
计算机研究与发展 DOI:１０．７５４４∕issn１０００Ｇ１２３９．２０２０．２０２００７２３
JournalofComputerResearchandDevelopment ５７(１２):２４８１２４８９,２０２０

　收稿日期:２０２０－０９－１１;修回日期:２０２０－１０－２１

　基金项目:中央高校基本科研业务费专项资金(２０２０YJS０２５);国家自然科学基金项目(６１６０３０２９)

ThisworkwassupportedbytheFundamentalResearchFundsfortheCentralUniversities(２０２０YJS０２５)andtheNationalNatural

ScienceFoundationofChina(６１６０３０２９)．

　通信作者:王晶(jingwang_bjtu＠outlook．com)

基于多尺度特征提取与挤压激励模型的运动想象分类方法

贾子钰１,２
　林友芳１,２,３

　刘天航１
　杨凯昕１

　张鑫旺１
　王　晶１,２,３

１(北京交通大学计算机与信息技术学院　北京　１０００４４)
２(交通数据分析与挖掘北京市重点实验室(北京交通大学)　北京　１０００４４)
３(民航旅客服务智能化应用技术重点实验室(中国民用航空局)　北京　１０００４４)

(ziyujia＠bjtu．edu．cn)

MotorImageryClassificationBasedonMultiscaleFeatureExtractionand
SqueezeＧExcitationModel

JiaZiyu１,２,LinYoufang１,２,３,LiuTianhang１,YangKaixin１,ZhangXinwang１,andWangJing１,２,３

１(SchoolofComputerandInformationTechnology,BeijingJiaotongUniversity,Beijing１０００４４)
２(BeijingKeyLaboratoryofTrafficDataAnalysisandMining (BeijingJiaotongUniversity),Beijing１０００４４)
３(KeyLaboratoryofIntelligentPassengerServiceofCivilAviation (CivilAviationAdministrationofChina),Beijing

１０００４４)

Abstract　BrainＧcomputerInterface(BCI)technologybasedon motorimagery (MI)canestablish
communicationbetweenthehumanbrainandoutsideworld．Ithasbeen widelyusedin medical
rehabilitationandotherfields．OwingtothecharacteristicsofthemotorimageryEEGsignals,suchas
nonＧlinear,nonＧstationary,andlowsignalＧnoiseratio,itisahugechallengetoclassifymotorimagery
EEGsignalsaccurately．Hence,weproposeanovel multiscalefeatureextractionandsqueezeＧ
excitationmodelwhichisappliedfortheclassificationofmotorimageryEEGsignals．Firstly,the
proposeddeeplearningmodule,whichisbasedonmultiscalestructure,automaticallyextractstime
domainfeatures,frequencydomainfeaturesandtimeＧfrequencydomainfeatures．Then,theresidual
moduleandsqueezeＧexcitation moduleareappliedforfeaturefusionandselection,respectively．
Finally,fullyconnectednetworklayersareusedtoclassifymotorimageryEEGsignals．Theproposed
modelisevaluatedontwopublicBCIcompetitiondatasets．Theresultsshowthattheproposedmodel
caneffectivelyimprovetherecognitionperformanceofmotorimageryEEGsignalscomparedwiththe
existingseveralstateＧofＧtheＧartmodels．Theaverageaccuracyonthetwodatasetsis７８．０％ and
８２．５％,respectively．Moreover,theproposedmodelhashigherapplicationvaluebecauseitclassifies
motorimageryEEGsignalsefficientlywithoutmanualfeatureextractionwhenspatialinformationis
insufficient．

Keywords　motorimagery;squeezeＧexcitationmodel;EEGsignal;BrainＧcomputerInterface;multiscale
convolution

