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摘要：脑机接口 （ｂｒａｉｎ－ｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＢＣＩ）技术作为一项新兴且发展潜力巨大的技术，已成为国际研究热点；但面

向实际应用，现有ＢＣＩ技术仍面临许多有待解决的问题，如基于稳态视觉诱发 （ＳＳＶＥＰ）的ＢＣＩ技术控制命令数有限，基于运动

想象 （ｍｏｔｏｒｉｍａｇｅｒｙ，ＭＩ）的ＢＣＩ存在诱发生理信号空间分辨率低、训练时间长等问题；研究表明，混合脑机接口 （ｈｙｂｒｉｄ

ｂｒａｉｎ－ｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＨＢＣＩ）相比于传统单模态ＢＣＩ系统，在系统准确率、稳定性方面均有所提升；文章对ＨＢＣＩ进行了介

绍，从基于多脑电模式的混合脑机接口、基于多种刺激诱发的混合脑机接口、基于多模态信号的混合脑机接口这三个类别分别对

ＨＢＣＩ的研究进展进行阐述，并对 ＨＢＣＩ关键技术、需要解决的问题及应用方向进行了概述。

关键词：混合脑机接口；ＳＳＶＥＰ；Ｐ３００；多模

犚犲狊犲犪狉犮犺犇犲狏犲犾狅狆犿犲狀狋狅狀犎狔犫狉犻犱犅狉犪犻狀－犆狅犿狆狌狋犲狉犐狀狋犲狉犳犪犮犲

ＹｏｎｇＹｉｎｇｑｉｏｎｇ，ＺｈａｎｇＨｏｎｇｊｉａｎｇ，ＣｈｅｎｇＱｉｆｅｎｇ，ＳｕｎＧｕａｎｇ，ＹａｎｇＪｉａ
（１．ＣｈｉｎａＡｃａｄｅｍｙｏｆＬａｕｎｃｈＶｅｈｉｃｌｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｒ＆ＤＤｅｐａｒｔｍｅｎｔ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　１０００７６，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ａｓａｐｏｔｅｎｔｉａｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ｂｒａｉｎ－ｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ（ＢＣＩ）ｈａｓｂｅｃｏｍｅａｎｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｒｅｓｅａｒｃｈｈｏｔｓｐｏｔ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，

ｆｏｒｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，ｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇＢＣＩｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｓｔｉｌｌｆａｃｅｓｍａｎｙｐｒｏｂｌｅｍｓｔｏｂｅｓｏｌｖｅｄ，ｓｕｃｈａｓｔｈｅｌｉｍｉｔｅｄｎｕｍｂｅｒｏｆｃｏｎｔｒｏｌ

ｃｏｍｍａｎｄｓｏｆｓｔｅａｄｙ－ｓｔａｔｅｖｉｓｕａｌｅｖｏｋｅｄｐｏｔｅｎｔｉａｌ（ＳＳＶＥＰ）ｂａｓｅｄＢＣＩ，ｔｈｅｌｏｗｓｐａｔｉａｌｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｉｎｄｕｃｅｄｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌｓｉｇｎａｌｓａｎｄ

ｔｈｅｌｏｎｇｔｒａｉｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｍｏｔｏｒｉｍａｇｉｎａｔｉｏｎ（ＭＩ）ｂａｓｅｄＢＣＩ．Ｓｏｍｅｓｔｕｄｉｅｓｈａｖｅｓｈｏｗｎｔｈａｔｔｈｅｈｙｂｒｉｄｂｒａｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ（ＨＢ

ＣＩ）ｉｓｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅａｎｄｓｔａｂｌｅｔｈａｎｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＢＣＩ（ｓｉｎｇｌｅ－ｍｏｄｅｂｒａｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ）．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅｃｏｎｃｅｐｔｏｆＨＢＣＩ

ｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ．ＡｎｄｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒｅｓｓｏｆＨＢＣＩ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｍｕｌｔｉ－ＥＥＧｍｏｄｅｓｂａｓｅｄＨＢＣＩ，ｍｕｌｔｉ－ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｉｎｄｕｃｔｉｏｎｂａｓｅｄＨＢ

