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  要：提出一种通过脑电波来识别放松状态以及乘法作业状态从而实现脑机接口的新方法。利用脑电仪记录受测者放松状态以及乘法作
时的大脑左右半球枕叶部的脑电信号，采用Welch法分别估计出这 2个部位 8Hz~10Hz、1Hz~13Hz、14Hz~30Hz 3个频段的功率谱，以
个功率谱平均值和 2Hz~30Hz 频段功率谱平均值的比值作为分类特征，采用支持向量机的方法建立了分类器，从而实现了脑机接口。4
受测者的实验结果表明识别准确率都大于 94.44%，最高为 98.89%。由于只采用了 2个采集点，因此如果采用某种编码方式，该脑机接
技术就可更加方便地用于写字、控制轮椅等方面。 
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Abstract】A brain computer interface presented using electroencephalogram(EEG) signals are the subjects that have to think of the multiplication
ask. EEG signals from 4 subjects are recorded at occipital scalp, while they are in the state of the multiplication task and the resting state. The
pectral power in the 3 bands: 8~10Hz, 11~13Hz and 14~30Hz, is estimated using the Welch method respectively. A ratio of the average of the
pectral power in each of the three bands to the average in 2~30Hz is designed as classification features. The multiplication task is detected by a
upport vector machine classifier. The experimental results show that the method is feasible, practical, and all accuracies are more than 94.44%,
hile maxim accuracy is 98.89%. Because the two channels are only used, the method is more convenient in practice for constructing letters,

ontrolling a wheelchair and so on.  
Key words】Support vector machine; Brain-computer interface; Spectral power; Cognitive task 
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脑机接口是人脑与计算机或其它电子设备之间建立的直
的交流和控制通道，通过这种通道，人就可以直接通过脑
操作设备而不需语言和动作[1]。近年来，基于脑电波的脑
接口技术取得很大的进展。深受神经肌肉疾病困扰的人群
这项技术的最大获益者。这种疾病往往阻断神经-肌肉通
，使人们的意识无法控制行动，更有甚者，其生活完全无
自理。但这种疾病并不影响患者的智力、记忆或感觉。脑
接口技术正是利用患者这些未受损伤的神经活动来对含有
作控制意图的脑电信号进行处理，提取出反映使用者意图
信号，再把它翻译成控制设备的命令，从而实现信息的交
。目前，脑机接口技术的研究方法主要有脑皮层慢波、短
视觉诱发电位、稳态视觉诱发电位、P300 电位、α节律、
u 节律或β节律，事件相关同步/去同步电位以及认知任务。
于很难得到较低的错误率，因此基于认知任务的脑机接口
究是这些技术中研究的相对较少的。Keirn and Aunon提出
一种基于成对认知任务的脑机接口方法[2]。该方法通过贝
斯分类器利用delta, theta, alpha and beta 波段的功率谱来
现。Palaniappan等人利用模糊分类器实现了 3 种任务的分
[3]。Anderson等研究了一种基于神经网络的放松状态和乘
状态的分类器[4]。但是以上的这些脑机接口方法，脑电采
系统用的导数(采集点)比较多，不便于实际应用。在实际
用中，应采用无线脑电采集方式，现有成熟的无线脑电采

集帽导数最多只有两导，因此为了使脑机接口技术实用化，
应在保证准确率的同时，尽量减少导数。 

本研究的目的就是提出一种通过脑电波来识别放松状态
以及乘法作业状态这两种认知任务从而实现脑机接口的新方
法。该方法在保证高准确率的同时，只使用了两导的采集数
据，而且使用者无需专门系统的训练，因此便于实际应用。
如果采用某种编码方式，该脑机接口技术就可更加方便地用
于写字、控制轮椅等方面。 

1 数据采集 
4名受试者(2男 2女)，年龄 20岁~22岁，自愿参与此实

验。他们均为在校大学生，身体健康，且无神经性疾病。测
试前 24h内，受试者未饮用任何含酒精或咖啡的饮料。 

本实验使用的是日本光电公司生产的 32通道的脑电仪。
电极为 Ag/Agcl 表皮电极，所使用电极的阻抗均未超过   
20kΩ，采样频率为 500Hz，选取的采样点为大脑左半球的枕
部 O1 和大脑右半球的枕部 O2，参考电极分别为左耳耳垂
A1和右耳耳垂 A2，具体位置如图 1所示。 
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在进行放松任务测试时，要求受试者尽量放松，不进行
任何思维活动；在进行数学运算任务时，受试者对预先给定
的数字进行乘法运算，这种运算状态一直保持到测试结束。
具体实验过程是：受试者先睁眼放松采集 15s 数据，之后休
息 10s，再闭眼进行乘法心算采集 15s数据，总共 40s为一次
试验。每一位受试者要完成这样的 3 组实验。取每 1 秒钟的
脑电信号作为一个数据段，这样每种任务每次实验可以得到
15个数据段，2种认知任务共计 90个数据段。将得到的这些
数据段进行特征提取，然后设计分类器。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

图 1 电极位置 

2 特征提取 
2.1 基于 Welch法的功率普估计 

Welch方法基本思想就是把一长度为N的数据xN(n)分成L
段，每段的长度都是M，分别求出每一段的功率谱，然后加
以平均，从而改进方差特性。 

Welch 方法允许每一段都有部分的重叠。每段的数据窗
口 d(n)可以是矩形窗、汉宁窗或汉明窗。设第 i 段的功率谱
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则平均后的功率谱如式(2)所示： 
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2.2 分类特征 

