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摘摇 要:脑-机接口(brain-computer interface,BCI)技术在近几十年取得了极大发展,尤其在运动障碍患者的康复训练中得

到了大量的应用。 脑-机接口技术包含信号采集、预处理、特征提取、分类以及外部设备控制几个部分。 其中,如何更好地

对信号进行特征提取并准确分类一直都是人们重点关注的问题。 该文提出了一种新的特征提取算法分析运动想象(motor
imagery,MI)产生的脑电波(electroencephalogram,EEG)信号,主要基于经验模式分解(empirical mode decomposition,EMD),
并结合小波包变换(wavelet packet transform,WPT)和公共空间模式(common spatial pattern,CSP)。 首先利用 WPT 将 EEG
信号分解为一组窄带信号并通过 EMD 得到相关的固有模态函数( intrinsic mode functions,IMFs),然后对每个窄带信号的

IMF 进行筛选,再运用 CSP 滤波器进行滤波获取特征,最后使用支持向量机(support vector machine,SVM)进行分类。 实验

应用该方法对 9 名受试者的运动想象脑电信号进行分类,平均准确率达 95. 9% ,证明了该方法的可行性和有效性。
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Abstract:Brain computer interface (BCI) technology has made great progress in recent decades,especially in the rehabilitation training
of patients with sports disorders. BCI technology includes signal acquisition,signal preprocessing, feature extraction,classification and
external equipment control. How to get better feature extraction and accurate classification has always been the focus of this area. We
propose a new feature extraction algorithm to analyze the electroencephalogram (EEG) signals generated by motor imaging (MI) mainly
based on wavelet packet transform (WPT),empirical mode decomposition (EMD) and common spatial pattern (CSP) . Firstly,EEG
signals are decomposed into a series of narrow band signals by WPT, and then the sub - band signals are decomposed into a set of
stationary time series called intrinsic mode functions( IMFs) . Secondly,appropriate IMFs are selected for signal reconstruction,and next
mapped to high-dimensional space through CSP method. Corresponding feature vectors are obtained. Finally,a support vector machine
(SVM) classifier is introduced in the classification experiments. The average classification accuracy of all 9 subjects is 95. 9% in the ex鄄
periments,which proves that the proposed method is feasible and effective.
Key words:brain-computer interface;motor imagery;empirical mode decomposition;wavelet packet transform;common spatial pattern

0摇 引摇 言
脑机接口(brain computer interface,BCI)是涉及众

多学科和知识领域的控制技术。 脑机接口的概念于二

十世纪末期被首次提出,它建立了人脑与外部设备的

通道,通过采集脑电信号,使用分类算法来识别人脑的

指令[1]。 脑机接口技术在近几十年取得了极大发展,
应用领域也越发广泛,尤其在运动障碍患者的康复训

练中得到了大量的应用,病人通过该技术提高了与外

界的交互能力和自理能力。 通过大脑信号,可以直接

控制相关的外部设备,如计算机、机械小车,机械假
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肢[2]等,这些应用都增强了他们与外界的交流并加快

