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摘　 要　 在使用传统方法处理稳态视诱发电位(steady-state visual evoked potentials, SSVEP)的脑电信号时,特征提取的准确性

和充分性存在不足,影响信号的识别准确率。 为此提出了一种基于卷积神经网路(convolutional neural networks, CNN)与卷积

注意力机制模块(convolutional block attention module, CBAM)和长短时记忆网络( long short-term memory, LSTM)的信号分类识

别方法。 以 CNN 为基础框架,通过引入注意力机制对通道及空间特征进行充分提取,加入 LSTM 提高对时序特征的提取能

力,实现对 SSVEP 信号的目标识别。 实验结果显示,所提方法能够充分有效的提取各级特征且识别准确率较高,相比于典型

相关分析方法( canonical correlation analysis, CCA)、CNN、CBAM-LSTM、CNN-CBAM 识别准确率分别提高了 5. 3% 、2. 95% 、
2. 27% 、1. 71% ,可见该模型对 SSVEP 信号的分类识别有较好的效果。
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[Abstract] 　 When traditional methods were used to evoked the potentials SSVEP ( steady-state visual evoked potentials) EEG
(electroencephalogram) signals, the accuracy and sufficiency of feature extraction were insufficient, which affected the recognition
accuracy of signals. A novel approach was proposed which based on a CNN (convolutional neural network) integrated with a CBAM
(convolutional block attention module) and a LSTM (long short-term memory network). By incorporating attention mechanisms, both
channel and spatial features were effectively extracted within the CNN framework. Additionally, LSTM was introduced to enhance the
extraction of temporal features, enabling accurate recognition of SSVEP signals. The experimental results show that the proposed
method can effectively extract hierarchical features and achieves a high recognition accuracy. Compared to canonical correlation analysis
(CCA), CNN, CBAM-LSTM, and CNN-CBAM, the proposed model improves the recognition accuracy by 5. 3% , 2. 95% , 2. 27% ,
and 1. 71% respectively. It can be seen that the model has a good performance in the classification and recognition of SSVEP signals.
[Keywords] 　 SSVEP ( steady state visual evoked potential ); CNN ( convolutional neural networks ); convolutional attention
mechanism module; LSTM(long short-term memory network); target recognition

　 　 脑机接口( brain computer interface, BCI)是一
种直接将人脑活动与外部设备进行交互的技术。

它通过采集和解读大脑信号,将人的意图转化为命
令或控制信号,从而实现与计算机或其他外部设备
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的交互[1]。 如今 BCI 技术已经在多个领域如医疗
康复、智能感知等方面得到广泛的应用[2-4]。 稳态
视觉诱发电位(steady-state visual evoked potentials,
SSVEP)是指在视觉刺激频率稳定的情况下,大脑皮
层产生的电生理响应。 作为一种可靠、易于获取且
具有较高识别准确性的脑电信号类型,已经在很多
领域得到了应用[5-6]。 但由于其信号微弱,容易受
肌电和自发脑电等伪迹的干扰,识别往往较为困
难[7]。 在 SSVEP-BCI 系统中,如何提高目标识别准
确率一直是关键。 在算法研究方面,如何对信号进
行有效的特征提取、分类与解码识别是 SSVEP 信号
分类研究的重点,也是后续在线实验过程中提高控
制准确率和降低控制延迟率的关键。

在传统 SSVEP 信号目标识别方法中,通常由人
工提取特征后再进行目标识别[8]。 Wu 等[9] 为提高
信号识别准确率,使用小波包分解(wavelet packet
decomposition, WPD)提取信号中的时频特征,但结
果易受小波基函数选择的影响。 Chen 等[10] 采用快
速傅里叶变换和叠加平均,结合典型相关分析
(canonical correlation analysis, CCA)方法提取相关
的频率信息进行分析。 但该方法无法提高高频率
刺激下的识别精度,不具有普适性。 Antelisjm 等[11]

