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压缩感知的重叠神经元峰电位信号分类

杨　凯，吴海锋，曾　玉
（云南民族大学电气信息工程学院，云南昆明 ６５０５００）

　　摘　要：　随着电生理技术水平的提高，电极可以记录的峰电位信号包含多个神经元峰电位的叠加．本文提出了
一种采用压缩感知和最大后验估计的分类算法来解决重叠峰电位分类问题．其中压缩感知算法用于得到稀疏信号，最
大后验估计用于搜索出稀疏信号的最优解．在实验中，我们采用仿真和实测的三组数据对本文算法和传统算法进行了
测试，实验结果表明，当峰电位波形相似时，相比于ｋ均值聚类及ＣＢＰ（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＢａｓｉｓＰｕｒｓｕｉｔ）算法，本文算法具有较
少的分类错误数．
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１　引言

　　峰电位分类对了解脑神经活动具有重要意义［１］，

峰电位分类就是从电极采集的数据中找出峰电位时间

及其对应何神经元［２］．当前的多电极技术已可同时记
录上千个神经元峰电位的活动［３，４］，此时所记录的峰电

位可能是多个神经元峰电位的叠加，而且相邻神经元

的峰电位波形还可能极为相似，这都给传统峰电位分

类技术带来了极大的挑战．特别随着多电极阵列技术
的发展，峰电位叠加更为普遍，因此如何对重叠峰电位

信号进行分类将变得更加重要［５，６］．无法对重叠峰电位
信号进行分类会给一些测量结果带来误差，例如神经

元的放电频率［７，８］，神经元与神经元间峰电位活动的相

关性［９，１０］等．
最早的峰电位分类是广泛应用于单神经元研究的

匹配滤波［１１］，但是它难以处理重叠峰电位信号，因为需

要人工调整门限参数才能得到较好的结果［７］．在后来
出现的峰电位分类中，较常见的是各种聚类算

法［２，１２～１７］，它通常包括截取［１３，１８～２０］、提取特征值［２，１３，１４］、

聚类［２，１２，１５］三步．然而，聚类方法也不能够很好处理峰
电位重叠［１６］，其原因在于远离各聚类中心的点会被舍

弃或误判．近年出现很多通过对聚类进行改进来处理
峰电位重叠的方法［８，２１］，它们通常需对重叠峰电位信号

进行分离后逐次检测，或者采用贪婪算法从叠加信号

找出最佳拟合波形．但随着神经元数目增加，这些方法
的复杂度难以承受．ＣＢＰ（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＢａｓｉｓＰｕｒｓｕｉｔ）方法
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是近两年来出现的一种较优的方法［５，２２］，它不仅计算复

杂度低，而且分类的正确率也更高．然而，当峰电位波形
较相似时，其代价函数中的惩罚项会随着波形幅度增

加而增加，从而导致其性能显著降低．
本文采用压缩感知来解决叠加的峰电位分类问

题．从一个卷积模型出发，利用压缩感知重构算法将叠
加的峰电位信号表达为稀疏信号［２３］，然后采用最大后

验（ＭＡＰ）估计对叠加的峰电位信号进行分类．在实验
中分别采用仿真数据和实测数据进行验证与比较，实

验结果显示，本文算法在峰电位重叠和波形相似时，分

类的漏检率得到了提高．

２　系统模型
　　在对峰电位信号分类前，需要对电极所记录的神
经元活动信号做前期处理，包括高通滤波、白化和峰值

检测［５，８］．经过峰值检测后，得到若干峰值所对应的时
间点，以这些时间点为中心可截取包含峰值的若干信

号片段，这些信号段就是待分类的峰电位信号．若 ｖ（ｋ）
是某峰电位信号段中第ｋ个采样点的电位幅值，那么它
可表示为［５，８］

ｖ（ｋ）＝∑
Ｊ

ｊ＝１
ｗｊ（ｋ）δｋ－ｎ( )

