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基于组合分类器的不同状态下脑电信号分类
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摘 要: 当手臂操作与脑电控制被同时应用到水下机器人操作中,且操作人员处于不同作业状态时,针对使用单

一脑电信号分类器无法获得较为理想的控制意图识别准确率问题,提出使用组合分类器选取分类结果和根据实

际作业情况的特殊性修正分类结果的方法来提升识别准确率.首先,使用Fisher判别方法分别对无手臂操作和存

在手臂操作产生的数据进行训练,得到两种作业状态下的分类器;其次,将两分类器进行组合并使用曲线拟合的方

式确定用来判定分类结果的基准距离差值 (该差值的选取考虑了个体差异);再次,根据实际作业情况的特殊性使

用距离修正函数对距离差值进行修正;最后,通过比较基准距离差值与修正后距离差值的大小来确定最终分类结

果.为了验证所提方法的有效性,邀请了6位被试者参与测试过程.实验结果显示,在设计的在线实验中,相对于其

他3种方法,所提方法在识别准确率上分别提升了13.42 %、5.55 %和5.55 %,说明所提方法是可行且有效的.
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Abstract: It is difficult to use a single EEG classifier to achieve an ideal recognition accuracy of control intention,
when the operator is in different operating states, and both arm operation and EEG control are used in the underwater
vehicle operation. An algorithm is proposed to improve the recognition accuracy by selecting the classification result
by using the combined classifier and correcting the classification result according to the specific situation of the actual
operation. Firstly, the Fisher discriminant method is used to train the data generated by the armless operation and the
arm operation to get the classifier in two operation states. Then, the two classifiers are combined, and the curve fitting
is used to determine the reference distance difference which is used to determine the classification result (the selection of
the difference takes into account individual differences). Futhermore, the distance difference is corrected by the distance
correction function according to the particularity of the actual operation situation. Finally, the final classification result is
determined by comparing the difference between the reference distance difference and the corrected distance difference.
In order to verify the effectiveness of the proposed algorithm, six subjects are invited to participate in the testing process.
The experimental results show that the proposed algorithm improves the recognition accuracy by 13.42%, 5.55% and
5.55% respectively, compared with the other three methods in the designed online experiment, which demonstrates that
the proposed algorithm is feasible and effective.
Keywords: classification of EEG signals；arm operation；combined classifier；distance difference；correction function；
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脑-机接口技术(Brain-computer interface, BCI)是
一种不依赖于人的外周神经系统和肌肉而在大脑与

被控设备之间建立起来的直接通信方式.脑-机接口
与传统接口相比,人是通过大脑直接进行操作,脑电
信号可以提供除肢体以外的另一种独立控制信号来

直接控制执行器,为人类控制外设提供更多途径.基
于以上优点,脑-机接口技术被广泛地应用到智能轮
椅[1]、机械手[2]、仿人机器人[3]等设备控制中,并已
经开始渗透到工业、国防业领域中,如水下机器人作
业[4]、航天员远程操作[5]、人-武器装备一体化[6],具有
重大的研究价值.
将脑-机接口技术应用到工业领域中具有十分广

阔的应用前景,为操作人员提供了一种独立于手臂操
作之外的控制方式,脑电控制与手臂操作相结合可充
分调动操作人员的操作潜能.然而,现阶段利用脑电
信号进行控制的系统中,脑电信号大都是唯一的系统
输入信号,即脑电波控制是整个系统中唯一控制外设
的手段,这主要是受到脑电信号本身特点所限.脑电
控制所需分析的脑电信号幅值很低 (一般不超过100
微伏),并且极易受到其他干扰源的干扰.肌电信号以
及其他生理信号 (如眼动,舌动,等)与脑电信号虽然
有不同的起源,但是在脑电采集过程中,容积导电现
象导致这些信号相互之间出现了叠加,使得非植入式
采集得到的脑电信号常常混有这些与意图思维无关

的生理信号,从而对采集到的脑电信号造成污染.因
此,融合脑电控制与手臂操作到作业中时,手臂操作
带来的肌电信号干扰以及手臂操作时产生的分散注

意力干扰都会使识别操作人员意图的准确率降低,影
响作业质量.
在脑电控制技术领域,基于视觉诱发电位[7-8]的

脑电控制技术较为成熟,具有较高的准确率,并且不
需要操作人员过长的训练时间.系统通过对获取脑
电信号的预处理、特征提取和分类来识别操作人员

的控制意图.信号预处理是减少信号中的干扰成分
来提高信噪比,获取较为纯净的脑电信号,常用方法
有低通/高通/带宽滤波器、伪迹去除等.眼电伪迹幅
值大,覆盖频率范围广,对脑电信号的干扰最为严重,
去除眼电伪迹干扰的方法主要有小波变换[9]、主成分

分析[10]、独立成分分析[11]等方法.工频干扰 (50 Hz)
会严重影响纯净脑电信号的提取及分析,去除信号中
工频干扰的主要方法有数字滤波器、小波变换[12]、独

立成分分析[13]等方法.然而,对于手臂操作干扰下如
何提高系统识别操作人员意图的准确率,目前还没有

开展相关研究.该问题的难点在于随机加入的手臂
操作产生的干扰是随机的,干扰具有不确定性,且暂
时无法分离出信号特征.信号的特征提取是从经过
了预处理和数字化处理的脑电信号中提取出能够反

