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多类运动想象脑电信号特征提取与分类

段锁林，尚允坤，潘礼正
（常州大学 机器人研究所，江苏 常州　２１３１６４）

摘要：针对多类运动想象情况下存在的脑电信号识别正确率比较低的问题，提出了一种基于小波包特定频段的小波包方差，小波包

熵和共同空间模式相结合的脑电信号特征提取的方法，并将特征向量输入到支持向量机中达到分类的目的；首先选择重要导联的脑电信

号，进行特定频段的小波包去噪和分解；其次对通道优化的重要导联的每个通道信号计算小波包方差和小波包熵值作为特征向量；然后

对所有重要导联的分解系数重构并进行共同空间模式特征提取；最后结合２种不同导联方式所获取的特征向量作为分类器的输入进行分

类；采用ＢＣＩ２００５ｄｅｓｃ＿ＩＩＩａ中ｌ１ｂ数据进行验证，该算法的分类正确率最高达到８８．７５％，相对２种单一的提取方法分别提高２８．２７％和

６．５５％；结果表明该算法能够有效提取特征向量，进而改善多类识别正确率较低的问题。
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０　引言

近年来，一种与人的意念和思维相关的新兴控制系统迅速

发展［１２］，它是依赖于大脑外周神经系统对运动想象产生脑电

波变化，从而分析其想象动作的真实脑电波的组成，即脑－机

接口 （ｂｒａｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＢＣＩ）
［３］。正是因为它可以代

替人的肢体或语言器官实现人与外界交流以及对外部设备的控

制，这才使得国内外学者对其不断研究［４］。其关键在于对信号

分析，它包括信号预处理、特征提取、模式识别。经过几十年

的发展，对信号分析的方法及研究成果也在不断拓展，从残疾

服务型机器、康复机器到娱乐、智能化家用设备和军事研究等

广泛的领域得到应用［５］。

ＢＣＩ是综合多门学科的前沿技术，其关键技术在于如何快

速、准确、有效地实时提取ＥＥＧ的特征和分类。常用的特征

提取和分类一般认为有线性和非线性之分，特征提取的方法一

般包括功率谱法 （ＰＳＭ）、自适应自回归模型法 （ＡＡＲ）、共

同空间模式 （ＣＳＰ）法及小波包分析法
［６７］等。而分类的方法

一般包括线性判别法 （ＬＤＡ）、犽最近邻分类器、遗传支持向

量机 （ＧＡ－ＳＶＭ）、人工神经网络法
［８９］等。功率谱是一种反

映信号的能量随频率变化而变化并表明出频域而存在，但不能

体现出时域的方法；自适应自回归模型 （ＡＡＲ）适合于平稳

信号和不需要相关频带的先验信息，以及计算量较小的优点。

但脑电信号属于复杂非稳定的微弱信号而且很容易受到外界干

扰，脑电信号通常比工频、眼电等伪迹微弱的多；共同空间模

式 （ＣＳＰ）需要输入多导联以及不能反映出频域的信息等缺

点，但对于两分类问题正确率较高；小波包分析法 （ＷＰＡ）

不仅能将频带进行多层次划分，而且能自适应地选择相应频带

及提高时频分辨率等优点。

针对多类运动想象识别率比较低的问题，本文充分利用小

