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基于特征融合和粒子群优化算法的运动想象

脑电信号识别方法
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【摘要】由于运动想象脑电信号的信噪比较低，特征提取和特征选择比较困难，无法获得较高的分类准确率。针对上述

问题，该文提取了时域、频域和空间域 3个观察面的特征，并采用粒子群优化算法结合随机森林分类器来进行特征筛选。具

体过程为，首先根据 R2 图来对信号进行带通滤波；其次，使用小波软阈值和得分共空间模式算法进行去噪和通道筛选；然

后，通过 3种算法提取时频域和空间域特征，待特征融合之后使用基于随机森林分类器的评价指标作为 PSO的适应度函

数，进行特征选择；最后，运用 3种分类器以及集成分类器来验证效果。实验结果显示，通过特征融合以及特征选择可以去

除冗余信息，保留有效信息，最终的分类正确率达到 98.3%，为该技术在医疗康复等领域应用提供了新的方法。
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Abstract　The signal-to-noise ratio of EEG signal is low, feature extraction and feature selection are difficult,
and  high  classification  accuracy  cannot  be  obtained.  To  solve  these  problems,  this  paper  extracts  the  features  of
time domain, frequency domain and space domain, and uses particle swarm optimization algorithm combined with
random forest  classifier  to  screen  the  features.  The  specific  process  is  as  follows:  firstly,  the  signal  is  bandpass
filtered according to the R2 graph; then, the wavelet soft thresholding and scoring common space pattern algorithm
are used for denoising and channel filtering; furthermore, the time-frequency domain and space domain features are
extracted  through three  algorithms,  and the  evaluation  index based  on  the  random forest  classifier  is  used  as  the
fitness  function  of  particle  swarm  optimization  (PSO)  after  feature  fusion  for  feature  selection;  finally,  three
classifiers and integrated classifiers are used to verify the effect. The experimental results show that through feature
fusion and feature selection, redundant information can be removed and effective information can be retained. The
final  classification  accuracy  is  98.3%,  which  provides  a  new  method  for  the  application  of  this  technology  in
medical rehabilitation and other fields.
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运动想象作为脑机接口 (brain computer interface,
BCI)的一个热门领域已经广泛应用在医疗康复

中。运动想象 (motor imagery, MI)主要通过采集受

试者想象肢体运动的脑电信号，并使用机器学习

(machine learning, ML)的方法进行分类，最终将分

类结果反馈给外界设备，辅助受试者进行肢体运

动，达到帮助身体残疾的人进行日常运动的目的，

因此该研究方向在医疗康复领域有重大的意义[1]。 
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在基于 BCI-MI的研究中，特征提取方法将直

