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基于ＳＴＦＴ的卷积神经网络在 ＭＩ－ＥＥＧ分类中的应用
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摘　要：在脑机接口技术中，针对运动想象脑电信号（ＭＩ－ＥＥＧ）由于其自身的高度非平稳性导致传统的手工提取特征

困难和分类准确率低的问题，在特征提取和分类这方面进行了研究和探索，设计了一种基于短时傅里叶变 换（ＳＴＦＴ）

的浅层卷积神经网络（ＳＣＮＮ）。通过对网络模型的超参数进行调优实验，该网络模型在２００８年ＢＣＩ竞赛的公开数据

集２ｂ上进行测试 得 到 了 较 好 的 分 类 结 果，分 类 准 确 率 达 到８０．２３％，远 高 于 没 有 进 行ＳＴＦＴ处 理 的 ＣＮＮ 方 法

６１．０４％的准确率。在相同的测试指标下优于传统的机 器 学 习 分 类 方 法（ＣＳＰ＋ＳＶＭ）７３．５２％的 分 类 准 确 率，同 时 也

比同类型的深度学习方法（ＣＮＮ－ＳＡＥ，７７．６０％）更具有优势。
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０　引　　言

　　脑机接口（ｂｒａｉｎ　ｃｏｍｐｕｔｅｒ　ｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＢＣＩ）是一种可以

通过特定的设备来采集大脑信号，并对脑电信号进行分析

解码，最后将解码得到的信息编码成计算机能够识别的指

令来达到控制外接设备的技术，其中关于肢体的运动想象

（ｍｏｔｏｒ　ｉｍａｇｅｒｙ，ＭＩ）是ＢＣＩ技术领域中 一 个 非 常 重 要 的

研究课题。运动想象是指受试者的大脑产生某一个肢体动

作意图，但是不会真正的去执行这个动作，常见的包括有左

右手、双脚以及舌头的运动想象。这项技术对医疗康复，神
经病学，心理学以及日常生活娱乐等领域都有着重要的意

义。２０１４年，法国科学院院士尼科莱利斯设计的脑机接口

系统，在巴西世界杯上，让截肢残疾者完成了首开球，震惊

了全世界。２０１５年，来自新加坡信息通讯科学研究所神经

与生物医学技术系的Ｔｕｎｇ等［１］设计出了一套针对手臂运

动康复的治疗系统，帮助中风患者进行康复治疗，并取得了

不错的效果。我国在脑机接口领域虽然起步较晚，但是近

几年飞速发 展，仅２０１６年 的 相 关 专 利 数 量 就 达 到 了２０７
个。２０２０年，北京理工大学研究团队的Ｌｉ等［２］开发了一款

脑－控移动机器人智能系统，用户可以通过脑电信号来操控

机器人的移动，同时他们设计了一个鲁棒的非线性预测控

制器，提高了系统的安全性和导航性能。２０２１年年 初，天

津大学的神经工程团队的两位成员通过自主研制的“哪吒”
多脑协控智能臂系统仅依靠二人的脑电信号，便让机械臂
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一笔一画地写出了一个福字。目前我国的脑机交互技术已

