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免疫多域特征融合的多核学习 SVM运动想象脑电信号分类

张宪法 1, 2 郝矿荣 1, 2 陈 磊 1, 2

摘 要 针对多通道四类运动想象 (Motor imagery, MI) 脑电信号 (Electroencephalography, EEG) 的分类问题, 提出免疫

多域特征融合的多核学习 SVM (Support vector machine) 运动想象脑电信号分类算法. 首先, 通过离散小波变换 (Discrete

wavelet transform, DWT) 提取脑电信号的时频域特征, 并利用一对多公共空间模式 (One versus the rest common spatial

patterns, OVR-CSP) 提取脑电信号的空域特征, 融合时频空域特征形成特征向量. 其次, 利用多核学习支持向量机 (Multiple

kernel learning support vector machine, MKL-SVM) 对提取的特征向量进行分类. 最后, 利用免疫遗传算法 (Immune

genetic algorithm, IGA) 对模型的相关参数进行优化, 得到识别率更高的脑电信号分类模型. 采用 BCI2005desc-Ⅲ a 数据集

进行实验验证, 对比结果表明, 本文所提出的分类模型有效地解决了传统单域特征提取算法特征单一、信息描述不足的问题,

更准确地表达了不同受试者个性化的多域特征, 取得了 94.21 % 的识别率, 优于使用相同数据集的其他方法.
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Motor Imagery EEG Classification Based on Immune Multi-domain-feature

Fusion and Multiple Kernel Learning SVM
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Abstract For the classification problem of four kinds of multi-channel motor imagery (MI) EEG, a multi-class motor

imagery EEG classification algorithm based on immune multi-domain-feature fusion and multiple kernel learning SVM is

proposed. Firstly, discrete wavelet transform (DWT) is used to extract the time-frequency features of EEG signals. The

spatial features of EEG are extracted by using one versus the rest common spatial patterns (OVR-CSP). And then time-

frequency and spatial features are fused to form one-dimensional feature vector. Secondly, multiple kernel learning support

vector machine (MKL-SVM) is used as a classifier to classify the feature vectors. Finally, immune genetic algorithm (IGA)

is used to optimize the parameters of MKL-SVM. The experimental results on BCI2005desc-Ⅲ a dataset show that the

classification model proposed in this paper not only effectively overcomes the shortcomings that is the traditional single-

domain feature extraction algorithm is lack of information description, but also more accurately expresses the multi-domain

characteristics of different subjects. It achieves a recognition rate of 94.21%, which is better than other methods of using

the same data set.
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随着计算机技术和脑科学的发展, 人们开始尝
试构建一种大脑与外界的交流通路, 此通路不依赖
外周神经和肌肉组织的参与, 能将大脑信号解读成
相应的命令来实现与外部世界的交流和控制, 此通
路被命名为脑—机接口 (Brain computer interface,
BCI)[1]. BCI 这种人与外界交流通路, 在康复工程
与智能辅助机器人上的应用也引起了人们的重视[2],
但是脑 - 机接口是一项多学科交叉技术, 其关键在
于如何有效、准确地对脑电信号进行特征提取和分

类[3]. 目前, EEG 特征提取主流算法包括时域特征

Donghua University, Shanghai 201620
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提取 (自适应自回归模型[4])、频域特征提取 (小波
包分解[5])、空域下特征提取 (公共空间模式[6]) 等;
分类方法包括线性分类器、支持向量机[7] 和神经网

络[8] 等.
脑电信号的识别过程一般是先对原始信号进行

预处理, 然后采用上述算法进行特征提取, 再使用相
关分类算法进行模式识别. BCI 系统利用此方法, 取
得了良好的分类效果, 但对于运动想象脑电信号的
识别, 上述方法仍然存在脑电信号特征单一、信息描
述不足、对多维脑电数据适应度低、识别精度低等

问题[9].
针对以上问题, 本文提出结合免疫遗传优化算

法和多域特征融合的多核学习支持向量机模型, 有
效地解决了单域下特征信息描述不足的问题. 离散
小波分析具有时、频同时局部化的优点, 能将信号能
量强度或密度的变化在时、频域上同时表示出来, 有
利于更直观地观察与分析; 公共空间模式能有效地
表现出两类特征在空域的差异, 但是对于多类运动
想象信号的识别, 仍然存在识别率低下的问题, 文献
[10] 利用公共空间模式分别对两类和四类运动想象
信号进行分类, 两类的正确率高达 97%, 四类最好
为 79%. 多核学习支持向量机有效解决了多类运动
想象脑电信号识别精度低的缺陷. 不同高斯核分别
对应多个不同域下的特征, 每个核具有一个权系数,
每个权系数能够在训练中, 通过梯度下降自适应地
学习到最优的值, 使得模型具有更好的鲁棒性和分
类性能, 克服单核学习中对单域特征的依赖. 同时利
用免疫遗传算法优化模型中的相关参数. 实验结果
表明, 本文提出的免疫多域特征融合多核学习支持
向量机的多类运动想象脑电信号分类算法提高了多

类运动想象脑电信号的识别率.