ｊ ＋ε（ｋ） （１）

其中

ｋ∈｛１，２，…，Ｍ｝，
Ｍ为信号段长度，
ｗｊ（ｋ）为第ｊ个神经元峰电位模板在第 ｋ个点的电

位幅值，

δ（·）为单位冲激函数，
代表卷积，
Ｊ为叠加的神经元数目，
ｎｊ∈｛!Ｍ＋１，!Ｍ＋２，…，Ｍ｝为时移数，
ε（ｋ）是加性噪声．

式（１）表明了，重叠的峰电位信号可表示为若干个神经
元峰电位模板信号与发生一定时移的单位冲激函数的

卷积之和，图１表示了该过程．需要注意，式（１）的表达
式应知道神经元峰电位的模板信号ｗｊ（ｋ），该信号可以
预先通过ｋ均值聚类找到各聚类中心点，然后将各中心
点作为各神经元的模板信号．另外对于式（１），若将多
电极所采集的信号依次排列，就可得到多电极峰电位

信号段的表示．此处为了简化符号表达，仅表示了单电
极的情况．

３　算法

３１　压缩感知
由上节的系统模型可知，一个重叠的峰电位信号

实质可表示成若干个神经元峰电位模板信号经不同时

移后的叠加．因此，若知道该信号是由何神经元峰电位
信号经过何时移进行叠加，则能正确对其分类．为此，
欲将式（１）写成矩阵形式，令

Ｖ＝［ｖ（１），ｖ（２），…，ｖ（Ｍ）］Ｔ （２）
那么式（１）可写成 Ｖ＝ＷΔ＋ε （３）
其中ε＝［ε（１），ε（２），…，ε（Ｍ）］Ｔ．由于式（１）表示的
是神经元模板信号与单位冲激函数的卷积，因此式（３）
中的矩阵 Ｗ具有托普利兹形式．Δ是关于单位冲激函
数δ（·）的矢量，因此矢量 Δ应具有稀疏形式．本文通
过压缩感知方法求得Δ，通过 Δ获得分类信息，以此对

重叠信号进行分类．
下面，先构造托普利兹矩阵Ｗ，则有

Ｗ＝［珡Ｗ１，珡Ｗ２，…，珡ＷＪ］ （４）
其中

珡Ｗｊ＝［ｗｊ（－ｒｊ），ｗｊ（－ｒｊ＋１），…，ｗｊ（ｓｊ－１）］（５）

ｗｊ（ｋ）＝

［０１×ｋ，ｗｊ（１），ｗｊ（２），…，ｗｊ（Ｍ－ｋ）］
Ｔ，

ｉｆ　０≤ｋ≤ｓｊ－１

［ｗｊ（－ｋ＋１），ｗｊ（－ｋ＋２），…，ｗｊ（Ｍ），０１×（－ｋ）］
Ｔ，

ｉｆ　 －ｒｊ≤ｋ≤










－１

（６）
由式（５）、（６）可见，矩阵 珡Ｗｊ由列向量 ｗｊ（ｋ），ｋ＝

－ｒｊ，－ｒｊ＋１，…，ｓｊ!１所构成，而这些向量实际是第 ｊ
个神经元模板信号ｗｊ（ｋ），ｋ＝１，２，…，Ｍ经过一系列左
移或右移得到．因此，式（４）的托普利兹矩阵 Ｗ就是由

９４７
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Ｊ个神经元模板信号经过时移所得到．另外，注意到 ｒｊ
和 ｓｊ分别代表了神经元模板信号最大左移和右移量，
其值的选择可根据峰电位模板的幅度决定，但需保证０
＜ｒｊ＜Ｍ，０＜ｓｊ＜Ｍ．最后可以确定 Ｗ的维数：令 ｕｊ＝ｒｊ
＋ｓｊ，Ｎ＝Σ

Ｊ
ｊ＝１ｕｊ，则Ｗ就是一个Ｍ×Ｎ的托普利兹矩阵．

然后，进一步确定稀疏信号 Δ．由式（３）～（６），可
定义

Δ＝［δＴ（ｎ１），δ
Ｔ（ｎ２），…，δ

Ｔ（ｎＪ）］
Ｔ （７）

其中

δ（ｎｊ）＝
［０１×（ｒｊ＋ｎｊ），１，０１×（ｓｊ－１－ｎｊ）］

Ｔ， ｉｆ－ｒｊ≤ｎｊ≤ｓｊ－１

０ｕｊ×１，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（８）
根据式（１），向量 δ（ｎｊ）由第 ｊ个神经元峰电位的

