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基于脑电的脑-机接口：关键技术和应用前景  
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【摘要】 介绍了运动想像脑-机接口技术中的几项核心技术，即在信息特征提取阶段采用的共空间模式和判决空间模式

滤波方法、在模式识别阶段采用的大概率测试样本扩充训练集合的贝叶斯线性判决分析方法、直推式支持向量机方法、基于

流形学习的拉普拉斯支持向量机方法和基于分层贝叶斯模型的方法。介绍了在线系统设计中的放大器设计和空闲态检测，展

望了未来的发展方向。 
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Abstract Several key techniques of brain computer-interface based on motor imagery are introduced. For the 

feature extraction, emphasized are the common spatial patterns (CSP) and discriminative spatial patterns (DSP) 
filters; for the pattern recognition, stressed are the Bayesian linear discriminant analysis (BLDA) employed large 
probabilistic test samples to expand the training set, the transductive support vector machines (TSVM), the 
manifold-based Laplacian support vector machine (LapSvm), and the hierarchical Bayesian linear discriminant 
analysis. For on-line system realization, amplifier designing and the idle-state detection are described. Finally, the 
potential future directions are discussed. 
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人际交流能力是关系到生活是否和谐美好的重

要因素，而交流的工具则可以是面部表情、书信、

身体姿态或心灵感应。事实上，交流是人类存在的

基础，使得人与人之间相互理解，分享快乐和痛苦

并维系日常生活。然而，一些人由于意外事故、生

病等因素丧失了全部或者部分信息交流的能力，脑

机接口(brain computer interface，BCI)的目标就是修

复或者替代这种输出，它是在人脑与计算机或其他

电子设备之间建立的直接交流和控制通道，不依赖

于脑的正常输出通路，是一种全新的对外信息交流

和控制方式[1-5]。在过去的20年里，BCI的研究逐渐

兴起，并取得了一些实质性的进展。1995年，研究

BCI技术的团体和组织还不超过6个，而现在已经发

展到数以百计[3]。除了一些著名大学和研究机构外，

诺基亚等高科技企业也投入巨额资金从事该项研发

工作。在新闻媒体上有关BCI的新闻屡见不鲜，如布

朗大学的植入式BCI研究成果被《探索》杂志认为是

2006年7大技术发现中最重要的技术发现；2008年，

由美国两家公司研发的用大脑操控电子游戏的设备

上市；国内许多单位也取得了很好的进展。 
BCI可以根据其依据的神经生理现象而大致分

为3类：(1) 基于内源性思维任务的BCI，如利用事

件相关去同步(ERD)/事件相关同步(ERS)和运动相

关电位(MRP)的运动想像BCI。(2) 基于外源刺激的

BCI，如稳态视觉诱发电位(steady-state visual evoked 
potential，SSVEP)。(3) 生物反馈自适应，如基于皮
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层慢电位(SCP)的BCI。 
近年来，文献[6-9]在上述几方面进行了研究，包

括基于运动想像的脑机接口在线演示系统的研究；针

对SSVEP-BCI，提出了用稳定系数来提高SSVEP- 
BCI系统频率检测能力的方法；发展了一种新的脑波

音乐技术。 
BCI技术是涉及神经生理学、信号处理、模式识

别、控制理论、计算机科学和康复医学等多个领域

的交叉技术。作为一门新兴的技术，BCI目前的发展

还存在很多的问题，许多理论处于探索阶段，有待

更深入的研究。本文以运动想象脑-机交互技术为

例，介绍了其中的几项核心技术，并对其存在的一

些问题以及可能发展的方向进行了探讨。 

1  关键技术 
1.1  特征提取 
1.1.1  共空间模式组 

1990年，文献[10]引入共空间模式(CSP)方法来

区分正常和非正常脑电，以确定非正常脑电(癫痫)
的源分布。CSP的数学本质是运用正交变换和白化

变换对两个矩阵同时对角化，找到两个矩阵的共同

投影子空间，使得两个矩阵在该子空间变换的映射

下方差差异最大。基于ERD/ERS，文献[11]首次把

CSP用于左右手或脚运动的分类。 
传统的CSP方法只是考虑两类任务在空间上的

投影具有最大的可分性，但其效果同时还受到频率

滤波和脑电的非平稳性等的影响。有关的研究表明，

CSP个体差异大，且可能受到多种因素的干扰。为

了解决这些问题，CSP方法出现了很多变型，以使

CSP不仅具有空间滤波性能，同时也在时间域上得

到优化，具体如下：(1) 空-频联合方法，如共空间-

频谱模式[12](common spatial-spectral pattern，CSSP)
和稀疏共空间-频谱模式[13](common sparse spectral 
spatial pattern，CSSSP)。(2) 结合流形学习和核函数

