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本发明提供一种基于非负CP分解模型的脑

电意图解码方法，该方法提取了边界规避任务中

不同受试者脑电的时间组分特征，利用2-DPCA对

特征维度进行优化，并使用支持向量机对特征进

行分类，能够反应出受试者不同状态下的脑电的

差异，单个受试者的脑电分类准确率高；并且该

方法利用脑电各模式间的相互作用，利用通道组

分和频率组分获得脑电的时间组分特征，获取的

脑电时间组分的特征可分性好，通过对其维度进

行优化，可以有效的对边界规避任务中左、右手

二类运动的脑电意图进行解码。

权利要求书2页  说明书5页  附图1页

CN 111012335 A

2020.04.17

CN
 1
11
01
23
35
 A



1.一种基于非负CP分解模型的脑电意图解码方法，其特征在于，该方法包括以下具体

步骤：

步骤1、获取脑电数据的频率分量，构建包含通道、频率、时间和试验四个模式的四阶张

量数据，将所述四阶张量数据划分为训练集 和测试集 计算训练数据的均值

将 分解得到三个组分矩阵， 其中， 表示通道组分矩

阵， 表示频率组分矩阵， 表示表示时间组分矩阵， 表示单位

立方张量， 表示误差张量，c表示通道数量，f表示脑电数据的频率，t表示时间，m

表示单位立方张量 的维度；

步骤2、基于张量各模式的相互作用，利用组分矩阵A和组分矩阵B从 和 提取

时间组分的特征，表示为：

式中，⊙ 表示矩阵的Khatri-Rao乘积，上标 表示矩阵的伪逆，下标“3”表示张量的

第三个模式， sr表示训练试验的数目，se表示测试试验的

数目；

步骤3、采用经典2-DPCA算法对时间组分的特征维度进行优化；

步骤4、利用训练数据训练支持向量机，得到一个分类模型，再用测试数据验证这个模

型的分类性能，得到分类精度。

2.根据权利要求1所述基于非负CP分解模型的脑电意图解码方法，其特征在于，所述步

骤1中，采用带宽参数为fb＝2Hz的复Morlet小波获取脑电的频率分量。

3.根据权利要求2所述基于非负CP分解模型的脑电意图解码方法，其特征在于，所述步

骤1中，首先将所述脑电数据进行逐次截断，并选用8-13Hz带通滤波器进行滤波，再采用带

宽参数为fb＝2Hz的所述复Morlet小波获取脑电的频率分量。

4.根据权利要求1所述基于非负CP分解模型的脑电意图解码方法，其特征在于，所述步

骤1中，采用5折交叉验证来选取所述测试集和训练集，将左、右手二类脑电数据沿着实验模

式方向随机划分成5组，分别将每一组数据用作测试集，用 表示，其余组数

据用作训练集，用 表示。

5.根据权利要求1所述基于非负CP分解模型的脑电意图解码方法，其特征在于，所述步

骤3包括以下具体步骤：

步骤31、计算所述Ctrain的协方差矩阵：

计算所述Gt的特征值和特

征向量，取所述特征向量中特征值累计贡献率为0.97的l个特征向量来构成列方向投影空

间 所述l＜m，列方向投影结果为Ftrain,j＝Ctrain,jP，Ftest,j＝Ctest,jP；
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步骤32、计算Ftrain的协方差矩阵：

步骤33、求所述 的特征值和特征向量，取所述特征向量中特征值累计贡献率为0.97

的d个特征向量来构成行方向投影空间 所述d＜t；

步骤34、得到投影结果为：

Qtrain,j＝VTCtrain,jP，Qtest,j＝VTCtest,jP。
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基于非负CP分解模型的脑电意图解码方法