了他们的恢复。 脑机接口技术还被广泛地应用于其他

一些领域,如游戏应用和导航[1]。
脑机接口技术包含信号采集、预处理、特征提取、

分类以及外部设备控制。 特征提取用于识别不同脑电

信号的特征信息,因此在脑机接口的研究领域备受关

注。 之前研究的比较成熟的方法如短时的傅里叶变换

( short - time Fourier transform, STFT )、 小 波 变 换

(wavelet transform,WT)等等,由于 EEG 信号的非线

性以及非平稳性,这些传统方法不能得到理想的分辨

效果。 经过近年来不断的研究,希尔伯特黄变换

(Hilbert-Huang transform,HHT)得到了发展,经过验

证能够更好地对 EEG 信号进行分析。 采集的脑电信

号,首先经过 EMD[3]分解后得到一串的 IMFs,随后通

过 HHT 可以得到相应的能量谱数据,得到的数据可以

作为一个特征指标,用于后续的分类。 HHT 被提出

后,其优秀的性能,集中的特征和较高的分辨率,使其

应用越发广泛[4]。 对于 EEG 信号,目前方法得到的分

类效果都无法达到期望,如需应用在 BCI 系统中,需
对其进行更复杂的处理,可以先进行空间范畴的滤波,
获得高质量的信号,提取更优质的特征信息。 常用的

算法包括公共空间模式 CSP[5],以及独立分量分析、滤
波器组公共空间模式、判别滤波公共空间模式等改进

的 CSP 算法[6]。 传统的经验模式分解在低频区域首

次得到的固有模态函数涵盖过宽的频率范围,无法得

到单组份的属性,且不能分开含有低能量成分的信号。
为了弥补此类问题,该文提出了一种改进方案,即在传

统的 EMD 分解之前,使用小波包变换对信号进行处

理将原始的信号分为一组窄带信号,并利用筛选去除

不相关的固有模态函数。 同时常规的公共空间模式分

解方法在通道数及频域方面都有明显的缺陷[7]。 为了

弥补这些短板,该文将 EMD 和 CSP 算法相结合,筛选

IMF 频段,剩下的计算其能量的特征,使用 CSP 滤波

器,得到其特征的一组数据,最后使用 SVM 进行分

类,可以达到 95. 9%的平均分类准确率。

1摇 相关算法
1. 1摇 经验模式分解

EMD 因为在非线性序列处理方面的优越性而被

广泛用于处理非线性数据。 在时间域中研究其本征波

动模式[8]并进行分解是其核心的思想。 这种分解过

程,可以将其理解为筛选的过程。 需要有以下条件:
(1)需得到数据的极值;(2)需知两个极值之间的时间

间隔定义的特征尺度;(3)如果未满足上述条件,但是

函数存在拐点并可以通过微分的方法经过一次或多次

求得极值也可以被认为满足条件,但是需要注意分解

结果也相应需要通过积分获得。
EMD 分解具体步骤:
步骤一:读取信号 x( t) 的所有极值信息,然后用

三次样条函数对它们进行处理,得到序列的包络线信

息,上包络 vmax( t) ,下包络 vmin( t) ,以此进一步得

到包络线平均值 m( t) 。

m( t) = 1
2 (vmax( t) + vmin( t)) (1)

步骤二:计算原信号与均值的差值 c( t) :
c( t) = x( t) - m( t) (2)
IMF 定义的截止条件:在时间域内,极值个数等于

过零点的个数,或最大差值为 1,且最大信号幅度形成

的包络线和最小信号幅度形成的包络线算术平均为

零,如果不满足,就重复上述过程,剩余量 r(t) 的公

式为:
r( t) = x( t) - c( t) 摇 (3)
步骤三:作为一种新数据,剩余量通过同一过程过

滤,得到下一个低频固有模函数。 直到剩余函数 r( t)
得到的是单调函数或只有一个极值分解的过程才会终

止。 假设将原始信号 x( t) 进行分解,得到了 n 个本征

模函数和一个剩余函数 r( t) ,重构信号如下:

x( t) = 移
n

i = 1
ci( t) + rn( t) (4)

1. 2摇 公共空间模式

目前基于运动图像的 BCI 系统中有功率谱密

度[9]等方法。 CSP 就是一种常见的处理方法。 其对输

入的脑电数据进行映射处理[10],通过这个过程获得的

特征向量可以得到较好的分辨度。 它以两个不同类别

的协方差矩阵作为基础,通过对角化处理设计最优化

的空间滤波器。 对原始 EEG 数据进行映射,获得最大

程度上的分离[11]。 具体步骤为:
步骤一:设定单次想象运动的脑电信号矩阵为 X

( N*I 维),其中 N 表示 EEG 采集的通道数而 I 表示

各通道的采样点数. 这里将 X 进行归一化处理以此得

到相关的协方差矩阵:

Rd =
XdX

T
d

tr(XdX
T
d)

(5)

其中, Xd 表示类别样本为 d 的脑电信号, d 沂 {1,2} ;
XT

d 表示 Xd 的转置; tr(·) 表示矩阵的迹。
步骤二:对合成的协方差矩阵进行分解。
R = R1 + R2 = U0撞U

T
0 (6)

其中, 撞 为特征值对角矩阵, U0 为其对应的特征向量

矩阵,其随相应的特征值而重新改变。
步骤三:求白化矩阵,白化矩阵 P 定义如下:
P = 撞 -1 / 2UT

0 (7)
步骤四:白化协方差矩阵 R1 和 R2。
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S1 = PR1P
T

S2 = PR2P
{ T

(8)

步骤五:主成分分解。
S1 = U1撞 1U

T
1

S2 = U2撞 2U
T{
2

(9)

