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基于希尔伯特变换联合卷积神经网络的

脑电信号识别方法

甘华生１，陈明生２
（１．惠州城市职业学院，广东 惠州　５１６０００；２．广西科技大学 鹿山学院，广西 柳州　５４５０００）

摘要：传统运动想象脑电信号识别方法需要人为提取大量特征，识别性能受研究人员经验影响较大，主观性强；提出一种基

于希尔伯特变换 （ＨＴ）联合卷积神经网络 （ＣＮＮ）的运动想象脑电信号自动识别方法，首先利用 ＨＴ对原始ＥＥＧ信号进行分

析，实现一维数据向二维幅－相图像转换的同时增加信息提取维度；然后将其作为输入利用ＣＮＮ层次化的对幅－相二维图像进

行理解和解译，自动提取特征并完成分类识别，基于ＢＣＩ竞赛中所用Ｇｒａｚ数据集开展试验，结果表明相对于传统特征提取方法，

文章所提算法在低、中、高信噪比条件下均能获得更好的识别性能，具有更强的噪声鲁棒性。
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０　引言

脑－机接口 （ＢＣＩ，ｂｒａｉｎ－ｃｏｍｐｕｔｅｒ－ｉｎｔｅｒｆａｃｅ）技术

是一种不依赖于脑外周神经或肌肉系统，利用计算机等外

部辅助设备直接采集大脑皮层实时电信号从而实现外界与

大脑神经系统建立交流和控制通路的一种新技术，为科研

人员研究人脑系统提供了新的手段，在运动康复，辅助控

制，影音娱乐等领域具有广泛的应用前景［１３］。

脑电信号 （ＥＥＧ，ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍｓｉｇｎａｌｓ）产生

机理复杂，是一种典型的非平稳和非线性的微弱信号，如

何准确、快速实现对不同意识活动对应脑电信号的区分是

当前研究的热点和难点，其中的关键环节是特征提取［４］。

目前常用的特征提取方法主要可以分为时域特征提取、频

域特征提取和变换域特征提取３大类，其中时域特征提取

方法以自回归模型和自适应自回归模型等为代表，该类方

法直接对脑电信号的时域回波进行建模，并提取参数特征

作为特征向量，具有运算量小，实时性高的优势，但是由

于脑电信号微弱性特征明显 （只有μＶ量级），时域信号容

易受噪声污染导致特征的可分性降低，因此该类方法在低

信噪比条件下的识别性能较差［５７］；频域特征提取方法根据

不同意识活动脑电信号在频域的分布范围不同从而提取特

征，以功率谱特征和频带能量特征为代表，该类方法获取

频域信息的代价是丢失了时域信息，信息提取维度单一并

且更适合于分析线性、平稳信号，在面对非线性、非平稳

脑电信号时性能出现明显下降［８１０］；变换域特征提取采用小

波变换，时频变换等方法将脑电信号转换至小波域或时－

频域等变换域，在变换域提取特征，相对于时域特征和频

域特征，变换域特征可以同时获取多个域的特征信息，特
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征提取维度更广，相对于单一维度特征通常能够获得更高

的分类性能，但是不同变换域特征的分类性能差异较大，

而如何找到最优的变换域及对应特征目前还没有较好的

方法［１１１４］。

上述方法虽然能从不同维度提取差异信息实现脑电信

号的分类识别，但均采用人为提取特征的方式，识别性能

的优劣更多的是依靠研究人员的经验，存在主观性强，工

作量大等问题。本文在上述研究的基础上，将希尔伯特变

换 （ＨＴ，Ｈｉｌｂｅｒｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ）与卷积神经网络 （ＣＮＮ，ｃｏｎ

ｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）理论引入运动脑电信号分类识别

领域，首先利用ＨＴ将一维脑电信号转换为幅－相域二维

图像表征，扩充特征提取维度，然后采用ＣＮＮ对图像进行

层次化的理解和分析，并自动提取特征完成分类识别。基

于Ｇｒａｚ数据的试验结果表明，所提方法在低、中、高３种

信噪比条件下分别可以获得７３．５％，８７．６％和９１．７％的正

确识别结果，并且只需０．０７ｍｓ即可完成对单个样本的有效

识别，具有较高的应用前景。

１　脑电信号的二维图像表征

由于直接采集到的脑电信号为实信号，只包含幅度信

息，要将其转换至幅－相二维图像域，需要对其进行变换

并提取其中的相位信息。ＨＴ是信号处理和通信等领域中广

泛应用的一种信号分析方法，通过对原始信号进行９０°相位

变换并且不改变频谱分量幅度的方式构造关于原始信号的

解析信号［１５］。

对于任意时域信号狊（狋），其 ＨＴ被定义为狊（狋）与犺（狋）

＝
１

π狋
的卷积，即：

狊（狋）＝犎｛狊（狋）｝＝狊（狋）犺（狋）＝∫
＋∞

τ＝－∞

狊（τ）

π（狋－τ）
ｄτ （１）

　　其中： 表示卷积算子，犎（·）为希尔伯特变换算子，

根据傅里叶变换的卷积性质，根据式 （１）可以进一步得到

ＨＴ的频域表示为：

狊（犳）＝狊（犳）×犺（犳） （２）

　　其中：狊（犳）和狊（犳）分别为狊（狋），狊（狋）的频谱，犺（犳）为

犺（狋）的频谱，其具体形式为：

犺（犳）＝

ｅｘｐ －犼
π（ ）２ ＝－犼，　犳＞０

１

２
ｅｘｐ －犼

π（ ）２ ＋ｅｘｐ犼
π（ ）［ ］２

＝０，　犳＝０

ｅｘｐ犼
π（ ）２ ＝犼，　犳＜

烅

烄

烆
０

（３）

　　从式 （２）和式 （３）可以看出，狊（犳）保留了狊（犳）的所

有频谱幅度信息，同时相位翻转了９０°。利用狊（狋）和狊（狋）可

以按式 （４）构造解析信号：

珌狊（狋）＝狊（狋）＋犼狊（狋）＝犪（狋）ｅｘｐ（犼φ（狋）） （４）

　　其中：犪（狋）＝ 狊２（狋）＋狊
２（狋槡 ）为信号的幅度分量，φ（狋）

＝犪ｔａｎ
狊（狋）

狊（狋（ ）） 为信号的相位分量。

将信号幅度分量和相位分量单独提取出来，构建大小

为２×犖 的向量，并进一步将其转换为高度为２，宽度为犖

的幅－相二维图像表征。图１ （ａ）和 （ｂ）分别给出了想象

左手运动和想象右手运动脑电信号的一维时域波形图，对

其进行ＨＴ变换转换为二维幅－相灰度图的结果如图１ （ｃ）

和 （ｄ）所示。通过将一维信号转换为二维图像一方面能够

将原始数据中包含的所有信息还原，最大化的利用原始信

号的信息，避免了信息丢失，另一方面这种建模方式得到

的二维图像非常适合于卷积神经网络处理，有利于后续构

建高速处理框架，提升算法实时性。

图１　一维脑电信号的幅－相二维图像表征

２　基于深度学习的识别方法

２１　基本原理

所提基于深度学习的脑电信号识别方法的目的是实现

对想象左手运动和想象右手运动脑电信号的分类与识别，

将原始时域脑电信号表征为幅－相二维图像作为卷积神经

网络 （ＣＮＮ）
［１６１９］的输入，利用ＣＮＮ的自学习能力层次化

的对输入图像进行分析和解译，自动提取特征并实现分类

输出。该方法首先需要完成卷积神经网络的结构设计，然

后利用训练数据对神经网络进行训练，实现网络的自学习，

最后通过大量测试实验对神经网络参数进行调优，从而得

到最优的网络模型。

经过反复测试实验，确定最优的ＣＮＮ架构如表１所

示，其中ＣＮＮ由３个卷积层和３个全连接层总共６层组成，

３个卷积层和前２个全连接层使用ＲｅＬＵ作为激活函数，最

后一个全连接层使用ＳｏｆｔＭａｘ分类器完成分类判决。实验

中使用ＣａｔｅｇｏｒｉｃａｌＣｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ作为模型的损失函数，使

用Ａｄａｍ作为优化器函数，同时为了防止迭代过程中出现

梯度弥散问题，试验过程中在卷积层加入４０％的ＤｒｏｐＯｕｔ

处理。

２２　卷积神经网络训练与优化

构建完成ＣＮＮ网络模型后，需要利用训练数据对模型

参数进行训练和调优。训练过程采用批处理方式，每次随机
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表１　最优ＣＮＮ结构

