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摘 要： 为了提高脑思维任务分类精度，提出一种新的脑电特征抽取与识别方法．首先进行小波包分解，然后结
合能反映脑电信号在时域与频域上的能量分布特征的小波包熵概念，从小波包库中选择最优小波包基，对各个最优基

所对应的小波系数求取统计特性，然后根据不同脑思维任务下左右半脑各导联间的差异性对各个导联对求取不对称

率构成分类特征向量，最后利用ＳＶＭ分类器对其进行分类．实验结果表明：相对于一般的小波包分解，最优小波包基
和自回归特征抽取方法，该方法对５类不同脑思维任务的所有１０种不同组合任务对的平均分类预测精度可以达到
９５４１％～９９６５％．
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１ 引言

为了帮助人们更好的探索脑的活动机制并推动脑

电信号（Ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ，ＥＥＧ）在脑机接口（Ｂｒａｉｎ
ｃｏｍｐｕｔｅｒＩｎｔｅｒｆａｃｅ，ＢＣＩ）中的应用，探讨高效的处理算法
和不同脑思维任务下的模式挖掘并提供相应的解释这

一研究越来越多地受到国内外研究者们的关注和重视．
脑电信号分析与处理是信号处理与机器学习研究中一

个最具挑战性的课题之一．从处理算法层次上讲，主要
的研究方向包括脑电数据预处理、特征抽取、特征选择

及分类预测等．其中，特征抽取是本文关注的重点．
特征抽取就是以特征信号作为源信号，确定各种参

数并以此为向量组成表征信号特征的特征向量［１］．特征
抽取作为脑电数据分类处理的关键步骤，对最后的分类

结果有着重要的影响，国内外很多研究人员都在进行不

懈地探索［２～１３］．目前己有的特征抽取方法有经典的时
域、频域和时频域结合分析方法．由于仅使用单一的时
域或频域信息来提取 ＥＥＧ特征，使得 ＥＥＧ识别率通常
不高．而时频域结合的方法相对于单一类别信息法则
提供更多的信息，常见的方法有：时空模式分析、统计
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分析、混沌分析、信源分解、空间滤波方法、利用特定频

带的功率谱、自回归模型、快速傅里叶变换、小波变换

以及小波包变换等．Ａｎｄｅｒｓｏｎ等［３］使用自回归（Ａｕｔｏｒｅ
ｇｒｅｓｓｉｖｅ，ＡＲ）模型进行脑电信号的特征抽取，并采用 ２
和３层前向型神经网络对４个被试５种认知进行１０折
交叉验证，平均分类正确率３８～７１％．杨帮华等［４］提出
基于小波包分解的 ＥＥＧ信号特征抽取方法对两种不同
的思维活动进行分类，取得较好的效果．李明爱等人［５］

采用离散小波变换（ＤＷＴ）抽取 ＥＥＧ特征，使用 ＢＰ神经
网络对想象左右手运动进行分类，获得了 ９２４％的正
确率．基于小波包分解的小波包基和小波熵脑电信号
ＥＥＧ特征抽取提供了一种更加精细的分析方法，是近
年来发展起来的一种新的特征表示手段，展现出诱人

的研究与应用价值［４，６～１３］．
本文在小波包分解的基础上，提出一种新的基于

小波包分解 ＥＥＧ特征抽取算法．该算法是在获取最优
小波包基的基础上，有效的利用了脑区功能对不同脑

思维任务脑电信号的不同节律，求取左右半脑各导联

间的不对称率的来完成特征抽取，最后利用 ＳＶＭ对其
进行分类．实验结果表明，相对传统小波包特征抽取方
法，最优小波包基特征抽取方法和自回归特征抽取方

法，该算法表现出明显的优势：在随机选择５０％作为训
练数据，剩余５０％作为测试数据情况下，对５类不同脑
思维任务的１０种不同组合任务对的分类预测可以达到
９５４１％～９９６５％的正确率．

２ 脑电信号特征抽取

２１ 小波包分解

小波包分解（ＷａｖｅｌｅｔＰａｃｋｅｔＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＷＰＤ）是
一种有效的信号时频分析方法，它是将信号投影到一

