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摘  要 
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摘  要 

脑－机接口是不依赖于外周神经和肌肉的信息传输通道，它为瘫痪病人提

供了一种与外界环境通讯的新途径。基于脑电信号的脑－机接口具有成本低、

操作方便、对大脑无损伤等优点，是当前脑－机接口研究的主要方向。脑－机

接口的研究有明确的临床应用背景，因此研究开发具备实时性以及脑－机交互

学习功能的实用在线系统具有十分重要的意义。 

本论文以基于脑电节律调制的在线脑－机接口系统为研究对象，对大脑感

觉运动皮层的 mu 节律和视皮层的稳态视觉诱发电位进行了深入的研究。以脑电

节律调制为生理背景，论文提出并实现了多种基于节律调制的脑－机接口系统。 

脑电信号处理是在线脑－机接口系统的核心。本论文以节律调制的神经生

理背景为基础提出了一种综合时－频－空域信息的特征提取方法，并采用多特

征结合的方法，显著提高了对不同脑电模式分类的正确率。这一方法在 2003 年

第二届国际脑－机接口竞赛的“单次手指运动脑电数据集”中获得了第一名。 

机器学习算法是在线系统的另一个重要环节。基于统计学习理论，本论文

提出了一系列适用于在线脑－机接口的机器学习算法，成功解决了在线系统的

小样本学习和休息状态的自动检测等问题。这些方法应用在 2005 年第三届国际

脑－机接口竞赛的“小样本想象运动脑电数据集”和“休息状态自动检测数据

集”中均获得了第一名。 

在算法研究的基础上，本论文进一步设计实现了基于想象运动、大脑同步

化、稳态视觉诱发电位的三种在线脑－机接口系统。基于想象运动的在线系统

实现了脑－机交互适应学习的训练模式，获得了稳定的性能；三分类系统被成

功应用于机器人的运动控制。大脑同步化系统可用于进一步提高想象运动脑－

机接口系统的性能。基于稳态视觉诱发电位的在线系统达到了 43bits/min 的平均

信息传输速率，临床脊髓损伤病人试用结果表明系统的设计是非常成功的。 

以单一模式的脑－机接口系统为基础，本论文还首次提出了多模式脑－机

接口的设想，并通过实验研究验证了基于多模式注意的脑－机接口的可行性。 

关键词：脑－机接口；mu 节律；稳态视觉诱发电位；在线机器学习；多

模式注意
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Abstract 

Brain-computer interface (BCI) is a communication channel which does not 

depend on the brain’s normal output pathways of peripheral nerves and muscles. It 

supplies the paralyzed patients with a totally new approach to communicate with the 

environment. The electroencephalogram (EEG) based method is the main interest of 

current BCI research due to its advantages of low cost, convenient operation and 

non-invasiveness. Design and implementation of an online system plays an important 

role in BCI research with the purpose of producing practical devices for real-life 

clinical application. Compared with offline data analysis, an online BCI has great 

difficulties in fulfilling real-time processing, system practicability and brain-machine 

co-adaptation. 

The principle of an online BCI based on rhythmic modulation of EEG signals 

has been proposed in this dissertation. Two rhythmic EEG components corresponding 

to brain activities from sensory-motor cortex and visual cortex, i.e. mu rhythm and 

steady-state visual evoked potential (SSVEP), have been investigated and employed 

in constructing several different types of online BCI systems based on modulation of 

brain rhythms. 

EEG Signal processing is the most important factor in the online BCI. 

Considering the neurophysiologic background of brain rhythms, we proposed a 

feature extraction algorithm based on parameter optimization in temporal, frequency, 

and spatial domains respectively. Besides, an approach integrating different EEG 

components was utilized to significantly improve the accuracy of classifying different 

brain states. With using this approach, we won the “self-paced key typing” dataset in 

BCI Competition 2003. 

Machine learning algorithms also play important roles in the online BCI. A 

series of online machine learning approaches based on the statistic machine learning 

theory have been proposed and successfully applied to solve the problems in the 

online system, e.g. “small training set” and “automatic detection of the idle state”. 
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The advantages of these novel approaches were validated through our winnings of the 

“small training set” dataset and the “idle state detection” dataset in BCI Competition 

2005. 

With using the aforementioned algorithms, we implemented three different 

online BCI systems based on rhythmic modulation of EEGs, i.e. a motor imagery 

based BCI, a synchrony based BCI, and an SSVEP based BCI. An adaptive method 

was integrated in the motor imagery based BCI to realize brain-machine 

co-adaptation during the online training procedure, contributing to a robust system 

performance. In particular, the three-class motor imagery BCI has been applied to 

control three directional movements of a robot. The synchrony based BCI provided a 

new way to further improve the performance of the motor imagery based BCI. The 

SSVEP based BCI achieved a high information transfer rate of 43bits/min in the lab 

and was proved a very successful system through clinical tests by the patients with 

spinal cord injury.  

Moreover, different from the BCI using a single modal EEG component, a novel 

BCI prototype called multi-modal BCI has been first presented in this dissertation. A 

BCI platform based on multi-modal attention has been designed and proved 

promising through offline data analysis. 

 

Key words: brain-computer interface; mu rhythm; steady-state visual evoked 

potential; online machine learning; multi-modal attention
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第 1 章  引言 

1.1  脑－机接口的定义 

正常情况下，大脑和外部环境的通讯需要通过外周神经和肌肉通道来完成，

但这一通道常因为一些疾病或损伤而被削弱或破坏，比如脊髓侧索硬化症

（amyotrophic lateral sclerosis，ALS）、脊髓损伤（spinal cord injury，SCI）、脑

瘫（cerebral palsy）、肌萎缩（muscular dystrophies）等。现代医学技术的发展使

得这一类病人还能继续维持生命很长时间，因此如何提高他们的生活质量已成

为被广泛关注的问题。 

在无法修复这类损伤的情况下，脑－机接口(brain-computer interface，BCI)技

术提供了一种非肌肉控制的通讯通道，使大脑可以直接和外部环境进行信息交

互。脑－机接口将人脑的信号直接转换成对外部设备的控制命令，信息的传递

不再需要经过外周神经和肌肉等传出通道[1-6]。大量脑功能成像的研究证明[7]：

思维和大脑之间存在着紧密的联系，因此从大脑的活动中可以解读出人的意图。

解读由外界刺激或思维活动引起的大脑活动变化是脑－机接口系统的基本原

理，在现有的脑－机接口研究中使用了各种监测大脑活动的脑功能成像方法，

如脑电图（electroencephalogram，EEG）[8-14]、大脑皮层电位图（electrocorticogram，

ECoG）[15-17]、脑磁图（magnetoencephalogram，MEG）[18,19]、正电子发射断层

成像（positron emission tomography，PET）和功能磁共振成像（functional magnetic 

resonance imaging，fMRI）[20,21]，近红外光谱成像（near-infrared spectroscopy，

NIRS）[22,23]，以及大脑神经元活动（neuronal activity）[24]等。 

如图 1.1 所示，一个典型的脑－机接口系统由数据采集、信号处理、设备控

制三个部分组成。数据采集部分为系统的输入部分，负责大脑活动的信号采集；

信号处理部分负责从采集到的信号中提取出大脑特定活动下的特征，然后将其

翻译为对外部设备的控制命令；而系统输出部分的任务是根据控制命令来执行

对外部设备的操作。在基于脑电信号的脑－机接口系统中，输入信号是在头皮

记录到的 EEG 信号，信号处理部分从脑电信号中提取出诱发响应或者脑电节律

的相应特征，然后将这些特征转换为预先设定的设备控制指令，再由设备控制

模块完成对外部设备的控制。现有的大部分脑－机接口系统是实验室环境下的
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演示系统，输出设备多为基于计算机软件的图形或文字目标选择，比如光标运

动控制和字符输入等[1-6]。 

 

图 1.1  脑－机接口系统框图  

1.2  脑－机接口的研究现状 

1.2.1  脑－机接口方法概述 

根据大脑活动记录方式的不同可以把脑－机接口分为有损（invasive）和无

损（non-invasive）两大类[1]：有损方式包括大脑皮层电位和神经元记录，无损方

式以脑电信号为主，同时还包括了脑磁图、功能磁共振成像、近红外光谱成像

等方法。在 BCI 研究的过程中，较早出现的是基于脑电信号的 BCI 和基于单个

神经元记录的 BMI（brain-machine interface）系统[6]。基于神经元记录的 BMI

直接记录到皮层神经元的放电活动，因此可以实现很高的信息传输速率[24,25]，但

由于手术和电极植入存在的风险、对大脑的损伤、植入电极的寿命受生物兼容

性影响等问题，BMI 的研究对象通常是老鼠和猴子等动物[25-28]。2006 年，

Hochberg 等人首次将 BMI 系统应用在严重的 SCI 病人身上，在大脑的运动皮层

植入电极阵列，帮助病人实现了计算机操作和假肢控制等功能[24]。随着计算机

技术和电生理信号记录技术的发展以及其它脑功能成像技术的出现，皮层电位、

脑磁图、功能磁共振和近红外光谱成像方法也被应用到脑－机接口的研究中。

大脑皮层电位 BCI 的研究通常是在需要手术的癫痫病人身上进行，和头皮脑电

信号相比，皮层电位记录到的是大脑皮层表面的电活动，因此有较高的信噪比
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和空间分辨率，皮层电位的另外一个优势是能够记录到较高频率的 gamma 波

（>30Hz），而在头皮脑电中 gamma 节律由于传导过程中的低通效应而被大大削

弱[15]。脑磁图能够准确记录到由大脑皮层的活动引起的脑磁场变化，因而能够

记录到比脑电响应更强并且分布更为集中的大脑活动[18]。功能磁共振成像的优

点在于高的空间分辨率，同时还能检测到大脑深部结构的活动[20]。近红外光谱

成像的原理是检测大脑活动时皮层的血氧变化，和功能磁共振方法相比，其优

点是设备简单便携，因此有更高的实用性[22]。脑电信号经过脑脊液、颅骨、头

皮的传导后其空间分辨率大大降低[29]，并且脑电记录过程中很容易引入肌电、

眼电、以及其它由记录装置引起的伪迹，这些因素限制了脑电信号 BCI 的传输

速率。但采集设备简单、操作方便、较少受使用环境限制、时间分辨率高、记

录无损等优点使得基于脑电信号的 BCI 仍是当前 BCI 研究的主要方式，并且在

BCI 实际应用中，特别是对于完全瘫痪的病人，系统的传输速率可能不是使用者

最关心的问题，在 Birbaumer 等人的研究中，17 名 ALS 病人中只有 1 人愿意使

用颅内电极[5]。本论文的工作仅讨论基于脑电信号的脑－机接口系统。 

1.2.2  基于脑电信号的脑－机接口系统 

基于脑电信号的 BCI 研究最早可以追溯到 20 世纪 70 年代，早期研究的目

的是让受试者通过生物反馈训练学习如何自主地控制脑电节律。Nowis 等人的研

究结果表明，受试者通过训练后能够自主调节脑电的 alpha 波[30]；Sterman 等人

得到类似的结论，他们研究的是人脑对感觉运动皮层 mu 节律的调节能力[31]。这

些开创性的工作为基于脑电信号的 BCI 研究打下了很好的基础。1973 年，Vidal

在有关脑－机通讯（brain computer communication）的论文里详细讨论了可能应

用到 BCI 中的脑电信号[32]，列举了脑电 alpha 波、诱发电位、mu 节律等信号，

这些信号都被应用到现有的 BCI 系统中。 

在现有的脑电 BCI 系统中，最常用的有以下四种脑电信号：视觉诱发电位

（visual evoked potential，VEP）、mu 和 beta 节律、事件相关电位（event-related 

potentials，ERP）、慢皮层电位（slow cortical potential，SCP）。使用这些信号的

脑－机接口系统通过检测大脑对视觉刺激、注视或注意的方向、运动意图、认

知活动的响应来实现光标控制和字符输入等简单的通讯功能。 

1.2.2.1  视觉诱发电位脑－机接口 
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视觉诱发电位是大脑对视觉刺激的响应，属于外源性诱发响应，需要通过

视觉刺激来诱发产生，诱发 VEP 的方式有闪光刺激，颜色交替及图形翻转等。

根据视觉刺激的频率高低，VEP 又可以分为瞬态 VEP（transient VEP，TVEP）

和稳态 VEP（steady-state VEP，SSVEP）[33]。瞬态 VEP 通常需要经过多次叠加

平均才能提取到，分析的参数多为潜伏期和波幅；而对稳态 VEP 的分析常用的

是功率谱分析的方法。1992 年，Sutter 等人实现了一种基于瞬态视觉诱发电位的

BRI（brain response interface）系统[8]。视觉刺激器使用的是电脑显示器上 8×8

的闪烁方块矩阵，刺激模式为红绿颜色交替，使用同一个伪随机序列作为每个

目标的输入序列，但每个目标刺激序列起始时刻不同。视觉诱发电位有较固定

的潜伏期，因此每个目标诱发出的瞬态 VEP 序列起始时刻不同。BRI 采用模板

匹配的方法来寻找 VEP 序列的起始时刻，从而确定受试者注视的目标。一位植

入硬脑膜外电极的 ALS 病人使用 BRI 可以达到每分钟输入 10-12 个单词的传输

速率。另一类 VEP 脑－机接口使用 SSVEP 信号，最常用的方法是利用 SSVEP

携带的频率信息来判断使用者注视的方向，从而确定出受试者注视的目标刺激
[9,34-37]。刺激器同样采用电脑显示器上的闪烁方块，但每个方块采用不同的闪烁

频率来编码。这一类型的 SSVEP 系统将在第七章详细介绍。Kelly 等人还实现了

另外一种基于空间选择性注意的独立式 SSVEP 脑－机接口系统，视觉刺激为屏

幕左右两个不同刺激频率的闪光块，通过选择性的空间注意（selective spatial 

attention）来调节两个不同频率 SSVEP 的幅度，从而实现对左右两个目标的任

意选择[38,39]。 

1.2.2.2  基于 mu 和 beta 节律的脑－机接口 

mu 节律又称为中央前区 alpha 节律，产生于大脑的感觉运动皮层，频率范

围为 8-12Hz。mu 节律和肢体的感觉运动有密切关系，可以被感觉刺激及肢体的

主动或被动运动阻断。通常在 mu 节律出现的同时还伴随着 18-26Hz 的 beta 节律

出现，肢体的真实运动或想象运动中伴随着由大脑运动皮层 mu/beta 节律的事件

相关去同步化和同步化（ event-related desynchronization/synchronization ，

ERD/ERS）引起的脑电能量变化[40]。肢体运动或想象运动过程中，ERD 的空间

分布特性符合大脑运动皮层的躯体对应分布：想象左右手运动时，最显著的 ERD

出现在对侧运动皮层的手对应区域；而想象脚动时 ERD 出现在脚对应区所在的

中央区域[41]。现有的基于 mu 和 beta 节律的 BCI 有两种模式：一种是采用机器
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学习的算法根据 ERD 的空间分布特性来识别大脑的运动想象状态，比如区分想

象左手、右手、脚、舌头等不同的状态[10,42]；另一种是通过反馈训练让使用者能

够实时调节 mu 和 beta 节律的幅度，从而控制一维或二维的光标运动[11,43]。本文

的第五章将详细介绍想象运动脑－机接口的设计和实现。 

1.2.2.3  慢皮层电位脑－机接口 

头皮脑电中的低频特征是皮层产生的缓慢的电压变化，这些电压的偏移可以

发生在 0.5-10 秒的时间内，被称为慢皮层电位，负向的慢皮层电位与运动相关

的皮层活动有关，而正向的慢皮层电位与皮层兴奋程度的下降有关[44]。Birbaumer

等人的研究结果表明，经过训练受试者可以自主控制慢皮层电位的幅度升降，

但这种训练往往需要持续很长的时间[12,45]。基于慢皮层电位的 TTD（thought 

translation device）系统已经在 ALS 病人中进行了临床应用的测试，并能实现基

本的文字输入功能[46,47]。 

1.2.2.4  事件相关 P300 电位脑－机接口 

事件相关电位是大脑对某种事件进行信息加工时诱发产生的一系列电活

动。P300 是事件相关电位的一种，最早由 Sutton 等人使用 oddball 实验的方法记

录到[48]。P300 出现在新奇事件刺激后 250-450 毫秒内，是一种内源性诱发电位，

没有外加刺激的新奇事件也能诱发出 P300。P300 电位通常采用相干平均的方法

进行提取，需要进行多次平均才能得到 P300 波形。Donchin 等人设计了基于 P300

的虚拟打字机 P3Speller[13]，一个 6×6 字符矩阵按行或列依次闪烁，行和列出现

的次序是随机的，于是包含使用者想要输入字符的行或列的闪烁就是能够诱发

出 P300 的靶刺激，通过检测 P300 所在的行和列就能确定使用者想要输入的字

符。P300 脑－机接口的优点是使用者需要的训练很少，在 P300 脑－机接口的研

究中，特征提取和分类算法是研究的热点，国际脑－机接口数据竞赛中多次出

现有关 P300 分析的数据集[49,50]。 

1.3  基于脑电节律调制的脑－机接口系统 

从信号分析的角度上看，在四种 BCI 系统常用的脑电成分中，事件相关电

位、皮层慢电位以及瞬态视觉诱发电位属于相位锁定（phase-locked）的脑电低

频响应，特征提取通常针对时域的波形特征来进行，相干平均的方法可用于提
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高信号的信噪比；而稳态视觉诱发电位和 mu/beta 节律属于频率较高的脑电节律

性振荡，其特征体现为固定频带范围内的脑电能量变化，最常用的方法为频域

分析方法，如功率谱分析[40]。在由事件引起能量变化的脑电节律中，mu 和 beta

节律为非相位锁定节律，时域波形平均的方法反而会削弱节律信号的特征，因

此特征提取通常针对信号的能量变化进行；而稳态诱发电位同时具备相位锁定

和能量变化两个特征，因此时域和频域的方法都可以使用。本文的第三章将具

体介绍脑电节律信号的分析方法。 

自主调节脑电节律的幅度是脑－机接口设计中常用的方法，如对 alpha 波和

mu/beta 节律的幅度调节。本文提出了基于节律调制的脑－机接口的定义：通过

调节与大脑活动有关的特定脑电节律来实现的脑－机接口。脑电信号由多个不

同频率范围的节律成分组成，论文第二章将具体介绍脑电节律的生理背景。基

于节律调制的脑－机接口系统可以使用较高频率的脑电节律，如 mu/beta 节律和

稳态视觉诱发电位，节律调制信号的特点可以概括为以下几方面： 

1）脑电节律信号的抗干扰能力强，通常脑电信号中的低频成分更容易受到

由记录电极、眼动和肌电等其它生理信号引入的噪声干扰。例如眼动信号的主

要分量为低频响应，因此在 ERP 的分析中去眼动干扰是一个重要环节，而在 mu

和 beta 节律的分析中眼动干扰通常可以不予考虑。 

2）脑电节律调制通常是可持续过程，节律调制过程可以持续较长时间，而

单次诱发响应通常只发生在刺激后几百毫秒时间内，因此相对于瞬态响应，节

律调制信号有更高的信噪比，更容易实现单次任务的检测识别。在数据分析中，

节律调制信号分析对系统时间精度的要求低于瞬态诱发脑电信号，采用时域平

均的 ERP 分析方法需要保证每次实验的数据能够精确对准，而节律调制信号的

分析允许较大的时间误差。 

3）脑电节律信号的分析有更丰富的信号处理方法，如在时域和频域都可以

采用能量分析和同步化分析等算法。不同频率的脑电节律信号包含了大脑活动

的大量信息，这些信息可能有助于大脑活动的特征提取，因此节律调制脑－机

接口在算法研究和系统性能提高上有更大的潜力。 

想象运动脑－机接口和稳态视觉诱发电位脑－机接口都属于节律调制的脑

－机接口。由于 SSVEP 和 mu/beta 节律有着较高的信噪比，因此这两类系统都

有较好的性能，是实用化系统的可行性方案，也是当前脑－机接口研究的热点
[9-11,42,43,49,50]。SSVEP 系统的缺点是依赖于外部视觉刺激，在频率选择模式的系



第 1 章  引言 

 7

统中目标的选择需要借助于眼动，因此不适用于完全瘫痪的病人，但它具有操

作简单、速度快、可识别目标数多、训练少等优点；而想象运动脑－机接口则

是独立的脑－机接口系统，但相对而言，其可识别任务数较少，需要更多的反

馈训练，也需要更多的记录电极。尽管这两类系统存在上述差别，但它们都属

于节律调制的脑－机接口，工作原理均为使用者对脑电节律的调制。SSVEP 系

统的节律调制可以分为以下两种：第一种类型是频率选择性调制，通过注视不

同频率的视觉刺激来改变 SSVEP 的频率特征[9,34-37]；第二种是固定频率的幅度

调制，通过空间选择性注意来自主调节 SSVEP 的幅度[38]。想象运动系统的节律

调制针对固定频率范围的运动相关脑电节律（mu 和 beta 节律），通过选择节律

幅度调制的皮层空间位置来反映使用者的大脑想象运动状态[42]。由于类似的节

律调制机制，SSVEP 和 mu/beta 节律在信号分析方法上也有许多共同点，有关脑

电节律信号分析的具体方法将在论文的第三章详细介绍。 

由于脑电节律信号的以上特点，本文采用基于节律调制的脑－机接口系统

来研究在线脑－机接口方法，采用 mu/beta 节律和 SSVEP 的节律调制为系统设

计方案，研究了感觉运动皮层和视皮层的脑电节律调制现象（mu/beta 节律反映

了大脑感觉运动皮层的活动状态，而 SSVEP 为视觉皮层对外界视觉刺激的响

应）；除此之外，本论文的工作还以基于视觉和触觉的多模式注意（multi-modal 

attention）脑－机接口方案为例，论证了使用多种不同感觉模式脑电节律的并行

调制来实现脑－机接口系统的可行性。 

1.4  脑－机接口系统存在的问题 

1.4.1  数据传输率 

脑－机接口系统的性能通常采用信息传输速率（information transfer rate，

ITR）来评价，ITR 采用单位时间内传输的信息量来表示，单位为 bits/min。假

定 BCI 系统可识别 N 种不同的任务，每种任务被选择的概率相同，如果选择的

正确率是 P，那么每次选择平均传输的信息量为[1]： 

 2 2 2log log (1 ) log [(1 ) /( 1)]B N P P P P N= + + − − −  （1-1）

在基于脑电信号的脑－机接口系统中，SSVEP 脑－机接口可识别目标数多，



第 1 章  引言 

 8

正确率高，在实验室环境下测试的平均信息传输速率为 43bits/min[36]。现有脑－

机接口的通讯速率还远不能满足较复杂通讯的要求，如三维空间中的连续运动

控制。数据传输率低是脑电信号脑－机接口的普遍问题，其原因可以归结于脑

电信号较低的信噪比，提高系统的数据传输率可以从以下几个方面考虑： 

1）使用有效的信号处理算法来提高脑电信号的信噪比，例如信号的去噪、

基于空间滤波的信号增强； 

2）设计适合脑电信号信息解码的新方法，从原始信号中挖掘出更多的有用

信息来帮助提高脑电分类的正确率，如采用同步化分析的方法来得到大脑皮层

不同区域相互协作的信息； 

3）采用基于分类器设计的机器学习算法来提高脑电分类的正确率； 

4）通过基于生物反馈的训练方法来提高系统使用的效率； 

5）增加系统可识别任务的种类，提高每次选择的信息量； 

6）增加脑电记录的通道数，使脑电数据中包含更多的有效信息。 

在 BCI 系统中，可识别任务种类和识别的正确率有直接的联系，增加任务

种类通常会直接导致正确率的下降，因此应根据数据传输率的大小来选择合适

的任务数。另外，实用的 BCI 系统希望使用尽量少的记录电极，尽量短的系统

训练时间，这种情况下要提高系统的数据传输率难度更大。 

1.4.2  系统的独立性 

根据是否需要肌肉控制的参与，可以把 BCI 系统分为独立型（independent 

BCI）和依赖型（dependent BCI）两种[1]。依赖型 BCI 不适用于部分完全瘫痪的

病人，例如基于多目标注视的 SSVEP 脑－机接口，系统的操作需要控制眼动的

肌肉参与；独立型 BCI 的操作完全由使用者的大脑活动控制，甚至不需要任何

的外界刺激，如基于想象运动的脑－机接口系统。通常依赖型 BCI 有更高的数

据传输速率，能识别更多的任务种类，并且只需要少量的训练；而独立型 BCI

只能识别较少的任务种类，正确率较低，并且需要较长时间的训练。 

BCI 系统的独立性还和工作模式有关。现有的 BCI 系统大部分以同步方式

（synchronous mode）工作，系统的启动和关闭由手动操作完成，并且每次任务

操作的开始和结束依赖于系统触发信号的提示；而异步方式（asynchronous mode）

工作的 BCI 系统能自动检测大脑活动的状态，实现工作和空闲状态的自动切换，

每次操作的时刻由使用者自由决定[51]。使用异步的模式可以实现完全独立的 BCI
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系统，其难点是要在保证系统操作正确的同时避免系统的假阳性（false positive）

误操作。 

1.4.3  系统的临床应用 

BCI 研究的目标是要给运动障碍的残疾人提供与外界通讯的工具，而现有的

BCI 系统大部分都还处于实验室研究阶段，参加测试的通常是运动功能正常的志

愿者，并且测试在干扰较少的脑电实验室环境中进行。要实现实用化的 BCI 产

品，必须进行临床应用的测试。在完成实验室演示系统研究后，部分技术较成

熟的 BCI 系统开始进行临床应用的尝试：德国 Tübingen 的 TTD 系统帮助部分

ALS 病人实现了简单的文字输入功能[12]；美国 Wadsworth 中心将基于 mu 和 beta

节律调节的 BCI 应用到 SCI 病人，实现了较为复杂的二维平面光标运动控制[43]；

奥地利 Graz 的想象运动 BCI 系统帮助一名四肢瘫痪残疾人实现了假肢控制[52]；

本论文中的 SSVEP 系统被试用于帮助 SCI 病人操作家居环境控制器[36]。 

BCI 系统在临床上的应用可以概括为两种：第一种应用为帮助残疾人实现与

外界环境的通讯，包括文字输入和光标移动等计算机操作、假肢和轮椅的运动

控制、使用家居环境控制器来操作各种电器等；另一种为运动损伤的康复辅助，

BCI 系统的使用可以帮助病人强化对相应的神经通路的刺激，例如使用大脑信号

控制假肢的运动有助于恢复肢体的真实运动功能 [4]，BCI 和功能电刺激

（functional electrical stimulation，FES）的结合能够通过刺激相应的肌肉而恢复

部分肢体的运动功能[53,54]。 

1.5  从离线分析到在线应用的挑战 

脑－机接口的研究有广阔的应用前景，正成为脑科学、康复工程、神经工程

及人－机交互（human-computer interface，HCI）领域的一个热点。国内的脑－

机接口研究起步较晚，开始于 20 世纪 90 年代末[55]，最近几年有越来越多的实

验室开始从事脑－机接口的研究，有文献报导的大部分研究成果为脑－机接口

系统中的信号处理和模式分类算法[56-62]，而关于在线脑－机接口系统以及临床

应用的研究都还处于起步阶段，国内脑－机接口系统的实用化和产品化还有很

长的路要走。 

2006 年，Mason 等人在关于脑－机接口研究的调查中把现有的 BCI 系统分
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为三种类型[63]：信号转换系统（transducer）、演示系统（demonstration system）、

辅助设备（assistive device）。在有文献报导的 79 个 BCI 研究组中，有 10 个实现

了基于 BCI 的辅助设备（13%），26 个设计了 BCI 演示系统（33%），其余 43 个

处在离线数据分析的阶段（54%）。不考虑 BCI 输出设备的实用性，可以把 BCI

系统的研究分为离线原型系统的设计和在线应用系统的实现两个步聚，演示系

统和辅助设备都属于在线 BCI 系统。在线系统的实现以离线系统为基础，同时

还需要解决系统的实时性和实用性等一系列问题。在 BCI 系统的研究中，离线

系统通常采用数据分析来验证系统的可行性或评价算法的性能，而在线系统的

研究更侧重于实用化系统的设计和应用，以及生物反馈训练等方面的研究。 

1.5.1  系统的实时性 

系统的实时性要求首先体现在数据采集上，脑电采集设备必须能够实现数

据的实时获取。大部分产品化的脑电图机都提供了在线数据处理接口，有以下

两种常见的实时数据获取方式：第一种是通过计算机和采集设备的接口实时获

得在线数据，这种模式的实时性强，通常可以认为不存在延迟；第二种模式通

过数据转移的方式来实现，例如可以通过网络通讯把实时数据发送到客户端的

计算机，这种方式存在系统延迟，数据获取受到网络环境的影响，但通常情况

下能够满足 BCI 在线系统的实时性要求。 

系统的实时性还受到脑电信号在线处理的影响，在线处理环节包括了信号

预处理、特征提取、模式分类和设备控制。在线分析与离线分析系统一个明显

的差别是要求算法的因果性，在需要提供实时连续反馈的 BCI 系统中，信号处

理和机器学习算法只能针对当前时刻之前的数据，这一约束对在线 BCI 系统中

的机器学习提出了更大的挑战[50]，提出了小训练样本（small training set）、组对

组（session-to-session）、人对人（subject-to-subject）的分类器设计问题。在线系

统需要考虑的另外一个问题是系统的运算速度，运算量过大的算法即使在离线

分析中取得了很好的效果也无法应用到在线系统中。系统的运算速度主要取决

于两方面因素：一方面由于脑电采集使用了较高的采样率，并且在研究中可能

使用较多的通道数，所以在线处理的数据量较大；另一方面使用较复杂的信号

处理和模式识别算法会导致很大的运算量，如独立分量分析（ independent 

component analysis，ICA）、脑电逆问题（inverse problem）等。除了在因果性和

运算量影响上的差别外，离线数据分析过程中允许人为干预，比如伪迹的去除、
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样本的挑选、特征提取和分类器参数的选取；而在线系统不再允许有人工干预，

所有的处理都需要由程序来自动完成，因此在线系统对算法的灵活性和稳定性

提出了更高的要求。 

1.5.2  脑－机交互适应学习 

脑－机交互学习（co-adaptive learning）是当前脑－机接口研究的难点之一
[1,64]，脑－机交互适应包括了大脑学习（brain learning）和机器学习（machine 

learning）两个过程，其中大脑的学习过程需要借助基于在线系统的生物反馈训

练（biofeedback training）来完成，而机器学习则是通过模式分类（pattern 

recognition）算法来实现。 

生物反馈训练能提高使用者的 BCI 信息传输速率[43,65]，由于大脑的可塑性

（brain plasticity），在学习过程中神经通路被强化或者形成新的神经通路，从而

导致大脑功能和结构发生变化，大脑学习通常需要较长的时间。机器学习过程

由计算机完成，采用模式识别系统中的“训练－测试”模式，使用带类别标签

的训练集数据进行特征提取和分类器设计，再对没有类别标签的测试集进行测

试来判断测试样本的类别。现有脑－机接口系统的学习模式可以分为三种：独

立的大脑学习、独立的机器学习、人脑和机器的协同学习。大脑学习型 BCI 系

统通过生物反馈使训练者逐渐掌握自主调节脑电节律的技能[11,12]；机器学习型

BCI 系统则通过模式分类的方法来识别受试者特定的思维状态[66-69]；最近几年，

能够在大脑学习过程中实时更新分类器参数的自适应机器学习算法开始出现在

BCI 系统中[43]。以上三种方式中，脑－机协同训练方式有大脑学习和机器学习

的同时参与，因此有更高的训练效率。 

在线反馈系统和机器学习算法的结合使脑－机交互适应学习成为可能，有

关脑－机交互适应学习的研究可以从以下几个方面进行：1）在线特征提取参数

优化和分类器参数的更新；2）交互适应训练中训练模式的设计，如间隔式学习

或同步式学习的模式；3）对训练效果的评价，如比较训练过程中脑电信号特征

和 BCI 系统性能的变化。 

1.5.3  大脑空闲状态的检测 

区分系统处于“空闲状态”或“工作状态”是在线脑－机接口系统需要解

决的一个实际问题，检测系统的状态有助于实现完全独立的 BCI 系统。异步模
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式的 BCI 系统具备系统状态实时监测的能力[51]。大部分现有的 BCI 系统采用手

动的方式来启动或关闭系统，系统工作过程中采用带触发信号的同步模式，在

指定的时间范围内完成系统的操作。 

与系统的“空闲状态”相对应的是大脑的“休息状态”，即使在休息状态下

大脑仍然接收到来自外部环境的各种信息并产生相应的响应，因此休息状态下

的大脑状态并不稳定，基于机器学习的休息状态检测方法并不能保证在线应用

时的稳定性。大脑空闲状态的自动检测方法需要根据 BCI 系统的类型做相应的

调整，在基于想象运动的脑－机接口系统中，感觉运动皮层 mu 和 beta 节律的检

测可以作为大脑空闲状态检测的基本依据，和视觉反馈有关的枕区 alpha 节律，

受注意程度调控的前额区 theta 节律也能够提供用于检测大脑空闲状态的附加信

息。在论文的第四章中将介绍一种系统“空闲状态”自动检测的方法，这种方

法实现了在没有训练样本时大脑“休息状态”的自动检测。 

1.5.4  系统的实用性 

现有的脑－机接口系统大部分还处在实验室研究的阶段，而 BCI 研究的最

终目标是要实现有实用价值的产品。考虑到用户群体的特殊性，脑－机接口系

统从实验室演示系统阶段过渡到日常生活应用阶段还需要解决以下几个问题
[70]： 

1）系统使用的方便。系统的使用尽可能不需要技术协助，应使用可靠的记

录电极以及友好的用户界面设计。采用机器学习方法能较大地提高系统的性能，

但同时也提出了系统操作的新问题，例如系统的初始化设置、训练校准、在线

学习等。解决 BCI 机器学习中的“小样本学习”和“组对组学习”等问题有助

于提高系统使用的便捷性。 

2）系统能在噪声环境下稳定工作。与脑电实验室环境相比，日常家居环境

中有较强的电磁干扰及其它环境噪声，在强干扰的环境下要确保脑电信号记录

的质量，可以采用有源电极（active electrode）记录等方法。 

3）系统的便携性。系统中使用尽可能少的记录通道数，使用体积小的可携

带式设备，采用无线通讯的数据传输方式，设计基于数字信号处理器（digital 

signal processor，DSP）的硬件平台，同时还需要保证系统的使用不影响使用者

的其它日常活动。 
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1.6  论文的结构和内容 

为了实现脑－机接口的实用化，本论文提出了基于脑电节律调制的在线脑

－机接口方案，并对其进行了系统的研究。针对 BCI 系统存在的信息传输率低、

使用过程繁琐、系统适应性差等问题，从脑电节律的信号处理以及机器学习算

法入手，提出了一套适用于在线脑－机接口系统的特征提取和分类算法，并通

过大量离线和在线实验的脑电数据分析验证了算法的有效性和实用性。在算法

研究的基础上，采用 mu/beta 节律和 SSVEP 的节律调制方案设计并实现了想象

运动在线脑－机接口、大脑同步化在线脑－机接口、稳态视觉诱发电位在线脑

－机接口，并提出了基于多模式注意的脑－机接口系统原型。在临床应用中，

SSVEP 脑－机接口被尝试用于帮助脊髓损伤病人控制家用电器[36]。 

论文第二章介绍了基于脑电节律调制的脑－机接口的生理基础，重点描述

了运动相关脑电节律和稳态视觉诱发电位两种节律性脑电信号的生理背景，详

细介绍了事件相关去同步化和同步化的机理。第三章从能量特征的量化、空间

滤波增强算法、大脑同步化分析算法三个方面详细论述了节律性脑电信号的特

征提取方法，最后介绍了算法在“手指运动诱发脑电分类”中的应用。第四章

以机器学习理论为依据，提出了基于“小样本学习”的脑－机接口在线学习算

法，从特征提取方法、参数选择方法、自适应分类算法三个方面提出了解决脑

－机接口小样本学习过程中存在的“过学习（overfitting）”问题的对策，最后介

绍了这一系列方法在“小样本想象运动脑电分类”问题中的应用。第四章还提

出了一种在无训练样本时“休息状态脑电自动检测”的方法。论文的第五章到

第八章分别介绍了基于脑电节律调制的四种脑－机接口系统，对每一种脑－机

接口系统的原理、平台、实验设计、数据分析和结果进行了具体的描述：第五

章介绍了基于 mu 和 beta 节律能量特征的想象运动在线脑－机接口的设计和实

现；第六章研究了想象运动中大脑运动皮层的同步化现象并进一步实现了基于

大脑同步化的在线脑－机接口系统；第七章介绍了 SSVEP 脑－机接口的实用化

研究；第八章在单一模式脑－机接口系统的基础上提出了多模式脑－机接口系

统的原型，并通过“多模式注意脑电数据分类”验证了多模式脑－机接口方案

的可行性。论文最后是工作总结和对脑－机接口研究方向和应用前景的展望。
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第 2 章  节律调制脑－机接口的生理基础 

