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摘   要：基于运动意图的脑-机接口(BCI)对人体运动功能增强、替代和康复具有重要研究意义与应用价值。其

中，运动想象(MI)是最常用的表征运动意图的BCI范式。然而，传统MI-BCI通常仅实现不同肢体部位运动意图解

码，且识别正确率较低，制约着精细运动控制与康复效果。针对上述问题，近年来研究者在单一肢体特定部位、

运动学与动力学意图诱发头皮脑电编解码以及运动意图错误相关电位检测3个方面开展了一系列有意义的探索，

并在高自由度的运动指令控制和面向卒中患者的临床康复应用方面取得了较大的研究成果。该文从运动意图的头

皮脑电(EEG)编解码相关范式及其BCI应用两个方面综述了本领域研究进展，并探讨当前研究存在的问题和可能

的解决方案，以期促进运动意图BCI技术的深入研究及开发应用。
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Abstract: Movement intention based Brain-Computer Interfaces (BCIs) have important research significance

and application value in motor enhancement, replacement and rehabilitation. Among them, Motor Imagery

(MI) is the most commonly used BCI paradigm to represent motor intention. However, traditional MI-BCIs

usually focus on the recognition of the intention of different limbs, and the classification accuracies are

relatively low, which restricts fine motor control and rehabilitation. To solve the above problems, in recent

years, researchers have carried out a series of meaningful explorations in coding and decoding of scalp

ElectroEncephaloGram (EEG) from three aspects: specific parts of a single limb movement intention, kinematic

and kinetics intention, and mismatch between movement and expectation. On the basis of the above research,

some typical applications to high freedom motor control and stroke rehabilitation have been developed. The

research progress in this field from the related paradigms of scalp EEG coding and decoding of motor intention

and its BCI application is reviewed. Besides, the existing challenges and possible solutions are discussed,

considering to promote the in-depth research and application of motor intention based BCIs.
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 1    引言

