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摘　要：　时频表征的准确性直接影响脑电信号内在含义和动态特性的解析 . 针对基于多小波的时频表征方法

中存在的尺度固定、回归项选择不当等问题，本文提出一种基于尺度自适应稀疏多小波的时频表征框架，以提升表征

精度 . 该方法通过稀疏贝叶斯学习-信息熵联合优化，从全局角度筛选时变模型的最优回归项，有效规避传统方法的局

部收敛缺陷；进一步，为小波基分配尺度，从最优个体、粒子群变异和种群更新 3个方面改进遗传算法并进行尺度寻

优，实现小波基与最优尺度的自适应匹配，增强多小波基对时变信号的拟合能力 . 最终，估计的时变参数经由参数谱

估计转化为准确的时频表征 . 在 3个仿真模型的实验结果表明，所提方法至少降低 23.08%的时变参数估计误差，增强

2.93%的时频信息估计精度，在动态参数跟踪和时频信息估计上展现出强大竞争力 . 在BCI Competition II-data set III
的实验结果显示，所提方法在估计事件相关同步/去同步的性能较先进时变建模方法增强（3.37→8.78）；进一步将所提

方法提取的时频信息与简单卷积神经网络结合，即可在BCI Competition IV-data set 2b中取得与最先进但复杂的分类

模型相当的识别准确率（88.04%），侧面证实了所提方法的时频表征能力 . 本文方法从模型结构筛选、寻优算法改进和

基函数尺度配置 3个方面进行设计，实现时变参数估计准确率与时频分辨率的协同提升，为脑电信号处理提供了一种

新方法 .
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Abstract:　The accuracy of time-frequency representation directly influences the interpretation of the intrinsic dynam⁃
ics and functional significance of electroencephalogram (EEG) signals. To address the limitations of fixed scales and subop⁃
timal regression term selection in existing multi-wavelet-based methods, this paper proposes a novel time-frequency repre⁃
sentation framework based on scale-adaptive sparse multi-wavelets. This method adopts a joint sparse Bayesian learning 
and information entropy optimization framework to globally identify the optimal regression terms of the time-varying mod⁃
el, effectively avoiding the local convergence issues of traditional approaches. Furthermore, scales are allocated to the wave⁃
let basis. The genetic algorithm is enhanced in three key aspects—optimal individual selection, particle swarm mutation, 
and population update—to optimize the scale. This achieves adaptive matching between the wavelet basis and the optimal 
scale, thus enhancing the fitting capability of multiple wavelet bases for time-varying signals. Ultimately, the estimated 
time-varying parameters are transformed into accurate time-frequency representations through parameter spectral estima⁃
tion. Experiments on three simulation models show at least a 23.08% reduction in parameter estimation error and a 2.93% 
improvement in time-frequency resolution. Compared to state-of-the-art algorithms, it shows strong competitiveness in 
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tracking time-varying parameters and extracting time-frequency features. On BCI Competition II-data set III, our method en⁃
hances event-related desynchronization/event-related synchronization detection, with performance improving from 3.37 to 
8.78. When combined with a simple convolutional neural network, it achieves 88.04% recognition accuracy on the BCI 
Competition IV-dataset 2b—comparable to that of more complex state-of-the-art models—thereby indirectly validating its 
effectiveness in time-frequency representation. Our method is designed from three perspectives: model structure optimiza⁃
tion, algorithm enhancement, and basis function scaling. The collaborative improvement of time-varying parameter estima⁃
tion and time-frequency resolution is successfully achieved, offering a novel methodology for EEG signal.

Key words:　motor imagery electroencephalography; sparse modeling; time-varying modeling; time-frequency analy⁃
sis; multi-scale wavelet
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1　引言