通过测量信号中基频的功率谱峰值的突出度和宽
度的比值,来计算信号中存在的谐波(harmonic)成
分,再结合经验模式分解对 SSVEP 信号进行分类。
然而,信号分解后得到的模式之间不是完全正交,
影响最终的准确率。 与传统方法相比,深度学习规
避了人工选择特征效率的有限性、适应性弱缺点,
从而更加有效地提取信号中的特征,并提升目标识
别性能。 尽管深度学习在图像识别[12]、语音识别等
领域取得了不错进展,然而在脑机接口的应用中,
采用深度学习方法进行研究的数量相对较少。
Tabra 等[13]在对运动想象的脑电信号时频图识别
时,采用的卷积神经网络,验证分析发现该方法表
现出更好的分类性能;An 等[14] 在左右手运动想象
分类研究中,使用深度置信网络 ( deep belief net-
works, DBN)进行实验,结果显示,相比于传统方法
如支持向量机( support vector machine, SVM),DBN
方法具有明显更高的分类精度。

综上所述,相比于传统的机器学习,深度学习
在处理信号时可获取更丰富的信息与更高级别的
特征表达。 在深度学习中,使用 CNN 处理 SSVEP
信号在表征与学习方面取得了较好成绩。 但因为
SSVEP 信号是随时间变化的,若单一使用 CNN 来处
理信号无法很好地捕捉全局特征,从而影响识别率。

因此,为解决上述信号处理过程中特征表征问

题,现提出基于 CNN 与 CBAM、LSTM 的 SSVEP 信
号分类识别方法。 其中,LSTM 可以更好地捕捉 SS-
VEP 信号中的时序特征,有助于提高信号处理的准
确性和可靠性。 CBAM 可对特征进行更加细化的提
取,从而有效地提升模型性能。 将改进模型与现有
方法对比,期望获得较好的目标识别效果。

1　 稳态视觉诱发电位实验

1. 1　 实验范式设计
本次实验采用基于场景动画的稳态视觉刺激

诱发范式[15]。 该范式采用方波调制模式对黑白反
转色图片进行视觉刺激,图片为独立的现实生活情
景,且在使用前进行灰度标准化处理。 实验时屏幕
背景为深灰色,屏幕分辨率为 1 920 × 1 080 像素,刷
新率为 60 Hz。 刺激范式的界面设计和呈现通过
MATLAB 的 Psychophysics Toolbox 工具箱完成,具体
呈现如图 1 所示。 屏幕共呈现 4 张图片,按上下左
右顺序诱发频率分别为 8、9. 24、10. 9、12 Hz,分别对
应手张开、手抓握、拿书、抓水瓶 4 个动作。

图 1　 场景动画诱发范式刺激图

Fig. 1　 Scene animation evoked potential
paradigm stimulus image

1. 2　 实验流程
本次实验选择 5 名视力正常的健康受试者作为

研究对象,且均没有参与过类似实验。 年龄在 22 ~
26 岁,包括 4 名男性和 1 名女性。 实验在安静的房
间内进行,要求受试者距离显示器为 70 ~ 80 cm并
保持舒适的坐姿。 受试者需要将注意力集中在特
定目标上,以充分利用视觉皮层中央放大效应,同
时在实验过程中尽量减少肢体和眼部运动,以避免
对脑电信号的干扰。

实验开始,受试者有 2 s 准备时间,PC 机提示
音响起后,屏幕刺激块开始闪烁。 受试者按照顺序
依次注视上、下、左、右的刺激目标,对应标签 0、1、
2、3。 其中 0 代表 8Hz 刺激下的信号, 1 代表
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9. 24 Hz刺激下的信号,2 代表 10. 9 Hz 刺激下的信
号,3 代表 12 Hz 刺激下的信号。 每组实验需轮流
注视 4 个刺激块,每个刺激块的刺激时长均为 4 s,
脑电信号数据正式采集前后会设有 2 s 的休息时
间。 实验对每名受试者采集 3 轮数据,每轮数据采
集 10 组脑电信号。 同时为避免实验时间过长引起
受试者时间疲劳,每组实验之间会短休息 1 min,每
轮之间会休息 5 min。 单次采集的数据大小为
1 024 × 6 × 4,其中 1 024 为 256 Hz 下 4 s 采样点数,
6 为通道数量,4 为分类数。 每轮实验的流程安排如
图 2 所示,实验场景如图 3 所示。

