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基于DTCWT和CSP的脑电信号特征提取
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(杭州电子科技大学 智能控制与机器人研究所,浙江 杭州 310018)

摘要:针对运动想象脑电信号中存在很多与运动想象无关的频率信号和共空间模式特征提

取方法缺少频率信息处理的问题,提出了一种双树复小波变换与共空间模式相结合的特征提

取方法.该方法首先选取C3、Cz、C43个通道的脑电信号进行上采样,并利用双树复小波变换

多尺度分解,获取适当的频段并在相应尺度下进行信号重构;然后将各频段的三通道重构信

号联合输入到空间滤波器以得到所需的六维特征向量;最后利用支持向量机来完成两类运动

想象任务的分类.采用BCICompetitionⅣ提供的 Dataset1数据进行实验验证,与 CSP、

FBCSP、WPD-CSP方法进行比较,7名受试者的训练数据平均分类正确率可达到96.0%,测
试数据平均分类正确率达到86.7%.实验结果表明了所提方法的有效性.
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0 引 言

对于那些神经肌肉系统功能严重损伤的患者

来说,急需一种新的与外界进行交流的方法.而

脑-机接口(BCI)正是这样的一种方法,它不依赖

脑外周围神经系统及肌肉组织,是在人脑和计算

机或其他电子设备之间建立的一种直接的信息交

流和控制通道[1-3].目前,适用于BCI的脑电信号

类型有很多种[4-5],其中运动想象脑电信号是应用

最多的类型之一,因为运动想象脑电信号具有无

须外界刺激,可实现异步通信等优点,符合BCI
技术的发展要求.

现代神经电生理学研究[6-8]表明,在进行准备

和执行运动想象时,大脑皮层的功能性连接会发

生改变,从而导致其对侧大脑的 mu和beta节律

出现短暂的事件相关去同步(ERS)现象,而其同

侧大脑则出现事件相关同步(ERD)现象.因此,

根据 这 一 特 性,共 空 间 模 式 (commonspatial

pattern,CSP)被认为是提取时间相关去同步信号

的有效方法之一[9-11].另外,ERD/ERS研究证实

了大脑进行不同的运动想象任务会激活大脑运动

皮层上的不同区域,根据这一特性,运动想象脑电

信号的研究可以采用固定的少路数通道.因此采

集左右手运动想象脑电信号时,检测电极可以选

择受试者大脑运动皮层上的手部运动相关的区

域,即 电 极 C3、Cz、C4 等 位 置.随 后,Zhang、

Schröder、Barachant等[12-14]对多名受试者想象左

右手、脚部等运动的脑电信号数据进行研究,也证

实了这一观点,尤其是随意地选择部分通道来进

行研究时,不同通道组合得到的分类精度差异较

大.Arvaneh、Tam等[15-16]进一步研究通道优化选

择问题,结果表明采用CSP及其扩展方法、SVM
递归通道排除法等方法都能够在某种选择判据下

找到最适合特定受试者的通道位置,不仅减少电

极数量,而且提高了分类性能,同时也指出大量通

道能提供更为丰富的信息,但一些不相关或者噪

声污染通道提供的冗余信息和噪声在一定程度上

会影响分类精度.



CSP方法虽然在脑电信号特征提取方面得

到了广泛的应用,但是此方法也存在着一些不足,

如需要大量的电极、要对脑电信号进行多通道分

析、缺乏频率信息分析等.所以本文提出双树复小

波变换与共空间模式相结合的特征提取方法,对

由BerlinBCI研究组提供的BCICompetitionⅣ

Dataset1[17]进行分析.首先针对脑电信号中存在

与运动想象无关的信号频率,以及CSP特征提取

方法不涉及频率分析的问题,引入双树复小波变

换对C3、Cz、C4三通道的运动想象脑电信号进行

预处理,去除与运动想象无关的频段,这样既能降

低CSP对通道数的要求,又能对脑电信号进行频

率分析,同时提高分类正确率,使之更好地适用

BCI系 统 的 要 求.最 后,与 采 用 CSP 方 法 和

FBCSP方法对竞赛数据进行分类识别的文献

[12]结果进行比较分析,同时与文献[18]提到的

WPD-CSP方法计算得到的结果进行比较分析.

1 方 法

1.1 双树复小波变换

双树复小波变换(dual-treecomplexwavelet

transform,DTCWT)继承了离散小波变换的多尺

度多分辨率的特点,同时弥补了复小波变换计算

量大和复杂度高的缺点,不仅具有时频局域性、多

尺度多分辨率的特点,还具有时移不变性、多维方

向选择性、完全重构性以及能有效消除频谱混叠

现象的优点[19].

