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基于松散型 ＷＮＮ 的运动想象脑电信号解码研究
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摘　 要： 基于运动想象的脑机接口可以控制外部设备，在医疗康复领域中有着重要的临床意义。 为了提高运动想象脑电信号

的分类准确率，提出一种松散型小波神经网络，即双树复小波变换与神经网络分开进行计算再组合。 利用 ＤＴＣＷＴ 对预处理

后的脑电信号进行分解，计算复小波系数的多个特征值并构建特征向量，将组合后的特征向量送入神经网络中进行分类识

别。 实验结果表明，该算法在 ＢＣＩ Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ ＩＶ 的数据集 ２ａ 上的平均准确率为 ７６．０３％。 通过与不同分类器和现有方法的

比较，验证了松散型小波神经网络的有效性。
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０　 引　 言

脑机接口技术（Ｂｒａｉｎ－Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ， ＢＣＩ）
是一种脑部神经和外部设备直接进行交互的系统，
可以达到直接控制外部设备的目的［１－２］，目前已应

用于睡眠与癫痫的检测［３－５］、抑郁症识别和情感识

别［６－７］以及运动想象［８］ 等方面。 其中，运动想象脑

电信号解码在实时 ＢＣＩ 应用中有重要的临床意义。
目前，基于运动想象脑电信号解码很热门，取得

较大的进展。 其中，Ａｎｄｒａｄｅ 等学者［９］ 使用主成分

分析法对特征值进行处理，并使用支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）进行单次试验的左

右手抓球分类，得到了 ７０％的平均准确率。 刘冲等

学者［１０］利用 ＳＶＭ 对二分类数据集进行分类，得到

的分类准确率为 ８２．８６％。 ＷＡＮＧ 等学者［１１］ 提出支

持向量机－典型相关分析－信道选择算法（ ＳＶＭ－
ＣＣＡ－ＣＳ），对二分类的数据集选择权重最大的通

道，平均准确率可达 ８０．０３％。 但深度学习也逐渐被

大量应用在脑电信号的解码中。 Ｔａｎｇ 等学者［１２］ 基

于 ＥＥＧ 的时空特征，建立 ５ 层卷积神经网络模型对

左手和右手的二分类 ＭＩ ＥＥＧ 进行解码，得到了

８６．４１％的平均准确率。 Ｓｈａｈｔａｌｅｂｉ 等学者［１３］ 基于

ＣＮＮ 提出一种 Ｓｉａｍｅｓｅ 结构，对四分类的平均准确

率为 ７３．２１％。 Ｃｈｅｎ 等学者［１４］提出一种滤波器组空



间滤波和时空卷积神经网络（ＦＢＳＦ－ＴＳＣＮＮ）的方

法，其中 ＦＢＳＦ 模块将原始信号转换为合适的 ＥＥＧ
表示， ＴＳＣＮＮ 对其进行分类，并提出了一种新的分

段训练策略，平均准确率有一定的提高。
松散 型 的 小 波 神 经 网 络 （ Ｗａｖｅｌｅｔ Ｎｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＷＮＮ）是将小波分析和神经网络分开计算

再进行组合，在故障的模式识别、时间序列预测等方

面应用比较成熟。 本文提出将松散型小波神经网络

（Ｗａｖｅｌｅｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＷＮＮ）应用于运动想象多

分类的解码研究中，使用双树复小波提取脑电信号

特征，为神经网络提供特征向量，进行训练，完成分

类，讨论解码效果。

１　 数据集描述及预处理

１．１　 数据集描述

数据 集 是 格 拉 茨 科 技 大 学 所 提 供 的 ＢＣＩ
Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ ＩＶ 的数据集 ２ａ［１５］。 该数据集包含有 ９
个受试者的 ＥＥＧ 数据，采样频率为 ２５０ Ｈｚ，为四分

