


Administrator
文本框



第 39 卷第 10 期 计算机应用与软件 Vol. 39 No． 10
2022 年 10 月 Computer Applications and Software Oct． 2022

基于时空特征卷积神经网络的运动想象脑电信号识别方法

许学添1 蔡跃新2

1 ( 广东司法警官职业学院信息管理系 广东 广州 510520)
2 ( 中山大学孙逸仙纪念医院耳鼻喉科听力学与言语研究所 广东 广州 510120)

收稿日期: 2020 － 05 － 30。国家自然科学基金青年科学基金项目( 81600808) ; 广东省普通高校重点科研平台和科研项目青年创
新人才类项目( 2018GkQNCX036) 。许学添，副教授，主研领域: 脑电信号处理，机器学习。蔡跃新，副教授。

摘 要 为了正确提取脑电信号的特征信息以提高大脑运动想象的识别准确率，提出一种基于时空特征的卷

积神经网络( TSCNN) 方法。通过一个时间卷积神经网络和一个空间卷积神网络，自主学习最优的时空滤波器参
数，之后再通过卷积神经网络进一步提取不同尺度的脑电信号特征信息，完成运动想象分类识别，并在小样本情

况下通过信号分段、膨胀卷积等策略进一步优化训练效率和识别性能。该方法在 BCI Competition IV Dataset 2a
数据集上取得 78． 8%的准确率和 0． 72 的 kappa系数，相比其他方法可以在不进行预处理及额外特征提取的情况
下，取得更好的识别效果。
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Abstract In order to extract the feature information of EEG signal correctly to improve the recognition accuracy of
brain motion imagination，a temporal-spatial features convolutional neural network ( TSCNN) method is proposed． The
optimal parameters of the time-space filter was learned through a time convolutional neural network and a space
convolutional neural network，and then this method completed the recognition of motion imagination with another
convolution neural network to extract further different scales of EEG signal feature information． Training efficiency and
recognition performance was optimized in the case of small samples through signal segmentation，expansion convolution
and other strategies． The method was tested on BCI competition IV dataset 2A，and the accuracy was 78． 8% and kappa
coefficient was 0． 72． Compared with other methods，the TSCNN method can achieve better recognition effect without
preprocessing and additional feature extraction．

Keywords Convolutional neural network Brain computer interface Motor imagery Temporal-spatial features

0 引 言

脑-机接口( Brain-Computer Interface，BCI) 通过将
大脑信号解码成计算机设备可识别的指令从而实现将

大脑的活动模式转换为与外部世界通信的命令系

统［1］，是脑神经世界与外部物理世界连接的桥梁。通
过脑-机接口可以帮助残疾人、老年人和运动能力有限
的人控制轮椅、家用电器和机器人。脑电图( Electro-
encephalogram，EEG) 由于其低成本和非入侵等优点，
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在 BCI系统中得到最多的应用与研究［2］。基于 EEG
的运动想象( Motor Imager，MI) 分类与识别是脑机接口
的一个重要研究方向，特别是近年来，结合机器学习算

法，BCI系统的发展取得了巨大的进展［3］。然而，脑电
图信号由于幅值较低，容易受诸如眼动、肌动和伪影等
噪声的影响，具有分类精度低和泛化能力差等缺点。
传统的运动想象分类方法要在预处理之后，依靠

脑电信号的特征提取来完成分类。预处理主要包括带
通滤波器、独立成分分析和典型相关分析等方法; 典型
的脑电特征提取方法包括共空间模式( Common Spatial
Pattern，CSP)、滤波器组共空间模式( Filter Bank Common
Spatial Pattern，FBCSP) ［4］、功率谱密度( Power Spectral
Density，PSD) ［5］和非负矩阵分解( Nonnegative Matrix
Factorization，NMF) ［6］等，之后再通过支持向量机、最
近邻分类器和非线性贝叶斯分类器等分类方法进行分

