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(57)摘要

本发明请求保护一种时空特征融合的并行

卷积神经网络运动想象脑电图识别方法。以运动

想象脑电信号作为研究对象，提出一种新的深度

网络模型-并行卷积神经网络提取运动想象脑电

信号的时空特征。与传统脑电分类算法往往丢弃

脑电空间特征信息不同，通过快速傅里叶变换，

提取Theta波(4-8Hz)、alpha波(8-12Hz)以及

beta波(12-36Hz)，生成2D脑电特征图。基于多重

卷积神经网络对脑电特征图进行训练，提取空间

特征。此外，利用时间卷积神经网络进行并行训

练，提取时序特征。最后基于Softmax对空间特征

以及时序特征进行融合以及分类。实验结果表

明，并行卷积神经网络具有良好的识别精度，并

且优于其他最新的分类算法。
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1.一种时空特征融合的并行卷积网络运动想象脑电图分类方法，其特征在于，包括以

下步骤：

步骤1：获取原始EEG脑电通道数据，并采用包括归一化、去均值在内的步骤处理原始

EEG通道数据；

步骤2：基于重叠切割的方式切分步骤1预处理后的原始EEG通道数据；

步骤3：对步骤2所得每个EEG通道进行小波变换，求取Theta波、alpha波以及beta波三

个频带；

步骤4：将步骤3中所得的Theta波、alpha波以及beta波三个频带，求取每个频带值的平

方和；

步骤5：将步骤4求取的每个频带值的平方和，基于插值算法，对2D通道分布图进行插

值，生成2D脑电特征分布图；

步骤6：采用多重卷积神经网络对步骤5生成的2D特征分布图进行网络训练；

步骤7：基于时间卷积神经网络同时对步骤5中的2D特征图进行并行训练；

步骤8：基于Softmax对空间特征以及时序特征进行融合以及分类。

2.根据权利要求1所述的一种时空特征融合的并行卷积网络运动想象脑电图分类方

法，其特征在于，所述步骤1采用包括归一化、去均值在内的步骤处理原始EEG通道数据，具

体包括：

去均值：将数据中的平均值减去振幅，使得脑电信号的平均值为0；

归一化：对原始数据进行线性变换，使得结果映射到[0,1]之间。

3.根据权利要求2所述的一种时空特征融合的并行卷积网络运动想象脑电图分类方

法，其特征在于，所述步骤2基于重叠切割的方式切分步骤1预处理后的原始EEG通道数据，

具体包括：

基于重叠切割处理原始时序通道EEG数据，使得一个运动想象周期内提取的每一帧EEG

数据存在部分重叠，定义公式

xi＝xi-1+f-o*f          i≠0

xi＝0                  i＝0

式中,x为切割起点，i为第几个样本，f为频率大小，o*f为重叠大小，其中o为切割权重，

范围在0～1之间；

根据数据矩阵[[x0,x0+128],[x1,x1+128],[x0,x0+128],...,[xn,xn+128]]，对14个EEG

通道进行切分，并且把每个时间窗口数据进行数据排列，保证数据时间序列不破坏。

4.根据权利要求3所述的一种时空特征融合的并行卷积网络运动想象脑电图分类方

法，其特征在于，所述步骤3对步骤2所得每个EEG通道进行小波变换，求取Theta波、alpha波

以及beta波三个频带，具体包括：

对于每个EEG通道数据，在经过预处理以后，对每一帧的数据，进行傅里叶变换，设x∈CN

是长度为N的EEG信号，则快速傅里叶变换为：

其中，n＝0,1,...,N-1为不同频率，WN＝e-j(2π/N)。
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则快速傅里叶的逆变换为：

长度为的N的实值离散傅里叶有长度为N/2的复值快速傅里叶变换得到。设x∈RN，则实

值快速傅里叶变换为：

由快速傅里叶变换后，我们将频带属于Theta波、alpha波以及beta波从得到包含各个

频带的数据矩阵xn中提取出来。

5.根据权利要求4所述的一种时空特征融合的并行卷积网络运动想象脑电图分类方

法，其特征在于，所述步骤5，根据所采集的脑电通道位置数据，生成2D通道分布图，求取每

个频带值的平方和，计算公式为:

