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摘 要:近年来,运动想象(MI)在辅助医疗和人机交互领域备受关注。然而,经典的共空间模式(CSP)特征提取方法主

要基于时域信号计算协方差矩阵(CM),易受噪声和伪迹干扰,且无法充分利用脑电信号(EEG)的频谱信息,导致分类精

度与稳定性不足。为了解决这一问题,本研究提出了一种基于正则化频谱协方差矩阵(RSCM)与黎曼空间的 MI-EEG分

类算法。首先,对预处理后的EEG信号进行快速傅里叶变换,计算频谱协方差矩阵,并进行岭正则化;然后,将正则化矩

阵映射到切空间中进行平滑滤波,并将结果映射回黎曼空间以提取CSP特征;最后,采用支持向量机(SVM)完成分类任

务。实验结果表明,在BCI竞赛IV数据集1和2a上,本研究方法的二分类平均准确率分别达到了86.95%和81.48%,
较传统CSP分别提升了7.44%和9.57%;在BCI竞赛IV数据集2a上,本研究方法的四分类平均准确率达到了

74.23%,较传统CSP方法提升了14.10%。实验结果表明,本研究方法在 MI-EEG分类中具有有效性。
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Abstract:In
 

recent
 

years,
 

motor
 

imagery
 

(MI)
 

has
 

attracted
 

significant
 

attention
 

in
 

the
 

fields
 

of
 

assistive
 

healthcare
 

and
 

human-computer
 

interaction.
 

However,
 

the
 

classical
 

common
 

spatial
 

pattern
 

(CSP)
 

feature
 

extraction
 

method
 

is
 

mainly
 

based
 

on
 

calculating
 

covariance
 

matrices
 

(CM)
 

from
 

time-domain
 

signals,
 

making
 

it
 

susceptible
 

to
 

noise
 

and
 

artifacts
 

while
 

failing
 

to
 

fully
 

exploit
 

the
 

spectral
 

information
 

of
 

electroencephalogram
 

(EEG)
 

signals.
 

This
 

limitation
 

reduces
 

classification
 

accuracy
 

and
 

stability.
 

To
 

address
 

this
 

problem,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

MI-EEG
 

classification
 

algorithm
 

based
 

on
 

regularized
 

spectral
 

covariance
 

matrix
 

(RSCM)
 

and
 

Riemannian
 

space.
 

Firstly,
 

the
 

preprocessed
 

EEG
 

signals
 

undergo
 

fast
 

Fourier
 

transform
 

(FFT)
 

to
 

compute
 

spectral
 

covariance
 

matrices,
 

followed
 

by
 

ridge
 

regularization.
 

Then,
 

the
 

regularized
 

matrices
 

are
 

mapped
 

into
 

the
 

tangent
 

space
 

for
 

geodesic
 

filtering
 

and
 

projected
 

back
 

to
 

the
 

Riemannian
 

space
 

for
 

CSP
 

feature
 

extraction.
 

Finally,
 

classification
 

is
 

performed
 

using
 

SVM.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that,
 

on
 

BCI
 

Competition
 

IV
 

datasets
 

1
 

and
 

2a,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

an
 

average
 

binary
 

classification
 

accuracy
 

of
 

86.95%
 

and
 

81.48%,
 

respectively,
 

outperforming
 

traditional
 

CSP
 

by
 

7.44%
 

and
 

9.57%.
 

In
 

the
 

four-class
 

classification
 

task
 

on
 

BCI
 

Competition
 

IV
 

dataset
 

2a,
 

it
 

reaches
 

74.23%,
 

representing
 

a
 

14.10%
 

improvement
 

over
 

traditional
 

CSP.
 

These
 

findings
 

indicate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

MI-EEG
 

classification.
Keywords:motor

 

imagery;EEG;spectral
 

covariance
 

matrix;Riemann
 

space;common
 

spatial
 

pattern
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0 引  言

  脑机接口(brain-computer
 

interface,
 

BCI)技术通过采

集和解码脑电信号(electroencephalogram,
 

EEG)实现人机

交互,是近年来迅速发展的前沿研究领域[1]。运动想象

(motor
 

image,
 

MI)是BCI技术中的重要研究方向,是指个
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体在无实际动作的情况下,通过想象特定运动来激活大脑

