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基于功率谱峰值及时变线性分类算法的运动意识分类*
★
 

任亚莉 

Classification of imaginary hand movements based on kurtorsis of power spectral and 

time-variable linear classifier    

Ren Ya-li 

Abstract 

BACKGROUND: Feature extraction of electroencephalogram (EEG) signals is an important step in the brain-computer interfaces 

(BCI) system. Effective and rapid EEG signals feature extraction is important for classification and correct understanding. 

Currently, power spectrum density estimation, autoregression model and wavelet transform have been used to extract EEG 

signals features. However, they cannot well reflect nonlinear dynamics of the brain.  

OBJECTIVE: To explore the effect of kurtosis of power spectral (KPS) in the recognition of hand imagery.  

METHODS: The data gained from BCI competition in 2003 provided by Graz University of Technology. The EEG signals ranging 

from 8 to 24 Hz were decomposed by wavelet packet. The KPS of C3 and C4 were calculated respectively. The KPS was defined 

as the feature vector. The left and right hand motor imaginary tasks were distinguished by the time-variable linear classifier. 

RESULTS AND CONCLUSION: The proposed method was applied to the test data set with 140 trails. The satisfactory results 

were obtained with the highest classification accuracy of 89.29%. The maximum mutual information was 0.6269 bit. The 

Signal-to-Noise Ratio was 1.3848. The KPS on channels C3 and C4 between 8 and 24Hz was coincident with event-related 

desynchronization and event-related synchronization. The method is simple and quick and it is a promising method for on-line 

BCI system. 

 

Ren YL. Classification of imaginary hand movements based on kurtorsis of power spectral and time-variable linear classifier. 
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摘要 

背景：脑电信号的特征提取是脑机接口系统中一个重要的环节，如何快速有效地提取反映大脑意识任务状态的脑电特征是

进行分类、正确解读意识任务的关键。目前，提取脑电信号特征通常采用功率谱密度估计、自回归模型和小波变换等方法，

这些特征都是以脑电信号的线性化为前提，上述方法不能很好地反映出大脑的非线性动力学性质。 

目的：分析脑电信号功率谱峰值在识别左右手想象运动中的作用。 

方法：采用脑机接口 2003竞赛中 Graz科技大学提供的脑电数据，用小波包分解获取 8~24 Hz脑电信号，计算 C3，C4电

极脑电信号的功率谱峰值作为脑电特征向量，运用时变线性分类算法对运动意识任务运行分类。 

结果与结论：对 140次实验的测试样本进行数据分析，最大分类正确率可达 89.29%，最大互信息和信噪比分别为 0.626 9 bit

和 1.384 8。C3，C4 电极 8~24 Hz 脑电信号功率谱峰值能很好地反映左右手运动想象脑电特征的变化，与事件相关去同     

步/事件相关同步现象变化一致，可在线识别左右手想象运动。 

关键词：脑电信号；脑机接口；特征提取；功率谱峰值；时变线性分类 

doi:10.3969/j.issn.1673-8225.2010.39.027 
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0  引言 

 

脑机接口技术为大脑和计算机之间建立了

不依赖于外周神经和肌肉组织的对外信息交流

通道
[1-5]
。该研究对于人类认识大脑和大脑的认

知机制，为思维正常的运动残障患者开创肢体

运动控制新模式，都具有重要的科学意义和应

用价值，是当今生物医学工程、计算机技术、

通信等领域的一个研究热点。 

为了能生成特征明显、容易识别的脑电信

号(electroencephalogram，EEG)，研究人员提

出了多种用于脑机控制的脑电生成方法，具有

代表性的有P300事件相关电位法、稳态视觉诱

发电位法、事件相关去同步/事件相关同步法、

皮质慢电位法等
[6-12]
。这些方法生成的脑电均采

集于头皮电极，是当前从事脑机接口研究的主

要脑电获取手段。无论采用什么形式的信号获

取方法，由于脑电是微伏量级的的弱信号，混

入脑电信号中的外界干扰成分以及无用背景都

会对脑电中有用信息的提取造成很大的影响，

因此有效合理的脑电特征选择和提取算法是脑

机接口研究的另一重要环节。 

本文研究对象是左右手想象运动的脑电信

号。不同研究者采用不同的脑电特征进行运动

意识任务分类，如自适应模型参数、功率谱、

mu节律能量、相同步、四阶累积量、空间复杂

度与有效场强、频带能量和小波包熵等
[13-23]
。本
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文对140例左右手运动想象脑电信号的功率谱峰值进行

