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基于HHT运动想象脑电

模式识别研究

孙会文 1 伏云发 1 熊 馨 1 杨 俊 1

刘传伟 1 余正涛 1

摘 要 脑机接口是一种变革性的人机交互, 其中基于运动想象 (Mo-

tor imagery, MI) 脑电的脑机接口是一类非常重要的脑机交互. 本文

旨在探索有效的运动想象脑电特征模式提取方法. 采用在时域、频域

同时具有很高分辨率的希尔伯特 –黄变换 (Hilbert-Huang transform,

HHT), 进而提取自回归 (Auto regressive, AR) 模型参数并计算运

动想象脑电平均瞬时能量, 从而构造特征向量, 最后利用能较好地适应

运动想象脑电单次试验分类的支持向量机 (Support vector machine,

SVM) 进行分类. 结果表明在 Trial 的 5.5∼ 7.5 s 期间, HHT 特征提

取方法平均分类正确率为 81.08%, 具有良好的适应性; 最高分类正确率

为 87.86%, 优于传统的小波变换特征提取方法和未经 HHT 的特征提

取方法; 在 Trial 的 8∼ 9 s 期间, HHT 特征提取方法显著优于后两种

特征提取方法. 本研究证实了 HHT 对运动想象脑电这一非平稳非线性

信号具有很好的特征提取能力, 也再次验证了运动想象事件相关去同步

(Event-related desynchronization, ERD) 现象, 同时也表明运动想

象脑电的脑 –机交互系统性能与被试想象心理活动的质量密切相关. 本

文可望为基于运动想象脑电的在线实时脑机交互控制系统的研究打下坚

实的基础.
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Abstract Brain-computer interface is a revolutionary human-

computer interaction. The brain-computer interface based on

electroencephalogram (EEG）induced by motor imagery (MI) is

a very important kind of brain-computer interface. The pur-

pose of this paper is to explore the effective features extrac-

tion method for EEG induced by motor imagery. Hilbert-Huang

transform (HHT) is used, which has a high resolution both in

time domain and frequency domain. Auto regressive (AR) pa-

rameters are then extracted and the average instantaneous en-

ergy of motor imagery is calculated. Thus structural feature

vector is constructed. Finally, support vector machine (SVM)

is used for classification of EEG induced by motor imagery.

The results show that for the 5.5 to 7.5 seconds of the trial,

the average classification accuracy of HHT feature extraction

method is 81.08%, and thus this method has a good adaptabil-

ity.　Moreover, the highest classification accuracy of 87.86 % is

achieved by HHT which is superior to the feature extraction

methods using the traditional wavelet transform and without

HTT. For the 8 to 9 seconds of the trial, HHT feature extrac-

tion method is also significantly better than other two feature

extraction methods. This study confirms that HHT has good

feature extraction ability for EEG induced by motor imagery

which is nonstationary and nonlinear signal. It also confirms

the event-related desynchronization (ERD) phenomenon of mo-

tor imagery. It is shown that the performance of brain-computer

interaction system based on EEG induced by motor imagery

is closely related to the performance of the subject′s imagina-

tion mental activity. This paper can lay a solid foundation for

research of online real-time brain-computer interaction control

system based on motor imagery.
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直接用思维来控制机器人或假肢装置而没有大脑外周

神经和肌肉的参与, 这一思想萌芽于 1929 年 Berger 发现脑

电 (Electroencephalogram, EEG) 信号之后. 然而, 这方面

的真正研究始于 20 世纪 70 年代[1]. 在过去的 40 多年里,

这一新方向已经吸引了许多研究者, 一些实验已经表明这样

做是可能的, 这就是脑 –机接口 (Brain-computer interface,

BCI)/脑 –控机器人接口 (Brain-controlled robot interface,

BCRI), 该方向已成为国际前沿研究热点和突破点[2−5].

