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摘 要： 脑机接口（Brain⁃computer interface， BCI）通过建立大脑外部刺激与脑内神经活动之间的映射

关系为理解大脑信息处理机制并实现人机智能交互提供了有效手段。近年来，基础模型在各项计算机

视觉任务中取得了突破性进展，这也推动了 BCI 从依赖任务的专用模型迈向通用智能的新范式。本文

首次综述了基础模型在 BCI 神经编码与解码中的最新研究进展，重点梳理了在自然刺激编解码、多模

态脑表征学习及泛化性研究等方面的主要工作和研究脉络，分析了当前研究在样本规模、数据异质性、

多模态融合及模型可解释性等方面所面临的挑战，最后展望了通用 BCI 的未来研究方向。本文旨在为

构建面向复杂认知场景下的通用 BCI 模型提供系统性参考与研究启示。
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引   言

脑机接口（Brain⁃computer interface， BCI）是一种革命性人机交互方式，主要通过采集并解析大脑

神经活动信号实现大脑与外部设备之间的信息传递与控制［1］。近年来，随着神经信号采集手段与计算

技术的持续发展，BCI 已逐步从以实验验证为主的研究阶段走向面向复杂应用场景的实践探索［2］。

2025 年 7 月，工信部联合多部门发布了《关于推动脑机接口产业创新发展的实施意见》，这一文件标志着

我国 BCI产业已从“科研探索为主”迈向“国家战略引领的产业化攻坚”的新阶段［3］。神经编解码是 BCI
系统的核心环节，神经编码关注外部刺激如何在神经系统中被表示为特定的脑活动模式，神经解码则

从观测到的脑信号中反向推断个体的刺激内容［4］。神经编解码共同构建了大脑内部活动与外部信息之

间的闭环映射关系，使 BCI系统实现了大脑表征内容的重构与解释。

近年来，人工智能（Artificial intelligence， AI）方法在 BCI 神经编解码研究中展现出强大的竞争力。

然而，传统基于专用模型（Task⁃specific model）的方法对特定受试者数据依赖性较强，难以应对跨模态多

任务的场景需求。随着大规模预训练技术的成熟，通用基础模型（Foundation model，FM）逐步成为推动

BCI 发展的重要方向。如图 1 所示，以“Brain⁃computer interface”（蓝色）和“Brain⁃computer interface；
Foundation model”（橙色）为关键词在 Web of Science数据库中进行检索可以发现：在过去 10年中，BCI相
关研究的年发文数量持续增长，整体呈现出稳定上升趋势。尤其在近 5年，FM 在表示学习和任务迁移方

面的优势逐渐显现，使其已成为 BCI神经编解码研究领域的重要组成部分和前沿研究方向之一［5］。
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在上述背景下，本文系统梳理了基础模型

赋能 BCI 编解码的最新研究进展，并在此基

础上总结了面向 BCI 的基础模型整体范式。

如图 2 所示，该范式以自然视觉、语言及语音

等刺激为输入，通过基础模型学习刺激表征

与神经活动之间的潜在对应关系，在神经编

码方向上刻画外部刺激向脑活动模式的映射

过程，在解码方向上解析脑信号中所包含的

语义信息。这种基于基础模型的编解码闭环

映射关系建模为构建通用 BCI 系统提供了具

有可推广性的技术路径。

综上，本文围绕基础模型在神经编解码

建模、多模态脑表征学习及跨任务泛化机制

等方面的研究进展进行系统梳理，进一步分

析其在视觉、语言和听觉等自然刺激场景中

的应用潜力。最后，也对该领域当前面临的

关键挑战及未来发展方向进行了客观讨论。

特别地，本综述首次从基础模型视角回顾神

经编解码技术的研究现状，在一定程度上弥

补了当前国内缺少可参考文献的局限。这一

工作有助于加深对基础模型驱动的 BCI 编解

码研究的理解，并为通用 BCI的理论探索与工程实现提供较为完整的参考框架。

1 BCI编解码与基础模型  

基于 BCI 的脑数据处理可归结为神经信息编码与解码问题。近年来，通用基础模型在多个医疗视

觉领域展现出鲁棒的特征学习和迁移能力［6］，这为神经编解码提供了新的技术路径。本章将围绕神经

编码与解码、基础模型发展脉络及常见大脑信号数据集进行综述，为后续研究提供理论支撑。

图 2　基于基础模型的 BCI神经编解码的研究范式

Fig.2　Research paradigm for BCI neural encoding and decod⁃
ing based on foundation models

图 1　近 10 年 BCI相关研究发文统计

Fig.1　Statistics on BCI-related research publications in the past decade
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1. 1　神经编码与解码的理论内涵　

