
前 言

脑机接口（Brain-Computer Interfaces, BCI）是在

大脑与计算机等设备之间建立的一种新的信息通

道，可以代替由神经和肌肉组织形成的信息通道［1］。

BCI技术形成于 20 世纪 70 年代，是一种涉及神经科

学、信号检测、信号处理、模式识别等学科的交叉技

术 。 基 于 实 验 过 程 和 脑 电 信 号

（Electroencephalography, EEG）记录类型的不同，目

前主流的 3 种 BCI 为事件相关电位（Event Related

Potential, ERP）［2-3］、基于稳态视觉诱发电位［4］的 BCI

以及基于运动想象（Motor Imagery, MI）［5-11］的 BCI，

其 中 运 动 想 象 脑 机 接 口（Motor Imagery Brain

Computer Interfaces, MI-BCI）可以通过想象身体某部

位运动来产生相应信号，可方便控制外部设备而得

到广泛的研究以及关注。研究人员将MI-BCI技术应

用到各个领域。在医疗康复领域，为有严重运动能

力障碍、四肢瘫痪的患者提供新的控制和通讯方

式［12-15］。在游戏娱乐领域，解放玩家双手，增加玩家

的体验沉浸感，在军事、无人驾驶、环境控制等领域

也取得广泛的研究成果［16］。
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【摘要】针对机器学习方法在对脑电特征进行分类时无法同时兼顾脑电信号的时-空域特征的问题，利用添加注意力机制

的卷积神经网络提取空间特征和双向门控循环单元提取时间特征，提出一种基于特征融合的运动想象（Motor Imagery,

MI）脑电分类算法（Attention-EEGNet-BiGRU, AEBGNet），AEBGNet可将时、空域两类特征相融合，得到更具表征性的

时-空域特征，最终构建的 AEBGNet分类模型在 BCI competition IV 2b 数据集上取得 80.37% 的平均正确率，比标准的

EEGNet方法提高6.09%。结果表明，本文方法可以有效提高MI脑电信号的分类正确率，为MI脑电信号的分类提供新的

思路。
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Abstract: To address the inability of the existing machine learning methods to simultaneously consider both the temporal and

spatial domain features of electroencephalogram (EEG) signals in classifying EEG features, a feature fusion based Attention-

EEGNet-BiGRU (AEBGNet) is presented for classifying motor imagery (MI) EEG signals. AEBGNet is capable of fusing

the temporal domain features extracted by convolutional neural network with attention mechanism and spatial domain

features extracted by a bidirectional gated recurrent unit to obtain more distinctive spatiotemporal features. The constructed

AEBGNet classification model achieves an average accuracy of 80.37% on the BCI competition IV 2b dataset, and there is an

improvement of 6.09% over the standard EEGNet method. The results demonstrate the effectiveness of the proposed method

in enhancing the classification accuracy of MI EEG signals, providing a new idea for MI EEG signal classification.
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MI-BCI系统的关键是对 EEG的分析以及处理，

