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基于迁移学习多层级融合的运动想象 EEG 辨识算法∗
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(陕西科技大学电气与控制工程学院　 西安　 710021)

摘　 要:为了准确获取运动想象脑电信号的全局特征和个体间的共性特征,进而提高其分类准确率和模型鲁棒性,提出一种参

数共享迁移学习的融合卷积神经网络算法。 首先把源域上训练完成的网络逐层迁移至目标网络以获取最佳迁移层。 其次,在
迁移层后分别连接不同数量的卷积-池化块构成 4 个不同深度的卷积网络,并将其并行融合后连接分类器得到分类结果。 利用

BCI
 

竞赛 IV
 

Datasets
 

2a 对提出方法进行实验分析。 结果显示,使用 100%和 50%样本时所有受试者的平均辨识率分别为
 

80. 85%和 78. 9%,验证了提出方法在全局特征提取上的有效性小样本问题上的优势。
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Abstract:In

 

order
 

to
 

accurately
 

obtain
 

the
 

global
 

characteristics
 

of
 

motor
 

imaging
 

EEG
 

signals
 

and
 

the
 

common
 

characteristics
 

between
 

individuals,
 

and
 

then
 

improve
 

its
 

classification
 

accuracy
 

and
 

model
 

robustness,
 

a
 

fusion
 

convolutional
 

neural
 

network
 

algorithm
 

with
 

parameter
 

sharing
 

transfer
 

learning
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

trained
 

model
 

on
 

the
 

source
 

domain
 

is
 

migrated
 

layer
 

by
 

layer
 

to
 

the
 

target
 

network
 

to
 

obtain
 

the
 

best
 

migration
 

layers.
 

Secondly,
 

after
 

the
 

migration
 

layers,
 

different
 

numbers
 

of
 

convolution-pooling
 

blocks
 

are
 

connected
 

to
 

form
 

four
 

convolutional
 

networks
 

with
 

different
 

depths,
 

and
 

they
 

are
 

merged
 

in
 

parallel
 

and
 

finally
 

the
 

classification
 

results
 

are
 

obtained
 

through
 

the
 

classifier.
 

Use
 

the
 

BCI
 

competition
 

IV
 

Datasets
 

2a
 

to
 

conduct
 

experimental
 

analysis
 

on
 

the
 

proposed
 

method.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

recognition
 

rate
 

of
 

all
 

subjects
 

when
 

using
 

100%
 

and
 

50%
 

samples
 

is
 

80. 85%
 

and
 

78. 9%,
 

respectively,
 

which
 

verifies
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

on
 

global
 

feature
 

extraction
 

and
 

the
 

advantages
 

of
 

small
 

sample
 

problems.
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0　 引　 言

　 　 脑机接口(brain-computer
 

interface,
 

BCI)是一种直接

在大脑与外部设备之间建立信息交互并实现相互影响和

控制的技术[1-2] 。 基于运动想象( motor
 

imagery,
 

MI) 的

BCI 范式是时下最受关注的范式之一,通过对 MI 脑电

(electroencephalography, EEG) 信号的时域、空域、频域

(感知运动节律) 等特征的有效解析,准确辨识出 MI 类

型,进而实现对外部设备的精准控制[3] 。 因此,MI-EEG
辨识成为 MI-BCI 系统的关键技术。

然而,MI-EEG 信号存在一些问题,导致模型分类精

度低。 首先 MI-EEG 信号具有非平稳随机性且自身信号

微弱。 MI-EEG 信号还具有一些独特的不可避免的噪声。
在记录过程中,眨眼,肌肉活动和心跳等生理活动都对

MI-EEG 信号有害。 其次 MI-EEG 个体样本数据集体量

小,而个体样本间较大的差异性以及不同被试者的 MI-
EEG 信号 MI 特征最优时段、频段的不一致性[4] ,导致

MI-EEG 分类模型泛化能力差。
为此,采用多种方法对以上问题展开研究。 其中,公

共空间模式(CSP)因具有从多通道 EEG
 

信号中提取有

区分度的相关特征的能力,是解决前一个问题的经典方

法[5-6] 。 然而,研究中发现传统 CSP 方法也存在对噪声

敏感以及难以开展多通道分析等局限性,因此,学者们提
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出了多种改进算法[7] 。 文献[8]提取 EEG 每个通道信号

