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摘 要

脑电信号作为一种重要的生物信号，在医疗、娱乐、机械辅助、监控等各

行各业都有着极为广泛的应用。通过对脑电信号数据的分析和挖掘，可以将人

脑电信号翻译为外在的行动指令，实现脑与设备的信息交互。

然而，由于脑电信号本身的特殊性以及复杂环境下获取脑电信号呈现的特

点，脑电信号识别目前仍面临诸多挑战。一方面，脑电信号有别于一般的数

据，其自身的特殊性带来两方面的问题。首先，脑电信号本身极为微弱，即使

在实验室环境下也极容易受到噪声干扰，具有低信噪比的特点，进行识别时理

应充分考虑这种低信噪比；此外，脑电信号作为生物信号，从不同被试采集得

到的脑电信号数据往往因人而异，数据分布存在严重差异。一般的脑电信号识

别方法都需要具有一定的跨被试泛化能力，而如何克服这种个体间的数据分布

差异是脑电信号识别独有的技术难点。另一方面，有别于传统的图像识别，语

音识别，获取脑电数据的条件更为苛刻，训练数据有限，如何从有限的数据实

现高精度的分类和识别是脑电信号识别所面临的又一挑战。

为了解决上述脑电信号识别任务存在的低信噪比、个体差异、训练数据有

限等问题，针对基于脑电识别的脑机接口系统，本文以卷积神经网络为基础模

型，提出了两种脑电信号识别方法，分别面向二分类任务和多分类任务并成功

应用到了实际的脑机接口系统中。主要内容如下：

本文提出一种基于度量学习和自动编码器的卷积神经网络。该方法使用卷

积神经网络作为基础模型。卷积神经网络拥有从脑电信号中有效地学习时间和

空间特征的能力，节省了繁杂的预处理步骤。自动编码器则具有数据压缩能

力，可以学到数据的潜在表征。通过融合深度度量学习（DML），该方法能够
学习原始脑电数据中保留了分类信息的潜在表征。通过在多个公开数据集上的

的实验，证明了该模型优于传统的 FBCSP算法和流行的神经网络 (EEGNet)。



6

通过特征可视化，验证了基于自动编码器的深度度量学习在脑电识别领域的可

行性。

本文提出了一种黎曼网络结构，为对称正定矩阵（SPD矩阵）的深层非线
性学习开辟了一个新的方向。SPD矩阵经常被用于脑电信号识别中作为特征，
但是过去对 SPD矩阵的使用往往是简单地基于度量的分类，没有深层次探索
SPD矩阵的表示能力。首先，效仿卷积网络中的卷积层将输入 SPD矩阵转换为
更理想的 SPD矩阵，并对新的 SPD矩阵应用非线性激活函数，然后设计了一
个特征值对数层对规则输出层的 SPD矩阵进行黎曼计算。为了训练所提出的深
度网络，在 SPD流形上利用一种新的随机梯度下降反向传播来更新结构化连
接权值和所涉及的 SPD矩阵数据。实验结果表明，在典型的脑电数据分类任务
中，所提出的 SPD矩阵网络训练简单，性能优于现有的 SPD矩阵学习和最新
的方法。

本文提出的两种脑电识别方法成功地应用在了实际生产环境中。本文根据

脑机接口系统的客观要求，在保证脑电识别精度同时，提升了跨被试泛化能力

和数据受限情况下的学习能力。

相关的实验表明，本文提出的两种方法的有效性，并且相比较于已有的脑

电识别手段，其准确率更高，跨被试泛化能力更强。在相关应用实践中，本文

的识别方法也表现出了较高的识别精度，充分证明了其实用价值。最后按照本

文的工作路线，也可以继续开展相关的研究工作。

关键词：卷积神经网络；脑电信号识别；脑机接口；黎曼流形
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Abstract
As an important biological signal, EEG signals are widely used in various indus-

tries such as medical treatment, entertainment, mechanical assistance, and monitoring.
The analysis and mining of EEG signal data can translate human EEG signals into ex-
ternal action instructions and realize the information interaction between the brain and
the device.

However, due to the particularity of the EEG signal itself and the characteristics
of the EEG signal obtained in a complex environment, EEG signal recognition still
faces many challenges. On the one hand, the EEG signal is different from ordinary
data, and its own particularity brings about two problems. First of all, the EEG signal
itself is extremely weak, Even in the laboratory environment, it is extremely suscepti-
ble to noise interference and has the characteristics of low signal-to-noise ratio. This
low signal-to-noise ratio should be fully considered when identifying; In addition, the
EEG signal is a biological signal, and the EEG signal data collected from different
subjects often varies from person to person, and there are serious differences in data
distribution. General EEG signal recognition methods need to have a certain ability
to generalize across subjects, and how to overcome this difference in data distribution
between individuals is brain telecommunications Number recognition unique technical
difficulties. On the other hand, different from traditional image recognition and speech
recognition, the conditions for obtaining EEG data are more demanding. Data is lim-
ited. How to achieve high-precision classification and recognition from limited data is
another challenge faced by EEG signal recognition.

In order to solve the problems of low signal-to-noise ratio, individual differences,
and limited training data in the above-mentioned EEG signal recognition task, the brain-
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computer based on EEG recognition Interface system. Based on the convolutional neu-
ral network model, this article proposes two EEG signal recognition methods, and suc-
cessfully applied them to the actual brain-computer interface In the system. The main
contents are as follows:

1. This paper proposes a convolutional neural network based on metric learning and
autoencoder. This method uses a convolutional neural network as the base model.
Convolutional neural networks have the ability to effectively learn temporal and
spatial features from EEG signals, saving complicated preprocessing steps. Au-
toencoder can efficiently learn for data compression and classification tasks simul-
taneously and can learn the potential characterization of the data. In this way, the
proposed method is able to learn latent representations that preserve discrimina-
tive information of the original EEG data by fusing deep metric learning (DML).
Through experiments on the BCI IV 2a data set, it is proved that the model is supe-
rior to the traditional FBCSP algorithm and popular Network (EEGNet). Through
feature visualization, the feasibility of deep metric learning based on autoencoder
in the field of EEG recognition is verified.

2. This paper proposes a Riemannian network structure, which opens up a new di-
rection for deep nonlinear learning of symmetric positive definite matrices (SPD
matrices). SPD Matrix is often used as a feature in the recognition of EEG sig-
nals, but in the past the use of SPD matrix is often simply a classification based on
metrics, without in-depth exploration of the representation ability . First, imitat-
ing the convolutional layer in the convolutional network, a bilinear mapping layer
is designed to convert the input SPD matrix into a more ideal SPD matrix. The
eigenvalue correction layer is used to apply a nonlinear activation function to the
new SPD matrix, and an eigenvalue logarithmic layer is designed to perform Rie-
mannian analysis on the SPD matrix of the regular output layer. In order to train
the proposed deep network, a new stochastic gradient descent backpropagation is
used on the SPD manifold to update the structured connection weights and the SPD
matrix data involved. The experimental results show that in three typical EEG data
classification tasks, the proposed SPD matrix network is simple to train and the
performance is better than the existing SPD matrix learning and the latest methods.

