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基于脑电两节律和 BP 神经网络的运动想象分类研究
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摘　 要:针对脑电信号(EEG)分类过程中无效数据影响准确度的问题,提出一种数据筛选的方法。 基于脑-机接口( BCI)系统,
通过视觉诱发刺激产生左向和右向两种运动想象任务对应的脑电信号,提取该信号的统计特征,并利用 BP 神经网络实现运动

想象分类识别。 在数据处理过程中,首先利用 β 节律的能量特征对无效数据进行剔除,再结合 μ 节律信号的均值、标准差、能
量谱、功率谱、自相关函数等多个特征进行分类。 对筛选后的数据进行分析,所得特征更具代表性,信号分类的准确率由

78. 25%提高至 84. 11%。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

invalid
 

data
 

affects
 

the
 

accuracy
 

of
 

EEG
 

classification,
 

a
 

method
 

of
 

data
 

screening
 

is
 

proposed.
 

Based
 

on
 

brain
 

computer
 

interface
 

(BCI)
 

system,
 

this
 

paper
 

presents
 

an
 

approach
 

that
 

using
 

BP
 

neural
 

network
 

to
 

classify
 

the
 

EEG
 

data
 

generated
 

by
 

visual
 

stimulation.
 

The
 

statistical
 

characteristics
 

of
 

EEG
 

signals
 

corresponding
 

to
 

left
 

and
 

right
 

motor
 

imagery
 

tasks
 

are
 

input
 

to
 

the
 

BP
 

neural
 

network.
 

First,
 

the
 

invalid
 

data
 

are
 

eliminated
 

by
 

using
 

the
 

energy
 

characteristics
 

of
 

β
 

rhythm
 

signal,
 

and
 

then
 

classified
 

by
 

combining
 

the
 

mean
 

value,
 

standard
 

deviation,
 

energy
 

spectrum,
 

power
 

spectrum,
 

autocorrelation
 

function
 

and
 

other
 

features
 

of
 

μ
 

rhythm
 

signal.
 

The
 

using
 

of
 

β
 

rhythm
 

signal
 

makes
 

the
 

characteristics
 

more
 

accurate
 

and
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

signal
 

classification
 

from
 

78. 25%
 

to
 

84. 11%.
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0　 引　 言

脑电信号( Electroencephalography,EEG)是大脑皮层

中神经元执行的生物电活动。 它分为自发性脑电信号和

诱发性脑电信号(也称为诱发电位),可以反映人脑不同

意识活动期间神经细胞的不同反应。 其中一类诱发电位

是内源性事件相关诱发电位[1-2] ,主要包括事件相关电位

(ERP)和事件相关去同步 / 事件相关同步。 当受到一定

刺激时,大脑皮层某一区域活跃起来,特定频率的节律性

活动将会表现为幅度的降低, 称为事件相关去同步

(even-related
 

desynchronization,ERD);而当某一活动在

一定时刻内没有使相关皮层区域明显活跃起来,特定

频率则表现为幅度升高, 称为事件相关同步 ( even-
related

 

synchronization,ERS) 。 在不同运动想象任务中,
大脑皮层激活不同的运动区域。 想象左向运动时,与
左手运动有关的大脑皮层区域右侧被激活,产生 ERD
现象,并且相应频带的信号幅度减小。 而左侧的相关

区域则没有被激活,相应频段的信号幅值增高产生

ERS 现象。
大脑皮层运动感觉区的固有频率是典型的脑电信号

局部分量,与特殊的内在神经网络状态紧密相关,如 μ 节

律(8 ~ 13
 

Hz)、β 节律(13 ~ 22
 

Hz)和 α 节律(8 ~ 13
 

Hz)。
将 EEG 的节律性分量作为脑-机接口 ( brain-computer

 



　 第 6 期 基于脑电两节律和 BP 神经网络的运动想象分类研究 ·177　　 ·

interface,BCI) 系统的神经输入信号就是基于分量的

ERD 现象。
EEG 信号的提取分类研究进展中,现有相关实验[3-4]

