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基于 ERD 和累积能量的脑电特征提取方法
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摘摇 要:为了提高运动想象脑-机接口的分类正确率,提出了一种基于事件相关去同步(ERD)的频带能量特征和累积能量

特征相结合的特征提取方法。 对脑电信号提取 ERD 频带能量特征,使用线性判别分析(LDA)分类器进行分类,将 LDA 分

类器的输出 D 作为分类置信度。 当 D 大于设定的阈值时,判断进入运动想象状态,提取累积能量特征,将 ERD 频带能量

特征与累积能量特征相结合,构建联合特征向量,使用 LDA 分类器进行了分类,得到最终分类结果。 采用 BCI 2003 竞赛

数据集 Data III 进行了实验。 实验结果以分类正确率和互信息(MI)作为评估标准,提出的方法最大分类正确率为 90% ,
最大互信息为 0. 51,结果优于大部分使用相同数据集的参赛队伍。 实验结果验证了所提出方法的可行性、有效性,为设计

在线脑-机接口模型提供了参考。
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EEG Feature Extraction Method Based on ERD and Accumulated Power
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Abstract:In order to improve the accuracy of classification based on motor imagery brain-computer interface,a feature extraction method
based on the combination of the Event Related Desychronization (ERD) feature and accumulated power feature has been proposed,which
extracts ERD band power feature from EEG signal and uses Linear Determination Analysis (LDA) classifier to classify band power fea鄄
ture. The LDA classifier爷s output D has been taken as confidence level of classification. When it is bigger than the threshold,the motor i鄄
magine status has been judged for extraction of accumulated power feature and combining ERD band power feature with accumulated
power feature to construct a new vector with combination features. Classification has been conducted with LDA classifier and thus the fi鄄
nal results of classification have been achieved. Experiments for verification have been carried out with BCI 2003 Competition爷s Data III.
The evaluation criteria are classification accuracy and mutual information. A comparison of classification results with teams use the same
dataset has been made. The best classification accuracy of proposed method is 90% ,and the best mutual information is 0. 51. The compar鄄
ison show that the proposed method is superior to the most of teams used the same dataset and that it is feasible and effective which can
act as a reference for design of online BCI system.
Key words:Brain-Computer Interface (BCI);ERD;accumulated power;motor imagery

0摇 引摇 言
脑-机接口(Brain-Computer Interface,BCI)是一

种不依赖大脑周边神经与肌肉正常输出通道的通讯控

制系统。 由于脑电信号与人的意识活动状态有相关

性,脑-机接口绕开了外部神经和肌肉组织,在大脑与

外部设备间直接建立信息通道,实现大脑与电子设备

的通信和控制,为运动功能障碍患者提供了一种新的
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康复手段,为那些不能通过语言或肢体动作来表达想

法或操作设备的人提供了一种与外界环境进行沟通交

流的途径[1]。
运动想象[2]指只进行肢体运动想象而没有实际的

肢体运动。 运动感知节律由 滋 和 茁 节律组成,它们是

大脑活动位于 滋 频带(7 ~ 13 Hz)和 茁 频带(19 ~ 26
Hz)的波动[2]。 当大脑的活动和运动任务相关时,感
觉运动节律会发生改变,更为重要的是,仅仅进行运动

想象也会反映在感觉运动节律的变化中。 运动想象

时,大脑感觉运动皮层会产生事件相关同步 / 去同步

(Event-Related Synchronization / Event-Related Desyn鄄
chronization,ERS / ERD) 现象[3]。 脑电图 ( Electroen鄄
cephalogram,EEG)数据特征提取和分类是 BCI 系统

