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运动态人脑默认模式网络脑电信息
传递动力学行为分析

李佳佳,冯钊,赵亮

(西安建筑科技大学信息与控制工程学院,710055,西安)

摘要:为探究人体进行运动相关任务时大脑默认模式网络与其他脑区间的连接规律,基于运动及

运动想象脑电信号公开数据集,通过快速傅里叶变换对不同状态下的脑电信号划分频段并进行滑

动加窗处理,得到静息与运动态下同皮层不同频段的平均时间序列。采用动态传递熵的构造方法,
分析默认模式网络到运动皮层、默认模式网络到前额叶皮层的信息交互,并在多个数据集下进行显

著性检验。将动态传递熵的分析方法结合逻辑回归、决策树、XGBoost算法对不同任务进行分类

研究,结果表明:大脑不同皮层功能区在进行不同任务时具有显著差异;相较于静息态,前额叶皮层

和运动皮层在运动过程中更加活跃,γ频段相较其他频段也更加活跃;相较于静息态,运动态及运

动想象态下默认模式网络到运动皮层、默认模式网络到前额叶皮层的信息交互都更强烈,其结果在

不同样本空间的显著性检验P 值小于0.025,此方法稳健;脑电信号动态传递熵方法可以将机器学

习算法的分类准确率提高20%以上。研究可为运动态脑电信号辨识提供理论参考。
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Abstract:Toexploretheconnectionruleofthedefaultmodenetwork(DMN)ofthebrainand
otherbrainareaswhenthehumanbodyperformsmotor-relatedtasks,basedonthepublicdataset
ofmotorandmotorimageryelectroencephalogram (EEG)signals,theEEGsignalsindifferent
statesweredividedintofrequencybandsbyfastFouriertransform(FFT)andsubjectedtosliding
windowingprocessing,andtheaveragetimesequencesofdifferentfrequencybandsinthesame
cortexinrestingandmovingstateswereobtained.Theconstructionmethodofdynamictransfer
entropywasusedtoanalyzetheinformationinteractionfromthedefaultmodenetworktothe
motorcortexandthedefaultmodenetworktotheprefrontalcortex,andthesignificancetestwas
performedonmultipledatasets.Finally,thedynamictransferentropyanalysismethodwascom-
binedwiththelogicregression,decisiontree,andXGBoostalgorithmforclassifiedstudyof
differenttasks.Theresultsshowedthatdifferentfunctionalregionsofcerebralcortexshowed
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significantdifferenceswhenperformingdifferenttasks.Comparedwiththerestingstate,the
prefrontalcortexandmotorcortexweremoreactiveduringtheexercise,andtheγbandwasmore
activethanotherbands.Comparedwiththerestingstate,theinformationinteractionbetweenthe
defaultmodenetworkandthemotorcortex,andbetweenthedefaultmodenetworkandthe
prefrontalcortexwasmoreintenseinthemotorandmotorimagerystates.ThePvalueofthe
significancetestindifferentsamplespaceswaslessthan0.025,indicatingtherobustnessofthe
method.Theelectroencephalogramdynamictransferentropymethodcanimprovetheclassifica-
tionaccuracyofthemachinelearningalgorithmbymorethan20%.Thisstudyhasprovideda
reliabletheoreticalreferencefordynamicEEGsignalidentification.
Keywords:defaultmodenetwork;transferentropy;directednetwork;electroencephalogramsignal

  近年来,运动态头皮脑电(electroencephalo-
gram,EEG)测试技术已逐渐成为脑机接口(brain
computerinterface,BCI)相关领域的支撑技术[1]。
研究表明,默认模式网络(defaultmodenetwork,