相关区域产生神经活动[2]。这一过程不仅为运动功能受损

的个体提供了宝贵的康复手段,还推动了神经康复技术的

创新与发展,为BCI系统的进一步优化和实际应用奠定了

基础。
共空间模式(common

 

spatial
 

pattern,
 

CSP)是一种广

泛应用于 MI的特征提取算法。其通过寻找一组空间滤波

器,将原始EEG投影到新的特征空间,从而最大化不同类

别之间的方差差异。得益于其简单高效的特征提取能力,

CSP已成为 MI-BCI系统中的经典方法[3]。然而,传统的

CSP算法对噪声和数据不平衡较为敏感,这会影响模型后

续的分类性能[4]。
为了解决这些问题,Barachant等[5]提出了两种基于黎

曼空间的方法来优化CSP算法。第1种方法利用黎曼距

离和黎曼均值直接处理原始空间中EEG的空间协方差矩

阵(covariance
 

matrix,
 

CM)。由于EEG的空间信息嵌入

在空间CM 中,因此不再需要空间滤波。第2种方法将

CM映射到黎曼切空间中。在黎曼切空间中,矩阵可以被

矢量化,并被视为欧几里德对象。实验结果表明,第2种方

法能够有效地将高维的黎曼空间问题转化为低维的欧几里

德空间问题,提高了对噪声和伪迹的鲁棒性,分类效果优于

传统的CSP和第一种改进的CSP方法。
随后,许多研究者在第2种改进CSP方法的基础上进

行了进一步的探索。Hua等[6]提出了一种将滤波器组与黎

曼切空间融合的方法。该方法将CM从黎曼空间映射到切

空间,并在切空间中对其进行向量化后作为特征输入到分

类器中,在BCI竞赛IV数据集2a和2b上的平均分类准确

率分别为77.7%和86.9%,可以有效克服脑电频带的可变

性和噪声干扰的问题。Wang等[7]提出了一种基于黎曼空

间的测地线滤波CSP和滤波器组特征加权的支持向量机

(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)方法。该方法首先对映射

到切空间中的CM进行线性判别分析,然后进行向量化,并
将这些向量作为特征输入到分类器中,在BCI竞赛III数据

集IV上达到了93.13%的平均分类准确率,证明了该方法

的有效性。
除此以外,部分研究者也尝试通过融合黎曼切空间特

征与其他特征来提升模型的整体性能。Shyu等[8]将黎曼

切空间提取的欧几里德空间向量特征与CSP特征相结合,
并提出了一种基于数据点与SVM 超平面之间距离来计算

类别分数的方法,从而进一步提高了分类器的性能。实验

结果表明,该方法在BCI竞赛IV数据集2a和BCI竞赛III
数据集IIIa上的平均分类准确率分别达到了78.55%和

83.33%。Luo[9]提出了一种选择性多视图时频分解的空间

特征矩阵方法。该方法首先融合正则化CSP和黎曼切空

间特征提取技术,构建特征矩阵,随后通过监督的流形嵌入

特征选择方法筛选出最具区分力的特征,最终利用稀疏支

持矩阵机进行分类。实验结果表明,该方法在BCI竞赛III

数据集4a、BCI竞赛IV数据集1和数据集2a上的平均分

类准确率分别达到了87.13%、90.14%和85.70%。
综上所述,通过在黎曼切空间上对CM进行优化,能够

有效减少噪声干扰,提高模型的分类性能。然而,传统时域

信号的特征提取方法仍然易受到噪声和伪迹的干扰。因

此,本研究在黎曼空间的基础上提出了一种创新性方法。
该方法结合了频谱协方差矩阵(spectral

 

covariance
 

matrix,
 

SCM)、正则化技术、黎曼空间与CSP特征,旨在进一步提

高 MI-EEG分类模型的准确性与稳定性。首先,对预处理

后的EEG进行快速傅里叶变换(fast
 

Fourier
 

transform,
 

FFT),提取频谱幅值并计算SCM;其次,使用岭正则化

(ridge
 

regularization,
 

RR)处理SCM,得到正则化频谱协方

差矩阵(regularized
 

spectral
 

covariance
 

matrix,
 

RSCM);然
后,将RSCM映射到黎曼切空间中,在切空间中进行平滑

滤波后映射回黎曼空间;最后,从处理后的矩阵中提取CSP
特征,并通过SVM进行分类,在两个公开数据集上验证本

研究提出方法的可行性与有效性。

1 数据来源与预处理

1.1 数据来源

  本研究采用BCI竞赛IV数据集1[10](BCIIV
 

1)和数据

集2a[11](BCIIV
 

2a)进行 MI-EEG分类实验。

BCIIV
 

1数据集使用59个通道记录了包含7名健康

受试者的 MI-EEG信号,每名受试者从左手、右手和脚这3
个类别中选择两类进行运动想象。每名受试者每类任务包

含100个样本,采样频率为100
 

Hz。实验过程中,屏幕显

示4
 

s的箭头提示,受试者根据提示执行相应的两类 MI任

务,随后进行4
 

s的休息。本研究截取从提示开始后的4
 

s
数据作为实验数据集。

BCIIV
 

2a数据集使用25个通道记录了包含9名健康

受试者的 MI-EEG信号,每名受试者进行左手、右手、脚和

舌头4类运动想象。每名受试者每类任务包含72个样本,
采样频率为250

 