2.1  脑电节律 

从 1929 年 Berger 首次记录到人脑 EEG 信号以来，有关脑电的研究和应用

可以归纳为以下几个方向：EEG 信号的起源（神经生理和细胞学基础），EEG 在

临床诊断和治疗中的应用，大脑神经认知功能的研究，脑－机接口的应用。 

EEG 信号是由大量神经元放电活动中突触后电位（postsynaptic potential）引

起的细胞外场电位（extra-cellular field potential）的总和，而 EEG 中波状节律的

产生是群体神经元同步发放的结果[71]。头皮脑电信号的频率范围为 0.1-100Hz，

正常成人的脑电主要成分频率为 8-30Hz，根据产生的机制可以把脑电信号分为

自发脑电（spontaneous EEG）和诱发电位（evoked potential），根据心理生理学

的观点，通常把脑电信号按频率范围分成五种节律：0.1-3.5Hz 的 delta 节律，

4-7.5Hz 的 theta 节律，8-13Hz 的 alpha 节律，14-30Hz 的 beta 节律和 30Hz 以上

的 gamma 节律[72]。尽管脑电的节律特性很早就被提出，但关于脑电节律机制的

深入研究大都出现在 20 世纪 80 年代后，脑电节律的细胞学基础还处在研究过

程中，现有的研究对脑电节律的认识还很有限。 

外界刺激或大脑的认知活动会对脑电的节律产生影响，例如中央额区的

theta 节律被认为与思维活动（如问题的思考和解决）有关，而枕区的 alpha 节律

被认为是指示视皮层状态的节律[72]。在闭眼时视皮层处于空闲的状态，在枕区

能记录到显著的 alpha 节律，而睁眼时则发生 alpha 波阻断的现象，alpha 节律在

视觉、听觉、触觉等感觉刺激或思维活动（如心算）时受抑制的程度不同。 

2.2  mu节律 

在大脑没有处于感觉处理或运动控制时的清醒状态下，在感觉运动皮层的

区域能够记录到频率为 8-12Hz 的 mu 节律，由于其频率和 alpha 波相似，因此也

被称为中央区 alpha 节律。mu 节律在频率和幅度上和枕部 alpha 节律类似，但在

空间分布和所反映的生理功能上存在很大的差别。Adrian 和 Matthews 描述了“空

闲系统（idling system）”的概念[73]，大脑在既不接收也不处理感觉信息时处于空
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闲状态，皮层的空闲程度可以反映出皮层是否参与了感觉信息的处理。枕区 alpha

节律被认为是视皮层区域的空闲节律（idling rhythm），而 mu 节律则被认为是感

觉运动皮层区域的空闲节律[74]。 

mu 节律在肢体运动时会发生被阻断的现象，这些运动包括主动或被动的运

动。mu 节律的阻断现象和运动的计划准备有关，执行运动的想法或是动作的准

备都能抑制 mu 节律，截肢病人假想被截除肢体的运动同样也能阻断 mu 节律[75]。

Arroyo 等人使用硬膜下电极记录研究了 mu 节律的功能意义，研究结果证明了皮

层 mu 节律和感觉运动皮层的躯体特定分布（somatotopic arrangement）特征的联

系[76]。在皮层的感觉运动区，这种抑制 mu 节律的效应通常在大脑两侧皮层都存

在，但运动肢体对侧皮层上 mu 节律被抑制的程度要大于同侧皮层。除了肢体运

动外，轻微的触觉刺激也能产生 mu 节律的抑制效应，并且在刺激肢体的对侧皮

层区域内更为显著[72]。 

在 mu 节律变化的同时通常还伴随着 beta 节律的变化，beta 节律包含了 mu

节律的二次谐波成分，而另外一部分 beta 节律是和 mu 节律相互独立的成分，可

以根据时间或空间分布上的差异对它们进行分离[77,78]。Salmelin 等人的 MEG 研

究认为 mu 节律来自感觉皮层，而 beta 节律来自于运动皮层[79,80]。 

2.3  事件相关去同步化和同步化 

感觉刺激等事件会引起脑电的变化，和事件时间锁定（time locked）的群体

神经元活动的变化产生事件相关电位（event-related potential，ERP），如诱发电

位（evoked potential，EP）。在 ERP 的检测中通常采用时域的平均技术，使用平

均方法的前提是假定 ERP 信号对事件刺激的响应延迟是固定的，并且信号之间

是相位锁定（phase locked）的，而自发脑电为随机的背景噪声，因此通过叠加

平均可以提高 ERP 的信噪比。实际上诱发电位被认为至少有一部分是自发脑电

信号各频率分量发生相位重组的结果[81-83]，因此采用时域平均的方法得到的结

果只是对真实情况的某种近似。和事件相关的另一种脑电变化是基于能量的变

化，由于多次实验中脑电信号频率分量相位分布的不一致性，采用时域平均的

方法反而会削弱非相位锁定信号的特征，因此通常采用能量分析的方法来检测

事件相关的脑电能量变化。睁眼时发生的脑电 alpha 节律的阻断现象是典型的非

相位锁定能量变化，这一类事件相关的脑电变化被称为脑电的事件相关去同步
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化和同步化（event-related desynchronization/synchronization，ERD/ERS）[40]。 

2.3.1  事件相关去同步化和同步化的定义 

事件相关去同步化（ERD）表现为在指定频带范围内，脑电中同特定的神

经活动事件相关的脑电节律能量的衰减过程；与之相反的是事件相关同步化

（ERS），表现为能量的上升过程[40]。根据 ERD/ERS 的定义，计算出事件相关

脑电在特定频带内相对于事件发生前的能量比就可以确认是否存在 ERD/ERS。

事件相关脑电的 ERD/ERS 是一个时间过程，文献[40]给出了计算多次实验平均

ERD/ERS 的步骤，图 2.1 说明了 ERD/ERS 的计算过程： 
 

 

（a）                              （b） 

图 2.1  （a）ERD 的计算；（b）ERS 的计算。（摘自[40]） 
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1）对所有单次实验脑电数据做某个指定频率范围的带通滤波； 

2）计算滤波后的脑电信号每个采样点值的平方，得到能量曲线； 

3）将多次实验的脑电能量曲线做平均，得到平均后的能量曲线； 

4）对能量平均曲线采用滑动时间窗进行平滑处理； 

5）以事件前参考时间段内的能量为参考，计算能量改变的百分比。 

图 2.1（a）是计算 mu 节律 ERD 的过程，而图 2.1（b）计算了 beta 节律的

ERS。假设事件发生后，某特定频带内的脑电能量是 A，事件发生前参考时间段

内该频带内的能量是 R。图 2.1 中有阴影的时间段内的能量定义为参考能量 R，

那么 ERD 和 ERS 定义了能量相对增加或减少的百分比，可以表示为： 

 / 100%A RERD ERS
R
−

= ×  （2-1）

2.3.2  事件相关去同步化和同步化的生理基础 

ERP 被认为是特定刺激引起的锥体神经元的一系列瞬态突触后响应，而

ERD/ERS 是由神经网络中控制振荡的一个或多个参数的变化产生的，三个因素

决定了这些振荡的特性[40]：1）神经元固有的膜特性和突触处理中的动态变化；

2）由反馈环路形成的神经网络各元素之间相互联系的强度和范围，可辨识的反

馈环路包括短距离或长距离的丘脑－皮层或皮层－皮层的反馈环路；3）来自整

体或局部神经传导系统的调制影响。如图 2.2 所示（图中箭头的大小表示了响应

的强弱），ERP 和 ERD/ERS 的产生机理不同，ERP 是皮层神经元对传入活动变

化产生的响应，也就是说 ERP 产生的机制可以理解为一个稳态系统对外界刺激

的响应，即现有的大脑皮层神经网络响应的结果；而 ERD/ERS 是皮层内功能连

通性（functional connectivity）变化的结果，是由控制脑电各频率成分的神经元

和中间神经元局部交互作用引起的变化，ERD/ERS 通常只针对脑电信号中某个

特定的频率范围[84]。 

丘脑皮层系统（thalamocortical system）细胞的兴奋性增强会产生较低幅度

的去同步化脑电[85]，因此 ERD 可以反映由感觉认知信息的处理和运动行为的产

生引起的皮层区域兴奋。ERD 程度上的增强或分布范围的扩大表示有更大范围

的神经网络或更多的神经元群体加入到信息处理中，能增强 ERD 的因素包括更

高的任务复杂性和更高的任务执行效率；而 ERS 的情况正好相反，脑电幅度的

上升是大量神经元同步活动的结果，大量神经元的一致性活动表示皮层神经元
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在信息处理中处于较低的兴奋状态[86]。 

 
（a）                        （b） 

图 2.2  事件相关脑电的产生机理：（a）ERD/ERS；（b）ERP。图中 TCR 为丘脑

中继神经元（thalamic relay cells），RE 表示丘脑网状核（thalamic reticular 

nucleus）。（摘自[40]） 

ERD 和 ERS 不是孤立发生的，感觉运动皮层局部化的 ERD 通常伴随着出

现在邻近皮层区域内和信息处理有关的 ERS，也就是说感觉运动皮层局部化的

皮层兴奋会对邻近区域的皮层活动产生抑制作用。例如在手动时，运动皮层内

代表手的区域出现ERD，而在代表脚的区域内可能出现ERS；在脚动时ERD/ERS

的分布情况正好相反[86]。 

2.3.3  mu和beta节律的事件相关去同步化和同步化 

在各种感知、决策和记忆的任务中，alpha 波频段的脑电 ERD 有相对较广的

分布，任务复杂性和要求注意程度的提高也会增大 ERD 的程度。alpha 节律的阻

断现象是 ERD 过程，不仅可以表现为对各种特定刺激的响应，也可以出现在对

刺激的期望或预备过程中，例如在视觉反馈刺激的预备注意过程中，在枕区能

记录到最大的 ERD，而在听觉反馈出现之前在颞区能记录到最显著的 ERD[87]。 

除感觉和认知处理外，肢体的运动会在感觉运动皮层区域引起 mu 和 beta
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节律的 ERD/ERS。ERD 首先出现在运动肢体对侧的皮层区域，随着动作的完成

而转变为对称的两侧分布。另外，ERD 的对侧性还和是否利手（dominant hand）

有关：当利手运动时，其对侧皮层的 ERD 明显强于同侧区域；而在非利手运动

时，对侧强同侧弱的效应减弱[86]。在 ERD 消失后接着出现 beta 节律的 ERS，可

以认为是 beta 节律在 ERD 后的反弹过程。 

除了运动准备外，运动想象也能产生类似的 ERD/ERS，这说明运动想象和

运动准备是通过相同的大脑结构来完成的，例如想象左右手运动在感觉运动皮

层手对应区域内引起 mu 和 beta 节律的 ERD，其对侧强同侧弱的空间分布特点

和计划执行真实运动时的 ERD 非常相似。在想象运动中通过反馈训练，对侧分

布的 ERD 显著性增强，并且在同侧区域可以引起 ERS。想象运动的 ERD/ERS

表明大脑运动皮层参与到假想的肢体运动中，真实运动前和想象运动的 ERD 反

映了感觉运动皮层相同类型神经网络的准备或调整活动[86]。 

感觉运动皮层具有躯体特定区的分布（somatotopic distribution），如图 2.3，

按从顶叶中央区域到两侧颞叶的顺序，运动皮层依次为代表脚、手、脸、舌头

运动的功能区域。真实运动和想象运动的 ERD/ERS 反映了运动皮层在肢体运动

时兴奋或抑制的状态，因此不同肢体运动的 ERD/ERS 在头皮上的空间分布符合

躯体特定区域分布的特征，例如脚的 ERD 位于中央区域，而手的 ERD 分布在

两侧区域。 

 

图 2.3  大脑初级运动皮层的躯体特定分布（摘自[88]） 
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2.4  稳态视觉诱发电位 

2.4.1  稳态视觉诱发电位的定义 

视觉诱发电位（visual evoked potential，VEP）是大脑视皮层对视觉刺激产

生的响应，反映了整个视觉通路输出的特征。瞬态视觉诱发电位（transient VEP，

TVEP）是由间歇式的视觉刺激引起的大脑活动的短暂变化，如果施加的视觉刺

激为周期性的持续刺激，每次刺激引起的响应互相混叠从而形成稳态视觉诱发

电位（steady state VEP，SSVEP），这时大脑被认为处于稳态的兴奋过程。有多

种方式的视觉刺激能够诱发出 VEP，比如闪光刺激、图形翻转、光栅等，棋盘

格翻转（checkerboard reversal）是诱发 VEP 最常用的刺激模式，这种刺激方式

诱发出的 VEP 有较大的幅度和较高的可重复性[89]。 

2.4.2  稳态视觉诱发电位的特点 

SSVEP 具有明显的周期性特征，其频谱包含有一系列与刺激频率成整数倍

关系的频率成分，其中以基频和二倍频成分最为显著（如图 2.4），这种频率跟

随的现象被称为 SSVEP 的节律同化，或者称为视皮层的光驱动响应（photic 

driving response），对于视觉通路正常的人，节律同化现象普遍存在。 
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    （b） 

图 2.4  13Hz 刺激诱发的 SSVEP：（a）时域波形；（b）幅度谱。 
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SSVEP 的幅度、相位和潜伏期等特征受很多因素的影响，包括刺激频率、

对比度、调制深度、刺激野的大小以及颜色等视觉刺激参数[89]。对于相同物理

属性的视觉刺激，SSVEP 的强度还与受试者对视觉刺激空间位置的注视有关。

视觉刺激越接近视野中央，诱发出的 SSVEP 幅度就越大；越往外围，诱发出的

SSVEP 的幅度越小。这一现象可以从以下两个方面来解释：首先是因为视网膜

中央凹处的视细胞密度最大，因此对中央区域的刺激最为敏感；其次，源自视

网膜中央的纤维投射到枕叶皮层后部，而周围的纤维投射到枕叶内侧面，因此

头皮记录到的 SSVEP 更多是由中央纤维的投射产生。 

SSVEP 的幅度还受到注意的调制，Müller 等人关于 SSVEP 空间选择性注意

（selective spatial attention）的研究结果表明[90,91]：1）当空间注意执行以后，由

闪光刺激诱发的 SSVEP 的幅度将会上升；2）SSVEP 的注意调制有显著的对侧

优势的现象，即与空间注意位置相对的对侧皮层的幅度增强程度远远高于同侧

皮层。 

2.5  本章小结 

脑电信号由各种频率的节律成分组成，按照产生机制的不同，由事件引起

的脑电变化又可以分为 EP 和 ERD/ERS 两类。EP 是大脑皮层对感觉输入的直接

响应，而 ERD/ERS 是皮层内神经元交互作用的结果。本章介绍了 EP 和 ERD/ERS

的神经生理机制，具体描述了大脑感觉运动皮层 mu 和 beta 节律的 ERD/ERS，

以及反映视皮层对视觉刺激响应的 SSVEP 的原理和特点。真实运动和想象运动

过程中都伴随着 mu 和 beta 节律的 ERD/ERS，其空间分布符合躯体特定分布的

特点。在基于节律调制的脑－机接口系统设计中，我们采用检测 mu 和 beta 节律

ERD/ERS 的空间分布特性作为想象运动脑－机接口设计的基本原理。SSVEP 的

频率跟随特性以及注意对 SSVEP 的幅度调制效应是基于 SSVEP 的脑－机接口

设计的生理依据。 
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第 3 章  脑电节律信号的特征提取方法 

信号处理算法是脑－机接口系统的核心部分，其任务是从脑电信号中提取

出反映大脑思维状态的信息。经过从皮层到头皮的传导，脑电信号的空间分辨

率大大降低[29]，并且脑－机接口中使用的事件相关诱发脑电幅度较弱，通常淹

没在自发背景脑电中，因此需要使用信号处理的方法来去除背景噪声，从而提

高信号的信噪比。另一方面，由于脑－机接口的任务是要把维数很高的原始脑

电信号转换为简单的控制命令，因此需要使用信号处理的方法来提取可用于事

件相关脑电分类的低维特征。在线脑－机接口的研究中，特征提取方法的选择

还需要同时考虑算法的因果性和实时性。 

脑－机接口中常用的信号处理算法可以概括为以下几大类[92]：时域－频域

处理方法、空间增强算法、脑电逆问题（EEG inverse problem）方法。基于时域

和频域处理的方法主要包括模板匹配（template matching）、带通滤波（bandpass 

filtering）、傅立叶变换（Fourier transform）、AR 模型（autoregressive model）、小

波变换（wavelet transform）等；空间处理算法有 Laplacian 空间滤波器、主分量

分析（principle component analysis，PCA）、独立分量分析（independent component 

analysis，ICA）、共空间模式（common spatial pattern，CSP）等；脑电逆问题方

法中常用的有基于偶极子模型（dipole model）和分布式源模型（distributed model）

的求解方法。 

想象运动脑电是脑－机接口信号处理算法研究的热点[93-108]。计算带通能量

是最简单的特征提取方法，选择想象运动脑电变化最显著的 mu 和 beta 节律所在

的频带做带通滤波，再计算平均的脑电带通能量作为特征，想象运动在线脑－

机接口系统经常采用这种方法[43,93,94]；AR 模型的方法最早被用在奥地利 Graz

的想象运动脑－机接口中，使用 AR 谱估计得到的 AR 系数被用作脑电分类的特

征，在此基础上还发展出了自适应的 AR 模型方法[95,96]；共空间模式（CSP）方

法用于想象运动脑电分类获得了很好的效果[97,98]，通过空间滤波的方式来提取任

务相关的脑电成分，从而大大提高了事件相关脑电的信噪比；独立分量分析

（ICA）的方法把原始脑电分解成多个独立的源活动，根据各个独立分量在时域、

频域和空域分布的特点可以找到提取任务相关脑电的空间滤波器[42,99,100]；使用
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偶极子模型和分布式源模型来求解想象运动的源定位也被用于想象运动脑电的

特征提取[101-103]，脑内源活动的位置和强度被用于识别想象运动的状态；想象运

动脑电特征提取方法还有基于时－频－空域模式的特征提取方法[104,105]、基于大

脑同步化分析的特征提取方法[106,107]、基于线性描述符的特征提取方法[108]等。 

论文的第二章介绍了在节律调制脑－机接口中使用的两种脑电节律信号：

想象运动脑电和稳态视觉诱发电位。本章将以信号处理过程更为复杂的想象运

动诱发脑电为例，详细说明节律调制信号的特征提取方法，并介绍这些方法在

第二届脑－机接口数据竞赛“单次手指运动诱发脑电分类数据集”中的应用。 

3.1  脑电节律信号的量化方法 

本节以想象运动脑电数据为例来介绍脑电节律信号量化常用的方法，使用

的数据来自我们设计的想象运动在线脑－机接口实验。在有视觉反馈的在线实

验中，三种想象任务分别为想象左手、右手和脚的运动。实验中共采集 32 导联

脑电信号，采样率为 256Hz（在线实验的详细内容见第五章）。图 3.1 为想象左

手运动时右侧运动皮层 C4 导联和附近电极的脑电带通信号，第 2 秒为想象任务

提示出现的时刻，时域带通滤波为 10-13Hz，带通信号中包含了 mu 节律的 ERD

过程，想象左手运动过程中右侧运动皮层 mu 节律的能量显著下降。 
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休息状态  想象运动状态  

 

图 3.1  左手想象运动时右侧运动皮层区域的 mu 节律 
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3.1.1  基于能量特征的时域分析方法 

在论文的第二章中提到，想象运动引起的 mu 和 beta 节律的 ERD/ERS 是非

相位锁定的事件相关诱发脑电响应[40]，因此采用时域平均的方法无法提取能量

变化的特征，特征提取需要通过能量分析来完成。计算带通能量的方法是最简

单的时域特征分析方法，为了能更好地理解 ERD/ERS 的幅度和相位特性，我们

采用 Hilbert 变换[109]求信号包络的方法来计算时域的能量变化过程，图 3.2 为

Hilbert 变换求信号包络的计算过程。 
 

-1FFT

FFT
( )S Ω

-j sgn( )Ω

( )s t

ˆ( )S Ωˆ( )s t
2 2ˆ( ) ( )s t s t+

 
 

图 3.2  Hilbert 变换求信号包络示意图 

假定经过带通滤波后原始脑电信号表示为 s(t)，s(t)的解析信号（analytic signal）

定义为： 
( )ˆ( ) ( ) ( ) ( ) j tz t s t js t A t e φ= + =  （3-1）

解析信号的虚部为信号 s(t)的 Hilbert 变换，计算如下： 

-

1 ( ) 1ˆ( ) ( )
-

ss t d s t
t t

τ τ
π τ π

∞

∞
= = ∗∫  （3-2）

Hilbert 变换器的频率响应为： 

( ) sgn( )H j jΩ = − Ω  （3-3）

可以得到（3-2）式在频域的表达式： 
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ˆ( ) ( ) ( ) ( )[ sgn( )]S S H S jΩ = Ω Ω = Ω − Ω  （3-4）

（3-1）式中的 A(t)为解析信号的模，是原始信号 s(t)的包络（envelop）： 

2 2ˆ( ) ( ) ( )A t s t s t= +  （3-5）

（3-1）式中的 Φ(t)是信号的瞬时相位（instantaneous phase）： 

ˆ( ) arctan( ( ) / ( ))t s t s tφ =  （3-6）

可以采用信号包络来表示信号在时域的能量特征，图 3.3 显示了想象左右手运动

两种任务在单次实验和多次实验时域平均两种情况下 mu 节律的波形和包络，用

于平均的每类任务各有 120 次实验。对比单次实验和多次平均的信号包络，经

过多次实验平均后两种想象任务的能量差别增强，C4 导联在想象左手运动过程

中存在显著的 ERD（如图中箭头方向所示），并且 ERD 的程度随着任务的执行

逐渐增大；而想象右手过程中没有明显的 ERD，表现为能量的略微上升（ERS）。

对比单次任务和多次任务平均的时域信号波形，经过平均后两种想象任务的 mu

节律幅度都大大降低，远低于包络的平均结果，并且从平均的波形中无法区分

两种想象运动状态。 

根据（3-6）式来计算单次实验中 mu 节律的瞬时相位，假设相同想象任务

下 mu 节律的包络 A(t)大致相同，对多次实验的时域波形平均可以近似表示为： 

E( ( )) E( ( ) cos( ( ))) ( )E(cos( ( )))s t A t t A t tφ φ= =  （3-7）

图 3.4 为想象左手运动状态下，C4 导联 mu 节律在 t=3，4，5 秒三个不同时

刻的瞬时相位分布，在 x 轴上[-π π]被分成等宽的五个区间。在三个不同时刻，

瞬时相位的分布都接近于均匀分布，（3-7）式中 E(cos(Φ(t)))接近于 0，因此时域

波形平均将严重削弱 mu 节律。瞬时相位的概率分布证明了想象运动过程中 mu

节律的 ERD 是非相位锁定的。 
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图 3.3  想象运动脑电的波形和包络：（a）单次任务；（b）多次任务平均。 
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图 3.4  想象左手运动时 C4 导联脑电 mu 节律的瞬时相位概率分布 
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3.1.2  基于能量特征的频域分析方法 

在频域常用的能量分析方法为功率谱估计的方法，谱估计的结果可用于特征

提取参数的选择，如确定不同想象任务下差别最显著的脑电成分的频率。功率

谱也可以直接作为能量特征用于分类。在想象运动脑电的特征提取中，最常用

的功率谱估计方法是周期图法（ periodogram ） [110] 和 AR 模型谱估计

（auto-regressive model）[95,96]。 

周期图可以用快速傅立叶变换（fast Fourier transform，FFT）计算，是较常

用的谱估计方法，对信号 x(n)的 N 点观察数据，周期图的计算公式如下[109]： 

21

PER
0

1ˆ ( ) ( )
N

j j n

n
P e x n e

N
ω ω

−
−

=

= ∑  （3-8）

周期图法的谱分辨率较低，方差性能不好。图 3.5 是想象运动脑电在 C4 导联位

置的周期图功率谱，想象左手运动对应了 mu 节律的 ERD 过程，能量远低于想

象右手运动。单次实验数据周期图起伏较大，多次实验的平均周期图较为平滑，

两种任务下 mu 节律能量的变化更为明显。根据多次任务平均的周期图可以确定

想象左右手任务时 mu 节律变化最显著的频率范围为 10-13Hz，在想象运动单次

任务分类时，可以选择周期图在 10-13Hz 范围内的功率谱密度值作为特征直接

用于分类。 
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图 3.5  想象运动脑电周期图功率谱：（a）单次任务；（b）多次任务平均。 
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AR 谱估计是一种参数模型功率谱估计方法，假定所研究的过程 x(n)是由输

入序列 u(n)激励一个线性系统H(z)的输出，可以由已知的 x(n)来估计H(z)的参数，

再由 H(z)的参数来估计 x(n)的功率谱[109]。在 AR 模型中，假定 u(n)是方差为 σ2

的白噪序列，u(n)和 x(n)的输入输出关系表示为： 

1
( ) ( ) ( )

p

k
k

x n a x n k u n
=

= − − +∑
 

（3-9）

如果 u(n)的方差和模型的参数 a1，…，ap 已知，可以求得 x(n)的功率谱： 

2

2

1

( )

1

j

p
j k

k
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P e

a e

ω

ω

σ

−

=

=

+ ∑
 

（3-10）

AR 系数的求解可参考[109]，如通过“自相关法”求解 Yule-Walker 方程得到。

AR 模型是一个全极点的模型，更易于反映谱峰值。AR 谱估计的质量受到阶次

p 的影响，p 太小时谱过于平滑而反映不出谱峰，而 p 过大可能会产生虚假的峰

值。脑电信号的 mu 节律在功率谱上表现为谱峰，因此 AR 模型适用于描述想象

运动脑电的功率谱。图 3.6 是想象运动脑电带通信号（10-35Hz）在 C4 导联上的

AR 功率谱（阶次分别为 5 和 9）。以平均周期图为参照，9 阶 AR 模型功率谱比

5 阶模型更为准确，更能准确地描述 mu 节律能量变化的特点。 
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(a)                             (b) 

图 3.6  C4 导联想象运动脑电多次实验平均 AR 功率谱：（a）5 阶模型；（b）9

阶模型。 
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3.2  脑电节律的空间增强算法 

脑电信号处理中，空间滤波是常用的方法，通过多个导联数据的线性组合可

以提高脑电信号的信噪比。在 mu 节律的分析中，常用的空间滤波器有两大类：

一类是各导联权重固定的空间滤波器，如共平均参考（common average reference，

CAR）和大小 Laplacian 方法（large/small laplacian）[111]；另一类是基于数据统

计分析的空间滤波方法，常用的有主分量分析（PCA）、独立分量分析（ICA）[99,100]

和共空间模式（CSP）方法[97,98]。 

共平均参考方法从原始信号中减去所有电极信号的均值，其计算方法如下： 

CAR ER ER

1
1/

n

ii j
j

V V n V
=

= − ∑  （3-11）

其中 n 是电极总数，Vi
ER是电极上采集到的原始信号。通过 CAR 的计算，在大

部分电极中共有的空间低频成分将被去除，因此 CAR 方法的作用为高通空间滤

波（high-pass spatial filtering），可以突出在空间分布上高度集中的脑电成分。

Laplacian 方法则从原始导联信号中减去电极附近的电极组的线性组合值，大小

Laplacian 分别选择次近邻（ next-nearest-neighbor electrodes ）和最近邻

（nearest-neighbor electrodes）的电极组，Laplacian 的计算方法如下： 

i

LAP ER ER
i i ij j

j S

V V g V
∈

= − ∑  

(1/ ) / (1/ )
i

ij ij ik
k S

g d d
∈

= ∑  
（3-12）

Si是由第 i 个电极周围的电极组成的集合，dij是电极 i 与电极 j 的距离。Laplacian

方法强调了电极位置下方径向的源活动，同样起到空间高通滤波的作用，突出

了在局部集中的源活动。 

Wadsworth 实验室比较了 CAR 和两种 Laplacian 空间滤波器在 mu 节律调节

脑电数据分析中的作用[111]。在 64 导联脑电的分析中，对 C3 导联做空间滤波时

使用的导联组合如图 3.7 所示，耳参考是一种双极导联（bipolar lead）的方式，

记录到的是电极位置和耳参考处的电位差，Laplacian 方法使用了 C3 邻近的四个

电极。由于 mu 节律的分布集中在感觉运动皮层区域，使用高通空间滤波的方法

可以提高mu节律的信噪比。在图 3.7的四种电极组合方式中，CAR和大Laplacian
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获得了最好的效果；而小 Laplacian 由于过高的空间滤波频率，在去除了背景活

动的同时也削弱了部分 mu 节律的活动，因此空间增强效果并不明显。 
 

 

图 3.7  C3 导联使用空间滤波方法时使用的电极组合（摘自[111]） 

3.2.1  基于共空间模式的空间滤波算法 

共空域子空间分解（common spatial subspace decomposition，CSSD）方法最

早用于提取多任务模式下多导联脑电中与某种特定任务相应的成分[112]，这种方

法用在 BCI 的单次手指运动脑电分类中取得了很好的效果[65,66]。CSSD 方法可以

采用源分解的模型来描述。假定 XA 和 XB 分别是两种不同任务模式诱发的脑电

信号，除了任务外，两种模式其它的试验条件都相同，采用复合源的模型来描

述事件相关脑电信号 XA和 XB： 

A
A A C

C

[ ][ ]=
S

X C C
S

   B
B B C

C

[ ][ ]=
S

X C C
S

 （3-13）

其中 SA和 SB分别是代表任务 A 和 B 的源活动，CA和 CB由两种源活动相应的

空间模式（spatial pattern）组成，空间模式为源活动在头皮各电极分布的权重向

量；SC是两种任务下共有的源活动，CC由 SC的空间模式组成。CSSD 方法的目

标是提取出原始脑电信号中与任务 A 和 B 相关的特定成分 CASA和 CBSB。将用

CSSD 算法设计出的空域滤波器表示为 FA（对应任务 A）和 FB（对应任务 B），

设 X是原始多导联脑电信号，可以得到 X中任务相关的脑电成分为： 

A A A=C S F X     B B B=C S F X  （3-14）
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与任务 A 相关的成分 CASA在 A 任务模式下的能量高于 B 任务模式，而与任务

B 相关的脑电成分 CBSB则在 B 任务模式下幅度更大。在脑电模式分类问题中，

通常把任务转变为提取与任务相关的源活动，即提取 SA 和 SB，这种方法也称为

共空间模式（common spatial pattern，CSP）方法[97,98]。 

结合想象左右手运动脑电的分类来给出 CSP 算法的基本步骤，详细的证明

可参考文献[112]。假定 XL 和 XR 分别是想象左右手运动两种任务下的多导联脑

电信号，XL和 XR归一化的空间协方差阵 RL 和 RR为： 

T
L L

L T
L Ltrace( )

=
X XR
X X

    
T

R R
R T

R Rtrace( )
=

X XR
X X

 （3-15）

XT是矩阵 X的转置，trace( )计算矩阵对角线元素之和。对同一任务模式下多次

实验数据的协方差阵取平均值，得到平均的空间协方差矩阵
___

LR 和
___

RR 。对复合

的空间协方差阵 R做主分量分解： 

___ ___
T

L R 0 0= + =R R R U UΣ  （3-16）

其中 U0 是特征向量，Σ是特征值的对角阵。定义预白化变换矩阵 P： 

1/ 2 T
0

−=P UΣ  （3-17）

利用预白化矩阵 P对
___

LR 和
___

RR 进行如下变换得到 SL 和 SR： 

___
T

L L=S P R P    
___

T
R R=S P R P  （3-18）

再对 SL和 SR分别做主分量分解： 

T
L L L L=S U UΣ    T

R R R R=S U Σ U  （3-19）

可以证明 SL和 SR有相同的特征向量 U，特征值对角阵之和为单位阵： 

L R= =U U U    L R+ = IΣ Σ  （3-20）

由式(3-20)可以假定ΣL和ΣR具有如下的形式： 
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 （3-21）

ΣL和ΣR相应两个特征值之和为 1，因此 SL最大的特征值对应了 SR中最小的特征

值。取ΣL 中最大的 mL 个特征值对应的特征向量组成 Ul 来定义与左手运动相应

的空间滤波矩阵 SFL，与右手运动相应的空域滤波阵 SFR 由ΣR中最大的 mR个特

征值对应的特征向量 Ur组成： 

T
L l=SF U P    T

R r=SF U P  （3-22）

空间模式 SPL和 SPR 为任务相关源活动在各电极分布的权重向量： 

L l=SP WU   R r=SP WU   其中 0
1/2W =U Σ  （3-23）

想象左右手运动的任务相关源活动 sL和 sR 的计算如下： 

L L ⋅s = SF X   R R ⋅s = SF X  （3-24）

根据（3-19）式主分量分解的过程可以得到如下结论： 

L L R L R R L Rvar( ) var( ) var( ) var( )⋅ ⋅     ⋅ ⋅SF X > SF X SF X > SF X  （3-25）

