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摘  要  脑机接口（Brain Computer Interface, BCI）能够在人脑与外部设备之间建立直接的信息交互通路，而无需

依赖外周神经与肌肉。经过50余年的发展，BCI研究已从通讯接口设计和自然交互实现阶段，逐渐向脑机智能融合

阶段过渡。然而，实现BCI的长时程稳定交互，成为制约其进一步发展和实际应用的关键瓶颈。目前，提升BCI长

期稳定性的技术途径主要包括两个方面：一是通过大脑刺激与神经反馈训练等手段增强用户使用BCI的能力，即脑

学习；二是利用自适应技术提高机器端对脑信号的解码与适应能力，即机学习。现有多数研究往往单独关注脑学习

或机学习，而忽略了二者结合对性能提升的巨大潜力。协同演进BCI则通过有效融合脑学习和机学习过程，使大脑

与机器在交互过程中实现相互适应和同步增强，从而克服大脑状态波动和外部环境干扰，支撑BCI的长时程稳定运

行。本文系统梳理了神经调制、神经反馈及自适应BCI技术的发展，明确了协同演进BCI的定义与边界，并进一步分

析其面临的关键问题与未来发展方向，以期推动协同演进BCI的深入研究与广泛应用。
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Abstract: Brain-computer interfaces (BCIs) enable direct information exchange between the human brain and external 
devices without relying on peripheral nerves and muscles. Over the past five decades, BCI research has progressed from the 
design of communication interfaces and natural interaction to the stage of brain-machine intelligence. However, achieving 
long-term stable interaction remains a major bottleneck limiting further development and practical application of BCI 
systems. Current approaches to improve long-term stability mainly fall into two categories: enhancing the user’s ability 
to operate the BCI through neural modulation and neurofeedback training, referred to as brain learning; and improving 
the machine’s decoding and adaptation to brain signals through adaptive algorithms, referred to as machine learning. 
Most existing studies tend to focus on either brain learning or machine learning in isolation, overlooking the potential of 
their integration for performance enhancement. Co-evolution BCI aims to synergise brain learning and machine learning, 
enabling mutual adaptation and synchronised enhancement between the brain and machine during interaction. This facilitates 
robust performance against brain state fluctuations and environmental disturbances, thereby supporting long-term stable 
BCI operation. This paper provides a comprehensive review of the development of neural modulation, neurofeedback, and 
adaptive BCI technologies, defines the concept and scope of co-evolution BCI, and analyses the key challenges and future 
directions to promote deeper research and broader application of co-evolution BCIs.
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脑机接口（Brain computer interface, BCI）在大脑与外部设

备之间建立了直接的信息通路，使得中枢神经系统在无需依赖

外周神经和肌肉的情况下即可实现意图表达。自20世纪70年代

Vidal[1]首次提出脑机接口的概念以来，该技术逐渐受到广泛关

注，并已被应用于中枢或外周神经功能的替代、修复、补充、

改善以及增强等多个方面[2]

