
收稿日期: ２０１８ － １２ － ２７
基金项目: 国家自然科学基金资助项目(６１５２０１０６００２ꎬ６１４７１２６２ꎬ６１７７３１１０) .
作者简介: 沈丽丽(１９７８ － )ꎬ女ꎬ天津人ꎬ天津大学副教授.

第４０卷第１０期
２０１９ 年 １０ 月

东 北 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 )
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ(Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ)

Ｖｏ ｌ. ４０ꎬＮｏ. １０
Ｏｃｔ. ２ ０ １ ９

　 ｄｏｉ: １０. １２０６８ / ｊ. ｉｓｓｎ. １００５ － ３０２６. ２０１９. １０. ００４
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摘　 　 　 要: 构建一种能够自适应提取脑电特征的 ＰＭＥＭＤ － ２ＪＳＤ － ＣＳＰ 模型ꎬ明确了立体视频的两类匀加

速深度运动的可分性. 利用部分噪声辅助多变量经验模态分解(ＰＮＡ － ＭＥＭＤ)对脑电(ＥＥＧ)信号进行分解

得到本征模态函数( ＩＭＦ)ꎬ应用基于詹森 －香农散度(ＪＳＤ)的有效因子对 ＩＭＦ 进行两次不同范围的自适应筛

选ꎬ筛选结果按照权重叠加构成重构信号. 利用共空间模式(ＣＳＰ)对重构信号进行空域特征提取ꎬ支持向量机

(ＳＶＭ)对特征进行分类ꎬ分类正确率最高为 ７３􀆰 １６％ ꎬ证明了该模型对两类 ＥＥＧ 信号特征提取的有效性.
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　 　 ３Ｄ 显示带来的强烈感和沉浸感是 ２Ｄ 影像

无法比拟的ꎬ３Ｄ 时代已经到来. 然而ꎬ观看立体显

示会给观看者带来一些不良反应:头痛、恶心和视

觉疲劳等. 因此ꎬ评估观看者舒适与否在立体显示

技术的发展中尤为重要.
立体深度运动可引发频繁的眼动效应ꎬ眼动

效应和视觉不舒适有密切联系. Ｙａｎｏ 等[１] 发现ꎬ
立体深度运动是导致立体显示不舒适的重要原因

之一. Ｊｕｎｇ 等[２] 利用人眼注意力机制ꎬ提出了可

衡量立体深度运动的速度与舒适度关系的模型.
Ｓｐｅｒａｎｚａ 等[３]通过主观实验得到了视差变化率严

重影响视觉舒适度这一结论. Ｓｈｅｎ 等[４] 通过脑电

实验得到了与立体深度匀变速运动有关的三种

ＥＲＰ 成分ꎬ进而得到人们能够感知的运动速度

阈值.
脑电(ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｙꎬＥＥＧ)是大脑内



　 　

细胞活动在脑皮层的综合反映ꎬ反应人们生理心

理活动[３]ꎬ有非入侵、实时性等优势. 但 ＥＥＧ 极其

微弱且多噪ꎬ因此提取与任务相关的有用信息至

关重要.
频域和空域分析法常用于分析 ＥＥＧ:小波变

换、傅里叶变换、熵及共空间模式(ｃｏｍｍｏｎ ｓｐａｔｉａｌ
ｐａｔｔｅｒｎꎬＣＳＰ) [５] 等. Ｈｕａｎｇ 等[６] 提出一种自适应

的时频分析方法———经验模式分解 ( ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＥＭＤ)ꎬ该方法处理单通道

数据且模式混叠现象严重. Ｒｅｈｍａｎ 等[７] 提出了

多变 量 经 验 模 式 分 解 ( ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ＥＭＤꎬ
ＭＥＭＤ)ꎬ可处理多维数据ꎬ避免分解出的本征模

态函数( ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬＩＭＦ)数量频率不

匹配等问题ꎬ但仍存在模式混叠问题. Ｒｅｈｍａｎ
等[８]基于模式混叠问题提出了噪声辅助经验模

式分解(ｎｏｉｓｅ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ＭＥＭＤꎬＮＡ － ＭＥＭＤ)ꎬ能
更好地解决这些问题.

