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摘　要：ＦａｓｔＩＣＡ是独立成分分析法（ＩＣＡ）中的一种快速算法，因其收敛速度快而备受关注．本文将基于负熵判据

的ＦａｓｔＩＣＡ算法应用于运动想象脑电信号的识别中，并根据ＩＣＡ算法的特点设计了数据处理的实验流程．针对

２００３年国际ＢＣＩ竞赛ｄａｔａ　ｓｅｔ　ＩＩＩ中通道数较少的问题，提出一种通道扩维算法，在不增加采集电极数的情况下，可

成倍地增加相似通道的数量，提供更丰富的脑电信息．将通道扩维与ＦａｓｔＩＣＡ算法相融合应用于国际ＢＣＩ竞赛数

据的处理中，实验结果表明通道扩维算法提升了ＦａｓｔＩＣＡ算法的分类准确率，同时ＦａｓｔＩＣＡ算法处理信息速度较

快的特点也弥补了通道扩维算法耗时较多的缺陷．
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１　引言

ＢＣＩ技术绕开了外周神经和肌肉等正常的脑与

外界交流的途径，通过分析脑信号、提取信息、控制

外部设备的方式实现了大脑直接与外部环境进行通

讯；其实质是通过脑电信号识别人的意图，从而实现

人机交流［１－２］．ＢＣＩ技术在医疗、军事、娱乐等很多领

域有着广泛的应用前景，正受到全世界范围内专家
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学者的关注与研究［３］．
人想象肢体运动时，大脑相应的感觉运动区中

的α和β节律能量会发生变化，我们可以通过检测

α和β节律的变化来实现对不同想象任务的识别．
能否准确快速地识别出与运动想象相关的脑电模

式，是ＢＣＩ系统的主要评价指标．由于脑电信号具

有非平稳、时变、微弱等特点，选取有效的特征提取

方法，是ＢＣＩ技术的关键［４－５］．本文提出一种通道扩

维与ＦａｓｔＩＣＡ算法相融合的特征提取方法，该方法

能够有效地解决由于脑电采集电极过少而造成的准

确率不高的问题，同时比传统的时频分析法更快速，

适合于在线分析．本文应用计算机技术，将真实的脑

电实验数据进行相应的格式转化，导入到 Ｍａｔｌａｂ工

具中进行实验．通过两种扩维实验结果的对比，验证

了融合算法的优越性，发现了该算法的一般规律及

存在的主要问题，为下一步将算法应用于脑电数据

的在线分析提供了一定依据．

２　快速独立成分分析（ＦａｓｔＩＣＡ）算法

２．１　ＩＣＡ算法原理

独立成分分析法［６－７］可以看作是主成分分析法

（ＰＣＡ）的一种扩展，它将数据变换到相互独立的方

向上，使经变换所得的各个分量之间同时满足正交

性和相互独立性．从数学的角度考虑就是为多维数

据寻找一种变换，使得数据的特征尽可能相互独立．

ＩＣＡ的基本模型如图１所示．

图１　ＩＣＡ模型

ｓｉ（ｔ），ｉ＝１，２，…，Ｎ 为Ｎ 个源信号，构成列向
量Ｓ（ｔ）＝ ［ｓｉ（ｔ），…，ｓＮ（ｔ）］Ｔ，ｘｉ（ｔ），ｉ＝１，２，…，Ｍ
为Ｍ 个观测信号（混合信号），构成列向量Ｘ（ｔ）＝
［ｘｉ（ｔ），…，ｘＭ（ｔ）］Ｔ，满足Ｘ（ｔ）＝ＡＳ（ｔ），其中Ａ（Ｍ

×Ｎ）为混合矩阵（Ｎ ≤Ｍ）．从观测信号Ｘ（ｔ）中提
取源信号Ｓ（ｔ）的解决思路是寻找一个Ｎ×Ｍ 维解
混矩阵Ｗ，使Ｘ（ｔ）经过Ｗ变换后得到Ｎ维近似源信
号Ｙ（ｔ）＝ ［ｙ１（ｔ），…，ｙＮ（ｔ）］Ｔ，即有