类。这些方法很大程度依靠先验知识去选择脑电信号
的特征，比如带通滤波器的范围与数量、功率谱的范围
和矩阵分解后要取的特征向量的数量等，而且预处理

的方式对分类的效果也会有很大的影响，这些方法带

有一定的主观成分，无法完全实现脑电信号的智能

识别。
深度学习算法具有自主提取样本抽象特征的能

力，已经被广泛应用于图像、视频和文本等信息的识
别，将深度学习算法应用到脑电图信号的分类识别，可

以避免耗时的预处理和特征工程步骤，直接处理原始

的大脑信号，通过反向传播来学习可识别的信息，能够

同时捕获具有代表性的高级特征和潜在的隐藏特征，

因此能取得较好的识别效果。一些学者也做了这方面
的研究，验证了卷积神经网络 ( Convolutional Neural
Network，CNN) 在脑电信号识别应用中的可行性，但这
些研究仍然是要在脑电信号的一些特征上进行深度学

习。例如，唐智川等［7］将脑电信号事件相关去同步和
事件相关同步模式下的 EEG 功率值作为分类特征。
Sakhavi等［8］基于 CSP算法选择特征值，将输出特征序
列组成特征矩阵，再利用 CNN 算法进行分类。Olivas-
Padilla等［9］通过不同滤波器组和 CSP 算法建立二分
类特征序列，再将特征序列组成特征矩阵用 CNN算法
进行分类识别。Sakhavi 等［10］获取输入脑电数据的动
态能量再进行 CNN分类。胡章芳等［11］将脑电信号经
过短时傅里叶变换得到的时频图作为 CNN 网络的输
入进行分类，这些方法在深度学习网络运行之前实质

上仍是进行了特征提取的学习。本文设计了一个基于
时空特征提取的卷积神经网络，可以在不进行预处理

和额外特征提取的情况下，自主学习最优的时空滤波

器参数，加上在小样本情况下优化脑电信号在 CNN网
络中训练的一些策略，可以达到较好的识别效果。

1 基于时空特征的卷积神经网络模型设计

1． 1 卷积神经网络模型
卷积神经网络［12］是一种经典的深度学习算法，与

传统的神经网络模型相比，采用局部连接和权值共享

的方法以提高反向传播的训练效率。卷积神经网络一
般包括卷积层和池化层。卷积层通过卷积核与信息对
象的卷积运算，将原始信息的特征变换到不同的特征

空间，提取信息对象不同层次的特征信息。池化层［13］

为下采样操作，对数据进行合并以减少数据规模，能够

减少网络过拟合的程度，包括最大值合并、平均值合并
和随机合并等。
本文提出一种基于时空特征的卷积神经网络模型

( Temporal-Spatial Features Convolution Neural Network，
TSCCN) 设计，主要包括第一层时空卷积层、两层时序
卷积层和一层全连接层，最后通过 Softmax分类器输出
分类结果，其结构如图 1 所示。其中第一层时空卷积
层是整个模型的核心，负责提取运动想象脑电信号的

时空特征，在 1． 2 节进行详细介绍，之后两层时序卷积
层是对 EEG信号时空特征进一步提取不同层次的局
部特征，再输入到全连接层，将学习到的 EEG 信号特
征映射到样本标记空间，完成分类识别。

图 1 时空特征卷积神经网络模型
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1． 2 时空卷积层
本模型的第一层是时空卷积层，主要包括两层的

卷积神经网络，分别为时间卷积层和空间卷积层，如图

2 所示。

图 2 时空卷积层

时间卷积层的滤波器维度为( 1，TFlength ) ，TF-
length为卷积核的长度，这一层实质是由模型自主学
习时间滤波器的参数范围，选择最优的不同频段的信