回顾脑机接口的发展历程，可将其发展阶段划分为三个阶

段[3]。一是通讯接口设计阶段，主要目的是探究人脑与机器之

间如何建立高信息传输速率的通讯链路，实现对大脑意图的快

速、精准编解码。过去20年，脑机接口的编码指令数已经从十

余个扩展至数百个[4-5]electroencephalography (EEG，解码的信

息传输速率也从每分钟几个字符提升至50余个字符[6]，并在近



2   脑机接口学报25年第1期 

第 1 卷    第 1 期 Vol　No.1
2025 年 9 月 2025.09Journal of Brain-Computer Interface

脑机接口学报

期达到每分钟约90个字的水平[7]。二是自然交互实现阶段，主

要目的是从人因工程的角度重点研究低认知负荷的脑机交互范

式，从而实现自然脑机交互。例如，非侵入脑机接口发展的微

弱视觉诱发脑机接口范式[8]、连续实时脑机操控范式[9,10]等，有

效降低了脑操控的认知负荷、提高了脑机接口的用户友好性。

侵入式脑机接口发展的手写字符范式[7]、语音合成范式[11]、连

续操控范式[12]l等显著提高了脑机交互的自然性。三是异构智能

融合阶段[13]，主要目的是通过脑机之间的信息交换与内化，促

进脑机智能体结构的优化，实现生物智能与机器智能的融合增

强。脑机接口当前的发展处于从自然交互实现阶段向异构智能

融合阶段的过渡发展期。

绝大多数脑机接口已有研究主要集中在理想实验条件下

短时程、简单任务的脑信号编解码范式与方法设计上[14]。随着

脑机接口逐步走向实际应用并迈入智能融合阶段，大脑与机器

均面临新的技术挑战：一方面，实际应用场景的多样化和任务

复杂度的提升，使得用户需要掌握更加复杂的脑机接口使用技

能；另一方面，大脑与机器间的协作关系不断加强，也对机器

端及时、精准地解码大脑意图提出了更高要求，以维持长时程

交互的稳定性。针对上述挑战，目前的研究大致可以分为两个

方向：在用户技能提升方面，利用神经调制技术，在非意识层

面诱导大脑神经网络结构与功能的改变，并在意识层面引导用

户形成特定的行为策略，这一过程称为“脑学习”。在机器端

解码能力提升方面，多数研究则采用自适应策略，在交互过程

中实时更新解码器参数，以提高对脑信号的解码精度，这一过

程称为“机学习”。

脑学习与机学习关注的维度有所不同：脑学习通常从神经

科学角度探讨大脑学习与适应机制[15]，而机学习则侧重于神经

工程领域中自适应脑机解码器的设计与参数优化[16]。近期出现

的“协同演进BCI概念”[17]为脑学习和机学习的结合提供了新

途径，使两种学习过程能够在脑机交互中同时发生，实现大脑

与机器之间的互适应与同步增强。在协同演进过程中，用户逐

渐掌握脑机接口使用技能、产生更易于解码的脑信号，机器也

逐步适应由学习、心理状态与外部环境变化所带来的脑信号波

动，并持续优化解码器性能。协同演进BCI有望突破单一学习

机制的瓶颈，提高脑学习效率与性能上限，增强机学习的鲁棒

性与泛化能力，实现长时程稳定交互，并支持更复杂的任务。

为厘清协同演进BCI的技术起源与发展趋势，本文系统梳

理了脑学习与机学习的关键技术及理论机制，进而明确了协同

演进BCI的定义与边界。此外，本文还结合当前相关研究，深

入分析了协同演进BCI未来发展亟待解决的关键问题与挑战，

以期推动协同演进BCI技术的进一步突破与广泛应用。

1    脑学习环路的构建

1.1 大脑可塑性与技能习得

脑学习指通过外部信号与大脑内部的信息处理过程共同作

用，诱导大脑产生神经可塑性变化。这些变化包括突触强度的

调节、神经元之间连接方式的重组，以及神经元活动模式的调

整等，从而实现神经响应特征或用户行为的改变。通过这一过

程，大脑能够逐步生成特征更稳定、信噪比更高的脑电信号，

为长时程可靠脑机交互提供支持。这些改变的来源可归因于两

个层面，分别为非意识层面和意识层面。

非意识层面的是大脑产生的特定脑信号的特征趋于明显、

稳定，能够降低机器侧的识别难度，提高解码精度。Hebbian可

塑性理论可用于解释这一过程，该理论可被总结为“一起激发

的神经元连在一起”。在BCI的语义下，如果用户的某种脑活

动模式

图1  神经调制技术a. 脑刺激技术，包侵入式脑刺激技术：皮层刺激、

深部脑刺激，非侵入式脑刺激技术：经颅磁刺激、经颅电刺激、经颅聚

焦超声；b. 不同类型脑刺激技术的空间分辨率与时间分辨率对比图；

c. 闭环神经调制技术（脑学习）框架。

Fig 1.  Neuromodulation techniques.. a. Brain stimulation techniques, 
including invasive brain stimulation techniques: cortical stimulation and deep 
brain stimulation; and non-invasive brain stimulation techniques: transcranial 
magnetic stimulation, transcranial electrical stimulation, and transcranial 
focused ultrasound. b. Comparison chart of the spatial and temporal resolutions 
of different types of brain stimulation techniques.c. Framework of closed-loop 
neuromodulation techniques (brain learning).

