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摘 要： 在脑机接口研究中，针对运动想象脑电信号的特征抽取，提出了一种基于离散小波变换和 ＡＲ模型的
方法．利用Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ类小波函数对脑电信号进行３层分解，抽取小波变换系数的统计特征；利用 Ｂｕｒｇ算法提取脑电
信号６阶ＡＲ模型系数．将这两类特征进行组合后使用神经网络、支持向量机、马氏距离线性判别进行分类并比较分
析．采用ＢＣＩ２００３竞赛数据，以分类精度与竞赛的最好结果进行了比较，表明了所提出方法的有效性．在脑电信号控制
机器人的在线系统中，该模式识别算法的平均准确度达到了８９５％．该特征提取和分类方法为在线脑机接口系统的研
究提供了新的思路．
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１ 引言

脑计算机接口技术为运动功能障碍患者提供了一
种新的康复手段，它绕开了外周神经和肌肉组织，直接

为大脑提供一种新的信息交流和控制通路．它能为那些
不能通过语言或肢体动作来表达想法或操作设备的人

提供一种与外界环境进行交流和沟通的途径［１，２］．
特征提取是脑机接口系统中的关键技术之一，常用

的方法有 ＦＦＴ［３］、ＳＦＴ、ＡＲ［４，５］、ＡＡＲ［６］、ＩＣＡ、小波分析［７］、

特定频带的功率谱等方法，经典的 ＦＦＴ在分析确定信号
和平稳信号时发挥了重要作用，但利用 ＦＦＴ分析突变信
号的频谱受到了许多局限性．ＳＦＴ在一定程度上克服了
标准ＦＦＴ不具有的局部分析能力的缺陷，在某些信号处
理中发挥了一定的作用但它也存在自身不可克服的缺

陷，ＳＦＴ是时间窗内信号特征的平均，时间窗里信号越
短，获得的时间分辨率就越高．根据信号测不准原理，要
得到高的频率分辨率，则需要长的时间窗，时间局域化

性质和频率局域化性质是矛盾的．ＡＡＲ模型参数随每
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一样本点的输入而改变，因而更好地反映了大脑的状

态．但是，该方法更适合分析平稳信号，对包含高度非
平稳信号的运动想象 ＥＥＧ该模型是无法考虑到的．小
波变换在低频时的时间分辨率较低，而频率分辨率较

高；在高频时的时间分辨率较高，而频率分辨率较低，

正符合低频信号变化缓慢而高频信号变化较快的特

点．这就是小波分析优于傅里叶变换和短时傅里叶变
换的地方，它更适合分析非平稳的脑电信号．

本文提出一种基于小波系数和 ＡＲ模型系数的特
征提取方法，将大脑 Ｃ３，Ｃ４采集的二路运动想象脑电
信号进行小波分解，利用对应频带小波系数的均值、能

量均值、方差结合脑电信号的６阶 ＡＲ模型系数作为特
征向量．在分类算法方面，对比了三种典型的分类器：
ＢＰ神经网络、支持向量机、马氏距离线性判别分类．采
用ＢＣＩ２００３竞赛数据，最优识别率达到了 ９２１４％，在
脑电信号控制机器人的在线系统中，该特征提取和分

类算法对机械手控制的平均准确度达到了 ８９５％，验
证了该方法的有效性和在脑机接口中使用的适用性．

２ 实验数据

２００３年世界著名的４个 ＢＣＩ研究中心联合举办了
被称为“ＢＣＩＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ２００３”的脑电信号分析竞赛［８］．
组织者的主要目的之一就是验证 ＢＣＩ中信号处理和模
式识别方法的实际效果．我们首先采用此次竞赛所用
的由奥地利格拉兹工业大学脑机接口研究中心提供的

运动想象脑电数据（ＤａｔａｓｅｔⅢ）对算法进行初步分析、
对比，以选择合适的算法，然后在设计的脑电控制机器

人的在线系统中进行进一步的验证．
实验由在线ＢＣＩ系统组成，时序如图１所示：０～２ｓ

受试者保持安静；２ｓ到３ｓ显示器出现十字符号提示实
验即将开始；３Ｓ时十字符号被一个向左或者向右的箭
头所代替，受试者被箭头引导着想象手的运动，整个试

验过程持续９ｓ．
实验采用ＡｇＣｌ电极，数据从国际标准的１０～２０导

联系统的 Ｃ３、ＣＺ、Ｃ４、３个通道获得如图 １所示．所有
实验由２８０次试验组成，包含各１４０次（７０次想象左手
运动，７０次想象右手运动）样本以及测试数据．人体大
脑的 Ｃ３，Ｃ４位置包含了想象对侧手部运动时最为丰富
的信息，实际分析时只采用了这二个通道的数据．

