
(19)中华人民共和国国家知识产权局

(12)发明专利申请

(10)申请公布号 

(43)申请公布日 

(21)申请号 201810588009.7

(22)申请日 2018.06.08

(71)申请人 杭州电子科技大学

地址 310018 浙江省杭州市下沙高教园区2

号大街

(72)发明人 马玉良　缪楚泱　刘卫星　孟明　

张启忠　

(74)专利代理机构 杭州君度专利代理事务所

(特殊普通合伙) 33240

代理人 朱月芬

(51)Int.Cl.

A61B 5/0476(2006.01)

A61B 5/00(2006.01)

 

(54)发明名称

基于多模态信号的上肢运动想象模式识别

方法

(57)摘要

本发明涉及一种基于多模态信号的上肢运

动想象模式识别方法。本发明首先，对原始近红

外光谱信号进行计算，得到脑部氧合血红蛋白含

量，并对氧合血红蛋白含量值提取CSP特征；其

次，对采集到的脑电信号进行样本熵的提取；然

后，将得到的多模态特征进行归一化，并进行串

行融合；最后，采用支持向量机模型对融合后的

多模态特征进行模式分类。本发明优点在于既保

留了脑电信号的高空间分辨率的优势，同时又补

充了近红外光谱信号的高时间分辨率的特性，提

高了上肢运动想象模式的识别率。
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1.基于多模态信号的上肢运动想象模式识别方法，其特征在于，该方法包括以下步骤：

步骤1、利用采集到的上肢运动想象时的近红外光谱信号，计算出脑部氧合血红蛋白的

含量，所依据的公式如下：

即朗伯比尔定律；式中，A为吸光度；I0为入射光的强度；It

为透射光的强度；T为透射比；K为摩尔吸收系数；l为吸收介质的厚度，常用厘米做单

位；c为吸光物质的浓度；

步骤2、对计算得到的氧合血红蛋白含量值利用共空间模式算法提取特征；

具体如下：

设原始包含两类动作的信号是 j为信号的种类，所以j的取值范围为{1,2}，i表示信

号样本；假定脑电信号信号的通道个数为N,实验采样的样本点个数为T，则脑电信号的维度

为N×T；

首先求出两类样本数据的协方差:

其次求出两个平均协方差的Rc：

然后对Rc进行特征分解：

Rc＝BλBT

上式中λ为总协方差的特征值，B为特征值对应的特征向量，定义白化矩阵P为：

用该白化矩阵分别处理R1和R2，经过处理后的协方差矩阵为：

S1＝Uλ1UT,S2＝Uλ2UT

其中λ1和λ2为S1和S2对应的特征值，且满足式λ1+λ2＝I，I是单位矩阵；因此当S1的特征值

取最大值时，该特征值相应的特征向量在S2中的对应的特征值为最小值，这样就使得两类

信号能最大化地投影在不同的区域，实现分类；

分别从两个特征向量中提取前后m个特征向量构成矩阵B，从而得出所求投影矩阵，即

空间滤波器W：

W＝BTP

通过投影矩阵，可以得到不同类别信号在该滤波器上影射后的矩阵：

取对数得到特征系数矩阵：

上式中Yj表示Y的第j行，var(Yj)为矩阵的方差；
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步骤3、对采集到的上肢运动想象时的脑电信号提取样本熵作为特征；具体步骤如下：

设N个数据组成的一维信号为X(N)：

(1)按顺序将原信号组成m维矢量：

X(i)＝[x(i) ,x(i+1) ,...,x(i+m-1)],(i＝1,2,...,N-m)

(2)计算矢量X(i)与矢量X(j)之间的最大距离：

(i,j＝1,2,…,N-m；i≠j)

(3)设定阈值r，对每个i统计d(i,j)中小于r的数目，记为 然后求此数与总数N-

m-1的比值，记做

(4)求 对所有i的平均值：

(5)将维数m增加1，再重复步骤(1)至(4)，得到Bm+1(r)；该一维信号的样本熵为：

现实中N为有限值，序列长度为N的样本熵估计值为：

步骤4、将两种不同模态信号的特征归一化后，进行串行融合得到融合之后的特征，得

到一个新的数据集合；

具体为：令脑电信号归一化后的特征矩阵为A，近红外光谱信号归一化后的特征矩阵为

B,则串行融合后的新的特征矩阵可以表示为C：

步骤5、使用支持向量机作为模式识别模型对得到的融合特征进行模式识别。
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基于多模态信号的上肢运动想象模式识别方法