从医疗领域开始往更多的领域内发展壮大，呈现出多元化

的特点。
运动想象脑电信号 （ＭＩ－ＥＥＧ）的分类识别任务，主要

涉及到原始数据的预处理技术，特征提取和分类方法。目

前在特征提取的方法上主要有基于时域的分析方法，如概

率密度函数，均值，方差等［３］。基于时频域的分析方法，如

快速傅里叶变换、小波变换、希尔伯特变换等。利用时频域

的分析方法来进行特征提取虽然可以从时间和频率两个维

度对脑电信号特征进行表示，优于基于时域的方法，但是仍

然存在忽视信号的空间分布特性的问题。Ｋｉｍ等［４］提出了

基于小波变换，短时傅里叶变换和希尔伯特变换的３种加

权功率谱密度差分法，加权功率谱密度差分法考虑到了脑

电的空间分布特性，先是计算所有信号通道的功率谱密度，
通过检查非平稳性和类别的可分离性来选择最优的通道，
在ＢＣＩ竞赛Ⅳ的两个数据集上提升了分类精度，但是需要

人为去设计最优通道选择的指标。近些年基于空域的分析

方法，比如共空间模式（ＣＳＰ）及其一系列的 衍 生 方 法 也 经

常被用于 ＭＩ－ＥＥＧ信号的特征提取［５－６］，但是采用这种基于

空域的方法来进行特征提取破坏了脑电信号在时间域上的

变化特性。目前随着深度学习的研究热度不断上升，许多

基于深度学习的脑电信号特征提取和分类方法被提出，相

较于传统的机器学习方法，ＭＩ－ＥＥＧ的分 类 精 度 得 到 不 错

的提升［７］。比 如 Ｋｕｍａｒ等［８］提 出，首 先 使 用ＣＳＰ、ＣＳＳＰ、

ＦＢＣＳＰ等方法来对信号进行特征提取，最后再使用深度神

经网络（ＤＮＮ）进行分类，通过实验证明ＣＳＰ－ＤＮＮ的方法

具有更 小 的 误 差，且 优 于 传 统 的 机 器 学 习 方 法。Ｔａｂａｒ
等［９］则提出了一种ＣＮＮ－ＳＡＥ框 架，通 过 时 频 分 析 的 方 法

将脑电信号转换成时频图来作为深度学习模型的输入，最

后的分类准确率达到了７７．６０％。
根据目前的研究现状，以传统的特征提取方式加上深

度学习的复合型框架更适合于脑电信号的分类，因此本文

设 计 了 一 种 基 于 短 时 傅 里 叶 变 换（ｓｈｏｒｔ　ｔｉｍｅ　Ｆｏｕｒｉｅｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＴＦＴ）的浅层卷积神经网络（ＳＣＮＮ）的网络架

