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用于运动想象脑电信号分类的深度学习网络*
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摘 要:运动想象(MI)脑电信号由于包含较长、连续的特征值以及其本身较强的个体差异性和较低的信噪比,导致

其识别较为困难。本研究提出一种结合卷积神经网络(CNN)与Transformer的模型,旨在有效解码和分类运动想象

脑电信号。该方法以原始多通道运动想象脑电信号作为输入,首先在第1个时间卷积层对信号的时域进行卷积操作,
随后在第2个空间卷积层对信号的空域进行卷积操作,从而学习整个一维时间和空间卷积层的局部特征。其次,通过

沿时间维度的平均池化层平滑时间特征,并将每个时间点的所有特征通道传递到注意力机制中,以提取局部时间特征

中的全局相关性。最后,采用基于全连接层的简单分类器模块对脑电信号进行分类预测。通过在公开的BCI竞赛数

据集IV-2a和数据集IV-2b上的实验验证,结果显示该模型可以有效分类MI脑电信号,平均分类准确率可达80.95%
和84.79%,相比于EEGNet网络,平均分类准确率分别提升了6.45%和4.31%,有效的提高了运动想象诱发电位信

号的脑-机接口性能。
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Abstract:Motor
 

imagery
 

(MI)
 

EEG
 

signals
 

are
 

more
 

difficult
 

to
 

recognize
 

due
 

to
 

the
 

inclusion
 

of
 

long,
 

continuous
 

eigenvalues
 

as
 

well
 

as
 

their
 

own
 

strong
 

individual
 

variability
 

and
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio.
 

In
 

this
 

study,
 

we
 

propose
 

a
 

model
 

that
 

combines
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN)
 

with
 

a
 

Transformer,
 

aiming
 

to
 

effectively
 

decode
 

and
 

classify
 

motor
 

imagery
 

EEG
 

signals.
 

The
 

method
 

takes
 

the
 

original
 

multichannel
 

motor
 

imagery
 

EEG
 

signals
 

as
 

input,
 

and
 

learns
 

the
 

local
 

features
 

of
 

the
 

entire
 

one-dimensional
 

temporal
 

and
 

spatial
 

convolutional
 

layers
 

by
 

firstly
 

performing
 

a
 

convolutional
 

operation
 

on
 

the
 

temporal
 

domain
 

of
 

the
 

signals
 

in
 

the
 

first
 

temporal
 

convolutional
 

layer,
 

and
 

then
 

subsequently
 

performing
 

a
 

convolutional
 

operation
 

on
 

the
 

null
 

domain
 

of
 

the
 

signals
 

in
 

the
 

second
 

spatial
 

convolutional
 

layer.
 

Next,
 

the
 

temporal
 

features
 

are
 

smoothed
 

by
 

averaging
 

the
 

pooling
 

layers
 

along
 

the
 

temporal
 

dimension
 

and
 

passing
 

all
 

the
 

feature
 

channels
 

at
 

each
 

time
 

point
 

to
 

the
 

attention
 

mechanism
 

to
 

extract
 

the
 

global
 

correlations
 

in
 

the
 

local
 

temporal
 

features.
 

Finally,
 

a
 

simple
 

classifier
 

module
 

based
 

on
 

a
 

fully
 

connected
 

layer
 

is
 

used
 

to
 

classify
 

the
 

EEG
 

signals
 

for
 

prediction.
 

Through
 

experimental
 

validation
 

on
 

the
 

publicly
 

available
 

BCI
 

competition
 

dataset
 

IV-2a
 

and
 

dataset
 

IV-2b,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

can
 

effectively
 

classify
 

MI
 

EEG
 

signals
 

with
 

average
 

classification
 

accuracies
 

of
 

up
 

to
 

80.95%
 

and
 

84.79%,
 

which
 

is
 

an
 

improvement
 

of
 

6.45%
 

and
 

4.31%
 

in
 

comparison
 

to
 

the
 

EEGNet
 

network,
 

respectively,
 

and
 

effectively
 

improves
 

motor
 

imagery
 

evoked
 

potential
 

signals
 

of
 

the
 

brain-computer
 

interface
 

performance.
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0 引  言

  脑-机接口(brain-computer
 

interface,BCI)能够在人脑

与外界之间建立通信或控制通路,通过解码各种脑活动产

生的脑电图(EEG)信号增强人脑与外部通信和交互的能

力[1]。脑-机接口已广泛应用于医学、神经生物学、心理学
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等领域,在治疗脑卒中、辅助治疗精神疾病等方面已成为一