DTCWT采用两个并行的离散小波滤波器对

信号进行复小波变换,由这两个滤波器产生的小

波系数作为复数的实部和虚部,从而实现实部和

虚部树信息的互补,保证信号分解与重构的完整

性.

DTCWT的多尺度分解原理和小波分解原理

相似,设脑电信号的采样频率为fs,进行L 层分

解,得到重构信号,其中第l层小波系数及尺度系

数的频率范围如下:

f(dl)∈[fs/2l+1,fs/2l]

f(cL)∈[0,fs/2L+1];l∈{1,2,…,L}
(1)

因此,双树复小波进行L层尺度分解将得到L+1
个重构的信号频率段.

1.2 共空间模式

共空间模式(CSP)具体求解算法如下:

(1)假设运动想象单次任务的脑电信号矩阵

为X,X 为N×T 维,N 表示脑电信号采集时的

通道数,T 表示脑电信号采集时每次任务各通道

的采样点数.于是将X 归一化处理后可得到协方

差矩阵

Rd=
XdXT

d

tr(XdXT
d)

(2)

式中:Xd 表示类别d 样本的脑电信号,d∈{1,

2};XT
d 表示Xd 的转置;tr(·)表示矩阵的迹,即

矩阵对角元素之和.
(2)对合成的协方差矩阵进行分解.

R=R1+R2=U0ΣUT
0 (3)

其中Σ为特征值对角矩阵,U0 为其对应的特征向

量矩阵.将Σ特征值按降序排列,其对应的U0 也

重新排列.
(3)求白化矩阵.白化矩阵P定义如下:

P= Σ-1UT
0 (4)

(4)白化协方差矩阵R1 和R2.

S1=PR1PT,S2=PR2PT (5)

(5)主成分分解.

S1=U1Σ1UT
1,S2=U2Σ2UT

2 (6)

其中Σ1+Σ2=I.因为Σ1越大,Σ2越小,反之亦

然,所以取Σ1和Σ2中最大的m 个特征值对应的

特征向量组成投影矩阵U,U=(U'1 U'2),其中U'1、

U'2 为最大的m 个特征值对应的特征向量,因此,

白化后的脑电信号再经过U 滤波处理后,能够得

到最佳的分类特征值.
(6)求得CSP空间滤波器W.

W=UTP (7)

运动想象脑电信号X 经空间滤波后变为Z,

Z=WX,取特征向量个数为2m,并且该2m 个特

征向量中的前m 维与一类的运动想象脑电信号

的方差达到最大化,而与另外一类的运动想象脑

电信号的方差则达到最小化,这样两类的样本间

的距离达到最大化;后 m 维与之相反.其中第1
个和最后1个特征向量包含了最大区别两类任务

的信息,第2个和倒数第2个次之,以此类推.在

实际应用中,应选取合适的向量个数,包含最佳的
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特征信息.
(7)脑电信号进行特征提取后,再将空间投影

后的信号Zp(p=1,…,2m)进行取对数变化,从

而使特征值差异更明显.即

fp=log(var(Zp) ∑
2m

i=1
var(Zi)) (8)

其中var表示求向量的方差.

1.3 DTCWT-CSP特征提取

针对脑电信号中存在与运动想象无关的信号

频率,而CSP特征提取方法不涉及频率分析,与

此同时减少一些不相关或者噪声污染通道提供的

冗余信息与噪声,本文采用DTCWT与CSP相结

合的方法对运动想象脑电信号进行分析,利用

DTCWT具有时频局域性、完全重构性、有效消除

频谱混叠现象等特点以及CSP方法对两类运动

想象特征提取的有效区分度,既可以对脑电信号

进行频域和空域的分析,又可以减少采集脑电信

号的通道数.
脑电特征提取流程如图1所示,具体算法描

述如下:

图1 脑电信号特征提取流程

Fig.1 TheprocessforfeatureextractionofEEGsignals

步骤1 根据大脑进行不同的运动想象任务

会激活大脑运动皮层上的不同区域,选择相对应

的电极,得到此电极采集的运动想象脑电信号,采

样频率为fs.
步骤2 为了保证步骤3重构得到的脑电信

号的频率范围达到实验要求,一般为0~30Hz,

本文根据第l层小波系数的频率范围[fs/2l+1,

fs/2l]Hz,求解合适的fs:

fs=min
y

{y=10lg(30×2
i),i∈Z+ y

2l≈30
,

l=1,2,…,L} (9)

式中:30为脑电信号中β节律波的最大值,• 表

示向上取整,L 为分解的尺度.再根据fs 对原有

频率fs 的脑电信号进行相应的上采样或下采样,

最后得到的采样频率为fs.具体采样选择原则是

若fs<fs 时,则进行上采样,反之进行下采样.
步骤3 为了减少脑电信号节律波无关的频

段,对运动想象脑电信号进行DTCWT分解,选

取δ、θ、α和β共4种节律波的频率范围对应的频

段,并将其重构.
步骤4 将各通道的重构信号输入到CSP

空间滤波器中进行滤波,滤波后的信号经过式(8)

得到分类器所需的特征向量.

