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·研究方法(Research Method)· 

从读脑到调脑：基于心理学视角的脑机接口 

神经调控应用与机制* 

陈兆劼  王国芳 

(中国政法大学社会学院 北京 102249) 

摘  要  脑机接口(Brain-Computer Interface, BCI)是一种通过采集、解码和反馈神经信号, 构建大脑与外部设

备直接通信通道的交互技术, 为理解和扩展心智潜能开辟了全新的路径。本研究探索了 BCI 技术在认知增强

和心理治疗领域的理论基础与临床应用, 构建了长期使用 BCI 对心理适应性的伦理分析模型, 提出了“技术依

赖风险指数” (TDRI)以量化技术依赖对个体心理自主性的潜在影响; 结合人工智能(AI)和虚拟现实(VR)技术

等前沿技术, 为复杂心理过程的干预提供了可能的创新解决方案。未来研究需进一步提升 BCI 应用“人性化”

体验, 深入探讨技术依赖对心理自主性和情绪调节的长期影响, 并利用注意、记忆等认知心理理论和神经可塑

性理论指导 BCI 解码特征选择和神经反馈设计, 构建更灵活、个性化的心理学干预范式。 

关键词  脑机接口, 认知增强, 心理治疗, 神经可塑性, 神经编解码, 技术依赖风险指数 
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1  引言 

“人类是否能够超越自身的生理限制？” 从

柏拉图到笛卡尔, 从哲学到近代心理学, 人类一

直在思考“心身”之间的关系。而在当代, 脑机接口

(Brain-Computer Interface, BCI)的崛起为这一问

题提供了全新的视角：不仅连接了大脑与机器 , 

也模糊了心理与生理、自然与人工的界限。BCI

最初主要用于神经康复, 如帮助瘫痪患者恢复部

分活动能力。然而, 近年来, BCI 的内涵与应用范

围已超越传统医疗领域, 开始向认知增强和心理

健康等领域拓展 , 成为心理学领域的关注热点

(Chai et al., 2024)。BCI 可以将人类大脑的神经活

动直接转化为外部设备的操作指令(Wolpaw et al., 

2002), 为理解和扩展心智潜能开辟了全新的路

径。自认知心理学诞生以来, 学界普遍认为, 通过
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教育与练习, 大脑的潜能可以被挖掘到更高的程

度。然而, BCI 技术为这一目标提供了更直接的手

段：通过读取神经信号并施加反馈或刺激, BCI 不

仅能够提升注意力、记忆力和执行功能等核心认

知功能 , 还在心理治疗领域展现出深远潜力

(Gordon & Seth, 2024; Scott & Raftery, 2021; Tsai 

et al., 2025)。 

从心理学的视角来看, BCI 的认知增强功能

可通过两种方式实现。第一种是直接调控, 主要

通过侵入式 BCI 技术直接作用于特定大脑区域的

神经活动, 例如对记忆相关的海马体区域或注意

力相关的额叶网络进行精准的神经刺激(Violante 

et al., 2023)。这种直接干预方式主要适用于严重

的神经功能障碍患者, 其高精度和实时性在改善

神经活动方面具有明显优势。第二种是间接调控, 

主 要 依 赖 非 侵 入 式 技 术 , 如 以 脑 电 图

(Electroencephalo-Graph, EEG)为基础的 BCI 结合

虚拟现实(Virtual Reality, VR)技术, 通过监测和

反馈个体的脑活动来实现调控(Drigas & Sideraki, 

2024)。这一方式无需直接作用于大脑神经组织, 

而是通过外部感官反馈与环境互动间接优化神经



1746 心 理 科 学 进 展 第 33 卷 

 

 

活动, 不仅适用于神经损伤患者, 还能够帮助健

康个体提升多任务处理能力。在临床应用中, BCI

也常与其他辅助技术结合应用, 如经颅直流电刺

激(Transcranial Direct Current Stimulation, tDCS)

和神经反馈技术等。这些方法通过改变大脑的神

经可塑性, 为持续注意力的提升、学习与技能掌

握的加速提供了重要支持。例如 , 在学习领域 , 

tDCS 通过调控特定脑区(如额叶和运动皮层)的活

动, 显著提高了学习成果(Meinzer et al., 2013)。需

要注意的是, 神经可塑性是 BCI 技术应用的生物

学基础, 而 VR 和 tDCS 等技术则作为 BCI 的辅助

工具, 协同 BCI 核心技术——特指基于神经信号

[如 EEG 或功能性近红外光谱(Functional Near- 

Infrared Spectroscopy, fNIRS)]的采集、解码及反馈

系统, 共同实现认知功能的提升。 

在心理治疗领域, BCI 技术为心理障碍的干

预提供了新路径。研究表明, 非侵入式 EEG-BCI

结合实时神经反馈能够有效调节前额叶皮层和边

缘系统的神经活动, 从而缓解抑郁症和焦虑症的

症状(Sitaram et al., 2017)。Dobbins 等(2023)利用

EEG-BCI 系统, 通过实时调控前额叶的 α 波和 θ

波活动, 成功降低了抑郁症患者的负面情绪评分, 

并在随访中观察到情绪稳定性的显著改善。对于

创伤后应激障碍(Post-Traumatic Stress Disorder, 

PTSD)和特定恐惧症, BCI 与 VR 的整合提供了更

具针对性的治疗方案。Eshuis 等人(2021)的研究

表明 , VR 暴露疗法通过沉浸式情景重现 , 能够

帮助 PTSD 患者在控制环境下逐步面对创伤记忆, 

降低心理应激反应。这些研究表明, BCI 在心理

治疗中的核心优势在于其能够提供实时、个性化

的神经调节 , 尤其适用于传统疗法效果有限的

患者群体。 

尽管 BCI 技术展示出独特的优势, 但它在应

用中仍面临诸多挑战, 例如神经调控的精确性和

数据隐私问题的伦理考量(Chaudhary et al., 2016; 
 

Gordon & Seth, 2024; Roy et al., 2019)。此外, 长

期依赖外部设备进行认知任务可能导致心理依赖

性问题, 削弱个体的自主认知能力, 导致个体对

设备的高度依赖(Słaby, 2021; Yue, 2023)。这些问

题表明, BCI 技术在认知增强和心理治疗领域的

潜力尚需从心理学的角度进行更深入的探讨, 并

制定相应伦理规范。本文将围绕 BCI 在心理学领

域的具体应用与挑战展开探讨, 并尝试提出解决

路径。 

2  脑机接口的技术原理与心理学应用
方向 

2.1  BCI 的基本原理 

BCI 是一种直接连接人脑与外部设备的交互

系统, 通过采集和解码神经信号实现信息传递或

控 制 , 无 需 依 赖 传 统 外 周 神 经 或 肌 肉 途 径

(Wolpaw et al., 2002)。在心理学领域, BCI 为研究

意识、认知功能和情绪调节提供工具。BCI 原理

基 于 脑 电 生 理 信 号 [ 如 EEG 、 脑 皮 层 电 图

(Electrocorticogram, ECoG)]或代谢动力学信号(如

fNIRS)的采集、解码与反馈(见图 1)。根据采集方

式, BCI 分为侵入式, 如植入微电极或 ECoG, 信

号质量高但安全性受限 ; 非侵入式 , 如 EEG、

fNIRS, 安全性好但分辨率较低(Liu et al., 2025)。 

2.1.1  信号采集过程 

BCI 的信号采集是其核心步骤。这一过程依

赖于多种非侵入式和部分侵入式技术, 旨在测量

脑活动的电生理或代谢特性。信号采集的选择受

到时间分辨率、空间分辨率以及应用场景(如实验

研究或临床使用)的影响, 尤其在神经科学和心理

学领域, 非侵入式方法因其安全性和可操作性常

被作为首选工具(Poldrack & Farah, 2015)。 

EEG 是一种非侵入式技术, 通过在头皮上放

置电极阵列记录神经元的电活动。EEG 以毫秒级

的高时间分辨率捕捉脑电节律(如 α 波、β 波) 

 
 

图 1  BCI 原理图 
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和事件相关电位(ERP)。例如 P300 常用于研究注