ＣＩａｎｄｍｕｌｔｉ－ｍｏｄａｌｓｉｇｎａｌｓｂａｓｅｄＨＢＣＩ，ｉｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｋｅｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＨＢＣＩａｒｅ

ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｈｙｂｒｉｄｂｒａｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ；ＳＳＶＥＰ；Ｐ３００；ｍｕｌｔｉ－ｍｏｄａｌ

０　引言

脑机接口技术 （ｂｒａｉｎ－ｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＢＣＩ）是一

种将大脑活动产生的脑电信号转化为控制信号，并利用这

些信号对外部输出设备进行控制的新型人机交互技术［１］。

１９２４年，德国耶拿大学精神病学教授 ＨａｎｓＢｅｒｇｅｒ首次在

头皮记录到脑电信号，并开创了脑机接口发展的新里程［２］。

ＢＣＩ系统根据脑电信号的获取方式，分为植入式 （ｉｎｖａｓｉｖｅ）

和非植入式 （ｎｏｎ－ｉｎｖａｓｉｖｅ）。目前提取大脑信号最常用的

方式为非植入式，包括脑电图 （ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｙ，

ＥＥＧ）、功能性磁共振成像 （ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅ

ｉｍａｇｉｎｇ，ｆＭＲＩ）、脑 磁 图 （ｍａｇｎｅｔｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｙ，

ＭＥＧ）和功能近红外光谱 （ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｎｅａｒ－ｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃ

ｔｒｏｓｃｏｐｙ，ｆＮＩＲＳ）
［３］。其中，基于ＥＥＧ的脑电信号提取方

式具备低成本、快响应、易携带等优点，成为脑机接口中

普遍使用的一种方式。

当前单一模态的脑机接口依旧面临一些挑战，包括长

图１　ＢＣＩ的早期描绘
［２］

时作业鲁棒性差、分类精度受命令数量影响、人机适应性

和系统稳定性有待提升等。比如单一模态的ＢＣＩ系统能够

实现的任务数量有限，一定程度上制约了外部输出设备对

复杂任务的完成情况；随着功能指令数的增多，分类准确

率下降，系统稳定性受限，难以在实际应用中获得较好的

结果。鉴于单一模态脑机接口存在的上述问题，近年来混

合脑机接口 （ｈｙｂｒｉｄｂｒａｉｎ－ｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＨＢＣＩ）的

概念被提出，ＨＢＣＩ又被称为多模态脑机接口 （ｍｕｌｔｉ－ｍｏ

ｄａｌｂｒａｉｎ－ｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＭＢＣＩ）
［４］，指的是将一个单

模态脑机接口，如Ｐ３００视觉诱发电位
［５］、稳态视觉诱发电

位 （ｓｔｅａｄｙ－ｓｔａｔｅｖｉｓｕａｌｅｖｏｋｅｄｐｏｔｅｎｔｉａｌ，ＳＳＶＥＰ）
［６］、运

动想象 （ｍｏｔｏｒｉｍａｇｅｒｙ，ＭＩ）
［７］等），和另一个系统 （ＢＣＩ

系统或者非ＢＣＩ系统）混合组成的系统
［８］。ＨＢＣＩ具备多种
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输入方式，对输入信号的处理可采用并行处理方式 （ｓｉｍｕｌ

