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摘   要：针对现有脑机接口(BCI)分类器与大脑认知过程结合不够紧密的问题，该文提出一种基于Chernoff加权

的分类器集成框架方法，并用于同步运动想象脑机接口中。通过对训练数据进行统计分析，获得各时刻脑电信号

(EEG)的统计特性，并建立基于大脑认知过程的高斯概率模型。然后利用Chernoff边界特性得到该概率模型的最

小误差，并以此确定该时刻分类器的权重，通过对各时刻分类器的加权，实现同步脑机接口的信号分类。以脑机

接口竞赛数据作为测试，并与线性判决分析、支持向量机和极限学习方法分别结合构成新的集成方法。由实验结

果可知，加权集成框架方法的分类性能比原独立分类方法有显著提高。
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Abstract: For the problem that the classifier is less considered to be combined with the brain's cognitive process

in the Brain-Computer Interface (BCI) system, a Chernoff-weighted based classifier integrated frame method is

proposed and used in synchronous motor imagery BCI. In the method, the statistic characteristics of

ElectroEncephaloGraphy (EEG) are obtained by analyzing in each time point of synchronous BCI, and then

the probability model is established to compute the Chernoff error bound, which is adopted as the weight of

common classifier to take the discriminant process. The test experiments are based on the datasets from BCI

competitions, and the proposed frame method is employed to compose with LDA, SVM, ELM respectively. The

experimental results demonstrate that the proposed frame method shows competitive performance compared

with other methods.
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1    引言

脑机接口(Brain Computer Interface, BCI)是
一种新型人机交互系统，它不依赖神经系统和肌肉

组织，直接利用大脑活动信号与外部环境交互信息[1]。

BCI是一个比较年轻的多学科研究领域，它涉及神

经学、生理学、心理学、工程学、计算机学、康复

保健等多种学科[2]。脑电信号(ElectroEncephalo-
Graphy, EEG)是BCI研究中普遍采用的一种生物

电信号，因为该信号具有非植入、便携、时间分辨

率较高的特点[3]。而运动想象是EEG脑机接口中常

用的一种脑电控制方式。它通过采集大脑运动功能

区的EEG信号来判别试验者的运动意图。运动想

象的EEG信号主要集中在8～24 Hz，其解码出来

的信号可以用于字符拼写、控制鼠标运动、驾驶轮

椅或空间导航等[4, 5]。

运动想象脑机接口通常分为同步和异步两种方

式，同步方式中有提示信号，试验者根据提示信号

做出相应的运动想象；而异步方式没有提示信号，

需要随时识别实验者运动想象意图。异步方式的脑

机接口具有更好的实用性，但是研究难度很大，成

功案例较少。为了便于研究和比较，本文仅研究同

步运动想象脑机接口。

不同的想象意图会产生不同的脑电信号，因此

脑机接口可以看成一个模式识别系统，通过对不同

模式下的特征进行分类，从而识别大脑的意图。脑

机接口中的常用分类算法包括线性判决分析 [ 6 ]

