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摘   要：针对脑-机接口(BCI)研究中采用单一特征对运动想象脑电信号(EEG)识别率不高的问题，该文提出一种

结合脑功能网络和样本熵的特征提取方法。根据事件相关同步/去同步(ERS/ERD)现象以及皮层与肢体运动想象

间的对侧映射机制，选取小波包变换消噪重构后的 节律脑电信号，用左侧27个通道、右侧27个通道分别对左半

球脑区和右半球脑区构建脑功能网络，计算网络的平均节点度和平均聚集系数作为运动想象的脑功能网络特征，

并结合C3, C4通道 节律的样本熵构筑分布性和指向性相结合的特征向量。选用支持向量机(SVM)对左右手运动

想象脑电信号进行分类，结果表明基于脑功能网络和样本熵的特征提取方法能够实现更优的分类效果，分类准确

率最高可达90.27%。
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Abstract: For the low recognition rate of motor imagery ElectroEncephaloGram (EEG) signals using single

feature in Brain-Computer Interface (BCI) research, a feature extraction method combining brain function

network and sample entropy is proposed. According to the neural mechanism appearing in Event Related

Synchronization/Event Related Desynchronization (ERS/ERD) phenomenon and the contralateral mapping

mechanism between cortex and limb motor imagery, the m rhythm is denoised by wavelet packet transform.

The brain function network is constructed for left hemispherical brain region and right hemispherical brain

region by m rhythm of 27 left channels and 27 right channels respectively. The mean node degree and the mean

clustering coefficient are calculated as the brain function network characteristics, and the feature vectors

combining the distribution and directivity are constructed by the sample entropy of C3 and C4 channels with

the m rhythm. The Support Vector Machine (SVM) is used to classify the left hand and right hand motor

imagery EEG signals. The results show that the feature extraction method based on brain function network and

sample entropy achieves better classification result, and the highest classification rate reached 90.27%.

Key words: ElectroEncephaloGram (EEG); Brain function network; Sample entropy; Feature extraction; Event

Related Synchronization/Event Related Desynchronization (ERS/ERD)

1    引言

脑–机接口(Brain-Computer Interface, BCI)
是不依赖外周神经与肌肉组织，在人脑和计算机之

间直接建立交流通道的交互系统[1,2]。基于运动想

象脑电信号(ElectroEncephaloGram, EEG)的假肢

控制是目前BCI的主要研究方向之一，它为运动功

能障碍但思维正常的患者提供了一种新的人机交互

方式，有着重要的研究意义和广泛的应用前景[3]。

特征的选择与提取是BCI系统的关键环节，EEG特
征提取常用的方法有：傅里叶变换、功率谱、自回

归模型、空-频域滤波、小波变换、希尔伯特-黄变

换和小波包变换等[4]。为了适应EEG的非线性特点，

Lyapunov指数[5]、Lempel–Ziv复杂度[6]和样本熵[7]

等非线性动力学方法应用越来越多。但实践表明，
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单一的特征难以全面地表征EEG所蕴含的信息。

µ

在进行单侧运动想象时，大脑同侧感觉运动区

节律和β节律幅值增大，而对侧感觉运动区的幅

值减小，称为事件相关同步/去同步(Event Related
Synchronization/Event Related Desynchroniza-
tion, ERS/ERD)现象[8]。脑功能网络是通过计算各

个脑区测量到的EEG信号之间的相关性而构建的

复杂网络，它是对大脑结构网络中不同脑区之间动

态活动交互整合的直观描述[9]。近年来，对于脑功

能网络的研究已取得初步成果。如Chaovalitwongse
等人[10]利用EEG构建脑功能网络，并把网络节点之

间的欧氏距离作为特征向量输入到支持向量机中，

实现对癫痫患者样本的分类识别；Stanley等人[11]