的方差作为特征,分别使用 Fisher 线性判别分析和贝叶

斯线性判别分析方法进行分类,得到通道权重分布,选择

权重较大的通道再进行 CSP 变换从而有效提高 MI 分类

识别率,但是手动提取特征不仅操作复杂且辨识率低。
与传统的 EEG 信号特征提取方法相比,卷积神经网

络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)可以在网络内部自

动进行特征提取、优化和解码,使得 CNN 各种类型和结

构的网络模型在图像处理、语音处理等领域取得巨大成

果,展现出优异性能[9-11] 。 因此研究者将 CNN 技术应用

在 MI 分类任务中。 文献[12]根据 EEG 信号的时间和空

间特性针对性地设计了一个 5 层的 CNN 来进行 MI 分类

识别。 程时伟等[13] 搭建的 8 层 CNN 模型在自测数据集

上取得了较高的精度且已经应用在机器人控制上。 基于

原始脑电信号提出了一种卷积神经网络模型用于驾驶疲

劳检测。 典型的脑电信号特征分析方法主要分为时域、
频域和时频域分析法[14] 。 循环神经网络( RNN)的记忆

特点使其在时间序列处理上有较大优势,文献[ 15] 将

EEG 信号通过快速傅里叶变换( FFT) 转变成二维的频

谱图,将其输入到深度递归神经网络中得到 MI 分类

结果。
然而,上述方法都只是基于单一层级结构的网络,仅

提取和利用了 CNN 最后一层的特征进行 MI 辨识,而对

于其他层级所提取到的特征未给予直接使用。 由于 CNN
对目标特征的提取是由浅入深逐层进行的,一般来说初

始层提取对象的局部和具体特征,深层逐渐提取到对象

的抽象特征,而全连接层通过对前端网络所提取的局部

特征连接整合,最终形成了对象的全局特征[16] 。 为了全

面利用 MI-EEG 各层次特征,以获取 MI-EEG 表征能力更

强的全局特征来提高 MI 辨识效果。 同时,为了解决个体

差异性问题和 MI-EEG 小样本问题本文提出了一种基于

模型参数共享迁移学习的多层级融合网络模型。 首先构

建能够学习数量大的源域共性特征迁移网络模型,并将

获取到的共性特征块做为基础。 其次在其后分别连接不

同数量的卷积-池化块,构成 4 个不同深度的卷积网络结

构,并将这 4 个卷积网络结构并行融合,得到多层级融合

的特征提取器。 然后在特征提取器后连接分类器得到模

型参数共享迁移学习融合网络 ( transfer
 

multi-layers
 

CNNs,
 

TMCNN)。 用以提高 MI-EEG 信号分类辨识精

度,同时改善个体样本间的差异性,减少样本量。
经过反复验证和测试表明,本文方法能够实现 MI-

EEG 的精确辨识,并具有良好的鲁棒性和分类模型泛化

能力强的优点。

1　 本文方法思想

　 　 针对现有的 4 类 MI-EEG 模型分类精度低且泛化能

力差等问题,本文提出的基于迁移学习融合网络模型,如
图 1 所示。 其核心在于迁移学习模型的搭建和融合模型

的搭建。 首先是迁移学习部分,本文通过搭迁移网络模

型设计迁移实验获取源域中的共性特征块。 其次,以获

取到的共性特征块为基础在其后添加不同个数的卷积-
池化块,最终得到多层级迁移融合网络模型( TMCNN),
本文提出的模型优势在于,通过多层级融合的方式获取

MI-EEG 信号更加全面的特征信息作为 Softmax 层的输

入,进而提高 MI-EEG 信号的辨识精度。 通过迁移学习

获取群体样本集的共性特征,解决个体差异性和样本质

量差的问题。

图 1　 迁移融合模型思想

Fig. 1　 Migration
 

and
 

integration
 

model
 

ideas
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2　 本文方法的实现

　 　 本文提出的 TMCNN 模型由两部分组成,如图 2 所

示。 第 1 部分是 N 个通道组成的融合模型,每个通道分

别由共性特征块 ( CNN-G) 和不同深度的特性特征块

(CNN-S1,CNN-S2,…,CNN-SN)组成,实现对 MI-EEG 不

同深度特征提取和融合,其中 CNN-G 通过模型参数迁移