总是伴随成功的控制效果并伴有及时的反馈，那么产生该

模式的神经元连接会通过Hebbian可塑性理论变得更强，从而在
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无意识参与的情况下形成稳定的神经通路。例如，在利用BCI

结合功能性电刺激进行中风患者康复训练实验中，当大脑运动

皮层常识性活动与电刺激诱发的反觉反馈精确同步时，患者的

运动功能恢复效率显著优于随机组，证明同步的感觉-运动信号

导致了Hebbian可塑性增强，强化了因卒中破坏的神经网络的连

接，使其重新产生清晰的脑信号模式并改善功能[18-20]。此外，

这种非意识层面的大脑适应性还可用预测编码理论解释，其可

总结为大脑始终在预测感官反馈，并与实际输入对比以减少预

测误差。例如，在BCI任务中，用户大脑会对脑信号解码指令

的作用到外设结果产生预期，当外设作用结果与预期失匹，大

脑内部会自动产生误差相关电位（Error related potential, ErrP）

等信号来表征这种误差[21]，并可据此在随后的尝试中无意识的

调整神经信号以降低误差[22]。

意识层面的则是用户使用脑机接口技能的提高，即用户

通过多次交互，在行为学上逐渐掌握和调整范式任务执行、注

意力分配和心理状态适应方法，以实现性能更优的脑机交互性

能。类似于学习骑自行车、驾驶、游泳等技能，意识层面的学

习与适应主要体现用户的主观参与，强调将使用脑机接口作为

一种新技能来习得。操作性强化学习（Operant reinforcement 

learning）可解释这一过程[23]，用户通过反馈了解策略执行的

成效（奖励）[24]，并有意识的强化成功的策略、弃用失败的策

略。在BCI的语义下，策略即使用BCI时的内在心理活动或外在

行为活动，奖励即任务执行绩效。在动物相关的BCI研究中，

奖励一般为食物奖励[25]，在人类实验中则可能是提示音、得分

增加或者由完成任务带来的成就感[7,26-28]。

需要强调的是，在脑学习过程的非意识层面与意识层面是

协作而非孤立的，Hebbian机制保证任何经常使用的神经通路

都会被巩固，这是学习使用BCI的生物学基础；预测编码机制

使得大脑能够自动纠偏，逐步形成使用BCI完成任务的内部模

型；操作性强化学习则驱动大脑朝向最有利于完成任务的方向

调整行为，使得学习和适应具有方向性和持续性。因此，脑学

习的过程可总结为，在用户利用BCI与外部环境不断的交互训

练后，非意识层面的学习与适应塑造出了新的神经网络结构，

有意识层面则习得BCI的正确使用技能。脑学习的技术框架如

图1-a所示。

1.2 脑刺激技术

脑刺激技术是指通过物理信号直接作用于大脑特定区域，

引导神经活动变化，从而诱导神经可塑性的发生 [29-30]。主要

技术方法又可分为无创和有创两类（图1-b）。无创方法包括

