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摘　 要： 针对 ＤＢＮ 处理小样本脑电信号训练时间长且存在过拟合的问题，提出基于随机隐退的 ＤＢＮ 算法对左右手运动想象

脑电信号进行分类识别． 先对原始脑电数据进行降维预处理，然后输入到随机隐退 ＤＢＮ 模型中进行训练，得到最优参数值后

进行分类识别． 实验结果表明：与 ＣＳＰ、ＰＣＡ、单一 ＤＢＮ 网络等方法相比，基于随机隐退的 ＤＢＮ 算法在保持较高识别率的同

时，降低了对数据集的训练处理时间，证明了该方法的有效性． 最后在智能轮椅平台上验证了该算法的可行性．
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　 　 基于脑机接口（ｂｒａｉｎ⁃ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＢＣＩ）的
人机融合控制系统，被称之为脑控系统［１］ ． 根据信

号采集的方式不同可将 ＢＣＩ 分为侵入式和非侵入

式． 侵入式将电极放置于人或动物的大脑内，检测

脑皮层电图（ｅｌｅｃｔｒｏｃｏｒｔｉｃｏｇｒａｍ，ＥＣｏＧ）信号；非侵入

式 是 将 电 极 帽 戴 于 头 部 检 测 脑 电 图

（ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ，ＥＥＧ）信号． 从安全性和实用

性等方面考虑，普遍使用的还是基于头皮脑电 ＥＥＧ
的非侵入式脑机接口．

目前，针对 ＥＥＧ 信号的 ＢＣＩ 研究主要集中于运

动想象脑电信号方面． 常用的处理方法主要分为浅

层学习和深度学习两类． 浅层学习方法主要有共同

空间模式（ｃｏｍｍｏｎ ｓｐａｔｉａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ， ＣＳＰ） ［２］
 、自回归

（ ａｕｔｏ ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ， ＡＲ ） 模 型［３］、 人 工 神 经 网 络

（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＮＮ） ［４］等；深度学习方法

主要有卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ） ［５］ 和深度信念网络 （ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＤＢＮ） ［６］等． 其中，深度信念网络 ＤＢＮ 由于其良好

的信号处理效果获得了较多研究者的青睐． 文献

［７］通过对网络权重和临界频带信道进行讨论，构
建了 ＤＢＮ 脑电信号情感识别模型，获得了最高

８６．６％的识别率，但对 １２ 个通道的网络参数微调过

程十分复杂． 文献［８］利用半 ＤＢＮｓ 监督范式模型较

好的对脑电信号进行了分类和异常检测，但该方法

建立 １０６数量级的样本数据集之上． 文献［９］尝试用

通过逐层贪婪训练的方法解决小样本集问题，但平

均识别率为仅有 ７５．４％，仍有改进和提升的空间．
对此，本文针对小样本集的脑电信号，提出了基

于随机隐退 ＤＢＮ 脑电信号处理算法． 预处理阶段采

用主成分分析法对获取的原始脑电数据进行降维处

理，参数微调阶段对 ＤＢＮ 网络加入随机隐退；实验

证明，相比 ＣＳＰ、ＰＣＡ 和普通 ＤＢＮ 等算法，基于随机

隐退的 ＤＢＮ 网络在减少了训练时间的同时仍保证

了对样本集的高识别率，验证了基于随机隐退 ＤＢＮ
分类算法的有效性． 最后利用该算法在线控制智能



轮椅，最高识别率为 ９０． ４％，验证了该算法的可

行性．

１　 深度信任网络

深度信任网络是深度学习中应用最广泛的模型

之一， 由 若 干 个 受 限 制 波 尔 兹 曼 机 （ ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ
ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍａｃｈｉｎｅ， ＲＢＭ ） 和 一 层 ＢＰ （ ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络组成［１０－１１］，如图 １ 所示． 其训