的方法，如局部时间CSP[14]和核CSP[15]。(3) 引入更

新模式适应脑电的非平稳性，如不变空间模式[16]和

自适应CSP[17]。(4) 引入正则化方法提高算法的鲁棒

性，如正则化CSP[18]。 
文献[19]提出了共空间模式组(common spatial 

pattern ensemble，CSPE)方法以增加空间滤波的鲁棒

性，其主要思想是把随机子空间的思想融合到了分

类器的联合中，即把多导电极按区域划分，划分后

的子空间分别用CSP进行特征提取，最后分类结果

由投票方式得到。该方法能有效地克服CSP的不稳

定性，因为它能排除可能存在严重噪声的电极区域，

因此特别适合存在电极通道故障、电极接触不良和

伪迹较多的情况。 
1.1.2  判决空间模式 

在有关运动现象BCI的研究中，为了更好地提取

运动相关电位(movement related potentials，MRPs)
的空间特征[20-21]，文献[22]发展了判决空间滤波模式

(discriminante spatial patterns，DSP)方法。该方法是

Fisher线性判别分析思想在空间分析方面的拓展，在

强调类间离差(scatter matrix)投影最大和类内离差投

影最小的情况下获得空间滤波器。DSP相比于CSP
方法更适合于MRPs这种波动性小(低频)的慢电位的

幅度差异检测。如果联合CSP和DSP方法，分别提取

ERD/ERS和MRPs信息后再综合，可以达到比仅用

DSP或CSP中的一个更好的单次脑电分类结果。 
1.2  模式分类 
1.2.1  分层贝叶斯模型分类 

贝 叶 斯 线 性 判 决 分 析 (Bayesian linear 
discriminant analysis，BLDA)是基于证据框架的贝叶

斯回归，它在基于P300特征的BCI中得到了成功的

应用[23]。在已有的BCI研究中，线性分类方法相比

非线性分类方法具有较低的计算复杂度和不易过拟

合的优点，应用得非常普遍。但是一般的线性分类

方法只能得到分类的标签，不能得到测试样本属于

某一类的概率大小。BLDA方法不仅可以得到分类

的标签，同时还可以得到测试样本属于某一类的概

率，有助于一些后续的处理如分类器的联合，同时

也提供了样本属于一类的置信度。文献[24]把BLDA
方法向多任务运动想象模式进行扩展，研究了基于

概率加权投票的多分类模式。 
此外，在目前的许多分类器中，特征提取与分

类计算是在两个独立的步骤中完成的，如果能将两

者有效地整合，可望获得更好的效果。为此，我们

发展了分层贝叶斯Fisher 线性判决分析方法，并用

于多类运动想象实验中。该方法能有效地结合一些

有用的先验信息，包括实验信息和生理信息都能得

到很好的建模。该线性分类器不需要耗时的交叉确

认参数估计过程，并且和BLDA方法一样能得到分

类的概率输出，可望在在线系统搭建和分类器的后

续处理中得到较多的应用。 
1.2.2  基于直推式支持向量机的分类方法 

支持向量机(SVM)是一种适用于小样本和高

维特征，并具有很好的泛化能力的分类方法，在BCI
的分类中应用十分广泛。其基本原理是通过非线性
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变换将输入空间变换到一个高维空间，然后在这个