意力和认知决策过程。EEG 在评估各种认知任务

中起到关键作用, 特别是在量化人类认知表现方

面(Ismail & Karwowski, 2020)。 

fNIRS 通过近红外光测量大脑皮层血氧和脱

氧血红蛋白的浓度变化, 反映血流动力学响应。

fNIRS 的时间分辨率较低, 适合研究较慢的认知

过程, 如工作记忆和情绪调节。研究表明, fNIRS

可有效检测前额叶皮层在认知任务中的血流变化, 

为情绪状态、执行功能和社会认知领域提供了重

要工具(Pinti et al., 2020)。 

EEG 以其高时间分辨率适合动态心理过程研

究, 但空间分辨率有限; fNIRS 提供中等空间分辨

率, 适合同步较慢的认知任务。EEG 和 fNIRS 各

有其优势, 为脑功能提供了更全面的理解。近年

来, 有研究强调了结合 EEG 与 fNIRS 记录在增强

脑功能调查的空间和时间分辨率方面的优势。此

外, 两种模态的信号质量在很大程度上受到实验

设计和环境控制的影响(Li et al., 2022)。这些技术

共同支持了对注意力、情绪和认知功能的深入探

索, 也为多模态 BCI 的应用奠定了基础。 

2.1.2  信号解码：读脑的关键 

信号预处理是 BCI神经信号解码的初始步骤, 

旨在通过减少噪声和伪影来提升信号质量。EEG

信号常受眼动、肌肉活动和环境噪声的影响, 而

fNIRS 信号则可能因头皮血流或光线变化而受干

扰(Pinti et al., 2020; Urigüen & Garcia-Zapirain, 

2015)。常见的预处理方法包括滤波(去除低频漂移

和高频噪声)、基线校正以及伪影去除技术, 如独

立 成 分 分 析 (Independent Component Analysis, 

ICA)。例如, Maddirala 和 Veluvolu (2022)的研究

表明 , 结合连续小波变换 (Continuous Wavelet 

Transform, CWT)和 ICA 可有效去除 EEG 中的眼

动伪影, 而 Li 等(2021)提出的 ERASE 算法则能显

著减少肌肉活动伪影。这些方法显著提高了信号

信噪比, 尤其在动态实验环境中表现突出。对于

fNIRS 信号, 除传统的短距离探测器方法(Gagnon 

et al., 2012)外, Von Lühmann 等(2020)近期研究提

出使用一般线性模型结合正则化相关分析来更好

地去除生理噪声。这些进展为 BCI 提供更高品质

的输入数据, 从而支持进一步信号分析。 

特征提取是 BCI 信号解码的关键环节, 旨在

从预处理后的信号中提取与目标心理状态或任务

相关的特征。对于 EEG, 常用特征包括时间域特

征(如 P300 波幅)、频域特征(如 α 波功率)以及空

间特征[如共空间模式(Common Spatial Patterns, 

CSP)]。例如 , Ismail 和 Karwowski (2020)指出 , 

P300 常用于注意力相关任务 , 而 α 波功率 (8~ 

12 Hz)与放松状态密切相关。近年来, 深度学习方

法在 EEG 特征提取中取得了显著进展。例如 , 

Zhu 等(2022)和 Mattioli 等(2022)的研究表明, 卷

积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)

通过自动学习信号的时空特征 , 已广泛应用于

运动想象任务的分类, 显著提升了解码性能。这

些方法在跨受试者和跨任务场景中表现出色。对

于 fNIRS 信号, 特征提取主要基于血氧浓度变化, 

常用于评估认知负荷或情绪状态 (Pinti et al., 

2020)。尽管 fNIRS 的传统特征提取方法已较为

成熟, 但深度学习技术的引入(如 CNN)正在进一

步提高解码准确率 , 为心理学研究提供更强大

的工具。 

分类与回归分析是 BCI信号解码的最后步骤, 

用于将提取的特征映射为具体的指令或心理状

态。分类任务(如区分“专注”与“分心”状态)传统上

依赖支持向量机(Support Vector Machine, SVM)或

随机森林等机器学习算法(Lotte et al., 2007)。近年

来的研究表明, 深度学习方法在 BCI 分类中表现

更优。例如, Zhu 等(2022)和 Mattioli 等(2022)发现, 

CNN在运动想象任务中可实现 90%以上的分类准

确率, 通过自动学习 EEG 信号的时空特征, 显著

超越传统算法。这些方法不仅提升了准确性, 还

在跨受试者和跨任务场景中展现出更好的泛化能

力。回归分析则用于建模连续变量, 例如预测认

知负荷水平或光标运动轨迹。Borhani 等(2019)使

用线性回归结合 Theil-Sen 回归器预测光标运动, 

横向预测的拟合度达 70%, 纵向达 40%。此外, 

OwARR (在线适应正则化回归)等创新方法减少

了 BCI 系统的校准数据需求, 同时保持高精度。

在心理学应用中, BCI 的分类方法常用于实时监

测注意力状态。例如, Liang 等(2022)开发了一种

基于单通道 EEG 信号的系统, 通过分类方法区分

注意力集中和放松状态。这一系统特别适用于减

少长途驾驶员等长时间操作任务中的事故风险 , 

为认知增强提供了支持。回归分析在 BCI 中被用

于情绪调节, 特别是在预测情绪的连续维度如价

性和唤醒水平。Siirtola 等(2023)发现, LSTM 回归
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模型通过可穿戴传感器预测情绪状态。这为心理

治疗中的情绪调节提供了新的工具。 

近年来, BCI 中的神经信号解码技术在意图

识别方面取得了显著进展, 深度学习方法的引入

极大提升了解码的准确性和效率。例如 , Li 等

(2020)利用深度循环卷积神经网络实现了 EEG 信

号的意图识别, 准确率达 97.36%。此外, 语言解

码作为高级意图识别形式也取得突破。Tang 等人

(2023)开发了一种非侵入式解码器, 利用 EEG 信

号重构连续语言, 为 BCI 在语言沟通和认知评估

中的应用开辟了新路径。Card 等(2024)开发了言

语神经假肢, 解码准确率在 25%~90%之间, 为神

经肌肉疾病(例如“渐冻症”)患者提供了新的沟通

手段。Willett 等(2023)展示了高性能言语神经假

肢, 准确率达 45.6%~91.8%, 延迟仅 200 ms。这些

进展不仅提升了 BCI 系统的性能, 还为心理学中

的认知增强和心理治疗提供了技术支持。 

2.1.3  信号反馈机制：调脑的基础 

BCI 中的反馈通常以单向形式呈现, 指系统

将解码结果以视觉、听觉或触觉的形式直接反馈

给个体。例如, 在基于 EEG 的注意力训练中, 个

体的 P300 波幅可以通过屏幕上的光标移动进行

可视化反馈 , 提示个体调整专注程度 (Ismail & 

Karwowski, 2020); 在听觉反馈的任务中, 基于选

择性注意将特定频率的声音用作目标标记 , BCI

的分类准确率可达 80%以上, 有效优化脑活动模

式(Kojima & Kanoh, 2024)。单向反馈形式通过提

供实时信息, 帮助个体优化脑活动模式, 从而提

高 BCI 控制的准确性和稳定性。更高级的反馈形

式是双向反馈(也称闭环反馈), 其中系统不仅向

个体提供反馈, 还根据个体的脑活动动态调整反

馈内容, 形成一个自适应的交互循环。双向反馈

通过实时调整刺激强度或类型, 增强个体的学习

效率和神经可塑性, 从而形成更自然、更加高效

的交互过程(秦云 等, 2021; Sitaram et al., 2017)。

例如, Young 等(2014)研究表明, 双向神经反馈可

以通过实时视觉刺激(如动态亮度变化)调节前额

叶皮层活动, 帮助焦虑症患者降低过度唤起。此

外, Herron 等(2017)开发了一种闭环深脑刺激系统, 

通过实时解码皮层脑电信号自动调整深脑刺激参

数 , 展示了闭环系统在神经调控中的潜力。Gall

等(2024)开发了 AttentionCARE, 一种基于增强现

实的 EEG-BCI 系统, 用于青少年抑郁症的注意力

调整, 通过实时 EEG 反馈帮助个体从负面刺激转

向中性刺激, 可能降低抑郁症状。同时也有研究

者 回 顾 了 BCI 在 自 闭 症 谱 系 障 碍 (Autistic- 

Spectrum Disorder, ASD)学生中的应用, 研究利用

EEG 信号解码情感状态 , 识别如“积极/兴奋”或

“消极/平静”等情绪类别, 并通过视觉或听觉反馈

帮助儿童理解和调节情绪, 从而提升社交能力和

心理健康(Papanastasiou et al., 2020)。双向反馈的

关键在于设备与大脑的实时交互, 模拟自然感官

回路, 从而提升 BCI 的适应性和疗效。反馈机制

的设计需根据应用目标优化。心理学研究中, 双

向反馈通过整合多感官输入(如触觉与视觉), 为

情绪干预和认知增强提供了新路径。随着信号采

集、解码和反馈技术的不断发展, BCI 逐步在心理

学应用, 尤其是在认知增强和心理治疗方面, 展

示了独特的技术优势。未来研究正在探索多模态

闭环 BCI 模型, 以进一步提升认知和执行功能, 

为心理治疗提供更多可能性(Jin et al., 2024)。单向

反馈与双向反馈的区别如图 2 所示。 

2.2  单模态 BCI 读脑到调脑：心理学中的闭环应用 

单模态 BCI 技术已在心理学研究和干预中得

到广泛应用, 其中 EEG 和 fNIRS 因其便携性与实

时性成为主要工具。此外, BCI 技术可分为主动范

式(个体通过训练主动调控脑信号)和被动范式(系

统自动解码脑活动)。主动范式依赖个体对神经反 
 

 
 

