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基于经验模态－小波包分解和卷积神经网络的

Ｐ３００ 脑电信号分类研究∗

崔丽丽１ꎬ郑　 赟２ꎬ孟小飞２ꎬ马玉良２∗

(１.杭州电子科技大学采购中心ꎬ浙江 杭州 ３１００１８ꎻ２.杭州电子科技大学自动化学院ꎬ浙江 杭州 ３１００１８)

摘　 要:针对 Ｐ３００ 脑电信号信噪比低、随机性强及个体差异性大等问题ꎬ提出了一种将经验模态分解(ＥＭＤ)和小波包分解

(ＷＰ)相结合的滤波方法ꎬ并使用改进的卷积神经网络(ＣＮＮ)对脑电信号进行分类识别ꎮ 首先利用经验模态分解算法将原始

脑电信号分解成若干个本征模函数(ＩＭＦ)分量ꎬ并对每个分量进行频谱分析以去除 ０~３０ Ｈｚ 主频段以外的分量ꎻ然后ꎬ对保留

的 ＩＭＦ 分量进行小波包分解ꎬ根据 Ｐ３００ 电位的有效时频信息ꎬ选择合适的频段进行重构ꎬ再将重构后的各个本征模函数叠

加ꎬ得到经过滤波后的脑电信号ꎻ最后ꎬ设计合适的卷积神经网络结构ꎬ对 Ｐ３００ 信号进行分类识别ꎮ 本文使用国际 ＢＣＩ 竞赛

数据集对提出的方法进行验证ꎮ 实验结果表明ꎬ两名被试的分类准确率分别为 ９７.７８％、９５.５６％ꎬ说明该方法能够有效地改善

Ｐ３００ 信号的识别效果(相比其他方法至少提升了 ２.７８％ꎬ１.３９％)ꎬ为进一步提高基于 Ｐ３００ 信号脑机接口系统的性能提供了

一种新的有效的途径ꎮ
关键词:脑电信号分类ꎻ经验模态分解ꎻ小波包分解ꎻ卷积神经网络
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　 　 脑机接口(Ｂｒａｉｎ￣Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ＩｎｔｅｒｆａｃｅꎬＢＣＩ)是一

种特殊的人机交互接口ꎬ它可以在大脑与计算机等

外部设备之间建立一条可靠的通信链路ꎬ通过采集

与处理脑电信号以实现人体与周围环境的交流ꎮ 在
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众多的脑电信号中ꎬＰ３００ 信号凭借其良好的特性ꎬ
受到了越来越多研究人员的青睐[１]ꎮ

Ｐ３００ 信号是由小概率事件诱发的脑电信号ꎬ它
是一种内源性的事件相关电位(Ｅｖｅｎｔ￣Ｒｅｌａｔｅｄ Ｐｏ￣
ｔｅｎｔｉａｌꎬＥＲＰ)ꎬ与大脑的认知功能相关ꎮ Ｐ３００ 信号

和外部刺激之间具有严格的锁时性ꎬ在刺激发生后

约 ３００ ｍｓ 时刻会产生一个正电位波形ꎬ因此可以作

为 ＢＣＩ 系统的控制信号[２]ꎮ 脑机接口中一般使用

ｏｄｄｂａｌｌ 实验范式(一项实验中对同一感觉通道施加

两种刺激ꎬ两种刺激出现的概率差异极大)来诱发

用户产生 Ｐ３００ 信号[３]ꎮ 许多学者对 Ｐ３００ 信号在

字符拼写、命令输出等 ＢＣＩ 系统中的应用进行了积

极的探索ꎬ并取得了一定的成果[４－６]ꎮ 但由于 Ｐ３００
信号具有非线性、非平稳性及个体差异性等特点ꎬ大
部分研究仍处于实验阶段ꎮ 如何高效地对 Ｐ３００ 信

号进行特征提取和分类识别是人们在研究脑机接口

系统时最关注的问题ꎮ
现有的 Ｐ３００ 信号识别技术大部分是基于支持

向量机[７－８] 的ꎬ特征提取的方法主要有小波包分

解[９]、独立分量分析[１０]、主分量分析[１１] 以及小波变

换[１２] 等ꎮ 传统“特征提取＋分类器”的框架将信号

的特征提取和分类识别过程分离ꎬ增加了运算复杂

度ꎬ降低了算法运行速度ꎬ但也舍弃了许多重要的特

征 信 息ꎮ 卷 积 神 经 网 络 ( Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ) [１３] 是近些年发展起来的、一种非常

