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摘　要： 提出一种新的空闲状态检测方法，以训练集中各类运动想象样本的类内散度和正确检测率为指标，结
合接收机曲线确定分类阈值，设计最佳三分类器，并采用模糊化技术对预测标签进行处理。 将该方法应用于
２００５ 年 ＢＣＩ竞赛数据 ＩＶｃ，测试的均方误差为 ０．２７８ ７。 实验结果验证了该方法的有效性。
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0　引言
脑—机接口（ｂｒａｉｎ唱ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＢＣＩ）系统在大脑和

外部设备之间建立起一种直接的交流和控制通道［１］ 。 根据系
统运作方式的不同，ＢＣＩ系统可以分做同步（ ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ）ＢＣＩ、
异步（ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ） ＢＣＩ两类。

同步 ＢＣＩ的特点是受试者在固定的时间内，在系统的同步
提示下进行运动想象任务的切换，其模式识别的任务是对具有
固定长度的代表各类运动想象任务 ＥＥＧ 信号进行分析和分
类。 现有的基于 ＥＥＧ的 ＢＣＩ系统多半属于同步 ＢＣＩ，如诱发电
位 ＢＣＩ［２］ 、慢皮层电位 ＢＣＩ［３］以及 ＢＣＩ系列比赛数据主要提供
者 Ａｌｂａｎｙ、Ｇｒａｚ两大研究机构开发的自发脑电 ＢＣＩ［４］都属于同
步 ＢＣＩ系统。

异步 ＢＣＩ系统的运作过程没有同步提示刺激，受试者自主
控制思维活动，系统记录并分析连续的 ＥＥＧ信号。 它提供了
一种更加灵活、自然的人机交互方式［５，６］ ，代表了 ＢＣＩ 研究发
展趋势。 但在这种工作模式下，异步 ＢＣＩ系统无法提供受试者
控制思维活动的提示和时间信息，给异步 ＢＣＩ的分析、分类带
来了更大的挑战。

异步 ＢＣＩ模式识别的难点之一是找出受试者何时处于非
运动想象状态，即空闲（ ｉｄｌｅ）状态信号的检测［７，８］ 。 异步 ＢＣＩ
系统所记录的连续信号包含了不同运动想象信号和 ｉｄｌｅ状态
信号。 一个好的异步 ＢＣＩ系统不仅能识别不同的运动想象任
务，还要能识别 ｉｄｌｅ状态。 用户进行同一运动想象时，脑电信

号会出现相似的生理现象；在 ｉｄｌｅ状态下，用户精神状态具有
不定性和多样性，它包括除特殊运动想象任务之外的各种脑
部活动状态，包括发呆、说话等，因此往往没有有效的 ｉｄｌｅ 状
态训练样本。 难点总结为：在只有各类运动想象训练样本
（无有效 ｉｄｌｅ状态训练样本）情况下，判别各类运动想象，并
检测 ｉｄｌｅ状态。
已有的检测 ｉｄｌｅ状态方法主要包括 Ｚｈａｎｇ 等人［８］构造了

两个不同的线性分类器 ＬＤＡ，先后识别 ｉｄｌｅ状态和各类运动想
象。 Ｇｅｏｒｇｅ等人［５］采用离线训练，基于最大化两类运动想象
正确判别率，最小化 ｉｄｌｅ状态错误判别率的思想，利用接收机
检测特性曲线寻找最优上下阈值（对应上下阈值之间的试验
定义为 ｉｄｌｅ状态），然而在实际应用中一般没有有效的 ｉｄｌｅ状
态训练样本。 Ｓａｄｅｇｈｉａｎ 等人［９］提出两种方法检测 ｉｄｌｅ 状态：
一是设定门限，以样本特征与各类运动想象中心的 Ｍａｈａｌａｎｏ唱
ｂｉｓ距离作为判别依据，当某样本特征到各类中心的距离均大
于相关门限就被判定为 ｉｄｌｅ状态；采用多分类器投票识别，多
个分类器投票无法确定类别的样本归为 ｉｄｌｅ状态。 以上方法
均假设 ｉｄｌｅ状态样本特征分布于各类运动想象样本特征之间，
通过不同方法设定门限阈值。 事实上，阈值的设定直接影响了
异步 ＢＣＩ系统模式识别的效果，是 ｉｄｌｅ状态检测的关键。
本文提出一种基于运动想象状态的训练样本确定三分类

阈值，检测 ｉｄｌｅ状态的方法。 假设 ｉｄｌｅ状态的特征分布于各类
想象运动特征之间，算法利用各类运动想象训练样本集，训练
最佳的空间滤波器和投影方向；然后以训练集中各类运动想象
样本特征内部散度和正确判别率为指标，结合接收机曲线特性
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建立目标函数，确定区分 ｉｄｌｅ状态和各类运动想象运动状态的
上下阈值，设计 ｉｄｌｅ状态、各运动想象状态的多分类器。 实验
证明，本方法能取得更好的识别效果。