图 2  BCI 信号反馈机制 
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馈的主动学习, 而被动范式通过自动解码(如 EEG

或 fNIRS 信号)评估认知状态(如注意力水平或认

知负荷 ), 无需个体主动参与 (Myrden & Chau, 

2016)。被动范式在心理评估中具有重要价值, 例

如通过实时监测脑电活动, 识别注意力波动或疲

劳状态, 为个性化干预提供理论支持(Aricò et al., 

2017)。这些技术在注意力训练、情绪调节和认知

增强等领域的具体成果, 展现了单模态 BCI 的实

用价值。 

在注意力研究中, EEG 因其高时间分辨率被

用于开发基于 P300 的拼写系统, 帮助个体通过专

注选择字符完成通信任务。例如, Arvaneh 等(2019)

开发了一种基于 P300 的 BCI 系统, 用于提高注意

力, 通过神经反馈训练显著增强了 ERP 成分和注

意力任务的反应时间。此外, EEG 的闭环系统可

根据 θ 波、α 波和 β 波功率动态调整任务难度, 研

究表明, 这种方法在算术学习过程中显著改善了

学习成绩(Walter et al., 2017)。这些应用依赖 EEG

对动态心理过程的精准捕捉 , 体现了“读−调闭

环”：系统读取脑活动(如 P300 或 θ 波功率), 解码

注意力状态, 并通过调整任务难度或反馈(调)优

化个体的认知表现。这些应用展示了 BCI 在心理

学临床应用中的潜在价值。 

情绪调节是单模态 BCI 的另一关键领域, 特

别是在心理治疗中的应用。EEG 神经反馈通过调

节唤醒相关的脑活动, 已被证明在焦虑症和抑郁

症中有效。例如, Micoulaud-Franchi 等(2021)的综

述显示 , EEG 神经反馈可以显著降低焦虑症状 , 

并改善过度唤醒。更进一步, Ehrlich 等(2019)开发

了一种闭环音乐的被动 BCI 系统, 通过解码 EEG

信号中的情感特征(如 α波和 β波功率), 实时识别

个体的情绪状态(如焦虑或平静), 并调整音乐反

馈以帮助个体调节情绪。研究表明, 该系统显著

降低了参与者的焦虑水平, 展现了其在抑郁症或

焦虑症治疗中的潜力。与此同时, fNIRS 通过检测

前额叶皮层血氧变化评估情绪状态, 为情绪研究

提供互补视角。研究表明, fNIRS 可以区分抑郁症

患者和健康对照组在情感声音测试中的脑活动差

异 , 为抑郁症的诊断和监测提供客观依据 (Chao 

et al., 2021)。这些案例体现了“读−调闭环”的完整

性：BCI 系统读取脑信号(读), 解码情绪状态, 并

通过音乐或视觉反馈(调)动态调节个体的情绪体

验。单模态 BCI 在心理学中的成功应用源于其针

对单一任务的高效性。EEG 擅长快速响应的注意

力与情绪任务, 而 fNIRS 则在较慢的认知与情绪

评估中表现突出。这些成果不仅深化了对心理过

程的理解, 也为更复杂的多模态技术探索奠定了

实践基础, 同时通过闭环机制为心理治疗提供了

个性化、高效的支持。 

2.3  多模态 BCI 的前沿进展与心理学应用 

多模态脑机接口通过整合不同测量原理的信

号(如 EEG 与 fNIRS), 为心理学研究提供了更全

面的脑活动信息(安娟, 牟海荣, 2019)。相较于单

模态技术, 多模态 BCI 并非旨在取代其成熟应用, 

而是通过互补维度扩展对复杂心理过程的解析能

力。EEG 的高时间分辨率能够捕捉快速神经活动, 

而 fNIRS 的中等空间分辨率则反映较慢的血流动

力学变化, 二者的结合为同步监测多层次脑活动

提供了可能(Li et al., 2022)。近年来, 多模态 BCI

的 研 究 进 一 步 引 入 了 人 工 智 能 (Artificial 

Intelligence, AI)驱动的解码算法 , 例如多模态

Transformer 架构, 显著提升了跨模态映射和序列

建模的性能, 为情感解码和认知训练提供了新方

向(Li et al., 2025)。 

在技术层面, 多模态 BCI 的核心在于信号的

协同采集与融合。Li 等(2022)的研究表明, EEG- 

fNIRS 组合在运动意象和心理算术任务中的分类

准确率分别达到 96.74%±1.96%和 98.42%±1.52%, 

显著优于单一模态, 这种增益效应源于信号的互

补性：EEG 擅长捕捉瞬时神经反应, 而 fNIRS 通

过区域血流变化提供间接证据。此外, Das 等(2024)

提出了一种融合 EEG 和音频信号的多模态模型, 

用于语音识别, 在嘈杂环境中达到了 95.39%的分

类准确率, 验证了多模态融合的鲁棒性。Défossez

等人(2023)利用非侵入式脑记录技术成功解码感

知言语, 为多模态 BCI 在言语识别和情绪解码中

的应用提供了新工具。这些技术进步为心理学中

的复杂任务提供了更可靠的解码基础。 

在心理学应用中, 多模态 BCI 的探索聚焦于

情绪识别、认知训练和心理干预。Sun 等(2020)

通过整合 EEG、fNIRS 和面部表情信号, 开发了

一种实时情绪分类系统, 其准确率从单一模态的

63%提升至 75%, 显著增强了积极与消极情绪的

区分能力, 为焦虑和抑郁干预提供了新工具。Li

等人(2025)进一步指出, 多模态 BCI 在情感解码

中的应用能够通过实时反馈帮助患者调节情绪状
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态, 特别适用于焦虑症和抑郁症的心理治疗。在

认知训练方面, Chen 等人(2025)的研究表明, 多

模态设备通过机器学习算法优化信号质量, 能够

更精确地评估认知负荷, 支持神经康复和心理干

预, 特别适用于脑卒中患者的认知恢复。此外, Liu

等(2024)探讨了多模态 BCI 在元宇宙中的应用 , 

开发了基于情感识别的医疗游戏, 通过 VR 环境

为个体提供沉浸式情绪干预, 显著提升了治疗的

参与度和效果。在临床心理学中, Qiu 等(2025)提

出的“解释−通信−交互” (ICI)架构支持语言障碍

患者的沟通辅助, 通过多模态处理显著降低了系

统延迟并提升了个体适应性, 为语言康复提供了

新路径。 

尽管多模态 BCI 在心理学应用中展现出巨大

潜力, 其发展仍面临若干挑战。设备复杂性和高

成本限制了其便携性与普及性(Caiado & Ukolov, 

2025), 而脑数据异质性和信号同步的复杂性仍是

技术瓶颈(Li et al., 2025)。此外, 多模态方法的增

益在某些实时性要求较高的任务中可能不显著 , 

例如在快速注意力训练中, 单模态 EEG 仍具优势

(Liang et al., 2022)。然而, 通过整合多维信息, 多

模态 BCI 为心理学研究提供了新视角, 尤其在需

要跨层次解析的复杂任务(如情绪调节和认知增

强)中展现了独特价值。这些探索不仅深化了对心

理过程的理解, 也为 BCI 技术在认知增强和心理

治疗中的应用奠定了坚实的理论与实践基础。 

3  BCI 技术在认知增强中的应用 

3.1  BCI 技术应用于认知增强的理论基础 

认知增强旨在提升注意力、记忆力和执行控

制等核心认知功能 , 传统方法如药物或行为训

练, 通常难以实现对特定认知功能的实时、精准

干预, 而 BCI 技术通过实时监测和解码脑电活动, 

结合神经反馈机制 , 直接作用于特定脑区的神

经活动 , 从而成为认知增强研究的一种独特途

径(Chai et al., 2024; Kaimara et al., 2020)。BCI 技

术的认知增强功能建立在认知心理学以及神经可

塑性等理论基础之上。这些理论使 BCI 技术可以

定位并强化特定的神经通路, 进而优化核心认知

功能, 如注意力、记忆力和执行功能。 

在认知心理学领域, 注意网络理论(Posner & 

Petersen, 1990)将注意力分为警觉、定向和执行控

制三个子系统, 与前额叶皮层和顶叶等脑区相关; 