为了推动 MI-BCI技术的发展，如何找到一种有高泛

化能力并且分类精度高的分类模型是一个重要的难

题。传统的EEG分析方法一般通过手动提取脑电特

征，然后采用机器学习的方法进行 EEG 分类。因此

特征提取在EEG识别中起着至关重要的作用。传统

方法通常有利用能量特征、采用频率滤波或者时间

滤波等预处理方法，将原始运动想象脑电信号

（Motor Imagery Electroencephalography, MI-EEG）映

射为能量信号［17-19］。Sakhavi 等［20］使用空间滤波将

MI-EEG 数据映射到包含最明显特征的能量信号。

Dose等［21］直接从原始脑电图中提取时域能量信息和

空间位置特征。短时傅里叶变化和小波变换因其时

频定位特性被广泛运用于特征提取的过程中。共空

间模式（Common Spatial Patterns, CSP）算法是提取

原始 EEG 特征的一种经典的算法［22-23］。Ang 等［24］提

出的滤波器组共空间模式（Filter Bank Common

Spatial Patterns, FBCSP）算法也被广泛运用于EEG特

征提取。此外，对 EEG 的降维特征提取方法也得到

广泛应用。其中典型的例子包括 Subasi等［25］引入主

成分分析以及线性判别分析等方法完成对EEG特征

的提取。为了对提取到的 EEG 特征进行分类，比较

常用的方法有支持向量机［26］、线性判别分析［27-28］和受

限玻尔兹曼机［26］等。

基于传统机器学习的方法虽然在EEG分类上取得

一定的成功，但是比起需要人工进行特征提取的机器

学习方法，深度学习往往能自主获取数据中更具区分

度的特征。近年来，深度学习因其强大的处理复杂和

非线性高维数据的能力，已经在模式识别、计算机视觉

以及语言识别领域广泛应用［29］。因为其具有优秀的自

学习特性，在EEG处理领域也逐渐得到研究者的关注。

Pinheiro等［30］提出一种快速傅里叶变换与人工神经网

络（Artificial Neural Network, ANN）结合的MI分类方法，

通过ANN对快速傅里叶变换提取到的特征进行分类识

别任务。Wang等［31］提出一种结合加权通道技术的长

短期记忆神经网络（Long Short Term Memory Neural

Networks, LSTM）分类框架，该算法参数小，处理速度

快。卷积神经网络（Convolutional Neural Networks,

CNN）因其在图像领域以及信号领域的优异表现被广

泛运用到MI当中。Schirrmeister等［32］设计浅层卷积神

经 网 络（Shallow Convolutional Neural Networks,

SCNN）、深层卷积神经网络和混合浅层+深层卷积神经

网络3种模型用于脑电分类。Lawhern等［33］提出一种

脑 电 卷 积 神 经 网 络（ElectroEncephaloGraphy-Net,

EEGNet），该网络通过引入深度卷积以及可分离卷积，

对信号进行特征提取分类。

目前用于 MI-EEG 分类的深度神经网络大多是

用来提取信号的时频域或空间特征。基于特征融合

的模型在 EEG 分类中的研究还较少。Lee等［34］使用

一种基于迁移学习的网络，提取并融合多层特征，在

音频数据处理上得到很好的效果。张玮［35］提出一种

基于注意力机制的 MI分类算法，将 BiLSTM 提取到

的时间特征作为CNN网络的输入，最后得到EEG时

空域上的特征。李红利等［36］提出模型内层融合和模

型间层融合两种特征融合策略，模型内层融合策略

提取 CNN 每一层特征进行融合，模型间层融合策略

融合CNN和长短时记忆网络并提取每一层特征。对

于特征融合模型的研究，将是未来基于深度学习的

EEG分类模型研究的一个重要方向。

EEG 的本质是时间序列，双向门控循环单元

（Bidirectional Gated Recurrent Unit, BiGRU）可以获

取时间序列的上下文信息，以便更好地理解数据［37］。

利用 BiGRU 网络可以提取信号间的时序信息，将其

与 CNN 所提取到的空间信息相融合，可以得到时空

域上的特征信息。因此，本文以MI-EEG的时空域特

征融合为研究基础，提出一种基于特征融合的神经

网络运动想象脑电分类算法（Attention-EEGNet-

BiGRU, AEBGNet），首先使用滑动窗口法扩充原始

脑电数据集，然后将数据输入到 EEGNet 网络中，并

添加无参数注意力机制使得卷积层筛选出更加重要

的空间特征［38］。网络采用并行结构，同时将数据输

入到 BiGRU 网络中，获得 EEG 的时间特征，然后将

特征送入全连接层进行特征融合，最后将融合特征

送入 Softmax 分类器进行分类。通过这种特征融合

的方法提取到的脑电特征既具备空间信息，又具备

时间信息，使用融合特征进行分类能够提高分类的

准确率、提高模型的鲁棒性、减少过拟合，可以帮助

模型更好地理解数据，从而提高模型的性能和泛化

能力。

1 数据集与预处理

1.1 数据集

本研究采用BCI competition IV 2b数据集来评价

所提出网络的性能。该试验数据集包含由 C3、Cz、

C4 3个电极通道采集的脑电数据，采集 9名受试者的

EEG。采用 0.5~100.0 Hz 频率的带通滤波器来消除

信号噪声，采样频率为 250 Hz。所有受试者完成两

种不同类型的 MI任务，包括左手 MI和右手 MI。每

个受试者的信号分为 5个阶段，前两个阶段是无视觉

反馈的 MI-EEG数据，后 3个阶段是包含视觉反馈的

MI-EEG数据。在每个阶段开始之前包含 5 min的眼

电图（Electrooculogram, EOG）测试阶段。无视觉反
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馈的数据每个阶段中包含左手MI和右手MI各 6组，