高效的识别方法ꎬ可以直接在网络内部自动实现最

优化的特征提取和分类ꎬ不需要人工选择脑电信号

特征ꎮ 相比于传统的神经网络ꎬＣＮＮ 不仅可以提取

出更抽象、更具有区分度的特征信息ꎬ还能自发地从

训练数据中学习已得到的特征模式ꎬ从而获得更好

的识别效果ꎮ 例如ꎬＣｅｃｏｔｔｉ[１４]首次使用 ＣＮＮ 实现了

对 Ｐ３００ 信号的分类ꎬ获得了很好的字符识别准确

率ꎬ证明了深度学习算法在脑电信号识别中的可行

性ꎮ Ｌｉｕ 等人[１５]开发了一种新的卷积神经网络用于

提高 Ｐ３００ 拼写系统中的字符识别性能ꎮ Ｌｉ 等人[１６]

通过在简单贝叶斯卷积神经网络ꎬ有效地提高了网

络对 Ｐ３００ 信号的识别准确率ꎮ
本文在前人的基础上ꎬ改进了 ＣＮＮ 的网络结

构ꎬ并根据 Ｐ３００ 脑电信号的时频特性ꎬ选择经验模

态分解(Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＥＭＤ)算法和

小波包分解(Ｗａｖｅｌｅｔ Ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＷＰ)算

法对原始脑电信号进行滤波处理ꎬ提出了一种基于

ＥＭＤ￣ＷＰ 和卷积神经网络的 Ｐ３００ 混合分类方法ꎬ
记作 Ｔ￣ＣＮＮꎮ 其中ꎬＥＭＤ 算法用于将原始脑电信号

分解为若干个本征模函数( Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ Ｍｏｄｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ

ＩＭＦ)分量ꎬＷＰ 算法用于对这些 ＩＭＦ 分量进行滤波

处理ꎬ卷积神经网络用来自动提取重构信号的特征

并进行分类ꎮ 本文在国际 ＢＣＩ 竞赛数据集上评估了

所提出的基于 ＥＭＤ￣ＷＰ 和卷积神经网络的 Ｐ３００ 混

合分类方法ꎮ 结果表明ꎬ该方法相比于传统算法显

著提高了 Ｐ３００ 信号的识别准确率ꎮ

图 １　 实验数据采集

１　 方法

１.１　 实验范式及数据预处理

本研究所用数据来自第三次国际 ＢＣＩ 竞赛所提

供的 Ｐ３００ 拼写器实验[１７]ꎮ 实验中要求被试集中精

力ꎬ注视图 １(ａ)中由字母和数字组成的 ６ｘ６ 矩阵ꎬ并
预先选择一个目标字符ꎮ 字符矩阵中所有的行和列

随机闪烁 １００ ｍｓ(即该行或列的亮度加强)ꎬ每次闪

烁间隔 ７５ ｍｓꎮ １２ 个行列分别闪烁一次即为完成一

次实验ꎬ周期为 ２.４ ｓꎮ 每个字符进行 １５ 次重复试验ꎬ
然后进行下一个字符的测试ꎮ 当目标字符所在的行

和列被加亮时ꎬ被试者需要在心中默记加亮的次数ꎬ
其他行列被加亮时ꎬ被试者不需要做出反应ꎮ 这样ꎬ
当加亮的行或列中包含目标字符时ꎬ便会诱发 Ｐ３００
信号ꎮ 一次实验中ꎬ只有 ２ 个行列含有 Ｐ３００ 信号ꎬ其
余 １０ 个行列不包含 Ｐ３００ 信号ꎮ 信号数据采集自 ６４
个电极ꎬ位置如图 １(ｂ)所示ꎬ采样频率为 ２４０ Ｈｚ 且经

