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基于总体经验模态分解的多类特征的运动想象脑电

识别方法研究

杨默涵 1 陈万忠 1 李明阳 1

摘 要 人的脑电信号 (Electroencephalogram, EEG) 复杂且具有非线性及非平稳性的特点使其不易分析处理, 其识别效果

也依赖于数据集的不同, 而表现不稳定. 本文中应用的总体经验模态分解 (Ensemble empirical mode decomposition, EEMD)

是一种具有强自适应性的信号处理方法, 其在时频域展现的良好分辨率特别适合脑电识别任务处理. 本文提出利用 EEMD

分解后得到的较具影响能力的固有模态函数 (Intrinsic mode functions, IMFs), 利用希尔伯特变换提取边际谱 (Marginal

spectrum, MS) 及瞬时能谱 (Instantaneous energy spectrum, IES) 时频特征, 同时通过加窗的方法提取非线性动力学特征近

似熵特征, 利用线性判别分类器 (Linear discriminant analysis, LDA) 作为分类器, 实验结果得出, 对于被试 S2 和被试 S3 可

达到识别率分别为 79.60% 和 87.77%, 实验中 9 名被试的平均识别率为 82.74%, 得到平均识别率也高于近期使用相同数据

集文献的其他方法.
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Multiple Feature Extraction Based on Ensemble Empirical Mode

Decomposition for Motor Imagery EEG Recognition Tasks

YANG Mo-Han1 CHEN Wan-Zhong1 LI Ming-Yang1

Abstract EEG signals are complicated as well as nonlinear and non-stationary, which make them hard to analyze.

Recognition result is dependent on the datasets selected, and is not stable. The ensemble empirical mode decomposition

(EEMD) as a kind of adaptive signal processing method is used for motor imagery recognition tasks because of its good

decomposition resolution. An efficient EEMD-based feature extraction scheme is presented, which combines the Hilbert

marginal spectrum (MS) and instantaneous energy spectrum (IES) features with window-added EEMD-based approximate

entropy (ApEn) features. The impactful factors of IMFs and frequency bands are selected for the features as well. A linear

discriminant analysis (LDA) classifier is designed for classifyication. The method is tested on nine subjects. The result

shows that the proposed feature combination is competitive in recognition rate with other methods on the same dataset.

The maximal classification accuracy for S2 and S3 can reach 79.60 % and 87.77%, respectively. The mean accuracy of

nine subjects is 82.74 %. The average recognition rate obtained is superior to other methods on the same datasets.

Key words Electroencephalogram (EEG), motor image, ensemble empirical mode decomposition (EEMD), linear dis-

criminant analysis (LDA)
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旨在建立一种人脑和电脑或外部设备的直接通路,
通过这种方式人可以把命令和控制指令直接发送

给外部设备而不需要任何身体上的动作[1−2]. 而随
着 BCI 技术的发展, 这种人与外界交互的新方法,
在康复工程与智能辅助机器人上的应用也引起了

人们的重视[3−4], 同时几种主要并且有效的脑电活
动也被人们所发现和利用, 其中包括: 感觉运动节
律 (Sensorimotor rhythms, SMR)[5−6]、皮层慢电

位 (Slow cortical potential, SCP)[7]、P300 事件相
关电位[8−9] 以及稳态视觉诱发电位 (Steady-state
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visual evoked potential, SSVEP)[10−11]. 其中一种
最为重要的 BCI 系统便是以运动想象为基础的. 人
通过想象运动的方式来触发感觉运动节律变化, 系
统监测大脑相应电极电位的变化情况来确认相应的

运动模式并发出控制指令. 目前, 这种交互策略被广
泛地应用于实际 BCI 系统之中[12−13].
运动想象是可以被人主动控制的一种意念活

动, 人的想象运动或者人做出实际身体动作都会
产生相关的运动想象信号. 随想象或动作产生的事
件相关去同步现象 (Event-related desynchroniza-
tion, ERD) 和事件相关同步 (Event-related syn-
chronization, ERS) 现象将诱发大脑皮层电位变
化[14]. 当想象左手或者右手运动时, 8∼ 13Hz 的
Mu节律和 13∼ 30Hz的 Beta节律的 ERD现象表
现显著, 并出现在人大脑皮层的对侧感觉运动区[15],
这种变化是运动想象类 BCI 系统的重要特征和依
据.
近几年, 国内外研究者也提出了若干基于运动

