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摘　 要：针对目前多分类运动想象脑电识别存在特征提取单一、分类准确率低等问题，提出一种多特征融合的四分类运动想

象脑电识别方法来提高识别率。 对预处理后的脑电信号分别使用希尔伯特－黄变换、一对多共空间模式、近似熵、模糊熵、样
本熵提取结合时频—空域—非线性动力学的初始特征向量，用主成分分析降维，最后使用粒子群优化支持向量机分类。 该算

法通过对国际标准数据集 ＢＣＩ２００５ Ｄａｔａ ｓｅｔ ＩＩＩａ 中的 ｋ３ｂ 受试者数据经 ＭＡＴＬＡＢ 仿真处理后获得 ９３．３０％的识别率，均高于单

一特征和其它组合特征下的识别率。 分别对四名实验者实验采集运动想象脑电数据，使用本研究提出的方法处理获得了 ７２．
９６％的平均识别率。 结果表明多特征融合的特征提取方法能更好的表征运动想象脑电信号，使用粒子群支持向量机可取得较

高的识别准确率，为人脑的认知活动提供了一种新的识别方法。
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类的意图转换为控制信号，实现人脑与外部设备之

间建立信息交流与控制［１］。 该系统在辅助控制［２］、
疾病康复［３ － ４］、生活娱乐［５］ 等领域均有着广泛的应



用前景。 而 ＢＣＩ 技术实现的关键依赖于脑电信号

的高识别率，因此脑电信号（Ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ，
ＥＥＧ）提取方法的优化是目前 ＢＣＩ 研究的重点，尤其

基于运动想象脑电信号特征提取和分类器的优化

识别。
近几年来，多特征融合因能表征更多的有效脑

电信息而成为多分类运动想象的研究热点之一。 其

中代表性的有： Ｓｒｅｅｊａ 等［ ６］ 提出一种基于稀疏表示

的分类方法来对运动想象脑电信号进行多分类识

别，该方法直接从分段的运动想象数据中计算小波

能量并构造字典，使用来自字典的稀疏表示进行分

类，获得了 ９０％的平均正确率。 陆振宇［ ７］ 等人提出

一种基于多特征融合的运动想象脑电分类方法，提
取 ＡＲ 模型系数、小波包熵差和方差作为特征，经
ＬＤＡ 获得 ９１．４３％的识别准确率。 ＫＷＯＮ⁃ＷＯＯ Ｈ［８］

等人提出了一种通过胶囊网络（ＣａｐｓＮｅｔ）学习 ＥＥＧ
的各种属性来实现运动想象脑电信号分类方法，实
验验证了 ＣａｐｓＮｅｔ 优于卷积神经网络（ＣＮＮ）和其他

传统机器学习方式，并获得了 ７８．４４％的平均正确

率。 邹晓红［ ９］ 等人提出一种基于局部均值分解

（ＬＭＤ）和多尺度熵（ＭＳＥ）相结合的脑电信号分类

识别方法，将 ６ 维的融合特征向量作为 ＳＶＭ 的输

入，相比于采用传统的共空间模式（Ｃｏｍｍｏｎ Ｓｐａｔｉａｌ
Ｐａｔｔｅｒｎ，ＣＳＰ）特征提取算法和 ＡＲ 特征提取算法，最
优识别率能达到 ８５．２１％。

在阅读相关文献的基础上，本研究提出在 ＥＭＤ
基础上与希尔伯特（Ｈｉｌｂｅｒｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＨＴ）相结合的

希尔伯特－黄变换（Ｈｉｌｂｅｒｔ⁃Ｈｕａｎｇ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＨＨＴ），
获得重构前三阶内蕴模态函数 （ Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ Ｍｏｄｅ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）能量、边际谱熵，用“一对一”共空间

模式 （ ＯＶＯ⁃ＣＳＰ ） 获得空间域特征，选取近似熵

（Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｅｎｔｒｏｐｙ）、模糊熵（Ｆｕｚｚｙ Ｅｎｔｒｏｐｙ）和样