３ 特征向量的提取

３．１ 小波系数的特征提取

信号 ｆ（ｔ）的连续小波变换定义为［９，１０］

Ｗｆ（ａ，τ）＝〈ｆ（ｔ），Ψａ，τ（ｔ）〉＝
１
槡ａ∫Ｒ

ｆ（ｔ）Ψ
ｔ－τ( )ａ ｄｔ

（１）
其中Ψ（ｔ）为小波函数，ａ为尺度因子，τ为平移因子．
当 ａ增大时（ａ＞１），表示用伸展的Ψ（ｔ）去观察整个
ｆ（ｔ）；反之，当 ａ减小时，则以压缩的Ψ（ｔ）去观察 ｆ（ｔ）
的局部．连续小波变换在连续变化的尺度 ａ和时间τ
值下，具有很大的计算量，实际应用时，常采用 Ｍａｌｌａｔ快
速算法．该变换的核心思想可以理解为对空间的剖分，
如式（２）所示：

Ｖ０＝Ｖ１Ｗ１
Ｖ１＝Ｖ２Ｗ２



Ｖｊ－１＝ＶｊＷ










ｊ

（２）

其中表示直和，如果原始信号为 ｘ（ｔ）的信号空间为
Ｖ０；第１步 Ｖ０被分解为相互独立的近似子空间 Ｖ１和细
节子空间 Ｗ１；类似的第 ｊ步将Ｖｊ－１分解为近似子空间
Ｖｊ和细节子空间Ｗｊ．
Ｍａｌｌａｔ的快速分解算法为：

ｃｊ＋１，ｋ＝∑
ｎ∈ｋ
ｃｊ，ｎｈｎ－２ｋ，ｋ∈ｚ （３）

ｄｊ＋１，ｋ＝∑
ｎ∈ｋ
ｃｊ，ｎｇｎ－２ｋ，ｋ∈ｚ （４）

其中，ｃｊ和ｄｊ分别为不同分辨率下的离散近似和离散
细节，ｈｎ－２ｋ和ｇｎ－２ｋ分别为小波和传递系数．图２和图３
是利用Ｍａｌｌａｔ快速算法对脑电信号进行的四层的分解．
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小波的分解级数决定了用于提取特征的各节点信

号所覆盖的频率范围，随着分解级数的增加，各特征值

所覆盖的频率范围缩小，将信号进行小波分析时，分解

的层数视具体信号的有用成分以及采样频率而定．本
文分析的运动脑电数据的采样频率为１２８Ｈｚ，将信号分
解到第３层，对应的最低频带为０～８Ｈｚ．根据小波分解
算法，信号分解后细节部分为 Ｄ１－Ｄ３，近似部分为
Ａ３，其频带范围见表１．

表１ 小波分解后各层频带范围

分解的信号 频率范围（Ｈｚ） 分解的层数

Ｄ１ ３２－６４ １

Ｄ２ １６－３２ ２

Ｄ３ ８－１６ ３

Ａ３ ０－８ ３

运动想象脑电信号分解后的小波系数表达了它在

时域和频域的能量分布，从表可以看出 Ｄ３（８～１６Ｈｚ）在
脑电信号的α（９～１２Ｈｚ）波段范围附近，Ｄ２（１６～３２Ｈｚ）
在脑电信号的β（１９～２６Ｈｚ）波段附近，而脑电信号的
ＥＲＤ／ＥＲＳ主要就出现在这二个波段［１１，１２］，因此选择 Ｄ２
和 Ｄ３进一步分析，为了进一步减少特征向量的维数，
本文提取了小波系数的均值、能量均值、均方差三个统

计特征．
３．２ ＡＲ模型系数的特征提取

ＡＲ模型又称为自回归模型，可用如下差分方程来
表示：

ｘ（ｎ）＝－∑
ｐ

ｉ＝１
ａｐ（ｉ）ｘ（ｎ－ｉ）＋ε（ｎ） （５）

其中ε（ｎ）是均值为零、方差为σ２的白噪声序列，ｐ为
ＡＲ模型的阶数，ａｐ（ｉ），ｉ＝１，２…，ｐ为ｐ阶 ＡＲ模型的
参数．所以脑电信号序列 ｘ（ｎ）可以看作白噪声ε（ｎ）通
过ＡＲ模型 Ｈ（ｚ）的输出．在构建 ＡＲ参数模型时，首先
涉及到的一个问题是模型阶数的选择．阶数太高了，谱
估计会出现谱分裂现象；阶数太低了，又会导致分辨率