3. The two EEG identification methods proposed in this paper have been success-
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fully applied in actual production environments. In accordance with the objective
requirements of the brain-computer interface system, this paper improves the inter-
subject generalization ability and the learning ability in the case of limited data
while ensuring the accuracy of EEG recognition.

Experiments show that the two methods proposed in this article are effective, and
comparedwith the existing EEG recognitionmethods, their accuracy is higher and inter-
subjects generalization ability is better. In the relevant application practice, the recogni-
tion method in this paper also showed a high recognition accuracy, which fully proved
its practical value. Finally, according to the work line of this article, we can continue
to carry out related research work.

keywords: Convolutional neural network; EEG signal recognition; Brain-computer
interface; Metric learning
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第一章 绪论

1 . 1 研究背景及意义

脑电信号（Electroencephalography，EEG）是脑神经细胞电生理活动在大
脑皮层或头皮表面的总体反映。作为一种人体生物数据，脑电信号在临床医

学、心理学、神经科学以及神经工程学等方面都有着广泛的应用。其中，基于

脑电信号的脑机接口技术近年来越来越引起人们关注。

脑机接口（BCI）是一种在大脑和外部设备之间发送和接收信号的技术。
脑机接口收集并解释大脑信号，然后将其传输到连接的机器，该机器执行与接

收到的大脑信号相关的命令。基于脑电信号的脑机接口技术的特点是利用无创

性的脑电电极测量大脑活动，并将记录的脑信号转换为指令。BCI通过脑电图
检测大脑活动的变化。然后，BCI技术将这些信号传递给机器学习算法。机器
学习算法已经被训练用来提取与某些情绪、动作和表情相关的脑电活动。当算

法识别出匹配的脑电活动时，脑机接口可以发送外部命令来控制一个设备（如

电脑光标、机械臂或轮椅）。这些设备已经被编程来解释和执行这些命令。

以数字接口进行外部动作为例，佩戴脑电图设备的受试者可以思考“向左移

动”，光标向左移动。一个使用基于脑电的脑机接口连接到机械臂的受试者可

以思考“波动”，机械臂也会随之波动。

然而，由于脑电信号本身的低信噪比和个体差异性，以及脑电信号受限的

实验环境，传统的脑电信号识别方法不能够满足当下脑机接口大规模商业应用

的需求。因此，如何更为有效的利用脑电数据，建立高效的脑电信号识别模型

也就成为了一个重要课题。

脑电信号识别在各个领域都得到了广泛的应用，这些应用不仅仅局限于传

统意义上的临床医学，在心理学、神经科学、甚至虚拟现实技术和游戏娱乐等

方面都发挥重要作用。以下列举一些新兴的实际应用的场景。

在医疗康复领域，脑机接口 [1] 可以帮助那些无法使用四肢、需要辅助设备

或不能说话的人。在神经康复中使用脑机接口有助于提高个人在日常生活中的

自理能力。脑机接口通常用于中风或受伤后的康复。在未来，我们可能会看到
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BCI医疗产品用于外科手术或其他医疗操作。脑机接口使有运动障碍的受试者
能够利用他们的大脑活动来控制他们周围的物体并进行交流。使用脑电信号的

脑机接口可以帮助他们控制假肢或计算机接口。

在教育培训领域，脑机接口可以帮助有注意力缺陷的儿童或成人提升专注

力以及情绪调控能力。除此以外，为了安全起见，在车辆行驶过程中预测驾驶

员的困倦和警报状态非常重要。通过脑电识别方法可以预测驾驶员的疲惫和警

觉状态，并给出警报，一方面锻炼驾驶员的专注力，另一方面作为辅助驾驶的

一种手段。

在娱乐交互领域，脑机接口可以将脑电数据中的精神指令“翻译”成视频

游戏中的指令。在脑机接口游戏中，受试者在玩虚拟现实游戏时戴着脑电图耳

机来控制虚拟物体。在 BCI游戏中，受试者不使用传统的游戏控制器，而是使
用心理指令来启用游戏中基于动作的动作，如“推”、“拉”或“跳”。脑机

接口处理来自脑电信号的心理指令，并触发虚拟现实游戏中相应的动作。

以上表明，脑电识别技术具有可行性及必要性，设计能够有效克服低信噪

比和用户个体差异性，调试方便的脑电识别算法，有助于脑机交互技术的实际

应用和部署，具有强烈的现实意义。

1 . 2 研究现状和研究难点

脑电数据不同于传统机器学习所处理的数据类型，如图像数据、文本数

据、语音数据等。脑电数据是从被试者采集得到的生物信息。从真实的人体采

集得到的生物特性，决定了对此类数据的识别和分类都有别于其他数据，带来

的问题主要存在于以下两方面。

一方面，脑电数据的低信噪比，要求识别算法具有抵抗噪声的能力。脑电

波是极微弱的生物电信号，其强度在微伏级。当前的脑电采集硬件，即使在环

境干扰较少的实验室环境下，采集得到的脑电数据依旧存在大量噪声。如果使

用一般的机器学习算法进行识别，则模型往往受噪声干扰而无法有效在实际环

境中使用。

另一方面，脑电数据存在被试个体差异性问题，要求识别算法具有个体无

关的泛化性。脑电波作为生物信号，在不同的被试个体采集到的脑电数据分布

差异巨大。如果把传统的其他领域的机器学习算法直接套用于脑电信号识别，

根据不同被试采集到的所有数据作为整体训练数据，则模型很难学习到准确的
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知识。而如果针对每名被试，单独使用其个人的数据来训练模型，虽然识别的