种有前景的工具。
运动想象脑-机接口实验范式要求受试者想象身体不

同部位的运动,而不是实际的运动[2]。当人在想象某种运

动行为时,相关的脑运动皮层会产生神经元反应,通过减少

大脑疾病导致的运动意图与运动感觉反馈之间的差距,将
有助于 促 进 运 动 功 能 的 恢 复。然 而,运 动 想 象 脑 电 图

(motor
 

imagery
 

electroencephalogram,MI-EEG)信号非平

稳、低信噪比和非线性的特点带来了脑电解码上的困难[3]。
因此,对脑电信号进行分类就显得尤为重要[4]。一般来说,
运动想象脑电信号分类识别的方法可以分为两大类:传统

方法和深度学习方法[5]。传统的机器学习运动想象脑电图

(MI-EEG)分类方法通常包括特征提取和特征分类,例如,
用于特征提取的滤波器组公共空间模式(FBCSP)[6]、快速

傅立叶变换(FFT)、小波变换等,用于特征分类的支持向量

机(SVM)[7]、线性判别分析(LDA)的监督学习方法[8]以及

K最近邻(KNN)[9]的无监督学习方法。但是,传统的方法

在解码运动想象脑电信号时存在局限性,大多数传统的特

征提取方法都是针对特定任务设计的,这意味着针对不同

的脑机接口范式,特征提取依赖于特定的先验知识,因此其

泛化能力有限[10],这使得传统方法效率低下。
深度学习(deep

 

