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摘  要  脑机接口（Brain Computer Interface, BCI）通过在脑与外部设备间建立直接的通信通道，为探索神经

机制、监测大脑状态及实现中枢神经系统功能的修复与增强提供了关键技术支撑。传统BCI研究主要依赖从局部脑

区提取的活动特征，在解码的准确性与稳定性方面仍面临挑战。鉴于高级认知与行为源于大规模神经元集群间的动

态交互而非孤立脑区活动，BCI研究日益关注解析脑网络的整体拓扑特性，为突破其性能瓶颈带来了新机遇。为全

面阐述脑网络分析对BCI技术的赋能价值并提供领域参考，本综述系统梳理了其在BCI领域的核心应用与前沿进展。

首先，在机制理解层面，揭示BCI学习与调控过程涉及大规模脑网络动态重组的神经可塑性，而非仅局限于局部活

动变化；其次，在状态解码层面，既可提供先验知识以指导与优化解码模型设计，也可作为表征整体拓扑结构的新

颖特征，显著提升解码性能；随后，在神经调控方面，为BCI干预提供了更精准的靶点选择依据和效果评估指标，

促进了其在神经精神疾病诊疗中的应用效能。最后，本文总结了当前脑网络BCI研究所面临的挑战，包括虚假连接

的辨识、个性化脑网络建模、解码性能瓶颈及实时计算需求，并对未来方向进行了展望，以推动该领域的发展。
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Abstract: Brain Computer Interface (BCI) establishes a direct communication pathway between the brain and external 
devices, offering critical technological support for exploring neural mechanisms, monitoring brain states, and enabling 
restoration and enhancement of central nervous system functions. Traditional BCIs have largely relied on signal features 
extracted from localised brain activities and continue to face challenges in terms of decoding accuracy and stability. Given 
that higher-order cognition and behaviour emerge from dynamic interactions among large-scale neuronal ensembles—rather 
than isolated regional activity-BCI is increasingly focusing on analysing the global topological properties of brain networks. 
This shift presents new opportunities for overcoming performance bottlenecks. To comprehensively elucidate how brain 
network analysis can promote the development of BCIs and to provide field references, this review systematically surveyed 
the core applications and recent progress of brain network analysis in BCI. First, from a mechanistic perspective, brain 
network analysis reveals that BCI learning and modulation involve neuroplasticity characterised by large-scale network 
reorganisation, extending beyond mere changes in local activity. Second, for state decoding, brain network analysis can serve 
as either a priori knowledge to guide and optimise decoding models or as novel features to characterise the overall topological 
structure, thereby significantly enhancing performance. Third, in neuromodulation, brain network analysis provides a basis 
for more precise target selection and more comprehensive outcome assessment for BCI-based interventions, facilitating their 
therapeutic efficacy in neuropsychiatric disorders. Finally, this review summarises the current challenges in brain network-
based BCI-including identification of spurious connections, individualised network modelling, decoding performance 
bottlenecks, and real-time computational demands-and offers an outlook on future directions to promote the development of 
this field.
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引言 脑机接口（Brain-Computer Interface，BCI）是一项旨在变
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革人机交互方式的前沿科学技术，其核心是绕过外周神经与肌