其中, 撞 1 + 撞 2 = I。 撞 1 越大, 撞 2 越小,反之亦然,所以

使用 撞 1 和 撞 2 中最大的 m 个特征值,将对应的特征向

量组成投影矩阵 U,U = (U'
1U

'
2),其中U'

1、U
'
2 为上述特

征值对应的特征向量。 因此,再进行一次滤波,能够得

到最佳的分类特征值。
步骤六:求 CSP 的空间滤波器 W。
W = UTP 摇 摇 摇 (10)
运动图像脑电信号 x,经空间滤波 z = wx,得到 z,

特征向量数为 2m。 为使两个样本得到最大距离,前 m
个特征向量,取它们与一类运动想象方差的最大值,后
m 个则取最小值。 而后面剩下的 m 维则使用相反方

法[12]。 其中第 1 个和最后 1 个特征向量,有最大的区

别度,第 2 个和倒数第 2 个相比较小,以此类推。 所以

应选取合适的向量个数以使其包含最佳的特征信息。
步骤七:特征提取后,再将空间投影后的信号

Zp(p = 1,…,2m) 取对数,从而使特征值差异更明显,
其中 var 表示求向量的方差。

f p = log(var(Zp) /移
2m

i = 1
var(Z i)) (11)

1. 3摇 支持向量机

支持向量机(SVM) [13],为了得到更好的分离特

征向量,将低维信号通过映射的方式放到高维度的特

征空间,用超平面的分类方式对数据进行下一步的处

理。 超平面的概念可以理解为,高阶的数据须由低一

维的数据进行分割处理,比如,用一条直线划分一个二

维的平面区域,用一个二维的平面来分割一个三维的

立体。 所以如何选取一个最好的超平面是其主要的关

注点,做到分类间隔尽量大,这样准确率就可以得到提

升。 同时,核参数和误差惩罚因子对向量机的分类也

有很大的影响。

2摇 EMD 结合 WPT 和 CSP 算法
2. 1摇 经验模式分解改进

传统的 EMD 在低频区域会产生不理想的固有模态

函数,且首次得到的固有模态函数涵盖太宽的频率范

围,无法得到单组份的属性,同时也不能分开含有低能

量成分的信号。 该文提出了一种改进方法来弥补这些

不足,在传统的 EMD 之前,先使用小波包变换对信号进

行处理,将原始的信号分为一组窄带的信号,并且利用

一个筛选过程从结果中去除不相关的固有模态函数。
2. 1. 1摇 小波包变换过程

为了解决上述问题,这里先使用了小波包变换。
对于一个 n 层的分解,信号被分为 2n 个窄带信

号。 由于分解是基于频率而不是基于能量,因此,低能

量成分被分解为不同的频带保留下来。 所以,小波包

变换首先用来得到若干窄带信号,然后对这些窄带信

号进行分解,于是得到的固有模态函数同样有窄频带

而且它们的瞬时频率更加接近 IMF 的真实频率模式。
由于脑电信号强度较弱,且采集的时候有如眼、肌

电等众多的影响源因素,这些相对的噪声都会影响脑

电信号的质量。 所以该文使用了小波包变换,以此在

频域对其进行过滤,有效地提高了脑电信号的信噪比。
小波包变换源于小波变换,所以不仅继承了其优点,更
是在基础上有部分改进。 它对信号进行正交分解,同
时对于频段的选择更加准确,能更好地匹配信号的有

用频段,获得更有效的频谱信息,因此其分辨率也得到

了提高。 小波包变换的这种多分辨率特性可以在所在

的频率范围内锁定更加有用的信息。 在小波多分辨率

信号分析中,希尔伯特空间可以变换不一样的尺度指

标分解得到所有的小波子空间的正交和,并根据二进

制系统进行细分,如图 1 所示。

图 1摇 小波包的空间分解

2. 1. 2摇 筛选过程

此处将信号和 IMF 的归一化相关系数 滋 作为标

准来对固有模态函数进行筛选。
获得所有的相关系数[14]滋 i ( i = 1 颐 n , n是 IMF 的

数量),然后通过下式计算硬阈值:

姿 =
max(滋 i)

浊 ,i =1 颐 n (12)

其中, 浊 (>1)是一个比例系数,经验值为 10。 每一个

固有模态函数都和 姿 进行比较,如果一个固有模态函

数的相关系数大于 姿 ,相应的固有模态函数就保留;
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如果不符合上述要求,相应的固有模态函数就被删除。
该文考虑了两种筛选过程,第一种用来排除由