工作记忆模型(Baddeley, 2000)将工作记忆描述

为由中央执行系统及辅助存储系统组成的多成

分系统 , 前额叶皮层是中央执行系统的核心 , 

负责信息整合与维持(Tsai et al., 2025)。这些理

论为 BCI 提供了神经定位和调控基础 , 指导其

靶向优化注意力(Chang et al., 2022)和记忆功能

(Tsai et al., 2025)。  

在认知增强中, 神经可塑性指通过 BCI 驱动

的神经反馈或外部刺激(如 tDCS), 强化健康或亚

健康人群神经网络的效率, 以优化注意力、决策

能力和认知负荷管理等功能。具体而言, 神经可

塑性通过突触增强实现网络重塑以达到认知功能

的长期改善, 而 BCI 技术通过神经编解码技术驱

动这一过程。BCI 系统利用特征提取算法(如功率

谱分析和小波变换)从 EEG 或 fNIRS 信号中提取

关键特征(如 θ 波功率或血氧变化), 并通过时空

动力学建模(如动态因果模型, DCM)分析脑区间

的功能连接 , 精准定位干预靶点 (Kim et al., 

2025)。这一过程与强化学习理论密切相关：通过

实时反馈, 个体学习调控特定神经信号, 类似强

化学习中的“奖赏驱动”, 促进突触强度的活动依

赖性增强(Miao et al., 2020; Schultz, 2015), 从而

实现认知功能的持久优化。与心理治疗中缓解症

状的目标不同, 认知增强的神经反馈旨在动态优

化健康个体的认知效能。 

综上, 注意网络理论、工作记忆模型和神经

可塑性共同为 BCI 技术提供了理论基础。注意网

络理论明确了注意力相关的脑区和信号, 为 BCI

靶向调控提供了定位依据; 工作记忆模型揭示了

前额叶在记忆加工中的核心作用, 指导 BCI 优化

记忆功能; 神经可塑性则解释了 BCI 干预的长效

机制。通过整合这些理论, BCI 技术能够靶向调控

核心认知功能, 不仅在瞬时任务中提升个体表现, 

还能通过突触增强实现持续的认知改善, 为认知

增强提供了坚实支持。 

3.2  核心认知功能与 BCI 的作用机制 

3.2.1  注意力的神经机制与 BCI 干预 

注意力是指选择性处理特定信息而忽略无关

刺激的认知过程, 涵盖选择性注意和分配性注意

(Carrasco, 2011)。选择性注意通过顶−额网络动态

抑制无关刺激并聚焦目标, 而分配性注意则依赖

于前额叶和顶叶皮层协调, 以在多任务间调节认

知负荷(Carrasco, 2011; Hahn et al., 2008)。BCI 通
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过实时解码神经信号并施加神经反馈或电刺激 , 

为注意力增强提供了工具。 

对于选择性注意, Tsai 等(2025)的综述研究发

现, 个体通过 BCI 学习调控脑电信号(如 β/α 功率

比率)来增强注意力, 这种神经反馈训练显著提高

了老年人的持续注意力和空间工作记忆。而被动

BCI 则通过自动解码 α 波和 θ 波活动, 实时评估

注意力状态, Karran 等(2019)开发的多模态 BCI 系

统结合 EEG 和 fNIRS, 使个体在执行长时间任务

中维持注意力水平, 并适度提高其在任务中的表

现, 同时减少在任务中的失误。在分配性注意中, 

Kojima 和 Kanoh (2024)开发了一种听觉 BCI, 个

体通过选择性注意多个音调流来控制系统, 分类

准确率超过 80%, 表明个体能通过有意识的注意

转移控制 BCI。而在被动 BCI 中, İnan Acı等(2019)

发现使用 EEG-BCI 监测双任务(如数学和驾驶)中

的注意状态, 平均分类准确率高达 91.72%, 显示

其在实时评估注意力状态中的有效性。 

综上, BCI 通过信号解码(如 β/α 功率比率、α

波和 θ 波活动)和神经可塑性激活, 显著提升了选

择性注意和分配性注意的表现, 不仅提升了对注

意力的干预效果、促进 BCI 个性化应用(如老年人

群、多任务场景), 还为认知增强提供了实证支持。 

3.2.2  记忆力的神经机制与 BCI 优化 

记忆力是信息的获取、存储和提取能力

(Baddeley, 2012), 其神经机制依赖海马体、前额

叶皮层(前额叶)及多脑区间网络协作, 其中工作

记忆由前额叶维持和操作信息, 海马体则在情景

记忆的整合与长期存储中起关键作用。工作记忆

的优化需扩展存储容量并提升加工效率, 涉及 θ

波与 γ 波的同步活动(Abubaker et al., 2024), 而情

景记忆的改善则聚焦于增强海马体及相关结构的

连接性(Chandra et al., 2025)。 

在工作记忆干预中, Axmacher 等(2010)表明

θ-γ 耦合支持多项目工作记忆的编码, 而 Ang 等

(2014)通过 EEG-BCI 利用视觉反馈训练慢性中风

患者, 增强前额叶的功能连接, 提升工作记忆相

关能力。被动 BCI 通过监测神经信号(如 EEG 信

号)来评估工作记忆负载, 适合用于实时监测, 无

需个体主动控制。例如, Mora-Sánchez 等(2020)开

发了一种系统, 能够在真实环境中连续监测工作

记忆负载, 验证了其在视觉任务和心理算术任务

中的有效性。Beauchemin 等(2024)采用 EEG-BCI, 

根据学习者的认知负荷实时调整信息呈现的速度, 

显著改善了基于记忆的学习体验。对于情景记忆, 

Violante 等(2023)创新性的通过非侵入性 BCI 调节

海马体活动 , 显著提升情景记忆准确性。此外 , 

Mohan 和 Jacobs (2024)则讨论了侵入性脑刺激在

情景记忆中的效果, 并提出了通过个性化方案实

现记忆增强的路径, 补充了 BCI 在记忆优化中的

特异性。 

综上, BCI 优化记忆力通过信号解码(如 θ-γ

相位耦合、海马 θ 波震荡)和神经可塑性增强网络

连通性, 显著提升工作记忆容量和情景记忆的准

确性, 为 BCI 在记忆障碍(如阿尔茨海默病、创伤

性脑损伤)中的个性化干预奠定了基础。 

3.2.3  执行功能的神经机制与 BCI 应用 

执行功能包括抑制控制、任务切换和工作记

忆更新(Miyake et al., 2000)。这些过程依赖前额叶, 

特别是背外侧前额叶的神经活动。BCI 通过实时

监测脑信号并施加干预, 优化这些子功能, 提升

复杂任务中的认知表现。 

对于抑制控制, 主动 BCI 通过调控背外侧前

额叶对无关刺激进行抑制, 例如 EEG-BCI 通过监

测 θ 波, 通过自我调节训练显著改善注意缺陷多

动 障 碍 (Attention-Deficit/Hyperactivity Disorder, 

ADHD)患者的冲动控制(Enriquez-Geppert et al., 

2017)。研究表明优化 θ/β 波比值可提升抑制效率, 

缩短反应时间(Arns et al., 2014)。任务切换涉及背

外侧前额叶与前扣带回(Anterior Cingutate, ACC)

协调, 驱动复杂任务中目标调整和资源分配等决

策过程, 被动 BCI 通过 fNIRS 监测血氧动态优化

切换效率(Naseer & Hong, 2015), 最新研究采用

EEG-BCI 评估多任务切换时的认知负载 , 发现

EEG 的 γ 波和 β 波功率谱密度与其密切相关(Ren 

et al., 2023)。工作记忆更新由背外侧前额叶维持

信息加工, 主动 BCI 在老年人群体中展现显著效

果, Reis 等(2016)使用 α 和 θ 波神经反馈, 显著提

升健康老年个体的工作记忆, Campos 等(2018)则

通过 EEG-BCI 使用 θ、β 和 α 波神经反馈, 显著

提升老年健康个体的工作记忆。 

综上, BCI 优化执行功能的机制基于信号解

码(如 θ 波、γ 波、血氧变化)与神经可塑性激活, 为

复杂任务中的认知干预提供支持。此外, 多模态

BCI 通过整合高时空分辨率的信号, 不仅提升执

行功能的优化效果 , 还展现跨功能干预的潜力
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(Maye et al., 2011)。例如, 多模态 BCI 同时调控注

