
前 言

基于运动想象的脑机接口技术（Brain-Computer

Interface, BCI）是一种通过采集并分析大脑想象肢体

运动的神经活动来实现对外部设备进行控制的技

术［1］，在智能家居、医疗康复、娱乐、军事等多个领域

都有广泛的应用前景［2］。脑电信息的采集分为侵入

式和非侵入式两种，由于侵入式容易对受试者造成

一定的身体伤害，风险较高，因此目前主要采用非侵

入式脑电图（Electroencephalography, EEG）采集技

术，该方式通过脑电帽等设备采集受试者头皮上的

电极通道信号得到 EEG 并用于后续的分析研究［3］。

目前基于运动想象的 BCI技术主要通过设计算法提

取脑电信号的相关特征，并利用机器学习方法完成

分类识别任务。有研究者根据计算不同频段的能量

密度，通过短时傅里叶变换得到频谱图进行特征提

取 ，并 通 过 支 持 向 量 机（Support Vector Machine,

SVM）进行分类识别。刘冲等［4］基于滑动时间窗通过

共空间模式算法（Common Spatial Pattern, CSP）提取
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特征，并使用 SVM对BCI 2003公开数据集进行左右

手的二分类识别，准确率达到 82.86%。刘彦俊［5］通

过 改 良 后 的 滤 波 器 组 共 空 间 模 式（Filter Bank

Common Sptial Pattern, FBCSP）对 BCI Competition

IV-2a公开数据集提取特征，并通过粒子群优化算法

与 SVM 相结合，进行左手、右手、下肢以及舌头四分

类识别任务，准确率达到76.81%。

由于传统的机器学习方法在处理多分类运动想

象识别任务时准确度不高，随着深度学习技术的发

展 ，尤 其 是 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural

Network, CNN）在计算机视觉方面被广泛应用并获得

一定成功，越来越多的研究者尝试使用深度学习的方

法对脑电信号进行训练［6］。CNN的局部感受野和权

值共享的特性使得在处理多通道的EEG信号时能够

有效地降低网络模型的复杂度，目前已经在脑电信号

的情绪识别领域取得较好的效果，近年来也有研究人

员在运动想象领域开展相关的研究。唐智川等［7］将脑

电原始数据输入至CNN训练对左手运动和脚运动进

行二分类识别，准确率达到 88.75%。孔祥浩等［8］将

CNN与传统 CSP算法结合，在 BCI 2005 Ⅳ-a竞赛数

据集上对右手运动和右脚运动进行二分类识别，准确

率达到 88.3%。胡章芳等［9］在 BCI Competition IV-2a

数据集上通过CNN提取脑电特征并使用SVM进行分

类，准确率达到86.5%。Pérez-Zapata等［10］在相同公开

数据集上提取功率谱密度特征并使用CNN算法进行

四分类，准确率达到87.97%。

考虑到脑电信号具有复杂的非线性特征，微分

熵（Differential Entropyfeature, DE）可以有效地提取

脑电信号中的特征并提高运算效率。目前 DE 在基

于脑电信号的情绪识别领域中已经取得一定的成

果［11］。Zhu等［12］将DE与双向门控递归单元网络相结

合，并在 DEAP 公开数据集中二分类识别达到

88.69%的准确率。Chen等［13］基于 DE结合线性判别

分析提取特征，使用 SVM 对三分类情绪识别数据集

进行分类，准确率达到 82.5%。近年来也有学者在运

动想象领域提取DE特征，谷学静等［14］通过小波包结

合 DE 提取运动想象特征，在 BCI Competition IV-2a

数据集上进行四分类，准确率达到91%。

为了进一步提高运动想象EEG信号的分类准确

率并提高算法效率，本文提出一种新的脑电运动想

象识别方法。首先通过DE提取多个频段的特征，然

后结合脑电电极的空间分布，对脑电通道排列重构

为类似计算机视觉的三维特征，最后设计轻量级

CNN对公开数据集及自建数据集进行运动想象四分

类任务，最终实现对运动想象脑电信号的分类识别。

1 运动想象脑电信号数据集

1.1 公共数据集

为了验证本文提出方法的适用性，使用 BCI

Competition IV-2a 公开数据集进行试验。该数据集

由 9名受试者完成左手、右手、双脚、舌头四分类运动

想象任务，每名受试者共试验 288次，通过 22个电极

通道记录连续的EEG信号，采样频率为 250 Hz，电极

通道空间排列情况如图 1 所示。单次运动想象任务

共 8 s，t=0 s时发出提示音，进入 2 s的准备阶段，之后