learning,
 

DL)模型[11]具有自动特征提

取和丰富的特征表示能力,可以直接接收预处理后的脑电

数据,无需特征提取即可建立端到端模型。例如卷积神经

网络(convolutional
 

neural
 

networks,CNN)、长短期记忆网

络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)等[12]。CNN在计算

机视觉任务中表现出了出色的表征能力。正如预期的那

样,改进的CNN模型ConvNet[13]在脑电分类任务上取得

了与传统算法相当的性能,学习了卷积层的判别特征。

Sakhavi等[14]通过引入一种新的数据时态表示,并利用

CNN架构进行分类,提出了一种新的 MI分类框架。Sun
等[15]提出了一种SE-CNN网络,该网络使用稀疏频谱时间

分解算法提取时频特征,相较于传统的分类算法,SE-CNN
 

在准确性和
 

Kappa
 

值方面均显示出了优越性。Lawhern
等[16]提出了一种引入深度卷积和可分离卷积的神经网络

模型EEGNet,该模型旨在学习如何最优地结合特征映射,
为MI-EEG的解码提供了一个很好的思路。然而上述方法

仍存在一些问题,卷积神经网络(CNN)在学习过程中受到

卷积核大小的限制,这导致它主要学习局部接受域的特征

而忽略了全局信息和长距离依赖关系。较大的卷积核可能

会限制深层CNN模型的有效利用,而较小的卷积核则会

限制CNN模型感受野的覆盖范围[17]。Tortora等[18]利用

长短期记忆(LSTM)深度神经网络来捕获EEG分类中的

时间特征。然而,这样的模型无法并行训练,并且忽略了中

间层的信息,计算得出的依赖关系影响在几个时间步之后

很快丢失。
近几年,Vaswani等[19]首次提出了Transformer模型,

在自然语言处理(natural
 

language
 

processing,NLP)和图

像处理领域引起了不小的轰动。Sun等[20]将Transformer
和3D-CNN模型的特征并行起来提高了 MI-EEG的分类

准确性。Liu等[21]提出时间和通道注意力卷积网络,提升

了对脑电信号的分类准确率。然而,这种模型在捕捉局部

时间和空间特征方面存在不足,忽略了对局部特征的学习,
以及在小样本数据学习中的过拟合倾向,而这也是EEG解

码所必需的。注意力机制在Transformer模型中扮演着重

要角色,不仅在计算长序列特征相关性和实现模型可视化

与可解释性方面表现出色,而且在处理长期依赖关系时展

现出更为卓越的性能[22]。但是传统的多头注意力机制中

各个头部通常独立运作,这导致了头部之间缺乏交互,限制

了模型整体性能的提升潜力。然后不同的头部可能会学到

相似或冗余的信息,这种冗余不仅浪费计算资源,还可能导

致模型效率低下。
为了 解 决 上 述 问 题,本 文 提 出 了 一 种 CNN 与

Transformer相 结 合 的 MI-EEG 分 类 新 方 法,命 名 为

Talkformer。首先,使用时间和空间卷积分别捕获局部时

间和空间特征。然后再利用平均池化层对时间特征片段进

行切分,将其输入到注意力机制中,提取局部时间特征中的

全局相关性,这样既降低了模型复杂度,又消除了冗余信

息,增强了模型的表达能力和学习效率。最后,使用简单的

全连接层对脑电数据进行分类。实验结果表明,这种方法

显著提高了运动想象(MI)脑电图信号分类的准确性。

1 数据集与预处理

1.1 数据集

  本文使用了由奥地利格拉茨工业大学提供的BCI竞赛

IV-2a数据集[23]和BCI竞赛IV-2b数据集作为实验数据基

础,BCI-2a包含了9名受试者在进行左手、右手、双脚和舌

头4种运动想象任务时的脑电图(EEG)信号。每个受试者

的实验数据分为两组,即训练集和测试集。两组实验数据

中分别包含了6组小实验,每次小实验又包含了48个测试

(即4类动作,每类动作各有12次,但顺序随机出现,共4×
12=48次),则每组实验数据各包含有288(6组×48个=
288次)次测试。实验采集装置共包括25个信号通道,其
中有22个通道用于记录脑电图(EEG)信号,而另外3个通

道则捕捉眼动图(EOG)信号,数据信号分类仅涉及EEG
信号,EOG信号所对应的3个通道数据被排除在外。数据

使用250
 

Hz的采样率进行记录,实验按照图1(a)所示的

计时流程来进行记录。
在BCI-2b数据集中,对9名健康受试者进行了运动想

象(MI)脑电信号的采集,涉及两种任务类型:左手和右手

的运动想象。数据采集使用了3个EEG电极,并设置采样

率为250
 

Hz。整个采集过程分为5个阶段,其中前两个阶

段每阶段收集了120个样本,而后3个阶段则各收集了160
个或120个样本。实验选择[3,7]s时间段内的EEG时间
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点作为样本,实验按照图1(b)所示的计时流程来进行

记录。

图1 数据集2a和数据集2b运动想象范式示意图

Fig.1 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

motion
 

imagery
 

paradigm
 

for
 

dataset
 

2a
 

and
 

dataset
 

2b

1.2 数据预处理

  使用Chebyshev
 

II类型的滤波器,对数据进行带通滤

波以降低高频和低频噪声,只保留4~40
 

Hz的频率成分,
这是因为这个频率范围内的信号与运动想象任务高度

相关。
使用 Matlab代码从数据集中批量提取和处理脑电图

  

(EEG)信号数据,遍历每个试验或时间点,从每个试验中提

取出一个特定时间窗口的EEG信号,并将其与对应的标签

关联起来,用于进一步的数据分析。
本文采用了时域分割和重构(S&R)来生成新的数

据[24],将同一类别的训练样本平均分成n 个片段,然后在

保持原有时间顺序的情况下随机拼接,在每次迭代中生成

与批处理相同大小的增强数据。这种增强策略特别适合于

时间序列数据,如脑电图(EEG)信号,可以帮助模型学习到

更广泛的数据分布特性,从而提高其泛化能力。
采用z分数进行标准化,以减少波动和非平稳性。

xo =
xi-μ

σ2
(1)