冲激函数δ（ｋ－ｎｊ）得到：δ（ｎｊ）中只有第ｒｊ＋ｎｊ＋１个系
数为１，其余均为零．若 δ（ｎｊ）为一零向量，则表明重叠
峰电位信号不包含第 ｊ个神经元峰电位信号．另外，由
式（７）可知，δ（ｎｊ）为 ｕｊ×１维向量，因此 Δ应是 Ｎ×１
维向量．根据以上分析，若通过重叠的峰电位信号片段
Ｖ获得了 Δ的信息，则将知晓该信号段是由何神经元
经过怎样的时移叠加得到，以此实现峰电位分类．例
如，若 Ｊ＝３，ｕ１ ＝ｕ２ ＝ｕ３ ＝５，Δ＝［０１０００　０００００　
０００１０］Ｔ，那么可以知道该重叠信号是由第１和第３个
神经元峰电位信号经过时移后叠加得到．

既然一个重叠的峰电位信号可以表示为一个测量

矩阵（即托普利兹矩阵）与一个稀疏向量相乘的形式，

那么根据压缩感知理论，可以去求解这个稀疏向量，表

示为

Δ^＝ａｒｇｍｉｎ
Ｘ

Ｖ－ＷＸ ２
２＋τＸ{ }１ （９）

其中τ为尺度系数．用压缩感知求解式（９）的方法有很
多［２３～２６］，本文采用拉普拉斯先验的贝叶斯压缩感知算

法［２３］，其计算过程可参考文献［２３］．
３２　最大后验估计

通过压缩感知算法得到 Δ^的期望值应具有稀疏形
式，例如，若重叠的峰电位信号由三个神经元叠加而

成，那么其期望值Δ中应只有三个系数为１，其余为０；
若只包含一个神经元峰电位信号，则 Δ中只有一个系
数为１然而，由于托普利兹矩阵不一定列满秩且噪音
的存在，所得到的 Δ^可能存在以下情况：第一，非０系
数比期望的多；第二，最大系数所在的位置不一定对应

神经元模板信号的时移量．为进一步优化稀疏信号，将
采用ＭＡＰ估计，表示为

Δ ＝ａｒｇｍａｘ
Ｘ∈ΩＮ

ｐＸＶ；( )Ｗ （１０）

若噪声ε为０均值高斯白噪声，对式（１０）求对数，则有
Δ ＝ａｒｇｍｉｎ

Ｘ∈ΩＮ
Ｖ－ＷＸ ２

２ （１１）

求解式（１１）的核心问题是确定搜索集合 ΩＮ．若仅规定

ΩＮ是一个Ｎ维向量空间，则搜索范围将是巨大的，通
过压缩感知算法得到的计算结果可大幅缩小搜索范

围．利用式（８）的表示形式，可将该集合表示为
ΩＮ＝｛［δ（ｌ１），δ（ｌ２），…，δ（ｌＪ）］

Ｔ｜ｌｊ∈Ｌｊ，ｊ＝１，２，…，Ｊ｝
Ｌｊ＝｛珋ｌ

０
ｊ，珋ｌ

１
ｊ，…，珋ｌ

Ｉ
ｊ｝ （１２）

其中珋ｌｉｊ（ｉ＝１，２，…，Ｉ）表示为稀疏系数向量 Δ^的第（ｊ－
１）ｕｊ到ｊｕｊ个元素 Δ^（（ｊ－１）ｕｊ：ｊｕｊ）中第ｉ大的系数所在
位置对应的偏移量，Ｉ为搜索到第ｉ大的上限值，它的取
值小于 Δ^（（ｊ－１）ｕｊ：ｊｕｊ）中非零系数数目，例如Ｉ＝５时，
则需将 Δ^（（ｊ－１）ｕｊ：ｊｕｊ）中第１大的系数一直到第５大
的系数所在位置对应的偏移量保存至 Ｌｊ．最后规定 ｉ＝
０时，δ（ｌｊ＝珋ｌ