过 ０.１ Ｈｚ~ ６０ Ｈｚ 的低通滤波器及信号放大器ꎮ 这

样ꎬ每次刺激都会产生 ２４０×６４ 大小的样本数据ꎮ
有两名被试参与了本实验ꎬ编号分别为 Ａ、Ｂꎬ将

２１５
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他们产生的 Ｐ３００ 电位数据分别处理成 １２×１５×２４０×
１６×８５ 的五维张量ꎬ其中ꎬ１２ 表示字符矩阵每行(列)
的编号ꎬ１５ 表示实验重复的次数ꎬ２４０ 表示信号采样

点数ꎬ１６ 表示选取的导联数目ꎬ８５ 表示目标字符数ꎮ
本文选用枕叶区的 １６ 导联数据进行研究ꎬ编号分别

为 ３２、３４、３６、４１、９、１１、１３、４２、４７、４９、５１、５３、５５、５６、６０、
６２ꎮ 以被试 Ａ 为例ꎬ选取其产生的前 ５５ 个字符数据

作为训练集ꎬ后 ３０ 个字符数据作为验证集ꎬ对原始数

据作 １５ 次叠加平均处理[１８]ꎮ 其训练集和验证集包

含的样本如表 １ 所示ꎮ
表 １　 每位受试者的训练集和验证集

不含 Ｐ３００ 含有 Ｐ３００

训练集 ５５０ １１０
验证集 ３００ ６０

　 　 注:将前 ５５ 个字符数据作为训练集ꎬ共有 ６６０ 个样本ꎬ
其中包括 ５５０ 个不含 Ｐ３００ 的样本ꎬ１１０ 个含有 Ｐ３００ 的样
本ꎻ将后 ３０ 个字符数据作为验证集ꎬ共有 ３６０ 个样本ꎬ其中
包括 ３００ 个不含 Ｐ３００ 的样本ꎬ６０ 个含有 Ｐ３００ 的样本ꎮ

１.２　 实验原理

１.２.１　 经验模态分解

ＥＭＤ 算法是黄锷等人[１９] 在 １９９８ 年提出的一种

自适应信号处理方法ꎬ它可以将一个复杂信号分解成

若干个具有不同特征尺度的 ＩＭＦ 分量和残差信号ꎮ
分解得到的 ＩＭＦ 分量有以下两个特征:①在整个数据

范围内ꎬ极值点和过零点的数目相等或者差值至多为

１ꎻ②在任意点处ꎬ由极大值点形成的包络线和由极小

值点形成的包络线的平均值为零ꎮ
ＥＭＤ 分解过程描述如下:
①找到信号 ｘ 的所有极值点ꎬ利用三次样条算

法分别连接所有的极大值点、极小值点ꎬ得到两条上

下包络线 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ＝ ２􀅰Ｒｅｃａｌｌ􀅰Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
Ｒｅｃａｌｌ＋Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

和 Ｕｍｉｎꎮ

②根据上下包络线计算信号在 ＥＥＧ 各个时间

点的均值ꎬ即 ｍ１ ＝
Ｕｍａｘ＋Ｕｍｉｎ

２
ꎬ并定义函数 ｈ１ ＝ ｘ－ｍ１ꎮ

③检查得到的 ｈ１ 是否是固有模态函数ꎬ若是ꎬ
则将 ｈ１ 作为第一个 ＩＭＦ 分量ꎻ否则将 ｈ１ 作为输入

信号即 ｘ＝ｈ１ꎬ重复步骤①~③ꎮ
④在得到一个 ＩＭＦ 分量后ꎬ将之前的输入信号

变为 ｘ ＝ ｘ － ｈ１ꎬ并重复① ~ ④步骤ꎬ直到 Ｒｅｃａｌｌ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
ꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
变成一个单调函数信号ꎮ