想象模式识别特征的提取方法, 其中包括时域、频
域、时频域、空间滤波等多类特征提取方法. 时域
特征以幅值特征和幅值能量特征为主[16]; 频域特征
主要包括以快速傅里叶变换 (Fast Fourier trans-
form, FFT) 为基础的功率谱 (Power spectral den-
sity, PSD)特征、自回归模型系数 (Auto regressive,
AR)[17−18] 及自适应自回归模型系数 (Adaptive
auto regressive, AAR) 特征[19]; 时频域分析方法
主要有短时傅里叶变换 (Short-term Fourier trans-
form, STFT)、基于小波变换 (Wavelet transform,
WT) 和小波包变换 (Wavelet package transform,
WPT) 的能量特征[20]、希尔伯特 –黄变换 (Hilbert-
Huang transform, HHT)等[18];空间滤波在BCI特
征提取中较为成功的有共空间模式 (Common spa-
tial pattern, CSP)[21]、独立分量分析 (Independent
component analysis, ICA) 等方法, 其多应用于在
多电极分布的 BCI 实验中, 并取得很好效果[22], 如
基于 ICA 的眼电伪迹去除方法等[19, 23]. 除此之外,
还有近期研究者提出的前沿方法: He 等提出应用朴
素贝叶斯网络对多类脑电信号进行分类任务取得了

很高的识别率[24], Yuksel 等提出的利用人工神经网
络的优化空间滤波器的方法[25] 等. 然而人的脑电信
号的非线性非平稳等特点使其难以有一个既定的处

理方法, 分类识别效果也依赖于数据集的不同, 而表
现不稳定.
总体经验模态分解 (Ensemble empirical mode

decomposition, EEMD)[26] 改善了经验模态分解
(Empirical mode decomposition, EMD)[27] 存在的
模态混叠问题, 依据信号自身的波动特点将信号分
解, 特别适合非线性非平稳信号的分析处理, 相比

于小波和小波包分解方法, EEMD 能在时频域提供
更好的分辨率, 保证了更为准确时频特征. 本文提
出利用 EEMD 分解对滤波后信号进行分解, 选择
得到的具有较强影响能力的固有模态函数作为对象,
提取其近似熵 (Approximate entropy, ApEn)特征,
并结合希尔伯特边际谱 (Marginal spectrum, MS)
及希尔伯特瞬时能谱 (Instantaneous energy spec-
trum, IES) 特征提取方法, 选取较优频带波幅特征
作为特征, 以线性判别分类器 (Linear discriminant
analysis, LDA) 作为分类器, 在对 9 名被试的实验
中取得可观的分类效果. 最后的实验结果与使用相
同数据集的其他文献得到结果进行比较, 也较有优
势, 可为将来 BCI 系统研究和开发提供方法并奠定
基础.

1 数据和方法

1.1 被试、实验范式和数据采集

为验证本文提出方法的有效性和普适性, 实验
中采用来自三组数据集的 9 名不同被试 (S1∼S9)
运动想象实验数据. 第一组数据集包含被试 S1 来
自第二次国际 BCI 大赛 Dataset III, 包含 280 次试
次; 第二组包含被试 S2∼S4 来自第三次国际 BCI
大赛 Dataset IIIb 数据集, S2、S4 各包含 1 080 次
试次, S3 包含 400 次试次; 第三组包含 S5∼S9 来
自第四次国际 BCI 大赛 Dataset 2b 数据集, 每个
被试各包含 720 次试次.