新空间中求取最优线性分类面。 
为缩短使用者的训练过程，文献[25-26]发展了

两种可以缓解小训练集问题的自适应机器学习方

法：直推式支持向量机(transductive support vector 
machines，TSVM)和支持向量机后验概率模型

(Probabilistic SVM，PSVM)，它们的主要目的是在

减少训练时间的同时保持BCI系统的模式分类性能。

TSVM主要的优点是能够解决训练数据和测试数据

的分布不同问题。在直推式学习中，TSVM在训练

过程中可使用较少的有标签样本和较多的无标签样

本进行学习，所以能够比仅有标签样本更好地刻画

整个样本空间上的数据特性，从而使训练出的分类

器具有更好的推广性能。目前，TSVM算法还面临

着一些问题，如计算的复杂性和使用无标签的数据

所引起的目标函数的非凸性，但是，研究结果表明

TSVM算法可以减小脑电非平稳性的影响，并提高

分类准确率和减少使用者的训练时间。 
1.2.3  基于流形学习的半监督方法 

TSVM是一种半监督学习方法，我们研究了基

于流形学习的半监督学习框架。流形学习的主要目

标是从高维观测数据中恢复低维流形结构，即找到

高维空间中的低维流形，实现数据的维数简约或数

据可视化，并获得相应的映射关系。拉普拉斯SVM 
(Laplacian SVM，LapSVM) [27]是一种基于流形学习

的SVM扩展方法，是将基于图的拉普拉斯作为正则

化项应用到半监督学习中，不仅提高了分类准确性，

还解决了一般TSVM的非凸性使优化陷入局部最优

的难题；同时，全监督学习和无监督学习可以作为

该方法的特例。将LapSVM应用于BCI数据的连续分

类中，相比于TSVM，LapSVM在提高分类准确率上

具有明显的优越性，尤其是分布比较复杂的数据，

越能体现出LapSVM的优势。但是，LapSVM方法的

参数估计太费时，只适合用于离线BCI数据的分析，

要进一步应用于在线BCI系统的研究，需要在降低算

法复杂度方面作出新的努力。 
1.3  在线系统 

由于脑电信号的复杂性和非平稳性，在线分析

单次脑电信号对信号处理和模式识别技术是一个挑

战。很多实验室虽然都有BCI的研究，但真正实现脑

-机接口在线演示或控制的并不多。2006年，文献[3]
在关于脑-机接口的调查研究中表明，79个BCI研究

组中仅有10个实现了基于BCI的辅助设备控制(占
13%)，26个设计了BCI演示系统(占33%)，其余43个

仍处于离线的数据分析阶段(占54%)。由此可知，BCI
系统从离线到在线控制还存在许多问题需要解决。 

成都BCI小组已经实现了两任务运动想象的

BCI同步在线系统搭建[6]，该系统基于模型参数和能

量的特征提取和分类算法，并利用线性判决分析分

类器实现对特征的分类，最高达到了93%的分类正

确率。此外，文献[28]对反馈在在线系统中的作用进

行了研究，希望实现同步系统向异步方式过渡，并

在新的特征提取与模式识别算法研究的基础上实现

整个在线系统的完整搭建。 
要实现BCI的异步在线控制，需要搭建完善的软

硬件平台，硬件需要能稳定采集脑电数据并能实现

快速实时的数据传输，软件平台应能实现良好的开

发环境，以利于脑电特征提取和分类算法的实现以

及对外部设备的控制。成都BCI小组不仅研发了适合

稳定脑电数据采集的放大器，并且在异步模式空闲

态检测方面也进行了相关的研究[28]。相对于同步模

式，异步模式需要BCI连续的监测脑电信号，并实时

进行分析，系统只在使用者有控制意图时才激活并

判断使用者的思维状态，完成特定的控制任务。因

此，在运动想象的异步BCI中，使用者没有控制意图

的状态(空闲状态)的检测显得尤为重要。联合两个两

分类器，利用它们的输出的均值进行分类得到了较

好的结果。同时，应用滑动窗可以连续检测使用者

的意图，为实现实时在线异步的控制奠定了基础。 

2  展  望 
作为一个新的研究领域，BCI的研究涉及多个学

科的通力合作，并且在不同的研究阶段对BCI也会有

不同的要求，但最终目标往往都是实现BCI作为一种

交流和控制的工具。 
根据国内外的相关文献，BCI的进一步发展可以

重点考虑以下课题： 
(1) 神经生理现象研究。基于运动想象模式的脑

机接口是目前BCI研究中的热点，因为它有明确的神

经生理现象作为基础，如ERD/ERS和MRPs等。BCI
系统使用的神经生理现象都是基于实验观察得到

的，故进一步的神经生理研究将有助于新的BCI范式

的提出和新的模式产生。此外，在一些BCI实验中(如
ERD/ERS)，有一定比例的使用者被称为“BCI盲”，

他们没有明显的ERD/ERS现象。“BCI盲”的产生是

由于大脑结构的差异还是别的原因，目前还没有相

关的结论。 
(2) 特征提取和模式分类的融合。在特征提取方
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法中，除了目前得到较多研究的降维方法如PCA、

