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脑-机接口中新的脑电数据分类方法 

唐  艳，柳建新，龚安栋  

(中南大学信息物理学院  长沙  410083) 

 
【摘要】根据自发脑电的特点，将HMM-AR模型算法运用到脑电状态的分类中，证明它是一种非常有用的分析脑-机接口

方法。将Laplacian filter、ICA和HMM-AR方法相结合，用想象左右手运动的BCI数据进行识别，得到了很好的分类结果，有
效地区分脑电中运动与非运动两种状态。该算法能够在运动开始后1 s内检验到脑电信号的变化，从而证明了该算法在BCI的
实用性，达到了良好的识别效果。 
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New Method of Classifying EEG Signals in Brain-Computer Interfaces 
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Abstract  Distinguishing the states of “movement” or “rest” in electroencephalogram (EEG) plays an 

important role in the domain of brain computer interface (BCI). According to the electroencephalogram feature, 
Hidden Markov model (HMM)-AR might be a useful tool in EEG pattern classification. The method which jointly 
employs Laplacian filter, ICA transform, and HMM-AR is presented for EEG pattern classification. The hybrid 
method is confirmed through the classification of EEG that is recorded during the imagination of a left or right 
hand movement. The results illustrate the algorithm can availably classify the two brain states of movement and 
rest. The algorithm for cue movement determination has been designed resulting in detecting the movements within 
one second interval. it prove the algorithm feasibility in BCI data sets.  
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目前，脑-机接口成为研究的热点问题，大多数

研究集中在从EEG中区分几种命令[1-2]。事实上，使

用者通常只在少数情况下需要发送命令，大部分时

间系统都应处于“空闲”状态，因此，脑-机接口应

用于实践的首要任务是解决系统连续运行问题。在

执行BCI任务时，如何检验到信号的变化、确定任务

识别开始是完善BCI系统的关键[3]。当测试者开始想

象运动时，其相应的脑电频率会发生变化，并且这

种变化会维持一段时间。因此在脑电发展过程中，

信号具有若干平稳片段的非平稳性质。文献[4]使用

时频分析方法来分析该问题。 

本文主要考虑把Kalman滤波和AR系数引入到

HMM建模中，从而得到一种新颖的模拟非平稳动态

时间序列HMM-AR模型。该模型能够自动把时间序

列分割为离散动态区域，从而进一步研究脑电信号

在时间上的分割，实现识别思维脑电的开始，为BCI

实践提供指导意义。 

1  HMM-AR模型 

文献[5-6]提出了HMM-AR模型，该算法的中心

思想是隐状态由Markovian动态模型产生，观察值由

Kalman-AR模型产生。 

1.1  HMM-AR模型的状态空间表示 

HMM-AR模型是假定每个隐状态产生的观测

变量都来源于AR模型。具有 n个离散隐状态

1 2[ , , , ]ns s sL 的HMM-AR模型可以用状态空间方法

表示为[7]： 

1( | )t j t i ijP q S q S r-= = =           (1) 
2ˆ( | ) ( , )t t i t t i iP q S N s= = -y y F a         (2) 

式中  tq 为t时刻的状态； ijr 为存储在状态转移概率
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矩阵A中的状态转移概率； ˆia 为第i个状态的AR系数

列向量； 1 2[ , , , ]t t t t py y y- - -=- LF ； 2
is为第i个状态估

计的观测噪声； ˆ ˆi
t t i=y F a 为第i个状态观测变量的预

测值。 

HMM中的初始状态概率分布为： 
( )t j jP q S p= =               (3) 

式中  jp为矢量p的第j个元素。 

为了描述HMM-AR的学习算法，定义符号B表

示观测模型参数，整个HMM用 { , , }A Bl=p 表示。

为了训练HMM，必须计算在给定t时刻观测变量序

列的情况下状态 iS 出现的概率，即： 
T
1( | ) ( )t i tP q S y ig= =            (4) 

式中  T
1y 为t 时刻长度为T的观测序列。给定一个特

定的观测序列，则计算状态 iS 过渡到状态 jS 的概率

如下： 
T

1 1( , | ) ( )t i t j tP q S q S y iz== = =         (5) 

