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基于ＳＶＭ的４类运动想象的脑电信号分类方法


庄　玮，段锁林，徐亭婷

（常州大学 机器人研究所，江苏 常州２１３１６４）

摘要：针对传统支持向量机分类方法在脑电信号处理中存在分类正确率低的问题，将聚类思想与二叉树支持向量机结合构造多

类ＳＶＭ分类器。实验以 “ＢＣＩＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ２００５”中的ＤａｔａｓｅｔⅢａ为例，先对采集的４类运动想象脑电信号应用小波变换进行

去噪；再在分析小波包频带划分特点的基础上，利用小波包进行分解与重构，获取相应的能量特征；最后应用改进后的支持向

量机 （ＳＶＭ）分类方法对特征信号进行分类。结果表明该方法分类正确率较高，可以达到９１．１２％，并且有效的减少了分类器

的个数，最终达到较好的识别效果。
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　　脑机接口 （ＢＣＩ）是一种不依赖于大脑外围神

经与肌肉正常输出通道的智能系统，它真正实现了

人脑与计算机或其它电子设备之间的直接的信息交

流和通讯控制［１］，达到 “人?机交互”的目的。而

研究智能轮椅脑机接口系统可为思维正常但运动功

能缺失的老年人或残障人，特别是 ＡＬＳ （ａｍｙｏ
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患者提高自理能力提供新的对外信息交流渠道，从

