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基于共空间模式的运动想象脑电信号识别研究
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[摘要] 摇 脑-机接口技术领域的关键问题是脑电信号的分类识别研究. 本文针对脑电信号的分类问题,基于

EGI-64 导脑电采集系统得到 7 名被试者的左右手运动想象脑电数据,首先采用扩展 Infomax鄄ICA 方法对脑电数

据进行去噪处理;然后利用共空间模式方法对 C3 / C4 2 个电极的脑电信号进行特征提取;最后比较了 Fisher 线性

判别分析法、贝叶斯方法、径向神经网络和 BP 神经网络几种算法的平均分类率. 结果表明:神经网络分类方法得

到的平均分类率要高于其他 2 种方法,而 BP 神经网络方法的平均分类率最高,可以达到 95. 36% ,但另外 3 种方

法的运行速度明显高于 BP 神经网络. 该结果为实时 BCI 系统实施提供了一定依据.
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Classification of Left鄄Right Hand Motor Imagery Electroencephalogram Signals
Based on a Feature Extraction Common Spatial Pattern Algorithm

Pan Saihu1,Li Wenjie1,2,Zhang Yi1,2

(1. Faculty of Information Science and Engineering,Changzhou University,Changzhou 213164,China)
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Abstract:Classification of electroencephalogram(EEG) signal is an important issue in brain鄄computer interface(BCI) .
Based on the classification of the EEG signals,in this paper,we collect the left鄄right hand motor imagery EEG data of 7
subjects which are recorded by EGI-64 scalp electrodes placed according to the international 10 / 20 system. Firstly,the
EEG data are denoised with extend Infomax鄄Independent Component Analysis( ICA);Secondly,C3 and C4 electrodes
features are extracted by using Common Spatial Pattern(CSP);Finally,the average classification rates of Fisher Linear
Discriminant Analysis(FLDA),Bayesian,Radial Basis Function(RBF)neural network and BP neural network methods
are compared. The classification results show that the average classification rate of neural network is higher than the other
two methods,and that the average classification rate of BP neural network can be up to 95. 36% ,but the other three
methods of running velocity is obviously faster than the BP neural network. The results provide a basis for real鄄time BCI
system implementation.
Key words:motor imagery,brain鄄computer interface,feature extraction,pattern classification

大脑皮质中某一个区域,在收到感觉器官、动作指示或者想象运动等刺激时会被激活,此时该区域的

代谢和血流量都会相应增加,与此同时大脑所进行的信息加工将导致相应频段的脑电信号震荡幅度降低

或者被阻滞,这种生理现象称之为事件相关去同步(event鄄related desynchronization,ERD);大脑在静息或惰

性状态下,所表现出的明显波幅增高的电活动现象称之为事件相关同步( event鄄related synchronization,
ERS) . 这种感觉运动区脑电节律的差异可用于脑-机接口(brain鄄computer interface,BCI)研究[1] . 运动想象

脑电信号就是基于大脑皮层相应区域节律的 ERD / ERS 来进行研究的. ERD 和 ERS 表现为一定频率范围

内脑电信号能量的下降或者上升. 研究表明:人的肢体运动一般受对侧大脑运动皮层的控制,如在运动想
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象中,想象左手运动时 ERD 现象则出现在大脑右半球(主要表现在 C4 电极处),而想象右手运动时 ERD
现象则出现在大脑左半球(主要表现在 C3 电极处) [2] .

实现 BCI 技术的关键是对脑电信号的特征提取和分类. 脑电信号是一种复杂的非线性非平稳信号,其
特征分析提取以及识别一直是研究难点. 目前,运动想象脑电信号的特征提取方法主要有以下几种:(1)
功率谱分析法[3],反映了信号的能量随频率变化的关系,但是对于短数据记录,一般不能获得精确的谱估