肉组织，直接在脑与外部设备之间建立信息交互通道[1]。典型的

BCI构成一个闭环控制系统：首先通过记录设备（如脑电图）捕

捉大脑信号，经过预处理与特征提取后，由解码器将其转换为

控制指令以驱动外部设备（如假肢或光标）；随后，外部设备

的执行结果通过视觉等形式反馈给用户，激励其调节自身脑活

动，从而形成闭环[2]。这一技术不仅为探究大脑工作原理提供了

独特工具，还有望监测大脑状态，并对中枢神经系统功能进行

替代、修复、补充乃至增强[3]，例如为脊髓损伤等重度运动障碍

患者恢复沟通与运动能力。

BCI的早期探索始于20世纪70年代，Vidal首次尝试利用头

皮脑电（Electroencephalogram，EEG）实现人脑与计算机的直

接交互[4]。随后，Farwell和Donchin引入对稀有刺激产生标志性

电生理反应的P300电位为重度运动障碍患者开辟了交流的新途

径[5]。此外，其他范式如基于用户主动想象特定任务的运动想象

（Motor Imagery，MI）以及利用外部视觉刺激诱发大脑特定响

应的稳态视觉诱发电位（Steady-State Visual Evoked Potential，

SSVEP）等，也成功应用于肌萎缩侧索硬化症患者的运动控制

和视觉打字等场景[6]。因此，BCI历来被视作神经康复与辅助技

术的重要分支。然而，随着技术的演进，其应用边界正在迅速

扩展，从单一的控制任务延伸到对复杂脑状态的监测与交互。

无论是用于测谎的“脑指纹”技术、认知负荷与情绪状态的评

估，还是在虚拟现实中构建沉浸式神经交互，都充分彰显了BCI

在人机交互、神经工效学及健康监护等领域的广阔前景[7]。

尽管BCI的应用前景广泛，其性能尤其是解码的准确性与稳

定性仍是制约其发展的核心瓶颈。传统BCI研究多从局部视角出

发，仅关注少数脑区或电极的活动特征（如信号幅值、特定频段

功率）。然而，这种聚焦于局部特征的方法，虽在特定任务中表

现尚可，却极大地简化了大脑的复杂运作机制[8]。事实上，高级

认知与行为并非源于孤立的脑区，而是产生于大规模神经元集群

间的动态交互。大脑在组织上遵循两大原则：功能分离（各区域

功能特化）与功能整合（通过宏观网络连接），这两者是理解脑

结构和功能的基础[9]。因此，BCI研究日益关注解析大脑的整体

拓扑结构，即脑网络（Brain Network）。脑网络将大脑概念化为

一个由代表功能单元的“节点”与代表节点间信息流动的“边”

构成的复杂系统。通过分析在执行任务时动态重组的功能连接，

可以获得比局部特征更丰富、更稳定的信息[10]，这为BCI提供了

新的研究视角。

本文调研了脑网络在BCI方面的研究进展，使用关键

词“brain-computer interface”AND （“brain network” OR 

“brain connectivity”)在Web of Science、PubMed、Scopus和

IEEE Xplore四个数据库中进行检索。如图1所示，近年来，将

脑网络应用于BCI的文献呈快速增长趋势，凸显了该方向的研

究潜力。鉴于此，本综述旨在系统梳理和概述脑网络在BCI领

域中的应用，重点阐述其在网络构建方法、脑机制探索、脑状

态解码与神经调控等方面的最新进展、核心挑战与未来展望。

图1  2025年8月前脑网络-BCI论文发表数量

Figure.1  Number of Brain Network-BCI Papers Published by August 2025

1    网络的构建和特征提取

脑网络的构建始于对两个基本要素的定义：节点

（Nodes）与边（Edges）。节点的定义通常取决于所采用的

神经成像技术。对于功能磁共振成像（functional Magnetic 

Resonance Imaging，fMRI）等基于体素的技术，通常依据脑

图谱或聚类/分解算法将大脑划分为多个感兴趣区域，每个感

兴趣区域视作一个节点。对于EEG等基于传感器的技术，每

个传感器则常被直接定义为一个节点，以保留原始电极的空

间拓扑信息 [8]。边的定义量化了节点间的连接关系，主要分

为功能连接（Functional Connectivity）和效应连接（Effective 

Connectivity）。功能连接描述不同脑区活动信号在时间上的统

计依赖性，其本质上是无向的。最常见的功能连接度量是皮尔

逊相关系数，它量化了两个时间序列的线性相关程度： 

（1）

其中，为两个信号的协方差，和分别为它们的标准差。

此外，功能连接的测量方法还包括基于时域的偏相关、似然同

步；基于信息论的互信息；以及基于频域的锁相值等[11]。

与此相对，效应连接旨在揭示一个脑区对另一个脑区施加

的因果性影响，因此是有向的。其计算方法可分为两类：一类
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是模型驱动的方法，依赖于关于大脑结构和功能的先验假设，