图 2　 实验时序图

Fig. 2　 Experimental sequence diagram

图 3　 实验场景

Fig. 3　 Experimental scene

1. 3　 信号采集与预处理

实验采用 G. tec 公司生产的 G. USBamp 低通道

有线生物信号采集系统,共采集 6 个通道信号。 根

据国际标准 10 / 20 安放法,将电极放置在枕叶区的

Po3、Poz、Po4、O1、Oz、O2,参考电极为 Cpz 并夹在耳

乳突处,接地电极为 Fpz 处,具体位置如图 4 所示。
采样频率为 256 Hz,实验时需保持静息状态下阿尔

法波的幅值在 ± 50 μV 以内。
为提取出所需信息并减少噪声和干扰,对原始

数据进行预处理。 同时为提高 SSVEP 信号的信噪

比,对信号进行 5 ~ 45 Hz 的带通滤波与工频陷波

处理,重参考使用平均电位。 去除信号采集开始后

前 24 个质量较差的采集点,并根据标签将数据分为

4 类。 随后,将数据以通道数、采样数为结构的 2 维

数据矩阵形式储存,最后使用重叠窗对信号数据段

图 4　 采集通道位置

Fig. 4　 Acquisition channel location

进行分割,滑动步长为 128,时间窗长为 256,每个分
类可得 900 条 6 × 256 的 SSVEP 数据信号。

2　 SSVEP 信号识别方法

2. 1　 卷积神经网络
CNN 的网络结构通常由卷积层、激活函数、池

化层、全连接层与批归一化层构成[16]。 在训练过程
中,CNN 计算模型参数梯度方向的损失函数,并按
照梯度的反方向更新参数,逐步降低损失函数的值
并对网络权重进行反向调节,不断调整网络参数来
提高精度。 但现有基于 CNN 对图像的识别方法不
适于处理 SSVEP 这种时序信号。

而一维卷积神经网络(one-dimensional convolu-
tional neural network, 1DCNN)常被用于识别与提取
时间序列的特征,且与 CNN 相似同样具备平移不变
性等优点,可有效提取 SSVEP 信号中的关键特
征[17-18]。 因此,本文研究选择 1DCNN 作为处理

SSVEP信号的模型。 一维卷积神经网络包括 3 个卷

积层、池化层、批量归一化层 ( batch normalization,
BN)以及 1 个全连接层和 1 个随机失活正则化层

(Dropout),模型结构如图 5 所示。

图 5　 1DCNN 模型结构

Fig. 5　 1DCNN model structure

采集的 SSVEP 原始信号经预处理与重叠窗口

后的信号矩阵大小为 6 × 256。 信号输入后对其时
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域进行一维卷积计算,计算公式为

hl
j = ∑

n

i = 1
xl
i 􀱋 kl

ij + bl
j (1)

式(1)中:x 为输入特征向量;h 为输出特征向量;
l 为层数;i 为卷积序数; j 为元素序数;n 为 x 的长
度;b 为偏置向量;k 为卷积核;⊗代表矩阵乘法。

在 1DCNN 中,卷积核可以看作是感受野,为减
少计算量,同一卷积核在与不同局部数据进行运算
时共享一组权重。 计算公式为

Cov(x,y) = ∑
w

a = 0
F(a) × G(x - a) (2)

式(2)中:w 为卷积核的尺寸;a 为卷积核在输入宽
度方向上的大小; Cov 为卷积运算的输出序列;
F(a)为卷积核参数向量;G(x - a)为与卷积核函数
运算的局部向量矩阵。

经过卷积后对输出的特征图进行池化操作,可
以减少特征图的尺寸从而降低计算量,并在一定程
度上防止过拟合,提高模型的泛化能力。 计算公
式为

P = max
W

{AL} (3)

式(3)中:A 为经过激活后的特征矩阵;P 为最大池
化后的特征;W 为池化区域的宽度;L 为特征图集合
的宽度。

在每个卷积层后使用 BN 层防止模型过拟合,在
BN 层后,采用 ReLU 激活函数。 它是一个非线性的
激活函数,其优势在于可以将负值映射为 0,从而使
一部分神经元的输出为 0,从而提高模型的表达能
力、减少冗余信息、缓解梯度消失问题。 计算公式为

ReLU(x) = max(0,x) = x, x ≥0
0, x < 0{ (4)

在训练过程中,引入损失函数来度量模型性能
并进行优化。 本文选择深度学习中常用的交叉熵
损失函数。 计算公式为

L(θ) = - 1
n

∑
n

i =1
∑

K

k =1
I{yi = k}lg

exp(θT
Kx)

