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摘   要：针对识别左右手运动想象脑电图信号(EEG)模式精度和互信息不高的问题，该文采用基于可调Q因子小

波变换(TQWT)算法来处理脑电信号。首先，利用TQWT对脑电图信号进行分解；随后，提取子频带信号的小波

系数能量、自回归模型(AR)系数以及分形维数；最后，利用线性判别分析(LDA)对提取的脑电特征进行识别。采

用BCI2003和BCI2005竞赛数据对所提出的算法进行验证，4名受试者的最高识别率分别为88.11%, 89.33%,

77.13%和78.80%，最大互信息分别为0.95, 0.96, 0.43和0.45。实验结果表明，所提算法取得了高分类精度及互信

息值，验证了其有效性。
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Abstract: In view of the problem of low accuracy and mutual information in left and right hand motor imagery-

based ElectroEncephaloGram (EEG), a new approach based on Tunable Q-factor Wavelet Transform (TQWT)

is proposed to handle with the binary-class motor imagery EEGs. Firstly, the TQWT is utilized to decompose

the filtered EEG signal. Then, several sub-band signals are extracted and followed by calculating their energy,

AutoRegressive (AR) model coefficients and fractal dimension. Finally, a Linear Discriminant Analysis (LDA)

classifier is used to classify these EEGs. Two Graz datasets of BCI Competition 2003 and 2005 are employed to

verify the proposed method. The maximum accuracy of classifying EEGs of four subjects is 88.11%, 89.33%,

77.13% and 78.80%, respectively, and the maximum mutual information is 0.95, 0.96, 0.43 and 0.45. The high

accuracies and mutual information demonstrate eventually the effectiveness of the proposed method.

Key words: ElectroEncephaloGram (EEG); Motor imagery; Tunable Q-Factor Wavelet Transform (TQWT);

Linear Discriminant Analysis (LDA)

1    引言

脑-机接口(Brain-Computer Interface, BCI)是
一种不依赖于大脑正常输出通路(即外围神经和肌

肉组织)就可以实现人脑与外界(计算机或其它外部

装置)直接通信的人-机接口[1]。运动想象是能够人

为控制的意念活动。当人进行单侧肢体运动想象任

务时，对侧大脑感觉运动皮层处于激活状态，相应

节律的信号幅值会下降，这种现象称为事件相关去

同步(Event-Related Desynchronization, ERD)；

而同侧大脑皮层处于阻滞状态，相应节律的信号幅

值会上升，这种现象称为事件相关同步(Event-Re-

lated Synchronization, ERS)[2]。根据ERS/ERD现

象能够实现对运动想象脑电信号的分类[3]。

脑电信号是一种不具备各态历经性的非线性、

非平稳随机信号[4]，传统的信号处理方法如：快速

傅里叶变换(Fast Fourier Transform, FFT)、短时

傅里叶变换(Short-Time Fourier Transform,
STFT)、幅频分析[5]等，虽然能在频域内对信号进
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行准确高效的分析，但在时域缺少分辨能力。而小

