
设计与应用
计算机测量与控制．２０２０．２８（１）　

犆狅犿狆狌狋犲狉 犕犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋牔 犆狅狀狋狉狅犾　


　
·１８９　　 ·

收稿日期：２０１９ ０６ ０６；　修回日期：２０１９ ０７ ０５。

作者简介：彭仁旺（１９８１ ），男，广东陆河人，中级，硕士学位，主

要从事计算机方向的研究。

文章编号：１６７１ ４５９８（２０２０）０１ ０１８９ ０６　　ＤＯＩ：１０．１６５２６／ｊ．ｃｎｋｉ．１１－４７６２／ｔｐ．２０２０．０１．０４０　　中图分类号：ＴＰ３９１ 文献标识码：Ａ

基于经验模态分解和犛犞犕的脑电信号分类方法

彭仁旺
（广东科学技术职业学院，广东 珠海　５１９０００）

摘要：脑电信号的非线性、非平稳性造成对运动想象脑电信号的分类识别存在特征提取困难、可区分性低以及分类识别性能

差等问题；文章提出一种基于经验模态分解 （ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）和支撑向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ）的运动想象脑电信号分类方法，充分利用ＥＭＤ算法在处理非线性、非平稳信号的自适应性以及ＳＶＭ在小样本条件的高

识别性能和强泛化能力；首先利用ＥＭＤ算法将Ｃ３、Ｃ４导联信号分解为一系列本征模函数 （ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ），然后

从ＩＭＦ的信息和能量等维度提取特征将脑电信号转换至区分性更强的特征域，最后利用ＳＶＭ进行分类识别；采用国际ＢＣＩ竞赛

２００３中的Ｇｒａｚ数据进行验证，所提方法可以得到９４．６％的正确识别率，为在线脑－机接口系统的研究提供了新的思路。
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０　引言

近年来，在计算机科学、生物医学以及人工智能等技

术发展的推动下，作为交叉学科的脑－机接口 （ｂｒａｉｎｃｏｍ

ｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＢＣＩ）技术也取得了长足的进步。ＢＣＩ技术

不依赖于脑外周肌肉系统等传统的大脑输出通路，而是直

接通过计算机或其他外围设备对特定任务下的脑电信号 （ｅ

ｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍｇｒａｍ，ＥＥＧ）进行分析，将不同思维

活动产生的ＥＥＧ与不同指令 （如鼠标的移动等）联系起

来，达到向外界传达大脑中的信息或控制命令的目的。ＢＣＩ

技术理论上具备代替语言和肢体活动的潜能，使人的意念

控制变为现实，在自动驾驶、通信娱乐以及帮助残障人士

重新恢复信息通信功能等方面具有广阔的应用前景［１２］。

ＢＣＩ研究中的关键是对脑电信号的特征提取和分类识

别：特征提取是从脑电信号中提取反映不同思维活动的差

异信息，并通过剔除冗余信息达到降低运算量的目的。分

类识别是通过构建合适的分类器对特征提取阶段获得的特

征向量进行有效区分，需要在保证分类性能和计算效率的

提前下具备较强的泛化能力。

目前对脑电信号特征提取的研究主要分为３个方向：

一是从信号的时域、频域以及时频域等变换域提取特征，

典型的有快速傅里叶变换法 （ｆａｓｔｆｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，

ＦＦＴ），短时傅里叶变换法 （ｓｈｏｒｔｔｉｍｅｆｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎ，ＳＴＦＴ），功率谱分析法以及小波变换法等
［３８］，其中

ＦＦＴ方法，功率谱分析方法将时域信号转换到频域，虽然

能够得到信号的频域信息，但是损失了时间信息，在分析

非线性、非平稳信号时存在明显的局限性；ＳＴＦＴ方法虽然

能够分析信号的局部特征，但是根据信号测不准原理，

ＳＴＦＴ方法时间分辨率和频率分辨率存在不可以调和的矛

盾，即时间分辨率越高则频率分辨率越低，反之亦然；小

波变换方法具备的多分辨率特性，在分析非线性、非平稳

信号时具备明显优势，通过将信号投影到一系列 “基函数”