波包分析法和ＣＳＰ的优点，并采用小波包分解 （ＷＰＤ）这种

快速的时频分析算法使ＣＳＰ缺乏频率信息的缺陷得到弥补。

基于小波包特定频段的 ＷＰＶ，ＷＰＥ和ＣＳＰ算法相结合的特



　　 计算机测量与控制　 第２４


卷·２８４　　 ·

征不仅能反映出脑电信号的复杂程度，幅值变化，时频与空间

域，而且通过仿真验证了对多类运动想象识别正确率有所

提高。

１　算法基本理论

小波包分解能够为信号提供一种更精细的分析方法，并能

够根据分析信号的特征，自适应地选择相应频段，从而提高时

频分辨率［１０］。特征提取中用ＣＳＰ来对脑电信号特征提取已经

广泛使用，特别是对二分类问题，已经相当成熟［１１］。而在分

类中支持向量机采用结构风险最小化原理兼顾训练误差和泛化

能力，对于小样本、高维数、非线性的分类问题效果显著［１２］。

１１　小波包方差与熵

首先确定合理分解层数，才能有效利用小波包分析法，根

据小波包分解特性，表示为：

犿＝犾犫（犅狓／犳犱犲） （１）

式中，犿为最终需分解层数，当犿非整数时，需向上取整，犅狓

为信号带宽。

信号狊（狋）通过小波包分解到第犿分解层后得到２犿 个等频

段的子空间，子空间犝狀－１犿 的子信号为：

狊狀犿（狋）＝∑
犽

犠犿，狀
犽 ψ犿，犽（狋）　犎 （２）

式中，犠犿，狀
犽 为子空间犝狀－１犿 的小波包分解系数，ψ犿，犽（狋）为小波函

数。

能量序列的分布被认为各尺度的归一化能量表示为：

犘犼 ＝犈犼／犈 （３）

　　其中：小波包节点能量犈犼 为犈犼 ＝∑
犽

（犠犿，狀
犽 ）２ ，总能量

为犈＝∑
２
犿

犿＝１

犈犼 。

根据ｓｈａｎｎｏｎ信息熵的定义，它能够用来对序列未知程度

提供一种测度，也能反映出脑电信号的复杂程度。将小波包分

解系数能量分布于信息熵结合起来定义小波包熵为：

犠犘犈 ＝－∑犘犼ｌｏｇ２犘犼 （４）

　　而小波包方差对于反映大脑皮层点活动被激活后表现出的

幅值变化具有重要意义。其定义为：

犞犪狉２犿 ＝σ
２
犿 ＝

１

犖∑犽
狘犠

犿，狀
犽 狘

２ （５）

１２　共同空间模式 （犆犛犘）

其基本原理是利用矩阵对角化，需找一组最优空间滤波器

参数使得２类信号的方差值相对极值化，从而获得分类准确度

高的特征向量。

设单次任务实验的原始信号表示为一个犖×犢 维的矩阵

犎，其中犖 为所选择的重要导联数，犢 为脑电信号采集时对应

每个通道的采样点数，每次进行ＣＳＰ时需要狀个Ｔｒｉａｌ的数据

采集［１３］。一般步骤如下：

对２类运动想象的每个脑电信号进行协方差，可以表

示为：

犆＝
犎犎犜

狋狉犪犮犲（犎犎犜）
（６）

　　其中，狋狉犪犮犲（犎犎犜）为矩阵的迹。

混合以后的空间协方差矩阵表示为：

犆犮 ＝犆１＋犆２ （７）

　　其中：犆１ ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犆１，犻，犆２ ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犆２，犻为２类别的平均协

