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摘要 使用脑电信号控制智能轮椅是智能轮椅的一种新型控制方式,其控制中最大的问题在于脑电

信号的识别与分类,尤其是对多种脑电信号的分类. 为了提高多种脑电信号识别与分类的准确度,本

文提出了将改进共空间模式与深度信念网络运用于脑电信号识别与分类中. 采用 Emotiv EPOC+

脑电采集仪采集多种脑电信号, 改进共空间模式针对多种脑电信号进行特征信号提取, 深度信念网

络对提取的特征信号进行识别与分类. 实验表明, 提出的改进共空间模式与深度信念网络的分类准

确率高于传统脑电信号的分类方法,在未来研究多种脑电信号的识别与分类上提供了一种研究思路.
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1 引言

2013年,美国政府公布了 “推进创新神经技术脑研究计划”,脑科学的研究得到了充分的肯定和支

持, 脑 – 机接口 (brain-computer interface, BCI) 作为脑科学的研究领域之一备受研究者的关注. 脑 –

机接口是一种人 – 机接口 (human-computer interface) 方式, 是人类大脑与外部环境直接建立的一种

神经信号交流通道. 脑 – 机接口通过专用的脑电信号 (electroencephalogram, EEG) 采集设备采集和

提取人类的脑电信号, 进而识别脑电信号中携带的人类的思维想象, 据此产生相应的控制信号, 实现

人脑中枢神经系统与外部设备的直接交互. 目前, 脑 – 机接口技术已经大量应用于运动感知、肢体康

复、残疾人生活辅助等医学领域, 另外, 在教育、游戏、智能家居、航空等领域也具有很大的研究与应

用价值.

目前, 我国正进入老龄化社会, 智能轮椅给予了老年人出行的极大方便, 但是, 智能轮椅普遍采用

手柄控制, 其交互手段并不自然, 对于脑卒中病人或双手甚至四肢残疾人士尤其困难, 脑 – 机接口技
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术运用到智能轮椅中,很好地解决了上述问题 [1, 2]. 对于脑电信号控制智能轮椅,一般通过高性能的脑

电信号传感器进行脑电信号采集, 对采集完的脑电信号进行预处理, 再对处理好的脑电信号进行特征

提取, 最后, 通过对特征向量进行模式分类得到对应的控制信号, 从而控制智能轮椅的运动. 目前, 脑

– 机接口的模式分类研究已经取得了很多成果, 其中神经网络和支持向量机 (support vector machine,

SVM) 对两类脑电信号分类效果较好; 针对本文研究的脑电信号控制智能轮椅的四方位运动以及停止

状态, 希望对于多类高维的脑电信号具备更加优秀的分类效果.

通过实验探究,本文提出了改进共空间模式 (improved-common spatial patterns, I-CSP)与深度信

念网络 (deep belief network, DBN) 进行脑电信号识别与分类. 利用改进共空间模式能有效提高脑电

信号的信噪比, 获取多类 (平面四方位运动及静止状态)运动想象脑电特征信号,再利用深度信念网络

对提取的脑电特征信号进行特征学习并进行分类 (CSP-DBN). 通过本文提出的方案与用粗糙数据结

合深度信念网络的分类 (DBN) 和共空间模式特征数据结合支持向量机 (CSP-SVM) 的分类的对比表

明, 改进型共空间模式结合深度信念网络能够更好地学习有效特征, 对多类脑电特征信号的分类更加

准确.

2 脑 – 机接口研究现状

脑 – 机接口研究早在 20 世纪 60 年代开始就被科学家所重视, Delgado 与 Fetz 几乎同时对脑 –

机接口进行了探索. Delgado 开发出了一款可移植芯片, 通过无线电刺激大脑达到控制目标自由移动

的目的; Fetz 则研究猴子的单个脑细胞从而控制仪表盘的指针, 这些探索为脑 – 机接口的发展奠定了

基础.

伴随着基础脑神经科学、信号采集技术、信号处理技术, 以及机器学习的迅猛发展, 脑 – 机接口

技术得到了很好的发展. 目前, 美国、德国、日本、奥地利等都有相当成熟的脑 – 机接口研究小组, 国

内也有不少大学和研究机构从事脑 – 机接口技术研究. 为了探究脑 – 机接口算法, 多家世界著名脑 –

机接口研究中心多次联合举办 “BCI competition” 的脑 – 机接口分析竞赛, 大大促进了脑 – 机接口的

发展.

