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基于多类运动想象任务的犈犈犌信号分类研究

马满振，郭理彬，苏奎峰
（装甲兵工程学院 控制工程系，北京　１０００７２）

摘要：针对多类运动想象脑电信号个体差异性强和分类正确率比较低的问题，提出了一种时－空－频域相结合的脑电信号分析方法：

首先利用小波包对ＥＥＧ原始信号进行分解，根据ＥＥＧ信号的频域分布提取出运动想象脑电节律，通过 “一对多”共空间模式 （ＣＳＰ）

算法对不同运动想象任务的脑电节律进行空间滤波提取特征；然后将特征向量输入到 “一对多”模式下的支持向量机 （ＳＶＭ）中，并利

用判断决策函数值的方法对ＳＶＭ的输出结果进行融合；最后通过引入时间窗对脑电信号进行时域滤波，消除运动想象开始和结束时脑

电的波动，进一步提高信号信噪比和算法的分类效果；实验结果显示：在时间窗为２ｓ时，平均最大犓犪狆狆犪系数达到了０．７２，比脑机接

口竞赛第一名提高了０．１５，验证了该算法能够有效减小脑电信号个体差异性影响，提高多类识别正确率。

关键词：脑机接口；运动想象；共空间模式；支持向量机；时间窗
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０　引言

脑－机接口 （ｂｒａｉｎ－ｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＢＣＩ）是允许人

脑与外部接口直接交流的一种系统。它通过实时测量与使用者

意图相关的脑电 （ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ，ＥＥＧ），并将其转化

为相应的控制信号，从而达到对设备实时控制的目的［１］。目

前，ＢＣＩ的研究不仅仅停留在助残服务、医疗康复相关领域，

已经拓展到智能家电、娱乐、航天以及军事等各个领域，受到

了世界范围内的广泛关注和研究。

基于运动想象ＥＥＧ信号的ＢＣＩ系统国内外已经进行了较

多研究，但对于多类运动想象任务的识别还存在个体差异性

强、分类识别率不高、采集脑电导联数目过多以及算法实时性

不好等问题，导致了 ＢＣＩ在实际应用中进展缓慢。ＬｕｉｓＦ

Ｎｉｃｏｌａｓ－Ａｌｏｎｓｏ等人
［２］直接利用ＣＳＰ提取特征，通过谱回归

核判别分析对４类运动想象任务进行分类，最高分类正确率达

到了９４％，犓犪狆狆犪系数为０．９２，但平均分类正确率只有７３％，

犓犪狆狆犪系数为０．６４，平均分类正确率较低，实际应用的稳定

性较差。ＧｈａｈｅｒｉＨ等人
［３］采用ＣＳＰ对每个ＥＥＧ信号时间段

进行空间滤波提取特征，利用ＬＤＡ 线性分类器进行分类，分

类正确率为８０％，由于时域分析的时间太长，导致算法实时

性较差。王瑞敏等人［４］利用短时傅里叶变换将运动想象ＥＥＧ

信号进行多频段分解，通过ＣＳＰ结合ＳＶＭ的方法对单个导联

信号进行分类识别，平均分类正确率仅为６５％，且当导联数

目减少时，分类正确率会大幅降低。万柏坤等人［５］利用二维时

频分析与Ｆｉｓｈｅｒ分析相结合提取４类运动想象脑电特征，使

用ＳＶＭ进行分类，分类正确率达到了８５．７１％，实验中分析

了６０个导联的数据，数据量大导致算法实时性不好，实际应

用价值较低。

针对多类运动想象脑电特征提取与分类识别效果不好的问

题，本文利用频域、空域、时域相结合的方法，对４类运动想

象 （左手、右手、双脚和舌头）脑电信号进行分类识别。首先

利用小波包对ＥＥＧ原始信号进行分解，根据ＥＥＧ信号的频域

分布提取出运动想象脑电节律，提高信号信噪比；利用 “一对

多”ＣＳＰ算法对４类运动想象任务的脑电节律进行空间滤波提
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取特征；在 “一对多”模式下构建４个ＳＶＭ 子分类器，利用