构。采用时频分析的方法，同时将多通道的数据融和成一

个多维的特征表示，作为卷积神经网络的输入。充分考虑

到了信号在时间，频率和空间多个维度上的特性，更有助于

分类效果的提升。为了进一步验证该方法的优势，本文还

通过对传统的机器学习方法和未经过特征多维表示的卷积

神经网络进行了对比。本文将在第１节中介绍基于ＳＴＦＴ
的浅层卷 积 神 经 网 络（ＳＣＮＮ）的 网 络 架 构 以 及 实 验 的 流

程；第２节中主要介绍实验的具体细节和实验结果分析；第

３节结论与展望。本文的研究目的旨在通过搭建一种新型

的深度学习模型来提升ＢＣＩ系统的分类准确率，并进一步

推进基于运动想象的ＢＣＩ技术的发展。希望在不久的将来

ＢＣＩ技术能够帮助更多的周围神经系统受损的患者实现自

主地肢体运动，同时进一步提升人类的生活质量。

１　实验原理

１．１　基于短时傅里叶变换的深度学习方法

　　在计算机视觉，语音识别等领域，深度学习在特征提取

和分类上有着比传统机器学习更明显的优势，而且已经被

广泛地应用于各种领域［１０－１２］。但是，目前针对使用卷积神

经网络的方法对 ＭＩ－ＥＥＧ进行分类的技术还不是很成熟，
本文从卷积神经网络可以自主提取特征的特点出发提出了

基于ＳＴＦＴ的浅层卷积神经网络（ＳＣＮＮ）。该网络模型在

输入层上将每个通道的一维的脑电数据通过ＳＴＦＴ转化成

具有时间和频谱信息的二维数组，接着再将其输入到卷积

神经网络的隐藏层做特征提取。图１展示了本文针对 ＭＩ－
ＥＥＧ分类的处理流程。整 个 模 型 框 架 主 要 分 为 如 下 两 个

大的模块：

１）预处理模块：在这个模块下主要是对原始信号进行

６～２６Ｈｚ带通 滤 波 和ＩＣＡ处 理，剔 除 原 始 信 号 中 的 眼 电

干扰。

２）ＳＣＮＮ模块：在这个模块下首先将预处理好的脑电

信号送入浅层卷积神经网络的输入层（ＳＴＦＴ层）进行短时

傅里叶变换得到关于时频信息的三维矩阵，然后将包含时

频信息的矩阵输入卷积层进行特征提取，最后将得到的特

征向量通过全连接层进行分类。

图１　实验流程

１．２　ＳＣＮＮ网络结构

　　２０１２年，在ＩｍａｇｅＮｅｔ大赛上Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等［１３］提出的

卷积神经网络ＡｌｅｘＮｅｔ，该网络以１５．２％的错误率夺得冠

军，掀起了卷积神经网络的发展热潮，ＡｌｅｘＮｅｔ网络模型主

要有５个 卷 积 层，３个 池 化 层 以 及３个 全 连 接 层 构 成［１４］。
本文参考了ＡｌｅｘＮｅｔ的卷积层的结构特点设计了一个基于

ＳＴＦＴ的 浅 层 卷 积 神 经 网 络。具 体 的 网 络 结 构 如 图２
所示。

图２　ＳＣＮＮ网络结构

本文设计的网络模型的输入层即图２中的ＳＴＦＴ层，
该层的任务是将大小为３×１　０２４的三通道脑电信号进行

短时傅 里 叶 变 换，并 得 到 一 个 大 小 为６５×６５×３（ｔｉｍｅ，
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ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ｃｈａｎｎｅｌｓ）的时频张量，最后将其输入到 后 面 的

卷积层中。ＳＴＦＴ的定义式 （１）如下：

ＳＴＦＴｓ（ｔ，ｗ）＝∫
＋∞

－∞
ｓ（τ）ｈ（τ－ｔ）ｅ－ｉｗτｄτ （１）

ＰＳＴＦＴ（ｔ，ｗ）＝
１
２π
｜ＳＴＦＴｓ（ｔ，ｗ）｜２＝

１
２π
｜∫

＋∞

－∞
ｓ（τ）ｈ（τ－ｔ）ｅ－ｉｗτｄτ｜２ （２）

式中：ｓ（τ）表示原始信号在ｔ时刻附近τ时段的信号；ｈ（τ－ｔ）
表示时窗函数；ｅ－ｉｗτ为复指数函数；ＳＴＦＴｓ（ｔ，ｗ）表示对原

始信号进行时频变换后得到一个时频矩阵；ｔ，ｗ 分别表示

时间和频率；ＰＳＴＦＴ（ｔ，ｗ）表 示 信 号 在ｔ时 刻 的 能 量 密 度

频谱。

ＳＣＮＮ的中间隐藏层主要由卷积层、池化层和归一化

层组成。卷积层的主要功能是提取一个局部区域的特征，
通常由多个卷积核（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｋｅｒｎｅｌ）和一个非线性的激

活函数组成。为了充分提取到三维时频数据的局部特性，
本文在卷积层使用了二维的等宽卷积，并通过如下公式对

上一层的输入进行特征提取。

ａｌｓ ＝ｆ（ａｌ－１×ｗｌｓ＋ｂｌｓ） （３）

式中：ｌ，ｓ分别代表第几个卷积层，第几个卷积核；ａｌｓ 代表

第ｌ个卷积层的第ｓ个卷积核输出的特征映射；ａｌ－１为第ｌ
层的输入特征矩阵即上一层的输出；ｗｌｓ，ｂｌｓ 分别代表第ｌ层

的第ｓ个卷积核的权重参数和标量偏置；ｆ（·）表示非线性

激活函 数，本 文 使 用 的 是 修 正 线 性 单 元（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ　ｌｉｎｅａｒ
ｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ）。此网络模型中一共包含了３个卷积层，卷积