本熵（Ｓａｍｐｌｅ Ｅｎｔｒｏｐｙ）作为非线性动力学特征，将组

合的时－频－空－非线性融合特征向量采用主成分分

析（Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）降维，后作为

优化后 ＳＶＭ 分类器的输入，获取算法仿真识别率，
来验证本研究方法在四分类脑电信号识别研究的可

靠性。 整个算法流程图（见图 １）。

图 １　 算法流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１　 实验源数据

　 　 实验数据采用 ２００５ 年第三届国际 ＢＣＩ 竞赛中

由 Ｇｒａｚ 科技大学提供的脑电数据（ｄａｔａ ｓｅｔ ＩＩＩａ），共
采集了三名受试者的脑电信号，ｋ３ｂ，ｋ６ｂ 和 ｌ１ｂ。 以

第一位受试者 ｋ３ｂ 作为本次研究对象。 在实验采集

过程中，受试者以放松状态坐在椅子上，分别执行想

象左手、右手、脚或舌头动作，提示是随机出现的，实
验由至少 ６ 轮组成，每轮试验 ４０ 次，四种提示在每

轮中分别被显示 １０ 次。 如图 ２ 所示，试验开始后，
前 ２ ｓ 为安静状态，在ｔ＝ ２ ｓ时，有一个声音刺激表明
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实验开始，十字形“ ＋”出现，从 ｔ＝ ３ ｓ，一个向左、向
右、向上或向下的箭头被显示 １ ｓ，同时，要求受试者

分别想象左手、右手、舌头或脚部运动，直到箭头在

ｔ＝ ７ ｓ时消失。 信号采用 Ｎｅｕｒｏｓｃａｎ 公司的 ６４ 通道

脑电放大器进行记录，采集通道为其中的 ６０ 个通

道，信号采样率为 ２５０ Ｈｚ，采用陷波滤波器进行 １－
５０ Ｈｚ 信号滤波。

图 ２　 实验范式的时序图

Ｆｉｇ．２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｄｉｇｍ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄｉａｇｒａｍ

２　 特征提取方法

　 　 特征提取对于多分类运动想象识别有着至关重

要的影响。 本研究进行左手、右手、舌头、脚的运动

想象四分类数据特征提取，其采用的特征提取方法

是分别提取时－频特征、空间域特征以及非线性动

力学特征后进行多特征融合处理。
２．１　 希尔伯特⁃黄变换

　 　 ＨＨＴ 因具有完全自适应性优势，非常适合分析

非线性、非平稳的 ＥＥＧ 信号。 本研究采用 ＥＭＤ 基

础上与希尔伯特（Ｈｉｌｂｅｒｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＨＴ）相结合的希

尔伯特－黄变换融合算法，主要由经验模态分解

（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＥＭＤ）和 ＨＴ 算法组

成［ １０］。 将预处理后的 ＥＥＧ 信号经 ＥＭＤ 分解生成

ＩＭＦ，再进行 Ｈｉｌｂｅｒｔ 谱分析得到每个 ＩＭＦ 的能量谱

和边际谱熵［ １１］。
ＨＨＴ 对预处理后的脑电信号 ｘ（ ｔ）的处理步骤

如下［ １２－１３］：
（１）找出 ｘ（ ｔ）的所有极值点并进行插值，计算

包络线平均值：

ｍ１（ ｔ） ＝ Ｕ（ ｔ） ＋ Ｌ（ ｔ）
２

（１）

　 　 （２）用 ｘ（ ｔ）减去包络线平均值 ｍ１（ ｔ）得到疑似

ＩＭＦ 分量 ｈ１（ ｔ），判断 ｈ１（ ｔ）是否符合 ＩＭＦ 两个条件，
若条件符合，则将 ｈ１（ ｔ）视为一个 ＩＭＦ 分量 ｃ１（ ｔ），若
不符合，将 ｈ１（ ｔ）代替 ｘ（ ｔ）重复上述步骤 ｋ 次找出 ｃ１
（ ｔ），用 ｘ（ ｔ）减去 ｃ１（ ｔ）得到一个去掉高频成分的新

信号 ｒ１（ ｔ）。
ｒ１（ ｔ） ＝ ｘ（ ｔ） － ｃ１（ ｔ） （２）

　 　 （３）将 ｒ１（ ｔ）看做是 ｘ（ ｔ），重复上述步骤，由此 ｘ
（ ｔ）可表示为一组 ＩＭＦ 和一个残余项和

ｘ（ ｔ） ＝ ∑ ｎ

ｊ ＝ １
ｃｊ（ ｔ） ＋ ｒｎ（ ｔ） （３）

　 　 （４）将每一个 ＩＭＦ 进行 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换得到相应

的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 谱叠加得到 ＥＥＧ 信号的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 谱，其
Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换为：

