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摘 要:在脑电信号的肢体运动想象特征分类识别中,融合不同域特征提取时,存在动作识别准确度不高的问题。针

对此问题,本文依据多通道采集中肢体运动想象脑电特征的复杂不同域关系,设计了用于识别肢体动作的脑电-对称

正定网络运动特征分类模型,有效提取并融合不同域特征,实现了基于脑电信号的肢体特征分类以及动作的有效识

别。实验结果表明,在识别四类肢体是否运动的运动想象数据集BCI
 

Competition
 

IV
 

2a上,基于所构建的分类模型在

动作识别时的准确率达到0.85,Kappa系数达到0.80,具有较高精度。
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Abstract:In
 

the
 

classification
 

and
 

recognition
 

of
 

motor
 

imagery
 

EEG
 

features
 

for
 

limb
 

movements,
 

there
 

exists
 

a
 

problem
 

of
 

low
 

action
 

recognition
 

accuracy
 

when
 

fusing
 

features
 

from
 

different
 

domains.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

study
 

designs
 

an
 

EEG-symmetric
 

positive
 

definite
 

network
 

model
 

for
 

motor
 

feature
 

classification,
 

tailored
 

to
 

the
 

complex
 

cross-domain
 

relationships
 

of
 

motor
 

imagery
 

EEG
 

features
 

in
 

multi-channel
 

data
 

collection.
 

This
 

model
 

effectively
 

extracts
 

and
 

integrates
 

features
 

from
 

different
 

domains,
 

achieving
 

accurate
 

classification
 

of
 

limb
 

features
 

and
 

action
 

recognition
 

based
 

on
 

EEG
 

signals.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

on
 

the
 

BCI
 

Competition
 

IV
 

2a
 

dataset,
 

which
 

contains
 

motor
 

imagery
 

data
 

of
 

four
 

types
 

of
 

limb
 

movements,
 

the
 

proposed
 

classification
 

model
 

achieves
 

an
 

action
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

0.85
 

and
 

a
 

Kappa
 

coefficient
 

of
 

0.80,
 

indicating
 

high
 

precision.
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0 引  言

  从2013年,欧盟与美国相继公布了各自的脑计划[1],
到2021我国年筹备了5年的《科技部关于发布科技创新

2030—“脑科学与类脑研究”重大项目
 

2021年度项目申报

指南的通知》的发布,脑机交互(brain-computer
 

interface,

BCI)得到全球越来越多国家的重视。脑机交互中的脑电

图(electroencephalogram,EEG)是一种无创采集头皮上电

位的手段,其记录了神经元内及周围电流所产生的突触后

电位[2],是由轴突末端神经递质释放后,产生的电流所引

起。在手势等运动特征提取任务中,目标是提取EEG信号

的特征,依据不同的特征,识别大脑想要完成的操作,进而

控制机械臂[3]、鼠标等工具,其中信号特征提取是关键技

术。利用传统的机器学习提取运动特征时,需要输入大量

的先验知识并不断调整参数才能得到理想的结果。然而

EEG信号的信噪比与非稳态随机信号的特性以及实验流

程的复杂性决定了机器学习很难有效提取EEG信号的特

征。随着深度学习的发展,研究将重心放在深度学习与
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EEG信号的结合中,基于深度学习的EEG信号特征提取

主要提取的是时域、频域以及空域特征。时域特征通常利

用卷 积 神 经 网 络,长 短 期 记 忆 网 络 (long
 

short
 

term
 

memory,LSTM)等方法提取,Seker等[4]设计的 EEGNet
(electroencephalogram

 