意力与记忆力可增强多任务处理能力 , 并在

ADHD 等认知障碍干预中实现协同改善(Luo et al., 

2024), 为个性化认知增强奠定基础。 

3.3  BCI 技术在认知增强中的应用与挑战 

3.3.1  BCI 在认知增强中的临床应用 

基于注意网络理论、工作记忆模型及神经

可塑性机制 , 以及注意力、记忆力和执行功能的

神经机制 , BCI 技术在核心认知功能的干预中展

现了独特优势。BCI 技术利用实时神经反馈 , 能

够在注意力维持、决策优化及认知负荷管理等

领域发挥重要作用。以下从三个方面探讨其具

体应用。  

在注意力维持方面 , 基于注意力神经机制 , 

BCI 技术通过神经反馈调节注意力网络。例如, α

波反馈训练已被证明能提高注意力持续时间

(Gruzelier, 2014)。在 ADHD 患者的治疗中, 神经

反馈训练通过个性化调整训练内容显著改善注意

力集中度与行为冲动控制(Arns et al., 2014)。被动

BCI 则通过实时监测个体认知状态调整任务难度

进一步延长注意力维持时间(Bagherzadeh et al., 

2020; Beauchemin et al., 2024)。 

在决策优化方面, BCI 结合 VR 的决策系统通

过神经反馈, 帮助个体在高压环境下维持决策准

确性与反应速度。Berger 等(2022)提出, 神经反馈

与 VR 结合能够为个体提供沉浸式认知训练,提升

复杂决策过程中的注意力。这表明, BCI 技术不仅

适用于基础认知训练 , 还能够与其他技术融合 , 

推动认知增强的广泛应用。 

在认知负荷管理中, 基于分配性注意与多脑

区协调机制, BCI 技术通过实时监测 α波和 θ波活

动优化多任务表现。Borghini 等(2014)在飞行员模

拟任务中发现, 被动 BCI 通过监测 α 波与 θ 波动

态及时识别注意力下降, 提升任务表现并减少疲

劳错误。近期, BCI 与 AI 结合的研究正在成为热

点, 例如 Tripathi 和 Sharma (2023)在高风险金融

交易中通过 BCI 结合 AI 算法分析脑电活动, 有效

预测并减轻由情绪波动引发的认知偏差, 拓展了

其在认知负荷管理领域的应用潜力。 

综上, BCI 技术通过实时监测与精准的神经

反馈在注意力、决策能力与认知负荷管理等认知

增强领域取得显著成效, 不仅有效提高了认知功

能, 还为情绪调节和心理治疗提供了新方向。 

3.3.2  BCI 应用于认知增强的伦理问题 

BCI 技术在认知增强领域的应用显著提升了

注意力、记忆力和决策能力。然而, 其应用也面

对诸多伦理挑战, 例如 ADHD 干预中脑信号隐私

风险、VR 训练高成本导致的认知不平等, 以及长

期使用可能引发的神经依赖性 (Gordon & Seth, 

2024; Sun & Ye, 2023)。这些问题不仅涉及个体权

益, 还对社会公平和心理健康产生深远影响, 亟

需在严格的伦理框架下加以审视。 

首先, 脑信号隐私是 BCI 应用中的核心伦理

问题。BCI 通过实时解码 EEG 或 fNIRS 信号获取

个体认知状态, 可能涉及敏感的个人数据, 如注

意力水平或情绪波动(Sun & Ye, 2023)。若数据存

储或传输缺乏加密保护, 可能被第三方滥用。其

次, BCI 技术的高成本可能加剧认知不平等。当前, 

先进的 BCI 设备(如结合 VR 或多模态 BCI 系统)

价格昂贵 , 限制了其在低收入群体中的普及

(Maiseli et al., 2023)。这可能导致认知增强技术仅

服务于高收入人群, 进而扩大社会阶层间的认知

能力差距。最后, 长期使用 BCI 进行认知增强可

能引发依赖性风险, 特别是在注意力维持和决策

优化等场景中。主动 BCI 通过神经反馈训练个体

调控脑信号(如 α波或 θ波), 可能使使用者逐渐依

赖设备来提升认知表现, 而忽视非技术手段(如冥

想或行为训练 )对认知功能的巩固作用 (Słaby, 

2021)。被动 BCI 的自动化干预虽无需主动控制, 

但可能导致个体将认知提升完全归因于技术, 削

弱内在认知能力的自我调节(Yue, 2023)。例如, 长

期依赖 BCI 进行注意力训练的个体, 可能在无设

备辅助时难以维持专注力, 从而降低认知韧性。

为应对这一风险, BCI 干预应与传统认知训练相

结合, 采用循序渐进的设备使用递减策略。此外, 

开发量化的伦理评估工具, 可基于设备使用频率

和认知自控能力变化等维度, 监测并预防依赖性

问题。综上, BCI 应用需在严格的伦理框架下探索

其在心理治疗中的深度应用及未来发展方向。 

4  BCI 技术在心理治疗中的应用 

4.1  基于 BCI 技术的心理治疗技术革新 

BCI 技术通过实时测量和解码脑电信号(如

EEG 或 fNIRS), 为心理治疗提供了突破性的技术

支持, 弥补了传统方法的局限性。传统心理治疗

(如认知行为疗法 CBT)依赖患者自述和量表评估, 
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难 以 捕 捉 实 时 的 客 观 心 理 状 态 变 化 (Kazdin, 

2021)。相比之下, BCI 技术通过实时监测神经活

动, 提供神经反馈, 从而实现个性化治疗方案的

设计和调整。例如, 在焦虑症治疗中, BCI 通过

EEG 神经反馈监测杏仁核相关脑电波变化, 帮助

识别焦虑水平, 并在治疗师指导下调整干预策略; 

在抑郁症治疗中, BCI 分析前额叶皮层活动模式, 

为患者提供个性化的神经反馈训练, 从而改善情

绪调节(Leuchter et al., 2017)。这种实时反馈机制

区别于传统方法的静态评估, 使治疗过程更具动

态性和针对性。 

此外, BCI 通过神经反馈增强患者的治疗参

与感。研究表明, 患者通过观察自身脑活动(如视

觉或听觉反馈), 能够更积极地参与干预过程, 从

而提升治疗效果(Linden et al., 2012)。例如, Restoy

等(2024)发现, BCI 辅助的神经反馈显著提高了抑

郁症患者对治疗的依从性。这种互动模式不仅强

化了患者的自主性, 还通过神经可塑性机制促进

了长期心理健康改善。 

综上所述, BCI 技术并非取代传统心理治疗, 

而是通过实时数据分析和个性化干预, 为其提供

技术补充。其特异性在于将神经反馈与动态调节

相结合, 显著提升了治疗的精准性和患者的主动

参与度, 为复杂心理障碍(如焦虑症和抑郁症)的

干预开辟了新路径。 

4.2  BCI 技术应用于心理治疗的神经理论基础 

BCI 技术在心理治疗中的应用以神经可塑性

和神经反馈机制为核心理论基础, 为临床干预提

供了科学依据。在心理治疗中, 神经可塑性是指

通过 BCI的干预重塑异常神经网络(Pascual-Leone 

et al., 2005), 以缓解临床症状(如抑郁症中的情绪

失调或焦虑症中的过度唤起)。研究表明, BCI 通

过提供实时神经反馈, 帮助个体自我调节脑活动, 

从而诱导神经可塑性。具体而言, BCI 可以监测脑

电波(如 θ波或 α波), 并通过视觉或听觉反馈指导

个体调整脑活动模式。这种训练可能改变神经网

络的连接性 , 特别是在治疗焦虑症或抑郁症时 , 

通过增强前额叶皮层和杏仁核的连接来改善情绪

调节(Drigas & Sideraki, 2024)。与认知增强中优化

正常功能的神经反馈不同, 此处的神经反馈旨在

提供实时调控手段, 靶向病理脑区以实现功能修

复。这种过程依赖于神经可塑性对异常突触连接

的矫正, 其核心目标是恢复患者的心理健康。例

如, Brannigan 等(2024)发现, BCI 辅助的神经反馈

训练能够显著增强抑郁症患者前额叶皮层的活跃

度, 进而改善情绪调节能力。神经反馈提供实时

干预手段, 而神经可塑性则确保干预效果得以长

期维持。这种闭环反馈机制与神经可塑性相辅相

成, 确保干预效果的长期巩固。 

BCI 技术的应用主要集中在神经机制已有一

定研究基础的心理障碍 , 如抑郁症、焦虑症和

PTSD。例如, 研究发现, 抑郁症患者常表现为背

外侧前额叶皮层活动减弱, 这与情绪调节能力的

下降有关(Leuchter et al., 2017)。同样, 焦虑症和

PTSD 患者常显示杏仁核的过度激活, 导致对威

胁的过度敏感和情绪失调(Kamboj et al., 2024)。

BCI 通过神经反馈技术, 能够实时监测并调控这

些脑区的活动, 为个性化治疗提供了可能。例如, 

Enriquez-Geppert 等(2017)发现, BCI 结合神经反

馈能够有效降低 PTSD 患者杏仁核的过度激活, 显

著改善情绪触发反应。此外, BCI 与 VR 技术的结

合进一步拓展了其应用潜力, 尤其在 PTSD 治疗中, 

通过模拟创伤场景并实时调控脑活动, 帮助患者

逐步适应创伤记忆(van't Wout-Frank et al., 2024)。 

综上所述, BCI 技术基于神经可塑性和神经

反馈机制, 为心理治疗提供了精准且动态的干预

手段。其特异性在于通过靶向脑区调控和实时反

馈, 实现对情绪和认知功能的直接改善。在这一

框架下, BCI 通过改善情绪状态和认知功能, 间接

提升患者的社会互动能力, 缓解患者症状并改善

整体功能(Putze et al., 2020)。以下将从抑郁症、焦

虑症和 PTSD 的具体治疗出发, 探讨 BCI 技术在

心理治疗中的临床价值与未来发展方向。 

4.3  BCI 技术在心理治疗中的应用与挑战 

4.3.1  抑郁症治疗中的应用 

BCI 在抑郁症治疗中通过神经调控改善患者

的情绪状态。抑郁症的神经机制在部分患者中表

现为背外侧前额叶皮层活动减弱, 这与情绪调节

能力的下降密切相关(Leuchter et al., 2017)。BCI

结合 fMRI 神经反馈, 帮助患者训练增强背外侧

前额叶皮层的活动 , 从而有助于缓解抑郁症状

(Young et al., 2014)。而 EEG 引导的 α 波或 β 波神

经反馈在治疗难治性抑郁症患者中显著缓解症状, 

增强患者自我效能感(Dobbins et al., 2023)。此外, 

结合经颅磁刺激(Transcranial Magnetic Stimulation, 

TMS)的被动 BCI 疗法进一步提升了治疗效果, 通
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过系统设定自动刺激与抑郁相关的皮层区域活动, 

