 和 MMT 评

分显著高于对照组； 

基于μ-ERD 的侧偏系数变化与

FMA-UE 评分变化呈显著正相关 

Biasiucci 等[85] 随机对照双盲 

BCI–FES(n=14)  

sham-FES(n=13) 

每周 2 次，共 5 周 

脑卒中手功能障碍 

（n=27） 

SMR 干预前、干预

结束后和随

访期间FMA-

UE 评分 

BCI 组患者在干预后功能明显恢

复，受影响半球运动区域之间功

能连接增加，且与功能改善显著

相关。 

BG组为BCI试验组。CG组为对照组。SMR为基于感觉运动节律。FMA-UE为Fugl-Meyer评估-上肢。WMFT为Wolf运动功能测试。MBI为改良Barthel指数。

ARAT为手臂动作调查测试。MCID为最小临床重要差异。MAL为运动活动日志。MAS为改良Ashworth量表。AO为运动观察。rBSI为脑对称指数。MFT为

手动功能测试 
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