虽然提取了 α 节律、β 节律等多种特征,但并未对实验对

象的注意力集中程度进行判断,数据中含有注意力分散

时的无效数据,存在分类效果不理想的问题。 在测试过

程中,β 节律可以反映人的注意力集中程度[5] ,可作为数

据筛选的依据。
因此,本文利用 BCI 系统采集运动想象 EEG 信号,

在对信号进行 μ 节律特征值提取的基础上,加入 β 节律

能量特征用于分类时滤除无效数据,以提高分类准确率,
进而合理准确地判断想象者的运动意图,实现脑电信号

的不同控制功能。

1　 脑电信号

目前,国际上常用的脑电信号分类方法是频谱分析

法。 根据频率将 EEG 信号分为 β 节律、α 节律、μ 节律、
θ 节律、δ 节律[6] ,本文主要针对 β 节律和 μ 节律进行

分析。
β 节律主要分布的频率段在 13 ~ 22

 

Hz,波幅在 5 ~
20

 

μV,呈对称分布,与情绪及精神紧张状况有关,可以反

映人脑注意力的集中程度。
μ 节律:主要分布的频率段在 8 ~ 13

 

Hz,波幅在 10 ~
100

 

μV,与感觉运动皮层中的运动功能有关,健康成年人

的脑电信号中都存在这种信号。
μ 节律频段的脑电信号与运动想象相关性最高,因

此选取 μ 节律信号的特征作为分类依据。

2　 脑电信号特征值提取

常见的 EEG 信号特征提取方法有自回归模型法

( autoregressive,
 

AR )、 共 空 间 模 式 ( common
 

spatial
 

pattern,
 

CSP )、 功 率 谱 密 度 ( power
 

spectral
 

density,
 

PSD)、快速傅里叶变换
 

( fast
 

Fourier
 

transform,
 

FFT)、小
波变换 ( wavelet

 

transform,
 

WT)、 小波包变换 ( wavelet
 

packet
 

transform,
 

WPT) [7-8] 等。 本文结合了 μ 节律信号

在时域和频域上的不同特征信息,并选用均值、标准差、
能量谱密度、功率谱密度以及自相关函数作为信号特征

进行提取。
2. 1　 数据预处理

实验表明,β 节律与人脑注意力的集中程度有关,并
在运动想象任务中具有显著特征,具体表现为在运动想

象过程中,注意力集中时脑电信号的 β 节律能量波动范

围较窄,能量较集中,而在注意力分散时波动范围较大,
如图 1 所示。

图 1　 β 节律能量波动示意图

Fig. 1　 Energy
 

fluctuation
 

diagram
 

of
 

β
 

rhythm

图 1 中 50 ~ 80
 

s 为注意力集中时段,可以看出,这段

时间内脑电信号 β 节律能量值连续低于 30
 

000 这一

阈值。
基于这一现象,在对信号进行特征提取之前,可将 β

节律能量特征作为判断依据,优先滤除注意力分散时段

内的数据,提高运动想象的准确率。 当连续检测到 5 个

以上数据的 β 节律能量低于设定的阈值时,判定该时段

内数据为有效数据并保留,否则作为无效数据而舍弃。
由此建立窗函数 H( i),计算方法如式

 

(1)所示。

H( i) = ∏
5

n = 1
ε(c - b i +n) (1)

其中,b i 为 β 节律能量值的第 i 个数据;ε(x)表示阶

跃函数;c 为上述阈值。
在对数据进行特征提取之前,加入 β 节律能量值作

为筛选依据,利用窗函数优先滤除无效数据,再对剩余数

据的 μ 节律信号进行特征提取和分类,可以保证训练数

据的有效性和准确性,有助于提高分类结果的准确率。
2. 2　 特征选取

1)时域特征

(1)均值

设对数据进行预处理后得到电压值 x( i),计算其均

值如式(2)所示。

X
-
= 1

N ∑
N

i = 1
x( i) (2)

式中:N 为样本点数。
(2)标准差

脑电信号的标准差值 σ 体现了信号的离散程度。

σ = 1
N ∑

N

i = 1
x( i) - X

-
( ) 2 (3)

(3)自相关函数

自相关是一个信号于其自身在不同时间点的互相

关,反映函数和其自身之间的相关性。 当函数中具有周

期性分量时,自相关函数能更好地反映这种周期性。
RX( t1,t2) = E[X( t1)X( t2)] (4)



·178　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 34 卷

在数据处理过程中,取固定时间间隔,使 = t2-t1 = 0. 5
 

s,
则有:

RX( ) = E X( t)X( t + )[ ] (5)
2)频域特征

傅里叶变换是提取信号频域特征的最常用的方法。
傅里叶变换可用于将时域信息转换为频域上的特征,如
频域中的幅度和能量等。

(1)能量谱密度

能量谱密度用于表示单位频带内的信号能量。 对信

号进行傅里叶变换后,得到其频谱密度 S( f),则由巴塞

法尔(Parseval)定理得知:

