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摘要摘要：：基于脑电图EEG(electroencephalogram)的脑机接口BCI(brain computer interface)系统可以帮

助肢体运动障碍患者进行日常生活和康复训练。由于EEG信号的信噪比低、个体差异大，使得脑

电信号的特征提取和分类存在精度和效率不高的问题，进而影响了在线BCI系统的广泛应用。提

出一种融合空间信息的CNN(convolution neural network)用于MI(motor imagery)脑电信号的在线分

类，结合运动想象ERD/ERS(event related desynchronization/event related synchronization)现象的对侧

效应，对通道重新排序后的MI-EEG分别进行横向和纵向卷积，充分利用了MI-EEG中的空间信

息，完成MI-EEG信号的实时采集和分类。结果分析表明：该方法具有一定的实时性和有效性，

为在线MI-BCI系统的实现提供了基础。
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Abstract: EEG-based BCI system can help the daily life and rehabilitation training of limb movement 

disorders patients. Due to the low signal-to-noise ratio and large individual differences of EEG signals, 

the accuracy and efficiency of EEG feature extraction and classification are not high, which affects the 

wide application of online BCI system. A CNN with spatial information is proposed for the online 

classification of MI-EEG signals. The reordered MI-EEG is convolved horizontally and vertically 

respectively. With the contralateral effect of motor imagery ERD/ERS phenomenon, the spatial 

information in MI-EEG is fully utilized to achieve the real-time acquisition and classification of MI-EEG 

signals. Experimental results show that the proposed method is effectively performed in real time, which 

provide a basis for the implementation of online MI-BCI system.
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0 引言引言

脑机接口(brain-computer interface，BCI)通过

解码人类进行思维活动时的脑神经活动信息，构

建了大脑与外部世界的直接信息传输通路
[1-2]

。依

据监测大脑信号的传感器安放位置的不同，脑机

接口系统可以被分为侵入式、半侵入式和非侵入

式 3种。脑电图(electroencephalogram，EEG)凭借

其测量简单、无创、安全性高、实时性好、携带

方便等特点，迅速获得各国科研人员的青睐，相

关的研究在各类 BCI 中一直占据着主导地位
[3-5]

