
山东大学学报(理学版)２０２５ 年 ７ 月 第 ６０ 卷 第 ７ 期
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ(Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ)ꎬ Ｖｏｌ.６０ꎬ Ｎｏ.７ꎬ ２０２５ ｈｔｔｐ:∥ｌｘｂｗｋ.ｎｊｏｕｒｎａｌ.ｓｄｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

收稿日期:２０２４￣０７￣０７ꎻ 网络出版时间:２０２５￣０２￣２８ １１:３８:０９
基金项目:国家自然科学基金资助项目(６１６７３１６０)ꎻ 河北省自然科学基金资助项目(Ｆ２０１８２０５１０２)ꎻ 河北省高等学校科学技术研究重点项目

(ＺＤ２０２１０６３)
第一作者:叶晓雅(２０００— )ꎬ女ꎬ硕士ꎬ研究方向为脑电信号识别、深度学习等. Ｅ￣ｍａｉｌ:１３２３００５１２８３＠１６３.ｃｏｍ
∗通信作者:王秀青(１９７０— )ꎬ女ꎬ教授ꎬ硕士生导师ꎬ博士ꎬ研究方向为脑电信号识别、脉冲神经网络、先进机器人技术等.

Ｅ￣ｍａｉｌ:ｘｑｗａｎｇ２０１３＠ １６３.ｃｏｍ

　 文章编号:１６７１￣９３５２(２０２５)０７￣０００１￣１２　 　 　 ＤＯＩ:１０.６０４０ / ｊ.ｉｓｓｎ.１６７１￣９３５２.４.２０２４.１２６

ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ:适用于脑电信号分析的轻量级多分支融合网络

叶晓雅１ꎬ２ꎬ３ꎬ王秀青１ꎬ２ꎬ３∗ꎬ马海滨１ꎬ２ꎬ３ꎬ张诺飞１ꎬ２ꎬ３

(１.河北师范大学计算机与网络空间安全学院ꎬ 河北 石家庄 ０５００２４ꎻ ２.河北省网络与信息安全重点实验室(河北师范大学)ꎬ
河北 石家庄 ０５００２４ꎻ ３.河北省供应链大数据分析与数据安全工程研究中心(河北师范大学)ꎬ 河北 石家庄 ０５００２４)

摘要:为解决脑电数据分辨率低、数据量不足以及被试者个体差异所导致的解码效率低下问题ꎬ提出适于脑电信号分析的轻

量级多分支融合网络(ｍｕｌｔｉ￣ｂｒａｎｃｈ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ ｓｉｇｎａｌꎬ ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ)模型ꎮ 通过多尺度时空卷积模

块提取脑电数据的多层次时空特征ꎬ应用多尺度时间卷积提取更高级的时－空－频域特征ꎬ对输入分类器的特征数据应用滑动

窗口ꎬ增强数据的有效特征ꎮ ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型的平均分类准确率、标准差相比对比模型分别提升３.１９％、２２.８６％以上ꎬ模型推

理时间减少 １６.８７％以上ꎮ 实验结果表明所提方法提高运动想象脑电信号分类准确率ꎬ并增强模型的稳定性ꎬ提升了模型的训

练效率ꎬ为基于运动想象的脑电信号分析提供更有效的解码方案ꎮ
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０　 引言

随着人工智能的快速发展ꎬ人机交互(ｈｕｍａｎ￣ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎꎬ ＨＣＩ)技术得到了广泛的关注[１]ꎮ 脑



　 ２　　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (理　 学　 版) 第 ６０ 卷　

机接口(ｂｒａｉｎ￣ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎꎬ ＢＣＩ)作为 ＨＣＩ 技术的重要方面之一[１]ꎬ将人脑信号与计算机或外部设备

进行交互ꎬ实现了人脑与机器之间的直接通信ꎬ在神经康复、辅助医学[２￣３]、军事[４] 以及娱乐[５] 等方面具有广

阔的应用前景ꎮ
　 　 准确识别人类运动意图———脑电识别是 ＢＣＩ 研究领域的关键问题之一ꎮ 脑电信号作为一种复杂的时

序信号ꎬ具有低信噪比(容易受心电、肌电、眼球运动、眨眼等多种生物因素以及环境伪影的干扰)的特性ꎮ
此外ꎬ由于记录脑电信号的电极之间的耦合性ꎬ使得记录所得的脑电信号存在通道相关性ꎮ 在进行同一身体

部位的运动想象时ꎬ不同被试者可能会产生不同的脑电信号ꎮ 上述这些特性使得脑电信号的识别极具挑

战性ꎮ
常用范式之一的运动想象脑电信号在没有身体运动的情况下ꎬ通过意识或想象模拟特定的运动ꎮ 在这

个过程中ꎬ大脑皮层中的 μ、β 波的节律发生变化产生事件相关去同步( ｅｖｅｎｔ￣ｒｅｌａｔｅｄ ｄｅｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎꎬ
ＥＲＤ)和事件相关同步(ｅｖｅｎｔ￣ｒｅｌａｔｅｄ ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎꎬ ＥＲＳ)现象[６]ꎮ 传统的运动想象任务分析方法多通过

小波变换[７]和短时傅里叶变换提取时频特征ꎬ借助共空间模式(ｃｏｍｍｏｎ ｓｐａｔｉａｌ ｐａｔｔｅｒｎꎬ ＣＳＰ) [８]提取空间特

征等ꎬ然后根据提取的特征通过诸如支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)和 Ｆｉｓｈｅｒ 判别分析等进行分

类ꎮ 然而ꎬ这些传统分析方法的特征选择和分类是独立的ꎬ而特征选择影响着分类的结果ꎮ 对此ꎬ研究者们

开始尝试基于深度学习的端到端模型[２]ꎬ如:Ｌａｗｈｅｒｎ 等[９] 提出的基于脑电信号的紧凑的卷积神经网络(ａ
ｃｏｍｐａｃｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ￣ｂａｓｅｄ ＢＣＩｓꎬ ＥＥＧＮｅｔ)模型ꎬ利用可分离卷积以