组互相正交的小波基函数张成的空间上，并将信号分

解成低频和高频两部分，在下一层分解中它不仅对信

号的低频部分进行分解，同时也能够对高频部分实施

再分解，是一种更为精细的分析方法．小波包分析基本
理论［１４］简介如下：

小波包变换的二尺度方程如下，其中 ｈ０ｋ，ｈ１ｋ是多
分辨分析中的滤波器系数：

ｗ２ｎ（ｔ）＝槡２∑
ｋ∈Ｚ
ｈ０ｋｗｎ（２ｔ－ｋ）
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{
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当 ｎ＝０时，ｗ０（ｔ）＝（ｔ）为尺度函数，ｗ１（ｔ）＝

ψ（ｔ）为小波函数．定义函数序列｛ｗｎ（ｔ）｝ｎ∈Ｚ为由ｗ０（ｔ）
＝（ｔ）所确定的小波包．
小波包系数递推公式为
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ｌ
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２２ 基于小波包分解特征抽取方法

由于脑电信号是非线性的非平稳信号，而小波包

提供了一种能在频域和时域同时分析非平稳时变信号

的特点，因此该方法首先采用小波包分解技术对每一

段ＥＥＧ数据进行低频和高频分解，得到所有频段的小
波包库．然而，对于给定的正交小波，一个长度为 Ｎ＝２Ｌ

的信号的分解方式最多可以有２Ｌ种，即一个深度为 Ｌ
的完整二叉树的子树数目，该值往往比较大．在完整的
二叉树结构中，并非所有二叉树都有价值．因此，产生
了如何实现小波包最佳分解的问题．针对这个问题，
Ｃｏｉｆｍａｎ等人［１１］在１９９２年提出了在小波包分解过程中
的最佳基选择准则，其基本分解流程是一种类似于二

叉树的结构，以划分后的子空间中的熵作为进一步划

分的准则，当一个结点对应子空间中的熵大于该结点

的下一级子结点对应的两个子空间的熵之和时，才接

受该种划分，以此为划分准则，一直划分下去，直到不

可再划分为止．另外，信息理论中的小波熵是用来对不
确定性进行度量，应用到脑电信号号上，它能反应脑电

信号在时域与频域上的能量分布特征．文献［１２］也采用
小波熵来提取脑电信号特征，结合欧式距离判别准则

对两类思维脑电进行分类，获得了 ９６９７％的结果．为
此我们结合小波熵的概念，在小波包分解后，对每一频

段仍然比较复杂的脑电信号计算小波包熵来度量脑电

信号在时域与频域上的能量分布特征．对频率波段 ｍ
定义小波包熵如下：

设 Ｅ１，Ｅ２，…，Ｅｍ为信号ｘ（ｔ）在 ｍ个尺度上的小
波能谱，则在尺度域上的小波能谱可以形成对信号能

量的一种划分．在此，采用正交小波，可知在某一时间
窗内（窗宽为 Ｗ∈Ｎ）信号总能量 Ｅ等于各分量能量Ｅｊ

之和，即 Ｅ＝∑
ｍ

ｊ＝１
Ｅｊ，式中 Ｅｊ是小波包熵．Ｓｈａｎｎｏｎ熵定

义如下：

Ｅ（ｓ）＝－∑
ｉ
ｓ２ｉｌｏｇ（ｓ２ｉ） （３）

满足 Ｅ（０）＝０．其中 ｓ代表信号，ｓｉ代表信号ｓ在一个
正交小波包基上的投影系数．

另外，我们知道，从头表上记录到的 ＥＥＧ通常来自
多个导联的脑电信号，不同的导联取自不同的脑部位，

记录不同脑区在同一脑思维任务下的活动情况．因此，
不同的脑思维任务反映到各导联所记录的信号就会包

含有差异性的信息量．研究发现，大脑在不同脑思维任
务下表现出不同的半球专门化效应．但一般而言，针对
不同的认知思维活动，大脑两半球均参与相应的认知
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加工，但分工不同并表现出一定的大脑单侧化效应．
Ｄｏｙｌｅ在文献［１５］提出相对于空间（ｓｐａｔｉａｌ）任务而言，在
口头（ｖｅｒｂａｌ）和算术（ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ）任务中，α波（８～１３Ｈｚ）
Ｆｏｕｒｉｅｒ功率普能量在大脑左右半球的比率较为显著．该
文献同时发现相对于输出运动的任务（ｍｏｔｏｒ）而言，不
需要输出运动的任务（ｎｏｎｍｏｔｏｒ，比如为信件打腹稿）表
现出较弱的左右半脑不对称性．大脑左右半球专门化
效应的研究由来已久，但是关于专门化效应的问题还