学习方法获得;第 2 部分是由 3 个全连接层组成的多层

感知机(MLP),功能是对各个通道的特征进行融合和辨

识分类。

图 2　 TMCNN 结构

Fig. 2　 TMCNN
 

structure

2. 1　 迁移学习模型构建

　 　 本文使用 BCI 竞赛 IV
 

2a 数据集,该数据集是对 9 个

健康受试者记录的 4 类 MI-EEG 信号。 每次选取其中 8
个被试的数据集作为源域,剩余一个被试的数据集为目

标域。 在源域上训练得到源网络损失函数如下所示:

Loss = min 1
n ∑

n

i = 1
L(Xs

i,y
s
i,θ) (1)

 

式中:θ 表示的是源网络的权重参数 w 和偏置参数 b。 模

型参数共享就是要把源网络上的参数迁移至目标网络。
式(2)所示是源网络参数和目标网络参数的差异。

R = ∑
L

i = 1
(‖w( l)

S - w( l)
T ‖2

F + ‖b( l)
S - b( l)

T ‖2
F) (2)

其中,{w( l)
S ,w( l)

T ,b( l)
s ,b( l)

 

T }分别是源网络和目标网络

第 l 层的参数,L 为网络的总层数,由于源域和目标域数

据的差异性,得到的源网络和目标网络参数随着网络的

加深相关性逐渐递减,需要确定相关性高的层,然后将这

些层的参数进行迁移,才能达到最优的分类精度。 具体

实现步骤如下。
1)确定基网络结构。 以经典的 AlexNet 网络模型[17]

为基网络,模型的输入样本大小为 22×250 的长矩阵,根
据 MI-EEG 信号时域上的高度动态连续性及各个采集通

道间的相关性等特点,对输入层采用逐时间序列卷积和

逐通道卷积的方式,经过反复试验最终确定卷积核大小

分别为[1×25]和[22×1],使用 50 种滤波器,
 

每种滤波

器对输入信号做卷积就得到不同特征的映射。 随着网络

加深,卷积核大小递减而滤波器个数增加,网络结构如图

3 所示。
2)源网络和目标网络。 分别在源域上和目标域上训

练基网络,得到源网络和目标网络。
3)从源网络向目标网络进行参数迁移。 将源网络

的权重参数逐层迁移至目标网络,采用冻结( frozen) [18]

方式保持被迁移各层权值不变,在目标域上训练迁移

后的目标网络后端各层参数。 每迁移一次,测试其辨

识率。
4)确定最优迁移层数。 统计不同迁移层数下目标网

络的辨识率并将统计结果如图 4 所示,从中寻找出辨识

率最高的迁移层数作为 TMCNN 模型的最优共性特征层

数,即最优迁移层数 N。

图 3　 迁移学习实验网络结构

Fig. 3　 Network
 

structure
 

of
 

transfer
 

learning
 

experiment

图 4　 TMCNN 模型迁移层数的优化过程

Fig. 4　 TMCNN
 

model
 

migration
 

layer
 

optimization
 

process

由图 4 可知,在迁移层数分别为 0、1、2、3 时获得的

目标网络的辨识率逐步提高,说明随着迁移层的增加,提
取到源域共性特征的效果越来越好。 但在迁移层数超过

4 层后的辨识率逐渐下降,说明从第 4 层开始从源网络

提取到的是源域的特性特征,迁移后与目标网络特征权
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重参数之间的相关性出现断层,导致准确率下降,故选择

N= 3 作为最佳的迁移层数。
2. 2　 TMCNN 模型实现

　 　 为了实现多层级 CNNs 融合模型的结构,需要确定

多层级融合模型中 CNN 层级个数 L、以及每个层级中卷

积核和池化核的大小(图 5)。

图 5　 各层级卷积池化块个数

Fig. 5　 The
 

number
 

of
 

convolutional
 

pooling
blocks

 

at
 

each
 

level
 

of
 

TMCNN

1)TMCNN 层级数的优化

TMCNN 网络中每个层级的结构组成为 1 个 CNN-G
和 1 个 CNN-S,其中 CNN-S

 