及深度卷积技术对脑电信号进行分类ꎻＺｈａｎｇ 等[２]在 ＥＥＧＮｅｔ 结构基础上设计了多尺度模块ꎬ解决了由于脑电

信号主体性带来的单尺度限制识别精度提升的问题ꎮ 此外ꎬ当训练数据有限时ꎬ也会限制分类准确率的提高ꎮ
综上ꎬ虽然现有的端到端模型取得了不错的识别精度ꎬ但很多基于深度学习的脑电信号识别模型结构复

杂、计算时间长ꎬ难以满足实际应用中对模型运行速度的要求ꎬ因此ꎬ须建立一种具有高分类准确率且轻量级

的识别模型ꎮ 本文提出一种适用于脑电信号分类的轻量级多分支融合网络(ｍｕｌｔｉ￣ｂｒａｎｃｈ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ ｓｉｇｎａｌꎬ ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ)模型解码脑电信号ꎮ 该模型主要包含多尺度时空卷积(ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ
ｔｅｍｐｏｒａｌ￣ｓｐａｔｉｏ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ ＭＳＴＳ)、多尺度时间卷积(ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ ＭＳＴ)以及滑动窗口

(ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗꎬ ＳＷ)ꎮ 与现有多尺度模型不同ꎬ本文所提模型直接对原始数据进行特征提取ꎬ不依赖于滤

波等预处理操作ꎬ是一个鲁棒的、易于实现的、端到端的轻量级网络ꎮ

１　 相关工作

脑电信号的解码方法主要包括传统的机器学习和深度学习技术ꎮ 传统方法主要对空间特征和时频特征

进行提取ꎬ如: Ｚｈａｎｇ 等[１０] 提出基于 ＣＳＰ 的多核极限学习机 (ｍｕｌｔｉ￣ｋｅｒｎｅｌ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＭＫＥＬＭ)ꎬ该方法借助 ＣＳＰ 提取空间特征进行运动想象脑电信号的分类ꎻＡｎｇ 等[１１]在 ＣＳＰ 的基础上提出滤

波器组共空间模式( ｆｉｌｔｅｒ ｂａｎｋ ｃｏｍｍｏｎ ｏｎ ｓｐａｔｉａｌ ｐａｔｔｅｒｎꎬ ＦＢＣＳＰ)方法ꎬ该方法将带通滤波后的脑电信号分

为多个频带ꎬ然后从每个频带中提取 ＣＳＰ 特征ꎬ再借助特征选择算法自动选择对应频带的特征ꎮ
然而ꎬ上述这些方法需要大量的先验知识ꎮ 与传统方法不同ꎬ深度学习方法具备直接从数据中自动提取

特征的能力ꎬ能避免繁琐的预处理和手动特征提取的步骤ꎮ 深度学习已成功应用于视频识别、图像分类等领

域ꎮ 深度学习方法主要包含卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮｓ)、循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＲＮＮｓ)、深度置信网络(ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＢＮ)方法以及它们的组合[１２]ꎮ ＣＮＮｓ 是脑电

信号分类任务中使用最广泛的ꎮ 基于标准 ＣＮＮｓ 的浅层、深层架构以及其他变体也被陆续提出ꎮ Ｌａｗｈｅｒｎ
等[９]提出的 ＥＥＧＮｅｔ 模型ꎬ借助卷积提取数据的时空特征ꎬ并通过深度可分离卷积降低了模型的参数ꎮ
Ｉｎｇｏｌｆｓｓｏｎ等[１３]提出一种时间卷积网络( ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＥＥＧ￣ＴＣＮｅｔ)模型ꎬ该模型首次将时

间卷积网络应用于脑电信号识别ꎬ在实现高准确率的同时节约了大量内存资源ꎮ Ａｌｔａｈｅｒｉ 等[１４] 提出动态注

意时间卷积网络(ｄｙｎａｍｉｃ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ｄ￣ＡＴＣＮｅｔ)模型解码运动想象脑电信

号ꎬ该模型采用动态卷积(ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ Ｄｙ￣ｃｏｎｖ)和多级注意机制技术ꎬ能够在使用相对较少参数

的同时提高模型对运动想象(ｍｏｔｏｒ ｉｍａｇｅｒｙꎬ ＭＩ)分类的准确性ꎮ 同时ꎬ考虑到脑电数据的个体差异可能导

致最佳卷积尺度不同的问题ꎬＡｌｔｕｗａｉｊｒｉ 等[１５]提出多分支结构(ｍｕｌｔｉｂｒａｎｃｈ ＥＥＧＮｅｔꎬ ＭＢＥＥＧＮｅｔ)模型ꎬ利用
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多尺度卷积核从原始脑电数据中提取不同范围的特征ꎬ进一步提升了脑电信号的识别精度ꎮ 王蒙昊等[１６]提

出的多尺度混合卷积的脑电信号网络(ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｈｙｂｒｉｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌꎬ ＥＥＧ￣ＭＳＴＮｅｔ)模型ꎬ
连用 ２ 个多尺度一维卷积增强对数据的时间特征提取能力ꎬ在一定程度上平衡了个体差异问题ꎬ然而对于空

间特征的提取不够精细ꎮ Ｔａｎｇ 等[１７]提出多尺度混合网络模型ꎬ借助并行的多尺度一维和二维卷积提取数

据的时空特征ꎬ在二分类问题上达到了较好的结果ꎮ
另一方面ꎬＣＮＮｓ 需要大量的训练数据来实现高分类准确率ꎬ然而脑电数据获取相对困难ꎬ因而数据集

大多规模较小ꎮ 针对这一问题ꎬ目前采用 ２ 种数据增强方法:一种是进行数据转换ꎬ从原始的训练数据中生

成更多的训练数据[１８￣２０]ꎻ 另一种方法是在原始训练数据中添加噪声ꎬ生成新的训练数据[２１￣２２]ꎮ
上述方法虽然在脑电识别方面表现出了良好的效果ꎬ但仍然面临 ２ 个问题:(１)大部分模型的多尺度结