ICA、局部线性投影和CSP外，还可以发展基于核和

基于流形的非线性降维方法，如在流形学习中，非

线性主要强调的是局部性，而运动想象的特征分布

不仅在空间位置上具有局部性，而且在时间过程和

频率域上也有局部性(差异主要集中在µ节律和β节
律)的特点。因此，可以考虑应用流形学习的思想并

结合先验信息，挖掘这些局部信息，并和全局信息

进行联合，可望得到更好的结果。 
特征的联合是特征提取的另一个方向，两个相

互独立或者相关性不大的特征联合往往可以得到更

好的结果。特征之间的互补如表征空间能量分布的

带通能量信息和表征空间同步情况的相位信息一起

就可以提供更为完整的信息，以实现更好的分类。

另外，如何将特征提取和分类同步进行，以在这两

个本来相互独立的过程中进行信息的交换、反馈，

从而达到最佳的效果，也是未来发展的方向。 
(3) 半监督学习的应用。BCI中的大多数分类方

法是有监督的学习方法，在未来发展中，如何能有

效地提取蕴含在大量无标签数据中的有用信息，以

提高系统的性能和减小使用者的训练时间是一个重

要的发展方向。半监督方法是在有监督训练的基础

上对分类器的一个局部更新过程，在实时系统的搭

建中，不同的使用者个体差异很大；同时，由于EEG 
的不平稳性，即使是同样的任务、使用者，信号会

随着年龄、心情、动机、情绪、疲劳、环境情况、

使用时段、使用策略等的不同而不同，因此，基于

半监督学习的自适应调整应该是值得研究的一个重

要方向。 
(4) 实时在线系统的搭建。BCI要真正实现应用

的价值，实时系统的搭建是必需的环节。要实现实

际可用的BCI系统，不仅对用于BCI的EEG信号处理

算法有要求，而且对实验的设计模式(如有无反馈、

反馈的形式等)、人机交互形式等都有更高的要求。

特别是在BCI反馈学习的研究中，任务执行中是否需

要反馈和以何种方式反馈还有一定的争议。如何让

大脑和计算机这两个智能系统互影响、相互依赖，

朝着更加和谐的方向发展等都是BCI研究中需要深

入探讨的问题。此外，发展脑机交互的实时系统，

异步模式是必需的，而从同步到异步的过渡还有很

多的问题，怎样确认空闲态，如何在空闲态上识别

有用的信号，如何自动判别非控制信号，排除自然

情况下的外界干扰等，都是待解决的重要问题。 
(5) 多模态BCI研究。为了进一步增强人机交互

系统的性能，扩大BCI在复杂的现实环境中的可靠性

和稳定性，可以考虑触觉、EEG、EMG、眼动等多

模式的联合，以实现多模态的高速高稳定的控制。

多种感觉信号的参与将有助于更好地判断使用者的

真正意图，但也牵涉到了多类数据的同时记录、高

速处理、信息融合、模型设计、相互干扰控制、综

合系统的复杂度增加等问题需要进一步深入研究。

此外，在在线系统的反馈研究中，也可以尝试用多

模态的反馈形式(视觉、听觉、触觉等)，并探讨相关

的功能意义和实现的途径。 

3  结 束 语 
BCI作为一种全新的控制和交流方式，要真正应

用于实际事务中，还有许多需要解决的问题[1-2]。BCI
自身发展的意义已不仅限于医学的范畴，对脑电的

机理[29]、脑认知、脑康复、信号处理、模式识别、

芯片技术、计算技术等各个领域都提出了新的要求。

在对这一领域的研究过程中，人们也会对大脑的结

构和功能加深认识，并有可能对开展大脑结构和功

能研究的方式发生深刻的影响。随着技术的不断完

善和多学科的融合努力，BCI必将逐步应用于现实，

造福人类。 
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