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基于免疫堆叠降噪自编码机网络的运动想象脑电信号识别
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摘 要: 针对运动想象 (MI)脑电信号识别精度低的实际问题,提出一种结合免疫优化算法和决策机制的堆叠降
噪自编码机网络 (ISDAE). ISDAE模型通过多层DAE对MI脑电信号分层提取最优特征向量,再通过最后一层神
经网络 (NN)对所得特征向量进行识别;同时,添加决策机制,并结合免疫优化算法对模型进行参数寻优,最终得到
识别准确率更高的 ISDAE脑电信号识别模型.实验结果表明,所提出的 ISDAE模型对粗糙的脑电数据具有强大的
特征学习能力和较高的MI脑电信号识别率,可为MI脑电信号的识别提供一种有效的方法.
关键词: 堆叠降噪自编码机；免疫优化算法；决策机制；运动想象；脑电信号识别
中图分类号: TP242.6 文献标志码: A

Recognition of motor imagery EEG based on immune stacked denoising
auto-encoders network
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Abstract: In order to solve the problem about the low classification accuracy of the motor imagery
electroencephalography(EEG), this paper proposes an improved stacked denoising auto-encoders(ISDAE) network
combined with the immune optimization algorithm and decision-making mechanism. The ISDAE network extractes the
most effective feature vectors by multi-layer DAE, and then identifies these feature vectors by the neural network.
Meanwhile, the decision-making mechanism is obtained, and the immune optimization algorithm is used to optimize
parameters of ISDAE network, thus the improved ISDAE model with higher classification accuracy is obtained. The
experimental results show that, the proposed ISDAE model has a strong ability for feature learning from raw EEG data
and a higher recognition rate, which provides an efficient technique for the recognition of the motor imagery EEG.
Keywords: stacked denoising auto-encoders；immune optimization algorithm；decision-making mechanism；motor
imagery；recognition of EEG

0 引 言

随着计算机技术的飞速发展和在脑科学领域的

不断延伸,人们开始尝试搭建一种全新的不依赖大脑
外围肌肉与神经组织的环境信息交互通道,由此形成
了脑-机接口 (BCI)系统[1]. BCI系统为人们提供了只
需依靠人脑思维的全新人机交互方式,在辅助康复、
交通控制、军事策略和游戏娱乐方面都有很大的研

究应用价值[2-3],其中的关键技术就是实现对脑电信
号的特征提取和识别分类.

目前,脑电信号的特征提取和识别分类往往是独

立完成的,其中常用的特征提取方法都集中在时域特
征提取、频域特征提取和空域特征提取等方面[4-6];而
有关识别分类的方法则包含神经网络[7]、支持向量机

(SVM)[8]等算法.脑电信号的识别过程往往是对原始
脑电信号进行预处理,然后采用上述算法进行特征提
取,再采用相关的识别分类方法对提取到的特征向量
进行模式分类.这一脑电信号识别流程已经在各种
BCI系统中取得了良好的分类效果,但是对于运动想
象脑电信号 (MI EEG)的识别,上述方法仍存在过程
复杂、对多维脑电数据适应度低、识别精度不够等
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问题[9].
针对这一问题,本文提出结合免疫优化算法和决

策机制进行改进的堆叠降噪自编码机网络 (SDAE),
利用该网络模型可以得到更优的MI EEG识别效果.
SDAE将多个降噪自编码机 (DAE)堆叠起来形成深
度神经网络,用来对粗糙的原始数据进行高效的特
征提取,具备强大的分类能力[10],而免疫优化算法是
基于生物免疫学和基因进化机理构建的一类高效优

化搜索算法.本文采用免疫优化算法对堆叠降噪自
编码机进行关键参数优化,并添加多重决策机制,最
终形成更为高效准确的改进堆叠降噪自编码网络

(ISDAE)模型,实现对运动想象脑电信号粗糙数据的
特征学习和准确识别,并与支持向量机、深度信念网
络 (DBN)等模型进行比较.实验结果表明, ISDAE模
型能够在一定程度上提高准确率,相比于传统方法,
该模型提供了一种有效的算法.

1 决策分类堆叠降噪自编码模型

1.1 运动想象脑电信号数据集

本文中运动想象实验数据来自第3届国际BCI
竞赛数据集data set III,该数据集由奥地利Graz科技
大学提供.该数据集对应的实验任务为: 3个身体健
康的测试者根据视觉提示想象左手、右手、脚部或

者舌部运动[11].脑电信号的采集频率为250 Hz,经过
1∼ 50 Hz初始滤波,采集导联取用60个通道.