构基于 ＥＥＧＮｅｔ 模型或简单的一维卷积实现ꎬ往往难以同时兼顾运行效率和性能ꎻ(２)许多方法在使用时没

有考虑到脑电数据集大小的问题ꎮ 因此ꎬ本文基于滑动窗口和多尺度混合卷积设计了一种适用于脑电信号

分类的轻量级多分支融合网络模型ꎮ 该模型在原来 ＥＥＧＮｅｔ 的基础上将可分离卷积替换为一维卷积ꎬ使用

多尺度提取不同层次的数据特征ꎬ借助滑动窗口操作对待分类数据进行特征增强ꎮ

２　 数据集及预处理

２.１　 数据集

采用运动想象脑电信号识别领域常用的 ２００８ 年第四届脑机接口竞赛 ２ａ 数据集(ｂｒａｉｎ￣ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒａｃ￣
ｔｉｏｎ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ ＩＶ ｄａｔａｓｅｔ ２ａꎬ ＢＣＩ ＩＶ ２ａ) [２３]ꎬ该数据集包含 ９ 名被试者关于左手(第 １ 类)、右手(第 ２ 类)、

图 １　 单次数据采集流程
Ｆｉｇ.１　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ

双脚(第 ３ 类)和舌头(第 ４ 类)的 ４ 类运动想象实验ꎮ 每

名被试者在 ２ ｄ 完成了 ２ 次实验ꎬ每天进行 ６ 组实验ꎬ每
组包括 ４８ 个实验ꎬ共 ２８８ 次实验ꎮ 实验中采用 ２２ 个脑电

电极记录 ＥＥＧ 信息ꎬ３ 个眼电电极记录有关眼球运动的

信息ꎬ采样频率为 ２５０ Ｈｚꎬ带通滤波的范围为 ０.５~１００ Ｈｚꎮ
实验过程如图 １ 所示ꎮ
　 　 采集时ꎬ被试者注视电脑屏幕上出现的相应动作提

示ꎬ跟着提示进行想象ꎮ 实验开始时( ｔ ＝ ０ ｓ)ꎬ一个固定

十字出现在电脑黑色屏幕上ꎬ并且还伴有简短的提示音ꎮ ｔ 在 ２ ~ ３.２５ ｓ 时ꎬ以箭头的形式指向上、下、左或

右ꎬ分别对应四类中舌头、脚、左手和右手ꎮ ｔ 在 ３~６ ｓ 时为被试者执行想象任务的时间ꎬ当 ｔ ＝ ６ ｓ 时ꎬ屏上的

十字消失ꎬ被试者休息时间为 １.５ ｓꎬ然后继续实验ꎮ
２.２　 数据预处理

实验中单个样本的张量形状为(１ꎬ２２ꎬ１ １２５)ꎮ 将第 １ ｄ 采集的数据作为训练集ꎬ第 ２ ｄ 的采集数据作为

测试集ꎬ训练集和测试集的样本数均为 ２ ５９２ 为便于模型对样本标签进行有效分类ꎬ对训练集和测试集的标

签进行 ｏｎｅ￣ｈｏｔ 编码ꎬ并在使用前对训练集和测试集进行标准化处理ꎮ

３　 研究方法

受 Ｌａｗｈｅｒｎ 等[９]提出的 ＥＥＧＮｅｔ 结构的启发ꎬ本文提出 ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型ꎬ总体结构如图 ２ 所示ꎮ 该模

型主要包含ＭＳＴＳ、ＭＳＴ 以及 ＳＷ 模块ꎮ 预处理后的脑电数据ｘｉ∈ＲＣ×Ｔ(Ｃ 为输入脑电数据的通道数ꎬＴ 为输

入脑电数据的采样点数)ꎬ首先通过多尺度时空卷积模块在不同尺度下自适应地提取脑电数据的时空特征ꎻ
然后利用多尺度时间卷积模块提取更精细的时－空－频域特征ꎻ最后在分类前将时间序列分割成多个窗口ꎬ
经过层归一化后进行特征拼接ꎬ能有效地对待分类数据进行特征增强并提高分类准确性ꎮ 表 １ 是该网络结

构各模块的参数ꎮ 表 １ 中的大部分参数根据实验效果设定的最优参数ꎬ其中多尺度时空卷积模块的卷积核

大小还结合了对脑电数据的频域分析ꎮ
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图 ２　 ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型结构图
Ｆｉｇ.２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ

表 １　 ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型参数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｌ ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

模块 层结构名 参数设置 滤波器个数 步长 填充

二维卷积 卷积核大小:(１６ꎬ１)ꎬ(３２ꎬ１)ꎬ(６４ꎬ１) １６ １ ｓａｍｅ

多尺度时空卷积
深度卷积 卷积核大小为(１ꎬ２２) ３２ １
平均池化 池化大小为(８ꎬ１) １
Ｄｒｏｐｏｕｔ 丢弃率:０.２５

一维卷积的分支 １ 卷积核大小:２、４、８ ８ ４ ｓａｍｅ

多尺度时间卷积
一维卷积的分支 ２ 卷积核大小为 １６ ３２ １ ｓａｍｅ

平均池化 池化大小为 ４
Ｄｒｏｐｏｕｔ 丢弃率为 ０.３０

　 　 注:表中省略了滑动窗口的参数设置ꎮ

３.１　 多尺度时空卷积模块

在深度学习领域中ꎬ提升模型性能最直接的方法就是增加模型的深度或宽度[２４]ꎮ 此外ꎬ在时间卷积层

中使用 ｓａｍｅ 填充有助于保持时间维度不变ꎬ确保卷积操作不会丢失重要的时间信息ꎬ同时也简化了后续层

的计算过程ꎮ 然而ꎬ随着网络深度的增加ꎬ计算量会逐渐增加ꎬ而特征图会越来越小ꎬ导致信息丢失的问题ꎮ
同时ꎬ脑电数据由于被试者的个体差异ꎬ不同被试者的最佳卷积核大小是不一样的ꎮ 因此ꎬ为了提取更多层

次的特征ꎬ本文构建一个由二维卷积组成的多尺度时空卷积模块ꎬ用于从脑电数据中提取初级的时空特征ꎮ
该操作消除了对固定长度的内核的需要ꎬ并允许网络学习代表不同频率子带的滤波器[２５]ꎮ 如图 ２ 所示ꎬ在
多尺度时空卷积模块中ꎬ使用了 ３ 种不同大小的卷积核(ｋｌꎬ１)( ｌ ＝ １ꎬ２ꎬ３)提取时间特征ꎬ同时ꎬ借助深度卷

