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摘   要：脑–机接口(BCI)在外部设备运动控制中的应用不断拓展，但以离散指令为主的控制方式难以满足连续控

制与自然交互的需求，非侵入式连续运动控制BCI因兼具安全性与可推广性而受到广泛关注。该文系统综述了非

侵入式连续运动控制BCI的研究进展，从控制范式、解码方法、应用场景及评价指标等方面进行了综合分析，重

点讨论了连续控制实现机制及其对系统性能的影响。综述结果表明，非侵入式连续运动控制BCI已由早期概念验

证任务逐步拓展至多类实际应用场景，但在范式优化、解码性能提升、真实场景适配和评价标准完善等方面仍有

待进一步发展。基于此，该文对相关研究进行了归纳总结，并对未来发展方向进行了展望，为非侵入式连续运动

控制BCI的进一步研究与应用提供参考。
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 1    引言

脑-机接口(Brain–Computer Interface, BCI)旨
在建立大脑与外部设备之间直接的信息交流与控制

通道，通过解析神经活动信号，实现无须外周神经

和肌肉参与的设备控制[1]。根据信号采集方式的不

同，BCI通常分为侵入式与非侵入式两类。侵入式

BCI虽在信号质量和精细控制方面具有优势[2,3]，但

其有创性及长期稳定性问题限制了大规模应用。相

比之下，非侵入式BCI如脑电图(ElectroEncephal-
oGram, EEG)、脑磁图(MagnetoEncephaloGram,
MEG)和功能近红外光谱(Functional Near-In-
frared Spectroscopy, fNIRS)等因时间分辨率高、

便携和成本、安全无创成为当前连续运动控制研究

的主要方向[4,5]。

在BCI的早期交互应用中，字符拼写器是最具

代表性的研究范式，其核心目标在于将用户意图映

射为离散控制指令。典型工作包括基于事件相关电

位(Event-Related Potential, ERP)的P300拼写器[6]

以及基于稳态视觉诱发电位(Steady-State Visual
Evoked Potential, SSVEP)的高速拼写系统[7]。通

过刺激编码优化、频率与相位联合调制以及混合范

式等策略，拼写器系统在支持大规模指令集的同时

实现了较高的信息传输效率，表明离散控制范式在

BCI领域已得到充分发展并趋于成熟[8,9]。然而，这

类以指令选择为核心的交互方式难以满足连续调

节、轨迹控制及多自由度协同等更复杂的人机交互

需求。

随着BCI应用逐步从字符输入和简单交互任务

拓展至外部设备的运动控制领域，如脑控轮椅与移

动机器人导航、上肢康复与外骨骼辅助以及机械臂

与灵巧手操作等场景[10–12]，控制输出的时间连续性

逐渐成为影响系统性能和交互体验的关键因素。基

于此，面向运动控制的BCI通常可分为离散控制与

连续控制两类[13]。

在连续运动控制型BCI的研究中，侵入式BCI
发展较早并取得了系统性进展。由于皮层内或皮层

表面电极可直接记录神经元放电或局部场电位，侵

入式系统具有较高的信噪比和空间分辨率，为精确

解码连续运动意图提供了有利条件。早期研究多采

用Center-out任务范式作为连续控制的金标准，用

于评估神经信号到连续运动输出的映射能力[14]。在

此基础上，侵入式BCI已实现二维和三维光标的连

续控制[15]，以及5–7自由度机械臂的空间运动与抓

取操作，其轨迹效率接近自然手臂水平[16]，并进一

步拓展至无人系统和远程设备等动态任务场景[17]。

尽管侵入式系统在控制精度、响应速度和多自由度

协调方面表现突出，但其对外科手术的高度依赖在

安全性、长期使用和可推广性方面构成了现实限

制。这一现状也促使研究重心逐渐转向更加安全、

可重复部署的非侵入式连续控制方案。

非侵入式连续运动控制BCI的研究虽起步较

晚，但已逐步形成从概念验证到应用拓展的发展脉
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络。早期工作主要集中于二维光标的连续控制任