1.2 降噪自编码机

传统自编码机在不添加生成约束的条件下,容易
陷入输入向量到输出向量只产生微小改动的困境,这
往往会造成模型的性能表现很差[12].为此,需要在自
编码机的基础上,给输入项加入噪声干扰,构成DAE,
提高模型的鲁棒性和准确性.
对于DAE的算法结构,设原始输入数据为x,加

入高斯随机噪声以后得到含噪输入x̃,如下所示:

x̃ = x+ ε, ε ∼ N(0, σ2I). (1)

根据编码函数f将含噪输入进行函数映射,得到
隐含层输出,即得到特征表达h,编码过程表达为

h = f(x̃) = sf (wx̃+ p). (2)

其中: sf为编码器激活函数,通常取用Sigmoid函数.
得到特征表达h后,将h作为输入,通过解码函

数g映射到输出层,得到输入数据的重构y,解码过程
表达为

y = g(h) = sg(w̃h+ q). (3)

其中: sg为解码器激活函数,通常也取用Sigmoid函

数;权值矩阵w̃通常取wT.
整个过程中,通过对网络参数{w,p, q}的不断

训练,使得y和x尽可能接近,网络的损失函数定义为
重构误差,即

JDAE(w,p, q) =
∑
x∈S

L(x, g(f(x̃))) =

−
n∑

i=1

[xi ln(g(f(x̃i))) + (1− xi) ln(1− g(f(x̃i)))].

(4)

通过梯度下降法对上述损失函数作最小化处理,
即可求得对应的网络参数{w,p, q},进而得到完整
的DAE.

1.3 堆叠降噪自编码分类模型

相对于传统的浅层神经网络而言,深度网络具有
更多的非线性隐含层,进而可以逐层提取特征向量,
得到更具表达能力的高维特征向量,提高网络的分类
性能.因此,本文在DAE的基础上,由下向上逐层构
建DAE,使得上一层DAE隐含层的输出作为下一层
DAE隐含层的输入,最终得到具有深度网络结构的
堆叠降噪自编码机[12].由于SDAE不具备分类能力,
本文于SDAE的最顶层添加具有分类能力的神经网
络层 (NN),即得到具有良好分类能力的堆叠降噪自
编码分类模型.对于SDAE深度分类网络的训练,可
以分为预训练和微调整,说明如下.
预训练:以无监督的方式逐层训练深度网络,每

一层的输出作为下一层的输入,且将每一层的输出与
其输入作最小化重构误差.
微调整:根据预训练的结果对权值和偏置等网

络参数进行初始化,随机选取有标签的样本采用BP
算法对深度网络进行有监督训练,根据输出与输入之
间的重构误差修正权值和偏置,直至满足相应的性能
指标.

1.4 利用决策机制对模型改进

SDAE分类网络将多类运动想象脑电信号进行
分类识别.然而,由于脑电信号具有差异性、复杂性和
多维性, SDAE分类网络面对众多不同的脑电样本可
能会出现性能下降,为保证分类性能的稳定性,进一
步提高准确率,本文引入多专家决策机制对分类模型
加以改进[13].
根据多专家决策机制,本文构建多个SDAE分类

网络,每次随机取定2/3样本对各个SDAE网络进行
训练优化,进而得到一个由多个SDAE分类器构成的
决策分类网络,该网络的结构示意如图1所示.
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图 1 决策分类网络结构

综上所述,在执行脑电信号的识别过程中,会得
到由多个SDAE分类器得到的分类结果.将众多的分
类结果输入决策评分器中,得到各分类结果的评分表
达式

Scorei =
ni

k
. (5)

其中: Scorei为每类结果的得分;ni为第 i类结果在所

有分类结果中出现的次数,可知 i ∈ (1, 2, 3, 4),分别
表示想象左手、右手、脚部和舌部的运动; k表示共有
k个SDAE分类器的分类结果.由此即可根据某个样
本分属于不同类别的得分进行分类.后续实验表明,
决策机制的引入切实提高了模型的分类准确率和鲁

棒性.