网络层类型 参数 激活函数

卷积层１ ２５６个大小为１×３的滤波器 ＲｅＬＵ

卷积层２ ６６个大小为２×３的滤波器 ＲｅＬＵ

卷积层３ １２８个大小为１×３的滤波器 ＲｅＬＵ

全连接层１ ５１２个神经元 ＲｅＬＵ

全连接层２ ２５６个神经元 ＲｅＬＵ

全连接层３ ８个神经元 ＳｏｆｔＭａｘ

从训练样本集中抽取６４个样本 （批大小）进行训练，直到

训练样本集全部被抽取后算是完成一轮训练，之后将数据

顺序打乱再次进行下一轮迭代，每一轮迭代完成后都计算

验证损失值 （ｖａｌｕｅ＿ｅｒｒｏｒ），如果连续２次迭代得到的验证

损失值之差小于预设参数，则表明网络训练充分，终止迭

代过程并输出训练结果。

本文实验中ＣＮＮ运行的软件环境为 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗｌ．８，

ｃｕｄａ９．０，ｋｅｒａｓ２．２，软件运行的硬件平台为ＩｎｔｅｒｌＸｅｏｎ

Ｅ５２６３０ＣＰＵ和ＮａｖｉａＱｕａｄｒｏＫ４２００ＧＰＵ。图２给出了模

型训练过程中ｖａｌｕｅ＿ｅｒｒｏｒ的变化曲线，可以看出经过约

４０次迭代后，ｖａｌｕｅ＿ｅｒｒｏｒ的值达到稳定，几乎不再发生变

化，表明网络模型训练充分。

图２　验证损失值随迭代次数变化曲线

３　实验结果与分析

３１　试验数据

为了验证所提方法的识别性能，采用ＢＣＩ２００３国际竞

赛公开的标准运动脑电信号数据集开展试验。数据集获取

的被试对象为２５岁女性志愿者，试验过程中，被试志愿者

被要求根据眼前的屏幕提示进行想象左手或者想象右手运

动，与此同时利用搭载ＥＥＧ放大器的计算机辅助设备对被

试志愿者的脑电信号进行同步采集，采样频率设置为１２８

Ｈｚ，采用差分电极从国际标准的１０～２０导联系统中的Ｃ３

和Ｃ４两个通道获取。一次有效实验的时间为９ｓ，具体流

程如图３所示，数据采集步骤包含３个阶段：

１）０ｓ≤犜＜２ｓ，准备时间，被试志愿者前方显示屏不

开机，处于黑屏状态，提示被试志愿者放松；

２）犜＝２ｓ，试验开始提示，被试志愿者前方显示屏出

现十字光标，提示被试志愿者试验马上开始；

３）３ｓ≤犜＜９ｓ，试验时间，当显示屏上出现 “向左”