其中，x为频带值，i的范围为1～n；

由前面求取的Theta、alpha以及beta值的平方和，作为图像RGB三个通道值。基于插值

算法对2D通道分布图进行插值，生成脑电特征2D分布图。

6.根据权利要求5所述的一种时空特征融合的并行卷积网络运动想象脑电图分类方

法，其特征在于，所述步骤6，多重卷积神经网络的具体网络结构为：输入层为28*28的2D脑

电特征图；在输入层后是卷积模块1，其由连续堆叠两个卷积层构成，其中卷积层1是基于边

缘填充方式，卷积2是基于边缘缩小方式；卷积模块1后是最大池化层，卷积模块2，其由连续

堆叠两个卷积层构成，其中卷积层3是基于边缘填充方式，卷积4是基于边缘缩小方式，卷积

模块2后是最大池化层，最后是堆叠全连接层；

初始化多重卷积网络网络参数，进行前向传播训练；基于均方误差，反向传播调整网络

参数；当误差满足精度要求，保存权值和偏置，网络训练完成，反之继续迭代调整权值和偏

置，直至达到误差精度要求。

7.根据权利要求6所述的一种时空特征融合的并行卷积网络运动想象脑电图分类方

法，其特征在于，所述步骤7，基于时间卷积神经网络提取EEG数据时序特征，其网络具体网

络结构为：输入层，输入层后堆叠时序卷积层，时序卷积层后堆叠全连接层；

原始输入为28*28，输入序列经过一维卷积模块作用得到T*M特征序列，T为时间序列长

度，M为一维卷积核数量；一维卷积由扩展卷积输入序列，其卷积核计算大小为：

fj_d＝(d-1)*(fk-1)+fk

其中，fk代表卷积核，fk_d表示加入扩展卷积之后的卷积核大小，d为扩张率，k为第几个

卷积核；

扩展卷积的输出由激活函数ReUL作用每个元素，ReUL函数的计算公式为：

f(x)＝max(0,x)

其中，f(x)为输出，x为输入；

设置残差模块，基于残差加入扩充连接恒等映射，新的学习变换F(x)，由原来的学习变
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换H(x)减去输入得到，即F(x)＝H(x)-x。

8.根据权利要求7所述的一种时空特征融合的并行卷积网络运动想象脑电图分类方

法，其特征在于，所述步骤8基于Softmax对空间特征以及时序特征进行融合以及分类，具体

包括：

提取包含空间特征多重卷积神经网络全连接层以及包含时序特征时间卷积网络全连

接层，基于特征拼接方式对时空特征进行融合，定义公式：

其中FC为新的全连接层，FC1为多重卷积神经网络全连接层，FC2为时间卷积卷神经神

经网络全连接层，新的全连接层作为分类器Softmax的输入，实现分类。
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时空特征融合的并行卷积网络运动想象脑电图分类方法