由若干卷积-池化块、1 个

Flatten 层和 1 个全连接层组成。 本文通过实验优化的方

法,每增加一个层级,则当前层级比上一个层级多连接一

个卷积-池化块,同时测试当前层级的辨识率。 第 1 个层

级为 CNN-G,卷积-池化块个数为 0。 由图 5 可得,当卷

积-池化块个数为 3 时,即第 4 个层级时辨识率最高。 卷

积-池化块增加至 4 个后,由于有限的 MI-EEG 样本数据

量无法支持更深层次的网络导致网络过拟合造成辨识能

力不断下降。 因此,得到的最佳融合层级数 L= 4。
2)TMCNN 各层级结构

卷积核和池化核的选择是搭建网络模型的关键一

步。 经过反复试验获得的网络具体结构参数如图 6
所示。

(1)模型输入样本为 22×250 的长矩阵,根据输入时

间序列长矩阵的特点和张量分解方法[19] 将[22 × 25] 的

卷积核分解为两个卷积层如图 7 所示,第 1 层为时间序

列卷积层,卷积核大小经过多次试验验证得[ 1 × 25] 最

优,如表 1 所示;第 2 层在所有通道上进行卷积,卷积核

大小设置为[22×1]。 这样设置卷积核的优势在于能够

完整获取各采集通道上的时间信息,以及通道之间的相

关信息,进而得到表征能力更好的全局特征,同时这种张

量分解的操作降低了运算量提高了网络运行效率[19] 。
这两层分别使用 50 种滤波器,每种滤波器对输入信号做

卷积就得到不同特征的映射。

图 6　 TMCNN 各通道结构

Fig. 6　 TMCNN
 

each
 

channel
 

structure
 

diagram

表 1　 卷积核大小岁匪类精度的影响

Table
 

1　 The
 

influence
 

of
 

convolution
kernel

 

size
 

and
 

band
 

accuracy
卷积核 分类准确率%
[7×7] 73. 67

[22×30] 75. 32
[22×25] 75. 54

[1×30]
 

[22×1] 78. 82
[1×25]

 

[22×1] 80. 85
[1×15]

 

[22×1] 78. 77

图 7　 第 1 个卷积操作流程

Fig. 7　 The
 

first
 

convolution
 

operation
 

flow

　 　 (2)CNN-S 卷积层与 CNN-G 卷积层作用不同,该部

分的主要作用是对 MI-EEG 信号进行空间滤波,使用的

滤波器种类逐渐增加到 100 和 200,卷积核减小到[ 1 ×
10]。
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(3)卷积层后都跟随一个池化层,主要作用是通过

池化函数对上一层得到的特征进行压缩,本文使用的是

最大池化函数,它不仅可以提高网络的统计效率,而且能

够使网络鲁棒性增强,池化核大小设置为[ 1 × 3] 步长

为 3。
(4)特性特征块的最后一层是全连接层,该层的作

用是将前端的局部特征连接得到具有全局信息的特征,
并将输出值送给分类器,神经元的个数为 1

 

024。
3)MLP 的实现

MLP 是该网络的最后一部分,作用是对输入的融合

特征进行解码分类。 MLP 包含两个全连接层和一个输

出分类辨识层,输入层有 128 个神经单元,隐含层有 64
个神经单元,输出层 4 个神经单元。
2. 3　 模型训练过程

　 　 模型训练使用的样本集为 BCI 竞赛 IV
 

2a 数据集。
该数据集是对 9 个健康受试者以 250

 

Hz 的采样率记录

22 个头皮电极的(左手、右手、脚和舌头)4 类 MI-EEG 信

号。 每期的任一类别有 72 次试验,共生成 288 次实验。
本文试验采用 1

 