判断决策函数值的方法对分类器的输出结果进行融合，取得了

较好的分类效果。通过引入时间窗对脑电信号进行时域滤波，

可有效消除运动想象开始和结束时脑电的波动，进一步提高信

号信噪比和算法的分类正确率。结合时－空－频域运动想象脑

电信息利用 “一对多”ＳＶＭ 进行分类，实验取得了很好的分

类效果。

１　实验数据

１１　实验数据来源

实验数据采用２００８年第四届脑机接口竞赛提供的 Ｄａｔａ

ｓｅｔｓ２ａ的校准数据，该实验采用２２个电极记录脑电信号 （图

１ （ａ）为电极分布图），左乳突作为参考电极，右乳突接地，

采样频率为２５０Ｈｚ，所有数据都经过０．５～１００Ｈｚ的带通滤

波和５０Ｈｚ的工频陷波。实验时受试者放松安静的坐在电脑前

舒适的座椅上，根据屏幕上出现的提示进行运动想象，如图１

（ｂ）所示，每个实验周期分为以下几个环节：

１）试验开始时计算机发出短促的声音，同时屏幕上出现

十字标志持续两秒，提醒受试者注意；

２）２ｓ后，屏幕上随机出现向左、向右、向上或向下的箭

头 （分别对应左手、右手、舌头和双脚运动想象任务），持续

１．２５ｓ；

３）３ｓ后，受试者根据箭头指向进行相应的运动想象任

务，持续３ｓ；

４）６ｓ时屏幕上的十字标志消失，受试者进入放松状态。

图１　电极分布与实验过程图

共有９名受试者 （受试Ａ０１～Ａ０９）参加了实验。每名受

试者的实验分为两个阶段，每个阶段进行６组试验，每组包含

４８次运动想象任务，共得到２８８个训练样本和２８８个测试样

本。按照竞赛标准，利用有效时间内误差最低的时间点的

犓犪狆狆犪系数对分类算法进行评价。犓犪狆狆犪系数计算公式为：

犓犪狆狆犪＝

犘－
１

犆

１－
１

犆

（１）

　　犘为分类正确率，犆为类别数。

１２　实验数据预处理

人在放松清醒的状态下进行运动想象时，在大脑的感觉运

动皮层区域就会产生８～１２Ｈｚ的μ节律和１８～２６Ｈｚ的β节

律脑电。人在进行单侧肢体运动想象时，大脑中对侧的μ节律

和β节律会出现幅值衰减的现象，这种现象被称为事件相关去

同步 （ｅｖｅｎｔｒｅｌａｔｅｄｄｅｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ，ＥＲＤ）；而大脑中同侧

的μ节律和β节律会出现幅值增强的现象，这种现象被称为事

件相关同步［６７］ （ｅｖｅｎｔｒｅｌａｔｅｄｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ，ＥＲＳ）。依据

ＥＲＤ／ＥＲＳ现象，利用小波包变换的多分辨率特性
［８］，选择

ＥＥＧ原始信号中的最佳分量组合关系，从而可提取出包含有

用信息频段的μ节律和β节律。

提取出９名受试者的运动想象脑电信号，即每个实验周期

３～６ｓ的数据。采用ｄｂ４小波基对信号进行小波包３层分解，

各个分量分解在同一水平，且拥有相同的采样率和数据长度，

分解后得到８个频率成分。由于采样频率为２５０Ｈｚ，根据

Ｎｙｑｕｉｓｔ采样定理，待分析的ＥＥＧ信号频带宽为１２５Ｈｚ，则

每个子带重构信号的带宽为Δ犳＝
１２５Ｈｚ

８＝１５．６２５Ｈｚ
。获得的小波

包各个子带所对应的频率范围如表１所示。

表１　各子带所对应的频率范围 Ｈｚ

子带 频率范围 子带 频率范围

（３，０） ０～１５．６２５ （３，１） １５．６２５～３１．２５

（３，２） ３１．２５～４６．８７５ （３，３） ４６．８７５～６２．５

（３，４） ６２．５～７８．１２５ （３，５） ７８．１２５～９３．７５

（３，６） ９３．７５～１０９．３７５ （３，７） １０９．３７５～１２５

从表１中可以看出，μ节律脑电包含在小波包子带 （３，０）

中，β节律脑电包含在小波包子带 （３，１）中。由于μ节律的

带宽较小，子带带宽较大，因此子带 （３，０）中信号的信噪比

较低，同时为了减小特征向量维数，缩短计算时间，只对信噪

比较高的小波包子带 （３，１）进行重构，提取β节律脑电，作

为后期运动想象脑电特征提取和分类的依据。图３为不同运动

想象任务的小波包子带 （３，１）重构信号。

图２　不同运动想象任务的小波包子带 （３，１）重构信号

２　基于改进犆犛犘的多类特征提取

传统ＣＳＰ算法适用于二分类问题，通过两类数据的协方

差矩阵同时对角化，并应用主成分分析方法提取出两类数据的

不同部分，构建出最优的空间滤波器，两类数据经过空间滤波
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后，其空间成分在能量上的差异达到最大，即一类的方差最大

