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摘　 要:目的 针对以深度学习为解码的方法在运动想象脑电信号识别过程中仅对原始的运动想象脑电信号进行特

征提取而不进行样本扩充和往往采用单一尺度的卷积对多频段的运动想象脑电信号进行特征提取,无法充分发掘

各频段之间相关性的问题,在主流 EEG-TCNet 解码方法的基础上提出了一种样本扩充和多尺度的解码方法。 方法

首先,对运动想象脑电信号进行分割,以增加数据集样本数,将运动想象脑电信号等间隔下采样成 3 个不同的子序

列,每个子序列都含有与原始运动想象脑电信号相同的数据特征;其次,使用 EEGNet 对每个子序列进行特征提取,
对不同的子序列使用不同尺度的 EEGNet 以便提取不同频段的特征;之后,对每个经过 EEGNet 提取后的子序列采

用一种基于卷积滑动的方法再进分割,充分挖掘每个子序列潜在的信息;再次,将每个处理后的子序列传入到时间

卷积网络进行特征提取和降维;最后,对所有处理后的子序列进行拼接、平均操作,并传入到全连接层进行识别。
结果 在公开的 BCI 竞赛数据集 IV-2a 上进行验证,所做出改进的网络相对于 EEG-TCNet、EEGNet 的解码准确度

分别有 5. 19%和 7. 7%的提升。 结论 证明所做出改进的网络在运动想象脑电信号识别任务中具有更理想的解码

性能。
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Abstract 
 

Objective This
 

study
 

addresses
 

the
 

limitations
 

of
 

deep
 

learning-based
 

methods
 

in
 

recognizing
 

motor
 

imagery
 

electroencephalography
 

 EEG  
 

signals 
 

which
 

primarily
 

focus
 

on
 

feature
 

extraction
 

from
 

raw
 

signals
 

without
 

sample
 

augmentation
 

and
 

often
 

utilize
 

single-scale
 

convolutions
 

to
 

extract
 

features
 

from
 

multi-band
 

EEG
 

signals.
 

This
 

approach
 

fails
 

to
 

fully
 

explore
 

the
 

correlations
 

between
 

different
 

frequency
 

bands.
 

Therefore 
 

a
 

sample
 

augmentation
 

and
 

multi-scale
 

decoding
 

method
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

mainstream
 

EEG-TCNet
 

decoding
 

technique.
 

Methods First 
 

the
 

motor
 

imagery
 

EEG
 

signals
 

were
 

segmented
 

to
 

increase
 

the
 

number
 

of
 

samples
 

in
 

the
 

dataset.
 

The
 

motor
 

imagery
 

EEG
 

signals
 

were
 

downsampled
 

at
 

equal
 

intervals
 

into
 

three
 

different
 

subsequences 
 

with
 

each
 

subsequence
 

containing
 

the
 

same
 

data
 

characteristics
 

as
 

the
 

original
 

motor
 

imagery
 

EEG
 

signal.
 

Next 
 

EEGNet
 

was
 

used
 

to
 

extract
 

features
 

from
 

each
 

subsequence 
 

employing
 

different
 

scales
 

of
 

EEGNet
 

for
 

different
 

subsequences
 

to
 

capture
 

features
 

from
 

various
 

frequency
 

bands.
 

Afterward 
 

a
 

convolutional
 

sliding
 

method
 

was
 

applied
 

to
 

further
 

segment
 

each
 

subsequence
 

processed
 

by
 

EEGNet 
 

fully
 

exploring
 

the
 

latent
 

information
 

of
 

each
 

subsequence.
 

Subsequently 
 

each
 

processed
 

subsequence
 

was
 

fed
 

into
 

a
 

temporal
 

convolutional
 

network
 

for
 

feature
 

extraction
 

and
 

dimensionality
 

reduction.
 

Finally 
 

all
 

processed
 

subsequences
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were
 

concatenated
 

and
 

averaged 
 

which
 

were
 

then
 

input
 

into
 

a
 

fully
 

connected
 

layer
 

for
 

recognition.
 

