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摘要：随着人工智能在神经科学和人机交互等领域的深度交叉融合，脑-机接口（BCI）再次引起了国内

外智能交互领域学者的关注。目的 为了提高脑-机接口系统效率，运用交互设计思维呈现符合被试心理

预期的界面形式，减少被试视觉疲劳，更加高效、准确的获取实验数据。方法 对目前基于事件相关电

位（ERP）、视觉稳态诱发电位（SSVEP）和运动想象（MI）等 EEG-BCI 实验范式的交互界面设计进行

了详细地梳理和归纳。结论 通过综述为脑-机接口实验范式设计研究提供参考，改善目前 EEG-BCI 在

交互控制领域的应用局限性，提高 BCI 系统可用性、易用性。更有助于促进工效学、设计学科、认知神

经科学、信息科学等多学科的交叉融合，为基于脑-机交互的人工智能发展提供新方向和新思路。 
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ABSTRACT: With the deep cross-fertilisation of artificial intelligence in the fields of neuroscience and human-computer 

interaction, brain-computer interface (BCI) has once again attracted the attention of scholars in the field of intelligent in-

teraction at home and abroad. In order to improve the efficiency of the brain-computer interface system, interaction design 

thinking is used to present an interface format that meets the mental expectations of the subjects, reduces their visual fa-

tigue and allows for more efficient and accurate access to experimental data. The design of current EEG-BCI experimental 

paradigms based on event-related potentials (ERP), visual steady-state visual evoked potentials (SSVEP) and motor im-

agery (MI) are reviewed and summarised in detail. The review provides a reference for research on the design of experi-

mental paradigms for brain-machine interfaces, improves the limitations of current EEG-BCI applications in the field of 

interaction control, and increases the usability and ease of use of BCI systems. It also helps to promote the cross- fertili-

zation of ergonomics, design disciplines, cognitive neuroscience, information science and other disciplines, and provides 

new directions and new ideas for the development of artificial intelligence based on brain-machine interaction. 

KEY WORDS: brain-computer interface; interface design; event-related potentials(ERP); steady-state visual evoked po-
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近年来，随着人工智能技术在神经科学、控制科

学、计算机学科、人机交互等相关领域的深度交叉融

合，使脑-机接口（Brain-Computer Interface，BCI）

的算法更迭、硬件设计、交互体验取得了一定的进展，

【工业设计】 
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再次引起了国内外智能交互领域学者的关注。BCI 作