计;(2)参数模型法[4],可以获得分辨率较高的谱估计,缺点是需要有信号产生机制的先验知识,并且对伪

迹比较敏感;(3)时频分析法[5],提供了时间域和频率域的联合分布信息,清楚地描述了信号频率随时间

变化的关系,但是不能同时获得很高的时间分辨率和频率分辨率,而对于非线性时频分布又存在交叉干扰

现象;(4)小波变换法[6,7],小波变换属于线性变换,无干扰项,在低频率处频率分辨率高,在高频率处时间

分辨率高,即时频分辨率可变,具有“变焦冶特性,因此很容易将类别间差距最大的部分突出表示,从而将

不同类之间的差异“放大冶,有良好的时域定位功能,提高识别正确率. 用小波变换法对脑电信号进行特征

提取时,通常依据先验知识,直接提取感兴趣频段的小波系数并将其作为特征. 但是脑电信号产生机理复

杂,很难获得准确的先验知识;(5)共空间模式(common spatial pattern,CSP)算法[8],可找到最优空间投影

使两类信号的功率最大,而且不需要预先选择特异性频带,因此它可以通过估计出 2 个空间滤波器来提取

任务相关信号成分,并同时去除任务不相关成分和噪声.
提高信号处理速度是实现 BCI 信号实时在线处理的另一个前提条件. 系统的信号处理速度主要与两

个方面的因素有关:待处理的数据量以及处理算法的复杂程度. 针对这 2 个问题需要采用两方面对策:一
是在采集数据时,尽可能地减少电极的数量,争取做到用最少的电极就能采集到最完整的脑活动信息. 二
是针对不同的数据可使用不同的有效算法,在确保处理有效性的同时,保证了实时实现. 在 BCI 信号处理

过程中,常涉及到信号分类问题,一般采用线性判别分析( linear discriminant analysis,LDA) [9]、支持向量机

(support vector machines,SVM) [10]和神经网络[11,12]等作为分类器.
本文选取 C3 / C4 电极采集的左右手运动想象脑电信号用于特征提取及分类研究. 首先,采用扩展

Infomax鄄ICA 算法去除脑电信号噪声;然后,用 CSP 算法对 C3 / C4 电极的脑电信号进行特征提取;最后,分
别采用了 FLDA、RBF 神经网络、贝叶斯和 BP 神经网络 4 种分类方法来识别左右手运动想象脑电信号模

式. 结果验证了神经网络方法的有效性,为在线 BCI 的实现提供一定理论依据.

1摇 方法

1. 1摇 实验数据来源

图 1摇 单次试验过程时序图

Fig. 1摇 Timing diagram of single test

表 1摇 被试者信息表(平均年龄 23. 4 岁,标准差依1. 27 岁)
Table 1摇 The information of subjects(average age of 23. 4,SD依1. 27)

被试者(编号) 性别 年龄(岁) 惯用手

S1 男 24 右手

S2 男 21 右手

S3 男 25 右手

S4 男 23 右手

S5 男 24 右手

S6 男 23 右手

S7 男 24 右手

摇 摇 采用美国 EGI 公司的 10-20 国际标准体

系 64 导脑电采集系统,获得 7 名被试者(均
为健康大学生,且无精神病、神经疾病史,并
签写知情同意书)的脑电数据. 被试者的具体

信息如表 1 所示. 脑电信号采样频率为 250
Hz,滤波范围为 0. 01 Hz ~ 40 Hz.

实验范式时间序列如图 1 所示. 本实验

总共由 7 个循环,共 280 次试验组成. 每个循

环有 40 次试验,每次试验过程持续 9 s. 在 t =
0 s ~ 2 s 时,被试者要求保持安静,并处于放

松状态,准备开始实验. t = 2 s 时,屏幕上出现

“+冶字符号,同时伴随声音信号提示被试者准

备左、右手任务. 在 t=3 s 时,在“+冶字符号的

左边或者右边相应地出现一个向左或者向右

的箭头,被试者在每次试验中均按照箭头所

指方向想象左手或者右手运动,直到 9 s
结束.
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1. 2摇 扩展 Infomax ICA 算法

优化判据和优化算法属于独立成分分析( Independent Component Analysis,ICA)算法的两个方面. 优化

判据即选取适当的目标函数,就是从不同角度提出衡量各分量独立性的判据. 有 2 种常规的方法:(1)将
概率密度函数(probability density function,pdf)看成级数进行展开,进而将 pdf 的估计转换为估计高阶统计