Ｈ［ｃｉ（ ｔ）］ ＝ １
π
Ｐ ∫

¥

－¥

ｃｉ（τ）
ｔ － τ

ｄτ （４）

２．２　 ＣＳＰ 优化扩展

　 　 采用“一对一” （Ｏｎｅ Ｖｅｒｓｕｓ Ｏｎｅ，ＯＶＯ）方法对

ＣＳＰ 算法做多分类扩展［ １４］。 采用 ＯＶＯ⁃ＣＳＰ 方法对

四分类运动想象脑电信号进行空域特征提取。 该方

法将多分类拆分为若干个二分类问题，故对用于二

分类的 ＣＳＰ 传统算法具体实现过程做说明。
（１）求两类数据的空间协方差矩阵

Ｃ ｉ ＝
Ｅ ｉＥ ｉ

Ｔ

ｔｒａｃｅ（Ｅ ｉＥＴ
ｉ ）

（５）

其中 Ｅ ｉ 为 两 类 信 号 转 换 而 成 的 数 据 矩 阵，
ｔｒａｃｅ（Ｅ ｉＥＴ

ｉ ） 表示矩阵对角线上元素之和。

（２）求每一类平均协方差矩阵 Ｃ ｉ ，再求和

Ｃ ＝ Ｃ１ ＋ Ｃ２ （６）
　 　 （３）对混合空间协方差矩阵按式进行特征值分

解、白化处理得具有相同特征向量的 Ｓ１和 Ｓ２，再对

特征向量 Ｓ１和 Ｓ２分别进行特征值分解处理。
Ｓ１ ＝ Ｂλ１ＢＴ Ｓ２ ＝ Ｂλ２ＢＴ （７）

　 　 Ｂ 是 Ｓ１ 和 Ｓ２ 共同的特征向量，特征值之和

为 １。
　 　 （４）构建空间滤波器后对脑电信号矩阵 Ｅ ｉ 滤波

得 Ｚ ｉ ，将 Ｚ ｉ 进行如下运算后作为特征值：

ｆｐ ＝ ｌｏｇ
ｖａｒ（ＺＰ）

∑
２ｍ

ｉ ＝ １
ｖａｒ（Ｚ ｉ）

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

（８）

其中 ｐ ＝ １，２，．．．．，２ｍ（２ｍ ＜ ｎ） 。 将所有 ｆｐ 构成最终
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的特征矩阵 Ｆ ＝ ｛ ｆ１，ｆ２，．．．，ｆ２ｍ｝ ，则得到了一组脑电

特征［ １５ ］。
２．３　 近似熵

　 　 采用近似熵作为非线性动力学特征之一，是基

于近似熵具有量化 ＥＥＧ 信号的规律性和不可预测

性优势，可以表示 ＥＥＧ 信号的复杂度，反映信号中

新信息发生的可能性大小［１ ６］。 近似熵对预处理后

ＥＥＧ 信号 ｘ（ｔ）的处理步骤如下：
（１）对 Ｎ 维原始信号时间序列为等时间间隔采

样，重构 ｍ 维向量 Ｘ（１），Ｘ（２），．．．，Ｘ（Ｎ － ｍ ＋ １） ，
其中 Ｘ（ ｉ） ＝ ｕ（ ｉ），ｕ（ ｉ ＋ １），．．．，ｕ（ ｉ ＋ ｍ － １）[ ] 。