映操作人员意图的信号特征,可从时域、频域、空间分
布、非线性的角度出发,主要方法有叠加平均[14]、傅

里叶变换[15]、共空间模式[16]等.分类是指在特征空
间中根据训练集统计的判决规则分类待识别对象,常
见的分类器有线性分类器 (如Fisher[17-18])、支持向量
机(Support vector machine, SVM[19])、神经网络[20]等.
由于手臂操作干扰具有随机、不确定性,且目前

无法将其提取并去除,只能采用相关方法来降低其产
生的影响.在随机加入手臂操作的情况下,为了保证
系统识别意图的准确率,本文将无手臂操作和存在手
臂操作两种作业状态下训练得到的两分类器进行组

合,通过计算分类结果的距离差值和选定基准距离差
值来判定使用哪一分类结果更合理,并根据实际作业
情况的特殊性在参考前一次作业状态的前提下添加

距离差值修正函数来修正距离差值.该方法解决了
脑电控制机器人时手臂操作不能参与并发挥作用的

问题.

1 手臂操作的加入及其对识别准确率的

影响

1.1 加入手臂操作的脑电控制水下机器人作业系统

水下机械手是水下作业不可或缺的一部分,被
广泛配置于HOV(Human occupied vehicle)、 ROV
(Remotely operated vehicle)等水下机器人上[21-22].在
复杂度高的水下作业过程中,操作人员在对机械手进
行操作的同时还要对水下机器人系统中的其他设备

进行操作,以达到相互配合、协同作业的目的,工作
量大.若仅仅依靠机械手操作人员的双手来执行这
些任务,操作压力大,尤其在操作主从伺服式机械手
时,操作人员很难使用双手操作其他设备.若采用多
人协作的方式来执行这些任务,操作起来费时费力,
且容易出现误操作,尤其对于内部操作空间有限、可
承载操作人员数量较少的载人潜水器而言,可能还无
法提供足够的协作配合.因此,对于任务复杂的水下
作业而言,如何提高操作人员的操控效率、充分调动
操作人员的操作潜能,以及控制系统操作的简便化、
一体化是水下作业发展的方向.将脑-机接口技术应
用到水下机器人作业中,采用脑电控制水下机械手、
手臂操作载体等其他设备的作业方式,可以使操作人
员同时对多个目标进行控制,减少了多人操作时遇到
的协作、配合问题.图1为融合脑电控制与手臂操作
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的水下机器人作业系统,系统中载体通过手臂操作可
实现空间六自由度的运动,包括沿x、y、z三个直角坐

标轴方向的移动和绕着这3个坐标轴的转动.

图 1 融合脑电控制与手臂操作的水下机器人作业系统

当外加某种特定的刺激于感觉系统或脑的某

一部位,在给予/撤销刺激或者出现某种心理因素
时,脑区所产生的电位变化被定义为事件相关电位
(ERP)[23].较为常见的ERP脑电信号为P300和N200,
两者皆为基于视觉诱发的脑电信号, P300是在事件
出现后大约300 ms出现的一个正向波[24], N200是在
事件发生后大约 200 ms出现的一个负向波[25].基于
ERP的脑电波控制方式具有控制意图辨识准确率高、
单个视觉诱发界面可以同时提供水下机械手控制

时需要的多种控制指令等优点,因此本文采用基于
ERP的脑电信号来控制水下机械手进行作业.系统
中视觉诱发界面由3× 3的图片矩阵组成,每个图片
代表不同的水下机械手控制指令,对应编号为1∼ 9.
“oddball”范式[24]是产生ERP的经典实验范式,该范
式在一项实验中对同一感觉通路随机地呈现两种概

率相差很大的刺激,经常出现的刺激称作标准刺激,
偶然出现的刺激称作偏差刺激.本文基于“oddball”
范式来诱发ERP脑电信号,并采用行/列法来设计界
面激活方式,即界面每次激活处在同一行或者同一列
的所有激励,当某一行或者列被激活时其他行或者列
被屏蔽.

1.2 手臂操作对识别准确率的影响

为了分析作业过程中随机加入的手臂操作和相

应的思考对系统识别操作人员控制意图准确率的影

响,邀请6位被试者参与实验测试.实验分为两组测
试过程,分别为脑电控制水下机械手时的无手臂操作
载体运动和存在手臂操作载体运动.在存在手臂操
作的实验中,操作人员会被随机地告知所要执行的动
作,然后连续执行所需操作,操作包括左手前后移动、
左手左右移动、右手前后移动、右手左右移动、双手