Results The
 

proposed
 

improved
 

network
 

was
 

validated
 

on
 

the
 

public
 

BCI
 

Competition
 

Dataset
 

IV-2a 
 

showing
 

an
 

increase
 

in
 

decoding
 

accuracy
 

of
 

5. 19%
 

and
 

7. 7%
 

compared
 

with
 

EEG-TCNet
 

and
 

EEGNet 
 

respectively.
 

Conclusion The
 

improved
 

network
 

demonstrates
 

better
 

decoding
 

performance
 

in
 

motor
 

imagery
 

EEG
 

signal
 

recognition
 

tasks.
Keywords EEG-TCNet 

 

motion
 

imagery
 

EEG
 

signals 
 

convolutional
 

neural
 

network 
 

temporal
 

convolution
 

network

1　 引　 言
脑机接口(Brain

 

Computer
 

Interface,BCI)作为一种

前沿的科学技术,通过解码脑电信号从而实现对外部

环境或设备的控制,能够改变人的生活方法,帮助功能

障碍的患者进行康复训练[1] ,然而,脑电信号低效的解

码性能制约着脑机接口的广泛应用[2] 。
运动想象脑电(motor

 

imagery
 

electroencephalogram,
 

MI-EEG)具有自发性和本质自然性,更适合作为脑机

接口的控制信号。 从事脑机接口的研究人员提出了大

量的方法来对运动想象脑电信号进行特征提取,传统

的机器学习算法包括提取时间域、频域和空间特征的

自回归模型、小波变化、共空间模式及其变种、改进的

KNN 等算法[3-6] 。 以深度学习作为解码的方法在计算

机视觉[7]和自然语言处理中取得良好的效果,研究人

员也开始利用深度学习作为 MI-EEG 的解码方法。 用

于 MI - EEG 解码的常用结构包括卷积神经网络

(Convolution
 

Neural
 

Networks,
 

CNN) [8] ,时间卷积网络

(Temporal
 

Convolution
 

Networks,
 

TCN)
 

和其他变体[9] 。
相比传统的机器学习方法,使用深度学习作为 MI-EEG
的解码方法,能够以更少的专家知识达到较好的解码

精度。 Veron 等[8] 提出了一种紧凑的卷积神经网络

EEGNet,通过使用深度卷积来提取不同导联之间的关

系和使用深度可分离卷积提取时空信息来对 MI-EEG
进行 解 码。 Thorir 等[9] 提 出 了 EEG - TCNet, 是 在

EEGNet 的基础上加入了 TCN 网络结构,EEG -TCNet
网络的设计使用了较少的参数量,能够部署在边缘设

备。 Dalin 等[10] 提出了一种基于图卷积递归注意网络

G-CRAM,创新点在于将电极通道的位置信息嵌入到

网络结构中,来对 MI-EEG 进行解码。
上述研究为 MI-EEG 的解码方法提供新的思路,为

以后的研究提供了参考方向,同时这些研究也适用于其

他类型脑电信号的解码,但无论是传统的机器学习还是

深度学习都是对原始 MI-EEG 信号进行特征提取并没有

进行样本扩充,同时,以深度学习作为解码方法大都使用

单一尺度的卷积对 MI-EEG 进行处理。 针对以上问题,
在主流的 EEG-TCNet 解码方法的基础上提出了一种样

本扩充和多尺度的解码方法,主要创新点:
(1)

 

为了保证 MI-EEG 的完整性,同时也能增加

样本数,
 

对 MI-EEG 等间隔下采样成 3 个子序列,每个

子序列都含有与原始 MI-EEG 相同的数据特征[11] ;
(2)

 

针对以深度学习作为 MI-EEG 解码方法存在

单一尺度的卷积无法对多频段的 MI-EEG 进行有效提

取问题,使用多尺度的卷积对 MI-EEG 下采样的子序

列进行特征提取;
(3)

 