利用全局效率和局部效率网络特征来分析年轻人和

老年人的大脑信息传递效率和工作记忆表现之间的

关系。杨硕等人[12]构建正常态和疲劳态脑功能网络，

利用中间中心度、聚类系数和节点平均路径长度特

征区分不同的脑功能状态。样本熵是一种非线性方

法，它用于度量一个时间序列中产生新模式概率的

大小[7]。样本熵在EEG特征提取中已有较好应用。

周鹏等人[13]分析了左右手运动想象时感觉运动皮层

的EEG信号样本熵及其动态变化规律，并利用Fisher
线性分类器进行动态分类，取得较好分类效果。样

本熵可以反映EEG的复杂度，但它不能分析不同

脑区信号之间的关系；脑功能网络可以分析不同脑

区信号间的相关性，弥补了样本熵对孤立通道信号

分析的不足，但它不能反映信号的复杂度和信号新

模式产生概率。因此脑功能网络和样本熵的结合，

可以构筑分布性和指向性兼具的特征向量，使特征

向量描述既有全局上的考虑，又能突出重点，更能

全面地反映大脑运动想象的生理电活动特征。

本文用脑功能网络的结构特征和样本熵组成

EEG特征向量，该特征向量从脑区功能连通性、

信号复杂度两方面刻画EEG，并依托支持向量机

(Support Vector Machine, SVM)对运动想象EEG
进行分类。实验结果表明，基于脑功能网络和样本

熵的特征提取方法能够实现更优的分类效果。

2    脑电信号特征

2.1  脑功能网络特征

虽然大脑不同区域有相对独立的功能，但即便

是非常简单的意识任务也需要不同功能的脑区互相

作用、互相联系，构成一个复杂的网络协调工作。脑

功能网络是一种描述大脑各个区域统计性连接关系

的脑网络，属于无向网络，它具有复杂网络中小世

界网络的属性[9]。构建脑功能网络的主要步骤如下：

(1) 定义网络节点：对于多通道EEG，通常把

每个EEG导联对应的电极覆盖的区域定义为一个

节点。

(2) 量化节点之间的相关性：分析节点之间相

关性的方法有Pearson相关系数、相干谱和互信息

等方法。本文采用鲁棒性较高的Pearson相关系数

法计算各通道EEG之间的相关性如式(1)所示

rij =

T∑
t=1

[xi(t)− xi][xj(t)− xj ]√√√√ T∑
t=1

[xi(t)− xi]
2

T∑
t=1

[xj(t)− xj ]
2

(1)

xi(t) xj(t) i j t

xi xj i j i, j=1, 2, ···, N

N rij rij

rij

N ×N

其中， 和 为节点 和节点 在 时刻的采样值，

和 为节点和节点 的平均采样值， ,
为节点数。 的值介于–1和1，若 ＜0，则取绝

对值， 的绝对值越大，表示两节点相关性越强。

计算两两节点之间的相关系数，可得到 的连

接系数矩阵，该矩阵为对称矩阵。

T

Q

(3) 选取合适的阈值 ：对连接系数矩阵进行

阈值处理，得到0–1矩阵

aij =

{
1, rij ≥ T

0, rij < T
(2)

aij = 1 i j

Q

表示节点 和节点 之间存在连接边，反

之则不存在连接边，根据矩阵 可得到脑功能网络

的拓扑结构。

K

C

(4) 计算脑功能网络特征：常用的脑功能网络

测度有节点度、特征路径长度、聚集系数和网络密

度等，这些测度反映了网络的结构特性。为了减少

信息冗余，本文选择平均节点度 和平均聚集系数

作为脑功能网络特征，平均节点度是衡量网络规

模大小的重要指标，平均聚集系数反映了网络中两

个节点之间存在连接边的可能性，其定义分别为

K =
1

N

N∑
i=1

ki (3)

C =
1

N

N∑
i=1

ci =
1

N

N∑
i=1

2Ei

ki(ki − 1)
(4)

N ki i

i

Ei i

ki ki

ki(ki − 1)/2 ci i

Ei ki(ki − 1)/2 0 ≤ ci ≤ 1

其中， 为网络节点数， 为节点 的度，表示与节

点 直接连接的节点数，一个节点的度越大反映其

在网络中的地位越重要； 为与节点 直接连接的

个节点之间实际存在的边数， 个节点之间最多

存在 条边， 为节点 的聚集系数，即为

与 的比值，因此 。

2.2  样本熵

样本熵是Pincus[14]在近似熵基础上提出的一种

不计数自身匹配的统计量，样本熵具有近似熵所有
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z(l)(l = 1,

2, ···,M,M为采样点数)