s 的窗口,以 0. 1
 

s 的滑动步长对原始数

据滑动切割后得到训练样本集。
首先按照 2. 1 节的实验方法训练完成迁移模型,然

后分别给迁移融合模型 4 个层级输入同一被试的 MI-
EEG 信号对网络整体进行训练。 训练采用 fine-tuning 方

式,网络学习所有层,但是学习过程对迁移层权重只是微

调[18] ,着重对后续层的训练。 在训练过程中需要根据样

本集的特点动态确定激活函数、优化器、损失函数以及相

关超参数。 由于在整个网络模型实现过程中使用的是同

一个样本集,因此本文在迁移模型以及迁移融合模型的

训练过程中采用同样激活函数、优化器以及损失函数。
1)激活函数、优化器以及损失函数的确定

经过多次试验结果对比,本文采用 elu 函数作为激

活函数,elu 对输入变化或噪声具有更好的鲁棒性,能够

缓解梯度消失且收敛速度更快。 优化器选择的是

RMSProp 优化器,RMSProp 算法对梯度计算了微分平方

加权平均数。 这种做法有利于消除了摆动幅度大的方

向,用来修正摆动幅度,使得各个维度的摆动幅度都较

小。 另一方面也使得网络函数收敛更快。
TMCNN 的处理过程可以表示为一个函数 f(X j;θ):

RE,T → Rk 其中 θ 表示函数的权重参数和偏置参数,E 表

示每次实验 j 的标签,T 表示时间步长。 每个类别标签的

输出通过 Softmax 函数转换为特定的条件概率:

p( lk | ( f(X j;θ))) = e fk(X
j;θ)

∑
k

k = 1
e fk(X

j;θ)
(3)

式(3)通过最小化每个样本损失的总和并为正确的

输出标签分配高概率来训练网络。 可以表示为:

θ∗ = argminθ∑
N

j = 1
loss(y i,p( lk | f(X j;θ))) (4)

其中损失函数如下:
Loss(y j,p( lk | f(X j;θ))) =

∑
k

k = 1
- log(p( lk | f(X j;θ)))·δ

 

(y j = lk) (5)

2)相关超参数的确定

超参数设置是一个动态调节过程。 首先确定学习

率,在其他超参数固定的情况下,使用不同的学习率对比

模型分类效果。 随后以同样的方式确定其他超参数。 最

终得到的超参数的最优值,如表 2 所示。

表 2　 不同模型超参数的选择

Table
 

2　 Selection
 

of
 

hyperparameters
 

for
 

different
 

models

超参数 预设范围 迁移融合模型

learning
 

rate [0. 001,0. 01,0. 1] 0. 001
Dropout

 

rate [0. 2,0. 3,0. 5,0. 7] 0. 5
batch

 

size [16,32,64,128] 32
epochs [50,70,100,120] 100

3　 实验与结果分析

3. 1　 实验条件

　 　 实验平台使用的服务器处理器为 Intel ( R)
 

Core
(TM)i9-9900k

 

3. 36
 

GHz,运行内存 32
 

GB,配备 NVIDIA
 

RTX
 

2080Ti
 

GPU。 使用 python3. 7 和 Tensorflow
 

Keras 框

架开发 CNN 模型,使用 MNE 库对数据进行预处理。
3. 2　 实验过程

　 　 实验 1:TMCNN 训练及辨识性能比较实验。
按照 2. 3 节的训练方法对任意层级融合的网络进行

训练,并对比分析其分类精度,最终实现完整的 TMCNN
网络训练,并将 TMCNN 和其他文献方法进行辨识率

对比。
实验 2:训练样本集数量对 TMCNN 辨识性能影响

实验。
分别使用原数据量、原数据量的 70%和 50%作为训

练样本,按照 2. 3 节的方法对 TMCNN 进行训练。 统计分

析在样本逐渐减少的情况下对模型辨识率的影响。
3. 3　 实验结果分析

　 　 表 3 前 4 行都是在只融合了两个层级的情况,模型

分类准确率在 73% ~ 74%,基本处于一个等级上。 但是

TMCNN1 和 TMCNN3 两层级融合后的结果并不理想,说
明在两层融合的情况下网络模型鲁棒性并不理想,在分

类精度上并不稳定。 当网络融合 3 个层级时相较于两层

级模型在分类精度上提高了 3% ~ 4%,验证了多通道融

合在整合不同的局部信息上的有效性。 本文提出的完整
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网络 TMCNN 网络在分类精度上达到了 80. 85%优秀表