前后移动和双手左右移动,分别对应载体的进退、潜

浮、横移、横摇、纵摇和偏航运动.手臂运动的姿态、
幅度和时间尽量模拟操作真实操纵杆时的情况.
实验中被注视的激励被称作目标激励,而在注

视过程中被试者忽视的其他激励被称作非目标激

励.这里定义“重复”为一个过程,在这个过程中每个
激励都被激活,并且具有区别于其他所有激励的激
活时刻.实验开始后,在一个“重复”过程中,激励以
随机的序列在矩阵内进行行/列闪烁,每行或列的闪
烁是“oddball”范式中的一个刺激,包含目标激励的
刺激为偏差刺激,会诱发出以P300和N200为主要特
征的ERP信号.实验测试中,设定激励的一个刺激持
续时间为300 ms,因此一个“重复”所需要的时间为
300 ms× 6 = 1.8 s.为了提高信噪比,对单个激励的
注视使用3个“重复”,并定义3个“重复”组成一个
“试验”.被试者在一个“试验”中必须持续地注视目
标激励.定义从注视第1个激励到注视第9个激励为
一个“循环”,则一个“循环”会进行9个“试验”.实
验中,通过识别哪行或列诱发出了明显的ERP信号,
系统便可以识别出被试者选择了哪个目标.
信号预处理和特征提取过程如下:
1)截取每个激励后0∼ 800 ms的数据段;
2)采用带宽为 0.1∼ 12 Hz (该频段对 P300与

N200的贡献较大)的Butterworth数字滤波器对各个
数据段滤波;

3)采用独立成分分析法(该方法可以有效地去除
眼动信号造成的干扰,且不会使脑电信号有用成分受
到严重破坏,使ERP的时域特征更加明显)去除眼电
伪迹;

4)采用平均参考法(该方法以全部记录点的电位
平均值作为参考电位,将各记录值减去此平均值作为
最终记录的脑电数据)减小参考电极变化对信号的
影响;

5)校正直流漂移;
6)将数据段从 1 000 Hz的采样率降频至 50 Hz,

并串联选定的特征通道数据,组成800 / 1 000×50×30

维 (实验中采集了被试者头部30个通道的脑电信号)
的特征向量;

7)采用叠加平均法进行特征提取.
采集的EEG信号不仅包含ERP,也包含其他生

理或心理活动所对应的脑信号.由于ERP的幅值大
约为2∼ 10µV,远远小于脑电信号的50∼ 100µV,常
常被淹没在其中. ERP具有恒定的波形和潜伏期,而
作为ERP背景的EEG与刺激不具有锁时关系,因此
通过叠加多次诱发的脑电数据可以得到较为明显的
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ERP波形.分类是在特征空间中采用统计的方法将
样本归为某一个类别.由于线性分类器在分类ERP
时可得到较高的准确率,本文使用Fisher线性判别分
析方法对特征提取后的信号进行分类.该方法的思
想是,在d维空间中寻找一个最优方向,使得将所有
训练样本投影到该方向形成一维空间后两类样本的

投影尽量远离,而各类样本内部尽量密集.找到最优
方向后,在这个方向上确定一个阈值,过这个阈值点
并且与投影方向垂直的超平面就是分类面.分类面
以及样本到分类面距离的求解见文献 [18].本文将目
标激励诱发产生的脑电特征作为w1类样本,将非目
标激励产生的脑电特征作为w2类样本,使用Fisher线
性判别分析方法对采集到的实验数据进行分类,并将
采集的脑电信号分为两个部分,一部分用来训练分类
器,另一部分用来测试分类器.为使测试结果更加客
观,通常采用k折交叉验证法计算每个被试者的平均

准确率[26].随机将获取数据的5/6作为分类器的训练
数据,余下的1/6作为分类器的测试数据,并多次重复
训练和测试过程,最终将6组测试中准确率最高的分
类器作为个人的最终实验分类面.

本文将对无手臂操作下获得的实验数据训练后

得到的分类器作为分类器A,对应的分类面为分类面
A,存在手臂操作下获得的实验数据训练后得到的分
类器作为分类器B,对应的分类面为分类面B(对于
不同用户,均需要单独进行训练与标定).为了说明手
臂操作对识别准确率的影响, 6位被试者在无手臂操
作下和存在手臂操作下分别进行了72个“试验”(8个
“循环”).表1为不同作业状态下6位被试者脑电信号
在不同分类器中的分类准确率.其中:Pw_A表示无手

臂操作下“试验”在分类器A中的分类准确率;Pi_A

表示存在手臂操作下“试验”在分类器A中的分类

准确率;Pd_A表示存在手臂操作下“试验”相对于无

手臂操作下“试验”在分类器A中降低的分类准确

率,Pd_A = Pw_A − Pi_A;Pm_A表示两种作业状态

下“试验”在分类器A中的平均分类准确率,Pm_A =

表1 不同作业状态下6位被试者脑电信号
在不同分类器中的分类准确率 %

被试者 Pw_A Pi_A Pd_A Pm_A Pi_B Pw_B Pd_B Pm_B

1 100 54.2 45.8 77.1 100 66.7 33.3 83.4
2 100 81.9 18.1 91.0 100 98.6 1.4 99.3
3 100 56.9 43.1 78.5 100 87.5 12.5 93.8
4 100 41.7 58.3 70.9 100 62.5 37.5 81.4
5 100 26.4 73.6 63.2 91.7 33.3 58.4 62.5
6 100 55.6 44.4 77.8 83.3 90.3 −7.0 86.8

平均值 100 52.8 47.2 76.4 95.8 73.2 22.6 84.5

(Pw_A + Pi_A)/2;Pi_B表示存在手臂操作下“试验”

在分类器B中的分类准确率;Pw_B表示无手臂操作

下“试验”在分类器B中的分类准确率;Pd_B表示无

手臂操作下“试验”相对于存在手臂操作下“试验”