DMN)与运动感知相关皮层的关联性对运动刺激具

有极强的敏感性,进而被广泛应用于BCI相关领域

的研究中[2-5]。VanGeest等[6]实验发现,在静息态

到任务负荷增强过程中,DMN功能连接显著提高,
表明 DMN 的 连 接 性 与 任 务 负 荷 的 增 加 有 关。

Hugdahl等[7]关于静息态与任务处理周期间DMN
的研究表明,DMN与外部模式网络(运动区、额叶、
顶叶等)存在相互作用,表现为一种负相关关系。

Dayan等[8]在关于运动感知的研究中表明,DMN作

为功能结构连接最密集的区域,在运动刺激下与运

动相关的皮层区域结构高度连接,DMN区域的活

动与运动敏感区存在负相关关系[9]。
目前,许多非线性动力学的方法广泛应用到脑

电信号研究中。用该方法对脑电信号进行重构可以

提取相关非线性指标来研究脑电信号的内在特征,
常见的非线性特征分析方法有近似熵、传递熵、样本

熵等研究方法。近似熵作为一种度量序列复杂性的

指标,主要用有效的统计过程来区分各种过程,但近

似熵的算法复杂,保留的信息多,实现困难[10]。样

本熵作为近似熵的一种改进算法,在较短时间的脑

电序列计算中效果较好,主要是通过衡量时间序列

中产生的概率进行计算,但是算法的实现相对复

杂[11]。传递熵是在信息熵的基础上发展的,对比上

述两种方法,可以更好地度量两个生物系统的信息

流向和转移量,因此使用传递熵的方法研究脑电信

号研究时可以更好地判断信息的传递方向,量化非

线性神经元相互作用[12]。
在关于脑区关联性的研究中,Khoshnoud等[13-14]

等通过使用近似熵、模糊熵等方法对额叶、中央皮

质、颞叶等脑区进行分析,证明了脑区的功能连接关

系。默认网络作为人脑基线状态下最核心的脑区,
关于其功能连接性的研究目前还较少。Cai等[15]进

行脑区关联性研究时使用约束典型相关分析等方

法,但未使用熵的相关分析方法。传递熵作为一种

非线性动力学的分析方法[16-17],目前在工程领域、
金融领域等方面已经得到了广泛应用[18-20],在脑电

信号处理中也受到了广泛的关注[21],传递熵的方法

可以利用脑电通道间的信息交互[22],实现信息的有

向连通性[23-24]。利用传递熵检测大脑网络的节点

连接性[25],可以更精确地识别节点,达到更好的研

究效果,该方法也被用于疲劳驾驶脑区信息强度连

接[26]、运动神经系统中脑肌电耦合的研究中[27-29],
都取得了较好的研究效果。并且,传递熵的研究方

法可以结合格兰杰因果法、图理论、相干分析法、互
信息等方法以获得更好的实验结果[30-31]。因此,利
用传递熵的有向性进行默认模式网络与其他脑区功

能连接性研究可以补充目前研究的不足。
本文研究在运动相关任务下,DMN与运动相

关皮层功能连接性相比静息态的统计显著性,通过

动态传递熵与时频分析的结合,利用传递熵有向性

的优 点,从 功 能 连 接 角 度 实 现 运 动 态 刺 激 下 的

DMN动力学行为分析。主要研究过程如下:对原

始脑电(EEG)信号去除眼动、工频干扰等伪迹信

号,采用快速傅里叶变换及滑动窗口对脑电数据进

行波段划分,并对不同节律下的EEG构造传递熵有

向网络,进而对整个运动相关过程中的DMN与其

他皮层间动态传递熵进行分析,并对不同样本空间

数据进行假设检验;在对EEG信号进行动态传递熵

特征提取的基础上,结合机器学习决策树、逻辑回

归、XGBoost方法对不同任务下的EEG信号进行

分类,并与原始EEG特征提取下的分类精度进行

对比。
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1 研究理论和实验方法

1.1 数据及预处理

运动及运动想象采用的两组BCI头皮脑电数

据分别来自PhysioNet(数据集1)[32]和GigaDB(数
据集2)[33]的关于运动/运动想象的数据集。采样频

率分别为160、512Hz,通道数均为64,被试人数分

别为109和52。本研究脑电信号为皮层脑电,遵照

“10-20标准”进行电极排布。根据运动认知最相关

功能脑区的分布,大脑在执行不同动作时表现出分

区化的特点,本文重点分析默认网络、前额叶皮层

(prefrontalcortex,PFC)和初级运动皮层(primary
motorcortex,用符号 M1表示)的感兴趣区(region
ofinterest,ROI)。默认皮层在静息态更加活跃,前
额叶皮层在包括运动等多种认知过程中进行参

