
前 言

脑机接口（Brain Computer Interface, BCI）是不依

赖于大脑的正常输出通路（外周神经系统和肌肉组

织），即可实现大脑与外界环境交流的一种人机交互

方式，它通过对外部设备的控制使人们的意愿得到

表达。BCI 系统利用采集的特定模式的脑电信号

（Electroencephalogram, EEG）分析识别，转换为相应

的控制命令，实现预期功能。BCI能否准确实现用户

意愿，关键在于脑电识别率，直接影响着最终的控制

准确度，而算法优化就是提高识别率的关键。

Gaur 等［1］采用经验模态分解（Empirical Mode

Decomposition, EMD）提取频段能量等作为特征，采

用线性判别分析分类，获得了 70.2%的平均正确率。

针对单一特征通常分类效果一般，目前很多研究开

始组合使用不同特征提取方法。Peng等［2］采用希尔

伯特-黄变换（Hilbert-Huang Transform, HHT）提取自

回归（Auto Regressive, AR）模型参数等作为特征，使

【收稿日期】2018-12-11

【基金项目】微创励志创新基金（YS30810174）

【作者简介】姜月，硕士研究生，主要研究方向：脑机接口、康复医疗器

械，E-mail: jiangyue925h@163.com

【通信作者】邹任玲，博士，副教授，主要研究方向：康复医疗仪器、医疗

器械检测，E-mail: zourenling@163.com

基于多特征融合的运动想象脑电信号识别研究

姜月，邹任玲
上海理工大学医疗器械与食品学院，上海 200093

【摘要】目的：脑机接口通过识别脑电信号后对外部设备进行控制，针对传统的提取单一特征方法无法多角度表征脑电，提

出一种多特征融合的特征提取方法。方法：分别使用自回归模型、经验模态分解、共空间模式提取结合时-频-空域的初始

特征向量，用主成分分析降维，最后用支持向量机分类。结果：对BCI2003数据处理后，得到91.9%的识别率，高于单一特

征和两两组合特征下的识别率以及BP神经网络、概率神经网络的识别率。结论：多特征融合的特征提取方法更好地代表

了脑电特征，同时采用支持向量机分类可取得较好的效果，证明本研究方法的有效性，可进一步用于脑机接口中。

【关键词】脑电识别；特征融合；主成分分析；支持向量机；运动想象

【中图分类号】R318 【文献标志码】A 【文章编号】1005-202X（2019）05-0590-07

Recognition of motor imagery EEG signals based on multi-feature fusion

JIANG Yue, ZOU Renling

School of Medical Instrument and Food Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China

Abstract: Objective The external devices are controlled with brain computer interface after the detection of electroencephalogram

(EEG) signals. A feature extraction method based on multi-feature fusion is proposed to solve the problem that the traditional

method of single feature extraction cannot realize the multi-angle characterization of EEG. Methods The initial eigenvectors of

time-frequency-space domain were extracted by autoregressive model, empirical mode decomposition and common spatial pattern,

separately. Subsequently, principal component analysis was used to reduce the dimension. Finally, support vector machine is used

to classify the motor imagery EEG signals. ResultsAfter the data processing of BCI2003, the recognition rate reached 91.9%,

higher than that obtained by the extraction based on single feature and the combination of any two features, and that obtained

with BP neural network and probabilistic neural network. Conclusion Feature extraction method based on multi-feature fusion

can characterize EEG better, and the combination with support vector machine can achieve better classification results, which

proves the effectiveness of the combined use of multi-feature fusion and support vector machine. The proposed method can be

further applied in brain computer interface.

Keywords: electroencephalogram recognition; feature fusion; principle component analysis; support vector machine; motor