对想象左右手运动脑电分类问题，sL和 sR的能量大小可以直接用于分类。图

3.8为使用CSP算法分析想象左右手运动脑电数据得到的一组空间滤波器和空间

模式，两个空间滤波器中权重最大的分别为 C3 和 C4 导联，对应了大脑感觉运

动皮层的位置，源分布的空间模式和空间滤波器一致。想象左手运动时，右侧

运动区有明显的 ERD 存在，左侧皮层的能量高于右侧区域，因此提取想象左手

任务相关源活动的空间滤波器 SFL 更强调 C3 导联的活动，而与右手任务相关的

空间滤波器 SFR则突出了 C4 位置代表的源活动。图 3.9 为 CAR 滤波后的 C3/C4

导联以及 CSP 滤波后得到的 sL/sR的 r2 曲线（r2 用于描述特征的可分性[1]）。想象

左右手两种任务下，与 C3/C4 导联信号相比，由 CSP 空间滤波得到的任务相关
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源活动 sL/sR的 r2 值有明显的提高，r2 的增大表明 CSP 滤波的方法能够提高任务

相关脑电成分的信噪比。 

 

图 3.8  想象左右手运动脑电 CSP 算法结果：（a）提取左右手任务相关源活动

的空间滤波器；（b）任务相关源活动的空间模式。 
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(a)                                  (b) 

图 3.9  CSP 滤波前后想象运动脑电的 r2 曲线：（a）C3 导联和 sL的 r2曲线；（b）

C4 导联和 sR的 r2曲线。 
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3.2.2  基于独立分量分析的空间滤波算法 

独立分量分析（independent component analysis，ICA）是一种盲信源分离

（blind source separation，BSS）的方法[113]。如果 T
1( ) [ ( ), , ( )]mt x t x t= Lx 是多通道

随机信号，独立分量分析可以用图 3.10 所示的“混合－解混”模型来描述。假

设观测信号 x(t)是由一组相互独立的源信号 T
1( ) [ ( ), , ( )]nt s t s t= Ls 经过线性变换A

混合在一起，表示为： 

( ) ( )t t=x As  （3-26）

通常假定源信号的个数小于或等于观测信号的通道数。在模型中，源信号 s(t)和

混合矩阵 A都是未知的，只有混合后的 m 个时间过程可以观测到。独立分量分

析就是要在混合阵 A及源信号 s(t)未知的条件下求解混矩阵W，使得解混后得到

的信号 T
1( ) [ ( ), , ( )]nt u t u t= Lu 逼近源信号 s(t)。u(t)，s(t)和 x(t)的关系表示为： 

( ) ( ) ( )t t t= =u Wx WAs  （3-27）

解混矩阵W的逆矩阵W-1 的第 j 列表示的是矩阵 u中第 j 行的独立分量在各个测

量位置处的分布强度，也就是独立分量的空间分布模式。在独立分量分析的结

果中，这个空间模式是固定不变的，独立分量分析的结果是把观察信号 x(t)分解

成了统计独立、空间分布稳定的时间过程 u(t)。 
 

 

图 3.10  ICA 的“混合－解混模型” 

独立分量分析是一个优化问题，目标是在独立性判据最优的意义下寻找近似

解，使 u(t)中的各分量尽可能相互独立[114]。独立分量分析常用的方法有：互信

息极小法（minimization of mutual information）[113]、信息极大（information 



第 3 章  脑电节律信号的特征提取方法 

 35

maximization，Infomax）法[115]、FastICA 法（也叫固定点算法）[116]、极大似然

（maximum likelihood）法[117]等。在信息论的框架下，可以大致统一这些方法的

独立性判据[118]。非高斯程度可以作为提取独立分量时独立程度的判据，当方差

为常数时，高斯分布具有最大熵，最小化互信息等同于最大化各分量的非高斯

性的总和，从而保证各分量相互独立。Infomax 算法通过对引入的非线性环节输

出的联合熵最大化来间接实现预测源信号的互信息最小化。互信息的最小化还

可以表示为负熵（negentropy）的最大化，而负熵可以通过近似化的方法来得到，

这是 FastICA 算法的原理。极大似然法和 Infomax 法在判据上基本一致。有关以

上算法的具体内容可参考文献[114]。 

在生物医学信号和图像处理中，独立分量分析常用于以下领域：脑电诱发电

位的单次提取[119,120]，脑电伪迹的去除[121,122]，胎儿心电的提取[123,124]，功能磁共

振成像大脑兴奋区域的检测[125,126]等。其中，脑电信号处理是 ICA 最早被引入的

研究领域，ICA 被广泛用于脑电的成分提取和分析理解[42,64,83,99,100,127-130]。多导

联脑电信号中往往包含了任务响应、背景脑电、检测过程中的噪声等各种成分。

在独立分量分析中结合时域、频域和空域的先验知识，能够挑选出与脑电中某

个特定成分相应的一个或多个独立分量，从而用于提取原始信号中与任务相关

的特定成分。大脑状态的变化往往表现为与大脑皮层功能相应的特定频率成分

在能量和空间分布上的差异，因此对独立分量分析中的空间分布模式矩阵 W-1

的分析尤其重要。在脑电模式分类的应用中，使用源空间分布模式的先验知识

进行约束，可以找到一个或多个与特定任务模式相应的独立分量，使用解混矩

阵 W相应的行向量作为空间滤波器可以提取出与特定任务相应的脑电源活动。

独立分量代表的源活动在不同任务模式下存在的差异是 ICA 用于多模式脑电分

类的基础，使用 ICA 方法的目标是通过独立分量的挑选来得到用于提取任务相

关源活动的空间滤波器。 

图 3.11 为想象运动脑电独立分量的空间模式，独立分量分析使用

EEGLAB[131]工具箱。用于独立分量分析的数据为 32 导联想象运动脑电，采样率

为 256Hz，记录时间为 379 秒，包含了想象左右手运动任务各 20 次。数据矩阵

的大小为 32×97024，得到 32 个独立分量。从图 3.11 中的空间模式可以找到几

个典型的 EEG 独立分量，IC5 和 IC6 是主要反映眼动的独立分量，IC2 反映了枕

区的 alpha 节律，IC3 为中央区的 alpha 节律，IC8 和 IC13 分别代表了左右运动

区的 mu 节律，IC9 反映了前额区域的活动，IC21 则是反映肌电的独立分量。 
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图 3.11  想象运动脑电独立分量的空间模式 

完成 ICA 后需要对独立分量进行优选，对独立分量的理解可以结合时域、频

域和空域的信息。例如眼动干扰的独立分量在时域波形上有明显的眼动信号的

特征，在频域内能量集中在低频部分，而在空间分布上位于前额区域内。图 3.12

显示了从图 3.11 的 32 个独立分量中选择的 4 个典型的独立分量。图 3.12（a）

和（b）的独立分量代表了想象任务相关的运动皮层 mu 节律：从空间分布上看，

位于两侧感觉运动皮层；从功率谱看，位于 mu 节律的频带范围内；对比左右手
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想象两种任务下的谱分布，两个独立分量分别与左右运动皮层的 ERD 分布一致。

图 3.12（c）和（d）中的独立分量分别代表了眼动信号和枕区 alpha 节律的源活

动，在左右手想象两种任务下，这两个独立分量的功率谱没有明显差别；另外，

枕区 alpha 节律在频域内和 mu 节律混叠，但在空间分布上两者有显著差别。因

此，在想象运动脑电的分析中，可以使用 mu 节律独立分量对应的空间滤波器来

提取想象左右手运动任务相关的mu节律，同时去除原始信号中混入的枕区 alpha

波等背景脑电。 
 

 

图 3.12  独立分量选择：（a）运动皮层右侧 mu 节律；（b）运动皮层左侧 mu

节律；（c）眼动信号；（d）枕区 alpha 波。 

假定 X是原始多导联脑电信号，左右运动皮层 mu 节律相应的空间滤波器为

WL和WR，想象左右手运动的任务相关独立分量 uL和 uR 的计算如下： 

L L ⋅u =W X   R R ⋅u =W X  （3-28）

图 3.13 为使用 CAR 滤波后的 C3/C4 导联以及经 ICA 空间滤波得到的 uL/uR 的归

一化功率谱和 r2 曲线。在想象左右手运动两种任务下，与 C3/C4 导联信号相比，

由 ICA 空间滤波器得到的独立分量 uL/uR 的 r2 值有明显的提高。基于 ICA 的空

间滤波方法也能提高想象运动脑电 mu 节律的信噪比，其效果与 CSP 方法大致

相同（参见图 3.9）。 
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(a)                                  (b) 

图 3.13  ICA 滤波前后想象运动脑电 r2 曲线：（a）C3 导联和 uL的 r2；（b）C4

导联和 uR的 r2。 

基于 CSP 和 ICA 两种不同方法的空间滤波器设计在想象运动脑电模式分类

应用中有各自的特点：1）从空间增强的效果上看，两种空域滤波的方法能得到

类似的结果，即通过数据集的统计分析后设计出的空间滤波器都能提取出与特

定任务相应的源成分，从而提高了任务诱发脑电的信噪比；2）从想象运动的生

理背景看，两种方法得到的空间滤波器在空间模式上具有相似性，都能反映出

想象运动过程中 mu 节律 ERD 分布的躯体特定区域性，真实反映了大脑运动皮

层的源活动；3）从空间滤波器的设计过程看，CSP 方法的性能依赖于预处理过

程的参数选取，时间窗和频率窗的选择对空间滤波器的性能尤其重要，而 ICA

方法关键在于独立分量的选择；4）CSP 方法的使用更为方便，不需要过多的人

工干预，适合于在线系统的使用，而独立分量分析及优选过程的计算量要远大

于 CSP 方法，独立分量需要结合较多的先验知识进行人工选择，带约束条件的

ICA（constrained ICA，cICA）[132,133]方法是解决独立分量自动选择问题的可行

方法；5）CSP 的设计过程依赖于数据的任务标签，而 ICA 可以使用无监督的模

式，因此数据的准备和选择更为方便；6）从源分解模型上看，ICA 方法更为灵

活，可以求得多个独立的信号源，有可能得到更为细致的源活动，从而更准确

地描述大脑的真实源活动，而 CSP 方法的出发点是要寻找能最大化两类样本能

量差别的空间投影方向，提取出的成分反映的是不同任务模式下的脑电能量差

别，可能并不能准确地描述真实的大脑源活动。 
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3.2.3  多类问题的扩展 

前面介绍了基于 CSP 和 ICA 的空间滤波方法在两种任务脑电模式分类中的

应用，Dornhege 等人将两类 CSP 算法扩展到多分类的应用中[134]，多分类 CSP

算法有以下三种不同的形式： 

1）将多分类问题转化为多个两分类问题，对每个两类问题分别使用两类 CSP 算

法，最后的分类结果由组合分类器来决定。这样一来，N 类问题被转化为

N×(N-1)/2 个两类问题，图 3.14 描述了三分类情况下这一算法的流程（假定三类

任务分别为任务 A，任务 B 和任务 C）。 

 

图 3.14  基于两类任务 CSP 的三分类算法框图 

2）把 N 类问题转化为 N 个新的两类问题（两类分别为一类样本及所有剩余样本，

one-versus-rest）[134,135]，简称为 OVR 方法。这样相应的空域滤波器设计可以得

到 N 组结果，使用 N 组空间滤波器分别处理每类样本，每个样本都将得到 N 组

滤波结果作为特征，然后采用多分类器进行分类。与方法 1 相比，OVR 算法选

择的空间模式更少，得到的特征维数更低，因此更有利于分类器的设计。图 3.15

为三分类问题的 OVR 算法流程。 
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图 3.15  CSP 三分类 OVR 算法框图 

3）多类协方差矩阵的同步联合对角化方法。这一方法的思路与两分类 CSP 算法

类似，通过矩阵联合对角化设计出 N 组用于提取 N 种任务相关成分的空间滤波

器，图 3.16 为采用三类联合对角化 CSP 算法的分类算法框图。 
 

 

图 3.16  CSP 三分类联合对角化算法框图 

假定 XL，XR和 XF分别是想象左右手运动和想象脚动三种任务下的多导联脑

电信号，归一化的空间协方差阵可以写作： 

T
L L

L T
L Ltrace( )

=
X XR
X X

 
T

R R
R T

R Rtrace( )
=

X XR
X X

 
T

F F
F T

F Ftrace( )
=

X XR
X X

 （3-29）

对复合的空间协方差阵 R做主分量分解： 
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___ ___ ___
T

L R F 0 0= + + =R R R R U UΣ  （3-30）

其中 U0 是特征向量，Σ是特征值的对角阵。预白化变换矩阵 P为： 

1/ 2 T
0

−=P UΣ  （3-31）

利用 P对
___

LR ，
___

RR 和
___

FR 进行如下变换后得到 SL，SR 和 SF： 

___
T

L L=S P R P  
___

T
R R=S P R P  

___
T

F F=S P R P  （3-32）

通过近似联合对角化[136]，可以找到正交矩阵 U和近似对角阵ΣL，ΣR和ΣF，满足

如下关系： 

T
L L=US U Σ  T

R R=US U Σ  T
F F=US U Σ  （3-33）

根据（3-30）式，ΣL，ΣR和ΣF具有如下关系： 

L R F+ + = IΣ Σ Σ  （3-34）

空间滤波器设计时特征值的选择基于以下假设[134]：N 类问题中，如果同一类中

的两个特征值（λ1 和 λ2）和其它各类特征值的均值比（(1-λ1)/(N-1)和(1-λ2)/(N-1)）

的乘积为 1，那么这两个特征值对空间滤波器的选择同等重要。因此空间滤波器

设计时ΣL，ΣR和ΣF中特征值的选择根据下式进行： 

2( ) max( , (1 ) /(1 ( 1) ))score Nλ λ λ λ λ= − − + −  （3-35）

分别取得分最高的特征值对应的 Ul，Ur和 Uf 来得到空间滤波器： 

T
L l=SF U P   T

R r=SF U P   T
F f=SF U P  （3-36）

空间模式 SPL，SPR和 SPF为任务相关源活动在各电极分布的权重向量， 

L l=SP WU   R r=SP WU   F f=SP WU  其中 0
1/2W =U Σ  （3-37）



第 3 章  脑电节律信号的特征提取方法 

 42

三种想象任务相关的源活动 sL，sR和 sF的计算如下： 

L L ⋅s = SF X   R R ⋅s = SF X   F F ⋅s = SF X  （3-38）

图 3.17 为使用三类联合对角化 CSP 算法分析三种任务想象运动脑电数据得

到的一组空间滤波器和空间模式，源分布的空间模式对应了大脑感觉运动皮层

ERD 的三个主要区域：想象左右手运动时，ERD 的分布主要位于运动皮层的对

侧区域；想象脚动时 ERD 分布在中央区域。使用这组空间滤波器能够提高三种

想象运动状态下 mu 节律的信噪比。 
 

 

图 3.17 使用 CSP 三类联合对角化算法分析想象运动脑电得到的空间滤波器和空

间模式：（a）空间滤波器；（b）空间模式。 

基于 ICA 的空间滤波方法在多分类问题中的应用方法和图 3.16 中的 CSP 方

法相似。拼接多类任务的脑电数据做一次独立分量分析，然后根据先验知识和

带标签的训练数据集来选取与特定任务相关的独立分量，从而得到多个空间滤

波器，最后采用多分类器进行分类。与两分类问题相比，独立分量的挑选过程

更为复杂，在实际应用中，通常使用带类别标签的数据集来检验使用空间滤波

器进行特征提取和分类的效果。 
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3.3  脑电节律的同步化分析 

脑电的同步化现象被认为是不同脑区功能协作和整合的重要表现，是脑科

学研究中的热点[137,138]。神经科学的研究表明：不论是在单个神经元对，或者大

范围的神经元群体间；还是在大脑皮层的某一区域，或者是不同的区域之间，

同步化现象都广泛存在。认知行为必须依靠广泛分布在大脑中的不同功能分区

自身的整合及相互间的持续协作来完成。同步化活动有可能是大脑把特定的皮

层及皮层下区域整合为一个整体，从而完成行为及认知功能的主要机制。大脑

的同步化研究可以采用微观和宏观的方法，基于微电极记录的动物实验通常研

究单一感觉模式内小范围区域内的同步现象；多个脑区之间的大范围同步多采

用宏观电极记录方式来研究，例如脑电图、脑磁图和皮层电位图等。 

在基于节律调制的脑－机接口中，计算大脑不同区域间脑电信号的同步化

可以作为一种特征提取方法。在大脑不同的思维状态下，同步化在不同脑区的

空间分布特征可以作为特征提取的依据。例如，在想象运动过程中，不同的肢

体运动想象状态对应了运动皮层不同区域的同步化特征，因此 mu 和 beta 节律的

同步化可以用于想象运动的分类。同步化特征与想象运动脑电分类常用的能量

特征因为在生理机理上的差异而有一定的独立性，可以进一步通过特征结合的

算法来提高想象运动脑－机接口的性能。 

3.3.1  脑电同步化分析算法 

Quiroga 等人比较了脑电信号同步化分析常用的算法，包括互相关、相干函

数、非线性依赖、互信息、相位同步化等方法[139]。计算互信息方法需要较多的

数据来预测联合概率密度，因此性能不如其它算法稳健；其它各种算法能得到

类似的结果，都适用于量化分析脑电信号的同步化特征。下面介绍脑电同步化

分析中常用的互相关，相干函数和相位同步化方法。 

1）互相关（cross-correlation function） 

对两个同时测量的时间序列 , , 1,...,n nx y n N= ，互相关函数定义如下： 

1

1( )
N

i i i i
xy

ix y x yi

x x y y x x y yc
N

τ
τ ττ

σ σ τ σ σ

−
+ +

=

⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎛ ⎞− − − −
= =⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟−⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎝ ⎠ ⎝ ⎠

∑
 

（3-39）

, xx σ 分别表示 x 的均值和标准差，τ 表示时移，互相关函数给出了 x 和 y 间线性

同步的一种度量，互相关函数的取值范围为[0 1]，0 表示 x 和 y 之间不存在同步
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化，而 1 表示了最大的同步化程度。 

2）相干函数（coherence function） 

相干函数定义为 x 和 y 归一化的互功率谱幅度： 

( )
( )

( ) ( )

xy
xy

xx yy

C

C C

ω
ω

ω ω
Γ =

 
（3-40）

其中 ( )xxC ω 为 x 的自功率谱， ( )xyC ω 为 x 和 y 的互功率谱： 

*( ) ( ) ( )xxC X Xω ω ω=   *( ) ( ) ( )xyC X Yω ω ω=  （3-41）

( ), ( )X Yω ω 分别表示 x 和 y 的傅立叶变换。 ( )xyC ω 为 x，y 互相关函数的傅立叶

变换，相干函数与互相关函数包含了同样的信息。相干函数表示了在频率ω 处，

x 和 y 相应频率成分的同步化程度。相干函数的取值范围也为[0 1]，0 表示 x 和

y 在频率ω 处不存在同步，1 表示频率ω 处两信号分量的完全同步化。 

3）相位同步（phase synchronization） 

相位同步现象广泛存在于两个振荡信号之间，相位同步的分析方法包括瞬时

相位的求解和锁相值的量化两个步骤。根据（3-6）式，由信号 x(t)的解析信号可

以求得信号在时刻 t 的瞬时相位 Φ(t)。两个信号 x(t)与 y(t)的瞬时相位差为： 

( ) ( ) ( )xy x yt t tφ φ φ= −  （3-42）

相位锁定值（phase locking value，PLV）定义为[140]： 

( )xyj t

t
PLV e φ=

 
（3-43）

t
表示在某个时间段内求均值。PLV 的取值范围为[0 1]，x(t)与 y(t)完全不同步

时，瞬时相位差服从均匀分布，PLV 值为 0；当 x(t)与 y(t)完全同步化时，瞬时

相位差为常数，PLV 值为 1。 

互相关函数和相干函数包含了相同的信息。相干函数是频率的函数，而 EEG

中的同步现象往往仅限于有限的带宽范围内，因此相干函数被普遍应用于神经

科学的研究。与相位同步相比，相干分析的局限性可以概括为以下两个方面：

首先，相干分析在很大程序上依赖于被测信号的平稳性，而大脑的活动是非平

稳的；另外一方面，相干分析计算谱的相关性，因而不能分离出信号间幅度和
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相位的相互作用，无法清楚地描述相位或幅度同步的相对重要性。在大脑的整

合中，相位锁定被认为是直接相关的生理机制，而相干的方法则是一种间接的

同步测量方法。相位同步方法的优点是直接把给定频带范围内的信号相位信息

从幅度信息中分离出来，并不要求信号是平稳的。对宽带信号来说，瞬时相位

在神经生理学上很难解释，相位同步的方法通常只用于分析脑电信号中某些特

定的窄带成分，如想象运动中的 mu 节律。 

3.3.2  想象运动脑电同步化分析 

在想象运动过程中，大脑运动皮层的不同区域间存在着同步化的关系，主

要体现为辅助运动区（supplementary motor area，SMA）和初级运动皮层（primary 

motor cortex，M1）区域的大范围同步化[141]。图 3.18 为有典型同步化特征的想

象左右手运动单次实验脑电波形（想象过程中的 2 秒数据），带通信号为 10-15Hz

的 mu 节律。选择代表 SMA 和左右 M1 区域的 FCz，C3 和 C4 导联来计算运动

皮层不同区域间的同步化。从信号波形上看，想象左手运动时，C4 和 FCz 导联

有明显的同步化特征；而在想象右手运动时，C3 和 FCz 导联上波形的相关程度

更高。 
 

0 0.5 1 1.5 2
时间(s)

C3 

FCz 

C4 

0 0.5 1 1.5 2
时间(s)

C3 

FCz 

C4 

 

(a)                                   (b) 

图 3.18  （a）想象左手运动单次实验脑电；（b）想象右手运动单次实验脑电。 

表 3.1 为采用互相关（时移为零），相干函数（频率为 12Hz）以及相位同步

化算法来分析图 3.18 中两次实验数据得到的同步化结果，包括了三种电极组合
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方式：C3-C4，C3-FCz 和 C4-FCz，分别代表两侧 M1 区域，左侧 M1 和 SMA，

以及右侧 M1 和 SMA 的组合。在想象左右手运动过程中，对侧 M1 区域与 SMA

的同步化程度高于同侧区域，而两侧 M1 之间的同步化程度最低。数据分析结果

表明，三种同步化算法都适用于想象运动脑电的同步化特征提取，论文的 6.2.3

节将会给出以上三种方法用于想象运动脑电分类的结果。 

表3.1  想象左右手运动任务下运动皮层的脑电同步化分析 

任务 C3-C4 C3-FCz C4-FCz 

互相关 0.10 0.28 0.81 

相干函数 0.16 0.28 0.80 想象左手 

相位同步 0.17 0.24 0.83 

互相关 0.22 0.80 0.27 

相干函数 0.33 0.85 0.37 想象右手 

相位同步 0.10 0.80 0.30 

3.4  单次手指运动诱发脑电的特征提取 

本节将介绍我们提出的一种针对“单次手指运动诱发脑电分类”的特征提

取方法，此算法应用在第二届国际脑－机接口数据竞赛（BCI Competition 2003）

的手指运动脑电实验数据集中获得了小组第一名[49]。 

在脑－机接口的研究中，手指运动诱发脑电分类有实验方法简单、抗干扰

能力强、分类正确率较高、响应速度快、且无需训练等优点。但因为下面几方

面的原因，要实现高正确率的单次任务检测仍有不少困难：1）诱发脑电信号很

微弱，淹没在幅值很高的背景脑电中，因此信噪比很低；2）叠加平均技术是诱

发电位提取中常用的方法，能大大提高诱发脑电的信噪比，但同时也降低了系

统的响应速度，因此不适用于以高传输速率为目标的单次提取；3）当手指运动

速度较快时，多次诱发脑电响应之间出现混叠现象，从而加大了提取的难度。 

在单次手指运动诱发脑电分类过程中，结合生理机制，使用有效的信号处

理算法来进行特征提取是关键。使用前面介绍的脑电节律信号的分析方法，我

们综合考虑了真实手指运动前诱发脑电中的运动准备电位（readiness potential，
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RP）和 mu/beta 节律的事件相关去同步化（ERD）这两个生理特征，有效地使用

了共空间模式（CSP）空域滤波算法对多导联事件相关脑电进行预处理，在时域、

频域、空域全面分析研究了单次手指运动诱发脑电的特征分布，最终提取出三

个相对独立并且有效的特征用于分类。 

3.4.1  BCI Competition 2003 数据集IV 

第二届脑－机接口数据竞赛数据集 IV（<self-paced 1s>）是在受试者随意敲

击电脑键盘时采集的脑电数据。实验方法如图 3.19 所示，受试者坐在舒适的椅

子上，两手做模拟打字的动作，按键的速度大约是每秒一次，按键的左右手次

序由受试者自由决定。数据长度从按键前 620 毫秒到 130 毫秒共 500 毫秒，采

样率为 1000Hz，通带为 0.05-200Hz。电极导联采用 28 导国际标准 10/20 导联系

统（参见图 3.23）。数据集中包括了 316 个样本的训练集和 100 个样本的测试集，

已知标签的训练集用于特征提取方法和分类器的设计，测试集用来检测算法的

性能。数据分析的任务是通过对训练集的分析学习，设计出分类器对测试集进

行分类，最终提交的结果是对 100 个测试样本对应的运动模式的预测值（左手

或右手），由预测结果的正确率来确定比赛的名次。 
 

 

图 3.19  手指运动诱发脑电采集示意图 

3.4.2  手指运动诱发脑电的特征分析 

3.4.2.1  运动准备电位 

运动相关皮层电位（movement-related cortical potentials，MRCPs）是自主运
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动前在头皮上记录到的幅值缓慢下降的电位，运动准备电位（readiness potential，

RP；也称为 Bereitschaftspotential，BP）是 MRCPs 的主要成分之一，它显著分

布在大脑皮层的顶部区域[142,143]。 

运动准备电位具有对侧占优的特点，在运动肢体对侧皮层的分布要明显强

于同侧。图 3.20 是对所有训练集样本平均后的左右手运动诱发脑电各导联的波

形，以及运动前 320 毫秒和运动前 140 毫秒两个时刻的脑电幅度地形图，运动

前 620 毫秒时刻的脑电幅值指定为 0。图中大部分导联在手指运动前都表现出负

向波的特征，在左手运动模式下，大脑右侧运动皮层 RP 的特征最为明显；而右

手运动前，左侧运动皮层区域的 RP 更强。另外，越接近手指真实运动的时刻，

运动准备电位负向波的特征越明显。手指运动前运动准备电位在头皮上空间分

布的不同可以作为手指运动诱发脑电分类的一个依据。 
 

 

(a)                                  (b) 

图 3.20  运动前 320 毫秒和 140 毫秒时刻的运动准备电位地形图及各导联的时

域波形：（a）左手手指运动；（b）右手手指运动。 

3.4.2.2  事件相关去同步化 

单次真实手指运动用运动前的诱发脑电来判断随后的手指运动模式，因此数

据集中存在运动前 mu 和 beta 节律的 ERD[40]。图 3.21 显示的是位于运动皮层区

域的 C3 和 C4 导联分别在左右手运动前脑电信号能量分布的情况，用 8-35Hz 的

带通滤波器滤除信号中的低频和高频成分。在 mu 和 beta 频带内，左右手指运动

诱发脑电能量分布存在着较大的差异。根据 ERD 分布的特点，C3 导联在右手运

动前应出现明显的 ERD 特征，能量应低于左手运动；而 C4 导联则在左手运动
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前出现 ERD，能量分布应低于右手运动。图 3.21 中实际数据分析的结果与 ERD

的生理特征一致。手指运动前的 mu 和 beta 节律的 ERD 在头皮空间分布上的差

异可以作为手指运动诱发脑电分类的另一个根据。 
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(a)                                   (b) 

图 3.21  手指运动前的脑电功率谱：（a）C3 导联功率谱；（b）C4 导联功率谱。 

3.4.3  特征提取和分类 

手指运动诱发脑电的特征提取根据 RP 和 ERD 两个生理特征来进行，因为

RP 和 ERD 间存在独立性，所以考虑分别从中提取单个特征，最后结合多个特征

来进行分类器的设计。在特征提取中使用了 Fisher 线性判别分析（Fisher 

discriminant analysis，FDA）[144]，对于左右手指运动诱发脑电分类问题，它将从

信号中提取出的高维特征降到一维空间中，用其在一维空间的投影值作为新的

特征来表示单次实验脑电与左右手两类运动模式的贴近度。这种方法容易实现，

需要的计算量小。图 3.22 描述了整个分类算法流程：结合 CSP 空间滤波算法和

FDA 从单次手指运动诱发脑电中提取出三个特征，然后用单层感知机神经网络

对这三个特征进行分类来预测单次手指运动的模式。计算中使用采样率为 100Hz

的数据，因为本算法中仅用到 0-33Hz 的脑电成分，100Hz 以上的高频成分并不

影响其生理特征的表现。另外，使用采样率为 100Hz 的数据能大大降低运算量，

从而提高分类速度，更适合于脑－机接口的在线分析。在 100Hz 采样率下，时

间长度为 500 毫秒的数据长度为 50 点。为了方便算法中的描述，下文中用数据
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点序号（1 到 50）来对应-620 毫秒到-130 毫秒时间段上的 50 个数据点。 
 

脑电

信号

低通滤波
0-7Hz

带通滤波
10-33Hz

低通滤波
0-7Hz

CSP
空间滤波

CSP
空间滤波

导联选择

FDA

FDA

FDA

感知机

分类

结果

1f

2f

3f
 

图 3.22  分类算法流程图 

3.4.3.1  特征提取 

特征 f1 的生理背景是运动准备电位，具体体现为感觉运动皮层区域的负向

波，它在大脑运动感觉皮层对侧的响应要强于同侧。RP 属于低频成分，因此提

取这个特征时采用 0-7Hz的低通滤波，对实际数据的观察发现RP在时间窗 44-47

内最为明显，因此采用宽度为 4 个数据点的 28 导联脑电做 CSP 处理，设计仅包

含一个空间模式向量的空域滤波器 SFL和 SFR。用 SFL（1×28）和 SFR（1×28）

对预处理后的脑电数据 X（28×4）做空间滤波，定义 8×1 维的特征向量 x1=[sL sR]T，

其中 sL=SFLX，sR=SFRX。最后通过 FDA 把 x1 投影到一维空间得到特征 f1。 

特征 f2 提取方法和特征 f1 相似，但因为 RP 和 ERD 不同的生理背景，处理

过程中参数的选择也不同，这些参数包括预处理过程中滤波器通带、时域时间

窗、CSP 过程中特征值的选取、特征的定义等。特征 f2 的生理背景是 mu 和 beta

节律的 ERD，手指运动前 ERD 主要分布在运动皮层的对侧区域。提取 ERD 的

特征时用 10-33Hz 的带通滤波，时间窗为 19-50，数据段共包括 32 个数据点。

CSP 空间滤波器设计时取三个最大的特征值，经过空间滤波后得到 sLi 和 sRi

（i=1-3），维数均为 1×32。把它们交替串接组成长度为 192 的特征向量 x2，特

征向量的绝对值能反映 ERD 能量变化的特点。在样本有限的情况下，特征向量

维数过高会影响分类器的推广能力，所以对绝对值向量每 8 点求均值来降低特

征向量的维数，得到长度为 24 的特征向量 x2，再对 x2 进行 FDA 得到特征 f2。 

特征 f3 的生理背景同 f1，综合考虑各导联 RP 在时域内负向波的特征，从数
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据初段和末段定义两个特征来反映 RP 时域波形变化中的下降趋势。预处理过程

同特征 f1，同样采用 0-7Hz 的低通滤波。通过时域平均波形的比较来观察同一导

联 RP 在左右手两种运动模式下的幅度差异。图 3.23（b）显示了在左右手运动

两种模式下时域各导联波形均值之差。两种模式下，RP 特征的差异在 F3，F1，

F4，FC5，FC3，C5，C3，CP5，CP3 这 9 个导联较小，实际分类中使用这些导

联对分类结果没有明显作用。使用其它 19 导数据，从每导数据的前段（1-8）和

末段（41-50）提取出 2 个特征 k1和 k2（波形幅度的均值）来表现与 RP 相关的

脑电幅值下降过程，这两个特征能较好地表现出时域中 RP 为负向波的特征。图

3.23（a）显示了左手运动时 C4 导联在两个单次实验中的波形及相应的特征 k1

和 k2。由 19 导联数据共得到 38 个特征，定义向量 x3=[k11 k12…ki1 ki2]T（i=19），

对 x3 进行 FDA 得到特征 f3。 
 

 

(a)                             (b) 

图 3.23  （a）C4 导联在左手运动时诱发脑电的平均值波形和两个单次实验波

形，k1 和 k2 为用于描述 RP 的两个特征；（b）28 导联波形均值在左右手运动两

种任务下的幅度差。 

3.4.3.2  分类和结果 

在得到以上三个特征后，用单层感知机神经网络来训练用于判断单次手指

运动模式的分类器。感知机的优点在于学习过程收敛很快，并且与初始值无关。

对于左右手运动这个两类问题，定义输入的特征向量 p=[f1 f2 f3]T，左手运动时输
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出为 0，右手运动则输出为 1，分类器表示为： 

Thardlim( + )a b= w p  （3-44）

函数 hardlim(x)为硬限函数，返回值为 0 或 1，权重 w和偏移值 b 由感知机通过

已知类别标签的训练集数据学习得到。 

316 个样本的训练集采用留一法（leave-one-out）训练的结果如下：使用三

个特征时，分类正确率为 93.0±2.50%；三个特征单独用于分类时也得到了较高

的正确率，其中分类效果最好的是基于 ERD 的特征 f2，正确率为 89.1±2.97%，

特征 f1 和 f3 的正确率分别为 81.6±3.78%和 84.0±3.70%。最后对测试集的 100 个

样本进行测试，正确率为 84%。与训练集相比，测试集正确率下降的原因可以

归结为数量较少的训练样本导致了分类器的推广能力较差（有关分类推广能力

的讨论见 4.3 节）。以上分类结果表明，本文提出的以运动准备电位和事件相关

去同步化两个生理现象为基础，采用 CSP 空域滤波与 FDA 相结合的方法来分析

手指运动诱发脑电的算法是合理有效的。我们提交的结果在所有 15 个参赛小组

中列第一位，表 3.2 为部分提交结果[145]。 

表3.2  BCI Competition 2003 数据集IV结果 

排名 提交人 错误率（%） 研究机构 

1 Zhiguang Zhang 16 Tsinghua University 

2 Radford Neal 19 University of Toronto 

3 Ulrich Hoffmann 23 —— 

4 Tzu-Kuo Huang 25 National Taiwan University, Taipei 

4 Brett Mensh 25 Massachussets Institute of Technology 

6 Dominik Brugger 27 University of Tübingen 

6 Kai-Min Chung 27 National Taiwan University, Taipei 

8 Michael Schröder 29 University of Tübingen 

3.4.4  讨论 

3.4.4.1  时间窗和频率窗 
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预处理过程中滤波器频率窗的选择和 CSP 处理中时间窗的选择对分类效果