练方式是在无监督学习的基础上建立多层神经网

络，通过无标签数据从下往上的逐层训练 ＲＢＭ，在
完成一层的训练后，将该层的输出作为上一层的输

入，直至每层 ＲＢＭ 训练完成． 最后使用 ＢＰ 神经网

络将输出与有标签的数据进行对比，并将差值回传，
完成对网络参数的微调．

h1 h2 h3

v1 v2 v3

隐含层

可见层

图 １　 ＲＢＭ 网络模型

Ｆｉｇ．１　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＲＢＭ

　 　 设向量 ｖ ＝ ｛ｖ１，ｖ２ ．．．，ｖｎ｝ 为可见单元节点，向量

ｈ ＝ ｛ｈ１，ｈ２ ．．．．，ｈｎ｝ 为隐含单元节点，则 ＲＢＭ 系统的

能量函数为

Ｅ（ｖ，ｈ θ） ＝ － ∑
Ｉ

ｉ ＝ １
∑

Ｊ

ｊ ＝ １
ｗ ｉｊｖｉｈ ｊ － ∑

Ｉ

ｉ ＝ １
ａｉｖｉ － ∑

Ｊ

ｊ ＝ １
ｂ ｊｈ ｊ ．

（１）
其中： ａｉ、ｂ ｊ 分别为可见层和隐含单元的偏置， Ｉ、Ｊ
为可视单元和隐单元的数目， ｗ ｉｊ 为可见单元与隐含

单元之间的连接权值， θ 为模型参数；
经过式（１）学习确定参数之后，可得出玻尔兹

曼机能量函数关于 ｖ，ｈ 的联合分布为

ｐ（ｖ，ｈ ｜ θ） ＝ ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ｜ θ） ／∑ ｖ，ｈ
ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ｜ θ））， （２）

由式（２）可得出关于 ｖ，ｈ 的边际分布分别为

ｐ（ｖ ｜ θ） ＝ ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ｜ θ） ／∑ ｈ
ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ｜ θ））， （３）

ｐ（ｈ ｜ θ） ＝ ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ｜ θ） ／∑ ｖ
ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ｜ θ）） ． （４）

　 　 根据 ＲＢＭ 是一种层内各单位无连接、相互独立

网络的特点，得到指定可见层和指定隐含层情况下

的条件概率函数分别为

ｐ（ｈ ｊ ＝ １ ｜ ｖ；θ） ＝ δ（∑
Ｉ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｊｖｉ ＋ ｂ ｊ） ， （５）

ｐ（ｖｉ ＝ １ ｜ ｈ；θ） ＝ δ（∑
Ｉ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｊｈ ｊ ＋ ａｉ） ． （６）

其中激活函数为 δ（ｘ） ＝ １ ／ （１ ＋ ｅｘｐ（ － ｘ）） ．

２　 基于随机隐退 ＤＢＮ 网络算法

　 　 ＤＢＮ 的训练过程主要分为预训练和参数微调．
２．１　 预训练

将主成分分析法［１２］ 应用于预训练阶段以降低

输入原始数据维数． 主成分分析法（ＰＣＡ）能够在保

证信息损失较少的前提下，对高维变量空间进行降

维处理． 其过程实质上是将以高维向量形式表现的

脑电数据通过特殊特征向量矩阵，投影到低维的向

量空间中，经舍弃有效主成分低的信息后，表征为新

的低维向量． 最终通过低维表征的向量和特征向量

矩阵，重构出所对应的原始高维向量．
２．２　 参数微调

通过在参数微调阶段加入随机隐退提高算法效

率，最终得到网络最优参数值． 随机隐退核心思想

是在训练过程中，随机选择隐含层中的部分权重节

点参与网络迭代，而未被选择的权重节点保留权重

不更新，每次参与迭代的节点均是随机确定，如图 ２
所示． 它是一种在大的网络结构中训练数量小和特

征维数少的数据集样本时，能较好避免产生过拟合、
特征依赖等问题的方法．

h11 h12 h13

h01 h02 h03

v1 v2 v3 可见层

隐含层

M=[1,1,0]