刺激是大脑信息处理的起点，它既包括视觉和听觉等外部感觉输入，也可以源于个体自身，如主动

产生的运动意图或情绪状态变化等内源信息［7⁃8］。这些不同类型的刺激会在大脑中引发相应的神经活

动模式，并通过神经元放电、节律振荡或功能连接变化等形式进行表达［9⁃10］。在此基础上，神经编码模

型主要预测外部刺激条件下的大脑神经反应，而神经解码模型则从观测到的神经活动中重建或识别相

应的刺激内容［11］（见图 2）。

1. 2　基础模型的发展脉络　

基础模型主要通过大规模数据驱动的预训练学习具有较强泛化性的特征表示，满足可被灵活迁移

至不同任务和应用场景中的统一建模需求［12］。基础模型的发展历程如图 3 所示。

2017 年，Transformer 模型［13］通过引入自注意力机制（Self⁃attention mechanism， SAM）有效缓解了

传统深度神经网络在建模长距离依赖时存在不足的缺陷，为大规模建模提供了高效计算范式。随后，

BERT 与 GPT⁃1 进一步确立了以“自监督预训练⁃下游任务微调”的通用建模框架，使模型可以利用大

量无标注文本自动学习句法和语义信息，使模型具备上下文理解能力［14］。2019 年以后，随着缩放定律

在多项研究中得到验证，基础模型进入了以参数规模和训练数据规模快速增长为特征的发展阶段［15］。

以 GPT⁃3 为代表的大规模语言模型在参数量增长后表现出较好的少样本推理能力。与此同时，视觉

Transformer（Vision Transformer， ViT）［16］将 Transformer 架构成功引入计算机视觉领域，ViT 通过将图

像划分为序列化的 Patch，使视觉建模在结构层面与语言建模实现了统一。此后，跨模态对齐与生成建

模成为研究的主流方向，CLIP 模型［17］通过对比学习策略将图像与文本映射至同一表示空间，从而实现

了视觉特征与语言语义之间的有效对齐。与此同时，Switch Transformer［18］的提出标志着模型规模竞赛

正式进入“万亿参数”时代，大规模参数下实现计算效率与模型容量平衡成为新的研究热点。

2022 年至 2023 年是生成式基础模型的快速发展期。Stable diffusion 模型［19］ 的发布使扩散模型

（Diffusion model）在图像生成任务中占据主导地位。ChatGPT 通过引入人类反馈的强化学习机制，有

效提升了模型对用户指令的理解能力。GPT⁃4 与 Gemini等模型［20］则进一步强化了基础模型的多模态

理解能力与复杂逻辑推理水平。2024 年以后，基础模型的发展方向开始向物理世界建模、高效计算及

深度推理发展。Sora 模型［21］在视频生成中对物理规律与时空一致性的鲁棒性表明生成模型开始具备

动态场景理解能力。DeepSeek⁃V3 与 Qwen2.0 等模型在降低训练与推理成本的同时，整体性能甚至超

过部分闭源模型［22⁃23］。最新的 DeepSeek⁃R1 与 Gemini 3 Pro 则进一步强调了长链条推理能力的学习，

标志着基础模型正从以语言处理为核心逐步迈向更具通用性的认知智能阶段［24⁃25］。

综上所述，随着基础模型不断向多模态理解和深度推理方向发展，新一代模型在训练阶段对文本、图

像、音频与视频等多模态信息进行端到端联合建模。这种高度抽象的特征表示方法为构建真实物理世界

与复杂生物信号之间的映射关系提供了有效工具，也为基础模型驱动下的神经编解码奠定了技术基础［26］。

图 3　基础模型的发展历程

Fig.3　Evolution of foundation models
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1. 3　大脑数据的独特性与挑战　

在 BCI研究中，常见的大脑信号数据包括非侵入式与侵入式数据。其中，脑电图（Electroencephalog⁃
raphy， EEG）因时间分辨率高、数据采集便捷而被广泛用于运动意图识别、视觉诱发及语言感知等任务；

脑磁图（Magnetoencephalography， MEG）通过记录神经电流产生的磁场变化，具备较高的时间分辨率和

空间定位能力；功能性磁共振成像（functional magnetic resonance imaging， fMRI）能够以高空间分辨率刻

画全脑的功能活动。侵入式信号如皮层脑电（Electrocorticography， ECoG）和神经元放电记录则具有更

高的信噪比和更精细的空间分辨率。此外，近红外光谱成像（functional near⁃infrared spectroscopy， 
fNIRS）等技术也被用于 BCI研究中，用于补充血流动力学信息。常见的大脑信号数据集如表 1所示。

多种大脑信号数据在实验范式和数据特性等方面与传统工程信号数据存在明显差异。从刺激角

度看，脑信号数据通常围绕特定类型的刺激进行采集，不同刺激的神经活动在时空结构和信息表达形

式上存在较大区别。例如，视觉刺激通过静态图像或动态视频呈现给受试者，这类刺激下的脑信号在

空间分布上往往具有一定的一致性。但由于采集成本较高、样本规模受限且个体差异较大等因素，其

编解码模型构建与泛化性仍面临较大挑战［43］。听觉刺激以语音、音乐或环境声音作为输入，侧重于大

脑对时间连续信号的感知与理解过程。与视觉刺激相比，听觉刺激诱发的神经活动更强调时间动态特

征，信号随刺激内容呈现出明显的时序变化，因此对模型的时间建模能力提出了更高要求。同时，听觉

相关脑信号在节律变化和瞬时响应方面往往更加复杂，这也进一步增加了表示学习的难度［7］。文本刺

激通常出现在阅读、语义判断或自然语言理解等任务中，其加工过程涉及词汇、句法和语义等多个层

级。相比低层感知刺激，语言刺激诱发的脑活动更具抽象性与上下文依赖性，这对模型的长距离依赖

建模与语义对齐能力提出了更高要求［44］。此外，多模态刺激通过联合呈现视觉、听觉以及文本等多种

信息通道，构建更接近真实世界的认知情境，近年来逐渐成为研究热点。在多模态刺激条件下，大脑需

表 1　常见的大脑信号数据集

Table 1　Common brain signal datasets

数据集

NSD[27]

GOD[28]

Shen 等 [29]

Vim⁃1[30]

Narratives[31]

Bhattasali等 [32]

Gifford 等 [33]

ZuCo[34]

OpenMIIR[35]

Palazzo 等 [36]

SEED[37]

DREAMER[38]

Features⁃EEG[39]

MEG⁃MASC[40]

THINGS⁃data[41]

Wakeman 等 [42]

刺激类型

视觉（图像）

视觉（图像）

视觉（图像）

视觉（图像）

听觉（故事）

听觉（故事）

视觉（图像）

视觉（阅读）

听觉（音乐）

视觉（图像）

视觉（电影）

听觉（故事）

视觉（图像）

听觉（故事）

视觉（图像）

视觉（图像）

数据模态

fMRI
fMRI
fMRI
fMRI
fMRI
fMRI
EEG

EEG, 眼动追踪

EEG
EEG

EEG, 眼动追踪

EEG, ECG
EEG
MEG

fMRI, MEG
fMRI, MEG, EEG

被试

数量

8
5
3
2

345
29
10
12
10
6

15
23
16
27
4

19

下载地址

http://naturalscenesdataset.org/
https://openneuro.org/datasets/ds001246
https://openneuro.org/datasets/ds001506

https://crcns.org/data⁃sets/vc/vim⁃1
https://openneuro.org/datasets/ds002345
https://openneuro.org/datasets/ds002322

https://osf.io/3jk45/
https://osf.io/q3zws/overview

https://github.com/sstober/openmiir
https://github.com/perceivelab/eeg_visual_classification

https://bcmi.sjtu.edu.cn/home/seed/index.html
https://zenodo.org/records/546113

https://openneuro.org/datasets/ds004357/versions/1.0.1
https://osf.io/ag3kj/overview

https://github.com/ViCCo⁃Group/THINGS⁃data
https://openneuro.org/datasets/ds000117/versions/1.1.0
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要对不同模态的信息进行对齐与融合，其神经响应不仅包含单一模态特征，还体现出跨模态交互与协