摘　要　基于运动想象的脑机接口技术能够建立大脑与外界之间的联系,逐渐成为人机混合增强智能的

重要应用,并广泛应用于医学康复治疗等领域．由于脑电信号具有非线性、非平稳和低信噪比等特点,



使得准确的分类运动想象脑电信号具有很大挑战．为此,提出一种新颖的多尺度特征提取与挤压激励模

型对运动想象脑电信号进行高精度分类．首先,基于多尺度卷积模块自动提取原始脑电信号的时域、频

域和时频域特征;然后,使用残差模块和挤压激励模块分别进行特征的融合和选择;最后,利用全连接网

络层进行运动想象脑电信号的分类．实验在２个公开的脑机接口竞赛数据集上进行分析,结果表明该模

型与现有先进模型相比,有效地提升了运动想象脑电信号的识别效果,在２个数据集上分别取得了

７８．０％和８２．５％的平均准确度,该模型可以在脑电通道较少的情况下有效地分类脑电信号且无需手动

设计特征,具有较高的应用价值．

关键词　运动想象;挤压激励模型;脑电信号;脑机接口;多尺度卷积

中图法分类号　TP３９１

　　脑机接口(BrainＧcomputerInterface,BCI)作

为人机混合增强智能的重要应用,可以通过大脑活

动来控制外部设备进而建立大脑与外界的联系．在
早期的研究中,脑机接口主要应用于中风患者的康

复治疗[１],后期应用到了更广泛的领域,例如控制轮

椅[２]、文字拼写器[３]、情感识别[４]等领域．脑机接口

可以充分利用电生理活动或血液动力学活动等大脑

活动来实现大脑和外界的交互[５]．其中,测量脑电信

号(electroencephalography,EEG)可以直接反应出

电生理活动．测量血液动力学活动通常使用功能磁

共振和近红外光谱等方法．由于脑电信号较其余生

理数据具有高时间分辨率、低成本、高便携性等优

势,因此被广泛应用于脑机接口的研究中,在医学的

康复治疗中起着至关重要的作用．
脑电信号具有非线性、非平稳和低信噪比等特

点,如何进行有效的运动想象信号分类,一直是脑机

接口领域的重点研究问题．基于EEG的运动想象是

脑机接口的经典范式之一,它是指受试者在大脑中

想象肢体执行特定运动任务,而实际肢体处于静止

状态．在此过程中产生的脑电信号具有事件相关同

步(eventＧrelatedsynchronization,ERS)和事件相

关去同步(eventＧrelateddesynchronization,ERD)
现象[６]．大多数传统方法主要对脑电信号的空间或

时频等特征进行手动提取然后进行运动想象分类,
例如利用公共空间模式(commonspatialpattern,

CSP)[７]、滤波器组公共空间模式(filterbankcommon
spatialpattern,FBCSP)[８]等方法可以提取脑电信

号中的空间特征．利用短时傅里叶变换、小波变换等

方法可以提取脑电信号中的时频域特征．但是,有效

的特征提取往往需要研究人员具备一定的先验知识

并进行大量的特征选择．
为了避免手动提取特征,研究者尝试使用深度

学习的端到端模型提升运动想象分类任务的准确

度．Schirrmeister等人[９]建立了多个不同架构的端

到端卷积神经网络(convolutionalneuralnetworks,

ConvNets)模型对运动想象脑电信号进行分类;

