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摘  要: 基于脑电的脑机交互能帮助肢体运动障碍患者进行日常生活和康复训练,但是,由于脑电信号存在信噪

比较低、个体差异性大等问题,导致脑电特征的提取与分类还需要进一步提高准确性和效率.因此,在减少脑电采集

通道数目、增加分类数目的前提下,基于卷积神经网络对运动想象中的脑电信号进行分类.首先,基于已有方法进行

探索实验,建立由 3层卷积层、3层池化层和 2层全连接层构成的卷积神经网络;然后针对想象左手、右手、脚的运

动和静息态设计与开展了实验,获取了相关脑电数据;之后,利用脑电数据训练出基于卷积神经网络的分类模型,测

试结果表明,该模型平均分类识别率达到了 82.81%,且高于已有的相关分类算法;最后,将已建立的分类模型应用于

运动想象信号的在线分类,设计与开发了脑机交互应用原型系统,驱动人-机器人之间的实时交互,帮助用户利用运

动想象控制仿人机器人的抬手、前进等运动状态.进一步的测试结果表明,机器人对用户控制命令的平均识别率达

到了 80.31%,从而验证了所提方法可以对运动想象脑电数据进行较为精确的实时分类,可以促进脑机接口技术在人

-机器人交互中的应用. 
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Abstract:  The electroencephalograph (EEG) driven brain-computer interaction can promote daily life and rehabilitation training for 

physically disabled people, however, EEG has several problems such as low signal-noise ratio, significant individual difference, and these 

problems result in the low accuracy and efficiency for EEG feature extraction and classification. In the context of reducing numbers of 
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electrodes and increasing identified classes, this study proposed an approach to classify motor imagery (MI) EEG signal based on 

convolutional neural network (CNN). Firstly, based on existed approaches, experiments were conducted and the CNN was constructed 

with three convolution layers, three pooling layers, and two full-connection layers. Secondly, MI experiment was conducted with the 

imagination of left hand movement, right hand movement, foot movement, and resting state, and the MI EEG data were collected at the 

same time. Thirdly, the MI EEG data set were used to build the classification model based on CNN, and the experiment results indicate 

that the average accuracy of classification is 82.81%, which is higher than the related classification algorithms. Finally, the classification 

model was applied in the online classification of MI EEG, and a BCI prototype system was designed and implemented to drive the 

real-time human-robot interaction. The prototype system can help users to control motion states of the humanoid robot, such as raising 

hands, moving forward. Furthermore, the experimental results show that the average accuracy of robot controlling reaches to 80.31%, and 

it verifies the proposed approach not only can classify MI EEG data with high accuracy in real time, but also promote applications of 

human-robot interaction with BCI. 

Key words:  motor imagery; brain computer interface; human-computer interaction; deep learning; convolutional neural network 

脑机接口 (brain computer interface,简称 BCI)通过采集与提取大脑产生的脑电图信号 (electroen- 

cephalogram,简称 EEG)来识别人的意图,基于 EEG 信号完成大脑与外部设备的信息传递与控制任务,进而恢复

甚至增强人的身体运动和感知、认知能力[1].近年来,BCI 的相关研究得到了快速发展,但是,由于 EEG 信号具有

非平稳、非线性、低信噪比等特点[2],在预处理、特征提取、多模式分类等方面尚有诸多难题有待解决,从而导

致可实际应用的 BCI 系统较少. 

通常,EEG 数据的处理和分析方法主要包括 3 个步骤:(1) 对 EEG 数据进行预处理;(2) 对预处理后的 EEG

数据进行特征提取;(3) 最后对提取的特征向量进行分类.这类方法的主要局限在于,需要依靠研究人员的先验

知识进行复杂的数据预处理和特征提取,但在预处理过程中容易剔除可能隐含着有用特征的数据,而在特征提

取过程中又容易忽略不同通道脑电信号间的关联特性[2],这些都会降低分类结果的准确性和可靠性.而卷积神

经网络(convolutional neural network,简称 CNN)融合了无监督学习和有监督学习的优点,对高维特征向量具有

较强的分类能力,能从原始数据中学习到有利于分类的特征,减少了人为因素对特征选择造成的主观性和不完

备性. 

