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基于小波包和ＩＣＡ的ＥＲＤ／ＥＲＳ脑电信号特征提取


段锁林，徐亭婷，庄　玮

（常州大学 机器人研究所，江苏 常州２１３１６４）

摘要：在脑机接口研究中，针对运动想象脑电信号的特征提取，采用了一种优化的基于小波包的ＩＣＡ （独立成分分析）法，用

于提取大脑在想象动作时产生事件相关去同步／同步 （ＥｖｅｎｔＲｅｌａｔｅｄＤｅｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎｏｒＥｖｅｎｔＲｅｌａｔｅｄＳｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎＥＲＤ／

ＥＲＳ）信号。利用小波包对脑电信号进行分解去除不同脑电信号之间的统计相关性，抽取包含ＥＲＤ／ＥＲＳ现象的特征频带，对

每个特征频带分别进行ＩＣＡ分解，获取与ＥＲＤ／ＥＲＳ现象相关的μ节律和β节律。最后引入ＥＲＤ／ＥＲＳ系数作为量化指标进行

想象动作的识别。分类仿真结果表明，上述方法能够显著增强运动想象脑电信号的ＥＲＤ／ＥＲＳ特征信息，对比与独立使用某一

种方法，两种方法结合更能有效的提取脑电信号特征波。
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　　 随着社会老龄化进程的不断加快和残障人群

体的增多，为了提高失能老年人及残障人，尤其是

ＡＬＳ （ａｍｙｏｔｒｏｐｈｉｃｌａｔｅｒａｌｓｃｌｅｒｏｓｉｓ）肌萎缩性脊

髓侧索硬化病患者的生活自理能力和生活质量，为

他们提供新的对外信息交流渠道，研究一种基于脑

机接口 （Ｂｒａｉｎ?ｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＢＣＩ）的服务

类智能轮椅具有重要的实际意义和社会价值。

目前，世界各国的ＢＣＩ研究小组大多都采用

脑电信号 （Ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｙ，ＥＥＧ）作为

ＢＣＩ的控制信号，以期实现人与机器人之间信息的

无障碍自然交流．而脑电信号的特征提取是ＢＣＩ

系统的关键技术之一，其目的是从包含主观意识的

脑电信号中提取出能准确反映信号特性的特征参

数，并将其转换成控制信号驱动外部设备运动。

在脑电信号中与大脑运动皮层神经活动密切相

关的事件相关电位［１］ （ｅｖｅｎｔｒｅｌａｔｅｄｐｏｔｅｎｔｉａｌ，

ＥＲＰ）是人体感觉系统受到某种刺激时在大脑皮层

相应区域产生的电位变化。研究表明，大脑在想象

或实施左右手运动时会在两侧脑半球产生某些频段

（μ节律／β节律）的ＥＲＰ信号，使脑电功率谱出现

增强 （ｅｖｅｎｔｒｅｌａｔｅｄｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ，ＥＲＳ）减弱

（ｅｖｅｎｔｒｅｌａｔｅｄｄｅｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ，ＥＲＤ）
［２］现象。