技术领域

[0001] 本发明涉及识别上肢运动想象模式的脑机接口技术，特别涉及基于脑电信号及同

步近红外光谱信号的多模态上肢运动想象模式识别方法。

背景技术

[0002] 脑机接口技术在康复医学和人工智能控制方面有很大的作用，该技术可以使一些

运动神经损坏的中风、偏瘫患者借助外部设备完成各种行为动作，克服患者的功能性障碍。

[0003] 常用的脑机接口技术往往基于脑电信号的分析。脑电信号采集灵敏且无创，信号

具有较高的时间分辨率，能在一定程度上反映脑部区域在思维活动过程中的变化。依据此

种变化可以对人体上肢运动想象的模式进行识别。但是，单一利用脑电信号识别还存在以

下问题：脑电信号无法较好反映空间域的信息，不利于提升识别率；脑电信号幅值较为微

弱，具有显著的非平稳性和非线性，易被干扰等。

[0004] 功能性近红外光谱技术是根据大脑活动的时候大脑血氧浓度和血流流速的变化

来反映大脑的状态。采集到的近红外光谱信号具有较高的空间分辨率，可以与脑电信号形

成互补。对脑电信号和近红外光谱信号进行合理的信息融合，可以使系统更具鲁棒性，从而

达到更佳的上肢运动想象模式识别效果。

发明内容

[0005] 本发明的目的是结合脑电信号和近红外光谱信号各自的优势，提出一种基于脑电

信号和近红外光谱信号的上肢运动想象模式识别方法。

[0006] 本发明的目的可以通过以下技术方案实现：

[0007] 基于脑电信号和近红外光谱信号的上肢运动想象模式识别方法，该方法包括以下

步骤：

[0008] 步骤1、利用采集到的上肢运动想象时的近红外光谱信号，利用朗伯比尔定律进行

脑部氧合血红蛋白含量的计算；

[0009] 步骤2、对计算得到的氧合血红蛋白含量值利用共空间模式(Common  Spatial 

Pattern  algorithm,CSP)算法提取特征；

[0010] 步骤3、对采集到的上肢运动想象时的脑电信号提取样本熵(SampEn)作为特征；

[0011] 步骤4、将两种不同模态信号的特征归一化后，进行串行融合得到融合之后的特

征，得到一个新的数据集合；

[0012] 步骤5、使用支持向量机(Support  Vector  Machine,SVM)作为模式识别模型对得

到的融合特征进行模式识别。

[0013] 其中，由于研究物质在近红外光照射下所体现出的光谱吸收特性和散射特性，步

骤1中的脑部氧合血红蛋白含量的计算具体依据朗伯比尔定律公式。

[0014] 步骤2中对利用共空间模式算法提取氧合血红蛋白含量值特征的具体方法是：寻

找能够使上肢两种不同运动模式信号经过映射后方差之差达到最大的影射向量，将其作为
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空间滤波器，得到特征系数矩阵。

[0015] 步骤3中对脑电信号进行样本熵特征提取，系统的熵值越大表明系统越复杂，自我

相似度越低。样本熵避免了与自身模板相比较的过程，同时又保持了近似熵所需数据量小、

抗干扰性强等优点。

[0016] 步骤4中对多模态信号的特征进行融合得到融合后的信号特征的具体方法是：将

提取到的脑电信号和近红外光谱信号的特征进行归一化，经过降维后合并到一个新的数据

集合。

[0017] 步骤5中采用支持向量机完成模式识别，SVM是一种有坚实理论基础的新颖的小样

本学习方法，将融合后的多模态信号特征作为其输入。

[0018] 本发明的有益效果：将本发明中基于多模态信号的上肢运动运动模式识别方法的

分类效果与单纯使用脑电信号分类、单独使用近红外光谱信号分类的效果进行对比，结果

表明，使用该方法使得对大脑活动的分析在空间域和时间域上得到互补，分类正确率均比

单一模态信号的分类识别率高。

附图说明

[0019] 图1为本发明的流程图；

[0020] 图2为采集多模态信号的单次实验动作流程图；

[0021] 图3为某受试者近红外光谱信号的CSP特征值分类点图；

[0022] 图4为脑电信号提取的脑部C3、C4两个通道的样本熵特征的分类点图；

[0023] 图5为多模态分类效果对比图。

具体实施方式

[0024] 以下结合附图对本发明作进一步说明。

[0025] 图1为本发明的流程图。图2是采集多模态信号的单次实验动作的流程图，具体地

说，受试者在舒适放松环境内根据计算机上显示的相关提示进行相关动作，动作时间为5s，

每完成一个动作后受试者根据提示休息10s使大脑血氧含量回复，如此循环动作。实验开始

前5秒，屏幕显示实验注意事项，受试者目光注视屏幕，保持放松；在第5秒，提示文字结束，

根据屏幕随机显示左右手运动的视频和文字提示；握拳提示视频结束后，屏幕显示放松文

字提示，受试者保持放松；如此循环40次。

[0026] 根据图1，本发明包括以下步骤：

[0027] 步骤1.对采集到的近红外光谱信号进行初步的处理，计算出脑部氧合血红蛋白的

含量，所依据的公式如下：

[0028]