因此,为了针对 EEG 信号进行便捷、精确的特征提取和分类,本文设计运动想象实验,在大幅减少脑电电极

数量(传统方法需要 64 个或更多电极,本文只采用 14 个电极)、同时增加运动想象分类任务(传统方法多数只支

持 2 或 3 分类,本文支持左手、右手、脚和静息态的 4 分类)的情况下,提取被试用户的 EEG 数据,并采用 CNN

方法进行数据的特征学习与分类,结果表明,本文方法比已有运动想象分类算法具有更高的识别率.进而,基于

本文方法设计与开发了一个基于 BCI 的人-机器人交互系统,实验结果表明,该原型系统能快速且准确地判断出

用户的运动想象指令,控制机器人完成相应的动作,进一步验证了本文方法的实用性. 

1   相关工作 

近年来,国内外学者提出的 EEG 信号特征提取方法主要包括 3 类:(1) 基于时域分析的方法,如采用均值、

方差、概率密度函数等[1];(2) 基于频域分析的方法,如 Pfurtscheller[3,4]提出的基于 mu 节律的频域分析方法并

应用在运动想象任务中、Zhou 等人[4]将小波包分解(wavelet packet decomposition,简称 WPT)和独立成分分析

(independent component analysis,简称 ICA)应用在运动想象数据特征提取中;(3) 基于空域分析的方法,如 Samek 

等人[5]提出将共空间模式(common spatial pattern,简称 CSP)应用在脑机接口中.另一方面,也可采用机器学习的

方法,如孙会文等人[6]使用支持向量机(support vector machine,简称 SVM)方法对经过希尔伯特黄变换(Hilbert- 

Huang transform,简称 HHT)的 EEG 数据进行分类;张毅等人[7]使用自回归模型(autoregressive model,简称 AR)

对特征提取后的 EEG 信号进行分类;刘伯强等人[8]使用神经网络的反向传播(back propagation,简称 BP)算法进

行 EEG 数据分类. 

CNN是一种带有卷积结构的深度神经网络,卷积结构可以利用空间结构关系,减少需要学习的参数数量,从

而提高反向传播算法的训练效率,不仅可以防止过拟合,还能降低神经网络的复杂度[9].LeCun 等人[10]采用神经
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网络误差反向传播算法进行手写数字的识别,在网络结构设计中加入下采样与权值共享,大幅减少了神经网络

的参数量.此外,为了尽量保证数据的平移、尺度、畸变不变性,LeCun 等人[11]设计了局部感受野和共享权重,提

出用于字符识别的卷积神经网络 LeNet-5,在银行的手写数字识别系统中取得了较好的结果.近年来,CNN 也被

应用于 EEG 信号的特征提取和分析.例如,Hubert 等人[12]基于 CNN 对脑电事件相关电位(event-related potential,

简称 ERP)中的 P300 成分进行分类识别 ,实现字符拼写 ,并在 BCI 竞赛的公共数据集(http://www.bbci.de/ 

competition/iii/)上进行实验,结果表明,其识别率最高可以达到 95.5%;蔡邦宇[13]使用 CNN 模型对视觉诱发电位

(visual evoked potential,简称 VEP)进行时域和空域特征分析,结果表明,平均受试者工作特征(receiver operating 

characteristic,简称 ROC)曲线面积比 SVM 方法提高了 4.4%;唐智川等人[14]基于 CNN 对左手和脚的运动想象脑

电信号进行分类识别,平均识别率为 88.75%±3.42%,并将其应用到基于 BCI 的外骨骼应用原型系统中;王卫星

等人[15]基于 CNN 进行左、右手二分类动作和单手的 3 分类动作识别,识别精度比原有方法分别提高了 4%和

8%. 

上述相关研究验证了 CNN 方法在脑电信号处理中应用的可行性,但鲜有研究能在有效减少脑电电极数目

的同时,还能对 4 个及以上的运动想象分类问题进行精确的识别,并最终设计与开发出相应的 BCI 原型应用系

统,实现精确的人-机器人实时交互. 

2   基于 CNN 的脑电信号分类方法 

2.1   脑电信号采集 

脑电信号的采集采用 10-20 国际标准导联放置[1],将鼻根和枕外粗隆相连接,在冠状位把鼻根、外耳孔和枕

状粗隆相连接,中点为头顶(即 Cz).通过 Cz 将两个连线各分为 2 个 10%和 4 个 20%的距离.本文采用 Emotiv 

System 公司(http://www.pstnet.com/eprime.cfm)的 Emotiv EPOC 脑电仪,其包含 14 个电极(如图 1 所示),采样频

率为 128Hz. 