如结构方程模型和动态因果模型。例如，结构方程模型通过线

性方程组来描述网络中各节点时间序列间的因果关系：

（2）

其中，表示从节点到节点的效应连接强度。另一类是数据

驱动的方法，它们从数据中推断因果关系，主要包括格兰杰因

果、转移熵和部分有向相干性等[11]。

由于大脑是一个动态非平稳系统，其功能网络会随时间演

化。为捕捉这种时变特性，研究者常采用动态连接分析。最常

用的方法是滑动窗口技术：将长时间序列分割为若干重叠的短

片段，在每个时间窗口内计算一次连接矩阵，从而得到一系列

随时间变化的脑网络状态。

在脑网络构建完成后，可从中提取丰富的特征用于下游任

务。除直接使用连接强度作为特征外，更深入的分析则应用图

论来量化网络的高阶拓扑属性。这些拓扑指标可分为局部和全

局两个层次。

局部指标衡量单个节点在网络中的作用和重要性。例如，

度（degree）描述了与一个节点直接相连的边的和，反映其连

接广度： 

（3）

其他局部指标还包括介数中心性等。

全局指标从整体上描述网络的整合与分离特性以及信息传

输效率。例如，聚类系数（Clustering Coefficient）衡量了网络

中节点的邻居之间相互连接的紧密程度：

（4） 

其中是节点的邻居之间的连接数，是节点的度。其他重要

的全局指标还包括全局效率和小世界属性等[8, 12]。

2    脑网络在BCI中的应用

脑网络在BCI中的应用主要体现在三个相互关联且逐层递

进的方面（图2）：首先，通过分析BCI任务中大脑网络的重塑

过程，从全局视角揭示BCI诱导的脑网络可塑性神经机制；其

次，基于对机制的理解，开发以功能连接和网络拓扑属性为核

心的新型解码范式，这些多变量、高阶特征能够更鲁棒、更精

准地表征用户意图，提升BCI性能；最终，脑网络为BCI神经反

馈与干预确定精准的调控靶点，并通过引导用户主动调节特定

网络的状态，促进神经功能的修复与增强。下面将围绕这三个

核心方面机制探索、状态解码与神经调控系统阐述脑网络如何

为BCI技术赋能。

BCI训练的生理学基础是神经可塑性。在这一过程中，用

户通过反复尝试与实时反馈，逐步学会主动、稳定地产生可被

BCI系统识别的特定脑活动模式。脑网络研究为此提供了新的

全局视角，揭示BCI学习并非仅涉及孤立脑区的活动改变，而

是涉及多个大规模脑网络动态重组与协同优化的复杂过程。

图2  脑网络在脑-机接口中的应用

Figure.2  Application of Brain Networks in Brain-Computer Interfaces

2.1 理解BCI中脑网络的可塑性机制

BCI训练的生理学基础是神经可塑性。在这一过程中，用

户通过反复尝试与实时反馈，逐步学会主动、稳定地产生可被

BCI系统识别的特定脑活动模式。脑网络研究为此提供了新的
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全局视角，揭示BCI学习并非仅涉及孤立脑区的活动改变，而