准确度提高了，但是每名用户在使用模型前都必须单独采集数据进行训练，失

去了模型在不同个体间的迁移性，依据此法搭建的系统也就没有易用性。现阶

段，脑电识别算法的难点之一就在于在保持模型识别精度的同时，提升跨被试

泛化的能力。

以上两点都是脑电信号作为生物数据本身特性带来的挑战。除此之外，脑

电数据本身获取难度较高，与图像数据、文本数据、语音数据等比较起来，呈

现高质量开源数据集相对缺乏和实验门槛较高的特点。另外，搭建具有实际使

用价值的脑机系统，也要求脑电识别算法可以在短时间内校准完成。具有现实

意义的脑电识别算法必须具有在有限的数据集上实现高精度分类的能力。

当前，针对脑机接口系统中，脑电信号识别的问题，主要的方法可以分为

以下几大类：传统的基于机器学习的方法、基于矩阵和张量分类的方法以及基

于神经网络的方法。

其中，2007年以前，应用于脑机接口的脑电识别算法主要以传统的基于机
器学习方法为主。线性分类器使用每个类的特征向量之间的线性决策边界进行

分类。它们包括线性判别分析（LDA）和支持向量机（SVM）。LDA和 SVM
直到现在都是基于 EEG的脑机接口最流行的分类器，特别是在线实时的脑机接
口中被广泛使用。非线性贝叶斯分类器是一种对每一类的概率分布进行建模，

并利用贝叶斯规则选择要分配给当前特征向量的类的分类器。这类分类器主要

包括贝叶斯二次分类器和隐马尔可夫模型（HMM）。最近邻分类器根据当前
特征向量的最近邻居为其分配一个类。这些邻居可以是训练特征向量或类原型

向量。此类分类器包括 k-最近邻（kNN）算法或马氏距离分类器。最后，分类
器组合是通过组合多个分类器的输出以最大化其互补性的方式对其进行训练来

组合多个分类器的算法。当时用于 BCI的分类器组合包括 boosting、voting或
stacking组合算法。分类器组合在离线评估中是基于脑电的脑机接口中性能最
好的分类器之一。

这些传统的基于机器学习的方法需要算法设计者精心设计输入的特征。以

线性判别分析为例，传统的使用线性判别分析往往需要同时搭配使用共空间

模型算法 (CSP)来提取特征，对数据预处理有较高的要求。另一方面，这些传
统的算法缺乏针对跨被试泛化的要求做特殊设计。在跨被试泛化能力上并不

理想。

以黎曼几何分类器为代表的基于矩阵和张量的分类算法在 BCI领域的引
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入对经典分类方法中采用的一些惯例提出了挑战；黎曼几何分类器（RGC）不
通过空间滤波或其他方法提取特征，而是将数据直接映射到具有合适度量的

几何空间。在这样一个空间中，可以轻松地对数据进行各种操作，例如均值、

平滑、内插、外推和分类。由于其对数性质，黎曼距离对噪声具有鲁棒性。此

外，对称正定矩阵的黎曼距离对矩阵反演和数据的任何线性可逆变换都具有不

变性。这些特性，不仅使基于矩阵和张量的分类算法具有很好的泛化性，也使

得跨被试的无需校准的脑电识别模型成为了可能。

自从 2012年以来，深度学习在多个领域，如图像识别 [2]、语音识别 [3]、文

本分类 [4] 取得巨大突破。深度学习是一种特殊的机器学习算法，它可以实现端

到端的学习，直接从数据中学习特征和分类器。“深度学习”一词是由该模型

的体系结构命名的，它基于可训练的特征提取模块和非线性的级联。由于这样

的级联，学习到的特征通常与概念的层次增加有关。在深度学习的各大经典模

型中，在脑电识别领域，又以卷积神经网络和受限玻尔兹曼机更为流行。

深度学习具有从原始脑电数据中同时学习有效特征和分类器的潜力。考虑

到在其他领域的有效性和巨大突破，深度学习在脑电识别领域也被寄予厚望产

生更好的特征和分类器，从而实现更为稳健的 EEG分类。然而，虽然产生了
诸如 EEGNet等优秀的尝试，海量已经发表的研究表明深度学习在脑电识别领
域，尤其在用于脑机接口的脑电识别上，并没有颠覆性成果。在其他领域通过

堆叠网络层数获得精确度提升不同，在脑电识别受限的数据集下，无法通过简

单地重复堆叠网络来提升精度。一项统计表明，浅层的卷积神经网络在脑电数

据上的表现甚至比动辄数十层的深层的卷积神经网络更好。因此，本文不是简

单复制其他领域的成功经验，而是充分挖掘卷积神经网络的潜力，探索更适合

脑电数据的网络结构，使之成功解决上述的挑战和困难。

1 . 3 研究内容

本文主要针对脑电识别，尤其是脑机接口系统中遇到的低信噪比、跨被试

泛化问题、训练数据受限等三大困难进行了深入的研究，在充分研究卷积神经

网络架构和脑电数据特点以及考虑脑机接口系统客观需求的基础上，提出了对

应的解决办法，并成功运用于实际的脑机接口系统中。主要研究内容如下：

首先，本文提出一种基于度量学习和自动编码器的卷积网络模型。该方法

使用卷积神经网络作为基础模型。卷积神经网络拥有从脑电信号中有效地学习
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时间和空间特征的能力，节省了繁杂的预处理步骤。自动编码器则具有数据

压缩能力，可以学到数据的潜在表征。通过融合深度度量学习（DML），该
方法能够学习原始脑电数据中保留了分类信息的潜在表征。通过在多个公开

数据集上的的实验，证明了该模型优于传统的 FBCSP算法和流行的通用网络
(EEGNet)，验证了基于自动编码器的深度度量学习在脑电识别领域的可行性。

随后，本文提出了一种黎曼卷积网络结构，为对称正定矩阵（SPD矩阵）
的深层非线性学习开辟了一个新的方向。SPD矩阵经常被用于脑电信号识别中
作为特征，但是过去对 SPD矩阵的使用往往是简单地基于度量的分类，没有深
层次探索 SPD矩阵的表示能力。首先，效仿卷积网络中的卷积层设计了黎曼卷
积层，将输入 SPD矩阵转换为更理想的 SPD矩阵，利用黎曼激活函数层对新
的 SPD矩阵应用非线性激活函数，并设计了一个特征值对数层对规则输出层的
SPD矩阵进行黎曼计算。为了训练所提出的深度网络，在 SPD流形上利用一种
新的随机梯度下降反向传播来更新结构化连接权值和所涉及的 SPD矩阵数据。
实验结果表明，在三种典型的脑电数据分类任务中，所提出的 SPD矩阵网络训
练简单，性能优于现有的 SPD矩阵学习和最新的方法。
本文提出的两种脑电识别方法成功地应用在了实际生产环境中。本文根据

脑机接口系统的客观要求，在保证脑电识别精度同时，提升了跨被试泛化能力

和数据受限情况下的学习能力。

1 . 4 论文纲要

本文主要研究了基于卷积神经网络的脑电信号识别方法，分别是基于度量

学习和自动编码器的卷积神经网络和黎曼卷积神经网络，并在实际的生产环

境中得以应用。全文共分为六章:第一章为绪论，主要介绍了研究背景及其意
义，和本文的研究内容;第二章介绍了相关的研究工作;第三章主要介绍基于度
量学习和自动编码器的卷积神经网络的模型设计以及实验验证;第四章介绍黎
曼网络的模型设计及实验验证;第五章主要介绍脑机接口系统中的应用和实现;
第六章总结全文，并对未来工作进行了展望。