为一种新型的人机交互技术，是基于大脑皮层或头皮

表面产生的神经活动进行的，它不依赖于周围神经和

人体肌肉和大脑组成的运动通路，实现人对机器的直

接控制[1]。BCI 作为一种能够提供非肌肉组织运动的

输出通道，可以直接把人头皮表面上提取到的脑电信

号（Electroencephalography，EEG）转换成对外部电

子设备的控制命令，从而提供一种与外界交流以及操

控外部设备的新技术。在国家“十四五”规划和 2035

年远景目标纲要中的科技前沿领域攻关分类下，“人

工智能”和“脑科学与类脑研究”分别为首位与第四

位，由此可见脑 -机接口研究的科学意义和重要价

值。目前，脑-机接口的主要研究方向包括脑神经机

理揭示、实验范式设计、算法迭代和交互应用研究。

其中实验范式设计需要基于具体的交互应用场景，从

实验流程和用户体验 2 个角度，改善用户脑电激活程

度，进而提高信号质量，更好地提高算法的分类准确

度，因此是 BCI 系统中的关键环节。 

1  脑-机接口实验范式研究 

在神经科学领域，脑电信号的特定响应取决于被

试大脑状态和相关刺激，根据大脑对不同刺激类型作

出的响应，可将脑电信号分为自发脑电和诱发脑电 2

种。其中诱发脑电信号是大脑对外界刺激（频闪、声

音、刺痛或阵痛等）诱发的皮层响应信号。当大脑受

到外界刺激时，脑电信号会发生显著变化，如外界光

线照射视网膜时，特定区域 EEG 波形在时域上会发

生 0.5~2 s 的变化。此外诱发脑电信号一般会受刺激

类型、被试注意力和脑部认知功能等因素的影响。被

试通过视觉通道、听觉通道、触觉通道等感知外界刺

激。刺激信息的呈现方式是 BCI 实验范式设计的关

键，通过在实验流程中对刺激信息合理地呈现，并借

助界面交互对被试进行刺激、提示或诱导想象，使其

能够产生 BCI 所识别的特征脑电信号，信号数据通过

优化算法分类后，输出到指定设备，实现对设备的操

控。实验范式界面是被试与 BCI 系统进行脑电信号流

通的载体，图形化的交互界面通过多样的控件刺激被

试的感官通道，被试根据界面传递的信息激发出相应

的脑电信号，以此向 BCI 系统传递命令信息，BCI

系统经过对脑电数据的处理后通过相应的控制输出

将结果反馈给被试，以达到人机互动的目的。BCI 实

验范式的界面设计要考虑界面信息呈现、实验流程梳

理、被试体验 3 个方面。界面信息呈现和实验流程梳

理都是为了便于被试完成操作，帮助被试通过一系列

科学的实验范式界面和流畅的交互流程完成任务，达

成实验目标。实验流程梳理首先要明确被试的需求，

根据需求设计符合被试心理预期的交互方式。最后，

实验范式的科学呈现可以减少被试的视觉疲劳，更加

高效、准确地获取实验数据。 

目前 EEG-BCI 系统脑电特征类型主要有 3 种，

分别是基于事件相关电位（Event-related Potentials，

ERP）脑-机接口、基于稳态视觉诱发电位（Steady-State 

Visual Evoked Potentials，SSVEP）脑-机接口和基于

运动想象（Motor-Imagine，MI）脑-机接口。本研究

主要阐述上述 3 种脑电类型的实验范式界面设计和

交互研究进展。通常 EEG-BCI 实验范式会根据具体

研究内容对界面元素进行参数调整，如字符、符号的

尺寸和数量，图形、图标的颜色，界面元素的布局，

目标闪烁的速度、闪烁的持续时间以及刺激重复的次

数等，以适用不同的实验需求。 

2  ERP 脑-机接口 

ERP 作为一种特殊的诱发电位，是响应特定刺激

（目标）并在大脑中产生的电压的正偏转或负偏转。

其中 P300 电位（P3）是此类 BCI 中使用最多的成分

之一。P300 波形的振幅随着目标刺激概率的增大而

减小，是判断小概率事件（刺激）的指标之一，峰值

通常出现在刺激诱发后 300 ms 左右。P300-BCI 系统

最适合高速和精确拼写字符器。最先提出 P300-BCI

的是 Farwell 和 Donchin[2]（1988 年），是基于字符拼

写器的视觉奇异刺激（oddballs）范式，也称为行/列

范式（Row/Column Paradigm，RCP）。在二维界面设

计中，行列分布是一种非常经典的排布方式，层次展

示形式简单明了，视觉上整齐美观，视线流动由上到

下，常用于并列元素的展示，包括目录、分类、内容

等具有很高的用户接受度和更快捷地浏览体验。RCP

实验范式见图 1，该范式将 36 个字符按字母表和数

字从小到大的顺序排列成一个 6×6 的方形行列矩阵，

范式中某一行或一列的字符随机进行闪烁。要求被试

关注屏幕上预选的目标字符，屏幕上闪烁的某一行

（列）中如果含有目标字符，那么位于目标行列交点

处的目标字符闪烁可以清晰地在被试的脑电信号图

中看到特定 P300 波形。反之，也可以通过行列交替 
 

 
 

图 1  CP 实验范式 
Fig.1  CP experimental paradigm 
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闪烁后检测 P300 成分是否存在，知道被试所关注的

行列，根据行列交叉确定预选的目标字符，以此完成

字符的拼写。由于该实验范式的界面设计以及操作流

程都相对简单，所以在后续 BCI 研究中，RCP 范式

不仅是使用最多的刺激范式，而且在 RCP 范式的基

础上也产生了几种变体形式。 

Guan C[3]（2004 年）提出单项显示（Single Display，

D）刺激范式就是其变体之一。SD 范式与 RCP 范式

选取的字符一样，同样将 36 个字符排列成 6×6 的方

形行列矩阵。与之前的 RCP 相比，SD 范式改变了字

符闪烁的方式，由行列闪烁变为每个字符单独闪烁，

当前一个字符闪烁结束后，下一个字符才开始闪烁，

这种闪烁方式降低了字符分类错误率，同时提高了信

息传输率。因为 RCP 范式所采用的行列布局方式灵

活度不高，当字符数量过多时，被试在实验过程中容

易产生视觉疲劳，故 Fazel-Rezai R 等[4]（2009 年）提

出了基于区域刺激范式（Region-based，B），见图 2。

在此范式中，字母和数字以 7×7 的正六边形形状分布

在屏幕上，以此缓解字符拥挤和降低邻接区域的视觉

干扰。7 个区域被设置在正六边形的 6 个角落和中心，

随机进行闪烁。在第二级的字符选择中，被选中区域

内的 7 个字符再次在正六边形中划分为 7 个区域，且

每个字符按上一级相同的方式随机闪烁。RB 范式改

变原有的矩阵布局形式改为六边形布局、增加字符的

数量、减少目标刺激物的次数的同时将 49 个字符每

7 个聚集在 7 个不同的六边形里，这样不仅为被试提

供了更大的灵活性，还使 P300 的振幅变大、更容易 
 

 
 

图 2  B 实验范式 
Fig.2  B experimental paradigm 

 

检测，从而加快了 BCI 的速率、提高了准确性。 

为了降低分类器在区分目标字符闪光和相邻非

目标字符闪光的误差，Townsend G 等[5]（2010 年）

提出了棋盘格范式（checkerboard paradigm，CBP）。

CBP 实验范式见图 3，该范式是由数字、字符和键盘

命令组成的 8×9 矩阵，其中落在白色格子和黑色格子

的字符分别重新组合到两个 6×6 的矩阵中，2 个矩阵

分别按行列闪烁。CBP 范式巧妙地交叉混合了 2 个

6×6 的矩阵不仅避免被试因“邻接干扰”产生分心，

而且降低“双闪”试造成的视觉疲劳。 

然而，随着频率的提高，连续出现的目标刺激增

多，邻接和拥挤问题愈发突出，导致每个刺激平均诱

发的 ERP 强度减弱。此外，杨海波等[6]研究发现这种

闪现的外界刺激可能会影响被试的注意能力。为了更

好地解决上述问题，Obeidat Q T 等[7]（2011 年）引

入一个新的边缘范式（edges paradigm，EP）。与上述

的 P300-BCI 不同，EP 范式是在矩阵的外边界与每列

（行）相邻的正方形上闪烁，即用闪烁边缘点替换整

个行或列的每个闪光，使 EP 范式的准确性达到了

（93.3±2.0）%，同时提高了信息传输速率。通过后

期被试主观评级调查发现，EP 范式减少了被试的疲

劳，提高了被试的警觉性和舒适度。心理学研究发现

用户对熟悉面孔（Familiar Faces，FF）的感知性更强，

Kaufmann 等[8]借助于这一生理特点，设计了一个 6×6

矩阵，FF 实验范式见图 4，每个字符都叠加了一张熟

悉（著名）面孔的半透明图片。与上述的范式比较，

实验结果发现被试目标选择速度更快，准确性也更

高，因为熟悉面孔引起了更高的 ERP 响应。Qi、Li

等[9]又将熟悉面孔的颜色改为绿色，开展了 FF 拼写

范式在不同颜色属性下的性能研究。ZHAO Hua 等[10]

使用被试母亲的面孔（mother’s familiar face，MF）

与 FF 范式作对比。结果表明，FF 范式和 MF 范式在

分类准确率和拼写速率方面没有显著差异。 

Pires G 等[11]（2012 年）提出了一种横向单字符

拼写器（Lateral Single Character Speller，LSC），并

与其他 RCP 范式进行了比较，LSC 实验范式见图 5。

LSC 范式布局减少了周围刺激物的数量和被试双目

移动距离，使该范式在视觉上更具吸引力，同时具有 

 
 

图 3  BP 实验范式 
Fig.3  BP experimental paradigm 
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图 4  F 实验范式 
Fig.4  F experimental paradigm 

 

 
 

图 5  LSC 实验范式 
Fig.5  LSC experimental paradigm 

 