1　一种新的 idle 状态检测方法
1畅1　数据描述和分析

本文采用 ２００５ 年 ＢＣＩ 竞赛数据 ＩＶｃ［７］ ，由 Ｆｒａｕｎｈｏｆｅｒ
ＦＩＲＳＴ和 Ｎｅｕｒｏｐｈｙｓｉｃｓ机构提供。

实验由健康的受训者完成。 受训者舒服地坐在一张椅子
上，两手自然地摆放在两边的扶手上。 实验分两部分：ａ）第一
部分包含三组实验，受试者在屏幕字母的提示下进行（左手／
右脚／舌部）运动想象，时间持续 ３．５ ｓ（用于比赛的数据仅包
含想象左手和脚部运动的实验）。 两次提示之间有一段
１．７５ ～２．２５ ｓ不等的间隔，期间受试者可以休息放松。 这部分
实验提供了标签信息、提示时间信息，作为训练数据。 ｂ）第二
部分为测试实验，在训练实验 ３ ｈ后进行，受试者在视觉提示
下进行实验，有六组实验，每组 ７０ 次，每次 １ ｓ，接着是
１．７５ ～２．２５ ｓ的休息时间。 测试集给出了提示时间信息，比训
练集多包含一类空闲状态的实验。

所用电极数是 １１８ 个，带通滤波 ０．０５ ～２００ Ｈｚ，采样率为
１ ０００ Ｈｚ。 参赛者需要给出测试实验的每一次实验的类别标
记，手／足运动实验标签应当接近或者等于＋１／－１，ｉｄｌｅ 状态
试验标记接近或者等于 ０。 算法的效果是以输出标签与真实
标签的均方误差（ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）来衡量。 设共有 N
次试验，其输出标签和真实标签分别为 zi、yi （ i ＝１，⋯，N），
ＭＳＥ的计算公式为

ＭＳＥ ＝（１／N） ∑
N

i ＝１
（ zi －yi）２ （１）

该数据模式识别的难点在于没有专门的空闲状态训练样本，而
且训练和测试实验时间不同。

1畅2　特征提取
根据提示出现的时刻点信息，划窗得到单次实验数据。 利

用训练集标签信息和相关生理背景，提取有效分类特征。
当人们进行肢体动作时（如左右手运动），大脑对侧主感

觉运动皮层的 ｍｕ节律（８ ～１２ Ｈｚ）和 ｂｅｔａ节律（１８ ～２４ Ｈｚ）能
量明显减小，而同侧主感觉运动皮层的 ｍｕ节律和 ｂｅｔａ节律能
量明显增大，这被称为事件相关去同步／同步（ｅｖｅｎｔ唱ｒｅｌａｔｅｄ ｄｅ唱
ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ／ｅｖｅｎｔ唱ｒｅｌａｔｅｄ ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ， ＥＲＤ／ＥＲＳ ） 现
象［１０］ 。 实践证明， ＣＳＰ 方法是监督提取 ＥＲＤ 特征的有效算
法［１１］ ，它针对运动想象引起的 ＥＲＤ／ＥＲＳ 现象，提取类别区分
度最大的特征。 算法基于两类信号协方差矩阵的同时对角化，
实现两类信号的方差比值最大化，找到线性空间滤波矩阵，把
多导脑电信号映射到低维空域子空间：

给定 ＥＥＧ样本集｛Xi∈Rd ×T，i ＝１，⋯，N｝，Xi 经过 ＣＡＲ和
带通滤波处理；d，T分别表示电极数、抽样点数，ni（ i ＝１，２）分
别为类 Ci（ i ＝１，２）样本数。 定义