每组包括10个 trial，即每个阶段中包含120个MI-EEG

数据段。有视觉反馈的数据中每个阶段包含左手MI

和右手 MI 各 4 组，每组 20 个 trial，共 160 个 MI-EEG

数据段。

试验流程如图 1所示。在每次试验开始时，电脑

屏幕上会显现一个灰色笑脸图案，在 2 s后，会有一个

大约 70 ms的提示音，在第 3秒的时候，屏幕会根据测

试的任务出现一个相应的提示，在规定时间段内屏

幕中的笑脸会根据受试者的MI向左或向右移动。在

有反馈试验阶段，若方向正确，屏幕中就会显示绿色

的笑脸表情图案，若方向错误，则显示红色的沮丧表

情图案。在第 7秒的时候，整个屏幕变为空白，之后

有1~2 s的不同测试试验间的休息时间。

1.2 预处理

为了更好地提取 MI脑电特征，需要对原始的数

据进行预处理。试验表明，MI的 ERP现象多发生在

8~30 Hz，本研究使用带通滤波器进行滤波，并去除数

据集中 3个EOG通道的数据，保留脑电通道数据［39］。

每名受试者的前 3个阶段的数据为有标签的数据，因

此本研究将前 3个阶段的数据合并，按照 8：2的比例

划分。其中 80% 数据作为训练集，20% 数据作为测

试集用于之后的模型评估。在模型训练过程中将

80% 的数据集按照 7：3 的比例划分训练集以及验证

集，用于模型参数的调整。本研究采用滑动窗口策

略对脑电数据进行处理，采用控制变量法设置不同

的滑动窗口时间间隔以及滑动窗口大小，计算分类

的准确率以及Kappa值，找到最佳的分类间隔以及滑

动窗口大小。通过滑动窗口策略，数据集可以得到

扩充，使模型训练时使用更多的特征。

2 方 法

本文提出一种基于特征融合的神经网络MI-EEG

分类算法AEBGNet，针对数据集不足的问题，首先使

用滑动窗口法扩充原始脑电数据集。接着将数据输

入到EEGNet网络中，添加无参数注意力机制使得卷

积层筛选出EEG的空间特征，网络采用并行结构，同

时将数据输入到 BiGRU 网络中以获得 EEG 的时间

特征，最后送入全链接层进行特征的融合，使用

Softmax分类器进行分类。

2.1 注意力机制

注意力机制源于对人类视觉的研究，通过赋予

特定的信息较高的权重，可以使神经网络具备聚焦

于某一输入或特征的能力，同时可以忽略其赋予较

低权重的信息。在对 MI-EEG 的分类研究中并非所

有特征信息都是同等重要的。因此在 EEGNet 网络

中引入注意力机制，对卷积层的输入赋予不同的权

重可以使网络更加关注到重要的特征信息上，提高

模型的分类效果。

本研究使用的是简单无参数卷积神经网络注意

力模块（SimAM），与现有的通道和空间注意力模块

相比，SimAM无需添加参数进原始网络，而是推断出

特征图的3D关注权重，具体来说，就是提出一个能量

函数来分辨出每个神经元的重要性。同时SimAM还

避免在结构调整上花费精力。

通道注意力是 1D注意力，空间注意力是 2D注意

力，SimAM是一种统一权值的注意力模块，通过定义

如下能量函数：

et ( )wt, bt, y, xi = ( )yt - t̂
2

+
1

M - 1∑i = 1

M - 1

( )yo - x̂i

2

（1）

式中，M =H ×W 是通道上的神经元数量，wt 和 bt 是权

重以及偏置，将 yt和 yo采用二元标签处理，并在式（2）

中加入正则化器，得到能量函数：

et ( )wt, bt, y, xi =
1

M - 1∑i = 1

M - 1( )-1 - ( )wt xi + bt

2 2

+

( )1 - ( )wt xi + bt

2 2

+ λwt
2

（2）

上述解析解为：

wt = -
2 ( )t - μt

( )t - μt

2

+ 2σt
2 + 2λ

（3）

bt = -
1

2
( )t + μt wt （4）

假设每个通道上的神经元都遵循相同的分布，

可以计算输入特征在H和W两个维度上的均值和方

差，避免对每个位置进行 μ和 σ的重复迭代计算，最

小能量简化为：

e*
t =

4 ( )σ̂ 2 + λ

( )t - μt

2

+ 2σt
2 + 2λ

（5）

整个过程可以表示为：

X͂ = sigmoid (
1

E
)⊙X （6）

休息

提示音

固定的十字光标 提示 运动想象

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 时间（s）
图1 实验时序示意图

Figure 1 Experimental temporal diagram
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2.2 EEGNet网络