（２）对于 ｉ ＝ １，２，．．．，Ｎ － ｍ ＋ １，统计满足以下

满足条件的向量个数

Ｃｍ
ｉ （ ｒ） ＝ Ｘ（ ｉ） 的个数

Ｎ － ｍ ＋ １
（９）

其中 Ｘ（ ｉ） 要满足的条件是 ｄ Ｘ（ ｉ），Ｘ（ ｊ）[ ] ≤
ｒ ， ｄ Ｘ，Ｘ∗[ ] ＝ ｍａｘ

ａ
ｕ（ａ） － ｕ∗（ａ） ，其中 ｕ（ａ） 为

向量 Ｘ 的元素， ｄ 表示两个向量 Ｘ 之间的距离， ｊ 的
取值范围是 １ ≤ ｊ ≤ Ｎ － ｍ ＋ １， ｊ 可以与 ｉ 相等。

（３）定义

Φｍ（ ｒ） ＝ （Ｎ － ｍ ＋ １） －１ ∑
Ｎ－ｍ＋１

ｉ ＝ １
ｌｏｇ Ｃｍ

ｉ （ ｒ）[ ] （１０）

　 　 （４）则可将近似熵定义为

ＡｐＥｎ ＝ Φｍ（ ｒ） － Φｍ＋１（ ｒ） （１１）
　 　 式中通常设置参数 ｍ＝ ２ 或 ｍ＝ ３，ｍ ＝ ３ 能更细

致地重构系统的动态演化过程； ｒ 值主要取决于应

用场合，通常选择 ｒ ＝ ０．２∗ｓｔｄ（ ｓｔｄ 为时间序的标

准差）。
２．４　 模糊熵

　 　 采用模糊熵作为非线性动力学特征之一，模糊

熵是于沐涵等［１７］人针对提取熵值不连续问题而提

出的一种改进算法，在继承样本熵优点的同时，减
少对时间序列长度的依赖性。 其因具有较好的连

续性和鲁棒性，可有效用于脑电时间序列的分析

中。 模糊熵对预处理后脑电信号 ｘ（ ｔ）的处理步骤

如下：
（１）给定的 Ｎ 维信号时间序列与近似熵相同，

定义相空间维数为 ｍ（ｍ＜Ｎ－２）和 ｒ，重构相空间：
Ｘ（ ｉ） ＝ ［ｕ（ ｉ），ｕ（ ｉ ＋ １），．．．，ｕ（ ｉ ＋ ｍ － １）］ － ｕ０（ ｉ）

（１２）
　 　 （２）引入模糊关系函数 Ａ（ｘ），并计算

Ａｍ
ｉｊ ＝ ｅｘｐ － ｌｎ（２） ×

ｄｍ
ｉｊ

ｒ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú （１３）

　 　 （３）得到 Ｃｍ
ｒ （ ｒ） 并定义

Φｍ（ ｒ） ＝ １
Ｎ － ｍ ＋ １∑

Ｎ－ｍ＋１

ｉ ＝ １
Ｃｍ

ｉ （ ｒ） （１４）

　 　 （４）则可将模糊熵定义为

ＦｕｚｚｙＥｎ ＝ ｌｎΦｍ（ ｒ） － ｌｎΦｍ＋１（ ｒ） （１５）
２．５　 样本熵

　 　 采用样本熵作为非线性动力学特征之一，是
Ｒｉｃｈｍａｎ 等［ １８］人基于样本熵是在近似熵的基础上

改进而来的一种新的统计族，它是一种衡量信号时

间序列复杂度的算法［１９］。 样本熵对预处理后脑电

信号 ｘ（ｔ）的处理步骤如下：
（１）前三步样本熵与近似熵均相同，其中，将近

似熵中的 Ｃｍ
ｉ （ ｒ） 改为 Ｂｍ

ｉ （ ｒ） ，将 Ｃｍ
ｉ （ ｒ） 的分母 Ｎ－ｍ

＋１，改为 Ｎ⁃ｍ，且 ｊ ≠ ｉ 。
（２）求 Ｂｍ

ｉ （ ｒ） 对所有 ｉ 的平均值，为

Ｂｍ（ ｒ） ＝ （Ｎ － ｍ ＋ １） －１ ∑
Ｎ－ｍ＋１

ｉ ＝ １
Ｂｍ

ｉ （ ｒ） （１６）

　 　 （３）令 ｋ ＝ ｍ＋１，重复样本熵的第一步和第二

步，可得

Ａｋ（ ｒ） ＝ （Ｎ － ｋ ＋ １） －１ ∑
Ｎ－ｋ＋１

ｉ ＝ １
Ａｋ

ｉ（ ｒ） （１７）

　 　 （４）则可将样本熵定义为

ＳａｍｐＥｎ ＝ － ｌｎ Ａｋ ｒ( )

