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脑机接口在神经系统疾病中的应用进展☆

谭逸* 宗宁宁* 江佳柳* 王羽涵* 张思源* 徐运*☆

【摘要】 脑机接口（brain-computer interface, BCI）是在中枢神经系统与外部设备之间建立直接通路的前沿技

术，广泛应用于科学研究及临床诊疗。脑机接口由信号采集、特征提取、模式分类解码、外部控制及反向调节模块

组成，按信号采集方式可分为侵入性和非侵入性。神经病学作为该技术临床转化的主力军，近年专注于意识障碍、

癫痫、认知障碍等疾病的诊断及预后评估，通信和运动辅助，神经功能康复改善等，已取得重大突破。
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【Abstract】 Brain-computer interfaces establish communication channels between the central nervous system and 
external devices, which are widely used in research and clinical practice. BCIs consist of signal acquisition, feature 
extraction, pattern classification and decoding, external control and feedback regulation. BCIs are divided into invasive 
and non-invasive BCIs according to the signal acquisition method. As the main force in the clinical transformation of 
brain-computer interfaces, neuroscience has made major breakthroughs in the diagnosis and prognosis of diseases such as 
disturbance of consciousness, epilepsy, cognitive impairment, the assistance of communication and motion control, and the 
rehabilitation and improvement of neurological function.
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脑机接口（brain-computer interface, BCI）可采集神经信

号，提取信号特征，分类解码特征指向的大脑意图，由外部

设备输出，实现中枢神经系统与外部设备的直接交互，为近

年医学研究及临床转化的热点[1-3]。本文旨在介绍脑机接

口，并从诊断、治疗和预后判断三方面综述其在神经系统疾

病中的应用进展。

1 脑机接口概述

1.1  发展历程 脑机接口发展经历经典脑机接口、脑机交

互、脑机智能三阶段[1]。经典脑机接口由信号采集、特征提

取、模式分类解码和外部设备组成单向前馈开环通路，多用

于辅助通信和运动[2] 。脑机交互（即双向脑机接口）增加电、

磁、光刺激或神经反馈训练等环节形成闭环反馈，可促进神

经康复改善[4] 。脑机智能则融合人类与机器智能，有望提高

人类认知水平。

1.2  分类及构建 脑机接口按信号采集方式可分为侵入性

和 非 侵 入 性 。 前 者 包 括 脑 电 图（electroencephalogram, 
EEG）、脑磁图（magnetoencephalogram, MEG）、功能近红外光

谱（functional near-infrared spectrum, fNIRS）、功能磁共振成

像（functional magnetic resonance imaging, fMRI）等[5]。 其 中

EEG 应用最广泛，有运动想象（motor imagery, MI）、外部刺激

[如事件相关电位 P300、稳态视觉诱发电位（steady state vi‐
sual evoked potential, SSVEP）]、振动触觉（vibrotactile, VT）等
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范式[6]。后者包括皮质脑电图（electrocorticogram, ECoG）、局

部场电位、单神经元动作电位等，近年进展迅速，如马斯克

及其 Neuralink 公司 2019 年推出兼具高通道技术与单尖峰

分辨率的植入式脑机接口[7]，2020 年又开展 N1 芯片植入计

划，2023 年其首个植入式脑机接口人体临床试验也获 FDA
批准。

脑机接口构建应至少包括信号采集设备、信息处理系

统及输出设备。临床常见信号采集设备为非侵入性脑电帽

和侵入性微针、芯片，更多设备仍处于研究阶段。清华团队

研发的非侵入性入耳式脑机接口传感器可稳定记录脑电信

号并减少外耳道损伤[8]，类似血管支架的 Stentrode 神经血管

电极可通过微创手术从颈静脉植入大脑，Neuralink 公司基

于柔性聚酰亚胺材料发明的柔性电极也是脑机接口硬件领

域的革命式技术创新。信号处理系统则包括预处理电路

（滤波器、放大器、调零电路）、模数转换电路、处理器模块

等，是脑机接口研究的重难点。目前推出的信号处理软件

有独立可运行的 BCI 分析软件（如 MetaBCI、Brainstorm）、Py‐
thon 工 具 箱（如 Thunder、EEGrunt）、MATLAB 工 具 箱（如

FieldTrip、BCILab）等，大大简化了处理过程。最后，计算机

拼写系统、轮椅、机械臂、虚拟现实系统等均可作为脑机接

口输出设备，是临床应用的直观体现。

2 诊断辅助脑机接口

2.1  意识障碍分类 脑机接口可协助意识障碍（disorders of 
consciousness, DoC）状 态 分 类 [ 包 括 植 物 状 态（vegetative 
state, VS）或 无 反 应 觉 醒 综 合 征（unresponsive wakefulness 
syndrome, UWS）、微 意 识 状 态（minimally conscious state, 
MCS）]，促进精准治疗。GUI 等[9]构建的分层听觉语言序列