。

研究发现，当人右侧的肢体进行运动或者人想象

右侧肢体运动(motor imagery，MI)时，在大脑左

侧皮质的运动区附近，EEG信号的mu节律幅值相

较于右侧会大幅降低，这一生理现象被称为事件

相 关 去 同 步 化 (event-related desynchronization，

ERD)；而在停止运动或运动想象之后，左侧mu

节律的幅值又会恢复至之前的水平，即事件相关

同步化现象(event-related synchronization，ERS)
[6]
。

同样地，左侧肢体的运动或运动想象会引起右侧

大脑的ERD/ERS现象。ERD/ERS的对侧效应体现

了大脑对侧肢体运动时EEG信号模式的差异性，

是目前运动想象EEG信号分类的理论基础。如何

有效地提取运动想象过程中的特征并对实时采集

的EEG信号进行分类是在线MI-BCI系统的重要研

究内容。

卷积神经网络 (convolutional neural network，

CNN)在图像的识别分类问题上具备了明显的优

势。在2012年的 ImageNet大赛上，Hinton与其学

生Krizhevsky设计了一个包含5个卷积层和3个全

连接层的卷积神经网络 AlexNet，该网络凭借

15.3%的分类错误率夺得了胜利
[7]
。卷积神经网络

通过对二维图像的卷积运算，实现了对图像的特

征提取，而这一过程受到了人类视觉系统中感受

野概念的启发。对于一张原始的图像，每个像素

点与其相邻像素点之间具有一定的相关性，通过

3×3 或 5×5 的小卷积核在图像上进行滑动卷积操

作，能够提取出图像的局部特征。而多个权值不

同的卷积核能够从不同角度去提取图像的各个特

征，然后通过池化和全连接对提取到的特征进行

进一步加权计算，以提取更深层次的抽象特征，

最终识别出图像的类别。

然而，原始的EEG数据属于一组时间序列，

虽然可以表现为 (n_channels，n_times)的二维形

式，但并不具有二维图像数据的特点。为了将卷

积神经网络等分类算法迁移到EEG数据上，目前

有 2种常用的思路。一种思路是，鉴于CNN对图

像分类的良好性能，许多研究人员通过各种手段

先将EEG信号转换为特征图，然后将特征图输入

CNN 进行分类。Tabar 等
[8]
使用 C3、Cz、C4 共 3

个通道在 6~13 Hz 和 17~30 Hz 的时频图进行拼

接，以作为 EEG 数据的特征图。Bashivan 等
[9]
则

巧妙地将EEG信号中Theta、Alpha和Beta频带的

脑地形图分别用 R、G、B 三原色进行绘制，然

后合成一张彩色图像作为从原始EEG数据中提取

的特征图输入到卷积神经网络中进行分类。另一

种思路则利用深度学习“端到端”的特性，直接

将经过预处理后的EEG时序信号作为神经网络的

输入，通过神经网络直接提取EEG数据中的深层

抽象特征。EEGNet
[10]
基于卷积神经网络构建了一

个直接对 EEG 数据样本进行分类的深度学习算

法，其核心思想为分别对通道维度和时间维度进

行卷积，以分别从这 2个维度直接提取特征并进

行分类。

将EEG信号进行小波变换以生成时频图的方

式，充分利用了EEG信号的空间信息和MI过程中

的能量特征，再结合CNN高效的图像分类能力，

已被一系列研究
[11]
证实为一种可靠的EEG信号分

类方法。尽管如此，生成图像以及对图像进行分

类的过程需要经过大量的计算，更适合对离线数

据进行分析，难以用于对EEG数据处理的实时性

要求较高的在线 MI-BCI 系统，因此，本文基于

EEGNet的网络结构，结合MI的对侧效应，融合

EEG信号通道位置的空间信息，提供一种直接使

•• 255
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用EEG时序信号作为输入的CNN算法，以对MI-

EEG信号进行在线的分类识别，并对离线训练实

验和在线测试实验的结果开展分析。

1　数据采集和预处理　数据采集和预处理

1.1　　数据采集数据采集

本文的数据来源为实验室自采EEG数据，被

试为 11 名在校学生(P01~P11)。所有被试均为男

性，年龄 24±3，右利手，身体健康且无神经系统

疾病史，此前没有参加过任何BCI实验。数据采

集设备为ANT Neuro公司出产的 eego系统以及配

套软件 eego
TM

 software。该软件具有采集、存储、

管理、显示EEG和EMG信号的功能，并且可以对

数据进行滤波等预处理。采样通道为 10~20国际

标准中的 64个通道，采样频率为 1 024 Hz。每个

受试者依次进行 3种运动想象实验，分别为左右

手运动想象、左右脚运动想象和坐站运动想象。

单次运动想象的流程如图 1 所示，首先是 5 s 黑

屏，被试处于放松状态，然后是3 s视频提示，提

示被试即将进行的运动想象动作，接着是4 s的箭

头，提示被试进行运动想象。每种运动想象包含6

组实验，每组实验包含10次单次运动想象。不同

组实验之间，被试休息 60 s，不同种实验之间，

被试休息 5~15 min。休息期间，被试可以进行轻

微的坐姿调整，以免出现注意力不集中等情况而

导致采集的EEG信号质量下降。实验应该在一个

安静、光线充足、温度适宜的实验室内进行。在

实验的过程中，特别是进行运动想象的时间段，

被试应尽量避免身体的移动以及吞咽、眨眼等

动作。

1.2　　预处理预处理

为了从包含大量噪声的原始EEG信号中提取

出较为纯净的 MI-EEG 成分，本文使用 MNE-

Python对采集到的原始连续EEG进行简单的预处

理。原始的 EEG 时域图如图 2 所示。首先进行

0.5~40 Hz 的前置带通滤波，以去除包括线性漂

移、心电(ECG)、肌电(EMG)在内的大部分伪迹。

滤波后的EEG时域图如图3所示。

为了提取出执行运动想象时的MI-EEG信号，

需要对连续的数据进行分段(epoch)，即提取出所

有箭头出现的前 0.1 s至箭头出现后 4 s的MI-EEG

数据。由于运动想象所产生的脑电波节律变化主

要集中在mu节律(8~12 Hz)和 beta节律(13~30 Hz)