与[34],运动皮层通常在进行运动时更活跃[35]。完

整的默认网络包括额中回(middlefrontalgyrus,
MFG)、角 回(angulargyrus,AG)、中 颞 叶 皮 质

(middletemporalcortex,MTC)、额叶皮质(frontal
cortex,FG)、后内侧皮质(posteromedialcortex,
PMC)、内侧前额叶皮质(medialprefrontalcortex,
MPFC)等脑区。本文研究的默认网络主要针对角

回。对应脑区的空间区域参考文献[36-37],分布范

围及标准电极图如图1所示。

图1 实验分析采用的标准64电极图

Fig.1Standard64-electrodediagramusedinthe
experimentanalysis

数据集1的实验任务包括:1min静息态(睁眼,
闭眼),2min4种不同类型的运动相关任务状态(张
开或握紧左右拳(Mo1),打开或握紧左右拳运动想

象(I1),打开或握紧双拳或双脚(Mo2),打开或握紧

双拳或双脚运动想象(I2))。

数据集2实验任务包括:静息态,左手运动态

(ML),右手运动态(MR),左手运动想象态(IL),右
手运动想象态(IR)。

两组数据集的基本任务都包含静息、运动、运动

想象。

1.2 EEG数据的时频分析方法

为从无序的脑电信号中观测到更直观的本质特

征,找出想要研究的频率成分进行解析,本文对时间

域的信号进行快速傅里叶变换(fastFouriertrans-
form,FFT)。

利用FFT,本文将原始EEG信号从时域变换

至频域中,从每个电极中提取原始EEG信号,比较

多个频段(θ(4~7Hz)、α(8~13Hz)、β(14~25
Hz)、γ(30~50Hz))下不同状态的皮层信息,并重

点对γ频段进行分析。

1.3 EEG数据的传递熵分析方法

理解大脑不同部分、不同皮层的连通性和因果

关系十分有必要。作为量化两个系统或者变量相关

程度或混沌程度的参数,传递熵可用于处理有限长

度的生理信号数据,对表征运动脑电信号的皮层区

域之间的关联性具有显著效果。基于此,本文采用

传递熵的方法进行脑电信号的相关分析[38]。
将时间序列用矩阵形式表示。设具有耦合关系

的皮层脑电信号时间序列(用矩阵形式表示)为X=
{x(n),n=1,2,…,N}和Y={y(n),n=1,2,…,N}。由

通道X 到通道Y 的传递熵定义为TX→Y,则两个通

道序列关系为

TX→Y =H(yt+u|yn
t)-H(yt+u|xm

t,yn
t) (1)

式中:t是离散时间;u是时间预测值;xm
t 和yn

t 分别

表示m 和n 维的延迟向量;H(yt+u|yn
t)表示t+u

时刻下的通道Y 基于t时刻下的通道Y 下的条件

熵,从条件熵的计算公式可以得到

H(yt+u|yn
t)=

-∑
yt+u

p(yt+u,yn
t,xm

t)log(p(yt+u/yn
t)) (2)

其中,p表示概率,H(yt+u|xm
t,yn

t)表示t+u时刻的

通道Y 基于t时刻的通道X 与通道Y 共同作用的条

件熵,计算式为

H(yt+u|xm
t,yn

t)=

-∑
yt+u

p(yt+u,yn
t,xm

t)log(p(yt+u/yn
t,xm

t)) (3)

因此,通道X 对于通道Y 的传递熵可以表示为

TX→Y =

∑
yt+u,y

n
t,x

m
t

p(yt+u,yn
t,xm

t)logp
(yt+u|xm

t,yn
t)

p(yt+u|yn
t) =

02
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∑
yt+u,y

n
t,x

m
t

p(yt+u,yn
t,xm

t)logp
(yt+u,yn

t,xm
t)p(yn

t)
p(yt+u,yn

t)p(yn
t,xm

t)