是涉及多个大规模脑网络动态重组与协同优化的复杂过程。

运动BCI（如典型的MI）是运动功能恢复的经典范式。

执行MI任务时，大脑多个区域被激活并通过复杂交互协调想

象中的运动。这种神经协同作用表现为脑电信号（尤其是mu/

beta节律）的同步振荡，其功能连接模式的改变不仅局限于感

觉运动皮层，还涉及前运动区、辅助运动区及前额叶皮层等区

域[2,8,13]。这种网络层面的变化体现在两个时间尺度上：任务执

行中的短期动态调整和技能学习中的长期功能重塑。短期内，

大脑网络经历快速的功能重组：与实际运动时辅助运动区作为

核心枢纽不同，MI的核心枢纽常转移至前运动区，以整合感

觉运动与空间规划信息[14]；同时，网络拓扑在任务准备阶段呈

现高效率结构，在执行阶段则转为对特定连接的强化[15]。从长

期来看，成功的BCI运动技能习得伴随着大脑网络的系统性演

化：初期学习高度依赖额顶叶等认知控制网络，而随着技能趋

于自动化，这些控制网络的参与度降低，感觉运动网络则形成

更稳定、自主的功能模块[16]。进一步研究表明，个体在额叶、

前辅助运动区和后顶叶皮层等区域的网络灵活性越高，其学习

速率也越快[17]。因此，运动学习是认知与运动网络间动态协同

与高效重组的过程。

与运动BCI类似，认知BCI对大脑可塑性的利用也日益聚焦

于网络层面。其理论基础正从关注传统的局部病变修复，转向

将系统性的大规模脑网络失调作为核心干预目标。大量证据表

明，脑卒中后认知障碍或语言障碍的核心病理，与远端脑区的

功能连接减弱、特定脑网络紊乱及白质纤维束结构完整性破坏

密切相关[18-20]，而基于脑网络连接模式的变化已能准确预测认知

表现[18]。认知BCI通常通过实时解码大脑活动并提供神经反馈，

引导患者主动调节特定脑网络活动，从而增强有效连接。这一机

制已在多个认知领域得到验证：卒中后执行功能障碍与认知控

制网络、显着性网络和默认模式网络的结构/功能异常相关[20]；

记忆功能改善与脑连接密度相关[18]；注意力则由包含额叶与顶叶

等区域的分布式网络控制[21]。此外，连接组学指标不仅是康复靶

点，也是有效的生物标志物，能预测BCI用户效能[22]，为精准认

知评估与个性化干预开辟了新路径。

除运动与认知领域外，脑网络也为探索情绪和神经精神疾

病的BCI干预机制提供了新视角[23-25]。例如，在抑郁症中，前

额叶皮层、杏仁核和海马体等关键节点的功能连接异常已被广

泛报道。当BCI与重复经颅磁刺激或深部脑刺激等神经调控技

术结合时，可针对性调节这些异常网络，为管理抑郁症患者情

绪状态提供更精准、有效的干预策略[23]。这些多样化的应用共

同凸显：BCI诱导的神经可塑性日益被视为一种网络现象。因

此，探索其动态演化规律对提升BCI效能至关重要。

2.2 基于脑网络的BCI解码

将脑网络融入BCI解码是近年来重要趋势。脑网络在其中

主要发挥双重作用：一是作为先验知识指导并优化解码模型；

二是作为直接输入特征驱动分类器。

2.2.1 脑网络作为先验知识引导解码

（1）指导特征与通道筛选：脑网络分析能预先识别与特

定任务最相关的脑区或通道，降低冗余信息与伪迹干扰。先前

研究通过构建基于皮尔逊相关或格兰杰因果的脑网络，筛选出

与感觉运动任务紧密关联的通道进行特征提取。结合支持向量

机或K近邻等分类器，在运动想象任务中取得了超过90%的分类

准确率[26-27]。同样，基于fMRI的个体识别研究表明，静息态下

的默认模式网络具有最高的个体化辨识度，提示其可作为筛选

个体化生物标志物的优先目标[28]。

（2）作为先验结构嵌入模型：脑网络的拓扑结构可作为

结构化先验嵌入机器学习模型（尤其是深度学习模型），约束

模型学习以更好地捕捉大脑空间信息流[29]。Jia等提出的多视图

时空图卷积网络，通过融合功能连接与物理距离构建大脑图结

构，有效捕捉了用于睡眠分期的丰富时空特征[30]。类似地，其

他研究通过构建区分长/短程连接的脑网络探索复杂拓扑特征
[31]，或融合多种连接度量（如皮尔逊相关系数、互信息等）构

建更鲁棒的图结构，提升了情绪分类精度[32]。

2.2.2 脑网络作为解码器输入特征

（1）基于功能连接强度的解码：特定脑区间的连接强度

变化可直接区分不同脑状态。研究表明，通过捕捉α波段额顶

叶网络功能连接的显著降低，可有效区分左右脚运动准备任

务，分类准确率达73.73%[33]。然而，脑网络特征的优势并非绝

对。一项MI解码对比研究发现，尽管锁相值在多种连接特征中

表现最优，其解码性能并未显著超越传统单通道特征[34]，这表

明网络特征的有效性依赖于具体的特征选择与应用场景。

（2）基于动态与高阶网络特征的解码：鉴于大脑网络的

高度动态性，捕捉其时变特性是提升解码速度与精度的前沿方

向。近期研究通过识别功能连接保持稳定的微小时间段（数

百毫秒），构建这些微状态下的动态功能连接图作为特征，

再利用长短期记忆网络分类，仅需500毫秒数据即可实现高达

85.32%的运动任务分类准确率[35]。同时，解码特征正从连接强

度发展至更复杂的高阶网络拓扑特征。2025年，Su等利用张量
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分解等技术从增强的协方差网络中提取高阶特征，实现对MI—

