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摘   要：脑机接口(BCI)不依赖于外周神经和肌肉，在大脑与外部设备之间建立起直接交流的通路。近年来，该

技术在识别准确率和系统交互速率方面已取得巨大突破。然而，脑电(EEG)信号非平稳特性较强且用户主观状态

波动较大，传统脑机接口技术对大脑活动的动态变化欠缺适应性，影响了脑机接口系统的控制稳定性，也限制了

其智能化发展和应用。自适应脑机接口可根据大脑当前状态动态调整诱发范式和实时更新识别模型，从而增强脑

控系统对非平稳大脑活动的适应性，提高其控制精度和鲁棒性，实现更加实用化的脑控系统，对推动脑机接口技

术进一步发展极具意义。该文对自适应脑机接口的相关研究进行了回顾和总结，并对该技术未来发展的方向进行

了展望。
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Abstract: Brain-Computer Interface(BCI) establishes a direct communication pathway between the brain and

external devices without relying on peripheral nerves and muscles. In recent years, great breakthroughs in

recognition accuracy and system interaction rate have been made by this technology. However, the non-

stationary characteristics of ElectroEncephaloGram(EEG) signals are strong and the user's subjective state

fluctuates greatly. Traditional BCI technology lacks adaptability to the dynamic changes of brain activity, so

the control stability of the BCI system is affected and its intelligence development and application are limited.

The adaptive BCI can dynamically adjust the evoked paradigm and update the recognition model in real time

according to the current state of the brain, thereby enhancing the adaptability of the brain control system to

non-stationary brain activities, improving its control accuracy and robustness, and achieving a more practical

brain control system, which is highly meaningful to push the further development of BCI technology. The

related research of adaptive BCI is reviewed and summarized in this paper, and an outlook of the future

development direction of this technology is given.
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1    引言