∑
K

j =1
exp(θT

j x)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(5)
式(5)中: I{yi = k}为指示函数,当样本 i 的真实类

别 yi 等于类别 k 时,取值为 1,否则取值为 0;K 为类
别数;θ 为模型的参数。

使用全连接层将上一层的输出展平为一个向量
作为输入,再与其权重矩阵相乘。 在全连接层后加入
Dropout 层,防止模型过拟合。 使用 1DCNN 可有效地
提取时序特征,但是 1DCNN 善于处理局部信息的任
务,无法很好地捕捉 SSVEP 信号的全局特征,从而影
响模型的性能。 网络模型配置如表 1 所示。

表 1　 1DCNN 模型参数配置

Table 1　 1DCNN model parameter configuration

网络层 卷积核尺寸 卷积核数目 输出维度

卷积层 1 3 × 1 64 64 × 254
BN1 + ReLU 64 — 64 × 254
池化层 1 2 × 2 64 64 × 127
卷积层 2 3 × 1 32 32 × 125

BN1 + ReLU 32 — 32 × 125
池化层 2 2 × 2 32 32 × 62
卷积层 3 3 × 1 10 10 × 60

BN1 + ReLU 10 — 10 × 60
池化层 3 2 × 2 10 10 × 30
全连接层 — — 128 × 1

2. 2　 CBAM
轻量级的卷积注意力模块 CBAM 是前馈卷积

神经网络的一种注意力机制。 CBAM 的重要功能是

过滤不相关信息、解决信息过载问题、提高任务处

理的 准 确 性。 CBAM 由 CAM ( channel attention
module)和 SAM(spartial attention module)两个子模

块构成[19-20],如图 6 所示。 将卷积后得到的特征图

作为 CBAM 模块的输入,CAM 用于对特征图的通道

维度进行注意力计算,生成通道注意力图。 而 SAM
则用于对通道特征图的空间维度进行注意力计算,
生成空间注意力图。 通过这些操作,可以从两个维

度上增强感兴趣区域,并得到推断的注意力图。 然

后,将通道注意力图与输入特征图进行逐元素相

乘,得到的输出再与空间注意力图进行类似的逐元

素相乘,实现特征图的细化,使特征处理过程更加

智能和适应性更强。 CBAM 的网络结构如图 6
所示。

图 6　 CBAM 网络结构

Fig. 6　 CBAM network structure

CAM 利用通道间的关联性来确定哪些通道对

于当前任务更为重要,从而提高特征的表达能力。
计算如式(6)所示。 主要包括全局平均池化模块、
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全局最大池化模块和共享多层感知器(multi-layer
perceptron, MLP)模块。 共享 MLP 的输出通过逐元
素求和进行融合,然后通过 sigmoid 激活得到通道注
意力图。

Mc (F) = σ{MLP[AvgPool(F)] + MLP ×
[MaxPool(F)]} = σ{W1[W0(Fc

avg)] +
W1[W0(Fc

max)]} (6)
式(6)中:Mc为输出的通道注意力特征;MLP 为共享

网络中的多层感知器;σ 为 sigmoid 函数; Fc
max 为最

大池化特征; Fc
avg 为平均池化特征;AvgPool 为平均

池化;MaxPool 为最大池化。
SAM 可以自适应地调整空间区域的权重,使得

网络能够更加关注对当前任务有贡献的空间位置,
从而提升模型的性能。 计算式为

Ms(F1) =σ(f 7 × 7{[AvgPool(F1);
　 　 MaxPool(F1)]}) =σ{f 7 × 7([Fs

1avg;Fs
1max])}

(7)
式(7)中: Fs

1avg 为经过平均池化生成的 2D 特征图,
Fs

1avg ∈R1×H×W;Fs
1max 为经过最大池化生成的 2D 特征

图, Fs
1max ∈ R1×H×W;f 7×7 为滤波器大小为 7 × 7 的卷

积运算。
CBAM 是一个轻量级的通用网络模块,可较为

容易的与 CNN 结合使用。 它通过应用注意力机制
来引导对池化层输出的特征图进行处理,从而有效
地提取局部特征。 但是 CNN 与 CBAM 主要用于静
态数据的处理,无法充分捕捉脑电信号中的时间动
态信息和长期依赖关系,不利于 SSVEP 信号的
表征。
2. 3　 LSTM