较好的舒适度。LSC 范式包含字母表的 26 个字母以

及“spc”和“del”命令，28 个字母和命令以纵向对

称方式排列在左右两边并随机交替地闪光。被试只关

注屏幕的一侧，一次看一半的显示屏。最后选定的字

符显示在屏幕的中间，而在 RCP 范式中，选定的字

符则显示在屏幕的顶部。 
 

Acqualagna L 等[12]（2013 年）设计了色度拼写

器（Chroma Speller，CS），色度拼写器实验范式见图

6，30 个字母和符号被分到 6 种颜色框中用于第一级

选择。6 种颜色分别闪烁。被试要求关注所需的颜色，

并检测和分析 ERP 的 P300 信号。在第一级选择一组

字符后，所选组的各个字符在第二个屏幕上单独显

示，行颜色与第一个显示相同，如果选择了白框可以

选择返回到上一级显示界面。在演示过程中，颜色的

顺序是随机的，整个序列重复 5 次。在界面设计中，

就重要程度而言，颜色是仅次于功能布局的第二大设

计要素。颜色在用户与计算机的互动中起着决定性作

用，是基于图形用户界面（Graphical User Interface，

GUI）设计的关键。合理的界面颜色可以帮助用户查

看和理解界面所展示的内容，并与其相对应的功能模

块互动，了解功能背后所表达的含义。通常界面上颜

色不会单独呈现，多种颜色的应用可以在界面上形成

对比效果或展示出层级关系。在对实验范式界面进行

设计时，合理使用颜色可以缓解被试眼睛疲劳，并通

过清晰划分屏幕上的字符聚焦被试的注意力，增强脑-

机系统可用性。 

本研究对基于 ERP-BCI 的实验范式进行了梳理

和总结，阐述了每个实验范式的刺激类型/刺激呈现

样式、信息传输速率和实验结果的精确度，同时探讨

了实验范式中相关参数变化的影响，见表 1。通过改

变实验范式界面设计的相关要素，比如矩阵的大小和

刺激起始异步值的快慢差异；通过改变刺激物与背景

之间的对比度，如白色/灰色（亮度条件）以及绿色/

蓝色（亮度/颜色条件）；通过改变刺激物/背景颜色、

刺激物的尺寸大小和其之间的距离等。除改变上述实

验界面参数外，Liu Y 等[13]提出了视觉 oddball 范式

下的几类刺激类型，并应用于 BCI 系统中。测试了不

同的图形效果包括平移和旋转、放大/缩小、图案旋

转和锐化类型。结果表明，与颜色相比，旋转和缩放

可以获得更高的精确度以及信息传输速率（Information  

 
 

图 6  色度拼写器实验范式 
Fig.6  Chroma Speller experimental paradigm 
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表 1  基于 P300 的脑-机接口实验范式的性能比较 
Tab.1  Performance comparison of P300-based experimental brain-computer interface paradigms based on the ERP P300 

BCI 实验范式名称 刺激类型/刺激呈现样式 被试人数 平均-信息传输速率(ITR) 平均精确度/%

RCP[2] 6×6 矩阵单行/列字符闪烁 4 12 bits/min 95 

SD[3] 6×6 单个字符闪烁 6 24 bits/min 96 

RB[4] 分布在六边形的 7 个字符依次闪烁 10 / 93.49 

CBP[5] 

字符分配到一个 8×9 矩阵，其中落在白色

格子和黑色格子的字符分别重新组合到两

个 6×6 的矩阵中，2 个矩阵分别按行列闪烁

18 31.51bits/min 92.0 

EP[7] 每列/行相邻的边缘正方形闪烁 14 13.7 bits/min 93.3 

FF[8] 
6×6 矩阵的每个字符都叠加了一张熟悉（著

名）面孔的半透明图片 
20 39.6 bits/min 99.4 

LSC[11] 
28 个字符以纵向对称排列的方式分布在屏

幕左右两边并随机交替地闪光 
24 29.49 bits/min 91.68 

Chroma Speller[12] 
30 个字符被分到 6 种不同的颜色框，颜色

框依次闪烁 
9 1.4 char/min 88.4 

注：*信息传输速率（Information Transfer Rate，ITR）；其中 Chroma Speller 为打字速度（Typing Speed） 

 
Translate Rate，ITR）。另外，从表 1 中也可以明显看

出，各个 P300-BCI 字符拼写器存在性能差异。主要

原因可能是被试数量及个体差异，对于不同的实验范

式界面的信息传输速率和平均精确度计算方式也不

同，这意味着无法对系统进行较为客观的评估或比

较。但在某些情况下，脑-机字符拼写器的平均信息

传输速率提高可能会对平均精确度产生了负面影响，

反之亦然。例如，LSC 范式较 RCP 范式相比，虽然

提高了平均信息传输速率，但打字的精确度受到显著

影响。 

3  SSVEP 脑-机接口 

SSVEP 是大脑皮层受到外界的固定视觉刺激所

诱发的特征电信号，该诱发响应通常包含与刺激频率

相同的频率成分并产生有节律的周期性变化。通常大

脑对空间位置的布局和颜色分布较为敏感，其中亮度

变化的影响较为明显。在传统的 BCI 实验范式中，基

于稳态下的视觉注意，通过改变刺激物的亮度或模式

使脑电信号产生正向和负波动，最为常见的方式有闪

烁刺激、颜色交替、图形翻转等。利用图形、图片与

字符的信息差，促进了被试对信息的探索、分析和表

达，同时利用大脑的“共振”，激发了由特定闪烁频

率的目标刺激到诱发特征电位产生，整个过程有利于

被试对信息的获取、理解，并进而作出有效的决策。

此外范式界面中的刺激目标元素设计越准确、合理，

被试便能够通过视觉思维更快速、敏捷地对信息作出

反馈，因此科学的视觉诱发实验范式界面设计、交互

规范和视觉呈现至关重要。目前的 BCI 控制系统中， 

SSVEP 由于其易于诱发，响应迅速等优点，被认为

是现阶段实现脑 -机接口高信息传输速率的有效方

法。同时因响应稳定，被试无需长时间培训等特点，

其 BCI 控制系统应用领域也较为广泛。St. M 等[14]

（1996 年）开展的采集 SSVEP 实验中，提示被试注

意视野界面中的一半字符序列，忽略对侧视野，同时

2 个字符序列分别叠加在一个小正方形背景上，一个

以 8.6 Hz 的频率闪烁，另一个以 12 Hz 的频率闪烁。

当注意力集中在一边时，闪烁引起的特征脑电频率显

著增大，其中注意力增强的频幅在右脑半球的枕叶视

觉区域最为突出。所以 SSVEP 为范式界面中多元素

选择性注意的神经机制和功能特性研究提供了一种

新方法。虽然现阶段这种范式形式过于单一，同时容

易造成被试感厌烦、注意力分散，在长时脑-机接口

领域有所欠缺，但针对范式界面的字符、符号、图标、

布局、交互形式、呈现手段等可视化设计可以有效的

改善、提高系统效率。 

不同于上述的双边刺激范式，Volosyak I 等 [15]