务，用于验证非侵入式BCI在连续运动解码中的可

行性。Millán等人[18]率先利用EEG实现光标在二维

平面中的连续位移调节；随后，Wolpaw与McFar-
land[19]于m节律EEG，通过对分类输出进行时间积

分，实现了光标位置的连续更新，命中率为70%～

80%，明确证明了EEG可支持连续运动控制。随着

系统设计的不断改进，非侵入式连续控制逐步拓展

至实际设备操作场景，如Kokorin等人[20]通过共享

控制策略将连续EEG调制映射至机械臂运动，

Mistry等人[10]则利用SSVEP的持续注视特性实现轮

椅运动状态的连续调节。这些研究表明，在保证安

全性和可推广性的前提下，非侵入式BCI已能够实

现基于持续意图调节的连续运动控制，并逐步向更

复杂任务发展。尽管非侵入式连续运动控制BCI已
取得一定进展，但其面临的关键问题仍然存在并且

并不完全等同于一般BCI系统。在范式层面，连续

运动控制要求大脑信号能够在较长时间内持续、稳

定地表达运动意图，而非仅支持瞬时离散指令触

发，因此如何兼顾意图持续性、交互自然性与长期

使用舒适性仍是核心挑战。在解码层面，连续控制

不仅关注“是否识别正确”，更强调轨迹平滑性、

动态误差抑制与实时更新能力，而EEG信号的非

平稳性使这些目标难以同时实现。在应用层面，连

续控制通常涉及更高维度、更强闭环依赖的人机交

互任务，因此对系统稳定性、安全性和环境适应性

提出了更高要求。在评价层面，现有指标多源自一

般BCI或离散控制任务，尚难充分刻画持续控制能

力、控制流畅性、认知负担和长期舒适性等连续控

制特有属性。并且目前缺乏完整科学的评分系统，

无法进行控制能力的横向比较。

基于上述背景，本文对非侵入式连续运动控制

BCI的研究进展进行系统综述，围绕典型控制范

式、常用解码算法、应用场景及评价指标展开分

析，并讨论该领域在关键技术瓶颈和未来发展方向

上的潜在趋势，为后续相关研究提供参考与指引。

 2    连续运动控制范式

非侵入式BCI在连续控制中的实现，通常依赖

特定的诱导范式来产生稳定可解码的脑电信号，之

后分类并将不同类别指令映射为连续运动变量，实

现对外界设备的连续控制(流程如图1所示)。目前

常见的连续控制范式包括运动想象(Motor Imagery,
MI)、稳态视觉诱发电位(Steady-State Visual
Evoked Potential, SSVEP)、事件相关电位(Event-
Related Potential, P300)以及混合范式(Hybrid
Paradigm, HP)。
 2.1  MI范式

MI范式是指个体在未实际执行动作时，通过

想象身体或肢体运动激活运动皮层相关区域，从而

在脑电信号中产生特征性节律变化。该过程中，

m节律(8–13Hz)和β节律(13–30Hz)的事件相关去同

步化(Event-Related Desynchronization, ERD)
与同步化(Event-Related Synchronization, ERS)反
映了神经群体活动的动态调节，为基于意图的连续

控制提供了可识别特征。与依赖外部刺激的范式不

同，MI能够直接映射内源性运动意图，适用于构

建自然、连续的人机交互通道。MI常用于离散意

图分类，如区分左右手或足部想象任务，为了实现

连续运动控制目的，MI的解码目标需要转化为运

动参数重建，实现从动作意图到连续轨迹的映射。

例如，Zhang等人[21]传统二分类拓展为右上肢多通

道想象，通过线性映射实现了二维平面的连续光标

控制。Willsey等人[22]进一步基于手指动作想象构

 

 
图 1 非侵入式连续控制流程图
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建4自由度控制模型，使用户能够在虚拟环境中实