脑-机接口(Brain-Computer Interface, BCI)是
一种不依赖于使用者正常周边神经和肌肉组织特殊

的信息交流和控制通道，可将中枢神经系统活动直

接转化为人工输出[1]。BCI技术是实现最高形态人

机混合智能的必经之路，其相关成果涵盖机器人、

生物医药、智能技术等重大链条产业。此外，BCI
技术与军事应用密切相关，已成为世界各国竞相角

逐的战略高地。但我国BCI研究起步较晚，加之欧

美针对该项核心科技进行技术封锁和出口管制，因

此发展高性能BCI技术关系国防与经济安全，需求

急迫。

根据大脑信号的产生方式可将BCI分为主动式、

反应式和被动式3种类型[2,3]。其中，主动式BCI能
够直接解码大脑的思维意图，无需依赖于外部刺激

事件，是实现自然人-机交互的最佳途径[4]。基于运

动想象(Motor Imagery, MI)的BCI通过主观运动意

愿驱动功能性电刺激、智能假肢或机械外骨骼等设

备能够将“运动意图”转化为切实“行动”，对于

运动功能康复、替代、增强具有重要的研究价值，

是目前研究最广泛、最典型的主动式BCI范式之

一。特别是当今社会持续加重的老龄化和高发的脑

疾病等问题给MI-BCI技术的发展带来了巨大的市

场需求。

运动意图不仅包括对肢体的选择意图，还涉及

动作实施过程中包含运动学与动力学信息的运动意

图[5]。其中运动学(Kinematics)意图是指描述运动时

空形式的参数，如方向[6,7]、速度[8,9]；动力学(Kinetics)
意图是指产生肌肉活动的因果力，包括引起运动的

动态力和保持给定姿态所需的静态力[10,11]。传统的

MI-BCI大多通过识别受试者想象身体某部位运动

(如左右手、足等)诱发大脑产生的不同脑电模式，

将肢体整体活动转化为相应的控制指令，但可控制

外部设备的运动精细度尚不足以完全辅助日常生

活。近年发展起来的基于单肢体精细动作意图编解

码研究有望突破目前MI-BCI研究中难以真正实现

高自由度BCI控制的瓶颈并开拓新途径。

头皮脑电(以下简称脑电(ElectroEncephalo-
Graphy, EEG))信号因其非侵入采集，使用方便且

更安全，常作为BCI的神经控制信号[3]。研究精细

动作运动意图的脑电编解码可为面向运动功能康

复、替代与增强的MI-BCI的关键技术提供新的研

究思路，具有重要的研究意义。MI与运动执行(Motor
Execution, ME)时大脑活跃的脑区十分相似，都包

含了皮质运动前区、辅助运动区、基底神经节、扣

带回、顶叶皮层、小脑等，研究发现MI和ME具有

相似的皮层空间激活模式，故通过研究实际精细动

作诱发的EEG模式可为未来MI-BCI应用提供理论

依据。因此，现有精细动作运动意图编解码的研究

中通常涉及ME与MI两种实验模式。

此外，在BCI技术的实际应用过程中，运动意

图解码错误导致预期运动意图和外部设备控制的不

匹配可诱发错误相关电位(Error-related potential,
Errp)。该电位的正确检测可实现脑-机交互过程中

错误控制指令的有效纠正，因而得到了研究者的广

泛关注。

基于上述分析，近年来，运动意图编解码主要

在以下3个方面深入开展：(1)单一肢体特定部位的

运动意图编解码，通过分析不同部位(肩、肘等)运
动相关信号模式，可扩展相应的BCI指令控制自由

度；(2)运动学与动力学意图编解码，通过分析运

动过程中运动动力信息(方向、速度、力等)动态处

理过程，在运动意图与输出实际动作指令间建立更

匹配的理想控制模式；(3)运动意图错误相关电位

检测，通过识别BCI应用过程中与产生预期动作不

匹配反馈时的相关电位模式，及时纠正错误控制指

令。本文主要综述运动意图编解码在上述3个方面

的最新研究进展，并从运动控制与康复两个方面总

结基于运动意图解码的BCI应用现状，探讨该领域

的挑战难点并预测其未来发展趋势，以期促进相关

BCI技术的深入研究及开发应用。

 2    运动意图的脑电编解码

研究不同实验范式下运动意图的脑电模式及识

别模型是实现BCI高效应用的必要前提。本节将对

单一肢体特定部位的运动意图、运动学与动力学意

图编解码以及运动意图错误相关电位检测3个方面

综述本领域的研究进展。

 2.1  单一肢体特定部位的运动意图编解码

传统的MI-BCI范式大多基于简单的肢体MI任
务(如左右手、足等)，已实现对外部设备(如机械

臂、功能性电刺激等)较好的控制[12]，然而，因其

指令集有限，并不能实现精细动作控制。在日常生

活中，精细化的动作依赖于单一肢体如手指、腕、

肘和肩的协调运动。因此，通过研究单一肢体特定

部位的运动意图诱发脑电编解码方法可为提升脑-
机控制自由度提供理论与技术方案。

单一肢体特定部位运动意图诱发EEG编解码

的研究主要针对同一上肢不同关节部位，可以分为

不同部位的运动意图识别(如手指的分类识别[13])以
及多个部位的联合运动意图识别(如手腕和手指、

手腕和肘、手指和手肘等[14])，如图1所示。

目前针对不同部位的运动意图识别集中于肢体
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远端的手部(如区分不同手指或不同手势)。但不同