1 运动想象脑电信号多域特征提取

1.1 运动想象脑电信号时频域特征提取

离散小波变换 (Discrete wavelet transform,
DWT) 提取运动想象脑电信号的时频域特征. 离
散小波变换具有良好的时频局部化和多分辨率特性,
能够在多尺度下将信号分解为低频尺度空间和高频

细节空间并提取出信号中的特征点, 如时频域内的
突变点和拐点[11], 其实质是将信号分解成一系列小
波函数的叠加, 小波窗口的大小随频率改变; 低频
时, 具有时间分辨率低、频率分辨率高的特点; 高频
时, 具有时间分辨率高、频率分辨率低的特点, 正是
这些多分辨率的特点使得小波分析很适用于提取脑

电这种非平稳信号的特征.
利用离散小波变换分析原始 EEG 信号时, 选择

合适的分解层次以及小波函数尤为重要.

分解层次是依据信号的采样率以及所需 EEG
信号的频率来确定. α 波 (8Hz∼ 13Hz) 和 β

波 (14Hz∼ 30Hz) 被公认为是反映多类运动想象
EEG 信号特征的频段, 所以只需提取 8Hz∼ 30Hz
的信号特征. 本文使用的 EEG 信号数据的采样频
率为 250Hz, 则 DWT 分解后不同层次所对应的频
率信息如表 1 所示:

表 1 DWT 分解 250Hz 采样频率所对应各层的频率

Table 1 Frequencies corresponding to different levels of

DWT decomposition with a 250Hz sampling rate

分解信号 频率范围 (Hz)

A1 0∼ 62.5

D1 62.5∼ 125

D2 31.25∼ 62.5

D3 15.625∼ 31.25

D4 7.8125∼ 15.625

可知, α 波和 β 波主要集中在 D3、D4 子频
带中. 因此选择进行 4 层小波分解. 为进一步降
低通过 DWT 提取的特征维数, 提升算法的实时
性, 根据脑电信号在 C3、C4、Cz 通道出现的事件
相关同步 (Event-related synchronization, ERS)和
事件相关去同步 (Event-related desynchronization,
ERD) 现象[12], 在脑电信号模式识别领域, 此现象
称为对 EEG 进行信号处理和特征提取的最根本的
依据. 同时此现象也会存在于此三个电极的周围
电极, 不过会随着距离此三个电极的渐远而减弱.
因此选择此三个电极进行时频域特征提取, 不仅能
够提取出大部分脑电信号的特征, 而且减少特征的
维数, 提高时效性. 对此三个通道的 EEG 信号进
行 DWT 特征提取, 而且在此基础上进行统计学处
理, 分别以细节分量 cD3、cD4 系数的均值、能量
均值、以及均方差作为 EEG 信号的时频特征. 令
xi

j,k ∈ R1×n 表示 Ci 导的 EEG 信号的第 j 层细节

分量系数, 其中 i = 3, 4, 5 代表 C3、C4、Cz 电极,
j = 3, 4 代表细节分量 cD3、cD4, k = 1, 2, 3, · · · , n

表示时间平移量. 其均值定义为: ūi
j = 1

n

∑n

k=1 xi
j,k;

能量均值定义为: Ēi
j = 1

n

∑n

k=1 (xi
j,k)

2; 均方差为:

Si
j =

√
1
n

∑n

k=1 (xi
j,k − ūi

j)2. 因此, 每个 EEG 样本

所具有的时频特征大小是 1× 18.
小波基函数常用的有四种: Daubechies

(db4)、Coiflet (coif3)、Symlet (sym2)、Biorthog-
onal (bior3.1). 分别用这 4 种小波函数进行 18 维
时频特征提取, 之后使用单核 SVM 做分类, 其结果
如图 1 所示. 结果表明使用 db4 小波基函数的识别
率优于其他三种, 但总体识别率不优.
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图 1 不同小波函数的 SVM 分类正确率