上实现信号分解，然而 “基函数”的选择对小波方法的分

类性能影响较大。二是从空间域提取特征，主要分为共空

间模式法 （ＣＳＰ）和独立分量分析法 （ＩＣＡ）等
［９１０］，ＣＳＰ
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方法需要对脑电信号进行多通道分析，虽然能够获得较好

的结果但是以增加系统复杂度和运算量为代价的，限制了

在实际中的应用，ＩＣＡ方法能够有效的增强ＥＥＧ信号中的

重要节律分量，但是由于 ＥＥＧ信号的非线性、非平稳特

性，ＩＣＡ提取的主分量很难有合理的物理解释。三是参数

模型分析方法，典型方法包括参数模型功率谱估计，自回

归滑动平均模型 （ＡＲＭＡ）等，该类方法运算量小，适合

在线分析，但受噪声影响较大，常用于分析平稳随机信号。

得到特征向量后，需要设计合适的分类算法才能得到

的期望的分类性能。当前应用比较广泛的分类方法主要有：

线性分类器，神经网络分类器、支撑向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃ

ｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和贝叶斯分类器等
［１１］，其中ＳＶＭ作为

一种统计分类方法，在面对小样本、非线性以及高维模式

分类问题时表现出了出众的性能，受到广泛关注与应用。

在上述研究工作的基础上，针对ＥＥＧ信号的非平稳、

非线性特征，本文提出一种基于ＥＭＤ和ＳＶＭ 的方法对

ＥＥＧ信号进行特征提取和分类识别，不同于传统的ＦＦＴ和

小波变换将信号投影到一组预先设定的 “基函数”上实现

对信号的分解，ＥＭＤ算法根据信号的局部特征，从信号中

自适应的提取一系列本征模函数 （ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，

ＩＭＦ），然后从ＩＭＦ中提取特征向量，最后采用ＳＶＭ 分类

器对所提特征向量进行分类识别，基于实测数据的实验结

果表明，所提方法可以获得理想的分类结果。

１　实验数据介绍

本文采用奥地利Ｇｒａｚ科技大学脑－机接口实验中心提

供的运动想象脑电数据，该数据为２００３年国际ＢＣＩ竞赛中

的标准数据。实验过程中要求受试者按提示方向进行左右

手运动想象。实验过程中的时序如图１所示，每次试验时

间持续９ｓ。其中，０～２ｓ为准备时间，受试者处于放松静

止状态，第２ｓ时，屏幕上出现一个交叉的 “＋”符号提示

受试者实验即将开始。从第３ｓ开始，“＋”符号被向右或

向左的箭头替代，同时要求受试者按照箭头提示的方向想

象左手或右手的运动。实验采用ＡｇＣＩ电极，数据从国际标

准的１０～２０导联系统的Ｃ３，ＣＺ，Ｃ４三个通道获取，实验

总共开展２８０次，包含训练数据１４０组和测试数据１４０组，

训练数据和测试数据中一半 （７０次）为想象左手运动，一

半 （７０次）为想象右手运动。根据运动想象脑电生理学原