现无人机的空间飞行操控。近期，Ding等人[11]通过

解码单个手指的MI信号，实现了精细化的实时手

部控制，该研究在21名受试者中验证了多手指组合

的连续控制能力，进一步表明MI-BCI已具备支撑

高自由度连续运动控制任务的潜力。

 2.2  SSVEP 范式

SSVEP是由视觉刺激以固定频率闪烁所诱发

的周期性脑电信号，当用户注视该频率重复调制的

视觉刺激时，大脑视觉皮层(尤其是枕叶/初级视觉

皮层)会产生与刺激频率同频及其谐波分量的振荡

响应[11]。传统上，SSVEP多用于拼写器系统，通

过将不同字符与不同刺激频率相对应，实现高效的

离散字符选择，因其信息传输率高、训练需求低而

被广泛采用[23]。

在连续控制研究中，静态频闪SSVEP范式亦

可通过连续参数映射实现连续调节。已有研究将

SSVEP的强度、相关系数或相位等连续特征映射

为光标位置、速度幅值或控制增益，实现基于静态

刺激的连续控制。Friman等人[24]实现了连续光标

和设备调节；Xu等人[25]进一步证明了在不引入刺

激运动的条件下，静态SSVEP通过连续映射策略

亦可实现稳定连续交互。然而，该类方法通常受限

于可区分频率数量有限、视觉疲劳以及连续调节精

度不足，在复杂轨迹和高自由度任务中表现受限。

为提升连续控制的自然性与自由度，研究者进

一步探索动态SSVEP编码策略。Gu等人[26]发布了

覆盖1～60 Hz的大规模公开数据集，为连续频率编码

与解码模型训练提供了数据基础。随后，Ai等人[27]

出将闪烁刺激附着于机械臂末端并随其同步运动，

用户通过注视动态光源即可完成抓取与移动任务，

在成功率、效率及NASA-TLX负担评分方面均优

于静态范式。Huang等人[28]基于动态空间编码实现

轨迹追踪，在固定与随机轨迹任务中均显著优于静

态频闪范式。

 2.3  P300范式

P300是一种由目标刺激诱发的事件相关电位，

通常在刺激出现后约300ms于中线区域(如Pz、
Cz等电极)产生显著正向电位响应[29]。由于其特征

稳定、用户训练需求较低，P300范式传统上被广

泛用于拼写器等离散指令选择任务。然而，在连续

运动控制框架中，P300并不直接输出连续控制

量，其连续性主要通过时间维度上的策略设计得以

构建，即将连续产生的P300判别结果作为高层调

制信号，用于对运动状态进行持续更新。

在相关研究中，P300的判别输出通常通过时

序积分、状态机或共享自主控制策略映射为连续运

动行为。Li等人[30]利用P300识别用户的高层运动意

图，并结合系统执行模块，实现机器人在虚拟与真

实环境中的连续移动过程。随后，Liu等人[31]通过

引入滑动窗口与快速分类方法，提高了P300决策

的更新频率，使其能够参与机械臂等设备的准连续

控制。此外，在共享控制框架下，P300常用于提

供连续任务中的目标选择或方向调制，而具体的速

度规划与轨迹生成由自主模块完成，从而在保证安

全性的同时实现平滑、稳定的连续运动控制[32]。

 2.4  混合范式(HP)
HP通常通过融合多种范式，利用其在神经响

应与认知过程上的互补性，将不同脑信号映射到不

同连续控制维度，从而实现多参数的协同调节，是

非侵入式连续控制的重要实现方式。其核心优势在

于多源信息整合，使系统能够同时对方向、速度或

状态变量进行连续调控，突破单一范式在连续控制

自由度和稳定性上的限制。在连续运动控制中，

Long等人[33]提出的MI+SSVEP混合范式是早期典

型工作，其中SSVEP用于提供连续方向指引，

MI用于调节运动速度，实现了符合驾驶逻辑的轮

椅连续导航。该研究通过将不同范式分别映射至不

同连续运动参数，显著提升了控制的自然性与可用

性，标志着HP从概念验证向实际连续应用迈进。

近期，Li等人[34]在MI+SSVEP框架中进一步引入

经颅交流电刺激(Transcranial Alternating Cur-
rent Stimulation, tACS)，增强了信号可分性与调

节稳定性，使系统在连续控制任务中的分类准确率

超过90%。

 2.5  小结

总体来看，4类范式在运动意图诱发方式、连

续输出特征、用户负担及适用场景等方面各具侧

重。MI依托内源性神经调节机制，具有较好的自

主性和较高的自然度，但训练周期较长、个体差异

较明显，更适合无须外部刺激、强调主动调控的连

续控制场景；SSVEP凭借较高的信号稳定性，更

利于实现高精度连续输出，但对持续视觉刺激的依

赖也会增加被试视觉负担，因此更适用于强反馈的

连续交互任务；P300虽本质上属于离散事件相关

电位，但通过时序整合与状态机策略，可在连续控

制中承担高层意图选择与目标切换功能；HP则通

过多源融合提升复杂任务中的鲁棒性和控制维度，

但系统设计与协同调控也相对更为复杂。总体而

言，目前尚不存在适用于所有连续控制任务的最优

范式，不同范式的选择仍需结合具体任务目标、被

试状态与系统需求综合考虑。
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 3    连续运动控制解码算法