式中:Xi 和X0 分别表示带通滤波后的数据和标准化后的

输出。μ 和σ2 表示均值和方差,用训练数据计算,直接用

于测试数据。

2 模型结构与评价指标

  如图2所示,模型的总框架包括3个部分:卷积模块、
注意力模块、全连接层分类器。首先,对脑电数据进行时间

卷积和空间卷积来捕获局部时间和空间特征,用平均池化

层在时间维度上对信号进行下采样,然后,通过注意力机制

层进一步学习全局时间依赖性,最后使用全连接层进行

分类。

图2 模型结构

Fig.2 Model
 

structure

2.1 卷积模块

  脑电数据以四维张量的形式输入,第1层为卷积层,
有40个大小为(1,25)的卷积核,其步长为(1,1),这意味着

卷积是在时间维度上执行的,目的是提取时间序列上的特

征。第2层也是卷积层,有40个大小为(22,1)的核,步长

为(1,1),其中22是EEG数据的电极通道数。这一层作为
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一个空间滤波器来学习不同电极通道之间相互作用的表

示。随后采用批量归一化操作加速训练并提高模型稳定

性,使用指数线性单元(elu)作为激活函数,为网络添加非

线性能力,帮助模型捕捉复杂的特征。第三层是沿时间维

度的平均池化层,内核大小为(1,75),步长为(1,15)。该

池化层平滑了时间特征,既避免了过拟合,又降低了计算

复杂度。最后,重新排列卷积模块的特征映射,压缩电极

通道维度,并将卷积通道维度与时间维度进行转置。

2.2 注意力机制模块

  由于神经活动是连贯的,所以EEG
 

信号时空特征的

上下联系对于增强运动想象脑电解码的效果尤为关键。
该模块使用Talking-Heads

 

Attention来学习EEG特征的

全局时间依赖性,以补充卷积模块中有限的感受域。具体

如下,输入序列会被分别线性投影成多组查询(query,
 

Q)、
键(key,

 

K)和值(value,
 

V),对Q 和K 使用点积来来计算

注意力权重,添加比例因子来避免梯度消失,将结果通过

softmax函数进行归一化之后,得到权重矩阵,也就是注意

力得分,然后将注意力得分对V 用点积进行加权。THA
通过在计算得到注意力得分之后以及将不同头部的输出

合并之前引入额外的线性变换,来增强不同头部间的交

互,大大提高了模型的表达能力。这个过程可以表述为:

THAttention(Q,K,V)=Softmax A×
QKT

dk  ×B  V
(2)

式中:dk 是键K 的维度,这个缩放因子用于控制内积的大

小,以防止梯度消失。A 和B 是两个附加的矩阵,是作为

模型参数通过学习得到的,它们作用在多头注意力的得分

上,用于在不同头之间调节注意力分配,它们的形状通常

与注意力机制中的头数h有关。
最后,将所有头的输出拼接起来,并通过最终的线性

投影:

TalkHead(Q,K,V)=Concat(head1,…,headh))W0

(3)

Headi =Attention(QWQ
i,KWK

i,VWV
i) (4)

式中:Concat是矩阵的拼接函数,Headi 是第i个head的

输出结果,W0 是输出权重矩阵。WQ
i,WK

i,WV
i 是可学习的

权重矩阵,对应于每个头的查询、键和值的投影。

THA通过增加模型内部不同注意力头部之间的交

互,改进了模型对信息的整合能力,允许模型更全面地识

别EEG信号中的复杂模式。这种头部间的动态信息交换

大大提高了分类精度,使模型能够更精确地区分各种类型

的运动想象任务。同时,THA还提高了模型的适应性和

灵活性,使其能够根据不同个体的差异来调整注意力分

配,从而在多变的数据环境中做出准确预测。

2.3 分类模块

  采用1个全局平均池化层和3个全连接层作为分类器

模块,全局平均池化层利用平均池化方法,将特征向量序

列被转换为均值表示,每一个均值对应到一个类别标识或

是一个输出单元,再经过两个全连接层到第3层时形成最

终的四类输出。

2.4 训练过程与方法

  在本文的注意力机制中,注意力头数设为10。为了防

止模型训练过程中的过拟合,设置丢弃率为0.5,同时使用

了Adam优化器,学习率设置为0.0002,该优化器因其简

洁的实现方式、高效的计算性能以及较低的内存需求而广

泛应用并且它同样适用于大数据集和高维空间。本文的

方法在Python
 

3.11中的PyTorch库中使用Geforce
 

4090
 

GPU实现的,选用交叉熵作为整个框架的损失函数,该损

失函数适用于多分类网络,如式所示,它衡量的是模型预

测概率分布与真实标签的概率分布之间的差异,这就使得

模型在训练过程中,通过优化算法(如梯度下降)调整参

数,以最小化交叉熵损失。

L(y,ŷ)= -
1
N∑

N

i=1
∑

C

c=1
yi,clog(ŷi,c) (5)