net,EEGNet)是专门为BCI任务设

计的通用且紧凑CNN网络,Wang等[5-6]分别利用二维与

一维CNN与LSTM结合的混合算法,提高了准确率,但是

这3种模型只考虑了信号的时域信息;频域特征有小波、时
频图等方法可供选择,Rana等[7]通过离散小波变换设计了

一种结合时空运算的深度学习架构,在四分类运动想象数

据集上的分类精度达到了84.65%,Xu等[8]提出了一种基

于小波变换的输入,提取时频图特征的方法,降低了计算复

杂性,且拥有稳定的性能,但是当采集通道数增加时,计算

复杂性又会骤然升高;在提取空域特征时,最常见的方法是

共空间模式(common
 

spatial
 

pattern,CSP),以及利用黎曼

几何,Xie等[9]利用黎曼相似度来度量二阶差分散点图,来
准确 诊 断 癫 痫,Kim 等[10]通 过 将 对 称 正 定(symmetric

 

positive
 

definite,SPD)流形中同一类的要素拉向其重心展

示了黎曼几何在处理非平稳信号方面的优越性,以上两种

基于黎曼几何的方法并未考虑时域以及频域特征。上述模

型大多提取的是一个或者两个域内的特征,然而EEG信号

在时域、空域、频域3个域内均包含了大量的特征,融合多

个域内特征可以有效弥补单个域内由于噪声等问题带来的

误差,目前对多域特征融合的研究较少。
针对上述对融合多通道肢体运动想象脑电信号不同域

特征研究较少的问题,本文提出用于识别肢体EEG信号特

征 的 脑 电-对 称 正 定 (electroencephalogram-symmetric
 

positive
 

definite
 

net,EEG-SPDNet)分类模型,在EEGNet
的基础上增加了流形映射模块以及频域特征提取模块以提

取空间与频域特征,并改进了卷积模块。利用多尺度可分

离卷积与注意力模块提取时域特征,通过SPD空间解决了

以往模型无法有效融合时域空域特征的问题,并融合频域

特征,更准确地提取了多通道肢体运动想象信号特征,增加

了特征识别的准确率。

1 EEGNet

  EEGNet是通用的脑电特征提取网络,EEGNet的卷

积模块包含两次特殊的卷积操作,一次深度卷积和一次可

分离卷积。前者用于提取通道间特征,后者用于提取时域

特征。在手势等运动想象任务中,由于大脑活动区域集中

在运动皮质区,其他区域的特征理应被弱化,仅采用深度卷

积难以有效地提取通道间特征。在可分离卷积中,一维卷

积核的固定长度,导致了出现持续时间相对较长或较短的

信号变化时,难以充分提取信号的时域特征。
基于包含丰富空间信息的肢体运动想象EEG信号提

取特征时,空 间 信 息 可 提 供 有 效 的 判 别 性 信 息,然 而,

EEGNet对于空间信息的利用有限,限制了模型对空间特

征的捕捉和利用能力。在已有模型中,空间特征提取大多

采用欧式空间中的算法,但是多通道采集所带来的维度提

升,必然会使EEG信号的特征不再处于同一平面内,这也

使欧式空间的算法不再适合被用来提取特征[11]。EEG信

号的频域特征同样可以作为有效的分类依据,EEGNet并

未对此 加 以 利 用。考 虑 到 上 述 几 个 方 面 问 题,本 文 在

EEGNet的基础上,从增强时域特征、通道间特征,增加空

域特征以及频域特征4个角度完善EEGNet,将多个域内

的特征有效融合,构建EEG-SPDNet分类模型,最终达到

提高肢体动作识别准确率的目的。

2 网络结构与特征提取方法

  本文对EEGNet进行改进,构建的EEG-SPDNet,主要

包含3个模块,时域特征提取模块、流形映射模块与频域特

征提取模块。EEG-SPDNet模型总体结构如图1所示。

图1 EEG-SPDNet分类模型

Fig.1 EEG-SPDNet
 

classification
 

model

2.1 时域特征提取模块

  为了弥补EEGNet中缺失的通道权重以及单一可分

离卷积所带来的特征单一的问题,本文设计了时域特征提

取模块,加入了改进的注意力单元(squeeze-and-excitation
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networks,SENet),使用多尺度可分离卷积增强时域特征,
如图2所示。