经颅电刺激（Transcranial electrical stimulus, TES）、经颅磁

刺激（Transcranial magnetic stimulus, TMS）、经颅聚焦超声

（Transcranial focused ultrasound, tFUS）等。TES通过在头皮

上施加微弱电流，在脑组织中产生电场，进而调节神经元膜

电位和网络活动状态，可促进突出调节与神经网络的重构过

程[31]。TMS在刺激过程中可引发局部神经元的动作电位，在线

使用可能通过长时程增强或抑制机制改变突出连接强度，影响

大脑学习和记忆过程[32]。tFUS是一种基于声—机械作用的无创

脑刺激手段，能够引发特定功能区域的短时神经兴奋或抑制，

同时具备诱导长期神经可塑性改变的潜力[33-34]。有创方法包括

深脑刺激（Deep brain stimulation, DBS）、皮层刺激（Cortical 

stimulation, CS）、光遗传学（Optogenetic）等手段。DBS通

过植入电极向特定脑区发送高频电信号，不仅产生即时的电生

理调节作用，还能引发延迟性的突出重构和神经营养因子的表

达，这些变化与神经可塑性相关[35-36]。CS通过对特定皮层区域

施加电流，引发相应的功能反映或者干扰。虽然常用于大脑

功能区的准确定位，但也有证据表明CS能够促进大脑功能的

重组。光遗传学通过将光敏蛋白导入特定神经元，并使用特定

波长光照控制其电活动，从而实现对大脑活动的高时空精度调

控。光遗传学通过相位依赖的闭环光刺激调节神经震荡节律，

从而增强神经元之间的功能连接[37-38]。不同方法的原理决定了

它们在空间分辨率与时间分辨率上的差异（图1-c），需根据应

用目的选取合适的技术类型。

脑刺激技术对神经可塑性的促进更加直接，较少依赖高级

认知参与，通过直接传递能量作用于大脑局部神经元，从介观

和微观层面快速诱导神经网络重构。目前，尽管利用脑刺激技

术促进脑学习过程的直接证据仍然较少，但已有研究显示闭环

脑刺激技术能够干扰动物的反应时间[39]、恢复使用者的手指触

觉感知[40]，或提高特定脑信号的信噪比[41]，表明脑刺激技术在

增强脑机交互过程中用户大脑功能方面具有较大的应用潜力。

但由于此类方法涉及对大脑结构和功能的直接干预，在实施时

需谨慎控制功率、时长与刺激方式，以确保安全性并遵守伦理

原则。

1.3 神经反馈技术

神经反馈训练（Neurofeedback training, NFT）是一种通

过反馈当前脑活动特征，来调节自身脑活动以达到目标脑状态

的训练方法，可采用视觉、听觉、触觉等一种或多种模态组合

的信号作为反馈信号[42]。已有研究表明，人和动物可以通过神

经反馈调节特定神经信号，如单个神经元放电率、EEG频段功
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率、BOLD信号等，并对应产生响应的行为变化。NFT产生的

