
　第４４卷　第５期 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版 ） Ｖｏｌ．４４　Ｎｏ．５　

　２０２３年９月 ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｕａｑｉａｏＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ） Ｓｅｐ．　２０２３　

　　犇犗犐：１０．１１８３０／ＩＳＳＮ．１０００?５０１３．２０２３０６０１６　

　　　应用多尺度混合卷积网络的

脑电信号特征提取与识别

王蒙昊１，２，方慧娟１，２，龚亨翔１，２，罗继亮１，２

（１．华侨大学 信息科学与工程学院，福建 厦门３６１０２１；

２．华侨大学 福建省电机控制与系统优化调度工程技术研究中心，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　为了解决脑电信号特征提取能力不足导致的分类准确率不高的问题，提出一种全新的混合神经网络

模型（ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型），实现脑电信号的时－频－空域特征提取和识别．首先，ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型采用一

种适合脑电信号特点的多尺度卷积，提取４组不同大小卷积核的特征，并拼接在一起，从而增强对原始脑电信

号的时频域提取能力．其次，通过通道注意力机制进一步提取信号的空间特征和高维时域特征，最终用于脑电

信号识别．ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型在ＢＣＩＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎⅣ Ｄａｔａｓｅｔ２ａ数据集上进行测试，结果表明：ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ

模型的每个模块都对分类准确率的提升做出了贡献，最高分类准确率为９５．８３％，平均准确率为８３．５２％，明

显优于其他模型．
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脑机接口（ＢＣＩ）通过解码人类思考时的脑神经活动信息，建立大脑与外界之间的直接信息传输通

道［１］．ＢＣＩ是一项有潜力改变世界的尖端技术，具有十分广泛的应用．在医疗方面，ＢＣＩ可以帮助中风患

者、身体残疾的人［２］；在非医疗方面，ＢＣＩ可以控制小车、机器人
［３］．由于实现ＢＣＩ技术的关键在于脑电

信号（ＥＥＧ）的高识别率，因此，ＢＣＩ研究的首要任务是脑电信号特征的提取和识别
［４］．

近年来，对脑电信号特征的有效提取以及分类的研究也越来越深入．研究主要分为机器传统学习方

法和机器深度学习方法．机器传统学习方法依赖特定的领域知识，通常需要使用手工特征提取器（通道

滤波共空间（ＦＢＣＳＰ）
［５］、小波变换［６］和快速傅里叶变换等），将提取的特征输入到鲁棒性较高的线性判

别器（ＬＤＡ）或者支持向量机（ＳＶＭ）中进行分类．

机器深度学习方法不但具有比传统方法更强大的拟合能力，还可以自动提取脑电信号特征．

Ｌａｗｈｅｒｎ等
［７］提出了ＥＥＧＮｅｔ模型，使用卷积神经网络（ＣＮＮ）模块

［８］提取空间和时域特征，提取能力

更强，鲁棒性更好．Ｉｎｇｏｌｆｓｓｏｎ等
［９］提出了ＥＥＧＴＣＮｅｔ模型，将一种专门为时间序列设计的卷积神经网

络ＴＣＮｅｔ
［１０］模块与ＣＮＮ模块相结合，增强模型的时域提取能力，达到更好的效果．Ｍａｎｅ等

［１１］提出

ＦＢＣＮｅｔ模型，使用多种不同截止频率的低滤波器提取不同维度的信息，以增强模型的频域提取能力．

Ｓｏｎｇ等
［１２］提出ＥＥＧＣｏｎｆｏｒｍｅｒ模型，将ＣＮＮ模块与通道注意力机制（ＳＥ）模块结合，增强模型空域与

时域特征提取能力．此外，文献［１３１５］还提出通讯信息进程（ＣＳＰ）模块与ＣＮＮ模块的结合、长短期记

忆（ＬＳＴＭ）模块与ＣＮＮ模块的结合的模型．

以上研究增强了时频空域的特征提取能力，主要围绕ＣＮＮ＋其他模块．考虑到脑电信号的个体

和时间差异性，脑电信号相关的信息会出现在频谱的多种波段上，每层仅使用单一大小的卷积核提取特

征，会丢失一些有用的特征．如果能使用多种不同大小的卷积核，并引入新颖的特征提取架构，有望进一

步提高脑电信号特征提取和识别能力．本文应用多尺度混合卷积网络的脑电信号特征提取与识别．

１　犈犈犌犕犛犜犖犲狋模型

１．１　总体架构

ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型主要由３个模块构成：多尺度卷积（ＭＣＮＮ）模块、ＳＥ模块和时域残差（ＴＲＮ）