优点的同时，避免了近似熵中统计量不一致的问

题。样本熵用于衡量时间序列中产生新模式概率的

大小，样本熵值越大，表示时间序列中产生新模式

的概率越大，序列越复杂。计算时间序列

样本熵的步骤如下：

m(1) 将序列按顺序组成 维矢量

Zm(l) = [z(l), z(l + 1), ···, z(l +m− 1)] (5)

l = 1, 2, ···,M −m式中， 。

Zm(l) Zm(s)(2) 定义矢量 和 之间的距离为两个

矢量对应元素差值中最大的一个

d[Zm(l),Zm(s)] = max
k=0,1,···,m−1

|z(l + k)− z(s+ k)|

(6)

l, s = 1, 2, ···,M −m l ̸= s式中， 且 。

p d[Zm(l),Zm(s)] p

Am
l (p) M−

m+ 1 Bm
l (p)

(3) 给定阈值 ，统计 小于 的数

目，记为 ，计算该数目与距离总数目

的比值，记为

Bm
l (p) =

Am
l (p)

M −m+ 1
(7)

Bm
l (p)(l = 1, 2, ···,M −m)

Bm(p)

(4) 计算 的平均值，

记为

Bm(p) =
1

M −m

M−m∑
l=1

Bm
l (p) (8)

m+ 1

Bm+1(p)

(5) 将序列按顺序组成 维矢量，重复步骤

(1)～(4)得到 。

(6)序列的样本熵为

SampEn(m, p) = − lim
M→∞

ln
Bm+1(p)

Bm(p)
(9)

M

(7)实际应用中，由于序列长度有限，因此采

样点数为 的序列样本熵的估计值为

SampEn(m, p,M) = − ln
Bm+1(p)

Bm(p)
(10)

3    实验数据与预处理

本文实验数据来自BCI Competition IV Data
Set 1，由Berlin BCI研究中心提供[15]。实验范式为

7名健康受试者(A～G)面对电脑屏幕的相应提示执

行左手、右手和脚运动想象中的任意两类，其中

2名受试者(A, F)选择左手和脚运动想象，另外5名
受试者选择左手和右手运动想象。数据的采集电极

放置符合10-20导联标准，每组数据包含59个通道

的EEG信号，采样频率为100 Hz。本文实验选用

B, C, D, E和G5位受试者的实验数据进行实验分

析。实验过程中每名受试者均进行了200次运动想

象，每个动作执行100次，单次实验持续时间为

8 s。每次实验记录过程如下：0～2 s，屏幕显示固

定的交叉十字，受试者处于运动想象准备状态；2～
6 s，屏幕显示向左或向右或向下的箭头，受试者

根据箭头进行左手或右手或脚的运动想象；6～8 s，
屏幕变为黑屏，受试者处于休息状态，表示1次实

验结束。

µ

µ

µ

µ

µ

由于EEG信号十分微弱，采集到的信号中包

含很多干扰和伪迹的成分，因此有必要对数据进行

预处理。ERS/ERD现象与 节律(8～13 Hz)和β节
律(13～26 Hz)有关，β节律中部分频率是 节律的

谐波， 节律与运动或运动想象存在紧密联系[16]。

EEG信号采样频率为100 Hz，采用db5小波进行

5层分解，对小波包分解后的小波系数进行重构得

到 节律用于后期的脑功能网络构建与特征提取。

图1为受试者B右手运动想象C3通道和左手运动想

象C4通道的原始EEG和小波包变换消噪重构后的

节律。

4    实验结果与分析

4.1  脑功能网络特征提取

µ

根据ERS/ERD现象与运动想象的对侧映射规

律，为了体现大脑运动想象左半球脑区和右半球脑

区潜在的功能连通性差异，本文用 节律分别对左

半球脑区：AF3, F1/3/5, FC1/3/5, CFC1/3/5/7,
T7, C1/3/5, CCP1/3/5/7, CP1/3/5, P1/3/5,
PO1和O1共27个电极作为节点和右半球脑区：AF4,
F2/4/6, FC2/4/6, CFC2/4/6/8, T8, C2/4/6,
CCP2/4/6/8, CP2/4/6, P2/4/6, PO2和O2共27个
电极作为节点，分别构建两侧半球脑功能网络，记

为左脑功能网络和右脑功能网络，电极位置具体分

布情况如图2所示。

在脑功能网络构建过程中，目前连接阈值的选

取没有普遍的标准。本文阈值的选取是以构建的脑

网络具有显著的小世界特性且功能连接性显著为基

本原则。小世界网络概念的提出，为量化研究复杂

脑网络的性质和脑功能性疾病提供了新手段。计算

小世界网络特性公式为

γ=
Creal

Crand
≫ 1 (11)