的影响很大。根据先验知识可以初步估计各个参数值，如 RP 为低频成分，ERD

分布在 mu 和 beta 频带内。在实际的计算过程中，采用滑动窗的方法来选择参数。

在信号预处理的滤波中，对不同带宽的滤波器选择不同的截止频率，分别计算

单个特征的分类正确率，选择出对 RP 最有效的频带为 0-7Hz，而 ERD 最集中在

10-33Hz。对 CSP 算法时间窗的选择采用类似的方法，对不同宽度的时间窗分别

选择不同的起始点计算分类正确率，通过计算可以发现 RP 集中在 44-47 时段，

而 ERD 集中在 19-50 时段内，这些时段内左右手运动诱发脑电特征最为显著。

图 3.24 显示了与 ERD 相应的特征 f2 提取中 CSP 时间窗参数的选择对分类正确

率的影响。可以看到，当时间窗以 50 为终点时，最高的分类正确率对应的起点

不是真实运动时刻的近端或远端，对于特征 f2 的提取，选择起点为 19 时能获得

最高的分类正确率。 
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图 3.24  特征 f2 提取中时间窗和分类正确率的关系 

3.4.4.2  空间滤波器设计 

在 CSP 空域滤波器设计过程中，特征值的选取很重要（见（3-21）式）。原

则上是选取与左右手运动模式相对应的最大的几个特征值，实际应用中可以采

用对分类结果进行比较的方法来选择特征值。依次选取单个特征值进行 CSP 滤
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波器设计，对空域滤波的结果进行分类，得到与单个特征值对应的分类正确率，

然后根据所有正确率的高低，从中选择出最有效的几个特征值来设计空间滤波

器。表 3.3 中列出了五个特征值 e1 到 e5（按从大到小降序排列）相应的分类正确

率。在特征 f1 的提取中，只有最大的特征值得到较高的正确率 82%，其余四个

特征值对应的分类正确率都低于 60%，所以仅选取 e1 来设计空域滤波器。而在

特征 f2 的提取过程中，前五个特征值相应的分类正确率从 84%到 59%，越大的

特征值越集中表现了两种运动模式的差异，对应的分类正确率越高。前三个特

征值对应的正确率大于 70%，远高于 e4和 e5，最终确定选择前三个特征值来设

计空域滤波器。 

表3.3  使用单个特征值设计空域滤波器时的分类正确率（%） 

特征值 
特征 

e1 e2 e3 e4 e5 

f1 82 51 53 55 52 

f2 84 77 70 61 59 

 

3.4.4.3  数据传输率 

把测试集的 100 个样本加入到训练集中，得到样本数为 416 的数据集，用

留一法训练得到的分类正确率为 91.33%。用同样的方法来处理第一届脑－机接

口数据竞赛的手指运动诱发脑电数据集<self-paced 2s>[146]，调整相应的参数来设

计分类器。与<self-paced 1s>相比，<slef-paced 2s>中的 RP 特征显著增强，因此

特征 f1 和特征 f3 的分类正确率都大大提高。同样用留一法训练，得到的分类正

确率为 98.23%。从图 3.25（a）中可以看出，虽然<self-paced 1s>的分类正确率

下降了大约 7 个百分点，但每次判断的时间从 2s 减少到 1s，最终得到的数据传

输率为 34.48bits/min，与<self-paced 2s>的 24.91bits/min 相比仍有较大的提高。 

可以考虑从下面几个方面来提高系统的数据传输率。如图 3.25（b），在相

同的正确率下，如果按键速度加快，则比特率将大大提高，当每秒运动 2 次时，

如果能得到高于 85%的正确率，那么信息传输率将高于 46bits/min。但手指运动

的速度和分类正确率往往是互相矛盾的，一般来说，提高速度以降低分类正确

率为代价，选择适当的速度才能获得最高的数据传输率。另一方面，训练样本
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集的大小影响到分类器的推广能力，采集尽可能多的训练样本也能降低预测误

差，但同时也需要花费更多的训练时间。除上述方法外，增大可识别任务的种

类（如采用左右手和脚动三种模式），使用更有效的特征提取和分类算法也能提

高系统的数据传输率。 
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(a)                                   (b) 

图 3.25  （a）不同手指运动速率下的信息传输率，速度为 2 次/秒时，假定分

类正确率为 85%；（b）信息传输率和手指运动速率及分类正确率的关系曲线。 

3.5  本章小结 

针对想象运动脑电数据处理，本章详细说明了在时域和频域基于能量的节

律信号特征量化方法，并介绍了脑电同步化算法及其在想象运动脑电分析中的

应用。在多导联脑电分析中，我们将基于数据统计分析的 CSP 和 ICA 两种空间

滤波方法用于分析想象运动脑电数据，mu 节律的信噪比获得了显著的提高。 

在脑电节律信号特征分析的实际应用中，我们提出的基于 CSP 空间滤波的

特征提取方法在第二届国际脑－机接口数据竞赛中获得了“手指运动诱发脑电

分类”数据集的第一名，对测试集的分类正确率为 84%。与其它参赛小组的算

法相比[145]，我们算法的优势主要体现在以下几个方面： 

1）综合时域－频域－空域的参数选择方法，详细分析了 mu 节律 ERD 和运动准

备电位的时间过程、能量分布、空间分布，从而提取出稳定的特征； 
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2）基于大脑活动源分解模型的 CSP 空间滤波算法的应用，通过提取任务相关的

源活动去除了背景自发脑电的影响，从而提高了运动相关脑电的信噪比； 

3）基于神经生理背景的特征结合方法，手指运动前 mu 节律的 ERD/ERS 和运动

准备电位由于不同的生理机制而存在较强的独立性，通过两者的特征结合提高

了分类正确率。 

本章介绍的脑电节律信号特征提取方法将被用于实现我们设计的在线脑－

机接口系统，具体内容参见论文的第 5-7 章。 
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第 4 章  在线脑－机接口系统机器学习算法 

脑－机接口实现的基本原理是把大脑的不同思维状态翻译成相应的控制命

令。早期的 BCI 系统更注重用户训练的方法，基于大脑对生物反馈信号的适应

性，受试者在长期的适应学习后能够自主控制几种机器可以识别的大脑状态
[11,45]。BCI 系统还可以采用分类算法（classification algorithm）来实现，使用分

类算法自动检测大脑状态的优点是训练的时间短并且识别率高，现有的脑－机

接口很多都采用了基于模式识别（pattern recognition）的机器学习算法[146,147]。

在线脑－机接口系统使用的机器学习算法必须满足因果性和实时性的需要。 

4.1  脑－机交互适应系统 

脑－机接口系统中在线机器学习算法的发展使得脑－机交互适应系统的实

现成为可能。最近几年，具有交互适应功能的脑－机接口的研究开始被广泛关

注[43,148-153]。Wolpaw 等人在 mu 节律控制二维光标运动的用户训练过程中采用自

适应的方法，根据不断更新的训练样本集来更新两个线性投影函数的参数[43]。

Sheony 等人分析了想象运动脑－机接口的自适应分类方法，提出了结合离线数

据和在线数据的自适应分类方法，利用在线数据对离线数据分析设计的分类器

做少量调整的方法获得了较高的性能[148]。Vidaurre 等人还设计了不需要针对不

同受试者做离线分析的自适应想象运动脑－机接口，系统的初始化使用由多个

数据集离线分析得到的统一参数，使用自适应 AR模型和二次判别分析（quadratic 

discriminant analysis，QDA）进行特征提取和分类，受试者根据系统提供的反馈

信息进行适应，在脑－机交互适应过程中系统的性能得到了逐步提高[149]。 

如图 4.1（a），一个脑－机交互适应系统包括了基于大脑学习的生物智能系

统和基于机器学习的人工智能系统两个组成部分。大脑学习通过反馈训练来完

成，受试者根据反馈信息来寻找到最适合 BCI 系统操作的大脑状态，并通过反

复的强化训练得到巩固和提高；机器学习通过自适应的在线学习算法来实现，

更新的内容包括了训练集样本、特征提取参数和分类器。提示或反馈信息同时

也作用于机器学习过程，可提供样本的标签信息或者根据反馈信息来进行样本

的挑选。由于大脑学习和机器学习的同时参与，脑－机交互学习比单一模式的
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大脑学习或机器学习有更高的效率。图 4.1（b）提出了一种交互学习的模式，

第一步使用离线数据分析来初始化机器学习的参数；接着开始训练样本逐渐增

加的交互学习过程，采用分段学习的模式，大脑适应和机器适应交替进行；最

后是使用固定大小的训练样本集的学习过程，考虑到学习过程中大脑状态的逐

渐改变，对训练集也不断进行更新，当前的训练集中去除了较早的部分样本，

仅包含最新的训练样本，更适合当前状态的大脑检测。 

生物智能系统 人工智能系统

神经信息
获取

神经信息解析

特征
提取

模式
识别

显示
或
控制

EEG

样本集更新、特征提取参数更新、分类器更新大脑自主学习

反馈

生物智能系统 人工智能系统

神经信息
获取

神经信息解析

特征
提取

模式
识别

显示
或
控制

EEG

样本集更新、特征提取参数更新、分类器更新大脑自主学习

反馈
 

（a） 

反馈训练——大脑适应 信息解析——机器适应

离线

反馈训练——大脑适应 信息解析——机器适应反馈训练——大脑适应 信息解析——机器适应

离线

 

（b） 

图 4.1  （a）脑－机交互适应系统框图；（b）脑－机交互学习过程。 

4.2  分类算法在脑－机接口中的应用 

图 4.2 为模式识别系统的基本构成框图，包括了输入信息的获取、信号的预

处理、特征提取、分类器设计、以及分类决策的输出。预处理的目的是去除噪

声，突出有用的信息；特征提取通过变换把维数较高的测量空间中表示的模式

转变为在维数较低的特征空间中表示的模式，来自同一类别的不同样本的特征

非常接近，而来自不同类别的样本的特征有较大的差异；分类决策要在低维的
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特征空间中把识别对象归为某一类别，基本的做法是在样本训练集的基础上确

定出识别错误率最小的决策规则。脑－机接口包括了一个用于识别大脑思维状

态的完整的模式识别系统：系统的输入为头皮上采集到的高维脑电信号，预处

理包括信号在时域、频域和空间的选择以及信号的去噪，特征提取采用信号处

理的方法将预处理后的高维信号转换为低维的特征向量，分类决策过程中使用

由训练样本设计的分类器对输入的特征向量进行类别判定，决策结果作为系统

的输出被用于外部设备的控制。 

 

图 4.2  模式识别系统的构成框图 

脑－机接口中的分类问题主要集中在以下两个方面[154]： 

1）维数灾难（curse of dimensionality）。随着特征维数的增加，设计性能稳定的

分类器需要的训练样本数呈指数增长[155]。当样本的特征维数很大时，一方面带

来数据处理的麻烦，处理时间的消耗很大；另一方面是训练样本采集的困难，

采集足够的样本需要很大的花费。维数灾难问题是脑－机接口设计需要重点考

虑的问题，脑电信号由于较高的时间分辨率和导联数量往往具有很高的特征维

数，而由于大脑信号的时变性，以及较显著的个体差异，能获得的训练样本数

量十分有限，特别是在脑－机接口在线系统的使用过程中，考虑到系统使用的

方便性和使用者的疲劳等因素，能获取的训练样本集更小。通常使用特征选择

和特征提取的方法来降低脑电信号的特征维数。 

2）预测误差。假定样本 x 的类别标签为 y，根据大小相同的训练集 T 得到的分

类器函数集为 f，而未知的最优分类器函数为 f*，那么预测误差为： 

2 * 2 * 2E [ ( )] E [ ( )] E [ ( ) ( )]T T Ty f x y f x f x f x− = − + −  （4-1）

上式右边第一项为无法削减的理想分类器预测误差，第二项为分类器与理想分
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类器的偏差，可以进一步分解为两部分： 

* 2 * 2 2E [ ( ) ( )] [ ( ) ( )] E [ ( ) E ( )]T T T Tf x f x f x E f x f x f x− = − + −  （4-2）

（4-2）式右边第一项为分类器函数集的输出均值与理想最优分类器的偏差

（bias），第二项为分类器函数集输出的方差（variance），偏差取决于分类器函

数集 f，而方差则对训练集 T 敏感，预测误差由偏差和方差两者共同决定。（4-1）

和（4-2）式的推导参见文献[156]。通常稳定的分类器有大的偏差和小的方差，

而不稳定的分类器则有小的偏差和较大的方差，因此实际应用中需要对偏差和

方差作折衷选择。由于大脑状态的时变特性，数据集通常可能导致较大的方差，

因此使用稳定的分类器更能保证脑－机接口数据分类的性能。 

4.2.1  基于可分性判据的特征选择 

为减轻维数灾难问题对脑－机接口系统的影响，在进行分类器设计之前需要

进行特征的选择，降低脑电信号原始特征空间的维数。特征选择主要针对脑电

信号预处理过程中的三个参数：时间窗、频率窗、电极位置。单个特征选择的

任务是要给出在不同参数情况下，单个特征对于分类结果的重要性。基于可分

性判据的特征选择是根据指定的判据计算方法来评定单个特征对于分类能起的

作用，在 BCI 的研究中最常用的可分性判据是计算 r2 的方法[1]。 

r2 表示了特征和任务的相关性，反映了任务种类即可预测的特征信息。在两

类任务的情况下，任务向量 Y取值为+1 和-1，特征向量为 X，X由 X+1 和 X-1 组

成，假设两类样本数量相同，r2 的计算过程如下： 

 

2 2 2 2

2
2+1 -1 +1 -1

2

( , ) E( ) E E E( )( ) [ ] [ ] [ ]

E( ) (E E )[ ]
2 4

Covr
σ σ σ σ σ

σ σ

−
= = =

− −
           = =

X Y X Y X

X X

X Y XY X Y XYX

X X X X
 （4-3）

当 X+1 和 X-1 的均值相等时，r2 为 0，特征不包含对分类有效的信息；当 X+1 和

X-1 为不相等的常数时，r2 为 1，知道任务的种类即可得到特征的准确值，特征

对应的分类正确率为 100%。r2 反映了特征的重要性，r2 越大的特征对分类的贡

献也越大。r2 可用于选择频率、时间、导联参数，图 4.3 为使用 r2 的时－频分布

和空间分布来选择想象运动脑电分类中的特征提取参数的示例。图 4.3（a）用于

选择信号预处理的时间窗和频带，采用短时傅里叶变换（short-time Fourier 
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transform，STFT）[109]计算两种任务下各自的脑电时－频能量分布（time-frequency 

distribution），计算出时－频平面上每一点的 r2，得到时－频 r2分布。选择 r2显

著的时频区域作为用于分类的特征，图中 r2 最显著的区域对应了想象运动的执

行过程中 mu 和 beta 节律变化最显著的区域。图 4.3（b）为固定时－频参数后计

算得到的电极空间 r2 分布图。从图中可以挑选出用于分类的电极组合，如图中

的前额区和左右中央区域的 r2 值较大，这些区域分别对应了运动皮层的辅助运

动区和初级运动区。 

除 r2 外，特征可分性判据的计算还可以采用（4-4）式的 Fisher 判据（Fisher 

criterion）或其它假设检验的方法，如 t 检验等。 

 
+1 -1

2
+1 -1

score 2 2

(E E )( )F
σ σ

−
=

+X X

X XX  （4-4）

 

 

图 4.3  （a）r2 时－频分布图；（b）r2 空间分布图。 

4.2.2  分类器设计 

在脑－机接口的研究中，分类算法的性能直接影响到系统的信息传输速率，

使用推广能力好，计算速度快的分类器是设计在线脑－机接口系统的重要环节。

文献[154]把现有脑－机接口常用的分类算法归为五类：1）线性分类器（linear 

classifiers），2）神经网络（neural networks），3）非线性贝叶斯分类器（nonlinear 

Bayesian classifiers），4）近邻分类器（nearest neighbor classifiers），5）分类器结
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合（combinations of classifiers）。表 4.1 为第三届脑－机接口数据竞赛获胜算法中

使用的分类器[50]，在所有七个数据集中，五个采用了 Fisher 线性分类器（Fisher 

discriminant analysis，FDA）或者支持向量机（support vector machine，SVM）

的分类算法，有四个数据集运用了分类器结合的算法。在脑－机接口的脑电数

据分类问题中，线性分类器由于算法的推广能力好，执行速度快，是在线脑－

机接口最常用的分类方法。下面将介绍现有脑－机接口中常用的两种分类器：

Fisher 线性分类器和支持向量机。 

表4.1  第三届脑－机接口数据竞赛获胜分类算法 

数据集 数据类型 分类算法 分类器结合 

I Motor imagery FDA Linear SVM 

II P300 Linear SVM Mixture(Summing) 

IIIa Motor imagery SVM —— 

IIIb Motor imagery Probabilistic model Accumulative classifier 

IVa Motor imagery FDA Bagging 

IVc Motor imagery FDA —— 

V Mental tasks Distance based discriminator —— 

 

4.2.2.1  Fisher 线性判别 

线性分类器把 d 维空间的样本投影到一条直线上形成一维空间，Fisher 线性

判别方法要解决的问题是要寻找最易于分类的投影线，使得各类样本的投影能

分开得最好。如图 4.4（a），两类样本在方向为 w1 的直线上的投影完全分开，而

在图 4.4（b）中方向为 w2 的直线上的投影两类样本混在一起而无法识别。 
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（a）                           （b） 

图 4.4  Fisher 线性判别的基本原理：（a）易于分类的投影方向；（b）难于

分类的投影方向。（摘自[157]） 

假设有 N 个 d 维样本 x1，x2，…，xN，其中的 N1 个属于 ω1 类，记为 X1，其

它的 N2 个属于 ω2 类，记为 X2。对 xn 的各个分量作线性组合 

 , 1, 2,..., .T
n ny n N= =w x  （4-5）

就得到 N 个一维样本 yn 的集合 Y，根据样本类别可分为两个子集 Y1 和 Y2。在投

影后的一维样本空间，两类样本的均值表示为： 

 
1 , 1, 2.

i

i
yi

m y i
N ∈

= =∑%
Y

 （4-6）

两类样本的类内离散度和总类内离散度表示为： 

 
2 2( ) , 1, 2.

i

i i
y

S y m i
∈

= − =∑% %
Y

 （4-7a）

 2 2
1 2wS S S= +% % %  （4-7b）

要使一维空间的样本易于分类，两类样本的均值之差应尽可能大，同时样本内

部尽量密集，即类内离散度尽量小。Fisher 准则函数定义为： 
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2 2

1 2

( )( )F
m mJ
S S

−
=

+
% %
% %

w  （4-8）

Fisher 方法的目标是要寻找 JF(w)取极大值时的 w*，有关 w*的求解过程可以参考

[157,158]。求得 w*后可以利用训练集的先验知识来确定两类样本分类的阈值 y0，

得到如下的决策规则： 

 1
0

2

0,
sgn( ),

0,
T y

y y
y

ω
ω

> ∈⎧
= − ⎨ < ∈⎩

x
w x

x
 （4-9）

4.2.2.2  支持向量机 

支持向量机（support vector machine，SVM）的方法是从线性可分情况下的

最优分类面提出的[157]。图 4.5 为最优分类面的示意图，图中的点和圈分别表示

两类样本，H 是能把两类样本准确分开的分类线，H1 和 H2 为经过离分类线最近

的样本点且平行于分类线的直线。H1 和 H2 之间的距离叫做两类样本的分类间隔

（margin），H1 和 H2 上的训练样本叫做支持向量（support vectors）。最优分类线

要求两类样本的分类间隔最大，并且两类样本能够被最好地分开。 
 

 

图 4.5  最优分类面示意图 

设 n 个样本组成的样本集为 d
1 1 2 2 n n( , ), ( , ),..., ( , ) { 1, 1}y y y ∈ × + −�x x x 。线性判

别函数的一般形式为： 
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 T( )g b=x w x +  （4-10）

对判别函数进行归一化，使两类样本都满足|g(x)|≥1，可以求得分类间隔为 2/||w||，

使间隔最大等价于使||w||2 最小。在线性不可分的情况下，引入松弛项 0iξ ≥ ，最

优分类面的求解可以表示为约束优化问题： 

 
2

1
T

1min ( ) || || ( )
2
[( )] 1 0, 1,2,..., .

n

i
i

i i i

C

subject to y b i n

φ ξ

ξ
=

= +

   + − + ≥ =

∑w w

w x
 （4-11）

上式的求解可以参考[157]，最后得到的最优分类函数是： 

 
1

( ) sgn{ ( ) }
n

i i i
i

f y bα
=

= ⋅ +∑x x x  （4-12）

非支持向量对应的 αi均为零，因此上式的求和只对支持向量进行，b 是分类的域

值，可由任意一个支持向量求得。如果用内积 K(xi,x)代替上式中的点积，相当于

把原特征空间变换到了另一个新的特征空间，相应的判别函数为： 

 
1

( ) sgn{ ( ) }
n

i i i
i

f y K bα
=

= ⋅ +∑x x x  （4-13）

支持向量机通过内积变换将输入空间变换到一个高维空间，然后在新空间中

求取最优线性分类面。只要能够适当选择一种内积定义，构造一个支持向量数

量相对较少的最优分类面，就可以得到较好的推广性[157]。 

4.2.3  特征结合方法 

在 3.4 节“手指运动诱发脑电分类”中提到了特征结合的分类算法，结合事

件相关去同步化（ERD）和运动准备电位（RP）的特征提高了手指运动脑电的

分类正确率。特征结合是 BCI 研究中经常使用的方法，常见的方法可以归纳为

以下两类： 

1）基于不同脑电信号的特征结合。Mensh 等人结合了脑电 gamma 频段的能量特

征[159]，提高了皮层慢电位分类的正确率；在真实手指运动脑电分类中，ERD 和

RP 的结合被广泛采用[57,160,161]，这一方法同样被用于想象运动脑电和皮层电位的
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分类[162,163]；Gerwin 等人使用错误电位（error potential）来修正 mu 节律调节中

的误操作[164]，从而降低了分类错误率；在多模式注意脑电分类中，由视觉刺激

引起的 SSVEP和触觉刺激引起的mu节律的 ERD/ERS被同时用于特征提取和分

类[165]。 

2）基于不同信号处理方法的特征结合。在 ERD/ERS 的特征提取中，CSP 方法

提取的特征是 mu 和 beta 节律能量的大小，而 AR 模型的方法提取的是功率谱分

布的特性，两者相结合能提高运动脑电分类的正确率[162]；在想象运动脑电分类

中结合能量和同步化特征，结合幅度同步化和相位同步化特征，结合局部同步

化和大范围同步化特征的方法都有助于提高分类性能[141,166]。 

由于不同脑电信号以及不同特征提取方法之间存在的独立性，特征结合的方

法能够提供更多对分类有帮助的信息。在脑－机接口中不同脑电信号间的独立

性主要体现在信号的频域和空域分布，如想象运动过程中的 RP 和 ERD 在频域

独立，而多模式注意脑电分类中 SSVEP 和 mu 节律在频域和空间分布上都相互

独立。文献[162]证明了在特征相互独立的情况下，特征结合能减小预测误差。

两类情况下，假定样本集由 N 个独立的特征集 X1，…，XN构成，样本的类别标

签为 y，假定存在风险最小化的分类器函数 jd
j : { 1, 1}, 1...f j N→ − + =� ，使得 

 2
, 1 , 1( ( ) | 1) ( , )j j j jP f y N µ σ± ±= ± �X  （4-14）

对上式作进一步简化，假定 2 2
, 1j jσ σ ±= ， , 1j jµ µ ±= ± ，根据（4-14）式可以计算特

征向量集 Xj的预测误差 cj： 

 
0 21 1( / ), ( ) exp( ( ) )

22j j jc g g z x z dxµ σ
π −∞

=   = − −∫  （4-15）

定义特征结合分类器的输出为方差归一化后的 N 个分类器输出的和： 

 1
( ) ( ) /N

j j jj
f x f x σ

=
= ∑  （4-16）

特征结合分类器输出仍为正态分布，其均值和方差可表示为 µ 和 σ，由于 fj(xj)

相互独立，因此特征结合后的预测总误差可以表示为： 
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∑ ∑
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假定 cj相等，由于函数 g 为递减函数，可以得到特征结合前后预测误差的关系： 

 1 ˆ ˆ ˆ( ( )) , 1,..., )jc g N g c c c c j N−= <   ( = =  （4-18）

上式表明，在特征独立的情况下，特征结合算法能够减小预测误差。 

4.3  脑－机接口与小样本机器学习 

机器学习的目的是根据已知的训练样本寻找系统输入和输出之间关系的估

计，使得系统能够对将来未知的输入做出准确的输出预测。以两类情况为例，

系统的输入 x和输出 y 之间存在未知的概率分布 P(x,y)，机器学习就是要根据已

知的 k 个独立同分布的观测样本 d
1 1 2 2 k k( , ), ( , ),..., ( , ) { 1, 1}y y y ∈ × + −�x x x ，在函数

集 F中寻找一个最优的函数 d: { 1, 1}f → + −� 来最小化输出预测的期望风险： 

 ( ) ( ( ), ) ( , )R f l f y dP y= ∫ x x  （4-19）

l 是损失函数，常用的损失函数为均方损失： 

 2( ( ), ) ( ( ))l f y y f= −x x  （4-20）

由于 P(x,y)未知，因此最小化期望风险无法通过计算来直接实现，在实际应用中

通常采用经验风险的最小化来逼近。经验风险根据训练样本来计算： 

 emp
1

1( ) ( ( ), )
k

i i
i

R f l f y
k =

= ∑ x  （4-21）

用求经验风险最小值代替求期望风险最小值的方法被称为“经验风险最小化原

则”。当样本数趋于无穷时，经验风险收敛到期望风险，但在样本有限的情况下，

经验风险最小并不一定意味着期望风险最小。学习机器对未来输出进行正确预

测的能力被称作推广能力（generalization ability）。在某些情况下，经验风险过小

反而会导致推广能力的下降，这一现象被称为“过学习（overfitting）”[157]。 

根据统计学习理论，期望风险和经验风险与训练样本数的关系如图 4.6，期
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望风险高于经验风险，而且训练样本数越小，两者的偏差越大，当训练样本数

接近无穷大时，期望风险和经验风险相同。期望风险和经验风险的关系表示为： 

 emp[ ] [ ] ( / )R f R f n h≤ + Φ  （4-22）

Φ 为置信范围，n 为训练样本数，h 为分类器函数的 VC 维（VC 维指示了函数

的复杂性[157]）。置信范围是关于 n/h 的递减函数，当 n/h 较大时，置信范围就会

很小，当 n/h 过小时置信范围变大，易发生“过学习”的现象。“过学习”问题

中，分类器对训练样本的识别能获得很高的性能，但对新样本的识别能力却很

差，即期望风险大大高于经验风险。传统机器学习方法普遍采用“经验风险最

小化原则”，但当样本数目有限时，需要同时考虑最小化经验风险和置信范围才

能得到好的推广能力。过学习的发生和训练样本数以及分类器的复杂性有关，

过少的训练样本和过高的分类器复杂性都会引起过学习。在训练样本数量固定

的情况下，为减小置信范围的取值，分类器设计中应使用尽量简单的模型，但

过于简单的模型也可能不足以描述训练集数据的差异，从而引起经验风险的增

加，因此折衷调整模型的复杂程度是解决过学习问题的关键。选择经验风险与

置信范围之和最小的分类器，就可以达到期望风险的最小（如图 4.7），这种思

想被称为“结构风险最小化原则”[157]。 
 

期望风险

经验风险

样本数
 

图 4.6  期望风险和经验风险与样本数的关系曲线 
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图 4.7  结构风险最小化示意图 

使用机器学习算法后，在线脑－机接口系统需要考虑训练集样本的获取问

题。为了保证分类算法有好的推广能力，需要有足够的训练样本用于分类器设

计，因此需要花费大量的时间来获取训练数据。而在 BCI 系统的实际应用中，

使用者通常希望尽可能避免或缩短训练的时间，解决好“小样本学习”问题对

脑－机接口系统的实用化有重要意义。针对在线脑－机接口的特点，可以从以

下几个方面避免小样本引起的“过学习”问题：1）从分类函数的复杂性考虑，

应选择 VC 维小的分类器，如线性分类器等；2）从特征提取的方法考虑，应选

择生成特征维数低的特征提取方法，如采用空间滤波的方法对原始的多导联脑

电信号进行降维；3）从训练样本数量考虑，可以采用在线自适应学习的方法，

将新样本逐步添加到原有的训练集中，在训练中实时更新分类器。 

4.4  基于小样本机器学习的想象运动脑电分类 

4.4.1  BCI Competition III数据集IVa 

“小样本学习想象运动脑电数据集”是第三届国际脑－机接口数据竞赛（BCI 

Competition III）[50]的数据集 IVa，由德国柏林的 BCI 研究组提供，这一数据集

的难点在于如何避免想象运动脑电小样本学习中存在的“过学习”问题。图 4.8

为想象运动单次实验过程：受试者坐在舒适的椅子上，电脑显示器上出现的图

片或符号作为想象任务开始和结束的提示，任务提示出现后，受试者开始执行

想象左右手动或脚动的任务，想象持续的时间为 3.5 秒，想象任务之后是时间不

固定的休息（1.75-2.25 秒）。竞赛中用于分类的是想象右手和想象脚动两类样本。
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数据集共包含了五位受试者（AL，AA，AV，AW，AY）的想象运动数据，每

位受试者共采集了四组数据，每组共 70 个样本（每类 35 个），共有 280 个样本

（每类 140 个）。数据集中的一部分带有类别标签，作为训练集，用于特征提取

和分类器训练；剩余的无标签部分作为测试集，用于算法性能的评价。每位受

试者训练集的大小不同，分别为总样本数的 80%，60%，30%，20%，和 10%。

数据竞赛要求提供所有测试集样本的标签，按所有受试者的总分类正确率进行

评价（五位受试者所有测试样本的分类正确率），因此训练集越小的受试者对竞

赛结果影响的权重越大，分析处理这一数据集的关键是要保证小样本训练集（特

别是受试者 AW 和 AY）能有较高的分类正确率。实验中的脑电信号采集使用 118

导联 BrainAmp 脑电图机，导联位置为扩展后的 10/20 导联系统（如图 4.9）。原

始数据采样率为 1000Hz，想象运动脑电通常只分析 beta 节律以下的频段，因此

在数据处理过程中将数据降采样到 100Hz。 

 

 

图 4.8  单次想象运动实验过程 

 
图 4.9  想象运动 118 导联电极位置图 
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想象运动脑电分类的生理依据是 mu/beta 节律和运动准备电位。图 4.10 是受

试者 AL 在想象右手和想象脚动时 mu 节律的 ERD/ERS 和运动准备电位在头皮

上的空间分布。ERD/ERS 的分布符合躯体特定区分布的特征，想象右手动时，

ERD 分布在运动皮层的两侧区域，并且有对侧强同侧稍弱的特征；而想象脚动

时，ERD 分布在运动皮层的中央区域，并且在两侧手的区域上还同时存在 ERS。

根据 ERD/ERS 的空间分布特征可以判断出受试者运动想象的状态。想象手动和

想象脚动时运动准备电位的空间分布也存在差异，想象手动时运动准备电位的

分布更广，并且对侧区域上的分布强于同侧；而想象脚动时运动准备电位的分

布更为集中，并且在沿中轴线的位置上稍微偏后。运动准备电位的幅度和空间

位置也能够提供用于区分大脑想象手动和脚动状态的有用信息。 
 

 

图 4.10  想象右手/右脚运动时脑电变化的空间分布：（a）mu 节律的 ERD/ERS；

（b）运动准备电位。 
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4.4.2  想象运动脑电特征提取方法的选择 

想象运动脑电的特征提取中使用了三种常用的方法：CSP 空间滤波方法，

AR 谱估计方法，以及对侧占优的运动准备电位（lateralized readiness potential，

LRP）波形特征的提取。CSP 和 AR 算法提取的是想象运动过程中 mu/beta 节律

的 ERD/ERS 特征。在特征结合的方法中，由于 mu/beta 节律和 RP 的独立性，

以及不同算法描述的信号特征不同，结合 CSP，AR 和 LRP 三种方法能提高分

类的性能。使用特征结合方法的缺点是增加了特征的维数，特征维数的增加会

导致分类器推广能力的下降，因此在小样本数据集的处理中有必要选择一种合

理的特征提取方法。 

CSP 方法的目的是设计能够提取出任务相关脑电的空间滤波器，通过去除

不同任务间共有的脑电分量来起到提高信噪比的作用。CSP 方法通过空间滤波

把高维脑电数据投影到低维的特征空间，空间滤波器由所有导联位置的权重向

量组成，这一线性投影使得两类任务脑电数据的能量差别最大。分析想象手动

和想象脚动脑电数据时，使用 CSP 算法设计出两个空间滤波器 SFH和 SFF，用

于从原始脑电信号 X提取出和任务相关的源活动 sH和 sF： 

 H H F F=  ⋅     =  ⋅s SF X s SF X  （4-23）

经过 CSP 空间滤波处理后，想象手动时得到的 sH要强于 sF，而在想象脚动时 sF
较强，通过比较两种任务相关成分的能量大小可以识别出想象任务的种类，用

于分类的特征向量定义为： 

 H F[var( ) var( )]f =   s s  （4-24）

在实际应用中，空间滤波器的个数通常取 1 到 3 个，过多的空间滤波器对提高

分类正确率的帮助不大，同时还会增大特征的维数。 

AR 模型用于估计信号的功率谱，是想象运动脑电分类中常用的方法，它描

述了想象运动过程中脑电信号的功率谱特性，将高维的时域原始脑电信号用低

维空间的 AR 系数来表示。AR 模型表示如下： 

 
1

( ) ( ) ( )
p

k
k

x n a x n k u n
=

= − − +∑
 

（4-25）
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u(n)是方差为 σ2 的白噪，AR 谱估计的输出是 p 阶的 AR 系数和方差 σ2，对一个