2 融合免疫优化机制的ISDAE算法
2.1 免疫优化算法

免疫优化算法是基于生物免疫系统识别多样性、

免疫自我调节和免疫记忆特性而设计的[14-15].其中,
免疫遗传算法 (IGA)模拟了生物免疫系统产生抗体
抵御外来入侵抗原的自适应能力,把所解决问题的候
选解看作抗体,待解决的问题看作抗原,利用抗体的
浓度选择机制,实现对抗体的促进和抑制作用,进行
抗体的多样性保持,最终得到最优搜索结果.

2.2 模型参数优化

已有研究表明,初始参数的设置对于SDAE分类
网络的训练效果具有很大的影响[16].对于特定的数
据集,如果网络的隐层节点数、学习效率、含噪比例
等关键参数的初始值设置不合适,则会使分类器的
分类性能急剧下降.对于网络参数的初始化往往是
根据设计者的经验设定的,这就造成了分类器性能的
不确定性,且随着数据集的变化,分类器的鲁棒性也
难以保证,因此本文在构建SDAE分类网络时,将 IGA
应用于参数优化,再将经过优化的网络参数用于构建
分类网络,最终得到经过免疫算法优化提升的堆叠降
噪自编码分类网络.

由于本文设计的SDAE分类网络含有两层隐含
层,取定两个隐含层的神经元个数Nh1、Nh2,网络的
学习效率α和噪声添加比例系数β共计4个关键参数
作为待优化参数.此后,将上述4个参数作为抗体生
成;将网络的分类准确率作为适应度计算概率,分类
准确率越高,适应度越大,反之则适应度越小.
另一方面,在 IGA算法中,对优化结果存在影响

的参数共涉及种群规模、记忆库容量、迭代次数、交

叉概率和变异概率.其中,前3个参数取较大值会更
利于找到最优解,但会造成时间复杂度变大.考虑到
实时性需求,将种群规模设定为15,记忆库容量设定
为5,迭代次数设定为200;而关于交叉概率(一般应大
于等于0.5)和变异概率 (一般小于0.5),进化前期的新
个体主要由交叉操作产生,进化后期则是变异操作更
易影响新生代,适当增加变异概率可以防止陷入局部
最优解,考虑到本文欲搜寻全局最优解,将交叉概率
设定为0.5,变异概率设定为0.4.
根据上述设定,采用 IGA算法对 4个参数进行

迭代优化,利用优化结果构建分类模型,可得到经过
IGA算法提升的ISDAE分类网络,再将所得ISDAE应
用于图1所示的决策机制,替换原本的SDAE,即可实
现最终的分类网络,进而得到更优的运动想象脑电信
号的识别效果.

3 实验与分析

为了验证结合 IGA算法和决策机制优化改进的
ISDAE分类网络的性能表现,本文选用BCI大赛数据
集,涉及3位实验者共18次实验的3 568组数据.由于
每组数据的采集情况基本相同,随机选取2 854组样
本作为训练集,剩余714组样本作为测试集,各自9等
分后随机组合成9个不同的样本集,利用所得样本设
计完成如下对比实验.

3.1 网络深度对于分类性能的影响

为了验证深度网络相对于传统浅层神经网络分

类性能的优越性,本文采用传统的单隐含层的DAE
和含有多隐含层的SDAE分别对样本数据集进行特
征提取,所得特征向量输入结构相同的神经网络分类
层,得到各自对应的分类结果,各样本集对应两种方
法的识别正确率如表1中“浅层DAE”和“SDAE”对
应的列区域所示.
从实验结果可以看出,面对不同样本,深层SDAE

网络对应的88.17 %平均分类正确率高于浅层DAE
网络对应的81.15 %.由此可以说明,深层网络相较于
浅层网络,可以得到更具表达能力的高维特征向量,



722 控 制 与 决 策 第33卷

表1 不同方式改进下的分类网络识别准确率比较 %

Method 浅层DAE SDAE 决策-SDAE ISDAE CSP+SVM DBN

Sample1 87.63 87.86 88.47 94.69 89.53 91.37
Sample2 84.22 90.20 94.92 94.67 93.60 74.78
Sample3 79.98 82.83 89.49 94.22 92.44 81.74
Sample4 87.37 94.76 95.98 97.55 87.79 92.36
Sample5 76.48 86.63 96.40 96.68 86.10 83.33
Sample6 65.56 80.12 94.85 96.98 93.89 82.56
Sample7 85.28 88.86 94.26 96.36 82.26 83.33
Sample8 87.35 96.36 97.66 96.66 86.91 83.91
Sample9 76.45 85.94 93.04 97.25 85.17 83.72
Average 81.15 88.17 93.90 96.12 88.73 84.13

进而可以提升分类准确率,有利于MI EEG信号的识
别处理.