脑控是近十多年兴起的一种新的控制思想和概念, 在众

多脑机交互控制范式中, 基于运动想象 (Motor imagery, MI)

的脑机接口是一类非常重要的脑 –机交互策略, 其特点是用

户通过思维 “想” 或 “感觉” (运动知觉回忆和模拟) 相关的

脑信号来控制机器人或外部机器, 有别于用户通过 “看” 或

“听” (视觉/听觉注意和选择) 相关的脑信号与外部设备交互

的模式[6]. 然而, 运动想象脑电空间分辨率低 (厘米级)、信噪

比低、易受强伪迹的干扰 (如工频干扰、眼球运动引起的眼

电、肌肉运动引起的肌电等)[7−8]. 已有研究也表明, 运动想

象脑电具有高度的非平稳性和非线性[9], 这给提取运动想象

脑电的特征模式提出了巨大的挑战[10]. 这也是基于运动想象

脑电的 BCI 尚没有走出实验室, 没有真正意义上的商业产品

的主要原因.

迄今为止, 研究者已提出了若干运动想象脑电特征模式

提取方法, 如自回归 (Auto regressive, AR) 模型、自适应自

回归 (Adaptive auto regressive, AAR) 模型[11−12]、小波变

换 (Wavelet transform, WT)、小波包变换 (Wavelet pack-

age transform, WPT)[13−14] 以及共同空间模式 (Common

spatial pattern, CSP)[15] 等特征提取方法. 小波等方法的本

质是傅里叶变换,不能同时在时域和频域有高的分辨率. CSP

方法被广泛应用, 该方法在多通道条件下能够取得良好的效

收稿日期 2015-01-08 录用日期 2015-05-28
Manuscript received January 8, 2015; accepted May 28, 2015
国家自然科学基金 (81470084, 61463024), 云南省应用基础研究计划 (2013F

B026), 云南省级人培项目 (KKSY201303048), 云南省教育厅重点项目 (2013
Z130), 昆明理工大学脑信息处理与脑机交互融合控制 (学科方向团队建设经费)
资助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(81470084, 61463024), Research Project for Application Foundation
of Yunnan Province (2013FB026), Cultivation Program of Talents
of Yunnan Province (KKSY201303048), Focal Program for Educa-
tion Office of Yunnan Province (2013Z130), and Brain Information
Processing and Brain-computer Interaction Fusion Control of Kun-
ming University Science and Technology (Fund of Discipline Direc-
tion Team)
本文责任编委 贾云得
Recommended by Associate Editor JIA Yun-De
1. 昆明理工大学信息工程与自动化学院 昆明 650500
1. Faculty of Information Engineering and Automation, Kunming

University Science and Technology, Kunming 650500



9期 孙会文等: 基于 HHT 运动想象脑电模式识别研究 1687

果, 近几年也有研究基于 CSP 的改进算法应用到少通道情况

下, 并取得了较好的分类效果[16]. 上述这些特征提取方法虽

然已取得了一定的成果, 但仍然没有最终解决好运动想象脑

电的模式分类问题.

本文针对运动想象脑电信号非平稳非线性的特点, 拟

采用在时域、频域同时具有很高分辨率的希尔伯特 –黄变

换 (Hilbert-Huang transform, HHT)[17−21], 可望有效地提

取运动想象脑电的特征模式, 并利用在Mu 节律 (8∼ 13 Hz)

和 Beta 节律 (13∼ 30Hz) 有显著表现的事件相关去同步

(Event-related desynchronization, ERD) 现象[22−24], 由平

均瞬时能量和 AR 模型参数构造特征向量, 最后利用支持向

量机 (Support vector machine, SVM) 进行模式分类. 本研

究可望为进一步深入研究基于运动想象脑电的在线实时脑机

交互控制系统打下坚实的基础.

1 材料和方法

1.1 被试、实验范式和数据采集

实验被试: 性别: 女; 年龄: 25 岁; 健康状况: 良好. 所有

的试验 (Trials) 都在同一天进行, 实验包括 7 组, 每组有 40

个 Trials, 总共 280 个. 每个 Trial 持续时间为 9 s, 被试在前

2 s 保持放松状态; t = 2 s 时, 显示器屏幕呈现 “+” 字型图

案, 同时有提示音提示被试试验开始, 准备运动想象; t = 3 s

时, 显示器屏幕中央出现向左或向右的箭头, 提示被试按提

示的箭头方向想象左、右手的运动. 运动想象脑电采集范式

如图 1 所示. 所有实验数据采集于 C3、Cz、C4 三个电极, 脑

电信号由双导联方式记录, 采样频率为 128Hz. 最终的实验

数据由 140 个训练样本和 140 个测试样本组成, 训练样本类

别已知. 样本数据集都是 1 152 × 3 × 140[25] (实验数据详见

文献 [25]).