调控还具有区域特异性，甚至可以改变脑网络间的功能连接和

结构可塑性[43]。按照NFT的应用方式分类，NFT具有分时预调

型和任务引导型两类。分时预调型则首先引导用户调节特定脑

电波段，如Alpha或Beta波段，进入特定的脑状态后再进行任务

操作。例如，任务开始前，可利用NFT引导用户抑制Alpha波能

量，减少走神（mind-wandering）现象，进而提升任务中的注

意网络的激活水平[44-46]。任务引导型通常将神经反馈信号与实

际任务表现联系起来，例如使用分类正确率、运动执行精度或

者脑区激活程度作为反馈信号，以此促使个体调节特定脑区活

动[47-50]。

神经反馈技术高度依赖个体主动的自我调节能力，通过信

息反馈机制宏观地实现脑网络功能与结构的调控。但此类方法

的效果易受个体差异等多重因素影响，需针对性地设计训练策

略，以提高调节效果的稳定性与持久性[43]。

2    机学习环路的构建

2.1 自适应脑机接口的技术路径

得益于近年来人工智能技术的持续发展，已经形成了多种

自适应BCI的软硬件技术路径。目前，这些路径主要可分为基

于硬件的学习与基于软件的学习两类。

基于硬件的学习主要指利用神经形态（neuromorphic）器

件构建具备自适应能力的脑信号解码装置，在硬件层面实现解

码器的动态更新。常用的神经形态器件包括阻变存储器（忆

阻器）、相变存储器和电化学存储器等，它们的共性特点是

将存储与计算合一，因此能够在纳秒—微秒尺度内低功耗并

行处理时序信号。与传统BCI中常用的互补金属氧化物半导体

（complementary metal-oxide-semiconductor, CMOS）构成的计

算系统相比，神经形态器件具备若干关键优势：如支持高能效

的原位学习、内禀的时序处理能力以及具备类神经突触的可塑

性特征[51]。目前已有多项研究尝试将神经形态器件用于脑信号

的解码任[52-54]。除了基本的解码功能，这类器件的结构特性还

为脑机解码器提供了实时性强、功耗低且稳定性高的自适应更

新机制，能有效支撑自适应BCI的实现。

基于软件的学习则指通过软件层面的动态更新实现自

适应。按功能与原理划分，主要包括四类技术路径：自适

应信号处理以及数据增强、解码器自适应更新、强化学习

（reinforcement learning, RL）解码自适应和控制策略自适应，

这些方法均可在交互过程中推动解码器性能的持续提升。自适

应信号处理与数据增强则强调对脑信号本身进行自适应的预处

理或对训练数据进行增强，以间接的提升解码器性能。一方

面，自适应伪迹去除利用在线算法动态滤除脑电中的干扰成分

（如眼电、肌电、电源噪声等），提高信号信噪比[55-56]；另一

方面，数据增强通过对已有数据做随机变换或生成仿真数据，

扩大训练样本的多样性，从而降低模型过拟合，增强对未见情

况的鲁棒性[57]。解码器自适应更新是指解码器在运行过程中利

用新获得的数据动态调整模型参数，以应对脑信号随时间的非

平稳变化，从而实现性能提升[58-60]。此类方法可基于无监督机

制（利用统计特征自适应更新），也可采用增量监督方式（借

助部分在线标签）。强化学习方法将解码器优化视为智能体

在交互环境中通过试错学习最大化奖励的过程，区别于传统

监督学习，其不依赖明确标签而依赖奖励信号更新参数。奖

励信号可以来源于任务执行结果（如是否命中目标、游戏中

的得分[61]），也可以是大脑本身的内源性信号，如运动皮层

信号[62-63]、ErrP信号[64]等。该类方法尤其适用于标签不可得

但可观测任务成功与否的场景，如脑信号连续解码驱动复杂

控制任务。控制策略自适应则是在交互过程中，根据脑信号

特征或交互任务相关信息调整外设参数和模式[20,65-66]等，而

不涉及对脑信号解码器的调整。

在构建自适应BCI时，可以考虑软硬件联合实现的混合方

案。然而，目前关于将已有有效的软件学习方法部署到神经形

态器件上的研究仍较为有限，未来亟需推动硬件—软件—算法

三方面的协同设计与统一实现机制。

2.2 自适应驱动信号

自适应驱动信号是指用于机器侧进行适应与更新大脑信

息。自适应驱动信号既包括显式的特定脑信号，比如大脑对误

差、奖励的大脑响应特征，也包含任务相关脑信号特征、隐式

的疲劳与注意力状态或情绪与心理状态等指标。

在显式信息中，前文提及的ErrP是最为常见的一类信号。

ErrP的独特之处在于，当用户感知到环境反馈与自身预期不符

时，即便无意识地察觉到错误，也会自动诱发该信号，无需

额外的认知资源。因此，ErrP可以在脑机交互的任何时刻被检

测到，用于标识多种形式的错误反馈。基于这一特点，ErrP成

为大脑向机器传递反应信息的天然载体。机器可以根据ErrP所

反映的用户反馈，对解码结果或执行策略进行纠错、参数调整

或策略优化，从而实现对用户状态的自适应响应与持续性能提

升。已有大量研究通过检测ErrP来抑制因机器解码错误而产生
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的无效或风险控制指令[67-71]。部分研究进一步利用ErrP实现在