积提取脑电信号的空间特征ꎬ其中ꎬｋ１ ＝ １６ꎬ ｋ２ ＝ ３２ꎬ ｋ３ ＝ ６４ꎮ 提取相关频谱信息为 ８ ~ ３２ Ｈｚꎬ覆盖 μ(８ ~ １３
Ｈｚ)波和 β(１３~３０ Ｈｚ)波ꎬ这与运动想象的生理学特性密切相关ꎮ
３.２　 多尺度时间卷积模块

ＣＮＮｓ 借助于卷积操作提取特征ꎬ涉及到的参数有卷积核尺寸、移动步长、填充方式以及滤波器的数
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量[２６]ꎮ 不同的移动步长可以改变卷积提取到的数据之间的相关性ꎮ 同时ꎬ不同的卷积核也可以捕获到不同

范围的特征ꎬ大的卷积核可以捕获整体特征ꎬ而小的卷积核则捕获更精细的特征ꎮ 其次ꎬ根据卷积核移动方

向的不同ꎬ可以分为一维卷积和二维卷积ꎮ 在处理一维序列数据(如时间序列、文本数据等)时ꎬ一维卷积相

较于二维卷积更容易训练ꎬ可以在实现高性能的同时降低计算复杂度[２７]ꎮ
脑电数据在经过ＭＳＴＳ 模块处理之后ꎬ得到时间序列相关的特征图ꎬ因此ꎬ在ＭＳＴ 模块中使用一维卷积

进一步提取更精细的时－空－频域特征ꎬ并应用多尺度提取不同层次的特征信息ꎬ进行特征拼接后输入后续

模块ꎬ如图 ２ 所示ꎮ ＭＳＴ 模块的单分支采用一维卷积ꎬ而 ＥＥＧＮｅｔ 模型采用可分离卷积ꎬＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型较

使用可分离卷积具有更好的识别精度和模型稳定性ꎮ
３.３　 滑动窗口

为了进一步提升模型的性能ꎬＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型借助滑动窗口对提取的特征进行处理ꎬ而不是直接将其

输入到后续的层中ꎬ这一操作有助于对 ＭＳＴＳ 和 ＭＳＴ 模块处理后的特征信息进行增强ꎬ进而提高模型的分

类准确率ꎮ 这种将滑动窗口与卷积集成的操作与通过滑动窗口处理原始数据不同ꎬ在增强数据特征的同时

也通过并行化过程减少训练和推理的时间ꎬ最初被用于基于滑动窗口的目标检测中ꎮ Ｓｃｈｉｒｒｍｅｉｓｔｅｒ 等[２８] 对

此做了详细的描述ꎬ使用长度为 Ｔｗ 的滑动窗口ꎬ将经过混合卷积后的时间序列 Ｔｃ 划分为 ｎ 个长度相同的子

序列分别输入到后续分类模块ꎮ 滑动窗口长度为

Ｔｗ ＝Ｔｃ－ｎ＋１ꎬ　 Ｔｃ>ｎ≥１ꎮ (１)

４　 实验

４.１　 评价指标

选取准确率、ｋ(即 Ｋａｐｐａ 值)以及标准差作为指标评估实验结果ꎮ 更高的准确率和 ｋ 表明模型具有更

好的分类性能ꎬ而较低的标准差意味着更小的离散度ꎬ表示模型具有更好的稳定性ꎮ 准确率为

Ａａｃｃ ＝
∑
Ｃ

ｉ ＝１
ａｉｉ

∑
Ｃ

ｉ ＝１
∑

ｃ

ｊ ＝１
ａｉｊ

ꎬ (２)

式中: ｃ 为类别数ꎬａｉｉ为类别预测正确的样本数ꎬ ａｉｊ为真实类别为 ｉ、预测类别为 ｊ 的样本数ꎬ即 ∑
Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｃ

ｊ ＝ １
ａｉｊ 为

总样本数ꎮ
ｋ 是衡量模型一致性和有效性的指标ꎬ定义为

ｋ＝
Ａａｃｃ－Ｐｅ

１－Ｐｅ
ꎬ (３)

式中 Ｐｅ 为预期分类精度ꎬ即

Ｐｅ ＝
∑
Ｃ

ｉ ＝１
(∑

Ｃ

ｊ ＝１
ａｉｊ∑

Ｃ

ｋ ＝１
ａｋｉ)

(∑
Ｃ

ｉ ＝１
∑
Ｃ

ｊ ＝１
ａｉｊ) ２

ꎬ (４)

式中:∑
Ｃ

ｊ ＝ １
ａｉｊ 表示真实类别为第 ｉ 类的样本数ꎬ∑

Ｃ

ｋ ＝１
ａｋｉ 表示被预测类为第 ｉ 类的样本数ꎮ

标准差 Ｓ 的定义为

Ｓ＝
∑
Ｎ

ｄ ＝１
(ｘｄ － 􀭰ｘ) ２

∑
Ｃ

ｉ ＝１
∑
Ｃ

ｊ ＝１
ａｉｊ

ꎮ (５)

式中:ｘｄ 为第 ｄ 个被试者的分类准确率ꎬＮ 为被试者的个数ꎮ
４.２　 实验设置

使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 的 Ｋｅｒａｓ 框架在 ＣＰＵ 为 １１ｔｈ Ｇｅｎ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ７￣１１７００Ｆꎬ ２.５ ＧＨｚꎬ ＧＰＵ 为
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ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０６０ Ｔｉ 以及内存为 １６ ＧＢ 的实验环境下进行模型的训练和评估ꎬ在整个过程中均遵

循了如下配置:采用 Ａｄａｍ 优化器算法和最小化交叉熵损失函数对模型参数进行优化ꎻ每个 ｅｐｏｃｈ 中批处理

(ｂａｔｃｈｓｉｚｅ)的大小为 ３２ꎻ学习率为 ０.０００ ９ꎮ 在训练过程中采取容忍度为 ３００ 的早停训练方式ꎬ即当模型连

续训练超过 ３００ 次后ꎬ准确率没有继续提升ꎬ则停止训练ꎮ 此外ꎬ为了保证结果的准确性ꎬ在实验中ꎬ对每名

被试者均进行了 ２０ 次实验ꎬ并取均值作为最后结果ꎮ
４.３　 对比实验

将 ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型与一些传统的机器学习方法和典型的深度学习模型在 ＢＣＩ ＩＶ ２ａ 数据集上的分类