ｔａｎｅｏｕｓｌｙ）或者串行处理方式 （ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｙ）。

图２　脑电信号获取方式
［９］

ＨＢＣＩ技术，可以满足多自由度控制系统控制指令多、

实时性强的实际控制需求，有利于突破单模态脑机接口控

制指令有限和多分类识别准确率低的问题，提升动作指令

数量，增加人机交互适用性和输出特征，完善人机交互系

统功能，在空间遥操作及装备控制领域有着广阔的应用

前景。

本文对ＨＢＣＩ的概念、研究进展、关键技术进行介绍，

并对ＨＢＣＩ需解决的问题及应用前景进行了讨论。

１　混合脑机接口技术国内外研究进展

ＨＢＣＩ可以分为三大类，包括：（１）基于两种或两种以

上的多脑电模式混合，如Ｐ３００视觉诱发电位、稳态视觉诱

发电位ＳＳＶＥＰ、运动想象 ＭＩ的混合模式； （２）基于多种

刺激诱发的ＨＢＣＩ，即由多个刺激诱发脑电信号；（３）基于

脑电及脑电以外其他模态信号的 ＨＢＣＩ，包括两种及两种以

上模态，如基于脑电与眼动的 ＨＢＣＩ、肌电与脑电的ＨＢＣＩ、

脑电与位恣的ＨＢＣＩ等。

　　基于多脑电模式的混合脑机接口，结合了ＳＳＶＥＰ、

Ｐ３００、ＭＩ等多种脑电模式，可被用于拼写器、轮椅等外控

设备导航、鼠标和浏览器等计算机部件的控制［１０１９］。Ｌｉｕ

等［１０］开发了一个二维光标控制系统，通过利用ＳＳＶＥＰ和

Ｐ３００的信号来控制光标的方向和速度，Ｐ３００视觉刺激分布

在上下边缘，分别代表加速和减速指令，ＳＳＶＥＰ刺激位于

左右两侧，分别代表顺时针和逆时针旋转。结果表明，该

光标控制系统具有良好的控制效率和精度，光标运动平稳

连续，方向和速度控制精度达可以达到９５．８８％。Ｄｕａｎ

等［１３］充分利用ＳＳＶＥＰ和 ＭＩ的优势，设计了 ＨＢＣＩ系统，

支持多脑电控制指令对机器人的操控。其中三个ＳＳＶＥＰ信

号被用于控制机器人的向前、向左、向右运动；一个 ＭＩ信

号用于控制机器人的精确抓取动作。Ｌｏｎｇ等
［１６］将 ＭＩ和

Ｐ３００结合，以实现对二维光标的控制以及对控制目标的选

择，结果表明实验平均准确率为９２．８４％；通过离线分析，

证明基于 ＭＩ和Ｐ３００的混合脑机接口在目标选择上的性能

优于单独的 Ｐ３００或 ＭＩ系统。Ｘｕ等
［１９］研发了一种新型

ＨＢＣＩ拼写器，能够在使用同一刺激的情况下，同时显著激

发Ｐ３００电位信号和ＳＳＶＥＰ阻断 （ＳＳＶＥＰｂｌｏｃｋｉｎｇ，ＳＳ

ＶＥＰ－Ｂ）。１２名受试者进行了试验，每名受试者在离线状

态下，连续两次在不同拼写模式 （ＨＢＣＩ拼写器和Ｐ３００拼

写器）下完成拼写操作。研究表明，在无目标刺激阶段，

ＨＢＣＩ范式下的ＥＥＧ信号主要来源于ＳＳＶＥＰ信号，而被目

标刺激后，ＳＳＶＥＰ信号被Ｐ３００信号取代。与Ｐ３００拼写器

相比，ＨＢＣＩ拼写器获得了更高的准确率和信息传输率，整

体拼写性能更优。

基于多种刺激诱发的混合脑机接口，通过不同感官信

息通道间的竞争现象及信息交叉和整合机制［２０２２］，实现操

作者注意力自上而下的加强，从而形成一种互协同、互补

充机制，进而改善和增强ＢＣＩ系统的整体性能。Ｐａｎ等
［２３］

提出一种结合视觉和听觉的基于ＥＥＧ的ＢＣＩ系统，用于意

识障碍患者 （ＤＯＣ）的情绪识别。８名ＤＯＣ患者 （包括５名

图３　混合脑机接口组合方式
［８］
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植物状态患者和３名最小意识状态患者）和８名健康参照人