这里我们主要对第二组数据集进行展开介绍.
被试需通过想象左手或者右手运动在线控制屏幕中

的物体运动来完成单次实验, C3 和 C4 通道的数
据以双导联方式被记录下来, 脑电信号采样频率为
125Hz, 经过 0.5∼ 30Hz 带通滤波处理, 并且应用
了陷波滤波去掉 50Hz 工频噪声. 单次实验持续时
间为 8 s, 在 t = 0∼ 2 s 屏幕保持黑屏, 开始信号从
t = 2 s 以后开始, 被试 S3 根据 3 s 后出现的箭头提
示完成左或右的想象, 被试 S2 和 S4 通过想象左或
右控制 t = 3 s 时屏幕上方出现不断下落的小球落
向规定屏幕的左侧或者右侧的 Basket 即目标物体.
真实的反馈时间取 t = 4∼ 7 s 时间段内数据作为离
线分析. 实验数据详见文献 [28−30].

1.2 数据预处理

为了提高信号的信噪比, 我们先对各数据集
信号进行了简单预处理工作. 首先去除了数据为
“NaN” 的空白数据点并置为 0, 并对第三组数据集
进行了重采样 (从 250Hz 到 125Hz) 来降低处理信
号的复杂度. 由于运动想象所诱发的 ERD 现象主要
体现在Mu 节律与 Beta 节律[31], 故采用 8∼ 30Hz
六阶巴特沃兹带通滤波器, 设置阻带截止频率分别
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为 5Hz 和 33Hz, 阻带衰减为 50 dB, 通带衰减为
0.5 dB, 对各数据集信号进行了统一的滤波处理, 以
消除低频信号带来的干扰.

1.3 EEMD 方法

经验模态分解是由Wu 等[26] 提出的一种自适

应信号分析方法, EMD 方法不同于小波和小波包变
换, 无需设定基函数, 根据数据自身特点, 规定固有
时间尺度特征从而对信号进行自适应分解. 这种方
法在信号分析领域中具有广泛的应用. 但 EMD 分
解算法存在模态混叠及端点效应等不足, 在对信号
分析过程中容易产生虚假成分, 导致最终识别率上
的降低. 总体经验模态分解方法[32] 针对了 EMD 的
不足, 而提出的一种噪声辅助数据分析方法, 通过加
入高斯白噪声使信号在不同时间尺度上具有连续性,
再经多次累加加噪分解得到的结果, 进一步求取平
均值来消除噪声的影响并作为最终结果, 从而有效
地消除了 EMD 过程带来模态混叠的问题, 其实现
方法如下:

1) 在待处理信号整个时间域上添加白噪声, 定
义参数 k 为添加的白噪声信号与待处理信号的标准

差的比值;
2) 用 EMD 方法分解添加噪声后的信号得到固

有模态函数 (Intrinsic mode function, IMF) 及余
项;

3) 重复上述两个步骤N 次, 对待处理信号添加
具有相同标准差值比值 k 的白噪声序列, 得到 N ×
IMFi 及N 个余项 (IMFi, i 表示分解得到的层数) .

4) 累加 N 次加噪后 EMD 过程得到的 IMFi

并求取平均值, 最终得到 n 层 IMF 分量和余项即为
最终分解结果.

由于白噪声均值为 0 的特性, 通过足够次数累
加求平均过程, 白噪声带来的影响就会消除, 得到
的 IMF 均来源于原始信号, 每一层 IMF 可以看作
其自身的滤波器[33], 分解得到的第一层信号具有较
高频率, 而后几层是信号频率递减. 实验中, 我们先
对整个数据段按试次进行分割, 而后对于每个试次
的数据分别做了 EEMD 分解. 在多个被试的实验
中, 我们发现运动想象相关的 Beta 节律主要分布于
IMF1、IMF2 分量, Mu 节律主要分布于 IMF2 及

IMF3 分量中, 但这里并不是说每层 IMF 只包含特
定脑电节律或是一种脑电节律只存在一个或几个固

定的 IMF 中, 而是从频率分布和能量角度说明了前
三阶分量中包含了运动想象相关 EEG 的大多数信
息, 通过对特定 IMF 分量分析来识别此类脑电信号
方法是可行的, 后续的特征提取过程也是围绕这几
层分量来进行的.