方差，犆犮可以表示为犆犮＝犝犮λ犮犝
犜
犮，犝犮是矩阵的特征向量，λ犮对

应的特征值。

将特征值按照降序进行排列，对应的特征向量同样如此。

之后进行白化：

犛１ ＝犘犆１犘
犜，犛２ ＝犘犆２犘

犜 （８）

　　其中：犘＝ λ－
１

槡犮 犝
犜
犮 为白化变换，犛１和犛２拥有共同的特征

向量。犛１＝犅λ１犅
犜，犛２＝犅λ２犅

犜 ，而且λ１＋λ２＝犐，犅为犛１与犛２

的共同的特征向量，犐为单位矩阵。

将白化后的脑电信号在共同的特征向量犅投影下，获得犅

的前犿列和后犿 列。所得的投影矩阵犠 ＝ （犅犜犘）犜 ，对应的

单次任务脑电数据犎 变换成犣＝犠犎 。

最后关于脑电特征提取的维数犳根据犎 的噪声大小和分

类器的要求而变化，所形成的的维数不能超出所选择的电极导

联数犖 。

滤波后所得到的犣前犿 行和后犿 行 （２犿＜犖）

犳狆 ＝ｌｏｇ

狏犪狉（犣狆）

∑
狆

狀＝１

狏犪狉（犣狀

烄

烆

烌

烎
）
，狆＝１：２犿 （９）

　　其中：狏犪狉（犣）是计算脑电数据变换后犣的方差。

１３　分类算法

基本原理是：对线性不可分的样本数据，通过定义一个非

线性映射，将输入向量映射到一个高维特征向量空间，在这个

特征空间构造一个最优分类面，使得目标样本中正负两类样本

能正确识别并让它们之间的隔离边缘最大化。

设样本集为（狓犻，狔犻），犻＝１，…，狀，狓∈犚
犱，狔∈｛－１，＋１｝是

类别符号。标准的ＳＶＭ模型为：

ｍｉｎφ（ω）＝ （
１

２
ω

２
＋犆∑

犾

犻＝１
ξ犻
２）

狊．狋．狔犻（ω
犜狓犻＋犫）≥１－ξ犻

ξ犻≥０，犻＝１，２，…，

烅

烄

烆 狀

（１０）

式中，ω为惯性权重；犫为常数；ξ犻 为松弛变量；犮为惩罚参数。

求解公式 （１０），得到ω和犫，进而求得最优分类面。

对于线性不可分的样本，支持向量机通过非线性映射Φ：

犚犱 →犎 将输入空间样本点映射到高维空间犎 中，在高维空间

犎 中运用线性方法构造最优分类面。根据泛函相关理论，采

用适当的内积函数犓（狓犻，狓犼）满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件，就能实现非线

性变换后的线性分类，此时，公式 （１）目标函数变为：

犙（α）＝∑
狀

犻＝１

α犻－
１

２∑
狀

犻，犼＝１

α犻α犼狔犻狔犼犓（狓犻，狓犼） （１１）

式中，α犻为对应的拉格朗日乘子。

解上述问题得到最优分类函数为：

犳（狓）＝ｓｇｎ｛∑
狀

犻＝１

α犻狔犻犓（狓犻·狓）＋犫｝ （１２）

　　公式 （１３）中函数犓（狓犻，狓犼）称为核函数，ＳＶＭ中常用的

核函数有多项式核函数、高斯核函数和ｓｉｇｍｏｉｄ核函数。本文

选用径向基核函数 （ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）作为ＳＶＭ 的

核函数。ＲＢＦ公式为：
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犓（狓，狔）＝ｅｘｐ（－
狓－狔

２

２σ
２

） （１３）

　　公式 （１５）中σ为核函数的核参数，将公式 （１３）代入公

式 （１２），得到最后的最优分类函数：

犳（狓）＝ｓｇｎ｛∑
狀

犻＝１

α犻狔犻ｅｘｐ（－
狓－狔

２

２σ
２

）＋犫｝ （１４）

２　基于小波包方差和熵与犆犛犘相结合的特征提取

与分类

　　对于ＢＣＩ最核心部分包括预处理、特征提取、分类识别。

根据本文提出的算法将对国际ＢＣＩ２００５ｄｅｓｃ＿ＩＩＩａ组的数据进

行处理。

２１　实验环境与数据

实验的仿真环境：ＣＰＵＥ４５００２．２ＧＨｚ，ＲＡＭ２．１９ＧＨｚ，

ＷｉｎｄｏｗｓＸＰＳＰ３，ＭａｔｌａｂＲ２００９ｂ。

数据采集工具为来自 Ｎｅｕｒｏｓｃａｎ的６４导脑电放大器，其

中左乳突作为参考，右乳突作为地面。采样频率为２５０Ｈｚ，

对采集的数据进行带通滤波 （１～５０Ｈｚ）。电极放置位置如图

１ （ａ）所示。被试坐在有扶手的休闲椅上，根据所提示的线索

进行想象左手，右手，脚或舌头运动，提示的顺序是随机的。

实验进行的步骤过程 （图１ （ｂ））如下：开始前的２ｓ为被试

调整状态，使自己处于安静状态，到２ｓ时计算机不仅发出提

示音而且屏幕也会出现 “＋”，接下来１ｓ结束后，计算机便

会随机出现向左、向右、向上或向下的箭头，要求被试按照所

提醒的方向进行运动想象，该运动想象过程一直持续４ｓ。

（ａ）　ＥＥＧ电极位置图

（ｂ）　实验时序示意图

图１　电极位置与实验过程图

２２　脑电信号预处理

对于脑电信号的预处理主要是对其进行滤波，使脑电中噪

声尽可能较少，为后续处理提供很好的基础。研究表明，大脑

皮层神经活动所引发的事件相关电位［１４］ （ｅｖｅｎｔｒｅｌａｔｅｄｐｏｔｅｎ

ｔｉａｌ，ＥＲＰ）是人体感受到外界或内在刺激时相应产生电位变

化。大脑进行运动想象时，在特定频段 （α节律和β节律）会

发生脑电功率谱增强 （ｅｖｅｎｔｒｅｌａｔｅｄｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ，ＥＲＳ）或