选择包含有用信息的 ＩＭＦ 分量也是应用模

式分解方法中的重要一步. 文献[９]根据研究对

象相关频率的先验信息对 ＩＭＦ 进行选取. 韩笑

等[１０]提出了一种不依赖于先验知识的方法ꎬ基于

互信息构建了一种能够衡量信号与 ＩＭＦ 分量之

间相似性的有效因子ꎬ根据相似性决定哪些 ＩＭＦ
是有用成分.

本文提出一种基于 ＰＭＥＭＤ － ２ＪＳＤ － ＣＳＰ 模

型的特征提取和分类方法. 首先对 ＥＥＧ 进行通道

筛选ꎬ采用部分噪声辅助多变量经验模式分解

(ｐａｒｔｉａｌ ｎｏｉｓｅ ａｓｓｉｓｔｅｄ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ＥＭＤꎬ ＰＮＡ －
ＭＥＭＤ)对 ＥＥＧ 进行分解得到多尺度 ＩＭＦꎬ使用

基于詹森 － 香农散度( Ｊｅｎｓｅｎ￣Ｓｈａｎｎｏｎ ｄｉｓｔａｎｃｅꎬ
ＪＳＤ)的有效因子和本文提出的筛选准则筛选

ＩＭＦ 有用成分. 最后ꎬ利用 ＣＳＰ 算法提取其特征ꎬ
支持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬＳＶＭ)对所

提特征进行分类ꎬ结果验证了该方法的有效性和

采集数据的可分性.

１　 实验方案

通过主观实验找出运动场景中目标运动加速

度与舒适度的关系ꎬ得到可用于脑电实验的准确

材料.
１􀆰 １　 主观实验

实验素材由 Ｍａｙａ 制作. 刺激场景中运动目

标为深灰色球体ꎬ在深度方向上做周期性匀加速

运动ꎬ加速度 ａ ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５ꎬ６ ｍ / ｓ２ꎬ平均速度

为 ２ ｍ / ｓꎬ单次运动时长为 ０􀆰 ６ ｓ. 运动模式见表

１. 整个实验包括 ４ 个子部分ꎬ每部分之间有 ３ ｍｉｎ
休息. 每部分包括 ７０ 个试次ꎬ试次时长为 ６ ｓꎬ其
中 ７ 种运动模式各 １０ 次ꎬ且采用随机呈现的方

式ꎬ每一试次呈现后被试进行舒适度判断[１１]ꎬ判
断之后进入下一试次.

模式 Ｍ１ ~ Ｍ７ 条件下主观判断分数:４􀆰 ７５ꎬ
４􀆰 ５２ꎬ３􀆰 ９８ꎬ３􀆰 １９ꎬ２􀆰 ４１ꎬ１􀆰 ６４ꎬ１􀆰 ２３. 可以看出立体

视频做深度运动及加速度超过 ４ ｍ / ｓ２ 时ꎬ将引起

被试的不舒适感ꎻ加速度低于 ２ ｍ / ｓ２ 时ꎬ则为舒

适. 因此选择加速度为 １ꎬ１􀆰 ５ ｍ / ｓ２ 的运动模式作

为脑电实验中标签为舒适类别的实验素材ꎬ选择

加速度为 ５􀆰 ５ꎬ６ ｍ / ｓ２ 的运动模式作为标签为不

舒适类别的实验素材.