模块．ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型总体架构，如图１所示．图１中：ＢＮ为批正则化层；ＥＬＵ为指数线性单元激活

层；Ｐｏｏｌ为池化层；Ｌａｍｂｄａ为函数；Ｄｅｎｓｅ为全连接操作．

图１　ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型总体架构

Ｆｉｇ．１　ＯｖｅｒａｌｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＥＥＧＭＳＴＮｅｔｍｏｄｅｌ

首先，通过４组并行的卷积模块（即多尺度卷积１）将ＥＥＧ信号从低纬度的信号编码到高纬度的信

号，并将拼接到一起的信号送入下一个模块．其次，通过核的大小与通道数相关的深度卷积沿通道方向

卷积高维信号．最后，再用４组可分离的２Ｄ卷积（即多尺度卷积２）进一步提取特征．

输出的时间序列特征包含时频空３个维度丰富的信息，将其送入到ＳＥ模块，突出时间序列中最

重要的通道信息，提升模型学习效率同时降低特征冗余．通过ＴＲＮ模块，提取出更具有判别性的高维

时域特征，对信号进行分类．

整体网络的参数设置，如表１所示．表１中：大部分参数是根据实验效果设定的最优参数；小部分参

数（如多尺度卷积核大小）结合了对频率域的分析和实验效果而设置的参数；Ｓｏｆｔｍａｘ为函数．
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表１　ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型的参数

Ｔａｂ．１　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＥＥＧＭＳＴＮｅｔｍｏｄｅｌ

模块 网络层／操作 参数设置 参数量 输出尺寸

输入
输入 － ０ （１，２２，１１２５）

维度转换 － ０ （１１２５，２２，１）

多尺度卷积１

卷积
卷积核：８×１，１６×１，３２×１，６４×１，

滤波器个数：１６
１０２４＋８９６ （１１２５，２２，１６）

ＢＮ － ６４ （１１２５，２２，１６）

空间卷积 卷积核：１×２２，个数：３２ ７０４ （１１２５，１，３２）

ＢＮ，ＥＬＵ，Ｐｏｏｌ 平均池化：８×１ １２８ （１４０，１，３２）

多尺度卷积２
可分离卷积

卷积核：２×１，４０×１，８０×１，１６×１，

卷积核个数：３２
１０２４＋８９６ （１４０，１，３２）

ＢＮ，ＥＬＵ，Ｐｏｏｌ 平均池化：８×１ １２８ （１７，１，３２）

ＳＥ

压缩Ｐｏｏｌ 平均池化：１７×１ ０ （１，１，３２）

激活Ｄｅｎｓｅ － １３２ （１，１，４）

激活Ｄｅｎｓｅ － １６０ （１，１，３２）

相乘 － ０ （１７，１，３２）

维度变换 － ０ （１７，３２）

两层ＴＲＮ

空洞时域卷积 卷积核：４×１，卷积核个数：３２ ４１２８ （１７，３２）

ＢＮ，ＥＬＵ － １２８ （１７，３２）

空洞时域卷积 － ４１２８ （１７，３２）

ＢＮ，ＥＬＵ － １２８ （１７，３２）

相加 － ０ （１７，３２）

ＥＬＵ － ０ （１７，３２）

分类器

Ｌａｍｂｄａ 取最后一个时间特征 ０ （３２）

Ｄｅｎｓｅ － １３２ （４）

激活层Ｓｏｆｔｍａｘ － ０ （４）

１．２　数据预处理和输入特征信息

原始的 ＭＩＥＥＧ模型信号没有经过任何预处理，将其直接输入到ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型中．根据标签

