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基于自适应无参经验小波变换和选择集成

分类模型的运动想象∗

何群 王煜文 杜硕 陈晓玲 谢平†

(燕山大学电气工程学院, 河北省测试计量技术及仪器重点实验室, 秦皇岛 066004)

( 2018年 1月 25日收到; 2018年 3月 13日收到修改稿 )

运动想象模式识别率的提高对脑机接口 (BCI) 技术的应用具有重要意义, 本文采用自适应无参经验小
波变换 (APEWT)和选择集成分类模型相结合的方法提高脑电 (EEG)信号的分类识别准确率. 首先, 通过
APEWT将EEG信号分解成不同的模态; 然后, 使用最优模态重构后的信号计算其能量谱 (ES)特征, 使用最
优模态分量计算其边际谱 (MS)特征; 最后, 将不同时间段的ES特征和不同频段的MS特征输入到构建的选
择集成分类模型中, 从而得到其分类结果, 并将该方法与其他 4种组合方法进行比较. 实验结果表明, 本文方
法具有较好分类准确率和实时性, 其平均分类正确率高于其他 4种方法, 同时较近期使用相同数据的文献也
有优势. 本文为在线运动想象类BCI的应用提供了新的方法和思路.

关键词: 自适应无参经验小波变换, 选择集成分类模型, 运动想象, 脑机接口
PACS: 87.85.Ng, 05.45.–a DOI: 10.7498/aps.67.20180181

1 引 言

随着人类对大脑了解的日益深入和科学技术

的迅速发展, 脑机接口 (brain computer interface,
BCI) 技术使人们逐渐将思维活动控制现实世界的
设想走向现实, 该技术不依赖传统的脑神经和肌肉
控制通路, 而是通过直接采集大脑的神经生物电信
号, 构建与外部世界的直接信息传输通路 [1,2]. 本
文研究的运动想象BCI是基于自发脑活动BCI的
典型代表 [3]. 运动想象是指人们只是想象肢体做
出某种动作而未实际做出动作. 研究发现, 运动想
象时产生的脑电 (electroencephalography, EEG)
信号 [4]具有和实际动作时EEG信号类似的事件
相关同步 (event-related synchronization, ERS)和
事件相关去同步 (event-related desynchronization,
ERD)现象, 当人们想象某一侧运动时, 其对侧相
应大脑皮层区域脑电的mu节律 (8—13 Hz)和beta

节律 (14—30 Hz)频段幅值降低出现ERD现象, 而
同侧大脑EEG的mu节律和beta节律频段幅值升
高出现ERS现象 [5]. 这种感觉运动区EEG节律的
差异是运动想象类BCI的重要特征和依据.

针对EEG信号非线性和非平稳性的特点 [6−8],
近些年涌现出了很多关于EEG信号的处理方法,
如小波变换 (wavelet transform, WT) [9]、希尔伯

特 -黄变换 (Hilbert Huang transform, HHT) [10]、

经验模态分解 (empirical mode decomposition,
EMD) [11]、总体经验模态分解 (ensemble empirical
mode decomposition, EEMD) [12]以及共空间模式

(common spatial pattern, CSP) [13]等方法. WT方
法不能同时在时域和频域有较高的分辨率; EMD
方法在一定程度上克服了WT方法的不足, 相比
于WT, 其最大的优点是无需事先设定分解层次,
但EMD分解后的信号存在边界效应和模态混叠现
象 [14]; EEMD方法有效解决了模态混叠现象, 然
而, 该方法计算量较大; CSP以及其改进算法被广
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泛应用, 并取得良好的效果 [15], 但该方法多用于多
电极分布的BCI实验中.

针对EMD的不足, Gilles [16]结合EMD的自
适应性和小波分析的理论框架, 提出了一种新的
信号处理方法, 即经验小波变换 (empirical wavelet
transform, EWT). 针对传统的EWT并不能实现
频谱的完全自适应分割的问题, 本文采用的自适应
无参经验小波变换 (adaptive parameterless empir-
ical wavelet transform, APEWT) [17,18], 可以实现
频谱的完全自适应分割. APEWT方法不仅解决
了EMD的模态混叠问题, 且分解信号所需时间较
EEMD短, 故本文将APEWT方法应用于EEG信
号分析中. 当每个受试者在进行运动想象实验时,
发生ERD/ERS现象的时段和频段不同, 经验主义
的判断无法有效评估每个受试者的最佳时段和频