h11 h12 h13

h′11 h′12 h′13

h01 h02 h03

v1 v2 v3

图 ２　 随机隐退过程

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｒｅｔｒｅａｔ

　 　 在从下往上两个隐含层的训练过程中引入随机

隐退，即隐含层在迭代时加入了一个节点过滤函数，
ｈ１ ＝ ｈＭ 将某一部分的节点随机省略得到新的隐含

层 ｈ１，其中 Ｍ 为过滤函数． 因此在此次网络训练过

程中 ｈ３ 被省略，同时传导到 ｈ３ 的权重未被更新，但
该权重并非为零而只是暂时被保留在该隐含层，在
下一次训练的网络迭代中，若 ｈ３ 没有被新的滤函数

Ｍ 省略掉，该权值将会在网络中传导．
引入随机隐退能够很好地摆脱参数更新时节点

之间的相互依赖，防止出现共同适应局部收敛产生过

拟合，训练出来的网络系统鲁棒性强． 基于随机隐退

ＤＢＮ 脑电信号识别算法完整流程图如图 ３ 所示．
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结束

特征分类得出识别率

参数微调得到最优网络参数

对基于随机隐退的DBN模型进行训练

预处理特征降维

建立原始脑电信号数据集

开始

图 ３　 算法流程图

Ｆｉｇ．３　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

３　 数据采集及实验分析

３．１　 脑电信号采集

本文将想象左右手运动这两类特定脑电信号作

为研究对象． 使用脑电数据采集仪 Ｅｍｏｔｉｖ 对脑电数

据进行采集，其采样频率为 １２８ Ｈｚ． Ｅｍｏｔｉｖ 传感器

有 １６ 个电极，电极按照国际 １０－２０ 标准电极安放法

进行安放． 其中两个电极为参考电极，１４ 个为采样

电极，Ｅｍｏｔｉｖ 采集仪及电极具体安放位置如图 ４ 所

示． 其中 ＣＭＳ 和 ＤＲＬ 为参考电极；Ｆ３、Ｐ３、Ｔ３ 等为

电极通道．

（ａ） Ｅｍｏｔｉｖ 信号采集仪
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（ｂ） 电极安放位置

图 ４　 Ｅｍｏｔｉｖ 设备

Ｆｉｇ．４　 Ｅｍｏｔｉｖ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

　 　 选取 ２０～４０ 岁年龄区间身体健康的 １０ 名受试

者在密闭、安静的环境下来进行信号采集，并记录每

个通道的数据． 图 ５ 为其采集信号的单次实验过程．
每一次数据记录过程如下：受试者在完全放松状态

下， 准备开始实验（ ｔ ＝ ０ ｓ）； ｔ ＝ ２ ｓ 时，受试者在听

到一个提示声音后开始想象（分别对应运动想象中

的左手或者右手运动），并以显示器上出现左右箭

头的方式告知受试者执行相应的思维想象任务告知

受试者执行相应的思维想象任务； ｔ ＝ ６ ｓ 时，受试者

进行短暂的休息． 实验过程中，每名受试者针对每

一类特定动作任务进行 ３２０ 次实验． 本文的每类信

号选取 ５ 次实验过程中第 ２ ｓ 至 ６ ｓ 间的数据，即４ ｓ
时间的数据，总共 ２ ５６０ 个数据点． 把采集到的两类

信号合成一组，建立的实验数据集共有 ５ １２０ 组

样本．

t/s

休息

提示音

信号采集放松

提示音开始

0 1 2 3 4 5 6 7

图 ５　 单次实验过程

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

３．２　 实验平台与实验结果分析

基于脑电的智能轮椅实验平台如图 ６ 所示． 由

脑电数据采集器 Ｅｍｏｔｉｖ 采集脑电信号（想象左手运

动、想象右手运动）． 采集到的信号由串口线传送到

上位机，经特征降维预处理后，采用基于随机隐退的

ＤＢＮ 模型对信号进行识别，并把识别结果作为智能

轮椅的控制指令．
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图 ６　 基于脑电的智能轮椅平台

Ｆｉｇ．６　 ＥＥＧ⁃ｂａｓｅｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｗｈｅｅｌｃｈａｉｒ ｐｌａｔｆｏｒｍ