标的每个开始的时间点，将ｓｅｓｓｉｏｎ数据切分成多个ｔｒｉａｌ数据．输入模型的ｔｒｉａｌ数据，狓犻∈犚
犆×犜，其中，

犆为输入脑电信号的通道数；犜＝狋×犳代表了每个ＥＥＧ信号的采样点个数，狋为运动想象切分的持续时

间，犳代表采样率．基于运动想象分类任务可以被定义为建立狓和相应类别狔之间的映射，模型的目标

是对训练集｛狓，狔｝的学习，尽可能拟合该映射．对于ＢＣＩⅣ２ａ数据集，每个ｔｒｉａｌ数据取１．５～６．０ｓ的

数据，采样频率为２５０Ｈｚ，故采样点犆为２２，１８个ｓｅｓｓｉｏｎ共切分成５１８４个ｔｒｉａｌ数据．

１．３　卷积神经网络模块

ＣＮＮ模块是一类使用卷积操作且具有深度结构的神经网络的统称，最早应用于计算机视觉，解决

了当时图像分类难的问题，现在也应用于多种领域，其中，卷积成为模型提取特征基础结构．１维卷积操

作对脑电信号进行提取，卷积操作把卷积核与输入信号按位相乘并求和．这种操作可考虑周围点对当前

点的影响，从而提取脑电信号的局部特征，卷积后的输出特征为

犺（狋０）＝狓（狋０）×狑（犿）＝∑

狋
０＋犓

犿＝狋０

狓（狋０）×狑（犿－狋０）． （１）

式（１）中：狓为信号的输入特征；狑为卷积核的权值；狋０ 为信号当前时刻；犓 为卷积核的大小．

将１维卷积操作拓展为矩阵操作，即

犺犼狉＝狓
犼
狉×狑

犼
狉＋犫

犼
狉． （２）

式（２）中：狉为第狉层卷积层；犼为第犼个卷积核；狑犼狉，犫犼狉为卷积层的权值和偏置值．

ＣＮＮ模块，如图２所示．图２中：ＳｐａｔｉａｌＣｏｎｖ为空间卷积；ＡｖｅＰｏｏｌ是平均池化；ＳｅｐａｒａｂｌｅＣｏｎｖ

为可分离卷积．ＣＮＮ模块主要包括卷积层、池化层、激活层，以及全连接层．卷积层的层与层之间通过局

部连接、权值共享，大幅减少参数量的同时，也提升了模型的鲁棒性．随着对机器学习研究的不断深入，
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图２　卷积神经网络模块