脑电信号（ElectroEncephaloGram，EEG）作为神经

电活动的直接表征载体，凭借其非侵入的采集特点和

高时间分辨率的优势，已经成为神经科学［1］、脑机接

口［2］和临床诊断［3］等领域的关键监测手段 . 然而，EEG
信号能量微弱，且易受周围噪声干扰，难以从时域或频

域中提取揭示信号内在含义的动态信息 . 时频联合分

析技术通过融合时间与频率维度的动态特征，为解析

EEG 信号的瞬态节律变化提供了新途径，已在意图解

码［4］、病理机制探索［5］等方面展现出强大的应用潜力 .
当前研究中，短时傅里叶变换（Short-Time Fourier 

Transform，STFT）和连续小波变换（Continuous Wavelet 
Transform，CWT）等非参数方法被广泛使用，但其受限

于固定窗长与基函数选择，难以平衡时频分辨率与能

量泄露问题［6］. 参数方法通过时变建模和频谱转换，能

够得到比非参数方法更准确的时频表征结果，但如何

准确估计时变参数是参数方法的重点与难点 . 现有方

法包括两种：一是基于自适应算法，如递推最小二乘法

或卡尔曼滤波器算法，但该类方法容易产生跟踪滞后，

导致不准确的表征结果；另一种是基于基函数拓展的

方法，该方法通过使用有限数量基函数的线性组合来

表示时变系数，可以有效避免跟踪滞后问题 . 相比于传

统的自适应参数谱估计或非参数谱估计方法，基于基

函数拓展的参数谱估计方法即使在低信噪比数据中也

能产生高分辨率的谱估计结果［7］.
常用的基函数主要包括径向基函数和小波基函数

两种 . 径向基函数是具有中心对称性的距离函数，通过

选择合适的尺度和核函数，可以获得较好的跟踪性能 .
单一尺度的径向基函数在跟踪多变信号时性能受限，

相关研究利用粒子群算法进行尺度自适应寻优，增强

了径向基函数的描述性能［8］；在此基础上，考虑了回归

项的选择问题，进一步增强了模型的表述能力［9］；团队

在前期的工作中设计了核函数相关参数的自适应选择

方法，增强了时变参数估计的准确性，并转化为高分辨

率的时频表示［10］. 虽然径向基函数可以通过尺度调整

适应不同的信号，但其本质仍是一个平滑的函数；在逼

近突变或常数信号时，其表现会弱于如 Haar小波这类

的非平滑函数，导致部分时频信息缺失 . 不同阶数的B
样条小波具备不同的特性，如一阶和二阶的B样条适用

突变信号，三阶到五阶的B样条适用平滑信号，因此，融

合多阶B样条小波构成多小波基，能够克服径向基函数

的缺点，有效跟踪缓慢平滑和快速突变的信号 . 将多小

波基和稀疏表达结合的时变建模方法已在多个领域中

被广泛应用 . Xu等人［11］基于稀疏多小波基估计时变广

义拉盖尔-沃尔特拉模型中的非平稳参数，从脉冲活动

中识别时变非线性神经动态系统 . Wang等人［12］将稀疏

多小波基应用于癫痫患者的脑电信号建模中，从参数

转化的时频图中提取信息特征，实现了癫痫的发作检

测与分类 . Liu等人［4］在运动想象意图识别中将EEG信

号利用稀疏多小波基表征，从中提取时频特征，提高运

动想象解码的准确性 . 多小波基虽然具备跟踪不同类

型信号的特性，但其尺度固定的特性会降低多小波基

的灵活性，导致估计性能下降 . 针对该问题，Li等人［13］

将多个尺度的小波基结合，构成多尺度多小波基函数 .
但该方法是通过增加不同尺度的基函数来提高多小波

基的性能，没有改变单一函数尺度固定的本质，这会导

致描述不同时变信号时需要大量的小波基，极大地增

加了计算的负担 . 此外，上述方法在考虑模型稀疏性

时，均是利用前向正交回归方法挑选候选项，这种基于

贪婪思想的做法可能会使结果陷入局部最优值 .
为了解决上述难题，提高时变参数的估计精度，获

得高分辨率的时频信息，本文对稀疏贝叶斯学习

（Sparse Bayesian Learning，SBL）方法进行了优化改进，

并在此基础上，设计了多小波基函数的尺度自适应匹

配策略，提出了一种有效的稀疏时变建模与时频表征

方法 . 具体而言，通过 SBL 和信息熵（Information En⁃
tropy，IE）的联合优化策略，实现回归项全局最优筛选，

避免了传统方法陷入局部最优的问题 . 随后，为每个小

波基分配尺度，并从最优个体策略、粒子群变异策略和

种群更新策略 3个方面改进遗传算法，提高尺度寻优的

准确性，进一步增强了多小波基对时变信号的拟合性
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能 . 在此基础上，利用最小二乘法估计并重构时变参

数，结合参数谱估计方法转化为高分辨率的时频图 . 本

文提供了一种更精确、分辨率更高的时频信息提取方

法，能有效地捕捉时频变化过程中的细节信息，为后续

脑电信号乃至非平稳信号的分析奠定基础 .
2　方法

所提方法的流程如图 1 所示 . 脑电信号建模为时

不变模型，并采用联合 SBL-IE 的稀疏建模策略提取重

要模型项 . 根据所确定的模型项，将脑电信号表示为时

变模型，并将模型的时变参数转化为B样条多小波基和

时不变参数的乘积 . 为增强 B 样条多小波基的表达能

力，给每个小波基分配尺度，并通过改进遗传算法确定

最优尺度 . 结合优化后的多小波基和最小二乘法估计，

时不变参数可被准确估计，并重构为时变参数 . 最终，

经过参数谱估计方法，时变参数可转化为高分辨率时

频结果 .