2 实验数据

本文的数据来源于2008年BerlinBCI研究

组提供的BCICompetitionⅣ Dataset1.该数据

集共7组数据,分别采集自7名健康的受试者,分

为训练数据和测试数据两部分.对于每个受试者,

执行左手、右手、脚三类运动想象中的两类.对于

训练数据而言,每个受试者进行200次运动想象

实验,每次运动想象实验持续时间为8s.
实验的过程如图2(a)所示,首先受试者安静

地准备2s,同时在屏幕上显示十字符号,在第2s
时,出现向左、向右、向下的箭头,分别提醒受试者

进行左手运动想象、右手运动想象以及脚的运动

想象,想象时间持续4s,紧接着出现2s黑屏,表

示本次实验结束.而对于测试数据而言,如图

2(b)所示,仅通过语音提示受试者执行相应的运

动想象,持续时间为1.5~8.0s.此后提示Stop
停止运动想象,安静地准备1.5~8.0s进行下一

次的实验.脑电信号为59导联,采样频率为100
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Hz,带通滤波器为0.05~200Hz.

(a)训练数据

(b)测试数据

图2 运动想象时序图

Fig.2 Thesequencediagramofmotorimagery

3 实验结果与分析

为了验证本文方法的有效性,采用 Berlin

BCI研究组2008年提供的BCICompetitionⅣ

Dataset1进行特征提取,与CSP及其拓展方法比

较和分析.
首先,根据不同电极位置对应大脑运动皮层

上的运动相关的区域,选择通道C3、Cz、C4作为

输入信号,然后根据δ波(0.5~4Hz)、θ波(4~8

Hz)、α波(8~14Hz)、β波(14~30Hz)4种节律

波的范围,可知要满足式(3),则可取fs=1000

Hz,l=5,对输入信号进行上采样,即线性插值,

每两个点间插入9个点,从而可以得到各通道脑

电信号经DTCWT变换并各层次重构的频率范

围(见表1).若不对fs 进行上采样,重构后的频

率范围如表2所示.
由表1和2可知,若不对BCICompetitionⅣ

Dataset1数据进行线性插值,重构频段不满足脑

电信号节律波为0~30Hz的范围.若对100Hz
的采样信号进行插值,使之为1000Hz,如表1所

示,可以得到0~31Hz的频率,这与实验要求达

到的脑电信号节律波频段相近,则有利于进一步

对脑电信号进行特征提取.
其次,选择各通道重构后的频段a4、d7、d6、

d5,组成3通道4频段共12个输入信号,将其输

入到CSP空间滤波器.为使脑电信号保留较为完

整的特征信息,本文选取m=3,即选取了前3个

特征向量和后3个特征向量,得到6维特征向量,

受试者E各特征值如图3所示.

表1 重构后的脑电信号频率范围(fs=1000Hz)

Tab.1 FrequencyrangeofreconstructedEEG

signals(fs=1000Hz)

信号 f/Hz

a4 0~4
d7 4~8
d6 8~15
d5 15~31

d4 31~62
d3 62~125
d2 125~250
d1 250~500

表2 重构后的脑电信号频率范围(fs=100Hz)

Tab.2 FrequencyrangeofreconstructedEEG

signals(fs=100Hz)

信号 f/Hz

a4 0~3.13

d4 3.13~6.25

d3 6.25~12.5

d2 12.5~25

d1 25~50

在图3中,实线和虚线分别表示受试者E在

执行左手(class1)和右手(class2)运动想象任务

脑电信号的特征值.由图3可知,两类运动想象通

过DTCWT-CSP的特征提取后得到6个特征值,

其中第1个和第6个特征值区分度最大,其他4
个特征值区分度次之.同时,class1的前3个特征

值比class2的前3个特征值大,而后3个特征值

正好相反.这说明每类运动想象前3个特征值和

后3个特征值区分度大,所以有利于区分每类运

动想象.
接下来,采用分类器对脑电特征向量进行分

类.由于SVM学习算法具有理论相对完备、适应

性强、泛化性能好、小样本情况下具全局最优解等

优点,适合于运动想象模式识别,因此本文采用

SVM对标定数据进行识别.对于执行相同运动想

象任务的受试者,每个受试者选择相同的样本共

同组成一个样本集,在一定程度上可以消除个体

差异的影响.使用SVM分类时,首先随机选择训

练集与测试集,然后对特征数据进行归一化处理.
实验中尝试了高斯核、多项式核和Sigmoid核,相
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图3 受试者E的特征值