图 1 运动想象脑电采集范式

Fig. 1 Paradigm of EEG acquisition for motor imagery

第 2 组数据来自于第 4 次脑 –机接口竞赛 Data sets 2b,

包括 3 个训练数据集: B0X01T、B0X02T、B0X03T; 2 个测

试数据集: B0X04E、B0X05E. 数据采自于左右手二分类实

验[26].

1.2 数据预处理

已有研究表明, 运动想象诱发的脑电主要在 Mu (8∼
13Hz) 和 Beta (14∼ 30Hz) 节律段表现显著[22−24]. 本文首

先对原始脑电信号数据进行 8∼ 30Hz 的数字带通滤波, 采

用椭圆滤波器, 通带截止频率为 8∼ 30Hz, 阻带截止频率为

7Hz 和 32Hz, 通带衰减为 0.5 dB, 阻带衰减为 50 dB. 然后

对带通滤波后的信号进行线性校正, 目的是消除线性漂移带

来的伪迹.

1.3 希尔伯特−−−黄变换
脑机交互控制系统中一个关键部分是特征提取, 通过特

征提取把能够表征被试想象任务状态或活动的特征量提取出

来. 脑活动状态之间差异显著的特征量可以减小模式识别分

类器的错误分类率, 从而有效地提高分类的准确率.

希尔伯特 –黄变换 (HHT) 由美国工程院院士黄锷所

提出[27], HHT 能够很好地适用于分析非线性非平稳信号.

HHT 主要包括两部分: 1) 经验模态分解 (Empirical mode

decomposition, EMD); 2) Hilbert谱分析 (Hilbert spectrum

analysis, HSA).

经验模态分解是为了获得本征模函数 (Intrinsic mode

function, IMF), 它具有自适应性、正交性、完备性、IMF 分

量的调制特性[28]. EMD 满足如下两个条件[29]: 1) 信号极值

点的数量与零点数相等或相差 1; 2) 信号的由极大值定义的

上包络和由极小值定义的下包络的局部均值为 0.

EMD 过程[29−30] 如下:

1) 对输入信号求取所有的极大值点和极小值点.

2) 对极大值点和极小值点采用三次样条进行拟合, 求

上、下包络的曲线, 计算均值函数, 进而求出待分析信号和均

值的差值 h.

3) 考察 h 是否满足 IMF 条件, 如果满足, 则把 h 作为第

1 个 IMF; 否则, 对其进行前两步操作, 直到第 k 步满足 IMF

条件, 然后求得第 1 个 IMF, 求出原信号与 IMF 的差值 r.

4) 把差值 r 作为待分解的信号, 直到剩余的 r 为单调信

号或者只存在一个极点为止, 得到的表达式如下:

S(t) =

N∑
i=1

Ci(t) + Rn(t) (1)

其中, S(t) 为原信号, Ci(t) 表示第 i 次筛选得到的 IMF 分

量, N 为筛选次数, Rn(t) 为最终的剩余分量.

EMD 过程后, 进行 Hilbert 谱分析 (HSA), 下式对每个

IMF 分量进行 Hilbert 谱变换:

Yi(t) =
1

π

∫ +∞

−∞

Ci(τ)

t− τ
dτ (2)

解析信号为

Xi(t) = Ci(t) + jYi(t) = Ai(t)e
jPi(t) (3)

进而, 由式 (4) 和式 (5) 分别求得瞬时幅值和瞬时相位:

Ai(t) =
√

Yi(t)2 + Ci(t)2 (4)

Pi(t) = arctan
Yi(t)

Ci(t)
(5)

利用提取的瞬时幅值来求能量值.