在分类器B中降低的分类准确率,Pd_B = Pi_B −
Pw_B;Pm_B表示两种作业状态下“试验”在分类器B

中的平均分类准确率,Pm_B = (Pi_B + Pw_B)/2.
由表1可知,手臂操作使被试者控制意图的信号

特征明显程度降低,训练后得到的分类器不够理想,
平均准确率有所下降(100%− 95.8% = 4.2%).分别
单独使用分类器A、分类器B作为系统的整体分类

器时,得到平均分类准确率分别为 76.4 %和 84.5 %,
准确率不高.因此,单独将分类器A或者分类器B作

为系统整体的分类器都不能得到很好的分类结果.
由于实际作业中手臂操作是随机进行的,不同的使用
程度会生成具有差异的分类器,具有不确定性,因此
也不能将两种作业状态下获得的离线数据混合在一

起训练后得到的分类器作为在线控制中的系统分类

器.

2 分类器的组合及分类结果的选取与修正

2.1 分类器的组合

在实际作业中,手臂操作为随机加入,单一分类
器无法表现出良好的分类效果,将两种作业状态下
得到的分类器A和分类器B组合来进行分类是一

个可行的方法.两分类器所对应分类面的可能组合
形式如图 2所示.图 2(a)为两分类面平行的形式,图
2(b)为两分类面相交的形式 (θ为对应夹角).其中: I、
II、III、IV为两分类面所形成的分类区域; dA为在
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图 2 两分类面的组合形式
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分类器A中dr_A与dc_A的平均值,即dA = (dr_A +

dc_A)/2; dB为在分类器B中 dr_B与 dc_B的平均值,
即dB = (dr_B+dc_B)/2.在一个“试验”中,定义dr_X

为在分类器X中判定为w1类且为行编号的样本投

影后与对应分类面的平均距离,定义dc_X为在分类

器X中判定为w1类且为列编号的样本投影后与对

应分类面的平均距离.将两分类器进行组合后,通过
分析哪一个分类结果更适合作为最终结果,并将当前
作业状态作为参考来指导后面分类结果的选取,可以
有效地提高系统识别操作意图准确率.

2.2 分类结果的选取

图3为随机选取的某被试者在不同作业状态下
12个“试验”的分类结果,每个分类结果由行编号和
列编号共同确定, ri表示第 i(i = 1, 2, 3)行, ci表示第
i(i = 1, 2, 3)列.图3中横坐标为分类结果编号/被试
者实际注视的图片编号,纵坐标为分类结果中行/列
的平均距离 (dr_A/dc_A/dr_B/dc_B).图3(a)为无手臂
操作状态下“试验”在分类器A和分类器B中的分类

结果,圆点为分类器A中的分类结果 (正确分类结果),
星形标示号为分类结果不同时在分类器B中的分类

结果 (错误分类结果).这里更希望使用分类器A的分

类结果,因为分类器A是由无手臂操作状态下采集数

据后训练得到的.图3(b)为存在手臂操作状态下“试
验”在分类器A和分类器B中的分类结果,圆点为分
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图 3 某被试者在不同作业状态下

12个“试验”的分类结果

类器B中的分类结果 (正确分类结果),星形标示号为
分类结果不同时在分类器A中的分类结果 (错误分
类结果),这里更希望使用分类器B的分类结果,因为
分类器B是由存在手臂操作状态下采集数据训练后

得到的.
从图3及大量实验结果可以看出,对于异同的分

类结果,无手臂操作时通常有dA > dB ,存在手臂操
作时通常有dA < dB ,主要原因是分类器会使生成其
的训练样本更远离,因此更希望采用距离的平均值更
大的分类结果.
两分类器进行组合后,需要根据样本信号特征选

取合适的分类结果.对于分类结果相同的“试验”,选
取哪一分类器的分类结果均可.对于分类结果异同
的“试验”,分类结果的选取可根据dA与dB的大小

来判定.定义距离差值d∆ = dA − dB ,则将根据dA

与dB的大小进行判定转换为根据d∆与0的大小来
判定:若d∆ ⩾ 0,说明w1类样本更远离分类面A,则
选取分类器A的分类结果作为最终的分类结果;若
d∆ ⩾ 0,说明w1类样本更远离分类面B,则选取分类
器B的分类结果作为最终的分类结果.直接比较dA

与dB大小的方式虽然简单,但没有考虑每位被试者
各自的信号特征和手臂操作干扰下受影响程度的不

同.在实际作业中,操作人员通常会在一种作业状态
下连续执行多个指令,直接比较距离差值大小的方式
也没有充分利用前一次具有一定参考价值的作业状

态.
当“试验”产生异同分类结果时,为了使选取的

分类结果更精确,将每位被试者在分类结果异同情
况下的“试验”单独提取出来进行分析.考虑到每位
被试者受影响程度不同,这里采用为每个异同分类结
果的距离差值赋予一个权值w (0 ⩽ w ⩽ 1)的方式

来客观描述不同作业状态下的距离差值特征,进而分
析如何选择较优的分类器.设某被试者在无手臂操
作状态下异同分类结果的“试验”个数为m,在存在
手臂操作状态下异同分类结果的“试验”个数为n,
定义在无手臂操作状态下第 i个异同分类结果中dA