技术领域

[0001] 本发明涉及生物信号处理和模式识别领域，具体涉及一种基于非负CP分解模型的

脑电意图解码方法。

背景技术

[0002] 脑电图是通过精密的电子仪器，从头皮上将脑部的自发性生物电位加以放大而记

录获得的图形，是通过电极记录下来的脑细胞群的自发性、节律性电活动。对脑部活动的评

估具有重要的意义，是研究脑部功能状态、神经疾病诊断和检测的重要临床工具。在脑电的

研究中，一个关键的步骤就是从脑电图中有效地提取和识别特定受试者的特征参数。

[0003] 在认知神经康复中，常用“运动想象”疗法来改善中风患者的认知功能障碍，中风

患者在运动想象的过程依靠自身的想象激发脑电，脑部损伤的运动功能有可能通过运动想

象来激活，并对神经通路进行修复。近年来，研究指出在边界规避任务过程中采集脑电，参

与度高，受试者的脑电携带特征更明显。脑电信号特征参数的提取对神经疾病的诊断意义

重大，传统的张量判别分析算法在脑-机接口领域应用中，通常侧重于提取单次运动想象脑

电的频率分量，构建包含通道、频率和时间模式的三阶张量脑电数据，实现了对包含时间、

频率和空间三个模式的脑电数据不同维度优化投影，提高了运动想象意图识别效果，然而

这种本质上属于脑电特征的增强，忽略了脑电各模式间的相互作用。

发明内容

[0004] 本发明的目的在于解决技术问题如何利用脑电张量各模式的相互作用，从边界规

避任务中受试者的脑电中提取易被识别的时间组分的特征。

[0005] 为解决上述技术问题，本发明提出一种基于非负CP分解模型的脑电意图解码方

法，该方法基于非负CP分解模型提取受试者脑电的时间组分特征，利用2-DPCA对特征维度

进行优化，并使用支持向量机对特征进行分类，能够有效的识别受试者在边界规避任务中

的左、右手二类运动的脑电信号。

[0006] 所述方法内容包括以下步骤：

[0007] 步骤1、采用带宽参数为fb＝2Hz的复Morlet小波获取脑电的频率分量，构建包含

通道、频率、时间和试验四个模式的四阶张量数据集，将所述数据集划分为训练集 和测

试集

[0008] 计算所述训练集 的均值 将 分解得到三个组分矩阵，

其中， 表示通道组分矩阵， 表示频率组分矩阵， 表示时间组分

矩阵， 表示单位立方张量， 表示误差张量，c表示通道数量，f表示频

率，t表示时间，m表示单位立方张量 的维度；

[0009] 步骤2、基于张量各模式的相互作用，利用所述组分矩阵A和组分矩阵B从所述
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和所述 提取时间组分的特征，表示为：

[0010]

[0011] 式中，⊙ 表示矩阵的Khatri-Rao乘积，上标 表示矩阵的伪逆，下标“3”表示张

量的第三个模式， 其中，t表示时间，m表示单位立方张量

的维度，sr表示训练试验的数目，se表示测试试验的数目；

[0012] 步骤3、采用2-DPCA算法对所述时间组分特征的维度进行优化；

[0013] 步骤4、利用优化后的训练特征去训练支持向量机，得到一个分类模型，再用优化

后的测试特征测试这个分类模型的分类性能，得到分类精度。

[0014] 优选地，所述步骤1中，采用带宽参数为fb＝2Hz的复Morlet小波获取脑电的频率

分量。

[0015] 优选地，所述步骤1中，首先将所述脑电数据进行逐次截断，并选用8-13Hz带通滤

波器进行滤波，再采用带宽参数为fb＝2Hz的所述复Morlet小波获取脑电的频率分量。

[0016] 优选地，所述步骤1中，采用5折交叉验证来选取所述测试集和训练集，将左、右手

二类脑电数据沿着实验模式方向随机划分成5组，分别将每一组数据用作测试集，用

表示，其余组数据用作训练集，用 表示。

[0017] 优选地，所述步骤3包括以下具体步骤：

[0018] 步骤31、计算所述Ctrain的协方差矩阵：

[0019] 计算所述Gt的特征值和

特征向量，取所述特征向量中特征值累计贡献率为0.97的l(l＜m)个特征向量来构成列方

向投影空间 列方向投影结果为Ftrain,j＝Ctrain,jP，Ftest,j＝Ctest,jP；

[0020] 式中，Gt是Ctrain中样本协方差矩阵的均值， 为Ctrain中样本

的均值，sr表示训练试验的数目，t表示时间，m表示单位立方张量 的维度；

[0021] 步骤32、计算Ftrain的协方差矩阵：

[0022]

[0023] 式中， 是Ftrain中样本协方差矩阵的均值， 为Ftrain中样本

的均值，sr表示训练试验的数目，t表示时间，m表示单位立方张量 的维度；

[0024] 步骤33、求所述 的特征值和特征向量，取所述特征向量中特征值累计贡献率为

0.97的d(d＜t)个特征向量来构成行方向投影空间

[0025] 步骤34、得到投影结果为：
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[0026] Qtrain,j＝VTCtrain,jP，Qtest,j＝VTCtest,jP；