现,再次说明了多层级融合在整合局部信息获取全局信

息上的有效性以及全局特征对于 MI-EEG 辨识的重要

意义。

表 3　 不同层级组合分类结果

Table
 

3　 Combination
 

classification
 

results
 

of
 

different
 

levels
融合层 准确率 / %

TMCNN1+TMCNN2 73. 67
TMCNN1+TMCNN3 71. 29
TMCNN1+TMCNN4 74. 87
TMCNN2+TMCNN4 73. 35

TMCNN1+TMCNN2+TMCNN4 77. 43
TMCNN1+TMCNN3+TMCNN4 76. 88

TMCNN 80. 85

　 　 表 4 是本文方法和其他文献方法分类效果的比较,
对比可见被试个体 5 和 6 在其他文献中准确率很低,而
在本文方法中却得到了 10%以上的大幅提升。 这得益于

本文采用迁移学习的方法从 9 个个体组成的群体样本集

中学习到了共性特征,并通过融合的方式对网络的性能

进行改善。 被试个体 7、8 和其他文献的最优方法所得准

确率相当,被试个体 1、2、3、4 的辨识率相较其他文献方

法都有不同程度的提升。 总体来说,9 个被试在 TMCNN
模型上取得了 80. 85%的准确率,比目前已有最高的分类

准确率提高了 5. 13%,证明本文提出分类模型的有效性。

表 4　 本文方法与其他方法正确率对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

rates
 

between
this

 

method
 

and
 

other
 

methods (%)
被试 文献[20] 文献[21] 文献[16] TMCNN
被试 1 80. 14 87. 5 90. 21 91. 64
被试 2 58. 1 65. 28 63. 4 69. 82
被试 3 86. 76 90. 28 89. 35 91. 0
被试 4 70. 29 66. 67 71. 16 76. 54
被试 5 63. 61 62. 5 62. 82 72. 68
被试 6 55. 32 45. 49 47. 66 59. 85
被试 7 77. 73 89. 58 90. 86 92. 94
被试 8 84. 17 83. 33 83. 72 81. 82
被试 9 86. 83 79. 51 82. 32 82. 35
平均值 73. 77 74. 46 75. 72 80. 85

　 　 表 5 是 TMCNN 模型不同输出类别的混淆矩阵,如表

所示,左右手在 4 类运动想象任务中显示出更好的解码

精度。 但是模型在“脚”和“舌”两类信号上的分类精度

相对较低。 但是模型具备较强的稳定性鲁棒性。
图 8 所示的是在个体样本集的 100%、70%和 50%数

量上训练后的测试结果。 根据图 8 可知,当数据量降为

原来的 70%时,模型分类准确率几乎不发生改变;当数

　 　 　 　 　 表 5　 TMCNN 的混淆矩阵

Table
 

5　 Confusion
 

matrix
 

of
 

TMCNN
预测 左手 右手 双脚 舌头

左手 83. 61 9. 07 3. 25 4. 03
目标 右手 9. 33 84. 31 3. 02 4. 88

双脚 5. 43 8. 55 76. 72 10. 35
舌头 4. 32 10. 24 6. 68 78. 76

据量降为 50%时模型分类准确率整体下降,9 个被试平

均下降 2%左右,但是分类性能依然稳定。 由于高质量的

MI-EEG 信号难以获取,目前已有数据量较少,本文对于

小样本 MI-EEG 信号处理具有重要意义。

图 8　 不同样本量分类结果

Fig. 8　 Classification
 

results
 

of
 

different
 

sample
 

sizes

4　 结　 论

　 　 本文提出的基于 TMCNN 的 MI-EEG 信号辨识算法,
是对 CNN 和对迁移学习方法的改进和有效的融合。 本

文通过从 9 名具有个体代表性的被试数据中利用迁移学

习方法获取共性特征,同时采用融合 CNN 不同层级特征

方法,有效的改善了脑电信号处理中精度低的问题和个

体差异性难题,将 MI 平均辨识率提高 5. 13%,并增强了

模型的分类性能和鲁棒性;针对于高质量的 MI-EEG 样

本难以获取的问题,采用迁移学习的方法使得在小数据

集上仍能够达到较好的辨识精度,很好的解决了 MI-EEG
信号数据少的问题。 总之,不同层级的 CNN 构建融合网

络和网络局部迁移学习是本文方法的两个创新点,希望

后续的研究能对本文的方进行改进,提出性能更优的

MI-EEG 信号的处理模型。
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