化，另一类的方差最小化，从而有效提取出两类数据的

特征［９］。

对于多类任务运动想象ＥＥＧ信号的分类，本文利用 “一

对多”的方法对ＣＳＰ进行改进，即把多类任务的特征提取问

题转化为多个一类任务对其余所有任务的两类特征提取问

题［１０］，对于犖 类任务可转化为犖 个一类对其余所有类别的两

类问题。如图３所示为４类运动想象实验数据在 “一对多”方

法下完成ＣＳＰ特征提取的流程。

图３　 “一对多”方法下的ＣＳＰ特征提取

每一类运动想象任务都将除自身的其它３类看成一类，形

成４对两类问题，利用 ＣＳＰ获得每对两类问题的投影模式

（分别为 Ｗ１、Ｗ２、Ｗ３、Ｗ４），利用４个投影模式分别对训练

数据集和测试数据集进行空间滤波，提取出 “一对多”ＣＳＰ方

法下的训练数据集特征犳
犗犞犚
狋狉犪犻狀 ＝ 犳

１
狋狉犪犻狀，犳

２
狋狉犪犻狀，犳

３
狋狉犪犻狀，犳

４
（ ）狋狉犪犻狀 和测试

数据集特征犳
犗犞犚
狋犲狊狋 ＝ 犳

１
狋犲狊狋，犳

２
狋犲狊狋，犳

３
狋犲狊狋，犳

４
（ ）狋犲狊狋 。具体算法步骤如下。

２１　求４类任务的混合空间协方差矩阵

每类任务的单次实验ＥＥＧ数据可表示为 犖×犜 的矩阵

犈犻，其中犻表示第犻类 （犻∈１，…，４），犖是数据采集时的通道数，

犜是每一个通道的采样点数。ＥＥＧ数据的归一化空间协方差

如式 （２）所示：

犆犻 ＝
犈犻犈犻

犜

狋狉（犈犻犈犻
犜）

（２）

狋狉（犡）表示矩阵犡对角线元素的和，为了获得更好的空间滤波

效果，利用训练数据集求得每一类实验数据的平均归一化空间

协方差矩阵珚犆犻。根据式 （３）得到４类任务的混合空间协方差

矩阵珚犆。

珚犆＝珚犆１＋珚犆２＋珚犆３＋珚犆４ （３）

２２　应用主成分分析法，求出白化值矩阵犘

对混合空间协方差矩阵珚犆按式 （４）进行特征值分解。

珚犆＝犝犮λ犮犝
犜
犮 （４）

　　犝犮 是矩阵珚犆 的特征向量矩阵，λ犮 是对应的特征值构成的

对角阵。将特征值进行降序排列，特征向量也重新排列，使其

与特征值对应，则白化值矩阵为：

犘＝ λ－
１

槡犮 犝
犜
犮 （５）

　　