(Linear Discriminant Analysis, LDA)，支持向量

机[7](Support Vector Machine, SVM)、K-最近邻

域[8](K-Nearest Neighbor, K-NN)、贝叶斯统计分

类器[9]、人工神经网络[10]等。另外人工神经网络的

一些改进版本如极限学习机(Extreme Learning
Machine, ELM)、深度学习[11]也开始被用到BCI系
统中。

这些分类算法大多是通用型算法，各有优缺

点，但是它们都没有利用人类大脑认知过程的特

性，没有与大脑的认知过程相结合。在第II届脑机

接口竞赛中，Lemm等人[12]提出了一种基于加权概

率模型的方法，该方法假设大脑认知过程是一个概

率模型，并计算试验者在同步脑机接口中各个时刻

的认知概率，利用Chernoff误差边界对概率模型累

积加权，从而有效提高分类性能，并在第II, III届
脑机接口竞赛中连续获得运动想象数据组的第1名。

从原理上来说，Lemm算法是将同步运动想象

脑机接口的每次试验建模成一个独立时序序列。在

这个时序序列的起始时刻对齐的情况下，各个时刻

的特征分布可以用统计概率来估计。考虑到相邻时

刻信号相关性较强，可以通过加权累积方式，利用前

一时刻的信息提高当前时刻的分类性能。但是该方

法只考虑了特征的概率分布，而没有充分利用分类

器本身的分类优势。而如何将分类器的优势和Lemm
算法的思想有机结合，是本文研究的主要出发点。

基于以上考虑，本文结合了Lemm所采用的方法，

提出了基于Chernoff加权分类器框架分类方法。该

方法通过Softmax函数将独立分类器的分类结果映

射到[0, 1]，然后利用累计加权方式进行再次分类

判别。由于权值来源于每次试验各个时刻的统计分

析，因此累积加权利用了各时刻的先验知识，提高

了判别能力。通过对脑机接口竞赛数据集进行测试，

结果表明该方法有效提高了独立分类器的性能。

2    Chernoff加权分类器框架

2.1  Chernoff误差边界与分类权重

在同步运动想象脑机接口实验中，每一次试验

都是在信号提示下进行，且每次试验是独立的，因

此可以对在t 时刻的特征进行概率建模。假设BCI
系统进行二分类试验，即左、右手运动想象判别试验。

那么分别对左、右手运动想象试验进行统计，并建

立左、右手运动想象特征的高斯分布，如式(1)所示

p(v(t)|d) = |σy
t |−0.5

√
2π

e(−
1
2 (v(t)−µy

t )(σ
y
t )

−1(v(t)−µy
t )) (1)

v(t) µ σ其中， 是t时刻的特征向量， 和 是左右两个

类别d∈{L, R}的均值和标准方差，这里的L, R分
布表示左、右方向。由于假设的模型是高斯模型，

因此可以通过Chernoff误差边界[13]来得到该时刻的

分类精度。假设

P (er|v) =
{
P (L|v), 想象是右

P (R|v), 想象是左
(2)

则

P (er|v) = min[P (L|v), P (R|v)] (3)

由于概率p∈[0,1]，可以利用式(4)进行计算

min[a, b] ≤ aλb1−λ (4)

这里0≤ a, b ≤ 1且0≤ λ ≤ 1。假设a ≥ b，那么a/b ≥
1，则min[a, b] = b ≤ (a/b)λb = aλb1−λ。

将式(4)和贝叶斯公式代入式(3)，可以得到

Chernoff误差边界

P (er) =
∫

P (er|v)p(v)dv

≤
∫

Pλ(L|v)P 1−λ(R|v)pλ(v)p1−λ(v)dv

=

∫
Pλ(L)pλ(v|L)P 1−λ(R)p1−λ(v|R)dv

= Pλ(L)P 1−λ(R)

∫
pλ(v|L)p1−λ(v|R)dv (5)
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如果条件概率满足正态分布，那么∫
pλ(v|L)p1−λ(v|R)dv = e−k(λ) (6)

其中

e−k(λ) =
λ(1− λ)

2
(µL − µR)

T[λσL + (1− λ)σR]
−1

· (µL − µR) +
1

2
ln

|λσL + (1− λ)σR|
|σL|λ|σR|1−λ (7)

由于Chernoff误差边界可得到分类误差，又因

为误差和精度相加为常数1，故容易得到分类精

度，并用该精度作为分类权值，即精度高的权值

大。假定左右概率P(L)=P(R)=0.5，可以定义权

重值ωt

ωt = 0.5− P (er) = 0.5− 0.5× min
0≤λ≤1

e−k(λ) (8)

这里ωt可以通过数值方法求得。

当在t0时刻判断分类结果时，由于每次试验有

起始时刻，且试验时间长度是固定的，因此可以利

用t ≤ t0 时刻的经验数据，提高分类性能。这里采

用加权累积的方式，将t ≤ t0的经验信息组合，提

高分类的期望值。公式如式(9)

p(d|v(0), ···,v(t0)) =

∣∣∣∣∣∣∣∣
∑
t≤t0

ωtp(d|v(t))∑
t≤t0

ωt

∣∣∣∣∣∣∣∣ (9)

p(d|v(0), ···,v(t0))将 的值转换到 [ –1 ,  1 ]。可利用

式(10)

dout = 1− 2× p(L|v(0), ···,v(t0)) (10)

dout > 0 dout < 0这里 判定为右， 判定为左，相应的

绝对值大小表明该判定的置信度。

2.2  Softmax回归函数

分类器对特征数据进行分类会得到一个分类距

离值，该距离值是一个无量纲的距离实数，其大小

可能超出[0,1]的范围。为此，可以通过softmax函
数[14]将分类器的输出变换到[0,1]。假设分类器的输

出是EL和ER，可以定义如式(11), 式(12)的变换公式

PL(x) =
exp(θLEL)

exp(θLEL) + exp(θRER)
(11)

PR(x) =
exp(θRER)

exp(θLEL) + exp(θRER)
(12)