1.25 s屏幕上出现箭头作为视觉刺激，持续至 t=6 s时

结束运动想象任务并进入 2 s的休息阶段。因此，本

文选取 t=2 s至 t=6 s共 4 s的数据作为单次运动想象

的样本，每位测试者单次运动想象数据集大小为

22×1 000，其中 22为电极数量，1 000代表单次试验采

样点数量。

1.2 自建数据集

本试验室招募 7 名健康男性与 1 名健康女性受

试者完成左手、右手、左脚、右脚四类运动想象任务，

受试者平均年龄（22±1）岁。8 名受试者均为右利手

且都是第一次参加脑电相关试验，并签署知情同意

书。试验在一个全封闭的房间中进行，仅有 1台电脑

及显示器用于产生视觉刺激，其余的电子设备均处

于关闭状态，以便受试者专心于运动想象任务。脑

电采集设备采用美国神经科技公司（Emotiv System）

的 EMOTIV EPOC Flex 脑电帽［15］，通过 14 个电极通

道记录连续的EEG信号，采样频率为 128 Hz，电极通

道排列信息如图 2所示［16］。参考相关文献，在构建数

据集时选用每名受试者共试验 80 次，单次运动想象

时间为 10 s，t=0 s时发出提示音，进入 2.5 s的准备阶

段，屏幕上出现文字作为视觉刺激，持续至 t=7.5 s时
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图1 BCI Competition IV-2a电极分布图

Figure 1 BCI Competition IV-2a electrode distribution
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结束运动想象任务进入 2.5 s的休息阶段［17］。因此选

用 t=2.5 s至 t=7.5 s共5 s的数据作为单次运动想象的

样本，每位测试者单次运动想象的数据样本大小为

14×640，其中 14为电极数量，640代表单次试验采样

点数量。

2 数据集预处理

2.1 数据增强

由于公开数据集以及试验数据集的整体样本较

少，而CNN需要大量的训练样本，否则容易导致欠拟

合等风险，因此本文选用滑动时间窗对数据进行增

强，以实现样本扩充的目的。为了保证试验信号的

全面性以及避免神经网络过拟合，本文决定每次取

运动想象数据总时长的一半作为时间窗函数，滑动

步进总时长的 1/20，即相邻两个样本的重叠率为

95%，并对每一个子时间窗赋予该次试验所对应的标

签。在BCI Competition IV-2a数据集上，选取时间窗

长度为 2 s，每次滑动 0.1 s，重叠率为 95%，增强后的

单次数据样本大小为 22×500。在自建数据集上时间

窗长度则为2.5 s，每次滑动0.125 s，重叠率为95%，增

强后的单次数据样本大小为 14×320。经过数据增强

后样本数量为原数据集的 21 倍，可以满足卷积神经

网络对数据量的要求。

2.2 通道排序

原始的运动想象脑电信号可以用一个通道数×

采样点的二维数组表示，在采样点 t处即为一维变量

v t = [ s1
t , s2

t , s3
t ,⋯, sn

t ]，其中 n 代表数据集采集时的通

道数，sn
t 表示第 n 个电极在第 t 个采样点的脑电数

据［18］。以试验室通过Emotiv设备采集到的数据集为

例，n等于 14，与脑电采集帽上 14个电极相对应。电

极排列顺序按照国际10-20系统，如图3所示。

为了保留电极的空间排布特征，本文按照 10-20

系统中电极的放置位置映射为一个 9×9的二维矩阵，

并将数据集中的通道电极填入对应的位置，剩余的

位置填为 0表示未使用该通道，采样点 t处的脑电信

息即可转化为二维矩阵形式。对自建数据集进行通

道排序后的二维矩阵如下所示：
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对 BCI Competition IV-2a 公开数据集进行通道

排序后的二维矩阵如下所示：
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对通道进行排序后数据集的维度转换为9×9×L×N，

其中 9×9代表二维空间的电极通道位置，L代表采样

点个数，N代表样本数。
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Figure 2 EMOTIV EPOC Flex electrode distribution
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3 特征提取