息，因此对比传统的脑电信号处理方法，本文的方法可

以不用滤波预处理。空间卷积层的滤波器维度为( SF-
length，1) ，SFlength 对应 EEG 信号的电极数( 本文为
22) ，对全部电极进行卷积运算，主要用于学习不同电
极的权重信息，类似于共空间模式( CSP) 对电极的排
序选择，这里是由模型自主学习不同电极的权重参数。
在时间卷积层和空间卷积层之后采用指数线性单元

( Exponential Linear Units，ELU) 作为激活函数，最后再
经过池化层将特征进行降采样操作，减少运算量，防止

过拟合。这一层的计算公式为:

x1tj = ∑
i∈Mj

x0i × ω1t
ij + b1tj ( 1)

x1sj = ∑
i∈Mj

x1ti × ω1s
ij + b1sj ( 2)

x2j = f( x1sj ) ( 3)

f( x) =
x x ＞ 0

α( ex － 1) x≤{ 0
( 4)

式中: x0i为原始输入 EEG 信号，维度为电极数乘以时

序长度; ω1t
ij为时间卷积层卷积核; ω

1s
ij 为空间卷积层卷

积核; b1tj 和 b1sj 分别为两层的偏置值; x
1t
j 、x

1s
j 分别为时间

卷积层和空间卷积层的输出; x2j为时空卷积层的输出;
f(·) 为激活函数。

2 实验介绍

2． 1 实验数据
本文的实验数据集采用的是 BCI Competition IV

Dataset 2a ( http: / /www． bbci． de /competition / iv / ) ，数
据来自 9 名身体健康、右撇子和视力正常的受试志愿
者［14］，运动想象的类型有 4 样，分别为左手、右手、脚和
舌头。数据采集电极分布如图 3 所示，单极记录所有信
号，共有 22个 EEG通道和 3 个 EOG通道，以左乳突为
参照，右乳突为地信号。信号采样频率为 250 Hz，带通
滤波范围为 0． 5 ～ 100 Hz，放大器的灵敏度被设置为
100 μV，另外一个 50 Hz陷波滤波器被用来抑制线噪声。

图 3 电极示意图

数据采集范式如图 4 所示，在每一次实验开始( 0
秒) ，会发有蜂鸣声，之后屏幕出现一个固定的“十”字
光标，持 2 秒，之后出现运动想象标识( 左手、右手、脚
和舌头) ，持续 1． 25 秒，在第 3 秒到 6 秒为运动想象阶
段，之后休息，开始下一次实验。数据集总共有 9 个
人，每个人进行 6 轮的运动想象采集，每一轮 4 种运动
想象类型( 左手、右手、脚和舌头) 实验各 12 次，因此
每个人总共有 288 次的运动想象实验样本作为训练数
据集，另外还有相同数量的测试数据集。

图 4 实验 EEG数据采集范式

2． 2 优化策略
EEG信号的采集在技术、设备和时间上都具有一

定的要求和限制，因此会存在样本数量不足的情况。
例如，本文所用的 BCI Competition IV Dataset 2a 运动
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想象脑电数据，每个人的训练样本数仅为 288。因此，
需要采取一些优化策略来解决小样本的问题，并且加

快训练收敛速度。
( 1) 分段处理。本文对 EEG 信号分段处理再进

行训练，对于同一个样本信号，具有相同的标签，共用

一个模型参数计算反向误差。如图 5 所示，取运动想
象 EEG信号对应数据段的前 0． 5 秒和后 1 秒的数据，
将信号分为 EEG分段 1 和 EEG 分段 2 两段相同长度
的信号，这样可以加大样本数量，提高识别准确率。