1.4 基于希尔伯特变换的时频特征提取

对 IMF 信号进行希尔伯特变换是提取信号时
频能量特征的有效方法, 假设第 i 层的 IMF 分量为
(i = 1, 2, · · · , n), 对 IMF 分量信号进行变换得到下
面等式:

yi(t) =
1
π

PV
∫ ∞

−∞

ci (τ)
t− τ

dτ (1)

其中, PV 是柯西主值, 则进一步得到 zi(t) 的解析式
为

zi(t) = ci(t) + jyi(t) = ai(t)ejθi(t) (2)

其中, ai(t) 代表瞬时幅值, θi(t) 代表瞬时相位, 希尔
伯特变换的瞬时频率定义为

ωi(t) =
dθi(t)

dt
(3)

综上, 原始信号可以表示成变换后的 IMF 的和
值形式为

x(t) = Re

{
n∑

i=1

ai(t)ejθi(t)

}
=

Re

{
n∑

i=1

ai(t)ej
∫

ω
i
(t)dt

}
(4)

其希尔伯特谱定义为

H (ω, t) = Re

{
n∑

i=1

ai(t)ej
∫

ω
i
(t)dt

}
(5)

希尔伯特谱表达式涵盖了时域和频域上幅值分

布情况. 本文中利用的两个重要的概念是希尔伯特
边际谱和希尔伯特瞬时能量谱, 边际谱表示不同频
带上幅值分布, 瞬时能谱表示时域上能量的分布, 希
尔伯特其边际谱 (MS) 和瞬时能量谱 (IES) 的定义
为如下形式:

MS (ω) =
∫ T

0

H (ω, t) dt (6)

IES(t) =
∫ ω2

ω1

H2 (ω, t) dω (7)

实验中我们发现, 不同被试对象对于边际谱特
征和瞬时能量特征敏感度存在差异, 其各层边际谱
上的优选频带也不相同, 为了不遗漏边际谱上的特
征频带, 并避免人为参与选择, 对前三层 IMF 采用
分多子频段的幅值分析方法. 其具体做法是: 对得
到的边际谱以 2Hz 为单位长度分割 8∼ 30Hz 频带
为 11 个子频带, 求取每个子频带内数据点的平均幅
值作为该子频段的频谱特征. 对于时域能量特征, 则
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计算时间段内瞬时能量的均值及方差作为特征. 则
得到一层 IMF 的时频特征向量 F1 可表示为

F1 = {C3IES, C3std(IES), C3MS1, · · · , C3MS11,

C4IES, C4std(IES), C4MS1, · · · , C4MS11} (8)

1.5 EEMD-ApEn 的特征提取

实验中我们还考虑了 EEMD 方法与非线性动
力学特征的结合和其带来优化作用, 近似熵 (ApEn)
是较为常用的非线性动力学特征. 近似熵最初由
Pincus 提出[34], 并广泛应用于生物信号处理并取得
良好效果, 例如癫痫识别[35] 以及心率信号监测[36]

等. 近似熵描述了信号复杂性和规律性, 它能够度
量时间序列的不规则性, 假设长度为 N 的时间序

列为 x(i), X(i) 为 x(i) 的 m 维重构向量其表达式

为X(i) = {x(i), x(i + 1), · · · , x(i + m− 1)} (其中
1 ≤ i ≤ N −m+1), 计算X(i) 与其余矢量的X(j)
(其中 j = 1, 2, · · · , N −m + 1, j 6= i) 间距离为 d,
其中满足不大于相似容限 r 的点数计为 Nm(i), 则
近似熵定义为

ApEn (m, r,N) = Φm(r)−Φm+1(r) (9)

Φm(r) = (N −m + 1)−1
N−m+1∑

i=1

lnCm
i (r) (10)

其中, Cm
i (r) = Nm (i) /(N−m+1),本文中取m =

2, r 为原始序列标准差的 0.2 倍. 近似熵以统计学
的角度定义时间序列的复杂程度, 较大的熵值表示
较高的复杂度; 反之, 较小的熵值则代表序列更具规
律性.
在本文中, 我们利用 EEMD 过程将复杂信号进

行分解, 利用分解得到的 IMF 作为计算近似熵特征
的选择. 我们的想法是, 利用分解得到的较低复杂度
并包含一定有效信息的信号求解近似熵, 该熵值对
不同任务中复杂度上带来的变化也更加敏感, 并能
体现出更高的可信度和准确性. 在实验中, 我们还提
出应用滑动窗提取所选序列的近似熵特征, 这里我
们选择 2 s 时长的 IMF 时间序列为例, 其步骤如下:

1) 对所选 IMF 时间序列, 选择长度为 1 s 滑动
窗 (包含 125 个数据点) 从 t = 0 时刻开始滑动取
点, 窗口每次滑动距离为 0.2 s, 对于长度为 2 s 的数
据, C3 和 C4 双通道共可截取 12 个数据段.