段 [19]. 针对此问题, 文献 [15]根据巴式距离有效选
择出了最佳频率段, 本文方法根据不同时段和不同
频段特征的分类效果为其分配不同的权重, 相对单
独考虑最佳频段更加全面. 集成分类器可以得到
比单个分类器更优的分类效果, 能够提高学习能力
和泛化特性, 且较好地解决了特征选择算法所依据
的准则或目标经常与分类器的目标不一致和容易

产生选择的特征并不能满足分类模型最优化条件

的问题 [20]. 因此, 本文提出利用APEWT和选择
集成分类模型对运动想象EEG信号进行分类识别,
综合考虑了运动想象EEG信号在不同时段和频段
上的特征, 构建了一种选择集成分类模型, 实验结
果证明了该方法的有效性.

2 数据采集与处理

2.1 数据采集

为了验证本文方法的有效性和普适性, 实验
中采用来自两组竞赛数据集的 6名不同受试者
(S1—S6)的左右手运动想象数据. 第一组数据集包
含被试S1来自 2003年国际BCI大赛Dataset III,
包含280个试次; 第二组数据集包含被试S2—S6来
自2008年国际BCI大赛Dataset 2b,每名受试者包
含 720个试次, 两组数据的实验范式略有不同, 详
情请见文献 [21, 22].

下面主要对第一组数据集进行详细介绍, 受
试者是一名健康的 25岁女性, 所有的实验 (Trails)
都在都在同一天进行, 实验包含 7组, 每组有 40个

Trails, 总共 280个Trails. 每个Trail持续的时间为
9 s, 受试者在前 2 s处于放松的状态; 在 t = 2 s时,
显示器出现 “+”形图案, 同时有提示音提示受试
者实验开始, “+”保持 1 s时间; 在 t = 3 s时, 显示
器上出现向左或向右的箭头, 提示受试者按箭头
方向想象用手去移动屏幕上的条形棒, 每个Trail
数据采集到第 9 s结束, 运动想象脑电采集范式如
图 1所示. 实验使用AgCl电极, 数据采集来自C3,
Cz和C4三个通道, EEG信号由双导联方式记录,
采样频率为 128 Hz, 最终的实验数据由 140个训练
样本和140个测试样本组成.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 /s

图 1 运动想象脑电采集范式

Fig. 1. Paradigm of EEG acquisition for motor imagery.

2.2 数据预处理

为了更有效地提取EEG信号的特征, 需要对
数据进行简单的预处理. 首先去除数据中为 “NaN”
的空白数据点并置为 0, 为了降低处理信号的复杂
度, 对数据集进行了重采样 (250—128 Hz). 由于
运动想象所诱发的ERD/ERS现象主要是在mu和
beta节律段,故采用8—30 Hz的六阶巴特沃斯带通
滤波器对原始EEG进行滤波, 其阻带截止频率为
5—33 Hz, 阻带衰减为 50 dB, 通带衰减为 0.5 dB,
对数据集进行统一的滤波处理, 以提高信号的信
噪比.

3 研究方法

首先, 对原始EEG信号进行预处理. 然后, 使
用经APEWT分解后的最优模态重构后的信号和
最优模态, 分别获得C3和C4通道的能量谱 (en-
ergy spectrum, ES)和边际谱 (marginal spectrum,
MS)特征, 并分别计算C3和C4通道特征的差值,
通过加窗的方法得到不同时间段的ES特征和不
同频段的MS特征. 具体做法是: 将ES特征按时
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间分为 3段, 对得到的ES特征以 2 s特征为长度
滑动分割 3—7 s ES特征, 步长为 1 s特征, 将每段
重采样 (128—4 Hz)后的ES特征作为基分类器的
输入特征向量; 将MS特征按频率分为 10个子频
带, 对得到的MS特征以 4 Hz特征为长度滑动分割
8—30 Hz频带特征, 步长为2 Hz 特征, 将每个子频
带内的数据作为基分类器的输入特征向量, 分别为
每个基分类器的结果分配权重. 最后, 通过决策分
类获得其最终的分类结果, 运动想象模式识别整体
流程图如图 2所示.

ES MS

  m

⊲⊲⊲

  n

ELM1
...

