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基于小波分析的运动想象脑电信号分类算法
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摘　要：脑电信号（ＥＥＧ）是一种在医学领域应用非常广泛的生物电信号。针对运动想象脑电信号，设计了基于

经验模态分解的小波阈值消噪法。然后，采用小波包分解方法，对脑电信号进行特征提取，即将信号分解到不同

的频带，并提取特定的频带信号进行重构。最后，根据运动想象脑电信号的特点进行分类，从而确定运动的类

型。经仿真验证，说明了以上算法的分类效果较好。
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脑电信号（ＥＥＧ）是一种在医学领域非常常见的生物电信号，人们通过采集并记录头部浅表层皮肤的

电位变化可以得到脑电信号，从而进一步表征大脑内部的活动特性。脑电信号的研究广泛应用于各个方

面［１］：疾病的诊断和治疗，如癫痫、阿尔兹海默病、儿童发育障碍、精神分裂、帕金森等功能性疾病；对睡眠

质量的检测、疲劳驾驶的检测以及是否为酒驾的检测；对大脑结构和功能的研究，如情感、认知、记忆、运

动等。

运动想象脑电信号是脑电信号的一种，常用于脑机接口。脑机接口是以脑电信号为输入信号通过计

算机的分析处理生成特定的控制指令，从而实现对外部设备的操控［２３］。脑机接口系统分为信号采集、信

号分析和信号控制三部分［２］，基本工作原理如图１所示。对采集后的信号进行预处理、消噪和提取特征等

分析，然后生成具体的指令对外部设备进行操控。
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图１　脑机接口工作原理

