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摘 要： 为改善运动想象脑电信号特征提取的自适应性和实时性，提出一种基于希尔伯特黄变换（ＨＨＴ）与共
空域子空间分解算法（ＣＳＳＤ）的特征提取方法（ＨＣＳＳＤ）．在对脑电信号进行预处理的基础上，定义一种相对距离准则优
选脑电极组合；计算脑电的Ｈｉｌｂｅｒｔ瞬时能量谱和边际能量谱，以获取脑电的时频特征，并基于ＣＳＳＤ提取其空域特征，
采用串行特征融合策略得到脑电的时频空特征；设计学习矢量量化神经网络分类器，实现脑电数据分类．在训练集
与测试集间隔一周且减少导联数量的情况下，基于ＨＣＳＳＤ对左手小指和舌头的运动想象 ＥＣｏＧ脑电数据的平均识别
率为９２％．实验结果表明：ＨＣＳＳＤ在增强特征提取方法的自适应性、改善实时性的同时，提高了脑电信号识别率，为便
携式ＢＣＩ系统在康复领域的应用创造了条件．
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１ 引言

目前，在老龄人群中有大量的脑血管疾病或脊髓损

伤患者，其多数伴有中风及偏瘫症状．医学理论和实践
证明，科学的康复训练可使大脑中残存的神经细胞功能

得到增强和恢复，从而促进肢体运动功能的康复．但由
于偏瘫患者的自主运动能力将部分或全部丧失，致使其

训练方法受到限制．基于运动想象（ＭｏｔｏｒＩｍａｇｅｒｙ，ＭＩ）的

脑机接口（ＢｒａｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＩｎｔｅｒｆａｃｅ，ＢＣＩ）技术为运动功能
障碍患者提供了一种全新的主动式康复手段．该方法可
在不增加康复训练强度的情况下提高患者运动功能恢

复程度，具有明显优势［１］．
基于ＭＩＢＣＩ的运动功能康复研究已取得了令人鼓

舞的进展，实验研究及临床验证都显示其有效性［２］．但
该项研究仍无法应用于实际康复中，主要原因在于：随

着时间的推移和康复训练的进行，患者大脑状态会发生
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改变，难以自适应地识别运动想象脑电信号，使识别率

达到并稳定在较高水平；同时，ＢＣＩ系统电极数量庞大，
限制了系统的实时性．这正是当前普遍关注而尚未很
好解决的问题．

头皮脑电（Ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｙ，ＥＥＧ）／皮层脑电
（Ｅｌｅｃｔｒｏｃｏｒｔｉｃｏｇｒａｐｈｙ，ＥＣｏＧ）是ＭＩＢＣＩ系统的信号源，信
号微弱且具有非线性、非平稳及时变敏感等特点，有效

的特征提取方法是提高其识别准确率的关键技术之

一．时频分析法是目前倍受关注的一种智能信号处理
方法，已应用于脑电特征研究中，主要包括短时傅里叶

变换、小波变换及ＷｉｇｎｅｒＶｉｌｌｅ分布等方法．这些方法的
本质是傅里叶变换，受 Ｈｅｉｓｅｎｂｅｒｇ测不准原理的束缚，
无法在时域和频域同时具有较高的分辨率．希尔伯特
黄变换（ＨｉｌｂｅｒｔＨｕａｎｇＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＨＨＴ）［３，４］是一种适合于
非线性非平稳信号的有效时频分析方法．该方法通过
经验模态分解（ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）将非
平稳信号自适应分解成一系列具有物理意义的窄带信

号，即固有模态函数（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＭｏｄｅＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ），并对
各层 ＩＭＦ做Ｈｉｌｂｅｒｔ变换．该方法不受测不准原理的束
缚，在时域、频域同时具有很高的分辨率，已用于雷达

检测、地震信号及生物医学信号等信息处理．
脑电信号的时频特征会随着大脑状态的变化而改

变，这要求其特征提取算法应具有更好的自适应性及

稳健性，一些研究者试图综合考虑脑电的时间频率空
间信息进行特征提取．如文献［３］对２８导脑电信号在时
频平面进行网格划分，并以每个网格内的 Ｈｉｌｂｅｒｔ能量
谱作为脑电特征．实验结果表明，该方法提取的特征虽
然在一定程度上能够体现脑电信号的时频空信息，但
自适应能力不强，网格大小对识别率影响很大．同时，
由于 ＨＨＴ速度较慢，对各导电极均进行特征提取耗时
很长，难以实现在线应用；文献［５］最早利用共空域子
空间分解（ＣｏｍｍｏｎＳｐａｔｉａｌＳｕｂｓｐａｃｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＣＳＳＤ）
算法提取脑电的空域特征．该方法是一种针对多通道
ＥＥＧ／ＥＣｏＧ数据的空域滤波算法，每个空域模式描述了
特定的源信号在脑部不同区域空间的分布模式，其对