类数据集，其中分别为左手、右手、脚和舌头。 单个

受试者训练与测试共计进行了 ５７６ 次试验，每类动

作想象均为 １４４ 次。
在 ｔ ＝ ０ ｓ 时，屏幕上出现十字并伴随哔（Ｂｅｅｐ）

的一声，提醒受试者开始准备；在 ｔ ＝ ２ ｓ 时，屏幕上

出现指向不同方向的箭头，分别指向左、右、下或上

（对应于左手、右手、双脚或者舌头四个动作中的一

个），在屏幕上停留的时间为 １．２５ ｓ，并没有进行反

馈。 ｔ ＝ ６ ｓ 时，运动想象任务结束，持续时间为 ３ ｓ
左右。 受试者有短暂的休息时间，并等待下次实验

的开始。 单次实验的实验范式如图 １ 所示。

提示
运动想象 休息

哔(Beep)交叉十字

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

图 １　 运动想象实验范式时序图

Ｆｉｇ． １　 ＭＩ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｄｉｇｍ ｔｉｍｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ

１．２　 数据集预处理

由于数据的通道名的缺失，按照国际 １０ ／ ２０ 系统

的方式对信号进行命名。 受试者在执行运动想象任

务包括想象肢体或者舌头上的运动存在 ＥＲＳ 和 ＥＲＤ
现象，且主要存在于 ａｌｐｈａ （８ ～ １２ Ｈｚ）和 ｂｅｔａ （１３ ～
３０ Ｈｚ） ［１６］。在特征提取前，对信号进行简单的预处

理，首先提取有效的脑电信号即 ３～６ ｓ 的脑电数据和

去除眼电通道的数据，对信号进行 ８～３０ Ｈｚ 的带通滤

波，以此提高信号的信噪比，并进行重参考等操作。

２　 特征提取及分类器

２．１　 特征提取

双树复小波变换 （Ｄｕａｌ － ｔｒｅｅ Ｃｏｍｐｌｅｘ Ｗａｖｅｌｅｔ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＤＴＣＷＴ）是 Ｋｉｎｇｓｂｕｒｙ［１７］ 在 ２００１ 年提出

的一种对离散小波变换的改进的小波变换，是对小

波变换的延伸。 弥补了离散小波变换移位方差、方
向性差和缺乏相位移动等缺点，通过二叉树结构的

两路滤波器对信号进行分解与重构，其中包括实部

与虚部，可以想象为 ２ 个并行的小波变换，如图 ２ 所

示。 图 ２ 中， ｈ０（ｎ） 和 ｈ１（ｎ） 表示共轭正交滤波器

对，ｇ０（ｎ） 和 ｇ１（ｎ） 表示共轭积分滤波器对，↓２ 表

示隔点采样。 虚部的采样信号为实部二抽取所丢失

的值。 函数表达式为：
φ（ ｔ） ＝ φｈ（ ｔ） ＋ ｉ φｇ（ ｔ） （１）

　 　 其中， φ（ ｔ） 是输入信号， φｈ（ ｔ） 和 ｉ φｇ（ ｔ） 分别

是复小波的实部与虚部。
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图 ２　 双树复小波结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｕａｌ－ｔｒｅｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｗａｖｅｌｅｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 提取特征时，使用 Ｐｙｔｈｏｎ 中的 ＤＴＣＷＴ 库将脑

电信号分解为 ４ 个级别。 对每个复小波系数计算平

均值、ＤＴＣＷＴ 系数的平均功率、标准差和子带比，将
其进行组合构建特征矩阵。 因此得到的特征矩阵大

小为 ２２×４×５（通道数×特征×ＤＴＣＷＴ 系数），将其转

换为 １×４４０ 的矢量进行分类。
２．２　 松散型小波神经网络

小波神经网络（Ｗａｖｅｌｅｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＷＮＮ）
是将小波分析与人工神经网络相结合而提出的一种