第二章 脑机接口的相关工作

脑电信号识别的研究由来已久，自 19世纪 90年代以来，基于脑电识别的
脑机接口的阶段性成果不断涌现，各种各样的识别方法和模型不断被提出。早

期，脑电信号的识别方法主要是基于一些经典的机器学习算法和信号处理方

法发展而来。后来，针对脑电数据本身的特点，基于矩阵和张量的分类方法在

2010年后被提出，并逐渐受到重视。近期，被冠以深度学习之名的神经网络方
法在计算机视觉、语音识别和自然语言处理等领域迅速崛起，深度神经网络被

引入脑电识别领域，并被寄予厚望。

本章将主要介绍脑电信号识别相关的背景知识和基本概念，并总结在此领

域中有一定代表性的研究工作，分析这些方法各自的优势以及局限性，为引入

本文提出的识别方法打下良好基础。

2 . 1 脑电信号识别和脑机接口

脑机接口（BCI）是一个将用户的大脑活动模式转换为交互式应用程序的
消息或命令的系统。BCI使用者通常通过脑电图（EEG）来测量大脑活动。例
如，BCI可以使用户通过分别想象左手或右手的移动，无需肢体行为即可控制
外部设备。

使用脑机接口通常需要两个阶段：（1）离线训练阶段，在此期间对系统
进行校准；（2）操作在线阶段，在此阶段，系统可以识别大脑活动模式并将
其转换为计算机的命令。在线脑机接口系统是一个闭环系统，首先由用户产生

特定的脑电模式（例如，使用运动想象）并测量这些脑电信号。然后，通常使

用各种空间和频谱滤波器对 EEG信号进行预处理，并从这些信号中提取特征，
以便以恰当的形式表示它们。最后，对这些脑电特征进行分类，将这些脑电特

征转化为应用程序的命令，向用户提供反馈以告知他们是否识别出特定的精神

命令。

尽管目前正在努力实现无需校准的脑机接口系统，但离线校准目前仍然占

据主流，并且在大多数 BCI中是实验可靠系统所必需的。在这一阶段，对分类
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算法进行校正，并从多个脑电通道中选择最优特征。对于该校准，需要从用户

处预先记录训练数据集。脑电信号具有高度的用户特异性，因此，目前大多数

脑机接口系统都是专门为每个用户校准的。该训练数据集包含用户根据给定的

指令多次执行感兴趣的每项脑力任务时记录的脑电信号。

图 2 1: 脑机接口系统示意

2 . 1 . 1 脑机接口的实验范式

基于脑电信号的脑机接口研究由来已久，在长期的发展中，逐渐形成了三

大实验范式，分别是稳态视觉诱发电位实验范式、P300实验范式以及运动想象
实验范式。

基于稳态视觉诱发电位 (Steady-state visual evoked potentials,SSVEP) [5] 的
BCI系统，是目前最常用的头皮脑电 BCI系统之一。其所使用的 SSVEP是一种
通过向被试呈现以一定频率快速闪烁的刺激块，然后在头皮上记录到与刺激频

率倍频相同的稳态脑电响应。

图 2 2: 稳态视觉诱发电位

如图 2-2 所示，给被试呈现了以 12Hz 闪烁的刺激块时，其 EEG 在频域
与时域的波形显示。可清楚观察到明显的峰值在 12,24,36,48Hz,即就是 1,2,3,4
倍频处。由于 SSVEP 具有显著的频率特征, 基于频率的特征提取方法被广泛
采用。
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基于 P300 [6] 的 BCI系统是以事件相关电位 (event-related potential,ERP)中
的 P300 作为目标信号的脑机接口系统。P300 电位是与大脑决策过程相关的
ERP成分，反映着大脑对外界刺激的评价与分类过程。从 EEG的时域图来看，
是指大脑接受目标刺激大概 250-500ms内呈现的正向偏移电位。

图 2 3: p300示意

如图 2-3所示，P300是在事件 (如听觉、视觉刺激)发生后大约 300ms出现
的一个正向波，它是以 delta(0.5-4Hz)脑波和 theta(4-7.5Hz)脑波响应的融合。
基于运动想象 [7] 的脑机接口系统是通过检测用户想象运动时产生的脑电

波来判断用户意图，进而实现人脑与外部设备之间的直接通信与控制。被试在

想象运动的过程中，大脑皮层会产生两种变化明显的节律信号，8-15Hz的 Mu
与 18-24Hz的 Beta。同时，大脑皮层对侧运动感觉区的脑电节律能量会明显降
低，而同侧运动感觉区的脑电节律能量增大，这种现象为事件相关异步 (Event
Related Desynchronization, ERD)和事件相关同步 (Event Related synchronization,
ERS)。且不同部位的躯体运动想象与该躯体对应的感觉皮层 ERD/ERS相关，
也就是说 ERD/ERS现象存在空间分布特性。也就是因为运动想象 EEG空间分
布的特性，构成了解码运动想象思维信号的生理基础。

图 2 4: 不同运动想象任务激活脑区示意
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如图 2-4所示，在进行不同运动想象任务时，激活的脑区呈现空间分布的
特点，因此，经常使用空间滤波捕捉脑电信号空间分布上的特征。

2 . 1 . 2 脑电信号特征

脑电信号 (Electro Encephalogram Gram, EEG)产生机理复杂，具备典型的非
平稳，非线性，微弱性等特点，准确而快速实现对不同意识活动脑电信号的区

分是当前研究的热点和难点，其中特征提取是关键。目前常用的特征提取方法

可以概括分为时域特征提取，频域特征提取和空间域特征提取三大类。

虽然有许多方法可以作为脑电信号的特征表示，但用于表示 EEG信号的两
种最常见的特征类型是频带能量特征 [8]和时间点特征 [9]。

频带能量特征表示为给定信道中给定频带的脑电信号在给定的时间窗口内

的平均能量（对于许多 BCI范式通常为 1秒）。频带能量特征可以用多种方
法计算，并被广泛应用于 BCI中用于表示 EEG节奏振幅的变化。因此，频带
能量特征是基于运动想象的脑机接口和致力于解码心理状态（如心理负荷或情