当人们想象左手运动时，ＥＲＤ现象会出现在大脑

右半球，使其功率谱减弱，ＥＲＳ现象会出现在大

脑左半球，使其功率谱出现增强；与此相反，当想

象右手运动时，ＥＲＤ现象会出现在大脑左半球，

而ＥＲＳ现象会出现在大脑右半球。对应于大脑主

观想象肢体动作思维和作业提示所诱发被动思维的

ＥＲＤ／ＥＲＳ在具体表现特征频段和运动皮层区域均

有所不同．例如，对应于手部运动的ＥＲＤ多发生

在１０～１１，Ｈｚ（μ节律段）及２０～２４，Ｈｚ（β节

律段）频段［３］．因此脑电信号的ＥＲＤ／ＥＲＳ现象可

以作为判断想象左右手运动的判别依据。

基于以上思路，采用小波包变换与独立成分分

析法 （ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓＩＣＡ）相

结合的特征提取方法，在进行小波包分解的同时进

行独立成分分析，提取由想象动作所引起的ＥＲＤ／

ＥＲＤ信号的特征频带，再引入ＥＲＤ／ＥＲＳ系数作

为量化指标进行想象左右手运动所引起ＥＲＤ／ＥＲＳ

信号的识别与提取。

１　基本原理及算法研究

１．１　结合小波包分析的ＩＣＡ算法

传统的ＩＣＡ算法是统计信号处理领域中一种

新的盲源分解技术，主要用于揭示和提取多维统计

信号中的潜在成分。

ＩＣＡ基本定义如下：假设观察到狀个随机变量

犡＝ ｛狓１ （狋），．．．狓狀 （狋）｝
Ｔ，而这些变量是由另外

个随机变量犛＝ ｛狊１ （狋），．．．狊狀 （狋）｝
Ｔ 线性组合得

到的，其混合模型为 犡＝犃犛，其中 犃＝ ｛犪１，

犪２．．．犪狀｝，犃∈犚
犖×犖 （犖∈犣

＋）被称为混合矩阵。

ＩＣＡ的目的
［４］是：在混合矩阵犃未知的情况

下，利用观测信号Ｘ和源信号统计独立这一假设

前提下，尽可能真实地分离出源信号Ｓ。即以分离

结果相互独立为前提，寻求分离矩阵犠∈犚
犖×犖

（犖∈犣
＋），得到犢＝犠犡。使得输出信号犢＝ ｛狔１，

狔２，．．．狔狀｝
Ｔ 逼近真实源信号Ｓ，犢 是对源信号的

一个估计。

然而传统ＩＣＡ方法有其缺点，首先假设源信

号是统计独立的，同时独立成分必须具有非高斯的

分布。而脑电信号数据往往都是复杂的非线性结

构，此外脑电信号并非统计独立信号，μ节律、β
节律、γ节律等脑电信号之间存在着某种关联性。

因此直接利利用ＩＣＡ对脑电信号进行独立成分提

取结果往往并不理想。为了弥补这些不足将小波包

变换引入到ＩＣＡ算法中。将信号经小波包分解到

增强观测信号的非高斯性，同时分解后可以得到相

对较窄的子代信号，增加了源信号的独立性，及去

除了不同脑电信号之间的统计相关性。故而利用小

波包分解来实现子代ＩＣＡ算法，以期获得分辨率

较高的信号特征。

算法中，依据源信号的线性叠加性，将源信号

看作一系列子成分的和，如式 （１）所示：

犛犻 （狋）＝狊
１
犻 （狋）＋狊

２
犻 （狋）＋…＋狊

犔
犻 （狋） （１）

式中狊犽犻，犽＝１，．．．犔 为窄带子成分。则有：

犡
（犽）＝犃

（犽）犛
（犽）＝∑

犖

犻＝１
犪犽犻狊

犽
犻 （２）

之后对子带观测信号犡
（犽）应用犐犆犃 算法获得与混

合矩阵犃
（犽）对应的解混矩阵犠

（犽）。

为了在不同的特征频带中得到一个典型的

ＥＲＤ／ＥＲＳ模式，我们利用小波包分析获取所需的

子带成分。设犡
（０，０）
犻 （犻＝１，２，３）为预处理后的

ＥＥＧ信号。利用小波包对其进行第一级分解后得

到低频部分犡
（１，０）
犻 和高频部分犡

（１，１）
犻 。当子带成分

中包含了多个特征频带时，则继续进行分解。依此

类推可知，第狀级分解的第犿 个子带成分在进行

第狀＋１级分解时将得到低频成分犡
（狀＋１，犿×２）
犻 和高

频成分犡
（狀＋１，犿×２＋１）
犻 。最终形成２狀＋１个子代成分。
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将子带成分中包含单个特征频带的子带保留，其他