或 “向右”箭头时，被试志愿者被要求按照光标提示方向

进行想象左手或者右手在运动。

由于每次试验的有效数据为第３～９ｓ之间的数据，每

组数据的采样信号长度为７６８个采样点。试验数据集中总

共包含２８０组试验样本，其中想象左手运动１４０组，想象右

手运动１４０组。

图３　１次试验时间流程图

３２　识别准确率

试验过程中，利用想象左手运动和想象右手运动脑电

信号测试数据集对训练好的ＣＮＮ模型进行测试，图４给出

了不同信噪比条件下的所提方法的正确识别率，为了进行

对比，图４中同时给出了在相同条件下利用文献 ［２０］所提

小波方法进行分类的结果，选取ｄｂ４小波基，分解层数设

置为６。图４中每组数据的获取是在训练数据和测试数据处

于相同信噪比水平下进行试验获得，例如信噪比为５ｄＢ时

的识别结果是采用信噪比为５ｄＢ的训练数据和信噪比为５

ｄＢ的测试数据开展试验得到的结果。

图４　不同信噪比条件下的识别性能

从图４可以看出，两种方法的识别性能随着信噪比的

提升都出现了上升趋势。当信噪比在０ｄＢ以下时，两种方

法的识别性能差别不大，所提方法的性能略优于小波方法，

正确识别率相对于小波方法的提升在２％以内，当信噪比高

于０ｄＢ时，所提方法的正确识别率明显优于小波方法，性

能提升超过３％。

实际工程应用过程中，往往难以获得与测试数据信噪

比水平完全一致的训练数据，通常训练数据与测试数据的

信噪比水平存在一定的差异，为了验证所提方法在这种情

况下的识别性能，将数据集根据信噪比水平划分为低信噪

比，中信噪比和高信噪比３种数据子集，其中低信噪比数

据子集中的信噪比水平为－８～ －２ｄＢ，中信噪比数据子集
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中的信噪比水平为０～６ｄＢ，高信噪比数据子集中的信噪比

水平为８～１４ｄＢ，试验中随机从数据子集中选取８０％的数

据作为训练数据完成神经网络模型训练，剩余２０％数据作

为测试数据，验证所提方法的识别性能，每个数据子集重

复进行５次试验，并将结果进行平均。表２给出了所提方法

和小波方法的识别性能，可以看出所提方法在低，中，高３

种信噪比条件下获得的识别结果均优于小波方法，３种情况

下的识别性能分别提升３．７％，５．２％和４．８％，究其原因在

于所提方法利用幅－相二维图像对原始一维数据进行表征，

使数据中的幅度和相位信息得到了更直接的表达，充分利

用了数据中的有效信息。

表２　不同信噪比条件下２种方法的正确识别率 ％

识别方法 低信噪比 中信噪比 高信噪比

所提方法 ７３．５ ８７．６ ９１．７

小波方法 ６９．８ ８２．４ ８６．９

３３　识别处理时间

对于运动脑电信号识别问题，希望ＢＣＩ技术能够实时

地完成脑电信号的解译，因此算法的运算效率是正确识别

率外的另一项重要指标。为了验证所提方法对单个测试样

本的处理时间，将测试阶段的批处理大小作为变量，使其

在 ［１，２，４，８，１６，３２，６４，１２８］之间取值，在不同批

处理大小情况下对单个测试样本的识别时间进行统计计算，

图５给出了对应的结果。

图５　单个样本识别时间与批处理大小的关系

从图５可以看出，算法的运算效率与批处理大小密切

相关，当批处理大小为１时，即每次输入１个测试样本进行

分析识别，算法所需时间约为３．２ｍｓ，随着批处理大小的

增加，算法对每个测试样本进行分析识别的时间逐渐减小，

最终稳定在０．０７ｍｓ左右，这与ＣＮＮ的并行计算能力一

致，因此在实际工程应用过程中，应该将多个测试样本同

时输入模型进行分析识别以提升算法的实时性。

４　结束语

传统基于人工特征提取的运动脑电信号分类识别方法

存在主观性强，信息利用率低的问题，并且特征提取和模

式分类是相互独立的２个过程，不能实现联合优化，因此

传统方法普遍识别性能不高。提出一种基于 ＨＴ联合ＣＮＮ

的运动想象脑电信号识别方法，利用 ＨＴ将脑电信号转换

至幅－相二维图像域，然后利用ＣＮＮ对其中包含的信息进

行层次化的理解和解译，自动完成特征提取和模式分类。

相对于传统方法，本文通过 ＨＴ将信号提取维度从一维扩

展至二维，增加了信号中的相位信息，同时ＣＮＮ从大数据

角度去自动化学习目标的抽象特征，通过多层神经网络结

构来进行目标高层特征提取，同时网络学习过程实现了特

征提取和模式分类的联合优化。基于Ｇｒａｚ数据的实验结果

表明，所提算法相对于小波方法可以获得更优的识别性能，

在低、中、高３种信噪比条件下正确识别率分别提升

３．７％，５．２％和４．８％。同时为了提升所提算法的运算效率

和实时性，建议在实际使用过程中尽量采用批处理方式，

此时对单个测试样本的分析识别时间约为０．０７ｍｓ。
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