 

Fig.1  Electrodes configuration of Emotiv EPOC 

图 1  Emotiv EPOC 脑电仪的电极位置分布 

2.2   脑电实验范式 

在实验过程中采用如图 2 所示的实验范式[16]. 

本文招募了 7 名被试用户(5 男 2 女,年龄在 24 岁~27 岁之间)进行实验,实验对象均是右利手,并且均是第 1

次参加本文中的脑电实验.每个被试用户需要完成 560 次基于提示的实验,每次实验持续 9s 时间,前 2s 屏幕显

示“rest”字,用户休息放松,之后在屏幕中央出现一个“十”字,提示被试用户实验即将开始;从 4s~8s,屏幕上的“十”

字变为随机产生的想象左手、想象右手、想象脚和静息状态的提示.为了保持提示呈现后同步获得相应的脑电

信号,实验范式程序采用 Eprime 实现,在每次实验开始时,向脑电仪发送一个 marker 标记信号,并在实验结束后

进行离线数据分析时,根据 marker 来分割相关脑电数据.此外,为了防止被试用户产生疲劳,影响运动想象脑电
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实验的效果,被试用户每进行 20 次实验后就休息 3 分钟.此外,为了防止被试用户在运动想象过程中产生实际的

肢体动作,影响脑电数据质量,在正式实验之前对被试用户进行了运动想象训练,并在正式实验过程中剔除了产

生实际肢体动作的实验数据. 

 

Fig.2  MI experimental paradigm 

图 2  运动想象实验范式 

2.3   卷积神经网络结构 

本文设计的用于运动想象脑电数据处理的卷积神经网络如图 3 所示,包括 1 个输入层(input 层)、3 个卷积

层(C1、C2、C3 层)、3 个池化层(S1、S2、S3 层)和 1 个输出层(output 层). 

 

Fig.3  CNN structure for MI EEG data analysis 

图 3  用于运动想象脑电数据分析的卷积神经网络结构 

2.3.1   卷积层构造 

卷积层主要进行特征提取,采用线性滤波器和非线性激活函数.具体地,对输入数据应用多个滤波器,并用

一个输入参数进行多个类型的特征提取.基于上一层的输入,采用以下公式来提取下一层的特征: 

  1

j

l l l l
j i ij ji M

x f x k b


    (1) 

式(1)中, l
jx 为卷积层 l 层第 j 个通道的输出;f(·)为激活函数,使用修正线性单元(rectified linear unit,简称

ReLu);Mj 为选择输入的集合, 1l
ix - 为卷积层 l–1 层第 i 通道的输出, l

ijk 为卷积核矩阵,“*”在式(1)中表示卷积符

号, l
jb 为偏置值. 

在本文中,输入数据为 F3、F4、FC5 和 FC6 通道的脑电数据,数据维度为 4512.通常,CNN 模型处理脑电

数据的输入数据格式为通道数时间点,本文初期研究通过上述数据格式进行神经网络构建与优化,但效果不

佳,见表 1,平均分类识别率只能达到 50%左右.为此,本文作了进一步改进,考虑到卷积神经网络对图像数据分析

具有较好的识别效果,并在处理块状数据时具有更大优势,所以本文对运动想象数据也采用类似图像的分块处

理.表 1 所示,对不同的数据输入维度进行实验,结果表明,在 4 种分类状态下,32×64 的分块输入方式的平均分类

识别率最高.因此,本文将原输入数据的维度设置为 3264. 

进一步地,建立起本文的卷积层结构:C1 层,输入 3 个通道,输入维度为 3264,输出 32 个通道;C2 层,输入 32

个通道,输入维度为 1632,输出 64 个通道;C3 层,输入 64 个通道,输入维度为 816,输出 128 个通道.在卷积层中,

步长为 1,为了保证数据是完整、有效的信息,使用宽卷积,所以,卷积层的输出维度不变,并使用 dropout 防止数
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据的过拟合,同时采用 ReLu 代替传统神经网络中的 tanh 和 sigmod 函数,加快网络训练速度. 