2. 1　稀疏贝叶斯学习-信息熵联合的模型结构选择

方法

在自回归模型中，回归项可能存在多重共线性及

冗余项，导致最小二乘法参数估计的协方差矩阵病态，

从而降低估计精度 . 传统前向正交回归策略因采用贪

心搜索机制，在模型项选择过程中易陷入次优解收敛

困境，且早期选择偏差会产生累积效应，限制后续优化

空间 . 本文提出一种联合SBL与 IE的全局优化策略，由

SBL 获得参数的动态更新矩阵，结合 IE 为每个模型项

分配权重，从全局和动态的角度客观评价模型项的贡

献 . 该方法解决了传统前向正交回归的局部优化限制，

在保证参数估计一致性的同时提升了模型稀疏性 .
具体而言，将脑电信号建模为时不变自回归模型：

y(t)=∑
i = 1

q1

θi y(t - i)+ e(t)=ΦTθ + e(t) （1）
其中，q1 表示模型阶数，Φ = [ y (t - 1) y (t - 2) y (t -

q1 ) ]，θ = [θ1 θ2 θq1
].

应用 SBL 方法，第 k+1次迭代（k = 12K，K 为最

大迭代次数）的稀疏参数可以由下列式子得到［14］：

θ̂k + 1 = (ΦTΦ + μGTG ) -1(ΦT y + μGT (vk + dk )) （2）
vk + 1 =max ( )0(Ĝθk + 1 - dk )- μ/λk

        -max ( )0-(Ĝθk + 1 - dk )- μ/λk

（3）

dk + 1 = dk - (Ĝθk + 1 - vk + 1 ) （4）
其中，μ是拉格朗日系数，G是维度为 P 的单位方阵，vk

和dk为q1行1列的0序列，λ是正则化参数 .
与现有 SBL方法仅关注最终迭代结果的处理方法

不同，本文保留 SBL每次迭代的结果，并结合 IE评估每

个回归项的重要性：

H (i)=-∑
k = 1

K

P (norθk
(i)) log2 P (norθk

(i)) （5）
其中，norθk

(i)为第 i个回归项的归一化结果，P ( )norθk
(i)

为取值为norθk
(i)时的概率 .

由于采用稀疏贝叶斯方法，冗余项的参数将在几次

迭代后置0，因此获得降低的熵值；而重要候选项的熵值

通常较大，会被视为异常值 . 为了提取重要模型项，本文

利用四分位数法确定异常值及对应的候选项，这些候选

项即为最终的回归项，其数量即为最终的模型阶数 .
2. 2　多B样条小波基拓展的时变建模方法

基于上述重要模型项，脑电信号可用时变自回归

模型描述为

y(t)=∑
i = 1

q2

θi (t)yi (t)+ e(t) （6）
其中，y (t )（t = 12N，N 为采样数）为脑电信号，yi 表

示重要模型项，q2 是模型的阶数，θi（i = 12q2）表示

时变参数，e（t）是一个均值为0、方差为 δ2
e 的独立且正态

分布的随机变量序列 .
为了便于利用最小二乘法进行参数估计，时变参

数 θi(t )可以表示为M阶基函数 φm(t )与时不变参数 gim

乘积的线性组合：

θi (t)= ∑
m = 1

M

gim φm (t) （7）
当基函数选择为小波基时，式（7）可用截断小波展

开为

θi (t)= ∑
w ≥ 0

∑
h ≥ 0

liwhΨwh (t) （8）
其中，w和 h分别为尺度因子和位移因子，liwh为时不变

图1　所提方法流程图
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参数，Ψwh (t)为母小波基 .