频段，本文对分段后提取出的MI-EEG数据进行

了 2~36 Hz的后置带通滤波。预处理后的数据维

度为(n_epochs，n_channels，n_times)。

图1 自采离线数据的实验范式

Fig. 1 Experiment paradigms of self-collected offline data

•• 256
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2　研究方法　研究方法

2.1　　通道的选择与排序通道的选择与排序

大量的研究表明
[12]
，MI-EEG的ERD/ERS现象最

容易在10-20标准中的C3、C4通道处。而Al-Saegh
[13]

在一篇关于应用深度学习对MI-EEG分类的综述

中指出，大部分相关论文均使用到的通道如图 4

所示。在参考了上述文献的基础上，本文围绕

图2 原始的连续EEG时域图

Fig. 2 Time domain diagram of original continuous EEG

图3 0.5~40 Hz前置带通滤波后的连续EEG时域图

Fig. 3 Time domain diagram of continuous EEG after 0.5~40 Hz pre bandpass filtering

•• 257
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C3、C4通道选择了如图5所示的32个通道。

原始的EEGNet首先使用n_channels×1的卷积

核对所有输入的通道进行卷积，而在经典的CNN

结构中，如AlexNet，通常使用11×11、5×5或3×3

的卷积核同时提取图像在宽度和高度 2个方向上

的信息。对于EEG信号，由其产生的原理可知，

相邻通道的EEG信号具有一定的相似性，因此，

可以尝试使用小卷积核同时从相邻通道的时域信

号中提取特征，为此，需要先对通道进行排序。

大脑在执行不同侧肢体运动想象时，左右半

脑的能量分布具有差异性。为了保留同侧的信息，

同时区分对侧的信息，不宜将大脑左半侧的通道

和右半侧的通道进行混合计算，因此，可以考虑

将对侧通道在顺序上尽可能排列到首尾两端，而

将同侧的相邻通道尽可能毗邻排列。具体而言，

如图 5所示，本文对所选 32个通道重新排列后的

顺序如下：F5，FC5，C5，CP5，P5，P3，CP3，

C3， FC3， F3， F1， FC1，C1，CP1， P1，Cz，

FCz，F2，FC2，C2，CP2，P2，P4，CP4，C4，

FC4，F4，F6，FC6，C6，CP6，P6。按照上述顺

序对通道进行重新排序后，大脑左侧的通道被依

次排列在 channel维度的前面，而大脑右侧的通道

被排列在 channel维度的后面，并且左右相距越远

的通道在重新排列后的 channel维度上前后相距也

越远。对重新排序后(n_channels，n_times)的单个

样本进行特定的卷积池化操作，就能分别提取大

脑左右半侧通道的特征信息。

2.2　　数据增强数据增强

在离线训练实验阶段，以左右手MI为例，对

每位被试采集了60组数据，其中左手运动想象30

组，右手运动想象30组。显然，这样的数据规模

对于CNN来说是不够的，为此，需要对每位被试

的MI-EEG数据进行数据增强，以增加样本的数

量并规范数据的尺度。

以左右手MI为例，共有 60个 epoch，且左右

手各占一半，而 channel数如前文所述为32。由于

离线训练实验设置的采样率为 1 024 Hz，并且MI

过程持续了 4 s，因此每个 channel在一个 epoch中

共采集了4×1 024=4 096个 time点。因此，在正常

情况下，预处理后的每种运动想象实验数据维度

为(60，32，1 024)。在深度学习中，对于这种维

度的数据，则通常认为分类的样本数为 60，且每

个样本为一个大小为 32×4 096二维矩阵。这样的

数据维度不仅样本量小，而且每个样本在 channel

维度和 time维度的长度十分不均衡。针对这个问

题，有部分研究
[14]
采取了滑动窗口的方法对数据

图4 对MI-EEG信号分类所使用的常见通道[13]

Fig. 4 Common channels used for MI EEG signal 
classification[13]