Hz。其实验过程与BCIIV
 

1数据集一致。
本研究先基于BCIIV

 

2a数据集的左手和右手样本以

及BCIIV
 

1数据集进行二分类实验,用于评估模型在简单

任务下的解码性能;随后基于BCIIV
 

2a数据集进行四分类

实验,用于评估模型在复杂任务下的解码性能。

1.2 预处理方法

  在本研究中,先按照3∶1的比例划分训练集和测试集,
然后对训练集和测试集进行相同的预处理操作,预处理流

程如图1所示。
首先,进行8~30

 

Hz带通滤波。这一频段涵盖了α波

段(8~13
 

Hz)和β波段(14~30
 

Hz),这些波段与 MI任务

中的大脑活动具有显著的相关性,能够较好地捕捉与 MI
有关的脑电特征[12]。接着,使用共平均参考减少伪迹影

响,提升信号的空间分辨率。随后,通过去基线校正去除时

间上的偏差,以增强信号的稳定性。最后,采用滑动窗口法
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图1 预处理流程

Fig.1 Preprocessing
 

flow
 

chart

扩展样本量,以2
 

s的时间窗将EEG数据划分为多个时间

段,以扩充数据集的数据量。

2 研究方法

  基于正则化频谱协方差矩阵与黎曼空间的运动想象分

  

类算法总体流程如图2所示。针对每位受试者,流程分为

以下步骤:首先,对原始EEG进行预处理并计算SCM,随
后通过岭正则化得到RSCM;然后,将RSCM 映射到切空

间中进行平滑滤波,并将结果重新映射回黎曼空间;最后,
从处理后的矩阵中提取CSP特征,并使用SVM 完成模型

的训练与测试。

2.1 共空间模式

  CSP是一种常见的用于两分类任务下空间滤波的特

征提取算法,广泛应用于BCI研究中。CSP的基本思想是

利用信号的CM,寻找一组空间滤波器,使得在该组滤波

器作用下,一个类别的信号方差达到最大,同时另一个类

别的信号方差达到最小。

图2 本研究算法总体流程

Fig.2 Overall
 

flow
 

chart
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

study

  假 设 有 两 类 MI脑 电 信 号,分 别 为 X11,…,X1m 和

X21,…,X2n ,其中m 和n分别表示每类样本的总个数,则

CSP的基本步骤为[13]:
首先,计算样本总体的混合协方差矩阵C- ,如式(1)

所示。

C-
=C

-
1+C

-
2=

1
m∑

m

i=1
C1i+

1
n∑

n

j=1
C2j (1)

式中:C-
i表示第i类样本的平均CM;C1i和C2j 分别表示两

类样本的CM,其计算方法为:

C1i =
1

tr(X1iXT
1i)

X1iXT
1i,i=1,…,m

C2j =
1

tr(X2jXT
2j)

X2jXT
2j,j=1,…,n

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(2)

式中:XT 是X 的转置;tr(X)是X 的迹。
然后,对混合协方差矩阵C- 进行特征值分解和白化变

换以构建空间滤波器S1和S2,并对S1和S2进行主分量分

解,以求解投影矩阵W。W 的计算公式如式(3)所示。

W =PTM (3)
式中:P 为白化矩阵;M 为主分量分解时的特征向量矩

阵,需要满足:

Si=MλiMT,i=1,2
λ1+λ2=E (4)

式中:E 表示单位矩阵,λ1和λ2分别表示S1和S2的特征

值矩阵。从式(4)中可以看出,当某个信号类别(如S1)取
得较大特征时,表明该类别在特征向量方向上的信号变化

显著,能够有效区分该类别的信号。而另一个信号类别

(如S2)在相同方向上的特征值较小时,表示其信号变化较

小,难以被识别[13]。这样就可以通过优化不同类别信号的

空间特征,显著增强它们在特定空间下的方差差异,从而

提高分类效果。
最后,使用投影矩阵W 对原始 MI-EEG进行空间过

滤,从而得到过滤后的特征矩阵为:

Y1i=WX1i,i=1,…,m
Y2j =WX2j,j=1,…,n (5)