Ｂｍ ｒ( )
（１８）

３　 运动想象脑电信号的处理

３．１　 预处理

　 　 脚部运动想象与中央的 Ｃｚ 区域相关，其频率段

为 ７～８ Ｈｚ 和 ２０～２４ Ｈｚ，舌头运动想象与 Ｃ３、Ｃ４ 较

接近，其频率段为 １０～１１ Ｈｚ。 本研究通过相关的计

算值贡献，确定使用 ２４、２５、２８ （ Ｃ３）、３１ （ Ｃｚ）、３４
（Ｃ４）、４１ 共六个通道数据。 采用 ＦＩＲ 等波纹滤波

器分别对包含 １８０ 次的试验样本进行 ７ ～ ３０ Ｈｚ 带

通滤波。 本次试验选取每次８ ｓ试验中的４～７ ｓ数据

进行研究是因为３ ｓ以前的 ＥＥＧ 信号与运动想象无

关，并且与受试者的反应时间发生重叠。 左右手运

动想象时预处理后的六个通道信号（见图 ３）。
３．２　 特征提取与融合

　 　 （１）将每次试验的 ６ 个通道的原始数据经 ＥＭＤ
分解，以某次试验第一个通道的 ＥＭＤ 分解情况为本

次特征提取对象，该通道的 ＩＭＦ 的波形（见图 ４ａ），
可明显看出能量主要集中在前三阶 ＩＭＦ。 因 ＥＭＤ
具有完备性，为避免出现特征维数过高的情况，可将

ＥＭＤ 分解后信号进行重构处理。 该信号前三阶 ＩＭＦ
正向重构后波形，重构后的信号包含绝大部分有用脑

电信号（见图 ４ｂ）。 将得到的 ６ 维能量特征向量 Ｆ１ ＝
［Ｅ１，Ｅ２，Ｅ３，Ｅ４，Ｅ５，Ｅ６］进行 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换，得到时频

谱和边际谱，并计算边际谱熵，得到每次样本的 ６ 维
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边际谱熵特征向量 Ｆ２ ＝ ［ Ｓ１， Ｓ２， Ｓ３， Ｓ４， Ｓ５， Ｓ６ ］。
Ｈｉｌｂｅｒｔ 谱对时间积分的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱图（见图 ５），

可明显看出每个频率点的累积幅值分布，较准确的

反应了信号的实际频率成分。

图 ３　 左手运动想象的预处理后信号

Ｆｉｇ．３　 Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｌｅｆｔ ｈａｎｄ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｉｍａｇｉｎａｔｉｏｎ

图 ４　 ＥＭＤ 分解得到 ＩＭＦ 和 ＩＭＦ１ 至 ＩＭＦ３ 正向重构后信号

Ｆｉｇ．４　 ＥＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｔｏ ＩＭＦ ａｎｄ ＩＭＦ１ ｔｏ ＩＭＦ３ ａｒｅ ｆｏｒｗａｒｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ

　 　 （２）使用 ＯＶＯ⁃ＣＳＰ 算法提取多空域特征值，分
别对 “左手与右手”、“左手与舌头”、“左手与脚”、
“右手与舌头”、“右手与脚”和“舌头与脚”６ 个组合

进行 ＣＳＰ 处理，获得 ４８ 维特征向量，即 Ｆ３ ＝ ［ ｆ１，ｆ２，
ｆ３，．．．，ｆ４８］ 。

（３）使用近似熵、模糊熵跟样本熵作为本研究

的非线性动力学特征。 三种算法中的嵌入维数 ｍ
和相似容限值 ｒ 的参数设分别设为 ２ 和 ０．５０，获得 ３
维非线性动力学特征向量，即 Ｆ４ ＝ ［ＡｐＥｎ，ＦｕＥｎ，
ＳａｍＥｎ］ 。 １８０ 次样本近似熵、模糊熵跟样本熵的对

比图（见图 ６），可以看出蓝色的近似熵整体值偏低，
绿色的模糊熵相对偏高，且同一熵值在不同样本之

间的差异也较明显，证明将其作为特征向量是可

行的。
　 　 时⁃频、空间域和非线性动力学特征向量融合成

６３ 维特征向量 Ｆ，高维特征向量由于容易出现“维
数灾难”，且不利于后期分类器分类，故需要通过降

维来剔除对分类贡献值较小的特征向量，本次试验

把特征向量贡献率设置为 ８５．００％，将特征向量 Ｆ 经

ＰＣＡ 降维得到 １６ 维新的特征向量。
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图 ５　 ＨＨＴ 边际谱图

Ｆｉｇ．５　 ＨＨＴ ｍａｒｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ

图 ６　 三种非线性动力学特征对比图

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

４　 基于 ＳＶＭ 的脑电信号分类识别

　 　 目前，运动想象识别分类主要采用 （ Ｌｉｎｅａｒ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）线性判别分析和 ＳＶＭ 两