Rj ＝（１／nj） ∑
nj

i∈Cj

XiXＴ
i

ｔｒａｃｅ（XiXＴ
i ）

，j ＝１，２ （２）

ＣＳＰ算法目标是找到空间滤波器 W，使得
W R１WＴ ＝D ＝ｄｉａｇ（d１ ，⋯，dd），W R２WＴ ＝I －D （３）

其中： ０≤d１≤⋯≤dd ≤１； I 为单位矩阵； AＴ 表示矩阵 A

的转置。
一般选择 W前后各 r 列向量作为空间滤波矩阵， ＣＳＰ 所

提取的 ＥＲＤ 特征为 fＥＲＤi ＝［ fＥＲＤi１ ，⋯， fＥＲＤir ，⋯， fＥＲＤi（T －r ＋１） ，⋯，

fＥＲＤiT ］，每个分量定义为

fＥＲＤij ＝ｌｏｇ（W（ j，：）
XiXＴ

i

ｔｒａｃｅ（XiXＴ
i ）

W（ j，：） Ｔ），j ＝１，⋯，２r （４）

1畅3　idle 状态的检测方法
本文假设 ｉｄｌｅ状态的特征值分布于各类运动想象的特征

值之间，利用训练集两类运动想象的有效样本，设计三分类器。
主要思想是以训练集中两类运动想象正确判别率和正确判别

的样本类内散度为指标，利用 ＲＯＣ 曲线特性，找到最佳临界
点，即二分类正确率和正确分类样本类内散度的最佳组合（最
理想的阈值对，是使得二类运动想象正判别率为 １００％，而类
内散度为 ０），确定上下阈值。 算法描述如下：

提取分类特征之后，利用训练集特征训练二分类器，本
文采用的是最简单的线性分类器———线性判别分析（ＬＤＡ），
基于类间散度和类内散度比值最大化的原则，找到最佳的投
影方向 w，计算每次实验数据的一维特征值，确定二分类的阈
值 m０ 。
把 m０ 看做是三分类器上下阈值重合的情况（图 １中的 m０

位置），此时，没有任何样本被判为 ｉｄｌｅ状态，即 ｉｄｌｅ状态的正
确判别率为 ０。 当阈值分别向两边移动，将有越来越多的样本
将被判别为 ｉｄｌｅ状态，该状态正确判别率 PI 发生变化（ ＞０），
先升后降；两类运动想象样本正确判别率 P发生变化，一些运
动想象样本被误判为 ｉｄｌｅ 状态，若干步之后，P 呈下降趋势。
如图 １所示，上下阈值 a、b由初始位置 m０ 开始分别向左右移

动，经过 a１ 、b１ 位置，P变化不大，PI 增大；移动到 a２ 、b２ 位置，
P大幅度下降，PI 也下降。
因为缺乏有效 ｉｄｌｅ状态训练样本，算法将利用训练集中运

动样本的类间散度、类内散度的变化，及其分类正确率变化确
定三分类阈值。 设｛x１１ ，⋯，x１n１ ｝，｛x

２
１ ，⋯，x２n２ ｝分别为训练集中

被正确识别的两类运动想象样本的一维特征，计算其类间散度
和类内散度：

Si ＝（１／ni） ∑
ni

j ＝１
（ xij －mi）

２ ，i ＝１，２；Sw ＝S１ ＋S２ （５）

Sb ＝（m１ －m２ ） ２ （６）

其中：mi（ i ＝１，２）分别为两类样本一维特征的均值。
由图可见，当两个阈值向两边移动，mi（ i ＝１，２）距离扩大，

Sb 逐渐增大，Sw 变化不定；当每类样本点只剩下一个样本点
时，类内散度 Sw ＝０。 当分布在 m０ 附近的特征点是二类运动

想象的离群点时，剔除这些点会使得 Sw 减小，同类点更集中，
且对 P影响不大（如图 １ 的 a１ 、b１ 位置）；反之，当某一阈值使
得 Sw 增大，引起 P的明显下降（如图 １的 a２ 、b２ 位置），则剔除
的是二类运动想象的代表样本点。
综上所述，在缺乏有效的 ｉｄｌｅ状态训练样本情况下，训练

集中两类运动想象样本正确判别率 P和其正确分类样本的类
内散度 Sw 可作为确定三分类器的上下阈值的两个指标，随着
上下阈值的两边移动，Sw 和 P的变化较好地体现了阈值取值
的优劣。 下面将利用接收机曲线特性［５］建立目标函数确定阈

值。 以 Sw、P为指标，根据最靠近左上方（P ＝１，Sw ＝０）的点为
最佳临界点的选择原则，寻找 Sw 和 P的最佳组合，此时所对应
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的阈值对便是所求。
设阈值（α，β）取值为（αi，βi）（ i ＝１，⋯，m），分别计算训练