常规BCI解码多聚焦于离散意图的识别，如区

分不同的运动想象或刺激状态，主要用于指令触发

类任务。相较之下，连续控制BCI的解码更强调对

运动参数的连续重建与动态映射，旨在实现轨迹

级、速度级的平滑控制，这是其与传统离散分类任

务的本质区别。在非侵入式连续控制BCI的研究

中，解码算法大致可分为两类：(1) 运动参数映射

法，即先将EEG信号分类为离散意图，再通过积

分器、速度方程或状态机等方式映射为运动变量，

常用于二维光标移动、轮椅导航等任务，具有实现

简单、鲁棒性高的特点；(2) 运动参数回归法，直接

将EEG特征转化为运动学参数(如速度、位置、角

度)，更适合轨迹绘制、虚拟手臂操作等需要高平

滑度和自然性的场景。这两类解码方法主要是从连

续控制输出的形成方式出发进行归纳。但从解码机

制角度看，非侵入式连续控制的解码还可分为两类

路径：(1) 离散判别结果经映射或积分实现连续输

出；(2) 直接依据神经信号的连续动态特征对运动

学变量进行估计，从而在解码层面实现连续行为输出。

 3.1  运动参数映射法

运动参数映射法是连续控制BCI中最早形成的

技术路线，其连续性主要来源于分类输出在时间维

度上的映射与累积。需要注意的是，该类方法的关

键在于，连续性并非直接在神经信号解码阶段产

生，而是基于离散分类结果或连续判别量，经映射

与时间积分后形成连续指令输出。早期研究多采用

CSP结合LDA或SVM等线性判别方法，对感觉运

动节律(m/β波段)进行区分。Wolpaw等人[35]将分类

结果引入时间积分器，实现了二维光标的连续控

制，验证了EEG在连续控制任务中的可行性；Mc-
Farland等人[36]进一步提升了稳定控制时间，但仍

受限于二分类结构。随后，引入频域特征与非线性

分类器的方法使复杂轨迹任务中的 ITR提升约

25%[37]。近年来，深度学习方法广泛应用于EEG分
类。Lawhern等人[38]提出的EEG-Net框架在多类

MI中准确率超过85%。最新的黎曼几何与迁移学习

方法则缓解了被试依赖。Barachant等人[39]通过流

形空间分类验证了鲁棒性，为连续控制中的稳定状

态判别提供了支持；Wu等人[40]和Gwon等人[41]提出

的迁移学习方法在保持较高准确率的同时，将校准

时间缩短30%～50%，有助于提升连续控制系统在

跨时段和跨被试条件下的可用性。

在控制映射阶段，将脑电分类输出结果转化为

连续运动变量。常见做法是首先将EEG特征通过

线性组合表示为连续判别量

c(t) =
∑

wi · fi(t) (1)

fi (t) t i

wi c(t) t

其中， 表示时刻 提取的第 个EEG特征；

表示对应特征的权重系数； 表示时刻  的连

续判别量。

随后，该控制信号被映射为光标在二维平面中

的速度或位移增量为

∆x(t) = G · c(t) (2)

∆x(t) t G

c (t)

其中， 表示时刻 的位移向量； 表示增益

矩阵； 表示连续判别量，用于将一维或多维判

别量映射到实际控制方向。最终，通过时间累加得

到光标轨迹为

x(T ) =
∑

∆x(t) (3)

x(T ) T

∆x (t)