种方法［ ２０］，有文献表明，基于参数寻优的 ＳＶＭ 在单

次运动想象识别分类中的效果较好［ ２１］。 本研究选

取了网格搜索算法 （ Ｇｒｉｄ Ｓｅａｒｃｈ， ＧＳ）、遗传算法

（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）、粒子群优化算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ
Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）三种 ＳＶＭ 寻优法进行对

比研究。
基于 ＧＳ 寻优法得到的 ＧＳ－ＳＶＭ 多分类参数选

择结果等高线（见图 ７），不同的惩戒因子 Ｃ 与核参

数 ｇ 组合得到不同的准确率，当惩戒因子 Ｃ 为２．００，
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核参数 ｇ 为 ０． ３５ 时可取得最大分类准确率为

８１．７０％。基于 ＧＡ 寻优法得到的 ＧＡ 参数寻优适应

度曲线（见图 ８ａ），从图中可以看出随着迭代次数的

不断增大，适应度即分类准确率也在不断增加，最佳

适应度在进化至 ４５ 代后趋于稳定，当惩戒因子 Ｃ
约为 ２．５６、核参数 ｇ 约为 ０．２９ 时最优，可得最大分

类准确率为 ９１．７０％。 基于 ＰＳＯ 寻优法得到的 ＰＳＯ
参数寻优适应度曲线（见图 ８ｂ），从图中可以看出最

佳适应度随着进化代数的不断增加而增加，在 ３６ 代

后趋于稳定，在进化至 ２００ 代时迭代结束，当惩戒因

子 Ｃ 约为 ８．５０、核参数 ｇ 约为 ２４．４５ 时最优，可得到

最大分类准确率为 ９３．００％。

图 ７　 多分类 ＧＳ⁃ＳＶＭ 参数选择结果（等高线图）
Ｆｉｇ．７　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ＧＳ⁃ＳＶＭ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ （ｃｏｎｔｏｕｒ ｍａｐ）

图 ８　 ＧＡ 参数寻优适应度曲线图和 ＰＳＯ 参数寻优适应度曲线图

Ｆｉｇ．８　 ＧＡ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅｓ ａｎｄ ＰＳＯ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ
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　 　 将数据集中的 ｋ６ｂ、ｌ１ｂ 和 ｋ３ｂ 三个受试者数据

经多特征提取融合后，分别送入 ＧＳ⁃ＳＶＭ、ＧＡ⁃ＳＶＭ、
ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 分类算法中识别分类。 实验显示 ＰＳＯ⁃
ＳＶＭ 的识别准确率最高，其最大分类准确率为

９３．３０％，故选取 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 为本研究的最终识别分

类算法。 三种参数寻优算法下的识别率对比情

况（见表 １）。

表 １　 三种参数寻优算法下的识别率

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ％　

受试者 ｋ３ｂ

ＧＳ⁃ＳＶＭ ８１．７０

ＧＡ⁃ＳＶＭ ９１．７０

ＰＳＯ⁃ＳＶＭ ９３．３０

５　 结论与分析

　 　 为了验证本研究提出算法的有效性，一是以

ＢＣＩ２００５ Ｄａｔａ ｓｅｔ ＩＩＩａ 的 ｋ３ｂ 数据集为例进行验证，
二是通过运动想象脑电采集实验获得四名受试者数

据进行验证。
对 ｋ３ｂ 数据使用 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 分别对单一特征、两