如中脑腹侧被盖区 , 发挥了显著的抗抑郁效果

(Choi et al., 2024)。BCI 的实时反馈机制使患者能

够直观感知自身脑活动变化, 增强治疗参与感, 这

一点在传统治疗中难以实现(Restoy et al., 2024)。 

4.3.2  焦虑症治疗中的应用 

BCI 在焦虑症干预中的一个目标是通过神经

反馈调节自主神经系统功能, 降低患者的生理过

度唤起水平, 同时可能通过调节前额叶皮层等脑

区活动改善情绪加工(Schoenberg & David, 2014; 

Thibault et al., 2016)。焦虑症患者常被观察到杏仁

核过度激活 , 这与对威胁的过度敏感密切相关

(Hu et al., 2022)。 

BCI 通过神经反馈, 训练患者调节前额叶−杏

仁核回路, 间接影响杏仁核活动, 从而有助于缓

解焦虑症状(Keynan et al., 2016; Nicholson et al., 

2017)。Marzbani 等(2016)研究显示, 经过 BCI 治

疗后, 患者的焦虑评分均有显著降低, 情绪自控

和注意力集中能力有所提升。Chen 等(2021)利用

EEG-BCI 监测前额叶皮层的 α 波活动, 通过视觉

反馈(如红绿条形图)引导患者进行正念调节, 发

现焦虑症患者 GAD-7 评分降低, 情绪自控和注意

力集中能力提升。此外, 被动 BCI 通过监测 θ 波

或 α 波变化, 自动评估患者焦虑状态, 为早期检

测和个性化干预提供支持。研究发现, 焦虑障碍

患者在 EEG 中显示 α 波节律相位滞后指数增加, 

表明脑网络结构随焦虑严重程度恶化, 通过模拟

内部 EEG 信息预测情绪压力水平, 为焦虑缓解提

供实时反馈(Liu et al., 2025)。同时, BCI 与 VR 技

术的结合提供了一种创新的焦虑症治疗方法。患

者在虚拟环境中暴露于模拟的高压力情境(如公

共演讲或人群互动), 通过 BCI 实时监测和反馈, 

帮助患者逐步适应并缓解焦虑情绪(Maples-Keller 

et al., 2017)。 

4.3.3  PTSD 治疗中的应用 

BCI 技术在 PTSD 的治疗中主要通过干预创

伤记忆通路和情绪调节网络, 帮助患者逐步适应

创伤记忆并减轻情绪触发反应。研究表明, 结合

VR 场景的 BCI 干预, 能够模拟创伤事件环境, 在

安全的情境中逐步降低患者的情绪触发反应(van 

Loenen et al., 2022)。一项研究显示, 退伍军人或

其他 PTSD 患者在虚拟环境中接触模拟的军事行

动或其他压力事件, 能够使其重新体验并逐步适

应危险情境(Smashna, 2023)。此外, 研究还表明与

tDCS 联合应用的被动 BCI, 可以加速恐惧记忆的

重新编码过程, 从而降低再经历症状的发生频率

(van der Heijden et al., 2024)。 

综上所述 , BCI 技术在抑郁症、焦虑症和

PTSD 治疗中展现了显著的临床潜力, 其特异性

在于通过实时神经反馈和靶向脑区调控, 实现了

精准且个性化的干预。例如, BCI 不仅改善了患者

的情绪调节能力, 还通过神经可塑性促进了长期

认知功能的恢复(Putze et al., 2020)。 

4.3.4  BCI 应用于心理治疗的伦理问题 

BCI 技术在心理治疗中的应用带来了显著的

临床效益, 但也存在潜在的伦理风险, 尤其是患

者对设备的依赖性。随着 BCI 通过神经反馈和实

时调控有效改善情绪状态, 患者可能逐渐依赖设

备管理心理症状, 而忽视传统心理治疗(如认知行

为疗法)中培养的自我觉察与主动应对能力(Słaby, 

2021)。例如, 长期使用主动 BCI 进行情绪调节训

练, 可能导致患者在缺乏设备辅助时难以自主应

对焦虑或抑郁情绪, 从而削弱心理韧性。同样, 被

动 BCI 的自动化干预虽减轻了患者的操作负担, 

却可能加剧依赖性, 使患者将治疗效果完全归因

于技术而非内在心理改变(Yue, 2023)。为缓解这

一风险, BCI 干预应与传统心理治疗相结合, 设备

使用时采取递减策略等, 增强患者自我调节的信

心与能力。此外, 开发针对个体依赖风险的伦理

评估指标, 有助于量化并预防潜在问题。未来研

究应聚焦于平衡技术辅助与心理自主性的干预模

式, 确保 BCI 在提升治疗效果的同时, 维护患者

的心理独立性。 

5  总结与展望 

回顾已有研究, BCI 技术在认知增强与心理

治疗领域均展现出重要的心理学意义与应用价

值。在认知增强方面, BCI 能够通过实时脑信号的

采集与反馈, 有效提升个体的注意力、记忆力和

执行功能, 为注意力缺陷和认知障碍患者提供了

精准的干预手段, 而多模态 BCI 的融合进一步拓

展了其在复杂认知任务中的适用性。在心理治疗

领域, BCI 通过调控与情绪和认知相关的关键脑

区(如前额叶皮层和杏仁核)的活动, 显著改善抑

郁症、焦虑症以及 PTSD 患者的症状; 其与 VR、

AI 技术相结合, 更为心理健康的干预提供了新思
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路。基于 BCI 的个性化神经反馈和动态调控, 不

仅提高了治疗的效果, 还增强了患者对治疗的参

与度和主动性。从心理学角度看, BCI 的价值不仅

在于技术突破, 更在于其对神经心理机制的揭示

与优化。然而, BCI 技术在应用过程中仍面临技术

依赖、伦理困境等挑战。未来研究应聚焦 BCI 如

何通过诱导神经可塑性重塑认知与情绪回路, 探

索技术依赖对自主性与情绪调节的长期影响, 并

以心理学理论(如认知负荷理论和情绪调节理论)