Ｙ（ｔ）＝ＷＸ（ｔ）＝ＷＡＳ（ｔ） （１）

为了确保ＩＣＡ基本模型是可解的，必须作出如
下假设和约束：

（１）独立成分是统计独立的；
（２）独立成分具有非高斯分布；

（３）独立成分数小于或等于混合信号数；

独立成分分析是以将观测的随机信号分解为统

计独立的分量为目标．独立性的要求对ＩＣＡ非常重
要，而ＩＣＡ的思路也主要源于两种独立性度量思

想———非线性不相关原理、非高斯性极大原理［８］．
本文所用的基于负熵的ＦａｓｔＩＣＡ算法就是根

据非高斯性极大原理提出的．
２．２　基于负熵的ＦａｓｔＩＣＡ算法

ＦａｓｔＩＣＡ算法由信号的预处理和独立成分的提
取两部分组成．预处理包括信号的中心化和白化两

步，基于负熵的ＦａｓｔＩＣＡ算法的输入数据必须要经
过白化处理．
为了对预处理后的信号进行独立成分的提取．

要首先寻找一种独立性的判断依据来度量分离信号

的独立性．根据非高斯性极大原理，本文采用负熵作

为信号独立性的判据．
假设随机向量ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙ３］Ｔ的联合概率

密度为ｐ（ｙ），其微分熵定义为

Ｈ（ｙ）＝－∫ｐ（ｙ）ｌｏｇｐ（ｙ）ｄｙ （２）

负熵定义为

Ｊ（ｙ）＝Ｈ（ｙｇａｕｓｓ）－Ｈ（ｙ） （３）

式中，ｙｇａｕｓｓ是具有和ｙ相同协方差矩阵的高斯变量．
由信息论可知，高斯变量在所有相同方差的随

机变量中熵是最大的．所以，式（３）中求Ｊ（ｙ）的最
大值就是最大化随机变量ｙ的非高斯性．但是，式
（３）中负熵的计算涉及到对随机变量概率密度的估

计，估计的有效性依赖于对估计参数的选择，计算量
大，因此在实际应用中要选取负熵计算的近似方法．
本文选取非线性函数对负熵进行估计．
Ｊ（ｙ）≈ ［Ｅ｛ｇ（ｙ）｝－Ｅ｛Ｇ（ｙｇａｕｓｓ）｝］２ （４）

Ｇ是对比函数，是一种非二次、非线性函数，Ｇ函数
的选取关系到算法的计算速度、结果的稳定性，本文

经过多次实验验证，选取适合处理ＢＣＩ信号的Ｇ函

数为Ｇ（ｕ）＝ １４ｕ
４．

依据负熵的判断依据，当Ｊ（ｙ）最大时，独立成
分得以分离，此时可求出相应的分离矩阵Ｗ．由式
（４）可知，Ｊ（ｙ）最大即Ｅ｛Ｇ（ｙ）｝最大，也就是对

Ｅ｛Ｇ（ｙ）｝＝Ｅ｛Ｇ（ｗＴｘ）｝求极大值．令Ｅ′｛Ｇ（ｗＴｘ）｝

＝Ｅ｛ｘｇ（ｗＴｘ）｝＝０，其中ｗ是分离矩阵Ｗ中的某一
行的转置，是一个Ｎ维向量，ｇ函数是对比函数Ｇ的
导数．
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由牛顿迭代公式：