多脑区协同工作机制有很大的研究价值．ＣＳＳＤ已在
ＢＣＩ研究，特别是运动想象脑电的特征提取中被广泛采
用［６］．但 ＣＳＳＤ需要大量电极的脑电数据，导联数目的
减少会导致脑电识别率显著降低．因此，如何在减少电
极数量的同时，有效增强特征提取算法的自适应能力

和泛化能力，并获得较高的识别准确率有待深入研究．
本文基于ＨＨＴ和ＣＳＳＤ提出一种融合时域、频域和

空域特征的特征提取方法（ＨＣＳＳＤ），即采用 ＨＨＴ提取
运动想象脑电的时域与频域特征，基于 ＣＳＳＤ提取脑电
的空域特征，进而将三者融合获取脑电的全部特征信

息，并设计学习矢量量化 （ＬｅａｒｎｉｎｇＶｅｃｔｏｒＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，

ＬＶＱ）神经网络分类器进行分类．实验结果表明，ＨＣＳＳＤ
不仅增强了特征提取方法的自适应性和稳健性，而且

在使用较少导联的情况下提高了脑电信号的识别率，

为便携式 ＢＣＩ系统在康复领域的应用创造了条件．

２ 实验数据

本文采用的运动想象脑电数据集来源于 “ＢＣＩ
ＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎⅢ”（ＤａｔａｓｅｔＩ＜ｍｏｔｏｒｉｍａｇｅｒｙｉｎＥＣｏＧｒｅｃｏｒｄ
ｉｎｇｓ，ｓｅｓｓｉｏｎｔｏｓｅｓｓｉｏｎｔｒａｎｓｆｅｒ＞），由德国Ｔüｂｉｎｇｅｎ大学等
三个单位联合提供［７］．实验执行想象左手小指与想象
舌头运动两种思维任务，其数据由植入大脑右侧运动

皮层的一个８×８（６４导）的电极阵列记录，如图１所示．
信号的采样频率为１０００Ｈｚ，经过００１６３００Ｈｚ的带通滤
波．

实验时序如图２（ａ），每次实验持续７ｓ，每两次实验
中间均有几分钟的间隔．ｔ＝０时，屏幕中央出现一个十
字光标；ｔ＝１～５ｓ时，屏幕上出现一幅图片以提示受试
者想象左手手指或舌头运动，具体见图２（ｂ），两种想象
任务出现的次序随机；ｔ＝５～７ｓ，显示器处于白屏状态，
受试者此时可以休息．随后下一次实验开始．为避免视
觉诱发电位对数据的影响，竞赛数据集 ＤａｔａｓｅｔＩ中截
取１５～４５ｓ的数据段用于离线分析．

整个数据集包括两部分：给定标签的２７８次实验组
成的训练集（两种运动想象实验数据各１３９次）和未知
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标签的１００次实验组成的测试集（两种运动想象数据各
５０次）．训练数据和测试数据记录时间相隔一周，因此，
该数据集更有利于检验识别方法的自适应性和稳健

性．

３ 基于ＨＣＳＳＤ的特征提取方法

近年来，数据融合在模式识别领域得到迅速发展，

主要分为数据级融合、特征级融合和决策级融合三个

层次．特征级融合具有保留参与融合的多种特征有效
分类信息的优点，备受瞩目．针对脑机接口研究中，患
者运动想象脑电信号随着时间的推移而改变、识别率

较低、电极数量庞大等问题，本文提出了一种基于多域

融合的特征提取方法，即 ＨＣＳＳＤ法．该方法采用Ｈｉｌｂｅｒｔ
Ｈｕａｎｇ变换提取运动想象脑电的时域与频域特征，并基
于ＣＳＳＤ提取其空域特征，在特征级进行多域特征融合
以保证脑电特征信息的完整性，获得鲁棒性更强的联

合特征．
３１ 基于ＨＨＴ变换的时频域特征提取

１９９８年，ＮＥＨｕａｎｇ等人首次提出 ＨｉｌｂｅｒｔＨｕａｎｇ变
换（即ＨＨＴ）．它是一种针对非平稳非线性信号的时频
分析方法，在时域、频域同时具有很高的分辨率，能够