子带被舍弃。

最后再将ＩＣＡ算法分别应用到每个保留观察

子带信号犡犽犻 中，最终获得包含μ节律和β节律的

独立源子带成分犛犽犻。由此每一个小波包空间的独

立成分中的关键成分被提取出来了。表现出明显

ＥＲＤ／ＥＲＳ现象的部分被保留下来，其他无关的成

分被置零。最后获得包含μ节律和β节律的ＥＥＧ

信号。

２　脑电信号数据及仿真结果

２．１　数据来源及采集方法

源数据来自于ＢＣＩＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ２００３Ｄａｔａｓｅｔ

Ⅲ．由奥地利 Ｇｒａｚ大学脑机接口研究中心提供。

脑电信号来自于一个２５岁的健康女性，被试者坐

在一张舒适的椅子上，双臂放松，准备开始实验。

实验共分为７组，每组４０次实验。所有的实验都

在同一天完成，每组实验中间有几分钟的休息时

间。共计２８０次实验，每次试验持续９ｓ，如图１

所示。实验前两秒被试者处于安静放松状态，第

２ｓ时发出蜂鸣声提示实验开始，同时屏幕上出现

一个 “＋”形光标，持续１ｓ。第３ｓ时 “＋”光标

由指示向左或向右的箭头代替。同时被试者根据箭

头的方向提示想象左右手的运动。由前１ｓ记录的

ＥＥＧ信号ＡＡＲ系数参数结合判别式分析得到的结

果给被试一个反馈，直至第９ｓ完成实验。

图１　实验范例

犉犻犵．１　犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋狆犪狉犪犱犻犵犿

实验采用 Ａｇ／Ａｇｃｌ电极采集脑电信号，实验

所用的电极安放位置遵从国际标准的１０～２０导联

系统［５］，并且只取其中Ｃ３、Ｃ４两个通道的数据。

采样频率为１２８Ｈｚ，选择０．５～３０Ｈｚ带通滤波器，

进行带通滤波。之所以选择Ｃ３，Ｃ４两个通道是因

为Ｃ３、Ｃ４位于大脑初级感觉运动功能区，包含了

想象对侧手运动时的最有效信息。

图２　电极位置

犉犻犵．２　犜犺犲犱犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀狅犳狋犺犲犲犾犲犮狋狉狅犱犲狊

２．２　脑电信号的特征提取

２．２．１　小波包变换提取特征频带

为了在不同的特征频带中得到一个典型的

ＥＲＤ／ＥＲＳ模式，我们利用小波包分析获取所需的

子带成分。已知原始ＥＥＧ信号采样频率为１２８Ｈｚ，

设犡
（０，０）
犻 （犻＝１，２，３）为预处理后的ＥＥＧ信号。

利用小波包对其进行第一级分解后得到低频部分

犡
（１，０）
犻 （频带范围０～３２Ｈｚ）和高频部分犡

（１，１）
犻 （频

带范围３２～６４Ｈｚ）。由于子带成分中包含了多个特

征频带，所以要继续进行分解。如犡
（１，０）
犻 中包含了

μ节律 （８～１４Ｈｚ）和β节律 （１４～３０Ｈｚ），因此

对其进行二级分解。依此类推可知，第狀级分解的

第犿个子带成分在进行第狀＋１级分解时将得到低

频成分犡
（狀＋１，犿×２）
犻 和高频成分犡

（狀＋１，犿×２＋１）
犻 。故１１

个子代成分可以通过５级小波包分解获得。其中子

带成分犡
（５，犼）
犻 （犼＝４，５，６）（８～１４Ｈｚ）中包含了

μ节律，犡
（５，犼）
犻 （犼＝７，．．．１４） （１４～３０Ｈｚ）部分

中包含了β节律。我们将包含μ节律的子代成分称

作犡μ犽犻 （犽＝１，２，３），包含β节律的子带成分称

作犡β犽犻 （犽＝１，２，．．．８）。将包含μ和β节律的１１

个成分保留，其他成分抛弃。具体分解过程如图３

所示［６］。

图３　想象运动ＥＥＧ信号的小波包分解示意图

犉犻犵．３　犜犺犲狑犪狏犲犾犲狋狆犪犮犽犲狋犱犲犮狅犿狆狅狊犻狋犻狅狀狋狉犲犲狅犳犿狅狋犲狉犻犿犪犵犻狀犪狉狔犈犈犆

２．２．２　小波包域的ＩＣＡ

经典ＩＣＡ算法种类很多，选择ＦａｓｔＩＣＡ算法，
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将ＦａｓｔＩＣＡ算法分别应用到１１个子带信号，其中