  通过上面的步骤,可以得知CSP需要计算原始EEG
在时域上的CM。然而,时域信号往往受到噪声和伪迹的

影响[14],且时域主要关注信号的时间变化,这使得提取的

特征容易受环境干扰而不够稳定。相较之下,频域分析能

够揭示大脑信号在不同频率下的活动特征,且频域特征对

低频噪声和伪迹干扰的敏感度低。因此,使用SCM 能够

有效地捕捉信号的频谱特征,增强不同任务间的区分度,
提高 MI任务的分类准确性。

2.2 正则化频谱协方差矩阵

  在 MI等任务中,EEG信号的频率成分通常比时域成
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分更加显著,因此SCM 成为了特征提取的重要工具。计

算SCM的流程如图3所示。

图3 计算SCM的流程

Fig.3 Flow
 

chart
 

for
 

calculating
 

SCM

然而,EEG信号通常受到噪声的干扰,直接计算SCM
可能会出现不稳定或不正定的情况。特别是在信号质量

较低或样本量较少的情况下,直接计算的SCM 可能包含

非常小或负的特征值,这可能导致数值不稳定,进而影响

后续分析和分类任务的准确性。为了解决这个问题,正则

化技术可以用来改善SCM的稳定性[15]。

RR是一种常用的正则化方法,通过向CM 的对角线

添加一个很小的正数,从而确保矩阵的正定性,并减少噪

声的干扰。CM经过RR后的RCM的形式为:

CRCM =CCM+λE (6)
式中:CCM 是时域协方差矩阵;λ是正则化参数(通常是一

个很小的常数,本研究取10-6);E 表示单位矩阵。
在本研究中,SCM 也被引入了RR进行正则化处理,

以增强信号的稳定性。对SCM进行RR后的RSCM的形

式为:

CRSCM =CSCM+λE (7)
式中:CSCM 是频谱协方差矩阵。

通过对SCM进行正则化处理,可以确保SCM的正定

性,从而避免了因噪声或数据不平衡导致的数值不稳定性。

2.3 黎曼空间

  在传统的EEG处理中,CM常用于表示不同通道间的

相关性。然而,受噪声和伪迹的影响,传统方法在欧几里

德空间中的处理往往难以有效反映EEG的非线性特征,
导致分类性能不足。作为对称正定(symmetric

 

positive
 

definite,
 

SPD)矩阵,CM可以被视为SPD黎曼空间上的一

个点[16]。黎曼空间是一个可微的非欧几里德空间,是由黎

曼距离给出的SPD矩阵空间。假设有两个大小为n 的协

方差矩阵C1 和C2,则它们之间的黎曼距离可以计算为:

δ(C1,C2)= ‖log(C-1
1C2)‖F= ∑

n

i=1
log2λi  

1
2 (8)

式中:‖·‖F 表示F-范数[6];λi(i=1,…,n)为矩阵

C-1
1C2 的实特征值。

作为非欧几里德空间,无法直接使用欧几里德方法来

度量。切空间是黎曼空间上某一点的局部线性化近似,包
含了该点附近所有可能方向的集合,可以视为该点的欧几

里德空间的一个局部近似[17]。黎曼空间及其局部切空间

示意图如图4所示。

图4 黎曼空间及其局部切空间

Fig.4 Riemann
 

space
 

and
 

its
 

local
 

tangent
 

space

在图4中,黎曼空间上的任意一点Ci 可以通过对数映

射转换为以点C为基的切空间中的点Si。反之,切空间中

的点Si 也可以通过指数映射回原始流形上的点Ci。对数

映射和指数映射的数学定义为:

Si=LogC(Ci)=C1/2log(C-1/2CiC-1/2)C1/2 (9)

  Ci=ExpC(Si)=C1/2exp(C-1/2SiC-1/2)C1/2 (10)

  在对EEG进行处理时,可以选择黎曼均值作为参考

点,将每个样本的CM通过对数映射转换到以黎曼均值为

基的切空间中。由于黎曼均值作为CM 的“中心”点,代表

了所有CM的平均位置,因此使用黎曼均值的切空间能够

更好地捕捉数据的细微差异,减少信息丢失,提高特征提

取的鲁棒性。黎曼均值通过最小化各点到均值点的黎曼

距离平方和来确定最优的中心位置[18]:

θ(C1,…,CN)=argmin∑
N

i=1
δ2(C,Ci) (11)