结果进行了比较ꎬ具体结果见表 ２—４ 所示ꎮ
表 ２　 在 ＢＣＩ ＩＶ ２ａ 数据集上 ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型与传统机器学习方法的分类准确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ＢＣＩ ＩＶ ２ａ ｄａｔａｓｅｔ
单位:％

被试者 ＦＢＣＳＰ[１１] ＭＴＦ￣ＣＳＰ[２９] ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ
Ａ１ ７６.００ ９２.２ ９１.６０
Ａ２ ５６.５０ ５９.９ ７８.１９
Ａ３ ８１.２５ ９７.１ ９５.８０
Ａ４ ６１.００ ６４.７ ８９.６５
Ａ５ ５５.００ ７４.８ ７８.４４
Ａ６ ４５.２５ ６５.７ ７８.９２
Ａ７ ８２.７５ ８１.４ ９３.０６
Ａ８ ８１.７５ ９２.５ ８９.５８
Ａ９ ７０.７５ ８０.０ ８６.１８

平均值 ６７.７５ ７８.７ ８６.８２
标准差 １６.９６ １２.７ ６.５８

　 　 注:粗体为测试指标最好结果ꎮ

表 ３　 在 ＢＣＩ ＩＶ ２ａ 数据集上 ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型与其它深度学习方法的分类准确率　 　
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ＢＣＩ ＩＶ ２ａ ｄａｔａｓｅｔ　 　

单位:％

被试者 ＥＥＧＮｅｔ[９] ＥＥＧ￣ＴＣＮｅｔ[１３] Ｄ￣ＡＴＣＮｅｔ[１４] ＭＢＥＥＧＮｅｔ[１５]
ＥＥＧ￣

ＭＳＴＮｅｔ[１６]
ＭＢＥＥＧ
ＣＢＡＭ[３０] ＭＢＨＮＮ[３１] ＥＥＧ￣

ＭＦＮｅｔ
Ａ１ ８６.９ ８３.０ ８７.５ ８９.５９ ８６.８１ ９１.０９ ９０.５８ ９１.６０
Ａ２ ６２.６ ５８.８ ７０.０ ６８.０６ ６８.４０ ６５.８７ ７５.９９ ７８.１９
Ａ３ ９１.７ ９２.６ ９４.９ ９４.５８ ９５.８３ ９４.５２ ９３.７３ ９５.８０
Ａ４ ６４.７ ６７.７ ８０.５ ７９.８８ ７９.８６ ７７.８８ ８３.１４ ８９.６５
Ａ５ ７１.６ ７３.０ ７９.５ ７６.９２ ８２.２９ ８１.８７ ７３.０９ ７８.４４
Ａ６ ６０.３ ６０.１ ７４.４ ６６.１０ ７１.５３ ６４.４８ ６８.１５ ７８.９２
Ａ７ ８８.９ ８６.０ ９３.２ ９１.５７ ９２.７１ ９３.３８ ９５.８２ ９３.０６
Ａ８ ８５.０ ８１.８ ８７.６ ８７.７１ ８７.５０ ８９.８４ ８９.０６ ８９.５８
Ａ９ ８０.０ ８１.４ ８９.６ ８３.６９ ８６.８１ ８６.６９ ８６.２４ ８６.１８

平均值 ７６.９ ７６.１ ８４.１ ８２.０１ ８３.５３ ８２.８５ ８３.９１ ８６.８２
标准差 １２.２ １１.８ ８.５３ １０.１３ ９.１０ １０.７０ ９.０９ ６.５８

　 　 注:粗体为测试指标最好结果ꎮ

表 ４　 在 ＢＣＩ ＩＶ ２ａ 数据集上 ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型与其它深度学习模型的 ｋ
Ｔａｂｌｅ ４　 ｋ ｏｆ ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ＢＣＩ ＩＶ ２ａ ｄａｔａｓｅｔ

被试者 ＥＥＧＮｅｔ[９] ＥＥＧ￣ＴＣＮｅｔ[１３] Ｄ￣ＡＴＣＮｅｔ[１４] ＭＢＥＥＧＮｅｔ[１５] ＭＢＥＥＧＣＢＡＭ[３０] ＭＢＨＮＮ[３１] ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ
Ａ１ ０.８３ ０.７７ ０.８３ ０.８６ ０.８８ ０.８８ ０.８９
Ａ２ ０.５０ ０.４５ ０.６０ ０.５７ ０.５５ ０.６９ ０.７１
Ａ３ ０.８９ ０.９０ ０.９３ ０.９３ ０.９３ ０.９５ ０.９４
Ａ４ ０.５３ ０.５７ ０.７４ ０.７３ ０.７１ ０.７１ ０.８６
Ａ５ ０.６２ ０.６４ ０.７３ ０.６９ ０.７６ ０.６４ ０.７１
Ａ６ ０.４７ ０.４７ ０.６６ ０.５５ ０.５３ ０.６０ ０.７２
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表 ４(续)
被试者 ＥＥＧＮｅｔ[９] ＥＥＧ￣ＴＣＮｅｔ[１３] Ｄ￣ＡＴＣＮｅｔ[１４] ＭＢＥＥＧＮｅｔ[１５] ＭＢＥＥＧＣＢＡＭ[３０] ＭＢＨＮＮ[３１] ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ

Ａ７ ０.８５ ０.８１ ０.９１ ０.８９ ０.９１ ０.９４ ０.９１
Ａ８ ０.８０ ０.７６ ０.８３ ０.８４ ０.８７ ０.８０ ０.８６
Ａ９ ０.７３ ０.７５ ０.８６ ０.７８ ０.８２ ０.８５ ０.８２

平均值 ０.６９ ０.６８ ０.７９ ０.７６ ０.７７ ０.７８ ０.８２
标准差 ０.１６ ０.１６ ０.１１ ０.１３ ０.１５ ０.１２ ０.０９

　 　 注:粗体为测试指标最好结果ꎮ

　 　 对比实验中使用的传统机器学习方法为 ＦＢＣＳＰ 方法 [１１] 和多时频 ＣＳＰ(ｍｕｌｔｉ￣ｔｉｍｅ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｂａｎｄ ｃｏｍｍｏｎ ｓｐａｃｅ ｐａｔｔｅｒｎꎬ ＭＴＦ￣ＣＳＰ)脑电特征分类方法 [２９] ꎮ ＦＢＣＳＰ 方法 [１１] 将带通滤波后的脑电信