Zhao等人[１０]改进了ConvNets模型,解决了其需要

大量数据来训练的问题并实现了时空特征联合学

习．虽然现有的端到端模型取得了较高的准确度,但
是这些模型大都同时利用脑电信号的空间信息和时

间信息．而在实际BCI系统的应用中,具有较少通道

的脑电信号更便于采集,并且能够大幅度降低脑机

接口设备的生产与使用成本．但当采集的通道数较

少时会影响运动想象的分类效果,现有端到端模型

往往难以达到较优的效果．因此,当采集脑电信号的

通道数较少(缺乏空间信息)时,对其进行精准分类

是一个亟待解决的问题．
为解决上述问题,本文提出了一种基于多尺度

特征提取与挤压激励模型的深度模型,该模型包括

３个核心模块,分别是多尺度模块、残差模块和挤压

激励模块．与现有多尺度模型不同,该模型不依赖于

脑电信号的预处理(例如信号滤波),并且更多的卷积

尺度能够在较少的脑电通道中充分挖掘脑电信号特

征．此外,深度模型的挤压激励模块可以自适应提取

对于高精度分类更为重要的特征.基于本文提出的

深度神经网络也可以在脑电信号通道数较少的情况

下进行运动想象脑电信号分类,这有利于BCI可穿

戴智能设备的发展,本文的主要贡献分为３个方面:

