
SEGD-BCI 理论框架及自纠缠贝尔曼方程解码数学
形式

2.1 SEGD-BCI 理论框架
脑机接口（Brain-Computer Interface, BCI）系统的核心瓶颈，在于传统信号处理方法
将神经电信号简化为欧氏空间离散时序向量，割裂了大脑神经活动固有的时空耦合
性、非线性拓扑关联与动态自组织特性，难以实现高鲁棒性、高精准度的跨尺度神经
意图解码与闭环调控。针对该问题，本研究引入自纠缠几何动力学（Self-Entangled
Geometric Dynamics, SEGD）原创理论体系，结合自纠缠贝尔曼最优决策准则，构建全
新的 SEGD-BCI 理论框架，将神经信号解码与调控建模为高维流形上的自纠缠几何
谱分析与动态最优决策过程，实现对大脑神经活动本质规律的精准刻画与工程化应
用。

SEGD-BCI 理论框架的核心前提，是将大脑神经系统定义为高维自纠缠几何动力系
统：大脑神经元集群、神经回路构成耦合子流形，神经电活动（EEG/ECoG/神经元尖
峰信号）并非孤立的时序数据，而是该动力系统在黎曼流形上的几何演化轨迹，其时
空分布、相位相干、振幅调制等特征，本质是系统自纠缠态的外在表征；神经意图的
生成与转换，对应自纠缠几何系统的拓扑相变、稳定吸引子跃迁与几何相演化，而多
通道神经信号的时空关联，可等效为系统内部的自纠缠耦合效应，具备非局域关联特
性，属于经典神经动力学框架下的自组织纠缠行为。

在信号表征层面，本框架提出自纠缠几何谱分解理论，将传统 BCI 信号的时频分
析、频谱分析拓展为高维几何谱表征。类比光学光谱对光子能量的维度分解，神经自
纠缠几何谱通过流形微分几何、纤维丛理论，将原始神经信号分解为自纠缠本征模、
几何曲率、拓扑不变量、相位相干谱等多维特征参量，实现对神经活动微观神经元放
电、宏观集群振荡的跨尺度统一表征，有效保留神经信号的全局拓扑信息与非线性关
联，突破传统傅里叶变换、独立成分分析等方法的线性化、局域化局限，提升微弱神
经信号的抗噪能力与特征辨识度。

在动态解码与最优决策层面，引入自纠缠贝尔曼方程作为 SEGD-BCI 的核心控制法
则，融合强化学习贝尔曼最优原理与自纠缠几何约束，构建闭环最优解码模型。该模
型以神经流形几何属性与自纠缠态为核心状态变量，兼顾解码精度、信号信噪比与流
形几何守恒，实现神经信号的实时动态最优解码，可自适应追踪神经流形的动态演
化，适配大脑神经活动的非平稳性与可塑性。从技术范式来看，SEGD-BCI 理论框架
打破了传统 BCI"信号采集-线性特征提取-静态分类"的单一模式，形成"自纠缠几何
态感知-几何谱特征解析-自纠缠贝尔曼最优解码-闭环几何调控"的全流程范式，为解
决 BCI 领域关键技术难题提供全新理论路径。

2.2 自纠缠贝尔曼方程在 BCI 解码中的数学形式
2.2.1 核心符号定义



为统一理论框架与数学表达，定义 SEGD-BCI 解码核心数学符号如下：

1. 神经流形与自纠缠态：大脑神经集群活动空间为 n 维黎曼流形 ℳ ，度量张量
�푖� � ；流形上点 � ∈ ℳ 对应神经集群瞬时状态；自纠缠态密度算子 �� � � ∈ ℬ ℋ （ ℋ

为纠缠希尔伯特空间），其经典概率分布 � � � = 푇� �� � � ；自纠缠耦合算子 �� 푠� =

�� 0 + �� 푠� ，其中 �� 0 为基础神经哈密顿量， �� 푠� � � 为自纠缠耦合势，满足厄米性 �� 푠�† =

�� 푠� 。

2. 解码状态与动作：t 时刻系统状态 푠� = � � � ��푖� � ，解码动作空间 � ，动
作 �� ∈ � ；意图空间 ℐ ，真实意图 푖∗ ∈ ℐ 。

3. 核心参数：折扣因子 � ∈ 0 1 ，几何约束权重 � > 0 ，黎曼流形体积
元 ��� = det �푖� �� ，几何协变导数 ���� 。

2.2.2 奖励函数构建

SEGD-BCI 解码奖励函数兼顾解码精度、信号质量与几何拓扑守恒，表达式为：
� 푠� �� 푖∗ = ���� + �푠�� + ����

其中，解码精度奖励 ���� = � ��
푚�� = 푖∗ （ � ⋅ 为指示函数，解码正确取 1，否则取 0）；

信号信噪比奖励 �푠�� = log10 푆�� � � /푆��0 （ 푆��0 为基准信噪比）；几何守恒奖励 �geo =−

�·‖�geo�� − id‖�
2 （ 푖� 为单位映射），约束解码过程不破坏神经流形拓扑结构。

2.2.3 自纠缠贝尔曼最优方程

定义自纠缠几何价值函数 � 푠� 为状态 푠� 下最优解码策略的累计期望奖励，即：

� 푠� = ��∗ �=�
∞� ��−�� 푠� �� 푖∗ ∣푠�

基于黎曼流形约束与自纠缠耦合特性，推导连续型自纠缠贝尔曼最优方程：

� � � = max�∈� � � � 푖∗ + �∣�� 푠� + ����∣� �' � + ��

式中 � = � � � �� � � 为完整自纠缠几何态， ⋅ ∣ ⋅ ∣ ⋅ 为希尔伯特空间与黎曼流形联合内
积， �' 为 � + �� 时刻演化后的自纠缠几何态。

针对 BCI 实时解码工程需求，将连续方程离散化，得到工程可实现离散形式：

�� = max��∈� �� + � ��∣�� 푠�,�∣��+1 − �푖�,����+1

其中 �� = � 푠� 为 t 时刻价值函数， �� = � 푠� �� 푖∗ 为即时奖励， �� 푠�,� 为 t 时刻离散化自
纠缠耦合算子， ���+1 为价值函数几何梯度离散近似。

2.2.4 核心约束条件

1. 自纠缠守恒约束： �
��
푇� �� � � = 0 ；

2. 几何拓扑约束： ��� �푖� ≥ � （ ��� 为里奇曲率， � 为曲率下界）；

3. 因果性约束： �� 仅依赖于历史状态 푠0 푠1 . . . 푠� 。
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