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摘 要:为了研究再认记忆脑电的纹理特征,以及解决垂直对称局部图结构和对称局部图结构在提取脑电纹理特征
时结构不稳定的问题。基于新旧范式设计了再认记忆实验,采集医学生和非医学生(均为35名)相关脑电,并且将这
些脑电分为学习医学图片阶段、学习非医学图片阶段、再认旧医学图片阶段、再认旧非医学图片阶段、再认新医学图片
阶段和再认新非医学图片阶段。首先,利用二维小波变换得到每位被试脑电的三个子频带,并提出改进集成局部图结
构方法对原数据和3个子频带进行特征提取,改进算法纳入了具有稳定结构的扩展对称局部图结构和复合局部图结
构;然后对特征进行归一化,避免结果过拟合,使用皮尔逊相关系数筛选出相关系数在0.8~1之间的特征矩阵列。在
支持向量机等分类器上验证改进前后的算法,并使用正确率、精确率、召回率和F1评分这四个指标对模型进行评估。
与改进前算法相比,改进后算法在支持向量机上的分类正确率分别提升3.8%,0.4%,0.3%,1.6%,5.1%和4.2%。
分类结果说明医学生和非医学生在医学图片学习再认阶段存在明显差异,新加入扩展对称局部图结构和复合局部图
结构比原算法中垂直对称局部图结构和对称局部图结构具有更好的分类性能。
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Abstract:To
 

investigate
 

the
 

texture
 

features
 

of
 

recognition
 

memory
 

EEG
 

and
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

structural
 

instability
 

in
 

extracting
 

EEG
 

texture
 

features
 

using
 

vertical
 

symmetric
 

local
 

graph
 

structure
 

(VSLGS)
 

and
 

symmetric
 

local
 

graph
 

structure
 

(SLGS).
 

A
 

recognition
 

memory
 

experiment
 

was
 

designed
 

based
 

on
 

new
 

and
 

old
 

paradigms,
 

and
 

relevant
 

EEG
 

data
 

were
 

collected
 

from
 

35
 

medical
 

students
 

and
 

35
 

non-medical
 

students.
 

The
 

EEG
 

data
 

were
 

categorized
 

into
 

six
 

different
 

stages:
 

learning
 

medical
 

images,
 

learning
 

non-medical
 

images,
 

recognizing
 

old
 

medical
 

images,
 

recognizing
 

old
 

non-medical
 

images,
 

recognizing
 

new
 

medical
 

images,
 

and
 

recognizing
 

new
 

non-medical
 

images.Firstly,
 

a
 

2D
 

wavelet
 

transform
 

was
 

applied
 

to
 

obtain
 

three
 

subbands
 

for
 

each
 

participant's
 

EEG
 

data.
 

Then,
 

an
 

improved
 

integrated
 

local
 

graph
 

structure
 

method
 

was
 

proposed
 

to
 

extract
 

features
 

from
 

the
 

original
 

data
 

and
 

the
 

three
 

subbands.
 

This
 

improved
 

algorithm
 

incorporated
 

extended
 

symmetric
 

local
 

graph
 

structures
 

(ESLGS)
 

and
 

composite
 

local
 

graph
 

structures
 

(CLGS)
 

with
 

stable
 

structures.
 

The
 

features
 

were
 

then
 

normalized
 

to
 

avoid
 

overfitting,
 

and
 

feature
 

matrix
 

columns
 

with
 

correlation
 

coefficients
 

between
 

0.8
 

and
 

1
 

were
 

selected
 

using
 

Pearson
 

correlation
 

coefficients.The
 

improved
 

algorithm
 

was
 

validated
 

on
 

classifiers
 

such
 

as
 

support
 

vector
 

machines
 

(SVM),
 

and
 

the
 

model
 

was
 

evaluated
 

using
 

four
 

metrics:
 

accuracy,
 

precision,
 

recall,
 

and
 

F1
 

score.
 

Compared
 

to
 

the
 

original
 

algorithm,
 

the
 

improved
 

algorithm
 

achieved
 

an
 

increase
 

of
 

3.8%,
 

0.4%,
 

0.3%,
 

1.6%,
 

5.1%,
 

and
 

4.2%
 

in
 

classification
 

accuracy
 

on
 

support
 

vector
 

machines
 

for
 

each
 

condition.The
 

classification
 

results
 

indicate
 

significant
 

differences
 

between
 

medical
 

students
 

and
 

non-medical
 

students
 

in
 

the
 

recognition
 

stage
 

of
 

learning
 

medical
 

images.
 