１)基于多尺度卷积结构可以自动提取原始脑

电信号中的时域、频域和时频域特征,无需手动提取

特征．
２)基于挤压激励模块自动学习不同特征的重

要性程度,提升端到端模型的分类效果．
３)在公开的BCI竞赛Ⅳ２a和２b数据集上进行

实验,验证本文模型的分类效果优于现有运动想象

分类模型．
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１　相关工作

现有的大多数方法主要基于脑电信号的空间特

征和时频特征进行运动想象分类．基于空间特征的

方法主要有CSP及其改进方法．CSP方法基于矩阵

对角化构建最优空间滤波器进行投影,进而得到具

有较高区分度的特征向量．例如,Zhang等人[１１]提出

的基于 CSP方法的多核极限学习机,该模型使用

CSP方法提取空间特征进行运动想象任务的分类．
Ang提出了FBCSP[８]方法解决了CSP的效果依赖

于选择合适的频段这一问题．针对时频特征的提取,
目前主要的方法有快速傅里叶变换、小波变换等方

法．如Lu等人[１２]提出基于受限玻尔兹曼机(restricted
Boltzmannmachine,RBM)的深度学习模型使用了

快速傅里叶变换提取EEG信号中的时频特征．此外,
还有一些研究者提出了基于双谱特征的提取方法[１３]．

然而,提取脑电信号特征需要掌握大量先验知

识．近些年来,深度学习在计算机视觉、自然语言处

理和语音识别方面取得了巨大成就[１４]．端到端的深

度学习框架[１５]将多个处理阶段如数据处理、特征提

取合并为一个模型,建立了从输入到输出的直接投

影,在各种任务中均表现出色．因此,深度学习的出

现为建立端到端模型提供了思路,诸多研究者尝试

构建端到端的深度学习模型进行运动想象的分类．
但是脑电信号具有非线性、非平稳、低信噪比等特

性,这些特性成为了构建基于脑电信号端到端模型

时的几大难题．在运动想象领域中已经有一些基于

端到端模型的研究．Schirrmeister等人[９]利用 ConvＧ
Nets适合端到端学习的优势,构建了３种不同架构

的 ConvNets模型:DeepConvNets模型、Shallow
ConvNets模型、HybridConvNets模型对脑电信号

进行分类．Zhao等人[１０]提出 WaSFConvNet模型改

进了ConvNets模型,同时解决了传统模型难以解

释、参数量大等问题,实现了时空联合的特征学习．
但是,上述模型一般使用单一尺度的卷积,这种

结构提取的特征是有限的,尽管存在少量多尺度模

型进行运动想象分类[１６]但仍然依赖于脑电信号的

预处理并且这些模型的多尺度跨度较小不能充分提

取脑电特征．此外,大多数现有模型的分类结果在一

定程度上依赖于脑电信号空间信息的丰富程度．实
际上,通道数较少的数据采集更为便利,所以当空间

信息不足时,如何进行脑电信号的特征提取与分类

是一个重要的问题．因此,我们设计了具有不同卷积

核大小的多分支卷积神经网络来捕获不同类型的特

征,这些特征相互补充并提高了分类的准确性,与此

同时应用挤压激励模块自动学习不同特征的重要性

进而实现高精度的分类．

２　符号定义

对运动想象脑电进行采集时,一般通过固定在

头部的若干电极获取多通道信号,并且所有电极以

相同的采样频率记录大脑产生的信号．每组运动想

象脑电信号的采集实验包含若干关键时间节点,例
如每次给出运动想象开始提醒的时间节点,以及运

动想象开始和结束的时间节点等．研究者采用的运

动想象脑电信号一般是从运动想象提醒至结束的时

间节点间采集的脑电信号．
运动想象脑电信号定义为:X＝(x１,x２,,xn)∈

RRn×T×C,其中,n 表示运动想象脑电信号的样本个

数;T＝t×f 表示每个脑电信号时间点的个数,其
中t表示运动想象片段的持续时间(单位为s),f 表

示采样频率(单位为 Hz),C 表示脑电信号的通道数．
运动想象脑电信号分类问题可以定义为:基于

端到端深度神经网络学习映射函数F,该函数将原

始脑电信号X 映射为标签yprediction:

yprediction＝F(X), (１)
其中,F 表 示 映 射 函 数,X 是 输 入 的 脑 电 数 据,

yprediction是模型输出的预测结果．

３　多尺度特征提取与挤压激励神经网络

本文的多尺度特征提取与挤压激励神经网络模

型总体框架如图１所示,该模型包括３个核心部分:
多尺度卷积模块(Part１)、残差模块(Part２)、挤压激

励模块(Part３)．其中,Part１基于多尺度卷积核从原

始脑电信号中,自动地提取脑电信号的时域、频域和

时频特征;Part２基于残差模块进行特征融合,同时

引入残差避免了网络层数过多产生的网络退化问

题;Part３基于挤压激励模块对融合的特征进行选

择,有效地避免了信息冗余并自动学习不同特征的

重要性,进而提升运动想象脑电信号的分类效果．
３．１　多尺度卷积模块

在运动想象分类任务中,一个重要的问题是如

何提取到丰富的特征进而提高分类准确度,尤其是

在空间信息较少的情况下．在之前的研究中大部分

模型仅使用单一尺度的卷积核进行卷积操作及特征
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Fig．１　Overallframeworkofthemultiscalefeatureextractionandsqueezeexcitationmodel
图１　多尺度特征提取与挤压激励模型总体架构图

提取,这种单一尺度的设计在一定程度上限制了模

型特征提取和分类的能力．因此,我们设计了一种多

尺度卷积结构 Part１,该结构基于多尺度卷积自动

从原始脑电信号中提取时域、频域以及时频特征．其
结构如图２所示:

Fig．２　StructureofPart１andnetworkparameter
图２　Part１的结构及网络参数

我们设计的多尺度卷积结构主要根据信号处理

领域的相关方法[１７],利用大尺度卷积核捕获脑电信

号中的频域特征,小尺度卷积核捕获时域特征;３种

中等尺度的卷积核捕获时频域特征,从而提取更多

更丰富的特征,进而提高分类效果．相比于传统的手

动设计特征的方法,该结构可以自动对原始脑电信

号进行多尺度的特征提取．具体而言,我们受到

Inception结构[１８]的启发,将其改进为适合处理脑电

信号的 Part１结构,该结构采用了多个并行卷积分

支对原始数据进行特征提取,包含大尺度１×１８０卷

积核、小尺度１×１０卷积核以及其余中等尺度１×４５,

１×６５,１×８５卷积核,中等尺度的卷积对于其余尺度

的卷积起到了有益的补充作用．同时,与Inception模

型类似,Part１结构保留了并行池化层以提高模型的

分类准确度,其大小为１×１００．Part１结构定义为:

Iconv＝[p１,k∗xi;p２,k∗xi;p３,k∗xi;

p４,k∗xi;p５,k∗xi], (２)
I＝[Iconv;Fmaxpooling(xi)], (３)