已有研究表明，在多维和多分辨率拓展的情况下，

B样条小波基凭借其出色的数学特性，相较于其他小波

基，在动态系统的参数辨识中展现出显著的性能优

势［15］. 基于此，本文选择B样条基函数作为小波基 .
B 样条小波基具有多阶性质，r 阶 B 样条小波可以

表示为

Ψ (r)
wh (t)= 2w/2 Br(2wt - h) （9）

其中，Br为 r阶B样条函数，其递归形式定义为

Br (t)=
t

r - 1
Br - 1 (t)+

r - t
r - 1

Br - 1 (t - 1) （10）
当 r=1时，B样条为Harr小波，定义为

B1 (x)=
ì
í
î

1xÎ[01)

0other 
（11）

当 θi(t )定义在［0，1］时，尺度因子、位移因子和阶

数满足下列关系：

Γr = {h：- r ≤ h ≤ 2w - 1} （12）
将式（8）和式（9）代入式（6）中，可得

y(t)=∑
i = 1

q2 ∑
w ≥ 0

∑
hÎ Γr

lihΨwh( t
N ) yi (t)+ e(t) （13）

多小波理论研究表明，当 r取值为［2，3，4］时，其生

成的混合阶数多小波基可以实现不同阶基函数之间的

优势互补［4］. 因此，本文利用多小波基来描述脑电信

号，公式（13）可由多小波基重新表述为

y(t)=∑
i = 1

q2 ∑
w ≥ 0

∑
r = 2

r = 4 ∑
hÎ Γr

l (r)
ihΨ

(r)
wh( t

N ) yi (t)+ e(t) （14）
2. 3　基于改进遗传算法的尺度自匹配方法

多小波基方法虽然提高了对信号的跟踪能力，但

每个函数尺度固定的局限仍会使其无法有效捕捉信号

的关键细节成分 . 为了解决这些难题，本文提出了一种

尺度自匹配方法 . 该方法根据最小阶基函数的位移因

子数目统一不同阶基函数的数目，并为具有相同位移

因子的基函数分配同一尺度 . 同时，从 3个方面改进遗

传算法，促进尺度寻优，实现基函数和最优尺度的自适

应匹配，提高多小波基对不同信号的描述能力 . 改进遗

传算法的流程如图2所示 .

从图 2可知，本文对遗传算法的改进包括最优个体

策略、粒子群变异策略和种群更新策略 3个方面 . 为了

避免传统方法在选择操作中遗漏最优个体，本文记录

种群的最优个体，当最优个体未被选入下一代时，利用

最优个体替换子代种群中的最差个体；在变异操作方

面，本文引入粒子群思想，通过群体最优与团体信息指

导变异方向 . 交叉后的种群根据适应度的大小聚类为

高、中、低 3个团体，记录群体最优（gbest）和每个团体的

中心；随后，个体 s根据下式进行变异：

snew = c1 s + r1c2 (pbest - s)+ r2c3 (gbest - s) （15）
其中，c1~c3分别表示对当前状态的继承程度、个体受团

体的影响程度以及个体受整个种群的影响程度 . 根据

经验，c1 从 0.9开始，随迭代次数均匀降低到 0.4，c2 和 c3

取值为 1.5，r1 和 r2 表示 0~1的随机数；pbest表示个体 s
对应的团体中心；若变异后某位数值不在［0.1，2］内，则

替换为距离最近的上限或下限 .
此外，为避免遗传算法过早陷入局部最优，本文还

增加了种群更新策略 . 当连续 3 次迭代的最优均方根

误差相等时，将当前种群适应度较差的一半个体替换

为随机个体，并进行一轮迭代；若新种群的最优个体优

于原种群的最优个体，则替换有效；反之，则采用原种

群继续 .
2. 4　参数谱估计公式

基于上述建模过程，可以得到准确估计的时变参

图2　改进遗传算法流程图
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数 θi(t )，利用参数谱估计可将其转化为时频图［16］.
PSD(tf )=

δ̂2
e

|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
|
1 -∑

i = 1

q2

θ̂i (t)e-2jπf/fs

2
（16）

其中，j = -1，fs为采样频率，δ̂2
e 是估计误差的方差 . 值

得注意的是，式中的谱函数是频率 f的连续函数，可以

用于评估［0，fs 2］间任何期望频率处的谱估计 .
3　性能测试与方法评估

本文方法在 3 个仿真模型和 2 个包含左右手运动

想象任务的真实脑电数据集中进行性能验证，所用数

据的具体信息总结如下 .
3. 1　时变参数仿真模型

准确估计时变参数是后续时频估计的基础 . 由于

时变参数是基于相同的基函数估计得到，估计多类型

的时变参数更能验证所设计基函数的性能 . 因此，本文

的验证将利用两个时变参数包含多种类型信号的仿真

模型进行，一个是多种类型的信号混合在同一个时变

参数中，另一个是仿真模型中包含多个时变参数，每个

参数由不同类型的信号构成，具体结构如下 .
3. 1. 1　混合时变仿真模型

y(n)= a1 (n)y(n - 1)+ a2 (n)y(n - 2)+ e(n) （17）
其中，y(n)为第 n个脑电观测样本，e(n)是一个均值为 0、
方差为 δ2

e 的独立且正态分布的随机变量序列，a1 (n)和

a2 (n)为系统的时变参数，具体形式为

ì
í
î

ïï
ïï

a1 (n)= 2cos ( )2πg(n) n = 12N

a2 (n)=-1n = 12N
（18）

g(n)=

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0.24 n = 12 2 N

0.15 - 0.1sin ( )2π
n - 2 N

N - ( )2 N + 1
n = 2 N + 1 2 N + 2N

（19）
3. 1. 2　多时变仿真模型

y(n)= a1 (n)y(n - 1)+ a2 (n)y(n - 2)