为了挖掘经过不同尺度卷积处理后子序列的

潜在信息,对处理后的子序列使用一种基于卷积的滑

动窗口进行分割,增加子样本数。
在相同实验环境下,对 EEG - TCNet 所做出的改

进,在 BCI
 

IV - 2a 数据集上解码精度平均提升了

5. 19%。

2　 解码方法
2. 1　 EEG-TCNet 网络结构

EEG-TCNet 网络的设计沿用了 EEGNet[7] 的设计

思路,并在 EEGNet 的基础上加入了时间卷积网络,实
验表明能够很好的提升 MI-EEG 的解码精度。
2. 1. 1　 EEGNet 网络结构

EEGNet 网络的提出对运动想象脑电信号的解码

提供了一个很好的思路,主要是采用了深度卷积来处

理不同导联之间的信息。 将 MI-EEG 传入到 EEGNet,
如图 1 所示,将输入的 MI-EEG 信号以图的形式传入

到网络结构中,其中 C 表示实验过程中的电极通道数,
L 表示每次实验截取的采样点数。 整体过程如下:将特

征图传入到 F1 个卷积核大小为 ( 1, Kc ) 时间卷积
 

(Temporal
 

Conv),用于对 MI-EEG 时间维度进行特征

提取,再加入批归一化层( Batch
 

Normalization,
 

BN)来

调整权重数据分布以达到加速网络训练的目的;之后

再传入到卷积深度为 D,卷积核大小为(C,1)的深度卷

积(Channel
 

DW
 

Conv),用来提取不同导联间的特征,
再经 过 BN 层 加 速 网 络 收 敛 和 指 数 线 性 单 位

(Exponential
 

Linear
 

Unit,
 

ELU
 

)激活函数增强网络的

非线性拟合能力;再将通过一个大小为(1,P1 )的平均

池化层( average
 

pooling
 

layer,
 

Avg. Pool)来实现降维;
之后再将特征图传入到 F2 个卷积核大小为(1,K2 )的

二维空间卷积(Spatial
 

Conv)来进行时空维度的特征融

合,再经过 BN 层和 ELU 激活函数;为了进一步减少特

征维度, 最后再将特征图传入到大小为 ( 1, P2 ) 的

Avg. Pool。 EEGNet 输出是对 MI-EEG 时空信息的高维

特征提取,此时的时间序列长度为 TC。
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图 1　 EEGNet
 

Fig. 1　 EEGNet

2. 1. 2　 TCN 网络结构

TCN 模块的设计结合了残差网络和扩张因果卷

积,将 TCNet 中的 ReLU 激活函数改为处理 MI-EEG 常

用的 ELU 激活函数。 每个残差块是由两个扩张因果卷

积(Dilated
 

Causal
 

Conv,
 

DCC)组成,每个 DCC 后都加

入 BN 层和 ELU 激活函数。 扩张因果卷积的设计思路

是为了迎合时序问题中保证某一时刻的输出只依赖于

当前和历史时刻输入的需求,同时也能够实现增加感

受野(Receptive
 

Field
 

Size,
 

fRFS)。
fRFS = 1+2·(KT-1)(2L-1) (1)

其中,KT 是卷积核的大小,L 表示残层数。 KT 和 L 的选

择应当满足 fRFS⩾Tc,才能使得所有的输入信息都被利

用到。
TCN 的结构如图 2 所示,将特征图经过两个残差连

接的 TCN 网络,其中,前一个残差的卷积数量为 FT,卷积

核大小为 KT,扩张率 d 为 1,
 

后一个残差的卷积数量为

FT,卷积核大小为 KT,扩张率 d 为 2,为了加速网络收敛

和非线性拟合能力,在每个卷积后面都加上 BN 和 ELU
激活函数,只需输出最后一个神经元的值就可包含了输

入序列的所有信息,使用 TCN 网络不仅可以有效地提取

特征,同时也能实现降维,最后将特征图传入到一个输出

为 4 的全连接层进行分类,得到预测结果。

图 2　 时间卷积网络

Fig. 2　 Temporal
 

convolutional
 

network

2. 2　 改进的 EEG-TCNet
单一尺度的卷积大小无法对复杂多频的 MI-EEG

进行有效提取,采用不同尺度大小的卷积核对 MI -
EEG 的提取就显得重要,然而,直接对长序列的原始

MI-EEG 进行多尺度特征处理,会增加网络的计算

量,因此,将 MI-EEG 拆分成 N 个子序列,用不同的尺

度的卷积核去处理每一个子序列,为了保证时间序列

的完整性,这 N 个子序列应具有与原始序列相同的数

据特征,因此,将 MI-EEG 等间隔采样成 N 个子序列

时,每个子序列都含有与原始序列的相同的数据特

征。 基于这种想法,设计一种改进的 EEG-TCNet,如
图

 