目前, 脑 –机接口研究 [3, 4] 内容主要包括脑电信号采集、预处理 [5]、特征提取、模式识别与分类、

工程控制等方面,其中,预处理、特征提取和模式识别是脑 –机接口研究的核心内容 [6∼8]. 脑电信号的

预处理一般是去除脑电信号中的伪迹, 主要包括肌肉运动或眼动产生的伪迹以及电力工频噪声等. 获

取脑电信号数据就是去除或抑制这些伪迹, 使得脑电信号的设备获取的信息仅来自于大脑, 对这些脑

电信号进行特征提取, 才能得到有效的脑电特征数据. 对脑电信号预处理一般采用阈值法或者带阻滤

波等方法, 阈值法预处理时, 生物信号的非平稳性可能会保留部分含伪迹的数据, 带阻滤波预处理时

可能会将部分高频有用信号分量除去, 因此, 预处理过程容易造成有效信息被去除. 深度信念网络对

粗糙的脑电数据具备强大的特征学习能力, 能直接从粗糙脑电数据中学习有效脑电特征 [9], 这样就能

简化脑电识别流程, 有效进行脑电信号分类.

对运动想象脑电信号进行特征提取能有效提高识别与分类的能力. 目前, 提取脑电特征信号的方

法主要有时域分析法、频域分析法、时频分析法、空域滤波法等. 自回归 (AR) 模型就属于时域分析

法, 通过自然信号在时间上的相关联系, 利用之前的一些测量值预测下一个测量值. 快速 Fourier 变换

(FFT)、频谱分析都属于频域分析法, 其主要是研究脑电信号在频域中各个节律 (µ 节律、β 节律、γ

节律等)的幅值与功率的变化. 小波变换 [10] 属于时频分析法, 具有变焦距特性, 能突显类别中的差异,

具有很好的频域滤波效果. 上述方法主要是研究单一通道的脑电信号, 本文采用的脑电采集设备具备
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图 1 Emotiv EPOC+ 脑电信号通道分布图

Figure 1 Emotiv EPOC+ channel distribution of EEG

采集多通道脑电信号的能力, 多通道脑电信号之间的联系也是特征提取研究的内容, 共空间模式作为

空域滤波 [11] 的一种, 主要研究多导联的脑电信号, 具备有效提高信噪比的能力.

利用特性信号进行模式识别和分类是研究脑 – 机接口的最终目的. 目前, 脑电特征信号的分类算

法 [12∼14] 主要包括神经网络、支持向量机 (SVM)、Bayes分类器、线性回归等. 其中, 支持向量机和神

经网络应用最为广泛, 其分类效果比较突出. 深度信念网络作为新型脑电信号分类方式具备强大的学

习能力, 尤其是对粗糙脑电信号的处理能力, 让该方法在脑电信号分类上具备一定优势.

3 脑电信号采集系统

脑 – 机接口研究工作是基于对脑电信号的分析, 因此, 对脑电信号的采集是研究脑 – 机接口的首

要环节. 脑电信号一般使用国际电极 10∼20安放标准的电极帽或采集仪进行采集, 主要采集与运动想

象脑电相关通道的数据信号. 本文使用的脑电信号采集仪是美国 Emotiv System 公司开发的 Emotiv

EPOC+ 脑电采集仪, 其电极安放是采用国际电极 10∼20 安放标准, 一共安放了 14 个电极以及两个

参考电极, 各个电极分别是 AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, O2, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4, 以及参考电

极 CMS 和 DRL, 如图 1 所示.

为了保证实验数据的可靠性, 本文设计了相应的脑电信号采集规则. 实验要求采集环境必须避开

电动设备、高频辐射等容易产生电磁干扰的地方, 保证光线适中、简单安静、通风顺畅、温度适中, 不

会影响受试者情绪. 实验选择了 6 位男性受试者和 2 位女性受试者进行脑电信号数据采集, 要求受试

者实验前 24 小时内未食用可能导致神经系统过度紧张兴奋或者抑制的药品和食品, 并保证精神充沛,

头部干燥无油; 试验时尽量做到肌肉放松, 避免大范围的肌肉运动.