        +a3 (n)y(n - 3)+ e(n)
（20）

其中，符号 n 和 e(n) 的定义不变，时变参数的定义

如下：

a1 (n)= 0.5cos (4πn N ) （21）

a2 (n)=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

0.3 1 ≤ n < 1 (4N )

-0.1 1 (4N )≤ n < 2 (4N )

0.3 2 (4N )≤ n < 3 (4N )

-0.1 3 (4N )≤ n ≤ N

（22）

a3 (n)= 0.6 （23）

为了验证算法在不同条件下的精度，设置两种条

件下的仿真数据：一是固定信号长度为 1 000，信噪比从

5 dB 开始，间隔为 5，增加到 20 dB；二是固定信噪比为

20 dB，信号长度从200开始，间隔为200，增加到1 000.
算法的精度利用平均绝对误差（Mean Absolute Er⁃

ror，MAE）和 标 准 根 均 方 差（Normalized Root Mean 
Squared Error，NRMSE）评估，MAE 和 NRMSE 越小，表

明估计精度越高，具体公式如式（24）和式（25）所示：

MAE =
1
N ∑

n = 1

N

|| â(n)- a(n) （24）

NRMSE =
1
N ∑

n = 1

N || â(n)- a(n)
2

|| a(n)
2

（25）
3. 2　包含特定脑电频率的仿真模型

在时变参数估计的基础上，进一步地，建立包含多

个频率成分的仿真模型，用以验证所提方法时频估计

的准确性，具体公式如式（26）和式（27）所示：

y′ (n)=

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

2|n|ξ sin(2πfen)+ 2|n|ξ sin(2πfβn) nÎ(02)

|n|ξ sin(2πffn)+ |n|ξ sin(2πfan) nÎ[24)

2|n|ν sin(2πfan) nÎ[45)

|n|ξ sin(2πfan)+ |n|ξ sin(2πfrn) nÎ[56)

2|n|ν sin(2πffn) nÎ[68)

  （26）

y(n)= y′(n)+ e(n) （27）
其中，ξ=0.5，v=0.25. EEG 主要包含 5 种频段：δ 波（1~
4 Hz）、θ波（4~8 Hz）、α波（8~13 Hz）、β波（13~30 Hz）和

γ波（>30 Hz），本文不考虑与深度昏迷相关的 δ波［17］，根
据剩余频段的取值范围设置模型的频率参数：fθ=6 Hz，
fα=12 Hz，fβ=25 Hz，fγ=40 Hz. 对于时频估计，我们关注

的是目标频段能否准确激活，以及非目标频段能否被

较少的误估计 . 因此，本文利用目标频段的激活时长

与非目标频段的激活时长的比值作为评估的指标，当

目标频段激活时长越多时，误估计越小，指标越大 .
percent =

taim

tno_aim

´ 100% （28）
其中，taim和tno_aim 分别表示目标时间段的激活时长和非

目标时间段的激活时长 .
3. 3　真实脑电数据

为了验证所提方法估计真实脑电时频信息的性

能，我们选取了两个公开的左右手运动想象脑电数据

集进行测试 . 左右手运动想象诱发的大脑皮层神经振

荡在时频域呈现出显著的跨半球调控规律：对侧主感

觉运动皮层 α节律（8~13 Hz）和 β节律（18~25 Hz）振幅

降低，出现事件相关去同步（Event-Related Desynchroni⁃
zation，ERD），而同侧相同区域的 α、β 节律振幅增加，

出 现 事 件 相 关 同 步（Event-Related Synchronization，
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ERS）［18］. 这种ERD/ERS现象可以为评估所提方法在捕

捉关键神经生理活动动态变化方面的性能提供公认且

可靠的“金标准”. 同时，所提方法能否准确刻画这种

ERD/ERS 动态模式，也直接关系到其在运动意图解码

和相关神经功能临床评估中的潜在应用价值 . 基于以

上考虑，本文选用的数据集总结在表1中 .

