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摘 要 ：近年来脑机接口(BCI)研究已经逐渐从两类的模式识别发展为多类的模式识别。在两类别的 BCI中，共空 

域模式(CSP)算法已经被证明是十分有效的方法。本研究对 CSP算法进行扩展，使其适用于多类别分类。采用“一 

对一(one—tO．one)”的CSP策略，对四类模式的脑电信号进行分类。该方法数据用于 BCI竞赛2008的数据集 IIa，获得 

第 2名，证明了该策略对于多类别分类问题的有效性。 
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引言 

对于神经肌 肉系统功能严重丧失 的患者来说 ， 
一 种新 的与外界交 流的手段 是急需 的。脑机 接 口 

(BCI)正是这样一种技术，它允许使用者直接通过意 

念而不是传统的神经肌肉通道来与电脑程序交流或 

者控制外 围仪器设备“ 。近年来 ，BCI研究在全 世 

界范围内吸引了越来越多 的研究者 的兴趣和关注 。 

数家世界领先的 BCI研究机构组织 了 BCI竞赛 ，其 

目的是征集并比较各种信号处理与模式识别的方 

法，同时吸引更多的研究者来关注 BCI研究，进而促 

进 BCI技术 的发展。 

研究表明，人在做不同的实际运动或想象运动 

时 ，相应脑皮层的 mu节律 和 beta节律会发生能量 

减弱或增强的现象，这种现象称为事件相关(去)同 

步 (event．related (de)synchronization，ERD／ERS) o 

由于不 同的动作和意念可以反映为不 同的 ERD／ 

ERS模式，因此基于 ERD／ERS的 BCI得到了广泛的 

研究。 

在基于 ERD／ERS的两类别 BCI中，共空域模式 

(CSP)算法被证明是十分有效的工具。由于两类模 

式的 BCI系统所能实现的信息传输率(information 

transfer rate，rrR)十分有限，近年来，BCI技术的研究 

趋势已经逐渐发展向多类的模式识别。由于 CSP 

方法是针对两类的区分提出的，若要应用在多类模 

式的区分 中，必须进行改进或扩展 。较多的研究中， 

采用的策略是对多类别进行“一对其 它(one．to． 

else)”的 CSP处理 ，即把其中一个类别当作一类， 

其余的 C．1(c为类别总数)类当作一类，进行 CSP 

处理。这种策略的缺点在于，其余的 C．1类并非单 

纯的一个类别，它们的信号特征并不一致，因此得不 

到最佳的分类结果。本文 2．2节将对这一问题作进 
一 步讨论。 

本研究采用 “一对一(one—to．one)”的 CSP策略， 

对四类模式的 EEG进行分类。即对 c个类别的信 

号 ，两两作 CSP。 

1 数据描述及实验范式 

数据集 IIa由奥地利的 Graz科技大学提供，数 
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据及实验的详细信息详见文献[4—5]。 