imagery

DOI:10.3969/j.issn.1005-202X.2019.05.019

第36卷 第5期

2019年 5月

中国医学物理学杂志

Chinese Journal of Medical Physics

Vol. 36 No.5

May 2019

医学信号处理与医学仪器



用支持向量机（Support Vector Machine, SVM）分类，

识别率达到91.65%。金海龙等［3］利用HHT提取边际

谱能量差，并结合EEG时域复杂度作为特征量，使用

BP神经网络分类，达到87.14%的识别率。Chatterjee

等［4］提取统计特征，小波的能量、熵及均方根，功率谱

密度的平均功率、频带功率共26维特征向量，分别使

用 SVM和多层感知器得到 85.00%和 85.71%的识别

准确率。将不同特征结合更好地体现了EEG的有用

信息，为分类器提供更优的输入。

本研究提出利用 EMD 分解 EEG 得到内蕴模态

函数（Intrinsic Mode Function, IMF），提取其前三阶

的能量值，用共空间模式（Common Spatial Pattern,

CSP）得到空域特征，求取 6阶AR模型系数，将组合

后的 20 维时 - 频 - 空特征向量采用主成分分析

（Principle Component Analysis, PCA）降维，新的低维

特征用SVM分类，并与其它算法比较，验证本研究方

法的有效性。

1 数据来源

为了客观评价算法的有效性，本研究采用BCI2003

中由Graz科技大学提供的脑电数据（Data set III）。受

试者为1名25岁健康女性，任务为根据屏幕的随机提

示以想象左右手运动的方式控制目标左右移动。如图

1所示，t=0~2 s时，受试者处于安静放松状态；t=2 s时，

出现声音提示实验开始，并有“+”显示在屏幕上且保持

1 s；t=3 s时，向左或向右的箭头出现，受试者想象左手

或右手运动以使方块左右移动，直至9 s结束。信号采

集使用差分放大器和Ag/AgCl电极，采集通道为国际标

准10-20导联系统中的C3、Cz和C4这3个通道，如图2

所示。其中，C3和C4位于大脑初级感觉皮层运动区，

能有效反映肢体运动或想象运动时的相关节律变化，

Cz位于大脑中央部位，作为参考电极。信号采样率为

128 Hz，进行0.5~30.0Hz带通滤波。

2 特征提取方法

本研究采用的特征提取方法是提取 3种特征值

后进行多特征融合，可以更好突出 EEG 特征信息。

下面将特征提取各部分算法的实现分别介绍。

2.1 EMD

EMD是一种针对非线性、非平稳信号的时频分

析方法，EEG正是这种信号。与同为时频分析的小

波变换相比，它不需要选取基函数与分解层数，具有

自适应性［5］。它从信号时间尺度特征出发，进行平稳

化处理，将原始信号分解成一系列不同尺度的单一

分量，即 IMF［6-7］。IMF应满足两个条件：（1）在整个

序列中极值点数量与过零点数量须相等或至多相差

一个；（2）在任意时间点上、下包络线均值为零，即信

号关于时间轴局部对称［8］。

EMD对脑电信号时间序列 x( )t 的处理步骤如下：

（1）确定 x( )t 的所有局部极值点，用三次样条插

值函数进行拟合，由局部极大值和极小值点分别形

成 x( )t 的上包络线 m+( )t 和下包络线 m-( )t ，并计算

两包络线的均值为：

m̄( )t =
m+( )t +m-( )t

2 （1）

（2）用 x( )t 减去均值 m̄( )t ，得到的差值即信号分

量 h1( )t 。判断 h1( )t 是否满足 IMF的两个条件，若满

足，则 h1( )t 可作为第一阶 IMF分量 c1( )t ；若不满足，

则以 h1( )t 代替 x( )t 重复上述步骤，直至满足条件为

止，获得 c1( )t 。

（3）计算 x( )t 减去 c1( )t 后的残差 r1( )t ，将 r1( )t 作

为新序列，重复步骤（1）和步骤（2），可依次得到第二

阶、第三阶 IMF分量等，即 c2( )t , c3( )t ,⋯ , cn( )t ，直至

rn( )t 为单调函数且无法继续从中提取分量，分解则结

束。此时，可将 x( )t 表示为所有 IMF 分量和残差之
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图1 实验时序示意图

Fig.1 Experimental sequence diagram
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图2 电极放置位置

Fig.2 Position of electrodes
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和，即：