C3 和 C4 通道已被证实能够最大程度地反映运动

想象期间大脑的状态变化信息［21］，因此本文使用C3和

C4通道进行ERD/ERS现象的分析与应用 .
4　实验结果

4. 1　时变模型的参数估计结果

准确估计时变参数是后续时频估计的基础 . 为了

验证本文方法在该方面的性能，本文引入 5 种对比方

法，包括最小二乘法、多尺度径向基、自适应径向基、稀

疏多小波和多尺度多小波，各方法的参数按照相关论

文进行设置，并根据不同信号做相应调整 . 本文进行10
次重复试验，图 3展示了不同方法对混合类型时变参数

的估计示意图和指标平均值 .
从图 3的结果可知，不论是对常数的估计，还是对

突变和正弦的估计，所提方法均与标准值保持高度一

致，取得了最小的 MAE 和 NRMSE 值，比先进方法的最

低误差降低了 23.08%. 与基于基函数拓展的方法相比，

最小二乘法产生了明显的滞后，这说明基于基函数拓

展的方法在描述时变系统上拥有比自适应方法更大的

优势 . 除本文所提方法外，基于径向基函数的方法取得

了比基于小波基更好的结果，这可能是由于前者使用

了更多数量的基函数 . 在这种条件下，本文方法为单个

小波自适应地设置了尺度，提高了多小波基的灵活性，

使其能在使用更少基函数的条件下获得更准确的跟踪

性能 . 同时，虽然多尺度多小波方法和本文方法都考虑

了小波基的尺度问题，但多尺度多小波方法中单个小

波的尺度仍是固定的，限制了其跟踪多变信号的性能，

因此其估计精度低于本文方法 .

为了进一步验证所提方法对时变参数的跟踪性

能，本文利用多时变仿真模型进行 10次重复实验，与先

进方法的对比结果展示在图4和表2中 .
分析图 4可知，所提方法除了在正弦波峰值的跟随

表现不如多尺度径向基外（图 4（b）和图 4（f），主要体现

在第 250点和第 500点处），均优于其他方法 . 表现较差

的原因可能是算法选择较小的尺度，以适应方波和常

值信号的估计，这一点可以从二者对方波和常值的估

计结果中看出 . 多尺度径向基在第 250 点处对常值的

估计误差远大于本文所提方法；在第 500点处，二者对

方波和常值的估计误差相似，但多尺度径向基的波形

更平缓，表明有更多的点偏离标准值 . 从表 2 中可知，

本文所提方法取得了最优的估计结果，降低了 57.14%
的估计误差 . 联合图 3和图 4分析，可发现一些相似的

结论，如最小二乘法在估计中会存在滞后现象，导致较

低的估计精度；基于径向基方法的估计性能优于未考

虑尺度的小波基方法等 . 在多时变仿真模型中，考虑了

尺度因素的小波基方法展现出了更强大的跟踪性能 .
本文方法考虑了小波基尺度的自适应性，因此性能优

于多尺度多小波方法 .

表1　所用数据集介绍

数据集名称

BCI Competition II
-data set III[19]

BCI Competition IV
-data set 2b[20]

受试者数量

1

9

采样频率

128 Hz

250 Hz

采样通道

C3,Fz,C4

C3,Fz,C4

运动想象时间

3~8 s

3~7 s

数据处理

0.5~30 Hz带通

0.5~100 Hz带通

50 Hz陷波

类别数量

2

2

重复次数

280

680~760

图3　不同方法在时变混合仿真模型的跟随示意图及对比结果
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为了验证所提方法的鲁棒性，本文进行变信噪比

和变长度的实验，不同时变建模方法的结果如图5和图6
所示 .

从图 5和图 6中可知，信号长度和信噪比与估计误

差均成反比 . 在信号长度为 200的条件下，本文所提方

法在混合时变仿真模型中的估计误差大于稀疏多小波

方法，这可能是因为长度不足，遗传算法不能寻找最优

的尺度，导致估计精度降低 . 而在其余的长度中，所提

方法在混合时变仿真模型和多时变仿真模型中均取

得了最优的估计结果 . 在不同信噪比的条件下，除了

在 SNR=5 dB 时所提方法的估计误差大于多尺度径向

基方法外，在其他的所有信噪比、所有模型中均取得

最优的估计结果 . 综合长度因素和信噪比因素的结

果，本文所提方法能在这两种因素的干扰下均取得最

好的检测精度，表明算法具有良好的鲁棒性和估计准

确性 .