有效提取脑电的时频特征．其主要包括经验模态分解
和Ｈｉｌｂｅｒｔ变换两个过程．
３．１．１ 经验模态分解

经验模态分解是一种纯数据驱动的自适应分析方

法，其本质是通过信号特征时间尺度判别内蕴振荡模

式，然后以此为依据将信号分解成一系列具有物理意

义的固有模态函数 ＩＭＦ．因此，ＥＭＤ的分解基完全由信
号本身决定，具有自适应性，从而使信号得到精确的表

达［４］．
对任意实信号 ｘ（ｔ），ＥＭＤ算法［８］步骤如下：
步骤１ 确定 ｘ（ｔ）所有的极值点，用三次样条曲线

分别对极小值点和极大值点进行拟合，得到上包络曲

线 ｅｍａｘ（ｔ）和下包络曲线 ｅｍｉｎ（ｔ）．
步骤２ 依式（１）计算上、下包络线的平均值：

ｍ（ｔ）＝
ｅｍｉｎ（ｔ）＋ｅｍａｘ（ｔ）

２ （１）

步骤３ 依式（２）计算新的信号 ｃ（ｔ）：
ｃ（ｔ）＝ｘ（ｔ）－ｍ（ｔ） （２）

若 ｃ（ｔ）不满足 ＩＭＦ定义，则将 ｃ（ｔ）取代 ｘ（ｔ）重复步
骤１～步骤３；否则，ｃ（ｔ）为分离出的一个 ＩＭＦ，并计算
剩余信号 ｒ（ｔ）：

ｒ（ｔ）＝ｘ（ｔ）－ｃ（ｔ） （３）
步骤４ 将 ｒ（ｔ）作为原始信号对 ｒ（ｔ）重复步骤１

～步骤３的筛选过程，直到 ｒ（ｔ）满足筛选停止条件为
止．

在ＥＭＤ过程结束时，假设原信号 ｘ（ｔ）被分解成 ｎ
个 ＩＭＦ和一个残差分量 ｒｎ（ｔ），则 ｘ（ｔ）可表示为

ｘ（ｔ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｉ（ｔ）＋ｒｎ（ｔ） （４）

其中，ｃｉ（ｔ）表示第 ｉ次筛选得到的 ＩＭＦ分量，ｒｎ（ｔ）为最
终的剩余信号．
３．１．２ Ｈｉｌｂｅｒｔ变换与Ｈｉｌｂｅｒｔ能量谱

依式（５）对每个 ＩＭＦ分量 ｃｉ（ｔ）（ｉ＝１，２，…，ｎ）进行
Ｈｉｌｂｅｒｔ变换：

ｙｉ（ｔ）＝
１
π∫

∞

－∞

ｃｉ（τ）
ｔ－τ

ｄτ （５）

构造解析信号 ｚｉ（ｔ）：
ｚｉ（ｔ）＝ｃｉ（ｔ）＋ｊｙｉ（ｔ）＝ａｉ（ｔ）ｅｊθｉ（ｔ） （６）

其中，ａｉ（ｔ）和θｉ（ｔ）分别表示第 ｉ个 ＩＭＦ分量的瞬时幅
值和瞬时相位，由下式计算：

ａｉ（ｔ）＝ ｙｉ（ｔ）２＋ｃｉ（ｔ）槡 ２ （７）

θｉ（ｔ）＝ａｒｃｔａｎ
ｙｉ（ｔ）
ｃｉ（ｔ）

（８）

由 ａｉ（ｔ）与θｉ（ｔ）进一步求得瞬时频率ωｉ（ｔ），即

ωｉ（ｔ）＝
ｄθｉ（ｔ）
ｄｔ （９）

则

ｘ（ｔ）＝Ｒｅ∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉ（ｔ）ｅｊθｉ（ｔ{ }） ＝Ｒｅ∑

ｎ

ｉ＝１
ａｉ（ｔ）ｅｊ∫ωｉ（ｔ）ｄ{ }ｔ

（１０）
式中，Ｒｅ｛·｝表示取实部．这里忽略了 ＥＭＤ分解后信号
ｘ（ｔ）的残差 ｒｎ（ｔ）．式（１０）描述了信号幅度在整个频率
段上随时间和瞬时频率的变化规律，幅度的这种时频

分布 表 示 称 为 Ｈｉｌｂｅｒｔ谱，记 为 Ｈ（ω，ｔ）＝

Ｒｅ∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉ（ｔ）ｅｊ∫ωｉ（ｔ）ｄ{ }ｔ ．

进一步由下式求取 Ｈｉｌｂｅｒｔ能量谱：

Ｈ２（ω，ｔ）＝ Ｒｅ∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉ（ｔ）ｅｊ∫ωｉ（ｔ）ｄ{ }{ }ｔ ２