减弱 （ｅｖｅｎｔｒｅｌａｔｅｄｄｅｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ，ＥＲＤ）
［１５］现象。脑电功

率谱增强或减弱主要体现在８～３０Ｈｚ，由于运动想象的脑电

频段会因被试不同，存在着差异，对不同的被试选择不同的最

佳滤波器及滤波频段是提高正确分类的关键。因此，本文首先

对不同被试的重要通道的频段所在范围进行分析，并对其进行

小波包去噪降低噪声。

２３　小波包方差和熵与犆犛犘相结合的特征提取

对所选择的通道进行４层 ＷＰＤ后，获得基于特定频段的

方差与熵所形成的特征向量和ＣＳＰ对特定频段重构信号提取

的特征向量，以及其结合后的特征向量。将小波包方差和小波

包熵算法简化成 ＷＰＶＥ，ＣＳＰ对特定频段重构信号提取的算

法简化成 ＷＰ－ＣＳＰ。算法流程如图２所示。

图２　小波包方差和熵与ＣＳＰ相结合的算法

ＢＣＩ２００５ｄｅｓｃ＿ＩＩＩａ所采用的采样频率为２５０Ｈｚ，犳犱犲 取值

为８Ｈｚ，带入式 （１），犿向上取整为４。由于ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ小波

函数具有更有效的分析性和综合性，本文使用 ‘ｄｂ４’作为小

波基。对与运动想象密切相关的９个重要导联通道 （１８、２１、

２４、犆３、犆狕、犆４ 、３８、４１、４４）的信号进行小波包去噪和４层小

波包分解。根据文献 ［１６］时频结论以及在线脑极接口应用，

优化选取５个重要导联的每个通道求取 ＷＰＥ和 ＷＰＶ，形成

２０维特征向量犳１ ；９个重要导联的每个通道选取２－４子带系

数进行重构，之后进行ＣＳＰ特征提取，其中将多类问题转化

成一对一的二分类特征提取的问题，对于一个 Ｎ类运动想象

任务的特征提取，转化以后得到犖×（犖－１）／２个两类问题。

采用本文数据得到６对空间滤波器参数，每类对应３个，对于

９个重要导联的相关频带系数进行重构，获得９维数组形成

犎９×犢 。

再对犎９×犢 进行ＣＳＰ特征提取，获得２犿 犿＜
犖（ ）２ 维特
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征向量，故取犿＝３，形成特征向量犳２为１８维，最终输入到