最终得到 Ｎ个 ＩＭＦ 分量和一个残差序列ꎮ
１.２.２　 小波包分解

小波包分解是对小波变换的延伸和推广ꎬ它可

以对小波变换中没有细分的高频部分进行有效分

解ꎬ并根据被分析信号的特征ꎬ自适应地选择相应频

段ꎬ从而提高时频分辨率[２０－２１]ꎮ
小波包分解得到的是二叉树结构ꎬ将二叉树节

点记为( ｊꎬｉ)ꎬｊ是分解层数ꎬｉ是该层节点个数ꎬ则信

号在第 ｊ层第 ｋ个节点的小波包分解系数为:

ｄ２ｉｊ (ｋ)＝ ∑
ｎ
ｈ０(ｎ－２ｋ)ｄｉｊ－１(ｎ) (１)

ｄ２ｉ＋１ｊ (ｋ)＝ ∑
ｎ
ｈ１(ｎ－２ｋ)ｄｉｊ－１(ｎ) (２)

经过小波包分解后ꎬ信号被划分为若干个频段ꎬ
每个频段的频率区间为 ｆｓ / ２ ｊ

＋１ Ｈｚꎬ ｆｓ 为采样频率ꎮ
第 ｊ＋ １ 层第 ｋ 个节点的小波包分解系数重构公

式为:
ｄｉｊ＋１(ｋ)＝

　 ∑
ｎ
ｈ０(ｎ－２ｋ)ｄ２ｉｊ (ｎ)＋ ∑

ｎ
ｈ１(ｎ－２ｋ)ｄ２ｉ

＋１
ｊ (ｎ) (３)

１.２.３　 改进的卷积神经网络

卷积神经网络是一种具有特殊拓扑结构的多层

感知器ꎬ它具有独特的权值共享和局部感知特性ꎬ极
大地简化了训练参数ꎬ降低了网络的复杂程度ꎻ同时

能够充分利用信号本身所包含的局部特征ꎮ ＣＮＮ
网络结构一般包括输入层、卷积层、下采样层、全连

接层及输出层ꎮ 其中ꎬ卷积层用来提取信号特征ꎬ下
采样层的主要作用是对输入的特征图降维ꎬ通常用

在卷积层后面ꎬ全连接层的输入是 ＣＮＮ 的输出

特征ꎮ
传统的卷积神经网络在识别脑电信号时不仅耗

费时间长ꎬ而且分类的准确率也不尽人意[１４]ꎮ 本文

提出了一种改进的 ＣＮＮ 模型用于脑电信号的识别ꎮ
该模型将卷积层中的卷积核设置为向量而非矩阵ꎬ
使其只提取同一维度的特征ꎬ在保证分类准确率的

基础上大幅减少程序运行时间ꎬ模型结构如图 ２
所示ꎮ

图 ２　 改进的卷进神经网络结构

改进卷积神经网络结构由 ５ 层构成ꎮ 具体描述

如下:
第一层 Ｌ０ 是输入层ꎬ输入数据为经过处理后的

Ｐ３００ 信号ꎬ每个输入样本的维度为 ５０×１６ꎬ其中 ５０
是每个通道中的采样点数ꎬ１６ 是选择的通道数ꎻ

第二层 Ｌ１ 是卷积层ꎬ在此层中对输入样本进行

空间滤波和卷积运算ꎮ 卷积核数目设为 ２０ꎬ大小为

１×１６ꎮ 使用 ＲｅＬＵ 函数激活神经元ꎬ得到了 ２０ 个特
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征映射图ꎬ大小为 ５０×１ꎮ 在该层之后添加 ＢＮ 技