２３　构造空间滤波器

针对类１时，利用白化值矩阵犘 对协方差矩阵做如下

变换：

犛１ ＝犘珚犆１犘
犜
＝犅λ犅

犜

犛２ ＝犘 珚犆２＋珚犆３＋珚犆（ ）４ 犘
犜
＝犅 犐－（ ）λ犅

犜 （６）

　　犐为单位矩阵，由此可以发现，犛１ 最大特征值对应的特征

向量是犛２ 最小特征值对应的特征向量；反之，犛２ 最大特征值

对应的特征向量是犛１ 最小特征值对应的特征向量。利用特征

向量矩阵犅构造针对类１时的空间滤波器为：

犠１ ＝犅
犜犘 （７）

　　同理，可分别构造出针对其它三类的空间滤波器 犠２ 、

犠３ 、犠４ 。

２４　提取脑电特征

将单次实验数据犈犻分别经过４组空间滤波器进行滤波，

犣犼犻 ＝犠犼犈犻（犻，犼∈１，…，４） （８）

　　按式 （８）变换后，求得单次实验数据的特征模式矩阵

犣犼犻。犣犼犻 的每一个行向量对应一个通道的特征模式，每个通道特

征模式的方差可作为脑电特征，本文为了解决脑电信号个体差

异性大，个别受试者脑电部分特征值波动剧烈的问题，对特征

值取对数运算，求得用于分类的脑电特征。

犳
犼
犻 ＝ｌｏｇ｛ｖａｒ（犣犼犻）｝ （９）

　　将训练数据集和测试数据集分别经过４类空间滤波器进行

空间滤波，提取出 “一对多”ＣＳＰ特征提取方式下训练数据集

特征犳
犗犞犚
狋狉犪犻狀 ＝（犳

１
狋狉犪犻狀，犳

２
狋狉犪犻狀，犳

３
狋狉犪犻狀，犳

４
狋狉犪犻狀）和测试数据集特征犳

犗犞犚
狋犲狊狋 ＝

（犳
１
狋犲狊狋，犳

２
狋犲狊狋，犳

３
狋犲狊狋，犳

４
狋犲狊狋）。４类任务的运动想象脑电特征分布如图

４所示。

图４　４类运动想象脑电特征值分布

３　多类任务模式的分类

３１　基于犛犞犕的多类任务模式分类

支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）是一种基

于统计学习理论的机器学习方法，它在解决小样本、非线性及

高维模式识别中表现出很好的效果。ＳＶＭ 的基本思想是：通

过非线性映射的方法将低维空间线性不可分的样本映射到高维

特征空间，通过构建特征空间中的最优分割超平面，使机器学

习器达到全局最优化，并且在整个样本空间的期望风险以某个

概率满足一定上界。如图５所示，圆点和五角星分别代表两类

样本，犎 为分类线，犎１、犎２ 是分别为过各类中离分类线最近的

样本且平行于分类线的直线，犎１、犎２之间的距离叫做分类间隔

（ｍａｒｇｉｎ）。最优分类线不但能正确分开两类，同时要使分类间

隔达到最大。

ＳＶＭ是一种典型的二分类器，针对４类任务模式的分类

问题采用 “一对多”的分类方法需要构建４个子分类器 ｛犳１，
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图５　最优超平面示意图