Fig.3 FeaturevalueofsubjectE

较于其他几种核函数,采用高斯核的分类效果和

稳定性较好.首先将训练集随机分成两部分,比例

为1∶1,然后对其中一部分训练数据采用5倍交

叉验证法进行训练,得到最佳的惩罚参数C 和高

斯核参数σ,再利用最佳参数对另一部分测试数

据进行分类.本文重复做20次实验,得到的平均

结果如表3和4所示.
为了验证所述方法的有效性,将本文方法与

CSP、FBCSP(文献[12]只给出了受试者 A、B、F
和G的结果)、WPD-CSP方法进行比较,比较结

果见 表 3 和 4.由 表 3 可 以 看 出,本 文 方 法

(DTCWT-CSP)和 WPD-CSP方法在训练数据的

       
表3 训练数据的分类正确率

Tab.3 Classificationaccuracyoftrainingdata

受试者
分类正确率/%

CSP FBCSP WPD-CSP DTCWT-CSP

A 67.1 66.5 91.4 94.4

B 76.6 87.3 93.0 93.8

C - - 97.8 96.4

D - - 98.4 98.4

E - - 98.8 99.0

F 65.3 87.2 93.8 96.0

G 74.6 82.5 92.2 94.0

表4 测试数据的分类正确率

Tab.4 Classificationaccuracyoftestingdata

受试者
分类正确率/%

CSP FBCSP WPD-CSP DTCWT-CSP

A 65.9 79.3 87.3 89.9

B 66.2 90.5 82.5 86.3

C - - 78.1 82.2

D - - 76.3 80.9

E - - 88.2 93.4

F 60.8 92.4 80.2 83.8

G 68.2 84.4 83.5 90.4

分类性能上都有良好的表现,7名受试者的平均

分类正确率分别达到96.0%和95.1%,与传统

CSP方法和FBCSP方法相比有较大的提高.由

表4可知,本文方法对受试者B和F测试数据的

分类正确率低于FBCSP方法,而在其他5名受试

者的测试数据上分类正确率有不同程度的改善.

4 结 语

本文运用双树复小波变换的时频局域性、完

全重构性及有效消除频谱混叠现象的特点,对运

动想象脑电信号进行分解与重构,并将重构后的

信号输入到CSP空间滤波器中进行滤波,从而弥

补了CSP空间滤波缺乏频率信息的缺陷,提高了
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不同运动想象任务所对应的特征值的区分度,进

而提高了分类器的识别准确率.与此同时,该方法

在解决少通道运动想象脑电信号特征提取中有较

好的表现,适合脑-机接口应用要求.
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FeatureextractionofEEGbasedonDTCWTandCSP

SHE Qing-shan*, CHEN Xi-hao, XI Xu-gang, ZHANG Qi-zhong

(IntelligentControlandRobotResearchInstitute,HangzhouDianziUniversity,Hangzhou310018,China)

Abstract:Duetothefactsthattherearemanyirrelevantfrequencycomponentsinmotorimagery
electroencephalography(EEG),andthecommonspatialpattern(CSP)featureextractionmethodis

lackoffrequencyinformationprocessing,afeatureextractionmethodcombiningdual-treecomplex

wavelettransform(DTCWT)withCSPispresented.Firstly,three-channelEEGsignalsfromC3,Cz

andC4areselectedtobeup-sampled,thenthedual-treecomplexwavelettransformisusedtoperform

multi-scaledecompositiontoobtainappropriatebandsandreconstructthesignalsatthecorresponding

scale.Secondly,allbandsofthree-channelreconstructedsignalsarecombinedandinputtedtothe

spatialfilter,resultingina6-dimensionalfeaturevector.Finally,supportvectormachines(SVM)is

employedtoclassifytwokindsofmotorimagerytasks.ComparedwiththeCSP,FBCSPandWPD-

CSPmethods,theproposedmethodisvalidatedonDataset1providedbyBCICompetitionⅣ,andits

averageclassificationaccuracyoftrainingdatareaches96.0%andthatoftestingdatais86.7%in

sevensubjects.Experimentalresultshavedemonstratedtheeffectivenessoftheproposedmethod.

Keywords:brain-computerinterface(BCI);motorimagery;dual-treecomplexwavelettransform;

commonspatialpattern(CSP)
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