WPT 得到的窄带信号关联性较差的 IMF;第二种用来

去除由窄带信号产生的弱相关的 IMF,这些窄带信号

本身就与原始信号相关性很差。
2. 2摇 改进 EMD 结合 WPT 和 CSP 算法流程

该文提出的改进方案,通过采集获得脑电信号后,
经由滤波器先进行预处理。 接着在传统的 EMD 分解

之前,使用小波包变换对信号进行处理,将原始的信号

分为一组窄带信号,筛选去除结果中相关较差的固有

模态函数。 同时再将 EMD 和 CSP 算法结合,筛选

IMF 频段,剩下的计算其能量的特征,使用 CSP 滤波

器,得到其特征的一组数据,最后使用 SVM 进行分

类。 算法流程如图 2 所示。

图 2摇 算法流程

3摇 数据集描述
为了 便 于 与 经 典 方 式 进 行 比 较 实 验, 采 用

BCI2008 年的竞赛数据。 实验设备包括电脑及电极帽

等脑电采集设备,受试者头戴电极帽坐于屏目前约 1
米处,根据提示做相关运动想象同时采集相关脑电信

号。 数据包含 9 名右利手的受试者的脑电数据。 实验

开始时,受试者保持放松并坐于距离屏幕 1 米处。 实

验中,屏幕上会显示不同方向的箭头作为想象的提示,
受试者根据提示进行想象运动。 在两天里完成两个

session,每次 session6 个 run,每个 run20 次实验,左右手

分别 10 次。 所以在一次 session 中,左右手各 60 次。
实验界面和时间序列如图 3 所示。

图 3摇 实验界面和时间序列

每一次实验的时间,大概 8 至 9 秒,前两秒放松;
第二秒的时候会出现提示音指示实验开始,屏幕上这

个时候会出现一个十字型的光标提示预示着开始进入

准备状态,时长 1 秒;第三秒的时候屏幕上会随机出现

向左向右的箭头并持续 1. 25 秒;第四秒开始根据屏幕

的箭头提示,受试者进行 3 秒的想象运动并在第 7 秒

时停止。 使用 Ag / Agcl 电极,记录 C3,Cz,C4 三个通

道的数据。 C3 和 C4 两个电极采用的脑电数据对应运

动想象最活跃的脑部部位,同时将 Cz 作为参考的信

号。 选用 0. 5 Hz ~ 100 Hz 的带通滤波器。

4摇 实验分析
4. 1摇 小波包分解

根据事件相关同步 / 去同步原理,进行想象运动会

在相关的频率段产生能量的变动,因此,相关频段 滋 节

律, 茁 节律的脑电就非常重要。 信号频带宽 100 Hz,这
里将脑电信号进行 4 层分解,分解后得到 16 个不同的

频率段。 其中最小的分辨率如式(13)所示。
驻f = 100 / 16 = 6. 25 Hz (13)
频段分解后,子带信号所对应的频率范围如表 1

所示。
表 1摇 各子带所对应的频率范围摇 Hz

子带 频率范围 子带 频率范围

(4,0)

(4,2)

(4,4)

(4,6)

0 ~ 6. 25

12. 5 ~ 18. 75

25 ~ 31. 25

37. 5 ~ 43. 75

(4,1)

(4,3)

(4,5)

(4,7)

6. 25 ~ 12. 5

18. 75 ~ 25

31. 25 ~ 37. 5

43. 75 ~ 50

摇 摇 注:50 Hz 之后省略。

当进行左右手想象运动的时候, 滋 节律变化主要

范围为 7 Hz ~ 13 Hz, 茁 节律在 19 Hz ~ 26 Hz。 对照表

1, 滋 节律主要落在子带(4,1)中,而子带(4,3)可以看

到 茁 节律的频段,所以,重构(4,1)及(4,3)子带,提取

到 滋 节律和 茁 节律脑电,保留相对有效的脑电信息,可
以更好地提取特征。 图 4 分别展示了两个子带重构后

的波形及频谱状态,可以看出重构后的子带频谱显示

出更加集中且明显的特征。

1.0
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图 4摇 小波分解子带信号(上:波形,下:频谱)
4. 2摇 EMD 分解结果