表 １　 主观实验的运动模式
Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

运动
模式

初速度
ｍ􀅰ｓ － １

加速度
ｍ􀅰ｓ － ２

末速度
ｍ􀅰ｓ － １

Ｍ１ ２ ０ ２
Ｍ２ １. ７ １ ２. ３
Ｍ３ １. ４ ２ ２. ６
Ｍ４ １. １ ３ ２. ９
Ｍ５ ０. ８ ４ ３. ２
Ｍ６ ０. ５ ５ ３. ５
Ｍ７ ０. ２ ６ ３. ８

１􀆰 ２　 脑电实验

实验包括 １０ 个子部分ꎬ子部分之间休息

２ ｍｉｎ. 每个子部分包括 ２０ 个试次ꎬ试次时长为

４􀆰 ２ ｓꎬ子部分中运动模式数量均匀且随机呈现ꎬ
试次之间有 ２ ｓ 停顿. 实验流程如图 １ 所示.

图 １　 实验流程
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

１􀆰 ３　 脑电信号获取及预处理

脑电数据采集采用国际 １０ － ２０ 系统ꎬ嵌入式

３４ 导脑电帽与 Ｎｅｕｒｏｓｃａｎ 系统. 参考电极使用左

耳电极 Ａ１ꎬ采样频率为 １ ｋＨｚ. 对 ＥＥＧ 进行预处

理:１ ~ ３０ Ｈｚ 的带通滤波及利用独立成分分析

( ＩＣＡ) . 本文构建的 ＥＥＧ 数据库包括 ２００ 个试次

(训练集:１５０ꎬ测试集:５０)ꎬ每个试次时长 ４􀆰 ２ ｓꎬ
ＥＥＧ 信号结构为 ３０ × ４ ２００.

ＥＥＧ 信号包含了丰富的频率ꎬ其中 δ(０􀆰 ５ ~
４ Ｈｚ)ꎬ θ ( ４ ~ ８ Ｈｚ)ꎬ α ( ８ ~ １３ Ｈｚ)ꎬ β ( １３ ~
３０ Ｈｚ)ꎬγ(３０ ~ ４４ Ｈｚ)与认知相关. 在视觉认知

领域ꎬ一般只对 θꎬαꎬβ 三个波段进行研究.
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２　 算　 　 法

本文提出的方法如图 ２ 所示. 首先对 ＥＥＧ 进

行导联选择ꎬ采用 ＰＮＡ －ＭＥＭＤ 方法得到多尺度

ＩＭＦꎬ通过所提出的基于 ＪＳＤ 有效因子的筛选准

则完成 ＩＭＦ 的筛选ꎬ按权重叠加得到重构信号ꎬ
利用 ＣＳＰ 得到重构信号的特征ꎬ送入 ＳＶＭ 进行

分类.

图 ２　 算法流程
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２􀆰 １　 ＰＮＡ －ＭＥＭＤ
ＥＭＤ 适用于非平稳非线性信号的时频分析ꎬ

可将信号分解为多尺度 ＩＭＦ 和残差信号. ＰＮＡ －
ＭＥＭＤ 利用高频带限噪声代替 ＮＡ － ＭＥＭＤ 中

的白噪声ꎬ分离了干扰成分且对残留信号的分解

不会造成干扰ꎬ由于添加的白噪声去掉了很多无

用频率成分ꎬ故 ＩＭＦ 成分数量相比 ＮＡ － ＭＥＭＤ
明显减少[１２] .

ＰＮＡ －ＭＥＭＤ 算法的具体步骤如下:
１) 生成 ｍ 通道的随机高斯白噪声信号

Ｗ( ｔ) ＝ {ｗ１( ｔ)ꎬｗ２( ｔ)ꎬ􀆺ꎬｗｍ( ｔ)}ꎬＷ( ｔ)中信号

长度均为 Ｔꎻ
２) 对 ｍ 通道白噪声进行 ＭＥＭＤ[７] 分解ꎬ分

解后得到的第二个 ＩＭＦ 分量 ＩＭＦ２ 作为 ＰＮＡ －
ＭＥＭＤ 叠加的噪声ꎬ记为 Ｓ( ｔ) ＝ { ｓ１ ( ｔ)ꎬｓ２ ( ｔ)ꎬ
􀆺ꎬｓｍ( ｔ)}ꎻ