理，人体大脑的Ｃ３，Ｃ４通道包含了想象对侧部运动时最为

丰富的信息，而ＣＺ作为参考通道，与运动想象没有太大的

相关性，因此实际分析中只采用Ｃ３和Ｃ４两个通道的数据。

实验数据的采样频率为１２８Ｈｚ，每次实验时长９ｓ包含１

１５２个采样数据，由于每次试验是从第３ｓ开始，为了降低

运算时间，本文对每次实验取３～９ｓ共７６８个采样数据。

２　经验模态分解及数据分析

２１　经验模态分解

ＥＭＤ最早由美籍华人 Ｈｕａｎｇ．于１９９８年提出，是一种

用来对非线性、非平稳信号进行自适应分解的算法［１２］。不

图１　实验过程中的时序

同于ＦＦＴ和小波变换，ＥＭＤ不需要预先设定一组基函数来

度量信号，而是根据信号的局部特征，自适应的将信号分

解为一系列被称为本征模函数 （ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，

ＩＭＦ）的信号分量，这些ＩＭＦ是直接从信号中提取出来的，

能够完整的反映原始信号的内在特征。ＩＭＦ需要满足如下

两个条件：

１）从待分析信号中提取的极大值点和极小值点的样本

个数和与过零点的样本个数相差不超过１个；

２）在待分析信号的任意位置处，由局部极大值构成的

上包络线和局部极小值构成的下包络线相对于时间轴对称，

即均值为０。

对于任意给定的时间信号狓（狋），计算第一个ＩＭＦ的

“筛选”算法步骤如表１所示。

表１　计算ＩＭＦ的“筛选”算法步骤

计算ＩＭＦ的“筛选”算法步骤

１．初始化：将输入的时域信号狓（狋）记为狉（狋）＝狓（狋）；

２．计算狉（狋）中的局部极大值序列，用三次样条函数对局部极大值

序列插值构造狉（狋）的上包络狉ｍａｘ（狋）；

３．计算狉（狋）中的局部极小值序列，用三次样条函数对局部极小值

序列插值构造狉（狋）的下包络狉ｍｉｎ（狋）；

４．计算每个时刻上包络和下包络的平均值，得到瞬时平均值

犿（狋），犿（狋）＝
（狉ｍａｘ（狋）＋狉ｍｉｎ（狋））

２
；

５．从时域号中减去瞬时平均值，得到新的时域信号狉（狋）＝狉（狋）－

犿（狋）：

６．根据ＩＭＦ的两个条件对狉（狋）进行判断，若狉（狋）满足ＩＭＦ的形

成条件，则将其记为犻犿犳１ ；否则根据步骤２到步骤５对狉（狋）进行

重复迭代运算，直到狉（狋）满足ＩＭＦ的两个形成条件，记为犻犿犳１ ；

在得到第一个本征模函数后，我们计算得到剩余项

狇（狋）＝狓（狋）－犻犿犳１，并将其作为新的输入信号，采用上述

“筛选”步骤得到下一个ＩＭＦ。经过多次 “筛选”，我们可

以得到原信号的ＥＭＤ分解结果为：

狓（狋）＝∑
犔

犻＝１

犻犿犳犻＋狉犔 （１）

　　其中：犻犿犳犻为第犻个ＩＭＦ，狉犔 为经过犔 次分解后的剩

余项。

文献 ［１３］分析指出，在对信号进行分解时，ＥＭＤ所
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起的作用类似于利用一组相互重叠的滤波器组对信号进行