（１１）

Ｈｉｌｂｅｒｔ能量谱反映了信号的能量在时间和频率平
面上的分布情况，真实地体现了非线性非平稳信号的

本质特性．
３．１．３ 特征向量定义

依式（１２）计算 Ｈｉｌｂｅｒｔ瞬时能量谱（ＩｎｓｔａｎｔａｎｅｏｕｓＥｎ
ｅｒｇｙＳｐｅｃｔｒｕｍ，ＩＥＳ）：

ＩＥＳ（ｔ）＝∫
ω２

ω１

Ｈ２（ω，ｔ）ｄω （１２）

式中，［ω１，ω２］为定义的信号频率范围．
Ｈｉｌｂｅｒｔ瞬时能量谱反映了信号能量随时间的变化

规律，即体现了信号的时域能量特征，本文将其定义为

脑电信号的时域特征 ｆ１∈ＲＭ１×１，其中 Ｍ１为时间点数．
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同时，由 Ｈｉｌｂｅｒｔ能量谱进一步计算 Ｈｉｌｂｅｒｔ边际能
量谱（ＭａｒｇｉｎａｌＥｎｅｒｇｙＳｐｅｃｔｒｕｍ，ＭＥＳ）：

ＭＥＳ（ω）＝∫
ｔ２

ｔ１
Ｈ２（ω，ｔ）ｄｔ （１３）

式中，［ｔ１，ｔ２］为定义的信号时间范围．
Ｈｉｌｂｅｒｔ边际能量谱表示信号中不同频率成分的能

量分布情况，即体现了信号的频域能量特征，本文将其

定义为脑电信号的频域特征 ｆ２∈ＲＭ２×１，其中 Ｍ２为频
率点数．
３２ 基于ＣＳＳＤ的空域特征提取

ＣＳＳＤ是一种针对多通道 ＥＥＧ／ＥＣｏＧ数据的空域滤
波算法，该方法基于空间时间源建模和两个实对称矩
阵（协方差矩阵）的同时对角化，将原始信号分解为多

个空域模式，每个空域模式描述了特定的源信号在脑

部不同区域空间的分布模式［５］．
假设 ＸＡ∈ＲＮ×Ｍ和ＸＢ∈ＲＮ×Ｍ分别为想象任务 Ａ

与Ｂ时记录的脑电信号，其中，Ｎ表示导联数，Ｍ为信
号采样点数，则基于ＣＳＳＤ进行特征提取的主要步骤如
下．

步骤 １ 求信号 ＸＡ和 ＸＢ的协方差矩阵 ＲＡ和
ＲＢ．

ＲＡ＝
ＸＡＸＴＡ

ｔｒａｃｅ（ＸＡＸＴＡ）
，ＲＢ＝

ＸＢＸＴＢ
ｔｒａｃｅ（ＸＢＸＴＢ）

（１４）

其中，Ｔ表示转置，ｔｒａｃｅ（·）表示矩阵的迹．
步骤２ 分解协方差矩阵．
记Ａ、Ｂ两类任务多次实验的平均协方差矩阵分别

为珚ＲＡ∈ＲＮ×Ｎ与珚ＲＢ∈ＲＮ×Ｎ，对平均协方差矩阵之和进
行特征分解：

珚Ｒ＝珚ＲＡ＋珚ＲＢ＝Ｕ０ΣＵＴ０ （１５）
式中，Σ∈ＲＮ×Ｎ为特征值矩阵，Ｕ０∈ＲＮ×Ｎ为与其对应
的特征向量矩阵．

步骤３ 构造白化值转换矩阵 Ｐ∈ＲＮ×Ｎ，并对平
均协方差矩阵珚ＲＡ和珚ＲＢ进行形式转换与特征值分解．

Ｐ＝Σ－１／２ＵＴ０ （１６）
则平均协方差矩阵珚ＲＡ和珚ＲＢ可转换为如下形式：

ＳＡ＝Ｐ珚ＲＡＰＴ，ＳＢ＝Ｐ珚ＲＢＰＴ （１７）
再依下式对 ＳＡ和 ＳＢ进行特征值分解：

ＳＡ＝ＵＡΣＡＵＴＡ，ＳＢ＝ＵＢΣＢＵＴＢ （１８）
其中，ΣＡ∈ＲＮ×Ｎ和ΣＢ∈ＲＮ×Ｎ为特征值矩阵，ＵＡ∈
ＲＮ×Ｎ和ＵＢ∈ＲＮ×Ｎ为相应的特征向量矩阵．

可以证明，ＳＡ和 ＳＢ具有相同的特征向量矩阵，即
ＵＡ＝ＵＢ，且特征值矩阵满足ΣＡ＋ΣＢ＝Ｉ．因此，对于同
一特征向量，如果 ＳＡ具有较大的特征值，则 ＳＢ相应的
特征值较小，反之亦然．