EEGNet 是一个基于 EEG 的紧凑型的脑电特征

提取卷积神经网络，在训练集数据有限的情况下，

EEGNet 具有更好的性能和泛化能力，其结构如图 2

所示。EEGNet 的网络结构使用深度卷积层和深度

可分离卷积层进行卷积操作，使得训练参数的数量

减少。图 2 中线条是输入和输出之间的卷积核特征

映射。首先拟合一个大小为 64的 2D卷积滤波器，长

度为数据采样率的一半，输出包含不同带通频率的

EEG 特征图，将卷积核长度设置为采样率的一半可

以捕获 2 Hz及以上的频率信息。然后经过一个深度

卷积层，单独连接到每个特征图，以学习频率特定的

空间滤波器。最后经过一个由深度卷积层和逐点卷

积层组合成的深度可分离卷积层，其中深度卷积层

分别学习每个特征映射的时间总结，逐点卷积层学

习如何用最佳方式将这些特征映射混合在一起。深

度可分离卷积比普通卷积的计算量更小，同时减少

网络的参数数量，让网络在更短时间学习更多的数

据。本文使用EEGNet提取EEG的空域特征，用于接

下来特征融合网络模型的搭建。

2.3 BiGRU网络

门控制循环神经网络（Gated Recurrent Unit,

GRU）是对LSTM的一种改进，GRU同样具有一个从

头至尾不变的记忆状态单元，用更新门代替原来

LSTM 中的输入门和遗忘门。GRU 的网络结构比

LSTM 更简单，需要训练的参数也更少［40］。GRU 的

结构如图3所示。

当前时刻输入 x t 和上一时刻输入 h t - 1 变换得到

复位门 r t，如式（7）所示：

r t = σ ( )W r h t - 1 + Ur x t + br （7）

r t 可以控制上一时刻输出 h t - 1，而无法控制当前

时刻的输入x t，经过式（8）得到新输入~h t：
~
h t = tanh ( )Wh x t + Uh r th t - 1 + bh （8）

其中，W r、Wh、Ur、Uh分别为权重矩阵；br、bh为对应的偏

置向量。上一时刻的输入h t - 1和新输入~h t对于输出层

的影响程度被更新门 z t所控制，z t由式（9）得到：

z t = tanh ( )W z h t - 1 + Uz x t + bz （9）

1-z t 控制上一时刻的输入 h(t-1)，经式（10）得到

输出h t：

h t = ( )1 - z t h t - 1 + z t

~
h t （10）

其中，W z和Uz为权重矩阵；bz为对应的偏置向量。

由于单向的GRU只能得到前向的信息，忽略了后

续信息，而输出和未来时刻的信息也是有一定关系的。

BiGRU是基于GRU的一个改进方法，它由两个独立的

GRU层组成，分别沿着正向和反向处理序列。这种双

向结构使得BiGRU能够捕捉到序列中的长距离依赖关

系，从而提高模型的性能，其结构如图4所示。

BiGRU网络结构的数学表达式如下：

ht = GRU ( )x t , ht - 1 （11）

线性层输入层 卷积层 深度卷积层 深度可分离卷积层

卷积核 输出 卷积核 输出 卷积核 输出

脑电信号

图2 EEGNet结构图

Figure 2 EEGNet structure diagram

… … … … … …

图3 GRU结构图

Figure 3 GRU structure diagram
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htht-1

xt-1 xt输入层
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ht = GRU ( )x t , ht - 1 （12）