接影响脑机接口分类的准确率，特征提取主要在时

域、频域和空域上进行。空域上的特征提取主要是

采用共空间模式 (common spatial pattern, CSP)以及

相关改进算法。文献 [2]提出了一种特征权重

CSP算法来提取空域特征。文献 [3]介绍了目前常

用的几种特征选择算法，包括基于信息熵、基于相

关系数等。文献 [4]对 2007年以前的 BCI分类算

法做了总结，包括线性分类器以及神经网络分类器

等。2017年该文献作者又总结了近十年创新的分

类方法，将分类方法扩展到流形学习、迁移学习以

及张量学习上面。文献 [5]对集成分类器做了创新

并应用在 BCI中，文献 [6]在黎曼几何分类器的研

究上做了总结并通过协方差矩阵来提升分类器的性

能，将黎曼分类器的准确率提升了 1.2%～3.6%。

文献 [7]通过迁移学习提高 MI分类性能，降低了

计算复杂度并提高了 2%～6%的准确率。近几年

随着优化算法的普及，各类优化算法都结合着分类

器或特征选择算法来处理脑电数据，文献 [8]通过

粒子群优化算法结合支持向量机、粗糙集以及相对

约减集来进行模式分类和特征选择。但调研发现，

运动想象脑电识别还存在一些问题：1)特征分类准

确率低，通常只有 80%左右；2)计算复杂度较

高，无法从离线数据分析扩展到在线数据分析并应

用在医疗设备中[1]。

为了解决特征分类准确率低的问题，该文设计

了新的算法模型来处理 MI数据。首先，提取了脑

电信号的小波系数、得分共空间模式 (score-common
spacial pattern, SCSP)算法滤波后的方差和均值以

及自回归模型的系数。这 3种特征提取方法能够提

取到信号的时频域和空间域的信息，非常适合于分

析生物非平稳信号。接着对获得的 3部分特征进行

特征融合，克服特征单一所导致的分类准确率低的

问题。针对融合特征所存在的冗余性以及高计算复

杂度的问题，该文提出了一种基于粒子群优化算

法 (PSO)和随机森林分类器的特征筛选方法 (PSO-
RF)。该文所设计算法模型的具体过程为，首先对

MI数据进行带通滤波，随后通过小波软阈值法进

行去噪，使用上述 3种方法提取相关脑电特征之

后，采用本文设计的 PSO-RF来进行特征筛选，对

重要的特征进行保留，同时剔除冗余特征，最终筛

选到了个位数的特征维度，既减少了计算的时间复

杂度，也提高了分类精度。最后使用 4种不同的分

类器，包括：K近邻 (K-nearest  neighbors,  KNN)、

收缩线性判别分析 (shrinkage  linear  discriminant
analysis, sLDA)、随机梯度下降 (stochastic gradient
descent, SGD)以及集成分类器来验证分类的效果。

本文所作出的贡献主要有以下 3点：

1)提取脑电信号的时域、频域以及空间域特

征，并进行多维特征融合，提高分类准确率；

2)提出了一种 PSO-RF算法进行特征筛选，解

决传统方法进行特征提取后维度过大且存在冗余

性、分类器准确率低和耗费运算资源的问题；

3)对分类器进行改进，通过集成分类器的方式

解决单个分类器因训练样本过少而产生的分类效果

差的问题。 

1　相关背景技术
 

1.1　运动想象脑电信号识别

在众多的脑机交互控制范式中，基于运动想象

技术的脑机接口是其中最普遍的一类。运动想象是

在各部分肢体器官都没有发生任何真实运动的情况

下，通过大脑想象运动动作即会产生相对应的脑电

波。脑电处理流程分为以下几个步骤：首先使用脑

电采集设备采集运动想象时的脑电信号，然后使用

计算机进行分析，完成模式分类任务，最后将模式

分类的结果反馈到外部设备中，从而起到辅助和康

复的作用。 

1.2　预处理方法

小波阈值去噪算法的主要理论依据是脑电信号

经过小波分解之后，信号的小波系数幅值大于噪

声，即含噪信号在各个尺度上通过正交小波基进行

分解之后，将低分辨率的值全部保存下来，对于高

分辨率下的分解值，通过设定一个阈值，将幅值低

于该阈值的小波系数都置为零，高于该阈值的小波

系数做相应的收缩或者直接保留[9]。最后将处理后

所得到的小波系数利用逆小波技术进行重构，就能

还原得到去噪后的脑电信号。

得分共空间模式：对于 EEG信号而言，空域

滤波技术很适合处理这种多维信号和数据。SCSP
主要是对 CSP算法进行了一定的改进，从而起到

一个筛选通道的作用[10]。通过计算投影矩阵每一个

通道的得分，筛选出每一类得分最高的通道，最后

将这两类筛选出的通道进行合并，得到最优的筛选

通道。该算法不仅将两类样本的方差差异进行最大

化，而且减少了计算资源的耗费。 

1.3　特征提取方法

自回归模型 (auto regression, AR)是利用初期
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的某个特定时刻的随机变量的线性组合来描述后期