量;(2) ICA 的输出端引入非线性环节来建立优化判据. 后一做法实际上隐含地引入了高阶统计量. 到目

前为止,从事这一领域的研究者已经从各个角度提出了多种判据. 互信息极小判据(minimization of mutual
information,MMI)和信息或熵极大判别依据( infomax or maximization of entropy,ME)是目前使用最多的

2 种判据[13-15] . 牛顿迭代法、基于神经网络的自适应算法、随机梯度法、自然梯度法等算法是应用最广泛

的几种优化算法.
扩展 Infomax 算法的目标函数的特点是在输出端逐个分量地引入一个适当的非线性环节 gi,然后用

gi 将 yi 转换为 ri,该特点与熵极大判据相同. 若对应信源的累积分布函数 cdf(也即概率密度函数的积分)
为 gi( . ),则 r=( r1,r2,L,rn) T 的熵被极大化. 需要特别指出的是,理论上虽然应将 gi( . )取为各信源的

cdf,但实践证明该做法并不严谨,因为也可采用部分取值在 0 ~ 1 之间的单调升函数. 例如,用 tanh 函数作

为非线性函数. 另外,此算法使用自然梯度法作为其优化算法. 故可将扩展 Infomax 算法的解混矩阵调节

公式写为:
驻W=滋[I-Ktanh(軍X)軍XT-軍X軍XT]W. (1)

式中,I 为单位矩阵;K 为对角矩阵. 其对角元素:

kii =
1 超高斯信号,
-1 亚高斯信号{ .

(2)

即扩展 Infomax 算法里的超高斯和亚高斯信号是通过其对角元素 kii的取值不同进行区分的,这样就

可以将脑电数据中的有用成分与眼动、工频、肌电等干扰信号更容易地区分开来.
1. 3摇 CSP 特征提取算法

CSP 算法的目的是寻找一个空间滤波器,使待分类的两类信号经过空间滤波后,最大限度地被区分,
算法是基于 2 个协方差矩阵同时对角化,并应用主成分分析方法排除 2 种任务的共同部分,提取不同部

分. 进一步利用空间因子和对应的空间滤波器就可以提取出特定信号成分. CSP 的详细处理方法如下:
N伊T 维的矩阵 E 表示单次任务实验的脑电数据,N 对应测量脑电数据所采用脑电帽的导联数,T 为采

样点数,则归一化的脑电数据协方差矩阵如式(3)所示:
C=EET . (3)

通过分别计算想象左手和右手 2 种试验的平均协方差矩阵,可获得 2 种条件下的空间协方差矩阵 Cl

和 Cr . 因此合成的空间协方差如式(4)所示:
Cc =Cl+Cr . (4)

而 Cc 可以表示成 Cc =Uc姿cUT
c ,其中 Uc 是矩阵的特征向量,姿c 是相应的特征值. 在这一变化过程中,

将特征值进行降序排列,其相应的特征向量也重新进行了排列. 然后,采用主成分分析方法,计算出白化值

矩阵:

P=姿- 1
2 UT

c . (5)

利用白化矩阵将 Cl 和 Cr 转化为CL和CR,具体表达式如下式所示:

CL=P伊Cl伊PT=U姿UT, (6)

CR=P伊Cr伊PT =U(I-姿)UT . (7)
其中,姿和(I-姿)为特征值对角阵,U 为对应的特征向量矩阵. 然后可以构造空间滤波器 Wd =UT

d 伊P,d沂
[ l,r] . 其中,Wl 对应左手指动作电位,Wr 对应右手指动作电位.

将左右手想象运动的信号矩阵 El 和 Er 经过相应的滤波器 Wl 和 Wr 滤波,有:
Zd =Wd伊Ed,d沂[ l,r] . (8)

得到特征向量 Z l 和 Zr,并且 Z l 和 Zr 将把 2 类信号的不同部分最大化.
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2摇 仿真研究

2. 1摇 数据预处理

对采集到的左右手运动想象脑电数据,首先用 Net鄄Station 软件对其进行滤波(0. 01 Hz ~ 40 Hz)和分

段(-100 ms ~ 1 000 ms)处理,然后用扩展 Infomax鄄ICA 方法对脑电信号进行去噪处理,接下来计算 C3 和

C4 电极 N 次试验的平均瞬时功率 TC3 和 TC4 .