3 所示。 将 MI-EEG 等间隔分成 3 个子序列,每个

子序列使用不同卷积核大小的 EEGNet 来提取 MI -
EEG 不同频段的特征。 MI-EEG 是以 250

 

Hz 的采样

率进行信号采集,当使用卷积核大小为(1,K c)的时间

卷积进行特征提取时,能够提取 250 / K c 以上的频率

信息,K c 是时间轴上的滤波器长度。 在所改进的网络

中 K c 的取值分别为 16、32、64,因此每一个时间卷积

分别能提取 16、8、4
 

Hz 以上的频率信息和 0. 064、
0. 128 和 0. 256

 

s 的时间特征,相比于单一尺度的卷

积更能充分挖掘 MI-EEG 的物理特征信息,使用更小

的 P1 、P2 的池化层是为了保留每个子序列更多的信

息特征。

图 3　 改进的 EEG-TCNet
Fig. 3　 Imporoved

 

EEG-TCNet

2. 2. 1　 滑动窗口

经过改进的 EEGNet 网络特征提取后的每个子序

列都含有不同频段的数据特征,为了挖掘每个子序列

潜在的信息,对经过 EEGNet 处理后的子序列采用一种

基于卷积的滑动窗口的方法,能够增加子序列的样本

集。 对每个子序列在时间维度上使用一个长度为 Tw,
步长为 1 的卷积滑动窗口进行切分,假设滑动窗口的

数量为 W,相对应的 Tw 应满足 Tw = Tc -W+1,这样每个

子序列被分割成 W 个序列,能够实现增加子序列样本

集的目的。 将每个子序列传入到 TCN 网络结构中去提

取特征和降维,之后将所有的子序列进行拼接、平均操

作再传入到全连接层进行预测,各解码方法参数如表
 

1
所示。
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表 1　 网络参数

Table
 

1　 Network
 

parameters

参　 数 EEGNet EEG-TCNet 改进的 EEG-TCNet
L 1

 

125 1
 

125 1
 

125
F1 8 8 16
Kc 128 32 64,32,16
D 2 2 2
C 22 22 22
P1 8 8 5
F2 16 16 32
K2 32 16 16,8,4
P2 16 8 6
Tc 8 17 12
KT — 4 3
L — 2 2
FT — 12 32

Dropout — 0. 3 0. 3
N — — 3
W — — 4

　 “—”:相应的解码方法没有这个参数

3　 仿真实验与结果分析
3. 1　 数据集与预处理

研究选择的是 BCI 竞赛运动想象的脑电数据
 

BCI
 

IV-2a,BCI
 

IV-2a 数据集共有 9 名被试者,每个被试者

被要求进行两次 sessions 测试,将其中一个 session 作为

训练集,另一个 session 作为测试集;每次实验持续 8
 

s,
包括准备阶段、给出提示、做出运动想象和休息 4 个部

分。 每次实验的提示在左手运动、右手运动、双脚运动

和舌头 运 动
 

( 简 称 为: left
 

hand,
 

right
 

hand,
 

feet,
 

tongue)中选择,每种提示随机进行 72 次,因此每个受

试者在每个 session 进行了 72×4 次实验。 在收集数据

时采用 250
 

Hz 采样率,同时也进行 0. 5 ~ 100
 

Hz 的带通

滤波和 50
 

Hz 的凹陷滤波。 研究中选择 22 个 EEG 电

极通道,每次实验选择运动想象结束时前截取 4. 5
 

s,共
记 1

 