ｘｎ＋１ ＝ｘｎ－［ｆ（ｘｎ）／ｆ′（ｘｎ）］，ｎ＝０，１，２，…

（５）

可得

ｗａ ＝ｗ－Ｅ
｛ｘｇ（ｗＴｘ）｝－βｗ
Ｅ｛ｇ′（ｗＴｘ）｝－β

（６）

式中，β＝Ｅ｛ｗ
Ｔｘｇ（ｗＴｘ）｝，ｗａ 为某一次牛顿迭代的

结果．由于观测信号已经经过白化预处理，为了简便

算法，可将式（６）进行简化处理，并在每次迭代后，

对ｗａ进行归一化处理，从而可得ＦａｓｔＩＣＡ的算法公
式如下：

ｗａ ＝Ｅ｛ｘｇ（ｗＴｘ）｝－Ｅ｛ｇ′（ｗＴｘ）｝ｗ （７）

ｗ＊ ＝ｗａ／‖ｗａ‖ （８）

ＦａｓｔＩＣＡ算法就是通过对式（７）、式（８）的迭代，

估计出分离矩阵Ｗ，进而估计独立源的．

３　ＦａｓｔＩＣＡ算法在ＢＣＩ运动想象脑电信号
识别中的应用

　　本文的实验数据源自２００３年国际ＢＣＩ竞赛

ｄａｔａ　ｓｅｔ　ＩＩＩ（左右手运动想象）［４］．实验选取１４０组

试验采集的脑电数据作为研究对象，每组试验的真

实分类均已知（左右手各７０次），便于计算分类准确

率．每组试验包含Ｃ３、Ｃ４、Ｃｚ三通道数据，时间长度

为９ｓ，采样频率为１２８Ｈｚ．试验中运动想象开始于

ｔ＝３ｓ，因此，有效时间为第３ｓ至第９ｓ，有效数据
为８９６个数据点．
本文对脑电数据进行识别的思路是，先把１４０

组数据随机分为训练集与测试集（训练集２０组、测

试集１２０），把２０组训练集数据中想象左手运动的

挑出，并根据需要选择时间段，最后把选择好的数

据进行首尾相连．按照ＦａｓｔＩＣＡ算法的步骤对连接

好的数据进行独立分量提取就可以得到一个分离矩

阵ＷＬ，ＷＬ．用同样的方法可以构造出右手滤波

器ＷＲ．
通过上面的步骤，我们得到了各类任务的滤波

器Ｗ，接下来的任务就是定义特征向量．把采集到的
脑电数据Ｗ 分别送入到两种滤波器ＷＬ、ＷＲ 中可得

到两种源信号：

ＺＬ ＝ＷＬＸ

ＺＲ ＝ＷＥ
烅
烄

烆 Ｘ
（９）

根据想象左右手运动脑电信号的ＥＲＤ／ＥＲＳ现

象［４］，本文采用如下方法定义特征量．

ｆ１ ＝ｌｏｇ
ｖａｒ（ＺＬ）

ｖａｒ（ＺＬ）＋ｖａｒ（ＺＲ（ ））
ｆ２ ＝ｌｏｇ

ｖａｒ（ＺＲ）
ｖａｒ（ＺＬ）＋ｖａｒ（ＺＲ（ ））

ｆ＝ （ｆ１，ｆ２

烅

烄

烆 ）

（１０）

ｆ就是得到的特征向量，将ｆ送入到分类器中
进行处理就可得到最终的分类结果．本文采用基于

径向基核函数的ＳＶＭ 分类器对特征向量进行分

类［１２］，对测试集的１２０组数据采用 Ｈｏｌｄ－ｏｕｔ交叉

验证法计算分类准确率，即将１２０组数据集平均划

分为两个子集，一组作为训练集，另一组作为测试

集．进行两次分类，相互调换子集，取两次结果的平

均作为最终结果．
本文具体的实验流程如图２所示．

图２　ＦａｓｔＩＣＡ实验流程

４　通道扩维

在２００３年国际ＢＣＩ竞赛ｄａｔａ　ｓｅｔ　ＩＩＩ中，只有

Ｃ３、Ｃ４、Ｃｚ三通道数据可供选择，通道数过少．针对

这个问题，本文采用对原始数据进行短时延迟的方

法，人为地增加通道数量，从而达到通道扩维的

目的．
竞赛数据中，原始的脑电信号为

ｘ（ｔ）＝ ｛ｘｃ３（ｔ），ｘｃｚ（ｔ），ｘｃ４（ｔ）｝Ｔ．对ｘ（ｔ）进行

Δｔ秒的延时得到一组”新”信号为

ｘ（ｔ－Δｔ）＝｛ｘｃ３（ｔ－Δｔ），ｘｃｚ（ｔ－Δｔ），ｘｃ４（ｔ－Δｔ｝Ｔ，

将延时后的信号与原信号在空域上进行组合，得到

扩维后的信号如下：

槇ｘ（ｔ）＝ ｛ｘ（ｔ）Ｔ，ｘ（ｔ－Δｔ）Ｔ｝Ｔ （１１）

新的脑电数据 槇ｘ（ｔ）在通道数上较原数据ｘ（ｔ）多了

一倍．
通道扩维算法包括单次扩维和多次扩维两种．

单次扩维中，每次实验只进行一次Δｔ的扩维，通过
调整Δｔ的值来获取最优的扩维效果．多次扩维中，

通过多次延时不同的Δｔ以达到扩维的目的，得到的
新信号如下：

槇ｘ（ｔ）＝ ｛ｘ（ｔ）Ｔ，ｘ（ｔ－Δｔ１）Ｔ，ｘ（ｔ－Δｔ２）Ｔ，…，
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ｘ（ｔ－Δｔｎ）Ｔ｝Ｔ （１２）