本次实验根据智能轮椅的运动方式对每位受试者进行了 3种不同程度的脑电信号采集,第 1种只

采集运动想象前进和运动想象停止两个动作;第 2种采集运动想象前进、后退,以及运动想象停止 3个

动作; 第 3 种采集运动想象前进、后退、左转、右转, 以及运动想象停止 5 个动作.
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图 2 3 种采集实验单次采集过程

Figure 2 An experimental process about three types of EEG

具体单次采集过程 (如图 2所示)如下: 第 1种采集在实验开始阶段 (t = 0 s),受试者保持放松状

态, 大脑尽量处于放空状态; t = 5 s 时, 受试者会听到运动想象前进的提示音, 开始进行物体向前的运

动想象; t = 8 s 时, 受试者会听到运动想象停止的提示音, 想象物体静止状态; t = 11 s, 实验停止提示

音想起之后, 受试者停止实验任务, 进行休息, 等待下次实验. 第 2 与 3 种采集过程类似于第 1 种采

集, 只是第 2 种采集在 t = 11 s 时会响起运动想象后退的提示音, 受试者进行物体向后运动想象; 在

t = 14 s时才会有实验停止的提示音,停止实验任务.第 3种采集在第 2种的基础上, t = 14 s时,受试

者会听到运动想象停止提示音, 想象物体静止状态; t = 17 s 时会响起运动想象左转的提示音, 受试者

进行物体向左运动想象; t = 20 s 时会响起运动想象停止提示音, 想象物体停止状态; t = 23 s 时会响

起运动想象右转提示音, 受试者进行物体向右运动想象; t = 26 s 时会有实验停止的提示音, 停止实验

任务, 受试者进行休息.

通过以上的实验, 对受试者 3 种不同程度的脑电信号数据进行了采集, 本文对每一种数据进行了

初步处理. 对于第 1种数据,选取了 t = 6 ∼ 7 s和 t = 9 ∼ 10 s之间的数据作为实验样本;对于第 2种

数据, 选取了 t = 6 ∼ 7 s, t = 9 ∼ 10 s, t = 12 ∼ 13 s 之间的数据作为实验样本; 对于第 3 种数据, 选

取了 t = 6 ∼ 7 s, t = 9 ∼ 10 s, t = 12 ∼ 13 s, t = 18 ∼ 19 s, t = 24 ∼ 25 s 之间的数据作为实验样本.

由于 Emotiv EPOC+ 脑电采集仪的采样频率为 128 Hz, 每个实验样本为 14 × 128 维数据矩阵,

为了实验分类效果的准确性, 就第 3 种程度数据采集了 80 组, 每组数据 5 个数据样本, 每个样本为

14× 128维数据矩阵. 如图 3所示是某位受试者某组运动想象前进和静止状态的单一通道脑电信号波

形图. 根据脑电信号的数据样本, 本文按一定比例分成了两个部分, 一部分作为训练样本, 另一部分作

为测试样本.

4 改进共空间模式提取脑电特征信号

共空间模式 (CSP) 算法 [15, 16] 是一种监督方法, 对于训练样本, 每组数据的类别是已知的, 共空

间模式算法将会通过各类训练数据的协方差矩阵同时对角化, 构建出空间滤波器, 通过空间滤波器的
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图 3 (网络版彩图) 通道 FC5 采集的 (a) 运动和 (b) 静止脑电信号波形图

Figure 3 (Color online) Motion (a) and standstill (b) EEG waveform of FC5 channel

测试数据能实现在能量上的协方差最大化,即与其中一类方差达到最大,而与另一类方差达到最小,从

而, 得到的特征向量增强了两类数据之间的差别.

共空间模式适用于二分类的问题, 本文设计的第 1 种程度脑电信号数据只有两种状态, 即运动想

象前进和运动想象静止, 采用共空间模式能够很好地得到特征向量. 对于第 2 和 3 类脑电信号数据,

其分类种类多于两类, 因此, 本文提出了一对多的改进共空间模式 (I-CSP) 算法. 通过第 1 次算法得

到想象运动状态和想象静止状态的特征向量,之后再多次利用共空间模式算法提取想象运动状态的各

类特征向量. 多种分类问题, 需要构建多个共空间模式滤波器.

