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基于多特征卷积神经网路的运动想象脑电
信号分析及意图识别!
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摘#要!为了准确提取个体运动想象脑电信号的最优时段和频段特征以及有效提高其分类准确率#结合卷积神经网络和集成分
类方法提出一种多特征卷积神经网络" K̂&::$算法#对运动想象脑电信号进行分类识别’ 首先对脑电信号进行预处理#然后
将原始信号&能量特征&功率谱特征以及融合特征分别输入到卷积神经网络中得到其训练模型#最后通过加权投票的集成分类
方法得到最终的分类结果’ 并利用 $%%E年\&6竞赛<050+*5+$Z数据集和实测数据对所提出的方法进行实验分析’ 结果表明#
所提的 K̂&::方法可有效提高运动想象识别率#实验中所有受试者的平均分类正确率和平均O2EE2值分别为 JE9?!和 %9@J#
为运动想象类脑机接口的应用提供了新的思路和方法’
关键词! 脑机接口%卷积神经网络%集成分类%运动想象
中图分类号! NOJ>###文献标识码! L##国家标准学科分类代码! @"%9!%
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:;引;;言

脑机接口"Z/0()D4-7S.5*/()5*/204*#\&6$通过解码人
类进行思维活动时的脑神经活动信息#构建了大脑与外

部世界的直接信息传输通路("D$) ’ 由于采集脑电信号
"*1*45/-*)4*S’01-Q/0S’T# MMP$ (F)的设备具有便携&运行
成本低&操作便捷以及适用人群广等优点#所以在\&6中
应用最为广泛(!) ’ 研究发现#当人某一侧肢体运动或想
象运动时#其对侧大脑皮层 MMP的 7. 节律和 Z*50节律
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频段幅值降低#出现事件相关去同步现象#即 "*H*)5D
/*105*I I*+T)4’/-)(Y05(-)# MG<$现象%而同侧大脑的 MMP
的7.节律和 Z*50节律频段幅值升高#出现事件相关同
步现象#即"*H*)5D/*105*I +T)4’/-)(Y05(-)# MG3$现象(@) ’
在运动想象"7-5-/(70Q*/T# 6̂$ (?)分类识别中#不同受试
者的最优时段和最优响应频段并不相同#经验主义的判
断无法有效选择每个受试者的最优时段和频段(J) ’

如何有效地提取特征是运动想象脑电信号意图识别
的重要研究内容#而每个受试者的最优时频段的选择是
特征有效提取的关键’ 文献(E)提出一种基于希尔伯特D
黄变换"O(1Z*/5DO.0)Q5/0)+2-/7# OON$的运动想象脑电
识别方法#将前 F 阶分量的平均瞬时能量特征和 ? 阶的
LG模型系数作为分类器的输入特征#文中选择 @9@W
J9@ +数据作为最优时段数据’ 文献(>)中为了有效确定
单个受试者的最优滤波频带#提出了一种多策略变异算
子和时变非线性交叉因子差分化算法进行频带的选择#
有效确定了受试者的最优频段#避免了手动选择’ 文
献("%)中提出了一种改进的共同空间模式 "4-77-)
+S05(01S055*/)# &3X$特征提取算法#该方法通过巴氏距离
有效选择出了最佳频率段#有效提高了 6̂分类识别率’

与传统的MMP信号特征提取方法相比#卷积神经网
络"4-)H-1.5(-)01)*./01)*5V-/C# &::$ (""D"$)可以在网络
内部自动进行最优化的特征提取和解码#使用 &::进行
MMP特征提取更方便’ 文献("F)中根据 MMP信号时间
和空间特性#针对性的设计了一个 @层的&::来进行 6̂
分类识别’ 文献("!)中#将MMP信号通过快速傅里叶变
换转变成谱地形图#然后将其输入到深度循环神经网络
中#从而得到其分类结果’ 上述方法基于单一输入的分
析方法#分别实现 MMP信号的分类#为了进一步提高运
动想象MMP信号的分类效果#需从多特征角度深入研究
MMP瞬态非线性特征的提取方法’