号分为多个频带ꎬ然后从每个频带中提取 ＣＳＰ 特征ꎬ借助特征选择算法自动选择对应频带的特征ꎮ
ＭＴＦ￣ＣＳＰ 方法 [２９] 是一种基于多时间窗和多频带的 ＣＳＰ 算法ꎬ采用 ＳＶＭ 对从多时间窗中提取的多频

带特征进行了分类ꎮ
使用的典型深度学习模型有: ＥＥＧＮｅｔ[９]、 ＥＥＧ￣ＴＣＮｅｔ[１３]、Ｄ￣ＡＴＣＮｅｔ[１４]、ＭＢＥＥＧＮｅｔ[１５]、 ＥＥＧ￣ＭＳＴ￣

Ｎｅｔ[１６]、结合卷积注意机制的多分支 ＥＥＧＮｅｔ[３０] (ｍｕｌｔｉ￣ｂｒａｎｃｈ ＥＥＧＮｅｔ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅꎬ ＭＢＥＥＧＣＢＡＭ)以及多分支混合神经网络[３１](ｍｕｌｔｉ￣ｂｒａｎｃｈ ｈｙｂｒｉｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＭＢＨＮＮ)模型ꎮ
ＥＥＧＮｅｔ模型[９]是一种轻量且高效的脑电信号处理模型ꎮ ＥＥＧ￣ＴＣＮｅｔ 模型[１３]是基于 ＴＣＮｅｔ 的模型ꎬ该模型

内存占用小ꎬ计算推理复杂度低ꎮ Ｄ￣ＡＴＣＮｅｔ 模型[１４] 采用动态卷积和多级注意力机制ꎬ使用相对少的参数

却提高了 ＭＩ 分类的准确率ꎮ ＭＢＥＥＧＮｅｔ 模型[１５] 是多分支卷积神经网络模型ꎬ通过结合不同大小的卷积

核ꎬ从原始脑电数据中提取不同尺度的时空特征ꎮ ＥＥＧ￣ＭＳＴＮｅｔ 模型[１６]连用两个多尺度一维卷积增强对数

据的时间特征提取能力ꎬ在一定程度上平衡了个体差异问题ꎮ ＭＢＥＥＧＣＢＡＭ 模型[３０] 是一种多分支卷积神

经网络模型ꎬ利用注意力机制和融合技术对 ＥＥＧ￣ＭＩ 信号进行分类ꎮ ＭＢＨＮＮ 模型[３１]是一种端到端的新型

多分支混合神经网络ꎬ将输入信号分为与运动想象信号相关的 ４ 个频段ꎮ 同时还引入双向门控循环单元

(ｇａｔｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ ＢｉＧＲＵ)来识别 ＥＥＧ 特征ꎮ
表 ２ 中列出了所提方法与传统机器学习方法对 ９ 名被试者分类准确率的对比ꎮ 实验结果表明ꎬ所提

ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型的准确率为 ８６.８２％ꎬ相比于 ＦＢＣＳＰ 方法[１１] 提高 ２７.２３％ꎬ相比于 ＭＴＦ￣ＣＳＰ 方法[２９] 提高

１１.１％ꎮ 与对比方法相比ꎬ本文所提方法在被试者 Ａ２、Ａ４、Ａ５、Ａ６、Ａ７ 以及 ９ 上获得最高分类准确率ꎮ
表 ３ 中列出了所提方法与其他深度学习的基线方法对 ９ 名被试者分类实验的准确率ꎮ 实验结果表明ꎬ

ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型在 ＢＣＩ ＩＶ ２ａ 数据集的分类准确率 ８６.８２％的ꎬ比其他模型高出了 ３.１９％以上ꎮ 对于单个被试

者的分类准确率ꎬＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型在被试者 Ａ１、Ａ２、Ａ４ 和 Ａ６ 上达到了最高值ꎮ 与实验结果次优的模型相比ꎬ
被试者 Ａ２ 的分类准确率提高了 ２.８９％ꎻ被试者 Ａ４ 的准确率提高 ７.８３％ꎻ被试者 Ａ６ 的准确率提高 ６.１％ꎮ 此

外ꎬ所提方法的准确率的标准差为 ６.５８％ꎬ在对比方法中的准确率的标准差最小ꎬ模型的稳定性较好ꎮ
表 ４ 中列出了所提模型与深度学习的基线方法在 ＢＣＩ ＩＶ ２ａ 数据集上关于 ｋ 的比较结果ꎮ 所有模型中

ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型的 ｋ 最大ꎬ为 ０.８２ꎮ 其中ꎬ在被试者 Ａ１、Ａ２、Ａ４ 和 Ａ６ 的 ｋ 在所有模型中均为最大ꎮ 此外ꎬｋ
的标准差要所有模型中为最小ꎬ表明了所提模型是有效且稳定的ꎮ
４.４　 实验结果的统计分析

为了比较所提 ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型与基线模型对运动想象脑电信号的分析结果ꎬ本文对实验结果进行统

计分析ꎮ 使用 Ｓｈａｐｉｒｏ 检验模型的识别准确率是否服从正态分布ꎮ 由于 Ｓｈａｐｉｒｏ 检验结果表明所得实验数

据均服从正态分布ꎬ因此采用检验水平 α＝ ０.０５ 的配对 ｔ 检验进行分析ꎮ ｍ１ 和 ｍ２ 分别是 ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型

和基线模型的识别准确率(见表 ２、３)ꎬ则配对 ｔ 检验的原假设 Ｈ０ 和备择假设 Ｈ１ 分别为

Ｈ０:ｍ１≤ｍ２ꎬ　 Ｈ１:ｍ１>ｍ２ꎮ (６)
ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型与 ＦＢＣＳＰ[１１]、ＭＴＦ￣ＣＳＰ[２９]、ＥＥＧＮｅｔ[９]、ＥＥＧ￣ＴＣＮｅｔ[１３]、Ｄ￣ＡＴＣＮｅｔ[１４]、ＭＢＥＥＧＮｅｔ[１５]、