同加工的机制。

不同刺激范式和采集手段使脑机接口研究面临更加复杂的建模挑战。就数据特性而言，不同刺激

条件下的脑信号普遍具有高噪声、非平稳以及低信噪比等特点，即使在相同实验条件下，不同被试之间

的神经响应模式也存在显著差异，而同一被试在不同时间采集到的信号分布也可能发生漂移现象。这

种个体差异和时间非稳定性限制了模型在跨被试下的迁移能力。此外，受实验成本、伦理限制及采集

条件等影响，现有脑信号数据样本规模普遍受限，标注形式上也受到较大约束，使其难以满足大规模预

训练建模的海量数据需求。

综上，由于不同类型的脑信号数据神经活动模式差异明显、噪声水平较高、个体差异显著以及数据

规模受限等，所以 BCI 脑信号建模面临巨大挑战。这些特性决定了通用基础模型在脑信号场景中的应

用需要在表示学习目标、训练范式和模型结构层面进行针对性改进，而非简单沿用自然数据领域的成

功经验。

2 基础模型驱动的神经编码  

2. 1　面向自然刺激的脑表征建模　

面向自然刺激的脑表征学习以输入刺激对象，通过人工神经网络等构建刺激特征与人脑神经活动

之间的映射关系，来揭示大脑对不同刺激信息的表征方式及其处理机制［45］。根据实验过程中所采用的

外界刺激模态，本节从文本、视觉和语音 3 种刺激输入综述基础模型驱动下的神经信号表征学习研究。

在文本刺激下的脑表征学习领域，基础模型尤其随着大型语言模型（Large language model， LLM）

的引入，彻底重塑了研究者对大脑语言处理机制的理解范式。不同于早期基于静态词向量编码，如

Word2Vec［46］，基于 Transformer 的预训练模型能够结合上下文动态生成词嵌入，这使其在预测大脑对

自然连续文本的神经响应时表现出更高的准确率。已有研究表明，LLM 的内部表征与人类阅读文本时

产生的脑活动存在相关性［47］。然而，Fodor等［48］发现，现有基础模型往往依赖于词汇语义的“词袋”特征

而非严格的句法规则来构建表征，这一结果表明模型内部的处理方式与大脑在句法层级上的加工机制

仍存在本质差异。这一发现使“模型即大脑”的简单类比受到质疑，促使学界开始探索结合了显式句法

树结构的混合编码模型，试图在保留 LLM 强大语义表征能力的同时，增强其对人类大脑句法加工特异

性的解释力度［49⁃50］。此外，为了突破单一语言研究的局限性，基于多语言预训练模型的跨语言脑编码工

作逐渐兴起。De Varda 等［51］利用包含 21 种语言的 fMRI 数据集训练多语言编码模型，结果发现经过机

器翻译模型对齐后，不同语言在大脑中激活的语义网络高度重叠，这表明大脑存在一个独立于具体表

面形式的通用语义表征核心，也即大脑对文本刺激的加工具有跨语言特性［52］。这一发现为开发通用

BCI算法提供了重要依据。当前，该领域研究已不局限于利用现有自然语言处理（Natural language pro⁃
cessing， NLP）模型作为分析工具，如 Caro 等［53］提出的 BrainLM 模型通过在大样本 fMRI 数据上进行自

监督掩码训练，学习到了大脑活动的通用时空动力学特征，在零样本条件下即可实现对语言任务脑激

活图的精准重建。这种从“用模型理解大脑”到“构建大脑本身的模型”的跨越，标志着神经编码研究进

入了一个数据驱动与机制解析并重的新阶段［54］。

视觉刺激下的脑表征学习主要通过模拟人类视皮层从初级特征提取到高级视觉语义理解的层级

化处理过程，旨在建立外部视觉刺激与内部神经活动之间的映射关系。近年来，已有研究发现深度视

觉模型在其表征空间中能够与人类视皮层形成较为稳定的线性对齐关系［55］。基于此，Wu 等［56］构建了

基于自监督视觉 Transformer 的视觉基础模型，揭示视网膜神经元群的时间编码模式，实现了视频脑表

征与神经活动的对齐。另有实验表明，通过在多层编码模块中引入 EEG 信号作为正则化约束，能训练

出在物体识别与神经表征上更接近大脑的视觉模型，这为构建具有生物保真度的神经基础模型提供了
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新的算法思路［57⁃58］。未来，随着可用脑数据和视觉数据规模的持续增长，如何构建能够同时覆盖视觉感

知、注意力调控以及记忆检索等多个认知过程的通用视觉脑编码基础模型，将成为该领域亟需突破的

重要研究方向。

在自然听觉刺激表征学习研究中，基础模型对语音刺激的建模已不局限于声学层面，还扩展到语

义内容和上下文信息等高级语义表示。Rupp 等［59］指出多任务优化的深度模型能够反映听觉皮层不同

层次加工的复杂性与时间尺度，这种层次性与人脑对于语音的多层加工过程一致，表明基础模型可以

作为计算神经科学中的有效代理进行语音语义层次的建模。针对自然交互场景中连续语音流带来的

脑编码难题，研究者开始引入基础语言模型的整体架构来模拟大脑的编码机制。Caucheteux 等［60］构建

了基于 Transformer 的语言模型，通过跨越多个时间尺度对模型激活与脑反应进行映射，发现模型内部

表示与人类在听自然语音时的脑活动之间存在稳定的线性对应关系。Borsos 等［61］将语音信号映射为

多层离散表示，并通过语言建模范式分别建模局部声学结构与长距离时序依赖，实现了对语音韵律与

结构一致性的有效刻画。

未来，面向自然交互场景下复杂自然刺激的脑编码研究正逐步从以单一模态为主的建模方式，转

向跨模态的统一表征框架。在此趋势下，融合文本、视觉和语音信息的基础模型有望同时建模语言输

入在不同感知通道中的协同加工过程。随着多模态脑机接口技术的持续发展，构建能统一解析多类型

自然刺激的通用脑编码基础模型，将为理解人类语言感知的本质提供技术支撑。

2. 2　多模态基础模型驱动下的脑表征学习　

在认知神经科学领域，人类大脑被视为一个天然的跨模态整合系统，它能将视觉场景、语言描述与

听觉信号整合构建统一的世界表征。近年来，随着多模态基础模型的发展，研究者开始利用多模态基

础模型提取的多模态对齐特征来探索大脑皮层中的多感知对齐机制。多模态基础模型通过提取不同

感知通路的刺激信息，使编码模型突破传统单一模态模型在预测人类大脑活动时的性能限制，学习更

加丰富的跨模态神经表征，提高复杂认知任务预测效果［62］。

已有研究提出基于对比学习（Contrastive learning）的多模态基础架构，通过对齐 EEG、MEG 及 fM ⁃
RI 等多种神经信号在模型的内部表示，实现跨神经信号模态间的特征编码和对齐，并在多个任务中表