技术领域

[0001] 本发明属于运动想象脑电分类领域，特别是一种基于时空特征融合的并行  卷积

神经网络运动想象脑电图识别方法。

背景技术

[0002] 脑电作为头皮脑细胞生理活动的全面反映，其中包含大量的生理和疾病信  息。基

于EEG信号通信的脑机交互系统(BCI)，可以替代大脑神经和肌肉组织  传送作为信号传输

通道，从而实现大脑和仿生机械的交互。BCI作为人机交互的  延伸，一直受到科学界学者和

研究员的广泛关注。基于运动想象脑电识别，是  BCI系统交互关于与外界交互的关键节点。

运动想象是由人脑主观进行想象，例  如想象左手握手、想象右手握手，以及想象腿屈伸等。

通过对运动想象脑电信  号的分析，可以识别人脑运动想象的意图，输出到BCI的仿生系统

之中，从而  实现脑机控制。因此，对运动想象脑电信号处理的研究，可以提升对大脑神经 

认知、大脑疾病康复以及大脑皮层信号分析的探索。充满潜力的应用前景将EEG  研究推向

高速发展的时期，使得它成为最具吸引力的学科方向之一。

[0003] 在BCI系统之中，存在特征提取以及特征分类两个重要部分。常用的特征  提取方

法有快速傅里叶变换(FFT)，共同空间模式(CSP)，以及小波变换(DT)  等，这些特征提取方

法不仅需要大量的人为数据处理，而且对噪声敏感，容易  造成特征混乱。常用的特征分类

方法有人工神经网络，支持向量机等。由于EEG 复杂的生成机制，这些特征分类方法存在迭

代层次较浅，特征提取不充分的问  题。

[0004] 近年来，随着深度学习在图像识别，自然语言处理，电力负荷预测，模式  识别等研

究领域取得巨大的成功。由于其具有强大处理非线性和高维数据能力，  其也被应用到脑电

数据分析之中。

[0005] EEG信号包含电极位置所代表的空间信息以及固有的时间信息。但是以往  算法，

归因于脑电采集设备，只可视化时序通道数据，因此多数研究者主要研 究时间序列下如何

提取脑电特征。因此，需要一种新的网络模型，提取并融合  运动想象EEG时间特征与空间特

征，以提高运动想象EEG分类性能。本发明提  出并行深度卷积神经网络，充分利用时空信息

强化脑电特征提取。为有效的转  化脑电的时空特征信息，基于快速傅里叶变换，生成2D脑

电特征图。卷积神经 网络连接稀疏，卷积核参数共享，减小了模型存储容量，能有效的提取

图形存  在的空间特征。时间卷积神经网络，基于扩展卷积建模，符合EEG的时序特性。  本发

明结合两者优势，构建并行卷积网络，在卷积提取EEG空间特征，在时间  卷积提取EEG时序

特征，最后通过特征拼接方式，融合EEG时空特征。

发明内容

[0006] 本发明旨在解决以上现有技术的问题。提出了一种时空特征融合的并行卷积  网

络运动想象脑电图识别方法。本发明的技术方案如下：

[0007] 一种时空特征融合的并行卷积网络运动想象脑电图识别方法，其包括以下 步骤：
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[0008] 步骤1：获取原始EEG(脑电)通道数据，并采用包括归一化、去均值在  内的步骤处

理原始EEG通道数据；

[0009] 步骤2：基于重叠切割的方式切分步骤1预处理后的原始EEG通道数据；

[0010] 步骤3：对步骤2所得每个EEG通道进行小波变换，求取Theta波、alpha  波以及beta

波三个频带；

[0011] 步骤4：将步骤3中所得的Theta波、alpha波以及beta波三个频带，求取  每个频带

值的平方和；

[0012] 步骤5：将步骤4求取的每个频带值的平方和，基于插值算法，对2D通道  分布图进

行插值，生成2D脑电特征分布图；

[0013] 步骤6：采用多重卷积神经网络对步骤5生成的2D特征分布图进行网络训 练；

[0014] 步骤7：基于时间卷积神经网络同时对步骤5中的2D特征图进行并行训练。

[0015] 步骤8：基于Softmax对空间特征以及时序特征进行融合以及分类。

[0016] 进一步的，所述步骤1采用包括归一化、去均值在内的步骤处理原始EEG  通道数

据，具体包括：

[0017] 去均值：将数据中的平均值减去振幅，使得脑电信号的平均值为0；

[0018] 归一化：对原始数据进行线性变换，使得结果映射到[0,1]之间。

[0019] 进一步的，所述步骤2基于重叠切割的方式切分步骤1预处理后的原始EEG  通道数

据，具体包括：

[0020] 基于重叠切割处理原始时序通道EEG数据，使得一个运动想象周期内提取 的每一

帧EEG数据存在部分重叠，定义公式

[0021] xi＝xi-1+f-o*f    i≠0

[0022] xi＝0            i＝0

[0023] 式中,x为切割起点，i为第几个样本，f为频率大小，o*f为重叠大小，其 中o为切割

权重，范围在0～1之间；

[0024] 根据数据矩阵[[x0,x0+128],[x1,x1+128],[x0,x0+128],...,[xn,xn+128]]，对14个

EEG 通道进行切分，并且把每个时间窗口数据进行数据排列，保证数据时间序列不  破坏。

[0025] 进一步的，所述步骤3对步骤2所得每个EEG通道进行小波变换，求取Theta  波、

alpha波以及beta波三个频带，具体包括：

[0026] 对于每个EEG通道数据，在经过预处理以后，对每一帧的数据，进行傅里 叶变换，

设x∈CN是长度为N的EEG信号，则快速傅里叶变换为：

[0027]