Fig. 1 Classification accuracies of different wavelets using

the SVM classifier

1.2 运动想象脑电信号空域特征提取

一对多公共空间模式 (One versus the rest
common spatial patterns, OVR-CSP) 提取运动想
象脑电信号的空域特征. 公共空间模式 (Common
spatial patterns, CSP) 是通过矩阵的对角化, 来
构建一组最优的空间滤波器进行投影, 目的是使得
两类数据的方差值差异最大化, 每类数据获得具有
较高区分度的特征向量. 而一对多公共空间模式
(OVR-CSP)[13] 是将公共空间模式从对两类信号特
征提取扩展到对多类信号进行特征提取, 原理是将
多类中的一类看作单独一类, 剩余的其他类则归为
一类, 依次计算出每 “两类” 的滤波器, 最终可获得
与类别数目相同的滤波器个数. 对四类运动想象脑
电信号进行特征提取, 因此会得到四个滤波器投影
矩阵. 使用一对多公共空间模式对经过预处理的四
类运动想象脑电信号进行空域特征提取的过程如下:

假设 Xi 为四类运动想象脑电信号, 大小为
N × T (T ≥ N), N 为采集信号的通道数, T 为

每个通道的采样点数. 分别计算四类信号的归一化
协方差矩阵 Ri:

Ri =
XiX

T
i

tr(XiXT
i )

, i = 1, 2, 3, 4 (1)

式 (1) 中, tr(XiX
T
i ) 为获得矩阵 XiX

T
i 的迹, XT

i

为 Xi 的转置. 接着计算混合空间协方差矩阵 R:

R = R̄1 + R̄2 + R̄3 + R̄4 (2)

式 (2) 中, R̄i (i = 1, 2, 3, 4) 表示第 i 类信号全部实

验的平均协方差矩阵. 接着对 R 进行奇异值分解,
R 可以表示为:

R = U0V UT
0 (3)

式 (3) 中, U0 为 R 的特征向量, V 为对应 U0 的特

征值矩阵. 接着对特征值进行降序排列, 同时对特征

向量作相同的顺序调整, 此时改变顺序后的特征值
矩阵仍视为 V , 特征向量矩阵仍视为 U0. 接着计算
白化矩阵 P .

P = V − 1
2 UT

0 (4)

OVR-CSP 算法在计算投影矩阵时, 将四类信号中
的一类视为单独一类, 剩余的三类视为另一类, 假设
将 i = 1 视为单独一类, 则另外一类记作:

R′
1 = R2 + R3 + R4 (5)

然后对新两类信号的平均协方差矩阵进行白化, 计
算如下:

S1 = PR̄1P
T;S′1 = PR̄′

1P
T (6)

然后对 S1, S′1 进行奇异值分解, 则 S1, S′1 满足
S1 = U1V1U

T
1 , S′1 = U1V

′
1UT

1 并且 V1 + V ′
1 = I. 接

着对特征值做降序排列, 同样调整特征向量矩阵, 再
取每个特征向量矩阵中的前 m 个特征向量来组成

新的特征向量矩阵 U ′
1, 可得到滤波器投影矩阵:

SF ′
1 = (U ′

1)
TP (7)

则每一类的滤波器投影矩阵为:

SF ′
i = (U ′

i)
TP, i = 1, 2, 3, 4 (8)

然后将经过预处理的脑电信号X 向第 i 类滤波器进

行投影, 可获得 X 投影后的值:

Zi = SF ′
i X, i = 1, 2, 3, 4

Z = [Z1, Z2, Z3, Z4]T
(9)

接着对四类数据经过投影后的矩阵每行数据计算方

差值, 并对其进行归一化处理, 获得信号的特征向
量, 计算如下:

fp =
var(Zp)

M∑
q=1

var(Zq)
(10)

其中 p ∈ (1, 2, · · · , n), n = 4m. 经过以上过程, 最
后提取出的每个样本的空间域特征大小为 1 × 4m,
每类模式的特征参数 m, 可以使用免疫遗传算法进
行优化获得.
由第 1.1 节和第 1.2 节可以获得每个样本的时

频域特征和空域特征, 其中时频域特征为 1× 18 维,
空域特征为 1× 4m 维, 将多域特征进行连接融合形
成 1 × (36 + 8m) 维的特征向量, 其中特征向量的
1 ∼ 18 维为时频域特征、19 ∼ (18 + 4m) 维为空间
域特征、(19 + 4m) ∼ (36 + 8m) 维为以上两种特
征的直接相连. 经过以上多域特征的融合, 不仅能够
大大降低样本的维数, 使所使用的竞赛数据样本从
60 × 1 000 降到 1 × (36 + 8m), 而且能够保留样本
的多域的丰富特征信息, 不再是用单一的特征信息
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描述高维的数据, 并且由于不同受试者对不同特征
域的适应度不同, 有些受试者在脑电信号的时频域
特征下容易区分、有些在脑电信号的时频空域特征

下更容易区分等, 融合特征在模式识别阶段能够自
适应的适合每个受试者, 具有较好的鲁棒性. 此融合
特征向量将作为分类器的输入特征样本.