3.2 决策机制对于分类性能的提升

本文采用加入决策机制的SDAE网络和单一的
SDAE网络分别对样本数据集进行特征提取和识别
的对比实验,得到各自对应的识别正确率,如表1中
“SDAE”和“决策-SDAE”对应的列区域所示.

从实验结果可以看出,决策机制使得SDAE网
络对于样本的平均识别准确率由 88.17 %提升到
93.90 %,由此说明,多专家决策系统可以提升对于
MI EEG信号的分类性能.同时,随着多专家决策机制
的引入,样本识别率方差由26.98降低至9.56,大大减
小了识别准确率波动,使得系统可以尽可能地减小由
于样本差异带来的识别误差影响,提升了SDAE分类
网络模型的鲁棒性.

3.3 免疫优化对于分类性能的提升

为了验证免疫优化对于分类性能的提升,本文
同时建立两个引入决策机制的SDAE网络:其中一
个SDAE网络在初始化时进行人工经验赋值,即针
对两个隐含层的神经元个数Nh1、Nh2,网络的学习
效率α和噪声添加比例系数β等4个关键参数分别设
置为50, 30, 0.1和0.5,引入决策机制后得到未经参数
优化的SDAE分类模型;对于另一个SDAE网络则按
照2.2节所述方法,采用 IGA算法对初始化参数进行
优化,得到的优化参数Nh1、Nh2、α和β分别为78, 7,
0.569 8和0.212 9,引入决策机制后得到经过免疫优
化的 ISDAE分类模型.取这两个分类模型分别对样
本数据集进行特征提取和识别的对比实验,得到
各自对应的识别正确率,如表1中“决策-SDAE”和
“ISDAE”对应的列区域所示.由此可以看出,免疫优
化机制的引入使得分类模型进一步提升了识别准确

性,使得 ISDAE网络对于不同样本的MI EEG信号有
了更优的识别性能表现.

3.4 ISDAE分类网络的性能优越性

为了验证基于免疫优化与决策机制的 ISDAE网
络在识别准确率上同样优于目前已有的主流分类算

法,本文提出3种脑电信号处理方案以进行对比实验.
方案1: 采用传统的特征提取和分类识别独立进

行的识别流程,即首先采用CSP算法提取脑电信号的
特征向量,再利用SVM算法对提取的特征向量进行
识别,此处的SVM核函数采用RBF核函数.
方案2: 采用深度置信网络 (DBN)对脑电信号进

行特征提取,再利用Softmax算法对特征向量进行识
别分类,根据经验,这里设定的DBN网络拥有4层神
经元.
方案3: 采用本文提出的结合免疫算法和专家决

策机制优化后的 ISDAE分类网络对脑电信号进行识
别处理,同样设定分类网络为4层结构.
根据不同受试者取用不同样本集,各样本在不同

方法下的识别正确率如表1中“CSP+SVM”、“DBN”
和“ISDAE”对应的列区域所示.
从实验结果可知,面对不同的运动想象脑电信

号样本集,各种方法得出的识别准确率不尽相同:
关于最优准确率与最差准确率之间的差别, CSP+
SVM方法达到了11.63 %, DBN网络达到了17.58 %,
而本文提出的改进 ISDAE网络仅仅为3.33 %.由此
可见,融入决策机制和免疫优化的 ISDAE网络具有
更高的容错性和鲁棒性,可以更好地适应不同的样本
集;另一方面,就总体平均识别准确率而言, ISDAE网
络达到了 96.12 %,优于CSP+SVM和DBN算法,可
见 ISDAE网络不仅鲁棒性良好,而且拥有更优的分
类性能.

4 结 论

本文提出了结合免疫优化算法和决策机制改进

的 ISDAE深度分类网络.实验表明,该网络对于多类
运动想象脑电信号具有较好的分类性能,在一定程度
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上优于目前常用的分类方法.同时,面对不同的信号
样本集, ISDAE也具有良好的鲁棒性. ISDAE分类网
络为多类运动想象脑电信号的分类识别提供了一种

有效的方法.
未来可以从以下几个方面进行更深入的探究:

优化网络结构和算法,提高分类网络的学习速度以及
增强实时性;优化更多的网络参数,提高稳定性和准
确率,以应对更复杂的脑电信号分析.
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