[0028] 其中，n＝0,1,...,N-1为不同频率，WN＝e-j(2π/N)。

[0029] 则快速傅里叶的逆变换为：

[0030]

[0031] 长度为的N的实值离散傅里叶有长度为N/2的复值快速傅里叶变换得到。  设x∈

RN，则实值快速傅里叶变换为：
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[0032]

[0033] 由快速傅里叶变换后，我们将频带属于Theta波、alpha波以及beta波从得  到包含

各个频带的数据矩阵xn中提取出来。

[0034] 进一步的，所述步骤5，根据所采集的脑电通道位置数据，生成2D通道分  布图，求

取每个频带值的平方和，计算公式为:

[0035]

[0036] 其中，x为频带值，i的范围为1～n。

[0037] 由前面求取的Theta、alpha以及beta值的平方和，作为图像RGB三个通道  值。基于

插值算法对2D通道分布图进行插值，生成脑电特征2D分布图。

[0038] 进一步的，所述步骤6，多重卷积神经网络的具体网络结构为：输入层为  28*28的

2D脑电特征图；在输入层后是卷积模块1，其由连续堆叠两个卷积层  构成，其中卷积层1是

基于边缘填充方式，卷积2是基于边缘缩小方式；卷积  模块1后是最大池化层，卷积模块2，

其由连续堆叠两个卷积层构成，其中卷积  层3是基于边缘填充方式，卷积4是基于边缘缩小

方式，卷积模块2后是最大  池化层，最后是堆叠全连接层；

[0039] 初始化多重卷积网络网络参数，进行前向传播训练；基于均方误差，反向  传播调

整网络参数；当误差满足精度要求，保存权值和偏置，网络训练完成，  反之继续迭代调整权

值和偏置，直至达到误差精度要求。

[0040] 进一步的，所述步骤7，基于时间卷积神经网络提取EEG数据时序特征，  其网络具

体网络结构为：输入层，输入层后堆叠时序卷积层，时序卷积层后堆  叠全连接层；

[0041] 原始输入为28*28，输入序列经过一维卷积模块作用得到T*M特征序列，T  为时间

序列长度，M为一维卷积核数量；一维卷积由扩展卷积输入序列，其卷  积核计算大小为：

[0042] fj_d＝(d-1)*(fk-1)+fk

[0043] 其中，fk_d表示加入扩展卷积之后的卷积核大小，d为扩张率，k为第几个 卷积核；

[0044] 扩展卷积的输出由激活函数ReUL作用每个元素，ReUL函数的计算公式为：

[0045] f(x)＝max(0,x)

[0046] 其中，f(x)为输出，x为输入；

[0047] 设置残差模块，基于残差加入扩充连接恒等映射，新的学习变换F(x)，由  原来的

学习变换H(x)减去输入得到，即F(x)＝H(x)-x。

[0048] 进一步的，所述步骤8基于Softmax对空间特征以及时序特征进行融合以及  分类，

具体包括：

[0049] 提取包含空间特征多重卷积神经网络全连接层以及包含时序特征时间卷积 网络

全连接层，基于特征拼接方式对时空特征进行融合，定义公式：

[0050]

[0051] 其中FC为新的全连接层，FC1为多重卷积神经网络全连接层，FC2为时间  卷积卷神

经神经网络全连接层，新的全连接层作为分类器Softmax的输入，实现 分类。

[0052] 本发明的优点及有益效果如下：
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[0053] 本发明基于快速傅里叶变换，结合脑电极头皮位置数据，有效的将EEG数  据的时