３) 将步骤 ２)中产生的 ｍ 通道噪声 Ｓ( ｔ)与 Ｎ
通道 ＥＥＧ 输入 Ｘ( ｔ) ＝ {ｘ１ ( ｔ)ꎬｘ２ ( ｔ)ꎬ􀆺ꎬｘＮ( ｔ)}
结合ꎬ生成信号 Ｙ( ｔ)ꎬ其通道数为 ｐ ＝ｍ ＋ Ｎꎻ

４) 对 Ｙ( ｔ)进行 ＭＥＭＤ 分解.
２􀆰 ２　 基于 ２ＪＳＤ 的 ＩＭＦ 自适应选择

使用基于 ＪＳ 散度的有效因子[１３]ꎬ结合本文

提出的筛选准则ꎬ完成 ＩＭＦ 的自适应选择.
ＪＳ 散度和相对熵用于衡量相同事件空间里

两个概率分布的差异情况ꎬＪＳ 散度是相对熵对称

化变形. 设两个随机离散变量 ＸꎬＹꎬ概率分布分别

为 ＰꎬＱ. 相对熵和 ＪＳ 散度公式为

Ｄ(Ｐ‖Ｑ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
ｐｉ × ｌｂ(ｐｉ / ｑｉ) ꎬ (１)

Ｄｊｓ(Ｐ‖Ｑ)＝ １
２ ×Ｄ(Ｐ‖Ｐ ＋Ｑ

２ )＋ １
２ ×Ｄ(Ｑ‖Ｐ ＋Ｑ

２ ) .

(２)
式中:Ｄ(Ｐ‖Ｑ)和 Ｄｊｓ(Ｐ‖Ｑ)分别表示 ＸꎬＹ 之间

的相对熵和 ＪＳ 散度ꎻ ＸꎬＹ 分别有 ｎ 种不同取值ꎬ
每一个取值对应的概率为 ｐｉ 及 ｑｉꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ.

ＥＥＧ 信号经过分解具有多尺度 ＩＭＦ 成分ꎬ在
每个尺度上考虑两种 ＪＳ 散度值:ＥＥＧ 与其多尺

度 ＩＭＦ 之间的 ＪＳ 散度值ꎻＥＥＧ 的 ＩＭＦ 与噪声的

ＩＭＦ 之间的 ＪＳ 散度值[１３] . ｍ 通道噪声与 Ｎ 通道

ＥＥＧ 结合后的信号为 Ｙ( ｔ) ＝ { ｘ１ ( ｔ)ꎬｘ２ ( ｔ)ꎬ􀆺ꎬ
ｘＮ( ｔ)ꎬｓ１( ｔ)ꎬｓ２ ( ｔ)ꎬ􀆺ꎬｓｍ ( ｔ)} . 分解后 ｊ 尺度的

ＩＭＦ 表示为 ＹＦｊ ( ｔ) ＝ { ｘｆ１ｊ ( ｔ)ꎬ ｘｆ２ｊ ( ｔ)ꎬ 􀆺ꎬ
ｘｆＮｊ( ｔ)ꎬｓｆ１ｊ( ｔ)ꎬｓｆ２ｊ ( ｔ)ꎬ􀆺ꎬｓｆｍｊ ( ｔ)}ꎬ信号长度均

为 Ｌ.
有效指标由两部分构成:
１) Ｄｘ

ｉｊ 代表 ＥＥＧ ｉ 通道的 ｊ 尺度 ＩＭＦ 分量

ｘｆｉｊ( ｔ)和 ＥＥＧ 的 ｉ 通道的原始信号 ｘｉ( ｔ)之间的

ＪＳ 散度值为

ｅｊ ＝ (１ / Ｎ) ×∑
Ｎ

ｉ ＝１
Ｄｘ

ｉｊ . (３)