1.4 AR模型参数特征

利用第 1.3 节的 HHT 方法首先对运动想象脑电信号进

行经验模态分解 (EMD), 分解后各阶 IMF 如图 2 所示. 前

期实验分析表明, 前三阶 IMF 对分类贡献最大, 包含Mu 和

Beta节律信息,将其结合起来, 可望能提高分类正确率.所以

对前三阶 IMF 采用 Hilbert 变换求取平均瞬时幅值. 本研究
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图 2 运动想象脑电信号 EMD 后各阶 IMF

Fig. 2 Each order IMF after EMD of EEG indued by motor imagery

使用 3、4、6、8、10、12、16 阶 AR 模型分别求取分类正确

率, 阶次为 6 时正好对应了最高的分类结果. 所以, 最后基于

Burg 算法提取 6 阶的 AR 模型系数 AR1, · · · , AR6, 由 C3

和 C4 通道的 AR 模型系数组成 12 维特征向量: {C3AR1,

· · · , C3AR6, C4AR1, · · · , C4AR6}.
1.5 平均瞬时能量特征

Hilbert 谱变换后, 由瞬时幅值按式 (6) 和式 (7) 求取平

均瞬时能量如下:

ECN =
1

N

N∑
n=1

C2
n, N < Fs (6)

ECN =
1

N

N∑
n=N−Fs+1

C2
n, N > Fs (7)

式 (7) 中, C2
n 指 Trial 中某通道 Hilbert 谱变换后第 n

个采样点瞬时幅值的平方, ECN 代表最后求出的平均瞬时

能量, Fs 是采样频率. 当 N < Fs 时, 1 s 之前数据点不足

Fs 个时, 计算 N 个采样点之前所有数据幅值平方的平均;

当 N > Fs 时, 计算 N 个采样点之前 Fs 个采样点 (即 1 s

时间段) 的幅值平方的平均.

为计算能量特征, 分别对每个 Trial 的 C3 和 C4 通道

EEG 数据提取由希尔伯特 –黄变换后的瞬时幅值, 并求取平

均瞬时能量. 滑动窗长度为 1 s, 不足 1 s 时求采样点之前所

有数据幅值平方的平均. 由上述计算构成的能量特征向量为

{C3E , C4E}, 含有 2 个分量.

图 3 是 HHT 后计算的功率比 (表征能量值) 随时间变

化的关系. 功率比计算如式 (8)∼ (10):

Emax = max(C3Emax, C4Emax) (8)

Emin = min(C3Emin, C4Emin) (9)

Yn =
(En

i − Emin)

Emax − Emin
(10)

(a) 左手运动想象能量图

(a) Energy diagram of left hand movement imagination

(b) 右手运动想象能量图

(b) Energy diagram of right hand movement imagination

图 3 左右手运动想象脑电能量曲线

Fig. 3 EEG energy curve of motor imagery involving

right or left hand
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其中, C3Emax 是求一个 Trial中 C3通道的最大值, C4Emax

是 C4 通道的最大值, Emax 是求 C3Emax 和 C4Emax 的最

大值, 同理可求得 Emin, En
i 是指 C3 或者 C4 通道 (i 是通

道) 的第 n 个数值, Yn 为归一化处理后的值.

最后把 C3和 C4电极由AR模型系数构成的 12维特征

与频带能量构成的 2 维特征组合成 14 维的特征向量: {C3E ,

C4E , C3AR1, · · · , C3AR6, C4AR1, · · · , C4AR6}. 这 14 维的

特征向量由第 1.6 节的支持向量机方法进行分类. 整个特征

提取过程如图 4 所示.

图 4 特征提取过程

Fig. 4 Process of feature extraction

1.6 支持向量机分类运动想象脑电模式

基于运动想象脑电的脑 –机接口/脑 –机交互中: 1)脑电

信号为非线性非平稳信号, 使其线性不可分; 2) 提取的脑电

特征和电极组合后, 用于分类的特征向量往往是高维的; 3)

运动想象脑电的单次试验分类往往是小样本, 在线脑 –机交

互系统可供学习的样本往往更少[31].

支持向量机 (SVM) 是基于统计学习理论的机器学习方

法, 在处理分类问题上具有很好的表现. 它利用结构风险最

小化理论, 在特征空间中构建最优分割超平面, 尽可能多地

将两类数据点分开, 并使分开的两类数据点距离分类面最远;

它可以利用少量支持向量构建判别函数, 适宜小样本分类问

题, 泛化能力强; 此外, 它采用非线性映射方法将低维输入线

性不可分样本映射到高维特征空间, 使其线性可分, 不需要

过多考虑维数对机器学习性能的影响. 因此, SVM 可望能较

好地适应运动想象脑电信号特征的单次试验分类.