The
 

addition
 

of
 

ESLGS
 

and
 

CLGS
 

demonstrates
 

better
 

classification
 

performance
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

algorithm,
 

which
 

utilized
 

VSLGS
 

and
 

SLGS.
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0 引  言

  再认记忆作为记忆功能的重要组成部分,与人类的日

常生活息息相关。双过程模型(dual-process
 

models)认为,
再认记忆包含熟悉和回忆两个过程[1-2],得益于脑电图

(electroencephalography,EEG)的发展,再认记忆的生理过
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程被详细地展示出来。后续基于 EEG的事件相关电位

(event-related
 

potential,
 

ERP)研究也证实再认记忆脑电

包含在刺激呈现后300~400ms期间额区皮层产生新旧效

应的熟悉过程,以及刺激呈现后400~800ms期间顶区皮

层产生新旧效应的回忆过程[3-5]。
为了更好研究脑电的特征,许多研究引入机器学习的方

法对脑电进行分析,郭玉雪等[6]基于运动想象的脑电数据,
结合了小波变换(wavelet

 

transform,
 

WT)和自编码网络,利
用离散小波变换(Discraete

 

WT,
 

DWT)将EEG信号转化为

时频矩阵,通过卷积自编码网络进行特征提取和分类,实现

了97.36%的分类正确率。Albaqami等[7]使用小波包分解

(wavelet
 

packet
 

decomposition,
 

WPD)算法结合梯度提升决

策树来对认知障碍等异常脑电进行特征提取以及分类,实现

了86%的分类正确率。然而,利用小波变换对脑电信号处

理,不能很好地分解和表示脑电这种包含大量细节纹理的信

号。Tasci等[8]引入图像处理领域的算法,在局部二值模式

(local
 

binary
 

patterns,
 

LBP)算子的基础上提出量子局部二

值模式(quantum
 

LBP,
 

QLBP)算 子。通 过 结 合 WPD和

QLBP算子的方法提取具有认知障碍的被试的脑电特征,实
现了97%的分类正确率。使用图像处理的方法能够更好地

提取出脑电图像的纹理特征。Tuncer等[9]提出一种基于集

成局部图结构算法的癫痫脑电检测框架,结合DWT和集成

局部图结构算法对癫痫脑电进行特征提取,最后将筛选完的

特征送入分类器进行分类,达到了98%的分类正确率。但

是,集成局部图结构算法中的垂直对称局部图结构和对称局

部图结构稳定性不如其他局部图结构。
因此,本文在现有集成局部图算法[9]基础上提出改进

的集成局部图结构算法。该方法纳入复合局部图结构和扩

展对称局部图结构[10]来替代对称局部图结构和垂直对称

局部 图 结 构。利 用 二 维 离 散 小 波 变 换 (2D-discraete
 

wavelet
 

transform,
 

2D-DWT)提取出子带,接着使用改进

后的集成局部图结构进行特征提取,并用皮尔逊相关系数

筛选出提取出相关系数在0.8~1之间的特征矩阵列。分

别利用支持向量机、K最邻近、双层神经网络进行分类。最

后,将改进前和改进后的集成局部图结构算法在医学生和

非医学生的再认记忆脑电数据上进行验证。结果表明,改
进后的算法相比于改进前的算法具有一定优越性。

1 方  法

1.1 被  试

  在苏州大学医学院和非医学院招募大四临床医学专业

学生35名(19名男性,16名女性)与非医学生35名(19名

男性,16名女性),两组被试年龄均在21~23岁之间,且年

龄方面无统计学差异(P>0.05)。所有被试均为右利手,
视力或矫正视力正常,无精神疾病,未滥用药物,被试在实

验前均签署实验知情同意书。

1.2 实验范式

  范式选择经典新旧范式[11],从医学图片库以及非医学

图片库中各随机抽取120张图片组成两个相同规模的模

块,每个模块都包含医学图片和非医学图片各60张,两部

分的图片没有重复且中间有两分钟的休息时间。具体范式

过程如图1再认记忆范式所示,学习阶段:给予刺激图片位

于屏幕中央,共呈现60张图片(医学图片和非医学图片各

30张)每张图片显示时长2
 

000ms,间隔1
 

500~2
 

000ms;
再认阶段:出现过的图片和未出现过的图片随机呈现,每张

图片显示时间以及间隔与学习阶段相同,共120张(出现过