ＥＥＧ￣ＭＳＴＮｅｔ[１６]、ＭＢＥＥＧＣＢＡＭ[２９]以及 ＭＢＨＮＮ[３０] 模型进行统计分析得到的 ｐ 值分别为 １. ８５４ × １０－５、
０.００９ ６、０.０００ ９、０.０００ ３、０.０２９ ７、０.００３ ６、０.０２４ ９、０.０４０ ８ 和 ０.０２１ ５ꎬ均小于 ０.０５ꎬ不能拒绝 Ｈ１ꎬ即所提模型的

识别准确率优于基线模型ꎮ
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４.５　 消融实验

４.５.１　 分支消融实验

ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型的 ＭＳＴＳ 和 ＭＳＴ 模块均包含多个分支ꎮ 为了验证单分支和多分支结构对模型分类结

果的影响ꎬ在 ＢＣＩ ＩＶ ２ａ 数据集上进行了消融实验ꎬ对应的结果如图 ３、４ 所示ꎮ 具体参数设置见表 ５ꎮ

图 ３　 多尺度时空卷积模块的消融实验
Ｆｉｇ.３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅｓ

图 ４　 多尺度时间卷积模块的消融实验
Ｆｉｇ.４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｔｉｍｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅｓ

表 ５　 分支消融实验参数
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂｒａｎｃｈ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

模块名称 分支 卷积核大小 滤波器个数 步长 填充

分支 １ (１６ꎬ１) １６ １ ｓａｍｅ

多尺度时空卷积 分支 ２ (３２ꎬ１) １６ １ ｓａｍｅ

分支 ３ (６４ꎬ１) １６ １ ｓａｍｅ

多尺度时间卷积
分支 １ ２、４、８ ８ ４ ｓａｍｅ

分支 ２ １６ ３２ １ ｓａｍｅ

　 　 图 ３ 为 ＭＳＴＳ 模块的分支消融实验的结果ꎮ 从中可以看出ꎬ所提模型的平均分类准确率优于单分支结

构ꎬ分支 １、２ 以及 ３ 的分类准确率分别为 ８４.８１％ꎬ８５.１３％以及 ８５.０７％ꎮ 除了被试者 Ａ７ 和 Ａ９ꎬ其余被试者

在 ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型中的结果均优于使用单分支结构的模型ꎮ 对于比较难分的被试者 Ａ２、Ａ４ 以及 Ａ６ꎬ
ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型的分类准确率有了大幅的提升ꎬ证实了该网络所提多尺度结构能够充分提取时空信息ꎬ并
显著提高脑电信号的解码精度ꎮ

图 ４ 为 ＭＳＴ 模块的消融实验结果ꎮ 分支 １ 以及分支 ２ 部分的实验结果分别为 ８１.９１％和 ８５.５２％ꎬ即
ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型相对于只使用分支 １ 结构来说有了很大的提升ꎬ而对于分支 ２ 来说ꎬ提升相对较小ꎬ但由于

分支 １ 的加入ꎬ使模型的标准差从 ７.７２％降为 ６.５８％ꎬ模型的稳定性更好ꎮ
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４.５.２　 模块消融实验

为了验证模型各个模块对分类性能的影响ꎬ本文基于 ＢＣＩ ＩＶ ２ａ 数据集进行模块消融实验ꎮ 表 ６ 为从

ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型中删除一个或多个模块后对分类性能的影响ꎮ ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型的分类准确率为８６.８２％ꎬ
而模型分别去除 ＭＳＴＳ、ＭＳＴ、ＳＷ 以及 ＳＷ＋ＭＳＴ＋ＭＳＴＳ 模块后ꎬ准确率为 ８４.８１％、８５.５２％、８４.２２％以及

８３.５５％ꎮ 结果表明ꎬＭＳＴＳ 模块使得模型提取特征的能力提高了 ２.３７％ꎻＭＳＴ 模块提高了 １.５％ꎻＳＷ 提升

３.０９％ꎻ本文所提出的模型相比较于修改前提高 ３.９１％ꎮ 从上述结果可以看出模型中的每一个模块都对提

高性能起到了积极的作用ꎮ
表 ６　 ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型各个模块参数

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｍｏｄｕｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ ｍｏｄｅｌ
模块 准确度 / ％ ｋ
ＭＳＴＳ ８４.８１ ０.８０
ＭＳＴ ８５.５２ ０.８１
ＳＷ ８４.２２ ０.７９
ＳＷ＋ＭＳＴ＋ＭＳＳＴ ８３.５５ ０.７８

４.６　 参数敏感性实验

　 　 本文研究了滑动窗口的数量对模型分类准确率的影响ꎬ实验结果如图 ５ 所示ꎮ 一般来说ꎬ随着滑动窗口

数量的增多ꎬ对数据的增强效果会逐渐提升ꎬ模型从不同位置学习到的信息则越多ꎬ模型的效果就会更好ꎮ
然而ꎬ通过图 ５ 的实验结果可以看到 ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型对 ＢＣＩ ＩＶ ２ａ 数据集的分类准确率在经过(４ꎬ ８６.８２)
之后便有所下降ꎮ 这是因为过多的滑动窗口会造成信息冗余ꎬ使得模型难以准确学习数据集的信息ꎮ 因此ꎬ
在实验时使用的滑动窗口的数量为 ４ꎮ

图 ５　 不同滑动窗口数量的实验结果
Ｆｉｇ.５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗｓ

４.７　 可视化

图 ６ 为不同模型训练的被试者 Ａ４ 的混淆矩阵ꎬ横纵坐标分别为预测标签和真实标签ꎬ图例颜色的深浅

表示分类正确率的高低ꎮ 蓝色区域代表准确率较低ꎬ逐渐过渡到黄色区域准确率最高ꎮ

图 ６　 不同模型的被试者 Ａ４ 的混淆矩阵
Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ Ｓｕｂｊｅｃｔ Ａ４
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　 　 从图 ６ 可以看出ꎬＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ模型相比较于 ＥＥＧＮｅｔ 和 ＥＥＧ￣ＴＣＮｅｔ 模型对 ４ 种 ＭＩ 任务的分类准确率