式中:N 表示EEG样本个数。
本研究首先通过迭代计算出训练集RSCM的黎曼均值,

随后将所有样本的RSCM映射到以训练集黎曼均值为基的切

空间中。这样做的可以确保训练数据和测试数据在相同的空

间内处理,从而保持特征提取与分类过程的一致性。
由于切空间是一个近似的欧几里德空间,将RSCM映

射到切空间后,可以运用经典的线性方法对其进行处理。
为了减少样本间的随机噪声,并且确保映射回的RSCM仍

然是SPD矩阵,本研究采用了平滑滤波的方法进行处理:

fθ(Ci)=γLogθ(Ci)+(1-γ)Logθ(E) (12)
式中:Ci表示第i个样本的RSCM;θ表示训练集样本的黎

曼均值;γ表示平滑系数,用于控制平滑的程度,本研究取

0.7;E 表示单位矩阵。
这里使用单位矩阵E 对RSCM进行滤波。因为E 在

几何上相当于黎曼空间的“原点”,能够确保平滑后的

RSCM保持一定的“中心性”,从而避免了因为平滑操作而

导致的方向性偏差。

3 结果与分析

3.1 评价指标

  本研究采用准确率(Acc)、召回率(Recall)和Kappa系
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数对模型进行综合性能分析。Acc是评估模型整体预测正

确性的指标,计算公式为:

Acc=
TP+TN

TP+FP+TN +FN
(13)

式中:TP 表示真正类;FP 表示假正类;TN 表示真负类;

FN 表示假负类。

Recall是衡量模型对正类样本的识别能力的指标,计
算公式为:

Recall=
TP

TP+FN
(14)

  Kappa系数是是衡量模型预测结果与真实标签一致

性程度的指标,能够更客观地反映模型在处理类别不均衡

数据时的性能表现。其计算公式如下:

Kappa=
po -pe

1-pe
(15)

式中:po 为观测到的一致性比例,即模型准确率;pe 为期

望一致性比例,表示在纯随机情况下,模型预测与真实值

一致的可能性。

3.2 消融实验

  本研究首先进行了消融实验,以探究各模块对分类性

能的影响。具体而言,消融实验分别移除了黎曼空间和频

域特征,以评估它们在 MI-EGG分类中的作用。消融实验

共设计了4组,分别为:

1)RCM-CSP:正则化时域协方差矩阵+共空间模式;

2)RCM-RM-CSP:正则化时域协方差矩阵+黎曼空

间+共空间模式;

3)RSCM-CSP:正则化频域协方差矩阵+共空间模式;

4)RSCM-RM-CSP:正则化频域协方差矩阵+黎曼空

  

间+共空间模式。
本研究采用SVM 在BCIIV

 

1和BCIIV
 

2a数据集上

的二分类消融实验的结果如表1所示,其中平均准确率、
平均标准差、平均召回率的单位均为%。从表1中数据可

以看出,RSCM-RM-CSP方法不仅在每个受试者上的平均

准确率达到了最高,而且在每个数据集上的平均准确率、
标准差、召回率以及 Kappa系数等综合指标上均表现最

佳,充分展现了模型的分类准确性与稳定性。
通过对比RCM-CSP与RCM-RM-CSP方法的实验结

果可以发现,利用黎曼切空间进行平滑滤波后的特征在两

个数据集上的分类效果均有显著提升。具体而言,平均准

确率分别提高了4.77%和5.77%,这表明黎曼切空间的平

滑处理能够有效提升模型在不同数据集上的分类准确性;
平均标准差分别降低了0.94%和0.97%,这表明黎曼切空

间的平滑处理能够提高模型的稳定性,使得模型在多个实

验环境中表现更加一致;平均召回率分别提高了4.77%和

5.76%,这表明黎曼切空间的平滑处理能够提高模型对正

类样本的识别能力;平均 Kappa系数分别提高了0.095
 

2
和0.115

 

2,这表明黎曼切空间的平滑处理能够增强模型

与实际标签之间的一致性,进一步证明了模型在不同数据

集和环境下的稳定性。
通过对比RCM-CSP与RSCM-CSP方法的实验结果

可以发现,采用频域特征方法在两个数据集上的分类效果

均有显著提升。具体而言,平均准确率分别提高了4.11%
和6.48%,平均标准差分别降低了1.42%和0.67%,平均

召回率分别提高了4.10%和6.49%,平均Kappa系数分别

提高了0.081
 

9和0.129
 

6。这表明,频域特征的引入不仅

能够有效提取与 MI任务相关的特征信息,提升模型的分类

  表1 二分类消融实验的平均准确率、平均标准差、平均召回率和平均Kappa系数对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

average
 

accuracy,
 

average
 

standard
 

deviation,
 

average
 

recall
 

and
 

average
 

Kappa
 

coefficient
 

of
 

binary
 

classification
 

ablation
 

experiments

受试者

编号

BCIIV
 

1
RCM-
CSP

RCM-
RM-CSP

RSCM-
CSP

RSCM-
RM-CSP

受试者

编号

BCIIV
 

2a
RCM-
CSP

RCM-
RM-CSP

RSCM-
CSP

RSCM-
RM-CSP

a 76.00 86.00 82.67 89.33 A01 75.93 81.48 82.41 86.11
b 72.67 74.00 74.00 77.33 A02 55.56 63.89 68.52 71.30
c 74.67 75.33 72.67 76.67 A03 87.96 89.81 93.52 93.52
d 82.67 87.33 88.00 90.67 A04 62.04 71.30 74.07 75.00
e 87.33 93.33 92.67 95.33 A05 65.74 68.52 67.59 74.07
f 82.57 86.00 85.33 86.67 A06 72.22 76.85 79.63 82.41
g 80.67 88.00 90.00 92.67 A07 69.44 75.93 73.15 75.93
- - - - - A08 86.11 91.67 87.96 93.52
- - - - - A09 72.22 79.63 78.70 81.48