式中  ( )t ig 和 ( , )t i jz 可利用前向和后向算法得到。 

1.2  在线参数估计的EM算法 

根据EM算法可以导出HMM-AR模型一般的参

数估计方法，EM算法通过辅助函数最大化的方法进

行最大似然学习。HMM-AR模型的EM辅助函数为： 

ˆ( ) lg ( | )t t t
i t

Q i P q
l

g=åå y         (6) 

式中  ˆ ( | )t tP q
l

y 为在当前模型下，给定状态 tq 时观

测到 ty 的概率。对于AR模型，给定HMM模型的状

态 tq 、观测到时间序列 ty 的概率为： 
2

ˆ 2

ˆ( )1
( | ) exp

ˆ2ˆ 2

t

tt

q
t t

t t
qq

P q
l ss

é ù- -
= ê ú

p ê úë û

y y
y     (7) 

将 ˆ ˆi
t t i=y F a 代入到式(6)中可得： 

2 2ˆ ˆ ˆ( )[ ( ) / 2 lg ]i
t t t i i

i t

Q ig s s= - - -åå y y    (8) 

对于每一个状态的AR系数都可以通过使下式

最小化得到： 

2( )( )
T

i
i t t t

t

E ig= -å y y           (9) 

这是一个典型的加权平方和问题，每一个权值
( )t ig 是 t时刻HMM处于状态 i时的概率。定义

( )1 2diag ( ), ( ), , ( )i Ti i ig g g= LC ； iY 为一个列向

量，它的第t个元素是 ty ； iX 是一个矩阵，它的第t

行是 1[ , , ]t py y-- -L ；并定义 ˆ
i i i=X C X ， î i i=Y C Y ，

于是上述问题就转换为一个标准的最小平方和问
题，即： 

T 1 Tˆ ( )i i i i i
-= % % % %a X X X Y             (10) 

可以使用奇异值分解技术将其计算出来。对于每一

个状态的噪声方差为： 
2

2

ˆ( )( )
ˆ

( )

i
t t t

t
i

t
t

i

i

g

s
g

-

=
å

å

y y

          (11) 

概括而言，HMM模型的训练通过运行前向-后

向算法得到 ( )t ig 和 ( , )t i jz 的值，然后初始状态概率

和状态转移概率矩阵通过EM算法进行调整。AR模

型使用式(10)和式(11)进行更新，构成了EM算法的

一次迭代过程。每一次迭代过程都要求通过前向-后

向算法和求解加权平方和问题来实现。一般地，特

定的HMM-AR模型要经过数十步就能完成。 

1.3  HMM-AR模型状态监测方法 

利用HMM-AR模型对脑电信号思维过程进行

状态监测和识别的步骤如下：(1) 初始值设置。设置

隐含状态数；根据特定问题的平均状态驻留密度初

始化状态转移概率矩阵，即假设av_dur是平均状态

稳定时间密度，ns是采样率，希望HMM保持在状态

i为av_dur s，则相应的状态转移矩阵的对角线值被设 

置为
s

1
1

(av _ dur)ii f
g=-

´
。如EEG数据可以认为在 

半秒周期内是固定的，对于采样率为125 Hz的数据，

其对角线的值设为0.984，非对角值为1-0.984= 

0.016。用平稳AR模型估计Kalman-AR模型中的观测

噪音；平滑系数设置为0.01。(2) 用Kalman-AR方法

对系统状态进行自适应跟踪，获得动态AR模型的

AR系数，其中状态噪音协方差矩阵用Jazwinski算法

进行更新，光滑参数a默认值设置为0.01。(3) 用AR

向量初始化高斯混合模型(GMM)，得到每个状态的

中心AR参数矢量。GMM的参数初始化采用聚类选

择法中k-均值算法。(4) 设置HMM迭代条件，开始

迭代算法。(5) 根据每一个状态的AR系数和式(7)构

建观测值概率矩阵，进行HMM训练。(6) 对AR参数

进行调整，根据式(9)～式(11)重新训练直到满足迭

代条件。(7) 用Viterbi算法找到最优状态。 

2  EEG手部运动数据区分 

2.1  运动相关脑电信号的一般特性 

运用HMM-AR方法可从时间上识别运动相关

与非运动脑电信号。实验基于以下脑电知识[8-9]： 

(1) µ-节律事件相关去同化(µERD)。开始于运动执行

前1 s，主要集中在C3(或CP3)和C4(或CP4)头皮区域，

呈对侧优势，通常能够在感觉运动皮层区看到两个

中心区域。µERD能够用来区分身体哪一侧执行运
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动。去同化现象仅仅是想象运动的开始，在大多数