线脑信号数据的回收与清洗，以更新解码模型[17,72-73]；也有研

究将ErrP视为用户对当前机器策略的反馈评价，并作为奖励信

号以引导交互策略的优化[74-75]。此外，其他显式信号，如反映

个体对外部反馈评价过程的反馈相关负波（Feedback-Related 

Negativity，FRN）[76]和与自我行为预测相关的N200成分[77]均

有潜力作为大脑反应信息通过机反馈通路促进机器侧适应与更

新。

在隐式信息中，主要涉及对脑信号中某些潜在特征的提

取，这些特征既可以与任务直接相关，也可以与任务无关。

其中，任务相关信息是指从BCI编解码过程中提取的时域、频

域、相位或能量等特征，用于动态调整模型参数，如决策窗口

长度[6,78-79]、解码器网络参数[81-82]和分类阈值[96-97]，从而保障解

码器在长时程使用中的性能稳定性。利用任务相关信息对模型

进行更新是一种直接方式，其基本原理是采用无监督或自监督

学习方法，从当前与历史试次中提取共性特征，以提升模型的

泛化能力和鲁棒性。任务无关的信息主要指用户在使用脑机接

口过程中与心理状态相关的特征[98]，已有研究表明，根据用户

的心理状态动态调整人机交互策略，有助于用户在不同心理状

态

Table1  自适应脑机接口研究归纳   

文献 类型 驱动信号 应用场景 应用效果

Gehrke等[65] 控制策略自适应 显性信号 外设控制 利用预测误差信号触发策略调整，提升交互一致性与沉浸感

Zhang等[83] 控制策略自适应 任务无关信息 康复医疗
通过基于用户主观痛感反应的共适应学习机制，实现

神经刺激参数优化，从而显著减轻疼痛感

Wang等[84] 控制策略自适应 任务相关信息 外设控制
提取脑电频/空特征及任务状态推理，自适应切换

操作模式，实现不同任务下的高效控制

Aricò等[85] 控制策略自适应 任务无关信息 外设控制
基于脑负荷指数调整自动化程度，使操作系统

在用户高认知负荷时自动接管任务

Kato等[66] 控制策略自适应 任务相关信息 康复医疗 根据患者的运动意图实时调整刺激策略，引导大脑形成新的皮层连接模式

Li等[86] 解码器自适应更新 显性信号 外设控制
基于ERP信号动态更新解码模型，实现了仿人机器

人在复杂场景中的高准确率远程控制
Benaroch
等[87]

解码器自适应更新 任务相关信息 康复医疗
根据脑电协方差矩阵等特征在线更新黎曼分类器，

支持四肢瘫痪用户的稳定脑控交互
Chowdhury

等[88] 解码器自适应更新 任务相关信息 康复医疗
通过在线协变量偏移检测动态更新解码模型，在手部

外骨骼控制中提升了系统稳定性与适应性

Shanechi等[89] 解码器自适应更新 任务相关信息 外设控制
解码器根据目标轨迹误差、发放率统计、神经

活动的动态变化等信息自适应更新

Rizzoglio等[90] 解码器自适应更新 任务相关信息 算法研究 追踪EEG数据在潜在流形空间中的变化趋势调整分类边界

Liu等[17] 硬件自适应 显性信号 外设控制
基于ErrP信号进行在线数据回收与清洗，更新忆阻

器解码器，在交互过程中提高解码正确率

Yuan等[53] 硬件自适应 任务相关信息 算法研究
构建基于VO2忆阻器的神经形态特征提取与分类系统，

根据输入信号特点进行阈值调节与动态响应

Kilicarslan等[91] 自适应数据处理

与数据增强
任务相关信息 算法研究

提取脑电信号统计特征，进行在线自适应伪迹去除，

为脑机接口提供了鲁棒前端数据处理模块

Roy[92] 自适应数据处理

与数据增强
任务无关信息 算法研究

通过对源-目标域间的特征分布进行对齐并融合多尺

度EEG特征，从训练样本层面优化网络表现

Tsai[93] 自适应数据处理

与数据增强
任务相关信息 算法研究

提出依据脑电数据统计特征变化的自适应伪迹子
空间重建算法，有效提升信号质量

Shen[63] 强化学习解

码自适应
任务相关信息 外设控制 利用感知反馈作为奖励信号进行长期策略学习，提升了BCI系统的稳定性

Naros[94] 强化学习解

码自适应
任务无关信息 康复医疗

利用用户β波自调能力与神经反馈成功率作为奖

励信号，利用强化学习调整解码器阈值

Luo[95] 强化学习解

码自适应
显性信号 外设控制

利用用户ErrP信号作为奖励引导深度强化学习策
略，有效提升BCI控制的准确率与鲁棒性

* 下划线字段对应调节信号，斜体文字对应自适应调节对象

之间实现平稳过渡，从而提升主观体验与参与度[99]。得益 于近年来情感BCI研究的进展，对于多种类型情绪或心理状态
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的识别精度已显著提高[100]，使得基于心理因素特征引导机器端