０
ｊ）＝０ｕｊ×１．例如，求得 Δ^（（ｊ－１）ｕｊ：ｊｕｊ）中 ｕｊ

个系数为［０，０１５，１，０１，０］Ｔ，其中ｕｊ＝５，ｒｊ＝２，ｓｊ＝３，Ｉ
＝３，那么Ｌｊ＝｛珋ｌ

０
ｊ，０，!１，１｝．

式（１２）的集合ΩＮ的确定基于以下原因：（１）若重
叠信号中包含第 ｊ个神经元峰电位信号偏移了 ｎｊ个单
位，即使该峰电位稀疏信号 Δ^（（ｊ－１）ｕｊ：ｊｕｊ）中第 ｎｊ个
值不是最大，却至少应是第 Ｉ大的；（２）即使重叠信号
中不包含第ｊ个神经元峰电位信号，该峰电位稀疏信号
Δ^（（ｊ－１）ｕｊ：ｊｕｊ）中仍然可能存在非０系数．
３３　复杂度和算法总结

由式（１２）所确定的集合可知，ＭＡＰ的搜索次数是
（Ｉ＋１）Ｊ，当神经元数目 Ｊ固定时，ＭＡＰ的计算复杂度
将随Ｉ的增大而增大．若ｉｊ为第ｊ个峰电位系数 Δ^（（ｊ－
１）ｕｊ：ｊｕｊ）中非０系数的数目，那么可将Ｉ设定为ｍｉｎ｛ｉｊ，
ｊ＝１，２，…，Ｊ｝．由于 Δ^具有稀疏形式，因此 ｉｊ＜＜ｕｊ，即
使Ｉ为ｍａｘ｛ｉｊ｝，搜索次数也不会很多．在实际应用中，
可适当变换Ｉ值以达到分类性能最优，即

ｍｉｎ｛ｉｊ｝≤Ｉ≤ｍａｘ｛ｉｊ｝，　　ｊ＝１，２，…，Ｊ （１３）
最后总结了本文的分类算法步骤，如算法１所示．

算法１　压缩感知的重叠峰电位分类算法

输入：搜索值Ｉ，峰电位波形最大左、右移量ｒｊ，ｓｊ
输出：神经元峰电位类ｊ
１．对原始采集信号预处理：白化、滤波和峰值检测，并截取若干个可
能包含峰电位的信号段Ｖ；
２．采用ＰＣＡ对信号段提取特征值，执行ｋ均值找到Ｊ个聚类中心点，
将这些中心点对应的峰电位信号作为神经元的峰电位模板信号ｗｊ；
３．将峰电位模板ｗｊ进行不同的时移得到式（４）的托普利兹矩阵Ｗ；
４．由Ｗ和信号段Ｖ，应用拉普拉斯先验的贝叶斯压缩感知得到稀疏
信号Ｘ，即应该求得的稀疏向量 Δ^；
５．由式（１１）的ＭＡＰ方法得到优化的稀疏系数Δ；
６．判断 Δ^（（ｊ－１）ｕｊ：ｊｕｊ）是否存在非零系数：若存在，则该信号段包
含第ｊ个神经元峰电位，否则将不包含；
７．重复４～６步直至所有信号段分类完毕．
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４　实验
　　为验证算法１的有效性，实验中分别采用一组仿
真数据和两组实测数据来测试与比较三种分类算法，

其中第三组数据的神经元波形较相似．图２给出了实
验数据的波形及聚类结果，表１给出了三种方法性能
比较．

表１　压缩感知，ｋ均值聚类、ＣＢＰ三种方法的分类性能比较

实验数据 峰电位数目
压缩感知 ｋ均值 ＣＢＰ

漏检 假阳性 漏检 假阳性 漏检 假阳性

Ｃ－Ｅａｓｙ１－ｎｏｉｓｅ０１５ ３４７７ １３ １０ ２４４ ２ １３ ４

ｈａｒｒｉｓ－ｄ５３３１０１ ６２１ ３ ２７ ２９ ２３ ２ ２４

ｈａｒｒｉｓ－ｄ５３３１０１－ｖ２ ７７７ ４８ ５４ ８３ ４８ １２１ ２６

平均 １６２５ ２１ ３０ １１９ ２４ ４５ １８

　　另外，压缩感知分类中几个参数会对性能产生影 响，图３与表２分别列出了该结果．下面，将分别介绍这
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些实验结果．
４１　仿真数据

本节数据 Ｃ－Ｅａｓｙ１－ｎｏｉｓｅ０１５
［２］的波形来自于真实

环境，并选择能够接近真实环境的噪音．实验中选取５０
阶截止频率２５０Ｈｚ的巴特沃斯高通滤波器，由于实验

数据为单信道数据，故仅对其时间上白化，并将 ｋ均值
聚类的中心点作为各神经元峰电位模板．为准确表示
峰电位模板，主成分的累计贡献率为９０％．根据峰电位
信息，选择信号段长度Ｍ＝８１实验中的压缩感知算法
参数设置见文献［２３］，ＣＢＰ更多设置见文献［５］．