本文结合&::和集成分类方法提出了一种多特征
卷积神经网络"7.15(D2*05./*+4-)H-1.5(-)01)*./01)*5V-/C#
K̂&::$算法#并将其应用于运动想象 MMP信号分类
中#该算法充分利用 &::的自动提取最优特征的能力#
综合考虑了不同特征分类效果的差异性#避免了单一特
征可能造成的信息遗漏#并通过加权投票的集成分类方
法#进而获得准确率较高的分类结果’

<;数据来源和预处理

<A<;数据来源

本文实验数据来源于 $%%E年国际\&6竞赛<050+*5+
$Z#实验中共有 > 名受试者#实验数据包含 F 个通道#分
别是&F&&!和&Y#采样率为 $@% OY’ 每名受试者的实验
数据包含 @个部分#分别是 %"N&%$N&%FN&%!M以及 %@M#

其中#%"N&%$N&%FN表示训练数据#%!M和 %@M表示测试
数据%%"N&%$N的实验范式相同#%FN&%!M&%@M的实验范
式相同#具体实验范式如图 " 所示’ 每名受试者包含的
试次略有不同#详情请见文献("@)’

图 "#竞赛数据实验范式
K(Q;"#N’**aS*/(7*)5S0/0I(Q7+-25’*4-7S*5(5(-) I050

实测数据来自 F 位精神状况良好#身体健康的在校
研究生#均为男性且无神经系统病史#年龄在 $!W$? 岁’
数据采集设备为 )*./041*公司所产 ?! 导无线脑电采集
系统#采样通道包含 &F&&!&&Y#采样频率为 " %%% OY’
每个受试者进行两组实验#每组数据包含 "%% 个实验#前
一组数据作为训练集#后一组数据作为测试集#所采用的
刺激范式如图 $ 所示’ 实验在一个安静舒适环境下进
行#受试者坐在椅子上#使全身肌肉处于放松状态#不产
生肌肉紧张与实际运动’ 要求受试者根据屏幕提示想象
向左或向右运动’ 实验开始时#屏幕中央出现不断缩小
的实心圆提醒受试者集中精神#此过程持续 $ +时间#第
$ +时#实心圆向右或向左移动#受试者跟随实心圆移动
方向进行向右或向左运动想象#第 ? +时#实心圆消失#屏
幕变为空白提示受试者想象过程结束#之后有 ! +时间供
受试者休息’

图 $#实测数据实验范式
K(Q;$#N’**aS*/(7*)5S0/0I(Q7-25’*045.011T7*0+./*I I050

<AB;预处理

为了更好地提取 MMP信号的特征#需要对 MMP数
据进行简单的预处理’ 首先#将MMP数为*:0:+的数据
置 %#因为运动想象诱发的 MG<AMG3 现象主要集中在
7.节律"EW"F OY$和 Z*50节律""!WF% OY$#故采用 EW
F% OY的 ?阶巴特沃斯带通滤波器对原始数据进行滤波#
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其阻带截止频率为 @WFF OY#阻带衰减为 @% I\#通带衰
减为 %9@ I\#以此提高MMP信号的信噪比’

B;研究方法

MMP信号具有时空特性’ 因此在特征提取部分需要

考虑时间和空间特征’ 首先#将训练数据的原始信号&能
量特征&功率谱特征以及融合特征分别输入 J层的&::网
络中#然后通过训练得到 !个不同的训练模型#再将测试数
据的原始信号&能量特征&功率谱特征以及融合特征分别输
入到训练好的模型中#最后#通过加权投票的方法得到其最
终的分类结果’ K̂&::网络具体结构如图 F所示’

图 F# K̂&::结构
K(Q;F#N’*+5/.45./*-2̂ K&::