EEG信号的高效分类[36]。后续研究引入交叉张量耦合分解等方

法，通过融合协方差、锁相值、互信息等多模态网络，有效提

取任务间共享和判别特征，使分类准确率平均提升17.43%[13]。

高阶特征应用不仅限于MI任务：在情绪识别领域，研究者通过

计算功能网络的聚类系数和特征向量中心性等拓扑指标，并与

眼动等多模态信息融合，在多个公开数据集上取得优异识别性

能[37]。

综上，脑网络为BCI解码提供了丰富的信息维度。无论是

作为先验知识指导模型优化，还是作为直接特征输入分类器，

脑网络均展现出提升解码精度、速度和可解释性的巨大潜力。

2.3 基于脑网络的BCI调控

BCI调控旨在通过神经反馈或结合外部物理刺激，主动调

节大脑神经活动、诱导神经可塑性，以改善认知与运动功能或

缓解疾病症状。其有效性高度依赖于对大脑活动的精准干预和

评估。鉴于神经与精神疾病源于脑网络连接改变而非孤立脑区

异常[38]，BCI调控范式日益关注于网络的调控，并体现在两个

核心环节：靶点选择与效果评估。

2.3.1 基于脑网络的调控靶点选择

（1）识别疾病相关的核心网络与枢纽

脑网络分析能精准识别与疾病相关的异常功能环路，为调

控提供明确靶点。神经影像学荟萃分析发现，由背侧前扣带皮层

和岛叶构成的凸显网络是多种精神疾病共同的功能失调核心，

成为极具潜力的跨疾病通用调控靶点[39]。针对特定疾病，如抑郁

症，其异常活动则集中于前额叶皮层、杏仁核、海马体等构成的

情感环路[23]。更进一步，刺激的临床疗效与刺激部位同特定网络

的连接模式密切相关。例如，治疗焦虑症最有效的经颅磁刺激靶

点，往往与背内侧前额叶皮层存在强功能连接[40]。

（2）迈向多靶点网络协同刺激

精准定位目标网络后，调控策略正从传统单点刺激演进为

更高效的多靶点协同干预，旨在通过同时或序贯干预网络中多

个关键节点，协同重塑整个环路功能状态[41]。例如，Dagan等

证实，通过多通道经颅直流电刺激同时优化初级运动皮层和左

侧背外侧前额叶皮层活动，其改善效果显著优于单点刺激[42]。

该策略也应用于意识障碍干预：研究者利用静息态fMRI构建的

脑网络图谱，通过多通道刺激尝试重新激活严重脑损伤患者的

关键意识网络（如额顶叶网络）[43]。这些研究共同表明，协同

刺激是网络化BCI调控的重要发展方向。

2.3.2 基于脑网络的调控效果评估

（1）量化调控下的网络动态变化

脑网络指标为实时追踪和量化大脑对调控的响应提供了新

角度，揭示BCI作用机制并指导反馈策略优化。例如，一项运

动BCI研究发现，运动准备伴随着α波段额顶叶网络功能连接

的显著降低。研究者据此设计神经反馈范式并在中风患者中验

证，指出该网络的连接强度可作为评估神经损伤程度及康复效

果的指标[33]。在任务态fMRI研究中，网络分析也能量化调控对

神经效率的影响。研究发现，对老年受试者左侧额下回施加阳

极经颅直流电刺激，不仅提升其单词检索表现，还减少了任务

相关的代偿性过度激活，表明单次刺激可暂时逆转与衰老相关

的网络功能失调[39]。

（2）作为预测疗效的生物标志物

脑网络分析的价值还在于其对治疗效果的预测能力。调控

前的基线网络特征能有效预测个体对干预的反应。一项针对慢