（2009 年）提出了 Bremen Speller 界面形式。Bremen 

Speller 实验范式见图 7，采用 32 个字符的虚拟菱形

键盘、屏幕外缘和左上角的 5 个白色框以不同的频率

闪烁，分别对应于“左”“右”“上”“下”和“选择”

命令，主要用于控制光标的移动来选择所需的目标。

这种设置更为方便，实验中被试不必过多移动视线。

在后来的改进中，给第一阶段增加了第六个框，命令

为“Go”，当选择至少 2 个字母后，在“Go”命令旁

边会出现一个下拉菜单来预测所需的单词。如果包含

所需的单词，则用户可以选择“Go”。选择后，菜单

中每个单词都显示在不同频率的闪烁框中，由被试 
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图 7  Bremen Speller 实验范式 
Fig.7  Bremen Speller experimental paradigm 

 
选择目标单词。下拉菜单的方式可以减少被试拼字的

时间。下拉菜单的形式在传统的界面交互设计中通常

是用户选择的“最后一步”，做出选择后用户如需更

改，要重新若干步操作，较为不便。Bremen Speller

范式的界面设计类似于界面设计中选项卡式布局，这

类界面布局最突出的特点就是工具栏，范式中每个工

具框直观展示了自己的功能，便于被试对目标字符进

行选择，但切记此工具框不宜设置过多。在字符拼写

范式中，经常会因为被试打字错误需要时间进行校

正，从而影响拼写速度。为了消除这种负面影响，在

上述研究的基础上 Volosyak I 等又提出了基于 SSVEP

的三步拼写范式，范式由 4 个闪烁的白色框组成，内

部带有绿色字符或命令，黑色背景。这种范式的主要

优点是对被试的选择步骤进行了分解，每级界面中都

包含返回/删除的选择项，可见在界面交互方式上，I 

Volosyak 等在考虑到被试会有出现选择错误等操作

等行为，增添了删除命令，减少被试因失误而有可能

产生的情绪变化，提高实验的科学性和准确性。 

徐光华等 [16]（2015 年）提出了基于牛顿环的

SSVEP 的 BCI 实验范式，见图 8，这种范式可以增强

特征脑电的激活程度，有利于被试注意力集中同时还

可以降低辨识困难。在实际应用方面，将牛顿环刺激

范式与周边环境信息整合并共同应用于导航技术，使

导航效率显著提升，同时该范式在残疾人轮椅的脑电

导航控制中也取得了很好的效果。 

Dechwechprasit P 等[17]（2016 年）开展了 SSVEP  

 
 

图 8  牛顿环实验范式 
Fig.8  Newton’s Ring experimental paradigm 

 

红绿闪烁刺激范式的时频相干响应对脑电信号分析

研究。发现在单色对比实验中，绿光比红光具有更高

的精度，平均准确率分别为 59%和 41%。而在交替闪

烁实验中，在两盏灯的刺激下，红灯的精度高于绿灯，

红色和绿色的平均准确率分别为 62%和 38%。从中可

以看出，彩色光交替闪烁刺激范式可以提供与单色光

闪烁刺激范式相似的准确率。心理学研究中揭示绿色

的视觉感知舒适度更高，所以单一的绿灯闪烁刺激范

式更优。 

应用心理学实验中，运用通道数较多（64 导、128

导等）的 EEG 系统研究稳态视觉诱发电位（SSVEP），

不仅实验前对脑电帽配置时间过长，还极大地限制了

用户的移动性。Lim A 等[18]（2018 年）开展了利用

两个图形交替翻转的形式呈现视觉刺激实验，发现无

线单通道 SSVEP-BCI 系统同样具有较高的可行性。

SSVEP 的主要实验范式见图 9，目前常用的图形模式 
 

 
 

图 9  SSVEP 的主要实验范式 
Fig.9  SSVEP main experimental paradigm 
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有黑白棋盘格和栅格。同时另一种范式主要是利用显