其中,Iconv表示５个卷积分支上的输出,xi 表示输入

的第i个样本,pj,k表示第j个分支上的第k个卷积

核,∗表示卷积操作,Fmaxpooling(x)表示最大池化层

上的输出,[]表示特征图拼接操作,I是Part１的输

出表示拼接操作得到的矩阵．

Fig．３　StructureofPart２andnetworkparameter
图３　Part２的结构及网络参数

３．２　残差模块

Part２是本文模型的残差模块,该模块对提取的

特征进行特征融合,与此同时该模块引入残差避免了
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网络层数过多产生的网络退化问题[１９]．残差模块的

结构如图３所示,该模块由多个一维卷积层和批量

归一化(batchnormalization,BN)层结合残差连接

堆叠形成,其定义为:

U＝Fres(I)＋I, (４)
其中,I表示该模块的输入,U 表示其输出．残差连接

可以将浅层网络学习得到的特征传递给深层网络,
从而避免网络退化的发生．
３．３　挤压激励模块

Part３是本文模型的挤压激励模块,可以对融

合的特征进行选择,有效地避免了信息冗余,该模块

采用SE(squeezeＧandＧexcitationblock)结构[２０]自动

学习不同特征的重要性,进而提升运动想象脑电信

号的分类效果．
Part３主要包含３步操作:
第１步通过使用全局平均池化将通道进行压缩

(squeeze)操作,其定义为:

m＝Fsq(U)＝
１
L∑

L

n＝１
U(n), (５)

其中,Fsq表示压缩操作,m 表示压缩操作形成的压

缩向量,U 表示输入的特征图(featuremap),L 是它

的大小．
第２步是激励(excitation)操作,其定义为:

S＝Fex(m,W), (６)
其中,Fex表示激励操作,S 是该操作的输出可以刻

画不同特征的重要程度,W 基于比例参数(ratio)进
行该操作的调节．

第３步操作是为特征图U 分配重要程度:

f＝Fscale(U,S)＝US, (７)
其中,表示矩阵相乘运算,Fscale表示分配权重操．

４　实验与结果

４．１　评价指标

本文选择准确度和 Kappa值作为评价指标来

评估实验结果,准确度(accuracy,acc)的定义为:

acc＝
TP＋TN

TP＋TN＋FP＋FN
, (８)

其中,TP 表示真阳性,TN 真阴性,FP 假阳性,

FN 假阴性．
Kappa值(κ)的定义为:

κ＝
acc－pe

１－pe
, (９)

pe＝
a１×b１＋a２×b２＋＋az×bz

n×n
, (１０)

其中,n 为样本总数,a１,a２,,az 为每类样本的实

际量,而b１,b２,,bz 为模型预测出的每类样本的

数量．
４．２　数据集

本文使用了２００８年BCI竞赛Ⅳ中２个公开的

数据集[２１]．
１)数据集１．BCI竞赛Ⅳ２b数据集包含９名受

试者执行运动想象任务(左手和右手动作)的数据,
其中受试者都是右利手,采集数据时要求所有受试

者坐在椅子上,注视距离眼睛１m 的屏幕．采集的脑

电信号包括频率为２５０Hz的３个EEG通道(C３,Cz
和C４),并使用０．５Hz~１００Hz带通滤波器和５０Hz
的工频陷波器进行滤波．每个受试者进行５组实验,
其中前２组实验采用无反馈实验范式采集,每组包