通过对脑电数据的初步处理, 其脑电数据可以表示为矩阵 Ai, 且 Ai ∈ RN×T , 其中, N , T 分别表

示电极的数目和采样点的数目. 对脑电信号矩阵进行标准化运算处理得到其协方差矩阵, 如下所示:

Ci =
(AiA

T
i )

trace(AiAT
i )

, (1)

其中, trace(·) 表示矩阵 Ai 对角线元素之和. 对于第 3 种程度的脑电信号, 其数据分为 5 组, 即向前、

向后、左转、右转和静止,可以用 G1, G2, G3, G4 和 S 来分别表示, 为了获取更好的空间滤波效果,先

将 5 组数据分为两大组, 分别表示运动和静止, 得到平均标准化的空间协方差矩阵 CG 和 CS :

CG =
1

KGj

∑
i=Gj

Ci (j = 1, 2, 3, 4), (2)

CS =
1

KS

∑
i=S

Ci, (3)

其中, KGj 和 KS 分别表示两大组脑电数据的样本数. 对两大组数据的平均标准化空间协方差求和,

得到了两组数据的混合空间协方差矩阵 CC :

CC = CG + CS , (4)

再对 CC 做矩阵的对角化分解:

CC = UCλCUC , (5)

923



项伟等: 基于改进共空间模式与深度信念网络的脑电信号识别算法研究

0 20 40 60 80 100 120 140

−2

−1

0

1

2

3

4

0 20 40 60 80 100 120 140

−4

−3

−2

−1

0

1

2
×105 ×105

f (Hz)

A
m

p
li

tu
d
e

f (Hz)

A
m

p
li

tu
d
e

(a) (b)

图 4 (网络版彩图) CSP 特征提取 (a) 运动和 (b) 静止的脑电信号波形图

Figure 4 (Color online) Motion (a) and standstill (b) EEG waveform feature extraction by CSP

那么 λC 就是 CC 的特征值构成的对角矩阵, 其对应的特征矩阵为 UC , 对特征值对角矩阵进行降序处

理, 再按下式进行白化转换:

P =
√
λ−1
C UT

C . (6)

经过白化转换后, 使得 PCCP
T 对应的特征值为 1, 对各组的平均标准化空间协方差做如下变化:

SG = PCGP
T, (7)

SS = PCSP
T, (8)

此时的 SG 和 SS 具有相同的特征向量, 若 SG = BλGB
T, 则 SS = BλSB

T, λG + λS = I, I 为单位矩

阵. 因此, 如果 SG 有最大的特征值, 则对应 SS 有最小的特征值, 则两组脑电信号具备了区分的特征.

利用特征向量矩阵 B, 求得投影矩阵:

W = (BTP )T, (9)

根据投影矩阵 W , 对每组实验数据矩阵 Ai 进行分解, 提取脑电信号的特征:

Z = WAi, (10)

最后将分解的想象运动的脑电信号特征 Z 再次通过共空间模式滤波器, 得到各种模式下的特征数据,

这些特征数据作为深度信念网络的输入数据, 等待深度信念网络训练. 图 4 为经过共空间模式后单一

通道的运动想象前进和静止的脑电特征波形图.

5 深度信念网络模型

深度信念网络 (DBN) [17,18] 是由多层受限 Boltzman 机 (restricted Boltzmann machine, RBM) 堆

叠而成的, 是一种概率生成模型. 深度信念网络的训练就是对各层受限 Boltzman 机的训练, 可以通过

无监督贪婪追层训练的方法进行训练. 对于单层受限 Boltzman 机的训练方法, 一般是使用对比散度

(contrastive divergence, CD) 算法.
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图 5 (网络版彩图) 受限 Boltzman 机

Figure 5 (Color online) Restricted Boltzmann machine

5.1 受限 Boltzman 机

受限 Boltzman 机是一类随机神经网络模型 [19], 具有两层神经元结构, 分别叫做可视层和隐藏层.

可视层主要用于输入训练数据, 隐藏层主要作为特征检测器. 每层内部没有连接, 但是两层之间全部

连接, 结构图如图 5 所示.

对于一个受限 Boltzman 机, 若可视层单元为 V , 节点数为 m; 对应的隐藏层单元为 H, 节点数为

n; 那么, 可视层和隐藏层组成的系统具备能量, 其能量可表示为

E(v, h) = −
m∑
i=1

n∑
j=1

ViωijHj −
m∑
i=1

aiVi −
n∑

j=1

bjHj , (11)

其中, 可视层单元和隐藏层单元都是二进制状态, ωij 为可视单位 i 与隐藏单位 j 之间的连接权值, ai

和 bj 则表示可视单位 i与隐藏单位 j 对应的偏置.通过上述能量公式,可视层和隐藏层之间是相互独

立的, 所以在给定可视层单元或者隐藏层单元的值时, 另外一层的取值和给定层没有关系, 其条件概

率为

P (H|V ) =

n∏
j=1

P (Hj |V ), (12)