滤波，ＥＭＤ分解的第一个ＩＭＦ可以认为是通带为上半信号

带宽的高通滤波器，之后的ＩＭＦ可以认为是通带以二分之

一缩减的带通滤波器组，即每个滤波器能够实现对剩余信

号上半频带的滤除，由于ＥＭＤ的通带范围是与信号带宽相

关的，因而可以认为ＥＭＤ对信号的分解是自适应的，即不

需要提前设定基函数就能够自适应的从信号中提取不同频

率对应的ＩＭＦ分量。

２２　数据分析

利用ＥＭＤ算法对Ｃ３通道和Ｃ４通道的ＥＥＧ信号进行

分解，得到的结果如图２和图３所示，其中图２ （ａ）和图３

（ａ）为想象左手运动得到的ＥＥＧ信号分解结果，图２ （ｂ）

和图３ （ｂ）为想象右手运动得到的ＥＥＧ信号分解结果，经

图２　ＥＥＧ信号ＥＭＤ分解结果 （Ｃ３通道）

过ＥＭＤ分解后原始ＥＥＧ信号被分解为４个ＩＭＦ和一个余

项。从图２和图３可以看出，在对想象左手运动和想象右手

运动ＥＥＧ信号进行ＥＭＤ分解后，ＩＭＦ２和ＩＭＦ３两个分量

存在明显的区别，表２给出了分解得到的每个ＩＭＦ信号分

量的频段范围。根据奥地利Ｇｒａｚ研究中心研究，当大脑进

行运动想象时，位于头皮层左右两侧ＥＥＧ信号的α节律 （８

～１２Ｈｚ）和β节律 （１８～２６Ｈｚ）的能量会发生相应的变

化，这种电生理现象称为时间相关去同步 （ｅｖｅｎｔ－ｒｅｌａｔｅｄ

ｄｅｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ，ＥＲＤ）或时间相关同步 （ｅｖｅｎｔ－ｒｅｌａｔｅｄ

图３　ＥＥＧ信号ＥＭＤ分解结果 （Ｃ４通道）

ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ，ＥＲＳ），ＥＲＤ和ＥＲＳ是最能反映认知特性

和最具生理意义的特征指标之一。而从表２可以看出，

ＥＥＧ信号的α节律 （８～１２Ｈｚ）和β节律 （１８～２６Ｈｚ）的

频率范围刚好处于ＩＭＦ２和ＩＭＦ３，也就是说，经过ＥＭＤ

分解后最能反映运动想象节律特征的信息被自适应的分解

到ＩＭＦ２和ＩＭＦ３两个本征模函数中。因此，本文选择

ＩＭＦ２和ＩＭＦ３进行进一步分析并提取特征对两种运动想象

脑电信号进行分类。

表２　ＥＭＤ分解后各分量频段范围

分解的信号 频率范围（Ｈｚ）

ＩＭＦ１ ３２～６４

ＩＭＦ２ １６～３２

ＩＭＦ３ ８～１６

ＩＭＦ４ ４～８

余项 ０～４

２３　特征提取

在得到ＩＭＦ２和ＩＭＦ３后，一种最直接的方法是利用

ＩＭＦ２和ＩＭＦ３作为特征向量进行分类，但是由于ＩＭＦ２和

ＩＭＦ３的维度较高，直接使用原始信号进行分类存在计算量

大的问题。因此，本文通过提取以下特征对ＩＭＦ２和ＩＭＦ３

的分布特性进行描述，降低特征向量维度的同时不影响分
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类性能。