犡μ犽犻 （犽＝１，２，３）包含μ节律，犡
β犽
犻 （犽＝１，２，

．．．８）中包含β节律，在求的对应的分解矩阵犠
μ犽
犻

（犽＝１，２，３和犠β犽
犻 （犽＝１，２，．．．８）之后获得包

含μ节律和β节律的独立成分犛
μ犽
犻 （犻＝１，２；犽＝

１，２，３）（８～１４Ｈｚ）和犛β
犽
犻 （犻＝１，２；犽＝１，２，

．．．８） （１４～３０Ｈｚ）。由此每一个小波包空间的独

立成分中的关键成分被提取出来了。表现出明显

ＥＲＤ／ＥＲＳ现象的部分被保留下来，其他无关的成

分被置零。

２．２．３　ＥＲＤ／ＥＲＳ量化系数

为得到可用以判别 ＥＲＤ／ＥＲＳ的量化参数，

根据 ＥＲＤ／ＥＲＳ模式的定量原则
［７］，引入 ＥＲＤ／

ＥＲＳ系数：

λＥＲＤ／ＥＲＳ＝ （犘ｒ，ｅ，τ１－犘ｒ，ｆ，τ２）／犘ｒ，ｆ，τ２ （３）

式中，犘ｒ，ｅ，τ１表示想象左右手运动实验过程中显示

出显著ＥＲＤ／ＥＲＳ现象子带的归一化平均功率，该

阶段的时间间隔记为τ１。犘ｒ，ｆ，τ２表示在想象左右手

运动开始前的τ２ 内，与犘ｒ，ｅ，τ１相同时频空间的作为

参照的子带归一化平均功率。

特征频带显示出的ＥＲＤ／ＥＲＳ现象是有主要独

立成分共同产生的，而那些不会产生显著的ＥＲＤ

现象的成分为冗余信息，需要去除。因此将包含μ
和β节律频带的ＥＲＤ／ＥＲＳ系数的平均值作为成分

选择的域制。ＥＲＤ／ＥＲＳ系数高于平均值得部分被

保留，反之该部分被抛弃。

２．３　仿真结果

在经过结合小波包的ＩＣＡ算法滤波之后，对

保留的数据做进一步的分析得到不同频段信号的功

率谱 （Ｐｏｗｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ，ＰＳ）
［８］。经过ＥＲＤ／ＥＲＳ系

数均值筛选后保留了１０～１２Ｈｚ段的μ节律和２０～

２２Ｈｚ段的β节律。为了表明改进后的算法在增强

ＥＲＤ／ＥＲＳ模式的空间分辨率方面的优势，将经典

ＩＩＣＡ算法与本文算法做了对比。

针对以下功率?时间曲线分别计算出使用小波

包与ＩＣＡ 结合的算法和经典ＩＣＡ 算法滤波后的

ＥＲＤ／ＥＲＳ系数，本次仿真的时间段取τ１＝τ２＝

２ｓ。所得不同频带下ＥＲＤ／ＥＲＳ系数对比仿真结果

见表１。

表１为两种算法处理后ＥＲＤ／ＥＲＳ系数的对比

，表中加粗带 “”号数据为对应动作想象时的

ＥＲＤ／ＥＲＳ系数，可以鲜明地区分与检测出来．因

此以ＥＲＤ／ＥＲＳ系数作为量化指标，可以提取大

脑在想象动作时产生的事件相关去同步／同步

（ＥＲＤ／ＥＲＳ）信号并进行想象动作的识别与分类。

同时由两种方法处理后的ＥＲＤ／ＥＲＳ系数对比结果

可知，改进算法处理后的ＥＲＤ／ＥＲＳ特征得到明显

加强，ＥＲＤ／ＥＲＳ系数的区分度也有很大的提升。

表１　两种算法下想象动作的ＥＲＤ／ＥＲＳ系数比较

犜犪犫犾犲１　犈犚犇／犈犚犛狏犪犾狌犲狊犱狌狉犻狀犵犿狅狋狅狉犻犿犪犵犲狉狔犪犮狉狅狊狊狋狑狅犿犲狋犺狅犱狊

方法
Ｃ３

左手 右手

Ｃ４

左手 右手

ＷＰＩＣＡ
μ －２１．５ －４２．７ －２９．２ －２１．１

β －２０ －３７．９ －２５．２ －８．４

ＴＩＣＡ
μ －１８．７ －３６．３ －２３．５ －１８．９

β －１６．３ －３４．３ －２０．９ －４

　　说明：ＷＰＩＣＡ为结合小波包的ＩＣＡ算法，ＴＩＣＡ为经典ＩＣＡ

算法。

由功率?时间曲线图可以明显的看到左手想象

动作引起Ｃ４的ＥＲＤ现象，右手想象动作引起Ｃ３

的ＥＲＤ现象 。在３～４ｓ时间段内ＥＲＤ／ＥＲＳ现象

最明显，表现为ＥＲＳ现象与ＥＲＤ现象生物平均功

率差值最大。由图４和图５的对比可见结合小波包

的ＩＣＡ空间滤波算法后能够使ＥＲＤ／ＥＲＳ特征得

