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摘要:针对目前同侧手部运动意图识别率低的问题,提出了一种基于源空间套索分析和卷积神经

网络(source-Lasso-CNN,SLC)的高频脑电动作模式识别方法。该方法运用空间源定位分析与握

拳、展拳、二指对捏、三指对捏4种动作相关的脑电信号,使用组Lasso进行感兴趣区域(ROI)选

择,再输入到卷积神经网络进行单手多类动作模式识别。采集13名被试者在4种手部动作模式下

的脑电和肌电信号并进行预处理,采用基于核磁共振图像的边界元模型建立头模型、使用最小范数

估计解决脑电源成像逆问题,将传感器空间的脑电信号映射至源空间。将源空间脑电序列按照布罗

德曼分区进行划分,提取每个脑区的3个时域特征并基于特征采用组Lasso方法进行ROI选择,将挑

选出的ROI及其对应源空间序列输入卷积神经网络中进行四分类。实验结果表明:采用source-
Lasso-CNN的方法在高频(γ频带)脑电的识别准确率可达(82.23±12.71)%,优于在δ(1~3Hz)、

θ(4~7Hz)、α(8~13Hz)、β(14~30Hz)以及全频带(1~100Hz)上的结果。与其他先进方法相比,其
准确率也有显著性的提升,显示了该方法在同侧手部运动意图识别中的有效性。
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Abstract:Addressingthechallengeoflowclassificationaccuracyinipsilateralhandmovements,

thispaperpresentsanovelmethodnamedsource-Lasso-CNN(SLC).Theapproachinvolvesanalyzing
electroencephalogram(EEG)signalsbeforemovementonsetinthegammaband(30—100Hz)

thatareassociatedwithfourspecifichandmovements(tippinch,multipletippinch,handclose
andhandopen)usingspatialsourcelocalization.Regionofinterest(ROI)wasselectedusing
groupLasso,andthentheselectedsignalswereinputintoconvolutionalneuralnetwork(CNN)

formulti-classhandmovementpatternrecognition.Thespecificstepsareasfollows.Firstly,
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EEGandEMGsignalsweresimultaneouslycollectedfrom13subjectsduringtheexecutionofthe
fourhandmovements,followedbypreprocessing.Next,aheadmodelwasestablishedusinga
boundaryelementmodelbasedonmagneticresonanceimage,andtheinverseproblemofEEG
imagingwassolvedbyusingtheminimumnormestimationmethod.TheEEGsequencesinthe
sourcespaceweredividedinto79regionsbasedonBrodmannarea.Threetime-domainfeatures
wereextractedfromeachbrainregionandagroupLassoalgorithmwasemployedtoselectthe
ROI.Finally,theselectedROIanditscorrespondingsourcespacesequenceswereinputintothe
CNNforclassification.TheresultsshowthattheLASSO-CNNmethod,utilizinghighfrequency
(γband)sourcespacesignals,achievesasuperiorclassificationaccuracyof(82.23+12.71)%,

whichisbetterthanthatinδ(1—3Hz),θ(4—7Hz),α(8—13Hz),β(14—30Hz)andfull
frequencyband(1—100Hz).Furthermore,theresultsalsoshowasignificantimprovementin
accuracycomparedtootheradvancedalgorithms,highlightingitseffectivenessinrecognizing
identicalhandmotionpattern.
Keywords:sourcespace;Lasso;convolutionalneuralnetwork;highfrequencyelectroencephalogram