其中θL和θR是softmax的参数，PL和PR分别是判断

为左和右的概率。由式(11)和式(12)可知，分母部

分是左右判断概率的累加值，实现概率的归一化。

通过softmax可以将独立分类器的输出变换到概率

空间，满足Chernoff误差边界的条件，从而可以通

过式(9)利用先验知识提高分类性能。

2.3  完整的分类器框架

图1是本文所提方法的结构框图，在该框图中

主要包括特征输入、初次分类器、Softmax转换、

加权累积和判别输出5个部分。这个结构可以看成

一个分类框架(Classification Frame, CF)，其中初

次分类器可以采用任何一种独立分类器，只要该分

类器的输出判断是一个判别实数，例如LDA,
SVM, ELM等。在独立分类器完成分类后，通过

Softmax函数将独立分类输出映射到[0, 1]之间，然

后利用Chernoff进行加权处理。

实际分类应用中包括训练和测试两个过程。表1
和表2所示的算法1和算法2分别是该方法的训练和

测试步骤。通过训练过程，可以得到高斯概率模型

以及Chernoff误差边界，从而可以获得相应时刻

t的权值w，同时也可得到独立分离器的各个参数。

在测试过程中，独立分类器用来处理测试数

表 1  算法1 Chernoff框架方法的训练过程

　输入：EEG训练数据

　输出：独立分类器模型参数和概率权重w

　步骤 1　对EEG数据进行预处理，提取特征向量；

　步骤 2　利用独立分类器训练得到模型参数；

　步骤 3　利用式(1)得到特征向量的均值和方差；

　步骤 4：利用式(8)得到权重w。

表 2  算法2 Chernoff框架方法的测试过程

　输入：t 时刻的测试 EEG 数据,独立分类器参数和权重w

　输出：分类结果和判定值dout(t)

　步骤 1　对EEG数据进行预处理，提取特征向量；

　步骤 2　通过独立分类器的训练模型得到yc(t)；

　步骤 3　利用式(11)和式(12)将yc转化到p(t)∈[0, 1]；

　步骤 4　利用式(9)计算pout(t)；

　步骤 5　利用式(10)将pout(t) 变换到dout(t)∈[–1, 1]；

　步骤 6　通过dout(t)的符号获得分类结果。

 

 
图 1 Chernoff加权框架方法的结构框图
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p(d|v(0), ···,v(t0))
据，其输出结果将通过softmax函数转换成P(t)∈
[0, 1]。相应的权重w可以用于计算 。