图5 通道排列的顺序

Fig. 5 Order of channel arrangement
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的样本量进行了扩充，同时也降低了 time 维的

长度。

本文对滑动窗口的方法进行了尝试。对于4 s

长度的MI-EEG数据，每次截取其中 2 s的时间窗

口进行分析。第 1 种方式连续取 time 维上的点，

然后每隔一段时间，比如0.2 s，再取2 s的数据进

行分析。这样每个样本的维度就变成了32×2 048，

样本数量增加到了 600，样本之间的重叠率为

90%。经过测试，这种样本增强的方式并没有显

著地改善单个样本中 2个维度不均衡的问题，反

而由于样本之间的重叠率过高，CNN模型很容易

识别出其中的共同特征，从而发生过拟合现象。

第 2种方式则在 time维上每隔一定数量的点取一

个 time点，然后依次从接下来的点中按同样的方

式取点。由于相邻的点一般情况下比较接近却又

不完全一样，这样的方式获得的增强数据更能反

映单个样本中 time维上点的变化趋势。

选择了几组不同跨度参数的同时，为了在尽

量保证增加样本数量的前提下，减小样本间的重

复率，本文采取了以下的样本增强策略，如图 6

所示。首先取前 2 s 作为时间窗口，得到一个

32×2 048的EEG片段，然后对该片段每 4个点取

一个点，得到第 1个大小为 32×512的样本，接下

来依次从第2个点开始同样按照每4个点取一个点

的方式得到第 2、3、4个样本，这样一个 2 s的时

间窗口就被划分为 4个样本。为了避免样本之间

的重复率过高，下一个 2 s的时间窗口从第 1 s开

始，最后一个 2 s的时间窗口则从第 2 s开始。按

照上述规则对 3个时间窗内的数据进行增强，在

得到的增强数据中所有样本之间的重复率不超过

50%。

经过上述方法对样本进行扩充之后，相当于将

原来的每一个样本变成了12个32×512的样本。因

此正常情况下，对于每一位被试的每种运动想象

实验而言，MI-EEG数据的维度变为720×32×512。

将这720个样本按照7:3的比例划分训练集和测试

集，就能得到包含504个样本的训练集和包含216

个样本的测试集。由于采用了每4个点取一个点的

方式，实际上相当于对原始EEG数据进行了降采

样，新样本的采样率为1 024/4=256 Hz。依据采样

定理，此时的EEG数据的有效频段为 0~128 Hz，

由于我们感兴趣的频段位于 2~36 Hz内，完全处

于有效频段内，因此，上述操作从理论上来讲是

可行的。

除了对样本进行扩充以及降采样，数据增强

还对扩充后的每一个32×512的样本整体进行了整

体标准化和归一化。标准化操作对样本内的所有

数据减去其平均值并除以标准差，如式(1)所示。

标准化后，每个样本的所有数据点符合均值为 0，

标准差为 1的分布，有助于加快CNN中梯度下降

的速率。

X =
X -mean(X)

std(X)
(1)

在标准化之后进一步使用均值归一化，将所

有数据按比例缩放到-1~1之间，以统一不同样本

的数值尺度。均值归一化的公式为

X =
X -mean(X)
Xmax -Xmin

(2)

在式(1)和式(2)中，X 均为一个(n_channels，

n_times)的二维矩阵。

2.3　　CNN结构的搭建结构的搭建

虽然本文对每位被试所采集的MI-EEG数据

进行了样本扩充，但相较于图像分类领域数以万

计的样本规模而言，本文的MI-EEG分类问题仍

图6 数据增强的方式

Fig. 6 Method of data enhancement

•• 259

6

Journal of System Simulation, Vol. 35 [2023], Iss. 2, Art. 3

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol35/iss2/3
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.21-0894