P (V |H) =
m∏
i=1

P (Vi|H), (13)

对于这个受限 Boltzman 机, 其可视层单元和隐藏层单元取值的联合概率分布为

P (V,H) =
1

Z
exp(−E(V,H)), (14)

其中, Z 是联合概率分布的归一化常数, 表示所有可视层单元和隐藏层单元对之和为

Z =
∑
V

∑
H

exp(−E(V,H)), (15)

该受限 Boltzman 机分配给可视层单元的概率为

P (V ) =
1

Z

∑
H

exp(−E(V,H)). (16)

由于可视层和隐藏层之间没有联系, 所以, 在给定可视层的情况下, 隐藏层单元的值被设置为 1 的概

率为

P (Hj = 1|V ) = σ

(
bj +

m∑
i=1

Viωij

)
. (17)

925



项伟等: 基于改进共空间模式与深度信念网络的脑电信号识别算法研究

若给定隐藏层单元, 则可视层单元的值被设置为 1 的概率为

P (Vi = 1|H) = σ

ai +
n∑

j=1

ωijHj

, (18)

其中, σ(x) 为 S 型激活函数, σ(x) = 1
(1+exp(−x)) .

5.2 对比散度 (CD) 训练方法

对受限 Boltzman 机的训练就是对其可视层和隐藏层连接权值的更新. Gibbs 采样在训练受限

Boltzman机时,能都得到未知参数梯度的近似,但是对于高维数据来说,其采样步数一般要求较大,使

得训练效率太低, 所以, 一般采用对比散度算法训练受限 Boltzman 机.

对比散度算法与 Gibbs 采样不同, 能很好地提高训练速度. 当训练数据输入后, 其作为初始数据

通过 Gibbs 采样, 只需要经过少数几次 (一般只需要一次) 就能达到很好的近似效果, 来进行权值估

算. 根据式 (19), 可视层单元对权值的对数梯度为

∂ log p(V )

∂ωij
= ⟨ViHj⟩data − ⟨ViHj⟩model, (19)

其中, ⟨ViHj⟩data, ⟨ViHj⟩model 表示数据、模型对可视层与隐藏层分布的期望. 通过这个梯度, 可以得

到模型期望权值和实际权值的偏差:

∆ωij = ε
∂ log p(V )

∂ωij
= ε

(
⟨ViHj⟩data − ⟨ViHj⟩model

)
, (20)

其中, ε 表示的是模型的学习率. 根据这个权值的偏差, 模型进行权值的更新, 偏置量 ai 和 bj 也同时

更新:

∆ωij = ε(V · P (H|V )data − V · P (H|V )model), (21)

∆ai = ε(P (V |H)data − P (V |H)model), (22)

∆bj = ε(P (H|V )data − P (H|V )model). (23)

5.3 改进共空间模式与深度信念网络

根据深度信念网络的网络结构, 以及改进共空间模式产生的特征数据, 本文设计了改进共空间模

式与深度信念网络对脑电信号进行识别与分类. 图 6 为改进共空间模式与深度信念网络结构图.

在脑电信号采集仪采集到脑电信号之后,根据采集规则,对脑电数据进行了数据预处理,得到了各

组的待识别的脑电数据. 根据改进共空间模式算法提取了各种脑电数据特征信号. 脑电数据特征信号

作为深度信念网络的输入原始信号 [20,21],对深度信念网络进行了预训练和微调.预训练主要是对每一

层的受限 Boltzman 机进行无监督训练, 对于最底层的受限 Boltzman 机, 脑电特征信号作为输入, 通

过对比散度算法来训练第 1 层受限 Boltzman 机的权值和偏置量, 然后将第 1 层的输出作为第 2 层受

限 Boltzman 机的输入量, 继续通过上述方法训练参数, 直到最后一个参数训练完成. 在每一层的受限

Boltzman 机获得了相应的权值之后, 产生相应的输出特征向量, 最上一层的 BP 层接收这一输出特征

向量, 有监督地训练分类器, BP 层的输出结果与实际结果相比对, 得到的误差结果就反向传播到输入

端. 由于每一层的受限 Boltzman 机只能确保自身层内的权值对该层的特征向量映射达到最优, 所以

反向传播会将误差信息下传到每一层的受限 Boltzman 机中, 对整个网络进行微调, 使得深度信念网

络得到充分地训练.
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图 6 (网络版彩图) 改进共空间模式与深度信念网络

Figure 6 (Color online) Improved-common spatial patterns and deep belief network

6 实验与分析

本文实验采集了 3 种不同程度的脑电信号数据, 第 1 种采集了 120 组, 第 2, 3 种各采集了 80 组.