两组合特征、三组合特征和四组合特征进行识别分

类结果（见表 ２），当四种特征结合时，识别率达到了

８９．９０％，但该特征向量维数过高，易造成“维数灾

难”，而本研究采用的多特征融合方法，达到了

９３．３０％的准确率，明显高于其它 １５ 种方法，验证了

将多特征融合与 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 结合作为多分类脑电信

号识别的有效性。

表 ２　 不同特征的识别率对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ％　

特征提取方法 识别率 特征提取方法 识别率

① ５２．５０ ②＋④ ６４．４０

② ５５．７０ ③＋④ ６７．５０

③ ６０．００ ①＋②＋③ ８０．７０

④ ５８．７０ ①＋②＋④ ７７．３０

①＋② ５６．３０ ①＋③＋④ ８３．３０

①＋③ ６１．１０ ②＋③＋④ ８５．００

①＋④ ５９．３０ ①＋②＋③＋④ ８９．９０

②＋③ ６２．５０ 多特征融合 ９３．３０

注：①表示 ＥＭＤ 重构 ＩＭＦ 能量；②表示 ＨＨＴ 边际谱熵；③表示 ＯＶＯ－ＣＳＰ 特征；④表示三种非线性动力学特征

　 　 采用美国 Ｎｅｕｒｏ Ｓｃａｎ 公司的脑电信号采集系统

进行运动想象脑电采集实验，共获得四名身体健康的

受试者脑电数据，包括 ２ 名男生和 ２ 名女生，分别记作

Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ。 实验一天内完成，将实验分两轮进行，每
人每轮进行 １００ 次运动想象，其中想象左手拍篮球、右
手拍篮球、舌头动、右脚踢足球各 ２５ 次，构成四组各

２００ 次样本的数据集，选择 １４０ 个样本为训练集，６０ 个

样本为测试集。 将四名受试者数据经多域特征融合

处理后分别送入 ＯＶＯ⁃ＳＶＭ、ＧＳ⁃ＳＶＭ、ＧＡ⁃ＳＶＭ、ＰＳＯ⁃
ＳＶＭ、ＥＬＭ 不同分类器识别，实验结果可以看出基于

多特征融合的 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 取得四名受试者平均识别率

为 ７２．９６％，在五种分类器中识别率最高（见图 ９）。

图 ９　 多分类数据使用不同分类器识别率对比图

Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｃｌａｓｓ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ
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　 　 利用 ＥＭＤ、ＨＨＴ、ＯＶＯ⁃ＣＳＰ、近似熵、模糊熵和

样本熵进行多域特征提取，获取 ＥＥＧ 信号的时－频
域、空间域和非线性动力学特征信息，后经 ＰＣＡ 降

维后，将多特征融合向量送入 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 算法中分

类。 利用国际标准数据集 ＢＣＩ２００５ Ｄａｔａ ｓｅｔ ＩＩＩａ 提

供的四分类脑电数据使用本文提出的算法，最终得

到 ９３．３０％的识别率。 通过两种具体方式验证了多

特征融合及 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 分类算法的有效性，为便携式

脑机接口提供了一种新思路。 本研究不仅对非稳

定、非线性类信号的分析研究具有一定的借鉴意义，
而且对于脑电信号与其它多生理电信号融合研究也

具有一定的参考价值，未来可增加诱发脑电的刺激

种类，引入其他类型的信号，以获得多种待识别的

模式。
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ｓｅｉｚｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｍａｇｅ ｏｆ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ
ｕｓｉｎｇ ＨＨＴ ａｎｄ ＳＶＭ ［ Ｊ］． Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ， ２０１４， １３： １５ － ２２． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ． ｂｓｐｃ．
２０１４．０３．００７．

［１４］陈魁． ＣＳＰ 算法在多任务下的扩展及在脑—机接口中

的应用［Ｄ］．南昌：南昌大学， ２０１０． ＤＯＩ： ＣＮＫＩ：ＣＤＭＤ：
２．１０１１．０４８６１４．

　 　 ＣＨＥＮ Ｋｕｉ． Ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ＣＳＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｍｕｌｔｉｔａｓｋｉｎｇ ａｎｄ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｂｒａｉｎ⁃ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ［ Ｄ］． Ｎａｎｃｈａｎｇ：
Ｎａｎｃｈａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０１０． ＤＯＩ： ＣＮＫＩ：ＣＤＭＤ：２．１０１１．
０４８６１４．

［１５］ＬＩＮ Ｂｉｎ ，ＺＨＡＮＧ Ｗｅｎｌｉａｎｇ，ＨＡＮＧ Ｘｕｅｊｕｎ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘ⁃
ｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｔｉｏｎ ｉｍａｇｉｎａｔｉｏｎ ＥＥＧ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ
ａｎｄ ＣＳＰ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０１８ ３７ｔｈ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｎｔｒｏｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＣＣＣ） Ｗｕｋａｎ：ＴＣＣＴ，２０１８：９９０－９９３．

［１６］李营， 陈帅， 王丽． 基于近似熵和样本熵的思维脑电信

号分析对比［ Ｊ］． 重庆工商大学学报（自然科学版），
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２０１３， ３０（６）：４４－４７． ＤＯＩ：１０．１６６４０ ／ ｊ． ｃｎｋｉ．３７－１２２２ ／ ｔ．
２０１７．０７．２６２．