步骤４ 构造空间滤波器 Ｗ．

应用主成分分析法可知，ΣＡ的前 ｍａ个特征值和

ΣＢ的后 ｍｂ个特征值所对应的特征向量能够表征 Ａ、Ｂ
两类的空域特征．为了区分两类信号，从 ＵＡ（或 ＵＢ）中
同时提取前 ｍ列与后ｍ列特征向量，并将其组合成矩
阵 Ｕ∈ＲＮ×２ｍ，进而依下式构造空域滤波器 Ｗ∈
Ｒ２ｍ×Ｎ：

Ｗ＝ＵＴＰ （１９）
其中，ｍ为从特征向量矩阵中选取的对应于某一任务

的特征向量的个数，ｍ为整数且１≤ｍ≤ｉｎｔ（
Ｎ
２），ｉｎｔ（·）

表示取整运算．
步骤５ 对运动想象脑电进行滤波，提取空域特征

ｆ３．
设某实验记录的脑电信号数据为 Ｘ∈ＲＮ×Ｍ，则通

过 ＣＳＳＤ空域滤波器产生新的时间序列为 Ｚ∈Ｒ２ｍ×Ｍ：
Ｚ＝ＷＸ （２０）

将 Ｚ的第ｐ行记为Ｚｐ（ｐ＝１，２，…，２ｍ），并定义其
方差 ｖｐ如下：

ｖｐ＝ｌｏｇ
ｖａｒ（Ｚｐ）

∑
２ｍ

ｉ＝１
ｖａｒ（Ｚｉ

[ ]） （２１）

其中，ｖａｒ（·）表示时间序列的方差．
不同类别的信号经过空域滤波器 Ｗ，相当于将原

始信号沿着 ｗｉ方向进行投影（ｗｉ为Ｗ的第 ｉ个行向
量，ｉ∈［１，２ｍ］），在这些方向某一类信号的方差最大，
另一类的方差则最小．为区分两类想象脑电信号，本文
依式（２２）定义方差向量作为其空域特征 ｆ３∈Ｒ２ｍ×１：

ｆ３＝［ｖ１，ｖ２，…，ｖ２ｍ］Ｔ （２２）

３３ 特征融合

特征级融合方法主要包括串行特征融合与并行特

征融合策略两种．其中，串行特征融合是将表征样本的
多种特征分别归一化后进行串接，不仅计算简单、且能

够有效保留各种特征的分类信息；而并行特征融合方

法则利用复向量将样本空间上的特征集组合起来，构

成复特征向量空间，其计算较为复杂，并对分类器的设

计提出更高要求．为尽可能减少计算复杂度，本文选用
串行特征融合策略获取脑电特征．

假设基于串行特征融合法和 ＨＣＳＳＤ法获得的脑电
信号特征向量为 Ｆ∈Ｒ（ＫＭ１＋ＫＭ２＋２ｍ）×１，则

Ｆ＝［Ｆ１，Ｆ２，Ｆ３］Ｔ

Ｆ１＝
ｆＴ１１
ｆ

 

１１
，
ｆＴ１２
ｆ

 

１２
，…，

ｆＴ１Ｋ
ｆ１[ ]
Ｋ
∈Ｒ１×ＫＭ１

Ｆ２＝
ｆＴ２１
ｆ

 

２１
，
ｆＴ２２
ｆ

 

２２
，…，

ｆＴ２Ｋ
ｆ２

 [ ]
Ｋ
∈Ｒ１×ＫＭ２

Ｆ３＝
ｆＴ３
ｆ

 

３
∈Ｒ１×２













 ｍ

（２３）
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式中，Ｆ１，Ｆ２分别为基于 ＨＨＴ对 Ｋ导脑电信号提取的
时域特征与频域特征，Ｆ３为 ＣＳＳＤ法对 Ｎ导脑电信号
所提取的空域特征．ｆ１ｉ、ｆ２ｉ分别表示第ｉ导信号的时域
特征与频域特征，ｆ３为空域特征，‖·‖表示求２范数，
Ｍ１为时间点数，Ｍ２为频率点数，ｍ为 ＣＳＳＤ算法从特
征向量矩阵中选取的对应于某一任务的特征向量的个