BA<;能量特征
MMP信号经过预处理后#由式""$求得其能量特征#

式""$如下所示’
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式中!($- 指第 -个采样点瞬时幅值的平方%G#U表示最后
求出的平均瞬时能量特征%(/是采样频率’ 当U^(/时#
计算U个采样点的之前所有数据平方的平均%当 U2 (/
时#计算U个采样点之前(/个数据平方的平均’

BAB;功率谱特征

相对于经典谱估计中的窗函数法#最大熵谱估计的
方法提高了分辨率#并适用于较短数据的情况’ 故使用
最大熵谱估计的方式计算运动想象MMP信号的功率谱’

若某随机信号["-$ 在时延为 " ‘)点上的自相关
函数值5[["R$#"RA"#-#)$ 为已知时#则其最大熵谱
估计的表达式为!

I"$$A
I)

(k" C#
)

RA"
&R*

bB$6k$
"$$

式中!I)是功率%I)和&R是h.1*Di01C*/方程的解%I)
是)阶预测误差滤波器的输出功率%2R是模型参数%$为
频率%(为采样频率’ 在本文中#)A?’

BAC;融合特征

原始信号&能量特征和功率谱特征包含了不同的脑

电信息#为了避免信息遗漏#将 F 种特征融合#即融合特
征’ 原始信号用矩阵(表示#能量特征用矩阵 $"表示#

功率谱特征用矩阵!表示#融合特征是前 F 种特征的拼
接#用矩阵#表示#则其表达式为!

#A((#$"#!) "F$

BAD;M>Faa的构建

如图 F所示# K̂&::的输入特征分别是原始信号&

能量特征&功率谱特征以及融合特征’ 为了确定 K̂&::

的网络结构#首先需要确定网络层数&卷积核大小及池化
核大小等参数’ 本文以\&6竞赛数据为例来对上述几种
参数进行讨论分析’ 由于 K̂&::的结构主要由输入
层&卷积D池化层&全连接层和加权分类层构成#卷积D池
化层的对数决定了网络的深度’ 本文重点讨论不同卷
积D池化层对数对最终分类精度的影响#其范围为 "W!#

结果如图 !所示’

图 !#不同网络结构的分类正确率
K(Q;!#N’*410++(2(405(-) 044./04T-2I(22*/*)5

)*5V-/C +5/.45./*+
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由图 ! 可以看出#当卷积D池化层对数为 $ 时#
K̂&::的分类性能最优’ 当层数继续增加时#分类精度
反而会降低#主要原因是由于数据样本太少#网络层数过
多而导致过拟合问题的出现’

不同的卷积核和池化层核对模型的分类性能的影响
结果如表 "所示’ 表 "讨论了第 "对卷积D池化层的卷积
核和池化层核的大小#由表 "可知#当第 $ 层的卷积核大
小为("%%e")#第 F层的池化层核大小为(!e")时#分类
性能最好’ 类似地#优化确定第 !层的卷积核大小和第 @
层的池化层核大小分别为("e$)和(!e")’

表 <;不同的卷积核和池化层核的分类正确率
E$7*"<;E’"&*$##101&$/1+.$&&2%$&1"#+0(100"%"./&+.)+*2/1+.

]"%."*#$.(,++*1.I ]"%."*# "!$

池化层核
卷积核
(@%e")

卷积核
("%%e")

卷积核
("@%e")

卷积核
($%%e")

($e") J$9@! J$9%" J$9%" J"9?>

(Fe") J%9>$ J"9E% ??9$% J"9$F

(!e") J"9$F J!9E? J"9%? JF9$%

(@e") J$9>? ?>9@" JF9%F J%9@?

(?e") J$9$$ J$9JE J%9F$ J$9!?

(Ee") J%9EE JF9"% ?>9>? JF9$!