signal;handmovementintentrecognition

  脑-机接口(braincomputerinterface,BCI)通
过分析人执行动作前大脑活动的变化,让设备能更早

地识别并完成相应的指令[1]。在这个过程中,头皮脑

电(electroencephalogram,EEG)由于其非侵入、安全

性高等特点,成为许多研究中分析的对象[2-3]。EEG
信号是来自大脑皮层的时间序列数据,通常根据频

率分为5个频带[4],包括δ(1~3Hz)、θ(4~7Hz)、

α(8~13Hz)、β(14~30Hz)、γ(30~100Hz)。一般

认为,不同频带的信号活动在大脑中的分布与特定

的认知功能之间存在一定的关联[5]。
以往的研究表明,δ节律多与认知加工、疲劳水

平、代谢、睡眠等过程有关[6-8];θ节律与信息整合和

工作记忆及多种认知功能的整合和协调有关[9];α
节律在信息处理速度和注意力等领域起重要作

用[10],此外,位于感觉运动皮层的成分被称为μ节

律,与躯体的感觉刺激、四肢的运动密切相关,并在

BCI中已有广泛的应用[11];β节律常出现于工作、运
动、思考等大脑活动强烈的情况下[12-13];γ节律被认

为与情绪或者更广泛的认知过程相关[14],例如刺激

选择、记忆形成等。
大部分研究表明,与手部动作解码相关的信息

主要包含在α和β频带,Zhang等通过对EEG进行

0.1~30Hz滤波,对手部运动方向进行分类,在左、
中、右3个方向上得到了(73.39±6.35)%的准确

率[15]。然而,近年来一些学者发现,在γ频带上也

存在许多利于手部动作分类的信息[16-17],在以往的

研究中也有同样的发现,当使用多元经验模态分解

(MEMD)方法把信号分解成不同频带的多元本征

模式函数(MIMF)后,将单个 MIMF输入支持向量

机(SVM)中,位于高频带的3个MIMF有着最高的

分类准确率[18];通过前向序列搜索策略输入卷积神

经网络(CNN)中,发现被选中的 MIMF也多为最先

分解出的高频分量[19]。因此,本文中主要针对γ频

带的信号进行分析。

EEG是由神经元放电后经过大脑皮层传播到

头皮被头皮表面电极检测并记录的信号,在传播过

程中信号幅值有一定程度的衰减。此外,邻近区域

的神经元电信号也会对解码工作带来一定的干扰。
因此,有研究使用脑电源定位技术将头皮脑电投射

到代表大脑几何形状的源空间上,将信号从传感器

空间转换到源空间进行单手多类动作模式的识

别[20],提高脑-机接口的性能。
不论是传感器空间还是源空间内,以往的手部

动作分类研究主要依赖手动提取信号特征,包括时

域、频域和时频域上的特征。然而,这种方法导致基

于EEG的脑机接口面临着高维度特征的问题。为

了应对这个问题,许多国内外的学者选择从特征选

择和通道选择两个方面进行降维。
在特征选择方面,唐肖芳和周金治[21]使用散度

分析进行脑电信号特征选择,Liu等[22]使用萤火虫

方法对从运动想象信号中提取的空域和频域融合特

征进行选择,杨鹏圆等[23]使用方差贡献率与 F-
score结合的特征选择方法,在不降低准确率的情况

下大量减少了特征数。
在通道选择方面,孟明等[24]结合互信息进行挑

选,曹玉珍等[25]提出了基于卷积自编码器和费舍尔
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准则的EEG通道选择方法。最小绝对值收敛和选

择算子方法(Lasso),简称套索,是一种用于特征选

择的新方法[26],组Lasso是其重要推广,能够在组

的水平上进行变量选择。王金甲等[27]通过融合

EEG信号功率谱、小波变换参数等特征,提出了稀

疏组Lasso方法,对信号的通道和特征同时进行选

择,表明该方法优于传统方法。
脑电信号复杂多样,手动提取信号特征具有一

定的局限性,一是提取的特征不一定适合要研究的

任务,二是容易造成信息的损失。随着深度学习的

兴起,学者们开始尝试卷积神经网络在脑电信号解码

方面的潜力。2019年,Amin等提出了一种多层神经

网络融合方法,在公共数据集BCI竞赛Ⅳ-2a上取得

了75.7%的分类准确率[28]。2020年,Mammone等对

源空间信号进行连续小波变换,生成的时频图作为深

度卷积神经网络的输入,得到六分类62.47%的分类

效果[20]。2022年,Fujiwara等训练了一个包含残差

网络的多层CNN模型,对休息、左手运动和右手运动

任务分类准确率达85.69%[29]。本文提出了source-
Lasso-CNN(SLC)方法,将EEG信号映射到源空间,
再通过组Lasso进行源空间感兴趣区域(ROI)的选