Ｆｉｇ．２　Ｍｏｄｕｌｅｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

现阶段的ＣＮＮ模块增加了批正则化层和丢弃层加快模

型的训练并减少过拟合，使用ＥＬＵ激活层替代线性整

流函数（ＲＥＬＵ），使模型取得更好的训练效果．

端到端的ＣＮＮ模块作为基线模型可以自动提取脑

电信号的特征，提取分为３个部分．１）使用犉１个大小

为（１，６４）的卷积，主要提取频谱特征；２）使用犇个大小

为（犆，１）的深度卷积，主要提取通道特征；３）使用犉１×

犇个大小为（１，１６）的卷积，主要提取时域特征．基线模

型在第２，３部分使用大小为（１，８）的平均池化减小的维度、ＥＬＵ激活层；在第１，３部分使用丢弃层；在

每个部分都使用批正则化层．

１．４　多尺度卷积模块

ＭＣＮＮ包含了４组不同大小的卷积核，对信号提取特征，大尺度卷积核可以捕获低频率的整体特

征，小尺度卷积核可以捕获高频率的局部特征，通过对局部和整体特征的整理，可以有效地增强卷积的

特征提取能力，即

犺犼狉 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

犺犼犻，狉． （３）

式（３）中：犻为卷积第犻的的分支；犖 为分支数，犖＝４．

卷积神经网络第１，３层使用多尺度卷积，增强模型对频域和时域信息的提取能力．多尺度卷积神经

网络总体架构，如图３所示．图３中：Ａｖｅｒａｇｅ表示取平均值．多尺度卷积１分别使用４组大小不同的卷

积，其中，６４取１／４的采样率，可以提取４Ｈｚ以上的频谱特征．４组卷积可以分别提取４，８，１６，３２Ｈｚ的

频谱信息，近似对应脑电的θ，α，β波．由于卷积神经网络第２层后跟着一个（１，８）的平均池化，信号降采

样到３２Ｈｚ，故多尺度卷积２使用４组大小不同的卷积（图３（ｂ）），对（５００．０，２５０．０，１２５．０，６２．５ｍｓ）信

息进行解码，增强模型对不同时间信息特征的提取能力．

（ａ）多尺度卷积１　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）多尺度卷积２

图３　多尺度卷积神经网络模型总体架构

Ｆｉｇ．３　Ｏｖｅｒａｌｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

１．５　通道注意力机制模块

ＳＥ模块启发于卷积图像领域２ＤＳＥ模块
［１６?１７］，能自适应地关注重要的通道．ＳＥ模块有两个优势：

１）经过 ＭＣＮＮ模块输出的特征存在一定的冗余，ＳＥ模块可以除去非必要的特征信息；２）在少量增加

参数量和计算量情况下，增加模型的特征提取能力，关注更加重要的特征．ＳＥ模块主要包括压缩和激发

两个部分．压缩部分主要解决通道相关性的问题，通过对 ＭＣＮＮ模块提取的高维时序特征犝 进行全局

池化处理，将特征的时域维度犜进行压缩，只留下通道维度犿．第狇个通道特征犿狇 表达式为

犿狇 ＝犉ａ（犝狇）＝
１

犔∑
犔

狀＝１

犝狇（狀）． （４）

式（４）中：犝狇 为第狇个通道维度的时序特征；犔为时序特征在时域维度的长度；犉ａ表示取均值函数．

通过两层全连接层（先缩小再还原至原通道数犆）完成激活，再通过权重犠 生成所要的权重信息，

其中，犠 是通过学习得到的，第狇个通道权重特征犛狇 表达式为
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犛狇＝犉ｅｘ（犿狇，犠）＝δ（犠２（犠１犿狇））． （５）

式（５）中：犠１ 和犠２ 分别为两层全连接的权值矩阵；δ为ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数；犉ｅｘ为激发函数．

将通道权重与原特征层进行加权处理，得到突出重要通道信息的时间序列，即

犳狇＝犉ｓｃａｌｅ（犝狇，犛狇）＝犝狇×犛狇． （６）

式（６）中：犉ｓｃａｌｅ表示相乘函数．

１．６　时域残差模块

ＴＲＮ模块加深卷积的层数，Ｃｈｅｎ等
［１８］发现加深网络的层数到一定数量之后，准确率反而下降了．

残差结构通过添加网络直连结构，可以改善网络层数增加带来的梯度消失和网络退化问题，其表达式为

狔＝犉（狓）＋狓． （７）

式（７）中：狓为输入特征，犉（狓）表示对狓进行卷积操作的输出．

时域残差模块与残差模块有两点不同：１）时域残差模块采用因果卷积，阻止任何之前信息进入到

未来，这样输出时间狋只有狋及之前的时刻；２）时域残差模块采用空洞卷积，感受野指数型地增加．时域

残差网络架构，如图４所示．图４中：ＤｉｌａｔｅｄＣａｕｓａｌＣｏｎｖ为空洞时域卷积；Ｏｐｔｉｏｎａｌ表示可选．

图４　时域残差网络架构

Ｆｉｇ．４　Ｎｅｔｗｏｒｋａｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆ

ｔｅｍｐｏｒａｌｒｅｓｉｄｕａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

感受野计算公式为

ＲＦＳ＝１＋２（犓犜－１）（２
犪－１）． （８）

式（８）中：ＲＦＳ为感受野；犪为时域残差块的个数；犓Ｔ

卷积核大小．

ＭＳＴＮｅｔ模型使用２个时域残差块，每个残差

块由３２个卷积核大小为４的空洞卷积构成，故经时

域残差模块输出的特征的一个点可以感受１９个元

素．将ＳＥ模块输出的维度为（３２，１７）的时间序列输

入到时域残差模块后，最后一个点已经感受到所有

时间维度的信息，故只需将最后一个维度为（３２，１）的高维时间特征送入到分类器（使用Ｓｏｆｔｍａｘ）的全

连接层，对信号进行分类．

２　实验结果与分析

２．１　实验数据集

采用ＢＣＩＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎⅣ２ａ公开数据集
［１９］训练和评估ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型，它的数据量有限且数

据包含在伪迹之中，因此，对脑电解码来说是一个十分具有挑战的任务．数据共有５１８４个ｔｒｉａｌｓ，受试

者有９名（每名受试者在不同天做了两个ｓｅｓｓｉｏｎ，每个ｓｅｓｓｉｏｎ有６个ｒｕｎｓ，每个ｒｕｎｓ有４８个ｔｒｉａｌｓ，左

手１２个，右手１２个，双脚１２个，舌头１２个），运动想象３～６ｓ（从６ｓ十字架消失后，开始短暂休息）．

ＥＥＧ通道有２２个电极，ＥＯＧ通道有３个电极，电极频率为２５０Ｈｚ，带通滤波频率为０．５～１００．０Ｈｚ．

ｓｅｓｓｉｏｎ１为训练集（有标签），ｓｅｓｓｉｏｎ２为测试集．

２．２　实验设置

ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型由 ＧＰＵ显卡（ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ３０８０Ｔｉ１２ＧＢ）进行训练和测试，采用 Ｔｅｎｓｏｒ