式中:C 是类别总数,yi,c 是一个指示器,当样本i属于类C
时为1,否则为0。模型的预测效果随着交叉熵损失值的降

低而提升。
设置实验的训练总迭代次数为2

 

000次,本文使用

ELU(exponential
 

linear
 

unit,ELU)激 活 函 数,在

Transformer模型中,ELU激活函数可以通过其非零负区

域梯度和输出均值接近零的特性,有助于改善层间信息传

递、减少训练偏差,促进模型的稳定训练和深层表示学习,
如式(6)所示。

ELU(x)=
x, x>0
α(ex -1), x≤0 (6)

2.5 评价指标

  采用分类准确率(Acc)、一致性(Kappa值)、混淆矩阵

来评价模型的性能。
准确率被定义为一个分类模型在经过训练集的训练

后,在测试集上正确分类的样本数量与测试集中样本总数

量之间的比值。这个指标用于评估模型在新数据上的表

现,即它能多大程度上正确识别出测试集中的样本。

Accuracy =
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(7)

式中:TP 是模型正确预测为正类的样本数量,即实际为正

类且被模型正确分类的样本数;TN 是模型正确预测为负

类的样本数量,即实际为负类且被模型正确分类的样本

数;FP 是模型错误预测为正类的样本数量,即实际为负类

但被模型误分类为正类的样本数;FN 是模型错误预测为

负类的样本数量,即实际为正类但被模型误分类为负类的

样本数。
一致性Kappa值是一种统计量,可以用于评估模型性

能,也可以衡量分类的效果。Kappa值的范围从-1~1。
值为1表示完全一致;值为0表示观察到的一致性与随机
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一致性相同;负值表示一致性比随机还差。在实践中,

Kappa值高于0.6通常被认为是好的,表明较高的一致性。

kappa=
po -pe

1-pe
(8)

式中:po 表示实验的准确率,pe 表示随机猜测的准确率。
混淆矩阵是一种特别的表格布局,广泛应用于机器学

习和统计分类中,用以可视化算法性能,特别是在多分类

问题中。它是一种方阵,其中每一行表示实际的类别,而
每一列表示预测的类别。通过混淆矩阵,可以直观地看到

模型在各个类别上的分类效果,识别出哪些类别容易被误

分类,以及误分类的具体情况。

ROC曲 线 (receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve,

ROC)是一种用于评估二分类模型性能的图形工具,通过

展示模型在不同阈值下的真阳性率(TPR)与假阳性率

(FPR)之间的权衡,来衡量分类器的识别能力。AUC值

(area
 

under
 

the
 

curve,AUC)是ROC曲线下方的面积,数
值在0~1之间,反映了模型的总体判别能力。AUC值越

接近1,表示模型的区分能力越强;若AUC值为0.5,模型

的表现相当于随机猜测。ROC曲线和 AUC值特别适用

于不平衡数据集或多分类任务中模型性能的比较与选择。

3 实验结果与分析

3.1 结果与其他方法对比

  使用公开数据集BCI
 

Competition
 

IV
 

2a和2b进行实

验结果的对比,选用了一些经典和先进的基于深度学习的

方法,来评估该模型在运动想象任务中的表现。例如,获
得BCICompetition

 

IV冠军的FBCSP,它通过多频带处理

来改善特征的分类性能;ConvNet和EEGNet在许多基于

CNN的端到端框架的EEG数据集上显示了出色的结果;