式中，Δｔ（ｉ＝１，２，…，ｎ）为第ｉ次的延拓时间．实验中，

我们通过调整扩维次数及延拓时间获得最佳的扩维

效果．在通道数较少的运动想象ＢＣＩ实验中，通道扩

维算法可以在不增加采集电极数的情况下，成倍增加

脑电信号的通道数量，提供更多的脑电信息．

５　实验结果

５．１　单次扩维实验

根据相关研究［１３］，本文对国际竞赛数据进行预

处理，选取４～６ｓ时间段，８～３０Ｈｚ频率段的脑电

数据进行研究．本文把１４０次试验数据平均分成７
组，每组２０次试验数据分别当训练集，其余１２０次

当测试集，共进行７组分类实验，７组实验的标号分

别为Ａ１，Ａ２，Ａ３，Ａ４，Ａ５，Ａ６，Ａ７．实验的采样频率

为１２８Ｈｚ（即１ｓ有１２８个数据点），每组实验进行

１０次延时，分别延时１０个、２０个、３０个直到１００个

数据点，应用ＦａｓｔＩＣＡ算法（假设独立源数与通道

数相同）和ＳＶＭ算法计算分类准确率．
从表１中可以看出，在单次扩维实验中，扩维后

分类准确率较扩维前有较大的提升，平均分类准确

率至少提高了３．４％（８４．４％～８７．８％）．同时，对比

扩维后的准确率发现，延时不同的数据点数对分类

准确率影响不大，最大平均分类准确率与最小平均

分类准确率相差只有０．９％（８７．８％～８８．７％），并

且没有规律性．扩维后完成分类的时间较扩维前增

加了约２５％，但考虑到ＦａｓｔＩＣＡ算法较传统的时频

分析法已经节省了大量的时间，因此本实验中时耗

的因素可以适当忽略．
表１　单次扩维后的分类准确率 ％

实验

标号

延时的数据点数

０　 １０　 ２０　 ３０　 ４０　 ５０　 ６０　 ７０　 ８０　 ９０　 １００

Ａ１　 ８４．３　８８．４　８６．７　８５．５　９０．３　８６．４　８８．６　８４．９　８６．５　８７．６　８７．７

Ａ２　 ８５．８　８７．９　８８．７　９１．６　８８．２　８７．７　８６．８　８９．４　８８．６　８７．８　８９．５

Ａ３　 ８７．５　８８．７　９１．３　９０．７　８９．９　８９．６　９３．７　８８．８　９１．７　９２．１　８９．５

Ａ４　 ７９．４　８２．０　８３．９　８３．５　８４．３　８２．６　８２．０　８１．７　８３．７　８１．５　８２．９

Ａ５　 ８８．９　９１．３　９３．７　９１．９　９０．９　９２．４　９４．４　９２．５　９３．１　９４．１　９２．３

Ａ６　 ８２．４　８５．３　８５．５　８８．４　８６．４　８４．１　８６．４　８６．３　８５．７　８７．５　８５．１

Ａ７　 ８３．７　８６．９　８５．５　８５．７　８８．６　８７．７　８７．３　８４．７　８９．５　８５．３　８６．５

均值 ８４．４　８７．８　８８．２　８８．４　８８．２　８７．９　８８．７　８７．８　８８．３　８８．０　８７．９

时间 ２．２　２．７　３．１　３．０　２．７　２．９　２．７　２．８　２．９　２．６　３．０

５．２　多次扩维实验
与单次扩维实验相同，仍然选取４～６ｓ时间

段，８～３０Ｈｚ频率段的脑电数据，进行７组分类实
验，实验标号不变．每组实验分别进行１０次扩维，分
别扩维１次、２次、３次一直到１０次，１到１０次扩维
的延时点数分别为１０个、２０个、３０个一直到１００