##经过上述选取的优化参数确定最终的 K̂&::网络
结构如下!每一类特征输入的 &::都由 J 层网络组成#
第 "层是输入层#第 $和 !层是卷积层#第 F 和 @ 层是池
化层#第 ?层是全连接层#第 J层是输出层’ 各网络层形
容和具体参数如下’

"$ 第 "层为输入层#每种输入样本为 " %%%e$ 的输
入矩阵#其中 $代表通道数"&F 和 &! 通道$#" %%% 表示
每个通道中的采样点#因为运动想象的时间是 FWJ +#所
以输入只使用 ! +的数据#即 !e$@%c" %%%个采样点%

$$ 第 $层是卷积层#主要作用是提取第 " 层的输入
信号在时间上的特征’ 该层的一个重要特性是权值共
享#通过权值共享原则极大地的减少了权值参数’ 在该
层使用 "?种滤波器#每种滤波器去卷积输入信号就得到
不同特征的映射#卷积核的大小设置为("%%e")%

F$ 第 F和 @ 层是池化层#该层又被称为下采样层#
相当于二次特征提取的过程#该层的主要作用是通过池
化函数对上一层得到的特征进行压缩#其中比较常见的
池化函数是最大池化函数和均匀池化函数#本文使用的
是最大池化函数’ 池化操作不仅可以极大地提高了网络
的统计效率#而且能够使网络获得某种不变性以增强自
身的鲁棒性#池化层核的大小设置为(!e")%

!$ 第 !层是卷积层#与第 $ 层卷积层的作用不同#
该层的主要作用是对 MMP信号进行空间滤波’ 在该层

使用 F$种滤波器#原始信号&能量特征&功率谱特征输入
的卷积核大小设置为("e$)#融合特征输入的卷积核的
大小设置为("e?)%

@$ 第 ? 层是全连接层#该层的作用是连接所有的特
征#并将输出值送给分类器#神经元的个数为 " %$!个%

?$ 第 J 层为输出层#该层主要作用是输出分类结
果#包含 $个神经元#代表了二分类问题"左手 6̂或右手
6̂$’

BAG;M>Faa模型训练
K̂&::模型的训练是分别对 ! 种输入信号的训练#

从而得到 !个最优的训练模型’ 模型的训练过程分为两
个阶段#第 "个阶段是数据由低层次向高层次传播的阶
段#即前向传播阶段%另外 $ 个阶段是#当前向传播得到
的结果与预期不符时#将误差从高层次向低层次进行传
播训练的阶段#即反向传播阶段’ ! 个训练模型的参数
设置如下’

神经网络算法需要引入非线性的激活函数#+(Q7-(I&
50)’以及G*]g等激活函数较为常用’ 目前#在大部分
的&::中采用的都是 G*]g激活函数#相比于 +(Q7-(I&
50)’激活函数#它具有不饱和&计算快&稀疏等特性#故本
文中选用了G*]g激活函数’ 优化器选择了常用的随机
梯度下降优化器"+5-4’0+5(4Q/0I(*)5I*+4*)5#3P<$#并且
引入了动量优化#加速 3P<在相关方向上前进#并抑制
震荡#一般动量项 7-7*)5.7取 %9> 附近’ 损失函数选
用常见的均方误差"]$$’ 进一步需要确定学习速率&
训练迭代次数和每批次训练数据的大小等参数’ 首先
确定学习速率#在另外两个参数固定的前提下#学习速
率对模型分类性能的影响结果如图 @"0$所示#当学习
速率为 %9%" 时#分类性能最好’ 类似地#先后优化确
定训练迭代次数和每批次训练数据的大小分别为 @%
和 $%#如图 @"Z$和"4$所示’
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图 @#不同训练参数的分类性能
K(Q;@#N’*410++(2(405(-) S*/2-/70)4*-2I(22*/*)55/0()()Q

S0/07*5*/+

##经过上述选取参数的比较确定训练参数设置如表 $
所示’

表 B;训练参数设置
E$7*"B;E%$1.1.I ,$%$-"/"%#"//1.I

参数 数值

训练迭代次数 @%

每批次训练数据的大小 $%

学习速率 %9%"

激活函数 G*]g

优化器 随机梯度下降"3P<$

损失函数 均方误差"]$$

BAU;集成分类

假设每个训练好的模型的训练集的分类正确率为
)c(?"#?$#-#?))#则权重计算如下!