Ｆｌｏｗ框架．训练配置如下：权重初始化均采用 Ｇｌｏｒｏｔ归一；优化方法采用 Ａｄａｍ；学习频率设置为

０．００１；批大小为６４；训练采用分类交叉熵损失函数，对每名受试者分别训练１０次，尽可能保证所有模

型达到最好的泛化效果，次数设置为１０００，采用提前停止技术，容忍度设为５０（也就是当模型连续经过

５０次训练后，准确率没有继续提升，停止训练）；训练集和测试集划分比例为１∶１．

２．３　评估方法

采用准确率犘ａ和Ｋａｐｐａ系数ζｋ更准确客观地评估模型．犘ａ的计算式为

犘ａ＝
∑

狀

犻＝１
犜犻／犐犻

狀
． （９）

式（９）中：犜犻为第犻类中预测正确的样本数；犐犻为第犻类的样本数；狀为类别的数量．
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ζｋ的计算式为

ζｋ＝
１

狀∑
狀

犪＝１

犘ａ－犘ｅ
１－犘ｅ

． （１０）

式（１０）中：狀是类别的数量；犘ｅ是预测与实际一致性的概率，当犘ｅ为０．８～１．０时，概率几乎完全一致，

当犘ｅ为０．６～０．８时，概率高度一致．

２．４　消融实验

为了探究ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型的有效性，采用消融实验评估ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型中每个模块的效

表２　ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型中每个模块对性能的贡献

Ｔａｂ．２　ＣｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｍｏｄｅｌｉｎＥＥＧＭＳＴＮｅｔ

ｍｏｄｅｌｔｏｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

添加的模块 犘ａ／％ 参数量 狋／ｓ

ＭＣＮＮ＋ＳＥ＋ＴＲＮ ８３．５２ ２２３１２ ０．２４０

ＳＥ＋ＴＲＮ ８２．５６ ２０５２０ ０．１６５

ＭＣＮＮ＋ＴＲＮ ８２．５２ ２２０２０ ０．２３０

ＭＣＮＮ＋ＳＥ ８０．９７ ６２５６ ０．２２４

ＭＣＮＮ ８１．８３ ５９６４ ０．２２１

ＳＥ ８０．６３ ４４６７ ０．１３４

ＴＲＮ ８１．８２ ２０２２８ ０．１５９

Ｎｏｎｅ ８０．５９ ４１７２ ０．１３０

用．ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型中每个模块对性能的贡

献，如表２所示．表２中：狋为训练时间．

由表２可知；Ｎｏｎｅ模块（卷积神经网络，基准

模块）全面考虑时域、频域和空域信息，平均准确

率为８０．５９％，与其相比，ＭＣＮＮ模块的准确率提

升了１．２４％．ＴＲＮ模块准确率提升１．２３％，ＳＥ

模块准确率几乎没有提升；两个模块及以上准确

率均获得较大的提升，ＳＥ＋ＴＲＮ模块的准确率为

８２．５６％，准确率比基准模块提升１．９７％，说明ＳＥ

模块要连接其他模块才能发挥ＳＥ模块的效果；

ＭＣＮＮ＋ＳＥ＋ＴＲＮ模块比基准模块准确率提升

２．９４％，其最高分类准确率为９５．８３％，平均准确率为８３．５２％．

由表２还可知；相比于基准模型，ＭＣＮＮ模块增加１７９２的参数量，ＳＥ模块增加２９５的参数量，

ＴＲＮ模块将增加１６０５６的参数量，这是由于高维特征图的数量是低维特征图的３２倍，导致卷积层的

参数量剧增，可以改用可分离卷积，大幅降低参数量．由于采用了提前停止技术，每个模块训练轮数不一

致，采用训练总时间除以训练轮数作为训练时间，可以看到ＳＥ模块对训练时间的影响较小，而 ＭＣＮＮ

模块对训练时间的影响较大，ＭＣＮＮ＋ＳＥ＋ＴＲＮ模块的训练时间为０．２４０ｓ，较基准模块需要多消耗

０．１１０ｓ，处于可接受的范围．

２．５　对比实验

ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型与其他相似模型的平均准确率比较，如表３所示．表３中：犘ａ 为平均受试准确

率；σ为标准差．由表３可知：ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型平均准确率为８３．５３％，在大部分受试者中的表现优于

其他模型，相对ＥＥＧＮｅｔ模型平均准确率提高了５．９２％；ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型在受试者中实现了最小的