x( )t =∑
i = 1

n

ci( )t + rn( )t （2）

其中，n为得到的 IMF个数。

EEG信号被分解成一系列 IMF后，突出了不同时

间尺度的局部特征，且随阶数增大所代表的频率逐渐

降低。一般分解EEG后的IMF数目为5~8个［9］，但并非

所有都包含重要信息，只需选择部分 IMF即可。

2.2 CSP

CSP主要针对二分类问题，非常适合左右手运动

想象的特征构造，其基本原理是对两个协方差矩阵

同时对角化，并提取两种任务的空间成分，构建两类

空间滤波器，使两类差异最大化［10］。实现步骤如下：

（1）分别计算两类信号的协方差矩阵：

Ci =
EiEi

T

trace( )EiEi
T （3）

其 中 ，Ei 表 示 想 象 左 手 和 右 手 的 数 据 矩 阵 ，

trace( )EiEi
T 为迹，表示矩阵对角线元素之和。

（2）计算每一类的平均协方差矩阵
-
Ci ，以构成混合

空间的复合协方差矩阵。两类平均协方差矩阵之和为：

C̄ = C̄1 + C̄2 （4）

（3）对 C̄ 进行特征值分解，即 C̄ =UλU T ，其中 λ

为特征值对角矩阵，U 为对应的特征向量矩阵。

（4）进行白化处理，构建白化矩阵 P ：

P =λ
- 12U T （5）

利用 P 使 Ci 变成如下形式：

S1 =PC̄1P
T ，S2 =PC̄2P

T （6）

（5）由于 S1 和 S2 具有相同特征向量，再次特征

值分解，得到：

S1 =Bλ1B
T ，S2 =Bλ2B

T （7）

其中，B 为两者共同的特征向量，且 λ1 +λ2 = I（I 为

单位矩阵），也就是当其中一类特征值最大时，另一

类特征值必为最小。

（6）按照特征值大小将对应特征向量从大到小

排序，取前 m个特征向量组成矩阵 B1 ，其余为 B2 ，则

构成一对空间滤波器W = [ ]W1, W2 ，分别为：

W1 = ( )B1
TP

T
，W2 = ( )B2

TP
T

（8）

利用它对 EEG 矩阵 Ei 滤波，则 Ei 被变换

为 Zi =Wi ×Ei 。

（7）将 Zi 作如下运算作为特征值：

fp = log
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
ù

û

ú

ú
úú
ú

úvar( )ZP

∑
i = 1

2m var( )Zi

（9）

其中，p = 1, 2, ⋯, 2m( )2m<n 。将所有 fp 构成最终特

征值矩阵 F ={ }f1 , f2 , ⋯, f2m ，即为一组脑电特征［11-12］。

2.3 AR模型

AR 模型属于时域分析，基本思想是：假设可用

自回归过程近似于真实的 EEG，从而可用较少的参

数反映较多谱信息［13］。基于此假设，选取合适的阶

次和参数，可使AR过程最大程度逼近EEG。AR模

型的参数辨识简单，实时性较好，因此AR系数作为

脑电特征量非常合适［14］。

对于一般随机信号，AR模型可以表示为如下形式：

y( )n = -∑
i = 1

p

ai y( )n - i + r( )n （10）

其中，y( )n 是信号的第 n 个采样值，p 是模型阶数，

{ }ai 是模型系数，r( )n 为零均值白噪声的残差。本研

究运用Burg算法进行系数估计，主要原理如下：

令 ep( )n 和 bp( )n 分别为AR模型的前向和后向预

测误差，Pe 和 Pb 分别为它们的功率，具体表达式这

里不进行赘述。令两功率之和为：

Peb =
12 ( )Pe + Pb （11）

当阶数 i = 1~p时，ei( )n 与 bi( )n 有如下递推关系：

ei( )n = ei- 1( )n + kibi - 1( )n - 1 （12）

bi( )n = bi- 1( )n - 1 + kiei - 1( )n （13）

其中，e0( )n = b0( )n = y( )n ，ki 为反射系数，ki = aii 。

Burg算法的目的是使 Peb 相对于 ki 最小。系数

ai 则可由Levinson-Durbin递推算法求出：

ai,j ={ai- 1, j + kiai - 1, i - j，j = 1, 2, ⋯, i
ki， j = i （14）

选择阶数是影响AR系数特征的关键，本研究选

择的阶数为6。

2.4 基于PCA的特征降维

上述3种算法得到的特征向量组合后维数较高，

不利于分类器识别，使算法不够准确快速，因此选择

PCA算法实现降维。PCA根据方差最大化原理，用

一组线性无关且相互正交的新向量来对原向量进行

表征，这组新向量即主成分，是原来向量的线性组

合［9］。实现步骤如下［15-16］：

（1）设原始特征集为 { }x1,x2 ,⋯,xn ，先进行去均

值处理，得到中心化后的矩阵：

X = xi -
1
n∑i = 1

n

xi （15）

（2）计算 X 的协方差矩阵 C ，C =XXT 。对 C 特

征值分解，C =UλU T ，得到特征值 λ和特征向量U ，

λ为对角阵，表示主成分方差的大小。

（3）将 λ排序：λ1 ≥λ2 ≥⋯≥λd ，取前 d′个特征
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值 对 应 的 特 征 向 量 构 成 投 影 矩 阵

W = ( )u1,u2 ,⋯,ud′ 。其中，d′为降维后的维数，由各成

分的累积贡献率决定，即：

Crate =
∑
j = 1

d'