特征 １：ＩＭＦ２ 的熵：犉１ ＝犲狀狋狉狅狆狔（犻犿犳２）＝－∑
犜

犳＝１

狆犳ｌｏｇ（狆犳）

其中，狆犳＝
犻犿犳２（犳）

∑
犜

犳＝１

犻犿犳２（犳（ ））
，犻犿犳２＝ 犻犿犳２（犳｛ ｝）

犜
犳＝１
。熵

特征是从信号的信息分布的角度对信号进行度量，信号信

息分布越集中，对应的熵越小，也就是说，信号越接近冲

击函数，对应的熵越小。

特征 ２：ＩＭＦ３ 的熵：犉２ ＝犲狀狋狉狅狆狔（犻犿犳３）＝－∑
犜

犳＝１

狆犳ｌｏｇ（狆犳）

其中：狆犳 ＝
犻犿犳３（犳）

∑
犜

犳＝１

犻犿犳３（犳（ ））
，犻犿犳３＝ 犻犿犳３（犳｛ ｝）

犜
犳＝１
。

特征３：ＩＭＦ２和ＩＭＦ３的能量和占所有ＩＭＦ能量的百

分比：犉３＝
（犲狀犲狉犵狔（犻犿犳２）＋犲狀犲狉犵狔（犻犿犳３））

∑
犕

犽＝１

犲狀犲狉犵狔（犻犿犳犽）

　　其中：犲狀犲狉犵狔（犻犿犳犽）＝∑
犜

犳＝１

犻犿犳
２
犽（犳），犽＝１，．．．，犕，犕为

ＥＭＤ分解的ＩＭＦ个数。经过ＥＭＤ分解后，所有ＩＭＦ的总

能量能准确的反映运动想象ＥＥＧ在整个时频空间能量的分

布，而ＩＭＦ２和ＩＭＦ３的能量和则充分体现了运动想象ＥＥＧ

在最重要节律上的局部能量分布，因此特征３体现了局部

和总体的相对关系。

　　图４和图５分别给出了对前述脑电信号数据提取上述三

维特征得到的二维归一化特征值图，其中圆圈表示想象左

手运动ＥＥＧ信号特征值，加号表示想象右手运动ＥＥＧ信

号的特征值，从图４和图５可以看出，在特征域，想象两种

运动产生的ＥＥＧ信号具有较好的可分性。

联合Ｃ３和Ｃ４两个通道可以得到如下包含六维特征的

特征向量进行分类：

犉犲犪狋狌狉犲＝ ［犉犆３１，犉犆３２，犉犆３３，犉犆４１，犉犆４２，犉犆４３］ （２）

３　基于犈犕犇和犛犞犕的分类算法

３１　犛犞犕

ＳＶＭ是由Ｖａｐｎｉｋ和Ｃｏｒｔｅｓ于１９９５年在统计学习理论

中的ＶＣ维和结构风险最小化原理的基础上建立起来的一种

基于数据的模式分类方法，在解决小样本，非线性及高维

模式分类问题中表现出许多特有的优势。

ＳＶＭ的核心思想是将输入低维空间中的线性不可分问

题通过一种非线性变换转换为其他高维空间中的线性可分

问题，然后在该高维空间中寻找最优分类面，其中低维空

间到高维空间的非线性变换是通过核函数犚（狌犽，狌犻）实现的。

引入核函数后，非线性分类问题的分类函数转化为：

犇（狌）＝ｓｇｎ ∑
犓

犽＝１

珘犪犽犾犽犚（狌犽，狌）＋珘｛ ｝γ （３）

　　其中：ｓｇｎ｛｝为符号函数，珦狑，珘犪犽 和珘γ均为确定最优分类

面的参数。在ＳＶＭ中，使用不同核函数可以构造实现输入

空间中不同类型的非线性分类面，从而得到不同的支持向

量算法。常用的核函数有：多项式核函数：

图４　特征值分布图 （Ｃ３通道）

图５　特征值分布图 （Ｃ４通道）
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犚（狌，狌犻）＝ ［（狌·狌犻）＋１］
σ