脑机接口(Brain Computer Interface, BCI)通
过检测用户意图直接控制外部设备，为人脑和外界

环境之间提供了一种全新的交互方式[1–3]。按照脑

信号采集的位置，可以将BCI分为侵入式BCI和非

侵入式BCI。其中，非侵入式BCI通常使用头皮脑

电(ElectroEncephaloGram, EEG)作为控制信号，

具有无创、安全、成本低以及便携性好等优势，在

医疗康复、疾病检测、机器控制和游戏娱乐等多个

领域显现出良好的应用前景[4, 5]。

然而，目前基于脑电的BCI技术仍存在一些问

题。第一，由于EEG具有非平稳性、高时变性的

特点，传统BCI技术的单次建模模型难以对长时间

实验记录的EEG进行准确分类，影响了BCI系统的

性能。第二，传统BCI技术无法适应实验中用户生

理状态的变化，在平衡人机交互过程中存在欠缺，

阻碍了BCI系统的实际应用。为解决上述问题，研

究者提出了自适应脑机接口技术[6–8]，该技术能够

实时检测用户脑电信号的波动与主观状态的变化，

进而对系统参数做出调整，以保持系统的良好控制

效果[9–11]。如图1所示，传统BCI组成主要包含诱发

范式、信号采集、识别模型和输出反馈4个部分。

其中诱发范式通过特定的心理任务将大脑意图编码

至EEG中；信号采集技术用于测量大脑活动；识

别模型负责将隐藏在EEG中的特定编码信息挖掘

出来，并将其转换为控制外部设备的指令；输出反

馈将外部设备的执行结果送予用户感知。如图2所
示，相比于传统脑机接口，自适应脑机接口增加了

自适应调整环节，该环节一方面可针对EEG自身

高时变的特性，及时更新识别模型，保证算法的有

效性和可靠性；另一方面可利用EEG信号评估用

户当前状态，进而根据大脑状态实时调整诱发范式

和动态更新识别模型，提高脑控系统的稳定性和鲁

棒性。

自适应脑机接口可增强脑控系统对大脑状态的

适应性，使系统更加实用化和人性化，能够进一步

推动脑机接口走向实际应用，具有十分重要的研究

意义。本文首先从诱发范式与识别模型两个方面分

析总结了自适应脑机接口的技术实现途径；其次对

该技术的典型应用成果进行综述和归纳；然后围绕

自适应脑机接口技术在应用中存在的问题进行了深

入讨论并对其未来的发展方向进行了分析与展望。 

2    自适应脑机接口技术实现

目前，研究者对于自适应脑机接口的研究主要

围绕诱发范式自适应调整和识别模型自适应更新展

开，本节将分别从这两个方面分析并总结近年来自

适应脑机接口的技术实现途径。 

2.1  诱发范式自适应调整

从诱发范式角度看，传统BCI中诱发参数固定，

系统的交互友好性较差，且强烈的刺激容易诱发用

户较高的认知负荷，不利于用户进行操作[12]。而自

适应脑机接口可根据用户EEG质量和主观状态实

时调整诱发参数，能够在一定程度上降低用户的认

知负荷，使其在相对自然的状态下实现系统的稳定

输出[13]。针对于诱发范式自适应调整，本节将列举

两种常用的动态调整方式，分别为诱发时长自适应

调整与刺激序列自适应调整。

(1)诱发时长自适应调整。BCI系统性能通常需

兼顾单试次诱发时长与识别准确率[14]。单试次时长

越长，其诱发出的EEG特征越稳定，识别准确率

越高，但长时间的诱发会减慢系统交互速率，不利

于其走向实际应用。为平衡诱发时长与识别准确

率，同时减小大脑状态非平稳特性的不利影响，使

系统性能最佳，研究者对诱发时长动态调整的研究

日益增多。其调整方法通常依托于动态停止策略实

现，即BCI系统在每次输出识别结果之前，需确定

EEG信号特征的质量并检查输出结果的置信度，

进而依据置信度水平对诱发时长进行调整。

常见的BCI范式即稳态视觉诱发电位(Steady-
State Visual Evoked Potential, SSVEP)、P300以

 

 
图 1 传统脑机接口框架

 

 
图 2 自适应脑机接口框架
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及运动想象(Motor Imagery, MI)均可与动态停止

策略相结合实现对诱发时长的实时调整。如

2018年，Jiang等人[13]分别利用基于贝叶斯的动态

停止策略与基于判别分析的动态停止策略检测SS-
VEP-BCI系统单试次下不同时长刺激的有效性，

并对单试次刺激时长进行动态优化。模拟在线实验

结果表明，该系统的信息传输率(Information
Transfer Rate, ITR)可达到353.3±67.1 bit/min，
与传统的固定刺激时长策略相比，显著提高了系统