$,A?,#
)

,A"
?,#,A"#$#-#) "!$

在集成分类中#若基分类器的的分类正确率低于
%9@#则会降低集成分类的分类效果#故最终的权重如下!

$,A
%# ?,^%9@

$,# ?,d%9@{ #,A"#$#-#) "@$

假定有 )个待集成的基分类器 =,",c"#$#-#)$#
每个基分类器的预测标签结果为=,"-$#-为数据集中的

样本数’ 集成分类结果为=
w
"-$#则有!

=
w
"-$A("=""-$#=$"-$#-#=R"-$#$"#$$#-#$)$

"?$

式中!$,是=,"-$ 的权重#且满#
)

,A"
A"#(为集成规则’

(的具体规则为!假设分类结果为左手的有K个基分

类器的#分类结果为右手的有 ’个基分类器#若#
K

,A"
$, d

#
’

,A"
$,#则集成分类的结果为想象左手运动#否则为想象

右手运动’ 本文中)A!’

C;实验结果与分析

CA<;特征融合及对比

为了验证本文方法的有效性#将本文方法分别与另
外 @ 种方法进行了对比分析#? 种不同方法的详细描述
如表 F所示’ 前 !种方法分别是将原始信号&能量特征&
功率谱特征&融合特征分别作为 J 层 &::的输入#最后
通过 3-2570a分类器输出其分类结果#其中融合特征指的
是将原始信号&能量特征以及功率谱特征融合后的特征%
方法 @是将前 F种特征分别输入到 &::#最后通过集成
分类的方法输出其分类结果%本文方法是在方法 @ 的基
础上增加了融合特征作为&::的输入’

表 C;不同方法的描述
E$7*"C;R"#&%1,/1+.+0(100"%"./-"/’+(#

分类方法 输入信号 分类器

方法 " 原始信号 b b b 3-2570a

方法 $ b 能量 b b 3-2570a

方法 F b b 功率谱 b 3-2570a

方法 ! b b b 融合 3-2570a

方法 @ 原始信号 能量 功率谱 b 集成

本文方法 原始信号 能量 功率谱 融合 集成

##图 ?所示为 ? 种分类方法的受试者"前 > 名受试者
来源于竞赛数据#后 F名受试者来源于实测数据$工作特
征曲线"/*4*(H*/-S*/05()Q4’0/045*/(+5(44./H*# G=&$以及
G=&曲线下面积"0/*0.)I*/5’*G=&4./H*# Lg&$#Lg&
最大的方法分类性能最佳#故通过图 ? 可以对 ? 种方法
的分类性能进行有效评估’ 针对竞赛数据进行分析#首
先#对比前 F 种方法的 Lg&值#可以看出#在第 F&!&J&
E名受试者中#方法 "的Lg&值最大%在第 $&>名受试者
中#方法 $的Lg&值最大%在第 "&@&? 名受试者中#方法
F的Lg&值最大’ 可以看出#单一的输入信号并不能使
每名受试者的分类性能达到最优’ 再对比前 ! 种方法#
在第 $&@&E&> 名受试者中#方法 ! 的 Lg&值最大#说明
简单的融合并不能明显提高其分类性能’ 再对比方法
"&$&F&@#仅在第 @和第 J名受试者中#方法 @ 的 Lg&值
不是最大#说明集成分类的方法较单一输入的方法#其分
类性能有了明显的提高’ 对比这 ? 种方法#发现除了第
@&J&E名受试者外#本文方法的Lg&值最大#而方法 @在
第 E名受试者中#其 Lg&值最大#在第 F&!&J&> 名受试
者中与本文方法 Lg&值相同#可以看出#本文方法相比
其他方法#其分类性能有显著的提高’ 针对实测数据进
行分析#由于实测数据的质量不及竞赛数据#总体的效果
较差’ 但相对来说#在第 "% 名受试者中#本文方法的
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Lg&值与方法 !并列最大#在第 "" 名受试者中#本文方
法的Lg&值与方法 @ 并列最大#在第 "$名受试者中#本