示界面屏幕闪烁刺激，即以固定的频率闪烁单个/多

个简单图形、或不同颜色的复杂图组。稳态视觉诱发

电位的闪烁刺激形式除图形之外，还有光刺激，如以

特定频率闪烁的发光二极管、LED、荧光灯和氙灯等，

可以设置进行多个频率组的闪烁。 

本研究对基于 SSVEP 的脑-机接口实验范式进行

了梳理，见表 2。从表中可以看出被试受到有规律变

化的视觉刺激，大脑皮层会激活具有特征规律的视觉

诱发电位。SSVEP 的研究关键就是视觉刺激的注意

状态。视觉注意是指被试会从进入视觉系统的大量瞬

时刺激信息中选择部分进行加工并进入意识。视觉注

意过程一般会受到自上而下的认知结构和自下而上

的刺激因素影响。一般来说，被试的认知结构包括已

有经验知识、动机、文化背景等。刺激因素类型多变, 

例如刺激的凸显程度、颜色、平移旋转、缩放和锐化

等（目标的位置、角度、大小、清晰度等属性）。在

SSVEP 的实验范式设计时，尤其要关注视觉注意状

态的问题，是需要自上而下还是自下而上的注意类

型，又或是需要同时参与。在选择性注意研究中，只

有选择准确的刺激模式，才能更好地衡量被试视觉注

意的分配情况，所以需要测试不同刺激类型的实验效

果并比较变化方式的不同。目的在于为实验范式的界

面设计提供理论依据。多项研究表明，旋转和缩放类

型可以诱发更强的 ERP 成分。同时针对被试选择合

适的视觉诱发刺激类型对提高脑-机交互系统的性能

有较大的帮助。 

4  MI 脑-机接口 

由于人的运动想象（Motor Imagery，MI）与真

实的运动行为有着相似的大脑活动，运动想象可以被

看作是没有任何明显运动动作的想象心理活动。自从

Jasper 和 Penfield[19]发现运动想象激活的特征脑电以

来，越来越多的学者开始关注基于 MI-BCI 的控制系

统。相较于基于外源视觉刺激诱发的 SSVEP-BCI 和

ERP-BCI，MI-BCI 取决于被试肢体运动、全身活动、

执行特定认知任务、放松等想象运动，不需要外部刺

激（例如视觉刺激）。想象运动的自发脑电信号也可

以被分类输出控制信号，即事件相关去同步（Event 

Related Desynchronization，ERD）/同步（Event Related 

Synchronization，ERS），其直接反映与被试主观运动

的相关精神状态而且没有任何外部诱发因素。基于这

种关系，通过被试大脑主动控制左、右脑 μ 和 β 节律

幅度的高低就可以产生多种控制指令，达到与外部设

备交互的需求。 

Graz[20]（1996 年）开展的 BCI 系统研究最早是

基于区分 3 个简单的肢体运动图像任务（左手、右手、

右脚）。关于简单肢体运动的运动想象，同时手（前

臂、后臂）和脚（小腿、大腿）等肢体的几个部分共

同组成了复合肢体运动想象，也可以激活大脑皮层多

个功能区域的神经元振荡。相较于基于 SSVRP 和

ERP 的脑-机交互系统，MI-BCI 在行为主标上体现为

反应时更短、正确率更高，但被试间个体差异非常明

显。被试进行 MI-BCI 实验时，出于本能反应，可能 

 
表 2  基于 SSVEP 的脑-机接口实验范式的性能比较 

Tab.2  Performance comparison of SSVEP-based experimental brain-computer 
 interface paradigms based on the SSVEP 

BCI 实验范式名称 刺激呈现样式 被试人数 平均信息传输速率 平均精确度/%

双边刺激范式[14] 
2 个字符序列分别叠加在两个以 8.6 Hz 和

12 Hz 的频率闪烁的小正方形背景上 
16 / 63 

Bremen Speller[15] 

32 个字符的虚拟菱形键盘和屏幕外缘和左

上角的 6 个白色框以不同的频率闪烁，分

别对应于“左”“右”“上”“下”和“选

择”，“GO”命令 

7 (32.71±9.18) bit/min / 

牛顿环刺激范式[16] 

采用光学中常见的牛顿环作为刺激范式，

范式由黑白相间同心圆环组成，同心圆的

白色区域和黑色区域面积相等，整个实验

中同心圆以 10.2 ms/帧的速度进行收缩和

扩张运动  

6 16.0 bits/min 86 

红绿闪烁刺激范式[17] 

单色光闪烁刺激对比实验中，绿光比红光

具有更高的精确度，分别为 59%和 41%；

双色刺激交替闪烁实验中，红灯的精确度

高于绿灯，分别为 62%和 38% 

10 / / 

黑白棋盘格翻转范式[18] 
黑白棋盘格图形分别以 8.6 Hz 和 12 Hz 的

频率翻转 
12 / 74.58 
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会进行手指、手臂的指向动作，运动想象可以迎合被

试的下意识反应，简单方便，为被试提供高度自由的

控制，尤其是针对运动障碍和运动康复人群，MI-BCI

系统具有不可估量的研究价值。目前许多研究人员致

力于脑-机接口的范式设计，其中应用最广泛的运动

想象范式是通过箭头提示被试进行相对应的肢体运

动想象。 

Krausz，G 等[21]（2003 年）通过处理 2 个双极

EEG 通道(左中央 C3、右中央 C4)，对 2 种不同类型

的运动想象（右手，左手或双脚的运动）进行分类。

MI 响应通过“篮子范式”来完成，见图 10，被试观

察一个竖向一分为二的黑色界面，底部有一个红色和

一个绿色的“篮子”。在固定时间 1 s 的停顿之后，屏

幕顶部出现了一个红色的小球，并开始以恒定的速度

向下坠落。被试被要求通过想象运动方式来控制红色

小球的运动方向，并尽可能地击中红色的“篮子”。

D Zapaa 等[22]借助于上述范式，提出根据界面上小球

位置的提示来想象左手或右手挤压球等动作。 

Hex-O-Spell[23]（2006 年）是基于最初 MI-BCI

范式改进的拼写器，优化了界面设计，避免了外围视

觉干扰的影响。Hex-O-Spell 实验范式见图 11，范式

由 6 个六边形组成以及分布在中心含有箭头指示的

圆圈，30 个字符平均分配在 6 个六边形内，每六边

形中 5 个字符。被试通过想象右手运动或脚部运动，

来控制箭头的旋转和移动。 
 

 
 

图 10  “篮子”实验范式 
Fig.10  The “Basket” experimental paradigm 

 

 
 

图 11  Hex-O-Spell 实验范式 
Fig.11  Hex-O-Spell experimental paradigm 

与 Hex-O-Spell 范式相类似的还有 Oct-O-speller

范式[24]（2017 年），见图 12，添加了“Back”和“Delt”

命令，用于核实被试是否真的完成拼写或者选择哪个

字符。这 2 个实验范式都增加了进一步确认的功能。

但同时，Oct-O-speller 和 Hex-O-Spell 设计虽然可以

在一定程度上降低外周视野的低锐度和拥挤效应对

目标识别的不利影响，但对大视角外周视野中的目标

辨识的增强还是有限的。由于人类视觉系统主要依靠

中央视野区传递信息，同时中央视野区作为视网膜上

视锥细胞密度最高的地方，可以识别更多的视觉信

息，故具有最高的视觉敏锐度。但随着范式中字符摆

放位置视角的偏移，视觉敏锐度迅速减弱。所以在进

行字符拼写类的实验范式设计中要注意对中央视野

区的合理利用。放置在中央视野区的字符，可以减少

被试注意力的转移，降低任务难度。另外，在前期脑-

机接口校准阶段，被试可以通过一定量的练习，提高

字符拼写实验中的正确率。此外《Google 对话式交

互规范指南》中指出使用“确认”和“反馈”可以来

构建流畅的交互形式，这是智能交互界面设计中最重

要的原则。可以将一系列相关的、独立的、机械化的

对话融合成自然交互的整体。此外，界面设计将实验

范式结合具体实验要求以及被试自身能力，把字符放

置到符合被试最优视角的区域内，以此更好地调整实

验的节奏感与效率，让实验交互流程更易于理解，让

被试对系统互动以及整个实验对话更加信任。 

根据有/无反馈指令，界面交互方式可以分为同

步交互和异步交互。同步交互具体指完成一个动作，

需要得到反馈，然后才能继续下一个动作；异步交互

指完成一个动作后不需要得到反馈即可进行下一动

作。同样根据实验操作的时间顺序将脑-机接口分为

同步脑-机接口和异步脑-机接口。金荣杭等[25]（2020

年）将该交互方式引入到 MI-BCI 的实验范式界面设

计中，范式对比分析了不同视觉方式引导下的运动想

象脑电信号特征。其实验范式选用杯子作为想象线索， 
 

 
 

图 12  Oct-O-speller 实验范式 
Fig.12  Oct-O-speller experimental paradigm 
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并要求被试当屏幕变为白屏时，结束运动想象进入放

