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摘要:快速准确地对脑电信号进行特征分类是脑-机接口研究的关键问题之一.从人脑决策

模型出发,结合自适应小波基特征提取方法,提出了一种基于序贯似然比检验的运动想象脑

电信号动态分类方法.该方法在分类中无须预先固定样本量,而是逐次取样,累积分类信息,

有利于解决脑-机接口的实时控制问题.为了更好地衡量该方法的有效性,进行了10次10折交

叉验证,实验结果表明3个运动想象数据集共8位受试者的平均正确率达到87%以上,互信息

和分类时间等指标也表明该方法能够有效提高脑-机接口系统的性能,具有较好的实用性.
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0 引 言

当人进行单侧肢体运动想象时,大脑对侧运

动感觉区的μ节律和β节律能量降低,而同侧运

动感觉区的μ节律和β节律能量增大,这种现象

称 为 事 件 相 关 去 同 步/同 步 (event-related
desynchronization/synchronization,ERD/ERS)[1].
基于 ERD/ERS 的 脑-机 接 口 (brain-computer
interface,BCI)系统在方向控制等方面具有独特的

优势,用于控制的脑电信号(electroencephalogram,

EEG)只是通过运动想象产生,如想象左右手运

动,而不依赖于任何感觉刺激,因此被广泛应用于

BCI系统中.运动想象EEG的分类方法主要有线

性判别分析(lineardiscriminantanalysis,LDA)、
人工神经网络(artificialneuralnetwork,ANN)
和支持向量机(supportvectormachine,SVM)
等[2].这些方法在各自适用的领域取得了较好的

分类结果,但都是对特定时间段的EEG特征进行

分类,虽然该时间段可能在统计分析上具有最好

的区分度,但EEG是非平稳信号,若只考虑某一

时间段的EEG信息,则无法充分利用单次观测信

号的全部信息.此外,对特定时间段的EEG特征

进行分类会导致所有试验的分类时间都相同,即
便有些试验的特征非常明显也不能提前判决,无
法实现准确率与判决时间的折中.而研究表明在

进行过程选择时准确率更重要,如用EEG信号选

择电视频道、选择菜单等[3];在基于BCI的游戏

中速度则更为重要[4].近年来,研究者逐渐将目光

转向了能连续反映用户意图的动态分类算法,使
分类器能够对单次实验的EEG进行分段并有效

地累积分类信息.文献[5-7]假设各时段数据的分

类区分度是相等的,直接对各段的分类结果进行

累积,但由于疲劳或注意力减退等原因,这种假设

通常并不满足.文献[8-9]根据贝叶斯分类误差

Chernoff上限估计出区分度权值,然后对各段分

类结果进行加权累积.该方法使Lemm等在2003
年和2005年的BCI竞赛中获胜,然而,该方法得

出的区分度权值只能增强实验中期获得的信息,
减弱了实验初期及后期的信息[10].

本文首先基于自适应小波基进行运动想象

EEG的特征提取,然后依据心理学家Bogacz等

提出的决策扩散模型[11],使用序贯似然比检验

(sequentialprobabilityratiotesting,SPRT)[12]



进行分类.SPRT以似然比作为单段分类信息,并以

连乘方式得到累积分类信息.该方法无须计算区分

度权值,并且能够实现准确率与分类时间的折中.

1 特征提取方法

设ED ={(xi,D)}NDi=1,其中D∈{L,R},表示

左、右手两个类别,为包含ND 次运动想象实验的

数据集,xi 为第i次实验的数据.将单次实验数据

分段表示为xi = (xi1 … xij … xiJ),其中

xij 代表第i次实验中的第j段数据,J是单次实验

数据的总段数.由于小波变换具有时频谱分析的

作用,本文采用Morlet小波来提取EEG的时变频

带能量.若采样频率为fs,则离散化 Morlet小波

为

ψ(n)=π1
/4a1/2exp - n2
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其中a为尺度因子,K(K ≥5)为调制系数.中心

频率为

f=K/2πafs (2)
因此,尺度因子a可由中心频率f 和调制系数K
表示为

a=K/2πfsf (3)
有效时宽

Δn= 2afs (4)
对于给定的一组参数(f,K),由式(1)和(3)

可以确定某个频段的小波基ψf(n),f∈{μ,β},其
中ERD/ERS现象发生在μ(8~12Hz)和β(18
~25Hz)节律.用xc(n),c∈{C3,C4}表示xij 的

单导联数据,向小波基投影并取模平方即可得频

带能量为

zcf= <xc(n),ψf(n)>2;c∈ {C3,C4},f∈ {μ,β}
(5)

为了得到不同频段的最优参数(f,K),计算两类

信号的t-检验统计量(t-teststatistic):

t= mL -mR

(NL -1)S2L +(NR -1)S2R
NL +NR -2

· 1
NL

+ 1
NR
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其中mD(D∈{L,R})为两类信号频带能量zcf 的

