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脑机接口框架下的人工智能在康复医学领域中的
应用*

岳寿伟1 徐舫舟2 任晓民1

1 人工智能的定义及内涵

人工智能是研究计算机模拟大脑某些思维过程和人的智能行为，如自主学

习、逻辑推理、独立思考、统筹规划等的学科。涉及计算机科学、自然科学及社会

科学，但其范畴已远远超出计算机科学。它是思维科学的一个技术应用的拓展，

不仅限于逻辑思维，而且还涉及形象思维及灵感思维。人工智能的根基在于数

学[1]，它借用多种数学工具在标准逻辑、模糊数学等领域发挥作用。数学应用于

人工智能学科，极大地促进了人工智能的发展和应用[2]。

人工智能通过机器存储康复医学相关信息，将其作为知识保留，然后再应用

到临床诊疗活动中。算法是人工智能在康复医学领域应用的基础，随着诊疗经

验的增加而依据算法自动改进[3]，所以医疗大数据及相关的数据处理能力则是人

工智能的关键所在。因此，人工智能与康复医学数据高效结合的关键部分包括

算法、大数据和计算处理能力[4]。现阶段，在互联网的发展浪潮中，我国各级医疗

康复中心、行政管理机构及社区居民都普遍了解互联网知识，这有利于康复医疗

大数据的发展。

大多数神经功能障碍患者需要康复治疗，比如常见的疾病脑卒中、脑损伤和

由各种中枢神经疾病或损伤引起的肢体功能障碍患者。目前临床康复的主要方法如运动疗法、作业疗法、言语疗法等对康复

治疗师及康复器械的依赖性较大。康复诊疗的效果评估方法大多是主观的，这取决于康复医生和治疗师的专业知识和经验，

缺乏标准化和准确性。因此，在康复诊疗过程中很难跟踪肢体功能的客观变化[5]。人工智能康复技术不仅能为患者提供客观、

准确的功能评估，促进临床治疗的调整，而且还可以在康复治疗过程中从视觉、听觉和触觉等方面优化人机交互，从而最大限

度地改善康复体验，提高康复诊疗效果[4]。近几年，脑机接口（brain-computer interface，BCI）作为一种新型的康复技术，已被逐

步应用到患者的康复治疗中[6]。

2 BCI的原理及其应用

BCI是一种获取大脑信号活动并将其转化输出的系统，它可替代、恢复、增强、补充或改善现有的大脑信号，修饰或改变大

脑与其内部或外部环境之间的持续互动[7]。简单地说，BCI是“将大脑信号转化为新型输出”的系统。系统在获得脑电信号后，

BCI评估脑信号并提取已被证明对任务执行有用的信号特征，将其转化为计算机命令来控制外部辅助设备[8]。以BCI技术为

基础的康复手段考虑到患者运动想象（motor imagery，MI）意图和实际运动效果之间的功能耦合，更符合神经功能重建的理论

要求，能够更快更好地实现患者运动功能的恢复[9]。

BCI的信号源有脑电图（electroencephalogram，EEG）、脑磁图（magnetoencephalography，MEG）、功能性磁共振（function-

al magnetic resonance imaging，fMRI）、功能性近红外光谱（functional near-infrared spectroscopy imaging，fNIRS）和功能性

经颅多普勒超声（functional transcranial Doppler ultrasonography，fTCD），其中脑电图因可直接反映神经元的电活动，具有分
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辨率高、准确性高、便于使用等优点，是目前应用最广泛的BCI信号源[10]。EEG信号相对于肌电信号来说，可以直接反映并快