波变换能够同时在时域和频域进行表现，对于时变

信号可以非常方便地进行时域和频域的往返变换。

小波相关方法在运动想象脑电信号的特征提取领域

应用十分广泛。Hamid等人[6]利用离散小波变换方

法，同时应用基于环拓扑的粒子群优化算法，对左

右手运动想象脑电信号进行分类，取得了82.91%的

平均识别率；Pattnaik等人[7]将离散小波变换方法

和人工神经网络分类器结合，对左右手运动想象脑

电信号进行分类，取得了80.71%的最高识别率；徐

佳琳等人[8]利用连续小波变换、小波包分解等特征

提取算法进行特征选择并与主成分分析算法对比，

实现了较好的降维效果。近几年，双树复小波变

换[9]、双密度小波变换[10]等方法也开始应用于脑电

信号的识别。

虽然和傅里叶变换相比，小波变换方法具有显

著优势，但对信号进行小波变换时，需选定合适的

小波基函数，而采用单个基函数推出的小波函数难

以在不同尺度上准确地逼近信号局部特征，因此在

重构信号时会丢失原有的时域特征[11]。可调Q因子

小波变换(Tunable Q-Factor Wavelet Transform,

TQWT)是一种完全离散的小波变换方法[12]，非常

适用于分析包括脑电信号在内的振荡信号[13]，其参

数可以根据信号的振荡特性进行任意调节。在时间

尺度域上，TQWT能够可靠地表征信号的稀疏性

以及非平稳性。本文提出一种采用TQWT进行分

解并选择小波系数能量、AR系数及分形维数作为

特征的左右手运动想象脑电特征提取方法并采用线

性判别分析(Linear Discr iminant Analysis ,

LDA)进行分类。通过仿真实验，证明了方法的有

效性及优异性。将实验结果与近期使用相同数据集

的文献[5,6]进行对比，本文方法取得了更高的平均

分类准确率和最大互信息。

2    实验数据和方法

2.1  实验数据

本文所用两类运动想象脑电数据来源于第2届

国际脑-机接口竞赛的dataset Ⅲ[14]和第3届国际脑-

机接口竞赛的dataset Ⅲb[15]。dataset Ⅲ采用280个

试次，信号采样频率为128 Hz，每次试验持续时间

为9   s。datase t  Ⅲb包含3名受试者试验结果

(O3VR, S4和X11), O3VR采用400个试次，S4和

X11各采用1080个试次，信号采样频率为125 Hz，

每次试验持续时间为8 s。上述每段脑电信号均经

过0.5～30.0 Hz滤波处理以获得ERS/ERD现象相

关脑电频段[16]。

2.2  实验原理

2.2.1  可调Q因子小波变换

Q r J Q

r

r r J
J
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c1(n) d1(n) d1(n)

c1(n)

J
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¯f s ® ¯ f s S(n)

TQWT有3个可调参数，它们分别是品质因子

、过采样率 和信号分解层数 。品质因子 作为

小波振荡次数的度量，其值越大，小波振荡频次越

高，反之，小波振荡频次越低；过采样率 控制过

度振铃现象，起到局域化信号特征的作用，通常选

择 ≥3[17](在本文中， 设为3)；信号分解层数 决定

了信号被分解的层数， 越大，则信号被分解得越

细致。与传统小波相同，TQWT也利用了双通道

滤波器组和尺度变换实现了离散小波变换[18]。图1
所示为4层TQWT信号分解实现过程，其中，

和 ( =1, 2, 3, 4)分别代表低通信号和高通信

号。在信号分解时，信号 经过离散傅里叶变换

后进行双通道滤波和尺度变换被分解成低通信号成

分 和高通信号成分 ,  被保留作为本

层输出信号，而 则作为下一层的输入信号继

续进行变换，不断重复此过程直至将有限长信号分

解至给定的分解层数为止。在 层TQWT中，信号

和 ( =1, 2, ···,  )的采样频率分别为 和

。其中， 和 为尺度参数， 为信号 的采

样频率。

TQWT的低通滤波器和高通滤波器如式(1)，
式(2)[19]：
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8>>>>>>>>><>>>>>>>>>:

1;
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¯̄̄
µ

µ
!+ (¯¡ 1)
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¶
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µ(!)其中， 代表具有2阶消失矩的Daubechies频率

响应，表达式如式(3)：

µ(!) = 0:5(1+ cos!)
p
2¡ cos!; j!j · (3)

 

 
J图 1 TQWT分解( =4)
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Q r ® ¯参数 和 可以通过滤波器参数 和 进行计算