存在众多争议．早在上世纪七十年代，研究者们就开始
使用脑电波技术来测量大脑半球专门化效应．众多的
研究者们发现脑电波的不对称性会随着认知任务的不

同而变换．起初这种不对称性的研究多是来自被试看
到或听到某种外部刺激后作出运动活动时记录的脑电

信号．文献［１６］开始使用左右半脑电极谱密度曲线研究
不需要输出运动的任务下特定波段（α波）的不对称性，

进而揭示半球专门化效应．Ｋｅｉｒｎ和 Ａｕｎｏｎ［１７］则认为仅
靠单一的α波求取左右半脑导联的不对称率来区分脑

思维任务不是很有效的，因此该文献对四个频率波段

（δ，θ，α和β）均使用ＷｉｅｎｅｒＫｈｉｎｃｈｉｎｅ方法估计普密度，
然后分别求取各导联间不对称率来区分脑思维任务，

取得了较好的效果．综上可以得出，对于不同的脑思维
任务，不仅左右半脑存在差异，相应的各导联间也存在

差异，因此不妨利用左右半脑各导联的组合对求取不

对称率作为分类特征．具体算法如下：
（１）选用小波包函数对每一段 ＥＥＧ数据进行小波

包分解，得到一个完全分解树．
（２）对树中每个结点 Ｎｉ，ｊ按照式（３）计算第 ｉ层中

的第ｊ个结点小波包熵Ｅｉ，ｊ．
（３）基于最小小波熵原则求取最优小波包基树．具

体步骤为：沿叶子结点向根结点，对非叶子结点 Ｎｉ，ｊ，如
果 Ｅｉ，ｊ≤Ｅｉ＋１，ｋ（Ｅｉ＋１，ｋ是结点Ｎｉ，ｊ所有子结点Ｎｉ＋１，ｋ的
熵值总和），则结点 Ｎｉ，ｊ将被保留为最优树的一个结点，
其下的子结点被去除．否则，结点 Ｎｉ，ｊ的熵值被Ｅｉ＋１，ｋ替
代，子结点保留．按从左到右、从下往上的顺序依次进
行最优基的选择，直到根结点为止，最终得到整棵最优

树，即最优基的集合．该步骤的实质是在信息损失较少
的前提下，使信号中隐含的信息能集中反映在少数几

个分解系数上，以实现信号的分解和重建．
（４）对最优小波包基树中的每一结点按照式（２）求

取其小波包系数．
（５）为了进一步降低特征维数，对每一组小波包系

数求取统计特性包括最大值、最小值、均值和方差，形

成统一的四维向量．在后面介绍的实验中，每组数据中
均是 ６导数据，其中 ３导数据来自左半脑（Ｃ３，Ｐ３，
Ｏ１），３导来自右半脑（Ｃ４，Ｐ４，Ｏ２），所以对于一个数据
段可以得到２个３×４向量．

（６）按照下列组合：（Ｃ３，Ｃ４），（Ｃ３，Ｐ４），（Ｃ３，Ｏ２），
（Ｐ３，Ｃ４），（Ｐ３，Ｐ４），（Ｐ３，Ｏ２），（Ｏ１，Ｃ４），（Ｏ１，Ｐ４），
（Ｏ１，Ｏ２）求取不对称率（ＲＬ）／（Ｒ＋Ｌ）．其中，Ｌ来自左
半脑导联，Ｒ来自右半脑导联．将这９个四维向量构成
１×３６向量作为对应数据段信号的特征向量．

３ ＳＶＭ分类器

支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）是根据
统计学理论提出的一种机器学习方法［１８］．它已经逐渐
成为解决模式分类问题的首选工具．给定一个带标签
的分类样本集为（ｘｉ，ｙｉ），ｉ＝１，２，…，ｎ，其中 ｘｉ∈Ｒｄ，ｘ
为特征向量，ｎ为样本数量，ｙ∈｛＋１，－１｝为类别标号，
通过寻找一个最优超平面把他们最大间隔的分开，在