现出色［63］。Chen 等［64］构建了大规模 EEG⁃语言对齐数据集，通过将语音、阅读等多模态语言任务映射

到一个共同语义空间中，不仅促进了跨语境脑编码模型的语义一致性学习，而且能够在不同语言任务

下构建共享特征映射，使得不同受试者之间的脑活动表征共享成为可能，这也在大脑高级认知区响应

多源刺激时表现出较高的可解释性［65］。也有研究借助基于 Transformer 的通用架构来构建多模态脑编

码模型。在最新的 Algonauts 脑编码竞赛中，融合文本、视觉和听觉特征的多模态 Transformer 方法，在

预测全脑 fMRI 反应方面明显优于传统单模态模型，同时也提升了对高级联合皮层区域进行功能分类

的性能［66］。这些结果表明，多模态编码架构能有效模拟大脑在自然环境中面对复杂刺激时的集成加工

机制，这种跨模态融合的神经表征机制在解释联觉体验与感知互补性方面展现出独特优势［67］。

此外，多模态表征的引入使得神经编码模型从简单的特征映射进化为复杂的语义逻辑推断。针对

动态多模态环境下的脑表征学习，已有研究开始关注时空特征与语义序列在基础模型中的协同演化过

程。Chen 等［68］提出的 Mind⁃Video 框架利用视觉扩散模型的生成先验知识，同时整合了文本引导的语

义嵌入，发现这种多模态融合特征在解释受试者观看电影时的神经活动时，其性能表现远超任何单模

态编码器。在其他工作中，通过引入自监督对比学习和大规模无标注数据预训练，表明多模态基础模

型所学到的统一表征使得神经编码模型在音频、文本与视觉多源刺激的融合语义层次上具备更强的跨

任务适应能力［69⁃70］。表 2 列举了典型的基础模型驱动下的自然刺激脑表征建模研究。

未来，随着大规模脑信号数据集与通用多模态架构的进一步发展，构建能够涵盖人类认知的脑表

征基础模型将为通用人工智能与生物大脑的底层接口提供关键的算法路径。
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2. 3　神经编码基础模型的跨任务泛化机制　

传统神经编码模型通常受限于具体的实验范式，例如在视觉任务训练的模型无法直接应用于听觉

或记忆任务，而基础模型的引入打破了这种“任务孤岛”现象，它通过学习大脑活动中的通用结构特征

使模型具备跨任务迁移的能力。以 BrainLM［53］为代表的大型预训练模型利用掩码自编码器策略在数

千小时的静息态与多任务 fMRI 数据上进行自监督学习，成功提取了独立于具体认知内容的皮层时空

依赖规律。这种模型不再依赖于特定的外部刺激标签，而是将大脑活动视为一种遵循特定语法的神经

语言，通过预测被掩码的神经信号片段，模型被迫学习大脑各区域间潜在的因果连接与协同模式。

为解决不同受试者及不同扫描设备间的数据异构性问题，构建体素级的通用嵌入空间成为实现跨个

体泛化的有效方案。针对跨数据集与跨模态的泛化挑战，最新研究提出了基于图神经网络的 BrainGFM
框架［54］将不同脑图谱映射为统一的图拓扑结构，利用图对比学习在超过 25 000名受试者的海量数据中学

习节点间的拓扑不变性。Cui等［72］通过引入图提示机制，使基础模型能根据不同的下游任务动态调整其

注意力分配策略，从而在完全未见过的临床数据集上实现超越传统迁移学习方法的诊断性能。Beliy
等［71］开发的通用脑编码器则采用了一种以体素为中心的编码架构，通过在“众包大脑”（Crowd of brains）
数据上联合训练，模型学会了忽略解剖结构上的个体差异，转而关注功能同构性，这使得利用 3T 低分辨

率数据训练的模型参数可以直接迁移至 7T 高分辨率数据分析中，极大降低了高精度神经编码的各种数

据采集门槛。此外，也有研究［67］尝试利用 EEG 与 fMRI进行跨模态知识蒸馏，证明了在一种模态上习得

的预训练特征可通过适配器网络迁移至另一种模态，为构建通用神经编码器奠定了理论基础。

现有的神经编码基础模型通过自监督学习与图拓扑对齐技术，成功打破了传统专用模型在任务、

个体及模态间的难以泛化的限制。相关方法不仅在静息态数据中提取了通用的皮层动力学特征，还通

过跨模态知识蒸馏实现了从单一感官刺激向复杂认知任务的零样本迁移，初步验证了大脑功能同构性

在计算层面的可操作性。未来，神经编码基础模型的跨任务泛化机制有望进一步向认知层级泛化与闭

表 2　基础模型驱动下的自然刺激脑表征建模

Table 2　Modeling brain representations of natural stimuli driven by foundation models
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时间

2024

2024

2025

2023

2025

2025

2025

2025

2025

刺激

范式

视觉

视觉

视觉

听觉

听觉

语言

语言

多模态

多模态

数据模态

EEG
视网膜神经

细胞记录

NSD

音频

EEG

fMRI

fMRI

EEG、

MEG、fMRI

fMRI、视频

主要贡献

首次提出利用 EEG 优化多层模型，使视觉表征更接近人类大脑处理模式

揭示了视网膜神经元对动态自然场景的编码模式，建立了像素与响应间的时

空联系

实现了跨主体、跨数据集、跨设备的迁移学习，利用“大脑群体智慧”提升性能

AudioLM: 将音频生成视为语言建模任务的框架，实现了高质量的语音和音

乐续写

揭示了人类听觉皮层在处理自然声音时，其处理复杂性和时间尺度呈层级化

分布

发现多语言模型能捕捉不同语言间共享的意义组件，实现零样本跨语言迁移

预测

发现人类大脑对句子的表征与大模型存在差异，强调了句子结构在脑中的核

心作用

建立了视觉、语言与大脑活动的统一嵌入空间，提升了对大脑概念理解的

深度

提出了首个能精确预测全脑对多模态刺激响应的模型，尤其在高级联合皮层

表现优异
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环适应方向发展，通过引入因果模型［73⁃74］、预测性编码约束［75］及与大语言模型协同的多尺度对齐［76］策