λ j

∑
i = 1

d

λi

（16）

一般 Crate ≥85%即可。

（4）根据W 求出低维空间的新特征量 F =X*W 。

经PCA处理后的新特征最大程度代表了有用信

息，剔除对应于 d - d′个特征值的那些特征向量，使

样本采样密度增大，一定程度起到去噪作用［16］，作为

下一步分类器的输入更佳。

3 数据处理及结果

3.1 预处理

为了使数据尽可能去除其他因素的影响，具有代

表性，首先对原始EEG信号预处理。Cz电极一般作为

参考电极，故本研究只选取C3和C4通道，图3为某次

样本C3和C4通道原始信号。研究表明，人们在实施或

仅是想象单侧手运动时，其对侧运动感觉区的μ节律

（8~13 Hz）和β节律（18~30 Hz）会出现幅值降低的现象，

称为事件相关去同步（Event-Related Desynchronization,

ERD）；其同侧运动感觉区的μ节律和β节律出现幅值

升高的现象，称为事件相关同步（Event- Related

Synchronization, ERS）［17］。因此滤除噪声及非相关的大

脑活动频段，使信号更好体现运动想象特征。本研究

选择FIR等波纹滤波器对包含140次信号的样本进行

8~30 Hz带通滤波，滤波器参数设置为：通带截止频率

分别为8和30 Hz，阻带截止频率分别为6和32 Hz，通

带衰减为1 dB，阻带衰减为50 dB，密度因子为20。图

4为滤波后的C3和C4通道信号，滤波后的EEG较好地

消除噪声信号及无关思维信号的影响。

幅
值

/μV
幅

值
/μV

采样点数/个
a：C3通道

b：C4通道

图3 原始EEG信号

Fig.3 Original electroencephalogram (EEG) signals

采样点数/个
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由于数据采集过程中，第3秒才给予运动想象提

示，且受试者有一定反应时间。且在图 4中，该组信

号对应类别号为1，即左手运动想象，可看出在第500

个采样点后，与左手同侧的C3通道幅值增大，对侧的

C4通道幅值则较小，体现了一定的ERS/ERD现象。

因此本研究经过对比后，选取9 s数据中的4~8 s作为

使用。数据采样率为128 Hz，单次实验时长9 s，则每

次实验中每通道有 1 152 个点，故应截取其中的第

512~1 023个点。此时数据为 512×2×140，其中，512

为采样点数，2为通道数，140为实验次数。
幅

值
/μV

采样点数/个

幅
值

/μV

采样点数/个
a：C3通道

b：C4通道

图4 滤波后的EEG信号

Fig.4 Filtered EEG signals

3.2 特征提取与融合

（1）采用 EMD 对预处理后的 EEG 信号分解，得

到一系列 IMF。由于EMD是一种自适应分解方法，

因此无须提前确定分解阶数。图 5和图 6分别是C3

和C4通道信号的 IMF波形。

如图 5 和图 6 所示，信号被自适应地分解为

imf1~imf6共 6阶 IMF和残差（res），残差表示最终的

信号趋势情况。从图中可以看出，C3和C4的趋势相

反。在6阶 IMF中，随着信号分解，频率不断降低，有

用信息逐渐减少，因此仅选取能量最为集中的前三

阶 IMF进行特征值提取。由于ERS/ERD现象，C3和

C4 通道的能量有所差别，故使用能量值作为特征。

能量的计算公式为［18］：

Ej, k =∑
i = 1

n

[ ]c( )i 2
（17）

其中，Ej, k 为第 j个通道第 k个 IMF分量的能量，c( )i
是 IMF的第 i个值，n为长度。每次样本可得到6维能

量特征向量：F1 ={ }E1,1, E1,2 , E1,3, E2,1, E2,2 , E2,3 。

（2）使用CSP提取空域特征值，它实质上是构造

一组空间滤波器。对于二分类，可得到一对空间滤

波器，则特征值为 2维，即每次样本得到的特征向量

为：F2 ={ }f1, f2 。

中国医学物理学杂志 第36卷-- 594



（3）用AR系数作为时域特征，本研究基于Burg

算法进行模型系数估计，经过对比后确定阶数为 6，

则可相应得到 6个系数。对每次样本的C3和C4通

道分别提取6个AR系数后，共可得到12维特征向量

F3 ={ }a1, a2 , a3, ⋯, a12 ，其中，a1~a6 为 C3 通道的 AR

系数，a7~a12 为C4通道的AR系数。

经过3种算法对EEG进行特征提取后，将每种特征

向量进行合并，共可得到 20 维时-频-空特征向量

F =F1 +F2 +F3 ={ }E1,1, E1,2 , E1,3, E2,1, E2,2 , E2,3,
f1, f2 , a1, a2 , a3, ⋯, a12