不够．多数实验表明６～８阶的ＡＲ模型对
脑电信号处理效果较好，本文利用 ６阶
ＡＲ模型从脑电信号提取６个 ＡＲ模型系
数，作为运动运动想象脑电信号的又一个

特征向量．
这样每个通道的就获得了 ６个小波

系数的统计特征、６个 ＡＲ模型系数．二个
通道共２４个特征，它们作为各个分类器
的输入特征向量．

４ 模式分类

４．１ ＢＰ神经网络分类
ＢＰ网络是一个多层前馈神经网络，ＢＰ网络广泛应

用于函数逼近、模式识别等领域，它也是前馈网络的核

心部分，体现了人工神经网络最精华的部分，在脑电信

号的处理中 ＢＰ网络也有广泛的应用．用 ＢＰ神经网络
对提取的脑电信号特征进行分类，采用 ｎｅｗｆｆ函数创建
一个ＢＰ网络，输入层节点数为 ２４，隐含层神经元个数
为１９，输出节点数为２，隐含层传递函数为 ｔａｎｓｉｇ，输出
层传递函数采用 ｌｏｇｓｉｇ，训练函数为 ｔｒａｉｎｄｘ，学习函数为
ｌｅａｒｎｇｄｍ，训练误差为 ００２．图 ４显示了不同小波基下
ＢＰ的分类结果，最好的识别率达到８８５７％．整体来讲
ＢＰ算法非线性映射能力较强，更适合解决多类目标的
分类问题．

４．２ 支持向量机分类

用支持向量机对左右手想象运动意识任务进行分

类时，首先利用训练样本向量计算出Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子 ａ、
偏置值 ｂ，再确定判别函数 ｆ（Ｘ）．然后输入训练样本，
根据ｓｇｎ（ｆ（Ｘ））的值，输出类别．如果ｓｇｎ（ｆ（Ｘ））为１，则
该脑电信号样品属于想象向左运动；如果 ｓｇｎ（ｆ（Ｘ））为
－１，则该脑电信号样品属于想象向右运动．图５显示了
不同小波基下支持向量机的分类结果，最好的识别率

达到９０００％．支持向量机的核函数采用的是多项式核
函数．事实上还尝试了其他几种核函数，效果均差于或
者接近与多项式核函数．
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４．３ 马氏距离线性判别分类

通过训练数据的２个通道的运动想象脑电特征矢
量的均值μ１，μ２组成左右手想象运动的中心．每个中
心都是一个 ｎ维的矢量．当给定一矢量，如果它到集合
Ｇ１的距离短，它就属于第一类，否则为第二类．用训练
数据的小波系数的统计特征、ＡＲ模型系数特征先确定
均值μ１，μ２．然后通过马氏距离测度的线性判别分析对
数据进行分类．图６显示了不同小波基下马氏距离线性
判别的分类结果，最好的识别率达到９２１４％．

４．４ 结果分析

在使用ＢＰ、支持向量机、马氏距离线性判别三种分
类器时，马氏距离获得了最好的分类效果．事实上我们
还尝试了其它几种分类器，如学习矢量化（ＬＶＱ）、Ｆｉｓｈｅｒ
线性判别、感知器等，效果均没有明显超过线性分类

器，甚至有些效果还远差于线性分类器．这验证了绝大
部分学者都认为很多情况下线性分类器在脑机接口中

非常实用［１３～１５］．表２为“ＢＣＩＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ２００３”脑机接口
大赛参赛对本组数据所使用的方法和结果［８］．本文的
特征提取和分类算法对ＢＣＩ２００３的竞赛数据 ＤａｔａｓｅｔＩＩＩ
处理的最优结果为９２１４％，相对于现有的特征提取方
法有较为显著的提高，与竞赛的获胜者最优识别率

８９２９％也有２８５％的提高．
表３显示了不同特征提取方法马氏距离线性判别

的最优分类结果．本文基于小波变换和 ＡＲ模型系数的
特征提取方法结合了小波分析、ＡＲ模型的优点，获得
了更好的结果．

表２脑机接口大赛参赛对本组数据所使用的方法和结果（仅前三名）

作者 方法 最优识别率（％）

ＣｈｒｉｓｔｉｎＳｃｈｆｅｒ，ｅｔａｌ Ｗａｖｅｌｅｔ＋Ｂａｙｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ８９．２９