指导其与 AI、VR 等前沿技术的协同应用, 深化

从“读脑”到“调脑”的理解。 

5.1  优化 BCI 技术应用的“人性化”体验 

BCI 技术在认知增强和心理治疗领域的广泛

应用, 凸显了其提升注意力、记忆力、执行功能

等核心认知功能, 以及促进情绪调节和心理治疗

中的潜力。然而, 其“人性化”体验仍需优化, 主要

体现在设备设计与操作流程未能充分考虑便携性

与舒适性 , 导致个体在实际使用中产生身体不

适、心理负担及疏离感。这种感受不仅影响了使

用体验, 还可能降低技术的长期接受度。为了克

服这些挑战 , 本文基于知觉负荷理论 (Sweller, 

1988)和情绪调节理论(Gross, 2015), 结合人因工

程与情绪计算的心理学原则, 提出改进策略, 以

提升 BCI 应用的心理适配性与个体主动性。 

首先是便携性不足与操作复杂性。BCI 设备

通常依赖复杂的硬件配置和实验室环境才能实

现高质量的信号采集。例如, 传统的 EEG 设备常

需大量导联电极, 安装耗时且操作复杂, 难以在

日常生活中推广使用。同时, 许多设备需要长时

间佩戴, 增加了使用者的身体负担和疲劳感。这

种低便携性限制了 BCI 技术在动态环境或长时

间干预中的应用潜力。研究指出, 便携性是提升

技术应用广泛性的重要条件 , 轻量化设计以及

无线通信技术的应用可以有效缓解这一问题

(Chiappalone et al., 2022)。 

其次是舒适性问题与个体心理负担。许多

BCI 设备在佩戴时, 个体可能感受到物理上的不

适, 例如紧箍感、导电胶刺激皮肤等, 这种不适感

会加剧使用过程中的心理焦虑感(Biasiucci et al., 

2018)。知觉负荷理论指出, 身体不适作为外部干

扰, 会分散注意力并加剧心理压力。此外, 设备操

作的陌生感可能引发“非人化”体验, 使个体感到

与技术间的心理距离。这种体验削弱了个体对

BCI 的信任与控制感, 与自我决定理论(Ryan & 

Deci, 2017)强调的自主性需求相悖。为缓解这一

问题, 人因工程设计应优化设备的物理属性, 如

采用柔性电极替代刚性电极以减少皮肤刺激, 或

通过人体工学调整头戴设备的重量分布以降低头

部负担(Park et al., 2020)。这些改进可显著减少生

理不适, 进而缓解心理焦虑, 提升个体对技术的

接纳度。 

最后是 BCI 技术交互的情感疏离。BCI 技术

的交互设计通常较为“机械化”, 缺乏对个体情感

和个性化需求的关注。心理学研究表明, 人类在

与技术交互过程中倾向于寻求情感联结与支持

(Norman, 2013)。然而, 现有的 BCI 设备界面设计

常以功能性为主, 缺乏情感化元素, 难以提升个

体的亲切感与归属感。从情绪调节理论看, 技术

交互若无法回应个体情绪, 可能加剧疏离感, 甚

至削弱干预效果。为此, 可借鉴情绪计算领域的

研究成果, 融入情绪调节机制(如放松训练或实时

反馈系统)以帮助被试保持情绪稳定, 使个体感受

更多的情感支持(Marzbani et al., 2016)。这些策略

不仅优化了交互体验 , 还通过情感支持强化了

BCI 在认知增强与心理治疗中的心理学价值。 

综上, 优化 BCI 的“人性化”体验需从便携性、

舒适性及情感联结三方面入手, 结合心理学理论

与交互设计原则 , 减少个体的生理与心理负担 , 

提升技术接受度与应用效能。未来设计应进一步

整合轻量化硬件、柔性材料及情绪感知技术, 为

个体提供更自然、高效的交互体验, 从而推动 BCI

在心理学领域的深层应用。 

5.2  应对 BCI 技术的伦理困境 

BCI 技术在认知增强与心理治疗中的应用虽

成效显著, 却也引发了关于个体自主性与隐私保

护的伦理争议。BCI 技术通过直接介入神经活动

并对大脑信号进行实时干预, 可能在提高功能的

同时削弱个体的自主性。例如, 学习或工作者可

能因外界的期待而被迫使用技术以保持“最佳表

现”, 从而在无形中失去对自身行为的完全控制

(Bagherzadeh et al., 2020)。这种直接干预的方式可

能让患者感到“被操控”, 削弱他们的伦理主体性。

此外, BCI 技术采集的脑电数据中包含患者的情

绪状态和认知特征, 一旦数据泄露或被不当使用, 

将对患者的隐私构成严重威胁(张喆 等, 2023)。

因此, 如何确保 BCI 技术不会削弱个体的自主性, 
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并保护个体在 BCI 技术下的隐私, 成为 BCI 伦理

讨论的重要方向。 

一方面, 要建立严格的伦理规范以保护个体

自主性。在临床治疗中使用深脑刺激(DBS)设备的

抑郁症患者, 有时会产生“自我异化”感, 认为自

身决策是由技术或外界力量推动的, 而非自主意

志(Unterrainer & Oduncu, 2015), 这种体验可能对

个体的心理健康和伦理主体性产生消极影响。因

此, 在实际应用中, 应严格遵循“知情同意”原则, 

确保个体充分了解技术干预的范围与影响, 避免

未经同意改变决策过程。同时, 用于提升注意力

的 BCI 技术, 虽然可以在教育或工作场景中提升

效率, 但也可能导致对个体“最佳表现”的期待与

压力。因此, 还需设置清晰的伦理界限, 平衡技术

提升效率与个体自主性间的矛盾 , 防止“最佳表

现”压力削弱内在动机。 

另一方面, 要构建心理保障机制保护个体的

隐私。BCI 技术采集的神经信号中包含了个体的

情绪、行为倾向及认知状态等敏感信息, 这些信

息若在数据传输或存储过程中被非法获取或滥用, 

将对被试隐私构成严重威胁(Yuste et al., 2017)。隐

私泄露不仅会直接影响被试的心理安全感, 还可

能引发社会对技术伦理的广泛质疑 , 进而阻碍

BCI 的推广与普及(王高峰, 张志领, 2022)。心理

学可以通过以下方式构建心理保障机制：透明化

数据使用流程(包括收集、存储与用途)可增强个体

的知情权与控制感, 而心理学量表可评估隐私威

胁的感知水平, 结合动态加密等技术手段提升安

全感。从心理学角度看, 透明度与控制感的提升

有助于缓解隐私焦虑, 建立技术信任。 

综上, BCI 的伦理困境需通过完善伦理规范

与建立心理保障机制来应对。围绕自主性与隐私

保护的框架不仅强调技术干预的透明化, 还通过

强化个体控制权与安全感 , 推动 BCI 的伦理实

践。未来, 跨学科合作与多元伦理讨论将进一步

助力 BCI 技术在尊重个体权利与社会价值间找到

平衡, 促进其可持续发展。  

5.3  TDRI 的建立及预防 BCI 技术的依赖风险 

BCI 技术在认知增强与心理治疗中的应用潜

力显著 , 但其长期使用可能引发技术依赖风险 , 

影响个体的自主性、情绪管理能力及心理健康

(Norman et al., 2023)。从心理学视角看, 这种依赖

不仅体现为行为模式的改变—例如, 持续的利用

设备进行记忆增强可能在某些情况下降低个体对

自然记忆过程的依赖(Kwon, 2022), 还可能削弱

自然认知与情绪调节机制, 进而引发技术伦理层

面的挑战。为系统评估并预防这一风险, 本文提出

“技术依赖风险指数” (Technological Dependence 

Risk Index, TDRI), 通过整合心理适应性(PA)、使

用频率与时长(UFD)、自主性与控制感(ACP)及停

用后恢复能力(PRA)四个维度 , 构建一个综合性

评估框架。TDRI 旨在量化 BCI 依赖对个体心理

与行为的影响, 为技术设计优化和伦理规范提供

依据。 

5.3.1  TDRI 的理论基础与维度设计 

(1) 心 理 适 应 性 (Psychological Adaptability, 

PA) 

心理适应性是指个体在环境变化中保持情绪

稳定和认知功能的能力(Gross, 2015)。长期依赖

BCI 设备可能削弱自然调节机制, 使个体在停止

设备使用后面临适应困难。依据情绪调节理论、

认知负荷理论和神经可塑性理论, PA 可通过比较

BCI 使用前后及停用后的情绪稳定性(如焦虑水平)

与认知表现(如注意力恢复)来量化, 揭示技术对

心理适应的长期影响。 

(2)设备使用频率与时长 (Usage Frequency 

and Duration, UFD)  

频繁使用 BCI 设备可能导致个体过度依赖, 

甚至形成“技术成瘾”的行为模式。研究表明, 长时

间、高频率使用技术工具与个体的心理依赖水平

密切相关(Kwon, 2022)。这一维度评估的是个体对

BCI 的行为依赖。依据技术成瘾理论 (Griffiths, 

1999)和信息处理理论(Miller, 1956), UFD 通过记

录每日使用次数、单次使用时长及累计使用时间, 

量化个体对 BCI 的行为依赖程度, 分析其对认知

资源的占用, 为识别潜在成瘾风险提供依据。 

(3)自主性与控制感 (Autonomy and Control 

Perception, ACP) 

个体的自主性与控制感是其心理健康和动机

的关键因素。依据自我决定理论(Ryan & Deci, 

2017)、外部控制与依赖理论(Rotter, 1966)和行为

迁移理论(Barnett & Ceci, 2002), 提出 ACP 的计

算公式。个体在技术依赖环境下的控制感变化可

能从行为迁移到心理层面, 形成主观依赖感, 而

过度依赖 BCI 设备可能导致个体对外部技术的依

赖感增加 , 从而削弱其自主性与对行为的控制
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感。ACP 可通过主观量表(如控制感问卷)或行为

实验(如任务自主性测试)测量使用前后控制感的

变化, 评估技术对个体心理自主性的影响。 

(4) 停 用 后 恢 复 能 力 (Post-BCI Recovery 

Ability, PRA) 