E = ∫∞

-∞
s2( t)dt = ∫∞

-∞
| S( f) | 2dt (6)

式中:E 为能量信号 s( t) 的能量值; | S( f) | 2 为能量谱

密度。
(2)功率谱

经典谱估计是从较长数据中截取有限的数据进行分

析,并从截取的样本中估计整体功率谱,其中估计整体功

率谱常用周期图法。 周期图法的核心是傅里叶变换[9] 。
周期图法就是把随机序列 x

 

(n)的 N 个观测数据看

作能量有限的序列,计算出 x ( n) 的离散傅里叶变换

x(k),之后选取其幅值的平方并除以 N 作为序列的真实

功率谱估计,计算公式如式(7)。

s(k) = 1
N

| FFT[x(n)] | 2 (7)

对脑电信号进行傅里叶变换后,取 8 ~ 13
 

Hz 的信号

能量谱密度之和以及功率谱密度之和作为两个特征,反
映一段时间内信号的强弱程度及随频率的变化关系。

3　 脑电信号分类

常用的脑电信号分类方法有线性分类器、非线性贝

叶斯分类器、最近邻分类器和神经网络等。
反向传播神经网络(back

 

propagation
 

neural
 

network,
BPNN)是由大量处理单元通过广泛的互连组成的网络系

统,具有很高的自学习能力和自适应能力,可以实现从输

入到输出的映射功能。 数学理论证明三层的神经网络就

能够以任意精度逼近任何非线性连续函数[10] 。 这使得

其特别适合于求解内部机制复杂的问题。 此外,BP 神经

网络还具有一定的容错能力,在局部或部分神经元被破

坏后,对整体训练结果影响不大,具有明显的分类优势。
3. 1　 BP 神经网络结构模型

BP 神经网络包括输入层、隐藏层和输出层,每一层

可以有若干个节点,其结构模型如图 2 所示。
3. 2　 激活函数的选择

隐藏层和输出层使用的传递函数选用非线性变换函

图 2　 神经网络模型

Fig. 2　 Neural
 

network
 

model

数———Sigmoid 函数(也称为 S 函数)。 因该函数及其导

数都是连续的,因此处理起来非常方便[11] ,其曲线特征

如图 3 所示。

图 3　 S 函数特性曲线

Fig. 3　 Characteristic
 

curve
 

of
 

S
 

function

3. 3　 BP 神经网络结构设计

1)输入层单元数

选择 μ 节律的信号均值、标准差、能量谱、功率谱以

及自相关函数为信号特征,即输入层神经元单元数为 5。
2)隐藏层层数

由于隐藏层层数与系统的稳定性没有明确的关系,
提高层数并不一定能提高系统性能;在一定程度上,具有

奇数隐藏层的 BP 神经网络要优于偶数。 在相同情况

下,奇数层的 BP 神经网络具有更好稳定性、更快的输出

收敛速度和更小的输出误差。 所以选择 3 层 BP 神经网

络,即一层隐藏层[12] 。
3)隐藏层单元数

隐藏层单元数与输入层单元数和输出层单元数的关

系[13] 如式(8)所示。
nh = n i + no + a (8)

式中:nh 为隐藏层单元数;n i 为输入层单元数;n0 为输出

层单元数;a 为[1,10]之间的常数。 隐藏层的最终单元

数根据分类效果而择优选取。
4)输出层单元数

脑电信号最终被分为两个方向,即需要两个输出

单元。

4　 信号采集

4. 1　 脑电信号采集系统

系统工作框图如图 4 所示。
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图
 

4　 系统框图

Fig. 4　 System
 

block
 

diagram

4. 2　 电极安放

电极安放如图 5 所示,按照国际标准导联 10 ~ 20 系

统[14] ,将电极安放在受试者的大脑 C3 区进行信号采集,
参考电极夹在左右耳垂上,图中红色标记处为电极安放

位置。

图
 

5　 电极位置示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

electrode
 

position

4. 3　 采集过程

测试对象是身体健康且没有精神疾病的年轻男性,
右利手、

 