个．应用ＦａｓｔＩＣＡ算法和ＳＶＭ 算法计算分类准确
率，由于多次扩维后通道数较多，设定独立源数为４
不变．
表２所示为７组多次扩维实验的分类结果，从

分类结果可以看出，在多次扩维实验中，扩维后的分
类准确率均有一定程度的提高．为了更直观地展现
出７组实验的分类结果及变化情况，将实验所得的
分类准确率制成分类结果变化图，见图３．

表２　多次扩维后的分类准确率 ％

实验

标号

扩维的次数

０　 １　 ２　 ３　 ４　 ５　 ６　 ７　 ８　 ９　 １０

Ａ１　 ８４．３　８８．４　８８．７　８７．５　９０．３　８９．８　８９．８　８７．９　８６．５　８５．６　８５．７

Ａ２　 ８５．８　８７．９　８８．３　８９．６　９１．５　９０．７　９０．３　８９．４　８７．６　８６．８　８６．５

Ａ３　 ８７．５　８８．７　９０．３　８９．７　９２．９　９１．９　９１．２　８８．８　８９．７　８８．５　８７．５

Ａ４　 ７９．４　８２．０　８２．９　８３．５　８５．７　８４．９　８４．０　８３．７　８２．７　８２．５　８１．９

Ａ５　 ８８．９　９１．３　９１．７　９１．３　９４．４　９４．４　９３．１　９２．５　９３．１　９１．７　９２．３

Ａ６　 ８２．４　８５．３　８６．５　８８．４　８８．４　８７．８　８６．４　８６．３　８５．７　８４．５　８４．５

Ａ７　 ８３．７　８６．９　８６．５　８６．９　８８．６　８９．５　８７．３　８６．７　８６．５　８６．３　８６．７

均值 ８４．４　８７．８　８８．３　８８．５　９０．２　８９．９　８９．１　８８．８　８８．３　８７．５　８６．８

时间 ２．２　２．７　３．３　３．９　４．２　４．７　４．６　４．９　５．２　５．７　６．６

　　对比图３中多组实验的分类结果变化情况发

现，随着通道扩维次数的增加，分类准确率会有一定

的提高，当达到一定次数后，准确率不再提高，再继

续扩维，大多数的实验准确率均会降低．不同组实验

中分类准确率最好的情况所对应的扩维次数不相

同，但大多数情况下，扩维４次或５次时准确率达到

最高．多次扩维后的平均最高分类准确率较未扩维

前提高了５．８％（８４．４％～９０．２％），完成分类所用

的时间一般会随着扩维次数的增高而增加．

６　结束语

本文采用通道扩维算法与ＦａｓｔＩＣＡ算法相融

合的方法进行运动想象脑电信号的识别．通过实

验可知，通道扩维算法在增加了一定量耗时的情
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图３　多次扩维分类结果变化图

况下，提高了分类准确率．在扩维次数适当的情况

下，多次扩维算法的分类效果比单次扩维更好，但

所耗时间也更长．考虑到ＦａｓｔＩＣＡ算法较传统的时

频分析法已经节省了大量的时间，通道扩维算法

对时耗的影响可以适当忽略．在采集电极数较少

的情况下，通道扩维算法可以提供更多的通道，提

高分类的准确率，将其与信息处理速度较快的

ＦａｓｔＩＣＡ算法相结合，可以弥补两种算法在实用性

方面的缺陷．
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