成年人中都能够观测到这一现象。(2) β-节律事件相

关去同化(βERD)。通常发生在头皮中心区域，比

βERS具有更大的扩散特性，比βERS分布的更加广

泛，βERD的强度至少是µERD的两倍。(3) β-节律事

件相关同化(βERS)。该现象出现在β节律中心，表现

为运动后出现一个相位同步反弹。βERS出现大约在

运动开始后1 s，也具有对侧优势。 

2.2  EEG手部运动数据测试 

对EEG数据记录，运用HMM-AR模型区分运动

和休闲两种状态。测试者根据提示进行左右手部想

象运动。目标提示之间是随机长度为1.75～2.25 s的

时间段，这段时间测试者处于休闲状态。采用

BrainAmp放大器进行数据采集，共记录了64个电极

的信号，信号经过带宽为0.05～200 Hz的滤波，采样

率为100 Hz。因为左右手部运动，ERD和ERS现象

最明显的是C3和C4两导数据，所以在实验中仅关注

这两个电极的电位信息。实验中进行了70 s，取0～

30 s数据进行分析，其C3和C4两导信号在0～30 s中

的原始数据如图1和图2所示。 
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图1  C3导联原始脑电数据 
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    图2  C4导联原始脑电数据 

分类实验的步骤如下： 

(1) 先对数据进行滤波，仅仅考虑频率为12～ 

14 Hz的数据，采用巴特沃思零相位滤波器；并采用

Laplacian变换提高BCI系统性能，计算出电极读数之

间的差异。考虑到µ节律范围是8～12 Hz，β节律范

围是13～30 Hz。对于不同的个体，其具体结果可能

不同，但是其µ节律与β节律肯定会不同。因此，选

取核心频率位于12～14 Hz的范围，正好位于µ节律

与β节律的过度带，希望在该范围内能够体现处两种

节律的区别。 

(2) 对C3和C4两导数据进行独立成分的分量分

析[10-13]，希望能够得到有意义的数据源。将得到的

第一个独立源作为判断信号源，如图3所示。独立成

份分量的作用主要是分离出不同信号源产生的信

息，使信号独立。对C3和C4两导进行独立成分分量

分析的目的就是希望分别得到C3、C4两区域独立信

号源产生数据。分离得到两个独立数据源都可以作

为下一步判断的数据，试验结果证明效果相同。本

文选用第一个独立源作为判断信号源，仅仅考虑左、

右手部的运动。如果考虑到其他部位的运动，如何

选取独立数据源将是进一步需要思考的问题。 
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     图3  ICA分离后第一个分量数据 

(3) 在实验中，隐含状态数设置为2；EEG数据

可以认为在半秒周期内是固定的，对于采样率为100 
Hz的数据，其对角线的值设为0.98，非对角值为

1-0.98=0.020，即： 
0.98 0.02

=
0.02 0.98
æ ö
ç ÷
è ø

P

 (4) 对时间序列进行平稳AR模型估计，得到估

计观测噪音为0.5，平滑系数设置为0.01。 

(5) 用Kalman-AR方法获得动态AR模型的AR

系数。运用HMM-AR初始参数进行在线EM算法估

计，式(7)得到观测到时间序列 ty 的概率定义，然后

用向前-向后和Baum-Welch算法进行计算。HMM- 

AR模型结果是状态转移矩阵变为： 
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0.987 8 0.012 2
=

0.011 8 0.988 2
æ ö
ç ÷
è ø

  

  
P

 8次EM迭代內收敛。 

(6) 在估计状态序列时应用Viterbi解码算法，沿

着运动时间提示结果如图4所示。假设N=2状态，相

应与存在、缺少运动，图中上线表示HMM-AR算法

结果，沿时间运动和休息的不同时刻值；下线表示

实际试验中提示运动的值，可以看到HMM-AR模型

正确区分了手动和非手动区域。HMM分类器提供一

个有意义的数据分段，它发现提示运动在1 s以内的

精确性。 
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    图4  HMM-AR算法结果和实际试验对比情况 
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  图5  HMM-AR识别后两种状态分别对应的频谱 