均值,SD 为标准差.使用网格搜索法(gridsearch
method,GSM)得到不同频段内最大的 t ,对应

的(f,K)即为所求的最优参数,从而确定最优小

波基ψf(n),这样得到的最优小波基称为自适应

小波基(adaptivewaveletbase,AWB).中心频率

f的搜索范围为6~30Hz,调制系数K的搜索范

围为5~30.
根据式(6)确定最优参数,将两个导联的数

据向两个频段的自适应小波基上投影得到的频带

能量即可组成一个四维特征向量:

zij = (zC3μ zC3β zC4μ zC4β)
T (7)

为了使用SPRT方法对运动想象信号进行分类,
需要确定两类数据各段特征向量的概率密度函数

(probabilitydensityfunction,PDF)fj|D(zj).假

设特征向量zj 符合四维高斯分布,则均值向量

mj|D 和协方差矩阵Sj|D 可由训练集计算得到:

 mj|D =E(zj|D)=∑
ND

i=1
zij|D/ND;

Sj|D =E((zj|D -mj|D)·(zj|D -mj|D)T)=

∑
ND

i=1

(zij|D -mj|D)·(zij|D -mj|D)T/ND;

fj|D(zj)=f(zj|mj|D,Sj|D)= (2π)-2×

S-1
j|D

1/2·exp(-12(zj-mj|D)T·

S-1
j|D(zj-mj|D)) (8)

2 SPRT动态分类方法

SPRT以似然比作为单段数据的分类信息,
并以连乘的方式进行累积,当达到预先设定的阈

值时即可进行判决,若未达到就继续累积.设第j
段数据的似然比为

λj(zj)=logfj|L(zj)
fj|R(zj)
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则k段数据的累积信息为

λ1,2,…,k =logfL(z1,z2,…,zk)
fR(z1,z2,…,zk)
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若zj(j=1,2,…,k)相互独立,则有

 λ1,2,…,k=logfL(z1,z2,…,zk)
fR(z1,z2,…,zk)
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其中fD(z1,z2,…,zk)(D∈{L,R})为(z1,z2,…,
zk)的联合PDF.

给定两个阈值Γ1、Γ2(Γ1 <Γ2),则SPRT的

判决准则为

λ1,2,…,k ∈ [Γ2,¥); D̂ =L

λ1,2,…,k ∈ (- ¥,Γ1]; D̂ =R
λ1,2,…,k ∈ (Γ1,Γ2); 继续累积
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减小Γ1 或增大Γ2 可以减小两类错误概率,
但数据的有限会使无判决的概率增大,因此阈值

的设定非常重要.本文通过GSM 方法得到使训

练数据集分类正确率最高的阈值并应用于测试数

据集的判决中.

3 实验数据及结果分析

为客观评价算法的有效性,本文对3个运动

想象数据集:BCI竞赛DatasetIII(2003)、BCI竞

赛DatasetIIIb(2005)及大连理工大学生物医学

工程实验室采集的数据进行了分析.DatasetIII包

含受试者S2003的280个实验数据,DatasetIIIb
包含3位受试者(O3、S4、X11),其中 O3有640
个数据,S4有1080个数据,X11有1080个数

据.BCI竞赛数据的实验范式详见文献[13-14].
本实验室自行采集的数据来自4位受试者(L1、

L2、L3、L4),采样频率为125Hz,实验次数均为

100次.实验任务是根据屏幕上出现的箭头想象

左手或右手运动,每次实验持续6s.t=0~2s
时,受试者保持安静;t=2s时,显示器上出现一

个向左或向右的箭头,同时要求受试者被箭头引

导着想象手的运动,直至实验结束.由于想象手运

动的ERD/ERS现象发生在初级感觉运动皮层的

运动功能区,选用C3 和C4 导联的数据进行分析.
图1为通过AWB方法得到的受试者S2003

随时间变化两类信号的四维特征向量均值.由图

1可以看出,在实验准备阶段(前3s)两类信号的

特征向量的均值很接近,之后想象差异开始逐渐

增大,在4s左右时达到高峰,此后逐渐降低直至

结束阶段.
本文 将 SPRT 算 法 与 Lemm 等 采 用 的

Bayesian[8]方法得到的结果进行了比较,包括分

类信息累积过程、分类准确率、互信息和分类时

间.图2为S2003分别使用SPRT和Bayesian方

法的分类信息平均累积过程.Bayesian和SPRT
算法分别以后验概率和似然比为累积信息.累积

似然比是单调上升且没有上界的,所以在线BCI
系统中无法对其进行归一化.但为了比较不同分类

算法的信息累积过程,本文在离线分析中对SPRT
算法得到的累积信息I进行归一化,将范围限制在

[-1,1].由图2(a)可知,在使用Bayesian算法的

情况下,累积Bayesian后验概率会在某个时刻达

到峰值,之后反而开始下降,这意味着最优判决时

刻出现在峰值点附近,而之后的分类信息无法再

供判决使用.图2(b)表明在使用SPRT算法的情

况下,随着新信息的不断加入,两类想象运动似然

比的差值不断增大,并无减小现象.一旦累积对数

似然比超出阈值,则立即进行判决,对于分类特征

较强的信号可以显著减少判决时间.另外由判决

准则可知,SPRT算法可以实现分类准确率与判

决时间的折中,在一定范围内增加阈值可以提高

分类准确率,降低阈值可以减少判决时间.