表２　三组数据托普利兹矩阵参数对性能的影响

ｒ１ ｓ１ ｒ２ ｓ２ ｒ３ ｓ３
Ｃ－Ｅａｓｙ１－ｎｏｉｓｅ０１５ ｈａｒｒｉｓ－ｄ５３３１０１ ｈａｒｒｉｓ－ｄ５３３１０１－ｖ２

漏检 假阳性 漏检 假阳性 漏检 假阳性

５０ ４９ ４７ ４９ ４８ ４７ ２５ ２２ ６１０ ７２ ７６５ １２３

４６ ４６ ４４ ４６ ４４ ４４ １９ １９ ６１０ ６８ ７６５ １１３

４４ ４４ ４３ ４４ ４３ ４３ １７ １０ ６１０ ６３ ７６４ １１６

４２ ４２ ４２ ４２ ４２ ４２ １３ １０ ６１０ ６５ ７６２ １０７

４０ ４０ ４１ ４０ ４１ ４１ １７ ６ ６０８ ７１ ７６１ １１２

３８ ３８ ４０ ３８ ４０ ４０ ２１ ９ ６０３ ２７ ７５６ ４０

３４ ３３ ３２ ３２ ３４ ３４ ７７ ５９ １７ ２４ ６５ ６０

３１ ３０ ３０ ３０ ３１ ３０ １３３ ８６ １４ ２６ ５８ ５９

２８ ２８ ２８ ２７ ２８ ２６ ２０９ １５７ １１ ２６ ５８ ６２

２４ ２３ ２４ ２３ ２２ ２１ ２５４ １５９ ６ ２７ ５２ ５８

２２ ２１ ２２ ２１ ２１ ２０ ２９３ １９８ ３ ２７ ４９ ５６

２０ １９ ２０ １９ ２０ １９ ２８９ １９２ ３ ２７ ４９ ５５

１９ １８ １９ １８ １９ １８ ２９６ １９２ ３ ２７ ４８ ５４

１８ １７ １８ １７ １９ １７ ２９９ １９６ ４ ２６ ５０ ５３

　　图２（ａ）、（ｂ）分别为实验数据的波形及聚类图．
从图２（ａ）可看到，三个神经元波形在最大峰值和波
形上均相差较大．从图 ２（ｂ）可看到很多点离三个簇
中心点均较远，经验证这些点存在峰电位重叠．表 １
第一行给出三种方法实验结果，其中 ｒｊ＝ｓｊ＝４２；ｊ＝１，
２，３；Ｉ＝１如果实验计算出的峰电位时间与其真实值
相差４ｍｓ内，那么两者就相匹配．从表中可看到：ｋ均
值漏检数最多，压缩感知和 ＣＢＰ漏检数较少，均是
１３其原因在于，当重叠峰电位聚类时，它们的特征
值点与各类中心点均较远．另外从表中还可看到，压
缩感知的假阳性数为１０，略高于 ＣＢＰ，但未超过总数

的１％．
压缩感知分类中几个参数会对性能产生影响．从

图３（ａ）可看出，Ｉ＝１的峰电位错误数（漏检与假阳性
数和）最少．错误数随Ｉ增大而增大，达到１３时，错误数
趋于平稳．该结果表明，这组数据增大 Ｉ不能提高压缩
感知性能．从表２中 Ｃ－Ｅａｓｙ１－ｎｏｉｓｅ０１５可看到，ｒｊ和 ｓｊ
从５０附近逐渐减小时，峰电位错误数也缓慢减小，直到
减小至４０附近，错误数减小至最低约２３当 ｒｊ和 ｓｊ减
小至４０以下时，错误数迅速增加．另外，ｒｊ和 ｓｊ的选择
不能使漏检和假阳性数同时达到最低，因此它们的最

优值只能在两个性能中取一折衷．
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４２　电极记录大鼠海马区的数据
本节数据 ｈａｒｒｉｓ－ｄ５３３１０１