而提高他们的自主能力和生活质量。基于运动想象

脑电信号的智能轮椅脑机接口系统是目前的研究热

点之一，然而由于脑电信号的复杂性和非平稳性等

特点［２］，传统机器学习理论具有较大的局限性，很

难得到充足的特征数据对分类器进行训练并实现分

类。

为更好地实现分类，人们提出了统计学习理

论，它是针对小样本估计和预测的理论，而支持向

量机 （ＳＶＭ）分类方法是在Ｖ．Ｖａｐｎｉｋ
［３］等人提出

的统计学习理论的基础上发展起来的一种通用学习

方法。最初是针对两类样本的分类问题，目前许多

研究者已将其推广到多分类问题，并有一些较成熟

的构造方案。本文应用基于聚类思想的二叉树支持

向量机，实现对４种不同运动想象脑电信号的分

类，得到了较高的分类正确率。

１　脑电信号的获取及预处理

本文采用的数据来自２００５年国际ＢＣＩ竞赛中

的ＤａｔａｓｅｔⅢａ数据，包含４类运动想象任务 （想

象左手，右手，脚，舌头），数据由含６４导的

Ｎｅｕｒｏｓｃａｎ脑电放大器采集得到，采样频率为

２５０Ｈｚ，并用带通滤波对数据进行了１～５０Ｈｚ滤

波，实验中采集的脑电数据为６０个电极，各电极

摆放位置如图１所示。实验过程如图２所示。前

图１　电极位置示意图

犉犻犵．１　犘狅狊犻狋犻狅狀狅犳犲犾犲犮狋狉狅犱犲狊

２ｓ受试者处于安静状态，在第２ｓ时计算机发出提

示音且屏幕出现 “＋”，第３ｓ时计算机屏幕随机出

现向左、向右、向上或向下的箭头，同时要求受试

者按箭头方向分别进行左手、右手、舌头和脚的运

动想象任务，一直持续到第７ｓ，有３名志愿者参

与了试验 （分别标记为Ｋ３ｂ，Ｋ６ｂ和Ｌ１ｂ），其中

Ｋ３ｂ执行３６０次试验，Ｋ６ｂ和Ｌ１ｂ各执行２４０次

试验。先将采集到的脑电数据应用基于阈值的小波

消噪方法进行预处理。

图２　实验过程示意图
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２　ＥＲＤ＼ＥＲＳ分析及特征提取

２．１　ＥＲＤ＼ＥＲＳ分析

当人们想象单侧肢体运动时，可以诱发大脑对

侧感觉区的某些特征频段部分的能量发生强弱的变

化，这种能量减弱的现象称之为事件相关去同步

（ｅｖｅｎｔｒｅｌａｔｅｄｄｅｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ，ＥＲＤ），而能量

增强的现象称之为事件相关同步 （ｅｖｅｎｔｒｅｌａｔｅｄ

ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ，ＥＲＳ），为形象的表示这种变化，

可以以功率谱密度的值绘制相应的脑电地形图来进

行对比。根据文献 ［４］研究表明：由４类运动想

象动作的脑电信号地形图对应的功率谱密度可以看

出，４类想象动作的脑电信号的分布均具有相应的

差异性；且根据想象左手、右手和脚的动作表现出

的事件相关去同步现象和想象舌的运动表现出的事

件相关同步化现象，想象左手、右手和脚的动作的

事件相关去同步现象分别在Ｃ４、Ｃ３和４１通道处

最为明显，而想象舌的运动的事件相关同步化现象

在２４通道处最为明显。因此本文选取 Ｃ３、Ｃｚ、

Ｃ４、４１、２４电极处记录的信号进行４类想象运动

的特征提取与分类，其中Ｃｚ作为参考电极。

２．２　脑电信号的特征提取

本文对预处理后的脑电数据采用小波包分析方

法进行特征提取。小波包分析是一种非常有效的时

频分析方法，它能够为信号提供一种更加精细的分

析方法，在信号处理领域有着广泛的应用，由于小

波包分析不仅能将频带进行多层次划分，还能对没

有细分的高频部分进行进一步的分解，因此对信号

有一定的自适应性和更好的时频特性，可提高脑电

信号分析的精度［５］。

由于支持向量机分类器对输入的向量的取值具

有较严格的要求，因此为了避免分类时取值范围大

的属性比取值范围小的属性更占优势，所以对所有

·３４·庄玮，等：基于ＳＶＭ的４类运动想象的脑电信号分类方法



样本数据的各维进行了处理，这样就将所有数据幅

值线性调整到了 ［－１．５，＋ｌ．５］之间。

３　脑电信号分类

３．１　支持向量机

支持向量机主要思想是通过某种事先选择的非