增大间距的同时，引入错误惩罚进行权衡优化．由于
ＳＶＭ分类器是参数化的分类器，其泛化性能在很大程
度上依赖于参数的选取，是一个很重要的研究问题．由
于参数最优化并不是本文的重点，故在后面的分类测

试试验中，我们首先选择径向基 Ｋ（Ｘｉ－Ｘ）＝ｅｘｐ（－γ
‖Ｘｉ－Ｘ‖２）作为核函数，满足 Ｍｅｒｃｅｒ定理，γ＞０为核
参数，然后采用机械的网格化的方法（即损失参数 Ｃ和
核参数γ分别从一个下限到一个上限来找其中满足最

佳分类效果所对应的Ｃ和γ）交叉验证完成最优参数选
择．

４ 实验

４１ 数据和预处理

为了评价算法的有效性，同时方便和已有的文献

相比较，本文采用美国科罗拉多州大学思维脑电数据

库的五种不同脑思维任务的脑电数据［１９］．实验中，被试
坐在隔音且光线微弱的房间里，头戴电极帽，电极按国

际１０２０系统标准安放在 Ｐ３，Ｐ４，Ｃ３，Ｃ４，Ｏ１，Ｏ２的位
置，左眼上面和下面单独放两个电极，取它们的均值作

为眼电信号（ＥＯＧ）．模拟带通滤波范围为０１～１００Ｈｚ，
采样频率２５０Ｈｚ．要求被试分别完成五种不同的脑思维
任务（如表 １所示）．每次思维任务采集数据的时间为
１０秒，故每个数据样本都是一组７×２５００的数据阵列．
每个任务重复５次作为一个Ｓｅｓｓｉｏｎ，共采集２个 Ｓｅｓｓｉｏｎ
数据．

在进行特征抽取之前，首先对数据进行一些必要

的预处理，包括原始 ＥＥＧ信号异常点更正、ＥＥＧ分段及
眼电（ＥＯＧ）去除．首先，对每一个导联中的所有原始
ＥＥＧ样本点，把大于样本平均值９５％的点或小于样本
平均值５％的点分别用样本平均值×０９５及样本平均
值×００５替代，从而完成异常点更正．接着，我们采用
文献［２０］和［２２］使用的分段方法，对６导联信号用矩形
窗进行分段，每段数据长度０５ｓ（１２５个样本点），下一
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段与上一段数据重叠０５ｓ，这样每一个脑电任务１０ｓ数
据共分为３９段数据样本，如图１所示．对于眼电（ＥＯＧ）
去除，我们没有采用通过肉眼观察去除的方法，而是采

用仅去除 ＥＯＧ数据幅值变化最大的前９段数据，即对
每次实验保留 ＥＯＧ变化小的３０段所对应的６导联数
据．

表１ 五种不同的脑思维任务

序号 任务 描述

１ 静息状态（Ｂａｓｅｌｉｎｅ，Ｂ）
仅要求被试尽可能放松，不进行任

何思维活动．

２
心算 乘 法 （Ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎ，Ｍ）

给被试呈现比较复杂的乘法运算

（如：４９×７８），让其仅进行心算．任务
时间结束后才允许被试验证答案．

３
信件腹稿 （Ｌｅｔｔｅｒｃｏｍ
ｐｏｓｉｎｇ，Ｌ）

要求被试想象给某位朋友或亲人写

一封信，且多次实验中信件内容不

能重复．

４
几何图形旋转 （Ｒｏｔａ
ｔｉｏｎ，Ｒ）

给被试观看一个复杂三维几何图

形，３０秒时间之后要求被试想象将
这个三维图形绕某个轴旋转．

５
想象在黑板上书写数字

（Ｃｏｕｎｔｉｎｇ，Ｃ）
要求被试想象将数字按顺序一个一

个写在黑板上．

在实验中，考虑个体的差异性（因为不同的个体也

许会使用不同的认知策略来完成同一种认知任务），本

文对每一个体单独求取特征向量，在分类阶段通过交

叉验证寻找满足该个体的最佳分类器参数，最后对其

进行分类．
４２ 实验结果与分析

本文选取Ｓｕｂｊｅｃｔ１～Ｓｕｂｊｅｃｔ４的所有五类不同脑思
维任务的数据．其中，被试１和２分别是左力手４８岁和
右力手３９岁大学男教师，被试３和４都是年龄在２０－
３０岁的右力手男大学生．在分类测试中，每个被试均随
机选用所有２个Ｓｅｓｓｉｏｎ的５０％数据作为训练样本，５折
交叉验证求取ＳＶＭ中的最优参数，剩余作为测试样本，
在使用 ＳＶＭ分类器之前训练样本和测试样本分别进行
０到 １归一化操作．实验选用 Ｄｂ２小波函数对每一段
ＥＥＧ数据进行５层小波包分解，利用上述方法，对每个
被试的任意两种不同思维脑电数据进行了分类，重复