的ITR。2020年，Huang等人[15]利用基于贝叶斯的

动态停止策略优化P300-BCI中单目标识别所需的

刺激迭代次数，并证明此优化可提高P300的信噪

比。同年，Wang等人[16]通过检测MI-BCI中EEG的
功率谱密度判断用户当前的警惕性以作为动态停止

的判断标准，进而调整单试次诱发时长。

(2)刺激序列自适应调整。BCI系统的重要发展

方向之一为扩大指令集数量，其实现途径之一是将单

一诱发范式转变为混合诱发范式，增加可利用特征

的维度以扩大指令集[17]。但随指令数量的增多，混

合诱发范式常采用的序列型刺激编码也会由于序列

的增多而导致自身编码效率下降，从而降低系统的

交互速率[18, 19]。因此刺激序列也是诱发范式动态调

整的常用参数。刺激序列自适应调整是指在每次呈

现一个刺激序列之前，需确定当前分类结果的置信

度水平，进而依据置信度水平和预设的最优序列标准，

从刺激序列的搜索空间挑选最优序列进行呈现。

2018年，Mainsah等人[20]使用朴素贝叶斯动态

停止算法量化分类结果的置信度，并构建基于刺

激-响应对的互信息目标函数，以目标函数最大化

作为最优序列标准设计了一种刺激序列动态调整范

式。该范式可利用当前给定的数据最大化有关目标

字符的信息量以确定最优刺激，最大限度地提高了

诱发神经响应的信噪比。与传统行列范式和棋盘范

式相比，该自适应调整范式可在保证正确率的前提

下，显著提高字符拼写的速度。基于此，2021年，

该团队[21]通过在目标函数中施加刺激空间约束和

P300反应的时间依赖性，提出了一种增强型刺激

序列自适应调整范式，该范式与其他传统范式相

比，明显减轻了不应期效应的影响，可以以明显更

快的速度产生不低于传统范式的字符拼写正确率，

性能总体上有所提高。 

2.2  识别模型自适应更新

从识别模型角度看，传统BCI的识别模型无法

实时更新，在跟踪EEG信号的非平稳特征时表现

不佳[22]。而自适应脑机接口可根据用户EEG质量在

实验过程中动态更新识别模型，提高BCI对大脑状

态变化的适应性，使系统更加智能地了解用户意

图。现有BCI识别模型的构建流程主要包括特征提

取和模式识别两部分，本节将分别从自适应特征提

取和自适应模式识别两个方面进行介绍。 

2.2.1  自适应特征提取

自适应特征提取算法是指针对于实时变化的

EEG特征，自动调节特征提取参数的方法，它可

保证挖掘特征的有效性，提高BCI系统的识别准确

率[23]。根据EEG特征的种类，可以将其分为单一特

征自适应提取与融合特征自适应提取。

(1)单一特征自适应提取。单一特征自适应提

取是指仅对单独某类特征如时域、频域或空域等特

征进行动态提取。该类算法大多在传统EEG特征

提取算法的基础上形成，例如基于递归最小二乘法

的自适应共空间模式(Common Spatial Pattern,
CSP)[24]，基于最小均方误差的自适应自回归模型[25]

以及基于最佳基函数的自适应小波包变换[26]等。

2011年，王江等人[27]提出了一种多元自适应自

回归模型算法，来动态提取EEG的频域特征，其

首先利用神经网络优化不同时刻下自回归模型的系

统状态方程，其次根据卡尔曼滤波器的动态递归特

性自适应调整自回归模型的参数。实验结果表明，

与传统自回归模型相比，该算法可有效提取信号的

动态特征，提高分类效果。2020年，Talukdar
等人[28]通过添加正则化参数以及训练集和测试集之

间的相对熵不断更新CSP的协方差矩阵来自适应提

取EEG的空域特征。与传统的CSP特征提取相比，

该特征提取算法可显著提高脑电信号特征的可分性。

(2)融合特征自适应提取。融合特征自适应提

取是指对多个特征例如时频空域融合特征进行自适

应提取，其挖掘出的特征信息通常可表征出EEG
在多域上的非平稳性。

2018年，Kim等人[29]提出了一种时频分析法与

K均值聚类结合的自适应特征提取算法，用于动态

提取反映EEG的时域、频域和空域特征信息。该

算法首先利用短时傅里叶变换或小波变换计算所有

通道脑电信号的功率谱密度矩阵，其次通过检验脑

电信号的类别可分性筛选出最优通道组，并计算出

可反映该最优通道组功率谱密度差分矩阵的加权矩

阵，最后利用K均值聚类从加权矩阵中提取自适应

特征，其与支持向量机(Support Vector Machine,
SVM)结合进行特征分类，可以在BCI竞赛IV数据

集2a上取得86.36%的分类准确率； 同年，Molla等
人[30]提出了一种基于阵列小波变换和聚类方法的自

适应特征提取算法，该算法可通过时空域两方面操

作增强单试次ERP特征。时域上，利用基于子带能

2388 电    子    与    信    息    学    报 第 45 卷



量的数据自适应阈值技术抑制单试次ERP中的高频

噪声；空域上，使用基于粒子群优化算法的聚类方

法动态选择携带ERP信息较多的通道。该方法最终

与时空判别分析算法结合实现了对单试次ERP的
分类。 

2.2.2  自适应模式识别

自适应模式识别是指在原有模型中实时引进新

测试数据，以逐渐对模型进行更新，它一方面可提

高系统的识别准确率，另一方面可增强系统对大脑

状态变化的适应性，使系统能够在训练样本有限的

情况下，保持高准确率，以减少BCI的校准时间。

根据引进数据的方法，可以将其分为基于错误相关

电位标记的模型更新、基于决策值评估的模型更新

以及基于迭代学习的模型更新。

(1)基于错误相关电位标记的模型更新。错误

相关电位(Error-related Potential, ErrP)是大脑产

生的同错误关联的事件相关电位，是人类固有的反

馈机制，可用于监测BCI系统的运行情况[31]。基于

ErrP标记的模型更新是指当数据顺序到达时，根

据用户对BCI反馈结果响应的ErrP，逐渐更新识别

模型。

2017年，An等人[32]提出了一种自适应线性判

别分析(Linear Discriminant Analysis, LDA)算法，

该算法可通过检测ErrP对LDA的识别结果进行标

记，若在单试次识别完成后，没有检测到ErrP，
则利用该试次与其预测标签调整相应类别分布的均

值和方差。在二分类MI在线实验中，该算法可取

得高于83%的分类准确率。2021年，Chiang等人[33]