均得到提升ꎬ分别达到了 ９２％、９１％、８６％和 ９４％ꎮ 此外ꎬ为了证明所提模型学习到的特征具有高可分性ꎬ以
被试者 Ａ４ 为例将不同模型学习到的特征进行 ｔ￣分布随机邻域嵌入 ( ｔ￣ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇꎬ ｔ￣ＳＮＥ)可视化ꎬ结果如图 ７ 所示ꎮ ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型在捕捉脑电时空特征方面的能力优于 ＥＥＧ￣
Ｎｅｔ 和 ＥＥＧ￣ＴＣＮｅｔ 模型ꎮ

图 ７　 被试者 Ａ４ 的不同算法的特征可视化图
Ｆｉｇ.７　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ Ｓｕｂｊｅｃｔ Ａ４

４.８　 推理效率评估实验

本文从模型的推理速度研究轻量化程度ꎬ在相同的实验条件下ꎬ对比了模型的训练时间ꎬ具体结果见

表 ７ꎮ 轻量级模型 ＥＥＧＮｅｔ 参数量小ꎬ具有最快的推理速度ꎬ但其脑电识别精度相对较低ꎬ为 ７６.９％ꎮ 相比之

下ꎬＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型的分类准确率为 ８６.８２％ꎬ提高 １２.８９％ꎮ 与 Ｄ￣ＡＴＣＮｅｔ 和 ＥＥＧ￣ＭＳＴＮｅｔ 模型相比ꎬＥＥＧ￣
ＭＦＮｅｔ 模型在提升分类准确率的同时也具有更短的推理时间ꎮ 相比 ＭＢＥＥＧＮｅｔ 模型ꎬ本文所提模型的准确

率提高了 ５.８７％ꎬ而推理时间仅增加了 １０４ ｓꎬ不到 ２ ｍｉｎꎮ 未来工作可以将 ＥＥＧＮｅｔ 模型中的可分离卷积与

本模型相结合ꎬ提出更为轻量化且具有较高分类准确率的新模型ꎮ
表 ７　 ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型与基线模型的训练时间对比

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌ
　 模型 时间 / ｓ 准确率 / ％
ＥＥＧＮｅｔ[９] ８７６ ７６.９０
Ｄ￣ＡＴＣＮｅｔ[１４] ２ ９８８ ８４.１０
ＭＢＥＥＧＮｅｔ[１５] ２ ３８８ ８２.０１
ＥＥＧ￣ＭＳＴＮｅｔ[１６] ３ １０８ ８３.５３
ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ ２ ４８４ ８６.８２

５　 讨论

实验结果表明ꎬＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型能有效提取脑电数据的时空特征ꎬ与 ＥＥＧＮｅｔ[１１]、ＭＢＥＥＧＮｅｔ[１６]、
Ｄ￣ＡＴＣＮｅｔ[１５]、ＥＥＧ￣ＴＣＮｅｔ[１４]、ＥＥＧ￣ＭＳＴＮｅｔ[１７]和 ＦＢＣＳＰ[１２]模型相比具有更好的分类性能ꎮ ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模
型中的 ＭＳＴＳ 模块借助多尺度卷积精准地提取与运动想象生理学特性密切相关的脑电数据时空特征ꎬ这一

操作很大程度上增强模型的特征提取能力ꎮ 消融实验结果证明 ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型中的多分支结构有助于分

类准确率的提升ꎮ ＭＳＴ 模块借助一维卷积进一步提取时频特征ꎬ在消融实验中ꎬ提升模型的分类准确率和

稳定性ꎮ 由于脑电数据获取相对困难ꎬ导致数据集大多规模较小ꎬ通常借助添加噪声、滑动窗口等增强数据ꎮ
本研究的不同之处在于借助卷积集成的滑动窗口对处理后的时间特征图进行滑动切片操作ꎬ实现特征增强

的效果ꎬ与传统数据相比ꎬ减少模型的运行推理时间ꎮ 从表 ５ 中的实验结果可以看出ꎬ本文模型分类准确率

较高ꎮ 此外ꎬ模型轻量化实验部分也表明所提模型具有较高的推理速度ꎮ
虽然 ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型取得了很好的解码效果ꎬ但仍存在一些局限性ꎮ 多尺度特征融合在提升准确率

的同时增加了模型的参数量ꎬ在未来的研究中ꎬ将改进多尺度特征提取网络和特征融合结构ꎬ将所提模型与

可分离卷积相结合ꎬ力图在减少网络参数的情况下提高模型的分类准确率ꎬ所提模型在特征提取时仅使用卷

积结构ꎬ提取全局依赖方面具有局限性ꎬ进一步考虑使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构改进时间依赖性问题ꎮ 本研究仅
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针对单被试进行了实验ꎬ将在现有实验的基础上考虑借助迁移学习或域自适应技术研究跨被试条件下的脑

电信号解码ꎬ并通过脉冲神经网络进一步提升模型的稳定性ꎮ

６　 结论

本文提出的基于滑动窗口和多尺度卷积的轻量级多尺度融合网络 ＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ 模型具有 ４ 个优点:首
先ꎬ多尺度时空卷积模块借助符合运动想象脑电信号特性的不同尺度的卷积核ꎬ解决了脑电数据因被试者差

异导致的最佳卷积尺度不同的问题ꎬ使得模型可以自适应地提取数据集的时空信息ꎻ其次ꎬ多尺度时间卷积

模块中使用多尺度一维卷积处理时间序列ꎬ在提取更丰富特征的同时降低计算复杂度ꎬ并且提升模型的鲁棒

性ꎻ然后ꎬ借助集成卷积的滑动窗口进行特征增强ꎬ进一步加快模型的速度并提高了分类准确率ꎮ 最后ꎬ所提

模型相比其他方法更轻量化ꎬ在计算资源有限的情况下ꎬ更易于实现ꎮ 实验结果表明ꎬＥＥＧ￣ＭＦＮｅｔ模型在

ＢＣＩ ＩＶ ２ａ 数据集上与几种先进方法相比达到了最高的分类准确率ꎬ为 ８６.８２％ꎬ标准差最小ꎬ为 ６.５８％ꎮ 此

外ꎬ借助消融实验ꎬ验证各模块的有效性ꎮ
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