层ｃｏｎｖ１和卷积层ｃｏｎｖ２的卷积核的大小均为８×８，卷积

核的数目分别为４８、９６，卷积层ｃｏｎｖ３则使用了２４个大小

为４×４的卷积核。同时在每个卷积层后面都增加了一个

归一化层，以防止在做完卷积操作后破坏了输入数据的分

布空间。
池化 层（ｐｏｏｌｉｎｇ　ｌａｙｅｒ）又 叫 子 采 样 层（ｓｕｂｓａｍｐｌｉｎｇ

ｌａｙｅｒ），其作用是对卷积层的输出进行特征选择，并同时保

证特征的局部不变性，从而缩减参数的数量，通常会置于卷

积层之后。主要方式有最大池化（ｍａｘｉｍｕｍ　ｐｏｏｌｉｎｇ）和平

均池化（ｍｅａｎ　ｐｏｏｌｉｎｇ），本 文 使 用 的 是 最 大 池 化 即 在 子 采

样区域内选择最大的活性值作为这个区域的表示，其具体

公式如下：

ｙｌ＝ｍａｘ（ｘｌ（ｉ，ｊ）） （４）

式中：ｘｌ（ｉ，ｊ）表 示 当 前 层 采 样 区 域 内 所 有 元 素 的 集 合；

ｍａｘ（·）表示对区域内的元素取最大值；（ｉ，ｊ）表示采样区域

的大小，在本文中所有池化层采样区域的大小均为２×２。
最后的输出层由１个Ｆｌａｔｔｅｎ层和１个包含两个神经

元的Ｓｏｆｔｍａｘ层 组 成，Ｆｌａｔｔｅｎ层 主 要 的 作 用 是 将 输 入 为

８×８×２４大小的特征矩阵展平成１个一维的特征向量，并

将其送入到 下 一 层。Ｓｏｆｔｍａｘ层 则 是 最 后 的 分 类 层，它 首

先将输入的特征向量通过一个权重矩阵进行加权求和，最

后通过Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数的响应来得到两个分类的概率值

也就是网络模型的输出值。公式如下：

ｚｉ ＝ａｌ－１×ｗｉ＋ｂｉ （５）

Ｓｏｆｔ　ｍａｘ（ｚｉ）＝
ｅｚｉ

∑
ｍ

ｉ＝１
ｅｚｉ

（６）

式中：ｚｉ表示 通 过Ｓｏｆｔｍａｘ层 进 行 加 权 求 和 后 的 输 出 值；

ｉ表示该层的第ｉ个输出节点；ａｌ－１为Ｆｌａｔｔｅｎ层输 出 的 特

征向量；ｗｉ，ｂｉ为第ｉ个输出节点的权重参数矩阵和偏置；ｍ
代表输出节点 的 个 数 即 分 类 的 类 别 数。采 用 指 数 形 式 的

Ｓｏｆｔｍａｘ函数不仅将 分 类 的 结 果 都 赋 予 一 个 概 率 值，同 时

约束所有的输出节点的和为１，还 能 将 输 出 的 概 率 数 值 之

间的距离拉的更大，更便于分类。

２　实验与结果分析

２．１　数据集介绍

　　本文使用的是ＢＣＩ竞赛Ⅳ２ｂ数据集，该数据集由奥地

利格拉茨工业大学提供，一共包含了９个受试者３个电极

通道（Ｃ３、Ｃｚ和Ｃ４）的ＥＥＧ数据，以及３个通道的ＥＯＧ数

据，采样频率为２５０Ｈｚ。每个受试者共进行了５次运动想

象实验，前两次实验屏幕不提供反馈，在后３次实验中屏幕

会根据受试者 的 实 验 情 况 提 供 对 应 的 反 馈［１５］。每 次 试 验

开始时 都 有 一 个 固 定 十 字 和 一 个 附 加 的 短 声 音 警 告 音

（１ｋＨｚ，７０ｍｓ），几秒钟后，一个视觉提示出现了１．２５ｓ，受
试者必须在４ｓ内想象相应的手部动作［１５］。图３所示为关

于受试者每次做运动想象的具体时间安排，表１所示为每

个受试者关于做运动想象的实验样本数量。

图３　数据采集记时方案

表１　ＢＣＩ竞赛Ⅳ２ｂ数据集

受试者 ｓ１　 ｓ２　 ｓ３　 ｓ４　 ｓ５　 ｓ６　 ｓ７　 ｓ８　 ｓ９