h t = f ( )W
ht

ht + W
ht

ht + b t （13）

其中，t时刻的前向和后向隐藏层状态用ht和ht表示；

t 时刻的前向和后向隐藏层权重用 W
ht

和 W
ht

表示；t

时刻隐藏层状态的偏置由b t表示。

因为 EEG 的本质是时间序列，BiGRU 网络可以

获取时间序列的上下文信息，更好地理解数据，因此

本文使用 BiGRU 网络提取信号的时序特征，设置隐

藏层数为 64，将网络的隐藏层输出与网络输出拼接，

输入到全连接层中，与EEGNet提取到的空域特征进

行特征融合。

2.4 AEBGNet特征融合神经网络

传统的 EEG 特征提取过程尤为复杂，存在识别

准确率较低以及泛化能力较弱的问题，与传统算法

相比，基于深度学习的分类方法不需要手动提取特

征，而是利用深度神经网络来自动学习并提取最佳

的特征。EEGNet 网络可以提取到 EEG 中频域以及

不同通道之间的空间特征信息，然而缺少了时序的

关键信息。BiGRU可以提取到EEG中时序之间的关

系信息。本文采用特征融合的方法，并行连接

EEGNet 以及 BiGRU 网络，并添加注意力机制模块。

与串行结构相比，并行结构可以同时对数据进行处

理，可以更有效地获取更多信息。模型结构如图 5所

示，EEGNet结构由一个输入层、一个一维卷积层、一

个深度卷积层、一个深度可分离卷积、两个池化层组

成，并在卷积网络前添加注意力机制。BiGRU 由输

入层、BiGRU 层和组成。每层中添加 dropout 层，并

设置参数为0.5防止网络在小样本训练上过拟合。

无参数注意力机制 卷积层 深度卷积层 深度可分离卷积层 全连接层

脑电信号

脑电信号 合并数据

网络输出

隐藏层输出双向门控循环神经网络

图5 AEBGNet结构图

Figure 5 AEBGNet structure diagram

EEGNet 的一维卷积大小为 1×125，即采样率的

一半，滤波器个数为 8 个。深度卷积层大小为 3×1，

深度可分离卷积层由一个 1×16的深度卷积层和一个

1×1的逐点卷积层组成。LSTM的输入与EEGNet相

同，隐藏单元设置为 64。最后将这两个部分输出到

全连接层。采用自适应矩估计来训练算法的权值。

定义学习率为 0.001。在 EEGNet网络的末端添加扁

平层将多维输入变为一维，接着将 BiGRU 网络的隐

藏层输出与网络输出拼接并一起送入扁平层，最后

将 EEGNet与 BiGRU 网络的输出拼接并经过全连接

层，在全连接层中完成空间特征与时间特征的融合，

最后将全连接层中的融合特征输入到Softmax函数，

返回待预测的概率值，完成最后的分类。如式（14）

所示：

xq,n =
exn

∑n

R exn

（14）

式中，n是 x的索引，R是类总数。损失函数选用交叉

熵函数，最后结果的概率分布 xq与标签 xt的距离如下

式所示：

L ( )xq, xt = -∑
n

xq, nlogxt, n （15）

3 结果与分析

3.1 模型参数设置与训练

本研究数据处理过程是在 Inter 3.40 GHz core i5

和 NVIDIAG Geforce GTX 1070 PC 上的 Python 环境

下运行的。使用Pytorch框架在Python平台上运行提

出的 AEBGNet 网络。使用 BCI competition IV 2b 数

据集进行离线实验。设置 epoch为 200次，每个 epoch

训练约为 1 s，完成一次训练的时间大约为 200 s。模

型训练的 batchsize 设置为 8，使用 Adam 优化器进行

参数学习，学习速率为 0.001，采用交叉熵损失函数。

训 练 结 束 后 对 测 试 数 据 进 行 检 验 ，由 正 确 率
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（Accuracy）、Kappa 系 数 来 衡 量 数 据 分 类 结 果 。