巧ꎬ对下采样层输入进行标准化ꎻ
第三层 Ｌ２ 是下采样层ꎬ主要作用是降低特征维

度ꎮ 采用步长为 ５ 的均值池化方法ꎬ每个神经元与

卷积层中相应特征图的 ５×１ 区域相连接ꎬ得到 ２０ 个

大小为 １０×１ 的特征图ꎻ
第四层 Ｌ３ 是全连接层ꎬ该层引入了 Ｄｒｏｐｏｕｔ 操

作ꎬ在训练过程中以 ０.６ 的概率随机地关掉部分神

经元ꎬ以防止 ＣＮＮ 模型过拟合ꎮ 全连接层将各个神

经元节点的特征信号转换成向量信号ꎬ使用 Ｓｏｆｔｍａｘ
分类器判别输入样本的类别ꎻ

第五层 Ｌ４ 是输出层ꎬ因为本研究的目的是识别

输入样本是否为 Ｐ３００ 信号ꎬ所以最终有两种分类

结果输出:‘１’ 表示 Ｐ３００ 信号ꎬ‘０’ 表示非 Ｐ３００
信号ꎮ

卷积网络的主要参数设置如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 ＣＮＮ 的主要训练参数

ＣＮＮ 参数 数值

ＭａｘＥｐｏｃｈｓ ５０
ＭｉｎｉＢａｔｃｈＳｉｚｅ ６４
ＩｎｉｔｉａｌＬｅａｒｎＲａｔｅ ０.００１

　 　 表 ２ 中 ＭａｘＥｐｏｃｈｓ 表示最多遍历整个整个数据

集 ５０ 次ꎬＭｉｎｉＢａｔｃｈＳｉｚｅ 表示每次迭代时 ｂａｔｃｈ 块的最

小尺寸为 ６４ꎬ ＩｎｉｔｉａｌＬｅａｒｎＲａｔｅ 表示初始学习率为

０.００１ꎮ
１.３　 Ｔ￣ＣＮＮ 方法

脑电信号具有非线性、非平稳的特征ꎬ直接将原

始脑电信号输入 ＣＮＮ 网络会带来比较大的误差ꎮ
针对以上问题ꎬ本研究结合经验模态分解算法、小波

包分解算法和卷积神经网络ꎬ提出了 Ｔ￣ＣＮＮ 方法用

于识别 Ｐ３００ 信号ꎮ
该方法首先将 Ｐ３００ 脑电信号进行 ＥＭＤ 分解ꎬ

得到若干个 ＩＭＦ 分量ꎬ并根据脑电信号的有效频率

范围ꎬ舍弃第一个 ＩＭＦ 分量ꎻ接着对剩余的 ＩＭＦ 分

量分别进行小波包分解ꎬ保留 ０ ~ ３０ Ｈｚ 范围内的信

号成分ꎻ然后将经过 ＷＰ 滤波后的各个 ＩＭＦ 分量进

行叠加ꎬ得到重构后的脑电信号ꎻ又因为 Ｐ３００ 信号

出现在刺激发生后约 ３００ ｍｓꎬ所以将选取 ０~６２５ ｍｓ
内的数据进行下采样ꎬ采样因子为 ３ꎮ 最后ꎬ将处理

好的数据送入改进的 ＣＮＮ 模型中进行训练和预测ꎬ
以实现 Ｐ３００ 脑电信号的识别ꎮ

Ｔ￣ＣＮＮ 方法的流程图如图 ３ 所示ꎮ 图 ３ 中ꎬ
ＩＭＦ１ꎬＩＭＦ２ꎬ􀆺ꎬＩＭＦｎ 表示 ＥＭＤ 分解得到的 ｎ 个固

有模态函数ꎬＩＭＦ′１ꎬ􀆺ꎬＩＭＦ′ｎ表示经过小波包分解算

法滤波后的固有模态函数ꎮ

图 ３　 Ｔ￣ＣＮＮ 方法的流程图

１.４　 评价标准

本文使用分类准确率对该方法识别 Ｐ３００ 信号

的能力进行评估ꎮ 分类准确率定义为正确分类的样

本数与样本总数之比ꎬ计算公式为:

ａｃｃ ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

(４)