员进行了相关测试。８名ＤＯＣ患者中的３名患者和８名健

康参照人员都达到了要求的在线检测准确度。该研究表明，

３名ＤＯＣ患者具有情绪识别和命令跟随能力。尽管ＤＯＣ患

者无法提供认知功能，但仍可采用ＢＣＩ系统对ＤＯＣ患者进

行认知实验。该系统有望用于意识障碍患者意识检测和康

复。Ｒｕｔｋｏｗｓｋｉ等
［２４］开展了针对视听受损用户的触听功能

研究，比较了三种六指令触觉和骨传导听觉方法对ＢＣＩ系

统的改善能力。实验结果证实了初步的研究假设，即优化

刺激模式可以最终提高ＢＣＩ的准确性。触听诱发的脑机接

口性能整体优于单模态Ｐ３００电位脑机接口，可用于视力受

损的用户。Ｂｅｌｉｓｔｋ等
［２５］研究了基于视听两种刺激的Ｐ３００脑

机接口，提出了一种基于翻转字母矩阵的新型扩展矩阵拼

写器，可以在一个交互界面支持视觉、听觉或视听混合刺

激，允许用户根据自身状况进行最佳输入模式选择。７名健

康受试者进行了操作测试，数据分析结果表明，该系统具

有良好的效果，且基于纯听觉系统的拼写器性能低于视听

双刺激系统性能。

基于多模态信号的混合脑机接口，包括脑电信号、眼

电信号、肌电信号、近红外功能信号、位姿信号等［２６３３］。

通过不同生理通道间信号的融合，起到不同生理信号间的

互补作用，最终达到提升混合脑机接口整体性能的目的。

Ｌｉ等
［２６］提出了一种基于脑电图－眼电图 （ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏ

ｇｒａｐｈｙ－ｅｌｅｃｔｒｏｏｃｕｌｏｇｒａｍ，ＥＥＧ－ＥＯＧ）的多模态高准确

率快速拼写系统。通过结合脑电图、眼电图及视觉反馈技

术，搭建用户拼写系统－高交互系统，协同进行最优决策。

拼写系统包括基于ＲＣ （ｒｏｗ／ｃｏｌｕｍｎ）的事件相关电位拼写

器、ＥＯＧ命令探测器、视觉反馈模组。２０名受试者参加了

拼写系统性能测试，结果表明，系统拼写准确率可以达到

９７．６％，信息传输率可达到３９．６ （±１３．２）ｂｉｔｓ／ｍｉｎ。Ｂｕｃ

ｃｉｎｏ等
［２８］将ＥＥＧ与ｆＮＩＲＳ相结合，用于分析基于异步感觉

运动节律 （ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＳｅｎｓｏｒｙＭｏｔｏｒｒｈｙｔｈｍ，ＳＭＲ）的

ＢＣＩ信号。研究者尝试将四种不同的操作 （右臂运动、左臂

运动、右手运动、左手运动）进行分类。１５名受试者参与

了实验，结果表明，在所有操作中，基于ＥＥＧ和ｆＮＩＲＳ的

混合交互系统的动作精度高于各单模态 （ＥＥＧ或ｆＮＩＲＳ）

子系统精度。谢等［３２］构建基于支持向量机和粒子群优化算

法的脑电 －肌电 （ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｙｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａ

ｐｈｙ，ＥＥＧ－ＥＭＧ）融合模式，研究表明，基于 ＥＥＧ 和

ＥＭＧ的混合脑机系统模式识别率得到进一步提升，此外融

合模态规避了由于运动疲劳而导致的识别率下降问题，提

升了整体系统的鲁棒性。Ｃｕｉ等
［３３］开展了基于ＥＥＧ、ＥＭＧ

和肌动图 （ｍｅｃｈａｎｏｍｙｏｇｒａｐｈｙ，ＭＭＧ）的多模融合研究，

用于解码人类对下肢多关节运动的意图。结果表明，在

ＥＥＧ－ＥＭＧ－ＭＭＧ三种模态融合的混合模态下，实验最

优精度可以达到９８．６１％，精度显著由于双模态或单一

模态。

２　混合脑机接口的关键技术

２１　混合脑机接口信号采集和预处理

混合脑机接口涉及两种或两种以上刺激或模态，其信

号采集和预处理也涉及多刺激或多模态的信号采集和预

处理。

大多数的生理信号具备低频率、变化大、稳定性差等

特点，容易受到受试者情绪、周围环境等影响，使得采集

到的原始信号中包含一定的干扰信号，从而影响到信号采

集的准确率。这些干扰信号可分为神经源噪声和非神经源

噪声［３４］，包括运动伪迹、基线漂移、工频干扰、信号采集

设备内部噪声等。运动伪迹是由贴附于皮肤表面的电极片

由于错位移动导致皮肤阻抗阶跃变化而形成。基线漂移是

指由于贴附于皮肤表面的电极片电阻发生变化或受试者皮

肤表面电流变化造成采集到的信号偏离原来信号位置，从

而对真实信号造成干扰或使信号失真的现象。工频干扰是

指信号采集环境中电磁场在一定频率 （５０Ｈｚ或６０Ｈｚ）下

产生的交流电会对采集到的信号产生干扰的现象。

这些干扰信号会使得真实信号失真，对后续的信号分

析的结果产生影响，需要采用各类去噪技术进行预处理，

以提升信噪比。如对于运动伪迹的处理，包括让受试者保

持安静状态、自适应滤波等方式。对于工频干扰，通常采

用陷波滤波器去除。主要的预处理方法包括，主分量分析

（ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）、独立分量分析 （ｉｎ

ｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）、ＲｏｂｕｓｔＫａｌｍａｎ滤

波、Ｋａｌｍａｎ滤波、自适应干扰消除、直接相减、非线性滤

波等，实际处理中，通过各类算法的融合有望产生更好的

效果［３４］。

２２　混合脑机接口信号的特征提取与分类

为了实现混合脑机接口对外部输出设备的控制，需要

将不同的信号进行特征提取及分类。主要的特征提取方法

包括基于时域特征和频域特征的单一特征提取，基于时域

－频域特征组合的复合特征提取，基于 ＡＲ （ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓ

ｓｉｏｎ）参数估计的特征提取，基于小波或小波包变换的特征

提取，基于共空域模式 （ｃｏｍｍｏｎｓｐａｔｉａｌｐａｔｔｅｒｎｓ，ＣＳＰ）

算法的特征提取等［３５３６］。

对于分类方法，主要包括基于Ｆｉｓｈｅｒ准则的线性判别

分类器 （ｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）、人工神经网

络 （ＢＰ网络、ＰＮＮ网络、ＬＶＱ网络等）、决策树、遗传算

法、贝叶斯分类、Ｋ－近邻算法、支持向量机等
［３７３８］。基于

Ｆｉｓｈｅｒ准则的线性判别分类器具备简单易行、速度快、存

储量小等特点；人工神经网络是通过模仿生物的神经网络，

从而进行相关信息处理的数学模型。具备参数选择方便、

分类准确率高、信息处理速度快等优点；支持向量机是基

于结 构 风 险 最 小 化 原 则 （ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｒｉｓｋ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＳＲＭ）提出的一类机器学习方法，在模式识别表现优良，

将其应用于脑机接口也显现出很好的性能，某些实际应用

中，尤其对于复杂、大量数据可输出良好的结果［３９］；决策

树作为典型的分类算法，具备生成模式较简单、鲁棒性较
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高、分类精度较高等特点；遗传算法是通过模拟自然界遗