⊲⊲⊲

...

w

w wm
wm

⇁


wm⇁ wm⇁n

ELM2 ELMm ELMm⇁ ELMm⇁ ELMm⇁n

图 2 运动想象模式识别整体流程图

Fig. 2. Integrated flow chart of motor imagery pattern
recognition.

3.1 自适应无参经验小波变换

EWT将信号 f(t)分解成N+1个本征模态函
数 (intrinsic mode function, IMF) fk(t)之和, 表
达式为

f(t) =
N∑

k=0

fk(t). (1)

一个 IMF函数即为一个调幅 -调频 (amplitude
modulated-frequency modulated, AM-FM) 函数,
IMF函数 fk(t)定义为

fk(t) = Fk(t) cos(ϕk(t)), (2)

式中Fk(t) > 0, ϕ′k(t) > 0, ϕ′k(t)是ϕk(t)的导数,
Fk(t)和ϕ′k(t)的变化速度比ϕk慢得多. 在EWT

中, 需要对Fourier谱进行自适应地分割, 从而选择
出合适的小波滤波器组.

在确定分割区间后, Gilles [16]根据Littlewood-
Paley和Meyer小波的构造方法构造EWT. 在
EWT中, 如何进行频谱分割是至关重要的, 因为它
直接关系到分解的结果. APEWT中的Fourier谱
分割方法以一种自适应无参的方法自动在直方图

或频谱中找到有意义的模态为目标, 基于所考虑直
方图的尺度空间 [23]表示, 以更简单的方式表达 “有
意义的模态”的概念, 该方法的优点是简单, 运行速
度非常快.

原始信号 f(t)的重构公式为

f(t) =Wx(0, t) ∗ ϕ(t) +
N∑

n=1

Wx(n, t) ∗ ψ(n, t)

=

(
Ŵx(0, ω)ϕ̂1(ω) +

N∑
n=1

Ŵx(n, ω)ψ̂n(n,w)

)∨

,

(3)

式中 ∗为卷积计算; Wx(n, t)为细节系数, Wx(0, t)

为近似系数, Ŵx(n, t) 和 Ŵx(0, t)分别为Wx(n, t)

和Wx(0, t)的Fourier变换; ϕ(w)为经验尺度函

数, ψn(w)为经验小波函数, ϕ̂(w)和 ψ̂n(w)分别为

ϕ(w)和ψn(w)的Fourier变换.
本征模态分量 fk(t)定义如下:

f0(t) =Wx(0, t) ∗ ϕ1(t), (4)

fk(t) =Wx(k, t) ∗ ψk(t). (5)

3.2 最优模态选择

EEG信号经APEWT分解后, 模态分量较多,
但某一动作模式下的对应区域EEG信号主要集中
在特定频段, 因此选取能量最为集中的分量是非常
必要的. 本文借鉴文献 [24]中方法, 将APEWT分
解后的各模态与原始EEG信号的相关系数作为评
定各模态分量的指标, 定义如下:

ρf,fk =

∣∣∣∣E[(fk(t)− µfk)(f(t)− µf )]

σfkσf

∣∣∣∣,
ρf,fk ∈ [0, 1], (6)

式中 fk(t)和 f(t)分别为APEWT分解后的各模态
分量和原始信号; µfk, σfk, µf , σf分别为 fk(t)

和 f(t)对应的时域均值和标准差; E为数学期望.
ρf,fk反映了模态分量 fk(t)与原始信号 f(t)在时域

中的相关性, 其数值越大, 表明模态分量与原始信
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号越相关, 因此可根据ρf,fk的数值大小选择有效

模态分量.

3.3 ES特征

对选出的模态按 (3)式进行重构, 信号重构后,
由 (7)式求取ES特征:

EN =


1

N

N∑
n=1

f2n, N < fs,

1

fs

N∑
n=N−fs+1

f2n, N > fs,

(7)

式中 f2n指Trail中某通道信号重构后第n个采样点

瞬时幅值的平方; EN表示求出的平均瞬时能量特

征; fs为采样频率. 当N < fs时, 计算N个采样点

的之前所有数据幅值平方的平均; 当N > fs时, 计
算N个采样点之前 fs个数据幅值平方的平均.