[0027] 式中，V是行方向的投影空间，P是列方向的投影空间，Ctrain,j是单个的时间组分特

征，Qtrain,j是优化后的特征，上标T表示矩阵的转置。

[0028] 与现有技术相比，本发明具有以下有益效果：

[0029] 根据本发明提取边界规避任务中不同受试者脑电的时间组分特征，利用2-DPCA对

特征维度进行优化，并使用支持向量机进行分类，能够反应出受试者不同状态下的脑电的

差异，单个受试者的脑电分类准确率高。基于非负CP分解模型利用脑电各模式间的相互作

用，利用通道组分和频率组分获得脑电的时间组分特征；获取的脑电时间组分的特征可分

性好，通过对其维度进行优化，可以有效的对边界规避任务中左、右手二类运动的脑电意图

进行解码。

附图说明

[0030] 图1是本发明的一个实施方式的总体的流程图；以及

[0031] 图2是不同受试者的ROC曲线图和交叉验证箱线图。

具体实施方式

[0032] 以下，参照附图对本发明的实施方式进行说明。

[0033] 本发明的一种基于非负CP分解模型的脑电意图解码方法，其总体的流程图如图1

所示，该方法内容包括以下步骤：

[0034] 步骤1、将脑电数据进行逐次截断，并选用8-13Hz带通滤波器进行滤波、采用带宽

参数为fb＝2Hz的复Morlet小波获取脑电的频率分量，构建四阶张量数据 其

中，c表示通道，f表示频率，t表示时间，s表示实验，本实施例中s为120，包含左、右手运动脑

电数据各60个；

[0035] 采用5折交叉验证来选取测试集和训练集，将左、右手二类脑电数据沿着实验模式

方向随机划分成5组，分别将每一组数据用作测试集，用 表示，其余组数据

用作训练集，用 表示。首先计算训练数据的均值 然后将 表示为张量

与矩阵的乘积： 得到三个组分矩阵。其中， 表示通道组

分矩阵， 表示频率组分矩阵， 表示时间组分矩阵， 表示单位

立方张量， 表示误差张量，c表示通道，f表示频率，t表示时间，m表示单位立方张

量的维度；

[0036] 步骤2、基于脑电各模式的相互作用，利用组分矩阵A和组分矩阵B从 和

提取时间组分的特征，表示为：

[0037]

[0038] 式中，⊙ 表示矩阵的Khatri-Rao乘积，上标 表示矩阵的伪逆，下标“3”表示张

量的第三个模式， 其中，t表示时间，m表示单位立方张量
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的维度，sr表示训练试验的数目，se表示测试试验的数目；

[0039] 步骤3、采用2-DPCA算法对时间组分的特征的维度进行优化，包括以下具体步骤：

[0040] 步骤31、计算Ctrain的协方差矩阵：

[0041] 计算Gt的特征值和特

征向量，取特征向量中特征值累计贡献率为0.97的l(l＜m)个特征向量来构成列方向投影

空间 列方向投影结果为Ftrain,j＝Ctrain,jP，Ftest,j＝Ctest,jP；

[0042] 式中，Gt是Ctrain中样本协方差矩阵的均值， 为Ctrain中样本

的均值，sr表示训练试验的数目，t表示时间，m表示单位立方张量 的维度；

[0043] 步骤32、计算Ftrain的协方差矩阵：

[0044]

[0045] 式中， 是Ftrain中样本协方差矩阵的均值， 为Ftrain中样本

的均值，sr表示训练试验的数目，t表示时间，m表示单位立方张量 的维度；

[0046] 步骤33、求 的特征值和特征向量，取特征向量中特征值累计贡献率为0.97的d

(d＜t)个特征向量来构成行方向投影空间

[0047] 步骤34、得到投影结果表示为：

[0048] Qtrain,j＝VTCtrain,jP，Qtest,j＝VTCtest,jP；

[0049] 式中，V是行方向的投影空间，P是列方向的投影空间，Ctrain,j是单个的时间组分特

征，Qtrain,j和Qtest,j分别是优化后的训练数据和测试数据的特征，上标“T”表示矩阵的转置。

[0050] 步骤4、利用训练数据Qtrain训练支持向量机，得到一个分类模型，用测试数据Qtest

验证这个模型的分类性能，得到分类精度。利用本发明对边界规避任务中10名受试者的左、

右手二类运动脑电特征进行提取与识别，单个受试者的脑电分类准确率达90％以上，10名

受试者的脑电平均识别准确率达到95.42％。

[0051] 本实施例采用ROC曲线来评价分类的准确率。ROC曲线是以假阳性率(false 

positive  rate，FPR)为横坐标、真阳性率(true  positive  rate，TPR)为纵坐标绘制的曲

线。ROC曲线都应该处于(0，0)和(1，1)连线的上方，ROC曲线下方面积(area  under  curve)

记为AUC，取值范围[0，1]，AUC的值越大，分类准确率越高。图2给出了S1～S10受试者的ROC

曲线图及5折交叉验证箱线图，从图中看到S1～S10受试者的ROC曲线下方面积均较大，在

0.95以上，说明分类有较好的准确率。每个受试者的AUC取值的中位数较高，极差小，说明识

别效果较好。本实施例比较了不同分类器的分类效果，如表1所示，结果表明采用SVM分类器

对脑电数据的分类效果更好。采用秩和校验来验证SVM分类器的分类效果，对于每个受试者

的脑电数据，SVM分类结果存在一行向量判别分数(score)，通过类别标签可以把score分为

两组，会得到两组行向量，每组代表一类，通过秩和校验两组数据是否来自同一分布，在统
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计学上认为这两组数据有95％的可能性来自不同的分布，即有区分度(有95％的把握认为

分类结果是有效的)。

[0052] 表1不同分类方法的准确率

[0053]

[0054] 以上所述的实施例仅是对本发明的优选实施方式进行描述，并非对本发明的范围

进行限定，在不脱离本发明设计精神的前提下，本领域普通技术人员对本发明的技术方案

做出的各种变形和改进，均应落入本发明权利要求书确定的保护范围内。
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图1

图2
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