速识别出患者的主观运动意图，实时性强。对于肌肉严重萎缩的患者来说，肌电信号采集是比较困难的，所以采集EEG信号

是一个比较好的替代方法，可以通过EEG信号来识别其运动意图，从而控制康复机器人实现自主康复运动训练[11]。

基于EEG的BCI架构主要分为EEG采集、EEG信号处理、应用及反馈系统三个方面。BCI系统依据采集方式不同，分为侵

入式和非侵入式BCI系统。侵入式BCI的特点是高频、准确、可平滑的控制外部机械，完成复杂的动作，侵入式BCI不仅能通

过读取EEG信号来控制外部设备，而且还可以通过精确的电刺激激活大脑皮层而产生特定的感觉和运动意图。但侵入式的

电极需要通过手术将电极植入颅内的大脑皮层，故很难被受试者接受。非侵入式BCI采集到的信息是头皮EEG，因此，信息的

精度和区分度都差了很多，在相当长的一段时间内，EEG能编码的事件非常少，只停留在能做判断题的阶段。但非侵入式BCI

风险很小，容易被受试者接受。

BCI架构核心部分是信号处理。传统的信号处理方法大部分使用机器学习算法进行特征提取与分类，在识别复杂的高维

数据结构方面的性能差强人意[12]。现代信号处理方法脱胎于传统的机器学习，与深度学习相结合，弥补了这一不足。其主要

分为三大深度学习网络 [13]：生成对抗网络（generative adversarial network，GAN）、卷积神经网络（convolutional neural net-