１０次取平均．表 ２是使用传统的小波包分解（ＷＰＤ）方
法，最优小波包基（ＢＷＰＤ）方法和本文提出的小波包分
解（ＩＷＰＤ）方法对五类不同脑思维任务的所有组合得到
的分类结果．从分类结果可以看出，不同的实验个体之
间识别效果存在一定的差异，不同思维任务的组合对

识别率也具有一定的影响．从整体上讲，ＩＷＰＤ方法得
到更好的分类结果：９７７６％（４个 Ｓｕｂｊｅｃｔ的平均分类精
度）．

表２ ＷＰＤ，最优小波包基与本文的ＷＰＤ方法（ＩＷＰＤ）对任意两种不同思维脑电数据的分类实验结果比较（％）

Ｔａｓｋ
Ｓｕｂｊｅｃｔ１ Ｓｕｂｊｅｃｔ２ Ｓｕｂｊｅｃｔ３ Ｓｕｂｊｅｃｔ４

ＷＰＤ ＢＷＰＤ ＩＷＰＤ ＷＰＤ ＢＷＰＤ ＩＷＰＤ ＷＰＤ ＢＷＰＤ ＩＷＰＤ ＷＰＤ ＢＷＰＤ ＩＷＰＤ

Ｂｖｓ．Ｍ ６８．６０ ９０．９３ ９８．４３ ５９．９３ ８３．４７ １００．００ ５４．２３ ９５．３７ ９９．２０ ９１．２７ ９８．８０ ９２．６０

Ｂｖｓ．Ｌ ４５．３０ ９９．３３ １００．００ ６４．３３ ９３．１３ １００．００ ４７．３７ ９７．６３ ９８．７３ ８６．７０ ７４．２８ ９４．２１

Ｂｖｓ．Ｒ ６８．９７ ９２．５７ １００．００ ８６．９３ ８９．９３ ９９．８０ ５４．６７ ９６．１７ ９９．９０ ６８．９３ ７７．３３ ９７．６７

Ｂｖｓ．Ｃ ５３．０７ ８１．３３ ９６．８０ ５７．１３ ９３．７３ ９９．６０ ４４．００ ９７．９７ １００．００ ８４．０３ ８７．４７ ９８．７０

Ｍｖｓ．Ｌ ５８．９７ ９６．７７ ９５．１０ ７９．７３ ８５．６０ １００．００ ４４．７３ ９７．０７ ９９．３０ ５１．８９ ５９．６５ ９１．６１

Ｍｖｓ．Ｒ ４８．００ ９２．７７ １００．００ ８１．６０ ９２．７３ １００．００ ５４．９０ ９８．１３ ９６．２０ ５５．６０ ７８．２０ ９５．７７

Ｍｖｓ．Ｃ ４８．９３ ９８．８０ ９４．３７ ５０．３３ ８８．０７ ９９．３３ ４３．９７ ９９．００ ９８．３７ ４６．２０ ８３．０３ ９５．４０

Ｌｖｓ．Ｒ ６６．２０ ９４．５７ ９８．６７ ９３．４７ ９３．１３ ９９．３３ ５４．８０ ９６．５３ ９８．３７ ４２．３２ ７５．３７ ９４．６０

Ｌｖｓ．Ｃ ５４．５０ ９４．５０ ９２．８０ ７７．１３ ９３．８０ ９９．６０ ４２．５７ ９７．９３ ９８．７７ ６０．２１ ８８．０７ ９９．３０

Ｒｖｓ．Ｃ ５４．５７ ９７．２０ ９５．７０ ７１．００ ９０．００ ９８．８７ ４７．４０ ９５．０３ ９９．１０ ６３．３７ ８０．７０ ９４．２３

Ａｖｅｒａｇｅ ５６．７１ ９３．８８ ９７．１９ ７２．１６ ９０．３６ ９９．６５ ４８．８６ ９７．０８ ９８．７９ ６５．０５ ８０．２９ ９５．４１

另外，为了在同等条件下比较，本文也按照文献

［２１］介绍的ＡＲ方法编程实现特征抽取（取６阶的模型
阶数，运用Ｂｕｒｇ法对每段数据进行 ＡＲ参数估计，得到
长度为６导 ×６阶 ＝３６的系数序列构成一个特征向
量）．最后采用上面介绍的 ＳＶＭ分类器进行训练和分
类．与 ＩＷＰＤ相比较（如表３所示），四个 Ｓｕｂｊｅｃｔ的平均