含１２０次运动想象任务,后３组实验采用有反馈实

验范式采集,每组包含１６０次运动想象任务．
数据采集时包含有反馈实验范式和无反馈实验

范式,其中有反馈实验范式是第０秒时在屏幕中央

出现灰色笑脸(graysmile)．在第２秒处,出现短时

提示音(beep)提示受试者准备开始．在第３秒时,箭
头提示线索(cue)出现,屏幕上箭头的左右朝向将提

示受试者想象左手或是右手动作,屏幕上的反馈笑

脸(feedbacksmile)将根据想象朝左侧或是右侧移动．
第７．５秒时,屏幕变为空白,运动想象结束．算法将识

别的结果反馈给受试者,若识别结果与真实提示的运

动类别一致,则屏幕显示笑脸,否则屏幕显示哭脸．
无反馈实验范式是在运动想象任务开始时出现

短暂提示音(beep),之后屏幕上显示一个固定的十字

(fixationcross),之后在第２秒时屏幕上出现提示线

索(cue),第３秒受试者开始运动想象(motorimagery),
第６秒结束运动想象进行短暂休息(break)．实验使

用所有受试者全部５组实验,并提取每次运动想象

任务中从提示开始４s的脑电信号数据．
２)数据集２．BCI竞赛Ⅳ２a数据集包含９名受

试者执行运动想象任务(左手、右手、舌头和足部动

作)的数据．其所采集的脑电信号包括频率为２５０Hz
的２２个EEG通道,并使用０．５Hz~１００Hz带通滤

波器和５０Hz工频陷波器进行滤波．实验中,每个受

试者进行２组实验,每组实验包括２８８次运动想象

任务,每种分类任务７２次．
该数据集的采集使用无反馈实验范式,所收集

的运动想象任务的持续时间与BCI竞赛Ⅳ２b数据

集相同．我们的实验使用所有受试者的全部２组实

验,并提取实验中从提示开始４s脑电信号数据．
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此外,为了研究在空间信息较少的情况下的分类情

况,我们的实验使用与２b数据集相同的３个 EEG
通道 (C３,Cz和C４)进行实验．
４．３　实验设置

为了评估模型的有效性,在实验中我们采用了

５折交叉验证,使用ELU 激活函数、Adam 优化器,

模型学习率恒定为０．０００１,dropout＝０．８．此外,我们

分别在Part１和Part２中的卷积层中使用了L２正则

化,正则化参数分别设置为０．００２和０．０１．同时,在训

练过程中使用了早停训练的方式．此外,我们使用了

滑动窗口和添加高斯噪声的方法进行数据增强[２２],
更多的网络参数设置详见表１所示:

Table１　NetworkParameterSettingsoftheProposedModel
表１　本文模型的网络参数设置

Architecture Kernel∕PoolingSize FeatureMapSize NumberofKernel Ratio

Part１Ｇ１(convolution) １×１０(convolution) ５００×１６ １６

Part１Ｇ２(convolution) １×４５(convolution) ５００×１６ １６

Part１Ｇ３(convolution) １×６５(convolution) ５００×１６ １６

Part１Ｇ４(convolution) １×８５(convolution) ５００×１６ １６

Part１Ｇ５(convolution) １×１８０(convolution) ５００×１６ １６

Part１Ｇ６(pooling) １×１００(pooling) ５００×１６ １６

Part２ １×６(convolution) １２５×６４ ６４

Part３ １２５×６４ ２

４．４　基准模型

本文模型与６种基准模型进行比对:

１)CSP模型[７]．基于矩阵对角化构建最优空间

滤波器进行投影,进而得到具有较高区分度的特征

向量．
２)FBCSP模型[８]．基于多频段带通滤波的CSP

方法,采用特征选择算法进行特征的选择,最后使用

分类模型进行分类．
３)MKELM 模型[１１]．使用２种不同类型内核

(高斯内核和多项式内核)的极限学习机方法,将

CSP特征映射到不同的非线性特征空间中．
４)ShallowConvNets模型和 DeepConvNets

模型[９]．２个能端到端地提取时域特征和空间特征

的浅层和深层卷积模型,该方法模型是使用深度学

习进行脑电信号分类的第１次探索．
５)EEGNets模型[２３]．使用深度卷积和可分离

卷积的单一尺度神经网络,该模型参数量较小,在训

练数据有限时具有较强的泛化能力和更高的性能．
６)MSFBCNN模型[２４]．一种由３部分构成(特征

提取层、特征简化层、分类层)的深度卷积神经网络．
４．５　与基准模型的结果对比

表２列出了本文模型与先进基准模型在 BCI
竞赛Ⅳ２b数据集上的结果对比．实验表明本文模型

优于其余基准模型,其平均准确度是最高的．CSP和

Table２　ThePerformanceComparisonoftheStateＧofＧtheＧArtModelsonBCIcCompetitionⅣ２b
表２　本文模型与基准模型在BCI竞赛Ⅳ２b数据集的结果对比