绪）的被动脑机接口的标准特征，此外在基于稳态视觉诱发电位（SSVEP）的
脑机接口中也被经常使用。

时间点特征是来自所有通道的脑电样本的串联。通常，这些特征是在一些

预处理（特别是带通或低通滤波和下采样）之后提取的。它们是用于分类事件

相关电位（ERP）的典型特征，事件相关电位是 EEG信号在给定的事件/刺激
后振幅随时间变化。这些是大多数基于 P300的 BCI中使用的特征。

这两种类型的特征都使用空间滤波提取 [10]。空间滤波将原始传感器信号

组合在一起，从而得到比单个传感器的信噪比更高的信号。空间滤波器可以是

数据无关的，数据无关的空间滤波器通常是根据 EEG信号穿过皮肤和头骨的
物理现象考虑，比如出名的拉普拉斯滤波或基于逆解的空间滤波。空间滤波器

也可以通过以数据驱动和无监督的方式获得，如主成分分析（PCA）或独立成
分分析（ICA） [11] 等方法。最后，空间滤波器可以通过数据驱动和有监督的方

式获得，这也是目前最流行的方法。有监督的空间滤波器包括专用于频带能

量特征的公共空间模式（CSP） [12] 以及用于基于时间点特征的 ERP分类例如
xDAWN [13] 或 Fisher空间滤波器 [14]。由于这种有监督的空间滤波器在实践中获

得了良好的分类性能，这些算法的诸多变体已经被开发出来，通过正则化、鲁

棒数据平均或新的散度度量等改进，对噪声和非平稳信号更加鲁棒。类似地，

这些方法也被扩展来同时优化光谱和空间滤波器，例如，流行的滤波器组 CSP
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（FBCSP）方法 [15]和其他方法 [16] [17] [18]。

虽然空间滤波后的频带能量或时间点特征提取是目前基于脑电信号的脑机

接口中最常用的特征，但其他特征类型已经被探索和使用。首先，越来越多使

用的类型是连接性特征 [19]。这些特征测量来自不同传感器和/或频带的信号之
间的相关性或同步性。这可以通过光谱相干性、相位锁定值或定向传递函数

等 [20] 特征来测量。研究人员还探索了各种 EEG信号复杂性度量或高阶统计量
作为 EEG信号的特征 [21] [22] [23] [24]。最后，最近的研究也探索了如何用协方差矩

阵或张量（即二维或二维以上的阵列和多路阵列） [25] [26] [27]来表示 EEG信号，
以及如何直接对这些矩阵或张量进行分类，而不是使用特征向量。当使用矩阵

或张量分解时，得到的特征是各种传感器数据、时间点或频率的线性组合。因

此，暂时没有一个明显的生理解释。

最后，与使用单一特征类型相比，将各种类型的特征（例如，带功率的时

间点或带功率与连接性特征）相结合 [22] [28] [29] [30] [31] [32]，通常会导致更高的分类

精度。组合多个特征类型通常会增加维数；因此需要选择最相关的特征以避免

维数灾难。

2 . 2 机器学习方法

之前的章节讲述了很多应用于脑电数据的特征提取方法。而在经过人工精

心设计进行的特征工程后，完成可以使用机器学习模型训练得到识别结果。

在脑电识别领域中，比较常用的方法包括线性分类器、神经网络、贝叶斯分类

器、最近邻分类器等 [33]。

线性分类器收集使用每个类的特征向量之间的线性决策边界的鉴别分类

器。它们包括线性判别分析（LDA）、正则化 LDA和支持向量机（SVM）。
LDA和 SVM直到现在都是基于 EEG的脑机接口最流行的分类器，特别是在线
和实时脑机接口中被广泛使用。

经典神经网络是人工神经元的集合，神经元的分层排列，可以用来逼近任

何非线性决策边界。当时用于脑机接口的最常见的神经网络类型是多层感知器

（MLP），通常只使用一个或两个隐藏层。其他神经网络类型的探索更边缘，
如高斯分类器神经网络或学习矢量量化（LVQ）神经网络。

非线性贝叶斯分类器是对每一类的概率分布进行建模，并利用贝叶斯规则

选择要分配给当前特征向量的类的分类器。这类分类器主要包括贝叶斯二次分
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类器和隐马尔可夫模型（HMMs）。
最近邻分类器根据当前特征向量的最近邻为其分配一个类。这些邻居可以

是训练特征向量或类原型。此类分类器包括 k-最近邻（kNN）算法或马氏距离
分类器。

最后，分类器组合是通过组合多个分类器的输出以最大化其互补性的方

式对其进行训练来组合多个分类器的算法。当时用于 BCI的分类器组合包括
boosting、voting或 stacking组合算法。分类器组合在离线评估中是基于脑电的
脑机接口中性能最好的分类器之一。

传统的机器学习方法大多都是通用于多个机器学习问题的标准分类器。脑

电识别方法面临的主要挑战是脑电信号的低信噪比 [34]，脑电信号随时间、在用

户内部或用户之间的非平稳性 [35]，以及训练数据量有限等问题。因为缺乏针对

基于脑电的脑机接口的特殊性设计，传统的用于 BCI的机器学习方法整体性能
较差。

2 . 3 基于黎曼几何的分类方法

黎曼几何在 BCI领域的引入对经典分类方法中采用的一些惯例提出了挑
战。黎曼几何分类器（RGC）的思想不是估计空间滤波器或选择特征，而是将
数据直接映射到具有合适度量的几何空间。在这样一个空间中，数据可以很容

易地用于多种目的，例如平均、平滑、内插、外推和分类。这种映射的原理是

基于这样一个假设，即对于给定的生物状态，脑电信号源的能量和空间分布可

以被认为是固定的，并且这种信息可以通过协方差矩阵进行编码。黎曼几何研

究可以局部线性逼近的光滑曲线空间。曲线空间被称为流形，它在每个点的线

性逼近就是切线空间。在黎曼流形中，切线空间具有一个点到点平滑变化的内

积。这就产生了任意两点之间距离的非欧几里德概念以及任意数量点的质心

概念。

图 2 5: 黎曼流形示意

如图 2.5所示，一个时间窗的脑电数据被表示为流行空间上的一个点。左
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图示意在流行空间上的一个点 G所对应的切平面空间。流形上两点 C1 和 C2 的

最短路径是流形上连接两点的测地线，其长度为它们之间的黎曼距离。流形上

通过一点的曲线在切线空间上映射为直线。右图，G表示点 G1,G2,G3,G4 的重

心，即使自身和四个点之间的距离平方和最小的点。重心在 RGC中经常被用
作给定类的代表。

在 BCI应用中最常见的矩阵流形中，对称正定（SPD）矩阵 [36]的流形，以

及处理子空间或正交矩阵时的 Stiefel和 Grassmann流形 [37] 被使用最多。利用

流形的几何约束，可以很容易地将一些机器学习方法扩展到这些流形上 [38]。以

SPD矩阵为例，两个 SPD矩阵 C1 和 C2 之间的内在距离平方具有一个闭式表

达式:
δ2 (C1,C2) =

∑
n

log2 λn

(
C−1

1 C2

)
(2 1)