(4)

  通过式(4)可得两个脑电通道的传递熵,传递熵

越大,说明此通道间耦合越强,反之亦然。为得到不

同大脑通道的传递熵,定义所有的大脑通道信号为

时间序列X、Y,构建传递熵矩阵。在本文分析中,将
默认网络、运动皮层、前额叶皮层的脑电通道通过求

和取平均值的方法将多通道数据降低为一维数组,
并作为序列X、Y,构建皮层ROI间动态传递熵。

1.4 机器学习相关方法

1.4.1 决策树

决策树是一种基于各种情况发生概率的决策分

析方法。本文基于动态传递熵的研究方法,设D=
(x1,y1),(x2,y2),…,(xN,yN)  为提取脑电信号

中 特 征 的 训 练 数 据 集, 其 中,xi =
(x(1)

i ,x(2)
i ,…,x(n)

i )T 为输入实例(特征向量),使之

可以对数据集进行正确的分类。
在决策树分类脑电任务的构建中,通过Gini系

数对分类准确率进行评估。Gini系数是指样本集

合中一个随机选中的样本被分错的概率,Gini系数

的计算式[39]为

G(X)=∑
x∈X

p(x)(1-p(x)) (5)

  将脑电训练数据集D 放在根节点,训练数据集

划分为若干子集,确保每个子集在当前条件下具有

最低Gini系数,每个子集都作为叶节点,在进行分

类时,每个样本通过各个决策分支往下找,找到叶子

即为分类结果。测试集与训练集的占比分别为

20%和80%,random_state设置为2020,splitter设

置为random,确保决策树分枝时更随意,限制树的

最大深度,有效抑制过拟合。

1.4.2 XGBoost
本文使用的XGBoost分类器由一系列CART

作为基分类器构成,该算法对代价函数进行了二阶

泰勒展开,并加入了正则项、支持列抽样和缺失值处

理,支持利用多线程并行计算,极大地提升了训练速

度和预测精度。
在分类时,yi=(1,2,…,k),i=1,2,…,N 作为

样本标记,该特征下的预测模型[40]为

ŷi =∑
K

k=1
fk(xi) (6)

式中:K 为树的数量;f1(xi)表示第l棵树;̂yi 表示

样本的预测结果。模型的目标函数由损失函数和正

则项Ω 两部分组成

O(θ)=∑
n

i=1
l(yi,̂y(t)

i )+∑
t

i=1
Ω(fi) (7)

  在整个训练过程中,目标函数采用加法分步的

策略。优化第一棵树之后再优化第二棵树,每加入

一棵树,损失函数不断降低,直至优化完 K 棵树。
超参数的取值对分类模型性能有较大的影响,为了

得到较好的分类结果,通过网格调参进行参数的选

取。学习率设置为0.3,下采样设置为0.9,colsam-
ple_bytree设置为0.6,max_depth设置为8。

1.4.3 逻辑回归

使用逻辑回归模型进行动态传递熵脑电任务分

类。逻辑回归模型通过Logistic函数转换为线性模

型,提供概率预测[41]。Logistic函数为

Logistic(i(z))= 1
1+e-z (8)

  Logistic函数是单调递增函数,在z=0的时候

取值为0.5,并且Logistic(i(z))函数的取值范围为

(0,1)。回归的基本方程为z=w0+∑
N

i=1
wixi,将回

归方程写入其中得到

p=p(y=1|x,ϑ)=hϑ(x,ϑ)= 1

1+e-(w0+∑
N

i=1
wixi)

(9)
所以,p(y=1|x,ϑ)=hϑ(x,ϑ),p(y=0|x,ϑ)=
1-hϑ(x,ϑ)。因此,本文在使用逻辑回归进行分类时,将
脑电信号xi=(x(1)i ,x(2)i ,…,x(n)i )T 作为输入特征,yi=
(1,2,…,k)作为标签,ϑ为估计量。由此可知,对于函数