的关键[4]。 目前常用的运动想象 EEG 特征主要有功

率谱、 频带能量[5]、 AR / AAR 模型参数[6]、 小波分

析[7]、CSP[8]等方法;常用判别方法主要有线性判别分

析(Linear Discriminant Analysis,LDA) [9]、支持向量机

(Support Vector Machine,SVM) [10-11]、神经网络[12]等。
为此,在研究基于想象左右手运动的 BCI 系统基

础上,提出了一种基于事件相关同步 / 去同步现象的

ERD 特征和累积能量特征相结合的特征提取方法。
对数据进行频谱分析,确定 ERS / ERD 现象发生的频

带范围,对数据进行带通滤波,并提取每个采样点的

ERD 特征。 采用 LDA 对特征进行判别分析,检测

ERS / ERD。 检测到 ERS / ERD,将 ERD 特征与累积频

带能量特征相结合,进行线性判别,得到分类结果,并
采用 BCI 2003 竞赛数据集 Data III 进行实验。

1摇 实验数据
实验数据来自一位 25 岁正常女性受试者。 受试

者坐在一个有扶手的椅子上,全身放松。 实验任务是

要求受试者按照屏幕提示,通过想象左右手运动控制

反馈进度条。 实验过程中,想象左手运动或者想象右

手运动的提示是随机的。 实验共包含 7 组,每组 40
次,共 280 次实验 (想象左手 140 次,想象右手 140
次),每组实验之间休息几分钟,所有实验均在 1 天内

完成。
电极位置和实验过程如图 1 所示。

5�cm

图 1摇 电极位置和实验过程

摇 摇 每个实验持续 9 s,0 ~ 2 s 受试者处于放松状态,
不进行任何想象活动; t = 2 s,系统发出提示音,提示

受试者集中注意力,并且屏幕显示十字光标,持续 1 s,
此时受试者应做好准备; t =3 s,屏幕显示向左或向右

的箭头提示,受试者根据提示想象左手或者右手运动,
控制反馈进度条向左或向右移动,受试者的想象活动

一直持续到第 9 s。
实验采用 Ag / AgCl 电极,电极放置在 C3、Cz、C4

位置,前正后负。 采样频率为 128 Hz,采样数据通过

0. 5 ~ 30 Hz 带通滤波器滤波。 人类大脑的 C3、C4 位

置包含了想象对侧手部运动时最丰富的信息,分析中

只采用这两个通道的数据。

2摇 特征提取和分类
2. 1摇 ERD 特征

当大脑皮层中的某个部位因某些事件激活时,大
脑对信息的处理会使 EEG 中某个频段波幅变大,表现

为频带能量增加过程,这种现象称为事件相关同步化

(ERS);相反,当频谱随事件的发生表现为波幅减小,
这种现象称为事件相关去同步(ERD)。

实验脑电数据采样频率为 128 Hz,脑电信号的

ERD / ERS 主要出现在 琢 (9 ~ 12 Hz)和 茁 (19 ~ 26 Hz)
这两个波段附近。 为进一步精确频段范围,先对训练

脑电数据进行频谱分析,分别计算训练数据集中 C3、
C4 电极中所有想象左手运动实验和所有想象右手运

动实验的平均功率谱。 平均功率谱如图 2 所示。
从图 2 可以看出,11 Hz 附近频谱差异最为突出,

故选择 11 Hz 为中心频率,并对 EEG 数据进行 10 ~ 12
Hz 带通滤波。

滤波后计算 C3、C4 通道每个采样点的 ERD 频带

能量特征,如式(1)所示:

e( t) = 移
n-1

i = 0
X ( t - i) 2 (1)

其中, n 为窗口长度; X( t) 为滤波后的信号。
构建每个采样点的特征向量:
E t = eC3 ( )t ,eC4 ( )[ ]t T (2)
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图 2摇 训练数据集功率谱

2. 2摇 累积能量特征

对于运动想象 BCI 系统,频带能量是一种简单快

速的特征,但是频带能量方法带来了分类准确率波动

问题,而累积能量特征是当前时刻以前所有能量特征

的综合,更能表现出 ERS / ERD 现象,以其为特征可以

获得相对平稳的分类结果。 计算步骤如下:
步骤 1:分别对 C3、C4 通道 EEG 数据逐点平方后

取平均值:

p( t) = 1
n 移

n-1

i = 0
X ( t - i) 2 (3)