２) Ｄｘｓ
ｉｋｊ代表了 ＥＥＧ ｉ 通道的 ｊ 尺度 ＩＭＦ 分量

ｘｆｉｊ( ｔ)和噪声 ｋ 通道的 ｊ 尺度 ＩＭＦ 分量 ｓｆｋｊ( ｔ)之
间的 ＪＳ 散度值:

ｅｓｊ ＝ (１ / (ｍ × Ｎ)) ×∑
Ｎ

ｉ ＝１
∑
ｍ

ｋ ＝１
Ｄｘｓ

ｉｋｊ . (４)

有效因子为

αｊ ＝ ｅｊ － ｅｓｊ . (５)
式中:αｊ 为最终用于筛选 ＩＭＦ 成分的有效指标ꎬ
ｅｊ 越小ꎬｅｓｊ 越大ꎬ则 αｊ 越小ꎬ对应的 ｊ 尺度 ＩＭＦ
分量包含的有用信息越多.

本文提出的自适应筛选准则具体步骤如下:
１) 原始 ＥＥＧ 信号经过自适应通道选择及模

式分解ꎬ得到各通道相同数量的 ＩＭＦ 分量ꎻ
２) 去掉频带过高的 ＩＭＦ 分量之后ꎬ将 ＩＭＦ

分量分为两个集合ꎬ集合 Ｈ 包含大量 αꎬβ 频段ꎬ
集合 Ｌ 包含少量 αꎬθ 及更低频段ꎻ

３) 根据式(３) ~ (５)计算 ＩＭＦ 分量的有效指

标 αｊꎬ在集合 Ｈ 和 Ｌ 中分别进行升序排序ꎻ
４) 依据最佳分类准确率ꎬ ＩＭＦ 选择个数为

３. 取集合 Ｈ 升序排序后前两个 ＩＭＦ 分量和集合

Ｌ 升序排序后第一个 ＩＭＦ 分量ꎻ
５) 对 ３ 个 ＩＭＦ 分量按权重相加得重构信号.
本文的筛选准则不仅考虑了 αꎬβ 频段ꎬ也考

虑了 θ 频段等低频频段对于任务的轻微影响. 该
筛选准则结合排序的机制ꎬ对于不同被试可更加
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清晰地得知任务对其 ＥＥＧ 信号的何种频带影响

更大.

３　 结果与分析

３􀆰 １　 通道选择结果

多通道 ＥＥＧ 信号会带来噪声和冗余ꎬ故通道

优化对于后续信号处理是非常必要的. 本文利用

基于 ＣＳＰ 权重的 ｌ１ 范数方法进行通道选择[１４]ꎬ
得到被试的通道排序ꎬ选择前 ｎ 个通道组合ꎬ通过

ＣＳＰ 和 ＳＶＭ 得到 ３０ 个分类率ꎬ选择使分类率最

大的通道组合进行后续处理. 被试的通道组合结

果见表 ２.

表 ２　 不同被试的最优通道组合及对应的最大分类率
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｃｈａｎｎｅｌ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ

ｍａｘｉｍｕｍ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｕｂｊｅｃｔｓ

被试 额区 颞区 中央区 顶区 枕区
Ａ１

％
Ａ２

％

Ｓ１ ＦＴ８ꎬ
ＦＣＺ

Ｔ７ꎬＴ８ꎬ
ＴＰ７ꎬＴＰ８

ＣＺꎬ
ＣＰＺ Ｐ８ Ｏ１ꎬ

ＯＺ ６３􀆰 １ ６２􀆰 ９

Ｓ２ ＦＰ２ꎬＦ４ꎬ
ＦＣＺ Ｔ７ꎬＴＰ８ Ｃ４ꎬ

ＣＰＺ
Ｐ８ꎬＰ３ꎬ
Ｐ７ꎬＰＺ

Ｏ１ꎬ
ＯＺꎬ
Ｏ２

５５􀆰 １ ４６􀆰 ５

Ｓ３

ＦＴ７ꎬＦＰ１ꎬ
ＦＣ３ꎬＦＺꎬ
ＦＴ８ꎬＦ７ꎬ

ＦＣ４

Ｔ７
Ｃ３ꎬＣ４ꎬ
ＣＰ３ꎬＣＺꎬ
ＣＰ４ꎬＣＰＺ

５４􀆰 ８ ４６􀆰 ９

Ｓ４
Ｆ４ꎬＦ８ꎬ

ＦＣ４ꎬＦＴ８ꎬ
Ｆ７ꎬＦＴ７

ＴＰ７ꎬ
ＴＰ８ꎬ
Ｔ７

Ｃ４ꎬＣＰ４ Ｐ７ Ｏ１ꎬ
ＯＺ ５６􀆰 ５ ４５􀆰 ２

Ｓ５ ＦＣＺꎬＦＺ ＴＰ７ ＣＺꎬＣＰ３ꎬ
ＣＰ４ Ｐ３ꎬＰ７

Ｏ１ꎬ
Ｏ２ꎬ
ＯＺ

５９􀆰 ３ ５５􀆰 ９

　 　 对于 ５ 个被试ꎬ分别选择了 １１ꎬ１４ꎬ１４ꎬ１４ꎬ１１
个导联. 表 ２ 中 Ａ１ 表示通道选择后的分类率ꎬＡ２

表示原始分类率ꎬ５ 名被试的 Ａ１ 均大于相应的

Ａ２ . 图 ３ 为被试平均的频域 ｒ２ 脑电地形图ꎬｒ２ 值

探究两种标签下各通道的频带频谱变化. ｒ２ 值越

高ꎬ表示对应通道下两类试次相应的频段越可分.
表 ２ 中出现了 ２ꎬ３ꎬ４ 次的导联基本均在图 ３ 中变

化明显ꎬ这证明了基于 ＣＳＰ 权重选择通道的可

行性.
３􀆰 ２　 ＰＮＡ －ＭＥＭＤ 分解结果

使用 ４ 通道高斯白噪声ꎬ长度为 ４ ２００ 点ꎬ均
值为 ０ꎬ方差为输入信号方差的 １０％ . 将白噪声进

行 ＭＥＭＤ 分解ꎬ得到的 ４ 通道 ＩＭＦ２ 作为独立噪

声与 ＥＥＧ 结合得到混合信号ꎬ使用 ＭＥＭＤ 对其

进行分解. 模态分解会分解出时间尺度小的高频

信号ꎬ某些 ＩＭＦ 存在着大量超过 ３０ Ｈｚ 的无用信

号ꎬ计算平均频率用于剔除无用 ＩＭＦ. 设时域信号

为 ｘ( ｔ)ꎬｘ( ｔ)的频谱为 Ｆ( ｆ)ꎬ则 ｘ( ｔ)的平均频率

ＭＦ 为

ＭＦ ＝ ∑ ｆ × Ｆ( ｆ) /∑Ｆ( ｆ) . (６)

　 　 对 ５ 名被试每个尺度的平均 ＩＭＦ 求平均频

率ꎬＩＭＦ１ 和 ＩＭＦ２ 的 ＭＦ 值分别达到了２７􀆰 ２９７ ５ꎬ
２９􀆰 ５７５ １ Ｈｚꎬ故后续分析中剔除 ＩＭＦ１ꎬＩＭＦ２.