了全程动态分析，发现C3，C4电极8~24 Hz脑电功率谱

峰值随时间变化的规律与事件相关去同步/事件相关同

步一致，对于两种意识任务具有较好的分离性，为此以

功率谱峰值作为脑电特征量，通过时变线性判别式分

析，最大分类正确率达到89.29%，最大互信息和信噪

比分别为0.626 9 bit和1.384 8，实现了两种意识任务的

分类。 

 

1  材料和方法 

 

1.1  实验数据  实验数据来自于奥地利Graz科技大学

在网上公布的用于BCI2003竞赛的脑电数据，实验由含

有反馈信号控制的在线脑机接口系统完成。 

一次实验持续9 s，t=0~2 s，受试者保持休息状态；

t=2 s时，屏幕出现十字光标并伴随声音信号提示受试者

准备想象任务；t=3~4.25 s，十字光标由指示左右方向

的箭头代替，要求受试者根据箭头方向想象左手或右手

的运动。 

脑机接口系统对两种任务进行在线分类，根据前1 s

记录的脑电信号获取自适应自适应模型系数，由判别式

分析得到的分类结果提供给受试者作为反馈信号，使其

继续完成想象相应手运动的任务，直到t=9 s。 

整个实验由280次实验组成，实验数据包括想象左

右手运动任务各70次的训练样本和测试样本数据。信号

采样频率为128 Hz，选择位于C3，Cz，C4三个电极前

后(前“+”后“-”)各2.5 cm位置的双极性导联方式记

录脑电信号
[24-25]

。 

1.2  脑电信号的事件相关去同步/事件相关同步  生

物医学实验已经证实，人的大脑在没有处理感觉输入或

没有产生运动输出的时候，大脑中的感觉或运动区域就

会表现为8~24 Hz的EEG活动，大脑这个空闲时期的

EEG活动，集中在运动皮质体现为μ波(8~12 Hz)，集中

在视觉皮质就体现为β波(20~24 Hz)。 

很多因素表明，μ/β波可以作为基于EEG的通讯系

统很好的信号特征量，因为与它们所关联的那些大脑皮

质都是直接跟大脑的正常运动输出通路相联系的。运动

或者准备运动都会伴随着μ波和β波形的减小，这个减小

叫做“事件相关去同步化”，与此相反，在运动完成并

且放松的时候，会伴随着波形的增大，这一现象叫“事

件相关同步化”
[26]
。 

在大多数脑机接口的应用中，事件相关去同步化和

事件相关同步化并不需要产生实际的动作，在想象运动

中就会产生，这就为开发实用的脑机接口系统提供了很

大的便利。 

μ/β波在想象移动左手或者是右手时的变化及区别

见图1。 

   

 

    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图1中横坐标表示频率(单位为Hz)，纵坐标为相应

的脑电信号功率谱密度(单位为dB)，实线表示想象右手

运动，虚线表示想象左手运动。从图中可以清楚地看到，

脑电信号功率幅值随频率的增加而发生变化，在这一变

化过程中，随着意识任务的不同，同一电极上的信号功

率谱在μ/β频段上有明显的差异。在想象右手运动时，

位于大脑左侧的C3电极检测到的脑电信号μ/β波形有明

显的衰减，而位于大脑右侧的C4电极检测到的信号却无

明显变化。与此相反，当想象左手运动时位于大脑右侧

的C4电极检测到的脑电信号波形有明显衰减，而位于大

脑左侧的C3电极检测到的信号却无明显变化。这表明想

象右手动作是与大脑的左半球相关的，而想象左手的运

动则是与大脑的右半球相关的。 

1.3  自适应模型功率谱估计特征提取与分析  功率谱

估计是脑电信号频域分析的主要手段，把幅度随时间变

化的脑电信号变换为脑电功率随频率变化的谱图，从而

可以直观地观察到脑电节律的分布与变换情况
[27]
。 

本文采用自适应模型功率谱估计对脑电信号进行

分析，由于8~24 Hz的μ/β节律
[28]
脑电活动对想象手运动

任务的反映最敏感，所以首先运用小波包将C3，C4导

联信号处理为8~24 Hz，再根据这一频段的脑电信号提

取特征量。 

信号的小波包分解：小波包分析能够为信号提供一种

更加精细的分析方法，它将频带进行多层划分，对多分

辨率分析没有细分的高频部分进一步分解，并能够根据

被分析信号的特征，自适应地选择相应频带，使之与信

号频谱相匹配，从而提高了时频分辨率。 

选用db3对C3，C4导联脑电信号分别进行3层小波

包分解，图2是小波包分解树结构，(i，j)表示第j层的第 

个节点，其中i的取值范围是0~3，j的取值范围是0~7，

每个节点都代表一定的信号特征，其中(0，0)代表原始

信号，(i，j)代表小波包分解的第i层低频Xij，提取各频带

范围的信号表示重构信号，以Sij表示Xij，8个频带包含

的频率范围见表1。 

Figure 1  Power spectral density recorded from electrodes C3 
and C4 

图 1  C3，C4 电极两种意识动作的功率谱 
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从表1可以看出，S31处于8~16 Hz频段，S32处于