犳２，犳３，犳４｝。在对分类器犳犻（犻＝１，…，４）进行训练时，将第犻类

的数据作为正训练数据集，其余３类数据作为负训练数据集，

训练后的分类器犳犻可将属于第犻类的数据和其它３类的数据分

开。如图６所示，本文利用判断决策函数值的方法对４个子分

类器的输出结果进行融合：１１找到判定结果为正集的子分类器

犳犻；２２提取出这些子分类器进行判定的决策值犇犻；３３比较这些

决策值的绝对值大小，将绝对值最大的子分类器输出为正集的

类别犆犻作为最终的判定结果。

图６　判断决策函数值方法的４类任务分类流程

由于每组数据提取到的特征包含２２个特征点，为了得到

最佳的分类结果，需要对特征向量维数进行选择。由于不同任

务的ＣＳＰ特征值分布在两端差异较大，因此选择每组数据的

前犿个特征点和后犿 个特征点组成长度为２ｍ的特征向量作

为分类器的输入，通过对比犿 （范围１～１１）取不同值时的分

类结果，最终确定当犿＝５时分类效果最好。在 “一对多”分

类模式下，利用训练数据集对每个ＳＶＭ 子分类器进行训练，

通过判断决策函数值的方法对测试数据集进行分类，得到９名

受试者的分类结果如表２所示。

表２　ＢＣＩ竞赛前３名与本文方法的最大犓犪狆狆犪系数

方法 Ａ０１ Ａ０２ Ａ０３ Ａ０４ Ａ０５ Ａ０６ Ａ０７ Ａ０８ Ａ０９平均值

第１名 ０．６８０．４２０．７５０．４８０．４００．２７０．７７０．７５０．６１ ０．５７

第２名 ０．６９０．３４０．７１０．４４０．１６０．２１０．６６０．７３０．６９ ０．５２

第３名 ０．３８０．１８０．４８０．３３０．０７０．１４０．２９０．４９０．４４ ０．３１

ＳＶＭ／ＯＶＲ０．８２０．６５０．８４０．５３０．４３０．４８０．８１０．６９０．５４ ０．６４

分析表２可以得到：利用判断决策函数值的方法对 “一对

多”模式下的ＣＳＰ特征进行分类时，受试者 Ａ０１、Ａ０３、Ａ０７

的最大犓犪狆狆犪系数均大于０．８，得到了较好的分类效果；受

试者Ａ０５、Ａ０６的分类效果较差，最大犓犪狆狆犪系数低于０．５，

可能是由于脑电信号存在很强的个体差异性，该受试者的脑电

特征相比于其他受试者不显著；９名受试者的平均犓犪狆狆犪系

数达到了０．６４，高于竞赛第１名０．０７。

３２　基于不同时间窗的运动想象任务分类

考虑到每名受试者的运动想象时间为３ｓ，在运动想象开

始和结束时都存在受试者的思维转换和思维延迟问题，导致运

动想象脑电在每个周期的开始和结束时会产生较大波动，降低

了信号的信噪比，从而影响了特征提取和分类识别的效果。针

对该问题，可利用时间窗的方法消除运动想象开始和结束时脑

电的波动。实验将时间窗设为０．５ｓ、１ｓ、１．５ｓ、２ｓ、２．５ｓ

五种情况，截取３ｓ运动想象数据的中间部分，提取出每种情

况的 “一对多”ＣＳＰ特征，通过多任务模式的ＳＶＭ 分类器对

９名受试者的数据进行分类，分类结果如图７所示。

图７　９名受试者在不同时间窗下的最大犓犪狆狆犪系数

由图７可看出：１１时间窗设为２．５ｓ时，除受试者 Ａ０６、

Ａ０８的其余６名受试者的最大犓犪狆狆犪系数均有所提高；时间

窗设为２ｓ时，９名受试者的最大犓犪狆狆犪系数均达到了最大

值，９名受试者的平均犓犪狆狆犪系数达到了０．７２，明显优于时

间窗为３ｓ时的分类结果，验证了时间窗的设置，可有效消除

运动想象开始和结束时脑电的波动，进一步提高了运动想象脑

电特征提取的效果和分类识别的正确率。２２时间窗小于２ｓ时，

每名受试者的最大犓犪狆狆犪系数均有所降低；当时间窗为０．５ｓ

时，除受试者Ａ０９外，８名受试者的最大犓犪狆狆犪系数均低于３

ｓ时间窗，说明当时间窗太小时，在消除脑电波动的同时也会

丢失大量运动想象有用信息，导致分类正确率不高。综合以

上，时间窗设为２ｓ时，在消除脑电波动的同时可保留运动想

象主要信息，分类效果达到最好。

４　结论

本文利用小波包对９名受试者的运动想象脑电信号进行预

处理，提取脑电β节律，有效地消除了原始ＥＥＧ信号中的大

量频域噪声，提高了ＥＥＧ信噪比。通过 “一对多”ＣＳＰ算法

对４类运动想象脑电信号进行空间滤波提取特征，将特征向量

作为 “一对多”模式下４个ＳＶＭ子分类器的输入，在分类器

输出端利用判断决策函数值的方法对４个子分类器的输出结果

进行融合，得到了较好的分类结果。通过对数据设置时间窗的

方法有效的消除了运动想象开始和结束时脑电的波动，进一步

提高了信号信噪比和算法的分类正确率。本文方法充分结合了

脑电信号的频域、空域、时域信息，有效的改善了多类运动想

象脑电信号个体差异性强和分类正确率较低的问题，为多类运

动想象任务的特征提取与分类提供了新的思路。
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图１　被攻陷的网络节点和被攻陷节点占所有节点比例关系