TC3 =
1
N 移

N

i = 1
C2

3 . (9)

TC4 =
1
N 移

N

i = 1
C2

4 . (10)

想象左手运动时 C3 和 C4 电极 N 次试验的平均瞬时功率分别用 LTC3 和 LTC4 表示. 想象右手运动时

C3 和 C4 电极 N 次试验的平均瞬时功率分别用 RTC3 和 RTC4 表示. 当 N = 70 时,被试 1 的 LTC3、LTC4 和

RTC3、RTC4 分别如图 2 和图 3 所示.

图 2摇 被试 1 想象左手运动 C3、C4 平均功率随时间变化

Fig. 2摇 The average power over time imagine left
hand movement(C3,C4)

图 3摇 被试 1 想象右手运动 C3、C4 平均功率随时间变化

Fig. 3摇 The average power over time imagine right
hand movement(C3,C4)

从图 2 和图 3 可以看出想象运动脑电信号的功率谱结果与 ERD / ERS 特点相吻合:单侧肢体运动或

者想象运动时,在大脑对侧均产生事件相关去同步电位,大脑同侧均产生事件相关同步电位. 这为接下来

的特征提取提供了一定的理论基础.

图 4摇 被试 1 左右手想象运动的特征信号

Fig. 4摇 The characteristic signal of first subject爷s left
and right hand motor imagery

2. 2摇 特征提取结果

本文选取 C3 和 C4 电极单次试验的脑电数据进行特

征提取,将被试 1 预处理后的脑电信号使用 CSP 特征提取

后得到如图 4 所示的特征波形图. 从图 4 可以很明显地看

出左右手运动想象的特征被区分开来.
2. 3摇 模式分类结果与分析

本文采用了多种分类方法进行 EEG 信号的分类.
Fisher 线性判别分类能够有效提取反应不同类别差异的

特征,在脑电信号分类领域有较多应用. RBF 神经网络是

一种高效的前馈式神经网络,结构简单,训练速度快. 还采

用了朴素贝叶斯方法进行分类,对于左右手运动想象二分

类,整体概率分布已知,因而比较适用. 除此之外,还采用

了 BP 神经网络方法,网络输入是 EEG 信号经 CSP 方法不

同映射矩阵转换后的信号的方差,隐层结点选取 4 个,输
出为 2 个结点,对应 2 种类别,输出值较大的就判为对应的类别. 而采用分类方法的不同意味着分类结果

也许也不同. 分类策略选择 Hold鄄out test 方法,所有用于测试的数据均未用于训练,所得结果均为预测准

确率. 将不同方法的分类结果进行对比,分类结果见表 2.
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3摇 结语

从图 4 可以看出 CSP 空间滤波方法能将两类运动想象脑电信号的方差差异最大化. 表 2 的实验结果

表明,BP 神经网络对用 CSP 方法特征提取后的左右手运动想象信号进行模式分类相对其他 3 种方法而言

分类率最高,而其他 3 种方法的运行速度更快,特别是 RBF 神经网络. 我们将积累相关经验为接下来的

脑-机接口的在线研究垫定基础.
表 2摇 不同方法的分类结果

Table 2摇 Difference methods of classification

分类方法 FLDA RBF 神经网络 贝叶斯 BP 神经网络

S1 79. 00% 77. 50% 70. 00% 90. 00%

S2 77. 00% 80. 00% 65. 00% 95. 00%

S3 84. 00% 97. 50% 68. 00% 97. 50%
被试(C3 / C4) S4 77. 00% 75. 00% 66. 67% 97. 50%

S5 72. 00% 68. 00% 63. 33% 92. 50%

S6 82. 00% 66. 67% 75. 00% 97. 50%

S7 83. 00% 96. 67% 70. 00% 100%

平均分类率 79. 14% 80. 19% 68. 29% 95. 36%

平均时间 0. 286 s 0. 116 s 0. 199 s 204 s

摇 摇 本文对 EEG 数据用 ICA 方法进行去噪,然后用 CSP 进行处理和特征提取,用多种方法进行模式分类

和结果比较. 所做的实验数据分析研究只是在离线环境下对健康被试者的脑电数据进行研究,接下来将会

对运动障碍患者(思维正常)的在线 BCI 问题进行深入研究,从而在康复工程领域促进 BCI 的应用与

发展.
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