图4　不同方法在多时变仿真模型的跟随示意图

表2　不同方法在多时变仿真模型的结果

方法

最小二乘法

多尺度径向基[8]

自适应径向基[10]

稀疏多小波[4]

多尺度多小波[13]

尺度自适应稀疏多小波

MAE
0.19±0.002
0.03±0.002
0.04±0.001
0.08±0.001
0.04±0.001
0.02±0.001

NRMSE
89.42±0.69

2.48±0.26
3.17±0.29

12.82±0.36
1.85±0.15
0.79±0.09

注：加粗部分为最优结果 .

图5　信号长度对不同算法的影响（SNR=20 dB）

图6　信噪比对不同算法的影响（信号长度为1 000个数据点）
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4. 2　包含特定脑电频率仿真模型的估计结果

在确定本文所提算法能够准确估计时变参数的基

础上，进一步地，对其时频表征的能力进行评估 . 在原有

对比方法的基础上，增加了短时傅里叶变换和连续小波

变换两种非参数时频估计方法 . 不同方法对包含特定脑

电频率的仿真模型的估计结果如图7和表3所示 .
从图 7可知，参数方法（图 7（c）~图 7（h））虽然会出

现少估计现象（如图 7（f）中 2~2.5 s的 25 Hz处），但其误

估计的现象较少 . 相比之下，非参数方法［图 7（a）和

图 7（b）］则会对时频信息产生较多的误估计［如图 7（b）
中 6~8 s的 38~40 Hz处］，导致较低的时频估计精度 . 在

参数方法中，最小二乘法和自适应径向基法对时频信

息的误估计较多，但自适应径向基法对目标段的估计

较为完全 . 相比之下，基于多小波的方法对时频信息的

误估计较少，对目标段的估计较为准确，实现了误估计

和准确估计间的良好平衡 . 为了定量描述不同方法的

估计结果，利用公式（28）的评估得分如表3所示 .
如表 3所示，本文所提方法获得了最高的占比，比

最优的稀疏多小波结果高出 2.93%，表明所提方法能够

实现误估计和准确估计的最优平衡 . 基于多小波方法

的平均得分（87.55%）高于其余方法，说明多小波基能

结合不同阶数基函数的特性，更好地描述多变的时变

参数，进而误估计更小 . 对于目标段的估计，自适应径

向基方法的估计结果最为完整，但其误估计的时段较

多，导致其有效占比降低 .
4. 3　真实脑电信号ERD/ERS捕获结果

在仿真信号中证实方法的有效性后，将其应用于

BCI Competition II-data set III数据集中，验证其对ERD/
ERS的捕获性能，结果如图8所示 .

从图 8 可知，当想象左手运动时，C3 的 8~13 Hz 频
段在 3~8 s内激活增加（ERS现象），而C4通道在相应时

间相应频段内未有明显激活（ERD现象）；同样，在想象

右手运动时，也能观察到ERD/ERS的现象，这表明所提

方法能够解释信号所包含的有效信息 .
为了进一步验证所提方法对 ERD/ERS 的捕捉能

力，本文对比不同方法在想象左手运动时的 ERD/ERS
捕捉能力，其可视化结果展示在图9中 .

从图 9 可知，短时傅里叶变换和最小二乘法在 C3
和C4通道都呈现出较大的激活，且激活未匹配目标时

间（3~8 s），表明这两种方法对于 ERD/ERS的现象的捕

获能力不足，这可能是由窗函数的限制和时变参数估

计滞后所导致的 . 剩余方法均能较好地捕获ERD/ERS
的现象，但连续小波变换方法中C4通道在 3~8 s内激活

偏大，表明该方法可能对ERD/ERS现象描述能力不足 .
基于基函数拓展的方法表现出了更好的性能，其中多尺

度径向基方法和本文方法在C3通道展现了更大的激活，

且本文方法在C4的激活更少，说明了本文方法的优势 .

图7　不同方法对包含特定脑电频率仿真模型的时频估计结果

表3　时频估计结果的量化指标    单位:%
方法

短时傅里叶变换

连续小波变换

最小二乘法

多尺度径向基[8]

自适应径向基[10]

稀疏多小波[4]

多尺度多小波[13]

尺度自适应稀疏多小波

得分

69.36
53.64
72.13
76.36
85.57
88.76
80.20
91.69

注：加粗部分为最优结果 .
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参考 ERD/ERS 特性与公式（28），本文利用运动想