网络结构。 主要是使用非线性的小波基取代了通常

的非线性函数，解决了一般神经网络结构的一些非

线性优化问题。 ＷＮＮ 是 Ｚｈａｎｇ 等学者［１８］ 于 １９９２
年提出的基于小波分析的神经网络，使用小波函数

作为超参数。 ＷＮＮ 是一种基于小波分析理论和小

波变换的多分辨率的人工神经网络。 小波神经网络

０４２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



的输出值计算公式为：

Ｙ［ｉ ＝ １，２，３．．．］ ＝ ωＮ＋１ ＋ ∑
λ

ｊ ＝ １
ｗｊ·φｊ（ｘ） ＋ ∑

ｍ

ｋ ＝ １
ｗｋ·ｘｋ （２）

其中， φ 表示小波函数； ｘ 表示输入向量； ｍ 表

示输入数量； λ 表示隐藏层的数量； ω 表示网络权

重。
松散型 ＷＮＮ 中，将小波分析和神经网络分开计

算再进行组合，前者为神经网络输入特征向量，二者

紧密相连，却又相对独立，具体结构如图 ３ 所示。 随

着深度学习技术的不断发展，适当增加隐藏层的深度

可让松散型 ＷＮＮ 与紧密型 ＷＮＮ 性能相差无几。

Y1

Y2

Yn

X1

X2

Xn

EEG

DTCWT
提取特征

输入层 隐含层 输出层

图 ３　 松散型 ＷＮＮ
Ｆｉｇ． ３　 Ｌｏｏｓｅ ＷＮＮ

３　 结果与分析

本研究硬件环境采用 １６ ＧＢ 内存（ＲＡＭ），ＡＭＤ
Ｒｙｚｅｎ ５ ４６００Ｈ 处 理 器 的 笔 记 本， 编 程 语 言 为

Ｐｙｔｈｏｎ３．６，ＤＴＣＷＴ 库为 ０．１２．０。
３．１　 不同分类器的比较

每位受试者在 ＷＮＮ 中的准确率见表 １。 同时，
利用 ＳＶＭ 和 ＬＧＢＭ 两种经典的机器学习算法作为

ＷＮＮ 的对比实验，选出最优的分类器。
　 　 由表 １ 可知，使用小波神经网络对脑电信号的

解码效果最优，平均准确率达到了 ７６．０３％，比支持

向量机的平均准确率高 １０．１９％，比 ＬＧＢＭ 的平均准

确率高 １１．９１％。 其中，ＷＮＮ 中最高准确率比 ＳＶＭ
和 ＬＧＢＭ 分别高 ９．０９％和 １２．３８，最低准确率比 ＳＶＭ
和 ＬＧＢＭ 分别高 １１．１５％和 １４．２７％。 在 ３ 种分类器

中，ＷＮＮ 在 ９ 位受试者中的表现均属于最佳，每位

受试者的准确率均高于 ＳＶＭ 和 ＬＧＢＭ。 因此，ＷＮＮ
与 ＳＶＭ 和 ＬＧＢＭ 相比，整体的分类性能更优越，是
分类效果更好的分类算法，应用在不同的个体上波

动范围更小，是一种有效的分类算法。

表 １　 基于 ＤＴＣＷＴ 的不同分类器解码结果

Ｔａｂ． １　 Ｄｅｃｏｄｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＴＣＷＴ

受试者编号
ＷＮＮ

Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％ Ｋａｐｐａ

ＳＶＭ

Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％ Ｋａｐｐａ

ＬＧＢＭ

Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％ Ｋａｐｐａ

Ａ０１ ８２．８６ ０．７７ ７７．４３ ０．７０ ７６．０３ ０．６８

Ａ０２ ６８．２１ ０．５８ ５７．９８ ０．４４ ５８．６８ ０．４５

Ａ０３ ８７．８６ ０．８４ ８０．０３ ０．７３ ７７．２６ ０．７０

Ａ０４ ７２．５０ ０．６３ ５７．３０ ０．４３ ５７．１１ ０．４３

Ａ０５ ６１．７９ ０．４９ ４６．８７ ０．２９ ４３．５９ ０．２５

Ａ０６ ５７．８６ ０．４４ ４６．７１ ０．２９ ４７．５６ ０．３０

Ａ０７ ８７．５０ ０．８３ ８０．５５ ０．７４ ７２．５７ ０．６３

Ａ０８ ８９．６４ ０．８６ ７９．３４ ０．７２ ７６．３８ ０．６９

Ａ０９ ７６．０７ ０．６８ ６６．３１ ０．５５ ６７．８９ ０．５７

平均值 ７６．０３ ± １１．１０ ０．６８ ± ０．１５ ６５．８４ ± １３．３１ ０．５４ ± ０．１７ ６４．１２ ± １２．１３ ０．５２ ± ０．１６