2 多域融合特征模式分类

使用多核学习支持向量机 (Multiple kernel
learning support vector machine, MKL-SVM) 作
为分类器对多域融合特征进行分类. 多核学习支持
向量机是利用多个基本核函数的凸组合来代替传统

的单一核函数, 能够克服传统单核函数固有缺陷[14].
多核学习支持向量机对多域融合特征的分类识别过

程如下:
假设 {xi, yi|i = 1, 2, · · · , n} 为脑电信号样本

集, i 表示样本编号, xi 为输入空间 X 的脑电信号

特征样本, xi = [xf
i , xp

i , x
fp
i ], 其中 xf

i 表示第 1.1 节
获得的 1× 18 维时频域特征向量, xp

i 表示第 1.2 节
获得的 1×4m维的空间域特征向量, xfp

i = [xf
i , xp

i ];
yi 为类别目标值. 核学习方法所要达到的目标为:

f(x) =
n∑

α∗i ·K(xi, x) + b∗ (11)

式 (11) 中, α∗i、b∗ 为由训练样本学习到的系数,
K(•, •) 为给定的正定核函数. 多核函数表达式为:

K(xi, x) =
M∑

j=1

djKj(xi, x),

dj ≥ 0,

M∑
j=1

dj = 1 (12)

式 (12) 中, Kj(xi, x) 为第 j 个基核, M 为基核的数

目, dj 为第 j个基核的权值.每个基核函数Kj(xi, x)
可以使用样本 x 的所有数据, 也可以使用部分数据.
基核函数可以是不同类型的函数, 也可以是相同类
型但不同自由参数. 基核函数K 的类型, M 的大小

以及相关的核参数对分类结果有很大的影响.
对于核类型的选择, 本文最初实验对单核单域

下的分类结果进行了比较, 选取了线性核、二次多项
式核、三次多项式核、高斯核、拉普拉斯核、sigmoid
核; 并且使用免疫遗传算法对核的相关参数进行了
优化, 共进行了 18 组实验. 实验结果显示表现较优
异的前两个核三次多项式, 高斯核. 其中时频域特征
xf、空间域特征 xp、时频空域特征 xfp 表现较好的

分别是三次多项式核、高斯核、高斯核. 使用单域下
表现好的核组合成 3 组实验, 时频域特征、空间域
特征、时频空域特征对应的核实验分别为: 1) 三次

多项式核、三次多项式核、三次多项式核, 2) 三次
多项式、高斯核、高斯核, 3) 高斯核、高斯核、高斯
核, 实验结果如图 2 所示, 图中, RBF 代表 3) 实验,
Poly-RBF 代表 2) 实验, Poly 代表 1) 实验. 当核
类型都为高斯核时, 能获得相对较高的识别率, 且识
别率是以百分比进行表示, 而且高斯核相对多项式
核数值计算不复杂, 输出值在 [0, 1], 参数也只有一
个, 故选择核类型都为高斯核.

图 2 不同种类核函数MKL-SVM 分类正确率

Fig. 2 Classification accuracy of different kinds of kernel

functions MKL-SVM

对于基核数量的选择, 由于每个样本数据特征
由两部分组成, 即时频特征和空域特征, 那么基核的
数量至少为 3 个, 分别对应时频特征、空域特征和两
种特征直接融合的特征. 实验过程中发现每种特征
对应的基核数量与 SimpleMKL 算法训练收敛速度
有关, 如图 3 当选择每种特征对应的基核数量为 4
时达到最佳, 一次训练测试运行时间为 1.125 秒. 故
可确定基核函数 RBF (Radial basis function) 的个
数M = 12, 每种特征对应 4 个 RBF 基核函数, 而
每个 RBF 基核函数具有一个核参数 σ, 且 σ 的取值

直接影响到最终的分类性能, 因此有 12 个核参数 σ

需要优化.
由以上可以确定脑电多域融合特征样本的多核

函数为:

K(xi, x) =
1
4

4∑
j=1

df
j k(xf

i , x) +
1
4

4∑
j=1

dp
jk(xp

i , x)+

1
4

4∑
j=1

dfp
j k(xfp

i , x),
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df
j > 0, dp

j > 0, dfp
j > 0

4∑
j

df
j + dp

j + dfp
j < 4 (13)

式 (13) 中基核函数 k 为 RBF 核.