SubjectID CSP FBCSP MKELM EEGNets ShallowConvNets ProposedModelacc±std (kappa)

S１ ０．７６６ ０．７００ ０．７７５ ０．７４１ ０．８０８ ０．７９３±０．００７(０．５８５)

S２ ０．５６３ ０．６００ ０．６４４ ０．６８８ ０．６５１ ０．７０１±０．００５(０．４０１)

S３ ０．５２６ ０．６１０ ０．５４３ ０．７４８ ０．７２５ ０．７５２±０．００７(０．５０２)

S４ ０．９８９ ０．９７５ ０．９９３ ０．９５８ ０．９３６ ０．９５６±０．００７(０．９１１)

S５ ０．８３６ ０．９２８ ０．８４６ ０．７５９ ０．８９９ ０．９０５±０．００４(０．８０８)

S６ ０．６７１ ０．８１０ ０．６９５ ０．７３８ ０．８１２ ０．８４６±０．００７(０．６９２)

S７ ０．８３８ ０．７７５ ０．８６８ ０．８０４ ０．８４１ ０．８５１±０．００６(０．７００)

S８ ０．８６５ ０．９２５ ０．８９９ ０．８１７ ０．８１８ ０．８１６±０．００７(０．６３４)

S９ ０．８１９ ０．８７５ ０．８３７ ０．７８６ ０．７９９ ０．８０４±０．００６(０．６０６)

mean ０．７６４ ０．８００ ０．７８９ ０．７８２ ０．８１０ ０．８２５±０．０７７(０．６５０)

　　　　　　Note:Boldnumbersindicatethebestresults．
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FBCSP这２种方法在空间信息较少的情况下无法

发挥其提取空间特征的优势,也忽略了脑电信号时

域或频域特征等信息的提取,因此并不能达到较高

的分类准确度．以受试者S３为例,本文模型比 CSP
方法提高了２０％多的准确度,比FBCSP方法提高了

１０％以上的准确度．对于端到端模型,尽管 EEGNets
模型和ShallowConvNets模型可以进行端到端的

脑电信号特征提取,但其进行提取特征时仅采用单

一尺度的卷积核并不能充分挖掘脑电信号中蕴含的

大量信息,同时存在一定程度上的信息损失从而限

制了分类准确度．本文模型基于多尺度卷积的设计,
可以自动提取脑电信号的时域、频域以及时频域特

征,相比于传统模型增加了特征的丰富程度从而增

加了分类效果．因此本文模型在大部分受试者的准

确度上优于传统的基准模型,并且具有最高的平均

准确度．
图４展示了本文模型在BCI竞赛Ⅳ２a数据集

与现有的先进端到端基准模型(EEGNets,Shallow
ConvNets,DeepConvNets,MSFBCNN)的比较．结
果表明在空间信息较少的情况下,对于运动想象分