Mean±
Std

79.51±
10.63

84.28±
9.69

83.62±
9.21

86.95±
8.86

Mean±
Std

71.91±
12.68

77.68±
11.71

78.39±
11.01

81.48±
10.65

Recall 79.52 84.29 83.62 86.95 Recall 71.91 77.67 78.40 81.48
Kappa 0.590

 

5 0.685
 

7 0.672
 

4 0.739
 

0 Kappa 0.438
 

3 0.553
 

5 0.567
 

9 0.629
 

6
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精度,还可以增强模型在不同数据集和环境下的稳定性。
通过对比 RCM-CSP与 RSCM-RM-CSP方法的实验

结果可以发现,将频域特征方法与黎曼切空间的平滑滤波

方法结合,能够进一步优化模型在两个数据集上的分类表

现。具体而言,将二者结合之后,平均准确率分别提高了

7.44%和 9.57%,平 均 标 准 差 分 别 降 低 了 1.77% 和

2.03%,平均召回率分别提高了7.43%和9.57%,平均

Kappa系数分别提高了0.148
 

5和0.191
 

3。将二者结合

的方法,在各项指标上的提升幅度明显高于单独使用频域

特征或黎曼切空间平滑滤波的方法。这表明,将频域特征

方法与黎曼切空间的平滑滤波方法结合,能够更全面地提

高模型的分类性能,进一步增强模型的稳定性。

随后,本研究采用一 对 多(one
 

versus
 

rest,
 

OVR)

SVM在BCIIV
 

2a数据集上的四分类消融实验的结果如表

2所示,其中平均准确率、平均标准差、平均召回率的单位

均为%。从表2中数据可以看出,四分类消融实验的结果

与二分类实验趋势一致,RSCM-RM-CSP方法在四分类任

务中同样能够取得最佳表现,在分类准确率、标准差、召回

率及Kappa系数等指标上均取得最优。

3.3 对比实验

  为了进一步验证本研究所提出方法的有效性,本研究

还与近几年来的多种 MI-EEG分类方法进行了对比实验。
其中,二分类对比实验结果如表3所示,四分类对比实验

结果如表4所示。

表2 四分类消融实验的平均准确率、平均标准差、平均召回率和平均Kappa系数对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

average
 

accuracy,
 

average
 

standard
 

deviation,
 

average
 

recall
 

and
 

average
 

Kappa
 

coefficient
 

of
 

four-class
 

classification
 

ablation
 

experiments
受试者编号 RCM-CSP RCM-RM-CSP RSCM-CSP RSCM-RM-CSP
A01 69.44 76.39 71.30 80.09
A02 51.85 65.28 58.33 70.37
A03 68.98 80.09 73.15 82.87
A04 66.67 73.15 74.07 76.85
A05 41.20 52.78 43.98 62.04
A06 45.37 51.85 49.07 56.94
A07 64.81 71.76 69.91 84.72
A08 69.44 77.31 74.54 83.80
A09 63.43 66.20 65.28 73.61

Average±Std 60.13±14.60 68.31±12.54 64.40±12.99 74.23±11.86
Recall 60.13 68.31 64.40 74.23
Kappa 0.443

 

8 0.557
 

6 0.506
 

2 0.639
 

2

表3 二分类对比实验的平均准确率、平均标准差对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

average
 

accuracy
 

and
 

average
 

standard
 

deviation
 

of
 

binary
 

classification
 

comparison
 

experiments %

受试者

编号

BCIIV
 

1

Gao等[19] Habashi等[20]Cherloo等[21] RSCM-
RM-CSP

受试者

编号

BCIIV
 

2a

Fan等[22] Ha等[23] Riyad等[24]RSCM-
RM-CSP

a 76.55 76.00 87.50 89.33 A01 80.49 83.68 83.68 86.11
b 55.88 73.00 74.50 77.33 A02 61.32 49.31 49.65 71.30
c 64.67 69.50 75.50 76.67 A03 86.17 92.36 89.24 93.52
d 79.90 75.00 67.50 90.67 A04 64.08 61.46 68.06 75.00
e 87.95 89.00 92.00 95.33 A05 54.31 63.19 64.93 74.07
f 56.52 74.00 91.00 86.67 A06 58.14 54.86 56.25 82.41
g 76.94 76.00 90.50 92.67 A07 63.60 88.54 94.10 75.93
- - - A08 81.74 80.90 82.99 93.52
- - - A09 85.40 84.38 74.61 81.48