性卒中患者的研究发现，仅基线状态下特定脑网络（α波段）

连接更强的患者，才对阳极经颅直流电刺激表现出更强的大脑

反应性[44]。这表明基线大脑网络连接可作为生物标志物，用于

筛选特定调控方案的潜在受益人群，是实现个性化BCI调控的

重要一步。

3    挑战与展望

尽管前景广阔，将脑网络分析从理论研究推向可靠的BCI

应用，仍面临从理论认知到技术实现的多重挑战。首先，在理

论认知层面，关键挑战在于如何从复杂的网络动态中辨别真实

神经信号与虚假噪声。BCI任务中观察到的许多功能连接变化，

可能并非源于目标认知过程，而是由技术伪影（如EEG的容积传

导效应）或生理活动（如头动、眼动）导致的虚假连接[8,11]。

其次，在方法学层面，准确性、个性化和实时性构成三大技术

瓶颈。脑网络解码准确性常表现出不稳定的任务依赖性，在运

动想象等经典任务中并未显著超越传统特征[34]。同时，当前脑

网络建模常忽略个体间与人群间差异[9]，难以构建精准的个性

化脑网络。最后，高维网络特征的高计算负荷构成严峻的实时

性障碍，严重制约了其在毫秒级闭环系统中的部署[45]。

面对上述挑战，未来的研究应在以下几个方面重点突破。

（1）机制探索：发展能有效抑制虚假连接的先进方法。

这不仅包括深化源空间连接分析[8]和采用更鲁棒的降噪算法

[46]，还需设计严谨的对照实验与统计模型，分离与特定意图相

关的网络信号。在此基础上，研究需向微观层面深入，探究宏
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观网络变化与底层神经元活动、突触可塑性之间的联系，确认

网络重塑是真实的神经可塑性体现。

（2）技术创新：需从准确性、个性化与实时性三个维度

协同突破。提升准确性要求开发更智能的脑网络解码框架，使

其能根据不同任务场景自适应选择最优特征，并研发更先进的

解码模型；同时，探索多模态融合策略，将全局网络信息与局

部时频特征相结合，以全面提升解码精度。实现个性化则依赖

于发展基于个体数据的精准网络建模技术，并利用迁移学习等

方法，从少量校准数据快速构建稳定、可靠的个性化脑网络模

型。突破实时性瓶颈的关键在于加速研发轻量化、高效率的计

算框架，例如通过算法优化、硬件加速或模型蒸馏技术[35]，以

满足闭环BCI系统对毫秒级响应的严苛要求。

（3）系统融合：未来BCI系统将深度融合人工智能。一方

面，利用高效的图神经网络等模型，实现对动态网络特征的快

速、端到端解码。另一方面，结合强化学习等策略，构建能自

主学习、动态调整的自适应BCI系统。最终目标是实现一个能实

时感知网络状态、理解用户意图并适应个体差异的智能闭环BCI

系统。

4    总结

本文系统回顾了脑网络在BCI领域的应用进展。脑网络

为BCI技术带来了新的研究视角，在机制理解、状态解码与神

经调控等核心环节实现显著提升，增强了BCI的性能与应用潜

力。尽管面临理论认知、方法学及工程化等多重挑战，其仍然

是BCI发展的重要研究方向。通过深化机制理解、驱动技术创

新与促进临床转化，脑网络赋能的BCI有望在神经康复、脑功

能增强等领域取得突破性进展。
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