Q = f 0=BW = (2¡ ¯) =¯ (4)

r = ¯= (1¡ ®) (5)

f 0 BW ® ¯

® < ¯ · 1 0 < ® < 1 ®+ ¯ > 1

其中， 为振荡中心频率， 为带宽， 和 满

足： ,  ，且 。

2.2.2  时频-非线性特征提取

在对脑电信号进行特征提取时，先利用TQWT
对脑电信号进行分解，随后对分解所得子频带进行

特征提取。实验中，为模拟在线识别环境，利用滑

动窗提取信号子频带的特征，步骤为：

t
(1)对所选子频带时间序列，选择长度为3 s的

滑动窗，以 =4 s作为窗体右端点，考虑不同受试者

的差异性，为使能够将数据段切割成整数个数据

窗，对于第1名受试者，窗口每次滑动距离为0.0625 s，
对于第2名到第4名受试者，窗口每次滑动距离为

0.04 s，分别将4～8 s内的数据切割成65和101个数

据窗；

(2)分别计算每个数据段的小波系数能量、AR
系数和分形维数共3个参数，组成特征向量。对于

单试次数据，假设TQWT分解层数为7, AR阶数为

4，对C3, C4两个电极需计算16个小波系数能量参

数，8个AR系数参数以及2个分形维数参数，共计

26个参数值。

3个特征参数的定义为：

X(t) t N
(1)信号的时域能量[20]是一种简单且直接的特

征，给定时域信号{ ,  =0, 1, 2,···,  –1}，其时

域能量表达式为

E =
N¡1X
n=0

jX(t)j2 (6)

n
(2) AR模型估计[21]假定信号可以用过去时间的

信号通过线性组合的方式来表示。一个 阶AR模
型可以表示为

X(t) =
nX

t=1

a(i)X(t ¡ i) + e(t) (7)

n t n e(t)

±2 a(i) i n

±2 a(i)

其中， 表示 时刻之前的 个时间点， 表示方

差为 均值为0的白噪声，系数 ( =1, 2, ···,  )

和 为AR模型的参数。本文中，将AR系数 作

为分类器输入参数。

cellmax = 2048

(3)分形维数[22]是一种以统计学的角度定义时

间序列的复杂程度的非线性特征，它能够揭示隐含

在自发脑电信号不规则形状和不稳定性中的特征。

其值越大，表明复杂度越高，其值越小，则表明序

列更具规律性。本文中，分形维数采用的是盒维

数[23]计算方法，经过反复实验，选定网格的最大边

长 。

2.2.3  分类器及评价指标

线性判别分类器(也称Fisher线性判别)的基本

实现方法是将特征向量投影到一条直线或一个超平

面上(即高维特征映射到低维空间)以寻找一个最佳

投影方向来使样本的类内距离最小而类间距离最

大，从而实现模式分类。

LDA算法实现步骤为[24]：

(1)定义一个Fisher准则函数：

JF( ) =
T

b
T (8)

b其中，向量 是投影的方向向量， 和 是投影

前两类别的类间和类内离散度矩阵。这样求投影方

向的问题就转化为求该准则函数最大值的问题。

C
(2)采用Lagrange乘子法求解该函数的极值，

令函数的分母为常数 作为求解的一个约束条件

L( ; ¸) = T
b ¡ ¸

¡ T ¡ C
¢

(9)

¸式中， 为Lagrange乘子。

(3)将式(9)对 求偏导数，得到最佳的投影方

向为

¤ = ¡1( i
x ¡ j

x ) (10)

i
x

j
x其中， 和 为两类样本的均值向量。

为评价本文所提方法的有效性，引入分类准确

率和互信息两个评价指标。其中，分类准确率公式

如式(11)

= £ 100% (11)

互信息计算公式如式(12)

MI = 0:5log2(SNRt) + 1 (12)

SNRt其中， 表示信噪比，其表达式为

SNRt =
2 var 3

var 1+ var 2
¡ 1 (13)

var 1 var 2

var 3

和 分别表示左手想象和右手想象的

评估值集合的方差， 为所有评估值集合的方

差。互信息值越大，则表示系统具有良好的分类效

果，分类结果越可信。两种评价指标结合的评价标

准能够更可信地评估系统分类效果的好坏。

为保证实验结果的可靠性，本文严格按照竞赛

给出的训练集和测试集将实验数据进行划分，采用

4折交叉验证方式进行了50次随机实验，将50次实

验所得到的平均识别率作为最终的实验结果。

3    实验结果

本文所有实验均在Windows64位系统下的

MATLAB R2014a实验环境下运行，系统内存8 GB，
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主频 3.70 GHz。为验证本文所提出算法的有效性，