某个特定时刻的随机变量，处理脑电这种时间序列

的数据非常简便有效，因此该模型被广泛应用于

BCI的数据处理中[11]。

AR模型特征提取的原理主要如下：首先针对

该时间序列的数据，采用 AR模型对其进行建模，

假设有等时段 n个样本点组成时间序列 x(k)，建立

AR模型：

x(k) =
p∑

i=1

aix(k− i)+ e(k) k = 1,2, · · · ,n (1)

k−1,k−2, · · · ,k− p

式中，p为 AR模型的阶数；a为 AR模型系数；

e(k)表示 AR模型的残差，是均值为 0、方差为

2的白噪声序列。由式 (1)可知，AR模型系数直观

地反映了信号 x(k)在 k时刻与

时刻值之间的依赖权重，因此对特征向量的构建具

有重要意义。本文采用最小二乘法实现对 AR模型

参数的估计。 

1.4　粒子群优化算法

粒子群优化算法 (PSO)通过模拟鸟类捕食来解

决连续非线性的数值问题或多模态问题。在该算法

中，粒子被设置在一个多维空间中，每个粒子都会

移动到搜索空间中的最佳位置，整个粒子群也会移

动到全局的最优位置。在每次迭代的过程中，每个

粒子的速度和位置都会根据其动量和最佳位置的影

响而改变[12]。

在 S维搜索空间中的每个粒子的速度被限制为

最大速度 Vmax。通常来说，最大速度 Vmax设置

为搜索空间长度的一半，它被确定为最优解：如

果 Vmax太高，粒子可能会越过好的解，如果

Vmax太小，粒子可能不会从局部好的区域进行适

当的搜索。在调整惯性权重 W和最大速度

Vmax的参数之后，PSO可以完成嵌套搜索能力。

每个粒子的位置和速度都是随机形成的，并基于方

程进行迭代。如果最终满足了迭代次数或者设置好

的迭代效果之后，就会跳出迭代返回最优的结果。

PSO具体的迭代更新如下：

v =v+ c1rand()(pbest− x)+
c2rand()(gbest− x) (2)

x = x+ v (3)

式中，v是粒子的速度；rand()>是介于 (0,1)之间

的随机数；x表示粒子当前的位置；c1 和 c2 是两个

学习因子，通常在 PSO算法中设置为 2。
PSO算法在搜索全局最优值方面也有较好的效

果，它的参数更新比较少，计算复杂度也不是很

高，后续比较适合处理需要实时反馈的脑电信号。 

1.5　分类算法

随机森林算法 (random forest, RF)是一个基于

统计学习理论的组合分类器，该算法将 Bootstrap
重抽样方法和决策树算法结合起来，本质是构建一

个树型分类器的集合，然后使用该集合，通过投票

的方法进行分类和预测任务。RF中的每一棵树都

是一颗决策树，决策树是通过信息增益来得到最终

的分类结果[13]。 

2　本文所提方法

本文首先对信号的时域、频域、空间域 3个不

同观察面的特征进行提取，然后进行特征融合，最

后提出了一种基于粒子群优化算法和随机森林分类

器的特征筛选方法。 

2.1　算法模型概述

本文的算法模型如图 1所示，该算法模型总共

包含 4个部分。
 
 

数据预处理

特征筛选

分类器

小波变换软阈值去噪

特征提取

PSO

KNN sLDA

aa al av

aw ay

数据集

AR SCSP DWT

SGD Ensemble

评价指标

Accuracy

AUC

RF

带通滤波

BCI  IVa 数据集

F-score

SCSP筛选通道

图 1    算法模型流程图
 

 

第 1部分是针对数据集的介绍。实验使用的数

据集是 BCI竞赛 III中的 IVa数据集[14]，该数据集

包含 5个健康的人，详细内容在 3.1小节介绍。

第 2部分是数据预处理部分。由于脑电信号幅
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度微弱，经常淹没在噪声中，因此需要对数据进行