Kappa系数公式为：

Kappa =
po - pe

1 - pe

（16）

其中，po 为分类正确率，pe 为随机正确率，Kappa系数

的作用是衡量分类精度。

3.2 试验结果

对于 BCI competition IV 2b 数据集，本文提出的

AEBGNet模型取得的正确率和 Kappa 指数如表 1 所

示。9名受试者的左右手分类MI类型的识别正确率

达到 77.53%，平均 Kappa系数为 0.550 4，能够取得较

好的分类效果。从表 1 可知，S4 取得最好的分类效

果，S2 和 S3 的分类效果较差，可能是因为 EEG 的样

本数量不足，针对这个问题，本文采取滑动窗口分析

法扩充数据集。

3.3 滑动窗口分析法

针对 EEG 样本数量不足的问题，提出滑动窗口

分析法扩充数据集的大小，分别讨论不使用滑动窗

口，滑动窗口为 500 且时间窗间隔为 250、125、75 和

25下的正确率，结果如表 2所示。在时间间隔为 125

的情况下，9 名被试分类的平均正确率达到 80.37%，

Kappa系数为 0.607 3，取得了最好的分类效果。不使

用滑动窗口法的平均正确率为 77.53%，Kappa系数为

0.550 4，显然滑动窗口法扩充了数据集，可以提升分

类的正确率。然而当滑动窗口时间间隔设置为 75

时，和滑动窗口时间间隔设置为 125时相比分类正确

率下降 1.84%，可能是过度重复使用相同数据导致的

正确率下降。接着，本文将滑动窗口时间间隔固定

为 125，分别设置窗口为 750、625、500、375、250。如

表 3 所示，当滑动窗口为 500 时，各被试的分类平均

正确率达到最高为 80.37%，Kappa 系数为 0.607 3，分

类效果达到最优。因此，为了达到最好的分类效果，

本文将滑动窗口设置为 500，间隔设置成 125。从表 3

可知，S4和 S5依旧取得了最好的识别效果，而 S2与

S3 的分类效果虽然得到了提升但还是不够理想，主

要是因为 EEG 原始数据在采集时受到了较大的

干扰。

3.4 消融试验

本文提出的方法是在EEGNet网络的基础上，添

加SimAM注意力机制模块，将网络提取到EEG空间

特征与 BiGRU 提取到的 EEG 时间特征相融合组成

的 AEBGNet网络模型。为了验证方法的有效性，比

较 EEGNet、添加无参数注意力机制的卷积神经网络

（Attention-EEGNet, AEEGNet）、基于特征融合的神

经网络（EEGNet-BiGRU, EBGNet）与 AEBGNet 的准

编号

S1

S2

S3

S4

S5

S6

S7

S8

S9

均数

正确率

0.837 5

0.600 0

0.562 5

0.975 0

0.887 5

0.800 0

0.812 5

0.727 3

0.775 0

0.775 3

Kappa

0.675 0

0.199 9

0.125 0

0.950 0

0.775 0

0.600 0

0.625 0

0.453 7

0.550 0

0.550 4

表1 受试者试验结果

Table 1 Trial results on subjects

编号

S1

S2

S3

S4

S5

S6

S7

S8

S9

均数

不使用滑动窗口

正确率

0.837 5

0.600 0

0.562 5

0.975 0

0.887 5

0.800 0

0.812 5

0.727 3

0.775 0

0.775 3

Kappa

0.675 0

0.199 9

0.125 0

0.950 0

0.775 0

0.600 0

0.625 0

0.453 7

0.550 0

0.550 4

滑动窗口为500

时间窗间隔250

正确率

0.837 5

0.562 5

0.575 0

0.987 5

0.925 0

0.812 5

0.837 5

0.784 1

0.812 5

0.792 7

Kappa

0.675 0

0.125 0

0.150 0

0.975 0

0.850 0

0.625 0

0.675 0

0.569 5

0.625 0

0.585 5

时间窗间隔125

正确率

0.875 0

0.650 0

0.575 0

0.962 5

0.900 0

0.812 5

0.850 0

0.795 5

0.812 5

0.803 7

Kappa

0.750 0

0.300 0

0.150 0

0.925 0

0.800 0

0.625 0

0.700 0

0.590 7

0.625 0

0.607 3

时间窗间隔75

正确率

0.812 5

0.587 5

0.562 4

0.987 5

0.837 5

0.800 0

0.850 0

0.818 2

0.812 5

0.785 3

Kappa

0.625 0

0.175 0

0.124 9

0.975 0

0.675 0

0.600 0

0.700 0

0.636 6

0.625 0

0.570 7

时间窗间隔25

正确率

0.825 0

0.612 5

0.612 5

0.987 5

0.912 5

0.812 5

0.862 5

0.750 0

0.775 0

0.794 4

Kappa

0.650 0

0.225 0

0.225 0

0.975 0

0.825 0

0.625 0

0.725 0

0.499 2

0.550 0

0.588 8

表2 不同滑动窗口时间间隔下的分类正确率以及Kappa系数

Table 2 Classification accuracies and Kappa coefficients at various sliding window time intervals
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确率以及 Kappa 值，结果如表 4 所示。从表 4 可知，

AEBGNet的平均正确率为80.73%，Kappa值为0.607 3，

比 EBGNet、AEEGNet、EEGNet 的正确率分别高出

3.32%、4.15% 和 6.09%，Kappa 值分别高出 0.066 3、

0.082 5和0.121 8。因此本文提出的AEBGNet模型分

类效果在总体上的分类效果最优。其中S4的混淆矩

阵如图 6所示，横轴代表预测的类别，纵轴代表实际

的类别，最右边的颜色条的深浅程度代表分类正确

率的高低，矩阵中对角线代表左手以及右手MI-EEG

预测正确的比例，非对角线表示左手与右手MI-EEG

预测错误的比例。对被试 4，4 种方法都有着较高的

正确率。但是 AEEGNet 以及 EBGNet 相比较基础

EEGNet 方法都有着明显的提升，并且本文提出的

AEBGNet有着最高的正确率。从以上结果可知，添

加无参数注意力机制加强了 EEGNet 模型对于 EEG

特征提取的效果，提高分类性能。同时，将BiGRU提

取的时间特征与 EEGNet 的空间特征相融合的

EBGNet特征融合网络也增加了EEG特征的多样性，

提高分类正确率。将这两种方法同时使用AEBGNet

模型能够进一步提高分类正确率，并且分类效果在

总体以及单一被试上都增加分类的正确率，提高分

类性能。

表3 不同滑动窗口长度下的分类正确率以及Kappa系数

Table 3 Classification accuracies and Kappa coefficients at various sliding window lengths