导联的脑电信号进行 AR 谱估计，得到的特征向量定义如下： 

 2
1 2[ ... ]pf a a a σ=     （4-26）

在想象运动脑电分类的实际应用中，根据 ERD/ERS 分布的特点，可以在运动皮

层代表手动和脚动的区域选择出 N 个不同的导联位置，经过拼接后得到用于分

类的特征向量（维数为 N×(p+1)）： 

 2 2
11 12 1 1 N1 N2 N N[ ... ... ]p pf a a a a a aσ σ= ⋅⋅⋅⋅ ⋅ ⋅  （4-27）

运动准备电位的分析针对其时域波形的幅度大小，RP 表现为负向慢波，想

象任务不同时 RP 的空间分布也不同，LRP 方法用多个导联上的信号平均幅度来

表示运动准备电位在空间分布上的特征。每一导联位置的特征定义为[t1 tM]时间

窗内的信号平均幅度，N 个导联的特征经过拼接后构成特征向量： 

 1 2[ ... ],Nf f f f=
M

1

t

k=t

1 ( (k))
Mi if x= ∑  （4-28）

对以上三种方法提取出的特征分别采用 Fisher 线性分类器进行分类： 

 T( ) sign( )y bϕ= = +x w x  （4-29）

线性分类器有较低的 VC 维，因此有较好的推广能力[157]。根据（4-22）式，在

训练样本数量固定的情况下，分类器设计的目标是要在保证低经验风险的情况

下，使输入特征的维数尽可能低。对比以上三种方法，CSP 方法的特征维数为

两类空间滤波器的个数，并且经空间滤波提取出的任务相关脑内源活动包含了

多导联信号的信息。AR 方法的特征维数（N×(p+1)）和 AR 模型阶次的选择有关，

较高的阶次能够更精确地表示谱的特点，但同时也生成更高维的特征；AR 方法

的特征维数还取决于使用的导联数目，要保证较低的特征维数只能使用较少的

导联，导联选择在减小了特征维数的同时也丢失了有利于分类的大量信息。LRP

方法的特征维数同样取决于所选择导联的数量。 

图 4.11 对比了上述三种方法在使用不同大小训练集时的交叉检验分类结果

（AR-1ch，AR-2ch 表示使用 1 个和 2 个导联信号的 AR 方法；LRP-5ch 和



第 4 章  在线脑－机接口系统机器学习算法 

 74

LRP-15ch 表示使用的导联数分别为 5 和 15 时的 LRP 方法）。使用受试者 AL 的

数据进行分析，分别采用所有样本的 10%-90%作为训练集，特征提取的参数见

表 4.2，表中的参数根据所有样本进行优选得到。以上三种方法中，CSP 方法有

最高的分类正确率，并且不受训练集大小的影响；而 AR 和 LRP 方法分类正确

率较低，并且随着训练样本的减少而降低，在训练集大小为 10%时出现显著的

下降。AR 方法由于丢失了部分导联的信息，性能低于 CSP 方法，当训练样本足

够多时，AR-2ch 方法的性能高于 AR-1ch；当训练集大小为 20%时，两者的性能

接近；而当训练样本数降到 10%时，由于具有较好的推广性能，AR-1ch 的正确

率反而高于 AR-2ch。使用 LRP 方法时的结果和 AR 方法类似。由以上的分析比

较可见，在小样本训练中，使用 AR 和 LRP 方法需要根据经验风险和置信范围

对特征维数做出折衷选择；而 CSP 方法在使用优选参数的情况下，算法的性能

基本不受样本训练集大小的影响，因此更适合于小样本想象运动脑电的特征提

取。 
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图 4.11  CSP，AR 和 LRP 方法在使用不同大小训练集时的分类正确率 
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表4.2  受试者AL特征提取使用的参数 

方法 频带（Hz） 时间窗（秒） 导联数 特征维数 

CSP 12-14 0.7-4.3 37 2 

AR(2/1) 8-35 0.5-4.5 2/1 16/8 

LRP(15/5) 0.05-1.5 0.5-1.5 15/5 15/5 

4.4.3  特征提取的参数优选方法 

通过特征提取方法的比较，我们选择 CSP 算法来分析小样本想象运动数据，

由前面的分析可以知道，在选择优化参数的前提下，CSP 算法具有很好的推广

能力。在上一节中，比较三种特征提取方法的性能时使用的优化参数是由所有

样本通过交叉检验得到的；而在实际的在线分类过程中，需要根据数量有限的

训练样本来确定特征提取参数。参数选择根据以下两条准则来进行： 

1）分类器输出结果的分布符合两类样本的概率分布。数据集中，想象右手和想

象脚动的样本个数相同，因此分类器的输出应符合以下关系： 
0

0

( 1) ( ) ( 1) ( ) ( 1) ( 1) 0.5P y pdf x dx P y pdf x dx P y P y
+∞

−∞

= − = ,   = = ,  = − = = =∫ ∫  （4-30）

其中 y=±1 表示样本标签（1 表示脚动，-1 为手动），x 为线性分类器取符号函数

之前的输出，pdf(x)为 x 的概率密度函数（probability density function，pdf）。使

用这一准则的前提是实验中各类样本的概率确定或可预测。在实际应用中训练

集数据中样本的概率已知，而在 BCI 在线使用过程中也可以根据应用的类型来

预测不同种类样本的概率。 

2）在较短的时间内，假定大脑的状态基本稳定，可以认为训练集和测试集的样

本服从同样的特征分布，因此可以认为训练集和测试集有相似的 pdf(x)。可以通

过计算相关系数（correlation coefficient）来判断训练集和测试集的相似性。在由

训练集得到的经验风险基本不变的情况下，参数选择的目标函数定义为最大化

训练集和测试集 pdf(x)的相关系数（TR 和 TE 分别表示训练集和测试集）： 

TR TE

TR TE
TR TE

( ) ( )

cov( ( ), ( ))max ( ( ), ( ))
pdf x pdf x

pdf x pdf xpdf x pdf xρ
σ σ

 =  （4-31）
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根据以上两条准则，对所有两类样本构成的数据集，理想的 pdf(x)应符合双

峰分布，并且两个峰互相对称；而对某一类样本的数据，其 pdf(x)为单峰分布。

图 4.12 为对受试者 AL 采用两种不同特征提取参数得到的 pdf(x)曲线。x 的取值

范围在横轴被分成等间隔的 40 份，纵轴的值表示每一份中样本的概率。三种曲

线分别表示了脚动样本，手动样本和所有样本的概率分布，x 的值由多次交叉检

验得到。图 4.12（a）和图 4.12（b）中训练集和测试集 pdf(x)的相关系数分别为

0.04 和 0.81，相应的分类正确率分别为 92.4%和 99.0%，图 4.12（a）中只有训

练集的样本分布符合对称双峰分布，测试集中样本分布发生了较显著的变化，

四组测试数据之间也存在明显的差异，这种情况下特征选择参数还需要做进一

步的调整；而图 4.12（b）中训练集和测试集两类样本总和的概率分布均符合对

称且互相分离的双峰分布特征，测试集获得了很高的分类正确率。 
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图 4.12  （a）参数优选前的 pdf(x)；（b）参数优选后的 pdf(x)。 
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参数选择的方法联合特征提取和分类进行，除上述两条准则外，同时还以最

小化经验风险为目标，对不同的特征提取参数进行搜索，需要选择的参数包括

电极位置、时间窗、信号频带。可以根据生理背景进行这些参数的初始化，例

如导联位置选择运动皮层所在的区域，而信号的频带选择 mu 和 beta 节律所在的

频率范围。表 4.3 是五位受试者使用 CSP 算法进行特征提取时使用的优选参数，

可以看到想象运动过程中 ERD/ERS 特征提取的参数存在较大的个体差异。 

表4.3  五位受试者CSP方法特征提取的个性化参数 

受试者 频带（Hz） 时间窗（秒） 导联数 

AL 12-14 0.7-4.3 37 

AA 11-16 0.7-3.5 38 

AV 9.5-11.5 1.0-3.5 8 

AW 10-15 0.8-4.0 56 

AY 9-24 0.7-2.0 20 

 

4.4.4  基于半监督学习的自适应分类算法 

4.4.4.1  半监督学习 

根据（4-22）式，在特征提取和分类方法确定的情况下，进一步提高分类器

推广能力的方法是增加训练样本的数量。使用半监督学习[167]（semi-supervised 

learning）的方法可以把分类后的测试样本作为额外的训练样本加入到原有的训

练集中。随着测试的不断进行，训练集的样本数将逐渐加大，置信范围逐渐减

小。如果能保证经验风险稳定，那么分类器的推广能力将随着测试的进行而逐

步提高。只有当测试样本包含对分类有效的信息时，半监督学习的方法才能起

作用[167]。在想象运动脑电数据分类中，已知所有数据采集在较短的时间内完成，

也就是说受试者的状态可以认为基本稳定，因此测试集的样本同样包含了对分

类有效的信息；另外，在小样本训练集内的交叉检验结果也保证了测试集有较

高的分类正确率，在这种情况下使用半监督学习的方法是合理的。 

4.4.4.2  Bagging 算法 
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在参数自适应调整的半监督学习过程中，我们采用了 Bagging（bootstrap 

aggregation）的方法来设计分类器。Bagging 方法得到的是一个组合分类器

（ensemble classifier），其中的分量分类器（component classifier）为（4-29）式

的 Fisher 线性分类器： 

 (B)
B B L L( ) E [ ( , )]y Dϕ ϕ= =x x  （4-32）

其中 DL为训练集，DL
(B)为自助数据集（从原始训练集中随机选择的部分样本组

成的新训练集），EL 表示在整个训练集上的期望。Bagging 算法的计算过程如下
[158]：从原始数据集中分别独立随机地抽取部分样本构成自助数据集，每一个自

助数据集都被用于训练一个分量分类器并对测试样本进行分类，最终的分类结

果根据所有分量分类器的输出决策进行投票来决定。 

Bagging 算法最早由 Breiman 提出，其作用是在保证分类性能不变的情况下

减小分类性能的方差[168]。Bagging 方法通过自助数据集的投票来确定最终的分

类结果。在多个数据集的投票过程中，由数据集中小部分不稳定因素造成的错

误判决最终将被忽略，而由大部分稳定因素给出的判决结果将被保留。训练数

据较小的变化就会导致分类器和分类正确率较大变化被称为不稳定分类。在不

稳定分类的情况下，Bagging 算法能够提高分类器的性能。公式（4-33）到（4-36）

证明了 Bagging 算法在分类器不稳定情况下得到的预测误差小于分量分类器的

平均预测误差。 

假定（x，y）为 DL中的独立的样本，x为样本的特征向量，y 为类别标签，

服从分布 P，使用 Bagging 分类器对 x进行预测，得到的输出为： 

 (B)
B L L( , ) E [ ( , )]P Dϕ ϕ=x x  （4-33）

预测误差定义为对所有样本预测均方误差的期望： 

 2
B , B( , ) E ( ( , ))ye P y Pϕ= −xx x  （4-34）

而分量分类器的平均预测误差为： 

 (B) 2
L , L( , ) E E ( ( , ))ye P y Dϕ= −xx x  （4-35）

根据
2 2E( ) (E )x x≥ ，可以证明 Bagging 的预测误差低于分量分类器平均误差： 
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Bagging 方法的性能改善程度取决于 2 (B)
L LE ( , )Dϕ x 和 (B) 2

L L(E ( , ))Dϕ x 间的差别，

当分量分类器都很稳定时，两者的差别很小；而当分量分类器不稳定时，Bagging

的改进效果明显[168]。 

在半监督学习过程中，Bagging 方法起着重要的作用。在学习过程中，少数

的错分样本也被同时加入到原有的训练集中，从而引入了部分不稳定因素，可

能引起后续样本分类时的不稳定性。使用 Bagging 方法能够削弱少数错分样本对

分类器性能的影响，使得新增部分的训练样本可以近似认为是正确标签的样本，

从而起到提高分类器推广能力的作用。我们对竞赛数据集的受试者 AL 的数据进

行了仿真测试。将前两组数据作为训练集，后两组数据作为测试集，随机选择

训练集中 30%的样本作为错分样本（手动更改类别标签），自助数据集的大小为

训练集的 50%，分量分类器的个数为 50。使用包含错分样本的训练集后，分量

分类器的平均分类正确率从 99.1%下降到 83.4%，但 Bagging 分类器的分类结果

保持在 95.7%，大大高于分量分类器的平均分类正确率。仿真结果说明，Bagging

方法在半监督学习的过程中能够去除错分样本带来的不稳定性，从而保证新分

类器有更好的推广能力。 

4.4.4.3  自适应分类 

将带有标签的训练集表示为 DL={(x1，y1)，…，(xL，yL)}，其中 x是样本的

特征向量，而 y 是类别标签。测试集可以表示为 DU={(xL+1，y L+1)，…，(xL+U，

y L+U)}，训练集中的 y 已知，分类的任务是要给出测试集的类别标签。小样本想

象运动脑电数据集中，训练集的大小为 L，测试样本数为 U，每位受试者的数据

集包含了四组数据。在小样本学习的情况下，假定训练集仅为第一组的部分数

据，则测试集由四部分组成，分别是第一组的剩余测试样本和其它三组数据的

全部样本（表示为 DU1-DU4）。图 4.13 表示了基于半监督学习方法的自适应分类

过程，具体描述为以下几个步聚： 
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1）根据初始的训练集 DL 采用有监督的学习模式来识别第一组数据中的测试样

本 DU1，使用联合特征提取和分类的参数优选方法来确定特征提取的参数，使用

CSP 算法进行特征提取，采用 LDA 作为分量分类器，最终的判决结果［y L+1，…，

y L+U1］由 Bagging 分类器投票给出； 

2）使用半监督学习的模式进行分类，更新训练样本集，将 DU1 加入到原训练集

DL 中构成新的训练集，使用更新后的训练集识别第二组数据，为了从新训练样

本中获得更多的信息，对新训练集重新进行特征提取参数的选择，特征提取和

分类的方法不变； 

3）继续更新训练样本集，将已标签的测试样本加入到现有训练集中，采用与步

骤 2 相同的方法分别对第三和第四组数据进行分类。 
 

 

图 4.13  自适应分类算法框图 

随着自适应学习和分类的进行，训练集将包括越来越多的可靠样本。由小样

本学习引起的过学习问题由于训练样本数的增加而被逐渐削弱，因此分类器的

推广能力得到改善。自适应分类的方法可以直接应用到在线 BCI 系统中，从而

缩短系统参数初始化的训练过程。 
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4.4.5  结果及讨论 

我们使用两个不同的数据集对上述“小样本学习想象运动脑电分类”的算法

进行了测试。数据集 1 为第三届国际脑－机接口竞赛数据集 IVa，数据集 2 是我

们自己设计的在线脑－机接口实验中采集的想象运动脑电。数据集 2 的实验任

务为通过想象运动来控制光标的一维运动（想象左手运动控制屏幕上的光标向

上运动，想象右手运动控制光标下降），在想象过程中光标的实时运动作为反馈

信号，有关实验的具体说明将在第五章介绍。数据集 2 也包括了五位受试者（FL，

MY，SJH，WW，ZD）。实验中每位受试者都采集了四组数据，每组数据包含

60 个样本，第一组数据用作训练集，后三组用作测试集（训练样本和测试样本

的数量分别为 60 和 180）。 

在数据集 1 的处理中，对使用 CSP 算法性能较低的受试者 AA 和 AV 还采用

了特征结合的方法，加入了 AR 和 LRP 方法的特征；而对其它三位受试者仅使

用了 CSP 算法，一方面因为 CSP 方法在训练集获得了很高的分类正确率，另一

方面也为了能保证受试者AW和AY由小样本训练集得到的分类器能有较好的推

广能力；对训练样本很少的受试者 AW 和 AY 还采用了基于半监督学习的自适应

分类算法。表 4.4 是第三届脑－机接口数据竞赛公布的部分结果[169]，我们提交

的结果在所有 14 个参赛小组中排在第一位，五位受试的平均分类正确率为

94.17%，远远高于第二名的 85.12%。其中受试者 AW 和 AY 的分类正确率分别

为 100%和 97.6%，可以认为没有发生过学习问题；受试者 AA 和 AV 的结果也

好于其它小组，证明了特征结合方法的有效性。表 4.5 是两个数据集训练集和测

试集的分类正确率，对所有 10 名受试者训练集和测试集的平均分类正确率分别

为 95.1%和 95.4%，大部分受试者（8/10）的测试集分类结果略高于训练集，证

明了基于半监督学习的自适应算法对分类器性能的改善作用。 
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表4.4  BCI Competition III 数据集IVa部分提交结果的正确率（%） 

排名 提交人 正确率 AA AL AV AW AY 

1 Yijun Wang 94.17 95.5 100.0 80.6 100.0 97.6 

2 Yuanqing Li 85.12 89.3 98.2 76.5 92.4 80.6 

3 Liu Yang 83.45 82.1 94.6 70.4 87.5 88.1 

4 Zhou Zongtan 72.62 83.9 100.0 63.3 50.9 88.1 

5 Michael Bensch 69.17 73.2 96.4 70.4 79.9 50.8 

6 Cedric Simon 68.57 83.0 91.1 50.0 87.9 54.4 

7 Elly Gysels 67.86 69.6 96.4 64.3 69.6 61.9 

8 Carmen Viduarre 64.05 66.1 92.9 67.3 68.3 50.4 

表4.5  小样本想象运动数据集分类结果 

正确率±标准差（%） 
受试者 

训练样本 

/测试样本 训练集 测试集 

AL 224/56 99.4±0.21 100 

AA 168/112 95.1±0.45 95.5 

AV 84/196 91.3±1.13 80.6 

AW 56/224 98.l±1.93 100 

 

 

1 

AY 28/252 98.2±1.69 97.6 

FL 60/180 83.7±6.01 86.1 

MY 60/180 98.2±1.81 100 

SJH 60/180 95.3±2.62 99.4 

WW 60/180 98.5±1.80 100 

 

 

2 

ZD 60/180 93.4±3.12 95 

平均值 —— 95.1 95.4 

 

从表 4.5 中可以看到竞赛数据集的受试者 AV 还存在过学习的问题，训练集
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上交叉检验得到的分类正确率为 91.3%，而在测试集中下降为 80.6%。与其他受

试者相比，受试者 AV 想象运动脑电信号的特征较弱，使用 CSP 方法的分类正

确率较低，在采用了特征结合的算法后，训练集的正确率和仅使用一种特征提

取方法相比有了较大的提高（CSP：84.3%，AR：82.6%，LRP：82.3%），但在

经验风险减小的同时也增大了特征维数，造成了分类器推广能力的下降，因此

在测试集中没有取得预期的分类结果。特征结合方法在受试者 AA 的数据集上获

得了较好的效果，特征结合后训练集的分类正确率为 95.1%（CSP：93.4%，AR：

92.2%，LRP：90.3%），而测试集的正确率为 95.5%，这在一定程度上和受试者

AA 的训练样本数较大有关。另一方面，由于受试者 AV 从训练集得到的分类正

确率较低，为防止过多错分样本对后续分类结果的影响，在 AV 数据的分析中没

有采用自适应分类的方法。 

基于半监督学习的自适应分类算法在离线数据分析中取得了较好的结果，大

部分受试者获得了高于小样本训练集的分类性能，但要实现在线系统的自适应

分类，需要注意以下几个问题：首先是参数更新的自动完成，在离线分析中的

参数更新往往加入了较多的人工干预，而在线系统需要确定参数优化的准则以

便程序能自动完成参数更新；另一方面是要满足自适应分类中计算的实时性要

求，基于特征提取和分类的参数优选需要重复进行多个参数的搜索和分类结果

的计算，使用 Bagging 算法也进一步加大了计算量，减少自适应分类的计算量可

以考虑设计合理的参数更新模式（如缩小参数搜索的范围，分段更新分类器参

数等）以及使用在线优化算法。 

解决脑－机接口小样本学习问题的另一类方法是设计“组对组”或“人对人”

的分类器。“组对组”的方法可以使用受试者以前的样本集来设计分类器，而不

需要重新采集样本；而“人对人”的分类器更进一步可以使用其他人的样本集

来设计。在对现有数据集的分析中，“人对人”分类器的设计由于个体差异的显

著性而无法取得令人满意的结果；“组对组”分类器的难点是要解决脑电信号的

时变性（包括大脑状态的改变，以及可能由采集设备引入的变化，如电极位置

的偏差等），根据想象运动 ERD/ERS 空间模式设计的“组对组”分类器有一定

的可行性，已被尝试用于想象运动脑电和皮层电位的分析中[163]。在当前的脑－

机接口研究中，结合“小样本学习”和“组对组”分类器的方法能够更进一步

地提高想象运动脑－机接口的实用性。 
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4.5  无训练样本的休息状态脑电自动检测 

4.5.1  BCI Competition III数据集IVc 

在论文的第一章中我们强调了“休息状态自动检测”在脑－机接口应用中的

重要性：一方面 BCI 系统的独立性要求对系统的工作状态进行实时检测，另一

方面无训练样本的自动检测能够大大减少训练时间，大脑休息状态的不稳定性

需要大量的样本才能保证机器学习算法的稳定性。第三届脑－机接口数据竞赛

的数据集 IVc 提出的了“休息状态脑电无训练样本的自动检测”的问题[50]。数

据集 IVc 的实验过程和数据集 IVa 的“小样本想象运动脑电分类”基本相同，IVc

的训练集包括两类样本，分别是想象左手运动和想象右脚运动，而测试集中有

三类样本，除两类想象任务外还包括休息状态。测试集中每次任务持续时间仅

为 1 秒，数据分析的难点在于如何仅用两类想象运动训练样本来完成休息状态

样本的识别，同时还要保证想象运动任务的正确分类。本节的工作由本实验室

的张丹合作完成。 

图 4.14 是想象左手、想象右脚和休息时 mu 节律 ERD 在头皮上的分布，休

息状态根据竞赛公布的结果由测试集中的休息样本计算得到。想象手动时的

ERD 分布在左右两侧运动皮层区域，而想象脚动时的 ERD 位于中央区域内。把

想象手动和想象脚动时 ERD 分布的区域定义为 A1 和 A2，两个区域在空间位置

上相互独立。在休息状态下，运动皮层处于空闲状态，在 A1 和 A2 区域内都没

有明显的 ERD 特征。 

 
（a）                 （b）                 （c） 

图 4.14  ERD 空间分布：（a）想象手动；（b）想象脚动；（c）休息状态。 

表 4.6 总结了三种状态下 ERD 空间分布的特点，提出了使用想象手动和脚

动两类样本自动检测休息状态的方法：根据 A1 区域内 ERD 的有无可以把三类
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样本分成想象手动（-1）和想象脚动/休息（+1）两类；根据 A2 区域内 ERD 的

有无可以区分想象脚动（+1）和想象手动/休息（-1）；对两种类别的标签分别求

均值得到三类样本标签（想象手动：-1，想象脚动：+1，休息：0）。根据上述方

法，分类器设计的任务是从想象左手和想象脚动两类训练样本中设计出检测 A1

和 A2 区域内 ERD 的分类器。由于 A1 和 A2 区域在空间分布上相互独立，因此

使用想象手动和脚动的训练样本可以设计出所需要的两个分类器。 

表4.6  手动、脚动和休息三种状态的理想分类结果 

任务 A1 类别标签 A2 类别标签 A1+A2 类别标签 

想象手动 -1 -1 -1 

想象脚动 +1 +1 +1 

休息 +1 -1 0 

 

4.5.2  特征提取和分类器设计 

ERD 特征的提取仍然采用 CSP 算法，使用训练集的样本可以设计出用于提取两类想象

任务相关源活动的一组空间滤波器 SFH和 SFF，空间滤波后得到的三类样本的源活动 sH和

sF有如下关系： 

 H H H R H H H F:   ≈ >s = SF X SF X SF X SF X  （4-37a）

 F F F R F F F H:   ≈ >s = SF X SF X SF X SF X  （4-37b）

其中 XR，XF，XH分别为休息，想象脚动和想象手动时的多导联脑电数据矩阵，

SFH用于提取想象手动时能量较高的源活动，即 A2 区域的 ERD 特征；SFF用于

提取想象脚动时能量较高的源活动，即 A1 区域的 ERD 特征；休息状态 A1 和

A2 区域都没有 ERD，因此能量都处于较高的状态。 

三种任务的识别分为以下两个步骤进行： 

1）区分休息和非休息状态。测试集中想象任务持续时间仅为 1 秒，但每个任务

之间还有1.75到2.25秒的休息时间，因此休息状态的样本持续时间可以定为2.75

秒。图 4.15 为检测休息状态的流程图，信号预处理取 0.7-2.75 秒的时间窗，针
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对 mu 节律做 12-14Hz 的带通滤波，根据单个 CSP 空间滤波器设计的分类器采

用 Bagging 算法对测试样本进行分类，再对两组分类器的输出结果求均值得到

y1。根据表 4.6，休息状态检测的结果如下： 

 
1 1 2

1 1 1 1 2

0   
 <  > 

k y k
z

y y k y k
                    < <⎧

= ⎨
                     ⎩ 或  

（4-38） 

k1 和 k2 为手工指定的阈值，阈值范围内的测试样本被认为是休息状态，而其它

样本则为想象运动状态，等待下一步的处理。 
 

 

 

图 4.15  休息状态检测流程图 

2）区分想象左手和想象脚动状态。图 4.16 为想象手动和想象脚动分类的流程图，

分类过程基本不变，因为想象任务持续时间为 1 秒，信号预处理时采用的时间

窗为 0.6-1.2 秒，带通滤波为 11-27Hz。在训练集数据的分析中，采用较宽的信

号频带（同时包括 mu 和 beta 节律）能够提高两类想象运动分类的正确率。竞赛

采用预测的均方误差作为评价标准，为减小均方误差，想象运动状态的最终分

类结果按以下方法做归一化处理： 
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 （4-39）

k3 和 k4 为手工指定的阈值，-1 表示想象手动状态，1 为想象脚动状态，剩余部分

样本的输出结果归一化到-1 和 1 之间。 
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图 4.16  想象手动和想象脚动分类流程图 

4.5.3  分类结果 

在测试集中一共有 420 个样本（每类样本各 140 个），数据竞赛中提交的结

果用均方误差来评价： 

 
420

2

1

1 ( )
420 i i

i

MSE y z
=

= −∑
 

（4-40）

zi 为预测结果，yi 为样本标签。如果指定所有的样本分类结果均为 0，相应的均

方误差为 0.667。表 4.7 为脑－机接口数据竞赛公布的比赛结果[169]，我们提交的

结果在 7 个小组中排第一位，均方误差为 0.30，与其它小组相比有明显的优势[50]。 

表4.7  BCI Competition III 数据集IVc结果 

排名 提交人 均方误差 合作人 

1 Dan Zhang     0.30 Yijun Wang 

2 Liu Yang     0.59 Hu Dewen, Zhou Zongtan, Zang Guohua 

3 Zhou Zongtan  0.60 Hu Dewen, Liu Yang 

4 Bo Hong 0.67 Soumyadipta Acharya, Nitish V. Thakor 

5 Kiyoung Yang   0.74 Hyunjin Yoon, Cyrus Shahabi  

6 Cyrus Shahabi   0.88 Kiyoung Yang, Hyunjin Yoon 

7 Hyunjin Yoon   1.33 Kiyoung Yang, Cyrus Shahabi   

 

图 4.17 为提交结果中前两名的三类样本分类结果，可以看到第二名的结果
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在区分两类想象运动状态时取得了很好的效果，但大部分休息状态的样本被误

分为两类想象状态；我们算法的优势在于能够较好地检测出休息状态，并且在

想象运动的分类中也获得了较高的正确率。以上数据分析结果表明，休息状态

时大脑的感觉运动皮层没有明显的 ERD 发生，始终存在比较稳定的 mu 节律，

因此 mu 节律的特征适合用于想象运动 BCI 系统的空闲状态检测。 
 

 

图 4.17  第三届脑－机接口数据竞赛数据集 IVc 三种任务脑电分类结果：（a）

第一名；（b）第二名。（来自[169]） 

在同步方式工作的多分类想象运动脑－机接口系统中，可以采用类似的方

法，用想象左右手两类训练样本来实现想象脚动状态的自动检测，这一方法在

实际应用中能够起到缩短训练时间的作用。图 4.18 为三类想象运动状态下 C3/C4

导联 mu/beta 节律的能量分布，想象左右手运动时，ERD 的分布具有明显的对侧

显著的特点，而想象脚动时的 C3/C4 上的能量都较高。如果设计一个线性分类

器对想象左右手两类任务进行分类，如图 4.18 中的实线所示，左右手两类样本

能很好地区分，但想象脚动的样本则混在左右手样本中而无法识别。如果分别
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用 C3 和 C4 导联的能量特征来设计两个用于检测两侧皮层的 ERD 的分类器，想

象左右手两类样本的两条分类线如图中虚线和点画线所示，可以看到绝大部分

想象脚动的样本落在表示 C3/C4 均无 ERD 的右上角区域内。使用上述方法，即

使在无训练样本的情况下，想象脚动的状态也可以被准确地识别。 
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图 4.18  三分类想象运动脑电 C3/C4 导联能量特征分布 

4.6  本章小结 

本章以“脑－机交互适应学习”方法在脑－机接口中的应用为背景介绍了

在脑－机接口中常用的特征选择和分类算法。在有自适应学习功能的在线脑－

机接口系统中，需要解决训练样本的获取和自适应分类器参数更新等问题，使

用合理的特征提取、特征选择和分类器设计方法能大大提高在线系统的性能。

本章的工作为在线脑－机接口系统的设计和实现奠定了基础。 

在对“小样本想象运动脑电数据分类”的分析过程中，基于统计学习理论，

我们根据想象运动脑电分类的特点，提出了解决“过学习”问题的三条对策：1）

选择特征提取方法，2）联合特征提取和分类的参数优选方法，3）半监督学习
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的自适应分类算法。这一系列方法在第三届脑－机接口数据竞赛的数据集 IVa

获得了小组第一名，在我们自己采集的想象运动数据集上也取得了满意的结果，

测试数据和训练数据的分类性能基本相同，部分测试数据的分类正确率还高于

小样本训练集的正确率。 

在线脑－机接口系统机器学习的另外一个难点是大脑的“空闲状态检测”，

我们根据想象运动过程中 ERD 空间分布的特点，由想象手动和想象脚动两类训

练样本设计出了能自动区分“休息状态”的分类器，实现了“休息状态脑电的

自动检测”。这一方法在第三届脑－机接口数据竞赛的数据集 IVc 获得了小组第

一名。这一方法还被尝试于三类任务想象运动的分类，仅使用想象左右手两类

训练样本实现了想象脚动状态的自动检测，这一应用有助于进一步缩短想象运

动在线脑－机接口的训练时间。 
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第 5 章  基于想象运动脑电的在线脑－机接口系统 

脑－机接口技术（BCI）的出现使人脑与外界环境的直接通讯成为可能[1]。

基于想象运动的脑－机接口是当前 BCI 研究的热点[1,4,5,49,50]，从 BCI 应用的角度

看，想象运动脑电分类具有较高的正确率，并且能够实现多任务模式；从脑功

能研究的角度看，它能够作为运动控制（motor control）和运动意图（motor 

intention）研究的平台。基于脑电 mu 节律调制的生理背景，本章的工作设计并

实现了想象运动在线脑－机接口系统。 

5.1  想象运动脑－机接口的原理 

现有的想象运动 BCI 有两种模式：一种是采用机器学习的算法来识别大脑

的运动想象状态，比如区分左手、右手、脚、舌头等不同躯体部位的运动想象

状态[10,93,94,170]；另一种是通过反馈训练来让使用者能够借助想象运动来实时调节

运动相关的 mu 和 beta 节律的幅度，从而控制一维或二维的光标运动[11,43,171-173]。 

在想象运动脑－机接口中，数据分析主要针对的是大脑运动皮层相应区域

的 mu 和 beta 节律的事件相关去同步化和同步化（ERD/ERS）现象。ERD/ERS

表现为一定频带范围内脑电信号能量的下降或上升，想象运动引起的 ERD/ERS

通常出现在 mu 和 beta 节律所在的 8-12Hz 和 18-26Hz 的范围内，在空间分布上

符合大脑感觉运动皮层的躯体特定区域分布[40]。想象左右手运动时，最显著的

ERD 出现在对侧运动皮层的手对应区，而想象脚动时 ERD 出现在脚对应的中央

区域。除 ERD 外，想象运动还可能同时伴随着 ERS 现象，例如想象脚动时，在

中央区域出现 ERD，而在两侧的手对应区内可能出现 ERS[86]。从运动想象脑电

中提取出 ERD/ERS 在空间分布上的特点是实现想象运动脑－机接口的关键。 

5.2  想象运动在线脑－机接口设计 

5.2.1  脑－机接口在线系统框图 

第一章提出了在线脑－机接口设计的几个难点：系统的实时性、系统的实

用性、脑－机交互学习。在线系统的实现首先要解决的是数据处理的实时性，
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包括脑电数据的实时获取以及特征提取和模式分类的实时计算。本文设计的在

线系统以荷兰 BioSemi 公司的 128 导 ActiveTwo 脑电图机[174]为数据采集平台，

采用基于 TCP/IP 协议的服务器－客户端数据通讯方式来实时获取脑电数据。

BioSemi 脑电图机实时采集的数据量为每秒 1.5 兆字节，为保证数据采集的稳定，

由一台 PC 专门负责脑电数据采集，并作为实时数据传输的服务器。数据通讯的

客户端为另外一台 PC，脑电数据的在线处理和实时反馈的呈现均由客户端完成。

服务器根据客户端的需要实时发送脑电数据，客户端在接收到数据后由程序执

行预处理、特征提取、模式分类等数据分析步骤，并给使用者提供实时的视觉

反馈信息。系统的软件平台基于美国 NI 公司的 LabVIEW[175]环境开发，服务器

端使用的数据采集程序由 BioSemi 公司提供，客户端的在线脑电数据分析由我

们自己设计完成。客户端程序采用在 LabVIEW 中嵌入 Matlab 脚本的编程模式，

LabVIEW 的优点在于其图形化编程方式，图形界面的编写十分方便，并且还提

供了丰富的信号处理函数库；在线数据处理由 Matlab 在后台完成，使用 Matlab

脚本便于算法的修改和测试。经过大量在线实验的测试，上述方案能满足脑－

机接口在线系统实时性的要求。 

图 5.1 是想象运动脑－机接口在线演示系统框图，系统包括三个主要组成部

分：BioSemi 脑电图机，负责数据采集和发送的服务器 PC，数据在线处理及提

供任务提示和视觉反馈的客户端 PC。 

BioSemi 服务器PC
（数据采集）

客户端PC
（数据处理）

同步信号

视觉反馈

任务提示

EEG

 

图 5.1  想象运动脑－机接口在线演示系统框图 

在线系统的使用包括以下几个环节： 
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1）脑电数据采集：安装好电极后，根据客户端程序的要求选择需要发送的数据