数，Ｔ表示转置运算．
３４ ＬＶＱ神经网络分类器

ＬＶＱ神经网络由Ｋｏｈｏｎｅｎ竞争算法演化而来，是一
种在有教师状态下对竞争层进行训练的学习算法．该
网络由三层神经元组成，即输入层、竞争层和线性输出

层．它可以通过监督学习完成对输入向量的准确分类，
在模式识别和优化领域有着广泛的应用．ＬＶＱ神经网
络具有结构简单、学习速度快及需要存储空间小等优

点，本文选用 ＬＶＱ神经网络作为分类器，实现对不同想
象任务的脑电分类．

ＬＶＱ神经网络的学习算法有 ＬＶＱ１和 ＬＶＱ２两种．
ＬＶＱ１的基本思想是：计算距离输入向量最近的竞争层
神经元，从而找到与之相连接的线性输出层神经元．若
输入向量的类别与线性输出层神经元所对应的类别一

致，则对应的竞争层神经元权值沿着输入向量的方向

移动；反之，若两者的类别不一致，则对应的竞争层神

经元权值沿着输入向量的反方向移动．在 ＬＶＱ１算法
中，只有一个神经元可以获胜，对权值更新调整．而
ＬＶＱ２则进一步引入“次获胜”神经元，获胜神经元与“次
获胜”神经元的权值向量都需更新．由于 ＬＶＱ１算法较
为简单，且训练时间短，本研究选择ＬＶＱ１设计分类器．

４ 实验与分析

研究表明，当人们想象单侧肢体运动时，大脑对侧

运动感觉区的皮质开始激活，代谢和血流增加，脑电的

α频谱和β频谱振荡的幅度减小或阻滞，这种现象被称

为事件相关去同步（ＥｖｅｎｔＲｅｌａｔｅｄＤｅｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ，
ＥＲＤ）［９］．ＨＨｅｎｒｉｋＥｈｒｓｓｏｎ［１０］的研究进一步表明，当人们
想象手、脚及舌头运动时，来自脑膜下的 ＥＣｏＧ与 ＥＥＧ
信号具有类似的特征，都能够激活 ＥＲＤ电生理现象，反
映运动传感皮层不同的变化过程，而不同想象任务所

激活的ＥＲＤ程度也有所不同．图３给出了左手小指和
舌头两种运动想象 ＥＣｏＧ数据中任意２导联（包括导联
２１和２２）的训练数据与测试数据对应 ８３０Ｈｚ频段的
ＡＲ（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ）模型功率谱变化，这里，训练数据和测
试数据记录时间相隔一周．显然，手指和舌头两种不同
运动想象任务ＥＲＤ现象间的强弱不同导致其脑电信号
的功率谱存在差异，而且这种差异随着时间的推移和大

脑状态的改变而时变，并与导联位置有关．这些特点将
成为手指和舌头运动想象ＥＣｏＧ数据分类的基本依据．

４．１ 数据预处理

在对脑电信号进行特征提取之前，需对信号进行

有效的预处理，以增强信号的信噪比，并获取 ＥＲＤ生理
现象较明显的脑电数据．预处理的具体过程如下．
４．１．１ 降维与滤波

首先，将 ＤａｔａｓｅｔＩ中训练集和测试集的采样率由
１０００Ｈｚ均降低至１００Ｈｚ，以降低数据存储量和提高分类
效率．其次，采用共平均参考（ＣｏｍｍｏｎＡｖｅｒａｇｅＲｅｆｅｒｅｎｃｅ，
ＣＡＲ）对下采样的数据重定参考点，以消除在头皮上广
泛分布的电位成分，增强两种任务之间的信号差别并

减小伪像的影响．最后，利用 ＦＩＲ滤波器对信号进行８
３０Ｈｚ频段带通滤波，以获取 ＥＲＤ生理特征较为明显的
数据段．
４．１．２ 导联选择

ＥＲＤ现象产生于特定的脑区域，当执行左手小指
或舌头想象运动之一时，只有少量的电极被激活，而大

多数电极处于静止状态．图４给出任意４导联（包括导
联２１～２４）处执行左手小指与舌头两种运动想象任务
时训练数据的 ＡＲ模型功率谱变化情况．可见，不同的
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运动想象任务在各导联处产生的ＥＲＤ现象的强弱程度
均不相同，即每个导联上的脑电信号对脑任务的分类