　 　 将采集到的 ５ １２０ 组样本以 ４ ∶ １ 的比例分为

训练样本集和测试样本集． 对于 ＤＢＮ 网络的参数，
本文根据多次实验得到的数据集进行网络模型结构

设置并进行参数调整，选取层数为 ３ 的隐含层结构，
每层单元个数依次为 ４８０、１６０、２０． 考虑到输入样本

经过了特征降维，因此将学习率调整为 ０．１．
预训练阶段，利用主成分分析法保留累计有效

主成分大于 ８０％的部分，选择左右手运动想象两类

样本相距较远的特征值作为输入样本的新特征点．
以对一位受试者采集的数据集为例，将两类样

本经 ＰＣＡ 降维后得到的 １５０ 组主成分样本平均值，

·８８１· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５０ 卷　



在保留累计贡献率大于 ８５％的主成分的情况下，选
择图 ７ 中两类样本相距较远的 ７０ 组主成分作为新

特征点得到新的特征向量． 需要说明的是，由于受

试者存在个体差异，数据集中累计贡献率大于 ８５％
的有效主成分数目不尽相同．
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图 ７　 预处理后两类脑电信号特征值分布

Ｆｉｇ．７　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ
ａｆｔｅｒ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 参数微调阶段，对未加随机隐退的 ＤＢＮ 进行迭

代，然后在训练好的网络上对测试样本进行分类，
如图 ８ 所示，迭代次数为 １２０ 时，识别率最高为

８６．１％，之后出现明显的过拟合现象；在 ＤＢＮ 中加

入随机隐退，隐退比重设置为 ２０％，约 １００ 次迭代

后，识别率稳定在 ８７．５％． 与未加随机隐退的 ＤＢＮ
相比，隐退比重为 ２０％的 ＤＢＮ 模型信号识别率略有

提高，且所需迭代次数更少，训练时间更短．
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图 ８　 普通 ＤＢＮ 和随机隐退 ＤＢＮ 在数据集上实验

Ｆｉｇ． ８ 　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｏｒｄｉｎａｒｙ ＤＢＮ ａｎｄ ｒａｎｄｏｍ ｒｅｔｉｒｉｎｇ
ＤＢＮ ｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

　 　 设置迭代次数为 １００、１２０、１５０，网络中其他参

数不变，图 ９ 描述了隐退比例和系统分类识别率的

关系． 对比发现，对网络进行 １２０ 次迭代且将隐退比

重设置为 ２０％左右时，网络性能能够达到最优．
　 　 为了验证基于随机隐退 ＤＢＮ 模型方法处理脑

电信号的有效性，选取标号为 Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３，Ｓ４，Ｓ５ 的 ５
名受试者，从训练时长和识别率等角度考量，分别使

用 ＰＣＡ、ＣＳＰ、普通 ＤＢＮ 网络、不经过主成分分析法

预处理的随机隐退 ＤＢＮ 模型和本文提出的基于随

机隐退的 ＤＢＮ 网络算法对 ２ ５６０ 个测试集样本进

行线下分类识别实验，实验结果见表 １．
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图 ９　 隐退比例与识别率的关系

Ｆｉｇ．９　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｔｉｒｉｎｇ ｒａｔｉｏ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ
表 １　 几种方法信号线下实验对比

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｍｅｔｈｏｄｓｉｎ ｔｈｅ ｏｆｆｌｉｎｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