手指在初级运动皮质映射脑区位置接近，其运动诱

发脑电模式特征极为相似，因此如何设计实验范式

以及解码方法并实现高效解码充满挑战。尽管如

此，早在2009年就有研究已经尝试并实现了单个手

指精细ME诱发头皮脑电的解码识别[15]。在此基础

上，有研究利用包括α和β频带的EEG频谱功率变

化区分单手5个手指的运动意图[16]，获得了45.2%平

均解码正确率。2017年，Salehi等人[17]对手部两种

握拳方式、手掌张开闭合、手握物体4种任务(如
图1(c)所示)进行了左右手MI解码探索，并基于感

觉运动节律特征分析方法对8种不同手势的运动意

图进行解码预测，利用分层共空间模式算法的识别

正确率达到了64.5%。另有其他学者进行了相关实验，

进一步验证了手部运动解码识别的可行性[18,19]。

此外，肢体关节部位联合运动意图的编解码研

究能够为BCI控制模式提供更多新的运动任务组合，

并且解码肢体关节部位的联合运动任务能够避免被

试单一部位重复运动输出复杂控制指令带来的不匹

配感，更利于思维活动和控制指令之间建立直观的

对应关系。对于上述不同关节的联合运动意图解码

通常采用传统的基于感觉运动节律的特征分析方法。

在肘关节和腕关节联合实验中，联合时频域特征分

析发现δ频带携带重要的运动类型相关信息[20]。随

后，在指肘联合(握手、抬臂)的实验[20]与指腕联合

(5个基本手部动作)运动的实验[21]中，使用α,β频带

ERD特征解码分别得到了76.39%(随机水平为

50%)和73%(随机水平20%)的平均分类正确率。此

外，源成像方法也可被用来解码上肢部位的联合运

动意图信息特征，在腕肘联合任务(如图1(b)所
示)中发现不同任务的皮质表征之间的空间分布有

很大差异[14]，值得注意的是，与传统分析方法相比，

源成像分析方法能够提高复杂运动想象任务的脑-
机接口解码性能，可实现82.2%平均分类正确率。

上述研究证实了单一肢体不同部位以及关节联

合精细动作运动意图识别的可行性，拓展了运动任

务的范式设计思路，不仅有利于促进MI-BCI交互

性能的提升，也为BCI系统应用于临床康复提供了

新的研究方案。

 2.2  运动学与动力学意图编解码

现有的神经科学与运动神经控制理论认为，自

主运动的产生可以分为运动规划(肢体端点运动轨

迹的预先描画)、运动学参数逆变换和动力学参数

逆变换3个阶段的运动意图信息处理过程。因此，

通过研究运动学与动力学参数的意图编解码有望为

建立运动意图与BCI控制指令之间更匹配的控制模

式提供解决方案。

已有非人类的灵长类动物和人类植入式神经电

生理研究结果表明，初级运动皮层的神经活动包含

了手部运动方向、速度、力量等运动信息，并且运

动方向与速度的神经响应早于实际动作产生约

100 ms，表征大脑对将要发生动作的预先规划[22]。

近年来，在上述微观神经元集群活动对空间运动意

图编码原理的指导下，研究者开展了运动学与动力

学运动意图诱发头皮脑电响应模式与解码方法的

研究[23]。

有研究证实低频段(0～8 Hz)EEG信号包含手

部运动方向信息[24]。Robinson等人[7]对采集的手随

意方向运动任务下的脑电数据进行单试次分类实验

(实验范式如图2(a)所示)，使用共空间模式算法

(Common Spatial Pattern, CSP)和Fisher线性判别

对4个不同方向的低频EEG信号特征提取与模式识

别，平均分类正确率达到80.24%。随后，Chouhan
等人[25]也进行了基于EEG信号的手部4个方向运动

分类实验，结果表明在慢皮层电位(小于1 Hz)以及频

率更高的波形中(小于12 Hz)存在与方向相关的意

图信息，并实现7个被试76.85%的平均分类正确率。

此外，早期研究已经证明想象手部运动速度变

 

 
图 1 单一肢体特定部位的运动意图编解码
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化意图可以被无创脑电信号记录并连续解码[26]。与