传进化过程的一种寻优算法，其具备较好的适用性和灵活

性。但遗传算法对噪声信号诱发的野值 （ｏｕｔｌｉｅｒｓ）较为敏

感，在实际操作中需进行合理的预处理设计；贝叶斯分类

要求进行分类对象的类别数目固定且需预先知道各个类别

的概率分布情况［４０］；Ｋ－近邻算法是近邻分类算法的扩展，

属于应用较为广泛的一种分类方法，具备实现简单、运算

速度较快等特点。

２３　混合脑机接口信号的融合

采集到的各刺激或各模态信号，经过预处理、特征提

取、分类，随后进行多级、多层次处理、有机结合，达到

提升系统输出准确性、决策效率等目的。

按照输入信息融合的抽象程度，融合可以分为三类［４１］：

一类是数据层的融合，即为不同传感器获取的信号数据直

接进行融合，随后再对融合后的传感数据进行特征提取及

分类。数据层融合能够直接融合各类传感器的数据，信息

更为丰富、全面、准确，丢失的信息量较小。但由于各个

传感器获取的信息具有一定的冗余性，造成数据处理的耗

时较长，对于在线系统等要求快速响应的系统，难以满足

其实时性需求；第二类为特征层次融合，即为通过对各个

传感器获取的数据先进行特征向量提取，随后进行特征数

据的融合处理，最后将融合后特征用于系统分类决策。特

征层融合通过提取各传感器获取数据的有效特征，在保留

了有用信息的同时又对信息进行了压缩，利于提升处理速

度，满足系统实时性要求，同时准确率也较优；第三类为

决策层融合，即为各个传感器先分别进行处理分类决策，

随后按照投票或者权重计算等方法输出整体系统的决策结

果。决策层融合有利于形成一种互纠正、互校对模式，即

系统中某个传感器发生决策错误，整体系统还可以通过一

定的决策占比调整，达到输出准确决策的目的。如图４

所示。

三类融合方法相比较而言，数据层融合的处理信息量

最大，融合性能最优，信息损失量最小，但容错性最小，

抗干扰性最差，算法也最难；特征层融合在三类融合中无

论从处理信息量、信息量损失、抗干扰性能、算法难度、

融合性能等均处于中等；决策层融合的处理信息量最小、

抗干扰性能和容错性能最优、算法最容易，但信息损失量

最大，在实际处理过程中，需要根据实际系统需求，进行

合理的选择［４１］。

３　混合脑机接口的发展与展望

文章按照基于多脑电模式的混合脑机接口、基于多种

刺激诱发的混合脑机接口、基于多模态信号的混合脑机接

口三个分类对混合脑机接口的研究进展进行了阐述，通过

对比发现，基于多脑电／多模态融合的脑机接口有利于获得

更高的识别率和精度，系统输出也更稳定。以 ＥＥＧ 和

ＥＭＧ混合为例，混合模式有利于降低运动功能部分缺失以

及操作疲劳等因素对模式识别结果造成的不利影响，从而

图４　三类融合方式

提升整体系统的准确率和鲁棒性。

但当前混合脑机接口技术仍面临着不小的挑战及亟待

解决的问题：（１）单模态识别率有待进一步提升。异构信

息源需考虑不同程度的非平稳态、鲁棒性、源间变量信

息［４２］，单一模态性能会对融合系统性能产生影响； （２）多

信号同步采集及分析方法有待进一步探索研究。基于脑电

的多信号融合主要涉及特征层、决策层融合［４３］，以多模态

混合脑机接口特征层融合为例，各模态信号的同步采集、

特征提取是需要融合时需要解决的首要问题，而多模态系

统涉及２类以上不同模态的同步处理和检测，这就为实际

融合带来一定的难度，需要进一步研究； （３）融合方式及

融合机制有待进一步探索。融合方式对融合系统的性能，

包括准确率、结果输出稳定性等产生影响。建立互补、互

纠正的基于容错模式的融合机制有利于提升混合脑机接口

系统的性能；（４）人机良耦合系统有待于进一步完善。面

向应用的混合脑机接口，应当为用户的使用提供友好、清

晰、易于操作的界面及敏捷反馈系统，需要考虑操作人员

的适应能力，构建人机良耦合系统。

虽然当前混合脑机接口仍面临一些挑战，但由于其可

以进一步提升单模态脑机接口控制指令数目、识别准确率、

系统稳定性及鲁棒性，拓展人机交互通道数，未来在空间

遥操作、装备控制、康复医疗及日常辅助领域具有广阔的

应用前景。

１）应用于空间遥操作，为特殊场景下的外控装备操控

提供路径。航天员在外太空作业时，受限于现有技术局限

性、特殊任务复杂性、太空环境特殊性，可使用混合脑机

接口技术，满足复杂环境多控制通道作业需求。目前，欧

洲航天局和美国航空航天管理局已开展脑机接口技术在载
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人航天中的相关应用研究。

２）应用于装备领域，作为相关装备辅助控制方法。美

国空军前期已开展通过脑电等生理通道协同控制研究，用

于提升战斗机飞行员的快速反应能力；美国国防高级研究

计划局开展了 “阿凡达”计划，通过脑机接口技术远程操

控机器人，代替士兵作业，执行相关任务［４］。

３）应用于医疗行业，用于康复医疗与日常辅助
［４４４５］。

针对瘫痪及残障人员的日常生活，进行生活上的智能辅助。

对于重症瘫痪病人，拓展其对外界的控制能力以及交互能

力。美国国防高级研究计划局开展的 “脑计划”中有一项

“假肢革新”项目，用于恢复残障者的感知能力。

４　结束语

目前混合脑机接口能够实现一些相对不太复杂的生理

信号的读取与转换输出，实现对外部设备的简单操控。未

来，建立稳定、便携化、良效耦合、精细化的交互系统，

还有待人类对混合脑机接口的深入认知，包括人体机能构

造、感知情绪影响、生理信号获取与处理方法等方面的进

一步研究，但相信混合脑机接口的应用和发展前景将十分

广阔。
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