为了探究 ＩＭＦ 分量包含哪些频带ꎬ需要观察

ＩＭＦ 分量的边际谱. 希尔伯特 － 黄变换(Ｈｉｌｂｅｒｔ￣
Ｈｕａｎｇ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＨＨＴ)是一种用于处理非平稳、
非线性信号的方法. 利用模态分解方法分解出原

信号的 ＩＭＦꎬ再对 ＩＭＦ 进行 ＨＨＴ 得到其瞬时频

率和瞬时幅度ꎬ进而得到 ＩＭＦ 分量的边际谱. 图 ４
为被试 Ｓ１ 的 ＩＭＦ３ ~ ６ 的平均边际谱. 观察被试

Ｓ１ 分解后的 ＩＭＦ３ ~ ６ 边际谱ꎬＩＭＦ３ 几乎包含整

个 β 频段ꎻＩＭＦ４ 包含部分 α 和 β 频段ꎻＩＭＦ５ 包含

α 和 θ 频段ꎻＩＭＦ６ 包含 θ 及更低频段. 由于视觉

认知任务对 ＥＥＧ 信号的 αꎬβ 频段影响较大ꎬ对 θ
频段影响较小[１５ － １６]ꎬ故进行信号重构时要考虑包

含 αꎬβꎬθ 频段的成分.

图 ３　 被试在 ８ ~１８ Ｈｚ平均频域 ｒ２ 的脑电地形图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａｖｅｒａｇｅ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｍａｐ ｏｆ ｒ２ ＥＥＧ ｂｅｔｗｅｅｎ ８ ~１８ Ｈｚ
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图 ４　 被试 Ｓ１ 分解后的 ＩＭＦ３ ~６ 边际谱
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｍａｒｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ＩＭＦ３ ~６

ｆｏｒ ｏｎｅ ｓｕｂｊｅｃｔ Ｓ１
(ａ)—舒适试次ꎻ (ｂ)—不舒适试次.

３􀆰 ３　 基于 ２ＪＳＤ 的 ＩＭＦ 自适应选择结果

视觉认知任务对 ３ 种频段的影响有着大致相

似的走向ꎬ但不同被试对于任务有着不同的感知ꎬ
故应依据被试自身数据来选择 ＩＭＦ 成分用于信

号重构. 本文采用如下机制:对于每一试次的

ＥＥＧ 信号进行 ＰＮＡ － ＭＥＭＤ 分解得到多尺度

ＩＭＦꎬ分别对 ＩＭＦ３ ~ ５ 和 ＩＭＦ６ ~ １０ 计算有效因

子并升序排序得到序列 Ｄ３ ~ ５ 和 Ｄ６ ~ １０ꎬ 将序列

Ｄ３ ~ ５中的前两阶 ＩＭＦ 分量 ＩＭＦｈ１ꎬＩＭＦｈ２ꎬ和 Ｄ６ ~ １０

中的第一阶 ＩＭＦ 分量 ＩＭＦｌ１ 叠加作为重构信号ꎬ
公式为

ＥＥＧｒ ＝ ＩＭＦｈ１ ＋ ＩＭＦｈ２ ＋ ０􀆰 ５ × ＩＭＦｌ１ . (７)
重构信号不仅包含 α 和 β 频段ꎬ也包含了部

分 θ 或更低频段ꎬ由于 θ 频段对 ＥＥＧ 信号的影响

很小ꎬ故引入权重机制. 本文提出的筛选机制具有

两个优点:考虑 θ 频带对 ＥＥＧ 信号的轻微影响ꎻ
权重机制的引入减弱了偶尔引入的无用 ＩＭＦ 对

重构结果的影响. 为方便显示ꎬ只列出被试 Ｓ１ 的

ＩＭＦ３ ~ ９ 的有效因子平均值及标准差ꎬ如表 ３
所示.
３􀆰 ４　 结果分析

ＣＳＰ 算法使用线性变换将多通道时域信号投

影到低维空间的子空间中ꎬ使信号的某类别方差

最大化且另一类别方差最小化[５] . ＳＶＭ 能较好地

解决高维数、小样本等问题. 因此本文采用 ＣＳＰ
处理重构信号ꎬＳＶＭ 对所得特征进行分类. 分类

时ꎬ选用 ＲＢＦ 核ꎬ使用网格搜索选择其最优参数 ｃ
和 ｒꎬ训练样本和测试样本按 １５０∶ ５０ 的比例随机

选取ꎬ对测试集进行 １ ０００ 次测试取平均值为最

后结果.