文方法的Lg&值虽位列第 F但与最大Lg&值差距不大#
可以看出本文方法在实测数据上也有较好的分类性能’

图 ?#"$名受试者在 ?种不同方法下对测试集分类生成的G=&曲线"3"W3"$$
K(Q;?#N’*G=&4./H*+Q*)*/05*I () 5’*410++(2(405(-) -25*+5+*5+2-/5V*1H*+.ZB*45+

V(5’ +(aI(22*/*)57*5’-I+"3"W3"$$

##表 ! 所示为 "$ 名受试者在 ? 种不同方法下的分类
正确率#对比前 F种方法可知#方法 F具有最好的分类性
能#其平均分类正确率可达 J!9"!#方法 "和 $的平均分
类正确率一样为 J"9J!#但方法 "的误差为 "@9!#说明方
法 $的稳定性相对来说要好’ 对比方法 "&$&F&@#可以发
现方法 @的平均分类正确率为 J!9E!#高于前 F 种方法#
说明集成分类的方法提高了单一输入的分类效果’ 方法
! 虽然没能明显提升单个受试者的最高分类正确率#但

相比单个特征的输入#该方法的平均分类正确率达到了
J?9!!#比方法 F 的平均分类正确率提升了 $9F!#比方
法 @的平均分类正确率 "9?!#说明方法 !相比方法 @#通
过特征之间的卷积操作#获得了更多对分类有益的特征’
由表 !可知#本文方法的平均分类正确率为 JE9?!#高于
其他 @种方法#说明在集成分类中加入融合特征后#提高
了集成分类的分类性能#分类结果也再次证明了本文方
法在竞赛数据和实测数据上都具备有效性’
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表 D;U种方法的分类正确率和本文方法的KL::L值
E$7*"D;E’"&*$##101&$/1+.$&&2%$&1"#+0#1_ -"/’+(#$.(KL::L )$*2"+0/’",%+,+#"(-"/’+(

受试者
正确率A!

方法 " 方法 $ 方法 F 方法 ! 方法 @ 本文方法

本文方法的
O2EE2值

第 "名 J"9> ?J9@ ?>9" JJ9$ J%9> J!9! %9!>

第 $名 @E9? ?"9E ?"9E ?$9" ?$9> ?F9$ %9$?

第 F名 ?F9! @E9E @J9@ ?%9? ?%9> ?F9" %9$?

第 !名 >J9$ >?9F >!9! >?9? >J9E >J9@ %9>@

第 @名 ?%9F ?!9J >"9F >$9E J@9? >F9! %9EJ

第 ?名 E%9> J?9> EJ9$ E@9? EJ9@ EJ9@ %9J@

第 J名 E$9E J?9F J!9! J>9" E%9% E$9$ %9?!