λ=
Lreal

Lrand
≈ 1 (12)

σ=
γ

λ
(13)

Creal Lreal

Crand Lrand

σ

σ > 1

其中， 和 分别为所构建真实网络的平均聚

集系数和平均路径长度， 和 分别为相同

规模随机网络的平均聚集系数和平均路径长度。

为度量网络是否具备小世界属性的综合指标，
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σ

σ

表明该网络具备小世界属性，且 越大说明小世界

属性越强。图3为阈值按照0.05步长递增下 特性

分布。

σ

K

K

K ≥ lnN = ln(54) ≈ 3.988

T= 0.85 K

由图3可知， 与阈值大小关系呈正相关。但是

随着阈值T增大，网络中节点连边的数量减少，会

导致网络平均节点度 逐渐降低。当阈值过大时，

会造成网络出现较多孤立节点的现象，导致网络的

功能连接性下降，进而保证不了脑网络信息的完整

性。因此网络平均节点度 不能小于网络节点数

N的自然对数，即 。当阈

值 时，脑功能网络平均节点度 的范围为

K ≥ lnN

K

C

5～16，满足 的关系，因此该阈值对应的

脑功能网络同时保证了显著的小世界特性和功能连

接性。图4为受试者B左右手运动想象的左、右脑

功能网络拓扑结构，图5为受试者B左右手运动想

象的左、右脑功能网络的平均节点度 、平均聚类

系数 分布。

从图4可以直观地看出，右手运动想象时，左

脑功能网络的网络密度大于右脑功能网络的网络密

度，而左手运动想象时，右脑功能网络的网络密度

大于左脑功能网络的网络密度，该结果与ERS/ERD
现象一致，也反映了左、右脑功能网络的结构特性

可作为对侧右手和左手运动想象EEG的分类特

征。从图5可知左、右脑功能网络的平均节点度和

平均聚类系数具有一定的区分度，但仍有较多样本

重叠。

4.2  样本熵提取

m p M样本熵的值与 ,   和 3个参数有关 [ 7 , 1 4 ]：

 

 
图 1 受试者B原始EEG和小波包变换提取的μ节律

 

 
图 2 电极位置分布图

 

 
σ图 3 阈值T按照0.05步长递增下 特性分布图
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m m > 2

M M

M m > 2 p

p

m=2 m= 1

p

p p

p

0.1 ∼ 0.25SD SD

M

m=2

p = 0.2SD M < 100

M >

100

M

(1)维数 一般取值1或2，当 时，要求数据量

在数千点以上，但 过大不能保证序列具有相同

的性质； 一定时，若 ，需要 较大才能取得

较好的效果，但是 太大会丢失序列的许多细节信

息。Pincus[14]研究认为 比 效果好，可使

序列的联合概率进行动态重构时提供更详细的信

息。(2) 用来衡量时间序列相似性的大小。如果

选得太小，估计出的统计概率会不理想；若 选得

太大，会丢失时间序列中很多细节，达不到预期的

效果。Pincus[14]通过对确定性和随机过程的理论分

析及其对计算和临床应用的研究，总结出 取值为

( 为原始序列的标准差)能得出有效

的统计特征。(3) 表示输入数据点，一般取值为

100～5000。因此根据上述原则，本文取 ,
。根据实验研究发现当 时，不同

状态的脑电信号的样本熵并无太大差异；当

时，不同状态的脑电信号的熵值有明显差异。

因此 取值为100。即用长度为100点，间隔为4点
的滑动窗计算EEG在运动想象期(2～6 s)的样本

熵序列，然后求该序列的均值作为该EEG的样本

熵。ERS/ERD现象主要出现在C3和C4电极对应的

感觉运动区上，例如，右手运动想象时可观测到

C3电极对应的感觉运动区ERD现象，左手运动想

象时可观测到C4电极对应的感觉运动区ERD现

µ

µ

象[17]。根据运动想象的ERS/ERD现象在感觉运动

区的C3和C4通道表现得最为明显，且 节律与运动

想象有紧密的联系，本文分别计算C3和C4通道 节

律的样本熵，使特征选择方面在全局性脑功能网络

特征的基础上，又补充指向明确的区域特征。图6
是受试者B的C3和C4通道样本熵值分布。

µ从图6可知，C3和C4通道 节律的样本熵对左

右手运动想象EEG具有一定的区分度，但仍有较

多样本重叠。

4.3  支持向量机分类

本文选择支持向量机(SVM)对左右手运动想象

EEG进行分类。从B, C, D, E和G每名受试者的样

本数据中，各随机取50组左手运动想象和50组右手

运想象样本，合计500组样本作为训练集，余下的

 