与dB的差值为d∆_i (i = 1, 2, · · · ,m),在存在手臂操
作状态下第 j个异同分类结果中dA与dB的差值为

d∆_j (j = 1, 2, · · · , n).为了便于分析, d∆_i与d∆_j已

分别按绝对值从大到小做了排序,即 i与j越小,对应
的距离差值绝对值越大.在某一作业状态下,若所得
距离差值的绝对值越大,说明选择该分类器的分类
结果越合理,则所占的权值应越大.这里为距离差值
绝对值从大到小赋予的权值为从1到0等差递减,则
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d∆_i与d∆_j所对应权值wi和wj可表示如下:wi = (m− i)/(m− 1),

wj = (n− j)/(n− 1).
(1)

这样便可得到横坐标为距离差值纵坐标为权值的一

系列点 (d∆_i, wi)、(d∆_j , wj),这些点客观地描述了每
位被试者在不同作业状态下异同分类结果中距离

差值的特征.通过这些点可以找出每位被试者的基
准距离差值db,该距离差值用来作为选取更合理分
类结果的依据.为了得到理想的db,需要描述距离差
值与所对应权值的函数关系.由于很难得到它们之
间的精确表达式,这里使用最小二乘曲线拟合法[27]

去构造一个近似解析式,利用该方法拟合出的函数
曲线可以很好地“逼近”它们之间的函数关系.对于
无手臂操作状态下的异同分类结果,该过程为将所
给的实验数据 (d∆_i, wi, i = 1, 2, · · · ,m)与一个函

数w = S∗(d∆)拟合.具体描述为:若δi = S∗(d∆_i) −
wi, i = 1, 2, · · · ,m, δ = (δ1, δ2, · · · , δm)T,设ϕ1(d∆),
ϕ2(d∆), · · · , ϕk(d∆)是C[d∆_1, d∆_m]上线性无关函

数族,在ϕ = span{ϕ1(d∆), ϕ2(d∆), · · · , ϕk(d∆)}中
找一个函数S∗(d∆),使误差平方和

m∑
i=1

δ2i =

m∑
i=1

[S∗(d∆_i)− wi]
2 =

min
S(d∆)∈ϕ

m∑
i=1

[S(d∆_i)− wi]
2 (2)

最小,其中

S(d∆) = s1ϕ1(d∆)+s2ϕ2(d∆) + · · ·+ skϕk(d∆),

k < m. (3)

对于存在手臂操作状态下的异同分类结果,该过程
为将所给的实验数据 (d∆_j , wj)(j = 1, 2, · · · , n)与
一个函数w = Q∗(d∆)拟合.具体描述为:若 δj =

Q∗(d∆_j)−wj , j = 1, 2, · · · , n, δ = (δ1, δ2, · · · , δn)T,
设ϕ1(d∆), ϕ2(d∆), · · · , ϕk(d∆)是C[d∆_1, d∆_n]上线

性无关函数族,在ϕ = span{ϕ1(d∆), ϕ2(d∆), · · · ,
ϕk(d∆)}中找一个函数Q∗(d∆),使误差平方和

n∑
j=1

δ2j =

n∑
j=1

[Q∗(d∆_j)− wj ]
2 =

min
Q(d∆)∈ϕ

n∑
j=1

[Q(d∆_j)− wj ]
2 (4)

最小,其中

Q(d∆) = q1ϕ1(d∆)+q2ϕ2(d∆) + · · ·+ qkϕk(d∆),

k < n. (5)

为了较好地描述变化规律,本文对实验数据进行
了二次拟合,得到的两种作业状态下异同分类结果的
二次拟合函数wS(d�)和wQ(d�)形式如下:wS(d∆) = a1d

2
∆ + a2d∆ + a3,

wQ(d∆) = b1d
2
∆ + b2d∆ + b3.

(6)

得到两条拟合曲线后,若两条曲线有交点,则通
过求解方程组的方式便可得到该交点,该交点所对应
的横坐标即为基准距离差值db.根据db可以确定选

取哪一分类器的分类结果更好,若d∆ ⩾ db,则选取
分类器A的分类结果更好;若d∆ < db,则选取分类器
B的分类结果更好.该基准距离差值是根据实际采集
到的脑电信号分析得到的,考虑了个体差异,可以客
观地反映每位被试者在异同分类结果的“试验”中

的信号特征.在曲线拟合过程中,如果遇到差值大小
突变明显的点(坏点),则舍弃该点后再进行曲线拟合,
以免影响整体的趋势.若两拟合曲线无交点或者用
来拟合曲线的分类结果较少,则在选取分类结果时采
用直接比较db与0大小的方式. db的选择不能单纯地
追求准确率高,因为当m与n相差悬殊时, db将由数
量多、密度大的一方决定,导致结果判定不合理.
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图 4 异同分类结果及选取的基准距离差值

图4为某被试者进行的144个“试验”中(72个无
手臂操作下的“试验”和72个存在手臂操作下的“试
验”)异同分类结果及选取的基准距离差值,横坐标
为距离差值d∆,纵坐标为不同距离差值所对应的权
值w,圆点为无手臂操作状态下异同分类结果,星形
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标示号为存在手臂操作状态下异同分类结果.图4(a)
为采用直接比较db与0大小的方式来选取分类结果,
选取的基准距离差值db = 0,没有考虑个体差异;图
4(b)为采用二次曲线拟合交点来选取分类结果,选取
的基准距离差值为交点横坐标,即db = pr.图4(b)中
舍弃了一个差值大小突变明显点,以达到更好的拟合
结果,两条直线分别为无手臂操作状态下分类结果的
二次拟合曲线和存在手臂操作状态下分类结果的二

次拟合曲线, (p, pc)为交点坐标.
2.3 分类结果的选取

操作人员通常会在一种作业状态下连续执行多

个指令,因此,在考虑当前距离差值信息的同时充分
利用前一次的作业状态可以提升系统整体的分类准

确率.首先可以根据距离差值确定选取某一分类结
果的正确程度,然后再利用前一次的作业状态修正当
前的距离差值,最后根据修正后的距离差值重新确定
分类结果.