第 35 卷第 2 期

2023 年 2 月

Vol. 35 No. 2

Feb. 2023

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

然属于一个小样本集分类问题。为了避免模型过

于复杂从而产生过拟合现象，本文所设计的CNN

结构仅包含 3个卷积层、2个池化层和 1个全连接

层。该结构在经典的EEGNet基础上，重新定义了

卷积核的大小和卷积步长，并且通过对通道的重

新排序融合了EEG数据的空间信息。

如图 7所示，输入CNN的单个样本的维度为

1×32×512。第一层卷积的卷积核大小为 1×13，卷

积核移动的步长为 1×2。第一层卷积层主要进行

一维信号的时域卷积，其作用是提取每个通道在

时域信号上的特征，主要的目的是降低信号在

time维度上的长度。第一层卷积输出的特征图通

道数为 16。第二层卷积采用 2×7的卷积核，卷积

的步长为 2×1，这样的卷积操作能够整合相邻通

道的信息，同时保持了左右脑通道的信号不发生

混合。

卷积操作可以用式(3)表示
[15]
，卷积层的输入

和输出均为特征图。

C L
j = f ( ∑iÎN L - 1

C L - 1
i ´W L

j + bL
j ) (3)

式中：C L
j 为第 L卷积层的第 j个特征图；C L - 1

i 为

第 L-1层即上一层的特征图；W L
j 为第 L层的第 j

个卷积核的权重；bL
j 为偏置；f ( )为非线性激活函

数，例如，ReLU、sigmoid和 tanh等。

第二层卷积后按 0.25 的比例进行剪枝操作，

即随机使一部分神经元失活，从而避免神经网络

出现过拟合现象。之后是第一层池化层，采取了

平均池化的方式。池化层能够从卷积层计算的特

征图中提取重要的特征信息，由于特征图在长度

上远大于宽度，因此采用 2×4的池化核。第三层

卷积层采用 2×5 的卷积核，卷积的步长仍然为

2×1，之后按 0.25 的比例进行剪枝，并同样进行

2×4的池化操作。此外，每次卷积操作后均执行

批归一化操作，并且采用 ELU 激活函数进行激

活。批归一化操作能够加快神经网络的学习，并

降低对初始权重的依赖
[16]
。ELU激活函数是ReLU

激活函数的改进版本，相较于 ReLU 激活函数，

其输出的平均值接近0，不会为下一层神经元增加

额外的偏置，从而加快模型的收敛，并且在输入

为负的情况下，具有软饱和的特性，对噪声的鲁

棒性更好。ELU激活函数为

f (x)=
ì
í
î

x  x > 0

α(ex - 1)  x ≤ 0
(4)

式中：α默认为1。

表 1为本文所提出的融合空间信息的CNN网

络结构的详细参数。

图7 融合空间信息的CNN结构图

Fig. 7 Structure of CNN with spatial information
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在完成CNN的结构设计后，需要对训练的超