是最为安全的，在这种安全的情况下使用ＬＨＫＥ算法完成密

钥树内部共享的密钥的转换与传递，可以保证低数据下物联网

密钥的安全性，并防止物联网网络节点攻陷过多对物联网造成

的影响。为了保证信息的安全性，引入了非对称的认证协议，

使得物联网网络信息传输的安全性得到有效的改善。图２为引

入非对称的认证协议后ＬＨＫＥ算法的安全性。当移动节点增

多时，对低数据环境下物联网密钥管理的影响，如图２所示。

图２　物联网密钥认证成功率与节点移动速度关系

在低数据环境下保证物联网密钥的安全性的前提下，将对

物联网密钥的可靠性进行实验。在相同的实验环境下进行实

验。物联网密钥的可靠性即物联网认证性能，假设该算法认证

成功的概率为犘（犈），即物联网认证性能的公式为：

犘（犈）＝犖狊／犖犫 （１７）

　　其中：犖狊 为已认证的物联网网络节点；犖犫 是待认证的物

联网网络节点。并将所有实验数据进行整理，整理后的结果如

图３所示，从图３可以看出，网络节点数量的增加使物联网密

钥认证的成功率下降，但对物联网密钥可靠性的影响并不大。

由此说明该算法有效地提高了低数据环境下物联网密钥的可靠

性与安全性。

图３　物联网密钥认证成功率与节点数量关系

３　结论

针对当前算法在低数据量环境下管理物联网密钥时，无法

安全可靠的管理物联网数据。提出一种基于ＬＨＫＥ的低数据量

环境物联网密钥管理算法与设计方案。仿真实验结果表明，所

提算法提高了低数据量环境下物联网密钥的安全性与可靠性。
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（１２）：２６５４ ２６５９．

［９］周大伟，魏国珩，张焕国．基于无证书公钥体制的层簇式 ＷＳＮ密

钥管理方案 ［Ｊ］．北京工业大学学报，２０１６，４２ （５）：７０７ ７１２．

［１０］任炯炯，陈少真．１１轮３Ｄ密码算法的中间相遇攻击 ［Ｊ］．通信

学报，２０１５，３６ （８）：
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［２］ＬｕｉｓＦ，ＡｌｏｎｓｏＮ，ＣｏｒｒａｌｅｊｏＲ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｏｒｅｄｕｃｅｉｎｔｅｒｓｅｓｓｉｏｎｎｏｎ－ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙｉｎｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ

ｍｏｔｏｒｉｍａｇｅｒｙ－ｂａｓｅｄｂｒａｉｎ－ｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅｓ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍ

ｐｕｔｉｎｇ，２０１５，１５９：１８６ １９６．

［３］ＧｈａｈｅｒｉＨ，ＡｈｍａｄｙｆａｒｄＡＲ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｃｏｍｍｏｎｓｐａｔｉａｌｐａｔｔｅｒｎｓ

ｆｒｏｍＥＥＧｔｉｍｅｓｅｇｍｅｎｔｓｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｍｏｔｏｒｉｍａｇｅｒｙｃｌａｓｓｅｓｉｎａ

ｂｒａｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ（ＢＣＩ）［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｔｉａＩｒａｎｉｃａＤ，２０１３，２０

（６）：２０６１ ２０７２．

［４］ＧｅＳ，ＷａｎｇＲ，ＹｕＤ．ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＦｏｕｒ－ＣｌａｓｓＭｏｔｏｒＩｍａｇｅｒｙ

ＥｍｐｌｏｙｉｎｇＳｉｎｇｌｅ－ＣｈａｎｎｅｌＥｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｙ ［Ｊ］．Ｐｌｏｓ

Ｏｎｅ，２０１４，９ （６）：ｅ９８０１９．

［５］万柏坤，刘延刚，明　东，等．基于脑电特征的多模式想象动作识别

［Ｊ］．天津大学学报，２０１０，４３ （１０）：８９５ ８９０．

［６］孙会文，伏云发，熊　馨，等．基于ＨＨＴ运动想象脑电模式识别研

究 ［Ｊ］．自动化学报，２０１５，４１（９）：１６８６ １６９２．

［７］李明爱，刘净瑜，郝冬梅．基于改进ＣＳＰ算法的运动想象脑电信

号识别方法 ［Ｊ］．中国生物医学工程学报，２００９，２８ （２）：１６１

１６５．

［８］李明爱，林　琳，杨金福．基于小波包最优基的运动想象ＥＥＧ自

适应特征提取方法 ［Ｊ］．计算机测量与控制，２０１１，１９ （１１）：

２７５５ ２７５８．

［９］叶　柠，孙宇舸，王　旭．基于共空间模式和神经元网络的脑－

机接口信号的识别 ［Ｊ］．东北大学学报，２０１０，３１ （１）：１２ １５．

［１０］刘　冲，王　宏，赵海滨，等．基于多类运动想象任务的脑电信

号分类研究 ［Ｊ］．生物医学工程学杂志，２０１２，２９ （６）：１０２７

１０３１．