松状态。分别有 3 种对照试验：（1）同步线索观察与

想象：当屏幕上出现杯子图片（同步线索），同时表

示此次运动想象实验开始，被试在图片线索引导下想

象右手抓握茶杯；（2）异步动作观察与想象：被试首

先观察右手握茶杯动作视频，当视频结束且屏幕变为

黑屏时，被试面对黑屏想象视频所展示的右手握茶杯

动作；（3）同步动作观察与想象：将第一种范式的图

片改为动作视频（同步动作）。由于基于 MI 的 BCI

需要被试通过想象来激活特征脑电信号，且需要一定

量的认知训练才可进行，对于异步想象来说同步想象

可以减少被试的脑部认知负荷，同步想象展示给被试

想象的具体动作，而异步想象需要被试自主的去想象

持续动作。所以在使用 MI-BCI 系统做实验时，引导

界面设计的呈现方式非常重要，科学的范式界面设计

可以更好地引导被试进行运动想象，降低持续想象带

来的疲劳，提高系统绩效。目前很多学者在该领域方

向做了大量工作。 

基 于 感 觉 运 动 节 律 （ Sensorimotor Rhythms，

SMR）和基于运动想象（MI）的脑-机接口实现了用

运动想象脑电直接控制信号输出的可能。Bai O 等[26]

（2005 年）通过实验发现，左手运动时左半球的激活大

于右手运动时右半球的激活。Bai O 实验范式见图 13，

在实验中被试要完成连续按键的运动任务，按键作为

一种直观的界面交互方式，在经典实验范式的界面设

计中经常用到。在该范式中设定被试左手食指、中指

和右手无名指分别对应按键盘上的“1”“2”和“3”

键，并使用以下序列：1-2-3、1-3-2、2-3-1、2-1-3、

3-2-1、3-1-2。例如，序列 2-3-1 表示使用左手中指-

右手无名指-左手食指敲击键盘。L.Botrel 等[27]（2019

年）通过实验验证了 SMR-BCI 的准确性。L.Botrel

实验范式见图 14，整个实验持续 8 s，灰色的十字出 
 

 
 

图 13  Bai O 实验范式 
Fig.13  Bai O experimental paradigm 

 

 
 

图 14  L.Botrel 实验范式 
Fig.14  L.Botrel experimental paradigm 

现在屏幕中央持续 2 s，在第 3 s 时，屏幕中央出现指

向左右的红色箭头用来提示被试相应的肢体方向。从

第  4 s 开始，十字的颜色变为紫色，被试根据提示

向右或向左移动，该阶段持续 3 s 后十字停止移动。

随后 2 s 内颜色又由紫色变为黑色。如果箭头朝着提

示方向停止，则实验成功。屏幕顶部的箭头和计数器

都呈现被试的表现情况。改变界面颜色交互动效的设

计在心理学实验范式中较为常见，通过调整颜色的色

相、明度和纯度，对被试进行观察信息引导。同时呈

现实验图片时加入切换模式（淡入淡出、溶解、百叶

窗等颜色变化模式），能够减少被试在观察目标变化

时产生的焦躁情绪。 

7 类 MI-BCI 实验范式的性能比较见表 3。运动

想象是 BCI 实验范式在交互方式的一次突破，首次脱

离了由视觉诱发脑电信号，探索了基于主动激活脑电

的人-机交互方式。这种仅依靠想象运动进行交互的

方 式 ， 非 常 适 合 输 出 连 续 控 制 信 号 ， 而 且 相 比 较

SSVEP 降低了被试的视觉疲劳，但目前准确度一般，

同时被试间个体差异性非常明显，后续研究改进的空

间很大。虽然目前 MI-BCI 的效率一般，但可以看出

BCI 的人-机交互设计理念开始从以“系统为核心”

转变为“以被试为核心”[28]。此外相关实验范式也随

着交互技术的更迭变得更加多元化。 

5  混合脑-机接口 

ERP 具有高时间分辨率，通常潜伏期在数百毫

秒，重复次数较多时准确率较高，并且不要求被试做

长时训练。但是很难在单个事件中清楚地检测到 ERP

成分，同时 ERP-BCI 范式主要以字符闪烁的方式呈

现，当文字过多且排布较为紧密时，被试容易出现观

察错误。在 ERP-BCI 字符拼写中，由于脑电信号的

特征提取主要取决于目标字符所在行列引出的“信号

交叉点”，因此每个目标至少需要 2 次闪烁，这再次

增加了脑-机系统对信号的分类时间。尽管很多学者

致力于研究开发与注视无关的 P300 拼写器，但目前

ERP-BCI 字符拼写器大多需要被试的视觉关注，甚至

视线移动。SSVEP-BCI 可以通过闪烁刺激传达被试

大脑的决策信息。然而系统必须包含视觉刺激，长时

注视容易导致被试视觉疲劳。MI 通过想象某个动作

（如抓握和旋后）时出现的特征 EEG 来识别被试决

策。虽然 MI 较为直观且不需要外界刺激，但是与其

他方法（SSVEP 和 ERP）相较，分类精准度低，需

要被试提前训练，并且被试间差异性较大。由于 EEG

信号的非平稳性和低信噪比，单一类型的 BCI 系统性

能和可靠性受限。而混合 BCI 作为一种特殊的 BCI

类型，结合了多种实验范式和交互方式，具有较好的

系统可靠性，稳健性和性能。甚至基于多感官体验协

同的混合 BCI 系统[29]，可以给被试带来更真实的交

互体验。 
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表 3  基于 MI 的脑机接口实验范式的性能比较 
Tab.3  Performance comparison of MI-based experimental brain-computer interface paradigms 

BCI 实验范式名称 刺激界面类型/刺激呈现样式 被试人数 平均信息传输速率 平均精确度 

Krausz, G BCI[21] 

界面底 部有 一 个红色 和一 个 绿色的 “ 篮

子”，要求被试将红色的小球砸落在红色

“篮子”上 

4 8-17 bit/min 

左手 vs.右手：79.2%

脚部 vs.右手：80%

左手 vs.脚部：76.7%

D Zapaa BCI[22] 
根据界面上小球位置的提示来想象左手或

右手挤压球的重复性动作 
40 / 

左手：43.25% 

右手：51.54% 

Hex-O-Spell[23] 
30 个字符平均分配在 6 个六边形内，每六

边形中 5 个字符 
2 max7.6 char/min / 

Oct-O-speller[24] 
26 个字母、10 位数字和 6 个符号被分成 8

个方块分布在 8 个八角形中 
3 49.73 bit/min 92.13% 

不同视觉方式引导[25] 