Logistic(i(z))= 1
1+e-z

,当z≥0时,Logistic(i(z))≥0,

分类为1,当z<0时,Logistic(i(z))<0,分类为0。

Logistic(i(z))可视为类别的概率预测值。
采用该方法进行预测分类时,选取相同的测试

集和训练集比例,random_state设置为2020,在训

练好模型后,评估模型效果并进行分类预测。

2 实验结果与分析

2.1 ROI脑区EEG有向网络的构建及分析

2.1.1 ROI脑区的EEG动态时频域动态分析

大脑默认皮层与前额叶、运动皮层在不同运动

态时的激活状态如图2所示。一般在静息态下,默
认网络皮层的活动与静息态呈正相关,运动皮层和

前额叶皮层的活动与静息态呈负相关,因此在静息态

下默认网络到运动皮层及默认网络到前额叶皮层的

12
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联系比较弱[42]。与静息态相反的是,运动皮层和前

额叶的活动与运动态呈正相关,因此运动态下默认网

络到运动皮层及默认网络到前额叶皮层的联系增强,
在运动结束后二者之间的联系又会减弱[43]。

图2 大脑默认皮层与前额叶、运动皮层在不同运动态下的

激活状态

Fig.2InformationcommunicationbetweenthecortexDMN
andPFCandM1duringdifferentmotionstates

  为证明不同频段、不同皮层在整个运动中的动

态变化,提取α和γ频段下的脑电信号,并根据大脑

区域的脑电极点分布划分脑电信号,进行滑动加窗

处理,得到静息与运动态下同皮层不同频段的平均

时间序列,如图3所示。
一般来说,在清醒放松状态下,大脑会出现规律

且有恒定频率的α波动,在成年人中占主导地位。
整个静息过程的动态变化也表明,α频段比γ频段

更活跃。通过分析不同大脑皮层可知,静息态默认

网络比前额叶皮层和运动皮层更活跃。
与静息态相比,在运动过程中,前额叶皮层和运

动皮层比默认网络平均功率更高,整个运动过程中

皮层更加活跃。并且,不同频段的信号幅值变化也

有比较显著的区别,γ频段比α频段的信号幅值更

高,γ频段更活跃,表明γ频段与各种高等认知活动

如注意行为状态及运动状态等相关,γ频段在大脑

认知活动中的起着至关重要的作用,对于运动态头

皮脑电γ频段的研究十分有必要。

(a)静息态前额叶

  
(b)静息态运动皮层

  
(c)静息态默认网络

(d)运动态前额叶

  
(e)运动态运动皮层

  
(f)运动态默认网络

图3 不同频段不同皮层内通道的平均EEG时间序列

Fig.3Dynamicaveragetimeseriesofdifferentfrequencybandsanddifferentcortexchannels

2.1.2 基于传递熵方法的有向网络分析

为验证不同频段及脑区的大脑信息强度在进行

运动时的参与度,利用传递熵的分析方法,对不同状

态下θ、α、β、γ共4个频带的脑电信号构建有向网

络,结果如4和图5所示。

可以看出,静息态默认网络的传递熵比其他皮层

的大。在运动态下,默认网络传递熵较小,运动皮层

以及前额叶皮层传递熵较大,尤其在α频段(图5(b))
和γ频段(图5(d))更为显著。该结果完全符合默认

网络及运动皮层在不同状态下参与度不同的理论。
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(a)θ频段      (b)α频段
 