运动方向意图的研究结果相似，有研究发现速度意

图信息可以通过低频脑电信号解码获得[27]，并探讨

了速度与加速度意图信息的顶枕激活模式(如图2(d)
所示)。2021年Robinson等人[28]进一步对手部运动

速度信息解码进行了探究，被试以两种不同的速度

向左或向右执行运动(如图2(b)所示)并同步记录脑

电信号，使用空间和频谱特征进行分类，与方向无

关的快慢速二分类正确率达73.36%，左右方向上分

别得到了69.46%和68.98%的分类正确率。

在动力学意图信息解码方面，研究发现手部挤

压力量的增加与对侧感觉运动皮层和辅助运动区的

激活有关[29]。并且高力量水平的MI任务可在感觉

运动皮层对应区域诱发出更明显的ERD现象，且

能激活更大面积的脑区[30]。Jochumsen等人[9]从头

皮脑电中提取不同程度的预期运动的力和速度特征，

用改进的支持向量机对运动想象提取的低频ERD
特征进行分类，4分类正确率达到80%。随后，Fu
等人[31,32]进行了相关实验，在不同的握力水平研究

中(如图2(c)所示)，研究发现β频带的EEG网络拓

扑连接随着实际握力水平的增加而增加，并且在

MI任务中也有类似的结果(如图2(e)所示)。
综上，相关研究结果表明基于运动学和动力学

意图的脑电编解码研究有助于进一步从运动准备、

规划和执行等方面对开发基于过程控制的主动式人

机交互系统奠定理论与技术基础。

 2.3  运动意图错误相关电位检测

在人机交互的过程中，被试的意图很有可能被

错误解码而产生与意图相悖的输出指令，机械臂等

外设将因此做出意料之外的动作。在这种情况下，

不匹配的预期动作和指令反馈在被试大脑中将诱发

与错误信息处理相关的模式，称之为错误相关电位

(Errp)。通过对Errp的正确识别，可实现对被试意

图信息的在线连续解码校正或分类策略优化从而改

善BCI的性能[33,34]。

早期研究中，在运动意图解码过程中检测Er-
rp特征的研究大多基于预先设定错误发生率的离线

实验范式，检测准确率较低，且无法真正反映受试

者对于在线MI-BCI解码错误时的表现[35]。通过分

析离线数据中Errp特征与优化解码方法，Lopes-
Dias等人[36]首次进行了在线异步Errp的连续解码

(如图3(a))。该系统连续识别受试者右手运动意图

并控制机械臂朝目标靠近。当机械臂运动方向发生

错误时，若系统检测到Errp，则重新对当前运动意

图进行解码以校正控制指令。Zhang等人[37]通过检

测Errp校正智能汽车在模拟驾驶过程中的转弯方向

(如图3(b))，增加了模拟行驶过程的安全性。

Errp还可以应用于BCI系统中模型分类策略的优

化，从而降低用户运动意图被错误输出的概率[38,39]。

Kreilinger等人 [40]使用经典Graz范式控制小球运

动，将离线测得的Errp特征波形融入在线MI的判

别分析特征选择和高斯分类器中，MI在线分类正

 

 
图 2 运动学与动力学意图编解码
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确率从70%提升到80%。Parashiva等人[41] 融合Errp
特征实现了运动想象方向意图解码性能的提升。该

研究使用小波相位、幅度特征解码模型结合Errp检
测模型的新型纠错算法，手部双向(左右)运动想象

在线平均解码正确率从随机水平提升至64.9%。

如上述，现有研究证实了BCI系统中融合Errp
特征的检测有助于提升运动意图的解码性能。在此

基础上，Errp结合MI被越来越多的用于运动康复

领域的应用开发，为脑卒中患者的临床康复提供了

新的研究思路[42]。

 3    基于运动意图解码的BCI应用

MI-BCI结合机械臂、轮椅、功能性电刺激等

外部设备，已成为帮助残疾患者恢复正常生活重要

的探索方向。近年来，运动意图的脑电编解码技术

已经取得了长足进步，在此基础上当前相关的BCI
应用研究主要聚焦于高自由度运动指令控制与运动

功能临床康复两大领域。

 3.1  高自由度运动指令控制

通过解码运动意图实现高自由度的运动指令控

制是提升脑控外部设备运动精细度的必要途径。近

年来本领域已取得一些突破性的进展，如控制无人

机在3维空间飞行[43]、控制机器臂实现吃饭喝水[44]

等。总的来说，现有研究主要聚焦基于不同肢体部

位运动想象解码的指令控制和基于运动参数意图解

码的指令控制。

传统基于不同肢体MI-BCI的主要控制方式仍

为离散指令控制，即受试者的运动意图以一定的时

间间隔被识别并输出。现有研究中受试者已实现通

过MI-BCI控制机械臂完成伸展和抓取等动作[45,46]。

为了实现对外部设备更流畅的控制效果，近年来

MI-BCI解码结合外部设备连续控制策略的研究受

到广泛关注。Edelman等人[47]通过识别被试想象左手、

右手和双手以及静息任务产生的不同脑电模式，控

制机械臂实现2维光标连续跟踪任务(如图4(a)所示)。
该研究中，运动意图解码部分仍为基于不同肢体的

离散4指令输出，但研究者利用在线异步MI输出反

馈策略实现了机械臂的连续控制。相关研究大多基

于肢体运动的重复想象范式，并需结合一些非自然

的控制策略。

相比之下，基于运动学与动力学意图的脑电解

码有利于在任务与输出指令之间建立更匹配且自然

的对应关系，具有重要研究价值[48]。Waldert等人[49]