Table 1  Average accuracy of classification under different input dimensions (%) 

表 1  不同脑电输入维度的平均分类识别率对比(%) 
维度 

被试 
4512 8256 16128 3264 6432 

P1 55.00 59.64 62.14 82.50 73.21 
P2 53.93 63.57 67.14 85.00 76.79 
P3 56.78 60.36 64.64 79.64 74.64 
P4 61.42 57.14 58.21 83.93 72.86 
P5 55.71 58.21 66.07 82.86 72.86 
P6 53.93 55.71 63.57 82.14 66.57 
P7 55.36 59.64 64.29 83.57 67.14 

 

2.3.2   池化层构造 

池化层(pooling layer)也称为子采样层(subsample layer),用于缩减数据的规模,同时保持特征的局部不变性. 

实现子采样的方法有很多种,最常见的是最大值合并、平均值合并及随机合并.本文使用平均值合并进行子采

样,公式如下: 

  1( )l l l l
j j j jx f β down x b   (2) 

在式(2)中,f(·)为激活函数,down(·)为下采样函数,它基于输入特征 1l
jx  进行 n×n 的子采样,然后对子采样数

据求均值. l
j 为 pooling 层中第 l 层第 j 个通道的权重系数, l

jb 为采样层的偏置项. 

在本文中,池化层的输入是同一网络层中卷积层的输出:S1 层,输入维度为 3264,输出维度为 1632;S2 层,输

入维度为 1632,输出维度为 816;S3 层,输入维度为 816,输出维度为 48.在上述池化层中,步长为 2,子采样为

22,所以,输出的两个维度同时减半.为了保证数据的完整、有效性,使用宽卷积,同时采用ReLu加快网络训练速度. 

2.3.3   全连接层构造 

将经过多层卷积和池化的运动想象 EEG 二维数据的特征图拼接为一维特征作为全连接网络的输入.全连

接层 l 的输出可通过对输入加权求和并通过激活函数的响应得到,公式如下: 

 1( )l l l lx f w x b    (3) 

公式(3)中,wlxl−1+bl称为全连接层 l 的净激活,它由前一层输出特征图 xl−1进行加权和偏置后得到.wl是全连

接网络的权重系数,bl 是全连接层 l 的偏置项. 

3   实验结果与分析 

3.1   CNN参数设置 

参数设置对 CNN 模型的效果影响很大.下面对本文 CNN 模型的参数设置进行详细阐述. 

(1) 批大小(batchsize):在深度学习中,一般采用随机梯度下降(stochastic gradient descent,简称 SGD),即每次

在训练集中获取 batchsize 个样本进行训练.当数据集和计算量不大时,batchsize 采用全数据集,其有两个优点:

第一,由全数据集确定的方向能够更好地代表样本总体,从而更准确地朝向极值所在的方向;第二,全数据集可

以使用弹性传播(resilient propagation,简称 Rprop)算法[17],基于梯度符号并且有针对性的单独更新各权值,解决

了多批次模型训练中,各批次训练权重的梯度值差别较大,选取一个全局的学习速率困难的问题.但是,对于较

大的数据集合,上述优点却变成了缺点:第一,随着数据集和计算量的增大以及内存的限制,一次载入所有数据

的可行性较低;第二,如果以 Rprop 方式迭代,由于各个 batch 之间的采样差异性,各批次梯度修正值将相互抵消,

无法实现修正效果,所以需要采用均方根传播(root mean square propagation,简称 RMSProp)算法[18].考虑内存的

利用率和训练完一次全数据集的迭代次数[19],结合实验经验,本文的 batch size 取值为 8,即每次取 8 个样本进行 

训练. 

(2) 学习速率:运用梯度下降算法进行优化,在权重更新时,学习速率就是梯度项前的系数.根据 Bengio[20]对
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梯度训练的总结,如果学习速率太小,则收敛过慢;如果学习速率太大,则会导致代价函数震荡.本文基于 Bengio

提出的方法,对学习速率赋一个缺省值,取 0.01,结果发现,代价函数产生震荡,所以对学习速率进行调整,设为

0.001,最终提高了识别率. 

(3) 权重和偏置:根据 LeCun 等人[21]提出的权重和偏置参数调试建议,初始化时使用截断正态分布,加入轻

微噪声,打破对称性,防止零梯度问题,本文中设置正态分布标准差为 0.1. 