3.1 频段提取

在计算机视觉中，一张彩色照片的每一个像素点

可以用红、绿、蓝三原色（即RGB）的值来确定，通过3种

原色0到255的值指示每个颜色通道中颜色的强度，将

多个通道融合后表现为具体的颜色，最终使整张彩色

照片以三维矩阵的形式表示。以此为启发，考虑到脑

电信号通常可以被分为Alpha、Beta、Gamma、Delta、Theta

5个频段，分别对应人的不同精神行为状态，如表 1所

示［19］。由于 Delta频段与运动想象关联较低，故选用

Alpha、Beta、Gamma、Theta 4个频段作为脑电信号的第

三维度特征［20］。单个样本可以看作9×9×4的彩色图像

输入至CNN进行加权训练，即可获得与图像识别相似

的分类效果。经过频段提取后数据集维度为9×9×4×L×N，

其中4代表Alpha、Beta、Gamma、Theta 4个频段，L代表

采样点个数，N代表样本数。

3.2 DE特征

DE作为香农信息熵在连续变量的推广形式，常

用于统计连续信号中所包含的信息总量，对连续性

随机信号的概率分布中的不确定性总量进行量化。

现有研究表明 DE 可以有效地提取固定长度脑电信

号中的对数能量谱，反映固定长度脑电信号的复杂

程度［14］。DE特征的原始计算公式为：

h ( )T = -∫
-∞

∞

f ( )t log10 ( )f ( )t dt （3）

对于服从高斯分布N ( μ, σ 2)的脑电信号T，其DE

可定义为：

h ( )T = -∫
-∞

∞ 1

2Π σ 2
e

( t - u )2

2σ2 log10 ( )1

2Π σ 2
e

-
( t - u )2

2σ2 dt （4）

=
1

2
log10 ( )2Πeσ 2

鉴于 DE 在提取癫痫脑电和情感脑电等领域已

经有了巨大进展［21-22］，为了提高对运动想象的脑电信

号分类准确率，本文对数据集中每一个电极通道的

Alpha、Beta、Gamma、Theta 4 个重要频段提取其 DE

特征，由于所有的DE特征都是在整个时间窗内进行

短时傅里叶变换计算，因此得到的数据集维度为

9×9×4×N，其中N代表样本总个数。

4 基于脑电信号的运动想象分类模型与性能分析

4.1 基于脑电信号的运动想象分类模型

CNN作为图像识别领域的核心算法，在样本数充

足的情况下可以有效地提取特征并对图像进行分类识

别。本文经过频段提取及所构造的维度为9×9×4的三

维矩阵可以视为一张具有4个原色通道的彩色图片，并

通过CNN的特征自提取能力对运动想象脑电信号进行

分类。典型的CNN一般包括卷积层和池化层，卷积层

通过卷积核与信息对象的卷积运算，将原始信息的特

征变换到不同的特征空间，提取信息对象不同层次的

特征信息。池化层对前一层的特征进行下采样，减少

下一层的计算量。而本文构造的三维特征数据维度为

9×9×4，远低于一般的图片维度，并且经过池化后会削

弱脑电极的空间分布信息，因此本文设计的CNN模型

弃用了池化层，经过连续卷积减少模型深度［23-24］。由于

脑电样本数据量有限，本文为了避免数据边缘特征丢

失，保证输入输出的维度一致，采用same模式对数据矩

阵进行补0操作［25］。本文最终构建的CNN模型如图4

所示，其中第1层用于挖掘脑电电极通道间的空间分布

特征，第2层和第3层用于提取脑电信号三维矩阵更深

层次的高维数据特征［26］。最后将卷积结果展开成一维

向量并输入至全连接层，并使用Softmax分类器分类。

4.2 试验结果与分析

本文对数据集中的每一位受试者进行数据预处

理、特征提取和单独建模，模型借助 TensorFlow框架

搭建，在 NVIDIA GeForce RTX 3070 Laptop GPU 上

进行训练，并以十折交叉验证法作为算法精度的估

计。为了证明本文提出的算法对提高分类性能的有

效性，分别在公开数据集和试验室自建数据集上对

算法进行性能测试与分析，并分别计算准确率和

Kappa 系数作为参考对比。其中准确率定义为识别

正确样本数占总样本数的比例。而 Kappa系数是一

种衡量分类精度的指标［24］，可以有效评价分类结果

的一致性和可信度，其计算公式如式（5）~式（6）

所示：

Kappa =
Po - Pe

1 - Pe

（5）

Pe =
a1 × b1 + a2 × b2 + a3 × b3 + a4 × b4

Q × Q
（6）

式中，Po 为分类准确率，Pe 为机遇一致率，a1、

频段

Delta

Theta

Alpha

Beta

Gamma

频率范围/Hz

0.5-4.0

4-8

8-12

12-30

30-50

状态描述

与高度睡眠相关

通常出现在情绪低落、疲劳状态