略，使模型不仅能在不同任务之间迁移已有表征，还能在未知任务与自然交互环境中主动重组神经表

示，从而推动通用脑编码器向真正意义上的“认知级基础模型”发展。

3 基础模型驱动的神经解码  

3. 1　基于生成式大模型的神经解码　

3. 1. 1　视觉感知重构：从静态图像到动态视频　

视觉感知重构旨在建立大脑神经活动与外部视觉刺激之间的映射关系，是检验基础模型通用表征

能力的重要应用场景之一。得益于生成式大模型在语义建模和跨模态对齐能力，该领域的重点已从早

期的像素级拟合转向语义一致的高保真生成。受不同神经成像手段物理特性的影响，现有研究主要围

绕 fMRI空间重构与 EEG/MEG 时序解码展开，并向连续视频与三维场景延伸。

fMRI 的高空间分辨率为视觉重构提供了丰富信息。早期 fMRI 解码工作主要依赖卷积神经网络

（Convolutional neural network， CNN）和生成对抗网络（Generative adversarial networks， GAN）。例如

BrainDVG［77］、BigBiGAN［78］、BrainICG［79］、SBD［80］以及 MindReader［81］，这些方法在一定程度上验证了

解码重构的可行性，但在图像细节与语义准确性上仍存在明显不足。近年来，随着扩散模型与视觉⁃语
言预训练模型的引入，fMRI重构质量得到了显著提升。具体而言，研究者致力于将 fMRI信号映射至预

训练模型的生成空间进行解码重构，例如 BrainSD［69］、BrainSD⁃TGD［82］、MindDiffuser［83］、BrainDiffus⁃
er［84］、Brain⁃Diffuser［85］及 MinD⁃Vis［86］等模型通过微调 Stable Diffusion［19］或利用 VQ⁃VAE［87］的离散码

本，成功实现了从脑活动到高分辨率图像的端到端生成。在此基础上，CAD［88］以提升语义一致性为目

标，引入注意力机制优化生成质量，LEA［89］则专注于潜在嵌入的精细对齐。此外，为提升语义一致性，

BrainCLIP［90］、MindEye［91］、 MindEye2［92］等工作利用 CLIP 的多模态嵌入空间作为语义锚点，通过对比

学习或多层级特征融合，显著提升了重构图像在语义类别上的准确率；UniBrain［93］、 BrainCaptioning［94］

及 UMBRAE［95］则尝试结合图像与文本的多模态解码。

尽管基于基础模型的视觉重构在单被试范式下发展迅速，但个体间大脑解剖与神经信号分布的差异

导致的域偏移（Domain shift， DS）已成为迈向多场景应用的核心瓶颈。为此，跨被试解码的研究重心正

从传统的单被试单模型转向具有强泛化能力的多被试共享与对齐路线。在 fMRI跨被试解码工作中，主

流方法之一是跨个体功能对齐与特征映射。例如，MindAligner［96］通过脑转移矩阵与多级对齐损失，实现

了新被试到已知被试的体素级软对齐；STTM［97］采用浅层被试适配器结合共享深层解码器的分层架构，

在输入端实现跨被试 fMRI特征的早期对齐并在高层学习共享语义表示，有效缓解了个体差异带来的分

布偏移；Neuro⁃Vision to Language［98］则利用 ViT3D 提取统一的三维脑特征并对齐多层视觉嵌入，从而无

缝接入 LLM。而对于 EEG/MEG 信号而言，模型不仅需要克服信号分布漂移，还需解决通道布局不一致

与低信噪比等严峻挑战。针对这些特性，研究者提出了一系列表征提取与域适应策略以消除个体壁垒。

在大规模预训练方面，EEGPT［99］构建了通用 Transformer架构以学习共享表征，间接支持了跨被试与跨

数据集的多任务迁移；CL⁃SSTER［100］与 CLISA［101］分别在脑电语义理解和情绪解码任务中，通过将不同

个体对同一刺激的神经响应构造为正样本对，强制模型学习独立于个体的共享时空表示。面对复杂的流

形空间与域偏移，ITSA［102］创新性地在黎曼与切空间中执行个体重置、分布匹配与监督旋转，有效克服了

跨被试与跨电极布局的双重壁垒；Selective⁃MDA［103］引入差异感知的多源域适应框架，通过精准筛选并

控制有利的源域被试特征，进一步巩固了高动态脑信号在未见被试上的解码鲁棒性。

此外，得益于 EEG 与 MEG 毫秒级的时间分辨率，这为捕捉视觉加工的瞬时动态提供了可能。基础

模型通过强大的先验知识实现“脑补”式的重构，有效弥补了其空间信息不足的问题。早期的 EEG 解码

研究，如  Brain2Image［104］、EEG⁃GAN［105］、EEG⁃VGD［106］及 NeuroVision［98］等模型主要依赖 LSTM 或
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GAN 进行特征映射，生成的图像较为模糊。近期研究则通过将 EEG/MEG 信号对齐至 CLIP 语义空间

并结合扩散模型，实现了零样本生成能力，如 DreamDiffusion［107］、NeuroImagen［86］等模型利用 EEG 信号

生成清晰图像。而 ATM［108］、EEG⁃CLIP［109］及  SeeEEG［110］等研究进一步优化了对齐策略，提升了语义

检索与生成结果的准确性。CATVis［111］则关注了上下文感知的视觉重构，而  NFM［62］同样被应用于

EEG 解码任务中以提取流形特征。作为互补模态，MEG 解码呈现出相似的技术路径，MEG⁃BD［112］以

及 UBP［113］等工作的研究证明，MEG 信号在结合大模型后同样能实现高质量的视觉内容还原。

目前，视觉重构研究正由静态图像逐步迈向更具挑战性的动态与立体场景，这对神经编码模型在

时间一致性与时空结构建模能力方面提出了更高要求。在 fMRI 解码领域，Mind⁃Video［68］结合了时空

掩码自编码器与视频扩散模型，实现了连贯的视频流重构。SSRNM［114］、f⁃CVGAN［115］等工作也从不同

角度探索了动态视觉流的编码与解码机制，其中部分工作如 NeuroCreat［116］也涉及视频生成。在 EEG
领域，EEGMirror［117］创新地利用孪生网络与对比学习，实现了基于脑电的视频片段检索与重构。此外，