首次实现了3维空间中速度的解码，研究者也通过

解码低频脑电实现了对于包含运动学参数的手部运

动轨迹的拟合。2020年，Mondini等人[27] 使用偏最

小二乘法回归得到运动参数信息(位置、速度和加

速度)，首次实现了低频脑电解码手部运动意图连

续在线控制机械臂(如图4(b)所示)。Wang等人[30]

利用基于单肢体动力学参数MI诱发的脑电模式，

实现了一种力敏MI-BCI交互系统，在线三分类平

均正确率达到70.9%，不仅可用于扩展BCI指令集

增加其控制形式，也有望为受试者提供更精细的力

敏反馈。

当前研究已初步证实基于运动意图解码用于高

自由度控制的可行性，且为BCI的连续控制提供了

技术基础。但目前可实现的解码正确率尚不足以实

现高效的脑-机交互，相关范式与控制策略仍有待

深入研究。

 3.2  临床康复应用

卒中患者通常患有运动功能障碍从而失去自由

活动和控制肌肉的能力，但大脑神经元的可塑性使

得其实现运动功能康复成为可能。近年来，神经反

馈结合BCI的康复训练成为卒中治疗的热门方法。

神经反馈训练是生物反馈训练的一种，它实时地监

测大脑的活动状态，通过计算机系统辅助，给受训

者适当的声音、图像和触觉等反馈，使受训者通过

主观地感受、自觉地改变自身生物信号来改变脑的

 

 
图 3 运动意图错误相关电位检测
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活动状态，增强脑的自我调节能力，以改善甚至修