去噪处理。本实验采用小波软阈值法进行去噪。由

于该部分数据由 112个通道组成，计算复杂度高。

为了提高计算效率，该文采用 SCSP算法进行通道

筛选，将 112个通道筛选为 16个最优通道，简化

后续计算复杂度。最后通过 3种不同的方法进行特

征提取，并做了特征融合，将脑电信号的时频域以

及空间域特征都进行提取，防止信息遗落。

第 3部分是特征筛选部分。由于特征融合之后

的矩阵维数较高，会耗费大量的计算资源。因此本

文采用 PSO算法并结合随机森林分类器的 3个评

价指标来筛选特征。最终筛选出较小维度的特征矩

阵，减少了计算复杂度并保证了较高的分类性能。

第 4部分是分类器。实验采用 4个分类器，分

别是 K近邻 (KNN)、收缩线性判别分析 (sLDA)、
随机梯度下降 (SGD)、以及上述 3种分类器集成得

到的集成分类器 (Ensemble)。通过这 4种分类器能

够验证本文所提算法是否具备普适性。

KNN是通过将未标记的样本由距离其最近的

K个邻居投票来决定。sLDA是线性判别分析的一

种改进版，在训练样本数与特征数相比较少的情况

下更加适用。SGD是梯度下降算法的一个扩展，

将梯度设为期望，期望可以使用小规模的样本近似

估计来表示。Ensemble是根据上述 3个分类器最

终所得到的预测标签来进行集成，采用投票法来对

最终集成分类器的预测标签进行预测。 

2.2　特征融合方法

由于脑电信号所包含的信息量较为复杂，单单

提取一个方面的特征无法很好地表示该部分的脑电

信号包含的信息。因此本文提出了一种特征融合的

方式来克服上述缺点。

首先针对脑电信号的时域部分信息，通过 AR
模型的拟合效果，使得这部分脑电信号能够自己模

拟之后的运动轨迹。通过提取该 AR模型的系数来

构建特征向量，能够反映出部分的时域特征。其次

通过小波分解的方法提取脑电的时频域信息。小波

分析技术能够很好地克服传统傅里叶变换所产生的

只适用于平稳信号的缺陷，更好地处理非平稳的生

理信号，因此本文通过小波分解得到的高低频系数

来反应脑电信号的时频域特征[15]。最后通过 SCSP
的通道筛选方法，将两类样本的方差最大化，从而

提取两类样本的方差作为空间域上的特征。 

2.3　特征选择算法

本文所提出的特征选择方法是在基于 PSO粒

子群优化算法的基础上，结合随机森林分类器构建

更优的适应值函数，最终筛选出最优的特征。

本实验所用到的适应度函数是由正确率、ROC
面积值和 F分数评价指标组成。这 3个值能从不同

角度反映出分类器所产生的效果是否最佳，更全面

的考虑算法性能。适应度函数的计算公式如下：

Fitness = Accuracy+AUC+F_score (4)

式中，Accuracy代表分类正确率；AUC代表ROC面

积值；F-score代表 F分数。其中分类正确率取为正

确分类的样本数与样本总数之比。具体计算公式如下：

Accuracy =
Exactly

Total
×100% (5)

式中，Exactly值是分类正确的样本数量；Total指
的是总样本数量。

F分数是衡量二分类的一种评价指标，它结合

了精确率和召回率，具体公式如下所示：

F_score =
(2×Precision×Recall)

Precision+Recall
(6)

式中，Precision和 Recall分别是模型的精确率

和召回率。它们的计算公式如下所示：

Precision =
TP

TP+FP
(7)

Racall =
TP

TP+FN
(8)

式中，TP是真阳性样本数；FN是假阴性样本数；

FP是假阳性样本数。 

2.4　算法核心步骤

本实验所设计的 PSO结合随机森林分类器的

特征选择算法核心步骤如下。

1)对所有粒子进行随机初始化

根据表 1对所有粒子进行初始化，由于特征融

合之后得到的特征矩阵维度为 112维，因此粒子的

初始位置为 [0,111]中的一个随机整数。

  
表 1    PSO参数设置

 

参数名 参数值 描述

Iter_max 1 000 最大迭代次数

pop_size 10 种群初始数量

c1、c2 2 学习率

gbest best(g.fitness) 当前状态所有粒子中的最优值

pbest best(p.fitness) 该粒子所走过的路程中的最佳位置

 
 