3    实验数据及方法

实验数据来自第II届脑机接口竞赛数据第3个
数据集dataset III，该数据集包括训练和测试数

据。数据分为两个类别，分别为左手运动想象和右

手运动想象，由C3和C4两个导联电极采集得到。

为了保证同步脑机接口的准确实现，需要根据提示

信号进行多次试验。试验开始前2 s是休息调整期，

然后在t = 2 s时，系统发出“哔”的声音，提示即

将开始，同时屏幕上显示一个十字叉；在t = 3 s
时，随机显示向左(或者向右)的箭头，此刻，试验

者想象左手(或者右手)的动作，如图2所示。

该数据集中训练和测试数据分别都包括140次
试验，该试验的时序与图2一致。由于竞赛中采用

的是互信息作为评价标准，互信息越高，则性能越

好。本实验同样采用互信息作为分类方法的性能评

价指标。另外为了验证本实验方法的有效性，实验

中还选择了其他数据集作为验证，这些数据分布来

自第III、第IV届脑机接口竞赛数据集。这些数据

集同样采集于C3和C4，其中第2个数据集选自第

III届脑机接口竞赛数据集dataset IIIb，而第3、第

4个数据选自第IV届脑机接口竞赛数据集dataset
IIb。如表3所示。

实验中采用Bandpower作为特征提取方法，由

于运动想象包括的频率主要在8～12 Hz和16～
24 Hz，因此设计2个4阶巴特沃斯带通滤波器。然

后将滤波后的数据进行平方，得到能量特征。为了

减少误差的影响以及满足高斯分布，对前面处理的

数据进行平滑和对数操作。由于实验数据共有2个

导联电极和2个带通滤波器，因此t时刻的数据样本

包含4个特征。

本文采用了LDA, SVM, ELM 3种分类器，并

分别与所提出的Chernoff加权分类框架结合，构成

LDA-CF, SVM-CF, ELM-CF 3种方法。其中SVM

利用了LibSVM工具包，采用线性核，其参数为默

认值。而ELM设置了32个隐含节点，激活函数是

Sigmod函数。考虑到深度学习在机器学习与模式

分类领域的巨大成功以及EEG信号的时序特性，

本文利用了基于深度信息的序列学习模型LSTM

(Long-Short Term Memory)方法，该方法采用3层

LSTM网络，每层采用32个节点，使用Softmax作

为激活函数。实验分为训练过程和测试过程，通过

训练可以得到分类器参数以及Chernoff权重，然后

通过测试数据测试分类器性能。这里需要说明，

LSTM本身是针对时序信号的分类方法，且它带有

记忆和遗忘机制，无法直接与Chernoff框架结合，

因此本文实验中针对LSTM没有采用Chernoff框架。

BCI系统实现了人的大脑到外部设备的通信，

可以用通信理论来量化其信息传输率。文献[15]提
出了脑机接口中连续输出的互信息计算方法，并且

作为脑机接口竞赛的评判标准。互信息表示从一个

带噪声信道的输出中获得输入的信息量，公式为

I =
1

2
log2

(
σ2
s + σ2

n

σ2
n

)
=

1

2
log2(1 + ηSNR) (13)

σ2
s σ2

n ηSNR其中， 和 分别是信号和噪声的方差， 是信

噪比。

由于每一次试验都是时域上的连续分类，这意

味着在任何一个时间点上的EEG数据，必须要实

时分析并获得分类结果。实验过程中本文采用了

Biosig工具箱，它是BCI竞赛中官方建议的辅助评

估工具。Biosig工具箱中带有互信息指标的性能评

估函数，可以直接使用。

4    结果与讨论

实验程序在Matlab 2010b上运行，计算机的

CPU为双核2.5 GHz, 4 GB RAM。本小节包括训

练数据特征的概率统计分析、各分类方法的结果比

较和实验结果讨论3部分。

表 3  实验中的数据集

序号 数据集来源 训练集个数(试验次数) 测试集个数(试验次数) 类别

1 BCI II (III) 1 (140) 1 (140) 2

2 BCI III (IIIb) 1 (320) 1 (320) 2

3 BCI IV (IIb) 3 (400) 2 (320) 2

4 BCI IV (IIb) 3 (400) 2 (320) 2

 

 
图 2 每次试验的时序示意图
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4.1  特征向量的概率统计分析

为了验证所提取的特征向量是否满足高斯概率

分布，对各个时刻的特征值进行概率统计分析。可

以通过统计频数直方图方式得到概率分布图。图3
是数据集1中想象右手运动的特征统计图。其中x

轴是Bandpower特征值，y 轴表示时间，z 轴是特

征的统计概率。从图中可以看出第1 s的时候，特

征分布的左边有一点拖尾，这是起始时刻滤波引起

的拖尾效应。在随后的时刻里，虽然各个时刻处的

概率有点小尖峰，但是特征的分布基本上具有高斯

分布的特性，即中间概率大，两端概率较少。因此

用高斯分布进行概率估计是可行的。

4.2  各分类方法的结果对比

实验过程总共对7个方法进行测试。由于ELM
是多层感知器(Multi-Layer Perception, MLP)的一

个特例，而且它的权值矩阵是随机产生的，计算的

结果会在一定范围内随机变化，为了验证其性能，

所以针对ELM和ELM-CF两个算法，每个数据集

运行50次的平均值和方差作为它们性能指标。图4—
图7是第1—第4个测试数据集中互信息的结果图。

其中x轴是时间，y轴是对应的互信息。图中互信息

越大，意味着传输的信息率越高，分类性能越好。

在图4中，LDA, SVM, ELM, LSTM在t = 5 s
时达到最大互信息，然后开始递减，显然ELM在

这4个算法中是最好的。而LDA-CF, SVM-CF和
ELM-CF的互信息在t = 5 s之前，比其他3个方法

的低。但是随着时间的增加，这3个方法的互信息

保持增长，其中LDA-CF在t = 8.6 s时得到最大互

信息0.631, SVM-CF在t = 0.84 s达到最大值

0.662，而ELM-CF在t = 0.85 s时互信息达到最大

值0.6806。从图中可看出，引入Chernoff加权框架

的3个分类方法的性能得到了较大提高。

由于数据集1来自第II届BCI竞赛，表4列出了

本文中所采用方法得到的最大互信息以及第II届脑

机接口竞赛结果，其中ELM和ELM-CF方法分别

列出了重复50次的均值和方差。从表4中可以看

出，引入了Chernoff加权框架的算法，其互信息相

对原来算法而言，都得到了较大提高，并且均高于

脑机接口竞赛第1名的0.61 bit，其中ELM-CF算法

具有最佳性能，差不多高出第1名10%。

图5、图6、图7分别描述了数据集2、数据集

3和数据集4在各算法下获得的互信息变化图。从图

 

 
图 3 各个时刻的特征统计概率分布图

 

 
图 4 数据集1的互信息图

 

 
图 5 数据集2的互信息图

 