Mean±Std
75.49±
11.56

76.07±
10.03

82.64±
9.91

86.95±
8.86

Mean±Std
70.58±
12.66

73.19±
15.98

74.61±
14.56

81.48±
10.65
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表4 四分类对比实验的平均准确率、平均标准差对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

average
 

accuracy
 

and
 

average
 

standard
 

deviation
 

of
 

four-class
 

classification
 

comparison
 

experiments%
受试者编号 Li等[25] Cecotti等[26] 金晶等[27] RSCM-RM-CSP
A01 76.74 75.09 78.85 80.09
A02 58.68 60.42 66.73 70.37
A03 81.25 89.01 82.14 82.87
A04 57.64 66.23 64.91 76.85
A05 38.54 44.20 60.88 62.04
A06 48.26 55.81 43.24 56.94
A07 76.39 79.06 87.25 84.72
A08 79.17 81.92 83.64 83.80
A09 78.82 76.14 83.93 73.61

Mean±Std 66.17±15.75 69.76±14.24 72.39±14.52 74.23±11.86

  表3和表4的对比实验结果表明,RSCM-RM-CSP方

法在BCIIV
 

1和BCIIV
 

2a数据集上的二分类平均准确率

均高于现有其他方法,在BCIIV
 

2a数据集上的四分类平均

准确率同样表现优异,说明该方法能够更好地捕捉与 MI
任务有关的特征并提升分类性能。此外,该方法在二分类

和四分类任务上的标准差均低于其他方法,表明该方法在

不同个体间和实验环境下的性能更加一致,不易受到个体

差异的影响。综上所述,RSCM 与黎曼空间相结合的方法

在 MI-BCI系统中的应用具有一定优势,是一种有效的

EEG特征提取与分类策略。

3.4 可视化分析

  为了直观地评估不同特征提取方法在简单分类任务

  

中的特征分布情况,本研首先选取了BCIIV
 

1数据集的受

试者g和BCIIV
 

2a数据集的受试者A08的EEG数据,采
用消融实验中的4种方法提取特征,应用t-SNE进行二维

降维可视化,以分析二分类任务下的特征分布情况,可视

化对比结果如图5所示。
通过对比图5中第1列和第3列、第2列和第4列的

可视化结果,可以直观地观察到频域特征对类间可分性的

提升效果。频域特征的引入显著增强了样本特征之间的

区分度。无论是否使用黎曼切空间进行平滑滤波,相较于

采用RCM,采用RSCM时两类样本的特征分布更为集中,
类间界限更加清晰。这说明频谱协方差矩阵相较于时域

协方差矩阵,能够更好地捕捉EEG不同频段之间的相关

  

图5 在二分类任务下,BCIIV
 

1数据集的受试者g和BCIIV
 

2a数据集的受试者A08的特征t-SNE二维降维可视化

Fig.5 In
 

the
 

binary
 

classification
 

task,
 

t-SNE
 

2D
 

dimensionality
 

reduction
 

visualization
 

of
 

features
 

of
 

subject
 

g
 

in
 

the
 

BCIIV
 

1
 

and
 

subject
 

A08
 

in
 

the
 

BCIIV
 

2a
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性,增强特征的区分能力和分类效果。
通过对比图5中第1列和第2列、第3列和第4列的