图 3 不同基核个数的训练耗时对比

Fig. 3 Training time-consuming obtained by different

number of kernel

将多域融合的多核进行线性相加并确定加权映

射系数 dj 后, 可以构成一个合成核, 并使用单核
SVM 进行分类, MKL-SVM 模型问题转化为权系

数 dj 的选择问题. 传统的 SVM 方法中, 决策函数
的形式如式 (11) 所示, 式中的最优参数 α∗i、b∗ 是通
过式 (14) 求解得到:





min
f,b,ξ

1
2
‖f‖2

H + C
n∑

i=1

ξi

s. t.

yi[f(xi) + b] ≥ 1− ξi,∀i
ξi ≥ 0,∀i

(14)

式 (14) 中, C 为规则化参数, ξi 为松弛变量. 多域
融合的多核学习支持向量机要求解得到形如式 (15)
的决策函数:

f(x) =
1∑

j=1

2fj(x) + b (15)

其中每一个函数 fj 属于与基核函数 kj 有关的一个

不同的再生核希尔伯特空间 Hj. 基于以上函数框
架, 多域融合的多核 SVM 可以描述成求解式 (16)

的凸规划问题:




min
fj ,b,ξ,d

1
2

12∑
j=1

1
dj
‖fj‖2

Hj
+ C

n∑
i=1

ξi

s. t.

yi[
M∑

j=1

fj(xi) + b] ≥ 1− ξi,∀i

ξi ≥ 0,∀i
12∑

j=1

dj = 1, dj ≥ 0,∀j

df = (d1, · · · , d4), dp = (d5, · · · , d8),

dfp = (d9, · · · , d12)

(16)

采用 SimpleMKL 算法[14] 梯度下降进行求解, 经
过学习训练后, 可以获得最优的权重 dj, 那么合成
核 K(xi, x) 可以确定, 进一步也能获得已训练的
MKL-SVM 模型.

3 免疫优化参数

免疫算法是受生物免疫系统启发的一种自适应

智能算法, 模拟了生物免疫系统产生抗体抵御外来
入侵抗原的自适应能力, 把所解决问题的候选解看
作抗体, 待解决的问题看作抗原, 利用抗体的浓度选
择机制, 实现对抗体的促进和抑制作用, 进行抗体的
多样性保持, 最终得到最优搜索结果[15]. 可以针对
SVM 对不同个体的可调参数进行优化.

由多域特征提取过程中参数 m 和 MKL-SVM
分类过程中的参数 σj, j ∈ (1, 2, · · · , 12), 以及惩罚
系数C 共 14个参数需要寻优,因此加入免疫遗传优
化算法进行参数优化, 免疫遗传算法的参数设置如
表 2, 其中 14 个参数变量采用 151 位 0/1 进行表示,
1 ∼ 5 位用于表示 m 值, 6 ∼ 19 表示 C, 20 ∼ 151
表示 σ. m ∈ (1, 30), 精度为 1, C ∈ (2−10, 210), 精
度为 0.01, σ ∈ (2−10, 210) 精度为 0.1.

综上, 基于免疫多特征融合多核支持向量机的
运动想象脑电信号分类算法流程图如图 4, 算法步骤
如下:

1) 对多类运动想象 EEG 原始信号进行预处
理去除噪声和眼电伪迹获得训练集和测试集, 并初
始化抗体种群 chrom、记忆库 bestindividuals、最
优抗体 bestfitness、当前代数 gen = 0、停止代数
maxgen.

2) 判断当前代数和停止代数是否满足
gen < maxgen, 如果满足则转去执行步骤 (3), 否
则转去执行步骤 (12).

3) 根据第 1.1 节获取每个样本信号大小为
1× 18 的时频域特征向量.

4) 根据第 1.2 节获取每个样本信号大小为
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1× 4m 的空域特征向量.
5) 融合步骤 3) 获得的时频域特征向量和步

骤 (4) 获得的空间域特征向量, 形成一个大小为
1× (36 + 8m) 的特征向量.

6) 根据第 2 节, 使用步骤 5) 获得的脑电样本融
合特征向量的训练集对MKL-SVM 进行训练.

7) 利用步骤 6) 已训练的分类器对测试集进行
分类识别, 获得识别率作为当前种群下抗体的适应
度值 fitness.

8) 利用式 (17) 计算抗体间的相互亲和力即抗
体浓度 concentration 以及利用式 (18) 计算每个抗
体的繁殖率即繁殖系数 excellence.