空特征映射的2D特征图中，改善脑电采集设备只可视化时序通道数据问  题。进一步的，将

卷积神经网络与时间卷积神经网络相结合，充分挖掘EEG数  据的时空特征。利用卷积神经

网络，可提取EEG的空间特征。利用时间卷积神  经网络，可提取EEG的时序特征。其次，基于

特征拼接的方式，有效的将EEG 的空间特征和时间特征融合在一起，解决了传统脑电特征

分类中，往往丢弃空 间特征的缺陷，提高了分类性能。

附图说明

[0054] 图1是本发明提供优选实施例基于时空特征融合并行卷积神经网络的运动  想象

脑电特征提取及分类方法流程图。

[0055] 图2为并行卷积神经网络结构图。

具体实施方式

[0056] 下面将结合本发明实施例中的附图，对本发明实施例中的技术方案进行清楚、  详

细地描述。所描述的实施例仅仅是本发明的一部分实施例。

[0057] 本发明解决上述技术问题的技术方案是：

[0058] 如图所示，本实施例提供的基于时空特征融合的运动想象脑电特征提取及  分类

方法，包括以下步骤：

[0059] 步骤1：对原始数据进行预处理。一般的，从实验获得的原始EEG通道数  据包含肌

电以及眼电等噪音，不适合直接进行网络训练。因此BCI研究者在进  行特征提取前，会进行

一系列的数据处理过程以提高信噪比，例如，高通滤波、  归一化以及去除阴影等。在本专利

中我们采取以下的数据处理方法：去均值。  为了防止差异较大值对实验的影响，将数据中

的平均值减去振幅，使得脑电信  号的平均值为0；归一化。对数据进行归一可以有效的减少

网络的计算量级，加  快网络的迭代，对原始数据进行线性变换，使得结果映射到[0,1]之

间。

[0060] 步骤2：运动想象EEG带有强烈的时序特征，在一个时间段，头皮周围脑  神经产生

信号反应。主流的非入侵式脑电采集设备，采用铜片或者胶体传感器  进行信号收集。由于

硬件设备以及人脑反应等，在进行数据收集时候，会出现  一定滞后性问题。基于重叠切割

处理原始时序通道EEG数据，使得一个运动想  象周期内提取的每一帧EEG数据存在部分重

叠，以达到尽可能废弃无用数据和  扩大数据集作用，同时也更符合人脑进行信号反应的实

际场景。定义公式

[0061] xi＝xi-1+f-o*f    i≠0

[0062] xi＝0            i＝0

[0063] 式中,x为切割起点，i为第几个样本，f为频率大小，o*f为重叠大小，其 中o为切割

权重，范围在0～1之间。

[0064] 根据数据矩阵[[x0,x0+128],[x1,x1+128],[x0,x0+128],...,[xn,xn+128]]，对14个

EEG  通道进行切分处理，并且把每个时间窗口数据进行数据排列，保证数据时间序  列不破

坏。

[0065] 步骤3：对于每个EEG通道数据，在经过预处理以后，对每一帧的数据，  进行傅里叶
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变换，提取Theta波，alpha波，beta波三个频带.

[0066] 步骤4：所得的Theta波、alpha波以及beta波三个频带，求取每个频带值  的平方

和，计算公式为:

[0067]

[0068] 其中，x为频带值。

[0069] 步骤5：基于插值算法，对2D通道分布图进行插值，生成2D脑电特征分  布图，具体

包括：根据所采集的通道位置数据，生成2D通道分布图，由前面求  取的Theta、alpha以及

beta值的平方和，作为图像RGB三个通道值。基于插值  算法对2D通道分布图进行插值，生成

脑电特征2D分布图。

[0070] 步骤6：采用多个连续卷积堆叠，改善传统神经网络，并利用步骤5生成的  2D特征

分布图，进行网络训练，具体包括：输入层为28*28的2D脑电特征图。  在输入层后是卷积模

块1，其由连续堆叠两个卷积层构成，其中卷积层1是基于  边缘填充方式，卷积2是基于边缘

缩小方式。卷积模块1后是最大池化层。卷  积模块2，其由连续堆叠两个卷积层构成，其中卷

积层3是基于边缘填充方式，  卷积4是基于边缘缩小方式，卷积模块2后是最大池化层，最后

是堆叠全连接  层。

[0071] 卷积层是特征提取，由输入与M个卷积核进行卷积，并由非线性函数映射  得到N张

特征图。卷积层的计算为：

[0072]

[0073] 式中，f是激活函数， 是l层中特征映射i的索引向量，w为卷积核项，  b为偏置

项。

[0074] 池化层是特征降维，池化层的计算为：

[0075]