范式 EEG BCI 可对健康对照、UWS 和 MCS 进行分类，准确

率达 96%、65% 和 73%。探究自然语言包络（natural speech 
envelope, NSE）声压幅值与 EEG 幅值之间的交互相关函数，

可发现脑损伤源性 VS 及 MCS 患者 NSE 响应的成分潜伏期 1
和 成 分 潜 伏 期 2 显 著 延 迟 ，或 可 作 为 DoC 分 类 的 客 观

指标[10]。

2.2  癫痫预测定位 脑机接口可预测癫痫发作和定位癫痫

病灶。基于反应性神经刺激系统（responsive neurostimula‐
tion system, RNS）的慢性 EEG/ECoG BCI 可分析癫痫脑电活

动周期，进而预测数天内的局灶性发作和集群性发作[11-12]。

GUNNARSDOTTIR 等[13]构建的算法模型识别癫痫发作间期

颅内 EEG 网络新型标记物——持续抑制一组相邻节点的节

点（“源”）和本身被抑制的节点（“库”），以此定位致痫区，准

确率达 79%，远优于人工判断（43%）。

2.3  认知障碍诊断 脑机接口可诊断不同源性认知障碍。

YU 等[14]利用 MR 图像计算大脑区域体积介导的阿尔茨海默

病（Alzheimer disease, AD）相似性萎缩指数与额颞叶痴呆

（frontotemporal dementia, FTD）指数，前者可将健康人群与两

种痴呆（AUC=0.88）区分，后者则鉴别AD与FTD（AUC=0.90）。

此外，基于 fMRI、弥散张量成像、结构 MRI（structural mag‐
netic resonance imaging, sMRI）可构建功能、解剖和形态网络

多模态脑机接口，进一步结合多核学习支持向量机可识别

AD 临 床 前 期 主 观 认 知 下 降（subjective cognitive decline, 
SCD），准确率达 88.73%[15]。

3 通信及运动控制脑机接口

3.1  通信脑机接口 通信脑机接口多应用于肌萎缩侧索硬

化症（amyotrophic lateral sclerosis, ALS）、严重中枢神经系统

损伤[如脑卒中、脊髓损伤（spinal cord injury, SCI）]及进展为

闭锁综合征（locked-in syndrome, LIS）或完全闭锁综合征

（completely locked-in state, CLIS）的语言障碍患者。。

3.1.1  非侵入性通信脑机接口 EEG、fNIRS、fMRI 等非侵入

性脑机接口系统已被用于替代通信。EEG BCI 研发较为成

熟，相对便携低廉，晚期 ALS 患者也可在家庭环境中独立使

用[16]。其中视觉P300 范式BCI拼写系统最常见，单词预测模式

下 ALS 患者平均正确字符输入速度可达每分钟（5.04±1.66）
个字符[17]。EKANAYAKE 团队[18]则利用实时 fMRI BCI 成功

解码注意力相关高阶认知区域信息，为非侵入性通信脑机

接口提供了新思路。此外，fNIRS BCI 空间分辨率高，对运

动伪影不敏感，可用于探索想象语言时各脑区血流动力学

变化，为近年研究热点。

3.1.2  侵入性通信脑机接口 ECoG 和皮质内微电极阵列

（microelectrode array, MEA）是常见的侵入性信号采集方式，

获取信号更灵敏准确，具有巨大潜力。多个侵入性脑机接

口拼写系统已在 ALS 患者中获得成功。基于听觉反馈训练

调节神经放电频率的皮层内脑机接口（intracortical brain-
computer interface, iBCI）也已探索用于 CLIS 患者，平均拼写

速度达每分钟 1.08 个字符，可支持简单日常交流[19]。2021
年一项研究突破 2D 光标点击拼写形式，创造性使用循环神

经网络解码尝试手写时中央前回的 MEAs 信号并实时翻译

为文本，使手部瘫痪的 SCI 患者自由“打字”速度达到每分钟

73.8 个字符[20]，至 2023 年 8 月解码默读神经信号的文本翻译

速度已突破至每分钟 78.3 个词[21]，几乎与同龄健康人相当。

此外，侵入性脑机接口可通过立体定向脑电图植入深度电
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极[22]或利用介入手术植入血管内电极，受试者血管内 Sten‐
trode BCI 设备控制准确率可达 93.9%（SD=1.8%），且 12 个月