MinD⁃3D++［118］率先将解码目标拓展至三维空间，利用 fMRI信号生成点云或三维网格表示，标志着脑

解码技术向感知物理世界的立体化迈出了重要一步。

3. 1. 2　语言与听觉解码：从语义理解到意图外化　

语言与听觉解码旨在建立大脑神经活动与语言符号及声学特征之间的映射，不仅涵盖了对外部语

言刺激的语义理解，更致力于实现内部语言意图的直接外化，是构建高性能 BCI 的关键。当前研究利

用 LLM 与语音预训练模型在海量语料上学习的概率先验，有效解决了神经信号中语言特征稀疏与信

噪比低等难题。

在语义理解层面，fMRI 被广泛应用于解码长时程的宏观叙事语义。针对 NarrativesfMRI 等自然语

言 数 据 集 ，PredFT 利 用 Transformer 解 码 器 实 现 了 对 连 续 文 本 流 的 预 测 ，而 MindGPT［119］与

Mind⁃SA［120］则通过将脑活动对齐至 GPT 模型的语义空间，成功解析被试在自然语言感知过程中的高

层语义内容。随着多模态大模型的发展，BrainChat［121］与 NeuroCreat［116］等模型进一步引入了 CoCa 或

LLaMA⁃3 等视觉⁃语言模型，探索了在复杂情境下的语义解码与创造性生成能力。针对视频或多模态

刺激的理解，LLM4Brain［122］与 BP⁃GPT［123］结合大语言模型增强了对动态内容的语义解析，From Eye 
to Mind［124］借助 Vec2Text模型揭示了视觉到语言的语义转化机制。这些工作共同证明，大语言模型提

供的上下文预测能力能够有效约束解码过程，从而生成语法连贯且语义准确的文本描述。

在便携式意图解码方面，EEG 与 MEG 成为解码默读文本与想象语音等内源性信号的主要手段。

围绕 ZuCo［36］等自然语句阅读理解数据集，EEG2TEXT［125］与 CET⁃MAE［126］分别采用了卷积 Trans⁃
former 与多流 Transformer 架构，从眼动与脑电信号中提取语言特征，实现了对阅读语义的有效建模。

DeWave［127］结合 VQ⁃VAE 与 BART 模型，通过离散编码策略实现了开放词汇的脑电转文本生成。在

更具挑战性的想象语音与打字意图解码中，Brain2Qwerty［128］尝试从 EEG 与 MEG 信号中还原拼写意

图，而 PinVC［129］则利用 CLIP 空间的对齐能力探索了基于脑电的文本生成。针对 ISD 数据集中的语音

解码任务，ETS［130］等方法通过建模神经信号的时序依赖，初步实现了对未发声语言意图的解析。这些

尝试为开发非侵入式的静默交流脑机接口提供了重要的技术积累。

除了符号化的语言解码，针对语音波形与频谱图的声学重构也是还原听觉体验的重要维度。在这

一领域，不同模态展现出互补的特性。Neural2speech［131］在 fMRI、MEG 及 sEEG 等多模态数据上验证

了利用 Transformer 和 wav2vec 2.0 等预训练模型直接从脑信号合成语音的可行性。针对精细的声学特

征，基于 EEG 的 Dual⁃DualGAN［132］则尝试了端到端的语音波形生成。值得注意的是，在侵入式信号领

域，SwinTW［133］模型利用 Swin Transformer 架构在 sEEG 与 ECoG 数据上实现了对语音频谱图的高精

度重构。此外，即便在 HD⁃DOT 光学成像模态下，相关研究也通过模板匹配等方法探索了听觉刺激信

息的解码［134］。这些工作表明，结合声学预训练模型的生成能力，脑解码技术逐渐具备还原音色、语调等

丰富听觉细节的潜力。表 3 总结了近年来基础模型在不同大脑信号数据上的研究。
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表 3　基础模型驱动下的神经解码研究

Table 3　Research on neural decoding driven by foundation models

fMRI

图像

文本

图像、文本

视频

NSD

GOD

NSD&GOD

Narratives fMRI

NSD

HAD
NL fMRI

NSD

DNV

CLIP
CLIP

VQ⁃VAE
CLIP
CLIP
CLIP
CLIP
CLIP
CLIP
CLIP
CLIP
CLIP
CLIP
CLIP
CLIP
CLIP

DC⁃MAE
CNN

D⁃VAE

SwAV ResNet⁃50
VDVAE

CLIP
CLIP
CLIP

CoCa
CLIP
CLIP
CLIP

CLIP
GPT⁃2
CLIP
CLIP
CLIP
CLIP

MARS
VAE(Encoder)

BrainSD[69]

BrainSD⁃TGD[82]

MindDiffuser[83]

BrainCLIP[90]

BrainDiffuser[84]

MindEye[91]

MindEye2[92]

MindReader[81]

NeuroFusionNet[135]

BRAINGUARD[136]

MindTuner[137]

CSMD[138]

FFR[139]

NFM[62]

CMVDM[140]

MinD⁃Vis[86]

CAD[88]

SBD[80]

BrainDVG[77]

BigBiGAN[78]

BrainICG[79]

Brain⁃Diffuser[85]

LEA[87]

NeuroCreat[116]

STTM[97]

PredFT[75]

BrainChat[121]

MindGPT[119]

Mind⁃SA[120]

NeuroCreat[116]

From Eye to Mind[124]

LLM4Brain[122]

BP⁃GPT[123]

UniBrain[93]

BrainCaptioning[94]

UMBRAE[95]

Mind⁃Video[68]

SSRNM[114]

BrainViVAE[141]

数据模态 解码模态 数据集 基础模型 方法
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EEG

MEG

sEEG

Intracranial EEG
ECoG

HD⁃DOT

三维

语音

图像

文本

图像、文本

语音

图像

文本

语音

文本

语音

文本

语音

Auditory Stimulus Info

STN
NSD

Self⁃collected dataset[118]

Self⁃collected dataset[131]

EEG⁃AVC

Things⁃EEG2

Self⁃collected dataset[104]

MOABB
NSD

ZuCo

Things⁃EEG2
ISD

Self⁃collected dataset[147]

Self⁃collected dataset[127]

MOUS

Things⁃MEG

Things⁃EEG2
NSD

MEG narrative
Self⁃collected dataset[150]

MOUS
Self⁃collected dataset[131]

Self⁃collected dataset[133]

Self⁃collected dataset[134]

Self⁃collected dataset[151]