在第 1 种数据中, 实验随机选取了 60 组作为训练数据, 剩下的 60 组作为测试样本. 对于第 2, 3 种数

据, 随机选取了 60 组作为训练数据, 剩下的 20 组作为测试样本.

为了验证共空间模式特征数据的特征提取效果,实验选择了经过去噪处理的脑电数据和特征数据

进行比对; 为了验证深度信念网络的分类效果, 选择了支持向量机 (SVM) 的分类方法进行比对. 因

此, 实验设计了 4 种方案进行识别, 分别是去噪数据和深度信念网络组合 (DBN)、去噪数据和支持

向量机组合 (SVM)、特征数据和支持向量机组合 (CSP+SVM), 以及特征数据和深度信念网络组合

(CSP+DBN).

深度信念网络在进行脑电信号分类时, 需要进行参数的合理设置, 参数的合理设置能有效地建立

高效的深度信念网络, 主要设置包括: 各层受限 Boltzman 机的节点数、学习率、权值衰减.

深度信念网络每一层的节点数选择比较关键, 节点数过多固然可以提高网络的逼近能力, 使之能
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表 1 不同受试者在不同分类方法下对于第 1 种脑电信号的正确识别率

Table 1 The correct recognition rate about first type EEG under different subjects in different classification methods

DBN (%) SVM (%) (CSP+SVM) (%) (CSP+DBN) (%)

Experimenter 1 88.33 78.33 85.83 93.33

Experimenter 2 85.83 76.67 82.50 91.67

Experimenter 3 86.67 82.50 83.33 94.17

Experimenter 4 82.50 78.33 80.83 90.83

Experimenter 5 91.67 84.17 87.50 96.67

Experimenter 6 83.33 79.17 81.67 92.50

Experimenter 7 81.67 75.83 80.83 89.17

Experimenter 8 83.33 75.00 79.17 90.00

更加清晰地表达原始信息, 但是网络的泛化能力却下降; 节点数过少则可能会大量丢失重要信息. 目

前, 对于深度学习各层以及各层节点数设置并没有一套调节参数的理论方案, 选取参数时更多凭借经

验和反复实验比对, 本文通过反复实验确定 3 层隐藏层保证网络既具备泛化能力, 又不至于丢失信息,

各层的节点数安排为 500, 250, 30, 能使网络识别率最好, 因此, 本文选择了上述设置完成对脑电特征

信号的识别.

深度信念网络的学习率和权值的变化紧密联系, 学习率太大会导致权值过大, 网络会因为权值改

变过大而出现不稳定的情况. 因此, 在设计中权值的更新速度尽量慢一些, 保证网络缓慢收敛, 本次实

验设计的学习率为 0.1.

深度信念网络中权值改变后通常需要对较大的参数添加惩罚因子, 避免陷入过拟合状态, 这就是

权值衰减的原因. 最后权值的改变为

∆ωij = ε

(
∂ log p(V )

∂ωij
+

λ

2
ωωT

)
, (24)

其中, ωωT · λ
2 是最简单的惩罚因子, λ 为正则化系数, 本实验中设置为 0.001.

支持向量机 (SVM) 是目前对脑电信号分类中使用最广泛的方法之一, 分类效果也十分可观, 因

此, 本文选择该分类方法作为比较. 本文选择的支持向量机的核函数为 RBF (radial basis function) 核

函数.

对于第 1 种运动想象脑电信号, 只需要分类运动想象前进和静止, 8 位受试者在不同方案下的正

确识别率如表 1 所示.

对于第 2, 3 种运动想象脑电信号, 脑电信号种类较多, 特征提取采用了改进共空间模式的空间滤

波器, 8 位受试者在不同方案下的正确率如表 2 和 3 所示.

通过表 1 可以看出, 不同的受试者在同一程度脑电信号的识别分类中, 其脑电信号的识别正确率

略有不同. 根据每个人采集脑电信号时的状态不同, 以及个人之间的差异, 存在一些误差属于合理情

况. 通过对同一种脑电信号识别正确率的情况可以看出, 使用共空间模式和深度信念网络组合产生的

分类效果较好.以受试者 1为例,在第 1类脑电信号的识别中,相比传统的去噪的脑电信号和支持向量

机组合识别率高出了 15%, 比共空间模式提取的特征信号与支持向量机组合的识别率也高出了 7.5%.