其中, n 为窗口长度; X( t) 为滤波后的信号。
步骤 2:将 C3、C4 通道的频带能量特征进行非线

性变换:

y( t) = p( t)
1 + p( t) (4)

步骤 3:对变换后的频带能量求累积平均,所得累

积频带能量作为 EEG 特征:

z( t) = 1
N移

N

k = 1
yk (5)

其中, yk 为第 k 个采样时刻的频带能量非线性变

化的值; N 为当前时刻以前的所有采样的样本个数。
由式(5)可以看出,累积频带能量作为特征,实际

上考虑了当前时刻及以前所有时刻的频带能量特征。
由于实验前 3 s 受试者不进行任何想象任务,而累积

能量是前面所有频带能量特征的综合,如果前 3 s 的

频带能量算在内,会对分类精确度造成非常大的影响。
在线 BCI 系统无法判断何时进入想象,因此提出 ERD
与累积能量结合的特征提取方法。 实验前段采用频带

能量作为特征,LDA 分类器输出的判决距离作为置信

度,当置信度达到某一阈值,判断进入想象运动阶段,
再用 ERD 频带能量和累积能量作为联合特征进行分

类判决。
2. 3摇 分类器

在第二届、第三届 BCI 国际竞赛中,很多获胜队伍

都选择了 LDA 作为分类器,其效果相对较好,因此实

验选择 LDA 分类器对特征向量进行判别分析。 LDA
判别公式为:

Dt = WT
c 伊 Et + w0 (6)

其中, Dt 为 t 时刻线性判别输出的判别距离; Wc

为最佳投影矩阵,表示特征向量的最佳投影方向; w0

为训练数据集的特征向量均值在 Wc 方向的投影。
用训练数据集对 LDA 进行训练,得到权重向量

Wc 。 利用式(6)对测试数据集进行分类,可以计算出

每个时间点对应的错误率。 Dt >0,为想象左手运动;
Dt < 0,为想象右手运动。 Dt 的大小可以作为分类

器的置信度。 实验需要训练两个分类器,前 4 s 为

ERD 频带能量特征的分类器,4 ~ 9 s 为 ERD 频带能量

和累积能量联合特征的分类器。
实验采用错误率和互信息[13-14] 结合的评估方式。

错误率是描述特征提取方法性能的标准。 然而错误率

只有分类输出的符号,没有特征向量属于该类别的程

度信息,无法提供分类结果的置信度信息,因此采用互

信息表示分类结果的置信度,互信息越高,分类结果越

可信。 错误率与互信息之间有着紧密的关系,互信息

计算公式为:
MI t = 0. 5 伊 log2(1 + SNRt) (7)

SNRt =
2 伊 var i沂 L,{ }R {D ( )i

t }
var i沂{ }L {D ( )i

t } + var i沂{ }R {D ( )i
t }

- 1

(8)

3摇 实验结果
对 ERD 频带能量特征单独进行分析,图 3 为 ERD

频带能量特征的分析结果。

图 3摇 ERD 频带能量特征的实验结果

由图 3 可知,0 ~ 3 s 为放松阶段,受试者不进行任
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何想象活动, t =3 s 时出现提示箭头,受试者在 t = 3 s
后开始运动想象。 从图 3(a)可以看出,0 ~ 3 s 错误率

较高, t = 3. 5 s 后,错误率开始下降,说明受试者开始

进入想象运动阶段, t = 4. 4 s 后错误率达到最低的

17. 14% ,此时 | Dt 接近最大值。 图 3 ( b) 反映了

LDA 分类器判别输出的变化,其变化趋势基本与错误

率曲线变化规律相吻合,当错误率最低时,判别距离最

大。 判别距离的绝对值 Dt 可以作为判断是否进入

运动想象阶段的置信度。
受试者在 t = 3 s 后开始进行运动想象,如果从第

一个采样点开始计算累积能量特征会对实验结果造成

恶劣影响。 因此,采用累积能量特征必须要判断是否

进入运动想象状态。 将 ERD 特征与累积频带能量特

征相结合,进行特征分类,先将 ERD 特征作为信号特

征放入分类器进行分类,当检测到 LDA 分类器输出

Dt 大于某一阈值时,则认为大脑进入运动想象状

态,此时,将 ERD 频带能量特征与累积能量特征组合

起来,作为联合特征放入分类器进行分类。 图 3( b)
中, t =3. 5 s 时,两类任务的判别距离曲线分开; t = 4
s 时,两类任务的判别距离曲线已经可以完全分离;
t =4郾 5 s 时, 判别距离的绝对值达到最大。 分别以这