Self⁃collected dataset[134]

HD⁃DOT

CLIP

CLIP
CLIP

Transformer (Encoder)
CLIP

Visual⁃Guided CNN

CLIP

CLIP
CLIP
CLIP
CLIP
CLIP

CLIP
CLIP

Convolutional Transformer
Multi⁃stream Transformer

VQ⁃VAE
CLIP

XI Model
LSTM⁃RNN

wav2vec2
DINOv2, CLIP

CLIP
CLIP
CLIP

wav2vec2
wav2vec2
FastText

Swin Transformer

Swin Transformer
Template Matching

f⁃CVGAN[115]

Mind2Word[142]

Brain2Pix[143]

NeuroCreat[116]

MinD⁃3D++[118]

neural2speech[131]

NeuroImagen[86]

EEG⁃VGD[106]

EEG⁃GAN[105]

NeuroVision[98]

BrainVis[36]

GWIT[125]

Perceptogram[126]

ATM[108]

UBP[144]

EEG⁃CLIP[109]

SeeEEG[110]

Brain2Image[104]

DreamDiffusion[107]

NFM[62]

EEG2TEXT[129]

CET⁃MAE[130]

DeWave[145]

PinVC[146]

ETS[132]

KD⁃LDM[147]

Dual⁃DualGAN[127]

Whisper⁃Enc[148]

MEG⁃BD[112]

UBP[113]

ATM[108]

NFM[62]

BrainMagick[149]

Brain2Qwerty[150]

Whishper⁃Enc[148]

neural2speech[131]

SwinTW[133]

BASIC[134]

SourceDec[151]

BASIC[134]

SemDec[152]

续表

数据模态 解码模态 数据集 基础模型 方法
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3. 1. 3　跨模态语义对齐与多任务联合生成　

尽管前述工作分别展示了视觉与语言解码的进展，但人类的认知过程往往是多感官信息的综合产

物。传统解码模型通常局限于单一的输入输出映射，难以捕捉大脑复杂的跨模态语义表征。得益于基

础模型提供的共享语义空间，近期研究开始打破单一任务的边界，探索利用同一套神经表征实现跨模

态语义对齐与多任务联合生成的可行性。

在 fMRI 解码研究中，研究者利用大模型的通用特征空间实现了“脑活动到多模态内容”的直接映

射。如表 3 所示，UniBrain［93］利用预训练大模型的潜在空间作为共享接口，成功实现了从 fMRI 信号中

同时重构高分辨率图像并生成对应的文本描述。这种联合解码策略不仅提升了单一模态的重构质量，

还在模型层面保证了视觉结果和语言输出的语义一致性。类似地，BrainCaptioning［94］通过引入 CLIP 的

图像⁃文本对比学习机制，使解码器能够理解大脑对视觉场景的语义表征，并将其转化为自然语言描述。

此外，NeuroCreat［116］与 LLM4Brain［122］等工作进一步拓展了这一范式，前者展示了在同一框架下进行图

像重构、文本生成乃至创造性编辑的能力，后者则结合 Video⁃LLaMA 实现了对复杂视频内容的视觉语

义问答。这些工作证明了通过将脑信号对齐至通用的多模态语义空间后，单一解码模型即可具备同时

应对多种认知任务的能力。

在 EEG 解码领域，尽管信号的稀疏性限制了多任务生成的难度，但基于 CLIP 的语义对齐策略同样

展现出跨任务的通用性。如表 3 所示，PinVC［129］模型通过将 EEG 信号映射至 CLIP 的文本与图像编码

空间，使其既能用于视觉图像的检索与重建，又可实现文本内容的解码与生成。这种方法的优势在于

摆脱了对特定感知模态的强依赖，可实现跨模态任务的统一建模。总体来看，虽然目前的联合解码研

究仍处于起步阶段，但这种基于共享语义空间的多任务生成范式，为未来构建能够同时理解视觉、语言

及听觉意图的通用 BCI提供了技术路径。

3. 2　面向异构脑数据的统一基础模型构建　

与前面所提利用视觉或语言大模型辅助特定任务解码的范式不同，构建面向大脑数据的统一基础

模型旨在直接从海量、无标注的神经活动中学习通用的时空表征。此类研究借鉴了 NLP 领域中自监督

预训练的成功经验，通过在大规模异构数据集上训练“大脑基础模型（Brain foundation models）”，试图捕

捉神经信号中蕴含的内在动力学规律与功能连接模式。根据数据模态的物理属性与融合策略，现有工

作主要围绕基于 fMRI 的大尺度功能网络建模、基于 EEG 的高通量时序表征学习以及面向异构信号的

跨模态统一建模 3 个方向展开。

功能性磁共振成像提供了全脑范围的体素级活动信息，是构建全脑功能基础模型的首选模

态［153⁃154］。为了解决 fMRI数据维度高且标注稀缺的问题，研究者引入了掩码脑建模（Masked brain mod⁃
eling）策略。其中，BrainLM［53］率先采用类似 BERT 的掩码预测任务，通过在大规模 fMRI 数据库上进

行自监督预训练，学习到了能够泛化至多种心理测量任务的通用脑动力学表征。在此基础上，Brain⁃
Mass［155］进一步扩大了数据规模与模型容量，证明了模型规模扩展能够显著提升对脑活动时空模式的

表征能力。为了克服生成式预训练在噪声数据上的局限，Brain⁃JEPA［156］引入了联合嵌入预测架构，通

过在潜在空间而非像素空间进行预测，有效提升了特征的语义抽象层次。近期工作则更加关注时空特

征的精细化建模，SLIM⁃Brain［157］针对长时程 fMRI 序列设计了结构化学习机制，而 FMMTC［158］则探索

了多任务联合训练对提升模型泛化性的贡献。这些工作共同推动了 fMRI 分析从单一任务的小模型向

通用的大模型范式转变。

相较于 fMRI，EEG 具有极高的时间分辨率，但面临着信噪比低、电极导联配置不统一以及个体差

异显著等挑战。针对这些问题，现有研究致力于构建对导联位置不敏感且具备强抗噪能力的 EEG 基础

模型。Neuro⁃GPT［72］与 BrainWave［159］借鉴了 GPT 的自回归生成范式，通过在大规模 EEG 语料上进行
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预训练，学习到了神经震荡信号中的短时与长时依赖关系。为了解决不同数据集间电极数量与位置不