　　文献［４］提取了１００名抑郁症患者和１００名精

神分裂症患者的静息态ＥＥＧ信号特征，组成特征向

量，结合支持向量机（ＳＶＭ）和朴素贝叶斯（ＮＢ）分类

器对精神分裂症和抑郁症患者进行分类研究，正确

率平均８３．１％。文献［５］采用脉冲神经网络对脑电

信号进行分析，分类准确率可高达９１．２％，神经网络

涉及到多项系数寻优，计算量较大。

本文针对两类运动想象脑电信号，根据脑电信

号的一般特征和运动想象脑电信号的独有特征，设计对运动想象脑电信号的消噪、特征提取及分类算法。

本文的创新点为根据噪声集中在高频部分的特征，对信号进行经验模态分解，然后对高频部分进行小

波阈值消噪。而在特征提取方面，使用了对频带划分更加精细的小波包分解。最后，仿真说明本方法的正

确率高，计算量较小。

１　 脑电信号的特点

表１　６种基本脑电节律

节律名称 节律频率／Ｈｚ

α节律 ８～１３

β节律 １４～３０

δ节律 ０．１～３．５

θ节律 ４～７．５

γ节律 ＞３０

μ节律 ８～１２

脑电包含了一个相当宽的频率范围，研究中的脑电波

频率范围为０．１～１００Ｈｚ，根据脑电的频率和在头皮的分

布区分类，可以分为６种基本脑电节律（表１）。

此外，ＥＥＧ信号还具有随机性、非平稳性强、非线性、

信号微弱、噪声干扰强、频域特征突出等特点，因此对ＥＥＧ

信号的处理有以下要求：采集过程中要远离大功率电器减

少外界干扰，并选择合适的算法消除ＥＥＧ信号种的干扰，

借助统计处理技术和功率谱分析等技术来检测、识别和估

计它的特征［６］。

运动想象脑电信号最主要的特征就是事件相关去同步（ＥＲＤ）和事件相关同步（ＥＲＳ）。这种现象为两

类运动想象信号的分类起到了决定性的作用，当受试者想象单侧肢体运动时，就会产生ＥＲＤ／ＥＲＳ现象，

即对侧主感觉皮层的μ和β节律幅度降低，同侧主感觉皮层的μ和β节律幅度升高，也可看作是特定频段

波幅的增大或减小，频带信号能量的升高或降低［７８］。本文根据运动想象脑电信号的以上特点，设计消

噪、特征提取及分类算法。

本文所采用的脑电数据是由格拉茨工业大学的ＢＣＩ研究中心提供的２００３年ＢＣＩ竞赛的运动想象数

据集Ⅲ。实验为受试者根据屏幕上出现的箭头来想象自己的左手运动或者右手运动，同时通过三个电极

来采集头皮上的脑电信号，共进行２８０组实验，每组实验持续９ｓ，采样频率为１２８Ｈｚ。

２　脑电信号的消噪

脑电信号是一种非平稳性信号，且具有很强的背景噪声，包括眼电、心电、肌电等大量干扰信号［６］，因

此消噪成为脑电信号分析的一大难题。低通和带通滤波能有效快捷地消除有效频带外的噪声，但无法对

有效频带内的信号进行处理，而小波分析和经验模态分解正好弥补了这个缺点。

２．１　经验模态分解

经验模态分解（ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）方法将复杂信号分解为有限个包含信号局部

特征的函数，这些函数称为本征模函数（ＩＭＦ）。本征模函数要满足两个条件
［９１０］：在整个过程中，函数的

局部零点和极值点数量相差最多一个；在任意时刻，上下包络线的平均值必须为０。

当若干个本征模函数分量叠加时，就形成了复合信号，因此本征模函数必须满足以上条件才能使每个

点的瞬时频率有意义。经验模态分解方法的流程如图２所示。

７
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图２　经验模态分解

２．２　小波阈值消噪

小波分析是一种多分辨率的自适应分析方法，小波

分析是时间和频率的局部变换，因此能有效地从信号中

提取信息［１１］，并能通过伸缩和频移对信号进行多尺度

的细化分析。

在犔２（犚）空间，满足犆Ψ ＝∫犚


狘Ψ（ω）狘
２

狘ω狘
ｄω＜ ∞

的函数Ψ（狓）称为小波母函数。

函数

Ψ（犪，犫）（狓）＝
１

｜犪槡 ｜
Ψ
狓－犫（ ）犪

（１）

为由小波母函数Ψ（狓）生成的依赖于参数（犪，犫）的连续

小波，简称为小波。

则对任意函数犳（狓）∈犔
２（犚），其小波变换为

犠犳（犪，犫）＝
１

狘犪槡 狘∫犚
犳（狓）珡Ψ

狓－犫（ ）犪
ｄ狓 （２）

其中尺度参数犪和位移参数犫的取值范围是根据分解

层数变化的。

当信号在时间上有一定的连续性时，在小波域信号的小波系数模值会较大，但是噪声在时间上是没有

连续性的，因此噪声在小波域表现出较强的随机性，且对应的模值较小，可以通过设定一个阈值与分解后

的小波系数的绝对值进行比较，保留或收缩比阈值大的部分小波系数，并把小于阈值的部分小波系数置

零，然后对小波系数进行重构，即可得到消噪后的信号。

采用基于ＥＭＤ的小波阈值消噪法对脑电信号进行仿真。采用的数据是第１４０组中第一组的Ｃ３通

道数据。首先使用ＥＭＤ对信号进行分解，分解所得９个ＩＭＦ分量和１个残余分量，如图３所示。

（ａ）标准信号与第１、２个ＩＭＦ分量的振幅变化

（ｂ）第３、４、５、６个ＩＭＦ分量的振幅变化 　　　 （ｃ）第７、８、９个ＩＭＦ分量和残余分量的振幅变化

图３　９个犐犕犉分量和１个残余分量的振幅变化

８
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（ａ）消噪前的脑电信号

　　噪声主要集中在高频分量ＩＭＦ１，因此仅对ＩＭＦ１进行

小波阈值消噪，选择ｄｂ４小波作为小波基函数，并对ＩＭＦ１

进行２层分解，对分解后的高频分量选择最大阈值消噪，得

到消噪后的ＩＭＦ１分量。把重构后的信号和剩余未处理的

分量线性叠加，得到如图４所示的消噪后的脑电信号。

（ｂ）消噪后的脑电信号

图４　消噪前后的脑电信号

３　脑电信号的特征提取与分类

小波包分解时基于小波分解的一种方法，不仅对信号

的低频部分进行分解，也对信号的高频部分进行再分解，弥

补了小波分析随着频率升高，频率分辨率降低的弊端，因此

小波包分解能将信号的时域和频域平面划分的更精细。

设φ（狓）和ψ（狓）分别为尺度函数和小波函数，令

ψ０（狓）＝φ（狓），ψ１（狓）＝ψ（狓） （３）

φ２犾（狓）＝ ∑
＋∞

犽＝－∞

犺犽φ犾（２狓－犽） （４）

ψ２犾＋１（狓）＝ ∑
＋∞

犽＝－∞

犵犽φ犾（２狓－犽） （５）

则｛ψ狀｝称为尺度函数φ（狓）的小波包。

采用已经消噪的脑电信号，采样频率为１２８Ｈｚ，奈奎斯特频率为６４Ｈｚ，为了提取８～１２Ｈｚ的μ节律

和１８～２６Ｈｚ的β节律，需要进行三层分解，每层频带的范围为８Ｈｚ，则需要第二个频带和第三个频带的

分解信号，即对９～２４Ｈｚ部分的信号进行重构。图５为重构得到的信号。

（ａ）Ｃ３的波形图 　　　 （ｂ）Ｃ４的波形图

图５　重构后的犆３、犆４通道脑电信号

图６　小波包分解的能量波形图

实验数据持续９ｓ，前３ｓ为准备时间，因此忽略前

３ｓ的波形图，从第３ｓ开始计算每个通道的能量并画

出通道Ｃ３、Ｃ４的能量波形图，如图６所示。由能量波形

图可见，第３秒开始Ｃ４的能量波形图的幅度都远大于

Ｃ３的能量波形图，因此可以判断出数据一中第一组的运

动想象为想象右手运动，经过与官方结果的比对，第一组

数据确实是想象右手运动的数据，因此本文提出的两种

消噪方法对运动想象脑电信号的分类均有效。使用基于

ＥＭＤ的小波阈值消噪和小波包分解的方法对信号进行

分类，对数据一的分类与官方数据对比后，共有１１７组数据分类正确，２３组分类错误，正确率为８３．５７％。

４　结　语

本文针对运动想象脑电信号，采用基于经验模态分解的小波阈值消噪法，对脑电信号进行消噪处理。

接着，使用小波包分解，选取对频带划分性能较好的ｄｂ４小波，将脑电信号分解３层，分解后对所需频带进

行重构得到最后的波形图。仿真结果说明了本方法的有效性。
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