参数进行设置，本文根据多次的实验研究及自身

数据的特点，迭代地选择超参数来进行实验测试

观察，并结合已有参数优化方法
[17]
，最终将训练

的 epoch 设置为 301，每一批训练样本的数量为

32，学习率为0.001。

2.4　　在线判断的投票机制在线判断的投票机制

CNN的结构搭建好后，就可以开展离线训练

实验，离线训练实验所采集的每一位被试的每种

离线MI-EEG数据用来训练最佳的模型，而在线

测试实验则实时采集同一位被试的同类MI-EEG

数据，经过与离线训练相同的预处理后，输入离

线训练的最佳模型中，并输出该次在线运动想象

的判断结果。离线训练实验与在线测试实验的关

系如图8所示。

由于脑电信号的非平稳性和低信噪比，单次

的在线判断可能伴随一定的随机性。为了尽可能

提高在线测试实验的准确率，本文在线测试实验

环节中引入了多次判断的投票机制。具体来讲，

首先以512 Hz的采样率实时采集3 s的MI-EEG数

表1　融合空间信息的CNN详细参数

Table 1　Detailed parameters of CNN with spatial information

层类型

输入层

卷积层1

批归一化层1

ELU激活层1

卷积层2

批归一化层2

ELU激活层2

平均池化层1

剪枝层1

卷积层3

批归一化层3

ELU激活层3

平均池化层2

剪枝层2

展平层

全连接层

Softmax输出层

总计

输出通道数

1

16

16

16

32

32

32

32

32

32

32

32

32

32

—

—

—

输出特征图尺寸

32×512

32×256

32×256

32×256

16×256

16×256

16×256

8×64

8×64

4×64

4×64

4×64

2×16

2×16

1024

2

2

核大小

—

1×23

—

—

2×11

—

—

2×4

—

2×5

—

—

2×4

—

—

—

—

步幅

—

1×2

—

—

2×1

—

—

2×4

—

2×1

—

—

2×4

—

—

—

—

剪枝率

—

—

—

—

—

—

—

—

0.25

—

—

—

—

0.25

—

—

—

填充大小

—

0×11

—

—

0×5

—

—

0

—

0×2

—

—

0

—

—

—

—

参数数量

0

368

32

0

11 264

64

0

0

0

10 240

64

0

0

0

0

2 050

0

24 082

图8 离线训练实验与在线测试实验的关系

Fig. 8 Relationship between offline training and online 
testing experiments
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据，依据本文所选择的 32个通道及对其的排序，

得到一个 32×1 536大小的样本。为与离线训练的

样本维度尽可能保持一致，仍然取2 s的时间窗口，

从第0 s起的第1个样本点开始，每2个点取一次样

本点，从而构成第 1个 32×512的样本数据。仿照

离线处理的方式，可以得到第2个样本数据。接下

来从0.5 s起取一个长度为2 s的时间窗口，同样可

以得到2个32×512的样本数据，最后从1 s起取一

个长度为 2 s的时间窗口，但这次只取以第 1个样

本点开始的第1个样本数据。对于按照以上方式得

到的5个样本数据，输入离线训练实验计算出的最

佳模型，进行5次实时的在线判断，将判断次数多

的结果作为该次在线测试实验的判断结果。

3　实验结果与分析　实验结果与分析

3.1　　三种三种MI范式的脑地形图范式的脑地形图

为了验证3种运动想象实验范式的MI-EEG脑

地形图的方式是否具有明显差异，以及对于不同

被试的同一种运动想象实验范式的MI-EEG脑地

形图是否具有相似的特征，以选择合适的分类方

法与方式，本文分别绘制P01被试在3种运动想象

实验范式下的MI-EEG脑地形图，如图9所示。

从图9中可以看出，P01被试的左手和右手运

动想象的脑地形图在mu节律范围内具有明显差

异，而其左脚和右脚运动想象的差异则不明显，

坐下和站立运动想象的差异也不明显。虽然肉眼

不容易分辨左右脚运动想象和坐站运动想象在mu

和beta节律下的差异，但是CNN作为一种机器学

习方法，可以从数据本身发现规律，进而生成分

类器达到预期的分类效果。

本文也对其余被试的脑地形图做了绘制，发

现不同被试在同一种运动想象实验范式下的脑地

形图具有很大的差异性。从mu和beta节律的脑地

图角度而言，即使在同一种实验范式下，不同被

试的MI-EEG数据仍存在较大的差异性，这表明

EEG数据具有较强的个性化特征。由此可以推断，

不同被试之间的MI-EEG数据不能进行简单地直

接混合。因此，本文接下来对每位被试的每种运

动想象实验范式单独训练一个模型，并对各被试

基于其最佳离线模型进行在线测试实验，以验证

所搭建的 MI-BCI 系统的可行性和所提算法的有

效性。

图9 P01被试在3种不同实验范式下的MI-EEG脑地形图

Fig. 9 P01 MI-EEG brain topographic map of subjects under 
3 different experimental paradigms
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3.2　　分类的评价指标分类的评价指标

对于分类问题而言，常用的评价指标有准确

率(Accuracy)、精准率(Precision)和召回率(Recall)。

其中，准确率的计算式为

ACC =
∑
i = 1

n

ai

N
(5)

式中：ai为第 i类分类正确的样本数；N为总样本。

在BCI领域，除准确率外通常使用Kappa系

数来衡量对EEG数据分类的好坏。Kappa系数是

统计学中度量一致性的指标，定义如下：

Kappa = (p0 - pe ) (1 - pe ) (6)

式中：p0为观测一致性，是所有分类正确的样本

数占总样本数的比例，即分类的准确率；pe为期

望一致性。

pe =
∑
i = 1

n

(ri × ci )

n2
(7)