分类器的特征向量犳１２ 为３８维。

２４　支持向量机分类

为了更好地使用训练数据来获取训练分类器，采用网格搜

索全局寻优，使其最大化的获得最佳参数。对于运动想象实验

表明，径向基 （ＲＢＦ）函数在支持向量机特征分类中优于其他

核函数，由于其能够实现非线性映射，而且参数的数量影响模

型的复杂程度。因此，核参数犵的大小决定数据分布范围，惩

罚系数犮是对错误分类的惩罚程度，若犮的取值比较大，则减

少错分误差的可能。若犮的取值比较小，便会获得较强的泛化

能力。惩罚系数犮和核参数犵的最优组合是决定正确分类的关

键。本文采用网格搜索方法对核函数参数犵和误差惩罚因子犮

进行全局寻优，最佳参数输入支持向量机 （Ｃ－ＳＶＭ）进行测

试集的实际分类与预测分类。

３　实验数据结果

以ＢＣＩ２００５ｄｅｓｃ＿ＩＩＩａ中ｌ１ｂ数据为例，通过小波包去噪

后，通道为犆３ 的运动想象 （ｌｅｆｔ）４种节律所在频段，如图３

所示。表明与运动想象有关的频段在８～３０Ｈｚ，验证了数据

的有效性。

图３　４种节律所在频段

对９个导联的ＥＥＧ信号分别进行４层 ＷＰＤ，将信号划分

成１６个频段，故４层 ＷＰＤ各个节点对于频段范围如表１所

示，与运动想象最相关频带的节点 （４，１）、（４，２）、（４，３）。

表１　小波包分解第四层各节点对应的频带范围

节点 频带范围／Ｈｚ 节点 频带范围／Ｈｚ

（４，０） ０～７．８１２５ （４，８） ６２．５～７０．３１２５

（４，１） １５．６２５～２３．４３７５ （４，９） ７８．１２５～８５．９３７５

（４，２） ７．８１２５～１５．６２５ （４，１０） ７０．３１２５～７８．１２５

（４，３） ２３．４３７５～３１．２５ （４，１１） ８５．９３７５～９３．７５

（４，４） ３１．２５～３９．０６２５ （４，１２） ９３．７５～１０１．５６２５

（４，５） ４６．８７５～５４．６８７５ （４，１３） １０９．３７５～１１７．１８７５

（４，６） ３９．０６２５～４６．８７５ （４，１４） １０１．５６２５～１０９．３７５

（４，７） ５４．６８７５～６２．５ （４，１５） １１７．１８７５～１２５

对于表中的 （４，１）和 （４，２）节点对应的频带由小波包

的 Ｍａｌｌａｔ算法性质决定的。当分解层数达到一定时，便会存

在交错非顺序的现象。采用ｌｂ１被试的犆３ 通道，对３个与运

动想象最相关的小波包系数进行提取与重构信号，如图４

所示。

图４　运动想象最相关的小波包系数的提取与重构

本文将２４０次实验进行３折交叉验证方法，每组包含各类

的２０次任务运动想象，随机选取其中２组作为训练数据，剩

余１组作为测试数据。最后惩罚系数犮和核参数犵最佳取值分

别为２和０．９１９５，如图５ （ａ）和５ （ｂ）所示。确定最佳参数

后，图６对测试数据进行预测分类与实际分类结果作对比，验

证了本文算法的有效性。

（ａ）　参数选择结果图 （３Ｄ视图）

（ｂ）　参数最佳的取值

图５　实验数据图

实验的对象有３人，本文主要以ＢＣＩ２００５ｄｅｓｃ＿ＩＩＩａ中ｌ１ｂ

数据来验证算法的可靠性，通过对比３种算法分类的正确率，

结合以后的算法的分类正确率有所提高，针对分类正确率的实

验结果如图７所示，采用 ＷＰＶＥ算法所获得的大约平均正确
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图６　测试集的实际分类和预测分类图

率６１％，ＷＰ－ＣＳＰ算法获得的平均正确率８０％，采用本文结

合后的算法获得平均正确率８８％。需要强调的是，由于被试

的不同和采用算法的特点不同，对分类正确率有着不容忽视的

影响，３名被试中ｋ３ｂ的实验次数最多，分类正确率并非最

高，更能说明本文采用的方法因人存在差异性，但整体分类正

确率得到提高。

图７　不同被试的平均正确率

将本文的分类结果与其他文献的结果作对比，如表２所

示，与文献 ［１２，１６，１７］比较，对于被试ｋ６ｂ，ｌ１ｂ，本文采

用的算法分类正确率相较于其他文献有所提高，最高达到

８８．７５％。与文献 ［１２］得到的结果有所相似，ｋ３ｂ虽然实验

次数最多，并非正确率最高，更能说明被试和算法不同，得到

的分类效果有所不同。整体而言，本文采用的算法较于ＢＣＩ竞

赛分类正确率有所提高。

表２　与其他文献的分类正确率比较

方法 ｋ３ｂ／％ ｋ６ｂ／％ ｌ１ｂ／％

本文算法 ８８．５ ８３．５ ８８．７５

文献［１６］ ９１．１１ ７３．７５ ８５．２５

文献［１２］ ７６．６７ ８１．６７ ８２．５

文献［１７］ ９１．１２ ７９．８９ ８６．２５

ＢＣＩ竞赛 ８６．６７ ８１．６７ ８５

４　结论

本文从脑机接口中多类运动想象存在分类正确率较低的角

度，提出了一种基于特定频段的 ＷＰＶＥ和 ＷＰ－ＣＳＰ相结合

的特征提取方法，其优点不仅结合了方差和熵能反映出信号的

不同尺度下的特征和能量的分布变化，而且更好地通过ＣＳＰ

考虑运动想象脑电信号的时频与空间域。实验结果表明，针对

多类运动想象分类正确率较低的问题，本文算法相较于其他文

献有所提高。考虑到本文采用的算法是对ＢＣＩ２００５ｄｅｓｃ＿ＩＩＩａ

数据在离线状态下进行，下一步将对实时在线脑机接口应用的

可行性深入研究，并将获得的特征转化成控制信号来实现代替

人的肢体或语言器官实现人与外界交流，使诸多患者能够再次

获得正常的生活。
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