其中， 表示截至时刻 的轨迹位置向量；

表示时刻t的位移向量。基于积分器的方案

实现简单但易引入响应迟滞，而基于速度的直接映

射在实时性与轨迹平滑性方面更具优势[37]。

 3.2  运动参数回归法

运动参数回归法属于神经信号层面的直接连续

解码策略，其核心在于通过建立EEG特征与速

度、位置等运动学参数之间的连续映射关系，跳过

先离散分类再转换为控制指令的步骤，直接在解码

阶段生成连续输出，使控制过程更加平滑自然。在

线性回归框架下，连续控制通常表示为

v(t) = W · f(t) (4)

f(t) ∈ RN t

W v(t) ∈ R2

其中， 为在时间 提取的EEG特征向量，

为回归权重矩阵， 表示光标在二维平

面中的瞬时速度。Padfield等人[42]的研究表明，该

类模型已可实现稳定的二维轨迹控制，但对噪声较为

敏感。

在状态空间模型中，连续控制过程可进一步表

示为

x(t) = A · x(t− 1) +B · f(t) + ε(t) (5)

x(t) x(t− 1)

t− 1

A B

f(t) t

ε(t)

其中， 表示时刻t的系统状态向量； 表

示前一时刻的系统状态向量，其中 中的“1”
表示前一个时间步； 表示状态转移矩阵； 表示

观测映射矩阵； 表示时刻 的EEG特征向量；

表示噪声向量。基于该框架的卡尔曼滤波方法

已被用于平滑手部轨迹估计[43]，有助于降低连续

控制中的轨迹抖动与瞬时误差；而结合相位同步

等特征的模型进一步提升了连续解码精度与稳定

性 [44]。近年来，深度学习模型(如CNN与循环网

络)被用于端到端的EEG连续预测，可通过挖掘时

序依赖关系提升连续控制中的动态跟踪能力与跨时

段鲁棒性[42]。
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 3.3  小结

总体而言，以上两类算法在非侵入式连续控制

BCI中各具优势。前者清晰、鲁棒性较高，适合低

维度任务如二维光标和轮椅导航，但受限于分类的

离散性，轨迹往往不够平滑；后者则通过跳过分类

环节直接预测运动学参数，在轨迹绘制和多自由度

操作中展现出更高的自然性与实时性，但对训练数

据和计算资源依赖更大，跨被试泛化仍是挑战。两

类方法共同推动了非侵入式BCI从早期概念验证走

向复杂交互应用，也为未来融合多算法优势、实现

高精度与高自然性的连续控制奠定了基础。

 4    典型应用场景

 4.1  人机界面操控与信息交互

非侵入式BCI连续控制应用最早起步于人机界

面操控场景，主要以二维光标任务为代表，用于验

证EEG信号在连续运动解码中的可行性。2000年
前后，研究表明EEG信号可用于驱动二维光标的

连续运动，成功率为70%～80%，首次验证了非侵

入式连续控制的可行性[19]。随后，光标控制任务由

点到点目标获取扩展为连续轨迹追踪，从而更直接

评估并提升轨迹级控制的稳定性与平滑性[45]。进入

2010年后，连续光标控制被进一步应用于虚拟键盘

和界面交互，准确率超过90%，信息传输率达到

3 bit/s[46,47]。近年研究在多类运动想象光标控制[21]