，由于高

维特征向量不利于分类器识别，且每种特征的重要程

度不同，即对运动想象EEG分类的贡献率不同，用PCA

降维以保留累积贡献率大于85%的主成分特征，得到6

维的主成分特征向量F'。此时的特征向量F'最大程度

体现了脑电特征，不仅减少了分类器的输入量，同时去

除了贡献程度小的冗余信息，更加利于识别。

3.3 基于SVM的分类识别

基于统计学习理论的SVM是一种监督学习方法，

对非线性、小样本及高维数据可取得理想的分类效果［19］，

基本思想是找到一个最优分类超平面，使它尽可能将

两类样本点分开，且使间隔最大化［20］。本研究的SVM

分类模型为C-SVC，经过对比后，选择RBF核函数。此

外要确定SVM中的两个参数，惩罚因子C和核参数γ。

本研究采用网格搜索法进行参数寻优，找到最佳的C和

γ组合，分别以C和γ的取值范围作为网格边长，用合适

的步进值交叉成一系列网格，则每个交叉点就是一组

C和γ值，通过对这些点进行搜索，计算每一处的分类准

确率，以找到使准确率最高时的C和 γ值。在［0, 1］内

对特征向量归一化处理，首先粗略优化，在较大范围的

搜索后将范围设置小一些，再精细优化，设置惩罚因子

Cmin = -4，Cmax = 4，核参数 gmin = -4，gmax = 4，步进值Cstep

和 gstep 均为0.5。得到如图7所示的参数选择结果等高

线图，可看出在不同的C和g组合时的准确率。得到

Cbest = 1.414 2 ，gbest = 0.707 1，由于程序在实现时搜索的

值为2的指数，即 log2c和 log2g ，即实际C的最优值为

21.414 2，γ的最优值为 20.707 1，此时的最大分类准确率为

91.9%。

3.4 结果对比分析

为验证本研究算法的有效性，做了两组对比实

验。第一组是与单一特征及两两特征结合时的识别

率对比，均使用SVM识别，得到如表 1所示的结果。

如表1所示，使用单一特征值时，CSP的识别率最高，

EMD的识别率最低；在特征两两结合时，识别率均大

于80%，较单一特征有所提高，其中，CSP和AR模型

结合时的识别率最高，同时由于单一特征时CSP 效

果最好，在两两结合时，与CSP结合的两种算法较另

一种都更高；而本研究采用的多特征融合方法，达到

91.9%的准确率，明显高于其他6种，证明本研究特征

提取算法的有效性。

经验模态分解

图5 C3通道的各阶 IMF
Fig.5 Each order intrinsic mode functions (IMF) of channel C3

经验模态分解

图6 C4通道的各阶 IMF
Fig.6 Each order IMF of channel C4

图7 SVM参数选择结果图（等高线图）

Fig.7 Support vector machine (SVM) parameter selection result
(contour map)
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第二组对比是将本研究的特征用另外两种分类器

识别。选择BP神经网络和概率神经网络概率神经网络

进行对比，均使用本研究特征作为输入，BP神经网络、

概率神经网络和 SVM识别率分别为 85.4%、83.6%、

91.9%，BP神经网络和PNN的识别率均低于本研究通

过参数寻优后的SVM，证明本研究SVM分类的有效性

和可行性，说明将其与本研究的融合特征结合是相对

匹配的。

4 结 论

本研究对 BCI2003 数据预处理后分别使用

EMD、CSP、AR 模型 3 种算法，得到时-频-空特征向

量，用PCA降维后，用SVM分类，得到 91.9%的识别

率。同时做了两组对比实验，证明本研究多特征融

合及SVM分类的有效性。运动想象脑电信号的识别

作为BCI的关键环节，对BCI的功能准确度起到重要

作用，而特征值的表征能力与脑电识别率密切相

关。本研究的特征提取方法较以往单一特征得到较

好的效果，可用于BCI对高识别率的要求。此外该算

法可继续研究运动想象多分类，增加算法普适性。
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特征提取方法

EMD

CSP

AR模型

EMD+CSP

EMD+AR模型

CSP+AR模型

本研究的特征融合

识别率/%

75.3

82.5

78.6

84.7

81.2

85.6

91.9

表1 不同特征下的SVM识别率对比

Tab.1 Comparison of SVM recognition rate based on different features
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