2)根据适应度函数评估粒子并得到全局最优值

根据式 (5)所设置的适应度函数，计算种群的
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初始适应值，并将该初始适应值中的最优值赋给全

局最优值 gbest。
3)判断是否满足迭代结束条件

迭代的结束条件主要有两个：①超过了表 1所
设置的最大迭代次数 1 000；②适应度函数达到了

最优值，当适应值为 3时，已达到了全局最优，因

此保存粒子参数后跳出循环。

4)更新每个粒子当前的速度和位置

根据式 (2)和式 (3)来迭代更新每个粒子的速

度 v和位置 x。
5)评估每个粒子的适应度函数值

根据当前粒子的速度和位置评估每个粒子的适

应值，并进行横向 (不同粒子间)和纵向 (该粒子历

史)的比较。

6)对每个粒子的历史最优位置进行更新

将粒子纵向比较后的最优结果作为局部最优值

并赋值给 pbest。
7)对群体的全局最优位置进行更新

将所有粒子的 pbest进行比较，最终得到最优

值替代原有的 gbest。
8)如果满足上述的两个迭代结束条件则退出，

否则返回并重新执行步骤 4)～7)。
该算法的伪代码部分如下所示：

PSO-EN
输入：特征矩阵

参数：N为群体规模，其余参数在表 1中介绍

for eash particle i:
　Initialize velocity Vi and position Xi
　Evaluate particle i and set pbesti=Xi
end for
gbest = max{pbest}
while not stop:
　for i =1 to N
　　Update the velocity and position of i
　　Evaluate particle i
　　if fitness(Xi)<fitness(pbesti)
　　　pbesti=Xi
　　if fitness(pbesti)<fitness(gbesti)
　　　gbesti = pbesti
　end for
end while 

3　实　验

为了充分证明本文方法的有效性，在多个数据

集上进行了广泛实验。主要回答了以下几个研究

问题：

1)本文方法在训练样本少的情况下，能否在

3个评价指标下都能表现的很好；

2)相比其他特征选择的对比算法，本实验所提

的方法在相同训练集和测试集的情况下能否优于这

些对比算法；

3)适应度函数定义为 3个评价指标的和，是否

优于任一个或任两个评价指标的和；

4)在不同的数据集下，本实验所提的方法是否

具有较好的鲁棒性。 

3.1　数据集

本次实验所用的数据集是 BCI竞赛 III中的

IVa的数据集，该数据集来自 5个健康受试者，包

含来自 4个初始会话的数据[14]。运动意识的主题应

执行：(L)左手，(F)右脚。视觉刺激有两种类型：

1)用固定十字后面的字母表示目标；2)随机移动

的物体表示目标。从受试者 a1和 aw记录了两种类

型的两次会话，而其他受试者记录了 3种类型

2)的会话和 1种类型 1)的会话。

该数据集采用的是 BrainAmp放大器和 ECI的
128通道 Ag / AgCl电极盖进行记录，是在扩展的

国际 10/20系统的位置上测量了 118个 EEG通道。

左手和右脚的样本数都是 140，该数据集在采集的

时候采样率为 1 000，并且采集的时间也是 1 s，因

此采集到的样本数也为 1 000。 

3.2　评价指标

分类正确率：就是分类器的准确率，是整个分

类系统中最重要的指标。

AUC值：AUC值是 ROC曲线所覆盖的面积

值。它是一个概率值，即随机挑选一个正样本以及

负样本时，当前的分类算法根据计算得到的 Score
值将这个正样本排在负样本前面的概率就是

AUC值，AUC值越大，当前分类算法越有可能将

正样本排在负样本前面，从而能够更好地分类[16]。

F分数：可以看作是模型精确率和召回率的一

种调和平均，它的最大值是 1，最小值是 0。 

3.3　特征选择对比算法

基于核函数的主成分分析

Kernel-PCA算法主要是针对传统的 PCA算法

做了一定改进，该算法加入了核函数，借此可以通

过非线性映射将数据转换到一个高维空间中，在高

维空间中使用 PCA再将其映射到另一个低维空
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间中[17]。