Cv =
1
N

∑
s∈Chrom

Sv,s

Sv,s =

{
1, kv,s

L
> T

0, 其他
(17)

其中N 表示抗体总数, L 表示抗体长度, kvs 表示抗

体 v 与抗体 s 中相同的位数, T 表示抗体浓度阈值.

P = ps
fitnessv∑
fitnessv

+ (1− ps)
Cv∑
Cv

(18)

其中 ps 表示种群多样性参数.

9) 记录当代 gen 下最佳抗体 bestchrom,
并 判 断 bestchrom 和 bestfitness 是 否 满 足,
|bestchrom−bestfitness| ≥ 1 × 10−7, 如果满足则
令当前代数 gen = 0, 否则 gen = gen + 1.

10) 更新最优抗体、记忆库、父代.
11) 对父代进行选择、交叉、变异、重组, 进而

获得子代, 之后转去执行步骤 (2).
12) 获得最优的测试集识别率以及相关参数选

值.

4 实验及结果分析

4.1 实验描述

选取的运动想象 EEG 数据来源于第三届国际
BCI 竞赛数据集 data set Ⅲ[16]. 该数据记录了三位
受试者的基于视觉提示的四类 (分别是左手、右手、
脚和舌头) 运动想象思维活动. 采样频率是 250Hz,
信号来自 60 个导联通道, 保存数据之前对数据进
行了 1Hz∼ 50Hz 的带通滤波和 50Hz 的陷波滤波.
其中受试者 K3b 四种想象任务分别进行 90 次, 共
进行了 360 次实验, 其他两名受试者K6b 与 L1b 四
种想象任务分别进行 60 次, 各进行了 240 次实验.
三位受试者共提供 840 组样本.

表 2 免疫遗传算法参数设置

Table 2 IGA parameter settings

参数 说明 参数 说明 参数 说明

编码方式 二进制编码 选择 轮盘赌选择 适应度值偏差 1× 10−7

初始种群 随机产生 0、1 矩阵 交叉 低位交叉, 交叉率 0.9 种群多样性参数 ps = 0.95

种群大小 30 变异 高位变异, 变异率 0.1 抗体浓度阈值 t = 0.6

记忆库大小 10 停止方式 停止代数和适应度偏差 适应度 测试集识别率

个体大小 151 停止代数 20

图 4 免疫多域特征融合的多核学习 SVM 运动想象脑电信号分类算法流程图

Fig. 4 Flow chart of multi-class motion imaging EEG classification based on immune multi-domain-feature fusion and

multiple kernel learning SVM
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本文利用分类正确率作为分类结果的评定标准.
首先对三人的 840 组数据集 (左手、右手、脚和舌
头各 210 次) 采用 Hold-out 交叉验证法来计算识别
率, 即每次实验随机将每人每类数据的 80% 作为训
练集, 剩余 20% 作为测试集, 进行分类识别. 其次,
再测试模型对每个人的识别率. 模型参数寻优时, 取
每组参数对应 3 次识别率的均值作为最终识别率进
行评判.

4.2 结果分析

在实验过程中, 将本文算法与加入免疫遗传参
数优化的 CSP-SVM、DWT-SVM、CSP+DWT-
SVM、CSP-MKL-SVM、DWT-MKL-SVM 多种

算法进行脑电信号分类结果对比, 其中对比 CSP-
SVM、DWT-SVM 算法是用于说明单域单核下特

征的信息描述与多域多核下特征的信息描述对分类

结果的影响, 对比 CSP-MKL-SVM、DWT-MKL-
SVM 算法是用于说明单域多核下特征的信息描

述与多域多核下特征的信息描述对分类结果的影

响, 而对比 CSP+DWT-SVM 算法是为了反映单核
SVM 分类器和多核 SVM 分类器对解决多域特征

信息融合分类问题的差异. 第一组实验获得六种算
法模型对 K3b、K6b、L1b 三位受试者共 840 组样
本的识别率, 六种算法的进化过程如图 5 所示 (图中
识别率是以百分比表示).

图 5 六种算法进化图

Fig. 5 Evolution graph with six algorithms

第二组实验获得四种算法模型对每个受试者的

识别率, 对每位受试者的四种算法的进化过程如图 6
所示 (图中识别率是以百分比表示). 其中四种算法
多次实验的最优识别率如表 3 所示.
对 三 位 受 试 者 共 840 组 样 本, 本 文 算

法 的 识 别 率 为 94.21%, 利 用 CSP-SVM 算

法获得的分类正确率为 83.21%, DWT-SVM

为 77.11%, CSP+DWT-SVM 为 82.69%, CSP-
MKL-SVM 为 88.12%, DWT-MKL-SVM 为

84.41%, 本文方法相比上述五种方法分别提高
11.0%、17.1%、11.52%、6.09%、9.8%. 由于每
位受试者提供的样本数不同以及信号质量存在差异,
在第二组实验中出现三位受试者在相同算法下出现

识别率不相同的情况, 但是本文所提出的算法都在
92% 以上, 其中K3b 受试者达到 98%, 而其他三种
算法都未达到 90%.