此外ꎬ还引入了如下指标评价 Ｐ３００ 信号的识

别结果ꎬ公式如下[２２]:

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

ꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(５)

Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ ＝ ２􀅰Ｒｅｃａｌｌ􀅰Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
Ｒｅｃａｌｌ＋Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

(６)

Ｒｅｃａｌｌ 表 示 召 回 率ꎬ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 表 示 精 确 率ꎬ
Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 是识别率的延伸ꎬ结合了精确率和召回率ꎮ
其中ꎬＴＰ 是分类为真实正例样本的数目ꎬＴＮ 是分类

为真实负例样本的数目ꎬＦＰ 是错分为正例样本数

目ꎬＦＮ 是错分为负例样本的数目ꎮ

２　 结果分析与讨论

本文在 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１８ａ 平台上对训练集和验

证集进行仿真实验ꎬ使用 ６ 折交叉验证的平均结果

以验证 Ｔ￣ＣＮＮ 方法在 Ｐ３００ 信号检测中的有效性ꎮ
实验中使用 ｒｎｇ( )函数控制随机数的生成ꎬ设置其

种子数为 ３ꎬ使得 ＣＮＮ 模型每次初始化参数时使用

的随机数保持一致ꎮ
２.１　 Ｐ３００ 信号的滤波与重构

为便于观察ꎬ本研究随机选取了被试 Ａ 在 Ｃｚ
通道内的一组 Ｐ３００ 数据ꎮ 首先使用 ＥＭＤ 算法对

Ｐ３００ 信号进行分解ꎬ得到 ５ 个固有模态函数ꎬ如图 ４
所示ꎮ 每个 ＩＭＦ 分量对应着不同的频率成分ꎬ且不
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同的 ＩＭＦ 分量之间波形差异明显ꎬ幅度也不同ꎮ

图 ４　 Ｐ３００ 信号的 ＥＭＤ 分解

图 ５　 ＩＭＦ 分量对应的频谱图

再对每个 ＩＭＦ 分量进行频谱分析ꎬ画出对应的

频谱图如图 ５ 所示ꎮ 可以看出第一个 ＩＭＦ 分量的

频率成分主要集中在 ４０ Ｈｚ~８０ Ｈｚꎬ而 Ｐ３００ 信号的

频率范围为 ０~３０ Ｈｚꎮ 因此本文舍弃了第一个 ＩＭＦ
分量ꎬ采用 ＩＭＦ２ ~ ＩＭＦ５ 这四个 ＩＭＦ 分量分别进行 ４
层小波包分解ꎬ并以 ｄｂ４ 小波作为小波基函数ꎮ 脑