C2CM将FBCSP的特征输入到CNN模型中,结合了传统

特征提取方法和深度学习方法的优势;FBCNet通过空间

过滤多视图数据提取频谱-空间特征。表1展示了本研究

方法与其他方法在数据集2a上的实验结果对比,所有对照

方法的参数和实验结果均来自相关文献。可以看到,本文

的方法相较于依赖传统特征提取的FBCSP显著提高了

13.2%的准确率(p<0.01)。结果同样显示,其他深度学

习方法,如ConvNet和EEGNet,也表现优于FBCSP,表明

基于CNN的方法在特征表示能力上较强。然而,这些基

于CNN的方法由于感知域的限制,仅关注局部特征而忽

略了全局相关性,这可能影响脑电图序列的解码精度。与

此不 同,本 文 的 方 法 通 过 在 原 始 CNN 架 构 中 集 成

Transformer,封 装 了 局 部 和 全 局 的 依 赖 关 系。因 此,

Talkformer在大多数的受试者中取得了更好的结果,在平

均准 确 率 和 kappa 值 上 都 有 显 著 提 升 (p <0.05)。

FBCNet有效地结合了手工特征和深度模型的思想,但除

了受试者2和受试者5之外,其他情况下仍未能超越本文

的方法,这再次证明了同时利用局部和全局特征的有

效性。

表1 本文方法与其他方法在数据集2a上的准确率与Kappa值

Table
 

1 Accuracy
 

and
 

Kappa
 

value
 

of
 

this
 

paper's
 

method
 

and
 

other
 

methods
 

on
 

dataset
 

2a

受试者
FBCSP[25] ConvNet[13] EEGNet[16]

 

C2CM[14] FBCNet[26]
 

本文方法

Acc Kappa Acc Kappa Acc Kappa Acc Kappa Acc Kappa Acc Kappa
S01 76.00

 

0.680
 

0
 

76.39
 

0.685
 

2
 

85.76
 

0.810
 

1
 

87.50
 

0.833
 

3
 

85.42
 

0.805
 

6
 

88.32
 

0.828
 

7
 

S02 56.50
 

0.420
 

0
 

55.21
 

0.402
 

8
 

61.46
 

0.486
 

1
 

65.28
 

0.537
 

1
 

60.42
 

0.472
 

3
 

58.33
 

0.444
 

4
 

S03 81.25
 

0.750
 

0
 

89.24
 

0.856
 

5
 

88.54
 

0.847
 

2
 

90.28
 

0.870
 

4
 

90.63
 

0.875
 

1
 

92.36
 

0.898
 

1
 

S04 61.00
 

0.480
 

0
 

74.65
 

0.662
 

0
 

67.01
 

0.560
 

1
 

66.67
 

0.555
 

6
 

76.39
 

0.685
 

2
 

86.25
 

0.815
 

7
 

S05 55.00
 

0.400
 

0
 

56.94
 

0.425
 

9
 

55.90
 

0.412
 

0
 

62.50
 

0.500
 

0
 

74.31
 

0.657
 

5
 

65.54
 

0.527
 

7
 

S06 45.25
 

0.270
 

0
 

54.17
 

0.388
 

9
 

52.08
 

0.361
 

1
 

45.49
 

0.273
 

2
 

53.82
 

0.384
 

3
 

66.71
 

0.564
 

8
 

S07 87.25
 

0.830
 

0
 

92.71
 

0.902
 

8
 

89.58
 

0.861
 

1
 

89.58
 

0.861
 

1
 

84.38
 

0.791
 

7
 

96.18
 

0.949
 

1
 

S08 81.25
 

0.750
 

0
 

77.08
 

0.694
 

4
 

83.33
 

0.777
 

7
 

83.33
 

0.777
 

7
 

79.51
 

0.726
 

8
 

88.58
 

0.833
 

3
 

S09 70.75
 

0.610
 

0
 

76.39
 

0.685
 

2
 

86.81
 

0.824
 

1
 

79.51
 

0.726
 

8
 

80.90
 

0.745
 

3
 

86.24
 

0.833
 

3
 

Average 67.75
 

0.576
 

7 72.53
 

0.633
 

7
 

74.50
 

0.659
 

9
 

74.46
 

0.659
 

5
 

76.20
 

0.682
 

6
 

80.95
 

0.743
 

9
 

  表2展示了本研究方法与其他方法在数据集2b上的

实验结果对比,所有对照方法的参数和实验结果均来自相

关文献。可以看到,运动想象二分类任务呈现出与数据集

2a相似的趋势,本文的方法与FBCSP相比提高了4.79%
的准确率(p<0.05)。与仅使用CNN架构端到端方法的

ConvNet和EEGNet相比,准确率分别提高了5.42%(p<
0.05)和4.31%(p<0.05)。在几乎所有的被试上,本文方

法的平均准确率和kappa仍然高于SPCNN,进一步验证

了模型的有效性。
图3(a)和图3(b)分别展示了在数据集2a的S03样本

集和数据集2b的S07样本集上应用本研究方法所得到的

训练损失与准确率曲线。从图中可以观察到,随着训练损

失的逐渐减少,准确率相应提升,特别是在最初的200个

训练epoch期间,准确率迅速增加。这表明模型在初期阶
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  表2 本文方法与其他方法在数据集2b上的准确率与Kappa值