(4) dropout:这是指在深度学习网络的训练过程中,对于神经网络单元,按照一定概率将其暂时从网络中丢

弃.Hintion 提出 dropout 方法[22],在训练模型时随机地让某些隐含节点的权重不工作,这些节点暂时可以认为不

是网络结构的一部分,但是它们的权重得以保留下来(暂时不更新),下次样本输入时可能重新工作.由于本文的

数据样本相对较少,为了防止在训练模型时出现过拟合,采用 dropout 方法.本文在训练时卷积层和池化层的

dropout 采用 0.8,全连接层的 dropout 采用 0.5;在测试时,dropout 都为 1,更新所有权重.实验发现,在同样迭代次

数下,采用 dropout 测试样本的错误率明显低于没采用 dropout 的测试样本. 

3.2   实验结果与分析 

实验采集了 7个被试用户(用 P1~P7表示)的脑电数据,每个被试采集 560次数据,为了得到可靠稳定的模型,

通过交叉验证(cross-validation)方法分离出 50%的训练样本和 50%的测试样本.权重使用截断正态分布,标准差

为 0.1,学习率为 0.001.训练时卷积层和池化层的 dropout 采用 0.8,全连接层的 dropout 采用 0.5,在测试时,dropout

都为 1,脑电数据的输入层维度为 3264. 

分类问题需要对分类结果进行评价,评价指标一般包括识别率(accuracy)、精确率(precision)、召回率(recall 

rate)和 F-score,通过这些评价指标对分类模型的效果进行评估[14].4 个评价指标的定义分别如下. 

(1) 识别率:对于总的测试数据集,通过训练数据训练的最优分类器对测试数据正确分类的样本数与总样

本数之比: 
 accuracy=(TP+TN)/(TP+FP+TN+FN)×100% (4) 

其中,TP 为真阳性,TN 为真阴性,FP 为假阳性,FN 为假阴性. 

(2) 精确率:测试数据集中分类为真实正例样本数与分类为正例样本数之比: 
 precision=TP/(TP+FP)×100% (5) 

(3) 召回率:分类为真实正例的样本数与所有真实正例的样本数之比: 
 recall=TP/(TP+FN)×100% (6) 

(4) F-score:这是识别率的延伸,结合了精确率和召回率,具体计算如下: 

 F-score=2recallprecision/(recall+precision) (7) 

本文从网络层数和时间序列两个方面对实验结果进行分析,具体阐述如下. 

(1) 基于网络结构层数的结果分析 

针对每个被试用户,分别构建不同层数的卷积神经网络,从而找到最好分类效果的卷积神经网络结构.受篇

幅限制,这里没有列出所有不同层数的分类结果.表 2 是在相同条件下(4 种分类),分别构建 2~5 层卷积和池化结

构的训练测试结果.可见,3 层的实验结果比其他层数的平均分类识别率更高,因此本文采用 3 层卷积和池化网

络结构. 

Table 2  Average accuracy of classification with different convolution and pooling layers (%)  

表 2  不同卷积层和池化层 CNN 模型的平均分类识别率对比(%) 
层数 

被试 
2 层 3 层 4 层 5 层 

P1 73.93 82.50 75.71 76.07 
P2 70.71 85.00 76.79 73.57 
P3 72.86 79.64 74.64 73.93 
P4 76.79 83.93 76.07 75.71 
P5 70.71 82.86 76.79 72.86 
P6 67.14 82.14 72.86 72.86 
P7 71.43 83.57 73.93 74.17 
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(2) 基于时间序列的结果分析 

将运动想象的脑电实验数据按时间段划分,每段时长 2s,作为输入数据.图 4显示了在 0~6s的 3个时间段中,

被试用户的平均分类识别率. 

 

Fig.4  Classification results analysis based on temporal sequence 

图 4  基于时间序列的分类结果分析 

从图 4 可以看出,前 2s(第 0~第 2s)脑电数据的平均分类识别率达到最高,而最后 4s(第 2s~第 6s)脑电的数据

平均分类识别率较低,说明在实验开始时,被试用户专注于运动想象实验,但是随着时间的推移,被试用户精神

集中度降低,影响了脑电数据的质量,最终导致识别率降低. 

因此,根据上述分析结果,选择原始输入数据维度为 3264,卷积和池化 3 层网络,选择运动想象开始后 0~2s

的脑电数据进行分类预测.相关分类结果见表 3,对角线单元格内数值表示所有被试想象左手、右手、脚运动和

静息状态时,其 EEG 信号被正确识别为相应类别的平均识别率(precision)和标准差.另外,非对角线单元格内的

数值表示 EEG 信号被错误识别为其他类别的平均识别率和标准差. 