根据文献 [5]
1α (8~10Hz)波主要反映了认知负载，

2α (11~13Hz)主要反映了对刺激的编码，β(14~30Hz)反映了
高级思维活动。因此这 3 个频段的脑电波的功率谱可以作为
区分安静状态和乘法作业状态的特征。又因为人在进行算术
运算时，左半球的脑电波不同于右半球的脑电波。同时，为
了消除不同频段的功率谱范围的差别，最终分别采用左半球
的 o1点脑电信号的这 3个频段功率谱的平均值和整个频段功
率谱平均值的比值： ， ， 以及右半球 o2 点

处的 3 个频段功率谱的平均值和整个频段功率谱平均值的比
值： ， ， ，作为分类特征。 的计算过

程如下： 

108−′A 1311−′A 3014−′A

108−′B 1311−′B 3014−′B 108−′A

首先根据式(2)取窗口为汉明窗，m=64，重叠数为 50，

求出 o1 点处脑电信号的功率谱密度函数 ，然后分别

由式(3)和式(4)求出该点 8~10Hz 频段和 2~30Hz 频段的平均
功率谱： ， ，最后根据式(5)即可求得
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同样的方法可以求得
1311−′A ， ， ，

3014−′A 108−′B 1311−′B ，
3014−′B 。 鼻

3 基于支持向量机的分类器 
3.1 支持向量机 

支持向量机方法是建立在 VC 维理论和结构风险最小化
原理基础上的。根据有限的样本建立的模型，可以获得最好
的推广能力。 

A2A1 
SVM 用于分类的基本思想就是构造一个超平面作为决

策面，使得正、负模式之间的空白最大。 o1 o2 
oz 对于两类问题，将两类样本描述为 

{ } { } d
iiii Rxyliyx ∈−∈= ,1,1,,...,1,,   枕外隆凸 

式中，l为样本数，d为输入维数。 
设用 d 维空间中的超平面来划分这两类样本，在线性可

分情况下就会有超平面使得这两类样本完全分开。将该超平
面描述为    

0=+• bxw                                 (6) 
对于给定的训练集，找到最优超平面就是求解如下的最

优化问题: 
2

2
1)(min ww =Φ                                (7) 

满足约束条件 
( ) libxwy ii ,...,2,1,01 =≥−+•                   (8) 

根据对偶原理，式(7)的最优化问题可以转化为求解如下
优化问题: 
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对于线性不可分问题和非线性判别函数有 
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式中，C为大于零的常数， ( )ji xx •k 为 SVM核函数。 

最终得到的判别函数为 
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式中，Ns是支持向量个数， iα 是支持向量xi对应的系数，yi是

xi对应的类别标识，b是偏移量。 
最后通过判别函数 d(x)的符号来实现对样本 x分类。 

3.2 认知状态分类函数 
对于每个受测者 2种状态一共有 90个训练样本。每个样

本有 6个分类特征。 
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根据前面介绍的支持向量机算法，设每个受测者的分类
函数为 

∑
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式中，yi为输出值(当输出为乘法作业状态时，yi=1；当输出

为放松状态时，yi=-1)。取核函数
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采用 SMO方法进行训练，其他参数 C=1 000，核函数参
数 。根据各个受测者训练样本即可确定式(14)的参
数，从而得到最终各个分类器。 

102 2 =σ

3.3 分类器测试 
为了验证分类器的性能，需要对每个受测者的判别模型

进行测试分析。为了能够充分利用样本,采用留一法估计分类
器的正确率[5]。4个受测者的测试结果如表 1所示。表 1表明
每个受测者识别准确率都大于 94.44%，最高为 98.89%。 

表 1 准确率统计 

4 结论 
本研究提出了一种通过脑电波来识别放松状态以及乘法

作业状态这两种认知任务从而实现脑机接口的新方法。4 个
受测者的实验结果表明识别准确率都大于 94.44%，最高为
98.89%。同时，由于只使用了两导的采集数据，且使用者无

需专门系统的训练，因此该脑机接口技术可以更加方便地应
用到实际中。 

但是很多研究表明，脑电信号会随年龄而发生变化，因
此为了进一步验证该方法的有效性和可行性，今后还需扩大
实验对象的年龄范围来进行实验分析。 
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表 3 LFCI的类分布 

C# E P C# E P C# E P

1 0 352 13 0 54 25 36 0
2 48 0 14 0 72 26 672 0

3 128 0 15 0 72 27 32 0

4 256 0 16 0 1 728 28 96 0

5 128 0 17 0 32 29 0 104

6 1 800 0 18 192 0 30 64 0

7 192 0 19 96 0 31 0 18

8 0 72 20 96 0 32 16 0

9 0 324 21 0 240 33 0 18

10 0 648 22 0 8 34 192 0

11 0 54 23 48 0 35 0 8

12 0 216 24 12 0  

Accuracy=7 876/8 124=96. 95% 

3 结论与下一步的研究工作 
本文提出了基于最长频繁闭项集的聚类算法。采用

FP-Tree结构，并对原始树结构进行了 3个方面的改造以适应
本文算法和降低时间复杂度。给出了如何更新条件树以降低
空间复杂度。提出了最长频繁闭项集的概念，利用它的 2 个

最重要的属性，并分析了本文算法的基础正是基于这 2 个属
性。在定义了有效枝后提出了无效树的剪切方法，大大地降
低了算法的搜索时间。最后给出了在 mushroom 实验上的实
验结果，证明了该算法的有效性。 

下一步将针对本算法得出的类过多等不足进行研究。 
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