Table
 

2 Accuracy
 

and
 

Kappa
 

value
 

of
 

this
 

paper's
 

method
 

and
 

other
 

methods
 

on
 

dataset
 

2b

受试者
FBCSP[25] ConvNet[13] EEGNet[16] SPCNN[27] 本文方法

Acc Kappa Acc Kappa Acc Kappa Acc Kappa Acc Kappa
S01 70.00

 

0.400
 

0 76.56 0.531
 

2 75.94 0.518
 

8 73.61 0.472
 

2 81.50 0.630
 

0

S02 60.36
 

0.207
 

2 50.01 0.000
 

2 57.64 0.152
 

8 75.74 0.514
 

8 66.36 0.327
 

2

S03 60.94 0.218
 

8 51.56 0.031
 

2 58.43 0.168
 

6 77.78 0.555
 

6 63.75 0.275
 

0

S04 97.50 0.950
 

0 96.88 0.937
 

6 98.13 0.962
 

6 93.24 0.864
 

8 96.31 0.926
 

2

S05 93.12 0.862
 

4 93.13 0.862
 

6 81.25 0.625
 

0 91.22 0.824
 

4 90.75 0.815
 

0

S06 80.63 0.612
 

6 85.31 0.706
 

2 88.75 0.775
 

0 81.94 0.638
 

8 89.33 0.786
 

6

S07 78.13 0.562
 

6 83.75 0.675
 

0 84.06 0.681
 

2 84.03 0.680
 

6 88.93 0.778
 

6

S08 92.50 0.850
 

0 91.56 0.831
 

2 93.44 0.868
 

8 84.21 0.684
 

2 92.38 0.847
 

6

S09 86.88 0.737
 

6 85.62 0.712
 

4 89.69 0.793
 

8 76.39 0.527
 

8 93.76 0.875
 

2

Average 80.00 0.600
 

1 79.37 0.587
 

5 80.48 0.616
 

3 82.02 0.640
 

4 84.79 0.695
 

7

图3 模型的训练损失和准确率曲线

Fig.3 Training
 

loss
 

and
 

accuracy
 

curves
 

of
 

the
 

model

段能够有效地学习数据特征,快速提高分类性能。当训练

达到约500个epoch后,训练损失趋于稳定,这表明本文提

出的方法在经过一段时间的学习后,已经能够较好地适应

训练数据,并找到了较优的特征表示方法,从而表现出较

高的准确性和稳定性。

为了深入探讨本方法在运动想象(MI)脑电信号分类

中的性能表现,图4展示了数据集2a中受试者
 

S03的分类

结果混淆矩阵。该矩阵的横轴显示了所采用方法预测出

的运动想象类别,而纵轴则展示了实际的运动想象类别。
混淆矩阵最右侧的颜色条通过其色度的深浅来表示不同

的分类正确率,其中,矩阵的主对角线上的数据点表示各

个类别被正确分类的概率,而非对角线上的数据则表示了

将某个类别错误分类到其他类别的情况。图4所示结果

表明,在受试者S03上,模型表现出了较高的一致性。

图4 数据集2a中受试者S03的混淆矩阵

Fig.4 Confusion
 

matrix
 

for
 

subject
 

S03
 

in
 

dataset
 

2a

图5展示了数据集2a中受试者S07在4个类别上的

ROC曲线和对应的AUC值。通过分析图中的数据,可以

看出,模型在左手、右手、脚和舌头这4个类别上的分类性

能表现出色。其中,左手的AUC值为0.98,右手的 AUC
值为0.97,脚的AUC值也为0.97,这些高AUC值表明模

型在这些类别上具有极高的识别准确性,且不同类别之间

的表现相当一致,说明模型能够稳定地区分这些运动想象

类别。尽管舌头类别的AUC值为0.94,略低于其他类别,
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 第48卷 电 子 测 量 技 术