2) 分别计算 12 个数据段的近似熵值, 组成熵的
特征向量.
综上, 其熵特征向量 F2 可表示为

F2 = {C3ApEn1, · · · , C3ApEn6,

C4ApEn1, · · · , C4
ApEn6

} (11)

1.6 单因素方差检验与特征选择

在经过上述的各类特征提取过程后, 获得的多
维特征不一定都能很好地展现两类间的差异, 其中
会存在能带来干扰特征或冗余成分, 如人脑不对称
性带来的在单侧电极上能量变化的不显著, 以及各
层 IMF 上无效的频带区间等, 这些都可能导致最后
识别率的降低. 为了能筛选出我们感兴趣的显著特
征, 并尽可能降低特征复杂度, 我们采用了单因素
方差检验 (One-way analysis of variance, ANOVA)
对取自不同层级 IMFs 最优时段的时频及熵特征进
行显著度评估, 并取其中 p < 0.001 成分作为最终
的显著性特征并进行分类.

1.7 线性判别分类器

线性判别分类器是 BCI 系统应用领域中较为成
功的分类方法之一[37−38], 其主要思想是通过最大化
不同类间均值并最小化类内方差来获得超平面, 使
投影在超平面的两类极大程度的区分开, 达到分类
目的. 相比较支持向量机 (Support vector machine,
SVM) 和神经网络类分类器, LDA 不需要任何参数
设置又不依赖于好的隐含层节点选择等问题, 并且
在脑电信号分类识别任务展现了良好的性能. 故这
里我们选用了 LDA 分类器来验证提出的方案是否
有效.

2 实验结果

实验环境为 Windows 32 位系统, 4GB 内

存, CPU 主频为 1.80GHz, 仿真软件为 Mat-
labR2014a. 为得到更加可靠和稳定的结果, 采用
了五折交叉检验方法, 并进行 50 次随机交叉检验实
验取平均识别率来作为最后的识别结果.

2.1 特征组合及对比

为了方便, 这里我们命名时频方法提取特征为
F1, EEMD-ApEn 的方法提取的特征为 F2. 为了
验证两种特征选择方法是否都能取得良好的效果,
实验提出了两种特征选择方案, 一种是只考虑到时
频特征的 F1, 另一种是考虑两种特征组合的形式即
F1 + F2. 最后的识别工作中, 我们对不同被试的单
个试次数据采用窗进行分割, 选择 2 s 长度的滑动窗
截取该数据段, 每次特征提取为 2 s 内数据段的特
征, 这样能更好地模拟在线识别环境. 图 1 呈现了不
同被试在取不同时间段平均识别率变化曲线, 实线
表示 F1 + F2 特征, 虚线表示仅 F1 特征, 图 1 中的
时间 t 表示以 t 为结尾的 2 s 时间窗内的数据所得
识别率.
表 1 呈现了不同被试在采用两种特征在不同时

段下获得的平均和最高识别率对比, 最高识别率为
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图 1 九名被试识别率曲线

Fig. 1 The classification accuracy curves of nine subjects

表 1 不同被试采用两种特征在两类时段可获得的平均识别

率和最高识别率

Table 1 The average and maximal classification

accuracy obtained by different features F1 and F1 + F2

被试 特征组合
识别率上升时段 最优时段平均 最优时段最高

平均识别率 (%) 识别率 (%) 识别率 (%)

S1
F1 68.39 83.85 88.09

F1 + F2 73.38 84.23 88.56

S2
F1 69.60 78.15 79.44

F1 + F2 71.14 78.26 79.60

S3
F1 80.04 86.53 87.77

F1 + F2 81.16 86.29 87.65

S4
F1 64.82 75.33 77.25

F1 + F2 65.41 75.13 77.22

S5
F1 65.60 78.31 81.29

F1 + F2 67.70 80.52 82.93

被试 特征组合
识别率上升时段 最优时段平均 最优时段最高

平均识别率 (%) 识别率 (%) 识别率 (%)