到增强，说明了这种方案的有效性。

图４　改进算法滤波后的μ节律平均功率?时间曲线

犉犻犵．４　犘犛犮狌狉狏犲狊狅犳μ犫犪狀犱犪犳狋犲狉犻犿狆狉狅狏犲犱犐犆犃犳犻犾狋犲狉

３　分类研究

为了验证上述结果的准确性，利用上述特征提

取结果进行了分类研究。并将上述两种方法下的分

类结果进行对比，以近一步体现改进算法的优越

性。由于ＢＰ神经网络具备强大的自适应能力及非

线性映射努能力，被广泛应用与 ＥＥＧ 信号的处

理［９］，因此采用ＢＰ神经网络进行分类研究。

大脑在进行两类运行想象任务期间，Ｃ３、Ｃ４

导联处电位存在着显著地差异性，具体表现在两个

关键频带 （μ频段，β频段）的ＥＲＤ／ＥＲＳ模式的

·１４·段锁林，等：基于小波包和ＩＣＡ的ＥＲＤ／ＥＲＳ脑电信号特征提取



差异上，其各频带对应的ＥＲＤ／ＥＲＳ系数很好的表

显现了这一点。因此，采用导联Ｃ３、Ｃ４、在上述

两个频率位置 （μ频段，β频段）的４个时间间隔

（３．０～４．０ｓ，４．０～５．０ｓ，５．０～６．０ｓ，６．０～７．０ｓ）

的ＥＲＤ／ＥＲＳ系数共同组成特征向量，构建出１６

维的特征空间。再将所得的１６维特征向量送入分

类器。

图５　经典ＩＣＡ滤波后的μ节律平均功率?时间曲线

犉犻犵．５　犘犛犮狌狉狏犲狊狅犳μ犫犪狀犱犪犳狋犲狉狋狉犪犱犻狋犻狅狀犪犾犐犆犃犳犻犾狋犲狉

由于本文特征向量为１６维，最终将分为左右

手运动两类，因此ＢＰ神经网络的输入层有１６个

神经元，输出层为一个神经元。而隐含神经元个数

只能凭借经验选择，最终通过分类的正确率来确定

最优隐含神经元数量。由参考文献 ［５］可知训练

集占样本集比例的多少直接影响到分类的精度，因

此将８０％的数据用作训练集，２０的数据作为测试

集进行分类仿真。为了进一步保证实验的精确度，

重复以上分类过程１０次，再取其平均值计入最终

结果，分类仿真结果见表２和表３。

研究结果表明结合小波包的ＩＣＡ算法的分类

识别率明显高于经典ＩＣＡ算法，体现出了改进算

法的优越性。在改进算法的ＢＰ神经网络分类结果

中我们可以看出，当隐含神经元数为１０时分类的

平均正确率为８６．３％，最高分辩率达到８８．９％。

结果与国际竞赛最高分类精度接近。

表２　经典ＩＣＡ特征提取方法的分类结果

犜犪犫犾犲２　犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狅犳犮犾犪狊狊犻犮犪犾犐犆犃犳犲犪狋狌狉犲犲狓狋狉犪犮狋犻狅狀犿犲狋犺狅犱

隐含层神经元数 平均分类正确率 最高分类正确率

８ ７９．３％ ８１．７％

９ ７８．９％ ８１．２％

１０ ８１．０％ ８２．５％

表３　结合小波包的ＩＣＡ特征提取方法的分类结果

犜犪犫犾犲３　犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狅犳狋犺犲犮狅犿犫犻狀犲狑犪狏犲犾犲狋狆犪犮犽犲狋犪狀犱

犐犆犃犳犲犪狋狌狉犲犲狓狋狉犪犮狋犻狅狀犿犲狋犺狅犱

隐含层神经元数 平均分类正确率 最高分类正确率

８ ８３．４％ ８６．６％

９ ８４．２％ ８７．０％

１０ ８６．３％ ８８．９％

４　结　语

小波包分析结合独立分量分析空间滤波方法能

有效增强想象动作脑电信号ＥＲＤ／ＥＲＳ特征，为采

用ＢＰ网络分类器正确识别两类运动相关脑电模式

提供了有力支持．可将这些正确模式识别结果转化

为脑?机接口系统的外部命令，控制智能轮椅或康

复治疗设备或辅助运动设备，帮助失能老人实现生

活自理或严重瘫痪病人进行康复训练，实现他们自

己意想实现的动作。
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