　 　 ＬＩ Ｙｉｎｇ，ＣＨＥＮ Ｓｈｕａｉ，ＷＡＮＧ Ｌｉ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｏｆ ｔｈｉｎｋｉｎｇ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ
ｓａｍｐｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ［ Ｊ ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
ａｎｄ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ ） ，
２０１３， ３０（６）：４４－４７． ＤＯＩ：１０．１６６４０ ／ ｊ． ｃｎｋｉ． ３７－ １２２２ ／ ｔ．
２０１７．０７．２６２．

［１７］于沐涵， 陈峰． 基于 ＨＣＳＰ 和模糊熵的脑电信号分类

［Ｊ］．计算机工程与设计，２０１８，３９（２）：５５７－ ５６２． ＤＯＩ：
１０．１６２０８ ／ ｊ．ｊｓｓｎ１０００－７０２４．２０１８．０２．０４７．

　 　 ＹＵ Ｍｕｈａｎ， ＣＨＥＮ Ｆｅｎｇ． Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＨＣＳＰ ａｎｄ ｆｕｚｚｙ ｅｎｔｒｏｐｙ［Ｊ］． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒ⁃
ｉｎｇ ａｎｄ Ｄｅｓｉｇｎ，２０１８，３９（２）：５５７－５６２． ＤＯＩ： １０．１６２０８ ／ ｊ．
ｊｓｓｎ１０００－７０２４．２０１８．０２．０４７．

［１８］ＲＩＣＨＭＡＮ Ｊ Ｓ， ＭＯＯＲＭＡＮ Ｊ Ｒ． Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｔｉｍｅ⁃ｓｅｒｉｅｓ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙ［Ｊ］．
Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ： Ｈｅａｒｔ ａｎｄ Ｃｉｒｃｕｌａｔｏｒｙ
Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ，２０００，２７８ （ ６）：２０３９ － ２０４９． ＤＯＩ： １０． １１５２ ／
ａｊｐｈｅａｒｔ．２０００．２７８．６．Ｈ２０３９．

［１９］马满振． 基于样本熵的运动想象脑电信号特征提取与

分类方法 ［ Ｊ］． 山东工业技术， ２０１７，（ ７）：２８９ － ２９１．
ＤＯＩ：１０．１６６４０ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．３７－１２２２ ／ ｔ．２０１７．０７．２６２．

　 　 ＭＡ Ｍａｎｚｈｅｎ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｆ ｍｏｔｏｒ ｉｍａｇｉｎｇ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓａｍｐｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙ［Ｊ］．
Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１７， （ ７）： ２８９ － ２９１．
ＤＯＩ：１０．１６６４０ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．３７－１２２２ ／ ｔ．２０１７．０７．２６２．

［２０］李松， 伏云发， 陈健，等．五种 ＳＶＭ 参数寻优识别运动

想象脑电比较研究 ［ Ｊ］． 传感器与微系统， ２０１７，
３６（４）：４２－ ５０． ＤＯＩ：１０． １３８７３ ／ Ｊ． １０００－ ９７８７（２０１７） ０４－
００４２－０４．

　 　 ＬＩ Ｓｏｎｇ，ＦＵ Ｙｕｎｆａ，ＣＨＥＮ Ｊｉａｎ，ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ
ｆｉｖｅ ＳＶＭ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｔｏｒ ｉｍａ⁃
ｇｉｎｇ ＥＥＧ［ Ｊ］． Ｓｅｎｓｏｒｓ ａｎｄ ｍｉｃｒｏｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１７，３６（４）：
４２－５０． ＤＯＩ：１０．１３８７３ ／ Ｊ．１０００－９７８７（２０１７）０４－００４２－０４．

［２１］ＳＵＮ Ｈｕｉｗｅｎ， ＦＵ Ｙｕｎｆａ， ＸＩＯＮＧ Ｘｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ＥＥＧ ｉｎｄｕｃｅｄ ｂｙ ｍｏｔｏｒ ｉｍａｇｅｒｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｈｉｌｂｅｒｔ⁃Ｈｕａｎｇ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ［ Ｊ］． Ａｃｔａ Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ， ２０１５， ４１ （ ９）：
１６８６－１６９２． ＤＯＩ： １０．１６３８３ ／ ｊ．ａａｓ．２０１５．ｃｌ５０００７．

［责任编辑：吴永英］ 　
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