最大值 ８９．６４ ０．８６ ８０．５５ ０．７４ ７７．２６ ０．７０

最小值 ５７．８６ ０．４４ ４６．７１ ０．２９ ４３．５９ ０．２５

３．２　 与现有方法的比较

为了验证 ＷＮＮ 的有效性，将在 ＷＮＮ 中得到的

分类结果与现有方法的分类准确率进行了比较，具
体结果见表 ２。
　 　 由表 ２ 可以看出，本文方法仅有 Ａ０６ 的准确率

低于 ＥＥＧＮｅｔ；ＦＢＳＦ＋ＴＳＣＮＮ 中只有 Ａ０１ 和 Ａ０９ 高

于所提出的方法；Ｓｉａｍｅｓｅ ＮＮ 中也只有 ３ 位受试者

高于本文提出的方法， 即 Ａ０１、Ａ０６ 和 Ａ０９； 多特征＋
ＣＮＮ 中 Ａ０１、Ａ０２、Ａ０３ 和 Ａ０６ 高于本文提出的方法，
但其它 ５ 位受试者都比本文方法低。 其中，本文所

提出的算法的最低准确率均高于其它 ４ 种方法，最
大准确率只比多特征＋ＣＮＮ 低 ０．０２％。 另外在各个
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方法中 Ａ０１、Ａ０３、Ａ０７ 和 Ａ０８ 的准确率均高于其他几

位受试者。 各方法的分类识别准确率如图 ４ 所示，
从中可以看出，相比于其他文献中的解码方法，本文

方法的平均准确率更高，达 ７６．０３％；解码效果更好，
具有一定的优势，符合当前分类结果的主流趋势。

表 ２　 与现有方法的比较结果

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

受试者编号
Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

本文方法 ＥＥＧＮｅｔ［１９］ ＦＢＳＦ＋ＴＳＣＮＮ［１４］ Ｓｉａｍｅｓｅ ＮＮ［１３］ 多特征＋ＣＮＮ［２０］

Ａ０１ ８２．８６ ７１．８８ ８５．８ ８５．９４ ８４．４８

Ａ０２ ６８．２１ ５１．０４ ６０．１ ６３．９９ ７２．４１

Ａ０３ ８７．８６ ７９．１７ ８７．８ ８４．１０ ８９．６６

Ａ０４ ７２．５０ ５７．９９ ６４．２ ６５．８４ ７２．４１

Ａ０５ ６１．７９ ６４．５８ ４８．６ ５６．５９ ５３．４５

Ａ０６ ５７．８６ ５１．０４ ５６．９ ６４．２７ ６５．５２

Ａ０７ ８７．５０ ６６．３２ ８３．０ ６８．８７ ８６．２１

Ａ０８ ８９．６４ ７４．３１ ８１．６ ８２．５９ ８４．４８

Ａ０９ ７６．０７ ７２．５７ ８０．２ ８６．７４ ７４．３２

平均值 ７６．０３ ６５．４３ ７２．０ ７３．２１ ７５．８８

最大值 ８９．６４ ７９．１７ ８７．８ ８６．７４ ８９．６６

最小值 ５７．８６ ５１．０４ ４８．６ ５６．５９ ５３．４５

本文方法 EEGNetFBST+TSCNNSiameseNN多特征+CNN

0.7603
0.6543

0.72 0.7321 0.7588
1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

平
均
准
确
率

不同方法

图 ４　 各方法四分类识别准确率

Ｆｉｇ． ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ＩＶ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

４　 结束语

本文提出将松散型小波神经网络应用于运动想

象脑电信号的分类当中。 ＤＴＣＷＴ 作为常规神经网

络的前置手段，为神经网络提供特征向量。 使用

ＤＴＣＷＴ 对预处理后的脑电信号进行分解，对分解后

的复小波系数进行特征提取，计算平均值、平均功

率、标准差和子带比，构建特征向量并送入到神经网

络进行分类，可以一定程度上提高运动想象的分类

准确率，最终在 ＢＣＩ Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ ＩＶ ２ａ 得到的平均准

确率为 ７６．０３％；与不同分类器比较，ＷＮＮ 分类效果

较好。 在 此 基 础 上， 和 现 有 的 ＥＥＧＮｅｔ、 ＦＢＳＴ ＋
ＴＳＣＮＮ 及多特征融合＋ＣＮＮ 等方法进行了比较分

析，结果良好。 因此，基于 ＤＴＣＷＴ 的松散型小波神

经网络在运动想象分类中是有效的，为运动想象解

码研究提供了一种新的方法。
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