采用第2届和第3届国际脑-机接口竞赛数据集对本

文算法进行验证。为了方便起见，用S1, S2, S3,
S4分别代表dataset Ⅲ受试者以及dataset Ⅲb受试

者O3VR, X11, S4。

Q r

J

以受试者S2为例，分别对小波系数能量，AR
系数，分形维数3类特征进行计算。设 =2,  =3,

=7, AR阶数为4, C3le和C4le分别表示由C3电极和

C4电极采集到的左手运动数据，C3ri和C4ri则表示

由C3电极和C4电极采集到的右手运动数据。图2为
小波系数能量，AR系数和分形维数的盒图。

AR(2)

AR(5) a(1)

图2(a)为8个子频带d1, d2, ···, d7, c7的小波系

数能量计算结果，图2(b)为4个AR系数 ～

的计算结果，由于 数据均为1故忽略其值，

图2(c)为2个分形维数的计算结果。实验结果表明，

C3le和C4le的数据离散程度、盒子长度以及上下隔

间的形状相似度很高，同时，C3ri和C4ri的数据离散

程度及偏态也十分相近，且左右手区分度明显。

AR系数作为实验所采用的时频特征，为取得

最佳分类效果，本文通过4折交叉验证方式最终确

定了AR模型阶数：对于受试者S1和S4，其阶数设

置为6；对于受试者S2和S3，其阶数设置为4。
为验证所提算法的有效性，本文使用不同特征

组合进行了对比实验。其中，F1, F2, F3分别表示

小波系数能量、AR系数和分形维数特征，F1+F2
代表使用能量和AR系数特征，F1+F3代表使用能

量和分形维数特征，F2+F3代表使用AR系数和分

形维数特征，F1+F2+F3代表使用全部特征。实验

结果如图3所示。

为更直观体现采用组合特征后识别率的变化，

表1给出了不同受试者采用单一特征和组合特征得到

的平均识别率及最高识别率的对比。结合图表可以

看出，尽管由于受试者对于不同实验任务的敏感度不

同导致识别误差有所差异，但由于组合特征的加入，

4名受试者的识别率表现均取得了一定幅度的提升。

表2给出了本文方法和近期使用相同数据集的

其他方法所取得的最高识别率的对比结果。文献

[5]通过幅频分析法提取了相空间特征并对其中的非

线性动力学特征进行分析；文献[6]使用基于粒子群

优化的环形拓扑方法对分类器进行调优；本文所提

方法则是考虑到了信号的时频域以及非线性动力学

特性。考虑不同受试者的表现具有差异性，表2也
给出了4名受试者识别率的平均值。由表2可知，本

文方法的平均值均高于其他两种对比方法。

表3给出了使用本文方法和BCI2003竞赛前3名
获胜者以及上述两组对比实验方法的结果比较，分

类结果评价指标使用了最大互信息和最小错误识别

率[25]。由于识别率这一评价指标仅仅考虑到分类器

的输出结果，而忽略了输出量这一概念，其并不完

全具备描述分类结果置信度的作用，因此本文同时

引入最大互信息这一评价指标来评估分类结果的置

信度。实验结果表明，本文提出的方法所取得的互

信息值较BCI2003竞赛成绩以及对比实验方法具有

显著优势。

 

 
图 2 S2受试者3类特征的盒图
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4    讨论

脑电信号是一种非线性信号，传统的时频域特

征提取方法忽略了这一特性，丢失了非线性特征的

特征提取方法会导致一个较低的系统识别率[26]。本

文所提方法对TQWT得到的多个子频带进行处

理，兼顾了信号的时频特征和非线性特征，取得了

较高的分类精度。由于实验时间的4～8 s正处于受

表 1  不同受试者采用单一特征和组合特征

所得平均识别率及最高识别率

受试者 特征组合 平均识别率(%) 最高识别率(%)