图 5 EEG信号分段处理

( 2 ) 膨胀卷积。空洞卷积( Dilation Convolution)
在需要全局信息的图像处理或者需要较长语句信息的

语音、文本处理中都能很好的应用［15］，其操作就是扩
大卷积核，不改变卷积核相应位置的参数，其他位置用

0 来扩展。EEG 信号为时序信息，相邻节点所包含的
信息比较相似具有冗余性，应用膨胀卷积可以加大卷

积核的感受视野，让每个卷积输出都包含较大范围的

信息。一维的空洞卷积只是在时序方向进行扩展，如
图 6 所示，例如对于一个大小为( 1，5) 的卷积核，感受
的范围有 10 个时序点。

图 6 膨胀卷积
( 3) 批标准化。批标准化( Batch Normalization) ［16］

将每个卷积层的输出结果进行标准化运算( 均值为 0
方差为 1 的正态分布) 后再送入下一层，这样可以使
CNN的批训练过程中每一层神经网络的输入保持相
同分布，从而加快训练的收敛速度，Batch Normalization
层设置在激活层之前。
( 4) dropout。dropout 是指在深度学习网络的训

练过程中，按照一定的概率 p 将神经网络单元暂时从
网络中丢弃［17］。在机器学习的模型中，如果模型的参
数太多，而训练样本又太少，训练出来的模型很容易产

生过拟合的现象。通过 dropout，让一些隐藏节点的权
重暂时不加入网络，它可以有效防止过拟合。

2． 3 模型训练及评价指标
本文采用 Early Stopping来训练模型，将训练数据

集的 30%作为验证数据集，设置停止训练的原则为:

每个 epoch结束后，在验证集上验证测试结果，如果连
续 10 个 epoch内验证集的最低误差值都没有变化或
者超过最大训练次数 60，则停止训练，以验证集最低
误差值所对应的模型作为最优的模型，对测试数据集

进行检验。模型训练 batch 大小设置为 60，反向传播
训练，使用自适应动量估计优化器( Adaptive Moment
Estimation，Adam) 进行参数学习，学习速率为 0． 001。

采用交叉熵( Cross Entropy) 指标作为损失函数，其定
义如下:

L = －∑
K－1

i = 0
yi log( pi ) ( 5)

式中: L为误差损失值; K为分类类别数量; yi 对应 i分
类标签; pi 为 i分类通过 Softmax层输出的概率。

由准确率 Accuracy 和 kappa 系数来衡量分类
结果。

Accuracy = TP + TN
TP + FN + FP + TN ( 6)

kappa =
p0 － pe

1 － pe
( 7)

式中: TP为真阳性; TN为真阴性; FP 为假阳性; FN 假
阴性。kappa系数的计算基于混淆矩阵，p0 为分类准

确率，其值等于准确率 Accuracy，pe 为预测与实际一致

性概率，其值等于分类类别对应的实际与预测数量的

乘积总和再除以样本总数的平方，kappa系数用来表示
分类识别的一致性级别，如表 1 所示。

表 1 kappa系数一致性

kappa系数范围 级别

0． 00 ～ 0． 20 极低

0． 21 ～ 0． 40 一般

0． 41 ～ 0． 60 中等

0． 61 ～ 0． 80 高度

0． 81 ～ 1． 00 几乎完全

3 结果分析

3． 1 模型参数分析
时间卷积层的卷积核维度( 1，TFlength) ，TFlength

对于分类结果有着重要的影响。如果 TFlength取值太
小，会忽略 EEG 信号在时序上的关联信息，如果取值
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太大，会加入太多无关的特征信息，并且增加计算量。
另外，在时空卷积层之后，CNN 卷积层的数量对分类
结果也有较大影响，不同的时间卷积核长度和卷积层

数对模型的分类性能影响如图 7 所示，CNN1、CNN2、
CNN3 分别代表时空卷积层后加 1 层卷积层，2 层卷积
层和 3 层卷积层。结果表明，CNN 层增加到 3 层平均
分类准确率反而下降，主要原因是数据样本量太少，网

络参数太多导致过拟合，当 TFlength 取值 30，在时空
卷积层之后再加 2 层 CNN卷积层，可以取得最佳的平
均分类准确率。

图 7 不同网络结构分类准确率

3． 2 实验结果
对于 9 名受试者，准确率和 kappa 系数值如表 2

所示，本文所提出的方法对 9 名受试者 4 类运动想象
类型的识别准确达到 78． 8%，平均 kappa 系数为
0． 72，能够取得较好的分类效果。Subject2、Subject5