work，CNN）、循环神经网络（recurrent neural network，RNN）。

生成对抗网络（generative adversarial network，GAN）使用零和博弈论将生成器和判别器两个相互竞争的神经网络结合

起来，产生更加清晰、离散的输出[14]。随着对EEG信号进行数据增强的研究日益增多，Fahimi等[15]提出一个基于深度卷积GAN

的框架，用于生成人工EEG，以扩大训练集，进一步提高BCI分类器的性能。Corley等[16]提出一种基于GAN的新型深度EEG

信号超分辨率方法。这种方法可以从低分辨率样本中产生高空间分辨率的EEG数据，通过生成通道方式的上采样数据来有

效地插入大量缺失的通道，从而减少对昂贵采集设备的依赖。Hartmann等[17]使用GAN生成单通道EEG，他们验证GAN在

EEG生成中具有潜在的应用，并建议将探索多通道EEG生成作为未来的工作。Roy等[18]提出一种基于双向长短期记忆（long

short-term memory，LSTM）的GAN模型，用于生成人工EEG数据。结果表明，Roy提出的模型可以提取EEG数据的重要特征

（如β波的功率变化等）。Zhang等[19]提出一种基于多生成器的条件WGAN的EEG增强方法，通过使用不同的生成器来生成高

质量的人工数据。结果表明，通过添加所提出的模型生成的数据，可以有效地提高基于EEG的情绪分类模型的性能。

Bruna等[20]提出第一代谱卷积，引入图谱论的知识来构造卷积运算。图上的谱卷积可以定义为信号与滤波器在傅里叶域

的乘积。每次卷积操作需要考虑所有节点，针对EEG处理没有传统CNN的空间局部性。后来，Defferrard等[21]使用多项式逼

近来表示滤波器，进一步简化图卷积公式的计算，使用神经网络模型学习的自由参数的Chebyshev多项式，在谱域中获得近似

平滑滤波，使得提取的EEG特征更加明显，这是第二代谱卷积（称为ChebNet）。但该方法仅考虑K跳邻居，因此，具有一定的

局部连接性，与第一代谱卷积相比，计算复杂度降低。与谱卷积不同，空间卷积直接在拓扑图上进行操作。Micheli等[22]提出的

NN4G是第一个基于空间的图卷积网络，它将节点的邻居信息直接累加来进行图卷积操作，此外，采用残差连接和跳跃连接来

记忆每一层的信息。然而采用非标准化的邻接矩阵作为输入可能会引起数值不稳定问题。Chen等[23]提出双重注意力图卷积，

应用注意力图卷积层自动学习节点每跳邻居的重要性，根据不同的权重将不同跳邻居的信息加权求和来提取分层局部子结构

特征，注意力图池化层学习节点在不同子空间的权重系数，将节点表示和权重系数相乘得到图表示，然而对于节点特征只关注

了节点标签信息。Gao 等 [24]提出 hGANet，对于 EEG，首先使用投影向量计算所有信道节点的重要性得分，然后提出 Hard

Graph Attention 机制为每个查询节点选择前 K 个最重要的节点特征更新查询节点的嵌入。Huang 等 [25]提出注意力池化

ATTPOOL，首先使用全局注意力机制来评估图中每个节点在全局上的重要性，然后自适应地选择判别节点构建注意力加权子

图结构，并采用全局池化的方法聚合节点特征从而生成分层图表示。

LSTM网络是一种特殊的RNN，能够学习到长期依赖关系。LSTM由Hochreiter等提出[26]，许多研究者的工作对其改进并

使之发扬光大。循环门单元（gate recurrent unit，GRU）是2014年提出的一种LSTM改进算法，它将忘记门和输入门合并成为

一个单一的更新门，同时合并了数据单元状态和隐藏状态，使得模型结构比LSTM更为简单。LSTM由于其特有的网络结构：

输入门、遗忘门和输出门，适合于处理和预测包括间距和延迟很长重要事件的时序信息。LSTM在许多问题上效果非常好，现

在被广泛使用。Kumar等[27]使用共同空间模式和LSTM的组合来获得改进的MI EEG信号分类，提高了上肢运动想象分类准

确率。Zhang等[28]使用LSTM分别提取不同时期的特征，用于目标图像和非目标图像的分类。Tortora等[29]将 lstm网络用于步

态活动解码。Sheth等[30]利用一个LSTM模型在每个时间点辨别受试者发出的所有音素的概率分布，实现语音解码系统的

BCI 性能评估。Pradeepkumar等[31]将基于长短期记忆的神经网络用于手势解码，实现82.4%的平均分类准确率。
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3 基于EEG和人机交互的外骨骼机器人

目前，康复外骨骼机器人主要用于治疗运动障碍，尤其是脑卒中引起的偏瘫和脊髓损伤引起的截瘫[32]。康复外骨骼机器

人主要包括被动训练康复机器人和主动训练康复机器人两种类型，被动训练康复机器人主要用于靠自身肌力无法活动的患者

人群，主动训练康复机器人主要是根据患者的运动意图进行主动康复训练，相比于被动康复训练，主动训练康复机器人的外骨

骼控制技术难度更大，实时有效的传感技术和安全可靠的人机交互技术对于主动训练康复机器人的稳定运行至关重要[33]。人

工智能的应用使得基于EEG信号的传感技术及BCI的交互控制技术对主动训练康复机器人的发展起到了很大的推动作用[34]。

EEG是系统采集神经元细胞间进行信号传递的生物电信号，通过分析EEG信号可以感知患者的主观运动意图，从而控制

外骨骼机器人的运动轨迹。传统的EEG信号的分析方法较为繁琐，主要包括模型法、时频分析、小波分析等时频方法，它们在

对EEG信号模式识别及处理方面有不同的优缺点。近年来，随着神经网络的深入研究及广泛应用，人工神经网络逐步成为高

效的EEG信号分析方法[35]。人机交互控制系统需要根据康复训练任务需求，由感知系统获得患者运动意图并结合机器人的实

时状态信息作为反馈，据此采取一定的控制策略，构建人机交互闭环控制系统，实现机器人的安全可靠有效控制[36—37]。基于

EEG信号的康复机器人交互控制是通过BCI来实现的，通过采集能够表达患者运动思维的EEG信号，进行特征分析，基于模

式分类结果实现患者运动意图的识别，再利用这些识别结果作为康复机器人的控制指令，控制机器人带动患者进行运动康复

训练，促进患者的运动功能康复[36]。

EEG信号运动意图识别、多自由度操作、基于多模态信息的人机交互系统、感觉角度神经反馈、非结构化环境认知与导航

规划在故障自诊断、自修复等关键技术领域取得突破，为智能医疗康复机器人系统人机自然、精准交互提供共性支撑技术[38]。

4 展望

当今人工智能技术高速发展，BCI、人机交互及康复机器人在康复医学中得到广泛应用。而算法是人工智能得以应用于康

复医学的基础，强化算法训练可以帮助我们创造出快速和准确的在线BCI，来满足运动康复更高的需求[39]。未来随着研究人员

研究经验的增加，算法也需进一步改进以促进智能康复的发展。另外，BCI在康复医学领域的应用虽然有些许缺陷，但仍是当

今人工智能在康复医学应用领域的前沿方向。它在康复上的研究热点主要集中在对于脑卒中的康复上，尤其是脑卒中上肢及

手功能的康复，下肢康复及语言、认知的研究相对较少[40]。BCI研究也应用于脊髓损伤的患者，但相关研究也比较少。未来

BCI的多模态联合应用方案也将是研究热点。
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