图2 时域特征提取模块

Fig.2 Time
 

domain
 

feature
 

extraction
 

module

多通道采集能提供更丰富的特征,但在执行不同BCI
任务时,大脑不同区域的响应不同,如在单手任务中,额叶

运动皮质脑电信号α与β波段会出现同侧振幅降低,而对

侧振幅升高的现象,分别称为事件相关去同步化(event-
related

 

desynchronization,ERD)和事件相关同步化(event
 

related
 

synchronization,ERS)[12-13]。而在与运动功能无关

的脑区,电压的波动相对不明显,多余的通道反而会带来

冗余的特征。因此,本文提出了如图3所示的基于改进

SENet的通道权值自适应,根据每个通道的重要性,自适

应调整通道权重,有效地增强了更重要的脑电通道,抑制

了不太重要的脑电通道。为了适应运动想象信号在运动

皮质区出现的ERD/ERS等带来的大幅电压波动现象,本
文在原有SENet的基础上加入了最大池化层,以提取相关

脑功能区出现的大幅电压波动的特征。在经过改进的

SENet后,各个通道已经被赋予了不同的重要性,利用深

度卷积提取通道间特征,实现有效抑制与运动想象无关的

通道带来的影响的目的。同时,受多头注意力机制的启

发[14],为了改善单一感受野造成的特征提取不全面的缺

陷,本文将一次可分离卷积改进为多尺度可分离卷积,充
分提取运动想象信号不同时间尺度下的特征,利用大小不

同的感受野使信号中的不同特征被有效利用,从而保证提

取的特征包含对分类有利的成分。

图3 改进的SENet
Fig.3 Improved

 

SENet

2.2 流形映射模块

  为了提取信号的空间特征,并能保留多通道信号的有

效信息,本文在EEGNet的基础上增加了空间特征提取模

块,将EEG信号的时域特征映射到高维空间,相比欧式空

间,高维流形可以更贴合EEG信号特征的分布,本文引入

3个层结构的SPDNet[15],提取信号的空间分布特征。

1)双线性映射层:协方差矩阵Xcov 由式(1)求得,考虑

到多通道信号的维度将会带来巨大的计算量,使用双线性

变换将Xcov 降维以降低计算量并提高其判别性。
为了保证Xcov 中所有维度的线性无关,变换时产生的

权值矩阵WB 可能非满秩的构成了非紧凑Stiefel流形,对
于一个不能被闭集所包围的Stiefel流形,计算中通过选择

任意正交向量,使得流形没有上界。因而需要对WB 加以

约束以保证在梯度下降时,可避免矩阵之间距离过大的情

况出现,双线性变换如式(2)所示。

Xcov =
1

K -1
X(t)XT(t),X(t)∈ ℝN×K (1)

Xcov =fB(XB)=WBXBWT
B

 s.t.
 

WT
BWB =I (2)

2)正则化层:经过双线性变换后的矩阵XB 有可能是

非正定的,即脱离了SPD空间,为了保证后续计算仍处于

SPD空间内,采用正则化的方法来约束XB,对于一个对称

矩阵XB,可保证存在特征值分解,使XB =WBΣBWT
B,ΣB

与WB 分别为对角矩阵与正交矩阵,XR 为经过正则化后的

XB,正则化函数如式(3)、(4)所示。

XR =fR(XB)=WBmax(εI,ΣB)WB (3)

max(εI,ΣB)=
ΣB, ΣB >ε
ε, ΣB <ε (4)

其中,ε代表阈值,目的是将ΣB 中非正的元素变为正

值,使经过正则化后的矩阵XR 仍然保持在SPD空间中。

3)对数平滑层:为了将空间特征加入全连接层,在将

XR 重新置于SPD空间后,将其投影到欧式空间内。由于

光滑流形局部微分同胚于欧式空间,其切空间上的投影保

留了流形中矩阵的特征,所以可以将流形中的元素投影到

切空间中,如图4所示,使用Log-Eig操作赋予元素李群结

构以实现对数平滑:

XL =fL(XR)=WRlog(ΣR)WT
R (5)