集相应的运动想象的类内散度 Si
w 和正确判别率 Pi（ i ＝１，⋯，

m）。 令 Qi ＝１ －Pi（ i ＝１，⋯，m），对 Sw、Q进行归一化处理，Si
w

＝Si
w ／ｓｕｍ（Si

w），Qi ＝Qi ／ｓｕｍ（Qi）。 目标函数为
ｍｉｎ（α，β） ＝Q（α，β）２ ＋ηSw（α，β）２ （７）

2　实验分析
本文使用采样率为 １００ Ｈｚ 的数据，挑选分布在感觉运动

区域的 ４９个电极（′Ｆ７′， ′Ｆ５′，′Ｆ３′，′Ｆ１′，′Ｆｚ′， ′Ｆ２′， Ｆ４′， ′Ｆ６′，
′Ｆ８′， ′ＦＣ５′， ′ＦＣ３′， ′ＦＣ１′， ′ＦＣｚ′， ′ＦＣ２′， ′ＦＣ４′， ′ＦＣ６′， ′Ｔ７′，
′Ｃ５′， ′Ｃ３′， ′Ｃ１′， ′Ｃｚ′， ′Ｃ２′， ′Ｃ４′， ′Ｃ６′， ′Ｔ８′， ′ＴＰ７′， ′ＣＰ５′，
′ＣＰ３′， ′ＣＰ１′， ′ＣＰｚ′， ′ＣＰ２′， ′ＣＰ４′， ′ＣＰ６′， ′ＴＰ８′， ′Ｐ７′， ′Ｐ５′，
′Ｐ３′， ′Ｐ１′， ′Ｐｚ′， ′Ｐ２′， ′Ｐ４′， ′Ｐ６′， ′Ｐ８′， ′ＰＯ３′， ′ＰＯｚ′， ′ＰＯ４′，
′Ｏ１′， ′Ｏｚ′， ′Ｏ２′）进行分析。 考虑到在 ｃｕｅ刚出现时受试者没
有很快进入运动想象状态，而提示停止后没有立即停止运动想象，
交叉验证得到时间窗 ５１ ～３５０ ｍｓ；测试实验的时间只有 １ ｓ，在
１．７５ ～２．２５ ｓ的休息时间受试者不会立刻停止想象，测试集截取时
间窗５１ ～２１０ ｍｓ。 所有数据进行８ ～２４ Ｈｚ带通滤波。

利用 ＣＳＰ求得最佳滤波矩阵W（ r ＝３），提取 ＥＲＤ／ＥＲＳ特
征，基于训练集训练二分类器，得到最佳投影方向 w和二分类
阈值 m０ 。

由m０ 开始，上下阈值 a、b分别向左右移动，取不同阈值对
｛（α１，β１），⋯，（αm，βm）｝计算训练集相应的 Sw 和 P，根据式
（７）求得 a ＝２．７４５，b ＝－２．７４５（η＝１，所有一维特征 xi 零均
值化处理，即 m０ ＝０，所求阈值为多次实验均值）。

对测试集进行三分类，得到预测标签｛ zi｝４２０
i ＝１，根据式（１）

求得 ＭＳＥ＝０．３１６ ７，略低于该数据的最好成绩（０．３０）［８］ 。
鉴于文献［８］中对预测标签进行了线性模糊处理，可以降

低 ＭＳＥ，本文利用指数函数对预测标签进行模糊化处理：

zi ＝

１ －ｅｘｐ（ －σ（xi －x －a））　ｉｆ　xi －x ＞a

０ ｉｆ　 －b≤xi －x≤a

－１ ＋ｅｘｐ（ －σ（ x －xi －b）） ｉｆ　xi －x ＜－b

（８）

其中：zi 表示预测标签值；x ＝∑N
i ＝１ xi；参数σ的选择要使得分

类函数值反映不同样本属于某一类别的置信度，置信度最高运
动想象样本的预测标签值应当等于或接近 １／－１，且当
σ→ ＋∞，预测标签值等于未模糊处理的标签。 图 ２ 标示了参
数σ对 ＭＳＥ的影响，当 ０．４≤σ≤２．３ 时，ＭＳＥ低于 ０．３，这说
明对标签的模糊化处理， 能够降低 ＭＳＥ。

当σ＝０．８，a＝b ＝２．７４５，ＭＳＥ＝０．２７８ ７，测试集的左手、
右脚运动想象和空闲状态的预测标签分布情况如图 ３ 所示。
由图可见：大约 ５８％的右脚运动想象样本的预测标签值在“１”
附近；５０％以上的左手运动想象样本的预测标签值接近
“ －１”；大约 ５２％的空闲样本的预测标签值在“０”附近。 与文

献［８］比较，本算法能得到更低的 ＭＳＥ，对空闲状态的检测也
取得了较好的效果。

3　结束语
本文主要讨论了异步 ＢＣＩ 研究的难点问题，空闲状态检

测，并提出一种新的检测空闲状态方法，基于训练集的两类运
动想象的有效样本，以两类运动样本的正确检测率和内部散度
变化为指标，利用类接收机特性，确定了三分类的上下阈值，并
对预测标签进行了模糊化处理，降低了预测结果的均方误差。
最后对 ２００５年 ＢＣＩ竞赛数据 ＩＶｃ的实验证明了本算法的有效
性。 在三分类的设计过程中，如何确定类内散度和正确检测率
两大指标的权重，寻找正确率表达式，并进一步提高模式识别
率是本文进一步的工作。
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