其中 λn(M)表示矩阵 M 的第 n个特征值。对于 C1 和 C2 两个 SPD矩阵，
这个距离是非负的，对称的，当且仅当 C1 = C2 时才等于零。利用方程（1）中
的距离，k个 SPD矩阵 C1...CK 的质心G，也称为几何平均值，是以下优化问题

的唯一解。

argminG

∑
k

δ2 (Ck,G) (2 2)

这个定义类似于算术平均值 1/K
∑

k Ck 的定义，当使用欧几里德距离而不

是黎曼距离时，它是优化问题（2-2）的解。与算术平均数相比，几何平均数没
有封闭形式的解。文献 [39] 提出了一种计算几何平均值的快速而稳健的迭代算

法。最简单的 RGC方法通过简单的最近邻方法对数据进行分类。例如，黎曼
最小平均距离（RMDM）分类器 [40] 使用训练数据计算每个类的几何平均值，

然后将未标记试验分配给对应于最接近平均值的类（图 3）。另一类 RGC包
括将数据点投影到切线空间，然后使用常见的分类器，如 LDA、SVM、logistic
回归等 [41] [39]。另一种方法是在切线空间中投影数据，在那里过滤数据（例如通

过 LDA），然后将数据映射回流形，最终执行 RMDM。

图 2 6: RMDM算法示意
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如图 2-6所示，RMDM算法根据训练数据计算每个类的质心 G1 和 G2。然

后将一个未标记的数据分配给重心最接近的类，在本例中是 G1。RMDM以相
同的方式工作于数据的任何维度、任何数量的类和任何 BCI范式。它不需要任
何空间滤波和特征选择，也不需要任何参数调整。

像 RMDM这样的黎曼方法的处理过程比更经典的方法更简单，涉及的阶
段更少。此外，黎曼分类器同样适用于所有 BCI范式。不同实验范式下只有数
据点在 SPD流形中的映射方式不同。与大多数分类方法相比，RMDM方法是
无参数的，也就是说，它不需要任何参数调整。因此，黎曼几何为建立简单、

更稳健、更精确的预测模型提供了新的工具。

由于其对数性质，黎曼距离对极值具有鲁棒性。此外，SPD矩阵的固有黎
曼距离对矩阵反演和数据的任何线性可逆变换都是不变的，应用于 EEG源的任
何干扰都不会改变协方差矩阵之间的距离。这些特性部分解释了为什么黎曼分

类方法提供了良好的泛化能力。

如前所述，脑机接口中的分类通常涉及脑电信号的空间滤波，然后对滤波

后的数据进行分类。这导致了多组参数的独立优化，即空间滤波器和最终分类

器。一些研究已经证明，可以将这种双重优化问题表述为一个单一的优化问

题，其中空间滤波器和线性分类器的参数同时优化，并且有可能获得改进的性

能。这些方法的关键是直接使用协方差矩阵或其矢量形式作为分类器的输入。

本文提出的一种黎曼神经网络，将 SPD矩阵作为深度神经网络的输入，并
在隐藏层中依旧保持了 SPD矩阵的特性，将黎曼几何和深度学习两大类方法的
优点相结合，具体将在第四章详细描述。

2 . 4 深度学习方法

深度学习是一种特殊的机器学习算法，它直接从数据中学习特征和分类

器。“深度学习”一词是由该模型的体系结构而命名的，它基于可训练的特征

提取模块和非线性的级联。由于这样的级联，学习到的特征通常与概念的层次

增加有关。在本节中，我们将讨论用于脑机接口系统中最流行的两种深度学习

方法：卷积神经网络和受限玻尔兹曼机。
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2 . 4 . 1 卷积神经网络和受限玻尔兹曼机

卷积神经网络（CNN）是具有至少一个卷积层的前馈神经网络 [42],即信息
从输入到隐藏层到输出单向流动的网络。这种卷积层通过卷积将其输入映射到

输出。假设输入是具有 N个样本的 1D信号 {xn}，其通过大小为 M的 1D滤波
器 {hm}的卷积由下式给出：

y(n) =
M−1∑
i=0

hixn−i ∀n = 0, · · · ,N − 1. (2 3)

通过根据维数增加求和的个数，这个方程可以推广到更高的维数。在卷积

运算中也可以独立地使用几个滤波器，从而增加输出中的信道数。卷积层后面

通常是池化层，通常通过平均或最大运算，将输出的局部信息聚合为单个值。

标准卷积神经网络体系结构通常将其中几个层（卷积 +池化层）堆叠起来，然
后是全连接层充当分类层。在给定结构的情况下，模型的参数是用于卷积的所

有滤波器的权值和全连接层的权值 [43]。

CNN通常通过解决以下形式的经验风险最小化问题，以有监督的方式进行
训练：

ŵ = arg min
w

1
ℓ

∑
i

L (yi, fw (xi)) + Ω(w) (2 4)

其中，{xi, yi}ℓi=1 是训练数据， fw 是与卷积网络相关的预测函数，L(·, ·)是衡
量 xi 和 fw(x)i 之间差异性的损失函数，Ω是针对卷积网络参数的正则化函数。

由于使用单个样本的平均损失的特殊形式，随机梯度下降及其变种是优化深度

网络的最常用方法。此外， fw(·)的前馈结构允许使用链规则计算任何给定层的
梯度。这使得反向传播算法有效地执行。

图 2 7: 卷积层的三维结构表示

在一些领域应用中，卷积网络非常成功，因为它们能够学习到与任务最相
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关的特征。然而，它们的性能很大程度上取决于它们的体系架构和学习的超

参数。

受限玻尔兹曼机 (Restricted Boltzmann Machine，RBM)是一个二分图结构
的无向图模型 [44]，如图 2-8所示.受限玻尔兹曼机中的变量也分为隐变量和可
观测变量.我们分别用可观测层和隐藏层来表示这两组变量.同一层中的节点之
间没有连接，而不同层一个层中的节点与另一层中的所有节点连接，这和两层

的全连接神经网络的结构相同.