识别贡献不同．无关或冗余的导联不仅会增加系统的
复杂度，且影响模式识别的精度和速度．本节将定义一
种相对距离准则，衡量各导联对任务识别的贡献度，以

选取较优的脑电极组合．
图４表明，想象左手小指与舌头两种任务的功率谱

在８１４Ｈｚ之间差别最为明显，故选择该频段两类任务
的训练样本功率谱之差来定义相对距离 ｈ（ｋ），如式
（２４）：

ｈ（ｋ）＝
∑
ｆ∈ｆΣ

Ｐ１，ｋ（ｆ）－∑
ｆ∈ｆΣ

Ｐ２，ｋ（ｆ）

∑
ｆ∈ｆΣ

Ｐ１，ｋ（ｆ）＋∑
ｆ∈ｆΣ

Ｐ２，ｋ（ｆ）
（２４）

其中，Ｐｉ，ｋ（ｆ）为第 ｉ类任务第 ｋ导联的功率谱密度，
ｉ＝１代表想象左手小指，ｉ＝２代表想象舌头；ｆ表示频
率，ｆΣ表示选择频段内全部频率点的集合．

对式（２４）分析可知：ｈ（ｋ）∈［０，１］，ｈ（ｋ）越大，则表
示该导联两类想象任务功率谱差别越大，即该导联对

想象任务的识别贡献度越高．为此，可计算出所有导联
的相对距离，如图５所示．本文仅选取贡献度最大的１０
导信号进行深入分析，具体包括导联１２、２１、２９、３０、３１、
３７、３８、３９、４０和４６，这将有利于提高系统的实时性．图６
展现了电刺激识别的植入８×８电极阵列在皮层上的位

置［７］．其中，红色的实心圆点表示位于运动皮层区域的
电极．基于相对距离准则优选的１０个导联均位于电刺
激识别的运动皮层区域，在图中用蓝色方框表示．可
见，选出的１０个导联上的脑电信号含有丰富的运动想
象识别信息，同时证明本文提出的导联选择方法的正

确性与有效性．
４２ 基于ＨＣＳＳＤ的特征提取

首先，对ＤａｔａｓｅｔＩ左手小指／舌头运动想象脑电数
据进行ＨＨＴ变换，计算瞬时能量谱与边际能量谱，以提
取时域特征 Ｆ１和频域特征 Ｆ２．针对 ＨＨＴ计算量较大、
提取的特征维数较高问题，本文从优选的１０导信号中
仅挑选贡献度最大的单导信号（即导联 ３８）进行时频
特征提取．图７为想象左手小指与想象舌头运动时，训
练数据集在导联３８处脑电信号的平均 Ｈｉｌｂｅｒｔ能量谱．
结合ＤａｔａｓｅｔＩ左手小指／舌头运动想象脑电数据采集
实验的设计过程及图 ７可知，在 ３５～４ｓ时间段及 ８～
１４Ｈｚ频率段想象左手小指与舌头运动所激活的ＥＲＤ现
象强弱差异最明显，从而决定了时频特征的时间、频
率选择范围．

计算选定频率段与时间段内训练样本的 Ｈｉｌｂｅｒｔ平
均瞬时能量谱和 Ｈｉｌｂｅｒｔ平均边际能量谱如图８．显然，
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想象左手小指与想象舌头两种任务时的时域能量与频

域能量分布差别突出，充分体现了两种运动想象任务

的时频特征．
下面将基于 ＣＳＳＤ对优选的 １０导 ＥＣｏＧ信号进行

空间特征提取．首先构造空间滤波器 Ｗ∈Ｒ２ｍ×Ｎ（Ｎ＝
１０）对信号进行滤波，并进一步由式（２２）计算两种想象
运动的空域特征 Ｆ３．其中，ｍ为从分解的特征向量矩阵
中选取的对应于某一任务的特征向量个数．ｍ的取值
对识别结果有一定影响．若 ｍ取值较小，则选择的特征
向量个数较少，不足以反映不同类别间的差别，而 ｍ增
大时，特征数目增加的同时噪声也随之增加，同样会影

响分类性能．本研究将采取遍历法，从１至 ｉｎｔ（Ｎ／２）之
间选取 ｍ的值，以使识别率达到最大．
４３ 基于ＬＶＱ的分类方法

选用ＬＶＱ神经网络作为ＥＣｏＧ信号的分类器，验证
特征信息的有效性．ＬＶＱ神经网络的输入层神经元个
数为基于 ＨＣＳＳＤ提取并进行串行特征融合的时频空
特征向量 Ｆ的维数，竞争层神经元的个数选择 １０个，
输出层神经元的个数为２．网络学习速率设定为００１，
对网络输出进行编码，“１”代表想象左手小指，“２”代表
想象舌头．