象期间（3~8 s）双侧大脑目标频段能量的比值作为评估

指标，记为 score. score越大，表明算法对ERD/ERS现象

的捕获能力越好 . 定量分析结果展示在表4中 .
从表 4中可知，本文所提方法取得了最高的评分，

比现有方法的最高得分还增加了 5.41 分，这得益于对

正确回归项的检测和合适尺度的选择，使得准确估计

的时变参数能够转换为更精确和更高分辨率的时频结

果 . 还可以发现，基于基函数拓展的方法取得了比非参

数法和自适应参数法更高的得分，说明了参数谱估计

方法的优势 .
4. 4　真实脑电信号运动想象分类结果

进一步地，我们在BCI Competition IV-data set 2b数

据集上应用所提方法 . 为了减少数据量，取每次提示前

2 s到后 4 s的数据进行分析，9名受试者右手运动想象

时的时频图如图 10所示 . 在 9名受试者的结果中均能

观察到，C3 通道在 8~13 Hz 和 18~25 Hz 频段存在 ERD
现象，C4 通道则存在 ERS 现象，但 C4 通道的 ERS 现象

更为明显，且激活区域主要集中在8~13 Hz频段 .
在获得时频结果的基础上，参考文献［22］中的做

法，区分时频图的实部和虚部，将实部和虚部分别进

行垂直拼接，作为输入送进卷积神经网络（Convolu⁃
tional Neural Network，CNN）进行训练（具体设置可见文

献［22］）. 为了说明方法的优越性，除了对比文献［22］
的方法（CWT+CNN）之外，还增加 MSCFormer［23］、NF-

EEG［24］、TSE-DA-AWS［25］这 3 种先进方法进行对比验

证 . 其中，MSCFormer 方法在数据增强的基础上，通过

整合多个CNN分支实现多尺度特征提取，并采用Trans⁃
former 模块捕捉全局依赖关系；NF-EEG 方法将输入进

行重塑，并利用两种数据增强方法增加数据量，随后通

过训练并融合多个 CNN 实现分类；TSE-DA-AWS 方法

融合了双分支的时空嵌入模块、时空动态聚合模块和

自适应加权频谱模块，增强对EEG信号时-空动态关联

表4　不同方法对ERD/ERS现象捕获能力的评估结果   单位:分
方法

短时傅里叶变换

连续小波变换

最小二乘法

多尺度径向基[8]

自适应径向基[10]

稀疏多小波[4]

多尺度多小波[13]

尺度自适应稀疏多小波

得分

0.63
1.05
1.38
1.53
2.03
2.89
3.37
8.78

注：加粗部分为最优结果 .

图9　想象左手运动时不同方法对ERD/ERS的估计可视图

图8　想象左右手运动时C3和C4的时频图
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特性和光谱特征的关注 .

与先进方法的对比结果如表 5所示，所提方法的识

别正确率为 10 × 10 折交叉验证的平均值 . 同时，利用

Shapiro-Wilk检验确定结果的正态性后，与所提方法进

行配对样本 t检验 .
从表 5中可知，所提方法仅使用两个通道的脑电数

据，便在分类性能上显著优于使用全部通道的参考方

法 CWT+CNN（p=0.000 49<0.001），表明所提方法能够

更准确地捕捉左右手运动想象的时频特征 . 此外，所提

方法分类性能与 MSCFormer、NF-EEG 和 TSE-DA-AWS
相当（p>0.05），这些方法均需要较为复杂的数据处理和

网络结构才能保证识别正确率 . 而本文方法专注于脑电

信号的高分辨率和高准确率时频表征，仅结合结构简单

的CNN便取得了与这些先进方法相当的性能，进一步验

证了其在时频信息提取方面的有效性 . 后续将结合时频

特性，设计更优的分类模型，进一步提高分类性能 .

5　结论

本文提出了一种基于尺度自适应的多小波稀疏时

变建模与时频表征方法，旨在提高脑电信号的时频表

征能力 . 通过构建时变仿真模型和包含特定脑电频率

的仿真模型，分别验证该方法在时变参数估计和时频

表征方面的能力 . 结果表明，该方法在参数估计精度、

鲁棒性以及时频表征准确性等方面均优于先进算法 .
在仿真模型中验证有效性后，将该方法应用于 BCI 
Competition II-data set III 和 BCI Competition IV-data set 
2b中，分别从 ERD/ERS表征能力和分类准确率两方面

证实了所提方法的优越性与实用性 . 综上所述，本文方

法建立了稀疏表示与参数估计协同优化的非平稳信号

处理范式，为脑电信号处理领域的瞬态特征解析开辟

了新的技术路线.
未来的工作重点是提升算法效率和优化分类模

型，以拓宽算法的适用范围，并提高其在实际场景中的

应用性能 .
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