提出了一种自适应卷积神经网络(Convolutional
Neural Networks, CNN)算法，在根据ErrP的检测

判断当前试次被正确分类后，将该试次的数据与其

预测标签加入CNN训练池，对CNN进行重训练。

实验结果表明，该算法可通过学习在线数据，减少

SSVEP-BCI使用前所需的校准时间。

(2)基于决策值评估的模型更新。基于决策值

评估的模型更新是指在利用原有模型对每个试次进

行决策后，对当前决策值进行评估以判断预测标签

的可靠性，进而利用可靠性较高的在线数据对原有

模型进行优化。

2020年，Jiang等人[34]提出了一种基于密度聚

类的增量自训练识别模型，该模型首先利用密度聚

类法对测试样本的标签进行预测，其次通过判断其

决策值与扩展邻域中样本的关系，量化预测标签的

可靠性，进而将置信度较高的样本加入训练集以自

动更新聚类中心，可在BCI竞赛III数据集V上取得

88.67%的分类准确率，高于非自适应密度聚类法的

83.62%。2021年，Wong等人[35]通过将多刺激典型

相关分析(Canonical Correlation Analysis, CCA)
算法的批量学习模式转换为在线学习模式，构建出

在线自适应CCA算法。该算法在对单试次数据进

行预测后，通过对比其决策值与CCA算法的决策

值来确定合适的在线数据进行学习，最终在12分类

的SSVEP-BCI在线实验中取得89.24%的分类准确

率，显著优于相同条件下CCA算法67.01%的准确率。

(3)基于迭代学习的模型更新。与上述两种方

法不同的是，基于迭代学习的模型更新不对新脑电

特征或新测试数据进行筛选，而是直接利用所有数

据对原有模型进行更新，是模型不断进行迭代学习

的过程。该类算法能够较好地解决非线性问题，已

成功应用于高时变特性的EEG信号分类中。

2019年，Komijani等人[36]提出了一种基于递归

自适应神经模糊推理系统的分类算法，该算法继承

了神经网络的学习能力，可在测试阶段将前一步预

测信号的误差重新反馈至输入层，通过递归学习的

方式实时调整模糊推理系统的结构，减小后一步预

测的误差，提高分类精度，在4分类任务的MI实验

中，取得85.52%的平均分类正确率。2020年，Ma
等人[37]提出了一种自适应收缩投影次梯度算法，旨

在对已有数据进行迭代学习以寻找最优分类模型，

使得损失函数最小。该研究通过对ERP-BCI中
EEG波形的人工移位来考虑ERP的潜伏期变化，

以此来探究该算法对非平稳EEG分类的有效性，

实验结果表明其可以为平稳数据和非平稳数据提供

大致相同的在线分类准确率。 

3    自适应脑机接口的应用现状

目前，自适应脑机接口技术的研究成果根据应

用场景可大致分为3类：脑控字符输出、脑控移动

设备和多任务并行脑控。本节叙述了不同应用场景

下该技术的发展现状，对比分析了自适应脑机接口

相较于传统脑机接口的特定优势。 

3.1  脑控字符输出

脑控字符输出系统可以帮助因神经系统疾病丧

失语言交流能力的患者重新获得与外界进行信息沟

通的能力，帮助其正确高效地表达出自己的意愿。

传统脑控字符输出系统模式固定，用户认知负荷

大，系统信息传输率低。自适应脑机接口技术的应

用可进一步提升系统的交互速率，扩大单位时间内

字符输出的数量，使系统更加接近于人类自然的语

音输出，提高系统的友好性。

2020年，Chen等人[38]通过对诱发时长自适应

调整提出了一种基于SSVEP的40字符自适应脑控
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字符输出系统。其可以依据用户脑电信号的质量动