图 2 8: 一个有 7个变量的受限玻尔兹曼机

一个受限玻尔兹曼机由 Kv个可观测变量和 Kh个隐变量组成，其定义如下:
(1)可观测的随机向量 v ∈ RKv .
(2)隐藏的随机向量 h ∈ RKh .
(3)权重矩阵W ∈ RKv×Kh，其中每个元素 wi j 为可观测变量 vi 和隐变量 h j

之间边的权重.
(4)偏置 a ∈ RKv 和 b ∈ RKh ,其中 ai 为每个可观测的变量 vi 的偏置, b j 为每

个隐变量 h j的偏置.
受限玻尔兹曼机的能量函数定义为

E(v,h) = −
∑

i

aivi −
∑

j

b jh j −
∑

i

∑
j

viwi jh j

= −a⊤v − b⊤h − v⊤Wh

(2 5)

受限玻尔兹曼机的联合概率分布 p(v,h)定义为

p(v,h) =
1
Z

exp(−E(v,h))

=
1
Z

exp
(
a⊤v

)
exp

(
b⊤h

)
exp

(
v⊤Wh

) (2 6)

其中 Z =
∑

v,h exp(−E(v,h))为配分函数.
因此，通过优化所有模型参数 W, b, a，可以对可观测变量的概率分布进行
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建模。

为了学习输入数据的概率分布，RBM通常按照一种称为对比散度的学习方
法进行训练。该学习过程基于训练数据对数似然的梯度上升。一个输入 v的对
数似然的导数可以很容易地推导出来，并且这个导数在训练集上的平均值有以

下规则：

∑
v

∂L(W | v)
∂wi, j

∝
〈
vih j

〉
data
−

〈
vih j

〉
model

(2 7)

两个括号分别表示对 p(h | v)q(v)和模型 p(v,h)的期望，q是输入的经验分
布。虽然这个梯度的第一项是可处理的，但第二项具有指数复杂性。对比散度

的目的是使用吉布斯链来近似这个梯度，吉布斯链使用 p(h | v)计算 h的二元

状态，然后使用 p(v | h)获得 v的估计值 [45]。

上面的步骤允许我们使用一个简单的 RBM层来学习输入的生成模型。将
一层的隐单元作为后续层的输入，通过叠加多个 RBM，可以得到一种深度学习
策略。每一层通常以贪婪的方式进行训练，并且可以根据模型的最终目标进行

微调。

2 . 4 . 2 深度学习的应用

深度神经网络已被用于所有主要类型的基于 EEG的 BCI系统，如 P300、
SSVEP、运动想象。

关于基于 P300的脑机接口，Cecotti等人发表了第一篇研究 CNN的脑机接
口的论文 [46]。他们的网络包括两个卷积层，一个学习空间滤波器，另一个学习

时间滤波器，然后是一个全连接层。该网络在 P300拼写器数据集上优于当时
BCI竞赛的优胜者。

对于 SSVEP，相关研究 [47] 探索了一个空间卷积层以及一个时间卷积层的

CNN。该 CNN获得了类似于三层 MLP的分类器的性能。然而，该方法未与
SSVEP的最新方法进行比较。

针对运动想象的研究是脑机接口多个实验范式中最热门的，在运动想象任

务中使用深度学习的尝试也是最多的。运动想象也是本文在第五章中实现脑机

接口系统所使用的范式。

文献 [48] 中探讨了一种 DBN 来对两个 EEG 通道的特征进行分类。该网
络的性能优于 FBCSP，但在删除或添加单个神经元时，该网络的性能远低于
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FBCSP，因此其可靠性不足。

文献 [49] 中使用了另一种 DBN 进行运动想象分类，其性能优于简单的
CSP+LDA 分类器。作者提出了一种方法来解释网络所学到的知识和它的决
定，这为错误分类的可能神经生理学原因提供了有用的见解。

文献 [50] 探讨了 CNN和 DBN的结合。他们使用了一个 CNN，它的输出被
用作六层 SAE的输入。与单独使用 CNN、DBN或 SVM相比，CNN+DBN方
法似乎更为有效。不过遗憾的是，该模型并没有与 BCI竞赛的获胜者进行比
较，也没有与其他流行的方法进行比较，如黎曼几何和 FBCSP。

schirmeister等人 [51] 探讨了用于运动想象的深度学习模型。各种 DNN结构
被探索和提出，并被严格与最先进的方法进行对比。他们探索了浅层 CNN（只
有一个时间卷积，一个空间卷积，平方和平均池，一个 softmax层的 CNN），
深层 CNN（时间卷积，空间卷积，然后是三层标准卷积和一个 softmax层），
混合浅层 +深层 CNN（即它们的串联）和残差网络（时间卷积，空间卷积、
34 个残差层和 softmax 层）。深度和浅层的 CNN 都显著优于 FBCSP，而混
合 CNN和剩下的其他尝试则没有。浅层 CNN是最有效的，其分类准确率比
FBCSP高 3.3%。作者还提出了解释网络所学内容的方法，这可以提供有用的

神经生理学见解。

深度学习具有从原始脑电数据中同时学习有效特征和分类器的潜力。考虑

到深度学习在其他领域的有效性，深度学习无疑在脑电识别领域有望比传统的

机器学习方法产生更好的特征和分类器，从而实现更为稳健的脑电识别。然而

到目前为止，因为脑电数据的有限性，绝大多数已发表的基于脑电的脑机接

口的深度学习研究在实际应用中都无法证明其与最先进的脑机接口方法的优

越性。

相关研究表面，浅层的 CNN可以胜过 FBCSP。这表明 DNN在基于脑电的
脑机接口中的主要局限性在于这种网络的参数非常多，因此需要大量的训练样

本来进行校正。不幸的是，典型的 BCI数据集和实验只有很少的训练示例，因
为 BCI用户在实际使用 BCI之前不能被要求执行数百万甚至数千个心理命令。
事实上，在 BCI领域之外已经证明，DNN实际上是次优的，并且是训练集相
对较小条件下的最差分类器之一 [52]。不幸的是，通常只有很小的训练集可用于

设计 BCI。这也许可以解释为什么只有参数少得多的浅层网络被证明对 BCI有
用。因此，有必要设计参数较少的更适合脑电识别的网络结构。

本文所设计的两个神经网络模型主要针对脑机接口中的运动想象实验范
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式，分别从度量学习和卷积结构两方面出发设计具有更强抗噪声能力，更优秀