随访中未发生设备严重不良事件[23]。

3.1.3  实时通信脑机接口 实时通信脑机接口可实时解码

（显性或想象）语言产生时的语义、听觉、发音等神经活动转

化为音素、单词和句子，并解码音高、韵律等副语言特征，实

时合成语音，较拼写形式更加高效自然。

此 类 脑 机 接 口 多 采 用 侵 入 性 信 号 采 集 方 式 。 一 项

ECoG BCI 研究使用两级解码器处理癫痫患者腹侧感觉运

动皮层、颞上回和额下回的神经活动，2 次测试中成功转录

合成了 43% 和 21% 的语音[24]。MOSES 等[25]则结合深度学习

算法及自然语言模型，以每分钟 15.2 个词速度实时解码了

卒中患者多个语音区域信号。此后该团队还通过额外解码

构音障碍患者低频和高频脑活动，实现每分钟 29.41 个字符

的实时语音解码速度，中位字符错误率仅 6.13%[26]，使 CLIS
患者“发声”成为可能。2023 年 WILLETT 等[27]成功构建神

经网络脑机接口系统，辅助 ALS 患者以每分钟 62 个词速度

进行交流，约为既往设备速度的 3.4 倍。

值得关注的是，近期 TANG 等[28]提出的新型解码器利用

fMRI 记录健康受试者的皮质语义表征，也实现了想象言语

的连续语言重建，是非侵入性实时通信脑机接口的重要里

程碑。

3.2  运动控制脑机接口 运动控制脑机接口通过大脑直接

控制轮椅、机械臂等设备辅助瘫痪人群移动或动作。

脑 机 接 口 轮 椅 又 称 脑 控 轮 椅（brain computer wheel‐
chair, BCW），P300、MI、稳态体感诱发电位等范式均已用于

BCW。严重 SCI 患者可驱动 P300 BCW 完成 30 项预定任务

（平均正确率 94.8%）[29]。SSVEP-MI、P300-MI 等混合模式

BCW 也已在健康人群中取得成果。

机械臂脑机接口研究多集中于上肢粗大动作和手指精

细动作，下肢运动研究较少。机械手套可解码伸手、抓取运

动的相关皮层电位，辅助握力减弱的早期 ALS 患者进行握

抓动作，控制真阳率达 95%[30]。SSVEP EEG BCI 系统则可与

增强现实、计算机视觉等技术结合，提升使用体验。除非侵

入性脑机接口，侵入性多通道 ECoG BCI 也可使 SCI 患者控

制悬浮外骨骼[31]。视觉反馈基础上补充皮质内微刺激触觉

反馈则可提升机械臂速度及精确性，减少 51.2% 的任务完

成时间（P<0.0001）[32]。此外，重新校准反馈意图训练（reca‐
librated feedback intention-trained, ReFIT）卡尔曼滤波器及