和未出现过图片各60张),被试需要判别图片是否为出现

过的图片。两个阶段间隔1
 

min。

图1 再认记忆范式

1.3 脑电数据预处理

  采集后的脑电经过初步预处理才能做进一步的分析,
预处理全部流程均使用 MATLAB的EEGLAB工具箱完

成,其具体流程包括滤波、伪迹检测和坏导替换等。某个

非医学生的预处理前后EEG波形图如图2某个非医学生

EEG预处理前后的波形图对所示。

1.4 改进的集成局部图结构算法

  改进前的集成局部图结构包含逻辑扩展局部图结构、
垂直局部图结构、对称局部图结构、垂直对称局部图结构、

Z字形垂直局部图结构、Z字形水平局部图结构、Z字形水

平中间局部图结构和Z字形垂直中间局部图结构这8种

不同的局部图结构[9],目的在于提取脑电原数据以及经过

二维小波变换处理后3个子频带的特征,然而,改进前算

法中的对称局部图结构和垂直对称局部图结构存在稳定

性问题,这可能对分类结果造成影响。
本文在此基础上提出改进后的集成据图结构算法,新算

法纳入复合局部图结构和扩展对称局部图结构,这两种算法

在结构上比对称局部图结构和垂直对称局部图结构更平衡。
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图2 某个非医学生EEG预处理前后的波形图对比

1)
 

二维小波变换

在脑电矩阵上应用三级2D-DWT得到3个不同频段

的子带,具体参照式(1)~(2):
[LL1,LH1,HL1,HH1]=2D-DWT(X) (1)
[LLk,LHk,HLk,HHk]=2D-DWT(LLk-1) (2)
其中,k≥2,

 

X 表示原矩阵,LLk 表示第k 级low-low
子带,LHk 表示第k 级low-high子带,以此类推。图3为

再认记忆脑电的二维表示,其中图3(a)~(d)分别为原矩

阵X、LL1、LL2 和LL3 的图形表示。

2)
 

改进的集成局部图结构

本文纳入复合局部图结构和扩展对称局部图结构来

  

图3 再认记忆脑电的二维表示

替代原算法[9]中对称局部图结构和垂直对称局部图结构。
以复合局部图结构为例,本文提出的复合对称局部图结

构,使用了5×5的重叠块进行特征的计算,相比较上述两

种单一的对称局部图结构有更平衡的布局且精度更高,复
合对称局部图结构示例图如图4复合局部图结构流程图

所示,具体方法如式(3)[12]。

sig(m-n)=
1, m-n≥0
0, m-n<0 (3)

其中,m 和n表示不同像素点的值。

图4 复合局部图结构流程图

3)
 

特征提取

通过集成局部图结构算法可以算出四层二维矩阵的

不同区域的像素值,并由此组成脑电特征向量,然后将提

取出的四层特征向量串联成需要进一步处理的特征,具体

表达式如式(4)~(7),其中,f 表示特征向量,X 为原矩

阵,LLk 表示第k级low-low子带。

f1 =enLGS(X) (4)

f2 =enLGS(LL1) (5)

f3 =enLGS(LL2) (6)

f4 =enLGS(LL3) (7)

1.5 归一化

  提取后的特征按行进行归一化,得到每个被试的归一

化特征,方便后续进行分类。具体算法如式(8)所示[13],其
中一位的被试归一化后特征如图5归一化后的特征所示。

X =
x-min(x)

max(x)-min(x)
(8)

其中,x 为特征的值,X 为归一化后的特征值。

图5 归一化后的特征

1.6 特征筛选

  特征筛选部分采用皮尔逊相关系数,皮尔逊相关系数

计算如式(9)所示[14]。
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ρ=
cov(X,Y)

σXσY
(9)

其中,X,Y 分别为特征矩阵不同两列,cov 为协方差,σ
为标准差。通过对平均相关性的排序筛选出相关系数处

于0.8~1之间的特征矩阵列,从而组成筛选后的特征矩

阵,以便后续分析。

1.7 分  类

  在分类阶段常用的分类器有支持向量机,人工神经网

络,K最邻近等[15]。本文使用支持向量机、K最邻近和双

层神经网络这3种不同的分类器,并用五倍交叉验证。在

实际的实验中,支持向量机的核函数选择线性函数,K最

邻近的K值经过多次试验,确定为3,距离度量使用欧氏距

离。双层神经网络内含两个全连接层,每层10个节点,激
活函数选用ReLU函数。

1.8 分类性能指标评估方法

  本文选择准确性、精确性、召回率以及F1-score(F1)作
为评估结果的标准,四项性能指标评估方法如式(10)~(13)。

acc=
tp +tn

tp +tn +fp +fn
(10)

call=
tp

tp +fn
(11)

precision=
tp

tp +fp

(12)

F1=
2×precision×call
call+precision

(13)