标准差（９．１％），表明准确性更加稳定．

表３　ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型与其他相似模型的平均准确率比较

Ｔａｂ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆＥＥＧＭＳＴＮｅｔｍｏｄｏｌｅｗｉｔｈｏｔｈｅｒｓｉｍｉｌａｒｍｏｄｏｌｅｓ

受试者
犘ａ

ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型 ＥＥＧＣｏｎｆｏｒｍｅｒ模型
［１２］ ＴＣＮＦｕｓｉｏｎ模型

［２０］ ＥＥＧＮｅｔ模型
［７］

１ ８６．８１ ８８．１９ ８５．４２ ８２．１５

２ ６８．４０ ６１．４６ ６６．３２ ６２．８５

３ ９５．８３ ９３．４０ ９２．０１ ９３．４０

４ ７９．８６ ７８．１３ ７０．４９ ６９．１０

５ ８２．２９ ５２．０８ ７８．８２ ７６．０４

６ ７１．５３ ６５．２８ ６４．２４ ６１．４６

７ ９２．７１ ９２．３６ ９０．６２ ８５．６２

８ ８７．５０ ８８．１９ ８５．７６ ８２．８１

９ ８６．８１ ８８．８９ ８４．０３ ８５．０７

犘ａ ８３．５３ ７８．６６ ７９．７５ ７７．６１

σ ９．１ １５．３ １０．４ １１．０

　　ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型与近期研究模型的性能比较，如表４所示．由表４可知：采用３种模块的ＥＥＧ

ＭＳＴＮｅｔ混合神经网络模型无论是在犘ａ还是ζｋ均优于近期研究的模型．

３３６第５期　　　　　　　　　王蒙昊，等：应用多尺度混合卷积网络的脑电信号特征提取与识别
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表４　ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型与近期研究模型的性能比较

Ｔａｂ．４　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌａｎｄｒｅｃｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｍｏｄｅｌｓ

模型 犘ａ ζｋ

ＦＢＣＳＰ
［５］ ６７．７５ ０．５７

ＥＥＧＮｅｔ：ＣＮＮ
［７］ ７７．６１ ０．７１

ＦＢＣＮｅｔ：ＦｉｌｔｅｒＢａｎｋａｎｄＣＮＮ
［１１］ ７６．２０ ０．６８

ＥＥＧＩＴＮｅｔ：ＭｕｔｉｌｂｒａｎｃｈａｎｄＣＮＮ
［２１］ ７６．７４ －

ＥＥＧＣｏｎｆｏｒｍｅｒ：ＣＮＮａｎｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ
［１２］ ７８．６６ ０．７２

ＥＥＧＴＣＮｅｔ：ＣＮＮａｎｄＴＣＮ
［９］ ７９．５５ ０．７３

ＴＣＮＦｕｓｉｏｎ：ＭｕｔｉｌｌａｙｅｒＣＮＮＴＣＮ
［２０］ ７９．７５ ０．７３

ＦＢＣＳＰ，ＣＮＮａｎｄＬＳＴＭ
［１４］ ８０．００ －

ＤＦＬ
［２２］ ８１．８５ －

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｎｃｅｐｔｉｏｎ
［２３］ ８２．８４ －

ＭＳＴＮｅｔ（文中） ８３．５３ ０．７８

３　结束语

ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型可以端到端地进行脑电信号的特征提取与识别，不需要手工提取特征，它主要

由 ＭＣＮＮ模块、ＳＥ模块和ＴＲＮ模块组成．ＭＣＮＮ模块增强卷积神经网络的时频域特征提取能力，将

原始的ＥＥＧ信号编码为一个高维的时间序列．ＳＥ模块通过压缩与激发突出时间序列中最重要的通道

信息．ＴＲＮ模块从时间序列中提取更高维的时域特征．消融实验表明，ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型的每个模块

都对分类性能的提升做出了贡献，表明了这种混合架构设计的有效性．虽然每个模块会增加模型的参数

量和训练时间，但在可接受的范围内．值得注意的是，使用ＳＥ模块后要连接其他模块，才能发挥ＳＥ模

块的效果．同时，通过与其他模型进行对比
［２４?２５］，ＥＥＧＭＳＴＮｅｔ模型有很强的竞争力．虽然ＥＥＧＭＳＴ

Ｎｅｔ模型在运动想象领域进行测试，但是其设计思路对脑电信号的其他领域甚至图像语音领域都有很

好的借鉴意义．
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