模糊分类是模糊集合理论的一个重要应用,已被
广泛地应用于模式识别、模糊控制等诸多领域.本文
添加了模糊分类过程,并按距离差值隶属度情况来判
断分类结果选取的正确程度.目前,隶属度函数的确
定大多基于经验和实验,还没有一个统一的方法.隶
属度函数的建立应当尽量反映已知分类结果的分布

特征,由于分类结果拟合后所得曲线与权值w = 0、

w = 1边界线组成的图形近似为梯形边线,这里建立
双梯形隶属度函数来近似描述两种作业状态下异同

分类结果中距离差值与隶属不同分类器程度的对应

关系.由于权值范围同样为 [0, 1],在所建立的隶属度
函数中隶属不同分类器的程度即为所对应不同权值

的大小.
图5为建立的关于距离差值d∆的梯形隶属度函

数,函数的定义域为 [da, df ],值域为 [0, 1]. fA为无手
臂操作状态下d∆的梯形隶属度函数, fB为存在手臂
操作状态下d∆的梯形隶属度函数.

0

1

fAfB

da db d f d
Δ

图 5 距离差值d∆的梯形隶属度函数

通常情况下, da和df采用手动设置和调整的方

法,为了在作完离线实验后可以直接进行在线实验,

省去离线实验后的参数设置过程,这里采用自动确定
定义域范围的方式.设wS(d∆)与w = 0、w = 1的交

点分别为dS0、dS1,wQ(d∆)与w = 0、w = 1的交点分

别为dQ0、dQ1,为了使阈值确定的更合理,这里将db

作为中心点,各交点与中心点距离的平均值作为阈值
与中心点的距离,则有

da = −(|dS0 − db|+ |dS1 − db|+ |dQ0−

db|+ |dQ1 − db|)/4 + db,

df = (|dS0 − db|+ |dS1 − db|+ |dQ0−

db|+ |dQ1 − db|)/4 + db.

(7)

两梯形的输出值fA和fB如下:

fA =


0, d∆ ⩽ da;

(d∆ − da)/(df − da), da < d∆ < df ;

1, d∆ ⩾ df .

(8)

fB =


0, d∆ ⩾ df ;

(d∆ − da)/(df − da), da < d∆ < df ;

1, d∆ ⩽ da.

(9)

由图5可知:当d∆ ⩾ df时,认为使用分类器A的

分类结果是完全正确的(fA = 1);当d∆ ⩽ da时,认为
使用分类器B的分类结果是完全正确的(fB = 1).
由于操作人员通常会在一种作业状态下连续

执行多个指令,在根据距离差值d∆的梯形隶属度函

数确定了选取某一分类结果的可能正确程度 (|fA −
fB|)后,参考前一次的作业状态修正当前的距离差值
并进行重新判定可以实现更精确的识别.若前一次
的作业状态被判定为无手臂操作,则说明最终分类
结果选取了分类器A的分类结果;若前一次的作业状
态被判定为存在手臂操作,则说明最终分类结果选取
了分类器B的分类结果.希望修正后选取前一次作
业状态和出现频率高的作业状态所对应的分类器分

类结果的几率更大,并且为了不产生过于干预,希望
对db附近的差值距离修正效果明显,远离db的差值

距离修正效果不明显.设操作人员在无手臂操作状
态下执行了Nw个指令,存在手臂操作状态下执行了
Ne个指令,定义当前距离差值为d∆(l),修正后距离
差值为dR(l),修正函数为fR.若当前产生了分类异
同,且前一次选取了分类器A的分类结果,即有d∆(l

− 1) ⩾ db(l ⩾ 2),则修正函数fR与修正后距离差值

dR(l)定义如下:

fR =
Nw

Nw +Ne
(1− |fA − fB|)(df − db), (10)

dR(l) = d∆(l) + fR. (11)
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Nw与Ne的数值大小与任务类型相关,由计算多次
执行该任务时不同操作状态所使用的指令个数平

均值决定. Nw越大,说明无手臂操作作业状态出现
频率越高,Nw/(Nw + Ne)越大,修正能力越强;相反
地,Nw越小,修正能力越弱,Nw/(Nw +Ne)的值域为

[0, 1], (1−|fA−fB|)的值域为 [0, 1]. |fA−fB|描述了
选取某一分类结果的可能正确程度, |fA − fB|越小,
说明差值距离与db越近,可能正确程度越低,修正能
力越强,选取前一次作业状态所对应的分类器分类结
果的几率越大;反之, |fA − fB|越大,可能正确程度越
高,修正能力越弱,选取前一次作业状态所对应的分
类器分类结果的几率越小.确定了修正能力强弱后,
需要为修正函数限定修正范围.如果选取的修正范
围过小,则产生修正效果较难;如果选取的修正范围
过大,则产生修正效果太容易. df − db为阈值与中心