样本量 ７２０　６８０　７２０　７４０　７４０　７２０　７２０　７６０　７２０

·８３·
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２．２　数据预处理

　　ＥＥＧ信号在采集过程中存在其他信号的干扰，因此对

原始信号进行滤波处理是一个非常重要的过程，它可以帮

助神经网络更精确地提取到相关频段的特征信息。同时研

究发现受试者在进行关于肢体的某个运动想象的时候，在

大脑感觉运动皮层区域会出现脑电信号能量增强或者减弱

的现象，这 两 种 现 象 分 别 被 称 为 事 件 相 关 同 步 化（ｅｖｅｎｔ－
ｒｅｌａｔｅｄ　ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ，ＥＲＳ）和事件相关去同步化（ｅｖｅｎｔ－
ｒｅｌａｔｅｄ　ｄｅｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ，ＥＲＤ），ＥＲＤ／ＥＲＳ现 象 主 要 波

段出现在μ节律（８～１２Ｈｚ）和β节律（１６～３１Ｈｚ）上［１６－１８］。
由于手部的运动想象诱发的ＥＲＤ／ＥＲＳ现象的μ节律和β
节律通常比较集中出现在１０～１１Ｈｚ，以及２０～２４Ｈｚ这

两个频段范围，因此本文在进行预处理阶段选择６～２６Ｈｚ
这个较为合理 的 频 带 对 原 始 的 ＭＩ－ＥＥＧ信 号 进 行 带 通 滤

波［１９］。做完带通 滤 波 后 本 文 对 其 进 行 了 独 立 成 分 分 析

（ＩＣＡ）用以剔除眼电信号的干扰，最 后 对 发 生 左 右 手 运 动

想象的数据段进行事件提取，本文在发生运动想象前一秒

开始提取，一共提取到了４．１ｓ的数据段。
在预处理操作后，选择Ｃ３和Ｃ４通道的数据对其进行

短时傅里叶变换得到了在这个时间段内的时频功率图，如

图４所示。可以发现当受试者进行左手的运动想象时，Ｃ３
通道的脑电数据在３～４ｓ内的５～２０Ｈｚ频段上的功率谱

值出现升高，即发生ＥＲＳ，相反Ｃ４通道在同样的时间段内

相同的频率段上功率谱值则出现降低，即发生了ＥＲＤ。同

样在做右手 的 运 动 想 象 实 验 时，也 会 出 现 与 左 手 类 似 的

现象。

图４　左、右手运动想象时频功率图

２．３　参数设置

　　卷积神经网络的深度，卷积核的大小，学习率等超参数

对网络模型的效果有较大的影响，因此本文首先通过控制

变量的方法来改变超参数，验证了不同的卷积层数和卷积

核大小对模型分类效果的影响。由表２可知在卷积层层数

相同的情况下，卷积核的大小对网络模型的分类效果影响

没有太大的差 距，相 反 卷 积 层 的 数 量 有 着 较 大 的 影 响［２０］。
随着卷积层数目从２层增加到３层，网络的平均分类识别

有所提高，但是增加到４层的时候，分类准确率又下降了。
这是由于本文的数据集规模比较小，当网络的深度超过一

定数量时会发 生 严 重 的 过 拟 合 现 象［２０］。所 以 本 文 将 卷 积

层的数量设置为３层，卷积核大小采用８×８。

表２　卷积核大小与卷积层层数对分类准确率的影响

％

层数 ４×４　 ６×６　 ７×７　 ８×８
１　 ６５．３１　 ６５．１０　 ６６．２３　 ６８．０７
２　 ７４．０６　 ７５．２５　 ７４．０２　 ７６．５５
３　 ７９．７５　 ７９．１５　 ７８．１２　 ８０．０２