LSTM 是一种改进的循环神经网络结体,通过
引入门控机制来解决传统循环神经网络中的长期
依赖问题,从而在处理长序列时取得更好的效
果[21]。 输入、输出和遗忘门以及记忆单元构成了
LSTM 的大部分。 这三个门都有 Sigmoid 激活机制。
遗忘门调节先前记录的历史知识是否保持,而输
入、输出门分别控制神经元在任何给定时间的输入
和输出信息。 设置隐藏层大小为 128, 学习率
0. 001。 其结构如图 7 所示。

遗忘门用于控制前一时刻的单元状态中可以
保留在当前时刻的信息,其计算公式为

ft = σ(Wf[ht -1,xt] + bf) (8)
式(8)中:Wf为遗忘门的权重矩阵;ht - 1为上一时刻
的输出;X t 为当前时刻的输入; bf 为遗忘门的偏
置值。

输入门负责确定当前网络输入的部分是否存
储到单元状态中,其计算公式为

Ct为 0 ~ t 时间内的所提取的关键信息;Ht为 t 时刻长短时记忆单元

的输出;Ft为 LSTM 单元的遗忘门;It为输入门;Ot为输出门

图 7　 LSTM 单元结构

Fig. 7　 LSTM unit structure

it = σ(w i[ht -1,xt] + bi) (9)

Ĉ t = tanh(Wc[ht -1,xt] + bc) (10)

C t = ftC t -1 + it Ĉ t (11)
式中:tanh 为激活函数;bi为输入门的偏置值;w i为
输入门的权重矩阵。

输出门控制着当前时刻的输出,将上一时刻的
状态和当前的输入结合起来,生成当前时刻的输
出,其计算公式为

σt = σ(Wo[ht -1,xt] + bo) (12)
ht = ot tanh(C t) (13)

式(12)中:Wo为输入门的权重矩阵;bo为输入门的
偏置值。

作为适用于序列数据的循环神经网络,LSTM
能够有效地捕捉时间序列中的长期依赖,从而提供
强大的建模能力。 本文研究通过将 LSTM 与 CNN、
CBAM 结合,可以在处理具有时序性质的数据时,更
好地捕捉序列中的长期相关性,从而提高模型的预
测准确性。
2. 4　 CNN-CBAM-LSTM 模型

结合上述分析,本文提出 CNN-CBAM-LSTM 模
型,该模型由三部分组成:CNN 特征提取层、CBAM
层与 LSTM 层。 整体结构如图 8 所示。 原始信号样
本大小为 6 × 1 024,经过预处理与重叠窗口操作后
得到 6 × 256 的序列输入 1DCNN 模型。 模型包含三
个卷积层,可有效学习脑电数据中的高维空间特
征,卷积核大小均为 3 × 1。 卷积核数目分别为 64、
32、10,经每层卷积后的池化操作输出的特征图尺寸
分别为 64 × 127、32 × 62、10 × 30。 CBAM 模块用在
前两次卷积后,将卷积池化后得到的特征图输入
CBAM 中。 CBAM 从通道和空间两个维度对网络的
重要性进行加权,并对输入特征进行自适应特征细
化,细化后的特征通过多个卷积池化层进行处理,
继续进行特征提取和数据降维。 特征图尺寸在经
过 CBAM 模块处理前后保持不变。 经过第三次卷
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图 8　 CNN-CBAM-LSTM 模型总体构架

Fig. 8　 Overall architecture of CNN-CBAM-LSTM model

积与池化后输出的特征图尺寸为 10 × 30,将特征图
展平成长度为 300 的一维向量输入 LSTM 中,隐藏
层大小设置为 128。 LSTM 的门控机制使模型能够
选择性遗忘、输入和输出信息,从而更好地处理长
序列数据。 LSTM 输出长度为 128 的向量序列,将
序列转化为单个向量输入全连接层,使用 softmax 激
活函数将输出转化为概率分布,完成对 SSVEP 信号
四分类的识别。 该模型实现对空间和时间信息的
综合利用,吸收了更丰富的 SSVEP 信号特征信息,
加强捕捉了序列的长期相关性,为识别 SSVEP-BCI
任务提供了一种新的方法。