点的距离,这里用来限制修正范围,其将dR(l)限制在

距离差值定义域内,且不会产生过修正.当Nw = 0或

者 |fA − fB| = 1时, fR = 0,没有修正效果;当Ne = 0

且fA = fB时, fR = df − db,修正效果最明显.因此,
修正函数fR的范围为 [0, df − db].因为希望d∆(l)修

正后变的更大,以实现修正后选取分类器A的分类结

果,所以将d∆(l)与fR求和来求解dR(l).
同样地,若当前产生了分类异同,且前一次选取

了分类器B的分类结果,即有d∆(l − 1) < db(l ⩾ 2),
则修正函数fR与修正后距离差值dR(l)定义如下:

fR =
Ne

Nw +Ne
(1− |fA − fB|)(df − db), (12)

dR(l) = d∆(l)− fR. (13)

距离差值修正后,重新判定的分类结果通常能更
好地反映真实情况.但是,修正也有可能导致选取错
误的分类结果,如当前一次选取了分类器A的分类结

果,且当前判定为使用分类器B的分类结果时,若实
际情况使用分类器B的分类结果是正确的,且当前距
离差值接近db,则修正后较容易选取错误的分类结
果,这种情况多发生在两种作业状态更换的时候,但
总体发生较少.

3 实验验证

3.1 验证组合分类器与分类结果选取方法的有效性

为了验证本文所提组合分类器与基准距离差值

确定方法的优越性,将上述6位被试者每人进行的
144个“试验”进行了详细分析,表2为本文方法所确
定的6位被试者的基准距离差值(db = pr)及阈值.由
于第2位被试者在无手臂操作状态下异同分类结果

较少,无法客观描述整体趋势,不采用曲线拟合求交
点的方式来确定基准距离差值,采用直接比较大小的
方式,即令db = da = df = 0.由表2可知,所确定的
各位被试者 (除第2位外)的基准距离差值均与零点
具有一定的偏移,更能反映个体的差异.

表2 6位被试者的基准距离差值及阈值

被试者 基准距离差值db 阈值da 阈值df

1 −0.28 −2.08 1.52

2 0.00 0.00 0.00

3 0.01 −1.13 1.15

4 1.49 −0.81 3.79

5 −0.20 −2.92 2.52

6 0.20 −0.83 1.23

平均值 0.20 −1.30 1.70

支持向量机是脑电信号分类中常使用的非线性

分类器,该方法基于统计学习理论和结构风险最小化
原则,其基本思想是将输入空间的样本通过非线性
变换映射到高维特征空间,然后在特征空间中求取
将样本线性分开的最优分类面.设使用支持向量机
在无手臂操作和存在手臂操作两种作业状态下训练

得到的分类器分别为C和D,定义SVM-H为单独使
用分类器C和D来识别操作意图时准确率较高的结

果.定义单独使用分类器A来识别操作意图的方法

为方法1,单独使用分类器B来识别操作意图的方法

为方法2,使用组合分类器且有db = 0来识别操作意

图的方法为方法3,使用组合分类器且有db = pr来识

别操作意图的方法为方法4.对于异同分类结果,表3
给出了5种方法操作意图识别准确率的比较.

表3 5种方法操作意图识别准确率的比较

被试者
异同分类

结果总数
SVM-H / %

准确率 / %

方法1 方法2 方法3 方法4

1 57 56.14 42.11 57.89 71.93 73.68

2 14 85.71 7.14 92.86 92.86 92.86

3 40 80.00 22.50 77.50 67.50 67.50

4 69 66.67 39.13 60.87 47.82 52.17

5 100 57.00 48.00 52.00 66.00 64.00

6 41 78.05 17.08 82.92 92.68 95.12

平均值 53.00 70.60 29.33 70.67 73.13 74.22

由表 3可知,使用单独分类器时, SVM与 Fisher
两种方法的最高分类准确率平均值相差较小,但由
于Fisher可以借助基准距离差值将单独分类器很好
地进行组合,使本文提出的使用组合分类器的方法4
所得到的操作意图识别准确率更高,相对于SVM-H、
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方法1、方法2、方法3分别提升了3.62 %、44.89 %、
3.55 %、1.09 %.虽然相对于方法2和方法3的提升效
果不明显,但该方法考虑了每位被试者各自的信号特
征和手臂操作干扰下受影响程度的不同,更为合理,
且对应的基准距离差值及阈值可以用来确定梯形隶

属度函数.
假设y = 0和y = x分别为分类面A和分类面B

被投影到二维平面所产生的两条直线,所有分类结果
被定义在两条直线之间,且有x ⩾ 0.图6为第1位被
试者在4种不同分类方法下的分类结果,两条直线为
两分类面的投影,圆点为分类正确的结果,星形标示
号为分类错误的结果.
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图 6 第1位被试者在4种不同分类方法下的分类结果

从图 6可以看出,方法 4中分类正确的结果最
多.某一分类结果在二维平面中坐标 (x0, y0)的确定
方法如下:由点到直线距离公式可得 |y0/

√
2| = dA和

|(x0 − y0)/
√
2| = dB;又由于x0 ⩾ 0, y0 ⩾ 0,有x0 =

√
2(dA + dB),

y0 =
√
2dA.