(a)C3 导联μ节律时变均值
  

(b)C3 导联β节律时变均值

(c)C4 导联μ节律时变均值
  

(d)C4 导联β节律时变均值

图1 受试者S2003两类信号四维特征向量时变均值

Fig.1 Themeanofthefour-dimensionalfeaturevectorsofthetwoclassesforsubjectS2003
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(a)Bayesian分类方法
  

(b)SPRT检验

图2 分类信息平均累积过程

Fig.2 Averageaccumulativeprocessofclassificationinformation

在分类中采用10次10折交叉验证,SPRT
和Bayesian方法得到的分类结果列于表1中.对
比表中的结果可以看出,SPRT算法平均分类时间

为2.02s,也就是说,在开始想象后2s左右即可做

出判决,比Bayesian算法的平均分类时间缩短了

1s.SPRT算法的平均分类准确率比Bayesian算

法提高了3.6%,平均互信息提高了17.5%.对两

种算法的3种评价指标进行统计分析,结果表明,
在显著性水平为0.05的情况下,3种指标均具有

显著性差异.

表1 SPRT及Bayesian方法的平均分类准确率、互信息和分类时间

Tab.1 Themeanofaccuracy,mutualinformationandtimeforSPRTandBayesianalgorithm

受试者
SPRT Bayesian

分类准确率/% 互信息/bit 分类时间/s 分类准确率/% 互信息/bit 分类时间/s

S2003 90.7 0.428 2.16 89.0 0.375 3.18
O3 88.2 0.379 1.53 84.2 0.302 2.48
S4 79.4 0.218 3.00 79.5 0.222 3.74
X11 85.0 0.306 2.35 83.8 0.300 3.66
L1 89.1 0.433 1.50 84.0 0.344 2.81
L2 87.4 0.406 1.80 83.2 0.325 2.94
L3 89.2 0.438 1.91 86.3 0.388 2.74
L4 87.2 0.400 1.90 81.9 0.301 2.63
平均 87.0 0.376 2.02 84.0 0.320 3.02

4 结 论

针对BCI系统的分类问题,本文从人脑决策

模型出发,结合自适应小波基特征提取方法,提出

了一种基于SPRT的运动想象EEG分类算法.
该方法首先针对每个受试者得到最优小波参数,
从而得到自适应小波基,以频带能量为分类特征;
然后使用SPRT算法对特征进行信息累积分类,
将单段分类信息按时间顺序进行累积,若累积信息

达到预先设定的阈值则进行判决分类,否则继续累

积信息,各次试验的判决时间可以信号自身特点进

行调整.适当地降低/升高阈值可以减少/增加判决

时间,准确率也相应地降低/升高.因此,本文使用

的SPRT分类算法可以根据不同的应用目的来调

整参数,以满足不同的要求,具有较好的实用性.
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SPRT-basedclassificationmethodformotorimageryelectroencephalogram

LIU Rong*1, LI Chun-yue1, WANG Yong-xuan2, WANG Yuan-yuan1, LI Xiang3

(1.FacultyofElectronicInformationandElectricalEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China;

2.ZhongshanAffiliatedHospitalofDalianUniversity,Dalian116001,China;

3.TheSecondAffiliatedHospitalofDalianMedicalUniversity,Dalian116027,China)

Abstract:Toextractandclassifytheelectroencephalogram(EEG)signalfeaturesfastandaccurately
isakeyissueforthebrain-computerinterface(BCI)systems.Basedonthehumandecision-making
model,amotorimageryEEGdynamicclassificationmethodisproposedbasedonthesequential
probabilityratiotesting (SPRT)combinedwithanadaptivewaveletfeatureextraction method.
Withoutpre-fixedsamplesize,thisclassification methodsamplesandaccumulatesclassification
informationsuccessively.Itishelpfultosolvethereal-timecontrolproblemsintheBCI.Inorderto
evaluatetheeffectivenessofthealgorithm,a10times10-foldcross-validationisused.The
experimentalresultsshowthattheaverageclassificationaccuracyofthreemotorimagerydatasetsof
eightsubjectsisabove87%.Theresultsofmutualinformationandclassificationtimealsoshowthat
themethodcaneffectivelyimprovetheperformanceofBCIsystemandhasgoodpracticability.

Keywords:brain-computerinterface(BCI);motorimagery;adaptivefeatureextraction;dynamic
classification
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