125 个采样点。
3. 2　 训练过程

实验过程的训练和测试过程在 Nvidia
 

GTX
 

3060
 

12GB 的 GPU 上进行,使用 PyTorch 框架搭建网络结

构。 使用 Adam 优化器、交叉熵损失函数和 1000 次迭

代次数, 权重损失率设置为 0. 001, 初始学习率为

0. 001,学习率更新方式为余弦退火函数。
3. 3　 其他方法与结果对比

为了验证所做出改进的 EEG-TCNet 相对 EEGNet
和 EEG-TCNet 具有更好的解码性能,将这 3 种方法在

相同环境下进行测试,每个受试者的测试精度如表 2

所示以准确度 p 和 k - score 作为评价指标。 图 4 为

EEGNet 对 BCI
 

IV - 2 解码的平均混淆矩阵,图
 

5 为

EEG-TCNet 对 BCI
 

IV-2a 解码的平均混淆矩阵,图 6
为改进后的 EEG-TCNet 对 BCI

 

IV-2a 解码的平均混淆

矩阵。 从表 2 可以看出改进的 EEG-TCNet 在 BCI
 

IV-
2a 数据集上的平均准确度比 EEG-TCNet 高 5. 19%,比
EEGNet 高 7. 7%,有更高的 k - score 得分,标准差为

7. 21%,比 EEGNet 和 EEG-TCNet 少 5. 24%和 4. 11%,
具有较小的误差波动,更具有鲁棒性。 相比于 EEG -
TCNet,所改进的网络对受试者 2、4、5、6、7 的解码精

度,有 4%以上的明显的提升,受试者 1、8 都有略微的

提升,但对受试者 3 的解码精度却有 1. 09%的降低。
从图 4、图 5、图 6 中不难看出,所改进的 EEG-TCNet 在
每类运动想象识别中都优于 EEG - TCNet,更加优于

EEGNet,同时也能说明,所做出改进的网络对 MI-EEG
的解码具有优越性。

表 2　 不同方法的准确度对比

Table
 

2　 Accuracy
 

comparison
 

of
 

different
 

methods

受试者
EEGNet EEG-TCNet 改进的 EEG-TCNet

p / % k-score p / % k-score p / % k-score
1 84. 34 0. 7912 84. 70 0. 796

 

0 86. 83 0. 824
 

4
2 59. 36 0. 458

 

1 58. 66 0. 448
 

8 74. 91 0. 665
 

5
3 91. 94 0. 892

 

5 94. 14 0. 921
 

9 93. 04 0. 907
 

2
4 60. 53 0. 473

 

7 67. 98 0. 573
 

1 82. 02 0. 760
 

3
5 73. 91 0. 652

 

1 75. 36 0. 671
 

5 79. 71 0. 729
 

5
6 59. 07 0. 454

 

3 65. 58 0. 541
 

1 71. 16 0. 615
 

5
7 90. 61 0. 874

 

8 90. 25 0. 87 94. 58 0. 927
 

7
8 82. 66 0. 768

 

8 83. 39 0. 778
 

5 84. 50 0. 793
 

3
9 78. 79 0. 717

 

2 83. 71 0. 782
 

8 83. 71 0. 782
 

8
Mean 75. 69 0. 675

 

9 78. 20 0. 709
 

3 83. 39 0. 778
 

5
St. D. 12. 45 0. 166

 

0 11. 32 0. 150
 

9 7. 21 0. 096
 

2

图 4　 EEGNet 对 BCI
 

IV-2a 的平均混淆矩阵

Fig. 4　 Average
 

confusion
 

matrix
 

of
 

EEGNet
 

for
 

BCI
 

IV-2a
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图 5　 EEG-TCNet 对 BCI
 

IV-2a 平均混淆矩阵

Fig. 5　 Average
 

confusion
 

matrix
 

of
 

EEG-TCNet
 

for
 

BCI
 

IV-2a

图 6　 改进的 EEG-TCNet 对 BCI
 

IV-2a 的平均混淆矩阵

Fig. 6　 Average
 

confusion
 

matrix
 

of
 

imporved
 

EEG-TCNet
 

for
 

BCI
 

IV-2a

3. 4　 滑动窗口的数量对 MI-EEG 解码性能的影响

滑动窗口的数量决定了增加子序列样本的倍数,
为了选择合适的滑动窗口数量设置了不同组实验,实
验结果如表

 