S6
F1 72.37 92.01 94.38

F1 + F2 78.50 93.09 94.72

S7
F1 68.37 80.28 81.97

F1 + F2 70.56 79.92 81.28

S8
F1 64.62 77.52 79.23

F1 + F2 67.67 77.26 79.14

S9
F1 61.74 71.07 72.59

F1 + F2 64.15 70.77 72.59

取不同数据区间可获得的识别率最高点. 这里选择
了两个时间段作为考虑, 一个为信号反馈初期的识
别率上升时段, 是被试从平静状态到形成运动想象
思维的过渡阶段. 另一个是运动想象识别工作的最
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优时段, 在这段期间, 被试对象的运动想象活动趋于
稳定, 是运动想象识别工作的最佳时段. 可以观察出
加入 F2 特征前后多个被试的识别率上升时段平均

识别率均有明显的提升.

2.2 对比加窗ApEn与时间均值的ApEn

除了对两种特征的对比之外, 我们还对比了近
似熵的不同求取方式带来的区别. 这里的时间均值
的近似熵是直接对一层 IMF 的两秒数据直接求取
熵值得到, 没有进行滑动窗的分割. 表 2 中呈现了不
同被试仅使用两种熵特征最佳时段经过 50 次随机
交叉检验所取得的平均识别率及标准差值.
表 2 加窗 ApEn 和时间均值 ApEn 特征对于不同被试取得

的识别率对比

Table 2 The comparasion of window-added ApEn

feature and normal ApEn feature on accuracy for

each subjects

被试 加窗 ApEn (%) 时间均值的 ApEn (%)

S1 76.14 ± 0.99 64.54 ± 1.38

S2 74.14 ± 0.40 72.86 ± 0.61

S3 84.97 ± 0.86 81.93 ± 0.84

S4 60.02 ± 0.80 59.03 ± 0.42

S5 72.38 ± 1.80 71.17 ± 1.17

S6 84.58 ± 0.28 82.58 ± 0.46

S7 75.80 ± 0.57 80.99 ± 0.40

S8 75.00 ± 0.57 73.88 ± 0.39

S9 67.04 ± 0.47 68.13 ± 0.47

2.3 与其他文献中方法对比

在近期使用相同数据集较有代表性的文献中,
文献 [17] 作者提出采用 “留一法” 在较有代表性且
高效几种时频特征中 (AR 自回归系数、小波分解
及功率谱等) 提取特征, 文献 [16] 在提取幅频特征
基础上, 应用了相空间重构的方法考虑到其中非线
性动力学特征, 文献 [18] 中提出利用 HHT 特征提
取方法计算归一化能量结合 AR 参数模型作为特
征. 本文提出的方法, 在保证时频域具有较高的分
辨率的同时, 从时频分析角度和非线性动力学特征
两方面的提取特征, 效果都要优于只考虑时频特征
以及分辨率较低的时频分析方法. 表 3 呈现了对于
不同被试所得到的最大识别率对比. 另外, 表 4 中
呈现了使用本文提出方法和第二次国际 BCI 竞赛
的结果比较, 实验采用竞赛中指定的测试集及训练
集数据, 分类结果评价指标为最大互信息 (Mutual
Information, MI)[39]. 相比 BCI 竞赛方法, 本文提
出方法展现了良好竞争力, 较其他方法具有优势.

3 讨论

人的脑电信号具有高度的非平稳性和非线性以

及个体差异, 这使得难以有一个既定的处理方法对
各类脑电信号都具有很好的识别效果. 本文针对这
一问题, 提出了两类基于 EEMD 分解的特征提取算
法并应用于运动想象脑电信号分类任务中. 两类特
征均从运动想象伴随的 ERD 现象入手, 分析信号的
能量分布及复杂度两方面内容, 在对 9 名被试的实
验中验证了本文提出方法的有效性, 取得较为可信
和稳定的结果.