3　 实验结果分析

3. 1　 识别评价指标
为了评估模型的性能,采用准确率(Accuracy)、精

确率(Precision)、召回率(Recall)、F1 (F1-score)4 个指标
来评估模型。 计算公式如式(14) ~ 式(17)所示。
并将采集的实验数据按 7∶ 3分为训练数据集和测试
数据集。

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FN + FP (14)

Precision = TP
TP + FP (15)

Precision = TP
TP + FP (16)

F1-score = 2TP
2TP + FP + FN (17)

3. 2　 信号识别效果分析
使用 CNN-CBAM-LSTM 模型训练后得到损失函

数拟合曲线,如图 9 所示。 模型共经过 200 个训练周
期,在 60 个训练周期迭代后,训练损失逐渐减小到
0. 5 以下,随着训练周期的增加,损失在 140 个周期后

图 9　 CNN-CBAM-LSTM 模型损失曲线

Fig. 9　 Loss curve of CNN-CBAM-LSTM model

逐渐达到稳定,测试损失达到最低点 4. 52%。
为比较不同模型的性能,使用同组数据集将所

提出的 CNN-CBAM-LSTM 方法与 CCA、CNN、CNN-
CBAM、CNN-LSTM 等方法进行比较。 通过识别不
同的目标,得到 5 类目标识别的概率。 再计算概率
与标签矩阵,得出相应的真阳性率和假阳性率,将
得到的数据取平均值,最终绘制出 5 种模型对应的
ROC 曲线, 如图 10 所示。 由图 10 可知, CNN-
CBAM-LSTM 模型曲线下的面积最大,模型性能
最好。

混淆矩阵如图 11 所示,为 CNN-CBAM-LSTM 模
型在测试数据上的分类效果。 矩阵对角线上的数
字表示正确分类的样本数量,而其他格中的数字表
示错误的分类样本量。 从图 12 中可以观察到,该模
型对第二分类效果相对较差,在第一和第四分类上
表现良好,综合来看,该模型能够有效地对 4 种信号
进行分类。

5 种模型的评估指标结果如图 12 所示,可以观
察到: CNN-CBAM-LSTM 模 型 的 识 别 准 确 率 比
CNN-CBAM高 1. 71%,比 CNN-LSTM 高 2. 27%,比
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图 10　 5 种模型的 ROC 曲线

Fig. 10　 ROC curves of 5 models

图 11　 CNN-CBAM-LSTM 模型的混淆矩阵

Fig. 11　 Confusion matrix of CNN-CBAM-LSTM model

图 12　 模型识别性能对比

Fig. 12　 Model recognition performance comparison

CNN 高 2. 95%,比 CCA 高 5. 3%。 在其余 3 种指标
中,CNN-CBAM-LSTM 模型比 CNN-CBAM 模型高出
1. 65%、1. 67% 和 1. 04%;比 CNN-LSTM 模型高出
2. 59%、2. 65%和 2. 84%;比 CNN 模型高出 3. 68%、
3. 46%和 3. 53%;比 CCA 模型高出 5. 72%、5. 49%和
5. 29%。 通过对比可以发现,CNN-CBAM-LSTM 模型
在 SSVEP 信号的识别任务中更为适用。

4　 结论

提出了基于的 CNN 与 CBAM、LSTM 信号识别

方法,结合深度学习领域中使用较为广泛的注意力

机制与长短时记忆网络,克服传统目标识别方法在
处理 SSVEP 信号时的局限性,有较高的识别准确率
与自适应能力。 通过在 CNN 中加入 CBAM 模块,使
CNN 捕获更多 SSVEP 信号中的时空特征,提高模型
对于 SSVEP 信号中关键信息的识别和提取能力。
引入 LSTM,更好地捕捉了 SSVEP 信号中的时序特
征,提高了信号处理的准确性与可靠性,实现 SSVEP
信号端到端的目标识别。 最后在制作的数据集中
进行验证,实验结果表明,相较于传统学习方法
CCA 准确率提升 5. 84% ,对比基础的深度学习也有
3% 的 优 势。 在 四 分 类 中 平 均 准 确 率 达 到 了
92. 5% 、93. 6% 、90. 1% 、93. 4% 。 与现有研究相比,
本文方法对于场景动画刺激范式识别有一定优势,
可进一步提高信号的识别准确率,为脑电信号处理
领域带来了新的思路和方法。 使得智能设备在人
机交互过程中可更加准确的识别目标,增加用户体
验有助于产品的发展。
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