16~24 Hz频段，所以根据这两个频段的脑电信号提取特

征量。 

自适应模型功率谱估计特征提取：自适应模型法可以大

大提高功率谱估计的分辨率，从给出的数据样本估计假

设模型的参数，然后将参数带入模型的理论功率谱密度

公式中得出一个较好的谱估计值。首先确定自适应模型

的阶数p，事先选定一个稍大的值，在递推的过程中确

定。在使用Levinson递推时，可以给出由低阶到高阶的

每一组参数，且模型的最小预测误差功率ρ是递减的。

直观上讲，当ρ达到所指定的希望值，或是不再发生变

化时，此时的阶次即应选的正确阶次。文中采用最终预

测误差准则确定自适应模型的阶数。 

 最终预测误差准则： 

 

 

 

式中N为数据xN(n)的长度，当阶次k由1增加时，

FPE(k)将在某一个k处取得极小值，将此时的k定为最合

适的阶次p。在实际运用时发现，当数据较短时，给出

的阶次偏低。应该指出，上式仅为阶次的选择提供的一

个依据，对所研究的某一个具体信号x(n)，究竟阶次取多

少为好，还要在实践中对所得到的结果作多次比较后，

予以确定。 

文中采用长度为1 s，间隔为1个采样点的滑动窗，

对每1 s长度的数据运用“db3”小波包提取8~16 Hz和

16~24 Hz频段信号，用Burg方法，32点的FFT运算，阶

数取4，128 Hz的采样率进行功率谱估计，分别求取功

率谱峰值，图3是按该方法计算出的左右手各70次C3，

C4电极9 s脑电信号8~16 Hz功率谱峰值PC31(t)，PC41(t)

平均值变化时程，16~24 Hz功率谱峰值PC32(t)，PC42(t)

的变化规律与PC31(t)，PC41(t)类似。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

从图 3可以看出，在 4 s附近，想象左手运动时，

Pc31升高，Pc41降低；而想象右手运动时，Pc31降低，

Pc41升高，这说明想象单侧手运动会导致对侧 EEG 幅

值明显降低，同侧 EEG 幅值明显升高，证实了大脑在

有意识活动尚未产生运动输出的时候，大脑中感觉或运

动区域的交叉控制，即左侧肢体的运动由大脑有半球控

制，而右侧肢体运动则由大脑左半球控制。从图中还可

以看出 C3，C4电极 8~16 Hz功率谱峰值对于两种意识

任务都具有较好的分离性，很好地反映了左右手运动想

象的差别，而且这一规律在整个 9 s范围内基本都存在，

将其和 16~24 Hz 功率谱峰值组合构成时变特征向量

F(t)=[ PC31(t)，PC41(t)，PC32(t)，Pc42(t)]，用于后续大脑

运动意识任务的分类。 

1.4  分类器设计  特征分类是脑机接口中信息处理环

节研究的一个重要内容，分类算法的选择直接决定分类

的精度和系统的性能，所以寻求一种合适的分类算法成

为脑机接口系统的重中之重。传统的分类算法主要有线

性判别式法
[29-30]

、逻辑回归法等，本文采用时变线性判

别方法
[31]
。 

设样本特征向量为xk(k=1，2，…，N)，其中N1个

属于类别1的样本，记为子集x1，N2个属于类别2的样本，

记为子集x2。则样本类内离散度矩阵和总类内离散矩阵

分别为： 

Figure 2  Structure of wavelet packet decomposition
图 2  小波包树 

表 1  各频率成分所代表的频率范围 
Table 1  Frequency component- corresponded frequency range

        (Hz)

Signal Frequency range Signal Frequency range 

S30 0~8 S34 32~40 

S31  8~16 S35 40~48 

S32 16~24 S36 48~56 

S33 24~32 S37 56~64 

Figure 3  Time course of kurtosis of AR parameter model 
power spectral density 

图 3  自适应模型功率谱峰值变化时程 
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应用Fisher准则函数，可获得使特征向量类间距离

最大和类内方差最小的变换向量W： 

  

从而可得线性变换： 

  

为得出t0时刻的分类结果，我们可以利用t<t0时刻的

信息提高分类的正确率。因此，设计时变线性分类器： 

  

 

其中ct为一时变常数。对于本文两种分类问题，分

类定义为： 

  