择,最后输入到CNN中进行自动特征提取,从而达到

对手部动作分类的目的。

1 数据和方法

1.1 被试者与实验范式

实验征集了13位年龄在20~32岁的健康被试

者(全部为男性),依次被标识为S1~S13。被试者

均为右利手,视力或矫正后视力正常,并且接受该研

究的书面说明和签署知情同意书。
实验在远离电气设备、高频辐射的环境中进行,以

降低外界环境对脑电信号产生的干扰。整个实验过程

要求被试者保持平静、注意力集中,尽量减少体动。
脑电和肌电信号通过Neuroscan64导脑电仪采

集,接地电极位于前额区Fz和FCz之间位置,参考电

极位于双耳乳突,按照国际10-20标准电极安放法定

义的位置,采集了FP1、FP2、F7、F3、FZ、F4、F8、FT7、

FC3、FCZ、FC4、FT8、T7、C3、CZ、C4、T8、TP7、CP3、

CPZ、CP4、TP8、P7、P3、PZ、P4、P8、O1、OZ、O2一共

30个通道的信号,EMG信号采用一次性Ag/AgCl电

极组成4对表面差分电极,以肘部为参考点,分别从

前臂的指伸肌、桡侧腕伸肌、掌长肌和尺侧腕屈肌等

处同时采集4路表面肌电信号,采样频率均为1kHz。
脑电、肌电电极放置位置如图1(a)、图1(b)所示。每

名被试者需要完成4种手部动作模式的EEG和

EMG信号采集,包括握拳、展拳、二指对捏、三指对

捏,每种动作进行60个试次,共采集240个样本。为

降低实验过程中疲劳带来的影响,以20个试次为一

组,每组之间休息5min,单个试次包括准备阶段4s、
动作执行4s和休息4s,某被试者的实验过程如

图1(c)所示,单次实验时序图如图2所示。

(a)国际10-20标准电极位置

(b)肌电电极放置位置

(c)被试者信号采集

图1 脑肌电电极放置位置及被试者

Fig.1PlacementofEEGandEMGelectrodesandsubjects

图2 单次实验时序图

Fig.2Sequencediagramofsingleexperiment

1.2 信号预处理

对记录到的数据进行0.1~100Hz带通滤波和
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50Hz陷波滤波,以去除工频噪音干扰。使用移动时