在本研究中, 运动想象脑电数据由 140 个训练样本和

140 个测试样本组成, 训练样本和测试样本的类别标签已知.

首先用 140 个训练样本和样本标签训练模型, 再利用得到的

模型对测试样本进行标签预测, 最后通过预测标签和真实标

签对比, 计算分类的正确率.

2 结果

为验证本文所述方法的有效性, 对第 1 节所述左、右手

运动想象脑电数据进行了特征提取和模式分类. 图 5 (a) 呈

现了对未经 HHT 变换提取得到的特征进行分类的结果, 在

该种情况下, 由 AR 模型系数和平均能量构造特征向量, 然

后利用 SVM 对测试集进行分类. 测试集在 5.5∼ 7.5 s 区间

的平均分类正确率是 67.89%, 最高分类正确率是 77.86%;

在 8∼ 9 s 区间的平均分类正确率是 61.25%, 最高分类正确

率是 63.57%.

图 5 (b) 呈现了利用小波变换提取特征的分类曲线. 实

验采样频率为 128Hz, 根据香农采样定理, 小波变换初始频

率为 64Hz, 选用 db4 小波对数据进行 3 层分解, 分解后频率

范围分别为 0∼ 8Hz、8∼ 16Hz、16∼ 32Hz、32∼ 64Hz 四

个频带. 选取Mu 节律的信号 8∼ 16Hz 进行能量计算, 然后,

构造基于 AR 模型系数和平均能量的特征向量, 最后采用

SVM对测试集进行分类. 测试集在 5.5∼ 7.5 s区间的平均分

类正确率是 78.12%, 最高分类正确率是 83.57%; 在 8∼ 9 s

区间的平均分类正确率是 56.96%, 最高分类正确率是 65%.

图 5 (c) 呈现了利用 HHT 变换后提取 AR 模型系数并

计算平均能量, 再构造特征向量, 然后基于 SVM 对测试集进

行分类的结果. 在该种情况下, 测试集在 5.5∼ 7.5 s 区间的平

均分类正确率是 81.08%, 最高分类正确率是 87.86%; 在 8

∼ 9 s 区间的平均分类正确率是 71.33%, 最高分类正确率是

84.29 %.

表 1 呈现了在无 HHT、小波变换 (WT)、希尔伯特 –黄

变换 (HHT) 三种特征提取方法下, 基于 SVM 在 3∼ 4 s、5.5

∼ 7.5 s 和 8∼ 9 s 分类时间段的平均分类正确率和最高分类

正确率.

表 2 呈现了第 4 次脑 –机接口竞赛数据 Data sets 2b 的

分类正确率. 表 2 中, 1T、2T、3T 是训练集, 4E 和 5E 是测

试集. 其中训练集 2T 可能存在数据错误, 导致分类正确率均

为 50%, 其他两组有较高的分类正确率, 说明 HHT 方法应

用在左、右手运动想象分类中效果良好.

此外, 本文针对运动想象全部时间过程的平均能量特征,

采用无HHT、小波变换 (WT)、希尔伯特 –黄变换 (HHT)特

征提取方法的分类正确率分别是 57.44%、60.7%、62.86%.

3 讨论

基于运动想象脑电的脑 –机交互控制接口是一类非常重

要的脑 –机接口, 然而由于运动想象脑电具有高度的非平稳

性和非线性, 这使得表征运动想象的脑电特征模式难于提取,

分类难度大. 迄今为止,研究者已提出了若干运动想象脑电特

表 1 采用无 HHT、小波变换 (WT)、希尔伯特 –黄变换 (HHT) 特征提取方法并基于 SVM 的分类正确率

Table 1 The classification accuracy based on SVM and three feature extraction methods: without HHT,

wavelet transform (WT), and Hilbert-Huang transform (HHT)

特征提取方法 无 HHT 小波变换 (WT) 希尔伯特 –黄变换 (HHT)