以及手指运动想象驱动的多自由度连续控制方面取

得进展[22]。

 4.2  医疗康复与辅助运动控制

在界面操控场景验证连续控制能力后，研究逐

步转向更贴近实际需求的医疗康复与辅助运动应

用，尤其是轮椅导航与上肢辅助。早期EEG轮椅

系统多依赖离散方向指令，控制效率有限[48]。随

后，研究者引入方向与速度分解策略[33]以及共享控

制机制[49]，实现了更符合驾驶逻辑的连续导航，并

提升了避障与路径规划的安全性。近年的工作进一

步融合运动想象、眼动与增强现实技术，在复杂环

境中实现自然连续导航，并系统评估了用户的可用

性与舒适性需求[50]。

机械臂与假肢操作是非侵入式连续控制BCI的
另一重要医疗应用方向。早期研究主要集中于二维

或低维连续控制及虚拟环境验证，随后逐步拓展至

三维空间中的到达与抓取任务[47]。通过引入视觉反

馈与共享控制策略，研究者在降低纯EEG连续控制

负担的同时提升了操作精度与成功率[51]。近期研究

进一步实现了手指运动想象信号的实时解码，并将

其连续映射至机器人手指动作，显示出非侵入式连

续控制由肢体级向手指级精细操控发展的趋势[11]。

 4.3  沉浸式交互与娱乐应用

除医疗与康复场景外，非侵入式连续控制BCI
也逐步拓展至沉浸式交互与娱乐等新兴应用领域。

这类研究通常利用虚拟或半虚拟环境，探索连续

控制在复杂动态任务中的潜力。相关工作已实现基

于EEG的无人机三维飞行控制[52]以及虚拟车辆的连

续操控，用于验证方向、速度等连续控制策略[53]。

此外，脑控游戏被用于评估连续控制在沉浸式环境

中的可用性与认知负荷[54]。近年来，BCI与虚拟现

实(VR)和增强现实(AR)技术的结合为连续控制提

供了更真实的交互环境，从早期框架性讨论[55]，到

基于EEG的康复训练与交互应用逐步展开[56]，展示

了连续控制在沉浸式人机交互中的应用潜力。

 4.4  小结

总体来看，非侵入式连续控制BCI的应用研究

已从以光标为代表的界面操控起步，逐步拓展至医

疗康复与沉浸式交互等多类场景，呈现出从低维连

续控制向高自由度复杂交互演进的发展趋势，为其

在康复辅助、生活辅助及智能人机交互中的进一步

应用奠定了基础。

 5    系统评价指标

在非侵入式连续控制BCI的研究中，科学合理

的评价体系是衡量系统性能与用户体验的关键。目

前常用的指标主要分为客观指标和主观指标两类：

前者用于量化系统性能，后者则反映用户体验与接

受度(常见指标如表1所示)。与离散控制BCI不同，

连续运动控制不仅关注任务是否完成，还强调控制

过程中的轨迹平滑度、动态误差、持续调控能力及

长时间交互体验，因此其评价体系需要同时覆盖客

观性能与主观体验两个层面。

 5.1  客观评价指标

客观指标最早由侵入式研究建立，并在后续逐

渐推广至非侵入式场景。由于侵入式BCI可直接记

录皮层信号，其在光标和机械臂任务中往往表现出

较高的成功率和效率。例如，已有研究表明侵入式

BCI在二维光标任务中的成功率可超过90%，平均

完成时间仅数秒，ITR水平在1 bit/s以上[57]。在此

基础上，目标成功率、完成时间、轨迹偏差和信息

传输率逐渐成为连续控制的核心指标。

非侵入式BCI借鉴了这些评价方法，但由于EEG
信号噪声高、空间分辨率有限，需要进行适配和改

动。研究者通常采用成功率、平均完成时间、路径

效率以及基于费茨定律的Fitts’ITR等指标进行评

估。Kayagil等人[58]提出的二分类方法在二维光标

控制中平均成功率约80%；近年来，Huang等人[28]

利用动态空间编码范式，在视觉追踪任务中实现了
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固定轨迹下0.55 bps、随机轨迹下0.37 bps的Fitts’
ITR，代表了当前非侵入式连续控制的最高水平。

在机械臂控制任务中，非侵入式系统的抓取成功率

多在70%～80%[59]，提示其在高自由度连续控制任

务中的稳定性和精细操作能力仍有进一步提升空

间。总体而言，成功率和完成时间用于衡量任务完

成效率；路径效率、轨迹相关性及位置误差等指标

用于反映连续控制的轨迹平滑性与动态误差；

Fitts’ ITR衡量连续目标指向任务中系统的综合交

互性能与执行效率。相较于仅依赖分类准确率的传

统BCI评价方式，连续运动控制需要多维客观指标

综合衡量控制过程本身的质量。

 5.2  主观评价指标

主观指标则从用户角度评估系统使用体验。常

见方法包括NASA任务负荷指数量表(National
Aeronautics and Space Administration Task Load
Index, NASA-TLX)、动机质量问卷(Question-
naire of Current Motivation, QCM)和自定义问