复受损伤大脑的功能[50]。在神经反馈训练机制的指

导下，MI-BCI结合物理刺激、辅助机器人等用于

临床康复训练的研究成果引人注目。

融合MI-BCI与反馈刺激，可反复强化从大脑

至肌群的正常兴奋传导通路，有效地促进原有障碍

的运动反射弧逐渐恢复，神经反馈康复效果显著。

反馈刺激有多种模式，如神经肌肉电刺激(Func-
tional Electrical Stimulation, FES)、机械外骨骼

动作、视觉刺激。其中，最常见的刺激方式为神经

肌肉电刺激。2018年，Biasiucci 等人[51]将MI-BCI-
FES系统应用于卒中患者运动功能康复治疗中，结

果发现在功能神经可塑性量化指标评定上 BCI-
FES表现出显著的功能恢复效果。同时，BCI 与康

复机器人相结合将机电一体的被动训练转为了人机

一体的主动训练，有利于提高患者的参与度。Barsotti
等人 [52 ]设计了基于MI-BCI的上肢机械外骨骼系

统，该系统能提供丰富的感官反馈，以便全面恢复

患者的接触和抓取功能。Liu等人[53]利用MI-BCI
控制下肢外骨骼对8名卒中患者进行了长期多阶段

步态神经康复训练，结果显示患者的关键肌肉恢复

了部分自主控制能力，步行指数明显改善。此外，

Bhattacharyya等人 [42]开发了将Errp与MI-BCI
系统结合的康复机器人，该设备能够及时撤销患者

在MI过程中错误分类的动作以达到提升训练效率

的目的，有助于实现促进神经通路重建的功能。另

有研究报道，特定的视觉反馈亦有助于激发大脑皮

层功能的重组[54]。Yoo等人[55]将手部运动时对应大

脑激活区域的功能磁共振成像(Functional Magne-
tic Resonance Imaging, fMRI)信息进行视觉反

馈，发现其能帮助患者学习如何增加与MI任务相

关的特定脑区皮质活动，可使其将目标脑区血氧水

平依赖(Blood Oxygenation Level Dependent, BOLD)
信号调节到最大程度。

上述研究表明了MI-BCI临床康复应用的巨大

潜力。但通过现有文献研究结果，可总结出MI-BCI
在实际运用过程中，仍然存在一些亟待解决的问

题，如现有MI-BCI康复设备体积较大、便携性

差，MI-BCI 系统信息转换速率较低[48]，对于脑卒

中后下肢康复的研究相对较少，运动想象完成质量

较难评估等[53]。可以预见，在通过系统优化、解码

技术创新、临床科学验证等手段解决上述问题后，

未来将会有交互更友好的MI-BCI功能康复系统进

入日常生活，帮助卒中等运动障碍患者完成基本活

动从而提高其生活质量。

 4    总结与展望

综上所述，运动意图的头皮脑电编解码研究历

经数十年发展，随着相关范式设计与解码算法日益

更新，传统MI-BCI指令集受限、脑-机交互不自然

等瓶颈难题有望得到突破。然而，仍要注意，现有

研究仍存在一些问题有待解决：

(1)虽然肢体特定部位精细动作运动意图以及

运动意图错误相关电位的解码研究已取得重要进

展，但因其信号特征弱，总体解码精度尚不理想，

远不能达到现实应用水平。因此，现有BCI系统多

数只能通过简单肢体动作MI实现较为高效稳定的

指令输出，并通过结合非自然的控制策略，实现相

对高自由度的连续控制。

(2)运动学与动力学等运动意图编解码相关研

究通常仅针对某一特定运动学或动力学参数的脑电

特征展开分析，不同运动矢量参数的脑电响应空间

映射模型以及从运动规划到运动执行全过程的脑电

特征动态演进规律鲜有报道，有待进一步深入研

究，以厘清富含方向、速度、力量等信息的矢量空

间运动意图的编码原理。此外，现有研究大多为真

实动作执行范式下的脑电模式研究，未来如何将其

应用于MI-BCI系统中，实现主动式脑-机指令输出，

还需进一步深入探究。

(3)在应用方面，为了获得更好的脑电信号质

量，现有设备大多体积大、便携性差，导致了MI-BCI
难以应用于日常生活。此外，受范式灵活度和解码

算法有效性的限制，现有MI-BCI系统可实现的功

能只能用于较简单的任务操作，无法完成较为复杂

的高难度任务操作，因而相关研究大多数集中于临

床康复医疗应用，其他领域应用鲜有报道。由此可

 

 
图 4 高自由度运动指令控制
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见，实现MI-BCI系统广泛的实际应用仍然具有较

大的挑战性[56]。

针对上述问题，未来应围绕运动意图的范式创

新和编码原理、解码算法与系统优化等方面进一步

开展研究。

在范式创新和编码原理方面，设计单肢体多关

节联合运动、单肢体部位多个动作(不同运动方向

速度)以及双肢体联合运动任务(左右手协同动作)
等符合现实运动场景的精细动作运动意图范式，结

合多模态信号(头皮脑电、近红外信号、脑磁等)同
步采集技术，研究运动意图深层次神经信号传导与

皮层激活机制，探索反映运动过程运动意图的时-
频-空多维脑电响应特征的空间映射关系与演变规

律模型，为开发更多新型BCI范式提供必要的科学

依据。

在运动意图诱发脑电解码算法方面，对特征提

取和分类算法的创新还需深入探索，应在当前常见

的MI诱发脑电的特征提取算法(例如CSP、黎曼几

何等)和分类算法(例如线性判别分析、支持向量机

等机器学习算法)基础上，尝试进行算法的创新设

计，特别是研究符合运动意图相关脑电特征特点的

空间滤波方法，增强特征的特异性与鲁棒性。并结

合当前研究热点深度学习算法进行探索，以便更好

地处理复杂的非线性变换分类[57]。此外，还需在深

入理解运动执行与MI诱发运动意图编码原理与解

码算法的基础上，研究模型的迁移算法，进一步指

导MI-BCI的应用[58]。

在系统优化方面，提升BCI系统的信息传输速

率(Information Transfer Rate, ITR)是重要研究发

展方向，而ITR的大小和系统的响应时间、识别正

确率与可输出指令的数量相关，应开展自适应解码

算法研究，实现模型随脑电信号动态变化实时更

新，使系统能够根据不同脑电特征自动选择解码模

型，减少系统的响应时间并提高解码精度，并在运

动意图诱发脑电信号编解码技术理论指导下突破

MI-BCI指令集瓶颈约束增加可输出指令的数量。

此外，同步BCI工作模式需要用户集中注意于系统

的提示，无法实现随心意动，因此开发基于用户自

主驱动的异步MI-BCI系统尤为重要。

 5    结束语

综上所述，运动意图的头皮脑电编解码在范式

设计和实际应用方面日益完善，目前已经取得了一

定进步和发展。相比传统MI-BCI，其在高自由度

连续控制和临床康复等场景应用中具有高指令集、

高匹配度以及高容错率的优点。随着相关技术的研

究与发展，相信未来更多面向工业、生活娱乐、医

疗、军事等领域的实用型运动意图BCI系统将不断

涌现，并在人-机交互工程中发挥越来越重要的作

用，发展前景令人期待。
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