编号

S1

S2

S3

S4

S5

S6

S7

S8

S9

均数

时间窗间隔为125

滑动窗口为750

正确率

0.800 0

0.625 0

0.587 5

0.975 0

0.887 5

0.862 5

0.850 0

0.795 5

0.800 0

0.798 1

Kappa

0.600 0

0.250 0

0.175 0

0.950 0

0.775 0

0.725 0

0.700 0

0.591 5

0.600 0

0.596 3

滑动窗口为625

正确率

0.900 0

0.587 5

0.612 5

0.950 0

0.887 5

0.837 5

0.887 5

0.761 4

0.800 0

0.802 7

Kappa

0.800 0

0.175 0

0.225 0

0.900 0

0.775 0

0.675 0

0.775 0

0.523 7

0.600 0

0.605 4

滑动窗口为500

正确率

0.875 0

0.650 0

0.575 0

0.962 5

0.900 0

0.812 5

0.850 0

0.795 5

0.812 5

0.803 7

Kappa

0.750 0

0.300 0

0.150 0

0.925 0

0.800 0

0.625 0

0.700 0

0.590 7

0.625 0

0.607 3

滑动窗口为375

正确率

0.862 5

0.637 5

0.612 5

0.987 5

0.925 0

0.825 0

0.812 5

0.761 4

0.787 5

0.801 2

Kappa

0.725 0

0.275 0

0.225 0

0.975 0

0.850 0

0.650 0

0.625 0

0.522 7

0.575 0

0.602 5

滑动窗口为250

正确率

0.900 0

0.562 6

0.562 6

0.987 5

0.887 5

0.800 0

0.850 0

0.738 6

0.750 0

0.782 0

Kappa

0.800 0

0.125 0

0.125 0

0.975 0

0.775 0

0.600 0

0.700 0

0.476 2

0.500 0

0.564 0

编号

S1

S2

S3

S4

S5

S6

S7

S8

S9

均数

EEGNet

正确率

0.762 5

0.575 0

0.550 0

0.912 5

0.850 0

0.762 5

0.762 5

0.772 7

0.737 5

0.742 8

Kappa

0.525 0

0.150 0

0.100 0

0.825 0

0.700 0

0.525 0

0.525 0

0.544 3

0.475 0

0.485 5

AEEGNet

正确率

0.787 5

0.612 5

0.550 0

0.925 0

0.887 5

0.787 5

0.775 0

0.772 7

0.762 5

0.762 2

Kappa

0.575 0

0.225 0

0.100 0

0.850 0

0.775 0

0.575 0

0.550 0

0.548 0

0.525 0

0.524 8

EBGNet

正确率

0.837 5

0.612 5

0.562 5

0.937 5

0.875 0

0.787 5

0.775 0

0.784 1

0.762 5

0.770 5

Kappa

0.675 0

0.225 0

0.125 0

0.875 0

0.750 0

0.575 0

0.550 0

0.568 6

0.525 0

0.541 0

AEBGNet

正确率

0.875 0

0.650 0

0.575 0

0.962 5

0.900 0

0.812 5

0.850 0

0.795 5

0.812 5

0.803 7

Kappa

0.750 0

0.300 0

0.150 0

0.925 0

0.800 0

0.625 0

0.700 0

0.590 7

0.625 0

0.607 3

表4 EEGNet、AEEGNet、EBGNet以及AEBGNet的正确率以及Kappa系数

Table 4 Accuracies and Kappa coefficients of EEGNet, AEEGNet, EBGNet and AEBGNet
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3.5 方法比较