(c)β频段      (d)γ频段

图4 静息态不同频段的有向网络

Fig.4Directednetworksindifferentfrequencybandsinrestingstate

(a)θ频段      (b)α频段

 
(c)β频段      (d)γ频段

图5 运动态不同频段的有向网络

Fig.5Directednetworksindifferentfrequencybandsinmotionstate

2.2 ROI脑区动态传递熵及显著性统计分析

2.2.1 基于滑动时间窗的动态传递熵分析

为了分析不同被试在进行不同运动相关行为时

的共同特征,利用动态传递熵的构造方法,分别分析

DMN与M1、DMN与PFC脑区活动的信息交互。对

上述的两个数据集中的所有状态进行滑动加窗操作,
窗口大小为0.25s,重叠窗口大小为0.19s,以加强实

验结果的准确性。数据集1单一被试6种状态下的

动态传递熵如图6所示。可以看出,在数据集1中,
对比两类静息态,运动态以及运动想象态下DMN与

M1及DMN与PFC的传递熵强度呈强正相关,信息

的流向更强烈。表明大脑在进行运动相关行为时,大
脑脑区间具有显著的信息交互。因此,大脑脑区间的

信息交互特征可助力BCI领域中的运动识别研究。

(a)睁眼状态
  

(b)闭眼状态
  

(c)运动类型1

(d)运动类型2
  

(e)运动想象1
  

(f)运动想象2
图6 数据集1单一被试6种状态下DMN流向 M1、PFC的γ频段动态传递熵序列

Fig.6Thedynamicalγ-bandTEbetweentheDMNtoM1andPFCacross6differentstatesindataset1
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2.2.2 数据集1的显著性统计分析

基于滑动时间窗的动态传递熵方法得到数据集

1的双侧t检验,如图7所示。图中:R表示静息态;
****表示对应0.01%显著水平,即 P<0.00005。
可以看出,对比静息态,不同运动态以及运动想象态

下,动态传递熵的各项统计指标均处于显著性较高

的水平,与单一被试动态传递熵的研究结果相同,表
明了在进行相关任务时大脑皮层间信息强度增强的

结果具有显著性。

(a)DMN到 M1

 
(b)DMN到PFC

 图7 数据集1中4种运动任务态相对静息态的皮层间

传递熵显著性统计

Fig.7 Statisticsofγ-banddynamictransferentropyfor

DMNtoM1andPFCbetweentherestingstateand

otherfourmotionindataset1

表1给出了该数据集下两种静息动态传递熵的

均值与运动态、运动想象态动态传递熵进行显著性

检验的结果,表中T 为统计值。可以看出,在数据

集1中,DMN同 M1以及DMN同PFC的动态传

递熵在运动相关状态对比静息态存在显著性差别。
表1 数据集1显著性检验结果

Table1Significancetestresultsindataset1

状态 皮层 T P

Mo1
DMN→M1 6.4904 2.6728×10-9

DMN→PFC 7.4557 2.3633×10-11

Mo2
DMN→M1 9.7121 2.1075×10-16

DMN→PFC 9.3054 1.7682×10-15

I1
DMN→M1 6.6109 1.5002×10-9

DMN→PFC 8.34493 1.5071×10-13

I2
DMN→M1 8.7334 3.4710×10-14

DMN→PFC 7.9417 2.0318×10-12

2.2.3 数据集2的显著性统计分析

使用相同的动态传递熵构造方法对数据集2中

5种状态进行显著性检验,结果如图8所示。图中:
*表示对应5%显著水平,即P<0.025;**表示对应

1%显著水平,即P<0.005;*** 表示对应0.1%显

著水平,即P<0.0005。可以看出,相比静息态,运
动态以及运动想象态下的动态传递熵均处于比较高

的水平。

(a)DMN到PFC

 
(b)DMN到 M1

 图8 数据集2中4种运动任务态相对静息态的皮层间

传递熵显著性统计

Fig.8Statisticalsignificanceanalysisoftransferentropybe-
tweencortexoffourmotortaskstatesrelativetorest-
ingstateindataset2