但其识别能力仍然相当出色,展示了模型在这一类别上的

较强区分能力。整体来看,模型在4个运动想象类别的多

分类任务中,展现了优异的区分能力,具有高度准确性和

稳定性,适用于需要高精度分类的应用场景中。

图5 数据集2a中受试者S07的ROC曲线和AUC值

Fig.5 ROC
 

curves
 

and
 

AUC
 

values
 

for
 

subject
 

S07
 

in
 

dataset
 

2a

3.2 消融实验

  与传统的基于卷积神经网络(CNN)的方法相比,本文

提出的Talkformer模型的关键改进是增加了基于注意力

机制的模块来学习全局特征表示,从而更好地理解和分类

复杂的数据结构,还增加了数据增强模块来提升模型对多

样化数据分布的适应能力,从而增强其泛化性能,使其在

处理新 数 据 时 仍 能 保 持 较 高 的 准 确 率。为 了 验 证

Talkformer模型的有效性,本文对数据集2a进行了如下3
个消融实验:同时去除注意力机制模块和数据增强模块

(实验1)、去除注意力机制模块(实验2)、去除数据增强模

块(实验3)。如图6所示,当同时移除注意力机制模块和

数据增强模块后,所有受试者的分类准确率显著下降,受
试者7的准确率降幅最大,达到了24.86%,而受试者5的

准确率降幅最小,为3.86%。总体而言,模型的平均准确

率显著下降了14.13%(p<0.01)。当只移除注意力机制

模块后,受试者7的准确率降幅最大,达到了6.94%,而受

试者6的准确率降幅最小,为0.39%。总体而言,模型的

平均准确率下降了3.86%(p<0.01)。此外,图6的实验

结果也表明,数据增强策略对模型性能提升具有积极影

响,与未采用数据增强的方法相比,模型的平均性能提升

了7.19%(p<0.01),因此,在训练过程中引入数据增强策

略,可以有效提升Talkformer模型的鲁棒性。

3.3 特征分布

  t-SNE是一种用于高维数据的降维和可视化技术。它

通过保持高维数据中的局部结构,将数据映射到低维空

间,使相似的数据点在低维空间中相互接近,便于观察和

分析复杂数据的内在结构,从而揭示出高维数据中的复杂

关系,该技术广泛应用于机器学习算法的数据输入、数据

预处理以及数据可视化。数据集2a中受试者S07的特征

图6 注意力机制模块和数据增强模块的消融实验

Fig.6 Ablation
 

experiments
 

for
 

the
 

attention
 

mechanism
 

module
 

and
 

the
 

data
 

enhancement
 

module

分布如图7所示,图7(a)是原始脑电信号的测试数据分

布,图7(b)是不使用Transformer的脑电信号测试数据分

布,图7(c)是使用Transformer的脑电信号测试数据分布,
可以清楚的观察到,在没有Transformer的帮助下,不同类

别的特征是比较接近的。加入 Transformer后,4个类别

的区分变得非常清晰。

·25·



 

胡 博
 

等:用于运动想象脑电信号分类的深度学习网络 第1期

图7 针对受试者S07提取的脑电特征经t-SNE降维后的

二维分量的分布情况

Fig.7 Distribution
 

of
 

two-dimensional
 

components
 

of
 

EEG
 

features
 

extracted
 

for
 

subject
 

S07
 

after
 

t-SNE
 

dimensionality
 

reduction

4 结  论

  本文针对运动想象脑电信号存在个体差异性强、信噪

比低等特点而导致其识别困难以及CNN学习全局特征的

局限性,提出了一种将CNN与Transformer相结合的脑电

分类算法。采用简单的预处理方式后,通过时间和空间卷

积层的卷积模块学习局部特征,并利用 Talking-Heads
 

Attention进一步关注长期依赖关系,从不同角度捕捉脑电

信号的全局时间相关性。与现有的CNN模型相比,该模

型能够学习到更多的特征表示,在四分类运动想象数据集

上的分类精度更优,但模型的泛化能力不足,后续将通过

迁移学习方法对网络模型进行优化来提高模型的泛化

能力。
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