Table 3  Confusion matrix of EEG classification results 

表 3  脑电分类平均预测结果的混淆矩阵 

 
预测 

左手运动 右手运动 脚运动 静息状态 

实际 

左手运动 81.63%±6.30% 6.53%±3.18% 7.35%±4.62% 4.49%±4.40% 
右手运动 8.37%±5.11% 78.78%±6.03% 9.39%±6.64% 3.47%±2.00% 
脚运动 5.51%±4.70% 3.27%±4.64% 83.27%±5.82% 5.92%±5.18% 

静息状态 3.47%±2.45% 3.06%±3.02% 5.92%±4.40% 87.55%±5.20% 
 

此外,为了进一步验证本文方法的先进性,使用相同的实验数据,采用 4 种已有方法(SAE、CSP+SVM、

softmax 和 WPT+SVM)与本文方法进行对比.这 4 种方法都需要先对脑电数据进行预处理,包括去除眼电伪迹、

滤波等,再经过特征提取,最后用分类器进行分类.与已有方法相比,本文基于 CNN 方法的平均分类识别率最高,

结果见表 4. 

Table 4  Average accuracy of classification with different approaches 

表 4  各种分类方法的平均识别率对比 
分类方法 CNN(本文) SAE CSP+SVM softmax WPT+SVM 

平均分类识别率 82.81%±6.14% 72.96%±7.73% 68.62%±5.98% 61.33%±7.79% 76.28%±6.31% 

4   应用实例 

4.1   原型系统框架设计 

本文基于运动想象的人-机器人交互应用场景如图 5 所示,被试用户要求坐在屏幕前,左、右手和身体保持

自然的放松姿势,并且佩戴好 Emotiv 脑电仪,固定好电极位置(参考电极为 P3 和 P4,采样频率为 128Hz),确保能
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够正常采集脑电信号.本文使用 NAO(https://www.softbankrobotics.com/emea/en/robots/nao)仿人机器人,放在被

试用户正前方位置. 

 

Fig.5  Senario of human-robot interaction based on BCI 

图 5  基于 BCI 的人-机器人交互应用场景 

每个被试用户需要完成 560 次基于方向箭头和文字等视觉提示(cue)的实验,其中,想象左手运动、右手运

动、脚运动和静息状态(不作任何运动想象)各 140 次,每次实验之间有 3s 的时间间隔,每完成 20 次实验之后休

息 5 分钟,防止被试用户过于疲劳影响实验结果.如图 6 所示,在单次运动想象结束后,采用本文前述训练出来的

分类模型进行实时分类,NAO 机器人根据分类结果产生相应的动作.例如,用户进行左手运动想象,如果分类算

法正确识别为左手运动,NAO 机器人则抬起左手.类似地,右手的运动想象对应于 NAO 机器人抬起右手;脚的运

动想象对应于 NAO 机器人向前走动;静息态对应于 NAO 机器人保持静止,且播放语音“你现在很安静”.此外,

为了防止被试用户在运动想象过程中产生实际的肢体动作,影响脑电数据质量,与第 2.2 节的处理方法一样,对

被试用户进行了训练,并剔除了无效数据. 

 

Fig.6  The mapping bettwen MI classification results and robot actions 

图 6  运动想象分类结果与机器人交互动作的映射关系 

该系统的框架如图 7 所示,被试用户根据屏幕上随机出现的向左、向右箭头,以及“脚”和“静息”的文字开始

进行运动想象.当被试用户开始进行运动想象时,Emotiv 开始采集脑电数据,通过 TCP/IP 协议将获取的脑电数

据发送给系统主机进行预处理,然后利用前文训练的分类模型对脑电数据进行分类,再将分类结果转换为控制

命令,并通过 TCP/IP 发送给 NAO 机器人,驱动机器人的电机和扬声器等组件完成相应的操作.同时,在屏幕上给

出分类结果的视觉反馈(如“向左”这样的文字). 
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Fig.7  Framework of the prototype system 