对脑电信号进行单纯的经验模式分解会产生频段

涵盖宽泛的问题,同时在低频区域会产生不理想的

IMFs,不能分开含有低能量成分的信号,从而会使结

果产生错误。 为了弥补这些不足,在 EMD 之前进行

小波变换将信号分为一组窄带信号,选取合适的子带

信号,分解为频率更加集中的固有模态函数。
利用 EMD 对 WPT 处理后的子带信号进行处理。

前两阶 IMF 的相关系数远大于剩余的 IMF,可见前两

阶 IMF 有 EEG 信号最主要的信息,将最活跃的频段包

含在内,而剩下的 IMF 则多包含噪声及无用的信号,
因此被舍弃。 所以该文选择仅重构前两阶 IMF。 这里

EMD 的目的就可以看作是提取 滋 节律和 茁 节律。 同

时,该方法可以获取更多有效的信号,提高整个脑电信

号的信噪比。 图 5 和图 6 分别展示了(4,1)、(4,3)子
带信号经过 EMD 分解后前两阶的 IMF 信息。

通过图 5 和图 6 可以看出,得到的两个子带具有

比原始信号更大的有效范围,包含了最活跃的频段信

息,且信噪比也更加优越。

(a)时域图

1.0

(b)频域图

图 5摇 子带(4,1)EMD 分解图

(a)时域图

(b)频域图

图 6摇 子带(4,3)EMD 分解图

4. 3摇 CSP 滤波

在使用 EMD 之前,该文提取相关 EEG 信号,选取

C3 和 C4 通道的数据,并通过 WPT 得到一系列窄带信

号。 然后对相应的子带信号进行 EMD 分解得到多个

IMFs。 选取前两阶作为新的输入,形成矩阵 XI(X = L
左手,I=R 右手)。 选取两子带信号(4,1)、(4,3),经
EMD 分解并选前两阶 IMFs。
4. 4摇 实验结果分析

将每次试验得到的数据,先经 WPT 分解,选取子

带信号,然后进行 EMD 分解,选择 IMF,组合并重构前

两个 IMF 分量,接着利用 CSP 进行特征提取。 图 7 为

单个实验中的前两个 IMF 分量经过滤波后的脑地

形图。

图 7摇 想象运动前两阶 IMF 的脑地形图

(左:左手运动,右:右手运动)
可以看到,C3 和 C4 电极在两个不同的想象运动

之间的能量差异很大。 在想象左手运动中,C4 电极的

活跃度明显高于 C3 电极而当想象右手的动作时,两
个电极处于相反的位置,变为 C3 更为活跃,这样的结

果符合了运动想象中的同步去同步特性。 观察实验结

果,图 8 展示了 9 位受试者所有实验的平均分类正

确率。
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图 8摇 平均分类准确率比较

摇 摇 可以发现,文中的分类方法可以达到 94% ~ 98%
的准确率。 9 位受试实验得到的平均分类准确度基本

上都在 94. 6% ~ 96. 4% ,平均准确率为 95. 9% 。
最后,对比该方法与之前的竞赛中不同算法的分

辨率。 在一样的数据集下,该方法的分类精度相比其

他三组在分类准确度上有了一定提高。 同时,该文只

对两个通道信号进行采集,得到了较好的分类精度,也
减少了脑电采集的信道数和数据量。 表 2 展示了之前

的算法和文中方法的分类结果。
摇

表 2摇 BCI 竞赛成绩和文中结果比较

姓名 特征提取 通道 分类器 结果

Qingguo Wei
CSSD+waveform

mean+FDA
64 SVM 91%

Hammon AR+spectral power+wavelet coefficients 33 regularized logistic regression 87%

M Sapinski offset+spectral power Not Given logistic regression 86%

Author Proposed method 2 SVM 95. 9%

5摇 结束语
为了弥补传统的 EMD 算法及 CSP 算法的缺点,

获得更好的分类效果,提出了 EMD 结合 WPT、CSP 的

特征提取方法。 先对 EEG 信号进行预处理,对原始信

号进行滤波去噪,接着用 WPT 将信号分成一组窄带信

号,处理后的信号经 EMD 得到多个 IMF 分量。 不相

关的固有模函数被屏蔽和消除。 然后将处理后的信号

的功率谱密度作为 CSP 滤波的特征进行计算。 最后

使用 SVM 分类。 实验结果表明,该方法在通道的减

少和分类精度的提升上,相对之前的原始方法都有一

定的进步。
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