3.4 MS特征

Fourier频谱的某一点频率上的幅值表示在整
个信号里有一个含有此频率的三角函数组分, 而
MS从统计意义上表征了整组数据每个频率点的累
积幅值分布, MS能够处理非平稳信号, 如果信号中
某一频率的能量出现, 就表示一定有该频率的振动
波出现, 所以MS能比较准确地反映信号的实际频
率成分, 而Fourier变换只能处理平稳信号, 故文中
使用MS 特征.

对选出的 IMF分量信号 fk(t), (k = 1, 2, · · · ,
n)进行变换得

yk(t) =
1

π
PV

∫ ∞

−∞

fk(τ)

t− τ
dτ, (8)

式中PV 为柯西主值, 则进一步得到 zk(t)的解

析式为

zk(t) = fk(t) + jyk(t) = αk(t) ejθk(t), (9)

式中αk(t)代表瞬时幅值; θk(t)代表瞬时相位. 希
尔伯特变换的瞬时频率定义为

ωk(t) = dθk(t)/dt. (10)

其希尔伯特谱定义为

H(ω, t) = Re
{ n∑

k=1

αk(t) ej
∫
ωk(t)dt

}
. (11)

MS的定义为

MS =

∫ T

0

H(ω, t)dt, (12)

式中T为信号长度.

3.5 选择集成分类模型

本文根据运动想象的ES特征和MS特征, 采
用选择集成分类模型对左右手运动想象EEG信号
进行分类识别.

Huang等 [25]提出了极限学习机 (extreme
learning machine, ELM)算法. 该算法与BP (back
propagation)等神经网络算法相比, 大大提高了网
络的泛化能力和学习速度, 同时避免了陷入局部最
优的风险. 相比于ELM, 支持向量机和最小二乘支
持向量机更趋向于得到次优解, 而且也都没有考虑
多层前馈神经网络中隐层的特征表征 [26]. 故本文
将ELM作为选择集成分类模型的基分类器, 单隐
层前馈网络隐层节点个数为 25, 隐层激活函数为
Sigmoid.

对于集成分类模型中权重的设置, 假设每
个基分类器对于训练集的分类正确率为A =

[A1, A2, · · · , AM ], 权重计算式为

ωi = Ai

/ M∑
i=1

Ai, i = 1, 2, · · · ,M. (13)

在集成分类模型中, 若存在分类效果较差的基
分类器将会影响最终的分类结果, 所以本文对基分
类器进行了选择. 将基分类器训练集的准确率按
照从大到小的顺序进行排列, 以预测结果最优为原
则, 选择分类效果较好的α个基分类器, 具体选择
方法如下:

ωi =

ωi, i 6 α,

0, i > α,
i = 1, 2, · · · ,M. (14)

通过对基分类器的筛选, 获得了较好的集
成分类模型. 假定有M个待集成的基分类器

Ci(i = 1, 2, · · · ,M), 每个基分类器的预测标签
结果为Ci(n), n为数据集中的样本数. 选择集成分
类模型为 Ĉ(n), 则有

Ĉ(n) =

f
(
C1(n), C2(n), · · · , CM(n), ω1, ω2, · · · , ωM

)
,

(15)

式中ωi满足
M∑
i=1

ωi = 1; f为集成规则.

具体的集成规则为: 假设有k个基分类器的分

类结果为左手, l个基分类器的分类结果为右手, 其
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中k + l = M , 若
k∑

i=1

ωi >

l∑
i=1

ωi, 则集成分类器的

结果为左手, 否则为右手.

4 实验结果

本文方法的实验环境为Windows 64位系统,
4 GB内存, CPU主频为 1.80 GHz, 仿真软件为

MATLAB R2013 b.

4.1 信号分解与模态选择

受试者S1某一试次的运动想象EEG信号分别
经EMD和APEWT分解后各阶模态分量和频谱图
如图 3所示.

由频域图 3 (b)和图 3 (d)可知, 使用APEWT
进行EEG信号分解的效果明显优于EMD.
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图 3 EEG信号分解结果 (a) EMD分解得到的 IMF分量; (b) EMD分解的得到的 IMF分量频谱; (c) APEWT分解得
到的 IMF分量; (d) APEWT分解的得到的 IMF分量频谱
Fig. 3. EEG signal decomposition results: (a) EMD-based IMF components and (b) their corresponding frequency
spectra; (c) APEWT-based IMF components and (d) their corresponding frequency spectra.
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图 4 运动想象EEG信号 (a)原始EEG信号; (b)重构后EEG信号

Fig. 4. EEG signals of motor imagery: (a) Original EEG signal; (b) reconstructed EEG signal.