　　径向基 （高斯）核函数：

（犚犅犉）犚（狌，狌犻）＝ｅｘｐ －
狌－狌犻

２

２σ｛ ｝２

　　Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数：

犚（狌，狌犻）＝ｔａｎｈ（σ（狌·狌犻）＋犆）

　　其中：σ，犆均为参数。

３２　实验结果与分析

在进行分类实验过程中，ＳＶＭ选用径向基核函数，核

参数采用交叉验证的方式，将训练样本平均分成５组，每

次采用其中的４组作为训练集对核函数进行训练，剩余１组

作为测试样本验证模型及参数，最终选择分类性能最好的

参数作为最终参数进行分类实验。

表３给出了采用不同特征情况下的分类性能，其中

ＩＭＦ２、ＩＭＦ３、ＩＭＦ２＋ＩＭＦ３表示直接采用ＩＭＦ２、ＩＭＦ３和

ＩＭＦ２与ＩＭＦ３原始信号作为特征向量进行分类的方法，Ｆｅａ

ｔｕｒｅ表示按上述特征提取方法提取６维特征作为特征向量进

行分类的方法。从表３可以看出，对原始信号进行特征提取

后再进行分类并没有降低分类性能，相对于直接采用原始信

号反而分类性能有所提升，这是由于原始信号中除了对不同

运动想象ＥＥＧ信号区分性能较好的信息外还存在大量的冗

余信息，这些冗余信息会对分类产生不利的影响。

表３　不同特征的分类结果

特征 分类器 分类结果（％）

ＩＭＦ２ ＳＶＭ ８８．３１

ＩＭＦ３ ＳＶＭ ９４．６３

ＩＭＦ２＋ＩＭＦ３ ＳＶＭ ８９．２５

Ｆｅａｔｕｒｅ ＳＶＭ ９１．７９

表４给出了本文所提方法与近年来其它文献中的方法

进行对比的结果。其中，文献 ［１４］和文献 ［６］都是采用

小波包能量进行特征提取，区别在于文献 ［１４］是利用的

基于马氏距离的线性分类器而文献 ［６］采用的ＳＶＭ 分类

器，文献 ［１５］在文献 ［１４］的基础上对Ｃ３、Ｃ４两个通道

的脑电信号利用Ｂｕｒｇ算法提取脑电信号的５阶ＡＲ模型系

数作为特征并采用线性分类器 （ＬＤＡ）获得了９１．４３％的识

别结果。从表４可以看出，相对于其它方法，本文所提方

法可以获得更好的分类结果。

表４　不同方法的分类结果

特征 分类器 分类结果

文献［１１］：ＷＰＥ ＬＤＡ ８８．５７

文献［１２］：ＷＰＥ ＳＶＭ ９０．００

文献［１３］：ＷＰＥ＋ＡＡＲ ＬＤＡ ９１．４３

本文：ＥＭＤ ＳＶＭ ９４．６３

脑电信号除了上述非平稳、非线性外，还存在微弱性

的特点，信号幅值通常为ｕＶ级，很容易受到噪声的污染。

在上述分析的基础上对本文所提方法在不同信噪比情

况下的分类性能进行进一步分析。实验过程中利用 ＭＡＴ

ＬＡＢ自带的ＡＷＧＮ （）函数向ＥＥＧ信号中增加不同信噪

比的高斯白噪声，信噪比定义如下：

犛犖犚 ＝１０×ｌｏｇ１０
犘狊
犘狀
＝１０×ｌｏｇ１０

１

犇∑
犇

狋＝１

犘狊（狋）

犘狀
（４）

　　其中：犘狊表示信号的平均功率，犘狊（狋）＝狘狊（狋）狘
２表示信号

中第狋个元素的功率，犘狀为高斯噪声信号狀的功率，犇 为序

列长度。

图６给出了不同信噪比情况下本文所提方法的分类性

能，可以看出当信噪比高于２５ｄＢ时，所提方法可以获得

９０％以上的正确分类结果，当信噪比低于２０ｄＢ时，分类性

能急剧下降。图７给出了当信噪比为１５ｄＢ时ＥＥＧ信号的

ＥＭＤ分解，可以看出此时ＩＭＦ已完全被噪声污染，无法提

取其中的有用信息。因此，在对低信噪比ＥＥＧ信号进行特

征提取之前，需要通过噪声抑制方法将噪声分量进行抑制。

图６　不同信噪比下的分类性能

图７　想象左手运动脑电信号ＥＭＤ分解结果 （ＳＮＲ＝１５ｄＢ）

４　总结

脑电信号作为一种复杂的非线性、非平稳信号，如何

有效的从脑电信号中提取有用的信息并完成分类识别是当

前研究的热点。本文针对运动想象脑电信号的分类问题，

提出一种基于ＥＭＤ的特征提取方法，ＥＭＤ能够自适应的

将脑电信号中包含的节律信息 （α节律和β节律）分解到不

同的ＩＭＦ中，在此基础上提取６维特征构成特征向量，在

保留对分类有益信息的同时实现对冗余信息的剔除，最后
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利用ＳＶＭ对特征向量进行分类可以得到９４．６％的分类结

果，明显优于其它传统方法。

微弱性作为脑电信号的另一特征，文末对所提方法在

不同信噪比情况下的分类性能进行分析，指出在低信噪比

情况下，脑电信号受噪声污染严重，所提方法的分类能力

会有明显下降。在接下来的研究工作中，将进一步对低信

噪比条件下的分类方法进行研究，拓展脑－机接口系统的

应用场景。
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