平滑函数如式(5)所示,其中XL 为对数平滑后的矩

阵,XR =WRΣRWT
R,ΣR 与WR 分别为对角矩阵与正交矩

阵,log(ΣR)将ΣR 对角线上的值取对数。
设XR 是 N 维矩阵,经过流形平滑后,会得到包含

N(N +1)/2个独立参数的矢量,流形映射模块总体步骤

如图5所示。

2.3 频域特征提取模块

  EEG的特征不仅体现在时域和空域关系中,频域所体

现的EEG特征同样具有很强的判别性,为了弥补EEGNet
缺失 的 频 域 特 征,本 文 在 EEG-SPDNet中 增 加 了 频 域

特征。
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图4 流形映射示意图

Fig.4 Manifold
 

mapping
 

diagram

图5 流形映射模块

Fig.5 Manifold
 

Mapping
 

Module

常见的傅里叶变换和小波变换频域特征提取方法都

是通过基函数分解EEG信号的频率成分。相比傅里叶变

换,小波变换更适用于非平稳信号,可以提取更显著的运

动想象EEG信号特征,故本文采用基于小波的方法提取

频率特征[16],具体过程如下。

1)为了获取小波变换中子带的高频信息,本文选择使

用小波包分解(wavelet
 

packet
 

decomposition,WPD)提取

并分解原始数据的频域特征并将其重新组合为新的频域

特征。

2)在原始数据中,信号采样频率为250
 

Hz,本文采用5
层小波包分解,每一频带的带宽约为7.8

 

Hz,本文选取小

波包树的(5,1)到(5,3)节点。经研究表明,在众多小波函

数中,多贝西小波(daubechies,db)函数在运动想象任务中

的表现是最好的,所以本文将会使用db4小波提取原始数

据频率在7.8~31.2
 

Hz之间的频域特征,小波包树结构

图如图6所示。

图6 小波包树

Fig.6 Wavelet
 

tree

3)将每一频段的小波系数利用 MNE-python提供的

CSP工具提取特征,然后经过CSP特征提取模块将特征进

一步转化为包含4类特征的向量,CSP特征提取流程如

图7所 示。其 中 Drop为 Dropout
 

rate设 置 为 0.5 的

Dropout层,箭头右边为SoftMax层。

图7 CSP特征提取

Fig.7 CSP
 

feature
 

extraction

2.4 分类模块

  将经过流形映射和小波分解的特征矩阵进行拼接,利
用SoftMax给出原始信号的综合特征所对应不同肢体运

动的概率,最终构建起识别不同肢体运动想象动作的

EEG-SPDNet分类模型。

3 实验及结果

3.1 实验数据

  本文采用自格拉茨理工大学[17]的BCI
 

Competition
 

IV
 

2a数据集,其中采集自9名受试者,受试者在实验过程中

需要完成4类运动想象任务,分别为左手、右手、双脚、舌
头的运动想象,实验中并不限制运动想象时肢体具体的动

作,只需保证想象对应肢体在动作即可。在不同日期进行

了两次实验,每次实验中,每一类任务都执行了72次。数

据由25个 AG/AGCL电极采集,其中22个为脑电通道,

3个为眼电(EOG)通道。

3.2 数据预处理

  脑电波的频率通常在0~50
 

Hz之间,与运动想象相

关的脑电波集中在α(8~13
 

Hz)波段和β(14~30
 

Hz)波
段[18],本文使用4阶FIR滤波器来截取7到35

 

Hz波段的

内容。数据集使用乳突通道记录的信号作为参考信号,在
实验过程中,容易出现接触变差信号大幅波动的情况,从
而导致信噪比降低,使用共平均参考(common

 

average
 

reference,CAR)可以减少单点故障所带来的影响[19]。数

据集中的3个EOG通道可以为本文消除EOG干扰,为此

本文使用 MNE-python中的ICA工具来实现FastICA[20]