基于 (6)式计算并选取相关系数阈值 ρf,fk >
0.5 [24], 获得有效分量, 分解后有效模态分量主要
集中在 f3, f4和 f5分量上; 同时由各分量的频谱图
分析可知, mu节律和beta节律频段相应的信号也
主要集中在 f3, f4和 f5分量上, 从而选定这 3个分
量进行信号重构, 原始信号和重构信号如图 4所示.

4.2 ES特征和MS特征

为了更好地表现ES特征和MS特征C3和C4
两个通道的关系, 分别计算了 6名受试者 3—7 s的
所有试次的ES特征和MS特征. 运动想象EEG ES
特征和MS特征分别如图 5和图 6所示.
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图 5 运动想象EEG ES特征 (a)左手运动想象; (b)右手运动想象

Fig. 5. ES features of motor imagery EEG: (a) Left motor imagery; (b) right motor imagery.
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图 6 运动想象EEG MS特征 (a)左手运动想象; (b)右手运动想象

Fig. 6. MS features of motor imagery EEG: (a) Left motor imagery; (b) right motor imagery.

4.3 分类结果与对比

为了验证本文方法的有效性, 分别使用另外 4
种组合方法对两组运动想象脑电数据进行特征提

取和分类. 组合方法如表 1所列, 本文分别使用方
法1和2对3—5 s, 4—6 s和5—7 s三个不同时间段
的EEG信号进行分类识别. 其中, 方法 1和方法 2
将计算得到的特征进行重采样 (128—4 Hz), 从而
得到了ELM的输入特征向量;方法3是对3—7 s的
EEG信号进行分类识别, 该方法分别对ES特征和
MS特征进行重采样 (128—4 Hz). 最后, 将两种特
征作为ELM的输入特征向量; 方法 4中ELM输入
特征向量的获取方法同本文方法 (详见第3节).

图 7 (a)和图 7 (b)分别是使用方法 1和方法 2
得到的 6名受试者在 3个不同时间段的分类正确
率. 使用方法 1时, 受试者S1—S5的最优时段为
4—6 s, 受试者S6的最优时段为3—5 s; 使用方法2
时, 受试者S4的最优时段为 3—5 s, 其他受试者的
最优时段为 4—6 s. 在最优时段分类正确率的对比
中, 受试者S1和S6在方法 1中有较高分类正确率,

受试者S2—S5在方法 2中有优势. 虽然在最优时
段分类正确率的对比中, 方法 2优于方法 1, 但总体
对比 3个时间段的分类正确率可知, 方法 1优于方
法 2. 在两种方法的对比分析中可知, 不同受试者
对ES特征和MS特征的敏感度存在差异, 图 7中显
示的正确率均为测试集的平均分类正确率.

表 1 不同方法的描述

Table 1. Description of different methods.

分类方法 分类特征 分类器

方法 1 ES — ELM

方法 2 — MS ELM

方法 3 ES MS ELM

方法 4 ES MS 集成分类器

本文方法 ES MS 选择集成分类器

图 8对比了 6名受试者在 3—7 s运动想象中 5
种不同方法的测试集的平均分类正确率. 由图 8可
知, 前 3种方法各有优劣, 后两种方法较前 3种方
法有优势, 其中本文方法的分类正确率较前 4种
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方法都高, 有效证明了本文方法的有效性. 同时,
从图 8可知, 图中分类效果最好的为受试者S2, 其
平均分类正确率可达 99.4%, 分类效果较差的受
试者为S3和S4, 其平均分类正确率分别是 77%和
79.5%.