ＸｉａｏｒｏｎｇＧａｏ，ｅｔａｌ． ＥＲＤ＋ＬＤＡ ８６．４３

ＡｋａｓｈＮａｒａｙａｎａ，ｅｔａｌ． ＡＲ＋ＬＤＡ ８４．２９

表３ 不同特征提取方法马氏距离线性判别的最优分类结果

特征提取方法 特征向量维数 最优识别率（％）

基于直接法的功率谱估计 ２２×１ ８５．７１％
基于ＡＲ模型的功率谱估计 ２２×１ ８６．１４％
基于分段的ＡＲ模型功率谱估计 １６×１ ８８．７５％
基于小波系数的统计特征和 ＡＲ
模型系数

２４×１ ９２．１４％

为进一步验证本文算法的有效性，本文建立了脑

电信号控制机器人系统．脑电信号控制机器人系统需
要实现脑电信号的在线采集、特征提取和分类、机器人

的控制等功能．系统硬件由脑电支架型电极、脑电导联
线、ＵＳＢ脑电放大器、计算机、机器人控制电路板、机器
人组成．ＵＳＢ脑电放大器（放大倍数：１０００００倍，ＡＤ分辨
率：１６位）完成脑电信号的采集并实时传送到计算机，
运行在计算机上的算法完成脑电信号的特征提取和分

类．分类结果通过也通过 ＵＳＢ接口传送到机器人控制
板，控制板根据 ＰＣ传过来的不同命令控制机器人．整
个系统的构成如图７所示．

图８和图９为一受试者利用脑电信号在线控制机
器人的实验照片，差分运动想象脑电信号从大脑 Ｃ３和
Ｃ４处获取后，通过 ＵＳＢ脑电放大器送入计算机，运行
在计算机上的基于离散小波和 ＡＲ模型的算法进行特
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征提取，采用马氏距离线性判别分类器进行分类．ＵＳＢ
接口的机器人控制板接受分类器的分类结果．显示器
上随机出现向左移动或者向右移动的箭头提示受试者

想象左手或者右手运动，当识别正确时，受试者想象左

手运动控制机器臂向上运动，受试者想象右手运动控

制机器臂向下运动．
大量的在线实验证实了模式识别算法的有效性，

也为系统的改进提供了很多有价值的信息．表４为部分
受试者使用脑电信号控制机械手时的准确度，平均达

到了８９５％．
表４ 脑电信号控制机械手时的准确度

受试者 训练次数 测试次数 识别率

Ｓ１ ４０ ２０ ８５％

Ｓ２ ４０ ２０ ８０％

Ｓ３ ４０ ２０ １００％

Ｓ４ ５０ ３０ ９３％

图１０、图１１和图１２、图１３分别为受试者 Ｓ１和 Ｓ４
多次实验数据 ＦＦＴ平均的结果，从图可以看出：信号频
段集中在１２Ｈｚ和２２Ｈｚ附近，体现了大脑对侧控制的原
则；受试者 Ｓ１比受试者 Ｓ４的脑电信号强一些．

实验在没有特殊屏蔽的普通实验室环境下进行，

以接近脑机接口的实际应用环境，系统能够提取的脑

电信号的阈值为２μＶ．外界环境对实验的影响主要表现
在两个方面：（１）对采集系统前端的 ＵＳＢ脑电放大器形
成部分干扰；（２）外界环境会影响受试者的注意力．多
次试验的结果表明外界环境有可能对单次试验的结果

有影响，但对整体试验影响较小．良好的实验设计可以
使受试者产生更加容易区分的脑电模式，降低对特征

提取和模式识别算法的要求，提高系统的稳定性和鲁

棒性．

５ 结论

当前关于ＢＣＩ的众多研究集中在大脑的运动感觉
区，本文针对运动想象脑电信号的识别提出了一种基

于小波分析和ＡＲ模型的特征提取方法，对比了三种典
型的分类器：ＢＰ神经网络、支持向量机、马氏距离线性
判别分类，从使用效果以及实用的角度选择了简单的

马氏距离线性判别分类器．对 ＢＣＩ２００３的竞赛数据 Ｄａｔａ
ｓｅｔⅢ处理的最优结果为９２１４％，与竞赛的获胜者最优
识别率８９２９％相比提高了２８５％．提出的运动想象脑
电识别算法在研制的脑电控制机器人的在线系统中进
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行了进一步检验．
对于脑中风偏瘫患者的康复训练，可以在本文脑

电控制机器人的在线系统基础上设计一种基于运动想

象脑电信号的上肢康复机器人系统．该系统使用患者
上肢的运动想象脑电信号直接控制康复机器人进行训

练，使患者的运动神经系统直接参与进来，从而提高了

康复训练的效果．
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