式中：ri为第 i类的真实总样本数，即混淆矩阵中

第 i行的所有元素之和；ci为第 i类的观测样本总

数，即混淆矩阵中第 i列的所有元素之和。Kappa

系数是基于混淆矩阵的一致性检验指标，取值在

-1~1之间，值越大代表分类结果越正确。可将Kappa

系数分为 5组来表示不同级别的一致性：0~0.2极

低的一致性、0.21~0.4一般的一致性、0.41~0.6中

等的一致性、0.61~0.8高度的一致性和0.81~1几乎

完全一致。由于综合考虑了分类正确的样本和分类

错误的样本，对于样本分布不均衡的情况，Kappa

系数能够更为全面地评价模型的好坏。对于离线分

类实验，本文选择ACC和Kappa系数2个指标为分

类算法效果的评估标准。

3.3　　离线训练过程离线训练过程

针对11位被试的每种运动想象实验范式，使用

本文所提出的融合空间信息的CNN算法进行离线训

练。每次实验训练301个epoch，在此过程中，记录

每个 epoch中测试集上的最佳准确率、Kappa系数

和交叉熵损失值。离线训练的过程如图10所示。

3.4　　离线分类结果离线分类结果

在离线训练完成后，对所有被试离线训练测

试集上的最佳准确率和相应的Kappa系数进行汇

总，结果如表2所示。

11位被试的 3种运动想象实验范式在离线训

练测试集上的准确率非常接近，平均值都在 94%

以上，平均的Kappa系数在 0.89之上，达到了高

度一致性。为了更加直观地观察每位被试在 3种

实验范式下的离线训练准确率，基于表11中的数

据绘制了11位被试离线训练测试集上的准确率柱

状图，如图11所示。

图10 P01被试在实验范式下的离线训练过程

Fig. 10 P01 offline training process of subjects in 
experimental paradigm
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3.5　　在线测试实验的分类结果在线测试实验的分类结果

在线测试实验的范式为左右手运动想象，详

细的实验细节与1.1节所介绍的离线训练实验基本

相同，即屏幕上随机呈现左右手运动想象的视频

和箭头，而被试在箭头出现的时候开始运动想象。

不同的是，当被试开始运动想象后，实验人员立

即开始采集单次在线测试实验的3 s运动想象EEG

数据，然后按照2.4节中所描述的投票机制进行判

断。此外，从开始生成第 1个样本到屏幕上呈现

判断结果之间的时间被定义为算法的响应时间。

P07和 P08两位被试分别进行了 40次在线测试实

验，其混淆矩阵如图12所示。依据式(5)、(6)分别

图11 11位被试离线训练测试集的最高准确率

Fig. 11 The highest accuracy rate of 11 subjects on offline training testing set

表2　11位被试离线训练测试集的最高准确率和Kappa系数

Table 2　The highest accuracy and kappa coefficient of 11 subjects on offline training testingset