其中,tp、tn、fp、fn 分别为真医学生、真非医学生、假
医学生、假非医学生。

2 结  果

  按照再认记忆任务阶段,将脑电分为六个不同部分,
分别为学习医学图片阶段、学习非医学图片阶段、再认旧

医学图片阶段、再认旧非医学图片阶段、再认新医学图片

阶段和再认新非医学图片阶段。这6个阶段的脑电样本

  

分别用Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ、Ⅴ和Ⅵ命名,每组医学生和非医学生

均为35位。
改进前后算法的分类正确率如表1和2所示,从表1

和2都可以看出Ⅰ组和Ⅴ的分类结果相比较于其他4组的

结果要好,说明在进行再认记忆范式时,学习医学图片阶

段以及再认新医学图片阶段,医学生和非医学生的脑电特

征存在的差异更加明显,这也说明先验记忆会对再认记忆

的判断产生一定的影响。

表1 不同分类算法对改进前算法(二维小波+旧集成

局部图结构方法)的分类结果 %
组别 支持向量机 K最邻近 双层神经网络

Ⅰ 89.0 79.8 75.0
Ⅱ 87.8 78.0 76.9
Ⅲ 86.7 75.4 77.0
Ⅳ 85.4 76.4 83.4
Ⅴ 79.0 76.3 90.0
Ⅵ 82.5 79.5 85.1

表2 不同分类算法对改进后算法(二维小波+新集成

局部图结构方法)的分类结果 %
组别 支持向量机 K最邻近 双层神经网络

Ⅰ 92.8 81.7 80.1
Ⅱ 88.2 79.5 80.2
Ⅲ 87.0 75.9 78.6
Ⅳ 87.0 79.3 84.4
Ⅴ 84.1 80.8 92.3
Ⅵ 86.7 80.5 87.0

  而从两个表的整体分类结果来看,改进后算法的分类

结果要优于改进前算法,这说明改进后算法性能优于原算

法。另外,从分类算法的角度看,支持向量机分类器的分

类结果要比其他两个分类器的结果要好。
针对改进后算法结果绘制混淆矩阵如图6改进后算

  

图6 改进后算法各组支持向量机的混淆矩阵
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法各组支持向量机的混淆矩阵所示,从中可以清楚看出被

分类正确的医学生和非医学生以及分类错误的医学生和

非医学生数量关系。
改进前后算法四项评估指标对比图如图7改进前后算法

四项评估指标对比图所示,从性能指标柱状图的结果来看可

以很明显看出,在支持向量机分类器的分类结果里,改进后的

算法在性能方面要优于改进前的算法,Ⅰ组的结果是最好的,
医学生在学习医学图片方面与非医学生有一定的差异。

图7 改进前后算法四项评估指标对比图

3 讨  论

  从被试的角度来看,本文将两组被试的再认记忆脑电

按范式的不同任务分为学习医学图片阶段、学习非医学图

片阶段、再认旧医学图片阶段、再认旧非医学图片阶段、再
认新医学图片阶段和再认新非医学图片阶段这六个不同

阶段,从最后特征分类的结果来看,不同阶段的分类是有

必要的,每个阶段的分类正确率以及精确度存在一定的差

别;从分类正确率来看,改进后的算法在支持向量机、K最

邻近和双层神经网络这三个分类器上得到的正确率都比

改进前的算法高,这表明新纳入的复合局部图结构和扩展

对称局部图结构方法增加了算法整体的性能。另外,两种

集成局部图结构算法在支持向量机上的正确率最高,且两

个不同专业的学生在支持向量机里最高分类正确率集中

在Ⅰ组,即学习医学图片的阶段。这一结果表明,在看到

医学图片作为刺激的阶段,因为受到相关专业知识的培

训,医学生的脑电与非医学生存在一定的差异,即先验记

忆会影响再认记忆的判断[11]。
此外,从提取特征的角度看,改进后的算法具有更高

的F1分数。这意味着改进后的算法能够更有效地从脑电

信号中提取出与学习医学图片和再认新医学图片相关的

特征,并能够更准确地将其分类[11]。这一结果进一步证实

了特征提取网络在识别和区分不同组别之间的差异方面

的重要性。弥补了再认记忆相关领域研究的缺乏,而且改

进后的特征提取网络同样可以作为一种特征提取的方法

提取其他脑电信号。

4 结  论

  本文提出改进集成局部图结构算法结合二维小波的

方法对医学生和非医学生的再认记忆脑电进行特征提取

研究,分类的结果说明本文提出的改进后的集成局部图结

构相比较于改进前的算法分类正确率更高,对特征分类的

精准率也更高,更有力地证明了先验记忆对再认记忆存在

一定的影响,为再认记忆领域的研究以及其他类型脑电的

研究提供一种新的思路。
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