同步图片线索 

异步视频动作线索 

同步视频动作线索 

12 
同步动作观察引导运动想象方式下，优

于其他 2 种视觉引导 

Bai O BCI[26] 
设定被试左手食指、中指和右手无名指分

别对应按键盘上的“1”“2”和“3”键 
9 / / 

L.Botrel BCI[27] 
灰色的十字根据红色箭头提示向指定方向

移动，颜色先由灰色变紫再变黑 
39 / 大于 70% 

 

Li Y 等[30]（2010 年）设计了一种新的 BCI 混合

范式，见图 15，将 MI 和 P300 结合起来实现光标在

二维平面上的移动。该混合范式中，上下的垂直运动

由 P300 信号控制，而左右水平运动由 MI（左手/右

手）控制。8 个闪烁按钮位于屏幕的水平和垂直边缘，

当被试将注意力集中在其中一个上时，会产生 P300

电位。主要用于垂直运动控制，3 个按钮分配给“向

上”功能，将底部的 3 个按钮分配给“向下”功能，

将两侧的 2 个按钮分配给“停止”功能。同时，光标

的水平移动由 MI 控制，当系统检测到被试想象右手/

左手运动时，光标向右（左）侧移动。在实验范式界

面的功能区域布局上，将界面划分为不同的功能区：

四周的主要功能区、中央的效果展示区。主要的功能信

息呈现根据用户行为习惯分布在四周，展示功能区则作

为实验效果的直接体现放置在最中央，方便被试观察。 
 

 
 

图 15  MI-P300 混合实验范式 
Fig.15  MI-P300 Hybrid experimental paradigm 

Wang M 等[31]（2015 年）研究中引入了多种混合

BCI 范式，见图 16，使用多个 EEG 模式（P300 和

SSVEP），并将它们与单一类型的 BCI 性能进行比较。

结果表明，使用形状变化的 SSVEP 混合范式的性能

相对于传统的混合范式有了显著地提高。在实验中控

制 4 个红色盒子分别以固定的频率闪烁，P300 来控

制目标盒子形状的变化（方框到箭头）。在此期间，

被试需要计算形状变化的次数，同时将注意力集中在

目标盒子上。结果表明，大多数被试对图像刺激代替

颜色变化来唤醒 P300 的这种范式形式更有好感。 

Chen Z 等[32]（2019 年）提出了一种基于运动想象

（MI）和稳态体感诱发电位（(Steady-state somato-

sensory evoked potential，SSSEP)的混合范式，将体感

刺激引入 MI-BCI 有助于提高空间分辨率，即 SSSEP

与 MI-BCI 的组合可以更加清晰地区分同侧肢体上手

和前臂的不同运动的脑电信号。在混合条件下，被试

在承受电刺激的同时执行相同的 MI 任务，同时要求

被试不注意电刺激。MI 的任务包括想象握紧右手和 
 

 
 

图 16  SSVEP-P300 混合实验范式 
Fig.16  SSVEP-P300 Hybrid experimental paradigm 
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举起右前臂。被试根据单词“手”或“前臂”执行相

应的 MI 任务。SSSEP 的体感交互有利于被试更直观

地感受到实验任务的各项操作，避免被试在视觉任务

之间频繁切换，提高实验范式界面交互的友好性。 

Kapgate D 等[33]（2020 年）研究通过面部情绪和

频闪的混合 BCI 范式降低非目标物对被试的干扰，以

增强被试的注意力。面部情绪和闪烁混合实验范式见

图 17，实验中，面部表情变化（开心到沮丧）范式

用于唤起 ERP；面部情绪所在的白色大圆圈和围绕一周

的绿色小圆圈闪烁以引发 SSVEP。基于 P300-SSVEP

的 混 合 实 验 范 式 ， 运 用 明 显 的 图 形 变 化 激 活 被 试

P300，符合被试的认知习惯，同时结合 SSVEP 使系

统的准确度更高，观察物的情绪变化应用使原本单一

的闪烁方式更具戏剧张力和个性，更容易吸引被试注

意，可以减轻实验中的紧张感。 

郭柳君等[34]（2020 年）充分利用多通道知觉，

将视觉和听觉相结合，以此提高脑-机字符拼写系统

的效率。mVEP-P300 混合实验范式见图 18，该范式

由两级拼写组成，第一级是基于运动视觉诱发电位

（motion- onset visual evoked potential，mVEP）对目

标字符所在区域块选择，提高字符拼写系统的选择速

率；第二级是基于 mVEP 和听觉 P300 对具体的目标

字符进行选择，结合视听觉提高字符拼写系统的准确 

 

 
 

图 17  面部情绪和闪烁混合实验范式 
Fig.17  Facial emotion and flicker experimental paradigm 

 

 
 