被试

P01

P02

P03

P04

P05

P06

P07

P08

P09

P10

P11

平均

左右手运动想象

准确率/%

96.31

98.12

94.93

93.90

88.48

94.93

99.06

95.64

94.85

90.43

93.96

94.60

Kappa系数

0.925 9

0.962 4

0.898 7

0.876 4

0.790 2

0.897 9

0.981 2

0.889 3

0.896 9

0.835 0

0.878 5

0.893 9

左右脚运动想象

准确率/%

95.77

96.77

95.31

95.22

90.14

96.24

96.77

96.38

96.31

89.00

92.34

94.57

Kappa系数

0.915 5

0.933 9

0.906 1

0.904 0

0.802 0

0.924 7

0.935 5

0.947 5

0.926 2

0.780 4

0.846 4

0.892 9

坐站运动想象

准确率/%

96.31

96.18

94.37

95.69

93.55

94.74

93.43

97.59

93.48

90.91

94.13

94.58

Kappa系数

0.925 8

0.943 6

0.887 3

0.913 8

0.860 9

0.891 9

0.868 1

0.941 7

0.876 1

0.817 6

0.897 3

0.893 1

•• 264

11

Yang et al.: Online Classification Method for Motor Imagery EEG with Spatial I

Published by Journal of System Simulation, 2023



第 35 卷第 2 期

2023 年 2 月

Vol. 35 No. 2

Feb. 2023杨丰玮, 等: 融合空间信息的运动想象脑电在线分类方法

http: // www.china-simulation.com

计算在线测试的准确率和Kappa系数，结果如表3

所示。结果显示平均准确率有71.3%，而Kappa系

数也有 0.43，达到了中等一致性。两位被试 80次

在线测试的平均算法响应时间为0.957 s，在1 s内

能够给予被试物理反馈，表明在线判断的投票机

制能够满足系统的实时性要求。

3.6　　结果分析与讨论结果分析与讨论

11位被试在离线训练实验中，左右手运动想

象EEG的平均分类准确率为94.6%，而2位被试所

进行的总共 80 次实时测试实验的平均准确率为

71.3%。相对 4种经典分类器和 2种深度学习分类

器的离线分类结果
[18]
，本文实现的离线分类准确率

已经超过最高的平均值88.27%。而对于在线精度，

70%的准确率即可满足BCI系统的控制需求
[19]
。针

对离线训练实验和在线测试实验的平均准确率和

Kappa系数存在较大的差距这一现象，经过进一步

的分析和讨论，归纳出可能的原因如下：

(1) 对于深度学习来说，往往需要数量庞大的

样本进行模型的训练，这样才能得到泛化能力较

强的模型，而 EEG 数据的采集往往比较费时费

力，且不同被试、不同实验范式下采集的数据不

能简单地直接混合使用，因此，EEG数据的数量

往往较少。本文虽然通过一定的方法对所采集的

EEG数据进行了样本扩充等数据增强操作，但是

仍未达到理想的数量。

(2) 本文尝试了通过缩小滑动窗口步长等方法

来进一步增加样本的数量，但通过这种方式获得

的样本重叠率仍然很高，使得离线训练的模型很

快就开始拟合，而在线测试实验的准确率却并没

有随之提升。由此可以推断，由于深度学习算法

具有强大的拟合能力，对于小样本数据集，能很

快找到拟合的权重参数，却未必学习到了反映本

质差异的特征，故而模型的泛化能力较弱，因此，

对于在线实验中采集的单次样本，未必有较好的

分类效果。

(3) 由于本文的被试此前并无参加运动想象脑

机接口实验的经验，尽管在实验前已经被详细地

告知了实验的具体内容和注意事项，并且在执行

运动想象思维任务之前增加了具体的视频引导，

但是不同被试对运动想象的认知和掌握仍存在

偏差。

4　结论　结论

本文提出了一种基于卷积神经网络并融合空

间信息的在线运动想象脑电信号分类方法，结合

运动想象脑电信号具有对侧效应的特点对EEGNet

进行了改进，利用了EEG信号通道位置的空间信

息，相较于参考视觉数据分类将EEG信号转换为

图12 两位被试在线测试实验的混淆矩阵

Fig. 12 Confusion matrix of online test experiment for two 
subjects

表3　两位被试在线测试实验的准确率和Kappa系数

Table 3　Accuracy and kappa coefficient of two subjects in 
online test experiment

被试

P07

P08

平均

准确率%

67.5

75.0

71.3

Kappa系数

0.35

0.50

0.43
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二维图像的方法，降低了对样本量和计算量的要

求。离线训练实验和在线测试实验的结果证明了

本算法的实时性和有效性，为基于运动想象EEG

的在线BCI研究提供了一种新的思路。

本研究尚未考虑在实验中给予被试实时反馈，

用来提示被试左手或右手运动想象强度的大小和

质量的优劣，后续研究一方面将加入视觉反馈帮

助被试更好了解自身的状态，从而采集更多有效

的EEG数据；另一方面将针对不同被试进行更加

个性化的通道选择，以降低EEG数据的冗余性，

进一步提高信号分类的准确率。当前的EEG仍然

是源于健康被试，有待于开展临床试验采集数据，

将分类结果应用于康复设备的驱动，从而对中等

脑卒患者开展实际的康复训练，促进患者通过

BCI实现主动康复。
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