可视化结果,可以观察到使用黎曼切空间进行平滑滤波后

的特征分布更为紧凑且类间界限更加明显。这种特征集

中和类别区分的改善在第1列和第2列上最为明显。这说

明,黎曼空间的处理方式可以有效保留RCM 与RSCM 的

几何特性,进一步提升模型对 MI任务的分类性能。这种

性能的提升主要在于黎曼空间中对协方差矩阵的非线性

处理。在本研究在RM-CSP方法中,首先将协方差矩阵映

射到以黎曼均值为基的切空间中进行平滑处理,然后映射

回黎曼空间提取CSP特征。这种方式能够极大地保留特

征的几何结构特性,避免传统欧几里德方法中可能出现的

特征信息丢失的问题,增强模型对EEG中重要特征的捕

捉能力。
随后,为了进一步分析不同特征提取方法在复杂分类

任务下的表现,本研究选取了BCIIV
 

2a数据集的受试者

A07的EEG数据,并采用相同的消融实验方法进行特征

提取,通过t-SNE进行二维降维可视化,可视化对比结果

如图6所示。

图6 在四分类任务下,BCIIV
 

2a数据集的受试者A07的特征t-SNE二维降维可视化

Fig.6 In
 

the
 

four-class
 

classification
 

task,
 

t-SNE
 

2D
 

dimensionality
 

reduction
 

visualization
 

of
 

features
 

of
 

subject
 

A07
 

in
 

the
 

BCIIV
 

2a

  相比二分类任务,四分类任务的样本分布更加复杂,
类间边界也更加模糊。然而,通过对比不同特征提取方法

的可视化结果,可以观察到频域特征的引入和黎曼切空间

平滑滤波的使用,均有助于提升类间可分性,使不同运动

想象类别的特征分布更加清晰集中。这进一步验证了

RSCM在捕捉EEG频域信息方面的优势,以及黎曼切空

间平滑滤波在保持几何特性、增强特征区分度方面的有效

性,为 MI任务的特征提取提供了可靠的支持。
总体来看,图5和图6的可视化结果直观地验证了本

研究方法的有效性。通过将时域协方差矩阵替换为频域

协方差矩阵,并结合黎曼空间进行平滑滤波处理,不仅显

著提升了传统CSP特征的分离效果,还增强了模型在处理

复杂信号时的稳定性和分类性能。

4 讨论

  针对传统的 MI-EEG特征提取方法易受到噪声和伪

迹的干扰,导致分类精度与稳定性不足的局限性,本研究

提出了一种基于正则化频谱协方差矩阵与黎曼空间的运

动想象脑电分类方法。从表2的结果中可以看出,本研究

方法在 MI-EEG分类任务中相较于现有其他方法表现出

了一定的优势,在两个BCI数据集上均取得了较高的分类

准确率和较低的平均标准差,证明了其在 MI分类中的有

效性和稳定性。
由于传统 CSP特征提取方法需要计算协方差矩阵

CM,但是时域下的CM相对于频域下的SCM 更容易受到

噪声和伪迹的影响。而且EEG会受到不同频段内活动的

复杂调制,CM难以有效地捕捉频段之间的复杂关系和特

征。因此,本研究采用频域的SCM 来代替时域CM,以捕

捉不同频段之间的相关性,增强CSP特征的区分能力,从
而提升 MI-EEG分类的准确性。

在实验过程中,本研究发现采用式(2)来计算CM 和

图3的流程来计算SCM 时,会出现计算出来的矩阵不是

SPD矩阵的问题。这可能是由于EEG采集过程中存在噪

声干扰和硬件设备的测量误差[28],累积的数值误差可能会

导致某些特征值出现负值,从而导致计算的协方差矩阵失

去正定性。为此,本研究引入了RR来提高矩阵的数值稳

定性,确保所有特征值为正,从而使得协方差矩阵保持正

定性,有助于保持数值的稳定性。
此外,由于SPD矩阵位于黎曼空间中,传统的线性空

间方法无法有效地处理这类数据。为了解决这一问题,本
研究将RSCM矩阵映射到黎曼切空间中。黎曼切空间是

黎曼空间上某一点的局部线性化近似,可以视为该点的欧

几里德空间的一个局部近似。这样就可以使用传统的线

性处理方法来对RSCM矩阵进行有效的处理,从而提高特

征的区分能力和稳定性,进而提升模型的准确性和稳

定性。
然而,尽管通过正则化频谱协方差矩阵和黎曼空间的

方式提高了特征的区分能力和模型的分类性能,但仍有进

一步改进的空间。在未来的研究中,可以考虑将该方法应

用于 MI跨被试研究中,以评估其在不同受试者间的适应

·19·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

性和推广能力。除此以外,本研究的计算复杂度仍有优化

空间,未来可以考虑设计更高效的特征提取与分类算法,
以降低运算时间,提高系统的实时性和实用性。

5 结  论

  针对现有 MI-EEG特征提取方法易受到噪声和伪迹

干扰,导致分类精度与稳定性不足的问题,本研究提出了

一种基于正则化频谱协方差矩阵与黎曼空间的特征提取

与分类方法。该方法首先通过RSCM来捕捉EEG的频谱

特征,并结合黎曼空间对RSCM进行平滑滤波处理来进一

步增强特征的可区分性与模型的稳定性。实验结果表明,
本研究方法在BCI

 

IV数据集1和2a上均取得了优于现有

其他方法的分类效果,验证了其在不同实验环境中的稳定

性。但是,本研究算法在不同受试者间的适应性不足,未
来将考虑使用迁移学习方法提高算法在不同受试者间的

泛化能力。
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