第 E名 >F9" >"9> E>9! >$9E >F9" >F9E %9EE

第 >名 EF9! E@9> E$9$ E?9> EJ9@ >%9% %9E%

第 "%名 @>9$ ?$9@ @>9$ ?F9F ?@9% J%9% %9!%

第 ""名 @%9% @J9@ @E9F @>9$ @@9E ?"9J %9$F

第 "$名 @>9$ ?%9E ?!9$ ?%9% ?%9E ??9J %9FF

平均值 J"9Jo"!9J J"9Jo"$9> J!9"o"F9@ J?9!o"!9% J!9Eo"F9? JE9?o"F9% %9@J

##另外#实验中利用 K/(*I70) 检验验证本文方法所得
识别率与其他 @ 种方法所得识别率存在显著性差异#
K/(*I70)检验所得 E值如表 @ 所示’ 通过表 @ 可以看
出#所得E值均小于 %9%@#这表明#在给定显著性水平为
%9%@的情况下#本文方法相对于其他方法的性能改善具
有统计学意义’

表 G;本文方法与其他方法进行 >%1"(-$.检验所得 :值
E$7*"G;E’": )$*2"#+7/$1."(1.>%1"(-$./"#/0+%/’"

,%+,+#"(-"/’+($.(+/’"%-"/’+(#

方法 方法 " 方法 $ 方法 F 方法 ! 方法 @

本文方法 %9%$% > %9%%% @ %9%%% @ %9%%F > %9%%? J

CAB;与其他文献方法对比

为了进一步验证本文方法的有效性#对比了近期使用
相同数据集的文献的分类正确率和O2EE2 值如表 ?&J 所
示’ 在文献("?)中#构建了基于 &::和堆叠自编码器
"+504C*I 0.5-D*)4-I*/# 3LM$的两层特征提取框架#并与
&::方法进行了对比分析#实验证明了所提方法的有效
性%在文献("J)中#提出了一个新的处理框架#在这个框架
内#相空间轨迹进行了重构#并且通过分析这个轨迹的形
状确定大脑在不同思维状态下的隐含动态#文中使用仿射
不变矩和距离序列两组特征来对相空间轨迹性能进行估
计#通过组合这两组特征#从而获得了较好的分类效果%文
献("@)中#提出一种融合单通道时D频特征和多通道耦合
特征的运动想象脑电分析方法策略#取得了较好的识别
结果%文献("E)为 $%%E年\&6竞赛冠军所用方法’

在表 ?中#从分类正确率的角度进行对比#对于第 @&
?&J&>名受试者#本文方法有一定优势%而对于除第 $ 名
受试者外的其他受试者#本文方法所得分类正确率仅次
于其他文献中的最优方法’ 此外#本文方法的平均分类
正确率为 E$9E!#高于其他文献方法#且比其他文献中最
高的平均分类正确率 E%9$!高出了 $9?!’

表 U;本文方法与其他方法分类正确率对比
E$7*"U;F+-,$%1#+.+0/’"&*$##101&$/1+.$&&2%$&5 0+%/’"

,%+,+#"(-"/’+($.(+/’"%-"/’+(# "!$

受试者 文献("@) 文献("?) 文献("J) 本文方法

第 "名 J"9? JE9" ?E9> J!9!

第 $名 ?!9F ?F9" ?@9F ?F9$

第 F名 @E9! ?%9? ?F9> ?F9"

第 !名 >J9@ >@9? >J9J >J9@

第 @名 EE9! JE9" >"9? >F9!

第 ?名 E$9@ JF9E J!9% EJ9@

第 J名 E%9% J%9% E"9% E$9"

第 E名 >$9@ J"9F >!9E >F9E

第 >名 E@9> E@9% E!9> >%

平均值 E%9" J@9" E%9$ E$9E

##如表 J 所示#对比了本文方法与其他文献方法的
O2EE2值#对于除第 $&F&E 名受试者外的其他受试者#本
文方法有一定优势%而对于第 F和第 E 名受试者#本文方
法所得O2EE2值也只仅次于其他文献中的最优方法’ 另
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外#本文方法的平均 O2EE2 值为 %9??#比 $%%E 年 \&6竞
赛冠军的 %9?高出了 %9%?#比其他文献中最高的 %9?$高
出了 %9%!’ 通过平均分类正确率和 O2EE2 值的对比分
析#进一步证明了本文方法的优势和有效性’

表 X;本文方法与其他方法最大KL::L值对比
E$7*"X;F+-,$%1#+.+0/’"-$_1-$*KL::L )$*2"0+%/’"

,%+,+#"(-"/’+($.(+/’"%-"/’+(#

受试者 文献("@) 文献("J) 文献("E) 本文方法

第 "名 %9!E %9F> %9! %9!>

第 $名 %9$> %9F" %9$" %9$?