图 6 四种算法下每位受试者进化图

Fig. 6 Evolution graph of each subject with four

algorithms

表 3 四种算法识别率对比

Table 3 Recognition rate comparison of four algorithms

方法
识别率 (%)

K3b K6b L1b 三者

本文方法 98.21 93.91 92.63 94.21

CSP-SVM 88.71 82.55 76.13 83.21

DWT-SVM 82.21 74.24 78.00 77.11

CSP+DWT-SVM 87.14 74.70 83.13 82.69

从表 3 的四种算法识别率对比结果可以看出,
存在不同受试者对不同特征域的适应度不同的可能

性, 即有些受试者的 EEG 信号更适合在空域特征
下分类, 例如受试者 K6b 在空域特征下的识别率为
82.55%, 相比其他域特征提高了 8%; 有些受试者可
能在时频空域特征下更容易区分, 例如 L1b 在时频
空域融合特征下取得了 83.13% 的识别率, 相比其
他域提高 5%. 由于受试者 K3b 的样本比另外两位
受试者的样本多 120, 因此在各域特征下的识别率相
对较高, 本文又针对 K3b 受试者样本在不同域下做
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了多次实验, 试验中的样本数与其他两位受试者的
样本数相同, 并且每次实验是从 360 组样本中随机
选择出 240 组样本. 其中一组实验的进化图如图 7
(图中识别率是以百分比表示), 多次实验的结果如表
4.

表 4 四种算法下 K3b 受试者识别率对比

Table 4 Recognition rate comparison of four algorithms

for K3b

方法
识别率 (%)

1 2 3 平均

本文方法 92.36 94.44 93.06 93.29

CSP-SVM 81.94 83.33 82.64 82.64

DWT-SVM 78.47 79.86 79.17 79.17

CSP+DWT-SVM 80.56 81.94 79.86 80.79

图 7 四种算法下 K3b 受试者进化图

Fig. 7 Evolution graph of K3b subject with four

algorithms

从表 4 实验结果可以看出 K3b 在不同域下的
识别率虽然也有差异, 但是差别较小, 说明 K3b 受
试者的 EEG 信号对不同域下的特征适应度相似, 也
进一步说明存在不同受试者获得最优识别率对应不

同的域特征的可能性, 但是 3 位受试者在时频域、空
域、时频空域下的分类结果还是较低, 反映出单域特
征或者直接将多域特征简单融合都具有信号特征单

一、信息描述不足的特点.
综上各实验结果, 本文算法识别率有较大提升,

原因在于, 一方面本文算法将多个域特征进行融合,
使得描述 EEG 信号的特征不再单一, 获得较充足的
描述信息; 另一方面本文算法不是将多个域的特征
直接简单融合, 由于不同受试者对不同特征域的适
应度不同, 如果只是简单融合多域特征可能会降低

识别率, 例如受试者 K6b, 为了使算法具有更好的鲁
棒性, 即无论哪个域的特征更利于受试者进行 EEG
信号分类, 算法都能获得较高的识别率, 本文通过对
每个域特征对应的 4 个 RBF 核加入权系数 d, 在训
练样本对权系数 d 自适应训练后, 会获得最适合受
试者的多域特征组合, 使得算法具有很好的鲁棒性
和较高的识别率.

同时, 将本文提出的算法与其他方法所得的分
类识别率进行对比, 文献 [17] 的方法为卷积神经网
络 CNN (Convolutional neural networks) 与 CSP
融合的分类算法, 文献 [18] 为长短时记忆神经网络
LSTM (Long short term memory) 与小波离散变
换 DWT 相结合的分类算法, 文献 [19] 为 SVM 与

CSP 融合的分类算法, 结果如表 5 所示.