 
图 6 数据集3的互信息图

 

 
图 7 数据集4的互信息图
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中同样可以看出，在开始阶段，LDA-CF, SVM-CF
和ELM-CF 3个框架集成方法的互信息比独立分类

器算法的低，但随着时间的变化，它们的增速比独

立分类器快。并且在独立分类器递减的时候，它们

依然保持增长，最终高于独立分类器方法。LDA-CF,
SVM-CF和ELM-CF 3个方法相互比较可知，在图5
中，LDA-CF的值略高于SVM-CF和ELM-CF，在

图6、图7中，SVM-CF高于LDA-CF和ELM-CF。
从4个数据集的结果来看，LDA-CF, SVM-CF和
ELM-CF分别有表现最佳的情况。但是整体而言，

它们都比独立分类方法有较大性能提高。

图8是各算法的分类精度的柱状图。图中的小

短线表示分别是ELM和ELM-CF的方差。从图8中
可以看出，不同的数据集分类准确性各有不同，但

是总体而言基于框架的分类方法的分类精度要高于

独立分类器方法。

为了进一步查看框架分类方法分类的变化过程，

这里以LDA-CF分类器为例，对式(10)中dout输出

结果进行统计分析。图9是LDA-CF方法对数据集

1输出结果dout的时间统计图，其中x轴是时间轴，

纵轴是dout输出值的统计量。粗虚线是判断为右手

运动的均值，其方差由浅黄色区域表示。粗实线是

判断为左手运动的均值，其方差由深绿色表示。在

开始4 s，左右判断的方差和均值基本重叠在一

起，因为此刻还没有做出判别。随着时间变化，均

值逐渐分开，大概从第6 s开始，左右判别的方差

已经完全分开，这说明本方法的分类具有较高的置

信度。

4.3  实验结果讨论

本文所采用的Chernoff加权框架方法借鉴了序

列采样模型建模方法。序列采样模型[16]是认知过程

模型中一种经典方法，在人们做决策时，该方法假

设决策信息来源于时间采样样本信息，随着这些信

息的积累，逐渐超过决策边界，从而做出判别。而

基于Chernoff加权框架分类方法将独立分类器与该

过程有机结合，充分利用的t时刻之前的信息，提

高了分类器的性能。

另外，基于Chernoff加权框架方法利用的是

t时刻之前的概率统计信息，与直接利用t时刻之前

的特征向量不同。直接利用t时刻之前的特征向

量，可以简化为t时刻之前的特征向量与t时刻的特

征向量的权重是相同的，而分类框架利用t时刻之

前的特征向量的权重是不同的，该权重依赖于所计

算的w值。如果仅仅从采用更多数据上说，分类框

架是利用了更多数据，但是不是简单利用更多数

据，而是基于先验概率统计的数据信息。

本文所提加权框架方法可以理解为两步分类方

法，第1步是独立分类器分类，第2步是通过概率模

型分类，这两步通过softmax函数连接，即将第1步
的分类结果变换到概率空间，满足第2步分类的条

件。同时本方法结合了同步脑机接口实验的特征，

通过引入Chernoff误差累积加权过程，在t时刻分

类时利用t时刻之前的先验知识，使得t时刻的分类

性能高于t时刻之前的性能。从图4—图7也可看出独

立分类是一个递增然后递减的过程，而框架分类的

互信息基本上是递增的，这进一步说明本文的结果

与序列采样模型具有一致性。

5    结束语

本文提出了基于Chernoff加权的分类器框架方

法，该方法利用softmax函数结合独立分类器和

表 4  数据集1的最大互信息(bit)

分类方法 最大互信息

ELM 0.524/0.051

LDA 0.414

SVM 0.471

LSTM 0.511

ELM-CF 0.680/0.020

LDA-CF 0.631

SVM-CF 0.662

第II届BCI竞赛的第1名 0.61

 

 
图 8 各算法分类精度结果图

 

 
图 9 dout的统计均值和方差变化图
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Chenrnoff误差边界加权两者优势，前者具有良好

的分类性能，后者在分类过程中有效利用先验知

识。具体实现过程中通过训练样本数据获得试验各

个时刻的加权值，然后采用加权累积方式，利用t

时刻之前的经验数据，提高分类性能。实验比较了

LDA, SVM, ELM, LSTM, LDA-CF, SVM-CF, ELM-
CF 7种方法，通过在历届脑机接口竞赛数据集的

测试可知，结合Chernoff加权框架分类方法的互信

息基本保持递增，且均高于原来单个分类器的性能。

由于所利用的数据集都是二分类问题，下一步将重点

研究如何将本方法应用到脑机接口的多分类问题中。
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