分类精度也比 ＡＲ方法高 ３１５６％．其中，所采用的 ＡＲ
模型如下：

ｙｉ，ｃ（ｔ）＝－∑
ｐ

ｉ＝１
ａｉ，ｃｙｉ，ｃ（ｔ－ｉ） （４）

其中，αｉ，ｃ为导联 Ｃ的第 ｉ个 ＡＲ系数，Ｃ＝｛Ｐ３，
Ｐ４，Ｃ３，Ｃ４，Ｏ１，Ｏ２｝，ｐ为 ＡＲ模型的阶数．６导 ×６阶
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特征向量为：（α１，Ｐ３，α１，Ｐ４，α１，Ｃ３，α１，Ｃ４，α１，Ｏ１，α１，Ｏ２，

α２，Ｐ３，α２，Ｐ４，α２，Ｃ３，α２，Ｃ４，α２，Ｏ１，α２，Ｏ２，…，α６，Ｐ３，α６，Ｐ４，

α６，Ｃ３，α６，Ｃ４，α６，Ｏ１，α６，Ｏ２）．
最后，表４列出在与文献［２２］分类精度的比较结

果．与本文不同的是，该文献采用的分类器是 ＢＰ算法
训练的多层感知器神经网络（ＭＬＰＢＰ）．实验结果表明，
对于不同的任务组合，本文提出的特征抽取方法结合

ＳＶＭ分类器均表现出显著的优势．四个 Ｓｕｂｊｅｃｔ平均分
类精度比固定自回归（ＦｉｘｅｄＡｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ，ＦＡＲ）和自适
应自回归 （ＡｄａｐｔｉｖｅＡｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ，ＡＡＲ）分别提高
２３６７％和３５４７％．分析发现，经典的时变 ＡＲ模型虽
能反映了信号的时变特性，但数据段的长度决定了参

数估计的分辨率及准确度．换句话说，长度越短，时间
分辨率越高，但是模型估计的误差增大．

表３ 文献［２１］介绍的ＡＲ方法和本文的ＷＰＤ方法对任意两种
不同思维脑电数据的分类实验结果比较（％）

Ｔａｓｋ
Ｓｕｂｊｅｃｔ１ Ｓｕｂｊｅｃｔ２ Ｓｕｂｊｅｃｔ３ Ｓｕｂｊｅｃｔ４

ＡＲ ＩＷＰＤ ＡＲ ＩＷＰＤ ＡＲ ＩＷＰＤ ＡＲ ＩＷＰＤ

Ｂｖｓ．Ｍ ６６．５０９８．４３８９．３３１００．０５７．６０９９．２０６７．５０９２．６０
Ｂｖｓ．Ｌ ４９．６７１００．０６７．００１００．０８０．２３９８．７３７１．７２９４．２１
Ｂｖｓ．Ｒ ５８．９０１００．０８０．８７９９．８０４８．３３９９．９０５６．７０９７．６７
Ｂｖｓ．Ｃ ４８．８３９６．８０７７．４０９９．６０７７．４０１００．０８４．７０９８．７０
Ｍｖｓ．Ｌ ５７．８３９５．１０９５．２０１００．０７４．５７９９．３０５８．１１９１．６１
Ｍｖｓ．Ｒ ６６．０７１００．０８０．２７１００．０４５．９０９６．２０４９．７３９５．７７
Ｍｖｓ．Ｃ ５０．２０９４．３７８０．０７９９．３３６０．２０９８．３７５０．５７９５．４０
Ｌｖｓ．Ｒ ５０．３７９８．６７９０．５３９９．３３６８．８３９８．３７６０．１４９４．６０
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Ｒｖｓ．Ｃ ４４．５７９５．７０７４．０７９８．８７５２．１３９９．１０６０．２７９４．２３
Ａｖｅｒａｇｅ ５３．７２９７．１９８０．６３９９．６５６５．２１９８．７９６５．２２９５．４１