电信号的采样频率为 ２４０ Ｈｚꎬ由抽样定理知ꎬ奈奎

斯特频率为 １２０ Ｈｚꎮ 分解了 ４ 层ꎬ最后一层有 １６ 个

频率段ꎬ则每个频段的范围是 １２０ / ３２ ＝ ７.５ Ｈｚꎮ 根

据 Ｐ３００ 信号的有效频段和公式(３)ꎬ选择第四层的

前 ４ 个小波包子带重构脑电信号ꎮ 表 ３ 给出了这 ４
个子带的频率范围ꎮ

表 ３　 前 ４ 个小波包子带对应的频率范围

小波包子带 ４ꎬ０ ４ꎬ１ ４ꎬ２ ４ꎬ３

频率范围 / Ｈｚ ０~７.５ ７.５~１５.０ １５.０~２２.５ ２２.５~３０.０

　 　 将经过小波包分解后的各个 ＩＭＦ 分量叠加ꎬ重
构 Ｐ３００ 信号ꎮ 原始 Ｐ３００ 信号与重构 Ｐ３００ 信号的比

较如图 ６ 所示:通过 ２ 个信号的波形可以看出重构的

Ｐ３００ 信号保留了原始信号的大部分特征ꎬ为了定量

分析该方法的消噪效果ꎬ本文将去除的 ＩＭＦ１ 分量作

为噪声信号ꎬ并且使用信噪比作为评价标准ꎮ 经过计

算ꎬ原始信号和重构信号的信噪比分别为 ２.０７、６.８２ꎬ
说明重构信号消除了大量的随机噪声ꎬＥＭＤ 算法和

ＷＰ 算法的滤波效果是较为理想的ꎮ

图 ６　 原始 Ｐ３００ 信号与重构 Ｐ３００ 信号

图 ７　 ＣＮＮ 训练过程中的训练准确率曲线和 ｌｏｓｓ 曲线

２.２　 Ｔ￣ＣＮＮ 方法对 Ｐ３００ 信号识别结果

同样以受试者 Ａ 为例ꎬ将其训练集输入改进的

卷积神经网络ꎬ训练准确率和损失函数曲线如图 ７
所示ꎬ横坐标均表示迭代次数ꎬ纵坐标分别表示准确

率和损失值ꎮ 训练过程中遍历数据集 ５０ 次ꎬ每次进

行 １０ 次迭代ꎬ每次迭代时 ｂａｔｃｈ 块的最小尺寸为

６４ꎬ总共进行了 ５００ 次迭代ꎮ 从图 ７ 中可以看出ꎬ在
迭代次数多于 ４００ 次以后ꎬ训练准确率和损失值基
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本稳定ꎬ两条曲线均趋于收敛ꎮ 可以认为网络在第

４００ 次时达到最好的训练效果ꎬ此时训练准确率为

９８.４４％ꎬ损失值为 ０.０７１ ５ꎮ
使用验证集检验训练好的模型ꎬＰ３００ 信号的分

类准确率为 ９７.７８％ꎬ证明了 Ｔ￣ＣＮＮ 方法在 Ｐ３００ 信

号识别中的有效性ꎮ 被试 Ａ 在该模型下的召回率、
精确率和 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 Ｐ３００ 信号分类结果的召回率、精确率和 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ

被试 Ｒｅｃａｌｌ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ

Ａ ０.９０００ ０.９６４３ ０.９３１０

　 　 和文献[１５]相比ꎬ该方法得到了更高的召回

率、精确率和 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅꎬ这意味着更好的分类表现ꎮ
为了更加客观地评价本文提出的方法ꎬ本文将

Ｔ￣ＣＮＮ 方法与其他 Ｐ３００ 识别方法进行了比较ꎬ如
图 ８ 所示ꎮ 支持向量机 ( Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＳＶＭ)、线性差别分析(Ｌｉｎｅａｒ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓꎬ
ＬＤＡ)和 Ｔ￣ＣＮＮ 三种方法使用的输入数据均经过