快速盲源分离：Fast-ICA是线性盲源分离算法

中较为成熟的一种，算法流程主要包括 3步：首先

对特征矩阵进行归一化，将所有的特征值都归一化

到 [0,1]的范围。接着进行白化，因为 ICA模型不

包含噪声项，为了使模型正确就必须使用白化。最

后将白化之后的模型进行 ICA分析[18]。

基于 KL散度的特征筛选算法：KL散度也被

称为相对熵，用于度量两个概率分布之间的差异程

度，具有非负性和不对称性。计算公式如下：

D =
∑
i∈X

P(i) log
(

P(i)
Q(i)

)
(9)

式中，P表示真实分布；Q表示 P的拟合分布[19]。

基于相关系数的特征筛选算法：Corr方法是基

于皮尔森相关系数，它是衡量两个随机变量之间线

性相关程度的指标，描述的是一种非确定性的关

系。相关系数 r的取值范围是 [−1,1]，表示变量之

间相关程度的高低，r的绝对值越大，其相关度越

高。r>0表示正相关，r<0表示负相关，r=1称为完

全正相关，r=−1称为完全负相关，r=0称为不相关[20]。 

3.4　实验调参

随机森林分类器中决策树数量参数的确定：针

对随机森林分类器中的决策树数量进行参数调整，

分类器的正确率随着决策树的数量增加产生的结果

如图 2所示。

在该分类器中，随着内部决策树数量的增加，

正确率逐步上升。最终在 5棵决策树的时候，分类

正确率接近 98%。为了避免资源浪费并保证正确

率，后续的实验结果都采用 5棵树作为随机森林分

类器中的决策树参数。
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图 2    随机森林参数图
 

 
带通滤波参数的确定：主要是通过计算每一类

数据的功率谱密度，并根据功率谱密度绘制出能够

反映不同频率段所含信息量大小的 R2 图，根据该

图能得到信息最多的频段信息。在这些 R2 图中，

该滤波段所蕴含的信息越多，则该频段的颜色就越

鲜艳，由此确定每个数据集的带通滤波参数。绘制

的 R2 图如图 3所示。由图得知，不同的数据集对

应的 R2 图也不同，由颜色对比来进行滤波参数选择。

aa数据集的滤波频段选取为 3～30 Hz；al数据集

的滤波频段选取为 5～40 Hz；av数据集的滤波频

段选取为 8～45 Hz；aw数据集的滤波频段选取为

8～48 Hz；ay数据集的滤波频段选取为 5～35 Hz。
PSO参数设置：本实验所设置的粒子群优化算

法的各项参数以及描述如表 1所示。
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3.5　特征选择对比算法实验结果

将 5个数据集的训练集和测试集按照 2∶8的
比例进行分割，验证不同的对比算法在训练集样本

少的情况下和本实验所提方法的分类精度比较情

况，并且每个算法都是经过 10次实验得到的 5个
数据集的平均的分类正确率，具体结果如表 2所示。

 
 

表 2    各算法平均分类正确率和方差结果表
%

 

算法
分类器

KNN sLDA SGD Ensemble

Kernel-PCA 95.9±2.3×10−4 87.9±1.3×10−5 97.3±6.8×10−3 96.8±3.8×10−8

Fast-ICA 98.7±2.5×10−4 80.2±6.6×10−6 84.7±3.4×10−4 98.4±4.2×10−9

KL 89.1±1.8×10−4 78.6±2.8×10−5 90.2±6.3×10−3 98.6±5.6×10−8

Corr 97.2±6.9×10−4 87.4±6.9×10−5 85.0±3.6×10−6 92.1±3.5×10−8

Pso-EN 99.5±1.2×10−4 88.3±1.2×10−4 97.6±2.2×10−3 99.6±6.9×10−8

 
 