1．1 数据描述 

该数据集共有 9组数据，分别采集自九名受试 

者，类别为四类想象运动。每组数据分为训练数据 

和检验数据两部分，每部分包含四类想象运动各72 

个样本 (即 288个训练样本，288个检验样本 )。 

比赛要求参赛者对检验数据每个样本有效时间 

段内的各个时间点都给出类别标签，该标签应为{1， 

2，3，4}中的一个。比赛成绩将根据有效时间段内误 

差最低的时间点的 Kappa系数来决定。Kappa系数 

的计算公式为：Kappa=(P一1／C)／(1—1／C)，其中 c 

为类别数，P为正确识别率。 

1．2 实验范式 

实验共有 9名受试者参加，实验内容为没有反 

馈的想象运动。受试者坐在电脑前，在每个样本的 

开始(t=0 S)，一个十字标志出现在屏幕上，同时伴 

有短促的声音提示。2 s后(￡=2 s)，一个表示方 向 

的箭头出现在十字上，指向左、右 、上、下 四个方 向中 

的一个(分别对应左手、右手、舌、双足的想象运动)， 

箭头维持 1．25 S。之后受试者须做相应的想象运 

动，直到第 6 s(t=6 s)十字标志消失为止。两个样 

本之间有随机长度的休息时间。 

1．3 信号采集 

使用 22个 Ag／AgC1电极来 记 录脑 电信 号 

(EEG)，另外 3个电极来记录眼电信号(EOG)，所有 

的信号都是以左乳突为参考、以右乳突为接地的单 

极信号。采样频率为250 Hz，经过0．5～100 Hz的带 

通滤波和 50 Hz的工频陷波。 

2 方法 

2．1 共空域模式 

CSP是一种针对两类别区分的空间滤波方法， 

它的原理是通过空间投影寻找最优的投影方向，使 

得在某方向上一类信号的方差最大，另一类信号的 

方差最小 ，从而两类的差别最大。数学上 ，CSP是通 

过两类信号协方差矩阵的同时对角化来实现的 ]。 

CSP方法介绍如下： 

令 ，d∈{1，2}表示类别 d的第 i个样本的 

信号，其维度为 N X T，其中 Ⅳ为通道数(本研究中 

N=22)，T为每通道的采样点数。信号的直流成分 

已经被去除(即时间上的平均值为 0)。则该样本规 

范化的协方差矩阵为 
,ivi v iT 

= i iT (1) 
traCe LA A ， 

式中trace(·)表示矩阵的迹。每类的平均协方差为 

R ，d∈{1，2}，则两类的平均协方差矩阵之和为 

R =R1+足2 (2) 

对 R 进行特征值分解 

R = U U (3) 

其中 是特征向量矩阵， 是对角线元为相应特 

征值的对角矩阵。 可被白化矩阵P白化 

I=PR P (4) 

式中 J为单位矩阵，且 

P=√ ： (5) 

可以看出，如果对 矗，和 进行变换 

s =PR P ，d∈ {1，2} (6) 

则 S。和 拥有共同的特征向量，且对应的特征值 

之和为 1。即，如果 

Sl=肌 B (7) 

则 

2= 2B and 1+ 2：I (8) 

这就意味着，在 S。特征值最大的方向上， 的特征 

值最小，反之亦然，于是两类信号的差别最大。投影 

矩阵 由下式得到 ： 

W ： P (9) 

w是一个 N×N的矩阵，w 的行称为空间滤波器， 

w 的列称为空域模式。原始信号 通过 w 投影 

得到新的信号 z： 

Z ： WX (10) 

经过 CSP处 理后 ，由 w 的前几行 (与 。最大 的几 

个特征值相对应)滤波产生的新信号，在属于类别 1 

时方差最大 ，属于类别 2时方差最小 ；而由 W 的后 

几行(与 最小的几个特征值相对应)滤波产生的 

新信号则相反。对 m对最佳空间滤波器 (即 W 的 

前 m行和后m行)产生的新信号的方差进行取对数 

和规范化处理 ，用作特征 ： 

= 2m 一，z ⋯ ’—∑ 
： 。

l。g(var(z ))’ —— ’ ’‘ 

其中 var(·)表示方差。 

2．2 处理流程 

在对数据集 IIa进行分类时，分以下4个步骤进 

行：预处理，特征提取，特征降维，分类。 

步骤 1(预处理)：首先，对信号进行 8～30 Hz的 

带通滤波。选择这个 频带是 因为它覆盖 了 mu(8— 

12 Hz)节律和 beta(18～25 Hz)节律 j。通过滤波， 

信号 的直流成分被去除，同时低频 的眼电成分 
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(electro—oculogram，EOG)也被去除。 

步骤2(特征提取)：采用“一对一”的 CSP，即对 

四个类别中的任两个都作 CSP处理 ，求 出一个 投影 

矩阵 ，最终得到6个投影矩阵。对每一个投影矩 

阵，我们取最佳的 8个方向(前后各4)，得到 8×6： 

48维的特征矢量 (feature vector)。这种处理方法 与 
“

一 对其它”的 CSP相 比，优点在于每次计算 CSP投 

影矩阵时 ，两个类别都是单纯的类别 ，因此更容易找 

到两类差 别最 大 的投 影方 向 ，而在 一对 多 的 CSP 

中，由于“其它”类别是个混合的类别 ，内部特征并不 

统一 ，因此很难找出最优 的投影方 向。然而另一方 

面，当类别数增大时，“一对一”的 CSP计算量增加 

将更快，类别数为 c时，“一对一”的 CSP需要求 c 

(C一1)／2个投影矩阵 ，而“一对其它”的 CSP只需要 

求 c个投影矩阵。在计算 CSP投影矩阵时，并非把 

训练数据的完整样本拿来作 CSP，而是选择分类效 

果最好的时间段来计算 CSP矩阵。在处理检验样 

本时，从箭头出现(t=2 S)到当前 时间的数据段用 

来提取特征并分类。 

步骤 3(特征降维)：使用 Fisher的线性判别分析 

(1inear discriminant analysis，LDA)方法 进行 特征降 

维，把原始 48维的特征降至 3维。 

步骤 4(分类)：使用 贝叶斯分类器对 降维后 的 

特征进行分类 ，贝叶斯概率公式为 ： 

) 