［１４］取自麻醉大鼠海马

ＣＡ１区，其中细胞内记录数据为真实值，细胞外的为待
分类信号．由于实验数据为多信道数据，故需对其时间
及空间上白化，并将 ｋ均值的聚类中心点作为各电极
记录的峰电位模板，然后由四个电极记录的峰电位模

板一起组成该神经元峰电位模板．根据峰电位信息，选
择信号段长度Ｍ＝４１，其他参数设置与４１节相同．

图２（ｃ）、（ｄ）分别为实验数据的波形及聚类图．从
图２（ｃ）可看到三个神经元波形在最大峰值和波形上也
相差较大．图２（ｄ）中离三个簇中心均较远的点也存在
峰电位重叠．表１第二行给出三种方法实验结果，其中
ｒｊ＝２０；ｓｊ＝１９；ｊ＝１，２，３；Ｉ＝２５从表中可看到：ｋ均值
漏检数最多，为２９；压缩感知和 ＣＢＰ分别为３和２其
原因仍然是重叠峰电位聚类时，其在特征值图上形成

的点与各类中心点均较远．另外，表中压缩感知的假阳
性数为２７，略高于ＣＢＰ的２４

类似地，可看到几个参数对性能影响：图３（ｂ）中，Ｉ
＝２５时的峰电位错误数最少．此后，随着 Ｉ增大，错误
数趋于平稳．该结果表明，这组实测数据适当增大 Ｉ可
减小峰电位错误数．从表２中ｈａｒｒｉｓ－ｄ５３３１０１可看到，ｒｊ
和ｓｊ从５０附近逐渐减小时，错误数几乎不变，当其减
小至３４附近，错误数急剧减小，减小至最低约３０当 ｒｊ
和ｓｊ继续减小，错误数几乎不变．另外还可看到，ｒｊ和 ｓｊ
选择也不能使漏检和假阳性数同时达到最低，该结果

与上一组数据相似．
４３　电极记录蝗虫体内的数据

本节数据ｈａｒｒｉｓ－ｄ５３３１０１－ｖ２
［１７］取自蝗虫体内神经

元，也分为细胞内、外记录．由于本数据也为多信道数
据，故主要设置同４２节．

图２（ｅ）、（ｆ）分别为实验数据的波形及聚类图．从
图２（ｅ）中可看到第二、三窗口波形较相似，仅信号宽度
有所变化．从图２（ｆ）看到，图２（ｅ）中第二、三窗口波形
相似导致这两个神经元聚类中心点也较近，这使得两

个簇交界处点难以正确分类．同时，有很多点离三个簇
中心点均较远，这些点中也存在峰电位重叠．表１第三
行给出了三种方法实验结果，其中 ｒｊ＝１９；ｓｊ＝１８；ｊ＝１，
２，３；Ｉ＝３３从该数据可看到，ＣＢＰ漏检数最多，为１２１；
压缩感知漏检数最少，为４８ＣＢＰ性能迅速下降的原因
是两个不同神经元有着相似波形．另外从表中还可看
到压缩感知的假阳性数高于其他两种方法，但错误数

为１０２，低于其他两种方法．
同样可看到几个参数对性能的影响：图３（ｃ）中Ｉ＝

３３时，峰电位错误数最少，随着 Ｉ增大，错误数趋于平
稳．该结果表明，这组数据适当增大 Ｉ可减小峰电位错
误数．从表２中ｈａｒｒｉｓ－ｄ５３３１０１－ｖ２可看到，ｒｊ和ｓｊ从５０

附近逐渐减小时，峰电位分类错误数几乎不变，当其减

小至３４附近，错误数急剧减小，随后缓慢减小至最低约
１０２当ｒｊ和ｓｊ继续减小，错误数几乎不变，该结果也与
前两组数据相似．

５　结论
　　本文提出了压缩感知和ＭＡＰ方法解决峰电位重叠
问题．在实验中，分别采用仿真和实测数据将本文算法
与传统分类算法进行验证与比较．实验结果显示，当不
同神经元的峰电位波形相似时，本文算法在漏检和错

误数方面要优于传统算法．另外，由于实验数据中噪音
干扰和托普利兹矩阵不一定列满秩，使得Ｉ和托普利兹
矩阵的选择应该恰当，这两个参数的选择将是值得研

究的问题．例如采用搜索的方法，搜索出两者参数构造
的最优解使得后面的峰电位分类准确率达到更高．
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