对比表 1∼3 表明, 当脑电信号识别的种类变多时, 其对于任何的分类方法, 识别率都有明显下降.

识别的种类越多, 其准确率越低, 有不少数据被误识别为其他类型数据, 说明数据本身之间差异较小.

另外, 本文使用的脑电信号采集仪为消费级采集仪, 其采集的数据效果不及实验级采集仪采集的效果,
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表 2 不同受试者在不同分类方法下对于第 2 类脑电信号的正确识别率

Table 2 The correct recognition rate about second type EEG under different subjects in different classification methods

DBN (%) SVM (%) (CSP+SVM) (%) (CSP+DBN) (%)

Experimenter 1 65.00 48.33 63.33 76.67

Experimenter 2 61.67 43.33 58.33 73.33

Experimenter 3 68.33 51.67 61.67 78.33

Experimenter 4 68.33 48.33 58.33 75.00

Experimenter 5 71.67 53.33 66.67 81.67

Experimenter 6 63.33 45.00 55.00 71.67

Experimenter 7 66.67 48.33 56.67 73.33

Experimenter 8 63.33 51.67 60.00 76.67

表 3 不同受试者在不同分类方法下对于第 3 类脑电信号的正确识别率

Table 3 The correct recognition rate about third type EEG under different subjects in different classification methods

DBN (%) SVM (%) (CSP+SVM) (%) (CSP+DBN) (%)

Experimenter 1 40 25 35 47

Experimenter 2 45 22 36 49

Experimenter 3 47 28 40 51

Experimenter 4 46 30 41 53

Experimenter 5 49 27 41 52

Experimenter 6 40 29 30 43

Experimenter 7 43 31 36 48

Experimenter 8 45 33 39 52

这也是造成多类脑电信号识别率普遍偏低的原因之一. 通过数据对比, 本文提出的改进型共空间模式

与深度信念网络的分类方式效果还是比较可观.

随着脑电数据种类的增多, 所有特征提取以及分类算法的计算时间都大大增加, 本文提出的改进

型共空间模式与深度信念网络的分类方式的计算时间也大大增加, 其中, 主要时间花费在共空间模式

提取脑电特征信号上, 因此, 可以通过设计并行计算来缩短共空间模式的计算时间.

7 结束语

本文通过研究脑电信号对智能轮椅的控制,提出了改进共空间模式结合深度信念网络对脑电信号

进行特征提取与分类. 改进共空间模式提取脑电特征信号, 深度信念网络对多类脑电信号进行分类.

该方法对比一般的脑电信号分类方法具备优秀的识别分类效果, 尤其在多类脑电信号的分类中, 有效

地改进了脑电信号对智能轮椅控制效果.

在实验过程中, 仍有一些问题需要进一步地探索. 改进共空间模式和深度信念网络在计算高维数

据时计算时间过长, 特别在改进共空间模式提取脑电特征信号上, 不利于智能轮椅的实时运动, 准备

尝试通过并行计算的方式提高计算速度; 另外, 还需要进一步探索深度信念网络的参数, 使系统网络

在保证系统最优的情况下训练速度和识别准确度均得到提升; 最后, 原始数据采集过程也需要进一步

优化, 尽量避免外界干扰影响脑电数据.
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Research on EEG recognition based on improved-common spatial
patterns and deep-belief network algorithm

Wei XIANG & Yingnian WU*
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Abstract Using electroencephalogram (EEG) signals to control intelligent wheelchairs is one of the new control

methods for controlling intelligent wheelchairs. The most serious problem in the control process is recognition and

classification of EEG signals, especially a variety of EEG signals. To improve the accuracy of EEG classification,

improved-common spatial patterns and a deep-belief network algorithm are proposed and used for recognition

and classification of EEG signals. A variety of different EEG signals were collected by an Emotiv EPOC+ EEG

collector, and the characteristic signals were extracted by improved-common spatial patterns and identified and

classified by a deep-belief network algorithm. Simulation results show that the classification accuracy of improved-

common spatial patterns and the deep-belief network algorithm is higher than that of the traditional classification

method, and a research perspective is provided for the classification of various EEG signals in the future.
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