为了进一步验证本文方法的有效性，将本文提

出的 AEBGNet 模型与 CSP、EEGNet、FBCSP、SCNN

算法做对比。通过测试集数据评价模型性能，将正

确率和 Kappa 系数作为评价指标，结果如图 7 所示。

FBCSP 算法是经典算法 CSP 的一种改进算法，主要

运用滤波器组，将原始脑电划分为多个子频段号，再

分别进行CSP算法提取特征；SCNN算法是一种浅层

的卷积神经网络；本文提出的 AEBGNet网络是在将

EEGNet 提取到的 EEG 的空间特征和 BiGRU 提取

EEG 的时间特征相融合，并添加注意力机制组成的

神经网络模型。

由图 7 可知，本文提出的方法平均正确率比

EEGNet和 SCNN分别提高 6.09%和 7.05%，Kappa系

数分别提高 0.121 8 和 0.140 8，结果证明基于特征融

合的AEBGNet神经网络可以提高MI-EEG的分类结

果。表 5列举了 9名被试者在 5种不同模型下的正确

率以及 Kappa系数，AEBGNet在受试者 S4上取得了

最好的结果，正确率和 Kappa 系数分别是 96.25% 和

0.925 0。图 8 反映了不同受试者在不同网络下的适

应能力，在每个被试上，本文提出方法的正确率和

Kappa 值都有提升，说明 AEBGNet 方法融合特征能

够提高网络对于不同受试者的泛化能力，在单一被

试以及总体上都起到了提升分类效果的作用。

4 总 结

本文提出一种基于特征融合AEBGNet的MI-EEG分

真
实

标
签

左手

右手

左手 右手
预测标签

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

82.50%

0.00% 100.00%

17.50%

a：EEGNet

真
实

标
签

左手

右手

左手 右手
预测标签

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

87.50%

2.50% 97.50%

12.50%

b：AEEGNet

图6 被试4在EEGNet、AEEGNet、EBGNet和AEBGNet下的混淆矩阵

Figure 6 Confusion matrices of subject 4 under EEGNet, AEEGNet, EBGNet, and AEBGNet
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c：EBGNet

真
实

标
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左手

右手
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1.0

0.8

0.6

0.4

0.2
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5.00%

d：AEBGNet

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4

0.2
0.1
0.0

0.3

CSP FBCSP SCNN EEGNet AEBGNet

0.6942 0.6924
0.7332 0.7428

0.8037
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0.48550.4665
0.38340.3992

正确率
Kappa

图7 不同方法的平均正确率和平均Kappa值
Figure 7 Average accuracies and average Kappa values of different

methods
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编号

S1

S2

S3

S4

S5

S6

S7

S8

S9

均数

CSP

正确率

0.700 0

0.600 0

0.487 5

0.887 5

0.773 8

0.700 0

0.750 0

0.636 4

0.712 5

0.694 2

Kappa

0.400 0

0.196 5

0.100 0

0.775 0

0.528 9

0.400 0

0.500 0

0.269 3

0.422 8

0.399 2

FBCSP

正确率

0.675 0

0.587 5

0.575 0

0.785 7

0.825 0

0.675 0

0.687 5

0.670 5

0.750 0

0.692 4

Kappa

0.350 0

0.175 0

0.150 0

0.571 2

0.650 0

0.345 1

0.375 0

0.334 7

0.500 0

0.383 4

SCNN

正确率

0.762 5

0.550 0

0.562 5

0.900 0

0.825 0

0.687 5

0.787 5

0.761 4

0.762 5

0.733 2

Kappa

0.525 0

0.100 0

0.125 0

0.800 0

0.650 0

0.375 0

0.575 0

0.523 2

0.525 0

0.466 5

EEGNet

正确率

0.762 5

0.575 0

0.550 0

0.912 5

0.850 0

0.762 5

0.762 5

0.772 7

0.737 5

0.742 8

Kappa

0.525 0

0.150 0

0.100 0

0.825 0

0.700 0

0.525 0

0.525 0

0.544 3

0.475 0

0.485 5

AEBGNet

正确率

0.875 0

0.650 0

0.575 0

0.962 5

0.900 0

0.812 5

0.850 0

0.795 5

0.812 5

0.803 7

Kappa

0.750 0

0.300 0

0.150 0

0.925 0

0.800 0

0.625 0

0.700 0

0.590 7

0.625 0

0.607 3

表5 不同方法的正确率以及Kappa系数

Table 5 Accuracies and Kappa coefficients of different methods

类算法，将EEGNet网络、BiGRU网络以及无参数注意

力机制相结合。首先用滑动窗口法扩展原始脑电数据

集，输入到添加无参数注意力机制的EEGNet网络中，

获得 EEG 在空间域上的特征，同时将数据集输出到

BiGRU网络中，获得时域上的特征；其次将提取到的时

域特征以及空域特征相融合，得到时空域特征；最后将

特征送入到线性层进行分类。本文构建的基于特征融

合的AEBGNet模型避免了复杂的特征提取过程，算法

在BCI competition IV 2b数据集上的平均正确率达到

80.37%，比标准的EEGNet方法提高6.09%，在MI分类

中，使用融合特征能够显著提高分类性能。在未来的

工作中，计划将算法应用从二分类扩展到四分类，并且

进一步完善网络结构，提高分类正确率。
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