表４ 与文献［２２］讨论的Ｆｉｘｅｄａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ（ＦＡＲ），ＡｄａｐｔｉｖｅＡＲ（ＡＡＲ）方法的分类结果比较（％）

Ｔａｓｋ
Ｓｕｂｊｅｃｔ１ Ｓｕｂｊｅｃｔ２ Ｓｕｂｊｅｃｔ３ Ｓｕｂｊｅｃｔ４

ＦＡＲ ＡＡＲ ＩＷＰＤ ＦＡＲ ＡＡＲ ＩＷＰＤ ＦＡＲ ＡＡＲ ＩＷＰＤ ＦＡＲ ＡＡＲ ＩＷＰＤ

Ｂｖｓ．Ｍ ８０．２０ ６８．５０ ９８．４３ ７４．５０ ６１．６０ １００．０ ６７．８５ ５０．００ ９９．２０ ８６．１０ ７２．７０ ９２．６０

Ｂｖｓ．Ｌ ７６．８０ ６０．９０ １００．０ ８０．６０ ６４．２０ １００．０ ５９．８５ ５１．８０ ９８．７３ ６３．３０ ５７．５０ ９４．２１

Ｂｖｓ．Ｒ ７６．２５ ６５．１０ １００．０ ７０．９０ ５７．４０ ９９．８０ ７４．２５ ６３．４０ ９９．９０ ８０．９５ ８１．８０ ９７．６７

Ｂｖｓ．Ｃ ８２．２０ ６４．２０ ９６．８０ ７１．３０ ６３．６０ ９９．６０ ５７．６０ ５１．６０ １００．０ ７６．４０ ６９．４０ ９８．７０

Ｍｖｓ．Ｌ ８２．６５ ６８．４０ ９５．１０ ７４．３０ ６２．２０ １００．０ ７１．１５ ５０．００ ９９．３０ ７８．２０ ７４．３０ ９１．６１

Ｍｖｓ．Ｒ ８２．５５ ７６．７０ １００．０ ６８．８５ ５４．３０ １００．０ ７１．５５ ５０．００ ９６．２０ ７５．２０ ６６．７０ ９５．７７

Ｍｖｓ．Ｃ ８３．１０ ６４．７０ ９４．３７ ７２．９５ ５３．９０ ９９．３３ ６３．４０ ４９．９０ ９８．３７ ９２．７０ ７７．６０ ９５．４０

Ｌｖｓ．Ｒ ７２．３０ ６５．００ ９８．６７ ７３．９０ ６３．１０ ９９．３３ ７６．６５ ６０．５０ ９８．３７ ７２．５５ ７０．７０ ９４．６０

Ｌｖｓ．Ｃ ６８．８０ ５９．９０ ９２．８０ ８８．８０ ６５．９０ ９９．６０ ６１．８５ ５６．５０ ９８．７７ ７１．３５ ６４．５０ ９９．３０

Ｒｖｓ．Ｃ ７２．０５ ５３．６０ ９５．７０ ６６．００ ５０．２０ ９８．８７ ６９．９０ ５６．３０ ９９．１０ ７３．７５ ７３．２０ ９４．２３

Ａｖｅｒａｇｅ ７７．６９ ６４．７０ ９７．１９ ７４．２１ ５９．６４ ９９．６５ ６７．４１ ５４．００ ９８．７９ ７７．０５ ７０．８４ ９５．４１

５ 结论

本文提出的一种新的小波包分解特征抽取方法是

从新的角度结合小波包能量分析，最优小波包基求取

与不同导联间在不同脑思维任务下的差异，即根据左

右半脑的各个导联对求取不对称率来提取脑电特征向

量．同时考虑个体的差异，本文针对每一个体单独求取
特征向量，在分类阶段通过交叉验证寻找满足该个体

的最佳分类器参数．实验结果证明了这种特征提取与
分类方法的结合可以很好地区分五类不同脑思维任务

的所有十种不同组合任务对．本研究为ＢＣＩ脑思维任务
下脑电信号的特征提取与分类提供了新的思路，具有

一定的应用前景．
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