图 7  原型系统框架 

4.2   原型系统开发与实验 

4.2.1   系统功能 

原型系统主要包括脑电数据采集、脑电数据分析和机器人控制这 3 个主要功能模块,采用 Python 编程语

言实现 .(1) 脑电数据采集模块 :主要采集和分发系统所需的脑电数据 ,基于 socket 实现 ,开发工具包采用

pycharm;(2) 数据分析模块:主要进行原始数据的预处理、数据训练以及分类模型的求解和存储,其中的数值分

析采用 Python 的科学计算工具包 numpy,并采用了 keras 和 Tensorflow 框架进行分类算法的开发;(3) 机器人控

制模块:主要接收数据分析模块输出的分类结果,并对 NAO 机器人进行相应的控制,具体开发采用 NAO 的

pynaoqi-python SDK 开发包.此外,系统图形用户界面的开发基于 Python GUI 的 Tkiner 编程工具,它可以良好地

运行在绝大多数平台上,实现跨平台的效果. 

4.2.2   实验结果分析 

在用户与机器人的交互过程中,针对 4 类运动想象的精确率、召回率和 F-score 这 3 个评估指标进行分析

和对比,见表 5.采用分类方法×运动想象类别的方差分析(ANOVA)评估两者对分类结果的影响.置信水平为

95%.ANOVA 结果显示,分类方法对分类结果具有显著影响(p<0.05),而运动想象的类别则对分类结果不具有显

著影响(p>0.05).进一步地,采用 Tukey Post Hoc 检验对分类方法进行两两比较,本文基于 CNN 模型分类方法的

3 个指标(精确率、召回率和 F-score)与其他 4 种方法相比均具有显著差异性(p<0.05),且本文 3 个指标的值更大,

因此,本文方法具有更好的指标性能,进一步验证了其在实际交互应用中的有效性和先进性. 

4.2.3   讨  论 

如表 6 所示,进一步将本文方法与已有文献的方法进行了对比(由于已有文献没有进行与机器人交互等应

用的在线测试,故此处只取本文第 3 节的结果进行对比).分析发现,参考文献[18]采用了 64 通道、1 000Hz 采样

频率的 Active Two 脑电仪采集脑电信号,并使用 CNN 对想象左手和想象脚进行分类,最终所有被试用户的平均

识别率(accuracy)达到 89.51%±2.95%;参考文献[24]采用 60 通道、采样频率为 250Hz 的 Neuroscan 脑电仪,使用

CNN 方法对 4 类运动想象信号进行分类,最终分类识别率达到 85.04%±4.26%.虽然这两项研究比本文的平均识

别率稍高,但脑电信号采集通道数目是本文的 4 倍左右(本文通道数只有 14 通道),而本文实验操作方便且设备

价格便宜.此外,参考文献[18]的分类数目只有 2 类,而本文有 4 类.类似地,参考文献[23]采用了 64 通道、160Hz

采样频率的 Biosemi 脑电仪,使用 CNN 对 9 类运动想象进行分类,但效果不佳,平均分类识别率只有 45%. 

基于上述分析,从肢体障碍患者使用的便携性、运动想象分类数目、分类识别率、设备价格和实验过程复

杂度等方面进行了综合考虑,分析结果表明,本文方法具有更好的实用性和可行性. 
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Table 5  Precision, recall rate and F-score of MI classification with different approaches across all subjects 

表 5  所有被试用户在不同方法下运动想象分类的精确率、召回率和 F-score 
 精确率 召回率 F-score 

CNN 

左手运动 0.804 8 ± 0.058 0 0.585 5 ± 0.047 5 0.675 2 ± 0.024 3 
右手运动 0.806 7 ± 0.052 8 0.527 2 ± 0.047 8 0.636 2 ± 0.039 9 
脚运动 0.776 8 ± 0.038 5 0.604 1 ± 0.031 7 0.679 2 ± 0.028 8 

静息状态 0.822 7 ± 0.064 1 0.594 2 ± 0.042 2 0.687 4 ± 0.021 4 

SAE 

左手运动 0.693 6 ± 0.064 9 0.466 8 ± 0.057 5 0.557 3 ± 0.059 7 
右手运动 0.723 2 ± 0.080 9 0.444 5 ± 0.059 5 0.547 4 ± 0.052 7 
脚运动 0.746 0 ± 0.061 8 0.443 8 ± 0.045 3 0.554 2 ± 0.037 4 