为了更好地验证本文方法的有效性, 本文不仅

采用了识别率, 同时使用受试者工作特征 (receiver
operating characteristic, ROC)曲线对分类模型性
能进行评估, 6名受试者的ROC曲线如图 9所示.
从图中可以比较明显地看出, 本文方法的ROC曲
线下面积 (area under the ROC curve, AUC)明显
大于其他方法, 进一步验证了本文方法的有效性.
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图 7 不同时段分类正确率的误差条形图 (a)方法 1; (b)方法 2

Fig. 7. Error bar chart of classification accuracy with different time: (a) Method 1; (b) method 2.
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118701-8

http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn


物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 67, No. 11 (2018) 118701

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

1.00.80.60.40.20

S1

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

1.00.80.60.40.20 1.00.80.60.40.20

1.00.80.60.40.20 1.00.80.60.40.20 1.00.80.60.40.20

S2

1

2

3

4

1

2

3

4

1

2

3

4

1

2

3

4

1

2

3

4

1

2

3

4

S3

S4 S5 S6

图 9 6名受试者在五种方法下对测试集分类生成的ROC曲线
Fig. 9. ROC curves generated by classification of test sets by six subjects with five methods.

5 讨 论

如何提高具有非平稳性和非线性运动想象

EEG信号的识别率是运动想象类脑机接口的关键
之一. 目前, 研究者已经提出了很多运动想象脑电
特征的提取方法, 本文在前人研究的基础上, 提出
了基于APEWT和选择集成分类模型的运动想象
模式识别方法. 该方法从运动想象伴随的ERD现
象入手, 根据不同时段和频段特征的分类效果为其
分配不同的权值, 综合考虑了多个时段和频段的特
征, 从而避免了单一时段或频段数据分析的不准确
性和局限性.

图 5和图 6中两种特征的分布情况符合ERD
原理, 这也再次证明了在运动想象期间发生了
ERD这一现象. 同时, 从图中可以明显看出, 受试
者S3的ERD现象最不明显, 这可能是受试者S3的
分类正确率最差的原因.

从图 7可以看出, 不同时段和不同受试者有着
不同的分类正确率. 其中, 大多受试者在 4—6 s时
间段内的识别率最高, 可能是因为在 3—5 s期间为
运动想象执行的初始阶段, 受试者心理活动有一个
滞后和适应的过程, 在 4—6 s期间, 被试运动想象
活动质量较好; 6 s以后为运动想象执行的最后时

间, 被试者的运动想象心理活动质量有所下降, 分
类正确率相对较低. 从图 7也可看出, 不同的受试
者可能会有着不同的的最优时段, 不同的受试者对
ES和MS两种特征的敏感程度也不同, 由此可知,
如果将两种特征进行有效融合, 可能将有效提高分
类效果.

由图 8可知, 在最优时段中, 方法 2较方法 1有
优势, 在相同分类器情况下, MS 特征比ES特征具
有更好的分类效果. 方法 3虽然使用了ES特征和
MS特征, 但其分类效果并不理想, 主要原因可能是
没有选择最优时段的ES特征和最优频段的MS特
征, 其特征向量中含有太多不相关特征影响了其分
类正确率.

由图 9可知, 本文方法和方法4的AUC值明显
大于方法 3. 同时从方法 3, 4和本文方法分类正确
率的对比中可以发现, 在相同特征情况下, 集成分
类器优于ELM, 选择集成分类器要优于非选择集
成分类器, 主要原因可能是: 1) 在集成分类器中,
考虑了EEG信号不同时段ES特征和频段MS特征
的差异性, 并根据其不同的训练效果为其分配相应
的权重, 有效降低了较差特征对分类结果的影响;
2) 相比非选择集成分类器, 选择集成分类器剔除了
分类性能较差的基分类器, 提高了分类模型的识别
率, 从而得到了较好的分类效果.

118701-9

http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn


物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 67, No. 11 (2018) 118701

表 2 不同受试者的平均正确率/%
Table 2. Average accuracy of different subjects/%.