间窗法[30]对肌电信号进行分析,从而判断动作真实

起点位置,进而提取动作前2s数据进行后续分析。
1.3 源空间套索分析和卷积神经网络动作模式识

别方法

  本文提出的基于源空间套索分析和卷积神经网

络(source-Lasso-CNN,SLC)方法,首先将传感器空

间的EEG经过脑电源定位映射到源空间,再提取源

空间信号的标准差、均方根幅值和均方根作为特征

进行组Lasso,将源空间中挑选出的脑区及相应信

号输入 CNN 中自动提取特征并进行分类,具体

SLC方法流程如图3所示。

图3 SLC方法流程图

Fig.3Flowchartofproposedalgorithm

1.3.1 源空间

脑电溯源定位,也即脑电逆问题,是根据头皮记

录到的EEG信号,反向估计脑内神经活动源的位

置、方向和强度信息。要解决逆问题,就要先对神经

元电活动传播到头皮上的过程有一定的了解,头皮

脑电信号与脑内源活动的数学模型可以建立如下

b=AX+n (1)
式中:b表示记录的头皮数据,在本文中是大小为

30×1000的矩阵,其中30为传感器空间脑电通道

数,1000为裁剪后每个样本的时间采样长度;X 表

示脑内源活动的信息,大小为15002×1000,15002
是所选模型的脑源数,1000为映射到源空间后的时

间序列长度;A 表示传递矩阵,体现了脑内各源对

EEG每个通道贡献的大小;n表示测量噪声。逆问题

就是在已知b的情况下反推X,而在此之前,需要先

解决脑电正问题,即建立一个大脑中可以阐述大脑

皮层神经元活动是如何经过脑容积效应和颅骨的传

导投射到头皮上的头模型,即矩阵A。头模型的主要

部分包括大脑的几何形状以及神经电活动传播所通

过的不同组织(灰质、白质、脑脊液、颅骨、皮肤)的

导电特性。本文基于FSAverage模板的真实头模

型,利用边界元法建立了代表头皮、颅骨和大脑内部

组织的三壳传导模型,电导率为1∶1/8∶1。

理论上,脑电逆问题的求解就是使得记录的头

皮脑电和已知的偶极子计算出的对应电位之间的残

差最小的过程,但一般来说,逆问题的解不唯一,所
以需要通过确定一个既符合生理学解剖意义,又在

数学上计算方便的源模型来得到唯一的脑源解。
源模型一般分为等效电流偶极子模型和分布式

电流密度模型,前者通过单个或少量偶极子等效某

个区域的脑源活动,但只适用于局部区域的精准估

计,无法对于整个大脑的源活动进行准确的重构。
因此本文选择分布式源模型,在这种模型中,信号源

均匀地分布在大脑皮层中,由于脑内源数15002远

远大于脑电图的通道数30,这将导致脑电逆问题拥

有无穷多解,因此需要加上合适的约束条件。本文

采 用 最 小 范 数 估 计 (minimum norm estimate,

MNE)[31]的方法来求解逆问题,其求解公式如下

min
X
{‖AX-b‖2+η‖WX‖2} (2)

  X 的最优解将是在L2 范数最小二乘意义下的

估计和记录的头皮脑电之间的残差最小的解,式中

η≥0,是正则化参数;W 是一个权重矩阵。
得到映射到源空间的每个源的信号后,按照

Brodmann分区对处于同一脑区的偶极子进行累加,
作为这个脑区整体的输出,以便进行后续分析,脑区

共有79个,脑电源定位-Brodmann分区如图4所示。
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图4 脑电源定位-Brodmann分区

Fig.4Spatialsourcelocalization-Brodmannarea

1.3.2 组套索方法

Lasso[26]是RobertTibshirani在1996年提出

了一种惩罚类的回归方法,其基本思想是使用惩罚

函数对回归系数的绝对值进行惩罚,要求所有回归

系数的绝对值之和小于等于惩罚参数λ,通过调节

λ,进而对回归系数进行控制压缩。随着λ的增大,
更多的自变量回归系数被压缩成0,从而达到降维

的效果,其表达式如下

L̂(β)+(1-α)λ∑
m

J=1

(ωJ‖β(J)‖2)+αλ‖β‖1

(3)

式中:L̂是多项式回归模型的加权经验对数似然风

险函数;向量β(J)表示与第J组特征相关的参数,本
文提取的特征有每个通道的标准差、均方根幅值和

均方根3个;m 是组的总数,由于共79个脑区,因此

m =79;模型超参数α控制组Lasso和Lasso的组

合,α=0为组Lasso拟合,α=1为Lasso拟合,此处

α被设为0,以完成对脑区的挑选;超参数λ控制正

则化的整体强度。采用坐标梯度下降和块坐标下降

相结合的方法求解带惩罚项的目标函数,选择错误

率最低的参数估计,从而确定挑选出的ROI索引。

1.3.3 卷积神经网络

CNN是一种前馈型网络,其结构受到人脑视觉

皮层的启发。与传统机器学习方法相比,CNN最大

程度地减少了预处理的过程,能够自动提取信号特

征、学习复杂模型并进行分类,因此在图像识别、视
频分析和自然语言处理等领域被充分关注。

CNN通常由输入层、隐藏层和输出层构成,其
中隐藏层可由多个卷积层、池化层、全连接层组成。

卷积层是CNN的核心层,通过卷积核对数据

进行扫描,从而完成卷积运算,具体公式如下

Of =∑
K

k=1

(Wk
fxk+cf) (4)

式中:Of 表示输出的第f个特征图;Wk
f 表示第k个

通道的第f个卷积核;xk 表示第k 个通道的输入数

据,即挑选完ROI的源空间数据;cf 为偏置值。
卷积层后通常与激活函数相结合,以实现对输

出结果的非线性映射,从而提高网络的非线性功能,
常用的激活函数有指数线性单元函数(ELU)、修正

线性单元(ReLU)、双曲正切激活函数(tanh函数)
等,本文中使用ELU函数,其公式为

ELU(x)=
x, x>0
ex -1, x≤0 (5)