类任务本文模型仍能取得最优的结果,同时也体现

了本文模型在不同数据集上的鲁棒性．

Fig．４　TheperformancecomparisonofthestateＧofＧtheＧart
modelsonBCIcompetitionⅣ２a

图４　本文模型与基准模型在BCI竞赛Ⅳ２a实验结果对比

４．６　讨论多尺度结构中分支数对分类结果的影响

为了验证多尺度结构Part１中每个分支的有效

性,我们在BCI竞赛Ⅳ２b数据集上进行实验,从仅

使用一个卷积分支Part１Ｇ(１)开始,逐步递增卷积分

支的数量,直至与原结构相同,对比结果如图５所示．
由图５可得,分类准确度随着卷积分支的增加

而提高,基于全部卷积分支的模型达到了最高的准

确度．这说明随着卷积分支的增加,模型提取特征的

Fig．５　Experimentresultwithdifferentbranchnumbers
图５　不同分支数的实验结果

丰富程度不断增加,这些特征(时域、频域、时频域等

特征)起到互相补充的作用,从而提高了分类准确度．
４．７　讨论挤压激励模块对分类结果的影响

Fig．６　Experimentalresultsbeforeandafter
theSEblockisremoved

图６　移除挤压激励模块前后的实验结果对比

为了探究挤压激励模块对模型分类结果的影

响,我们移除挤压激励模块与本文模型进行比较．如
图６所示,移除挤压激励模块后每个受试者的分类

准确度出现不同程度的降低．由此说明,挤压激励模

块在本文模型的有效性,原始脑电信号经过多尺度

卷积模块和残差模块提取到的特征对于分类的重要
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程度是不同的,基于挤压激励模块可以自动学习不

同特征的重要程度,进而提升运动想象任务的分类

效果．
４．８　讨论不同通道对分类结果的影响

在脑电信号的提取过程中,往往需要在头部覆

盖若干电极,以全面地捕获大脑在进行运动想象时

产生的生理信号．通常电极数量越多采集的信息就

越全面,但采集成本会随之提高并且设备的便携性

也会降低．因为每个通道的信息对分类结果的重要

程度是不同的,所以确定出对于分类较为重要的通

道,进行有针对性的采集将有助于提高采集设备的

便携性,进一步降低生产和使用的成本．
我们基于本次实验使用的所有通道(C３,C４,Cz

通道)的脑电信号,进一步探究不同脑电通道对分类

结果的影响．由图７可得,单独使用C３通道或C４通

道得到的分类效果优于单独使用Cz通道,并且单独

使用C４通道的结果又优于C３通道的结果．每个通

道对于分类的影响是不同的．此外,由图７可知当基

于组合脑电通道进行分类时,其分类结果都优于使

用单独的通道得到的结果．其中同时使用 C３和 C４
这２个通道的分类准确度仅与３个通道同时使用时

的分类准确度相差２％,这说明在实验中从 C３和

C４两个通道提取到的信息对运动想象分类起着主

要作用,再增加Cz通道对于模型分类准确度的提升

相对较小．

Fig．７　Experimentresultwithdifferentchannels
图７　不同通道的实验结果

上述实验表明进行运动想象脑电信号分类时,
所有通道对分类准确度都起到了提升作用,但是不

同通道的脑电信号对提升分类效果的重要性是不同

的．当资源有限的情况下,C３和C４两个通道的组合

能够达到较优的分类效果．这些探究结论为脑电信

号通道的选择提供了一定的参考标准,将有助于便

携式运动想象设备的研发．

５　总　　结

本文提出一种基于多尺度特征提取与挤压激励

的深度模型进行运动想象脑电信号分类．首先根据

信号处理相关理论设计多尺度卷积模块,对原始脑

电信号进行时域、频域和时频域特征的自动提取;其
次基于残差模块和挤压激励模块进行特征的融合和

选择;最后通过全连接层进行脑电信号分类．在２个

公开数据集进行的实验结构表明,本文模型的分类

效果优于现有基准方法达到了最高的平均分类精

度．此外,本文讨论了多尺度的设计、挤压激励模块

和通道的选择对于分类效果的不同影响．在未来,我
们将研究轻量级深度神经网络在运动想象分类的应

用,进一步提高脑机交互的实时性．

贡献声明:贾子钰进行了该论文的模型设计和

编码、论文撰写等工作;林友芳进行了方法的设计与

论文的修改;刘天航进行了模型调优和论文修改;杨
凯昕和张鑫旺进行课题的前期调研和数据的统计分

析及可视化;王晶为参与了论文的修改和讨论．
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