分类时间段 (s) 3∼ 4 5.5∼ 7.5 8∼ 9 3∼ 4 5.5∼ 7.5 8∼ 9 3∼ 4 5.5∼ 7.5 8∼ 9

平均分类正确率 (%) 55 67.89 61.25 49.49 78.12 56.96 51.16 81.08 71.33

最高分类正确率 (%) 61.43 77.86 63.57 57.86 83.57 65 60.71 87.86 84.29
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(a) 没有采用 HHT 提取特征的分类正确率曲线

(a) Classification accuracy without HHT

(b) 采用小波变换提取特征的分类正确率曲线
(b) Classification accuracy with wavelet

transformation (WT)

(c) 采用 HHT 提取特征的分类正确率曲线

(c) Classification accuracy with HHT

图 5 无 HHT、小波变换 (WT) 和 HHT 运动想象脑电模式分类曲线

Fig. 5 Classification accuracy curves of EEG pattern induced

by motor imagery using without HHT, WT and HHT

表 2 基于 HHT 第 4 次脑 –机接口竞赛数据 Data sets 2b 的
分类正确率 (%)

Table 2 The classification accuracy based on HHT for the 4th

brain-computer interface competition data Data sets 2b (%)

分类 1T 2T 3T

4E 96.25 50 96.25

5E 91.88 50 91.25

征模式提取方法[11−15], 但仍然没有最终解决好这个模式分

类问题. 在运动想象脑电的模式中, 事件相关去同步 (ERD)

已被作为一个脑 –机交互控制信号[22−23], 然而运动想象脑

电模式也与被试的想象心理活动质量紧密相关.

本文脑电采用双导联方式记录. 该方法不使用无关参考

电极, 两个活动电极互为参考, 两个电极的差值即记录的数

据, 相对于单极导联法没有外加电极的干扰, 但两电极之间

距离需要在 3∼ 6 cm 以上. 而脑电采集的单极导联法中放大

器的一个输入端接活动电极 (即记录电极), 另一端一般置于

耳垂或乳突 (即参考电极), 能够记录活动电极下脑电位变化

的绝对值, 其波幅较高且较稳定. 本文所用到的数据注重电

极之间的差值而不是单个电极幅值, 故采用双极导联法.

在本文的研究中, 在 Trial 的 5.5∼ 7.5 s 分类期间, 希尔

伯特 –黄变换 (HHT) 特征提取与小波变换 (WT) 特征提取

相比, 最高分类正确率提高了 4.29 个百分点, 平均分类正确

率也提高了 2.96 个百分点; HHT 特征提取与无 HHT 特征

提取相比, 最高分类正确率提高了 13.19 个百分点, 平均分类

正确率提高了 10 个百分点. 在该期间, 小波变换 (WT) 特征

提取也比无 HHT 特征提取的分类性能好. 这些结果与已有

研究相比[25, 32−33], 具有特色和可比性.

此外, 在 Trial 的 8∼ 9 s 分类期间, 希尔伯特 –黄变换

(HHT) 特征提取与小波变换 (WT) 特征提取相比, 最高分

类正确率提高了 19.29 个百分点, 平均分类正确率也提高了

14.37个百分点; HHT特征提取与无HHT特征提取相比,最

高分类正确率提高了 20.72 个百分点, 平均分类正确率提高

了 10.08 个百分点.

上述这些结果表明, HHT在基于运动想象脑电特征模式

提取中优于小波变换 (WT) 特征提取方法, 更优于无 HHT

特征提取方法. 尽管与傅里叶变换 (Fourier transformation,

FT) 相比, 小波变换 (WT) 能通过伸缩和平移运算对脑电信

号进行多尺度细化分析, 可以从运动想象脑电信号中提取对

分类有用的信息,但小波方法本质上是傅里叶变换,不能同时

在时域和频域有高的分辨率. 然而希尔伯特 –黄变换 (HHT)

在时域和频域同时具有很高的分辨率, 这可能是该方法优于

WT 方法和无 HHT 的主要原因. 在三种特征提取方法中, 分

类性能较差的是无 HHT 方法, 这也表明了在基于运动想象

脑电的脑 –机交互系统中, 表征运动想象的脑电模式特征提

取极为重要且关键, 必须采取有效的特征提取方法, 否则分

类正确率将受到很大的限制.