卷。NASA-TLX涵盖脑力负担、时间需求、努力

程度和挫败感等6个维度，常用于比较不同BCI范
式下的认知负荷[60]。相关研究表明，基于视觉闪烁

的SSVEP控制在长时间使用下的NASA-TLX评分

显著高于运动想象，提示过度依赖视觉刺激可能增

加疲劳。QCM用于评估兴趣、自信和挑战感，

Spataro等人[59]在锁定综合征患者的机械臂实验中

发现，即便客观成功率仅70%左右，患者依然在动

机问卷中表现出积极态度和较高满意度。还有研究

使用自定义的问卷测试用户负担，问题包括评分问

题和是否问题[61]。但需要注意的是，现有主观量表

多来自通用脑机接口任务负荷评估、心理学研究或

一般BCI范式评价，对于连续运动控制中的独特关

注点如操作流畅性、控制一致性、长期视觉疲劳及

自然交互度等方面覆盖不足。因此，目前缺乏面向

非侵入式连续运动控制BCI的专属性主观评价量

表，此为连续控制系统评价指标方面亟待解决的重

要挑战之一。

 5.3  小结

综合来看，客观与主观指标在连续控制BCI的
评价中各有侧重。客观指标能够量化任务完成的成

功率、效率与轨迹精度，是衡量解码性能和比较不

同算法的重要工具，但其多依赖特定任务范式，跨

研究之间的可比性有限。主观指标则关注用户体

验，能够揭示客观数据难以体现的心理负担与接受

度，但目前缺乏统一的量化标准，结果易受实验环

境影响。

 6    关键挑战与未来发展方向

随着非侵入式BCI连续控制研究的不断深入，

其发展正从实验室验证迈向多场景应用。然而，要

实现临床化与日常化仍面临诸多挑战。未来的研究

趋势可从范式、算法、应用及评价体系4个方面进

行展望。

(1)在范式层面，当前的核心难点在于信号稳

定性、交互自然性与长期使用舒适性之间仍难以兼

顾。传统MI范式具有较强的内源性和自然度，但

训练周期长、个体差异大，连续控制中稳定输出的

能力有限；SSVEP范式虽然信号稳健、识别效率较

高，但依赖持续视觉刺激，易增加视觉负担和被试

疲劳感，不利于长时间连续控制交互。未来的关键

在于平衡信号稳定性与用户舒适性。可能的创新方

向包括：低负担动态视觉刺激的SSVEP、结合肌电

或眼动信号的共享范式，以及无外部刺激的自然交

互模式，以进一步提升连续控制的可用性与体验。

(2)在算法层面，除了提高解码精度，非侵入

式连续运动控制的难点更在于同时满足实时性、连

续性、平滑性和泛化能力。由于EEG信号的低信

噪比，连续控制过程中容易出现轨迹抖动、动态误

差累积和长时间使用性能下降等问题。未来的重点

将从追求高精度转向增强模型的适应性与泛化能

力。通过迁移学习、联邦学习及个性化自适应模

型，可降低校准成本，实现跨被试即插即用。同

时，非线性映射、层级化状态机和自适应增益机制

的引入有望提高连续性与灵敏度；多模态融合则可

实现更自然的运动轨迹映射与更稳健的控制效果。

(3)在应用层面，与离散控制BCI相比，连续运

动控制在真实场景中需要处理更高维度、更长时间

和更强闭环依赖的任务，因此对环境稳定性、系统

安全性和人机协同能力提出了更高要求。未来研究

 

表 1  连续控制任务中常用的评价指标

指标类型 具体指标

客观指标 成功率[42,62–67]、完成时间[28,62,65,66]、轨迹有效率[28,62–65]、Fitts’ITR[28]、位置误差[28,62,66,68]

主观指标

NASA量表：心理需求、身体需求、时间需求、绩效水平、努力程度、挫败感[60,62]

QCM量表：注意力水平、认知困难、精神负担、心理努力、疲惫感、不轻松感、负担感[59]

自定义问卷：厌烦感、疲劳感、困难程度、喜好、不舒服感、头晕感[28,59,65,69,70]
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将聚焦高自由度、多任务与自然控制，如机械臂精