表 ３　 有效因子的值(均值 ±标准差)
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆａｃｔｏｒ ｖａｌｕｅ(ｍｅａｎ ±ＳＤ)

ＩＭＦ 分量 有效因子值(均值 ±标准差 / ％ )

ＩＭＦ３
ＩＭＦ４
ＩＭＦ５
ＩＭＦ６
ＩＭＦ７
ＩＭＦ８
ＩＭＦ９

０􀆰 ６３５ １ ± ５􀆰 ０２
０􀆰 ６５０ ５ ± ７􀆰 ０７
０􀆰 ６９５ ７ ± ７􀆰 ０６
０􀆰 ７１６ ８ ± ２􀆰 １４
０􀆰 ８５３ ４ ± ２􀆰 ６４
１􀆰 １０７ ６ ± ２􀆰 ６３
１􀆰 ５４７ ２ ± ５􀆰 ４１

　 　 本文提出的方法 记 作 ２ＪＳＤꎬ 手 动 筛 选

ＩＭＦ３ ~ ５ 和 ＩＭＦ ３ ~ ４ 并叠加重构的方法分别记

作 ＩＭＦ３ ＋ ４ ＋ ５ 和 ＩＭＦ３ ＋ ４[９]ꎬ三种方法使用相

同的数据和参数ꎬ分类结果见表 ４. 对于被试 Ｓ２ꎬ
ＩＭＦ３ ＋ ４ ＋ ５ 取得最高分类率ꎬ对于其他被试ꎬ
２ＪＳＤ 均取得了最高分类结果ꎬ这表明个体差异影

响实验结果. ２ＪＳＤ 的平均分类率为 ６９􀆰 ３２４％ ꎬ为
三种方法中的最高ꎬ表明立体视频的匀加速深度

运动舒适与否的可分性.

表 ４　 分类结果比较
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

被试 ２ＪＳＤ ＩＭＦ３ ＋ ４ ＋ ５ ＩＭＦ３ ＋ ４

Ｓ１
Ｓ２
Ｓ３
Ｓ４
Ｓ５

６９􀆰 ７２
６４􀆰 ８２
６６􀆰 １４
７２􀆰 ７８
７３􀆰 １６

６６􀆰 ８４
６８􀆰 ５６
５８􀆰 ９２
６２􀆰 ５８
６９􀆰 ８２

６４􀆰 ５２
６３􀆰 ６８
５６􀆰 ５０
６０􀆰 ５０
６１􀆰 ２４

平均值 ６９􀆰 ３２４ ６５􀆰 ３４４ ６１􀆰 ２８８

４　 结　 　 论

本文探究立体深度匀加速运动对于视觉舒适

度的影响ꎬ构建 ＰＭＥＭＤ － ２ＪＳＤ － ＣＳＰ 模型用于

提取 ＥＥＧ 信号特征. 对 ＥＥＧ 信号进行通道选择

及 ＰＮＡ － ＭＥＭＤ 分解后ꎬ采用基于 ＪＳＤ 的有效

因子及本文提出的筛选准则对分解得到的 ＩＭＦ
进行两次不同范围的筛选ꎬ并在重构信号时结合

权重机制ꎬ得到了较为满意的结果. 除了被试 Ｓ２ꎬ
其余被试均在此模型下得到最优分类率ꎬ最高值

为 ７３􀆰 １６％ ꎬ平均值为 ６９􀆰 ３２４％ ꎬ此结果说明立体
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视频做匀加速深度运动舒适与否具有可分性.
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