图 18  mVEP-P300 混合实验范式 
Fig.18  mVEP-P300 Hybrid experimental paradigm 

率。听觉的交互对话式比图形用户界面（GUI）更加

自然方便，可以降低被试的认知负荷，集中被试的注

意力，做到即时响应和有效提示，目前已经成为 BCI

实验范式设计研究的热点方向。通过语言来建立人脑

与机器交互的桥梁，这与仅通过视觉是迥然不同的。 

6  脑-机接口实验范式的交互界面设计方法 

BCI 实验范式的交互界面设计是优化实验流程、

科学控制变量、提高脑-机交互效率的关键点。由于

大多 BCI 实验范式的内容是以交互界面的形式进行

呈现，因此需要首先确定脑-机接口系统输出的指令

集数量，以及每个输出指令的具体功能是什么。输出

指令数过多会直接影响系统的性能，实验范式优化设

计就是基于此来展开的。其次，实验范式的交互界面

设计，核心是要满足被试的感官刺激需求、情感体验

需求和情感认知需求，基于此开展实验范式的交互界

面呈现设计。 

通常脑-机系统实验前需要被试进行定量的训练

积累，对于没有脑-机接口经验的用户来说，设置和

使用脑-机系统是很棘手的。因此脑-机接口的实验范

式设计至关重要。Tokuda 等[35]提出用户界面（Human- 

Computer Interaction，HCI）模型由 3 个部分组成：

语义（指定界面外观）、语法（可执行交互方式）和

行为（包含用户操作和机器反馈）。一般情况下，确

定输出指令集后，BCI 实验范式的交互界面设计中通

常包括以下 3 个要素：界面视觉呈现、刺激事件设计

和刺激序列的时间控制。在实验范式的界面视觉呈现

中要从两个方面来考虑，第一是考虑实验刺激的基本

条件，如屏幕的尺寸、背景颜色等界面参数；第二是

刺激类型，确定视觉刺激的改变方式，如刺激物的数

量、密度、颜色、明度、对比度、形状、尺寸大小、

位置、翻转方式、任务结果反馈、误操作的包容性等，

以及实验过程中使用到的触觉、视觉、听觉等多通道

交互方式，实验中被试在交互界面中查看、切换、选

择、移动等的指令信息等。在刺激事件设计中，为便

于被试理解，每个刺激事件要与相应的实验范式界面

信息对应。值得注意的是，在字符拼写范式的界面设

计中，刺激事件设计更为重要，因为刺激事件规定了

刺激的发生序列。ERP-BCI 的基本特点是脑电信号成

分和刺激在时间上是锁定的，具有相对稳定的时差关

系，在后续分析中要从 ERP 中反推出刺激来源，因

此不同刺激物所诱发的 ERP 在时间上不能重叠。为

了减少字符过多的干扰，字符拼写范式逐渐从矩阵型

变为集合型，使字符和刺激事件之间加入了一层映射

关系，由最初的一个刺激事件对应一个字符变为一个

刺激事件对应一个字符的集合。此外，视觉层次是在

实验范式的界面设计时经常被忽视的方面。不同层面

的视觉效果能够帮助被试专注于所选目标，不同尺寸

的字符、不同的颜色、不同的选项框及其对应的功能
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最终应该是相互搭配，构成相应的层次结构，将内容

按重要度有轻重地呈现给被试，将复杂的实验流程简

单化，有效地帮助被试完成任务。同时界面设置要与

用户认知习惯相匹配，要符合情境贴切原则，不要累

述无关元素。刺激序列的时序控制是规定各个刺激事

件呈现的相对时间和持续时间，主要有：2 个连续刺

激之间发生的时间间隔（Stimulus Onset Asynchrony，

SOA）、刺激持续时间、刺激间隔(Inter Stimulus In-

terval，ISI)以及刺激排列的顺序要考虑。在脑-机接

口实验范式的界面设计时也要注意符合人机原则。要

考虑到界面的安全性，使被试在使用界面时不会产生

危险性结果；给予被试在实验范式中改变想法的机会

以及一定程度的容错性。对于字符拼写类的实验范式

界面设计要符合用户从上到下，从左到右的阅读习惯。 

根据输入方式的不同，脑-机接口的实验范式界

面演变出不同模式。第一类是脑-机接口实验范式最

常用的字符拼字类范式，在界面设计（User interface，

UI）中被称为命令行界面（Command-Line Interface，

CLI）即被试通过映射在显示器上矩形字符键盘输入

指 令 后 计 算 机 接 收 到 指 令 并 予 以 执 行 。 第 二 类 是

SSVEP-BCI 中常用的图形用户界面（GUI）。这类界

面与命令行界面相比，对于被试来说在视觉上更易于

接受。第三类为 MI-BCI 实验范式界面，借助于人们

所熟悉的动作来完成指定任务，类似于界面设计中的

自然用户界面（Natural User Interface，NU）即利用

“手势”“姿势”“感知”等一系列更自然的方式，同

外部设备进行交互。这种交互方式通过改进命令的输

入方式，使得方式交互更为自然，被试操作更为便捷。

另一方面，在智能人机交互系统中，可将人机交互技

术可分为动作捕捉、触觉反馈、语音交互、眼球追踪、

增强现实、虚拟现实、多智能模式交互等。近年来，

许多国内外学者致力于将上述交互方式应用于脑-机

接口的实验范式设计当中。通过优化实验范式界面的

交互方式来提高脑-机接口的速度、精确度、可靠性，

以及提高被试与脑-机系统之间的耦合度。 

在认知神经科学研究中，反应时和正确率通常作

为相关指标，用于间接分析大脑活动情况，但其中掺

杂了太多大脑活动之外的因素，除此之外 EEG 的时

频分析、分类/预测算法的运用更需要研究者关注。

基于此，设计的实验范式需要尽可能地使被试注意力

集中、特征脑电更易于激活；从可用性、易用性角度

出发，考虑被试的心理和生理需求，短时和长时交互

的影响；将科学的信息可视化技术运用到 BCI 实验范

式界面设计呈现中。 

7  结语 

在 EEG 脑-机接口研究领域，国内外学者大多关

注维数、重复次数、精度等范式参数设计，刺激呈现

和刺激类型选取，语言模型等研究方向，主要是基于

P300、稳态视觉诱发（SSVEP）和运动想象（MI）

的脑-机接口呈现范式设计，且研究对象多以英文拼

写器为主。在脑-机接口控制领域，学者们开展了 BCI

控制四轴飞行器、轮椅、肢体矫形器、远程机器人等

相关研究，但是缺乏脑-机接口界面控件视觉表征的

设计研究，尤其是针对界面控件指令集的架构层次分

析。在脑电信号处理领域，学者们针对时域、频域和

空间的滤波算法优化，以及信号的特征提取和特征分

类算法等开展了大量卓有成效的研究，然而信号分类

后的交互控制体验研究方向鲜有学者涉及。在混合脑-

机接口领域，近年国内外学者取得了一定的突破，多

集中在 EEG 外源性脑-机接口方向，以听觉噪音、肌

电等多模态为主。在整合眼动-脑电跨模态研究方向，

有学者开展了基于眼动-脑电信号特征分类的协同算

法研究，然而缺乏针对在控制不同阶段，基于眼动-

脑电认知特性的跨模态交互机制研究。在脑-机接口

性能评价领域，目前学者们主要采用精确度、信息传

输速率、实际比特率等来评估脑-机接口输入效率，

以系统复杂度、可实现性、特征算法精度来衡量脑-

机接口性能。缺少从“人（用户）”角度对脑-机接口

的评估方法研究，尤其缺乏基于交互体验的生理测

评。所以针对 BCI 的实验范式研究需要从多角度、多

维度、多阶段展开，将交互界面设计的方法与技术运

用到实验范式的信息呈现设计中。通过研究改善目前

EEG 脑-机接口在交互控制领域的应用局限性，提高

BCI 系统可用性、易用性。更有助于促进工效学、设

计学科、认知神经科学、信息科学等多学科的交叉融

合，为基于脑-机交互的人工智能、运动障碍康复的

发展提供新方向和新思路。 
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