[0076] 式中，down( )是采样函数，Nl为第l层子采样层所需要的窗口边界大小，  为第l

层第j个特征输出。

[0077] 初始化网络参数权值{w,b}，按照(1)、(2)进行前向传播训练。基于均  方误差，进

行反向传播调整网络参数{w,b}。当误差满足精度要求，保存权值  和偏置，网络训练完成，

反之继续迭代调整权值和偏置，直至达到误差精度要 求。

[0078] 步骤7：基于时间卷积神经网络同时对步骤5中的2D特征图进行并行训练，  具体包

括：输入层，输入层后堆叠时序卷积层，时序卷积层后堆叠全连接层。

[0079] 原始输入为28*28，输入序列经过一维卷积模块作用得到T*M特征序列，T  为时间

序列长度，M为一维卷积核数量。一维卷积由扩展卷积输入序列，其卷  积核计算大小为：

[0080] fj_d＝(d-1)*(fk-1)+fk

[0081] 其中，fk_d表示加入扩展卷积之后的卷积核大小，d为扩张率，k为第几个 卷积核。

[0082] 扩展卷积的输出由激活函数ReUL作用每个元素。ReUL函数的计算公式为：
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[0083] f(x)＝max(0,x)

[0084] 其中，f(x)为输出，x为输入。

[0085] 设置残差模块，基于残差加入扩充连接恒等映射，学习变换H(x)改变为  F(x)＝H

(x)-x。

[0086] 步骤8：基于Softmax对空间特征以及时序特征进行融合以及分类，具体包  括：提

取包含空间特征多重卷积神经网络全连接层以及包含时序特征时间卷积  网络全连接层，

基于特征拼接方式对并行网络的两个全连接层进行拼接，定义 公式：

[0087]

[0088] 其中FC为新的全连接层，FC1为多重卷积神经网络全连接层，FC2为时间  卷积卷神

经神经网络全连接层。新的全连接层作为Softmax的输入，对包含时空  特征全连接层进行

特征融合，并测试分类性能。

[0089] 以上这些实施例应理解为仅用于说明本发明而不用于限制本发明的保护范  围。

在阅读了本发明的记载的内容之后，技术人员可以对本发明作各种改动或  修改，这些等效

变化和修饰同样落入本发明权利要求所限定的范围。
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图2

说　明　书　附　图 1/1 页

11

CN 111012336 A

11



专利名称(译) 时空特征融合的并行卷积网络运动想象脑电图分类方法

公开(公告)号 CN111012336A 公开(公告)日 2020-04-17

申请号 CN201911241265.X 申请日 2019-12-06

[标]申请(专利权)人(译) 重庆邮电大学

申请(专利权)人(译) 重庆邮电大学

当前申请(专利权)人(译) 重庆邮电大学

[标]发明人 唐贤伦
孔德松
邹密
李伟
王婷
彭德光
李锐

发明人 唐贤伦
孔德松
邹密
刘行谋
马伟昌
李伟
王婷
彭德光
李锐

IPC分类号 A61B5/0476 A61B5/00 G06K9/62 G06T3/40 G06N3/04

CPC分类号 A61B5/0476 A61B5/7203 A61B5/7235 A61B5/7253 A61B5/7257 A61B5/7267 G06K9/6256 G06K9
/6267 G06K9/629 G06N3/0454 G06T3/4007

代理人(译) 刘小红
陈栋梁

外部链接  Espacenet SIPO

摘要(译)

本发明请求保护一种时空特征融合的并行卷积神经网络运动想象脑电图
识别方法。以运动想象脑电信号作为研究对象，提出一种新的深度网络
模型‑并行卷积神经网络提取运动想象脑电信号的时空特征。与传统脑电
分类算法往往丢弃脑电空间特征信息不同，通过快速傅里叶变换，提取
Theta波(4‑8Hz)、alpha波(8‑12Hz)以及beta波(12‑36Hz)，生成2D脑电
特征图。基于多重卷积神经网络对脑电特征图进行训练，提取空间特
征。此外，利用时间卷积神经网络进行并行训练，提取时序特征。最后
基于Softmax对空间特征以及时序特征进行融合以及分类。实验结果表
明，并行卷积神经网络具有良好的识别精度，并且优于其他最新的分类
算法。

https://share-analytics.zhihuiya.com/view/3f835955-de42-4f34-891e-10da8dccd509
https://worldwide.espacenet.com/patent/search/family/070204518/publication/CN111012336A?q=CN111012336A
http://epub.sipo.gov.cn/tdcdesc.action?strWhere=CN111012336A