其中 P( )表示类别标签为 i的先验概率，P( Jf) 

表示特征为 厂的样本属于类别 的后 验概率 ，P(fl 

Y )表示类别 i中产生特征．厂的似然率。把后验概 

率最大的 i判断为分类结果 。 

为了说 明“一 对一 ”与“一对其 它 ”的CSP之 间 

精 

鲻 
媾 
扈 

剁 
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图 1 “一对 一”与“一对 其它”CSP得到的特征 。以及对 应的 空间滤波器 。(a J“一 对其它”特征 ；(b J“一对一”特征 ；(c)空 

间滤波器 

Fig．1 Features of the‘‘one-to-one’’and‘‘one·to-else’’CSP，and the corresponding spatial filter．(a)‘‘one-to-else’’features；(b) 
“

one-to-one”features；(C)spafi~ filter 

的差别，以第二组数据为例，在图 1中给出了这两种 

CSP策略得到的特征以及对应的空间滤波器。特征 

的计算方法见文中第 2．1节。作为示例，图中只给 

出了经 CSP投影后新信号 z某一行的特征，以及该 

行对应的空 间滤波器。由图 1(a)中可 以看出，“一 

对其它”时，该投影方向应该使类别 1最小化，而同 

时使类别 2、3、4最 大化 ，然而事实上寻找到的方 向 

只将类别 3最大化 ，类别 2、4并没有很好地与类别 i 

区分开。即，此时寻找的方 向实际上只是 体现 了类 

别 1与类别 3的区别，然而由于类别2、4的干扰，计 

算得到的空间滤波器并未将类别 1与 3的区别最大 

化。而采用“一对一”策略时 ，类别 1和类别 3的区 

别可以得到极大化。从图 1(C)可以看到，两种方法 

得到的空间滤波器很相似，但并未完全一致。 

3 结果 

对数据集 IIa的九组数据进行综合评定，在五 

队参赛者中，笔者得了第二名。五队参赛者九组检 

验数据 的平均 Kappa系数依次为 ：0．57，0．52，0．31， 

0．30，0．29。表 1为前三名九组检验数据的 Kappa 

系数。 

从结果可以看 出，本方法得到 的 Kappa系数 比 

第 1名略低(低 0．05)，与第三名相比有明显的优势 

(高0．21)，这说明本方法对于多类模式 EEG的分类 

是有效 的。 

在文献[4]中，采用了“一对其它”的 CSP策略， 

对该数据集中的 8组数据进行了分析(第 6组数据 

除外)。由于文献[4]使用的评价标准为正确率，因 

加 
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此将本方法得到的结果转换成正确率的形式，与文 

献[4]中的方法进行比较。两者的结果由表 2给出。 

由表 2可以看出，本方法得到的正确率明显高于参 

考文献的方法。 

表 1 比赛前 3名得到的各组数据 的 Kappa系数 

Tab．1 The Kappa coefficient for each subject got by the first three teems 

对比方法正确率，％ 67．7 

本方法正确率／％ 76．8 

45．5 

50．5 

69．8 

78．2 

49．3 

58．0 

36．5 

37 

67．0 

74．5 

69．1 

79．8 

75．0 

76．9 

59．99 

66．44 

4 结论 

随着 BCI技术的发展，BCI的研究已经逐渐从 

两类的模式识别发展为多类的模式识别，这是 因为 

只有两类模式的BCI系统所能实现的信息传输率是 

十分有限的。因此，需要研究针对多类 EEG分类的 

信号处理和模式识别方法。对于那些在两类 BCI系 

统中得到成功应用的成熟算法，如 CSP，应该做出扩 

展和改进 以适 用于多类 BCI系统 。本研究采用 了 
“

一 对一”的CSP策略，对 BCI竞赛2008的数据集 IIa 

进行处理 ，并在 比赛 中得到 了第二名的成绩 。这说 

明这种策略是有效的。另一方面，本研究的方法只 

在训练 CSP矩阵的时间段上进行 了优化选择 ，而频 

段的优化并非深入进行 (只选 了经验上较优 的 8～ 

30 Hz)，这可能是限制分类正确率进一步提高的原 

因之一。在下一步的研究中，将着重研究与 CSP结 

合的频带优化问题。 
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