细操作、无人系统远程操控及VR/AR环境下的智

能康复等方向。BCI不应仅被视为辅助工具，而将

成为构建“人机共融”智能体系的重要支撑。

(4)在评价层面，当前的重要不足是：第一，

缺乏专属于非侵入式连续运动控制BCI的评价指标

体系，难以评价连续控制中的独特关注点如轨迹平

滑性、动态误差、长时间控制能力、用户认知负担

与长期使用舒适性等；第二，客观指标与主观指标

之间缺乏有效整合，缺乏完整科学的评分体系，这

限制了不同范式、算法和应用场景之间的横向比

较。未来应建立专属连续运动控制的标准评价量

表，并构建科学的评分系统，为算法优化、范式比

较与临床转化提供科学依据。

 7    结束语

综上所述，非侵入式连续运动控制脑–机接口

围绕运动意图的持续表达与实时映射，在控制范式

设计、解码方法和应用形式等方面已形成较为系统

的发展脉络。现有研究表明，通过对脑电信号进行

连续解码与参数化映射，非侵入式BCI已能够支持

从二维光标到实际设备操作的连续运动控制，并逐

步拓展至轮椅导航、机械臂与假肢操作以及沉浸式

交互等应用场景。与此同时，不同研究在控制策略

选择和性能评价方式等方面呈现出多样化特征，连

续控制方法在复杂任务中的稳定性、可迁移性和可

比性仍有待进一步提升。未来，有必要在统一评价

指标体系的基础上，加强对连续控制策略与解码方

法协同优化机制的研究，并结合具体应用场景推动

系统级整合与验证，以促进非侵入式连续运动控制

BCI向实用化和规模化应用方向发展。
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Abstract:

Significance　 Continuous motor control is a core capability of Brain-Computer Interface (BCI) systems for

natural and efficient interaction with external devices. Compared with discrete command-based control,

continuous control supports real-time and smooth regulation of motion parameters such as position, velocity,
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and trajectory. This capability is required for applications in assistive mobility, neurorehabilitation, robotic

manipulation, and immersive human-machine interaction. Although invasive BCIs have achieved high-

performance continuous control through high-quality neural recordings, their dependence on surgical

implantation limits long-term use and large-scale deployment. A systematic review of non-invasive continuous

motor control BCI technologies is therefore needed to clarify research progress, methodological features, and

remaining challenges.

Progress　 Advances in non-invasive continuous motor control BCIs are reviewed from four closely related

aspects: control paradigms, decoding algorithms, applications, and performance evaluation. At the paradigm

level, motor imagery, steady-state visual evoked potentials, P300, and hybrid paradigms have been studied to

support continuous control through sustained intention modulation, dynamic stimulus encoding, and

hierarchical or shared-control strategies. For decoding algorithms, two main frameworks are identified: motion

parameter mapping and motion parameter regression. Motion parameter mapping generates continuous output

by temporally integrating discrete classification results or mapping them to velocity or state variables, whereas

motion parameter regression directly establishes relationships between Electroencephalogram (EEG) features

and continuous kinematic parameters. Recent studies increasingly incorporate nonlinear models and deep

learning methods to improve robustness under the non-stationary nature of EEG signals. At the application

level, non-invasive continuous control has progressed from two-dimensional cursor tasks to more practical

scenarios, including wheelchair navigation, robotic arm manipulation, unmanned systems, and virtual or

augmented reality environments. Existing studies also assess continuous control performance using both

objective and subjective indicators, including trajectory error, task success rate, information transfer rate,

workload, and user experience, reflecting varied experimental designs and control aims.

Conclusions　Existing studies show that non-invasive BCIs can support continuous motor control. However,

current research remains at a stage in which multiple methods coexist without a unified framework. At the

paradigm level, available approaches differ in their ability to elicit and sustain continuous motor intention

reliably. For decoding algorithms, both motion parameter mapping and motion parameter regression are limited

by the non-stationary nature of EEG signals, which affects robustness, generalization, and long-term stability.

At the application level, many studies remain restricted to specific tasks and controlled environments, and the

transfer of continuous control strategies to complex real-world scenarios still requires further validation.

Moreover, the lack of standardized evaluation protocols hinders direct comparison and systematic optimization

across studies.

Prospects　 Future research should improve the stability and reliability of continuous control paradigms,

enhance decoding robustness under realistic EEG conditions, and strengthen the match between control

strategies and application requirements. Unified evaluation frameworks that integrate objective and subjective

indicators should also be established to support methodological convergence and fair comparison. With

continued progress, non-invasive continuous motor control BCIs are expected to play a growing role in assistive

technologies, rehabilitation systems, and advanced human-machine interaction.

Key words: Brain-Computer Interface (BCI); Electroencephalogram (EEG); Continuous motor control
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