格式（包括采样率和导联数）。启动服务器 PC 上的数据采集程序进入 TCP/IP 监

听的状态，等待客户端建立连接。同时采集程序开始本地的实时数据存储，将

原始脑电数据保存好用于离线分析。 

2）在线数据处理：启动客户端程序，建立和数据服务器的连接并接收来自数据

采集 PC 的实时数据，系统开始在线实验。客户端程序除完成在线数据分析和提

供视觉反馈两个主要功能外，还需要将在线实验的任务触发信号（trigger signal）

以并口通讯的方式发送到 BioSemi 脑电图机，由数据采集 PC 完成触发信号与脑

电数据的同步保存以便离线分析。另外，客户端程序可以同时保存所有接收到

的脑电数据以及在线处理的结果。 

3）离线数据分析：在线实验过程中，可能需要对数据做进一步的分析，这时可

以使用离线分析的方法。离线分析可以采用较复杂的信号处理算法，根据离线

分析的结果对在线数据处理的参数进行相应的调整，如滤波频带和导联位置等。 

5.2.2  想象运动在线实验设计 

图 5.2 是想象运动脑－机接口在线实验的框图，每次想象任务的总时间为 8

秒。开始 2 秒为休息时间，受试者处于完全放松的状态，休息状态的后半段要

求受试者集中注意力等待想象任务提示的出现；第 3 秒开始时刻，屏幕出现由

不同方向的箭头表示的想象运动任务，受试者开始执行持续时间为 6 秒的运动

想象；从第 4 秒开始屏幕上出现实时的视觉反馈信息，反馈持续的时间为 5 秒；

任务结束时，根据在线反馈给出任务完成的结果（正确或错误）。任务结束后，

受试者开始进入下一次实验的休息状态，等待新的任务。 

在线实验设计了两种模式，第一种为左右手运动想象控制屏幕光标的一维

运动，第二种为左右手和脚的运动想象控制二维平面上三个不同方向进度条的

增长。图 5.2（a）为两分类实验示意图，任务由屏幕右侧不同方向的箭头提示给

出，方向朝上的提示代表想象左手运动，向下的方向指示想象右手运动。通过

对大脑运动皮层区域 C3 和 C4 导联的能量特征进行模式分类来识别想象状态，

从而控制光标的一维运动，想象左手状态控制光标的上升，而想象右手运动则

控制光标的下降。视觉反馈由被控制的光标给出，光标从屏幕左侧的中央位置

出现，在水平方向匀速向右运动，竖直方向的运动方向由实时的分类结果决定，

光标每秒运动 8 次，以光标出现的位置为原点，屏幕竖直方向的最大最小值为
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±40，水平方向最大值为 40。如果在持续 5 秒的视觉反馈过程中，光标在竖直

方向上始终向同一个方向运动，任务结束时光标将到达屏幕的右上角或右下角。

每次任务的最后结果由光标的位置来决定，如果光标位于屏幕的上半区域则认

为受试者在想象左手运动，位于屏幕的下半区域则对应了右手运动想象。图 5.2

（b）是三分类实验示意图，任务分别为想象左右手动和想象脚动。三任务想象

运动分别对应了二维平面上不同的运动方向，想象左右手动分别控制往左和往

右两个方向的运动，想象脚动用于控制往前的运动方向，这一模式可以用于控

制机器人行走。视觉反馈为三个不同方向的进度条，每次任务开始前，进度条

的值被清零，与两类任务类似，进度条每秒更新 8 次，当前显示的是第 4 秒反

馈开始出现后分类结果的累积值，进度条的最大值为 40，如果视觉反馈持续的

5 秒内分类器输出结果相同，相应的进度条将增长到最大值。每次任务的正确与

否根据三个进度条中的最大值代表的想象运动状态来确定。 
 

 

图 5.2  想象运动脑－机接口在线实验示意图：（a）想象左右手运动两类任务

模式；（b）想象左右手和想象脚动三种任务模式，三行分别为想象脚、左手、

右手运动三种任务单次实验过程的示意图。 
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除屏幕光标控制的演示模式外，我们还将想象运动脑－机接口在线系统应用

到真正的外部设备控制中。图 5.3（a）为基于在线两分类想象运动的辅助康复训

练系统。训练过程中，康复器械的动作由相应肢体的想象运动来触发，这种主

动训练（active training）模式有助于神经通路的强化和肢体运动功能的恢复[4]。

图 5.3（b）为基于三分类想象运动的机器人运动控制系统，通过想象左右手和

想象脚动三种状态来控制机器人的二维运动。两名使用者通过这一系统可以控

制机器狗进行足球比赛，这一方案还可用于帮助瘫痪病人操作轮椅。 
 

 

(a)                                 (b) 

图 5.3  想象运动脑－机接口系统的应用：（a）康复训练辅助系统；（b）机器

人运动控制系统。 

5.3  在线特征提取和模式分类 

图 5.4 为采用“训练－控制”两步模式的在线系统特征提取和模式分类算法。

训练模式的任务包括以下三个方面：1）特征提取参数的优化，2）CSP 空间滤

波器的设计[97,98]，3）LDA 分类器的训练[157]。参数优化采用 4.4 节的方法，选择

带通滤波的频率窗和 CSP 预处理的时间窗；CSP 空间滤波器由训练数据获得，

同时用于训练和控制模式下脑电数据的空间滤波增强；LDA 分类器的训练使用

CSP 滤波后得到的维数较低的特征向量。在控制模式下，使用由训练数据得到

的优化参数，CSP 滤波器和 LDA 分类器来实时检测想象运动的状态。使用 CSP

空间滤波的方法可以提高想象运动脑电的信噪比。训练模式的数据处理有较大

的运算量，为了保证控制模式下系统性能的稳定，对训练模式的数据处理使用

离线分析的方法。 
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脑电信号 带通滤波 数据截取

CSP训练

LDA训练空间滤波训练模式

控制模式

脑电信号 带通滤波 数据截取 空间滤波 LDA分类 分类结果

C
SP

滤
波

器 LD
A
分
类
器

参数优化
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图 5.4  特征提取和模式分类算法流程图 

考虑到系统的实时性和实用性，在线反馈训练过程采用更为简单的计算带通

能量的方法，以 C3 和 C4 导联的带通能量为特征进行 LDA 分类器的设计。在线

学习中采用了自适应的学习方法，LDA 分类器随着训练过程中样本集的增大而

自动更新，两分类光标控制的在线学习可以表示为： 

 T T
C3 C4( ) sgn( ( ) [ ( ) ( )] ( ))y t t P t P t b t=   +w  （5-1）

w和 b 是 LDA 的参数，由 t 时刻之前的样本集训练得到，y 是光标运动的方向（±

1），PC3(t)和 PC4(t)表示 C3 和 C4 导联的脑电能量（t 时刻前 1 秒内脑电的平均能

量）。实验结果表明，三类想象运动中 C3/C4 导联的能量特征表现为两两线性可

分，因此在线学习中的三分类任务被转化为三个两分类问题： 

 T T
C3 C4( ) sgn( ( ) [ ( ) ( )] ( )), 1, 2,3.i i iy t t P t P t b t i=   +  =w  （5-2）

分类结果由三个 LDA 分类器的输出决定，判决规则见表 5.1。图 5.5（a）为一名受试者通

过想象左右手运动控制的光标运动轨迹，分别由两类任务的 120 次样本平均得到，想象左

手运动时，光标向上运动，想象右手运动光标向下运动。图 5.5（b）为一名受试者三类想

象运动中视觉反馈的平均概率（每类样本各 120 个），向左向右和向前三种进度条反馈的最

大值分别对应了想象左手、想象右手和想象脚动的任务。 

表5.1  想象运动三分类判决规则 
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LDA 1（左手／右手） LDA 2（左手／脚） LDA 3（右手／脚） 分类结果 

+1 +1 -1 左手 

+1 +1 +1 左手 

-1 +1 +1 右手 

-1 -1 +1 右手 

+1 -1 -1 脚 

-1 -1 -1 脚 

+1 -1 +1 —— 

-1 +1 -1 —— 
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(a)                                   (b) 

图 5.5  （a）屏幕光标一维运动轨迹；（b）三类想象任务中的视觉反馈进度条。 

基于带通能量分类的在线自适应学习的具体步聚如下： 

1）预处理参数的初始化：对于新的受试者，采用较常用的参数设置（如 C3/C4

导联，10-15Hz 带通滤波），有足够多的训练样本后再进行离线分析，对预处理

参数进行更新；对于参加过多次实验的受试者，使用上次实验优选的参数。 

2）分类器参数的初始化：以想象左右手运动分类为例，LDA 分类器的初始值指

定为 wT(0)=[+1 -1]，b(0)=0。在想象左右手运动过程中，运动皮层同侧区域 mu

节律的能量高于对侧区域，因此采用计算 C3/C4 的能量差作为初始分类器。 

3）训练阶段一：受试者根据由初始化分类器输出的视觉反馈进行基于“大脑学
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习”的适应，这一过程持续的时间较短，设置为每类任务 5 次实验。 

4）训练阶段二：训练样本数达到设定值后，开始进入“脑－机交互适应”的学

习过程。随着训练的进行，训练样本数量逐浙增加，LDA 分类器进行实时的更

新；根据实时的视觉反馈，大脑的学习适应也同时进行。 

5）训练阶段三：样本数量足够大时，分类器开始进行固定样本数量的更新方式，

保留最新的样本，去除最初的样本，使分类器最适合于检测当前的大脑状态。 

5.4  系统测试 

在线想象运动脑－机接口实验在无屏蔽的室内环境中进行，受试者坐在有扶

手的椅子上，全身放松，眼睛注视计算机屏幕上的视觉反馈，执行想象任务的

过程中要求受试者避免肢体的真实动作。脑电采集使用 BioSemi 公司的

ActiveTwo 脑电图机，共记录 32 导联信号（电极位置见图 5.2（a），覆盖了运动

皮层相应的大脑区域），采样率为 256Hz。共有 10 名肢体运动功能正常的志愿者

（7 名男性，3 名女性，年龄在 22-27 岁之间，均为实验室学生，对脑－机接口

的研究均有一定程度的了解）参加了两分类想象运动实验，其中的 5 人还尝试

了三分类在线实验。根据受试者状态的不同，用于离线分析的实验数据共保存

了 2-5 组，每组实验中每类任务各 30 个样本，各类样本随机出现，每个样本对

应的单次实验时间为 8 秒，每组实验中间为 3-5 分钟的休息。 

表 5.2 为想象左右手运动两分类实验的结果。在线分析的正确率为“脑－机

交互适应”过程的结果，每组数据的前 10 个样本用作在线分类器初始化训练，

剩余的 50 个样本用于在线测试。离线分析的正确率由所有样本采用 10×10 交叉

检验的方法得到。离线分析对时间窗进行了选择，并且使用了基于 CSP 的空间

滤波增强算法，因此分类性能优于在线分析。10 名受试者离线数据分析的平均

正确率为 94.92%（ 83.57%-99.60%），在线分析的平均正确率为 92.86%

（79.6%-98.8%）。表 5.3 为三分类实验数据分析的结果，使用参数优化和 CSP

方法的离线三分类结果比在线结果提高了 5.52%（分别为 85.00%和 79.48%）。

在三种想象运动任务的两两组合中，分类正确率最高的是想象左右手运动

（97.77%），另外两种区分想象手动和想象脚动的结果无明显差别（分别为

88.15%和 88.99%）。5 名受试者中有两人三种想象任务的识别率都很高，其他三

人由于想象脚动的识别率较低，三类任务的总正确率低于想象左右手运动。参
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加三分类实验的受试者都经过想象左右手运动两类任务的训练，因此想象左右

手动的识别率较高；对想象脚动状态的适应可能需要更多的训练，来寻找和强

化更为稳定的想象脚动状态。 

以上数据分析的结果表明，我们设计的在线想象运动脑－机接口获得了较高

的系统性能，多分类系统的实现更有助于想象运动脑－机接口的实用化。系统

的特点可以概括为以下几点：1）系统稳定性高，提取运动皮层区域的 mu 节律

能量作为特征；2）使用电极数少，在线分析算法仅使用 C3/C4 两个导联，因此

得到的 LDA 分类器有很好的推广能力；3）实时的反馈模式，受试者可以在单

次实验内得到连续的反馈信息，有利于大脑状态的及时调整；4）“脑－机交互

适应”的在线学习模式，大脑学习和机器学习的同时参与进一步提高了在线训

练的效率。 

表5.2  想象运动两分类实验结果 

离线分析 
受试者 样本数

滤波频带 

（Hz） 

在线正确率

（%） 时间窗（秒） 正确率±标准差（%）

WW 240 12-15 97.5 2.5-7.5 99.60±0.52 

MY 240 10-15 97.5 2.5-6 99.28±0.18 

CSH 300 11-15 96.4 2.5-8 98.95±0.21 

SJH 300 9-14 98.8 2.5-7 98.68±0.29 

ZYJ 240 10-15 97 2.5-6 98.42±1.33 

HLW 300 13-16 94.4 2.5-8 95.13±0.47 

ZD 300 9-16 92 2.5-6.5 94.73±1.71 

KYX 300 10-15 88.4 3-8 93.90±0.14 

JCH 240 10-15 87 2.5-8 86.97±1.84 

FL 300 10-15 79.6 3-8 83.57±0.24 

均值 —— —— 92.86 —— 94.92 
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表5.3  想象运动三分类实验结果 

离线分析正确率±标准差（%） 
受试者 样本数

左／右 左／脚 右／脚 三分类 

在线正确率

（%） 

SJH 360 99.33±0.44 99.61±0.27 97.94±0.59 98.11±0.70 94.00 

WW 360 99.83±0.35 96.92±0.97 98.92±0.40 97.56±1.23 94.67 

ZYJ 180 98.20±2.57 82.40±4.88 90.60±5.17 80.13±4.68 74.71 

FL 180 96.33±1.72 83.67±2.92 85.67±2.63 77.00±2.82 68.00 

ZD 180 95.17±1.83 78.17±5.06 71.83±8.66 72.22±4.32 66.00 

均值 —— 97.77 88.15 88.99 85.00 79.48 

5.5  对想象运动脑电分类中几个问题的讨论 

5.5.1  离线与在线模式的比较 

无反馈的脑－机接口实验数据通常用于研究离线分类算法，在脑－机接口在

线系统中也可以用于系统参数的初始化。在基于“大脑学习”的系统中，反馈

信息是大脑状态调整的依据，大脑的学习完全依赖于在线反馈[11,12]。为了研究想

象运动的执行对视觉反馈的依赖程度，我们对比了在有反馈和无反馈两种模式

下的想象运动脑电能量分布。实验任务为想象右手和想象脚动，在线实验为一

维光标运动控制模式。在有反馈和无反馈两种模式下，每类任务各采集 30 个样

本，每次实验的流程与图 5.2 中的两分类实验相同。 

图 5.6 为两种模式下，想象右手运动和想象脚动时左侧运动皮层 C3 导联的

脑电功率谱。两种模式下 C3 导联脑电功率谱有明显的差别，在无反馈的模式下

两种想象任务中均包含了明显的 alpha 波谱峰；而在有实时视觉反馈的模式下，

视觉皮层处于兴奋状态，枕区 alpha 节律被明显抑制，从而更突出了 mu 节律的

特征。选择 10-15Hz 的频率范围计算两种任务带通能量的 r2 值，分别为 0.67 和

0.28，在无反馈模式下，背景 alpha 节律的引入降低了 mu 节律的信噪比；选择

13-15Hz 的频带避开部分 alpha 波成分，r2 值分别为 0.77 和 0.55。由于 alpha 节

律和 mu 节律在频带上的混叠，使用简单的滤波方法无法完全避免 alpha 节律的

影响。在使用多导联数据的情况下，可以考虑用独立分量分析的方法来提取 mu
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节律，去除背景 alpha 节律。 
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(a)                              (b)  

图 5.6  想象右手和想象脚动时 C3 导联的功率谱：（a）在线反馈模式；（b）

无反馈模式。 

图 5.7 比较了两种模式下 r2 值的空间分布情况，在运动皮层区域内，在线反

馈模式的 r2值高于无反馈模式，所有导联中 r2最大的 6 个导联的均值分别为 0.59

和 0.37。在线反馈模式下，ERD 在运动皮层分布的区域更广，两种模式下 r2值

大于 0.2 的导联数量分别为 12 导和 6 导。由图 5.7（c）两种模式下 r2差别的空

间分布可以看到，反馈模式下 ERD 更显著的区域位于左侧运动皮层和辅助运动

皮层区域。根据这一结果可以进一步提出以下假设：在有反馈模式下参与到想

象运动中的运动皮层范围更广。 
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(a)                       (b)                     （c） 

图 5.7  想象右手和想象脚动时 r2
的空间分布图：（a）在线反馈模式；（b）无

反馈模式；（c）两种模式的差别。 
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5.5.2  多分类想象运动的分类器设计 

为保证系统的稳定性，三分类在线想象运动脑－机接口采用推广性能较好

的 LDA 分类器。在线反馈信息来自于 C3 和 C4 导联的带通能量特征，可以把三

分类问题转化为三个两分类问题，线性分类器的设计有两种模式：“一对一”的

模式以及“一对多”的模式[157]。一对一的模式的判决规则见表 5.1，三个分类器

分别用于区分三类任务的两两组合，最终的判决通过投票得到。“一对多”的模

式中两类任务分别是三种任务中的一种以及另外两种任务的组合。 

图 5.8 是一名受试者（右利手）三分类想象运动脑电的功率谱。想象左右手

动时，C3/C4 导联的 ERD 分布具有对侧占优的特点；而想象脚动时，C3/C4 导

联都有较高的带通能量。图 5.9 是 C3/C4 导联带通能量（10-35Hz）的特征分布

及两种分类器设计模式下的三条分类线。从 C3/C4 带通能量的特征分布上看，

三类任务符合两两线性可分的特点，因此使用“一对一”的分类器更为合理；

使用“一对多”的分类器将想象运动任务的识别率，在有部分样本被误判的同

时，还将造成较多数量样本的据判（当某个样本被同时识别为两类样本时，分

类器无法做出决策）。图 5.10 为想象运动在线三分类系统使用的特征提取和分类

算法框图，单次实验的结果由三个“一对一”模式的 LDA 分类器的累积投票结

果来决定。 
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图 5.8  三分类想象运动的脑电功率谱：（a）C3 导联；（b）C4 导联。 
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图 5.9  三分类想象运动任务下 C3/C4 导联的能量特征分布和分类线：（a）“一

对一”的两分类模式；（b）“一对多”的两分类模式。 
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图 5.10  想象运动脑－机接口在线特征提取和分类算法框图 

从图 5.8 中可以看到，在想象运动过程中，大脑两侧运动皮层在 C3/C4 导联

的谱分布有较大的差别，左右脑运动区的能量分布具有不对称性。C3 导联还保

留了部分 alpha 节律的谱峰，其频率略低于 mu 节律；C4 导联没有明显的 alpha

节律，在想象左手运动时，mu 节律存在显著的 ERD 特征。C3 导联上三种想象

任务的 mu 和 beta 节律能量都有较大差异，其中想象脚动的能量最高，而 C4 导

联上想象右手和想象脚动能量相同，这一现象与文献[176]中关于真实手指运动

前的 ERD 分析结果一致。可以这样解释运动皮层的这种不对称性：想象右手运

动时 ERD 有更强的对侧分布特点，仅存在于对侧的 C3 导联；而想象左手运动

时，ERD 在 C3/C4 都存在，对侧强于同侧。在图 5.9（a）中，区分想象左右手

运动的分类线代表的投影方向大致对应了计算 C3/C4 导联的能量差，如果仅使

用 C3/C4 导联其中的一个特征来区分想象左右手任务，识别率将大大降低。这

一现象表明，在想象左右手运动过程中，大脑的两侧运动皮层都参与了对运动

肢体的编码，同时两者之间还存在着较强的独立性，肢体的想象运动过程中包

含了两侧运动皮层的相互协作。 

5.6  本章小结 

本章介绍了基于想象运动的在线脑－机接口系统的设计和实现，详细说明了

在线系统的实验框图以及特征提取和分类算法。基于想象左右手运动的一维光
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标控制的演示系统可用于实现基于脑－机接口的运动康复训练。基于想象左右

手和脚动的三分类系统被成功用于机器人左移、右移和前行的运动控制。运动

方向和运动肢体的巧妙对应有助于受试者更好地理解系统的原理，并在训练过

程中能正确地执行相应的想象任务。 

在系统的应用中，我们提出了分段进行的在线脑－机接口训练和控制方案：

1）基于“脑－机交互适应学习”的在线自适应反馈训练，2）基于参数优选和

CSP 算法的离线训练，3）使用优化参数和 CSP 空间滤波方法的在线控制。在基

于三分类想象运动系统的机器人运动控制应用中，系统获得了较高的性能。 

共 10 名受试者参加了两分类系统的性能测试，在线和离线分析的平均分类

正确率为 92.86%和 94.92%；5 名受试者参加了三分类系统的测试，在线和离线

分析的平均正确率分别为 79.48%和 85.00%。测试结果表明，基于运动皮层脑电

节律调制的方法有较高的稳定性，适用于实用化脑－机接口系统的设计。在线

系统的实现为想象运动脑－机接口的实用化研究提供了一个很好的平台，同时

也使得更深入地进行想象运动过程中脑－机交互学习的研究成为可能。 
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第 6 章  基于运动皮层同步化的在线脑－机接口系统 

本文的 3.3 节介绍了脑电节律的同步化分析方法，在基于节律调制的脑－机

接口中，计算大脑不同区域间脑电信号的同步化可以作为一种特征提取方法。

由于同步化特征与脑电模式分类中常用的幅度或能量特征在生理机理上的差

异，两种特征有较强的独立性，因此可以通过特征结合的方法来进一步提高脑

－机接口系统的性能。本章将深入研究想象运动中大脑运动皮层的同步化现象，

并对多种脑电同步化特征提取的方法进行对比分析，选择适用于在线系统的特

征提取算法，进一步实现基于脑电节律同步化的在线脑－机接口系统。 

6.1  大脑同步化研究背景 

对大脑组织各种水平的同步化现象的研究是当前神经科学研究的热点之

一。不论是在单个神经元对，或者大范围的神经元群体间；还是在大脑皮层的

某一区域，或者是不同的区域之间，同步化现象都广泛地存在。认知行为必须

依靠广泛分布在大脑中的大量功能分区自身的瞬时整合及相互间的持续协作来

完成。对于大脑的整合和同步（brain integration and synchrony），普遍认为存在

两种不同空间范围的整合[138]：一种是局部的整合（local-scale integration），表示

同一大脑分区内神经元之间的影响，发生在毫米量级的范围内，例如在初级视

皮层，2-7 毫米范围内的神经元活动具有相同的特性从而呈现同步化现象，局部

的同步化强度往往和记录电极间的距离成反比关系；另一种是大范围的整合

（large-scale integration），表示了不同脑区之间的相互影响，通常发生在厘米量

级的范围内，例如枕区和额叶之间，或者是大脑半球之间的神经元活动的整合。

尽管大范围整合的神经生理机理还不是很清楚，大范围的整合被认为平衡了在

解剖结构和功能结构上分散分布的大脑活动，从而实现了有一致性的行为和认

知活动。大脑的动态连接可能是由多个不同频段范围内的大脑活动的同步化来

实现的，同步化可能是大脑把特定的皮层及皮层下区域整合为一个整体，从而

完成行为及认知功能的主要机制。不同频率的大脑活动可能对应了整合的不同

功能和空间尺度，脑电的低频部分，特别是 theta 频段被认为在远距离脑区的耦

合中起作用，而高频部分在局部范围的大脑整合中更为重要。 
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对大脑同步化现象的研究主要有微电极（micro-electrode）和宏观电极

（macro-electrode）两种方式。基于微电极记录的动物实验通常研究单一感觉模

式内小范围区域内的同步现象，通过单电极记录方式也发现了远距离隔离的脑

区之间的大范围同步现象。单电极的记录方式通过宏观电极记录（EEG，MEG，

ECoG）的方法得到了补充，宏观电极的记录方式也能观察到大范围同步现象。 

6.2  想象运动中的大脑同步化 

在脑－机接口系统中，同步化方法可以作为一种特征提取方法直接用于大

脑状态的检测[107,141,177]。在大脑不同的状态下，同步化在不同脑区的空间分布，

以及同步化的程度都可以作为特征提取的依据。例如，在想象运动脑－机接口

系统中，想象手动和想象脚动的同步化特征在运动皮层的初级运动区（primary 

motor cortex，M1），运动前区（premotor area，PMA）和辅助运动区（supplementary 

motor area，SMA）的空间分布上存在显著的差异，因此 mu 和 beta 节律在大脑

运动皮层不同区域的同步化程度可以直接用于想象运动的分类。同步化特征与

想象运动脑电分类常用的能量特征有一定的独立性，可以通过特征结合算法来

进一步提高想象运动脑－机接口系统的性能[106,141]。另外，同步化特征在头皮上

的空间分布特性还能用于脑－机接口系统初始化中的电极选择[141,178]，以及辅助

判断皮层的兴奋区域。 

除用于脑－机接口的特征提取外，同步化方法还能应用于肢体运动的生理

学研究。大在运动系统的神经生理学研究中，基于脑电同步化方法的研究可从

以下几个方面进行：1）观察肢体运动中的局部同步化和大范围同步化现象，比

较不同运动模式在同步化空间分布上的差异；2）采用具有高时间分辨率的同步

化分析算法来观察肢体运动过程中神经活动传导的动态过程，对比运动前的运

动准备过程、运动过程、以及运动后的恢复过程中同步化在空间位置及强度上

的变化；3）比较不同频带范围内同步化特征的相互联系。 

6.2.1  想象运动中的脑电同步化 

大脑神经功能成像的研究表明：在大脑的真实运动控制中，运动皮层的辅助

运动区域和运动前区对运动计划和运动意图起重要作用；而初级运动皮层在运

动的执行过程中起主要作用[88,179-181]。基于脑电分析的同步化研究发现，在真实
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运动或想象运动过程中，大脑运动皮层的不同区域之间存在着同步化
[141,160,178,182-185]，大范围的同步现象发生在中央区域和前额区域之间。为了研究

想象左右手运动过程中的脑电同步化现象，采用了图 6.1 所示的电极组合方式。

在大范围同步化的研究中，使用了代表 M1 和 SMA 区域活动的 C3/C4 和 FCz 三

个导联[186]；在局部同步化的研究中，使用以 C3/C4 和 FCz 为中心的电极组合，

包括中心电极和邻近的四个电极。同步化的计算采用相位同步化的方法（见 3.3.1

节），两种不同尺度同步化的相位锁定值（PLV）的计算如下： 

( )
Large-scalePLV j t

t
e φ∆=       （6-1a）

10
( , )

Local-scale
1

1PLV
10

j t k

t
k

e φ∆

=

= ∑  （6-1b）

Φ(t)表示两导联信号的瞬时相位差。大范围相位同步化计算的是 C3/C4 和 FCz

导联两两组合的相位锁定值，局部同步化计算的是每组内五个电极两两组合（共

10 种组合方式）的 PLV 均值。 

FCz

C3 C4

       

FCz
C3 C4

 

(a)                               (b) 

图 6.1  脑电同步化研究电极放置方法：（a）大范围同步化；（b）局部同步化。 

在本文的研究中，相位同步化分析使用的数据为在线想象运动脑－机接口两

分类数据集，在线实验的方法见 5.2 节。数据集中包括了 6 名右利手的受试者（5

名男性，1 名女性，年龄在 23-26 岁之间），每人采集 4 组数据，每组共 60 个样
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本，每名受试者共有 240 个样本（每类 120 个）。用于计算 PLV 值的带通信号为

mu 节律，不同受试者的频带范围略有差别（位于 8-15Hz 范围内），参考电极选

择远离 M1 和 SMA 区域的 POz 导联。图 6.2 为 6 名受试者相位同步化分析的结

果。大范围同步化的 PLV 值范围为 0.35-0.67，而局部同步化的 PLV 值为

0.77-0.87，局部同步化 PLV 值除反映了局部同步化活动外同时还可能包括了由

容积传导引起的假同步化效应。两种尺度的同步化计算结果均表现出对侧强同

侧弱的特点。以想象左手运动为例，在大范围尺度下，C4 和 FCz 导联的同步化

程度高；在局部尺度下，右侧 M1 区域的同步化程度高。在大范围同步化分析中，

代表左右侧 M1 区域的 C3 和 C4 导联的 PLV 值分别为 0.37 和 0.35，说明在想象

左右手运动的过程中，两侧运动皮层不存在明显的同步化现象，这一结果与文

献[187]一致。在局部同步化的分析结果中，FCz 为代表的 SMA 区域在两种想象

运动的状态下 PLV 值分别为 0.85 和 0.87，两者没有明显的差别。在两种想象运

动任务下，SMA 区域的大脑活动相似。 
 

C3-FCz C4-FCz C3-C4
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右手

 
(a)                            (b) 

图 6.2  想象运动脑电的相位锁定值：（a）大范围同步化，C3/C4 和 FCz 间的

三种两两组合；（b）局部同步化，分别以 C3/C4 和 FCz 为中心的电极组合。 

6.2.2  基于同步化特征的想象运动脑电分类 

相位同步化的特征可直接用于想象运动脑电的分类，大范围同步化中的

C3-C4 以及局部同步化中的 SMA 区域的特征在两种想象任务下没有显著差别，

因此定义如下三种特征向量： 
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1 Large-scale Large-scale

2 Local-scale Local-scale

3 1 2

=[PLV (C3- FCz) PLV (C4 - FCz)]

=[PLV (C3) PLV (C4)]
=[  ]

  

  

x

x
x x x

      （6-2）

x1 和 x2 分别用于计算大范围同步化和局部同步化的分类结果，而 x3 用于计算两

种同步化特征相结合的分类结果。图 6.3 显示了一名受试者在想象左右手运动时

两种不同尺度下 PLV 的分布，尽管局部同步化的 PLV 值很高，但在两种同步化

测量尺度下两类任务都能被准确区分。 
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（b） 

图 6.3  想象运动脑电 PLV 的分布：（a）大范围同步化，C3-FCz 和 C4-FCz 的

组合；（b）局部同步化，左侧运动皮层 C3 电极组和右侧运动皮层 C4 电极组。 
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表 6.1 为基于同步化特征的想象运动脑电分类结果，分类器采用 LDA。大范

围同步化的分类正确率高于局部同步化，两种同步化尺度下，6 名受试者平均正

确率分别为 84.70%和 77.08%。其中两名受试者（KYX 和 ZD）局部同步化的分

类正确率仅为 61.03%和 61.33%，但大范围同步化的结果为 87.02%和 80.77%，

真实的局部同步化特征可能被淹没在由容积传导引起的假同步中。结合两种同

步化特征进行分类，平均正确率为 87.02%，所有 6 名受试者的分类结果都得到

了不同程度的提高。分类结果表明，两种尺度的同步化特征都能用于在线脑－

机接口系统。从两者的性能上看，大范围同步化的结果更为稳定，而局部同步

化特征不适用于部分受试者。从两者的计算过程看，大范围同步化仅使用了

C3/C4 和 FCz 三个导联，而局部同步化使用了三组电极，计算量更大。与文献

[106,107]的遍历式同步化特征选择方法相比，基于 M1 和 SMA 区域大范围同步

化的特征定义方法有维数低、计算量小、性能稳定的优点，更适用于在线脑－

机接口系统。 

表6.1  基于同步化特征的想象运动脑电分类正确率（±标准差，%） 

受试者 大范围同步化 局部同步化 特征结合 提高 

CSH 93.21±0.48 93.70±0.55 96.61±0.28 2.91 

WW 91.93±0.80 92.50±0.60 94.19±0.54 1.69 

KYX 87.02±0.51 61.03±1.14 87.05±0.47 0.03 

FL 86.76±1.72 82.52±1.65 90.97±1.28 4.21 

ZD 80.77±0.75 61.33±0.89 81.28±0.96 0.51 

JCH 70.37±0.68 71.41±1.19 72.03±1.15 0.62 

均值 84.70 77.08 87.02 1.66 

 

6.2.3  同步化算法的性能比较 

论文的 3.3 节介绍了三种脑电信号同步化分析算法，分别是互相关函数、相

干函数和相位同步化算法。本文采用一名受试者的想象运动脑电数据（想象左

右手运动，每类 60 个样本）对三种算法进行了比较，带通信号的频带为 10-15Hz，

互相关函数的时移为零，相干函数取值为频率 12Hz 处（对应了 mu 节律的峰值
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频率）。表 6.2 列出了三种算法的 r2 值、分类结果和相应的计算时间。互相关的

算法有最高的分类正确率和最少的计算时间；而相干函数计算时间最长，正确

率最低；相位同步化的方法分类结果和相干函数的方法接近，但计算时间小于

相干函数。在想象运动脑电分类中，互相关的方法（见（3-39）式）包括了幅度

同步化的信息，并且还包含了相位差的信息，可以检测出 0 相移和 180 度相移

的差别；而相位同步的方法丢失了幅度同步化特征，并且在计算过程中也丢失

了相位差的信息（见（3-43）式）。相干函数也没有保留相位差，同时由于相干

函数是频率的函数，在计算过程中频率的选择将影响分类性能，过宽的频带将

引入背景噪声的影响，而过窄的频带则会造成部分有效信息的丢失。另外相干

函数由于需要进行功率谱估计的计算，因此有较大的运算量。当使用多导联数

据分析时，计算量将影响到在线脑－机接口系统的实时性。三种同步化算法中

互相关的方法最适合用于实现在线系统，同步化在线脑－机接口将采用计算互

相关的方法来实现。 

表6.2  想象运动脑电同步化算法性能分析 

算法 r2(C3-FCz) r2(C4-FCz) 正确率±标准差（%）计算时间（秒）

互相关 0.41 0.55 92.33±3.16 0.3130 

相干函数 0.34 0.41 89.00±3.62 1.7500 

相位同步化 0.29 0.48 90.17±2.66 0.6100 

 

6.2.4  相位同步化与事件相关去同步化的关系 

想象运动过程中伴随着 mu 和 beta 节律的 ERD/ERS 现象，表现为事件相关

脑电能量的上升或下降[40]。ERD 的程度反映了运动皮层兴奋的程度，想象运动

过程中的 ERD 分布具有对侧占优的特点。同步化的空间分布和 ERD 分布具有

一致性，在两种不同尺度的脑电同步化测量中均表现出对侧强同侧弱的特点。

图6.4-6.6说明了想象左右手运动过程中基于能量变化的ERD/ERS和两种不同尺

度同步化测量的时间变化过程。计算时采用长度为 1 秒的滑动时间窗，由一名

受试者所有样本平均得到（每类 120 个样本），第 2 秒为想象任务提示出现的时

刻。如图 6.4 所示，想象手动时，在运动皮层的对侧区域出现 ERD，而在同侧

区域出现 ERS，ERD 在想象开始 2 秒左右达到最大值，而 ERS 持续增大到任务
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结束。在图 6.5 和图 6.6 中，大范围同步化和局部同步化的时间过程都表现为同

侧下降和对侧增强，两种同步化现象在时间过程上还存在着差异。 
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(a)                                  (b) 

图 6.4  想象左右手运动时 ERD/ERS 的时间过程：（a）C3 导联；（b）C4 导联。 
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图 6.5  想象左右手运动时脑电大范围同步化的时间过程：（a）左侧 M1 和 SMA

的同步化；（b）右侧 M1 和 SMA 的同步化。 
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图 6.6  想象左右手运动时脑电局部同步化的时间过程：（a）左侧 M1 区域内的

同步化；（b）右侧 M1 区域内的同步化。 

为进一步解释运动皮层同步化和脑电 mu 节律 ERD/ERS 的关系，本文采用

独立分量分析（ICA）的方法来分析想象运动脑电的 alpha 频段成分。通过独立

分量分析，原始脑电中的 alpha 频带信号可以分解为 mu 节律，枕区和中央区的

alpha 节律（背景 alpha 波），以及其它独立分量中的 alpha 频带分量： 
Talpha mu others 1 alpha mu others

T T T1 alpha 1 mu 1 others

−

− − −

⎡ ⎤= + + =   ⎣ ⎦

⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤    =  0 0 + 0  0 + 0 0 ⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦

X X X X W S S S

W S W S W S
 （6-3）

其中 W 为解混矩阵，S 为独立分量。独立分量的选择结合功率谱和空间模式的

特征进行，选择 alpha 节律能量最大的几个独立分量作为代表背景 alpha 波和 mu

节律的独立分量（独立分量的选择参考 3.2.2 节的方法）。表 6.3 列出了一名受试

者的原始脑电，背景 alpha 波和 mu 节律三种成分的大范围同步化分析结果（每

类想象任务 60 个样本的平均结果），mu 节律包括了左右运动区的两个独立分量；

背景 alpha 节律包含了枕区和中央区的四个独立分量（6 个独立分量 alpha 频带

的总能量占原始脑电的 75%）。由表 6.3 的分析结果可以得到以下几点结论：1）

mu 节律成分在大范围同步化中表现出同侧强对侧弱的特点，与能量分布一致；

2）alpha 节律在大范围同步化中 PLV 值很高，想象左右手运动两种任务下没有

显著差别；3）原始脑电的大范围同步化表现为对侧强同侧弱，与 mu 节律成分

的同步化结果相反。根据以上数据分析结果，对想象运动过程中的脑电同步化
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现象提出如下假设：FCz 导联的 mu 节律能量远低于 C3/C4 导联，其主要成分为

背景 alpha 节律，因此大范围同步化的对侧优势可以解释为运动皮层对侧区域和

SMA 区域 alpha 节律成分的同步化。想象运动过程中的 ERD 现象使对侧区域

mu 节律能量降低，从而更突出了背景 alpha 节律成分，使对侧区域的脑电成分

与 FCz 导联更为相近。 

表6.3  基于独立分量分析的脑电同步化分析结果 

脑电能量(uV2) PLV 
信号 

C3 C4 FCz C3-FCz C4-FCz 

左手 8.87 9.61 8.47 0.49 0.69 
原始脑电 

右手 7.44 12.02 8.42 0.70 0.37 

左手 5.39 4.59 2.03 0.71 0.39 
Mu 节律 

右手 2.99 8.08 1.26 0.44 0.74 

左手 4.73 5.65 4.90 0.87 0.80 
Alpha 节律 

右手 4.52 5.40 4.58 0.92 0.70 

6.3  基于同步化特征的在线脑－机接口系统设计 

采用与图 5.2（a）的两分类想象运动相同的模式来实现基于大脑同步化的在

线脑－机接口系统。在线系统采用互相关算法，计算 C3-FCz 和 C4-FCz 的同步

化作为分类特征。图 6.7 是在线算法框图，主要处理为互相关函数的计算和 LDA

分类。同步化在线系统与基于带通能量特征的脑－机接口的主要区别在于采用

了基于互相关函数的同步化特征提取方法。 
 

 

图 6.7  同步化脑－机接口在线算法框图 

4 名受试者（两名男性，两名女性，年龄在 24-27 岁之间）参加了在线同步
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化脑－机接口实验，借助想象运动来调节大脑运动皮层的脑电同步化特征，从

而实现屏幕一维光标的运动控制。单次实验的过程与基于带通能量的两分类想

象运动实验相同（见图 5.2（a））。每名受试者采集三组数据，每组数据 40 个样

本（每类 20 个），共得到 120 个样本。 

表 6.4 为同步化实验离线数据分析的结果，使用的参考电极为耳电极。同步

化特征为 C3-FCz 和 C4-FCz 的大范围同步化，采用与同步在线系统相同的互相

关方法计算，能量特征为 C3 和 C4 导联的带通能量，采用 LDA 分类器对特征进

行分类。同步化特征和能量特征的平均分类正确率没有明显差别，分别为 82.86%

和 83.28%；结合两种特征后，分类正确率有明显的提高，平均正确率为 91.25%；

与同步化或能量特征方法相比，特征结合方法的分类正确率平均提高了 6.27%。

这一结果表明，想象运动过程中的能量变化特征和同步化特征存在较强的独立

性，通过特征结合的方法能获得更高的系统性能。两种方法都使用了很少的电

极，能量特征仅使用了 C3/C4 两个电极，同步化特征的计算使用了 C3/C4 和 FCz

三个电极。使用 C3/C4 和 FCz 三个电极，并采用能量特征和同步化特征结合的

方法能实现性能稳定的想象运动在线脑－机接口系统。 

表6.4  同步化脑－机接口脑电数据分类正确率(±标准差，%) 

受试者 同步化特征 能量特征 特征结合 提高 

ZYJ 91.32±0.94 91.50±1.05 96.44±0.47 5.12 

FL 79.37±0.99 87.87±1.25 93.93±0.68 6.06 

ZD 85.72±0.66 82.87±1.02 93.48±0.61 7.76 

PF 75.01±0.89 70.89±1.19 81.16±1.37 6.15 

均值 82.86 83.28 91.25 6.27 

6.4  基于同步化的想象运动脑－机接口电极放置方法 

使用少的导联和性能稳健的特征提取和分类算法是设计可实用化脑－机接

口的有效方法。根据上述想象运动脑电分类的算法，采用带通能量或同步化测

量的方法，使用图 6.8（a）所示的电极放置方法（C3，C4，FCz）可以实现性能

稳定的在线想象运动脑－机接口，结合能量和同步化的特征还能进一步提高分
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类的正确率。图 6.8（b）显示了想象左右手运动中的运动皮层大范围同步化的

PLV 值，左右运动区与 SMA 区域的同步化有对侧强同侧弱的特点。从脑电双极

导联信号分析的角度考虑，FCz 位于前额中央区域，在两种想象运动过程中，FCz

分别与单侧 M1 区域同步化，而与另一侧区域的同步化程度很低，如果采用以

FCz为参考电极的双极导联方法，将导致由同步化引起的左右M1区域的能量差。

这一能量差别同样具有对侧分布的特点，与 ERD 引起的左右 M1 区域的能量差

在分布上具有一致性，因此使用 FCz 参考的方法可以进一步增强想象左右手运

动时左右 M1 区域的能量差，从而起到与提高 mu 节律信噪比相同的效果。 
 

 

(a)                               (b) 

图 6.8  （a）在线想象运动脑－机接口电极位置；（b）想象左右手运动中的运

动皮层大范围同步化。 

图 6.9 显示了一名受试者在想象左右手运动两种任务下的单次实验脑电波

形，包括了以耳电极为参考的原始信号和以 FCz 为参考的双极导联信号，信号

长度为 1 秒，滤波频带为 10-15Hz。在图 6.9（a）中的想象左手数据中，C4 和

FCz 同步化（PLV 值为 0.92），C3 和 FCz 不同步（PLV 为 0.17）；而图 6.9（b）

的想象右手数据中，C3 和 FCz 同步（PLV 为 0.95），C4 和 FCz 不同步（PLV 为

0.18）。对这名受试者的整个数据集进行 PLV 计算中的相位差（见（3-42）式）

统计，单侧 M1 与 SMA 区域同步化时的相位差为 0.008±0.250 弧度，因此可以

认为 M1 与 SMA 区域的同步化为零相移的同步化。在耳参考脑电波形中，三个

导联的能量没有明显差别；以 FCz 为参考时，C3 和 C4 导联的信号发生显著变
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化。经过双极导联处理，与 SMA 同步化的一侧 M1 区域的脑电幅度大大降低，

而与 SMA 不同步的一侧 M1 区域的脑电幅度没有明显的改变。以想象左手运动

为例，上述双极导联的结果可以描述为如下的不等式： 

2 2 2 2
C4 FCz C4 C3 C3 FCz( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

t t t t
t t t t t t− < < ≈ −S S S S S S  （6-4）

SC3，SC4，SFCz分别为以耳电极为参考时 C3/C4 和 FCz 三个电极上的脑电信号。

FCz 作为参考，使得 C4 导联的能量减小，而 C3 导联的能量基本保持不变，C4

和 C3 导联原始数据的能量差别是由想象左手运动时对侧占优的 ERD 引起的。

FCz 电极包含了运动皮层大范围同步化的信息，以 FCz 为参考的带通能量方法

同时综合了 ERD 能量变化和运动皮层大范围同步化两种特征，因此系统性能明

显高于耳电极参考模式（见图 6.10）。 
 

 

(a)                            (b) 

图 6.9  想象左右手运动时 C3/C4 和 FCz 的脑电信号波形，图中上下两部分波形

分别对应耳参考和 FCz 参考：（a）想象左手运动；（b）想象右手运动。 
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(a)                            (b) 

图 6.10  想象左右手运动时 C3/C4 导联的能量以及两个导联的能量差，分别为

耳参考和 FCz 参考两种模式：（a）想象左手运动；（b）想象右手运动。 

表6.5  采用不同参考的想象运动脑电带通能量分类正确率（±标准差，%）和r2值 

受试者 耳参考 CAR 参考 FCz 参考 

ZYJ 91.50±1.05 (0.66) 99.76±0.13 (0.80) 97.28±0.53 (0.74) 

FL 87.87±1.25 (0.60) 91.07±1.03 (0.68) 90.48±0.76 (0.64) 

ZD 82.87±1.02 (0.46) 86.02±0.96 (0.56) 91.60±0.64 (0.64) 

PF 70.89±1.19 (0.24) 76.85±0.82 (0.33) 75.97±1.03 (0.33) 

均值 83.28 88.42 88.83 

 

采用耳电极参考、共平均参考（CAR）和 FCz 参考三种不同的参考电极设置

方法，对同步化在线脑－机接口实验的四个受试者的数据进行了对比分析。表

6.5 列出了三种方法的分类结果和相应的 r2 值。CAR 方法的作用是空间的高通滤

波器，可以提高 mu 节律的信噪比[111]。FCz 参考的方式获得了和 CAR 类似的性

能，平均分类正确率分别为 88.83%和 88.42%；在耳电极参考的模式下，分类正

确率为 83.28%，比 FCz 参考的模式下降了 5.55%。由于 CAR 方法使用了所有

32 导联信号，而 FCz 参考的方法仅使用了 C3/C4 和 FCz 三个电极，因此 FCz

参考的方法在脑－机接口系统有更高的应用价值。同步化特征也可以直接用于

分类，进一步采用能量和同步化特征结合的方法平均正确率为 91.25%（见表
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6.4），高于 FCz 参考的方法。与能量和同步化特征结合的方法相比，以 FCz 为

参考的带通能量方法的优点在于计算更为简单，特征的维数更低，因此分类器

有更好的推广性能，更适合用于在线脑－机接口系统的实现。 

6.5  本章小结 

现有的想象运动脑－机接口仅使用初级感觉运动皮层（M1）的脑电能量变

化信息，而忽略了辅助运动区（SMA）在想象运动过程中所起的作用。由于 SMA

在不同的想象运动状态下的能量特征没有显著差别，因此简单地计算 SMA 区域

的能量特征对想象运动脑电的分类没有帮助。使用同步化的方法来提取 SMA 的

信息可以提高基于能量特征的想象运动脑－机接口的性能。 

本章深入研究了大范围同步化和局部同步化两种尺度下想象左右手运动过

程中大脑运动皮层的同步化现象，并采用独立分量分析的方法解释了同步化和

反映能量变化的 ERD 之间的关系。通过离线分析对互相关、相干函数和相位同

步化三种同步化分析算法的性能进行了比较，选择互相关的算法实现了在线同

步化脑－机接口系统。 

在想象运动脑电数据分析中对比了同步化分析方法，带通能量方法，以及特

征结合的方法，并进一步提出了一种能包含同步化信息的带通能量特征提取方

法（以 FCz 为参考电极的带通能量方法）。使用这一方法的三导联系统（仅使用

C3/C4 和 FCz 三个电极）与基于 CAR 空间滤波的 32 导联系统性能相当，为想

象运动脑－机接口的便携化奠定了基础。 
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第 7 章  基于稳态视觉诱发电位的在线脑－机接口系统 

7.1  基于稳态视觉诱发电位的脑－机接口系统设计 

与其它脑－机接口系统相比，基于稳态视觉诱发电位（SSVEP）的脑－机

接口有较高的数据传输率。对于大部分视觉通路正常的使用者，使用 SSVEP 系

统只需要短时间的训练适应。第一章中介绍了各种其于 VEP 的脑－机接口系统，

目前已有报导的 VEP 脑－机接口系统有以下四种：1）基于瞬态视觉诱发脑电的

BRI 系统[8]；2）基于多目标选择的 SSVEP 系统[34-37]；3）自主调节 SSVEP 幅度

的系统[9]；4）基于空间注意性选择的系统[38,39]。这四种系统有各自的特点：BRI

有很高的数据传输率，每次正确的操作能发送 6 比特的信息，但系统采用的是

有损的植入电极方式，同时使用专门的硬件系统，这不利于系统的改进和升级；

基于 SSVEP 的多目标选择系统也有较高的数据传输率，采用头皮脑电信号，但

存在视觉刺激易造成视疲劳的问题；自主调节 VEP 幅度的系统通过训练能够提

高使用效率，但数据传输率低；基于空间注意性选择的系统是一个独立型的 BCI

系统，不需要依赖于眼部肌肉控制的眼动，能适用于完全瘫痪的病人，但数据

传输率更低。我们设计的 SSVEP 脑－机接口系统采用通过频率检测来确定注视

方向的多目标选择模式，其优势在于系统有较高的信息传输速率。 

7.1.1  系统工作原理 

有关视觉皮层的电生理研究表明[89]，SSVEP 的强度与受试者对视觉刺激空

间位置的注视有关，视觉刺激越接近视野中央，诱发出的 SSVEP 幅度就大；越

往外围，SSVEP 的幅度越小。因为视皮层对中央视野的放大功能更为显著，所

以通过注视不同位置的视觉刺激，可以实现从视野中多个不同的刺激中选择一

个目标刺激，这是基于 SSVEP 的脑－机接口系统的基本原理。 

图 7.1 是系统的原理框图，和其它脑－机接口系统类似，SSVEP 脑－机接

口包括数据采集、特征提取、设备控制三个部分。视觉刺激器采用的是由 CRT

显示器上多个闪烁方块组成的虚拟键盘，对外部设备的控制通过使用者注视方

向的切换来实现。实际使用过程中，由频率标记的虚拟键盘的所有方块同时闪

烁，操作者集中注意力注视目标刺激，同时尽可能地忽略其它闪烁。这时目标
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刺激将位于视野的中央区域内，引起刺激相应频率处 SSVEP 幅度的显著增加。

使用信号处理方法可以检测出由目标刺激诱发出的 SSVEP 的频率，从而确定目

标刺激的位置，并转换为相应的控制指令。 

系统中信号处理模块的任务包括检测 SSVEP 的有无，以及在有 SSVEP 的

情况下对其频率的检测。当目标刺激位于视野中央时，将在视皮层诱发出频率

跟随特性的 SSVEP 信号，因此在枕区记录到的脑电信号的功率谱将在刺激频率

处出现明显的谱峰。频率检测的方法是在指定的频带范围内寻找谱峰，并确定

其频率；另外为了避免由自发脑电引起的假阳性响应，频谱峰值位置的脑电归

一化幅度必须超过预先设定的阈值。当上述两个条件都满足时，系统将确认

SSVEP 的成功检测，并发出预先设定好的外设控制指令。 

 

图 7.1  SSVEP 脑－机接口系统原理框图 

7.1.2  系统构成 

在本论文的研究中，系统搭建的硬件平台是 BioSemi 公司的 ActiveTwo 脑电

图机，在预备实验中，采集 32 通道脑电信号用于导联位置和刺激频率等参数的

优选；在脑－机接口在线实验中，仅使用一个双极导联。系统常用的视觉刺激

器有两种，一种是计算机显示器实现的虚拟键盘[34]，另一种用发光二极管来实

现[35]。因为受到 CRT 显示器刷新率的限制，虚拟键的闪烁频率往往只能达到十

几赫兹，更高频率的刺激可以通过由可编程逻辑器件控制的发光二极管来实现，

同时这一形式也便于实现便携化的系统。系统的输出设备有家居环境控制器、

康复机械手、模拟电话拨号等多种形式，在系统性能测试中常用的是电话拨号
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和家居环境控制器这两种模式[34-36]。 

系统的软件平台基于 LabVIEW 环境编写，包括脑电采集程序和在线数据分

析算法。在线数据分析算法采用功能模块的方式添加到 BioSemi 公司的脑电采

集程序 AcitveView 中。在线分析和数据采集由同一台 PC 来完成，PC 通过串口

和外设进行通讯，发出命令后的反馈信号也由 PC 通过串口发送到刺激器。在线

分析模块中特征提取和识别算法的任务是要完成 SSVEP 的频率检测，首先通过

谱分析在频域中检测出 SSVEP 谱峰，然后判断峰值是否达到预设的阈值。实时

数据处理只使用一个双极导联，有关导联位置的选择方法将在下一节中详细介

绍。图 7.2 为 11Hz 和 13Hz 两种刺激频率诱发的 SSVEP 时域波形和幅度谱，图

中的 SSVEP 有很高的信噪比，在这种情况下使用 4 秒长的脑电数据进行检测可

以准确地得到 11Hz 和 13Hz 的峰值频率。 
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(a)                                  (b) 

图 7.2  SSVEP 时域波形及幅度谱：（a）11Hz 视觉刺激；（b）13Hz 视觉刺激。 

7.2  参数优选方法 

原有的 SSVEP 脑－机接口在部分受试者中获得了很高的性能，其中三个受

试者的数据传输率约为 50bits/min，但系统对于部分受试者却完全不适用，有两

名受试者的平均数据传输率只有 3bits/min[34]。系统的通用性不强是当前脑－机

接口研究中的一个普遍问题，对不同的受试者，SSVEP 在频率－幅度响应、电

极位置、背景自发脑电的影响等各个方面都存在较为显著的个体差异，从而直

接影响到 SSVEP 的特征提取。针对这一问题，每一位受试者在使用在线系统之

前都进行了一组 SSVEP 预实验，通过实验数据的离线分析，对导联位置和刺激
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频率等系统参数进行优选。 

预实验中使用 ActiveTwo 系统记录 32 导联脑电信号，其中的 13 个电极位于

Pz 和 Oz 之间用于记录有较高空间分辨率的 SSVEP（见图 7.3）。采用方波调制

的 LED 作为视觉刺激，刺激频率为 9-17Hz 范围内的整数频率值。每个频率刺激

的时间为 60 秒，脑电信号的采样率为 256Hz。 

FpzFp1 Fp2

F7 
F3 Fz F4 

F8 

T7 C3 Cz C4 T8 

P7 
P3 Pz P4 

P8 B13 D13

PO5
PO1 POz PO2

PO6B7 D4 
O1 Oz O2 

B2 D2 

 

图 7.3  SSVEP 预实验电极位置图 

7.2.1  电极位置选择 

考虑到系统的实用化，SSVEP 在线系统中只使用一个双极导联信号作为系

统的输入，由于在线系统中无法使用基于多导联信号的空间增强算法，因此电

极位置的选择起着很重要的作用，决定了部分受试者能否使用本系统。针对这

个问题，我们提出了适用于 SSVEP 频率特征提取的“最优电极”选择的方法，

结合多导联脑电信号和独立分量分析来确定电极放置的位置。SSVEP 的背景噪

声主要是自发脑电中的 alpha 波成份，导联选择的目标是挑选出 SSVEP 信噪比

最高的一个电极对（信号电极－参考电极）用于提取 SSVEP 的频率特征。 

在头皮上不同位置记录到的 SSVEP 幅度不同，初级视皮层的位置决定了枕

部区域的 SSVEP 具有最大的幅度。首先，通过能量分布图可以从枕部挑选出

SSVEP 最强的导联作为信号导联。选出了信号导联之后，进行参考导联的挑选。



第 7 章  基于稳态视觉诱发电位的在线脑－机接口系统 

 125

参考导联的选择要考虑以下两个因素：1）SSVEP 幅度；2）与信号导联的距离。

选择参考导联的目的是在双极导联信号中尽可能地保留 SSVEP 信号，同时去除

背景噪声。理想的结果是：参考导联中 SSVEP 的幅度尽可能小，并且与信号导

联距离也很小。距离近能保证两导联有尽可能相同的背景脑电成分，这样从信

号导联中减去参考导联，既消除了相关的背景噪声，又保留了大部分 SSVEP 成

分，因此可以获得较高的信噪比。但实际情况中这两个因素往往是互相矛盾的，

通常情况是：参考导联离信号导联越近，则在相减后 SSVEP 的损失也越大；反

之，则对背景噪声的消除越不明显。最优导联的确定需要综合两方面因素来折

衷选择。 

我们采用独立分量分析（ICA）的方法来比较不同导联间 SSVEP 信号和背

景噪声的分布情况，以刺激频率为 13Hz 的 SSVEP 为例进行分析。从分解后的

信号与噪声成分的能量分布能够直观地反映各导联间信号与噪声的相关性，从

而寻找出信号相关性弱而背景噪声相关性强的双极导联作为优化导联。数据分

析的具体步骤如下[188]： 

1）选取 Pz 和 Oz 间的 13 导联脑电数据 X（包含有 13Hz 的 SSVEP 成分）作为

ICA 分析的输入。经过独立分量分析，得到 13 个独立分量作为源信号 S=W·X，

其中W是解混矩阵。 

2）观察比较所有独立分量的功率谱。在刺激频率 13Hz 处具有最大峰值的 4 个

独立分量被认为是 SSVEP 的信号源分量，其它的独立分量则被认为是背景脑电

噪声的源活动。分别用 SSignal 和 SNoise 来表示信号源和噪声源，S 包含了全部的

信号源和噪声源。 

3）将脑电信号 X分解成信号成分和噪声成分，分别用 XSignal和 XNoise来表示： 

 
Signal Signal

Signal Noise 1 1 1
NoiseNoise

0
0

− − −⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤
= + = = +⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥

⎣ ⎦⎣ ⎦ ⎣ ⎦

S S
X X X W W W

SS
 （7-1）

4）对 X，XSignal和 XNoise做功率谱分析，分别选择信号导联和参考导联，挑选出

背景脑电相关性强，而 VEP 成分相关性弱的导联对。 

下面用实际数据来说明整个处理过程。我们对一名受试者（受试者 A）13Hz

的 SSVEP 头皮脑电数据 X进行独立分量分析，得到源信号 S。从 S中各个独立

分量的时域波形中很难直接得到有用信息，由于 SSVEP 成分的频率已知，所以

可以根据这一先验条件分析各独立分量的频率成分，含有显著刺激频率成分的
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独立分量作为 SSVEP 相关的信号源，其它刺激频率成分较弱的独立分量作为噪

声分量。其中 4 个 13Hz 成分显著的独立分量被选为 SSVEP 源成分，而其它 9

个分量作为背景自发脑电分量。通过计算信号和噪声两种成分不同导联间的相

关性可以选择出 SSVEP 信噪比高的导联对。更直观地，我们可以通过观察比较

所有导联的 X，XSignal 和 XNoise 的功率谱来确定最优导联的位置。具体的做法如

下：根据 ICA 分析结果，计算出所有导联的 X，XSignal和 XNoise的功率谱，然后

将它们映射到相应的头皮位置上（共 13 组，如图 7.4 和 7.5 所示）。在每一导联

位置上，X，XSignal和 XNoise的功率谱分别位于正下方，右上方和左上方的位置。

这样可以很清楚地选择出 SSVEP 强的信号导联，并观察比较各导联间的信号及

噪声的相关信息，根据前面提到的两个基本因素（SSVEP 的幅度，电极间的距

离）来确定出最优导联。 

Pz

PO5
PO1 POz PO2

PO6

O1 Oz O2

Noise    Signal

EEG 

 

PzPO2 PO2-Pz

 

图 7.4  受试者 A 的 X，XSignal 和 XNoise 的幅度谱 
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POz

Pz

Oz
O1 O2

PO2PO1

 

PO2  POz PO2-POz 

 

图 7.5  受试者 B 的 X，XSignal 和 XNoise 的幅度谱 

通过两个例子来说明电极位置的确定，图 7.4 和图 7.5 是两个受试者原始脑

电信号及分解后的 SSVEP 源信号和背景噪声的功率谱分布情况。如图 7.4 所示，

受试者 A 的 SSVEP 幅度很强，而背景脑电相对较弱。SSVEP 幅度最大的是 PO2

导联，并且 SSVEP 在头皮上的分布比较均匀，从 PO2 开始向外围缓慢递减。确

定 PO2 为信号导联后，如果选择位置离 PO2 较近的导联作为参考导联，双极导

联将损失较多的 SSVEP 成分。因此对 A 类型的受试者，导联的选择以 SSVEP

的幅度为主要指标。计算结果表明，对于受试者 A，选择 SSVEP 幅度低并且离

PO2 较近的导联作为参考导联都能获得满意的结果，如 PO2-Pz 和 PO2-P4。受

试者 B 的情况如图 7.5，信号导联同样选择 PO2 导联，受试者 B 的 SSVEP 幅度

较弱，但背景自发脑电很强，SSVEP 几乎完全淹没在自发脑电中，如根据 SSVEP
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幅度来选取参考导联将导致很低的信噪比。同时可以看到，受试者 B 的 SSVEP

幅度在各电极位置上的变化较为显著，在这种情况下，参考导联与信号导联的

距离起到决定性的作用。在 PO2 左侧最近的几个导联 SSVEP 幅度都有明显的下

降，而背景噪声的变化较小，因此选择这些导联作为参考导联有利于提高 SSVEP

的信噪比，如采用图 7.5 中箭头所示的 PO2-POz 导联对。 

定义 SSVEP 峰值检测中的信噪比来衡量所选取双极导联的效率。指定 FFT

计算的点数为 1024（对应的数据长度为 4 秒），得到的频率分辨率为 0.25Hz，幅

度谱 y=|FFT(x)|。如果检测正确，y的最大值对应的频率即为刺激频率 f。定义信

噪比 SNR 为 y在频率 f 处的值与邻近 4Hz 范围内的背景信号幅度均值的比值，

SNR 的计算如下： 

 8

1

16 ( )SNR
[ ( 0.25 ) ( 0.25 )]

k

f

f k f k
=

×
=

+ × + − ×∑
y

y y
 

（7-2）

SNR 越大越有利于频率检测。图 7.6（a）中显示的是实际数据长度从 1 秒

变化到 4 秒时 SSVEP 的 SNR（受试者 A 和 B），数据长度不足 4 秒则通过补零

至 4 秒。图 7.6（b）是相应的峰值频率检测的正确率。受试者 A 在优选导联位

置后，参考导联的改变对 SNR 影响较小，均获得很高的信噪比和正确率。而受

试者 B 在两种选择下的结果变化显著。受试者 B 如采用与受试者 A 相同的导联

方式（PO2-Pz），则其 SSVEP 完全淹没在背景脑电中，无法从中检测出 SSVEP

成分。然而，如果采用与信号导联最近的导联作为参考导联（PO2-POz），则在

很大程度地去除了背景噪声，同时也保留了足够的 SSVEP 信息，因此提高了

SSVEP 的信噪比，使准确的峰值检测成为可能。可见对 B 类型的受试者，能否

使用 SSVEP 脑－机接口的关键因素就是导联位置。 
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图 7.6  （a）VEP 的信噪比和数据长度关系曲线；（b）频率检测正确率和数据

长度关系曲线。 

7.2.2  频率响应分析 

视觉刺激的频率是 SSVEP 脑－机接口系统的另外一个重要参数，为了实现

系统的实用化，有两个与刺激频率有关的问题需要解决。首先是假阳性（false 

positive）误判的问题，如果刺激频率落在背景 alpha 波的频带范围内，自发脑电

的功率谱有可能满足峰值检测的条件，从而发生误操作。对于异步的脑－机接

口系统，必须解决假阳性问题。另外一个问题与峰值检测算法的执行效率有关，

峰值检测算法要求 SSVEP 的幅度超过预先指定的阈值，对大部分受试者，在视

觉刺激诱发出幅度较高的 SSVEP 的同时，背景 alpha 波的能量受到抑制；但对

个别受试者，背景 alpha 节律仍然是 alpha 频段脑电的主要成分。图 7.7 为一名

受试者的归一化脑电功率谱，其计算方法如下： 

 P FFT( ) / FFT( )= ∑x x  （7-3）
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这名受试者 12Hz 以下的自发脑电很强，为避免由背景 alpha 节律引起的误操作，

视觉刺激应选择高于 12Hz 的频率。另外，由于背景 alpha 波的总能量远高于

SSVEP 的能量，尽管在刺激频率处（13，15 和 17Hz）SSVEP 有明显的峰值，

但峰值检测由于无法达到指定阈值而不能完成。对这名受试者，采用截止频率

为 12Hz 的高通滤波器，将背景 alpha 节律排除在外，峰值检测的效率将大大提

高，假阳性问题也得到解决。 
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图 7.7  在线脑－机接口系统视觉刺激频率的选择 

提高 SSVEP 系统性能的另外一种方法是增加可识别目标的数量，在频率分

辨率不变的情况下，设置更多的目标需要更大的频率带宽。有关视觉神经电生

理的研究表明，SSVEP 幅度随频率变化的响应曲线大致可以根据出现的峰值划

分为三个区域，称为视觉通路的子系统 [89]：低频区域（6-15Hz），中频区域

（15-30Hz），高频区域(30-60Hz)。视觉子系统的 SSVEP 幅度受到很多因素的影

响，比如电极位置、环境亮度、刺激的调制深度等[89,189,190]。由于受显示器刷新

率的限制，在线脑－机接口系统使用的是低频的 SSVEP（<15Hz），这一频段的

SSVEP 有信噪比高、容易诱发、在头皮上有较广的空间分布等优点，但也有以

下局限性：1）低频的闪烁刺激容易使受试者产生视觉疲劳，因此无法保证长时
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间使用时系统的舒适性，同时视觉疲劳可能会降低 SSVEP 的幅度，使系统的性

能下降；2）低频 SSVEP 的频带和自发脑电 alpha 波的频带有很大的重叠，由此

可能引起假阳性误操作，受试者在无视觉刺激的情况下，系统也可能从自发脑

电中检测到与闪烁频率对应的峰值，从而影响到系统的实用性；3）临床实验表

明，低频闪光刺激还可能会诱发出癫痫。高频 SSVEP 可以避免这些不足，高频

刺激会产生闪烁熔合（flicker fusion）[191]效应，因此能缓解视觉疲劳。由于高频

SSVEP 的幅度相对较低，在头皮上的空间分布也有限，可能引起系统性能的下

降。图 7.8 为一名受试者的 SSVEP 视觉子系统的幅度－频率响应和相应的信噪

比曲线[192]。视觉刺激频率为 5-45Hz，实验过程中每 2Hz 采集一次数据。低频，

中频和高频区域的中心位置分别为 15Hz，31Hz 和 41Hz。随着刺激频率的增加，

SSVEP 的幅度逐步下降，但由于背景噪声的能量也同时下降，因此在三个区域

内 SSVEP 信噪比维持在相同的水平上。对这名受试者，31-35Hz 的中频区域以

及 39-45Hz 的高频区域可以提供大约 10Hz 的频率范围，同时使用三个子系统可

以实现更多目标的脑－机接口系统。 
 

 

(a)                            (b) 

图 7.8  （a）SSVEP 三个视觉子系统的幅度－刺激频率响应曲线；（b）视觉子

系统相应的信噪比－刺激频率响应曲线。 

7.2.3  自动调节时间窗 

使用自动调节时间窗的方法可以提高脑－机接口系统的数据传输率
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[36,38,193]。由于个体差异，不同受试者的 SSVEP 信噪比有较大的差异；对相同的

受试者，由于脑电信号的时变性，每次系统操作需要的时间也可能不同。图 7.9

显示了两名受试者的归一化脑电功率谱，SSVEP 的刺激频率为 17Hz（LED 闪光

刺激），计算功率谱的数据长度为 8 秒，不足 8 秒时补零。如果指定峰值检测的

阈值为 0.02，两名受试者需要的数据长度分别为 2 秒和 4 秒。对大部分受试者，

数据长度为 8 秒时，SSVEP 的信噪比可以满足峰值检测的需要。在系统中使用

了自动调节时间窗的算法，预先设定长度为 8 秒的数据缓冲区，脑电数据实时

对缓冲区进行填充，如果数据填满，对所有数据进行平移，即保留最新的 8 秒

数据而丢去最早填入的数据。峰值检测持续进行，间隔为 300 毫秒，达到判决

阈值后，清空数据缓冲区，开始下一次操作。这种工作模式保证了系统有更高

的效率。 
 

16 16.5 17 17.5 18
0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

归
一

化
功

率
谱

1s
2s
4s
8s

频率(Hz) 16 16.5 17 17.5 18
0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

频率(Hz)

归
一

化
功

率
谱

1s
2s
4s
8s

 

(a)                                  (b) 

图 7.９  两名受试者频率为 17Hz 的 SSVEP 归一化功率谱（10-20Hz 总能量为 1）：

（a）受试者 A；（b）受试者 B。 

7.3  系统测试和应用 

通过 SSVEP 预实验可以得到每个受试者的优选参数，在线系统中只使用了

一个双极导联来进行 SSVEP 的峰值检测。系统测试中使用的视觉刺激器是 CRT

显示器上 13 个虚拟按键组成的数字键盘[34]，视觉刺激的分辨率为 0.25Hz，需要
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的刺激频带为 3.25Hz，可以避开背景 alpha 波的范围来选择刺激频率。受试者被

要求连续完成 12 个字符的输入，目标刺激由程序自动随机生成，任务提示信息

为目标虚拟键外的矩形边框，字符正确输入后，边框将自动消失，接着出现下

一个任务；如果输入错误，错误的目标位置将出现框形框，提示受试者清除错

误的输入。 

16 名视觉功能正常的志愿者（10 名男性，6 名女性，年龄在 22-42 岁之间）

参加了系统的实验室测试。受试者坐在有扶手的椅子上，实验在无屏蔽的室内

环境进行。为测试系统在不同环境下的性能，在中国康复中心对基于 SSVEP 脑

－机接口的家居环境控制器[35]进行了测试，11 名脊髓损伤病人（9 名男性，2 名

女性，年龄在 22-53 岁之间，C4-C7 不同程度的脊髓损伤）参加了使用 SSVEP

脑－机接口系统控制电视的测试，测试环境为医生的办公室。 

在实验室测试中，所有受试者都完成了 12 个字符的输入，平均信息传输速

率为 43bits/min（范围为 29-63bits/min）。表 7.1 为其中三名受试者的详细测试结

果，代表了所有受试者中的三种不同水平。其中两人完全正确地完成了所有任

务，一人出现了一次误操作。临床测试中，有 10 名受试者可以使用本系统，平

均信息传输速率为 21bits/min（范围为 8-36bits/min）。临床测试结果比实验室测

试结果有较大的下降，可能有以下几方面的原因：1）受试者均为初次受试者，

对闪烁刺激不太适应，较易产生视觉疲劳，而实验室测试者中大部分受试者都

参加过多次实验；2）实验室环境光线较弱，有利于 SSVEP 的诱发，而临床环

境光照较强，并且受到较多电磁干扰；3）受坐姿和环境干扰的影响，部分病人

注意力不能集中，影响到 SSVEP 信号的诱发。 

表7.1  在线SSVEP脑－机接口实验室测试结果（确认键：↙，退格键：←） 

受试者 
刺激频率

（Hz） 
字符输入结果 

操作时间（秒） 

（最大值/最小值/均值）

信息传输速率

(bits/min) 