第 F名 %9"> %9$E %9$$ %9$?

第 !名 %9>@ %9>@ %9>@ %9>@

第 @名 %9JE %9EF %9E? %9EJ

第 ?名 %9?@ %9!E %9?" %9J@

第 J名 %9?% %9?$ %9@@ %9?!

第 E名 %9EE %9>% %9E@ %9EE

第 >名 %9J$ %9J% %9J! %9E%

平均值 %9?$ %9?" %9?% %9??

D;结;;论

本文提出了一种基于 K̂&::的运动想象MMP信号
分类识别算法#克服了运动想象MMP信号中需要人工选
择单个受试者最优时段和频段的困难#同时提高了单一
信号输入的&::算法分类识别率’ 本文方法能够利用
&::的能力快速而有效地自动选择出个体最优时段和
频段特征#在个体最优分类正确率和 > 名受试者的平均
分类正确率都有了明显的提高#为基于运动想象 MMP信
号的\&6研究提供了一种新的思路’
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运动想象分类及其在脑控外骨骼中的应用(,);计算
机学报#$%"J#!%"?$!"F?JD"FJE;
NL:P[O &O# [OL:P_,# ]6&O# *501; -̂5-/
(70Q*/T410++(2(405(-) Z0+*I -) I**S 4-)H-1.5(-)01)*./01
)*5V-/C 0)I (5+0SS1(405(-) *a-+C*1*5-) 4-)5/-11*I ZT
MMP(,);&’()*+*,-./)01-2&-7S.5*/+# $%"J# !%"?$!
"F?JD"FJE;

("!)#\L3O68L:X# G63O 6# hML36: #̂ *501;]*0/)()Q
/*S/*+*)505(-)+ 2/-7 MMP V(5’ I**S /*4.//*)5D
4-)H-1.5(-)01)*./01)*5V-/C+(,);&-7S.5*/34(*)4*#
$%"@#0/l(H!"@""9%?!!E;

("@)#何群#杜硕#张园园#等;融合单通道框架及多通道
####

框架的运动想象分类(,);仪器仪表学报#$%"E#F>

">$!$%D$>;

OMR# <g3O# [OL:Phh# *501;&10++(2(405(-) -2

7-5-/(70Q*/TZ0+*I -) +()Q1*D4’0))*12/07*0)I 7.15(D

4’0))*12/07*( ,);&’()*+* ,-./)01-234(*)5(2(4

6)+5/.7*)5# $%"E# F>">$! $%D$>;

("?)#NL\LGhG#OL]6&6g;L)-H*1I**S 1*0/)()Q0SS/-04’

2-/410++(2(405(-) -2MMP 7-5-/(70Q*/T+(Q)01+(,);

,-./)01-2:*./01M)Q()**/()Q# $%"?# "!""$! %"?%%F;

("J)#3LhM< _# _L̂ M] #̂ L]OL<<L< #̂ *501;

&’0/045*/(Y05(-) -2S’0+*+S04*5/0B*45-/(*+2-/Z/0()D

4-7S.5*/()5*/204*(,);\(-7*I(4013(Q)01X/-4*++()Q0)I

&-)5/-1# $%"J# FE">$! @@D??;

("E)#L:P__# &O6:[h# iL:P&# *501;K(15*/Z0)C

4-77-) +S05(01S055*/) 01Q-/(5’7-) \&64-7S*5(5(-) 68

I050+*5+$00)I $Z(,);K/-)5(*/+() )*./-+4(*)4*# $%"$#

$>"?$! F>;
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