式中,x为输入的特征值。
池化层又称下采样层,主要用于压缩数据,以达

到减小过拟合和降低参数数的目的。常用的池化操

作有最大池化和平均池化,最大池化取区域最大值

作为输出,平均池化取区域中的均值作为输出。在

相邻两个卷积层之间可以设置池化层以简化网络复

杂度,本文采用最大池化。
全连接层把所有神经节点互相连接,方便做最后

的分类或者回归,本文在全连接层后还设置了权值为

0.5的dropout,即在训练过程中使50%的神经元失

活,以提高模型的泛化能力,进一步降低过拟合。
方法中构建的CNN网络包括输入层、卷积层

1、卷积层2、批标准化层1、最大池化层1、卷积层3、
批标准化层2、最大池化层2、卷积层4、批标准化层

3、最大池化层3、展平层、全连接层1、全连接层2和

输出层。在将数据输入CNN前,先对样本进行标

准化并打乱顺序,输入大小为R×T 的矩阵,其中R
为挑选出的 ROI数,T 为每个通道的时间采样点

数,本文中 R≤79,具体值由组 Lasso过程确定,

T=1000。输入的第一层卷积层设25个卷积核,每
个卷积核随时间执行核大小为1×5的卷积操作,第
二层卷积层中,每个卷积核执行对空间信息的卷积

提取,这两层之间没有激活函数,通过这种方式可以

将整个卷积强制分离线性变换为时间卷积和空间滤

波器的组合实现隐式正则化,降低计算量。在两个

卷积层后加入一个池化层,使用最大池化的方式,池
化核的大小是1×3,步长与核大小一致。第3、4个

卷积层分别由50、100个卷积核构成,后接一个相同

的池化层,通过这种方式可以减少池化层对整个网

络结构丢失过多信息的影响,激活函数均设置为

ELU。展平层是对高维特征进行扁平化处理,将其

转换为一维从而能够输入到全连接层中。全连接层
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共有2层,分别设置有1024和512个神经元,使用

Relu函数作为激活函数。最后使用softmax函数

输出分类预测概率,概率最大的类别即为分类结果。

CNN详细模型结构见表1。在卷积层中,层参数指

的是卷积核数;而对于全连接层和输出层来说,层参

数指的是神经元数。
实验中采用6折交叉验证方法,把所有样本数

据随机分为6组,轮流选3组作为训练集、2组作为

验证集、1组作为测试集,最后6次平均的结果作为

模型的识别准确率。
由于深度学习要求大量样本进行训练,使用1s

的时间窗对数据进行裁剪,从而达到数据扩充的目

的,剪切的移动步进设为50ms。通过剪切操作,2s
的脑电数据可以扩充成为21个1s的脑电片段。
并且由于在剪切之前已经划分训练集、验证集和测

试集,因此存在重叠信息的剪切数据不会对分类结

果产生影响,从整体上来说,单个被试者2s的4种

单手动作共240个样本,在剪切操作后成为1s的4
种单手动作5040个样本。

表1 CNN模型结构

Table1CNNarchitecture

层类型 层数 核大小 输出尺寸

输入层 (R,1000,1)

卷积层1 25 (1,5) (R,996,25)

卷积层2 25 (R,1) (1,996,25)

批标准化层1 (1,996,25)

最大池化层1 (1,3) (1,332,25)

卷积层3 50 (1,5) (1,328,50)

批标准化层2 (1,328,50)

最大池化层2 (1,3) (1,109,50)

卷积层4 100 (1,5) (1,105,100)

批标准化层3 (1,105,100)

最大池化层3 (1,3) (1,35,100)

展平层 (3500)

全连接层1 1024 (1024)

全连接层2 512 (512)

输出层 4 (4)

1.4 实验环境

方法测试环境为 Windows10操作系统,脑电源

定位通过基于matlab2019b的brainstorm工具箱实

现,组Lasso使用R语言中的msgl库实现,CNN通

过tensorflow2.1、python3.6实现,服务器显卡型号

为NVIDIARTX3080Ti。

2 采用源空间套索分析和卷积神经网
络的实验结果

2.1 挑选出的感兴趣区域数

EEG信号经过脑电源定位后映射至源空间内,
并根据Brodmann分区分为79个脑区,为了降低脑

区数并选择对于手部动作意图解码更有利的区域,
本文对信号进行了组Lasso后,每位被试者挑选出

的ROI数如图5所示,其中横坐标为13个被试者,
纵坐标为挑选出的通道数,每个被试者共有6个点,
代表每折交叉验证时挑选出的结果,灰色虚线为13
位被试者的平均值。可以看出,经过组Lasso,每位