技术使用后个体是否能快速恢复至基线状

态, 是衡量技术依赖性的重要维度。BCI 的过度

使用可能抑制个体自然恢复机制 , 使停用设备

后的恢复变得困难(Norman et al., 2023)。依据个

体差异理论(Eysenck, 1991), 不同个体对停用技

术的恢复能力存在显著差异, PRA 可通过测量停

用后认知功能 (如工作记忆 )与情绪状态 (如焦虑

水平 )的恢复时间与程度来评估 , 量化技术依赖

的持久效应。 

5.3.2  TDRI 的综合模型 

综合上述 4 个维度, 本研究提出 TDRI 的综

合计算公式, TDRI 不仅能全面评估个体对 BCI

的依赖风险 , 还能通过指标的动态变化反映个

体适应性的长期趋势 , 每个维度的加权平均综

合如下： 

TDRI = w1·PA+ w2·UFD+ w3·ACP+ w4·PRA 

w1, w2, w3, w4：各维度的权重, 用于调整各指标

的重要性。权重可以通过专家打分法或实际数据

分析来确定。例如, 若研究者更关注心理适应性

变化, 则可以将 w1 设为较高值(如 0.4), 其余维度

分配剩余的比重。而 TDRI 值的范围也可标准化

为 0 到 100, 值越高表示技术依赖风险越高。 

综上所述, PA 和 PRA 聚焦心理和认知能力的

变化与恢复, 反映技术对自然调节能力的影响。

UFD 则从行为模式出发, 分析个体使用设备的频

率和时长, 量化行为层面的依赖性。ACP 关注主

观体验, 评估自主性和控制感的下降幅度, 体现

心理层面的技术影响。 

TDRI 通过加权将不同维度的结果整合 , 提

供一个统一的评估框架, 使得 TDRI 既具有学术

严谨性, 又具备实践的可操作性, 为伦理框架的

构建提供支持。通过 TDRI, 研究者可以从个体心

理、行为和恢复能力等多个维度全面分析技术依

赖风险, 并将其用于 BCI 设计优化和伦理监管。

TDRI 的提出基于多个经典理论的支持, 同时也

具有可验证性。在未来研究中, 可通过实验或调

查数据对公式进行校准和优化, 进一步提高其科

学性和应用性。 

5.4  BCI 协同前沿技术的未来应用 

BCI 技术在认知增强和心理治疗中的应用已

经展现出显著潜力, 然而, 针对单一领域(如注意

力、记忆、焦虑、抑郁等)的技术探索也暴露了

BCI 技术在复杂环境中的局限性, 如数据处理能

力不足和个性化干预的精准性缺乏。随着 AI 技术

的快速发展, 特别是深度学习和强化学习算法的

成熟, AI 与 BCI 的结合为解决上述问题提供了新

思路。例如, AI 在实时解码复杂脑电信号中的强

大处理能力, 可以显著提升 BCI 在动态场景中的

响应速度与精准度(Lv et al., 2021)。此外, VR 技术

的沉浸式特性与 BCI 的神经反馈能力相结合, 能

够为个性化心理干预提供全新的应用场景 (Riva 

et al., 2019)。 

5.4.1  人工智能与 BCI 的协同应用 

BCI 与 AI 的协同应用代表了技术与心理学研

究的深度融合趋势。Gao 等人(2021)提出的“I3 模

型”将 BCI 技术发展划分为接口、交互和智能三个

阶段, 其中智能阶段强调通过 AI 技术整合人类认

知信号(如目标导向意图), 实现动态的人机协同

适应学习。这一框架为 BCI 在心理干预中的实时

性和精准化提供了理论支持。BCI 通过收集和分

析神经信号, 能够实时捕捉个体的情绪、注意力

和认知状态。近年来, AI 技术, 尤其是深度学习和

强化学习算法的突破, 为处理 BCI 生成的复杂神

经信号提供了更强大的工具(Wang et al., 2023)。

例如, 基于深度学习的脑信号解码模型可以在毫

秒级时间内预测个体的情绪波动或认知负荷水平, 

这对心理干预的实时性与精准化有重要意义。AI

驱动的 BCI 设备在心理健康干预的应用, 已经在

情绪调节、焦虑和抑郁症治疗中体现出极大的潜

力(Bajaj & Sinha, 2022)。 

AI 的自适应学习特性进一步增强了 BCI 设备

的灵活性, 使其能够根据个体的实时心理状态调

整干预策略(Lv et al., 2021)。在心理治疗中, 传统

的固定模式干预往往难以应对患者的动态变化 , 

而 AI 与 BCI 结合的系统通过实时监测患者脑电

活动, 调整治疗任务的难度, 使其与个体的当前

认知负荷和心理状态高度匹配。这一动态调整能

力不仅提升了治疗效果 , 还推动了心理治疗从

“一刀切”模式向个性化、动态适应模式的转型。

从心理学视角看 , 这种机制与自我决定理论

(Ryan & Deci, 2017)强调的自主性与能力感相呼
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应, 有助于增强患者的心理主动性, 缓解技术依

赖的风险。通过 AI 驱动的 BCI 技术, 未来心理干

预方案将能够更精确地针对个体需求, 提供量身

定制的解决方案。 

5.4.2  虚拟现实与 BCI 的协同应用 

BCI 与 VR 技术的协同为心理学研究和干预

打开了崭新视野。VR 能够创造沉浸式情境, 帮助

模拟复杂的心理状态, BCI 则实时监控个体在这

些情境中的神经活动, 这种结合提供了研究心理

活动“情境化”特征的新工具(Lee et al., 2013)。例

如, 在 PTSD 的治疗中, 传统的暴露疗法由于缺

乏实时监控, 可能导致患者情绪过度激活或治疗

效果不足。BCI 与 VR 技术的结合, 使得虚拟情境

的强度可以根据患者脑电活动的实时反馈进行调

整, 从而实现更加安全、高效的治疗(Eshuis et al., 

2021)。 

此外, BCI 与 VR 的结合还为认知训练开辟了

新的前景。通过设计多任务的虚拟环境, 并结合

实时神经反馈, 个体可以在虚拟环境中训练注意

力、记忆力和多任务处理能力。这种灵活的训练

模式不仅突破了传统实验设计的局限, 也为个性

化认知干预提供了更大的空间。研究表明, 结合

VR 与 BCI 的训练系统在提高认知功能, 尤其是

注意力控制和记忆保持方面 , 展现了显著效果

(Allain et al., 2014; Vallejo et al., 2017; Wall et al., 

2018)。未来, VR 与 BCI 的结合将进一步扩展至认

知训练领域。例如, 设计多任务模拟场景并结合

BCI 提供的实时神经反馈, 可以帮助个体在虚拟

环境中训练注意分配能力、增强记忆力, 甚至改

善多任务处理能力。通过“虚拟认知实验室”的模

式 , 心理学研究能够突破传统实验设计的局限 , 

提供更加灵活、个性化的实验方案。 

BCI 技术开启了神经调控的新纪元, 为心理

学理论与实践带来了深远影响。从认知增强到情

绪调节的突破, BCI 不仅提升了注意力、记忆与执

行功能的干预精度, 还通过动态神经反馈优化了

焦虑、抑郁与 PTSD 等心理障碍的治疗路径, 显

著推动了心理健康的个性化与情境化发展。然而, 

这一技术的快速发展也伴随着复杂的伦理与社会

挑战, 包括自主性保护、隐私保障以及技术依赖

等问题。未来, BCI 的可持续发展需在技术创新与

心理学原则间找到平衡, 通过数据驱动的技术革

新优化其与 AI、VR 的协同应用, 完善“人性化”

体验设计, 并通过 TDRI 等框架系统评估与预防

依赖风险, BCI 不仅有望深化从“读脑”到“调脑”的

理解, 还将在尊重个体心理主动性与社会价值的

基础上, 为心理学开启理论深化与实践革新的新

篇章。 
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From mind reading to mind modulation: Applications and mechanisms of 
neural modulation in brain-computer interfaces 

 from a psychological perspective 
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(School of Sociology, China University of Political Science and Law, Beijing 102249, China) 

Abstract: A Brain-Computer Interface (BCI) establishes a direct communication channel between the brain 

and external devices by acquiring, decoding, and translating neural signals, opening novel pathways to 

understand and enhance cognitive potential. This study explores the theoretical foundations and clinical 
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applications of BCI in cognitive enhancement and psychotherapy. This paper introduces an ethical 

framework for analyzing psychological adaptability to long-term BCI use and proposes the 'Technological 

Dependence Risk Index' (TDRI) to quantify the impact of such reliance on individual autonomy. 

Furthermore, the integration of BCI with cutting-edge technologies like artificial intelligence (AI) and 

virtual reality (VR) offers innovative pathways for therapeutic interventions targeting complex 

psychological processes. Future research should prioritize enhancing the user-centered experience of BCI 

applications and further investigate the long-term impacts of technological dependence on psychological 

autonomy and emotional regulation. Moreover, applying principles from cognitive psychology (e.g., 

attention, memory) and neuroplasticity is crucial for optimizing BCI decoding features and neurofeedback 

design, ultimately creating more adaptable and personalized psychological intervention paradigms. 

Keywords: brain-computer interface, cognitive enhancement, psychotherapy, neural plasticity, neural 

decoding, technological dependence risk index 