线性映射 （核函数）将线性不可分的空间映射到一

个高维的线性可分的特征空间，在这个空间利用结

构风险最小化原则构造最优分类超平面，使分类面

两侧相距此平面最近的不同类样本之间间隔最

大［６］，对最优超平面的构造问题上可通过解决一个

凸二次规划问题来实现：即在约束条件 （１）下，

使得函数 （２）取得最小值。

狔犻 ［ω·Φ （狓犻）＋犫］≥１－ζ犻，ζ犻≥０，

犻＝１，２…犾 （１）

Φ （ω）＝
１

２
‖ω‖

２＋犆∑
犾

犻＝１
ζ犻 （２）

式中：狓为支持向量机的输入向量，狔犻 为狓犻 所属

类别，ω为分类面的权系数向量，犫为分类域值，

犆＞０是惩罚因子，犆越大表示对错误分类的惩罚

越大，ζ犻为松弛因子。Ф将样本从输入空间映射到

特征空间。上述优化问题可用其对偶规划进行求

解：

ｍａｘ
α
犠 （α）＝∑

犾

犻＝１
α犻－

１

２
∑
犾

犻＝１
∑
犾

犼＝１
α犻α犼狔犻狔犼犓 （狓犻，狓犼）

ｓ．ｔ．狔
Ｔ
α＝０

（３）

式中：０≤α犻≤犆，犻＝１…犾，０≤α犼≤犆，犼＝１…犾，犻

≠犼，犓 （狓犻，狓犼）为核函数，α＝ ［α１，α２…α犾］
Ｔ

为拉格朗日乘子，若α犻＞０，称相应的样本狓犻为支

持向量。应用标准的拉格朗日乘子法求解，可得最

终的分类函数如式 （４）所示：

狔 （狓）＝ｓｉｇｎ ∑
犾

犻＝１
α犻狔犻犓 （狓犻，狓）－［ ］犫 （４）

但是，ＳＶＭ是普遍用于解决两类信号的分类，

要应用于多类信号问题，需重新构造多类ＳＶＭ 分

类器。目前，对于多类分类问题，一般有以下两种

方法：①在经典ＳＶＭ理论的基础上，直接在目标

函数上进行优化，重新构造多值分类模型。但是该

算法目标函数十分复杂、且变量数目多［７］；②通过

组合多个二类ＳＶＭ 分类器来实现多类问题的分

类，目前较常用的有一对多 （ｏｎｅ?ａｇａｉｎｓｔ?ａｌｌ，

ｏａａ）和一对一 （ｏｎｅ?ａｇａｉｎｓｔ?ｏｎｅ，ｏａｏ）两种算

法［２］。

以上两种构造方法都至少需要狀－１个ＳＶＭ，

因此计算复杂度非常高，时间开销也比较大，实现

困难。所以本文针对以上算法的优缺点，对四类运

动想象脑电信号采用基于聚类思想的二叉树支持向

量机进行分类。

３．２　基于聚类思想的二叉树支持向量机

针对传统的基于二叉树的支持向量机分类方法

存在运算过程复杂、分类效率低等不足，提出了一

种基于聚类思想的支持向量机多类信号分类方法，

该方法在每个节点处，按照某个分类测度选择出最

易区分的类作为单独一类，并与剩下的所有类构造

分类面，即每次分割出一类，在分类过程中引入聚

类思想，把很有可能成为支持向量的样本选作训练

样本来训练子分类器。再用得到的子分类器测试没

有参与训练的其余样本，检验是否存在违背子分类

器最优化条件的样本，如果有就将其加入到训练样

本，重新训练子分类器，否则就进行下个子节点的

子分类器的训练，以此类推，直到最后所有样本都

能正确分类为止［８］，基于聚类思想的二叉树分类方

法如图３所示。

图３　基于聚类思想的二叉树方法示意图

犉犻犵．３　犅犜?犛犞犕犫犪狊犲犱狅狀犮犾狌狊狋犲狉犻狀犵

３．２．１　隶属度分离测度

类间的分离测度度量的是类与类之间的可分程

度的大小，表示类与类之间的远离程度。对狀类问

题，一般定义为：狊犻犼＝犱犻犼／ （σ犻＋σ犼），其中犱犻犼 （犻，

犼＝１，２…狀）为类犻与类犼中心间距离，σ犻 为类犻

的方差。那么类犻的分离测度为：狊犻＝ ｍｉｎ
犼＝１，２…狀，犼≠犻

（狊犻犼），而分离测度最大的类是最易分的类，表示为

狊＝ ａｒｇ
犼＝１，２…犽

ｍａｘ （狊犻），犻＝１，２…犽。但是当随机的测

试样本狓对所有类别的隶属度不同时，也要考虑

随机测试样本狓对每个类别的隶属度
［９］。设ρ犻 为

随机测试样本狓属于类犻的概率，那么类犻的隶属

度分离测度为狊犻＝ ｍｉｎ
犼＝１，２…犽，犼≠犻

（ρ犻狊犻犼）。

３．２．２　本文分类算法过程

①对狀类样本狓＝ ｛狓１，狓２…狓狀｝，选择一类
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样本狓犻 （犻＝１，２…狀），计算该类样本与其他每个