ＥＭＤ 算法和 ＷＰ 算法处理ꎬ而 ｔＴ￣ＣＮＮ 使用的输入

数据未经过 ＷＰ 算法处理ꎮ 使用 ｔＴ￣ＣＮＮ 方法和 Ｔ￣
ＣＮＮ 方法分别对两名受试者产生的 Ｐ３００ 数据进行

识别ꎬ得到的分类准确率均比传统的支持向量机、线
性判别分析方法要高ꎬ说明使用深度学习算法确实

能够更好地对 Ｐ３００ 脑电信号进行分类ꎮ 而两名受

试者使用 ｔＴ￣ＣＮＮ 方法得到的分类准确率分别为

９５％、９４.１７％ꎬ使用 Ｔ￣ＣＮＮ 方法得到的分类准确率

分别为 ９７.７８％、９５.５６％ꎬ说明相比于对只经过消噪

的 Ｐ３００ 数据进行分类的 ｔＴ￣ＣＮＮ 方法ꎬＴ￣ＣＮＮ 方法

获得了更高的分类准确率ꎮ

图 ８　 多种方法识别效果对比

２.３　 讨论

针对 Ｐ３００ 脑电信号非线性、非平稳的特性ꎬ本
研究使用 ＥＭＤ 算法和 ＷＰ 算法对信号进行滤波

(图 ４~图 ６)ꎮ 实验结果表明(图 ８)ꎬ与直接将信号

送入改进的 ＣＮＮ 模型相比ꎬ使用 ＷＰ 算法进行滤波

使得两名被试的分类准确率分别提高了 ２. ７８％、
１.３９％ꎮ 这说明同时使用小波包分解算法与改进的

卷积神经网络模型对 Ｐ３００ 脑电信号进行二级特征

提取与分类ꎬ能够有效地改善信号的识别效果ꎬ获得

更高的分类准确率ꎮ 这表明通过 ＥＭＤ 得到的有效

ＩＭＦ 分量能准确分类 Ｐ３００ 信号ꎮ 同时可以看到ꎬ相
同算法在不同受试者产生的 Ｐ３００ 数据上的分类表

现存在差异ꎬ这进一步验证了 Ｐ３００ 脑电信号的个

体差异性ꎬ提醒我们需要开发出一种具有普适性的

脑电信号分类算法ꎮ 而在只使用 ＥＭＤ 或 ＷＰ 算法

的情况下ꎬ以受试者 Ａ 为例ꎬＰ３００ 信号的分类准确

率分别为 ９１.２５％、９３.７５％ꎬ均比同时使用时的准确

率低ꎮ 这表明 ＥＭＤ 和 ＷＰ 算法的组合有效地过滤

了信号中的噪声ꎬ同时也对信号中的特征进行了简

单提取ꎬ方便了后续卷积神经网络对信号的分类ꎮ
脑电信号是一种具有时间特性和空间特性的信

号ꎬ为了保证卷积运算后的特征中不会同时包含空

间和时间信息ꎬ本研究对传统的卷积神经网络进行

了改进ꎬ如图 ２ 所示ꎮ 在设计 ＣＮＮ 网络结构时ꎬ本
文只使用了一个卷积层ꎮ 卷积核设置为向量而非矩

阵ꎬ保证了卷积层只能提取空间特征或时间特征ꎮ
实验结果如图 ８ 所示ꎬ改进的 ＣＮＮ 网络模型ꎬ相比

于普通的分类器能够有效地改善 Ｐ３００ 信号的识别

准确率ꎮ 在实验过程中ꎬ为了得到分类效果较好的

ＣＮＮ 模型ꎬ本文研究了不同参数设置的网络ꎮ 结果

表明ꎬ在样本确定的情况下ꎬ模型的分类准确率和网

络的复杂度并没有必然的联系ꎮ 针对训练过程中可

能出现的过拟合现象ꎬ我们在 ＣＮＮ 网络结构中添加

了 ＢＮ 和 Ｄｒｏｐｏｕｔ 技巧ꎬ在防止过拟合的同时还提高

了识别准确率ꎮ
本研究的主要工作是对 Ｐ３００ 脑电信号进行处

理和分类ꎬ是在离线环境下进行的ꎮ 因此ꎬ虽然本文

提出的方法有效改善了 Ｐ３００ 信号的识别准确率ꎬ
但要想开发出可以实时处理信号的在线 ＢＣＩ 系统ꎬ
仍有很多问题需要解决ꎮ 由于目前在设置 ＣＮＮ 网

络参数时ꎬ主要还是依靠研究者的经验及多次重复

实验ꎬ随机性太大且缺乏理论依据ꎬ所以如何选择合

适的算法来确定 ＣＮＮ 网络的参数将是笔者后续的

研究内容ꎮ 而少量的受试者更是无法从统计学意义

上说明本文提出方法的有效性ꎬ使用更多的数据集

去验证该方法也是必要的工作ꎮ

３　 结论

本文通过对 Ｐ３００ 脑电信号的研究ꎬ提出了一

种将经验模态分解、小波包分解与改进的卷积神经

网络相结合的方法ꎬ实验结果表明ꎬ该方法能够有效

地提高 Ｐ３００ 信号的识别准确率ꎬ为基于 Ｐ３００ 信号

的脑机接口系统实现提供了一条新思路ꎮ

６１５
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