表2给出了运动相关任务状态对比静息态的动

态传递熵显著性检验结果。可以看出,在数据集2
中,DMN同 M1以及DMN同PFC的静息态与任

务态存在显著性差别。与之前的分析结果一致,进
一步验证了之前的实验结果。

表2 数据集2显著性检验结果

Table2Significancetestresultsindataset2

状态 皮层 T P

ML
DMN→M1 7.5006 8.8296×10-10

DMN→PFC 9.3788 1.0962×10-12

MR
DMN→M1 9.8220 2.3709×10-13

DMN→PFC 8.0307 1.3009×10-10

IL
DMN→M1 3.1192 0.0030

DMN→PFC 3.8009 3.8602×10-4

IR
DMN→M1 2.7677 0.0078

DMN→PFC 2.5472 0.0139

2.3 机器学习融合传递熵的运动脑电信号分类

分析

2.3.1 研究方法及步骤

构建运动相关任务时,动态传递熵可以有效分

析脑区间信息交互,因此本文将动态传递熵分析应

用到脑电信号分类中。对原始信号进行预处理,通过

基线采样去除脑电数据中的眼动伪迹等干扰。通过

FFT对去除扰动后的脑电信号分频段,将分频后的信

号构建传递熵矩阵。分析不同被试脑电极的传递熵

变化,选取C4、AF8、P3这3个脑电通道作为运动皮

层、前额叶、运动皮层下的ROI脑区通道,将二维数

据通过逐行求和取平均值的方式转换为一维数组,并
提取每组数中的最大值、最小值、中位数、方差、标准

差作为一次实验的特征向量。最终,所有被试的这些
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特征向量将构成一组二维数据,作为分类器的输入。
将特征向量作为分类器输入时,根据20%和

80%的比例划分测试集与训练集,并设置样本标签方

便训练。3种分类方法的输入参数保持一致,以便结

果对比。利用逻辑回归、决策树以及XGBoost进行分

类,得到最终的分类结果,3种方法具体参考第1节

研究理论和实验方法,具体流程图如图9所示。

图9 非线性结合时频分析处理脑电信号识别整体流程

Fig.9Theoverallflowchartofnonlinearcombinedtime-
frequencyanalysisprocessingEEGsignalrecognition

2.3.2 实验结果及分析

表3给出了将动态传递熵分析结合逻辑回归、
XGBoost、决策树进行脑电信号分类的准确率,同
时给出了未使用传递熵分析进行脑电信号分类时

的分类准确率。结果表明,传递熵分析处理后数

据的脑电信号分类准确率高于原始数据,通过构

建传递熵网络进行运动相关任务分析的有效性得

到了验证。
表3 数据集1脑电信号分类准确率

Table3 ClassificationaccuracyresultsofEEGsignalsin
dataset1

分类方法 分类数据 准确率

逻辑回归
原始数据 0.5321

传递熵分析处理后数据 0.7431

XGBoost
原始数据 0.6705

传递熵分析处理后数据 0.9432

决策树
原始数据 0.6931

传递熵分析处理后数据 0.9432

3 结 论

本文提出了一种基于传递熵与时频分析融合的

脑电信号分析方法,利用传递熵的有向性与大脑默

认网络在运动态下与其他皮层间信息交互的强耦合

特性,分析了不同运动态下大脑传递熵信息的变化。
通过快速傅里叶变换、滑动时间窗的方法,构建整个

任务过程的动态传递熵信息,并对静息态、运动态、
运动想象态下的默认网络与运动皮层、默认网络与

前额叶的动态传递熵变化进行分析。结合显著性统

计方法得到的结果显示,默认网络与初始运动皮层、
前额叶皮层间在运动态、运动想象态的传递熵平均

信息显著性高于处在静息态,其中运动态时的传递

熵平均信息略高于运动想象时刻。在动态传递熵分

析方法基础上,本文同时对比了3种分类方法(逻辑

回归、决策树、XGBoost)对原始脑电数据以及传递

熵方法处理后脑电数据的运动态行为分类效果,结
果表明,结合传递熵方法的分类准确率较高。

目前,脑机接口领域的发展十分迅速,随着理论

的逐步完善,技术水平日趋提高,可穿戴式技术和设

备也逐渐兴起。未来,脑控机器人可实现意念控制

机器人的行为,帮助残疾人重新获得运动能力等。
作为脑机接口领域的关键技术,本文对于脑电信号

的精确辨识和研究可以更好地服务脑机接口技术,
为进一步探究大脑机理特征提供研究思路和方法。
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