图5所示HMM-AR模型的两种状态分别对应的

频谱图。与运动相关的一个现象“ERD”和“ERS”

主要牵涉到3个现象：µ节律事件相关去同步(发生在

运动开始前1 s)、β节律事件相关去同化和β节律事件

相关同化。µ节律范围是8～12 Hz，β节律范围是13～

30 Hz。实验中取频率范围12～14 Hz，分离出两种

状态，第一种状态的频率集中在14 Hz，对应于β节

律，Viterbi解码中取值1；第二种状态的频率集中在

12 Hz，对应于µ节律，Viterbi解码中取值2。从图4

可以看到HMM-AR方法很好地将两种不同频率的

状态分离出来，显示了运动开始和休息状态的区别。 

3  讨  论 

HMM模型中初始化是一个很关键的问题。在

HMM-AR模型中，AR系数通过Kalman滤波器AR系

数的Guassian混合聚集初始化，这种非监督初始化方

法对找到最优结果很关键。另外，HMM状态转移矩

阵通过定义周期来初始化，该周期为平稳阶段时间

序列的长度，提供了从问题领域结合先验知识到统

计模型中的方法。脑电大量信息被淹没在噪音中，

运用HMM-AR模型进行脑电状态识别的关键在于

特征的提取。(1) 通道的确定。选取最能够反映信号

变化的通道是提高识别率的关键，身体不同部位的

活动，反映在不同的通道上。实验中仅仅对左、右

手是否运动进行识别，由身体运动部位与感觉运动

皮层对应关系可以得到左手运动定位于右半球感觉

运动皮层，右手运动定位于左半球感觉运动皮层，

反映在头部电极，信号最强的部位是C3/C4，所以直

接采用C3/C4通道进行区分。如果是对于其他任务的

判断，可以采用r2判据作为选取通道的依据[14]，实

验中采用r2判据同样得到C3/C4是信号最强的部位。

(2) 频率滤波。脑电信号的频带范围比较广，而且信

号之间相互干扰，如何有效地识别不同信号，以确

定运动开始是又一个关键问题。为了有效地提取信

号特征，本文根据µ-节律事件相关去同化(µERD)开

始于运动执行前1 s这一关键知识，只考虑12～14 Hz

之间的脑电信号，用HMM-AR方法实现了µ节律和β

节律的区分，从而实现了运动与非运动的脑电信号

区分。最终的分类结果如图4所示，大多数任务分类

是在任务开始一段时间以后才分类为任务期，可以

认为这是由于βERS的原因，β信号加强，而它正好

出现大约在运动开始后1 s。同样，当任务结束一段

时间以后，任务分类认为是任务的结束，这可以解

释为分类延时。但在9～15 s的任务分类中，开始与

结束都是超前，这个异常现象引起的原因可能是因

为测试者过于紧张，提前认为任务发生而造成的。

(3) 为了提高数据的可识别性，实验中对数据同时采

用了Laplacian滤波和ICA变换，使得数据分析的正确

率大大提高，特别是Laplacian滤波可以大大增强信
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号。头部脑电信号记录是不同脑电区域活动的空间

叠加，表面Laplacian滤波算法可以加强局部地区脑

电，减低脑电信号的漫射作用。仅仅用HMM-AR模

型不能很好地判断任务的开始，其结果如图6所示。

可以看到未预处理的信号，由于信号源传输的延时，

使得信号相互干扰，出现多处错误判断。 

结
果
比
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     实际任务时间段 
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  图6  仅用HMM-AR模型识别任务的结果比较 

同样，本文对另一位测试者进行了相同的实验，

同样得到了较为满意的效果。 

4  结 束 语 

本文介绍了自动实现脑-机接口的EEG分析的

方法。应用隐马尔科夫方法来分析EEG，对数据进

行自然选择，其特征提取和HMM训练在一般PC和

Matlab环境下花费仅几秒。系统用时间EEG信息来

识别是否想象运动，这种判别与真实脑机接口环境

要求更加接近。但是该识别方法仅仅对区分运动与

非运动状态有效，不能识别运动本身。 
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