通常出现在放松或闭眼状态

通常出现在思维活跃状态

通常出现在亢奋激动等状态

表1 脑电频段分类

Table 1 Classification of EEG frequency bands
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a2、a3、a4 分别为四分类运动想象任务样本个数，b1、

b2、b3、b4分别为预测得到的四分类运动想象任务样

本个数，Q为样本总数。

4.2.1 公开数据集试验结果与分析 本文在公开数据

集上进行试验，并将试验结果与 CSP+SVM［25］、

FBCSP+SVM、自适应时频 CSP（ATFCSP）+CNN［26］、

深度学习长短期记忆（CNN-LSTM）［27］算法进行对

比。表 2 与表 3 分别给出每位受试者在 CSP+SVM、

FBCSP+SVM、ATFCSP+CNN、CNN-LSTM 与本文提

出的 DE+CNN等 5种分类模型下的四分类运动想象

平均识别准确率及平均 Kappa 系数。由表 2、表 3 得

知，与其他 4种算法相比，本文提出的算法除了受试

者 2 以外，其余 8 名受试者的分类准确率均达到最

优，平均准确率与文献［5］相比也均有提升，平均

Kappa系数也达到 0.92，本文所提DE+CNN算法可以

有效提高运动想象的识别率及 Kappa系数。该公开

数据集中公认数据质量较差的受试者 2 和受试者 5

的分类准确率也提升至91.85%和93.40%。

图4 连续卷积神经网络结构

Figure 4 Continuous convolutional neural network structure
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4×4 kernel

受试者编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

均值

CSP+SVM

74.50

55.28

80.10

53.65

50.08

48.82

75.40

78.36

80.75

66.34±13.90

FBCSP+SVM

78.85

60.42

80.50

57.48

56.04

45.72

80.60

80.80

81.45

69.10±14.03

ATFCSP+CNN

86.88

78.09

90.19

75.64

74.88

84.25

85.42

92.80

90.36

84.04±6.65

CNN-LSTM

91.56

93.02

91.08

88.02

87.53

90.37

88.98

90.86

91.98

90.38±1.85

DE+CNN

98.84

91.85

98.24

93.05

93.40

94.75

97.27

98.53

97.02

95.88±2.65

表2 公开数据集四分类运动想象识别准确率（%）

Table 2 Accuracy of 4-class classification for motor imagery in public dataset (%)

4.2.2 自建数据集试验结果与分析 为了进一步验证

本文提出算法的可行性，对基于 Emotiv 脑电采集设

备采集到的自建数据集进行相同的处理并进行分类

识别，同时与 CSP+SVM、FBCSP+SVM 两种算法进

行对比，试验结果如表 4 所示。由表 4、表 5 可知，本

文提出的算法在自建数据集上取得 94.50%的平均准

确率，Kappa 系数为 0.89，均高于传统的 CSP+SVM、

FBCSP+SVM 等算法，取得较理想的试验结果，验证

本文所提方法的有效性。在四分类准确率上略低于

公开数据集，推测与试验室自建数据集的样本量要

小于公开数据集的样本量有关。

5 结 论

本文通过对多通道脑电信号进行通道排序，将

一维的脑电数据映射为二维矩阵，有效地保留脑电

信号的空间特性，并通过提取脑电信号 4个重要频段

的DE特征作为运动想象EEG的三维特征，并且减少

数据计算量，降低时间延迟。在公开数据集和自建

数据集上的结果表明本文提出的算法具有较高的识

别准确率，进一步证明本文提出的算法具有一定的

有效性。在本文的基础上，可以对脑电信号的预处

理方面进行优化，进一步提高运动想象任务的识别
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准确度；将识别算法与外部设备控制以实现基于脑

机接口的人机交互系统也是后续重要的研究方向

之一。
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