利用 ＨＣＳＳＤ提取训练样本的特征，并用以训练
ＬＶＱ网络分类器，进而提取测试样本的特征，并利用已
训练好的 ＬＶＱ网络对其进行分类．采用遍历法可以得
到，当 ｍ＝１时，识别准确率达到最大值 ９２％．可见，
ＨＣＳＳＤ能自适应地抽取不同时间段脑电特征，增强了
识别方法的鲁棒性及泛化能力．
４４ 实验分析

４．４．１ 特征选择对识别结果的影响

为进一步说明本文提出的多域特征融合方法对脑

电信号特征描述的准确性和有效性，分别将时域能量

特征 Ｆ１、频域能量特征 Ｆ２，空域特征 Ｆ３以及任意两种
特征进行融合构成特征向量，采用 ＬＶＱ神经网络进行
分类，且保持网络参数设置不变．将其分类结果与本研
究提出的基于 ＨＣＳＳＤ的分类结果进行比较，具体见表
１．表中“＋”代表串行特征融合．可见，在相同的实验条
件下，本研究提出的基于 ＨＣＳＳＤ的时频空多域串行
特征融合方法能够有效选择脑电信号的特征信息并确

保信息的完整性，获得较好的分类效果．
表１ 特征组合方式及识别结果比较

特征向量 Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ１＋Ｆ２ Ｆ１＋Ｆ３ Ｆ２＋Ｆ３ Ｆ１＋Ｆ２＋Ｆ３

识别率／％ ７３ ５３ ９１ ７４ ８８ ９０ ９２

４．４．２ 导联数量对识别结果的影响

图９反映了基于 ＣＳＳＤ或ＨＣＳＳＤ提取脑电特征，采
用相同的ＬＶＱ神经网络分类器时，脑电信号导联数目

对识别结果的影响．显而易见，ＣＳＳＤ法对导联数量的敏
感性极强，导联数目的减少使脑电识别率显著降低，而

ＨＣＳＳＤ法在基于 ＣＳＳＤ抽取空域特征的同时，引入基于
ＨＨＴ的时频特征，有效增强了识别方法的稳健性与有
效性，即在少量导联的情况下，ＨＣＳＳＤ法仍可获得较高
的识别准确率，使便携式 ＢＣＩ系统在康复领域的应用成
为可能．

４．４．３ 多种识别方法的结果比较

表２给出了针对相同的 ＤａｔａｓｅｔＩ脑电数据，采用
本文识别方法及脑机接口竟赛“ＢＣＩＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎⅢ”中
２７个参赛队获得前三名的识别方法和相应结果．本文
方法不仅以９２％的平均识别率位居第一，而且本文仅
选用了１０导信号进行分析，远少于竞赛第一名获胜者
所选取的导联数目（６４），充分证明 ＨＣＳＳＤ具有自适应
性好、鲁棒性强等特点．

表２ 脑机接口大赛前三名及本文识别方法与结果

作者 特征提取方法 分类方法 识别率

ＱｉｎｇｇｕｏＷｅｉ［６］ ＣＳＳＤ＋均值＋ＦＤＡ ＳＶＭ ９１％

ＰＳＨａｍｍｏｎ［１１］ ＡＲ＋功率谱＋小波系数 正则化逻辑回归 ８７％

ＭＳａｐｉｎｓｋｉ［１２］ 均值＋功率谱 逻辑回归 ８６％

本文作者 ＨＣＳＳＤ ＬＶＱ ９２％

５ 结论

提出一种基于 ＨＨＴ和 ＣＳＳＤ的自适应特征提取方
法，即 ＨＣＳＳＤ法．该方法依据不同运动想象任务在各导
联处产生的 ＥＲＤ强弱差异优选电极组合，进而利用
ＨＨＴ和 ＣＳＳＤ对部分优选电极的脑电信号进行分析，获
取相应的时频域特征和空域特征，并对其进行串行特
征融合．对第三届国际标准数据库 ＤａｔａｓｅｔＩ中的运动
想象 ＥＣｏＧ数据进行实验研究，结果表明，ＨＣＳＳＤ方法
在较少导联的前提下提高了脑电信号的识别准确率，

具有较好的自适应性和稳健性，对运动想象脑电在康

复领域的深入研究和实际应用具有重要意义．
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