表 5 本文方法与其他方法分类正确率对比

Table 5 Comparison of the accuracy of the proposed

method with other methods

方法 识别率 (%)

本文方法 94.21

文献 [17] 91.46

文献 [18] 93.30

文献 [19] 86.80

BCI 竞赛[20] 86.67

从结果中可以看出, 本文所提出的算法在使用
相同数据集以及 80% 的样本作为训练集的情况

下, 分类正确率比其他文献有所提高. 其中文献
[17]、[18] 使用深度神经网络的模型, 由于深度神
经网络模型对训练集的数量有一定的依赖, 数据
集样本过少会使网络欠拟合, 并且受试者提供的
有效脑电样本集较少, 为验证本文算法在少量训
练集情况下是否有效, 又对本文算法在样本集的
40%、50%、60%、70% 作为训练集, 20% 作为测
试集, 且每次实验在训练集和测试集样本各不相同
的情况下进行. 实验结果如图 8 (图中识别率是以
百分比表示), 即使训练集为 40%, 算法的识别率也
达到近 86%, 当训练集为 60% 以上时, 识别率超过
90%. 由于本文算法的分类器使用的是支持向量机,
支持向量机能够较好地解决样本少维度低的数据集

的模式识别, 而且本文算法一方面需要训练的权重
较少, 另一方面多域融合特征包含脑电信号的丰富
特征信息. 可用较少的样本训练模型, 对样本集的规
模依赖程度不高.

最后, 对本文算法的复杂度以及运行时间性能
指标做出进一步说明. 由于本文算法加入了免疫优
化算法, 在不加入免疫优化算法的情况下, 对分类器



11期 张宪法等: 免疫多域特征融合的多核学习 SVM 运动想象脑电信号分类 2425

的一次训练测试时间平均约为 1.125秒,而加入优秀
的参数优化算法后, 本文算法一次训练测试时间约
为 855秒, CSP-SVM算法时间约为 550秒, CSP +
DWT-SVM 算法时间约为 924 秒, DWT-SVM 算

法时间约为 1 430 秒, CSP-MKL-SVM 算法时间约
为 1 196 秒, DWT-MKL-SVM 算法时间约为 1 404
秒, 虽然 CSP-SVM算法耗时明显少于本文算法, 但
是从图 5 中可以明显看出本文算法在到达或超过
CSP-SVM 算法最终识别率时, 耗时明显较少.

图 8 不同数量的训练集分类正确率

Fig. 8 Classification accuracy of different numbers of

training sets

由于在线实时 BCI 系统对系统具有较高的时
间复杂度要求, 文献 [21] 提出一种 2-D 光标控制在
线 BCI 系统, 其中在信号特征提取并识别阶段耗时
200ms, 本文提出的算法对一个样本的特征提取耗
时 10ms 左右, 模式识别耗时 30ms 左右, 总耗时不
足 40ms, 能够较大地提高其实时性, 并且此 BCI 系
统对新的受试者提出标准要求, 在受试者启动 BCI
系统前需要用 2 小时对系统的参数进行配置, 包括
训练样本集的获取和模型的训练. 同样, 本文算法的
免疫遗传算法对模型的参数进行寻优也可以离线完

成, 过程为: 获得系统使用者的脑电样本数据, 提取
样本数据中的特征, 使用模型参数作为免疫遗传中
的抗体, 使用训练集特征训练模型后, 测试集特征测
试模型的识别率作为免疫遗传中的适应度值, 直到
免疫遗传算法收敛, 获得最佳模型参数, 以上离线寻
优过程一次耗时不足 900 s. 故此, 可将本文算法用
在实时 BCI 系统上的特征提取模式识别阶段.

5 结论

针对运动想象脑电信号分类时存在脑电信号特

征单一、信息描述不足、对多维脑电数据适应度低、

识别精度低等问题, 本文创新性地将多域特征融合,
充分利用每个域信号的特点, 并使用多核学习支持
向量机自适应地对不同域特征进行融合训练, 提高
了多类运动想象脑电信号的分类正确率. 实验证明
本文提出的算法优于其他脑电信号的分类算法, 为
多类运动想象脑电信号识别提供了一种有效的新方

法.
本文提出的免疫多域特征融合的多核学习

SVM 运动想象脑电信号分类算法具有较高的识

别率和实时性, 在实时 BCI 系统中, 可用于脑电信
号的特征提取和模式分类阶段, 对于此阶段的计算
延时,相比文献 [21] BCI系统中的 200ms,文献 [22]
BCI系统中的 100ms, 本文算法为 40ms. 但是一个
实时 BCI 系统由多个部分组成, 例如信号的采集、
信号的传输、信号的预处理以及控制指令的形成、发

送、响应, 在每一个阶段都有对系统延时的要求. 下
一步将本文算法应用到实时 BCI 系统时, 不仅要考
虑每一阶段所使用算法的有效性, 还要考虑计算延
时、信号传输延时、信号响应延时等.
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