方法
准确率 ／ ％

Ｓ１ Ｓ２ Ｓ３ Ｓ４ Ｓ５ 平均
耗时 ／ ｓ

ＰＣＡ ６８．７ ８３．３ ６７．１ ７７．３ ７４．８ ７４．２ ６９．８

ＣＳＰ ６８．２ ８９．５ ７８．５ ６６．１ ８５．４ ７７．５ ７８．４

普通 ＤＢＮ ７４．６ ９０．２ ８５．２ ７８．７ ８４．３ ８２．４ １４１．７

随机隐退 ＤＢＮ ７８．１ ９２．７ ８８．３ ７８．４ ８７．８ ８５．０ １０５．３

数据预处理＋ ８０．１ ９４．３ ８９．８ ８１．７ ８８．２ ８６．８ ６４．１

　 　 从表 １ 可以看出，与传统算法 ＰＣＡ、ＣＳＰ 相比，
ＤＢＮ 网络算法在测试集上的平均识别率更高，证明

了 ＤＢＮ 网络算法相对其他算法的优越性． 对于普通

ＤＢＮ 与仅加入随机隐退的 ＤＢＮ 网络，后者在测试

集上识别率高耗时短，证明引入随机隐退的 ＤＢＮ 网

络在处理小样本集上的具有优越性．
虽然引入预训练仅让随机隐退 ＤＢＮ 算法处理

脑电信号的识别率提升了 １．８％，但它缩短了处理样

本集上的耗时． 证明了本文提出的基于随机隐退的

ＤＢＮ 算法在减少了训练时间的同时仍保证了对样

本集的高识别率． 同时，使用随机隐退 ＤＢＮ 算法对

选取的 ５ 位受试者脑电信号样本进行训练的时间是

保持稳定的，表明随机隐退的 ＤＢＮ 网络较单一 ＤＢＮ
网络鲁棒性更好，更进一步验证了本文提出算法的

可行性．
利用本文提出的基于随机隐退的 ＤＢＮ 算法对

部分受试者的左右手运动想象脑电信号进行识别，
把提取的单个运动想象特征转换成相应的命令指令

控制智能轮椅． 表 ２ 为部分受试者脑电信号控制智

能轮椅左转和右转的正确率，其中左转和右转的训

练次数和测试次数各 １００ 次．
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表 ２　 在线控制智能轮椅的正确率

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｒｒｅｃｔ ｒａｔｅ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｓｍａｒｔ ｗｈｅｅｌｃｈａｉｒｓ

受试者 训练次数 测试次数 正确率 ／ ％

Ｓ１ １００ １００ ８３．３

Ｓ２ １００ １００ ７９．２

Ｓ３ １００ １００ ８６．５

Ｓ４ １００ １００ ９０．４

Ｓ５ １００ １００ ８１．７

　 　 从表 ２ 可知，脑电信号在线控制智能轮椅的最

高正确率达到 ９０．４％，平均识别率为 ８４．６％． 与使用

其他传统方法［１３ －１４ ］ 实现的左右手运动想象脑电信

号在线控制智能轮椅相比，本文提出的算法在保持

较高正确率的同时具有更高的稳定性．
综上所述，基于随机隐退 ＤＢＮ 系统在小样本集

上保持较高识别率的同时，能较大程度减少训练耗

时，验证了利用该方法处理脑电信号的可行性和实

用性．

４　 结　 论

针对小样本集左右手运动想象脑电信号的识

别，提出了基于随机隐退的 ＤＢＮ 算法，并对其可行

性进行了实验验证，结果表明：与 ＰＣＡ、ＣＳＰ、普通

ＤＢＮ 和仅加入随机隐退的 ＤＢＮ 算法相比，基于随

机隐退的 ＤＢＮ 算法在小样本集上保持了较高识别

率，训练时间更少，鲁棒性更好． 证明这种思想在

ＤＢＮ 系统中是可行的． 最后，利用该算法实现了脑

电信号在线控制智能轮椅左右转，识别效果优于其

他传统方法，证明了该算法的有效性，并且在 ＢＣＩ 系
统中有广泛的应用前景．
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