3 所示,增加一个合适的窗口能够增加解

码性能,当滑动窗口设置为 4 时,解码性能最优。 从表
 

3 中 W= 1 可以看出,未对子序列进行分割,只增加多尺

度的网络结构也能提升解码精度。

表 3　 滑动窗口的数量对解码性能的影响

Table
 

3　 Effects
 

of
 

the
 

number
 

of
 

sliding
 

windows
 

on
 

decoding
 

performance

受试者
W

1 2 3 4 5 6 7

1 84. 34 85. 41 86. 48 86. 83 86. 12 86. 83 88. 26

2 70. 32 73. 14 75. 27 74. 91 74. 20 75. 62 75. 62

3 90. 84 91. 21 92. 31 93. 04 92. 67 92. 67 92. 67

4 78. 95 81. 14 80. 26 82. 02 82. 02 80. 26 79. 82

续表(表3)

受试者
W

1 2 3 4 5 6 7

5 80. 07 79. 35 79. 35 79. 71 79. 35 78. 99 76. 09

6 68. 37 69. 77 69. 77 71. 16 69. 77 71. 16 73. 02

7 91. 70 93. 50 94. 58 94. 58 94. 95 93. 86 94. 58

8 84. 87 80. 81 83. 03 84. 50 83. 39 82. 66 82. 66

9 83. 71 82. 20 84. 09 83. 71 84. 09 82. 20 81. 44

Mean 81. 46 81. 84 82. 79 83. 39 82. 95 82. 69 82. 68

St. D. 7. 61 7. 19 7. 37 7. 21 7. 56 7. 02 7. 21

3. 5　 其他方法与结果对比

为了进一步验证所做出改进的 EEG-TCNet 具有更

高的解码性能,对比了其他方法对 BCI
 

IV-2a 数据集上

的分类准确度,如表 4 所示,优于许多现有的解码方法。

表 4　 不同方法的解码性能对比

Table
 

4　 Comparision
 

of
 

decoding
 

performance
 

of
 

different
 

methods

解码方法 准确度(p / %)

G-CRAM[10] 60. 11

DeepCNN[13] 70. 10

FBCSP[15] 73. 70

MCNN[12] 75. 70

MSMFCNN[17] 75. 80

EEG-TCNet[9] 77. 35

MS-AMF[16] 79. 90

TSCNN[14] 80. 09

改进的 EEG-TCNet 83. 39

4　 结　 论
研究针对传统算法无法充分利用原始 MI-EEG 的

问题,提出一种样本扩充和多尺度的解码方法。 为了

保证 MI-EEG 时间序列的完整性,同时又能增加样本

数,将 MI-EEG 等间隔下采样为 3 个子序列,每个子序

列都含有与原始序列相同的数据特征,使用不同尺度

的 EEGNet 对不同的子序列进行特征提取,以便提取不

同频段的特征,再将每个子序列采用一种基于卷积滑

动的方法进行分割充分挖掘每个子序列潜在的信息,
之后将每个分割后的子序列传入到 TCN 中,来进一步

地提取特征和降维,最后将每个处理后的子序列进行

拼接、平均操作后传入到全连接层进行识别。 并进一

步验证了使用卷积滑动的方法对 MI-EEG 解码性能的

影响,选择一个合适的窗口数量能进一步提升解码准
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确度。 实验结果表明:在 BCI
 

IV-2a 数据集上,所做出

改进的网络结构,相比于 EEG-TCNet 和 EEGNet 分别

有 5. 19%和 7. 7%的提升,也能说明所改进的网络具有

更理想的解码性能。 后续的研究将传统的机器学习的

方法与所改进 EEG-TCNet 相结合,来进一步地提升 MI
-EEG 的解码精度。
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