浅层前馈 ReFIT 神经网络解码器已成功解码实验猴个性化

手指运动时的皮质内 MEAs 信号[33-34]，为开发更自然精准的

运动控制脑机接口提供了有力基础。

4 功能康复改善脑机接口

4.1  运动康复 运动康复脑机接口多基于 MI 范式，并通过

功能性电刺激术（functional electrical stimulation, FES）、运动

辅助机器人和虚拟现实（virtual reality, VR）等途径反馈。如

近期瑞士团队设计的脑-脊髓接口系统实现了四肢瘫痪患

者的自主站立和行走，并促使其部分运动功能恢复——即

使系统关闭，该患者仍可拄拐杖行走[35]。另一项随机对照

研究也显示 FES-BCI 治疗组上肢手功能较 FES 组显著改善

（P=0.005），且疗效持续至治疗结束后 6～12 个月[36]。

4.2  认知改善 目前临床广为应用的认知改善脑机接口包

括无创电刺激（如经颅磁刺激、低强度经颅电刺激）、有创电

刺激（如深部脑刺激）等，但均缺乏有力的循证依据及大型

随机对照研究验证。此外，光声刺激作为认知改善脑机接

口反馈新途径备受关注，既往研究证明其或可促进神经元

和神经胶质反应以改善阿尔茨海默病病理表现，但近期

SOULA 等[37]发现视觉闪烁刺激可能不是调节深层结构活动

的可行机制，该领域仍需不断探索。

4.3  帕金森病治疗 深 部 脑 刺 激（deep brain stimulation, 
DBS）是成熟的神经调控技术，与脑机接口结合可提升帕金

森病治疗效果。如靶向丘脑底核或苍白球内核的侵入性自

适应 DBS BCI 可缓解强直、震颤、动作迟缓等运动症状。随

机对照研究表明基于 β振荡的自适应 DBS（aDBS）对运动迟

缓型帕金森病有效（P=0.002），且刺激造成的言语副作用更

小——常规 DBS（cDBS）组治疗后语音可懂度测试提示恶化

（P=0.009），aDBS 组则不显著（P=0.407）[38]。Meta 分析也提

示 aDBS 整体运动症状改善（除震颤）可能优于 cDBS（P=
0.002）[39]。

5 预后评估脑机接口

5.1  预测慢性意识障碍预后 认知运动分离（cognitive mo‐
tor dissociation, CMD）指 DoC 患者保持认知能力但运动能力

极低的状态，提示可能的较好预后。

任务态 fMRI BCI 和 EEG BCI 可检测 CMD 状态并判断

DoC 预后。研究表明，运动执行范式 EEG BCI 分类为 CMD
的 DoC 患者 12 个月后有 44% 预后较好，非 CMD 患者仅 14%
预后较好[40]。但此脑机接口可能错误识别仅有隐匿意识的

患者，为解决该问题，WU 等[41]利用静息态功能磁共振成像

（resting‐state functional magnetic resonance imaging, rs-fMRI）
测量大脑功能结构的时间稳定性并建立支持向量机模型，
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CMD 评估准确率高达 91%。

5.2  判断阿尔茨海默病病程 脑机接口可判断阿尔茨海默

病 病 程 。 轻 度 认 知 功 能 障 碍（mild cognitive impairment, 
MCI）是阿尔茨海默病的前驱阶段，遗忘型 MCI（aMCI）可在

一段时间内保持稳定（S-MCI）或进展为 AD（C-MCI）。利用

EEG BCI 对 C-MCI 和 S-MCI 亚 组 脑 电 网 络 小 世 界（small 
world, SW）属性进行分析，可发现两组 SW 在 δ、α1、α2、β2、γ

波段存在显著差异，且联合 ApoE 基因分型构建预测模型时

准确率显著提高（AUC：0.64 vs. 0.97）[42]。此外，联合 rs-fMRI
和 sMRI 的机器学习脑机接口也可对 S-MCI 和 C-MCI 进行

分 类 ，准 确 率 达 97%，较 rs-fMRI 单 独 分 类 准 确 率（93%）

更高[43]。

5.3  评估癫痫手术疗效 基于癫痫脑电网络研究的脑机接

口可评估术后疗效。研究表明经胼胝体手术治疗预后良好

的 Lennox-Gastaut 综合征患者大脑网络重要枢纽从旁中央

区移至大脑两侧，脑网络更趋于均匀状态[44]。SONODA 等[45]

根据听觉和图片命名相关高 γ增强（70～110 Hz）建立的

EEG BCI 则可预测局灶性癫痫患者术后核心语言评分和表

达语言指数变化——较高的高 γ增强与术后核心语言、表

达语言以及接受语言指数的降低独立相关，提示光谱反应

可用于预测癫痫患者术后语言功能。

6 脑机接口局限性

脑机接口自身技术存在不足。一方面，非侵入性方式

所采集的脑信号纯度及信噪比较差，传统侵入性刚性电极

信号则不稳定且创伤性大，尚缺乏安全高效的信号采集设

备。另一方面，目前 Neuralink 公司电极通道数量最高为

1024，即使脑机接口摩尔定律指出微电极阵列同时记录的

神经元数量平均 7.4 年可实现翻倍，电极通道数量和容量仍

远低于人脑信号采集需求，信息传输速率低下，距记录人脑

所有神经元（约 1000 亿个）信号有遥远距离[46]。此外，快速

分析如此巨量的神经信号也是一大挑战。

脑机接口临床转化存在困境。人类对大脑机理及疾病

机制认知尚不完全，使得脑机接口缺乏精准、个体化的神经

网络作用靶点，诊疗潜力未得到完全开发。脑机接口普及

后的隐私维护、安全保障、市场管理、人体试验风险、社会公

正失衡、知情权益受侵等问题也需解决。

7 总结与展望

综上所述，21 世纪脑机接口发展迅速，在神经科学领域

取得重大突破，其中不乏我国学者贡献。但作为临床试验

阶段的新兴产业，脑机接口仍存在许多技术和伦理问题，需

要“政、产、学、研、医”通力合作，促进临床转化，推动高性能

脑机接口及双向脑机接口开发，为广大神经疾病患者乃至

全人类带来更多福音。
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