一致的难题，LaBraM［160］提出基于神经向量量化的波段分割策略，实现了跨数据集、跨设备的导联无关

建模，显著提升了模型在下游分类任务中的表现。此外，CBraMod［161］与 REVE［162］进一步引入了对比学

习与多视图编码机制，增强了模型对被试间生理变异的鲁棒性。这些模型证明了在大规模无标注 EEG
数据上进行预训练，是解决脑机接口领域“数据孤岛”与“泛化困难”问题的有效途径。

构建能够同时处理多种异构神经信号的通用模型是实现全方位脑活动表征的终极目标。然而，不同

脑数据模态的巨大鸿沟使得跨模态建模面临严峻挑战。针对电磁信号的融合，BrainOmni［163］提出了一种

面向 EEG 与 MEG 的联合预训练框架，通过学习电场与磁场信号间的互补特征，构建统一的电磁神经表

征空间。而在跨物理机制的融合方面，EFRM［164］探索了 EEG 与 fNIRS的联合建模，试图将高时间分辨率

的电信号与反映代谢水平的光学信号相结合。这种跨模态的基础模型不仅能够利用不同模态数据的互

补优势提升解码性能，更为未来构建涵盖全时空尺度的通用“大脑解释器”奠定了理论与技术基础。

4 现存挑战与未来方向  

尽管基础模型为大脑神经编解码任务提供了新范式和新手段，但目前该领域仍面临诸多挑战：

（1） 样本规模受限及模型泛化不足。受限于数据采集设备的高昂成本和实验范式的复杂性，高质量

标注的脑信号数据规模远不及传统自然视觉或语言处理领域的样本规模。这导致在预训练阶段基础模

型容易陷入过拟合，难以在不同个体、不同脑区甚至不同物种之间进行有效迁移。未来应探索基于自监

督对比学习的跨模态预训练技术，利用海量未标注的多模态神经数据提取共性的深度特征，并通过少样

本学习或元学习算法，实现模型对新个体神经编码规律的快速适配，构建通用的大脑预训练模型。

（2） 多模态语义融合不足。当前基础模型驱动的大脑编解码研究多集中于单一模态，缺乏对大脑

在复杂真实场景下多感官信息集成机制的全面刻画。现有的多模态模型在融合神经特征时往往简单

地进行特征整合，无法还原大脑内部复杂的调控逻辑。未来研究可构建具身智能引导的基础模型，将

感知信号与运动输出、环境反馈相结合，探究大脑如何在交互过程中构建统一的世界模型，并通过解析

多模态基础模型的语义空间，揭示大脑处理抽象概念和逻辑推理的底层编码准则。

（3） 模型结构可解释性不足。尽管基础模型架构在脑表征学习和复杂时序结构方面表现出巨大优

势，但其内部表征与真实神经机制之间的对应关系尚不清楚，这限制了其在神经科学领域的可解释性［165］。

此外，现有基础模型往往基于自然语言或视觉任务的架构设计，此类架构与神经信号的时空动态相匹配

性不足，并且难以捕捉诸如神经群体协同、空间网络拓扑等重要生理特征［166］。未来的研究可在模型结构

中融入神经生理约束、时序动态机制和空间拓扑先验，以提高大脑编解码模型的生物学可解释性。

（4） 评估标准与可复现性不足。尽管基础模型在 BCI领域引起了广泛关注，但当前尚缺乏统一、系

统的评估标准与评价体系，导致不同方法之间的性能结果难以直接比较。此外，同时，现有研究多在规

模受限的数据集上进行验证，对模型在真实复杂环境中的泛化能力关注不足。未来，亟需建立跨受试

者、跨数据集和跨任务的标准评估体系，并明确可解释性和可靠性的量化指标，以推动大脑编解码基础

模型向更实际的智能系统迈进。

5 结束语  

本文系统综述了基础模型驱动下的 BCI 编解码研究，揭示了该领域由专用模型向通用基础模型范

式演进的发展趋势。具体而言，文中深入探讨了基础模型在神经编码中的脑表征建模和多模态表征学

习机制，梳理了基于生成式大模型在神经解码任务中实现的语义重构，分析了通过大规模预训练构建

面向异构脑数据的统一基础模型。最后，总结了当前领域在模型可解释性、数据规模及跨模态深度融

合等方面面临的挑战。同时，凭借强大的泛化性与推理能力的优势，基础模型展现出重塑 BCI 研究范

式的巨大潜力，并有望在理解大脑信息处理机制与推动应用落地方面发挥更重要的作用。
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Foundation Model‑Driven Paradigms in Brain‑Computer Interface Encoding and 
Decoding

WU　Xia1*， LI　Tongtong1，2， LI　Ziyu1， MA　Xiaoqiang2， LI　Jinke2， LI　Qing1， YAO　Zhijun2 

(1. School of Computer Science and Technology, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081, China;2. School of Information 
Science and Engineering, Lanzhou University, Lanzhou 730000, China)

Abstract： Brain-computer interface （BCI） establishes a mapping relationship between external stimuli and 
internal neural activity in the brain， providing an effective means to understand brain information processing 
mechanisms and achieve human-machine intelligent interaction. In recent years， foundational models have 
achieved breakthrough progress in various computer vision tasks， which has also propelled BCIs from task-

specific models toward a general intelligence new paradigm. This paper is the first to review the latest 
research advances of foundational models in neural encoding and decoding for BCIs. It systematically 
outlines key studies and research trajectories in natural stimulus encoding-decoding， multimodal brain 
representation learning， and generalization studies. The analysis identifies current challenges in sample 
size， data heterogeneity， multimodal fusion， and model interpretability. Finally， it highlights future 
research directions for general-purpose BCIs. This work aims to provide a systematic reference and 
research insights for building general BCI models capable of handling complex cognitive scenarios.
Highlights  
1. This paper presents the first comprehensive review of foundation model⁃driven paradigms in 
brain⁃computer interface (BCI) encoding and decoding, systematically summarizing recent advances in 
neural encoding, neural decoding, and unified brain foundation models.
2. It provides an in-depth analysis of key research directions, including natural stimulus-driven brain 
representation learning, multimodal neural representation modeling, and cross-task generalization 
mechanisms enabled by foundation models.
3. Based on current progress, this paper identifies major challenges such as data heterogeneity, multimodal 
fusion, limited data scale, and model interpretability, and outlines promising future directions toward 
general-purpose BCI systems.
Key words： brain-computer interface (BCI); foundational models; neural encoding; neural decoding; 
generative artificial intelligence
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