除上述之外, 在 Trial 的 3∼ 4 s 分类期间, 三种特征提取

方法的分类效果均不好, 可能因为在 3∼ 4 s 期间为运动想象

执行的初始阶段, 被试心理活动有一个滞后和适应过程, 尚

没有形成较好的运动想象心理活动. 但在随后的 5.5∼ 7.5 s

期间, 被试运动想象活动趋于稳定, 质量较好, 三种特征提取

方法的分类正确率均提高非常大, 其中最好的是 HHT 方法,

其次是WT 方法. 在 8∼ 9 s 运动想象执行的最后期间, 被

试运动想象心理活动质量有所降低, 分类正确率有下降趋势.

这可能在一定程度上表明了在 Trial 期间, 分类正确率随时

间而波动的原因. 此外, 在 0∼ 2 s 期间, 要求被试心理处于放

松空闲的基线状态, 在 2∼ 3 s 期间, 为被试运动想象准备期

间, 在这两个期间, 三种方法的分类正确率在机会概率水平.

综合以上, 说明基于运动想象脑电的脑 –机交互系统的性能

还与被试想象心理活动的质量紧密相关.

已有研究把 HHT 应用到运动想象任务实验, 实验中以

C3 和 C4 通道瞬时能量值为特征分类左右手和脚运动想象,

并取得了良好的效果[34]. 本文在此基础上, 求取一定时间段

的 AR 系数特征向量和平均瞬时能量值特征, 然后把两个特
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征相结合进行分类. 实验结果表明分类正确率有了一定的提

高.

HHT 算法侧重于提取非平稳非线性的脑电信号中具有

可分类特征信息的瞬时幅值, 而近年来广泛应用的 CSP 算

法能够构造出适用于分类的空间滤波器, 从而提高分类效果,

为此, 可以考虑将 HHT 和 CSP 进行互补以提高分类正确

率.

最后, 已有研究表明运动想象和实际运动共享某些类似

的神经机制[34−37], 这也是基于运动想象脑 –机交互的神经

科学基石. 其中, 被试在执行运动想象心理活动期间, 发生了

事件相关去同步 (ERD) 现象, 并利用这一现象实现运动想

象脑 –机交互控制[22−23, 38]. 本研究通过希尔伯特 –黄变换

(HHT),计算了左、右手运动想象脑电的能量变化,由图 3 (a)

可知, 从 4 s 开始左手 C3 通道的能量值开始显著大于 C4 通

道, 而图 3 (b) 中右手的 C3 能量值小于 C4 通道, 这也再次

证实了被试在运动想象期间发生了事件相关去同步 (ERD)

这一现象.

4 结论

运动想象脑电的特征提取和模式分类面临巨大的挑战,

其中最根本的原因之一是难于提取到能够表征运动想象心

理活动的脑电特征. 本文基于在时域和频域同时具有良好

局部化性质的 HHT 提取表征运动想象脑电的 AR 模型参

数特征和平均瞬时能量特征, 采用能够较好地适应运动想象

脑电信号单次试验分类方法的 SVM. 结果表明, 在 Trial 的

5.5∼ 7.5 s 分类期间, HHT 特征提取方法平均分类正确率为

81.08%, 具有良好的适应性; 最高分类正确率为 87.86%, 远

远高于未经 HHT 处理得到的分类正确率, 提高了近十个百

分点, 也优于小波变换特征提取方法; 尤其在 Trial 的 8∼ 9 s

分类期间, HHT 特征提取方法显著优于后两种特征提取方

法. 本研究证实了希尔伯特 –黄变换 (HHT)能够有效地提取

表征运动想象脑电的特征模式, 也再次证实了运动想象 ERD

现象, 同时也表明基于运动想象脑电的脑 –机接口正确分类

率与被试想象心理活动的质量紧密相关.

在本研究的基础上, 我们进一步的研究工作是: 1) 继续

完善本研究所采用的方法, 并把这些方法集成到在线实时的

基于运动想象脑电的脑 –机交互控制系统中; 2) 在未来的在

线实时系统中, 引入优化的先进神经反馈技术— 所想即所

得, 以实时调节被试/用户的脑电活动, 进一步提高正确识别

率和系统的响应速度, 从而提高系统的性能; 3) 采用三边协

同自适应机器学习算法适应脑电的变异性, 减轻被试的训练

负担.
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