表 3 对于不同被试者可得到的最大识别率 (%)

Table 3 The maximal classification accuracy (%)

obtained on different subjects

被试者 S1 S2 S3 S4 平均值

文献 [18] 87.86 / / / /

文献 [17] 82.14 67.18 68.95 77.78 74.01

文献 [16] 90.71 73.18 85.53 76.95 81.59

本文中 F1 + F2 88.56 79.60 87.77 77.25 83.30

表 4 本文方法与 BCI 竞赛获奖者所取得的最大互信息对比

Table 4 Comparison of maximal mutual information

(MI) between our work and BCI competition winners′

methods

特征提取方法 最大互信息 (MI)

Schäfer and Lemm Morlet 小波特征 0.61

Narayanad AR 功率谱 0.46

Saffari AAR 参数模型 0.45

Gao 频段能量特征 0.44

Sadashivaiah 六阶 AR 参数模型 0.29

本文方法 0.64

为了保证时频能量特征的优选, 我们同时提取
了基于希尔伯特变换的瞬时能量及边际谱幅值作为

特征, 实验中我们也验证了这样做具有的合理性. 从
多个被试的单因素方差分析的结果中, 我们发现不
同被试对这两种能量特征表现着不同的敏感程度.
如图 2 中呈现了被试者 S3 在想象两种不同动作时,
测试集平均瞬时能谱随时间变化的情况, 被试在进
行左手想象运动时, 在 t = 4∼ 5 s 时间段内 C3 通
道具有较 C4 通道高的瞬时能量分布, 进行右手想
象运动时, C4 通道则呈现较高的能量分布情况, 符
合 ERD 原理. 图 4 中呈现了被试者 S4 在想象两种
不同动作时 IMF2 层分量边际谱图, 可以看出, 其在
8∼ 15Hz 频段虽具有较高的能量分布, 但不符合运
动想象中的 ERD 原理, C3 通道一直具有较高能量
分布. 而在 15∼ 30Hz 频段内信号的特征符合 ERD
原理, 若只进行时域统一能量特征分析, 低频段具有
较高能量的信号势必会掩盖高频段有较低能量信号

中的有效信息, 这就造成被试对时域能量特征的不
敏感, 最终导致较低的识别率. 同时, 我们对边际谱
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图 2 被试者 S3 进行左手想象运动 (a) 和右手想象运动 (b) 两通道上信号的 IMF2 平均瞬时能量图

Fig. 2 The averaging Hilbert instantaneous energy spectrum of IMF2 for left (a) and right (b) hand motor imagery over

C3, C4 channels of the training trials from subject S3

图 3 被试者 S4 进行左手想象运动 (a) 和右手想象运动 (b) 两通道上信号的 IMF2 平均边际谱幅值图

Fig. 3 The averaging Hilbert marginal spectrum of IMF2 for left (a) and right (b) hand motor imagery over C3, C4

channels of the training trials from subject S4

提出的多子频带的分析方法, 也能保证有效的信息
不被遗漏, 从而提高识别准确率. 在对多名被试实验
中, 该方法均获得了可观识别率.

除了时频特征以外, 我们同时还提取了近似熵
作为特征. 人在进行左右手运动想象时, 大脑对侧
的感觉运动皮层区域就会被激活, 对应区域内的神
经元感受到刺激后, 其活化程度发生变化, 进而导致
EEG 信号复杂度产生变化. 实验中, 从图 1 及表 1
中我们也可以观察出, 不同被试在引入近似熵特征
后, 其在任务反馈初期时间段 (4 s∼ 6 s) 上的识别率
有着明显的提高, 而这段时间也是人脑形成稳定运
动想象思维的过渡时期, 人脑两侧的感觉运动皮层
区域还没有形成稳定能量差, 而本文引入的加窗的
近似熵特征, 通过揭示时间段内信号复杂度的变化,
能更好辨别出过渡间期两种运动想象状态. 同时, 我
们还可以发现, 被试者若能较快地达到稳定思维状
态, 即对应识别率提高快速, 该近似熵特征对于识别
率的提高就越明显 (如 S1、S6 等), 识别率曲线也能
较快到达识别的最优时段; 而对于思维过程变化比
较平缓被试 (如 S2、S4), 加窗的近似熵特征就不易