类狓犼 （犼＝１，２…狀，犼≠犻）的类间分离测度狊犻犼及对

每个类别的隶属度ρ犻；②计算类狓犻 （犻＝１，２…狀）

的隶属度分离测度，并从大到小进行排序，选择其

中最易分的类别；③将最先分出的类狓犻分割出来，

记为正类，其余狀－１类记为负类，对整个样本集

采取无监督学习，聚出几个子类狓犽 （犽＝１，２…

狀）；④选择子类狓犽 （犽＝１，２…狀）中既包含正类

也包含负类的子类作为训练样本，对其训练得到初

始分类器ＳＶＭ；⑤检查④中剩余的子类是否能够

被正确分类，能则转到⑥，否则就将其添加到训练

样本中，继续训练ＳＶＭ，直到所有样本能被正确

分类；⑥把类狓犻 从样本集中删除，在第２个节点

处，选择狓犼 为正样本集，其他样本为负样本集，

利用ＳＶＭ算法构造最优分类超平面，再把属于类

狓犼的样本从样本集中剔除，顺次进行下去，得到

基于聚类思想的二叉树ＳＶＭ 分类模型；⑦算法结

束。

４　仿真结果及分析

仿真实验以受试者ｋ３ｂ的数据处理结果为例，

仿真环境为ＣＰＵＴ４４００２．２ＧＨｚ，ＲＡＭ１．９９ＧＢ，

ＷｉｎｄｏｗｓＸＰＳＰ３，ＭＡＴＬＡＢＲ２００９ａ。

４．１　脑电信号的预处理结果

原始脑电信号是一种非平稳性比较突出且微弱

的随机信号，其在采集过程中很容易受到外界的干

扰，如心电、眼电、以及工频干扰等噪声信号，使

得信号的波形呈现无节律性，本文使用基于小波变

换的消噪，其可以把待分析的脑电信号按频率分为

多个频段，灵活的处理噪声所处的频段，最后重构

去噪后的小波系数，实现消噪。

以Ｃ３、Ｃ４导的信号为例进行小波消噪，图４

为Ｃ３导ＥＥＧ信号小波消噪前后的波形图，图５

为Ｃ４导ＥＥＧ信号小波消噪前后的波形图。从图４

和图５可以看出Ｃ３、Ｃ４导原始信号振荡比较明

显，存在明显的工频干扰。由小波消噪后的结果可

以看出此时的信号波形振荡明显减小，变得比较平

滑，即小波变换能有效的检测并消除工频干扰，提

高了信噪比。

图４　Ｃ３导ＥＥＧ信号小波消噪前后波形图

犉犻犵．４　犈犈犌狊犻犵狀犪犾狊狅犳犆３犮犺犪狀狀犲犾犫犲犳狅狉犲犪狀犱犪犳狋犲狉狋犺犲狑犪狏犲犾犲狋犱犲狀狅犻狊

犻狀犵

图５　Ｃ４导ＥＥＧ信号小波消噪前后波形图

犉犻犵．５　犈犈犌狊犻犵狀犪犾狊狅犳犆４犮犺犪狀狀犲犾犫犲犳狅狉犲犪狀犱犪犳狋犲狉狋犺犲狑犪狏犲犾犲狋犱犲狀狅犻狊

犻狀犵

４．２　脑电信号特征提取的结果

利用小波包分析方法提取ＥＥＧ特征时，由于

本文分析的脑电数据的采样频率为２５０Ｈｚ，其奈奎

斯特 （Ｎｙｑｕｉｓｔ）频率为１２５Ｈｚ，又考虑到与运动

极为相关脑电信号的频段范围和最大限度的提取出

有用信息，本文利用相应的小波包函数将４个通道

预处理后的信号分解为６层，共把信号划分为３２

个频段。但是所得到的频带并不是按照频率的大小

连续排列的，表１给出了６级小波包分解系数和频

带的对应关系。

表１　小波包分解系数和频带的对应关系

犜犪犫犾犲１　犠犪狏犲犾犲狋狆犪犮犽犲狋犮狅犲犳犳犻犮犻犲狀狋狏狊．犳狉犲狇狌犲狀犮狔犫犪狀犱

系数 ０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７

频带 ０ １ ３ ２ ７ ６ ４ ５

系数 ８ ９ １０ １１ １２ １３ １４ １５

频带 １５ １４ １２ １３ ８ ９ １１ １０

　　因为脑电ＥＲＤ／ＥＲＳ模式主要体现在α节律和

β节律的频段，即８～３０Ｈｚ之间，所以根据小波包

系数和频带之间的对应关系将需要的系数提取后再

根据小波包算法进行相应的重构。为了进一步减少
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特征数据的维数，本文提取了所需频段重构后信号

的能量特征构造表征信号的特征向量。其提取的４

类运动想象脑电信号的特征波形图如图６所示。

图６　４类运动想象脑电信号的特征波形图

犉犻犵．６　犈犈犌犳犲犪狋狌狉犲狑犪狏犲犳狅狉犿狊狅犳犳狅狌狉?犮犾犪狊狊犿狅狋狅狉犻犿犪犵犲狉狔

从图６中可以发现，最容易分的类是由想象右

手和脚运动产生的脑电信号，那么在ＳＶＭ 分类器

中就可以先分离出来，而想象左手和舌运动的脑电

特征波形幅值之间相差比较微弱，使得这两类运动

产生的脑电信号在ＳＶＭ 分类器中分类不太明显，

因此其分类准确率会相对较低。

４．３　分类结果

本文通过预处理阶段随机选取３个受试者

Ｋ３ｂ，Ｋ６ｂ和Ｌ１ｂ的２００次试验。选取１４０个作为

训练集，剩下的作为测试集。经小波包重构后获得

的能量特征信号送入基于聚类思想的二叉树ＳＶＭ

分类器进行训练、分类，并以分类准确率作为评价

分类效果的有效依据。将本文方法与文献 ［４，１０］

和ＢＣＩ竞赛以及传统的 “一对一”方法的分类结

果进行比较，结果见表２。

表２　分类正确率比较 ％

犜犪犫犾犲２　犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀 ％

方法 Ｋ３ｂ Ｋ６ｂ Ｌ１ｂ

本文算法 ９１．１２ ７９．８９ ８６．２５

文献 ［４］ ８５．７１ － －

文献 ［１０］ ８６ － －

ＢＣＩ竞赛 ８６．６７ ８１．６７ ８５．００

一对一方法 ９０．０８ ８０．０２ ８５．９４

　　由表２可见，与其他分类方法相比，本文提出

的算法分类正确率有了一定的提高，最高能达到

９１．１２％。一方面是由于二叉树ＳＶＭ 克服了拒分

问题，另一方面是由于二叉树ＳＶＭ 每个ＳＶＭ 的

核参数可单独调整，更有利于分类准确率的提高。

５　结　论

将基于聚类思想的二叉树与ＳＶＭ 结合在一起

解决多类任务分类问题，在分类正确率方面取得了

较好的结果，而且克服了拒分区域，降低了 “误差

累积”效应的影响，从而提高了分类推广能力，可

以将这些特征转化为某种控制信号控制外部辅助运

动设备，就可以帮助生活不能自理的患者通过计算

机与外界环境进行交流和沟通，因此在脑机接口的

应用中具有一定的使用价值。
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