　　由于本文的数据样本比较少，在进行网络训练的过程

中随着训练次数的增加发生了数据过拟合的情况。针对数

据过拟合的 情 况，本 文 在 后 面 两 个 卷 积 层 中 分 别 添 加 的

Ｄｒｏｐｏｕｔ层，并将Ｄｒｏｐｏｕｔ设 置 为０．５。Ｄｒｏｐｏｕｔ是 一 种 防

止神经网络在 训 练 过 程 中，过 度 拟 合 训 练 数 据 的 方 法［２１］。
它在模型训练过程中对某一层所有神经元的输出，按照指

定的概率进行随机丢弃，使其节点的权重参数在本次的训

练中不进行更新。在添加了Ｄｒｏｐｏｕｔ层后，该网 络 在 测 试

集上的表现有了明显的提升。

２．４　结果分析

　　针对本文基于运动想象的分类问题，采用了分类准确

率（ａｃｃｕｒａｃｙ）作为分类效果的评价指标。分类准确率指的

是对于整个测试集的数据，通过训练集来训练得到的最优

分类器在测试数据时能够正确分类的样本数与总的样本数

的比率，如式（７）所示。

ａｃｃｕｒａｃｙ＝
（ＴＰ＋ＴＮ）

（ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ）×
１００％ （７）

其中，ＴＰ 为真阳性，ＴＮ 为真阴性，ＦＰ 为假阳性，ＦＮ
为假阴性。

考虑到输入层对脑电信号进行短时傅里叶变换时输出

的数据维度受时间窗以及ｎｆｆｔ参数的影响，进而影响到卷

积层提取特征的效果。因此本文对比了几种不同的数据输

入维度对模型分类准确率的影响大小，图５所示为９个受

试者的数据在不同输入维度下的准确率。从图５中可以发

现，几种数据维度中将大小为６５×６５×３的数据作为卷积

层的输入，得到的分类效果更好。
为了验证ＳＣＮＮ网络模型具有的优势，本文使用相同

的数据集对传统的特征提取方法和分类方法（ＣＳＰ＋ＳＶＭ）
以及未进行ＳＴＦＴ的ＣＮＮ进行分类测试并进行 对 比，结

果如表３所示，从表中可以发现本文的ＳＣＮＮ比传统的分

类方法更具有优势。同时本文与文献［９］中使用一个卷积

层和多 层 的 ＳＡＥ（ＣＮＮ＋ＳＡＥ）方 法 进 行 比 较，本 文 将

ＳＴＦＴ整合进神经网络的分类方法也具有一定的优势。

·９３·
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图５　输入数据维度分析

表３　本文方法与其他分类方法的准确率比较

方法 ＣＮＮ　ＳＣＮＮ　ＣＮＮ＋ＳＡＥ［９］ ＣＳＰ＋ＳＶＭ
准确率／％ ６１．０４　８０．２３　 ７７．６０　 ７３．５２

３　结　　论

　　本文先将一维的运动想象数据通过短时傅里叶变换得

到具有时间和频率信息的时频矩阵后，再输入到卷积层中

进行特征提取，和传统的机器学习和统计学方法相比，不依

赖于手工的特征工程，从而大大增加了提取特征和分类的

效率。同时本文将短时傅里叶变换整合到了网络模型的输

入层，网络模型更具有完整性，进一步地提升了模型训练的

效率，克服了由于 ＭＩ－ＥＥＧ信号的高度非平稳性导致特征

提取困难的 问 题。通 过 实 验 分 析 表 明 本 文 的ＳＣＮＮ与 传

统方法和同类的深度学习方法相比，在 ＭＩ－ＥＥＧ分类识别

上具有更好的性能表现。但是本文的网络模型泛化能力不

足，后期将从迁移学习的角度出发来改进网络模型以提升

模型的泛化能力。
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