 

1.5  脑机接口系统性能评价  分类正确率是评价脑机

接口系统性能的重要指标。它反映了脑机接口系统正确

识别大脑意识任务的能力。若把脑机接口看作是大脑与

外界进行直接通讯的通道，则系统信息传输性能也是脑

机接口的一个重要评价指标。 

Schlögl提出采用互信息(I)量化脑机接口系统的信

息传输率，脑机接口系统的信噪比(SNR)及I的计算公式

如下
[15]
： 

 

 

 

 

 

其中，SNRt为脑机接口系统在t时刻的信噪比； 

var{·}为所有实验的方差；i为第i次实验；   为第i次实

验在t时刻判别距离，反映分类可信度；L，R分别表示

想象左、右手运动的实验；It为t时刻脑机接口系统输入

与输出之间的互信息。 

互信息大小可用于评价EEG信号特征提取和分类

方法的好坏。 

 

2  实验结果与讨论 

 

将训练数据的特征向量 F(t)={Pc31(t)， Pc41(t), 

Pc32(t)，Pc42(t)}作为分类器的输入，训练分类器，然后

利用训练好的分类器对测试数据进行分类，图4为采用

时变线性分类器的分类结果。时变线性分类器算法中当

前时刻的分类正确率不但取决于当前时刻的特征量，还

与以前时刻的信息有关，由于信息的积累，达到了较高

的正确率。 

判断算法成功与否，还需要对脑机接口系统进行评

价。除计算正确率外，还计算了互信息和信噪比作为评

价指标，反映受试者区分左右手意识任务的脑机接口系

统的性能。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图5，6分别为互信息和信噪比时程变化曲线。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

由图4~6可知，分类正确率在7 s左右出现了最大值

89.29%，同时互信息和信噪比也都出现了最大值，分

别为0.626 9 bit和1.384 8，说明此时分类结果中包含大

脑意识的有效信息量最多，很好地反映了脑机接口系统

性能，且互信息和信噪比与分类正确率保持一致的变化

趋势。 

本文提出使用不同频段功率谱峰值作为组合特征

量和线性时变分类算法对左右手想象运动的EEG信号

运行识别，取得了比较好的分类效果，功率谱峰值参数

K=1，2，…N，i=1，2 

SW=S1+S2 

Figure 4  Time-course change of classification accuracy
图 4  分类正确率时程 

90

85

80

75

70

65

60

55

50

45

40

C
o
rr

e
c
t 
ra

te
 (

%
) 

1                         2                          3                        4                          5                          6                         7                         8                         9

Time (s) 

Figure 5  Time-course change of mutual information
图 5  互信息时程 
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Figure 6  Time-course change of signal-to-noise ratio
图 6  信噪比时程 
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计算速度快，算法简单，因此将其作为EEG特征用于大

脑运动意识任务的分类，能满足脑机接口系统实时性处

理的要求，有可能应用于EEG特征提取和分类的在线脑

机接口系统。 
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课题的创新点：脑电信号的特征提取是脑机接口系统中

一个重要的环节，如何快速有效地提取反映大脑意识任务状

态的脑电特征是进行分类，正确解读意识任务的关键。目前，

提取脑电信号特征通常采用功率谱密度估计、自回归模型和

小波变换等方法，这些特征都是以脑电信号的线性化为前

提，而大脑是一个典型的非线性复杂系统，脑电信号中包含

了很多非线性信息，因此上述方法不能很好地反映出大脑的

非线性动力学性质。该项目对 140 例左右手运动想象脑电

信号的功率谱峰值进行了全程动态分析，发现 C3，C4 电

极 8~24 Hz脑电功率谱峰值随时间变化的规律与事件相关

去同步/事件相关同步一致，对于两种意识任务具有较好的

分离性，从而实现了两种意识任务的分类。 

课题评估的“金标准” ：主要结果指标评价的“金标

准”在课题中已经应用，在文(脑机接口系统性能评价)中有

说明。 

设计或课题的偏倚与不足：存在的主要问题是信号处理

和信息转换速度偏低，分类正确率有待进一步提高等。 

提供临床借鉴的价值：本项目是当前脑机接口技术的重

要研究课题之一，对神经肌肉障碍疾病困扰着的患者来说具

有重要的意义。采用的脑电信号来自国际脑机接口竞赛数

据，通过对该组左右手击键想象运动的脑电信号分析处理，

研究新的特征提取方法和合适的分类算法，最终目的是在一

定的时间内识别出该意识任务是想象左手运动还是右手运

动，实现对测试数据的分类和分析，为大脑运动意识任务的

特征提取及肢残患者的康复提供新思路。 