被试者的脑区数大大下降,平均只有35.46±6.00
个通道,降低为原来的44%,大大节省了后续需要

的计算资源,提高了计算效率。

图5 组Lasso后挑选出的ROI数

Fig.5NumberofROIselectedaftergroupLasso

2.2 方法性能评价

本文使用分类准确率对提出的方法解码能力进

行评估。分类准确率定义为所有分类正确的样本数

与样本总数之比,取六折交叉验证的平均值作为最

终结果以验证本文方法的有效性。CNN训练过程

准确率和损失值曲线如图6所示。

(a)被试者S3时模型的准确率及损失值
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(b)被试者S4时模型的准确率及损失值

(c)被试者S6时模型的准确率及损失值

图6 CNN训练过程准确率和损失值曲线

Fig.6AccuracyandlosscurveinCNNtraining

以被试者S3(分类结果较差)、S4(分类结果一

般)、S6(分类结果较好)为例,模型训练集和验证集

的准确率及损失值曲线如图6所示。由图6可以看

出,随着迭代次数的增加,S4和S6的模型快速趋于

收敛,但是S3的模型表现并不理想。考虑到该被试

者在其他模型上分类效果也不佳,可能是被试者的

个体差异或数据质量的影响。
训练过程中设置最大迭代次数为80次,batch

块的最小尺寸设为64,同时通过早停法判断是否

需要提前终止训练,即连续10个epoch验证集准

确率不再上升时,提前结束训练。由于挑选出的

ROI通道数不同、训练迭代次数也有差异,每个被

试者 训 练 模 型 时 间 长 短 略 有 不 同,平 均 耗 时

(84.49±14.82)s。
表2给出了13位被试者模型在γ频带上的分

类准确率,可以看出,13人的分类准确率最高达到

了97.2%,最低有61.21%,平均准确率达到了

(82.23±12.71)%,证明本文提出的方法在单手多

动作模式识别上的有效性。

表2 13位被试者模型在γ频带上的分类准确率

Table2Classificationaccuracyof13subjectsonγband

被试者模型 分类准确率/%

S1 87.70

S2 92.66

S3 63.13

S4 84.37

S5 61.25

S6 97.20

S7 61.21

S8 85.62

S9 93.17

S10 78.23

S11 89.05

S12 93.13

S13 85.69

平均值 82.23

3 实验分析及讨论

3.1 不同模型参数对解码效果的影响

CNN的结构包括卷积层数和卷积核的大小,本
文通过参考文献[19,32]以及进行的预实验确认网

络卷积层数为4,为了探讨不同卷积核大小下模型

解码性能,文中对大小为1×3、1×5、1×7、1×10、

1×15和1×20的卷积核进行测试,不同卷积核尺寸

下分类准确率结果见表3。可以看出,卷积核大小

为1×5的分类准确率最高,之后随着卷积核的增

大,分类准确率逐渐下降,考虑到小卷积核可以提取

更多细节特征,最终确定1×5的卷积核进行研究。
表3 不同卷积核尺寸下分类准确率

Table3 Classificationaccuracyunderdifferentconvolution
kernelsizes

卷积核大小 分类准确率/%

1×3 78.25

1×5 82.23

1×7 81.42

1×10 80.26

1×15 79.14

1×20 78.85
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  池化层和dropout是卷积神经网络中常用的正