和 Subject6 三名受试者的识别效果较差，主要是由于
脑电信号采集时干扰较大，样本数量不足，无法训练学

习到最佳的时空特征。

表 2 9 名受试者实验结果

受试者 准确率 /% kappa系数

Subject1 89． 6 0． 86

Subject2 62． 2 0． 50

Subject3 91． 7 0． 89

Subject4 76． 7 0． 69

Subject5 67． 7 0． 56

Subject6 60． 1 0． 47

Subject7 93． 8 0． 92

Subject8 84． 7 0． 80

Subject9 82． 6 0． 77

Mean 78． 8 0． 72

9 名受试者在测试数据集上全部分类结果的混淆
矩阵如图 8 所示，可见本文的方法对脚部运动的识别
效果最好，对左手运动的识别效果较差。

图 8 受试者测试数据集识别结果混淆矩阵

3． 3 方法比较
为了评估本方法的识别性能，与其他文献的方法

进行比较，采用 kappa 系数作为比较指标，结果如表 3
所示，本文总体识别效果优于对比的方法。其中文献
［18 － 19］的方法属于经典 CSP算法的变型与改进，主
要是利用脑电信号矩阵的对角化，找到一组最优空间

滤波器进行投影，使得分类信号的方差值差异最大化，

从而得到具有较高区分度的特征向量，再结合机器学

习分类算法进行识别。文献［20］是根据脑电信号的
二阶统计特性，将后验概率的对称变换建模为线性函

数，再通过线性回归进行参数学习完成分类。文献
［8］和文献［9］是在根据 CSP算法特征提取之后，将特
征向量组成特征矩阵再采用 CNN 算法进行识别。本
文则是利用 CNN算法进行时空特征提取再进行识别，
可见结合深度学习算法的大脑运动想象的识别效果要

比优于传统的特征提取算法，这也是未来 BCI 的重要
研究方向之一。

表 3 不同方法的 kappa系数

受试者
文献
［18］
文献
［19］

文献
［20］

文献
［8］
文献
［9］
本文
TSCNN

Subject1 0． 676 0． 75 0． 740 7 0． 833 0． 68 0． 86

Subject2 0． 417 0． 31 0． 268 5 0． 537 0． 36 0． 50

Subject3 0． 745 0． 82 0． 768 5 0． 870 0． 69 0． 89

Subject4 0． 481 0． 56 0． 425 9 0． 556 0． 62 0． 69

Subject5 0． 398 0． 47 0． 287 0 0． 500 0． 60 0． 56

Subject6 0． 273 0． 38 0． 268 5 0． 273 0． 45 0． 47

Subject7 0． 773 0． 75 0． 731 5 0． 861 0． 71 0． 92
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续表 3

受试者
文献
［18］
文献
［19］

文献
［20］

文献
［8］
文献
［9］
本文
TSCNN

Subject8 0． 755 0． 74 0． 768 5 0． 778 0． 72 0． 80

Subject9 0． 606 0． 67 0． 796 3 0． 727 0． 66 0． 77

Mean 0． 569 0． 61 0． 5617 0． 659 0． 61 0． 72

4 结 语

本文提出了一种基于时空特征提取的卷积神经

网络方法，包括一个时间域的卷积核和一个空间域

的卷积核心，可以自主学习时间和空间滤波器参数，

从而提取有价值的多路脑电信号的时空间特征，并

结合分段、膨胀卷积等优化策略，完成运动想象分类
识别。在 BCI Competition IV Dataset 2a 数据集上取
得 78． 8%的准确率和 0． 72 的 kappa系数。该方法可
以免去脑电信号复杂的预处理和特征提取过程，并

在小样本的情况下取得较好的运动想象分类效果，为

基于多路脑电信号的运动想象分类提供一种新的

方法。
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