态调整编码范式中的刺激时长，于在线实验中获得

164.72 bit/min的平均信息传输率，高于相同条件

下传统脑控字符输出系统的134.25 bit/min。2021
年，Wong等人[35]通过对识别模型进行动态更新提

出了一种基于SSVEP的12字符自适应脑控字符输

出系统，可获得95.73 bit/min的平均信息传输率，

显著高于传统脑控系统的55.81 bit/min。 

3.2  脑控移动设备

脑控移动设备可以解放用户的双手，挖掘其多

任务并行执行的潜力，一方面增强健康个体的行动

与认知能力，另一方面提高患者或残疾人的对外交

互能力。传统脑控设备无法适应大脑状态，用户在

控制时易触发错误指令，自适应脑机接口技术可减

小EEG非平稳性以及用户思维状态波动对设备控

制效果的影响，降低脑控输出指令的错误率，有效

提高控制的稳定性和鲁棒性。

2020年，Wang等人[16]提出了一种基于运动想

象的自适应脑控智能轮椅系统，该系统可根据用户

对轮椅的操控能力，动态调整单试次诱发时长以保

证脑控指令的识别准确率。实验结果表明，用户可

在室内复杂环境下以较低的指令误触发率对其保持

稳定控制。2021年，Chen等人[39]提出了一种基于

增强现实辅助SSVEP-BCI的机械臂自适应控制系

统。该系统可根据用户的状态实时调整单试次刺激

时长，能够减少用户的视觉疲劳、提高任务的完成

效率。 

3.3  多任务并行脑控

多任务并行脑控可帮助用户执行多任务作业，

提高对外交互效率，进一步拓宽脑控字符输出系统

和脑控外部设备的实际应用范围。近期研究发现，

并行思维任务会影响诱发脑电特征的信噪比，从而

降低BCI系统的性能[40, 41]。将自适应脑机接口技术

应用到并行任务场景，不仅可以在一定程度上降低

用户执行多任务作业易疲劳带来的影响，还可在并

行任务干扰下维持BCI系统的性能，提高多任务作

业完成的效率。

2020年，Huang等人[15]采用工作记忆n-back任

务，构建与P300-BCI操作并行的思维干扰任务，

研究了自适应脑机接口技术在不同负荷的思维任务

干扰下对P300-BCI的拮抗作用。该研究发现，使

用基于诱发时长自适应调整的脑机接口技术建立的

BCI可以在干扰情况下获得与无干扰情况下相近的

字符识别准确率，这表明自适应脑机接口技术可以

在并行任务干扰下建立鲁棒性更高的BCI系统。同

年，Aliakbaryhosseinabadi等人[42]提出了一种基于

运动相关皮层电位的自适应脑机接口系统，实验中

将踝关节背屈试验作为主要任务，听觉oddball试
验作为次要任务，并要求用户同时执行，该系统可

以根据用户的注意力状态实时给予用户反馈，帮助

用户将注意力集中到主要任务中，减少由次要任务

产生的注意力转移量。 

4    发展趋势与挑战

综上所述且如表1所示，相较于传统脑机接口，

自适应脑机接口具有高信息传输率、高准确率以及

高抗干扰性的优点，更能适应复杂环境和复杂任

务。然而，目前大多数自适应脑机接口的相关技术

研究仍在起步阶段，与实际自然交互应用尚有距

离。下面将从技术实现和实际应用两方面分析自适

应脑机接口存在的瓶颈和其未来的发展趋势。

(1)技术实现方面。从诱发范式自适应调整角

度看，不同诱发参数的自适应调整均设有停止标准，

即当待调参数的置信度到达预设的置信度阈值时会

停止调整。现有阈值预设均为固定值，但一方面由

于实验过程中参数的动态变化，预设阈值在实验中

可能无法时刻保持最优，另一方面由于个体差异

性，适用于不同用户的阈值应有所不同，固定阈值

的设置极大限制了自适应脑机接口的普适性[43,44]。

因此，亟需挖掘阈值自适应学优方法，进一步提高

自适应脑机接口对于大脑活动动态变化的适应性和

鲁棒性，促进BCI系统的进一步发展。

从识别模型自适应更新角度看，现有自适应脑

机接口技术根据输入数据有无真实类别标签可分为