(14)

3.2 验证修正分类结果方法的有效性

为了验证所添加修正函数的优越性,这里用上述
6位被试者每人进行的144个“试验”进行验证,此时
有Nw = Ne = 72.表4给出了在方法4基础上分别
在不使用修正函数与使用修正函数情况下系统的分

类准确率比较.由表4可知,使用修正函数后系统的
分类准确率有了明显的提升, 6位被试者平均提升了
4.63 %.

表4 不使用与使用修正函数情况下

系统的分类准确率比较 %

被测者
不使用修正函数

的分类准确率

使用修正函数

的分类准确率
准确率的提升

1 89.58 96.53 6.95
2 99.31 99.31 0.00
3 90.97 93.06 2.09
4 77.08 84.03 6.95
5 75.00 86.11 11.11
6 98.61 99.31 0.70

平均值 88.43 93.06 4.63

为了进一步验证本文方法的有效性,进行在线实
验.实验过程为:

1) 无手臂操作状态下注视第1行操作指令,对应
图片编号为1、4和7,每次注视一个指令时连续进行2
个“试验”,共进行6个“试验”;

2) 存在手臂操作状态下注视第2行操作指令,对
应图片编号为2、5和8,每次注视一个指令时连续进
行2个“试验”,共进行6个“试验”;

3) 交替逐行循环进行,直到对视觉诱发界面循
环注视两次为止,相当于进行了 36个“试验”,且有
Nw = Ne = 18.
定义方法 4添加修正函数后为方法 5.表 5给出

了在上述实验过程中4种方法的识别准确率比较.由
表5可知,方法5相对于方法1、方法2、方法3分别提
升了13.42 %、5.55 %、5.55 %,体现了方法5的有效性.

表5 在线实验过程中4种方法的识别准确率比较 %

被测者
准确率

方法1 方法2 方法3 方法4

1 75.00 75.00 86.11 94.44
2 83.33 100.00 100.00 100.00
3 75.00 91.67 88.89 88.89
4 36.11 50.00 38.89 52.78
5 63.89 58.33 63.89 75.00
6 94.44 100.00 97.22 97.22

平均值 71.30 79.17 79.17 84.72
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对于异同分类结果,图7描述了第1位被试者当
前与修正后距离差值的对应关系 (Nw = Ne),横坐标
为当前距离差值为d∆(l),纵坐标为修正后距离差值
为dR(l).对于该被试者,有db = −0.28, da = −2.08

和df = 1.52.若d∆(l) > df ,则令d∆(l) = df ;若
d∆(l) < da,则令d∆(l) = da.实线为前一次选取了
分类器A的分类结果,且当前判定为使用分类器B的

分类结果,当修正后距离差值dR(l) ⩾ db时,修正产
生效果,最终会判定为使用分类器A的分类结果.由
该实线可知,随着当前距离差值的增大,修正后距离
差值也会随之增大,即距离差值越接近db越容易产

生修正效果.令修正后距离差值为db时,修正前距离
差值为b1(b1 = −0.88),则会产生修正效果的修正前
距离差值范围为 [b1, db].虚线为前一次选取了分类
器B的分类结果,且当前判定为使用分类器A的分类

结果,当修正后距离差值dR(l) < db时,修正产生效
果,最终会判定为使用分类器B的分类结果.由该虚
线可知,随着当前距离差值的减小,修正后距离差值
也会随之减小,即距离差值越接近db越容易产生修

正效果.令修正后距离差值为db时,修正前距离差值
为b2(b2 = 0.32),则会产生修正效果的修正前距离差
值范围为 [db, b2).

-2.08

-0.88

0.32

1.52

-2.08 -0.88 0.32 1.52

d
b

d
b

b2b1

!"#$%&d lΔ( )

'
(
)
#
$
%
&

d
l

R
(

)

图 7 第1位被试者当前与修正后距离差值的对应关系

图8描述了第1位被试者异同分类结果修正后
距离差值情况,横坐标为“试验”编号,纵坐标为修正
后距离差值dR(l).该被试者在36个“试验”中共产生
了16个异同分类结果,在图8中表示为13个圆点和3
个星形标示号,其中的3个星形标示号为修正后发生
变化的分类结果.经验证,修正后都为正确结果,说明
修正函数起到了较好的作用.
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图 8 第1位被试者异同分类结果修正后距离差值情况

4 结 论

本文提出的使用组合分类器和根据实际作业情

况修正分类结果的方法有效地提升了操作人员处于

不同作业状态下控制意图识别的准确率.该方法考
虑了个体差异性和实际作业情况特殊性,在随机加
入手动操作时仍能保证较高的识别准确率,解决了脑
电控制机器人时手部操作不能参与并发挥作用的问

题.在这种特殊的工作环境和应用背景下,对于该问
题的解决尚未见到其他相关文献报道.分析和降低干
扰信号的影响是推动脑电控制从实验室走向实用化

的基本步骤之一,接下来的工作将集中在对进一步提
升受手臂操作影响严重的操作人员的意图识别准确

率.
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