F1 81.74 86.44

F2 80.95 85.66

F3 67.93 73.38

S1 F1+F2 86.16 86.90

F1+F3 84.76 85.47

F2+F3 85.03 86.89

F1+F2+F3 86.45 88.11

F1 84.20 89.04

F2 76.52 81.06

F3 55.87 61.20

S2 F1+F2 87.85 89.30

F1+F3 87.63 88.59

F2+F3 80.22 81.33

F1+F2+F3 87.96 89.33

F1 66.08 71.46

F2 66.30 68.93

F3 55.16 58.92

S3 F1+F2 75.61 76.99

F1+F3 71.40 73.08

F2+F3 71.49 72.72

F1+F2+F3 74.70 77.13

F1 73.24 77.87

F2 69.10 74.60

F3 52.36 58.34

S4 F1+F2 77.65 78.79

F1+F3 76.14 77.24

F2+F3 74.06 75.25
F1+F2+F3 76.73 78.80

表 2  本文方法与文献[5,6]得到的最高识别率

 
受试者

平均值(%)
S1 S2 S3 S4

文献[5] 90.71 85.53 73.18 76.95 81.59

文献[6] 90.71 87.42 78.89 74.63 82.91

本文方法 88.11 89.33 77.13 78.80 83.34

表 3  本文方法与BCI2003竞赛前3名获胜者、

文献[5,6]方法最大互信息

特征选择
最大互信息
(bit)

最小错误识别率
(%)

BCI2003_1 st 小波特征 0.61 10.71

BCI2003_2 nd AR谱能量 0.46 15.71

BCI2003_3 rd AAR参数模型 0.45 17.14

文献[5]方法 相空间特征 0.63 9.29

文献[6]方法 小波特征 0.81 9.29

本文方法 组合特征 0.95 11.89

 

 
图 3 特征组合后得到的识别率结果
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试者思维意识稳定阶段，其表现力为最佳时期，故

选取此阶段进行实验验证。实验中利用滑动窗提取

信号子频带的特征，通过揭示单位时间段内信号的

变化，更细致地描述了两种运动想象状态。

Q r

J

考虑到个体间的差异性，在信号的分解中，需

对TQWT3个可调参数进行调整。通过反复实验，

得出实现最佳分类效果的S1, S2, S3, S4的 ,  ,

值分别设置如表4所示。

为保证时频特征的选取能够较为全面地描述信

号的时频特性，本文同时应用小波系数能量和

AR系数两种时频特征，达到了较高的识别率。除

时频特征的应用外，本文还引入非线性特征—分

形维数。通过图3和表1可以看出，加入分形维数特

征后，系统的识别率明显提升。

表2和表3将本文所提方法和文献[5,6]方法以及

竞赛方法取得的结果进行了比较，使用识别率和互

信息2个指标对分类结果进行了综合评价，取得了

83.34%的平均最高识别率以及0.95的最大互信息，

体现出了良好的竞争力。

同时，为探讨本文算法的计算复杂度问题，还

统计了在当前实验环境下单次特征提取过程的时耗

以及4名受试者脑电任务的识别时间，如表5所示。

实验中对于单试次数据长度取3 s进行论证，可以看

出，本文方法所需的时耗和识别时间是可以基本满

足在线BCI系统要求的。

5    结束语

本文采用TQWT方法对脑电信号进行特征提取，

对所有子频带计算小波系数能量、AR系数和分形

维数作为特征，之后对所提取的特征使用LDA分

类器进行分类，实现了对左右手运动想象脑电任务

的分类。实验结果表明，本文所提方法可以对左右

手运动想象2类任务进行准确分类，最高和最低分

类准确率分别为89.33%和77.13%，最大和最小互

信息值分别为0.96和0.43。所提算法为基于运动想

象的在线BCI系统应用提供了新的思路。
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