静息状态 0.742 7 ± 0.044 4 0.510 9 ± 0.062 1 0.602 8 ± 0.042 8 

CSP+SVM 

左手运动 0.654 5 ± 0.029 5 0.396 0 ± 0.040 0 0.492 5 ± 0.035 2 
右手运动 0.632 5 ± 0.061 3 0.377 1 ± 0.028 6 0.471 6 ± 0.032 6 
脚运动 0.666 6 ± 0.061 2 0.394 3 ± 0.037 3 0.494 1 ± 0.036 8 

静息状态 0.688 6 ± 0.041 8 0.381 8 ± 0.046 8 0.490 3 ± 0.046 2 

softmax 

左手运动 0.581 3 ± 0.027 5 0.332 3 ± 0.031 0 0.422 6 ± 0.030 9 
右手运动 0.571 9 ± 0.036 3 0.294 3 ± 0.027 6 0.387 7 ± 0.025 3 
脚运动 0.599 2 ± 0.066 1 0.321 9 ± 0.039 9 0.417 1 ± 0.040 7 

静息状态 0.598 3 ± 0.058 5 0.331 5 ± 0.059 8 0.424 7 ± 0.057 4 

WPT+SVM 

左手运动 0.693 4 ± 0.034 4 0.515 2 ± 0.029 1 0.590 6 ± 0.026 0 
右手运动 0.703 1 ± 0.038 9 0.505 4 ± 0.041 6 0.586 9 ± 0.033 1 
脚运动 0.758 5 ± 0.037 0 0.497 3 ± 0.046 7 0.600 1 ± 0.042 2 

静息状态 0.796 4 ± 0.027 5 0.474 5 ± 0.045 3 0.592 9 ± 0.030 4 

Table 6  Comparison between proposed approach of this paper and others 

表 6  本文方法与已有文献的对比 
方法 实验设备 被试人数和实验次数 运动想象类型 分类识别率(%)

参考文

献[18] 
Active Two 64 通道脑电

仪,采样频率为 1 000Hz 
4 人,每人 560 次实验 想象动左手、想象动脚(2 类) 89.51±2.95 

参考文

献[23] 
Biosemi 64 通道脑电仪,采

样频率为 160Hz 
109 人,每人进行 

14 次实验 

静息态、动左手、动右手、想象动左手、想

象动右手、动双手、动双脚、想象动双手、

想象动双脚(9 类) 
45 

参考文

献[24] 
Neuroscan 60 通道脑电仪,

采样频率为 250Hz 
3 人,每人进行 

240 次实验 
想象动左手、想象动右手、想象动脚、 

想象动舌头(4 类) 
85.04±4.26 

本文 
Emotiv 14 通道脑电仪,采

样频率为 128Hz 
7 人,每人进行 

560 次实验 
想象动左手、想象动右手、想象动脚 

和静息态(4 类) 
82.81±6.14 

 

进一步地,与其他分类方法(SAE、CSP+SVM、softmax 和 WPT+SVM)相比较,本文采用的 CNN 方法虽然

在识别率上具有一定的优势,但也存在一些不足:(1) 由于 CNN 网络的复杂性以及需要调用较多的参数,需要使

用较大的数据集进行训练,否则容易导致过拟合,因此本文对每个被试用户进行了 560 次实验,而这容易导致被

试用户产生疲劳,从而会影响实验效果.(2) 计算成本较高,因为模型训练需要耗费较多时间、调参过程较复杂

等.所以,本文方法在实际应用中还应该进一步提高模型训练效率,简化计算过程,改善用户体验感受. 

5   结论与展望 

本文将 CNN 用于运动想象脑电信号的分类识别,相关实验结果表明了本文方法能够从原始脑电数据中自

动学习特征,并能对 4 种运动想象状态进行较精确的分类,平均分类识别率达到了 82.81%. 

此外,本文也存在一定的局限性,下一步将从以下几个方面继续开展研究:(1) 完善脑电实验范式,采集更

复杂的脑电数据,将 CNN 模型用于识别更复杂的脑电信号;(2) 进一步优化 CNN 的网络结构,调整合适参数,

并结合其他深度学习方法,如深度置信网络(deep belief network,简称 DBN)来进一步提高分类识别率;(3) 面

对实际应用中日益涌现的海量、复杂脑电数据,考虑使用 spark 架构实现分布式处理,进一步提高脑机交互应

用的实时性. 
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