有监督技术和无监督技术。前者于在线过程中需要

有指导的用户培训，可接触到输入数据的真实标

表 1  传统脑机接口与自适应脑机接口对比

脑机接口类型 传统脑机接口 自适应脑机接口

诱发范式 诱发参数固定 诱发时长或刺激序列等参数可根据用户大脑状态动态调整

识别模型 模型参数固定 特征提取模型或模式识别模型可针对EEG高时变特点实时更新

小结

(1) 从诱发范式角度看，自适应脑机接口可最大化诱发特征的有效性，提升人机交互效率；

(2) 从识别模型角度看，自适应脑机接口可提高EEG特征的利用率，提升系统的稳定性和鲁棒性；

(3) 从实际应用角度看，两种类型的脑机接口应用场景相似，但自适应脑机接口由于其高适应性、高鲁棒性的特点，

优势更为突出。
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签，分类性能较好，但由于实际应用中输入数据的

标签未知，因此自适应脑机接口技术走向大众只能

依靠后者。并且目前多项研究[45,46]表明，无监督自

适应技术亦能实现比非自适应技术更为优良的性能，

相比于有监督技术，其还可缩短甚至消除BCI系统

校准的时间从而使BCI系统实现即插即用的效果。

因此，探究更稳健的无监督自适应脑机接口技术，

例如寻找更可靠的强化信号代替检测较为困难的

ErrP对BCI进行适应性调整，将是自适应脑机接口

后续发展的任务之一。

此外，现有自适应脑机接口技术只聚焦于实时

调整诱发范式或动态更新识别模型中的单一参数，

但在BCI系统中，二者均占有举足轻重的地位，且

有研究[35]表明，同时在线调整诱发时长与分类器模

型等不同参数之间没有冲突，因此可将自适应诱发

范式与自适应识别模型有机融合至一套BCI系统中，

一方面减轻用户的任务负担，另一方面维持用户对

脑控系统的控制鲁棒性，从而进一步提高BCI系统

的性能。

(2)实际应用方面。自适应脑机接口技术在对

鲁棒性和自由度要求较高的外部设备控制中具有广

泛的应用前景，但其在实际应用方面还缺乏较为客

观量化的评价方法。一方面，基于用户生理状态的

自适应脑机接口技术难以对用户实时主观状态进行

准确量化，预测模型的鲁棒性不高，阻碍了该技术

的实际应用。2016年，Myrden等人[47]提出了一种

基于用户生理状态的自适应脑机接口，并证明其在

分类准确率方面优于非自适应脑机接口。但该研究

中的生理状态预测模型基于用户自我报告的疲劳、

沮丧以及注意力水平获得，评价方法过于主观，模

型预测准确率不高。未来，可将眼电、心电以及脑

电等多模态生理信号应用于用户生理状态的监测中，

相较于单一模态的脑电信号，多模态信号融合可提

高用户状态的识别准确率[48, 49]，但具体用于识别用

户主观状态的多模态信号组合仍存在较大的争论，

还需研究者进一步探究[50–52]。另一方面，现有自适

应脑机接口技术在实际应用于脑控系统后，其效果

还缺少较为综合性的量化评测方法，除系统的识别

准确率以及信息传输率指标外，还应引入用户实时

EEG信号质量评估以及脑力负荷评估等指标，以

对自适应脑机接口系统进行综合评测。

未来还可考虑实际应用场景，结合更多新兴技

术例如机器视觉技术进一步发展自适应脑机接口，

使系统能够充分考虑用户状态、周围环境以及控制

需求等多方面因素，实现全方位、多角度、深层次的

自适应，进一步提高BCI系统的实用化和人性化。 

5    结束语

综上所述，自适应脑机接口是一种多学科交叉

融合的新兴前沿技术，目前已取得了一定的进步和

发展。相比于传统脑机接口，其在脑控字符输出和

脑控移动设备等场景应用中具有高适应性、高准确

率以及高信息传输率的优点。随着相关技术的研究

与发展，相信自适应脑机接口技术将会走向实用化

阶段并融入人们的生活，满足更多应用需求，提升

工作及生活效率。
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