 
图 4 脑功能网络拓扑结构

 

 
图 5 左、右脑功能网络平均节点度、平均聚集系数分布

 

 
图 6 C3和C4通道样本熵值分布
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500组样本作为测试集。分别将脑功能网络特征

(4维)、样本熵(2维)、脑功能网络特征与样本熵的

组合(6维)作为特征向量输入SVM对左、右手运动

想象EEG进行分类，分类前先对特征向量进行归

一化处理，SVM的核函数选择高斯核函数。采用

c = 2.46

g = 0.28

10倍交叉验证确定最佳的惩罚因子 ，核参

数 。为了减小因训练集不同而产生的误

差，进行20次分类实验，取20次实验的平均正确识

别率。表1为用不同特征向量重复20次分类的平均

正确识别率。
 

表 1  不同特征向量平均正确识别率与方差(%)

特征向量 受试B 受试C 受试D 受试E 受试G 平均正确识别率

脑功能网络 75.37±1.02 79.58±1.54 80.71±1.90 74.42±1.39 82.32±0.58 78.48±7.89

样本熵 70.28±1.93 76.70±2.25 74.59±3.96 69.43±1.87 77.36±1.58 73.67±11.20

脑功能网络+样本熵 85.28±0.85 89.59±0.94 87.11±1.69 83.88±0.75 90.27±0.34 87.23±5.94

 

从表1可知，基于脑功能网络和样本熵的所有

受试平均正确识别率为87.23%，相比仅使用脑功能

网络特征或样本熵作为特征向量，识别率分别提高

了8.75%和13.56%。而且基于脑功能网络和样本熵

特征识别率的方差低于任意单一特征，说明两种特

征的融合具有更好的鲁棒性。对于受试G，平均正

确识别率达到了90.27%。表2为各受试不同特征t检

验的p值，从表2可知各受试不同特征之间的p值均

小于0.01，表明不同的特征具有显著性差异。

以上结果说明，基于脑功能网络和样本熵两类

特征的融合可以得到更佳的分类效果，并验证了本

文在特征选择上采取全局特征和局部特征相结合的

方式能取得更好分类效果的设想。

为了更好地突出基于脑功能网络和样本熵的特

征提取方法的有效性，本文将其与现有成熟方法进

行对比说明，对比方法实验数据均来自BCI Compe-
tition Ⅳ Data Set 1，与本文采用的实验数据一

致，如表3所示。

从表3可以看出：共空间模式算法、滤波器组

共空间模式、功率谱密度和希尔伯特-黄变换方法

进行分类的平均正确识别率分别为70.90%, 80.88%,
73.13%和84.70%，均低于本文基于脑功能网络和

样本熵的特征提取方法，有力验证了本文提出方法

的有效性。因此，基于脑功能网络和样本熵两者结

合的特征提取方法可为大脑意识任务模式分类提供

新思路。

5    结论

µ

µ

根据ERS/ERD现象与运动想象的对侧映射规

律，为体现大脑运动想象左半球脑区和右半球脑区

功能连通性差异，本文用 节律分别对左、右半球

脑区构建脑功能网络，并计算网络的平均节点度和

平均聚集系数作为脑功能网络特征。为了弥补脑功

能网络在运动想象区域特征描述上的不足，在脑功

能网络特征基础上融合样本熵，更全面地反映大脑

运动想象的生理电活动特性，故本文结合C3和C4
通道 节律的样本熵，将脑功能网络特征和样本熵

组合作为EEG的特征向量。该特征向量充分考虑

了左右脑的成对组合，并从脑区功能连通性、信号

复杂度两方面更全面地描述EEG。实验结果表明，

结合脑功能网络和样本熵的特征提取方法对左、右

手运动想象EEG的正确识别率高于仅采用脑功能

网络特征、样本熵以及其他传统特征提取算法的正

确识别率。因此，本文的特征提取方法在BCI研究

中具有参考价值。
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