则化方法。大尺寸的池化层可以减少特征图的尺

寸,提高计算效率,但容易导致信息丢失,而小尺寸

的池化层可能导致过拟合问题。为了确定合适大小

的池化层,本文对尺寸为1×2、1×3、1×4、1×5和

1×6的池化层进行测试,结果见表4。由表4可以

看出,在尺寸为1×3的情况下,模型的平均分类准

确率最高,因此在后面的测试中均使用此尺寸的池

化层。对于dropout正则化方法,它通过随机将一

定比例的神经元输出设为0来避免过拟合。较大的

dropout值可以提高模型的泛化能力,但是过大的

dropout值会导致模型的学习能力下降。为了确定

合适的dropout值,文章在0.2~0.7范围内进行测

试。不同池化层大小和dropout值下分类准确率见

表4,当dropout设置为0.5时,模型的准确率最高,
这也是大多数研究中使用的值。
表4 不同池化层大小和dropout值下分类准确率

 Table4Classificationaccuracyunderdifferentpooling
kernelsizesanddropoutrates

池化层

大小

分类准

确率/%
dropout值

分类准

确率/%

1×2 77.69 0.2 78.44
1×3 82.23 0.3 78.58
1×4 76.57 0.4 78.33
1×5 68.99 0.5 82.23
1×6 72.74 0.6 73.79

0.7 65.01

3.2 基于不同频带的解码效果对比

以往的研究认为和手部动作解码相关的信息多

集中于α和β频带,但近期也有很多研究表明在γ
频带也存在相关信息,为了讨论不同子频带的源空

间信号的解码效果,本文将不同频带,即δ(1~
3Hz)、θ(4~7Hz)、α(8~13Hz)、β(14~30Hz)、γ
(30~100Hz)及全频带(1~100Hz)的信号,分别进

行源空间定位,再进行相应的组Lasso进行感兴趣

区域选择,最后输入到CNN中,将所有频带的分类

结果进行比较,结果如图7所示。各频带分类准确

率为(35.97±5.10)%、(35.25±5.98)%、(40.08±
5.40)%、(55.26±11.06)%、(82.23±12.71)%和

(72.13±14.29)%。通过 Wilcoxon符号秩和检验发

现,γ频带的分类准确率显著优于其他频带(p<0.5),
结果说明不同子频带的信号都为手部动作意图解码提

供了一定的信息,但是可以认为,更多的有用信息与γ
频带相关,在以后的研究中应该更加关注此频带。

图7 γ频带与其他频带对比结果

 Fig.7Comparisonresultsbetweenγbandandother
frequencybands

图8 本文方法与其他方法对比结果

Fig.8Comparisonresultsbetweenouralgorithmandother
algorithms

3.3 与其他方法的脑电解码分类准确率对比

为了更客观地对本文提出方法进行评价,文章将

所提出方法和其他先进方法的分类准确率进行对比,
包括GCB-Net[33]、EEGNet[34]、DeepConvNet[32]、Deep-
CNN[35]、滤波器组公共空间模式(filterbankcommon
spatialpatten,FBCSP)[36]和 MEMD-CSP[37],结果如

图8 所 示。对 于 GCB-Net、EEGNet、DeepConv-
Net、DeepCNN4种深度学习网络,使用的输入数据

只经过简单预处理,并未提取任何其他特征。在

MEMD-CSP方法中,信号首先进行 MEMD分解;
再使用MIMF的中值频率自动找到对μ和β节律有

重要贡献的被试特定MIMF;将选定的MIMF相加以

重建EEG信号;使用CSP提取重构信号的特征,并且

将空间滤波器数设置为5;通过SVM 分类器对特征

进行分类。在FBCSP方法中,信号通过CSP提取

特征,滤波器频带设为0.1~10、10~20、20~30、
…、80~90、90~100Hz,并通过SVM 进行分类。
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6种方法的平均准确率分别为(56.34±11.05)%、
(68.02±10.93)%、(67.06±9.78)%、(55.67±
8.92)%、(66.86±10.17)%和(60.35±10.08)%,
均显著低于本文提出的方法(p<0.05),这些结果

表明,与最先进的深度学习方法和传统的 MEMD-
CSP、FBCSP方法相比,本文所提出的方法都能获

得更高的分类精度。

4 结 论

本文提出了一种SLC方法,通过脑电源定位方

法将传感器空间采集的γ频带的EEG信号映射到

源空间中。接着,使用组Lasso方法对ROI进行挑

选,并将挑选出的脑区信号输入到卷积神经网络中

进行自动特征提取及分类。通过六折交叉验证,平
均分类准确率为(82.23±12.71)%。与其他频段的

脑电信号分类结果对比发现,γ频带的分类结果最

好,甚至优于在全频带上的效果。这表明对大脑高

频成分活动的研究可能对手部动作解码具有重要意

义,为今后的研究提供了新的思路和方向。
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