方法 S1 S2 S3 S4 S5 S6 平均值

文献 [10] 81.08 — — — — — 81.08

文献 [27] — 97.07 78.88 75.73 90.43 83.27 85.08

文献 [28] — 98.1 84.3 72.5 86.2 86.0 85.42

本文方法 95.57 99.40 77.00 79.50 98.62 89.63 89.95

此外, 为进一步验证本文方法的有效性, 还将
本文方法所得正确率与使用相同数据集的近期文

献进行了对比. 文献 [10]使用HHT对5.5—7.5 s的
EEG信号进行分解, 综合考虑了ES特征和AR模
型系数; 文献 [27]应用了FBCSP (filter bank com-
mon spatial pattern)算法提取了 3—7.5 s运动想
象的特征, 没有在FBCSP中执行特征选择, 而是
使用了随机森林分类器; 文献 [28]使用了相应频
带的Hjorth参数特征, 表 2中的正确率分别发生
在 5—6 s, 7.5—8.5 s, 5.5—6.5 s, 6—7 s和 5—6 s.
表 2比较了本文方法与这些文献的平均分类正
确率, 受试者S1的平均分类正确率比文献 [10]
提高了 14.49个百分点, 且高于BCI竞赛中第一
名的 89.29%, 后 5名受试者的平均分类正确率为
88.83%,比文献 [27]高出3.75个百分点,比文献 [28]
高出 3.41个百分点. 本文方法在受试者S1, S2, S4,
S5和S6的识别率都有所提高, 进一步验证了本文
方法有效性和普适性.

表 3为单次运动想象分类过程的时耗, 实验
中, 单次特征提取的时间为 3—7 s. 本文方法中时
耗最长的是APEWT过程, 本文方法的总时耗为
0.2997 s, 表明本文方法具有较好的实时性, 适合在
线BCI.

表 3 本文方法的时耗统计

Table 3. Time consumption of the method used in
proposed method.

方法 APEWT ES特征 MS特征 选择集成分类 总时耗

时耗/s 0.1628 0.0315 0.0968 0.0086 0.2997

6 结 论

应用APEWT方法对EEG信号进行分解, 使
用最优模态重构后的信号得到ES特征, 使用最优
模态分量得到MS特征, 通过加窗方法获得了不同

时段的ES特征和不同频段的MS特征. 根据不同
时段和频段特征的分类效果为其分配不同的权重,
通过构建的选择集成分类模型得到了较好的分类

结果,其分类模型具有较好的分类性能和泛化能力.
实验中6名受试者的平均分类正确率为 89.95%, 单
次运动想象分类过程的总时耗为 0.2997 s, 其平均
分类正确率与近期其他文献相比有明显优势, 有效
验证了本文方法的有效性, 为以后在线运动想象类
BCI提供了新的方法. 在本文基础上, 下一步的研
究计划是进一步完善本文方法并将其应用到实际

的在线BCI中.
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Abstract
Improving recognition rate of motor imagery (MI) -related electroencephalography (EEG) is of great importance for

numerous brain computer interface (BCI) applications. However, the performance of a typical BCI system greatly relies
on the effectiveness of the extracted features from raw EEG signals and the ability of the classifier to correctly identify
different MI patterns. Therefore, in this paper, a new recognition method based on adaptive parameterless empirical
wavelet transform (APEWT) and selective integrated classification model is proposed to enhance the classification
accuracy of MI-related EEG signal. First, the APEWT is used to decompose EEG signals from different MI patterns
into several intrinsic mode functions (IMFs), each of which contains different rhythm information over different frequency
bands. Then several related modes are optimally selected based on the correlation coefficients calculated between each
IMF component and the original signal to reconstruct EEG signals. Next, in order to further extract useful pattern
information from both the time domain and frequency domain, the energy spectrum features of multiple time segments
from the reconstructed signals and marginal spectrum features of different frequency bands corresponding to those
selected modes are investigated, respectively. Finally, the extracted multiple features from time domain and frequency
domain are input into the selective integrated classification model to build an MI recognition system. The selective
integrated classification model consists of several extreme learning machines (ELMs) as the basic classifiers, different
weights are assigned, respectively, to ELM basic classifiers based on their corresponding classification performances,
and several basic ELM classifiers with good performances are selected to construct the final integrated model. The
proposed method is evaluated on two public datasets, including BCI Competition II dataset III and BCI Competition
IV dataset 2 b, and is compared with four different combination methods where different features in time domain
or frequency domain in the feature extraction stage and different ELMs based classification models are considered.
Experimental results demonstrate that the proposed method outperformed four combination methods and the existing
methods recently reported in the literature using the same datasets in terms of classification accuracy and area under
the ROC curve receiver operating characteristic metric. Specifically, our proposed method achieves the highest average
classification accuracy (89.95%) in the compared methods, which indicates its better classification performance and
generalization capability. In addition, the proposed method exhibits high computational efficiency, thus providing a new
solution for online recognition of MI-related BCI and having the potential to be embedded in a practical system for
controlling an external device.

Keywords: adaptive parameterless empirical wavelet transform, selective integrated classification model,
motor imagery, brain-computer interface
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