矫正后视力正常。
 

实验室环境安静,室温正常。
本次实验采用视觉诱发法,传统反应式视觉诱发

BCI 系统通常使用基于瞬态视觉诱发电位 ( transient
 

VEP,TVEP) [15] 的实验范式。 采集数据过程总时长 60
 

s,
0 ~ 4

 

s 为放松准备阶段;4 ~ 6
 

s 以三角标示提示测试人员

实验的开始;6
 

s 时开始显示出现以 1
 

s / 次的频率闪烁的

向左(或向右)箭头,测试人员根据箭头方向想象对应侧

手部的伸-握动作;6 ~ 8
 

s 为采集数据准备时间,8 ~ 58
 

s
共 50

 

s 的时间为实际的数据采集时间;58
 

s 数据采集结

束。 实验范式如图 6、7 所示。

5　 结果分析

5. 1　 采集到的原始数据

将采集电极放置在大脑左后侧 C3 区,测得想象左向

图 6　 右向实验范式

Fig. 6　 Right
 

experimental
 

paradigm

图 7　 右向实验范式

Fig. 7　 Left
 

experimental
 

paradigm

和右向运动时的 β 节律以及原始脑电信号如图 8、9 所

示,图中红色框内的数据其 β 节律能量值符合注意力集

中时的阈值,为有效数据,因此截取对应时段内的 μ 节律

脑电信号进行特征提取,处理后 μ 节律频谱图如图 10、
11 所示。

图 8　 β 节律及原始信号-左向运动

Fig. 8　 β
 

rhythm
 

and
 

original
 

signal,
 

left
 

movement

从图 10 和 11 可以观察到在 12
 

Hz 处两方向频谱特

征明显不同,此频段对应脑电信号中的 μ 节律,左向运动

信号幅值较高而右向运动信号幅值较低,说明 μ 节律信

号特征可以有效表征 ERD / ERS 现象,用以提取特征作

为分类依据具有一定科学性。
5. 2　 神经网络隐藏层单元数的选取

通过实验测试,得到隐藏层单元数与输出准确率的
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图 9　 β 节律及原始信号-右向运动

Fig. 9　 β
 

rhythm
 

and
 

original
 

signal,
 

right
 

movement

图 10　 μ 节律频域图-左向运动

Fig. 10　 Frequency
 

domain
 

diagram
 

of
 

μ
 

rhythm,left
 

movement

图 11　 μ 节律频域图-右向运动

Fig. 11　 Frequency
 

domain
 

diagram
 

of
 

μ
 

rhythm,
 

right
 

movement

关系,如图 12、表 1 所示。
可以看出,在隐藏层单元个数为 7 的时候分类准

确率最高,分类效果最佳,所以设置隐藏层单元个数

为 7。

图
 

12　 隐藏层单元数与分类准确率

Fig. 12　 Number
 

of
 

hidden
 

layer
 

units
 

and
 

classification
 

accuracy

表 1　 隐藏层单元数与分类准确率

Table
 

1　 Number
 

of
 

hidden
 

layer
 

units
 

and
 

classification
 

accuracy
单元个数 分类准确率 / %

3 82. 18
4 82. 38
5 83. 09
6 83. 53
7 84. 11
8 83. 71
9 83. 20
10 82. 89
11 83. 60
12 82. 48

5. 3　 分类效果

根据是否加入 β 节律能量特征作为甄别无效数据的

特征进行分类,多次测试实验所得结果如表 2 所示。

表 2　 分类准确率

Table
 

2　 Classification
 

accuracy

有无 β 节律 分类准确率 / %
有 84. 11
无 78. 25

　 　 由此看出,加入 β 节律能量特征作为分类依据后,分
类准确率有所提高。

6　 结　 论

为了实现运动想象脑电信号的控制功能,本文采用

了对 μ 节律的多特征提取和 BP 神经网络分类方法,并
创新性地加入了对 β 节律能量特征的研究应用,得到了

β 节律与运动想象分类的具体关系。 实验表明,β 节律

可以反应人的注意力集中程度,同时只有注意力集
 

中时

的数据是有效且准确的,所以研究 β 节律的能量特征有
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利于 μ 节律的多特征运动想象脑电信号的分类。 本实验

通过 β 节律能量特征设计出筛选数据的窗函数,选择测

试人员注意力集中时的数据进行训练,在脑电信号的分

类识别上取得了良好的分类效果,提高了信号分类准确

率,有较高的可行性。
此外,测试验证过程中,β 节律能量特征还可在一定

程度上反映设备固定及接触是否良好,结合其他频段

EEG 信号(如 α 节律)分析处理时可以起到预先判断数

据有效性的作用,延展性较好,对于脑电信号的处理应用

具有一定的参考价值。
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