三个时间点作为 ERD 频带能量和累积能量联合特征

开始计算的起点进行分析,实验发现在 t =4 s 时,可以

得到最大分类正确率和最大互信息。 以 t =4 s 作为分

界点的错误率曲线和互信息如图 4 所示。

图 4摇 联合特征的实验结果

实验证明,这种特征提取方法的最大分类正确率

可达 90% ,最大互信息可达 0. 51。 相比 ERD 特征,该
方法使分类准确率时变特征更加平稳且分类精度更

高;相比累积频带能量特征,该方法的准确率更高。
表 1 列出了 BCI2003 国际竞赛中获奖的前 5 支队

伍的结果参数,与这 5 支队伍的结果进行对比,提出方

法的最小错误率可达 10% ,最大互信息可达 0. 51,相
比大部分队伍有着不错的结果,证明了提出方法的有

效性。
表 1摇 与 BCI2003 使用相同数据

集的获奖队伍进行比较

排名 方法 最小错误率 / % 最大互信息

1 Wavelet+Bayes classifier 10. 57 0. 61

2 AR+LDA 15. 71 0. 46

3 AAR+LDA 17. 14 0. 45

4 ERD+LDA 15. 00 0. 44

5 AR+LDA 17. 14 0. 29

ERD+累积能量+LDA 10. 00 0. 51

摇 摇 表 2 列出了近几年 BCI 研究人员提出的一些特征

提取算法的结果,分别与提出方法进行比较。 2014
年,Wang Xiangzhou 等[15]提出使用多重自相关分析方

法提取运动想象 EEG 信号特征,采用 LDA 分类器进

行分 类; Soumya Sen Gupta 等[16] 提 出 使 用 WOSF
(Wavelength Optimal Spatial Filter)和近似熵提取特征;
2015 年,Syed Khairul Bashar 等[17] 提出以双树复变小

波变换域的统计特征作为运动想象 EEG 信号的特征,
使用 LDA 和 KNN 进行分类。

表 2摇 与近几年提出的特征提取算法进行比较

序号 方法 最高分类精确度 / %

1 多重自相关分析+LDA 87. 5

2 WOSF+近似熵+LDA 88. 43

3 DTCWT+LDA 87. 86

4 DTCWT+KNN 90. 36

5 ERD+累积能量+LDA 90

摇 摇 相比这些特征提取算法,使用相同数据集和 LDA
分类器时,提出算法能提供更高的分类精确度,且提出

算法是基于能量特征的改进,计算量更小,更适合在线

BCI 系统。

4摇 结束语
ERD 频带能量特征在分类时存在正确率波动问

题,而累积能量特征是当前时刻以前所有能量的综合,
能很好地表现 ERS / ERD 现象。 为了提高运动想象

脑-机接口的分类正确率,提出一种基于 ERD 的频带

能量特征和累积能量特征相结合的特征提取方法。 将

这两种能量结合在一起,可以获得相对平稳的分类结

果,有利于提高 BCI 系统的分类正确率。 对脑电信号

提取 EEG 频带能量特征,使用 LDA 分类器进行分类,
分类器的输出 D 作为分类置信度。 当 D 大于设定的

阈值时,判断进入运动想象状态,提取累积能量特征,
将频带能量特征与累积能量特征相结合,构建联合特

征向量,用 LDA 分类器进行分类,得到分类结果。 采

用 BCI 2003 竞赛数据集 Data III 进行实验。 实验结果
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验证了提出方法的可行性和有效性。
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