[0029] 即朗伯比尔定律。式中，A为吸光度；I0为入射光的强度；It

[0030] 为透射光的强度；T为透射比；K为摩尔吸收系数；l为吸收介质的厚度，常用厘米做

单位；c为吸光物质的浓度。

[0031] 步骤2.对已经计算得到的氧合血红蛋白的含量值提取CSP特征。

[0032] 不同的信号由于能量、频率等方面的差异，它们在某个空间滤波器上的投影会有

说　明　书 2/5 页

5

CN 109171713 A

5



明显的差别。寻找能够使上肢两种不同运动模式信号经过映射后方差之差达到最大的影射

向量是CSP算法的核心。

[0033] 设原始包含两类动作的信号是 j为信号的种类，所以j的取值范围为  {1,2}，i

表示信号样本。假定脑电信号信号的通道个数为N,实验采样的样本点个数为T，则脑电信号

的维度为N×T。

[0034] 首先求出两类样本数据的协方差:

[0035]

[0036] 其次求出两个平均协方差的Rc：

[0037]

[0038] 然后对Rc进行特征分解：

[0039] Rc＝BλBT

[0040] 上式中λ为总协方差的特征值，B为特征值对应的特征向量，定义白化矩阵P为：

[0041]

[0042] 用该白化矩阵分别处理R1和R2，经过处理后的协方差矩阵为：

[0043] S1＝Uλ1UT,S2＝Uλ2UT

[0044] 其中λ1和λ2为S1和S2对应的特征值，且满足式λ1+λ2＝I，I是单位矩阵。因此当S1的

特征值取最大值时，该特征值相应的特征向量在S2中的对应的特征值为最小值，这样就使

得两类信号能最大化地投影在不同的区域，实现分类。

[0045] 分别从两个特征向量中提取前后m个特征向量构成矩阵B，从而得出所求投影矩

阵，即空间滤波器W：

[0046] W＝BTP

[0047] 通过投影矩阵，可以得到不同类别信号在该滤波器上影射后的矩阵：

[0048]

[0049] 取对数得到特征系数矩阵：

[0050]

[0051] 上式中Yj表示Y的第j行，var(Yj)为矩阵的方差。

[0052] 图3为根据上述算法计算得到的CSP特征绘制的特征值分类点图，可以看出该特征

提取方法能够明显的区分出不同的动作类型。

[0053] 步骤3.“熵”是用来描述系统的混乱程度的。熵值越大表明系统越复杂，自我相似

度越低。对采集到的脑电信号进行样本熵的提取，具体步骤如下：

[0054] 设N个数据组成的一维信号为X(N)：

[0055] (1)按顺序将原信号组成m维矢量：

[0056] X(i)＝[x(i) ,x(i+1) ,...,x(i+m-1)],(i＝1,2,...,N-m)

[0057] (2)计算矢量X(i)与矢量X(j)之间的最大距离：
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[0058]

[0059] (i,j＝1,2,…,N-m；i≠j)

[0060] (3)设定阈值r，对每个i统计d(i,j)中小于r的数目，记为 然后求此数与总

数N-m-1的比值，记做

[0061]

[0062] (4)求 对所有i的平均值：

[0063]

[0064] (5)将维数m增加1，再重复步骤(1)至(4)，得到Bm+1(r)。该一维信号的样本熵为：

[0065]

[0066] 现实中N为有限值，序列长度为N的样本熵估计值为：

[0067]

[0068] 由公式可以看出m取值越大，算法的数据量越大；r越大，时间序列的细节信息损失

越多，但r取值越小，噪声对结果的影响越大。

[0069] 图4为某受试者脑电信号C3与C4通道的提取的样本熵特征的分类点图。

[0070] 步骤4.对得到多模态特征进行归一化处理，并进行融合。令脑电信号归一化后的

特征矩阵为A，近红外光谱信号归一化后的特征矩阵为B,则串行融合后的新的特征矩阵可

以表示为C：

[0071]

[0072] 该方法可以很好地体现不同模态信号的特征。

[0073] 步骤5.采用支持向量机对融合特征进行分类。同时，为了验证本方法的效果，分别

对单一的脑电信号特征和近红外光谱信号特征进行分类，得到三种分类正确率。

[0074] 比较单一模式信号的分类效果和多模态信号的分类效果，最终得出各分类结果如

表1所示：

[0075] 表1分类结果

[0076]

subject subject-a subject-b subject-c subject-d 

脑电信号 81.25 65 80 77 

近红外光谱信号 93.75 90 95 93.75 

多模态信号 100 95 95 95 

[0077] 图5为表上分类结果数据的柱状图，在柱状图上可以直观地看出，基于单一近红外

光谱信号的识别方法的分类效果要明显高于基于单一脑电信号的识别方法的正确率，基于

多模态信号的分类正确率要比任一单一模态信号的分类方法的识别率高。脑部在思维过程

中近红外光谱信号的变化较明显，是由于大脑在思维过程中需要较多地消耗氧合血红蛋
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白。近红外光谱信号反映出来的大脑活动情况也更加剧烈，且近红外光谱信号具有一定的

时间延迟性，虽然延迟时间较短，但对于识别方法的应用也有一定的影响。因此脑电信号和

近红外光谱这两种信号的结合使得对大脑活动的分析在空间域和时间域上得到互补，达到

更佳的分类效果。
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图3
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