上表展示了各个特征选择的对比算法以及本文

所提方法的结果，最后一行表示本文所提出的特征

选择算法。通过此表可以看出，本文所提出的特征

筛选方法相比现阶段较为热门的 4种算法来说，效

果更优。在训练样本少的情况下，4种分类器所得

到的平均分类正确率也能达到 96.25%。

为了更直观地反应出这 5种不同算法的区别，

计算每个特征选择算法后所得到的分类器的平均

F分数，并利用平均 F分数值绘制图 4。
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图 4    特征选择算法 F分数图 

 
由上图可得，本文所提算法的 F分数，在分类

器平均 10次后能到达 0.98，超过其余 4种特征选

择算法，验证本文提的方法更优。 

3.6　适应度函数实验结果

本实验所使用的适应度函数是 3个评价指标的

和，分别是 Accuracy、AUC以及 F_score。为了验

证这 3种评价指标的和是否比任意单个或两个所组

成的适应度函数的效果更好，结果如表 3所示。

  
表 3    不同适应度函数对应分类结果表

%
 

方法
分类器

KNN sLDA SGD Ensemble
Accuracy 96.8 86.7 94.2 97.6
AUC 96.9 86.6 94.2 96.7
F_score 95.1 85.7 97.2 97.5

Accuracy+AUC 91.6 87.1 86.5 95.3
AUC+F_score 98.0 86.3 94.7 98.3

Accuracy+F_score 95.9 87.2 95.1 97.3

本文方法 98.4 87.9 98.8 98.6
 
 

表 3展示了不同的适应度函数所得到的不同的

分类效果。本实验所设计的由上述 3种评价指标所

构成的适应度函数在集成分类器上的平均效果能达

到 98.6%，因为这 3种评价指标能从各个角度反映

分类性能，从而互相辅助来达到更优效果。在

SGD的分类效果上也分别从多到少提高了 1.6%～

12.3%，因此验证了本文所设计的适应度函数的效

果更优。 

3.7　不同数据的特征分类验证实验结果

为了证明本实验所提出的算法在不同数据集中

都能适用，且训练集较少的情况下也表现优异，

将 5种数据集的训练集和测试集全部按照 1∶3的
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比例进行分类，在 4种不同分类器上得到 10次结

果后的平均值和方差，结果如表 4所示。

  
表 4    不同数据分类正确率结果表

 

Dataset SGD sLDA KNN Ensemble
aa 0.95 0.91 0.99 0.99
al 0.92 0.87 0.95 0.95
av 0.84 0.82 0.98 0.98
aw 0.99 0.89 0.98 0.99
ay 0.94 0.76 0.98 0.99

mean 0.928 0.86 0.98 0.98
 
 

表 4验证了本文提出的算法在 5个不同的数据

集中所得到的效果。本实验所设计的算法模型在

5个数据集上表现的都较好，4个分类器的总平均

AUC值 也 能 达 到 93.5%。 在 SGD、 KNN以 及

Ensemble分类器上，5个数据集的平均 AUC值能

够达到 0.9以上。而 sLDA在 0.85左右，这主要是

因为本实验所规定的训练集比测试集为 1∶3，训

练集较少，因此不适合 sLDA分类器的应用。 

4　结 束 语
本文提出了一种新颖的 BCI运动想象任务分

类模型，该模型结合了带通滤波、小波去噪、通道

筛选、特征提取、特征融合、特征选择以及模式分

类。此外本文采用了 PSO结合随机森林分类器的

特征筛选算法，以一种新颖的方法来选择或者消除

相关特征，将 Accuarcy、AUC值以及 F-score作为

评价指标，最终得到的集成分类器 98.34%的平均

正确率，且 AUC值和 F-score也都表现优异。与其

他特征选择方法来相比，表现优异，因此能够达到

精确运动想象分类的目的。未来将基于现有的实验

成果，继续降低该算法模型的计算复杂度，把离线

分析变成在线分析，从而更好地应用在医疗康复领

域中。
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