发觉信号在短时间内在复杂度上的变化, 导致被试
对此熵特征的不敏感情况. 同样的情况也体现在最
优时段的识别率变化上, 被试者思维活动进入相对
稳定状态, 近似熵特征所带来的影响也就不明显. 从
上述规律可以看出, 该近似熵特征更能反映人的生
理状态变化情况, 这也是在 BCI 系统中引入近似熵
意义之一.
本文还对比了求取时间均值的近似熵值与使用

的加窗的近似熵两种方法带来的识别率. 在表 2 的
实验结果中, S7 表现了对第二种方法熵值特征的较
为显著的高识别率, 两种方法的差别之一为求取近
似熵值时所分析的数据段长度不同 (分别为 1 s 和
2 s), 数据段长度的选择是影响着熵值特征好坏因素
之一, 一个固定的数据分析长度很难适用于所有被
试者, 因此造成了这种差异性. 而实验中我们发现,
对于除 S7 和 S9 以外的多数被试, 加窗的近似熵特
征要优于时间均值的近似熵特征, 说明了本文提出
的加窗近似熵特征提取方法具有一定的优势.
表 3 中比较了本文方法与其他文献中相同数

据集上所获得的最大识别率. 本文的方法在被试者
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S2、S3 的识别率以及综合识别率都有所提高, 9 名
被试的平均最高识别率为 82.74%. 本文方法取得
了 0.64 的互信息, 相比于 BCI 竞赛成绩体现了较好
的竞争力. 虽已有研究使用希尔伯特边际谱和瞬时
能量做运动想象识别工作[40], 本文在此基础上, 以
ERD 现象原理入手, 提取最具特征频带作为特征,
同时在 EEMD 过程后, 加入了对非线性动力学特征
近似熵的在运动想象范式中加窗提取特征方法, 在
一定程度上弥补了以前方法未从信号复杂度解析信

号的不足, 并分析了引入熵特征在运动想象类识别
任务过程中的影响, 对多个被试的实验中也验证了
本文的方法的有效性和普适性.
同时我们还统计了单次特征提取过程的时耗,

如表 5 所示. 实验中, 单次处理的数据段长度取 2 s,
EEMD 含 EMD 次数为 20 次, 分解截止层数为 5
层, 三种特征皆是基于前三阶 IMF 分量进行提取.
可以看出本文方法中 EEMD 过程和熵特征的提取
过程较为耗时, 这就要求实际的 BCI 系统要有较高
的运算速率. 熵特征计算的时耗也是阻碍其真正应
用于实际 BCI 系统的原因之一. 本文仅利用时频能
量特征也可获得较好的识别率, 若仅考虑 EEMD 时
耗, 是可以基本满足在线 BCI 系统要求的. 在接下
来的工作中, 我们会对更多类熵特征进行实验, 如耗
时较少的排列熵、香农熵等, 使其在提高识别率的同
时能更好的符合在线 BCI 系统的要求.

表 5 本文中所用方法的时耗统计

Table 5 The time consumption of the method used in

this paper

EEMD 过程 瞬时能量特征 边际谱特征 近似熵特征

时耗 (s) 1.147 0.001 0.082 2.354

4 结论

本文应用 EEMD 方法对 EEG 信号进行分解,
利用希尔伯特变换得到边际谱和瞬时能谱, 选取最
优频带提取时频特征, 同时, 加入了 EEMD 过程后
的提取加窗的近似熵为特征, 从非线性动力学特征
方向分析信号复杂度作为特征, 实验中采用 9 组数
据集进行分类实验, 在左手、右手二分类运动想象识
别研究中获得可观结果, 对于被试 S3 和被试 S2 可
达到识别率分别为 87.77% 和 79.60%, 所有被试的
平均识别率高于 80%, 为以后在线脑 –机接口系统
的研究打下基础. 我们同时分析了熵特征在运动想
象识别任务过程中带来的影响, 及其能反映人的生
理状态变化, 为以后的研究提供参考. 本文采用了加
窗分析数据段并得到实验结果, 与实际脑 –机接口
系统更为切合, 可为在线 BCI 系统的研发提供借鉴
方法和理论支持.
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