以剔除EOG成分。

3.3 数据增强

  由于EEG实验操作复杂,受试者无法保持长时间注

意力集中,所以耗时长,数据量小,极大地影响到了神经网

络的性能。目前数据增强主要有3种策略:基于时频图的

图像增强方法(旋转、剪裁等),基于时频图的深度学习方

法(GAN、VAE等),基于特征变换的方法(频域、时域、空
域特征)[21]。前两种方法在通道数较少的情况下对提升实

验结果具有积极的效果,但是当通道数增加时,其运算量

大幅提升,无法保留通道间关系等特征,所以本文采用第

三种策略中的频域增强方法,ROMMEL等[22]提出了在通
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道相位引入随机扰动的方法,名为傅里叶变换代换(fourier
 

transform
 

surrogate,FFT),通过计算所有EEG通道的傅

里叶系数,并在其相位中添加随机噪声来实现数据增强,
如式(6)所示,其中 F是傅里叶算子,f 是频率,Δφ 是在频

率f 下的随机扰动。

F[FFT(X)](f)= F[X](f)eiΔφ,Δφ ∈ [0,2π)
(6)

通道间的扰动是独立的,实验表明,均匀地扰动所有

通道是保持通道间相关性并获得良好结果的关键。

3.4 模型参数设置及训练

  模型采用早停法来进行训练,以节省训练时间并防止过

拟合。模型训练batch大小设置为16,学习速率为0.0001,采
用交叉熵作为损失函数,本文将同一受试者经过数据增强

后的的测试集与训练集重新混为新的数据集,并打乱数据

集的顺序。随后使用5折交叉验证评估模型准确率,以及

基于混淆矩阵的Kappa系数评估分类识别的一致性级别。
为了确定通道间特征提取单元卷积核的数量F1,本文

测试了F1为35、40、…、85时的准确率,如图8所示。当卷

积核数量在60时,测试集准确率最高,所以F1设置为60。
接下来本文需要确定时域卷积核长度F2。根据时域采样

定理,采样频率fs 和信号频率f 需要满足fs≥f,否则会

在频域产生混叠,虽然此处并不关注信号的频域特征,但
是为了保证信号不失真,需要尽量满足采样定理。数据集

的采样频率为250
 

Hz,所以采样的卷积核长度应小于125,
在此范围内,需要找出最适合提取运动想象信号特征的时

间卷积核长度,为此,本文测试了多组卷积核长度对实验

准确率的影响,如图9所示。当卷积核长度为15,25,35
时,提取的特征判别性最强,所以将卷积核长度分别设置

为15,25,35。

图8 通道卷积数量核与准确率的关系

Fig.8 Relationship
 

between
 

the
 

number
 

of
 

channel
 

convolution
 

kernels
 

and
 

accuracy

3.5 实验结果与方法比较

  对于本文所采用的左手、右手、双脚、舌头4类肢体运

动想象脑电数据集,实验中只采集某一肢体是否在想象运

动,对于肢体动作姿态并不加以约束。如左右手想象运动

只需要受试者想象左右手动,不限制受试者的手势姿态

(抓握,比数字之类)。模型取得的准确率和Kappa系数如

表1所示,Mean为9名受试者平均识别准确率。在9名受

图9 时间卷积核大小与准确率的关系

Fig.9 Relationship
 

between
 

time
 

convolution
 

kernel
 

size
 

and
 

accuracy

试者的4类肢体运动想象任务中,本文模型平均识别准确

率达到0.85,平均Kappa系数达到0.80,能够取得较好的

识别效果。

表1 不同模型识别结果对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

recognition
 

results
 

of
 

different
 

models
模型 Method Mean Kappa
EEGNet 时 0.75 0.66

TS-SEFFNet 时+频 0.75 0.66
CNN+Transformer 时+空 0.79 0.71
DualDomainAttenNet 时+频 0.81 0.76

TSFCNet 时+频+空 0.83 0.77
CNN+BiLSTM 时 0.83 0.77
Proposed* 时+空 0.84 0.79
Proposed 时+频+空 0.85 0.80

  为了验证本文所提模型识别效果,表1对比了其他融

合了时域、频域与空域信息的先进方法。TS-SEFFNet[23]