动态适应成为可能[101]。例如，在一项基于运动想象的BCI电动

轮椅控制任务中，通过持续监测用户的心理状态，当检测到用

户压力超过预设阈值时，系统将自动切换至安全模式，以避免

错误触发控制指令[102]。

3    协同演进脑机接口

神经调制技术与自适应脑机接口技术分别为脑学习和机

学习提供了神经工程层面的实现方案。然而，仅依靠单一的

脑学习或机学习，均可能因另一侧能力的静止而导致整体性

能受限[14]。因此，亟需一种能够同时融合脑学习与机学习、实

现二者相互适应与协同增强的脑机接口整体框架。当前，在

脑机接口领域，与此相关的概念包含“闭环脑机接口（close-

loop BCI）”，“双向脑机接口（bi-directional BCI）”与“互

适应脑机接口（co-adaptive BCI）”。这些概念各自侧重不同

方面：闭环BCI强调“感知—动作—反馈—调节”循环，侧重

用户基于反馈主动调整大脑行为，但不必然要求机器端实时学

习；双向BCI强调脑机之间双向的信息通路，即同时具备“读

脑”和“写脑”能力，但对二者的适应性和学习机制不作具体

要求；互适应BCI则突出大脑与解码器之间。

图2  协同演进脑机接口框架

Fig.2  Framework of co-evolution brain–computer interface

的同步适配与收敛，强调机器端实时参数更新的必要性，

通常也是一种闭环接口。然而，上述概念均未明确强调脑学习

与机学习之间的相互增强与长期可持续性，因而提出一种新的

脑机接口概念十分必要。

作者团队近期研究提出了一种基于神经形态忆阻器芯片

的协同演进脑机接口系统，该系统以视觉反馈和ErrP为信息媒

介，分别促进大脑与机器的适应与更新。视觉反馈呈现的指令

分类情况起到神经反馈训练的效果，有助于用户调整自身意识

与非意识层面的行为，从而产生更为稳定的脑电信号；用户对

错误分类的反应产生了ErrP信号，该信号用于回收与清洗在线

脑电信号，从而重新训练脑电解码器。在约6个小时的长时程

脑机交互过程中，脑机接口的性能不仅没有下降，还实现了约

20%的准确率提升。进一步观察，在实验过程中，脑电信号

的可分性逐渐提高，脑电分类器的分类性能也逐渐增加，并

且实验初期以的性能提升以解码器自适应更新为主，随着时

间的推移，大脑贡献逐渐提升，初步展现出了脑机协同演进

的过程[17]。

基于此，我们尝试给出协同演进BCI的基本定义：在脑机

交互过程中，以神经调制技术和自适应脑机接口技术为基础，

用户（大脑）和脑机接口系统参数（机器）能够实现互适应与

互学习，分别完成自身功能的更新与调整，以共同适应用户状

态波动和外部环境变化（图2）。同时，协同演进BCI的边界可

用交互性、共优性、同步性和持续性三个特征加以限制。交互

性强调大脑与机器之间的适应性更新并非各自独立进行，而是

建立在持续的信息交互基础之上。共优性要求协同演进使大脑

与机器在交互过程中实现功能的同步增强，而非通过一方的强

化来补偿另一方的退化。同步性限定大脑与机器功能的增强是

并行同步发生的，而非先后独立进行。持续性则确保在协同演

进过程中，大脑与机器功能的增强持续发生。虽然二者的性能

提升可能存在短期波动，并不必然呈现严格的单调增加趋势，

但从长期尺度来看，这种性能提升应具备可持续性，而非仅在

短时间内有效。

相较于现有脑机接口类型，协同演进BCI的后续研究需解

决的关键问题包括以下几个方面：首先，针对大脑神经可塑性

发生过程缓慢且稳定性差的问题，应进一步优化和加速脑学习

过程，以缩短脑与机之间的适应周期；其次，针对脑学习与机

学习在学习速率上的天然差异，需构建合理的数学模型和理论

框架，以平衡二者学习速率差异带来的影响，确保脑机双环路

系统的高效收敛与稳定性；第三，随着脑机接口逐步迈向智能

融合阶段，如何在协同演进框架下实现用户与机器价值观的对

齐与协同决策，将成为研究的新重点。持续推动这些问题的深

入探索，有望使协同演进脑机接口在医疗康复、增强现实和智

能辅助等领域取得广泛且深远的应用成果。

4    总结

本文系统梳理了脑机接口领域中脑学习与机学习的关键

技术及其理论机制，提出了面向脑机智能融合的协同演进脑
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机接口概念。协同演进脑机接口强调通过神经调制和自适应脑

机接口技术，实现用户大脑与机器端解码器的同步适应与协同

增强，以保障脑机交互的长期稳定性与高效性。此外，本文明

确了协同演进脑机接口的核心特征，包括交互性、共优性、同

步性和持续性，并进一步探讨了实现协同演进所面临的关键问

题及未来发展方向。随着这些问题的深入解决，协同演进脑机

接口有望在医疗康复、增强现实及智能辅助等领域取得广泛应

用，推动脑机接口从实验室研究走向实际应用阶段。
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