QK 13-16 5917667775↙↙ 3.77/3.21/3.40 63.10 

GL 11-14 24527951←411 5.96/4.70/4.87 44.17 

MJ 11-14 363←4119←(↙↙←)885 10.46/4.98/5.68 31.35 
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基于稳态视觉诱发电位的脑－机接口系统有较高的数据传输率，可识别较多

的目标种类，并且适用于大部分使用者。系统已被用于实现计算机操作、康复

器械控制、电话拨号系统、机器人控制、家居环境控制器[189]，图 7.10 为基于

SSVEP 脑－机接口的电话拨号演示系统[194]，这一系统由本实验室的贾川和胥红

来等人设计完成。 

 

图 7.10  SSVEP 脑－机接口电话拨号演示系统 

7.4  本章小结 

基于稳态视觉诱发电位的脑－机接口由于其具有高信息传输率等方面的优

势，在近年来倍受关注[34-37]。然而由于 SSVEP 在频率、幅度、以及空间分布上

的个体差异，SSVEP 在线脑－机接口在具体的实现过程中仍然存在许多问题需

要解决。 

本章提出的方法巧妙地解决了基于稳态视觉诱发电位的在线脑－机接口系

统中的三个关键问题，即电极位置优化，刺激频率优选及时间窗的自动调节。

使改进后的数据信息传输率（43bits/min）明显优于旧系统（27bits/min），适用

的人群也得到了极大的扩展。在实验室和临床测试的所有受试者中（共 27 人），

仅有一人不能完成系统操作，其他受试者都能完成简单的家电控制或更复杂的

数字拨号。 

本章的研究成果为开发实用的基于稳态视觉诱发电位的脑－机接口装置奠

定了坚实的基础。 
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第 8 章  多模式脑－机接口系统的设计 

现有的脑－机接口设计大都只采用来自一种感觉模式的脑电信号，对应了

大脑皮层的单个功能分区的活动。想象运动脑－机接口检测 mu 和 beta 节律的变

化，对应了大脑感觉运动皮层的活动；基于视觉诱发电位的脑－机接口检测视

皮层对外界刺激的响应，通过波形或频率的识别来判断注视的方向或注意的程

度。以想象运动脑－机接口和视觉诱发电位脑－机接口为基础，本章提出了多

模式脑－机接口的原理，并设计了基于视觉和触觉注意的多模式脑－机接口。 

8.1  多模式脑－机接口的原理 

感觉和认知活动由大脑的不同功能分区相互协作和整合共同完成。图 8.1 为

大脑皮层的功能分区图，主要分为运动皮层区域（motor areas）、感觉皮层区域

（sensory areas）和联合区域（association areas）[88]。感觉皮层区域主要包括了

视觉皮层（visual cortex）、听觉皮层（auditory cortex）、体感皮层（somatosensory 

cortex）等区域。不同感觉模式在大脑皮层的空间分布上相互独立，在大脑对运

动和感觉信息的处理过程中，多种模式的感觉系统并行工作。 

 

图 8.1  大脑皮层功能分区（摘自[88]） 
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从脑－机接口应用的角度出发，可以利用多模式感觉系统工作的并行性来提

高脑－机接口系统的性能。在大脑的工作过程中，每种感觉模式都能独立工作，

因此有可能结合多种感觉模式来设计脑－机接口系统。以运动皮层和视觉皮层

两种模式为例，多模式脑－机接口的设计可以考虑以下两种方案：1）任务一致

型，使用多模式脑电信号完成相同的任务，例如结合想象运动和视觉诱发电位

控制一维光标的运动，光标位置由 mu 节律和 SSVEP 的幅度同时决定，这种方

案在分类过程中可以使用特征结合算法，由于两种信号存在较强的独立性，特

征结合可以显著提高系统的性能；2）任务独立型，使用不同模式的脑电信号完

成独立的任务，例如使用 mu 节律控制光标水平方向运动，同时使用 SSVEP 来

控制光标竖直方向的运动，从而实现二维的运动控制，这种模式相当于增加了

系统的可识别任务数，因此同样可以提高系统的性能。以上两种方案中，任务

独立型多模式脑－机接口方案的难度更大，可能需要受试者较长时间的训练和

适应。本章的工作仅针对任务一致型多模式脑－机接口。本章的工作由本实验

室的张丹共同合作完成。 

8.2  基于视觉和触觉注意的脑－机接口系统 

提取感觉运动皮层和视觉皮层的大脑活动特征是脑－机接口设计常采用的

方法，脑电中反映感觉运动皮层活动的成分是 mu 节律，而与视觉皮层活动相应

的是视觉诱发电位。本文采用视觉和触觉两种感觉模式来设计独立型的多模式

脑－机接口，系统原理为注意（attention）对脑电节律信号的幅度调制。基于

SSVEP 的独立型脑－机接口有两种模式，第一种为受试者通过反馈训练来自动

调节单一频率 SSVEP 的幅度[9]，另外一种为通过空间注意性选择来改变两个不

同频率的 SSVEP 成分的幅度[38,39]。触觉系统的电生理研究表明，触觉刺激诱发

的稳态体感诱发电位（steady state somatosensory evoked potential，SSSEP）的幅

度同样受到注意的调制[195,196]，另一方面触觉刺激还能引起感觉运动皮层 mu 节

律的 ERD/ERS[72]。当注意在不同模式的感觉系统间切换时，大脑相应功能分区

的皮层活动也发生相应的变化[197-199]，通过检测这些变化可以确定使用者的注意

模式，从而实现多模式注意的脑－机接口。基于视觉和触觉多模式注意的脑－

机接口是独立型的系统，工作原理为使用者对注意模式的自主选择，系统设计

主要研究以下四个问题：1）注意对 SSVEP 的调制，2）注意对 mu 节律的调制，
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3）注意对 SSSEP 的调制，4）触觉空间选择性注意对 SSSEP 的调制。 

8.2.1  系统框图 

多模式注意脑电实验过程中设计了三种任务模式，分别是视觉注意、左手

触觉刺激注意、右手触觉刺激注意。实验中三种任务随机出现，任务种类由单

次实验开始前计算机屏幕中央的字符提示给出（Visual 为视觉注意，Left 和 Right

分别代表左右触觉注意）。图 8.2 为视觉和触觉注意的多模式脑－机接口的系统

示意图和数据采集示意图。 
 

  
(a)                                     (b) 

图 8.2  （a）多模式注意脑－机接口系统示意图；（b）脑电采集实验示意图。 

单次实验的总时间为 10 秒，前 5 秒为注意任务，后 5 秒为休息。视觉刺激

为计算机屏幕中央的黑白闪烁字符（视角为 2.4 度），要求受试者在任务过程中

始终注视闪烁字符，为方便受试者集中注意力，随机出现五种字符（从 A-E，出

现的次数可能为 1-7 次），每次视觉注意任务开始时，给出要求受试者注意的目

标字符，受试者计算目标字符在单次实验中出现的次数，在任务结束后报告计

数结果。视觉刺激的频率为 4.3Hz，可以诱发出相同频率的 SSVEP。触觉刺激采

用德国 QuaeroSys 公司的触觉刺激器，刺激器为可用于生成盲文（Braille）的 8

根直径为 1 毫米的刺激点组成的阵列（排成两列，大小为 3×8 毫米），刺激位置

为两手食指的末端位置。为保证刺激位置不变，用医用胶带将刺激器粘在食指

下方。刺激器的 8 个刺激点采用相同的信号来控制，刺激的幅度可变范围为 0-1.5

毫米。每次任务的最后阶段触觉刺激的幅度可能发生跳变（幅度下降），持续的

时间为 100 毫秒，触觉注意的任务是检测刺激过程中是否发生了幅度跳变。为
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保证在触觉刺激过程中受试者能集中注意力，幅度跳变的大小通过准备实验来

设定，使用对幅度变化检出率约为 80%时的跳变幅度。左右手的触觉刺激采用

两个不同的频率标定，刺激频率通过预实验来确定，选择 20-40Hz 范围内体感

诱发电位幅度较大的频率。另外，为避免由刺激器噪声引起的听觉干扰，在视

觉和触觉刺激的同时给受试者播放白噪声，声强为受试者无法听见刺激器噪声

时的最低声强。 

共有 8 名视觉和触觉功能正常的志愿者（5 名男性，3 名女性，年龄在 20-30

岁之间）参加了多模式注意的实验，脑电采集使用 BioSemi 公司的 ActiveTwo

脑电图机，共采集 32 导联脑电（电极位置采用 10-20 导联系统，见图 8.3），另

外在左右手各使用一个双极导联记录肌电（EMG）信号，肌电电极的放置以能

准确记录到手指运动的肌电信号为标准，信号的采样率为 1024Hz。每名受试者

采集 5 组数，每组数据包含 60 个样本（每类样本各 20 个），每名受试者一共得

到每类各 100 个样本用于离线分析。 
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图 8.3  多模式注意实验电极位置图  
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8.2.2  特征提取和模式分类 

在多模式脑－机接口中，采用基于脑电节律调制信号能量分析的方法进行

特征提取，使用快速傅立叶变换（FFT）计算脑电信号的幅度谱。在视皮层区域

检测 SSVEP 幅度的变化，而在感觉运动皮层区域检测 SSSEP 和 mu 节律的幅度

变化。图 8.4 为三种任务状态下两名受试者枕区 Oz 位置处的 SSVEP 幅度谱，

SSVEP 在基频和倍频处有明显的谱峰（4.3Hz 和 8.6Hz 处）。在视觉注意任务下，

SSVEP 的基频幅度高于触觉注意而在倍频处三种任务没有明显差别，同时 alpha

节律受到抑制，能量低于触觉注意模式；而在左右触觉两种任务下，SSVEP 和

alphla 波的幅度都没有明显差别。图 8.5 为一名受试者感觉运动皮层 C3/C4 导联

位置的 mu 节律幅度谱。触觉注意模式下，mu 节律几乎完全被抑制，能量远低

于视觉注意任务，但在两种触觉任务下mu节律没有显著差别。图中 18Hz和 20Hz

的两个谱峰值分别对应了由右手和左手触觉刺激诱发的 SSSEP，其空间分布具

有对侧强同侧弱的特点。图 8.6 为一名受试者 C3/P4 位置的 SSSEP 幅度谱，右

手 SSSEP 的刺激频率为 27Hz，左手刺激频率为 20Hz。在 C3 导联上，注意右手

刺激时 SSSEP 的幅度受到抑制，注意左手和视觉注意两种任务下 SSSEP 的幅度

接近；而在 P4 导联上，注意左手刺激时 SSSEP 幅度降低，注意右手和视觉注意

两种模式下 SSSEP 的幅度相同。根据两个不同频率标记的 SSSEP 信号的幅度大

小可以实现三种任务的识别。 
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(a)                                  (b) 

图 8.4  三种注意任务下两名受试者 Oz 位置的 SSVEP 幅度谱：（a）受试者 A；

（b）受试者 B。  
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(a)                                  (b) 

图 8.5  一名受试者的 mu 节律幅度谱：（a）C3 导联；（b）C4 导联。  
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(a)                                 (b) 

图 8.6  一名受试者的 SSSEP 幅度谱：（a）C3 导联；（b）P4 导联。  

系统的特征提取和分类算法框图见图 8.7。数据处理的具体流程可以描述为

以下三个步骤： 

1）信号预处理。采用共平均参考（common average reference，CAR）对 32

导原始信号进行空间滤波，CAR 可以降低背景噪声的影响，从而提高信号的信

噪比。对每次实验任务，仅分析注意任务提示开始后的 5 秒数据。 

2）特征提取。采用 FFT 分别计算 32 导联信号的幅度谱，由于视觉刺激频率

为 4.3Hz，需要 0.1Hz 的频率分辨率，因此计算过程中对实际的 5 秒脑电数据通
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过补零到长度为 10 秒。根据 SSVEP，mu 节律，和 SSSEP 的频率从幅度谱中挑

选三类特征；进一步根据视觉皮层和体感皮层的空间位置特征进行电极的挑选，

SSVEP 采用枕区位置的电极，mu 节律采用顶区位置的电极，而 SSSEP 使用额

区和顶区较大范围的电极。电极的选择可以根据先验知识来大致确定，也可以

采用计算 r2 空间分布的方法来完成。经过选择得到三个特征向量 f1，f2，和 f3，

分别代表了 SSVEP，mu 节律，和 SSSEP 在不同注意任务模式下的幅度特征。

这些特征可以反映注意对大脑视觉皮层和体感皮层活动的幅度调制。 

3）模式分类。SSVEP，mu 节律和 SSSEP 有各自的生理机制，综合这三类

信号的特征可以提高多模式注意分类的性能。将三个特征向量 f1，f2，和 f3 拼接

成包含了三类信号特征的一个特征向量 f=[f1 f2 f3]。由于特征向量有较高的维数，

使用推广性能较好的支持向量机（SVM）作为分类器，对视觉注意和左右触觉

注意三种任务进行分类，SVM 分类器使用径向基核函数[157]。 
 

1f

2f

3f
 

图 8.7  特征提取和分类算法框图  

8.2.3  分类结果 

表 8.1 列出了 8 名受试者的分类结果，采用 10×10 交叉检验方法得到。特征

提取中，除 SSVEP 采用相同的频率外，mu 节律选择峰值处的频率作为特征（所

有受试者的峰值频率范围为 9-12.5Hz），SSSEP 的频率根据刺激频率而定。左右

触觉刺激注意的平均分类正确率为 63%（48.8%-78.5%），只有一名受试者高于

75%。这一结果说明触觉空间选择性注意对 SSSEP 的调制作用并不显著。对视

觉和触觉注意进行分类，平均正确率为 83.2%（70.6%-90.7%），不同感觉模式间

的注意切换对三种脑电节律信号有调制作用，其中 SSVEP 和 mu 节律更为显著。
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三种任务的总分类正确率为 61.7%，与左右触觉注意的两分类结果相当。以上结

果说明，空间选择性注意的实现困难较大，在线反馈训练可能有助于实现空间

注意对 SSSEP 的幅度调制；而视觉和触觉的注意切换分类结果比较稳定，适合

用于设计两种任务模式的在线脑－机接口系统。 

数据分析结果表明，SSVEP 和 mu 节律的幅度明显受到注意的调制，而对于

大部分受试者，SSSEP 的幅度没有显著变化。为研究多模式脑－机接口系统中

不同模式脑电信号的作用，选择三种任务中的右手触觉注意和视觉注意两种任

务进行分类，仅使用 SSVEP 和 mu 节律两种特征，得到的分类结果见表 8.2。同

步记录的肌电信号的 r2 分析结果说明视觉和触觉注意的可分性不是由肢体的真

实动作引起的，所有受试者的 r2 均值为 0.0071，使用肌电信号无法区分两类注

意任务。单独使用SSVEP和mu节律的特征，两类任务的分类正确率分别为81.4%

和 79.2%，结合两种特征后平均正确率为 87.6%，特征结合方法比使用单个特征

提高了 4.4%。SSVEP 和 mu 节律分别反映了视皮层和体感皮层的活动，因此两

者有较强的独立性，在任务一致型的多模式脑－机接口中，通过多感觉模式脑

电信号的特征结合能够显著地提高脑－机接口的性能。 

表8.1  三任务分类使用的脑电分量的频率（Hz）和分类正确率（±标准差，%） 

受试者 SSVEP Mu 节律 SSSEP（左／右） 左／右 触觉／视觉 三分类 

CL 4.3 12 24/20 55.8±4.1 90.7±1.8 63.9±3.2 

IN 4.3 11 20/18 63.8±4.2 81.7±4.0 56.9±3.2 

NI 4.3 12 22/20 63.1±3.5 89.2±2.3 61.8±3.7 

ZH 4.3 12.5 27/31 69.4±2.1 83.2±4.7 65.9±0.9 

WA 4.3 12 20/27 78.5±3.7 90.2±3.1 80.1±2.4 

CO 4.3 11 22/24 48.8±2.1 76.2±3.3 46.1±3.7 

AL 4.3 9 20/27 64.3±1.8 83.5±2.9 61.9±3.2 

TI 4.3 11 24/20 60.4±3.3 70.6±4.6 57.3±3.2 

均值 —— —— —— 63.0 83.2 61.7 
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表8.2  右手触觉和视觉注意两任务脑电分类的正确率（%）和肌电的r2值 

受试者 r2(肌电) Mu 节律 SSVEP 特征结合 提高 

CL 0.0003 94.0 88.0 99.0 5.0 

IN 0.0002 89.5 88.5 93.5 4.0 

NI 0.0001 83.5 81.0 90.0 6.5 

ZH 0.0426 82.0 76.0 88.0 6.0 

WA 0.0018 77.5 80.5 87.5 7.0 

CO 0.0003 71.0 80.5 83.0 2.5 

AL 0.0114 68.0 78.5 81.0 2.5 

TI 0.0001 68.0 78.0 80.0 2.0 

均值 0.0071 79.2 81.4 87.6 4.4 

 

8.2.4  多模式注意过程中mu节律的ERD/ERS 

视觉注意和触觉注意两种模式下，感觉运动皮层的 mu 节律有显著差别。对

mu 节律做进一步分析，计算其能量的 r2 空间分布以及 mu 节律变化的时间过程。

图 8.8 为一名受试者视觉注意和右手触觉注意两种任务下 mu 节律的对比分析。

从图 8.8（a）看 C3 导联 mu 节律变化的时间过程，主要体现为视觉注意过程中

显著的能量上升，表现为 ERS；而在触觉注意状态下 mu 节律的幅度下降，表现

为 ERD 过程。随着注意任务的结束，mu 节律恢复到休息状态。图 8.8（b）为

mu 节律能量的 r2 空间分布图。视觉注意任务下，mu 节律的 ERS 有较大的区域

分布，包括了左右感觉运动皮层以及前额区域。在触觉刺激过程中，感觉运动

皮层的状态受注意模式的调制，在触觉注意模式下，感觉运动皮层处于兴奋的

状态，mu 节律受到抑制出现 ERD；而在视觉注意模式下，感觉运动皮层处于空

闲状态，从而出现 mu 节律的 ERS。 
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(a)                               (b) 

图 8.8  （a）mu 节律 ERD/ERS 时间过程，2 秒为任务开始时刻；（b）mu 节律

r2 的空间分布图。  

8.3  本章小结 

现有的脑－机接口系统局限于单一的感觉模式，而大脑对信息的处理是由

多模式感觉系统的相互协作共同完成的。基于多模式感觉系统并行工作的原理，

本章提出了一种全新的多模式脑－机接口方案，并设计了基于视觉和触觉注意

切换的多模式注意脑－机接口。 

多模式注意脑－机接口系统采用 SSVEP、SSSEP 和 mu 节律的幅度调制为

系统方案。以 SSVEP 和 mu 节律为特征的视觉和触觉注意任务分类获得了较高

的性能，与单一模式特征的分类结果相比多模式系统的性能有显著的提高。数

据分析结果表明，SSVEP 和 mu 节律的幅度受注意模式的调制，在视觉注意的

状态下，视觉皮层兴奋增强，SSVEP 的幅度增加，而感觉运动皮层的活动被抑

制，mu 节律的能量大幅上升；在触觉注意的状态下情况相反。 

基于多模式注意的脑－机接口是完全独立的脑－机接口系统，并且有较高

的分类正确率，可用于实现两种任务模式的在线脑－机接口系统。另外，多模

式脑－机接口的设计思路还可直接用于提高现有脑－机接口系统的性能。 
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第 9 章  总结和展望 

脑－机接口是当前神经工程领域研究的热点，经过最近十几年的快速发展，

基于脑电信号的脑－机接口系统已经开始进入临床应用的研究阶段[12,36,43,52]。设

计性能稳定、操作方便、并且具有“脑－机交互学习”功能的在线系统是脑－

机接口系统实用化的关键。使用特征稳定的脑电信号，应用有效的信号处理和

机器学习算法是提高系统数据传输速率的常用方法。本论文的工作提出了基于

脑电节律调制的脑－机接口系统框架，将感觉运动皮层的 mu/beta 节律和视皮层

的 SSVEP 应用到在线脑－机接口系统的设计中，成功实现了想象运动在线系统、

同步化在线系统、SSVEP 在线系统，并提出了一种多模式脑－机接口的系统原

型。针对脑电节律信号的特点，本论文提出了一套有效的脑电节律信号特征提

取算法；并将基于统计学习理论的机器学习算法应用到在线脑－机接口系统中，

实现了“脑－机交互学习”的功能。本论文的工作为基于节律调制的脑－机接

口系统的实用化打下了良好的基础。 

9.1  论文的工作成果 

论文的主要工作成果可以概括为以下三部分： 

1）信号处理算法在节律调制脑－机接口中的应用： 

论文对大脑运动皮层的运动相关脑电进行了较为深入的分析，从时域、频

率、空域研究了想象运动过程中运动相关的 mu/beta 节律的事件相关去同步化和

同步化（ERD/ERS）和运动准备电位（readiness potential）的特点。从能量特征

提取、空间滤波增强、同步化分析三个方面研究了脑电节律信号的分析方法。

这些算法被成功用于实现在线脑－机接口系统。 

2）机器学习算法在脑－机接口在线系统中的应用： 

论文中提出了一套基于统计学习理论的脑－机交互适应方法，实现了性能

稳定的在线脑－机接口系统，并成功解决了在线机器学习中存在的“小样本学

习”和“休息状态检测”问题。针对多导联脑电信号在线小样本学习中可能出

现的过学习问题（overfitting），提出了包括特征提取方法的选择、参数优选方法、

自适应机器学习等一系列方法。结合半监督学习（semi-supervised learning）和
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Bagging（bootstrap aggregation）组合分类器的分类算法被成功应用到想象运动

脑－机接口的离线数据分析和在线实验中。基于 mu 节律生理特征提出的“休息

状态检测”方法成功实现了在没有训练样本时休息状态的自动检测。 

3）基于节律调制的在线脑－机接口系统的设计和实现： 

（1）设计并实现了基于想象运动的在线脑－机接口系统。以 BioSemi 脑电

图机为硬件平台，实现了基于两分类想象运动的一维光标控制（想象左手动和

右手动控制光标的上升和下降，共 10 名受试者参加测试）和基于三分类想象运

动的多方向运动控制（想象左右手动和脚动对应往左、往右和往前三个方向的

运动，共 5 名受试者参加测试）。参加两分类实验的受试者经过少量训练后平均

正确率为 95%，两分类实验效果最好的受试者参加了三分类实验，平均分类正

确率为 85%。 

（2）采用互相关的同步化计算方法，实现了基于同步化的在线脑－机接口

系统。以同步化脑－机接口系统为平台，研究了想象运动过程中大脑运动皮层

脑电的多尺度同步化现象（multi-scale brain synchronization）。详细分析了想象运

动过程中大脑运动皮层的辅助运动区（SMA）、运动前区（PMA）、左右初级运

动皮层（M1）在 mu 节律频带范围的大范围（large-scale synchrony）和局部范围

同步化（local-scale synchrnoy）。以幅度和相位特征的独立性为依据，提出了相

位特征和能量特征结合的特征提取方法，进一步提高了想象运动脑－机接口的

性能。以 SMA 和 M1 区域同步化现象为依据，提出了在 SMA 位置安放参考电

极的电极放置方法（仅使用 Fz 和 C3/C4 三个电极），可用于实现较高性能的便

携式想象运动脑－机接口。 

（3）搭建了基于 BioSemi 脑电图机的在线 SSVEP 脑－机接口系统，提出

了个性化参数设置的方法，对电极位置、视觉刺激频率、系统判断速度进行优

选，进一步提高了 SSVEP 脑－机接口的性能。采用优选后的一个双极导联可以

明显提高 SSVEP 的信噪比，并且具有操作方便，计算速度快等优点。改进后的

系统在实验室对 16 名受试者进行了测试，平均信息传输率为 43bits/min

（29-63bits/min），与旧系统（27bits/min）相比有较大的提高。在中国康复中心

对 11 名脊髓损伤病人在普通生活环境下进行了基于新系统的环境控制器测试

（控制电视），平均信息传输率为 21bits/min。在系统的视觉刺激频率选择环节

进一步讨论了高频 SSVEP 应用到脑－机接口系统中的可能性。虽然高频 SSVEP

幅度较低，但在脑电高频范围内有足够高的信噪比，并且还有减缓视觉疲劳的



第 9 章  总结和展望  

 147

优点，因此可以用于实现 SSVEP 系统。此外结合多频段 SSVEP 可以增加系统

的可识别目标数，从而进一步提高 SSVEP 脑－机接口系统的实用性。 

（4）以视觉皮层的 SSVEP 和感觉运动皮层的 mu 节律为研究对象，进行了

多模式脑－机接口的可行性研究，并实现了基于多模式注意（视觉刺激和触觉

刺激的注意切换）的离线系统。对 8 名受试者的离线数据分析结果表明：当包

含任务信息的视觉刺激和触觉刺激同时存在时，SSVEP 和 mu 节律的幅度受到

注意模式的调制，以触觉注意状态为基线，视觉注意不但增强了 SSVEP 的幅度，

而且同时增强了 mu 节律的幅度。来自不同感觉系统的脑电相关成分可以被并行

地应用到脑－机接口系统中，为实现脑－机接口的多自由度控制提供了一种可

行性方案。 

9.2  论文的创新点 

论文的主要创新点体现在以下两个方面： 

1）脑－机接口数据分析算法研究中的创新： 

（1）以脑电成分在生理机制上的独立性以及特征提取方法的独立性为依

据，将特征结合算法应用到脑电数据分类中获得了较高的性能。在真实手指运

动和想象运动脑电的分类中，结合了 mu/beta 节律的 ERD/ERS 和运动准备电位；

对 mu/beta 节律的分析中，结合了 CSP 和 AR 模型算法进行特征提取。特征结合

的方法在第二届国际脑－机接口数据竞赛中获得了“单次手指运动脑电分类数

据集”的第一名。 

（2）将统计学习理论中的小样本学习方法成功地应用到在线脑－机接口系

统中，针对想象运动脑电分类提出了一套脑－机交互适应的方法：以 CSP 空间

滤波方法进行特征提取，以半监督学习和 Bagging 分类器进行在线学习和分类。

这一方法获得了第三届国际脑－机接口竞赛“小样本想象运动脑电分类数据集”

的第一名。 

（3）提出了想象运动分类中空闲状态（idle state）的自动检测方法。根据

mu 节律在大脑运动皮层空间分布上的特点，在仅有想象手动和想象脚动状态两

类训练样本的情况下设计出能够准确地区分出空闲状态的分类器（三分类分类

器）。这一方法能够减少训练时间，并且较好地解决了空闲状态时大脑状态不确

定的问题，获得了第三届国际脑－机接口竞赛“休息状态自动检测”数据集的
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第一名。 

2）在线脑－机接口系统开发中的创新： 

（1）设计了基于三类任务想象运动的机器人运动控制系统，实现了肢体想

象和运动方向的直接对应（想象左右手对应向机器人左向右运动，想象脚动对

应机器人向前运动），采用基于视觉反馈和机器学习的脑－机交互适应方法进行

在线训练和操作，在线机器人控制系统在普通实验室环境中获得了较稳健的系

统性能。 

（2）以大脑运动皮层各区域脑电节律的同步化活动为基础提出了适用于想

象运动脑电分类的多尺度同步化（multi-scale brain synchrony）分析方法。在同

步化特征的计算中提出了基于时域波形互相关分析的方法，以此为基础，实现

了基于同步化特征的在线脑－机接口系统。 

（3）提出了基于电极位置优选的脑－机接口便携化和实用化方法。研究了

SSVEP 脑－机接口中 SSVEP 空间分布的特点，在想象运动脑－机接口中研究了

mu 节律在运动皮层的区域同步化。采用双极导联（bipolar lead）的方式来提高

特征提取方法的性能：在 SSVEP 系统中消除了共有的背景脑电而保留 SSVEP

成分，从而提高了 SSVEP 的信噪比；而在想象运动系统中通过削弱同步化的成

分，从而进一步增强了由 mu 节律的 ERD 引起的大脑左右运动皮层的能量差异。

在使用少量电极的在线脑－机接口系统中，电极优选的方法显著提高了系统的

性能。 

（4）设计了基于多模式注意（multi-modal attention）的脑－机接口系统，

以此为基础进一步提出了基于多模式脑电信号的脑－机接口系统的设计方案。

与单一模式的系统相比，多模式系统的性能得到了显著提高。多模式脑－机接

口系统也可以作为多感觉交叉模式整合（multi-sensory cross-modal integration）[200]

研究的平台。 

9.3  脑－机接口研究的展望 

9.3.1  本论文进一步研究的展望 

本论文的工作以节律调制在线脑－机接口系统的设计和实现为目标，并通

过较多样本的测试评价了系统的性能。有关节律调制脑－机接口的进一步研究

可以从以下几个方面展开： 
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1）“脑－机交互适应学习”的深入研究。在大脑学习方面，可以研究大脑

皮层在短时间训练（short-term training）和长时间训练（long-term training）过程

中活动区域和活动强度的变化，同时评价生物反馈对大脑训练的作用；在机器

学习方面，可以研究分类器的初始化方法，对“组对组”、“人对人”、“小样本

学习”等各种方法进行比较。另外，对“脑－机交互适应学习”效果的评价需

要设计严格的对照实验来进行。 

2）想象运动脑－机接口的临床测试。本论文中参加想象运动脑－机接口系

统测试的都是运动功能正常的志愿者，对长期丧失肢体运动功能的病人，大脑

运动皮层在功能上可能发生了变化，因此需要通过进一步的临床测试来对系统

进行调整。在康复训练的应用中，肢体的被动运动同时会引起运动皮层脑电节

律的变化，这些脑电变化可能对控制脑－机接口系统的脑电节律产生影响，如

何保证脑－机接口系统在肢体运动过程中正常工作是想象运动脑－机接口在康

复系统应用中需要解决的主要问题。 

3）高频 SSVEP 在线系统的实现。本论文采用离线分析的方式论证了高频

SSVEP 用于实现脑－机接口的可行性，其优点是有助于缓解视觉疲劳，并且能

够增加可识别目标数。由于高频 SSVEP 的幅度很低，可能导致较差的抗干扰能

力，环境光照、注意程度都可能对系统的性能产生较大的影响。高频 SSVEP 的

实用性需要通过在线系统的测试来做进一步的验证。 

4）多模式脑－机接口在线系统的实现。论文提出了多模式注意的脑－机接

口系统原型，离线分析在区分视觉注意和触觉注意两种任务时获得了较高的正

确率，但在触觉空间选择性注意模式的脑电分类中没有得到一致的结果。与离

线分析相比，在线系统的设计和实现更有利于多模式脑－机接口的深入研究。

通过在线反馈系统的实现，在系统中加入大脑适应的过程，能进一步提高触觉

和视觉注意两分类系统的性能，并且可能有助于寻找到触觉空间选择性注意更

有效的执行方法。论文只对任务一致型多模式系统进行了研究，更为复杂的任

务独立型多模式脑－机接口还有待进一步的研究。 

9.3.2  脑－机接口研究的展望 

脑－机接口实用化的研究以提高在线系统的性能为目标，包括了系统原理

的设计，特征提取和分类算法的改进，大脑学习和机器算法的交互适应等多个

方面。脑－机接口系统除了用于实用化方法研究之外，还能作为大脑神经科学
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研究的平台，多模式脑功能成像（multi-modal neuroimaging）和多感觉交叉模式

整合（multi-sensory cross-modal integration）是今后脑－机接口研究可能的方向。 

1）基于多模式脑功能成像的脑－机接口系统： 

脑电图（EEG）通过测量大脑活动时产生的电信号来研究脑功能的动态过程，

可以达到毫秒级的时间分辨率，因此可以对脑的活动做实时的记录，但由于传

导过程中的模糊化效应，EEG 方法的空间分辨率较低；功能磁共振成像（fMRI）

通过测量大脑活动时脑内各处血流含氧量的变化来反映神经细胞活动的变化，

fMRI 可以达到 1-2 毫米的空间分辨率。因为 EEG 和 fMRI 在时间和空间分辨率

上的优势互补关系，EEG 和 fMRI 的融合分析方法是脑功能成像研究的热点，

EEG 和 fMRI 的同步记录能够保证两种数据出自相同的脑活动，但同步记录方法

还存在着很多技术困难需要解决[201,202]。EEG 和 fMRI 的同步记录使得基于多模

式脑功能成像的脑－机接口系统的实现成为可能，高时间分辨率的 EEG 信号可

以给受试者提供实时的反馈信号，并用于研究大脑变化的时间过程；而由 fMRI

可以得到空间分辨率很高的大脑活动状态，还可以观察到脑电信号难以检测的

脑内深部结构的活动。EEG 和 fMRI 的结合可以更深入地研究脑－机接口训练过

程中大脑发生的变化，研究在线脑－机接口使用中大脑不同功能分区之间的协

作和整合。 

2）多感觉交叉模式脑－机接口系统： 

大脑中存在着能对多种感觉模式的刺激发生响应的神经元，这些神经元实现

了多感觉模式的整合。当多种不同模式的感觉在时间或空间上相近时，神经元

的发放大大增加（高于多个单模式响应的直接求和）；相反地，如果多模式信息

完全不匹配，神经元的发放将会受到显著的抑制。对感觉系统交叉模式处理

（cross-modal processing）的研究可以归纳为以下三个方面：交叉模式的匹配

（ cross-modal matching），内容和空间信息的交叉模式整合（ cross-modal 

integration），交叉模式的学习（cross-modal learning）[200]。现有的交叉模式整合

的研究主要集中在通过多个单一模式与整合模式的对照研究来确定交叉整合过

程所包含的大脑功能区域。 

研究大脑交叉模式集成的基本方法是对比多个单一模式和交叉模式情况下

大脑皮层的不同状态，而对多种大脑状态的分类检测是设计实现脑－机接口常

用的方法，因此交叉模式集成可以应用到脑－机接口系统的方案设计中。讨论

几种可能用于实现脑－机接口的多模式集成方法：1）通过交叉模式匹配来诱发
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事件相关电位（ERP），交叉模式匹配具体表现为多种感觉刺激同时存在时通过

多模式匹配来诱发 ERP，与单一模式刺激诱发的 ERP 相比，多模式诱发响应有

更大的幅度，因此能提高现有的基于单模式 ERP 的脑－机接口系统的性能；2）

想象（imagery）在交叉模式整合中的应用[203]，想象对交叉模式的作用和交叉模

式学习有关。经过学习配对，在单一模式刺激下可以通过想象来得到与交叉模

式整合相同的结果，因为想象可由大脑自由支配，因此可用于实现独立的脑－

机接口系统。以简单的两分类任务为例，一种模式下受试者仅接受字符的声音

刺激，另一种模式为在声音刺激的同时受试者做相应的字形想象，大脑在这两

种模式下的状态分别为单一模式和交叉模式。同样，对其它感觉模式也可以进

行想象活动，从而产生多种与不同感觉模式相应的大脑状态。 
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