通过结合时域与频域特征,利用SENet构建不同域特征之

间相互依赖的关系,以此来突出通道方向的特征响应;

CNN+Transformer[24]利用卷积模块在整个一维时间和空

间卷积层中学习局部特征,通过提取局部时间特征内的全

局相关性对EEG进行分类预测;DualDomain-AttenNet[25]

将时间卷积网络与全局滤波器相结合,能够在时域和频域

中同时分析脑电信号;TSFCNet[26]通过提取不同频段的时

间、频率与空间特征来提高准确率;CNN+BiLSTM[27]通

过两个结合了注意力机制的Inception提取时间特征。

Proposed为本文所提EEG-SPDNet分类模型,Proposed*

为不添加频域特征提取模块的方法,由表
 

1可以看出,在
加入频域特征提取模块后,模型的分类准确率与Kappa值

都有一定程度的提升,说明融合频域与时间空间特征可以

更好的表征运动想象信号特征。不论加入频域特征提取

模型与否,动作分类准确率与 Kappa系数均高于其他方

法,在包含频域特征提取模块时,与EEGNet[28]相比,两者

分别提高了10%和0.14。
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图10对比了9名(S01~S09分别代表9名测试者)受
试者的动作识别准确率与其他两种具有代表性的模型的

差异,可以得知,在大多数测试集上,本文模型表现最好,
但是在S02、S05、S07、S09上,其他两种方法具有一定优

势。整体来看,本文模型在各个受试者中表现较为均衡,
略优于其他两种方法,TSFCNet与本文方法均提取3个域

特征,造成差异的一个可能原因是其空间特征提取时采用

了欧 氏 空 间 中 的 度 量,不 能 准 确 的 提 取 脑 电 特 征,而
CNN+BiLSTM的方法导致差异的原因可能是其特征单

一,所提取特征相对来说不显著。准确率对比证明了本文

方法的优越性,同时说明了多域特征提取在脑电信号特征

分类时的必要性和有效性。

图10 受试者间识别准确率对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

recognition
 

accuracy
 

among
 

subjects

3.6 可视化分析

  为说明本文所提EEG-SPDNet分类模型对运动想象

信号特征的区分能力,本文使用t分布-随机邻近嵌入(t-
distributed

 

stochastic
 

neighbor
 

embedding,t-SNE)可视化

实验结果,如图11所示,图中点代表数据在二维空间内的

位置。
图11(a)展示了未经处理的原始数据在特征空间中的

分布情况。从图中可以看出,各类数据点之间存在显著的

重叠,难以准确分类识别。
图11(b)展示了数据经过流形平滑处理后的分布情

况。在经过流形平滑后,手部特征数据点在空间中的分布

  

图11 sub1分类结果t-SNE可视化

Fig.11 Sub1
 

classification
 

results
 

t-SNE
 

visualization

开始呈现出明显的聚集趋势,与其他两类特征的区分变得

更加明显。
分类后结果如图11(c)所示,每一类特征边界明显,且

与其他特征无明显重叠,证明所使用的频率特征提取模块

成功地补充了数据中缺失的频域信息,显著增强了EEG-
SPDNet的特征识别能力。清晰的分类边界和各类特征的

有效分离,验证了分类模型在处理复杂高维数据时的有

效性。

4 结  论

  本研究提出了一种基于黎曼流形的肢体运动想象脑

电信号特征提取方法,通过改进EEGNet中的卷积模块,
增加更匹配多通道脑电特征的黎曼流形映射模块,以及弥

补频域特征的频域特征提取模块,构建了EEG-SPDNet分

类模型,实现了左手、右手、双脚、舌头4类肢体运动特征

的有效分类识别。
通过实验对比和可视化分析,说明 EEG-SPDNet在

EEGNet上增加以及改进的部分对准确识别不同肢体的运

动想象信号有积极的影响。实验结果与不同方法的对比

证明了模型的有效性,可视化分析证明了模型的强判别

性。EEG-SPDNet分类模型可以有效提高不同肢体运动

想象信号特征的识别准确率。
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