跨被试能力的网络模型，在实验中被证明达到当下领先水平。

2 . 5 本章小结

本章主要介绍了脑电识别的一些基本的背景知识以及一些当下常用的识别

方法，并对与其优势以及弊端做了简要的介绍。通过本章的介绍，可以发现，

当前的脑电识别算法虽然可以满足脑机接口系统的部分需要，但是无法满足易

用性和实用性等需求。深度学习在脑电识别领域的探索仍不充分，不断来有许

多相关的方法被提出。受限于篇幅，本章的介绍是简略的，旨在为读者提供一

个脑机接口和脑电识别的整体概念，为读者理解本文具体工作做好理论铺垫。





第三章 融合度量学习和自动编码

器的卷积网络模型设计

第一章绪论中介绍了，在脑电识别任务中，存在低信噪比，被试个体差异

性和训练数据受限等困难。为了应对上述挑战，本章提出一种在自动编码器中

融合了深度度量学习的卷积神经网络模型。本模型根据脑电信号的数据特点，

尝试从度量学习的角度解决被试个体差异性问题将深度度量学习融入到自编

码器中，在脑电数据中学习具有区分度的特征的同时进行分类。被试无关实

验中，分类精度优于于传统脑电识别方法。旨在立起一类精度更高、实用性更

强、鲁棒性更好的脑电识别方法。

3 . 1 融合度量学习的模型设计思路

度量学习（metric learning） [53]研究如何在一个特定的任务上学习一个距离

函数，使得该距离函数能够帮助基于近邻的算法（kNN、k-means等）取得较
好的性能。深度度量学习（deep metric learning） [54] 是度量学习的一种方法，

它的目标是学习一个从原始特征到低维稠密的向量空间（称之为嵌入空间，

embedding space）的映射，使得同类对象在嵌入空间上使用常用的距离函数
（欧氏距离、余弦距离等）计算的距离比较近，而不同类的对象之间的距离则

比较远。深度度量学习在多个领域取得了非常多的成功的应用，比如人脸识

别、人脸验证、图像检索、签名验证、行人识别等。

近年来，许多损失函数，如对比损失（Contrastive loss）、三元组损失
（Triplet loss）、四元组损失（quadruplet loss）被开发用于深度度量学习。这
些损失函数用于计算相关样本的相似性度量，以使同一类的样本相互靠近，并

使不同类的样本相互分离，从而增强特征识别。

在脑电信号识别领域，DML已应用于基于脑电信号的脑机接口研究，并取
得了可喜的成果。

自动编码器 (Autoencoder，AE ) [55] 是一种无监督学习算法。自动编码器通
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常被用于数据压缩、去噪、降维和特征提取。这种网络体系结构从无标签或有

标签的输入数据中学习有意义的特征。然后使用学习到的潜在表示来重构原始

输入。

假设有一组 D维的样本 x(n) ∈ RD, 1 ≤ n ≤ N,自编码器将这组数据映射到特
征空间得到每个样本的编码 z(n) ∈ RM, 1 ≤ n ≤ N,并且希望这组编码可以重构出
原来的样本.

其中，编码器 ( Encoder )定义为 f : RD → RM.
解码器 ( Decoder )定义为 g : RM → RD.
自编码器的学习目标是最小化重构错误 ( Reconstruction Error )

L =
N∑

n=1

∥∥∥∥x(n) − g
(

f
(
x(n)

))∥∥∥∥2

=

N∑
n=1

∥∥∥∥x(n) − f ◦ g
(
x(n)

)∥∥∥∥2
(3 1)

如果特征空间的维度 M 小于原始空间的维度 D,自编码器相当于是一种降

维或特征抽取方法. 如果 M ≥ D,一定可以找到一组或多组解使得 f ◦ g为单位

函数 ( Identity Function ) ,并使得重构错误为 0.然而,这样的解并没有太多的意
义. 但是,如果再加上一些附加的约束,就可以得到一些有意义的解,比如编码的
稀疏性、取值范围, f 和 g的具体形式等. 如果我们让编码只能取 K个不同的值
(K < N),那么自编码器就可以转换为一个 K 类的聚类 ( Clustering )问题.

近年来，丰富的自动编码器结构被开发用于脑电识别。去噪稀疏自编码器

( DSAE )被提出用于基于 EEG的癫痫发作检测。DSAE的稀疏性约束使得从受
污染的 EEG输入中重构原始 EEG更加高效。在此基础上，提出了一种基于自
动编码器的压缩感知 ( CS )方法来处理生物电信号远程监测系统。他们揭示了
在寻找最优数据压缩对脑电信号进行分类方面取得的成就。然而，大多数研究

只侧重于将自动编码器作为一种无监督学习方法来提取原始数据的显著特征，

并没有尝试搭建端到端的识别模型。

因此，本章提出了一种新的自动编码器的结构和相应的损失函数，融合度

量学习和自动编码器，利用自动编码器的特征学习能力来学习脑电数据特征，

并利用度量学习扩大类间样本特征的差异，从而增强模型的跨被试任务的识别

精度。在运动想象范式的脑电识别任务上，经实验证明，具有更好的精确度和

鲁棒性。



3 . 2 融合度量学习的卷积网络结构 23

3 . 2 融合度量学习的卷积网络结构

脑电数据是一种随时间变化的信号。为了对脑电数据使用卷积神经网络，

通常将脑电数据使用频带滤波进行预处理，对预处理后的脑电数据分成多个时

间片（trial），每个时间片的脑电数据作为卷积神经网络的输入。因此可以形
式化描述作为卷积神经网络输入的脑电数据：

x ∈ RC×T 是来自 k个类别的脑电数据片，其对应的标签为 y ∈ {1, 2, . . . , k}。
其中，C是信道的数目，T 是时间点采样的数目。

本章提出的网络模型融合了度量学习和自动编码器，以下简称为 DML-
AE，目的在于充分利用自动编码器学习脑电数据特征的能力和度量学习促使
类内距离近而类间距离远的特性。模型整体共分为三大子模块，分别是自编码

器，深度度量学习和监督学习。以下就这三大子模块分别进行介绍。

自动编码器

本节提出的自编码器模块由编码器 z = q(x)和解码器 x̂ = p(z)两个主要组件

组成。在编码器中，输入信号 x通过减小输入信号的维数编码成一个向量 z。
在解码器中，向量 z被解码回输入信号 x̂。模型架构如图 3-1所示：

编码器有两个卷积块，每个块由一个 2D 卷积层、一个批归一化 (batch
normalization，BN ) 层、一个指数线性单元 ( ELU )、一个平均池化层 (Aver-
agePooling2D) 组成。最终 CNN 层的输出作为是映射潜在表示的全连接层的
输入。

受 CSP启发，模式使用卷积网络作为空间滤波，以便能从一组脑电数据
输入中学习到具有区分度的特征。每一层卷积操作都面向所有信道的组合，那

么卷积操作可以看作是对所有给定信道的线性组合沿着时间维度执行卷积运

算，同时从所有通道中提取空间和时间信息。编码器使用的 CNN层维度依次
减小，平均池化层用于提取给定输入信号的重要特征并减少参数数量。对于脑

电数据，平均池化层还有在输入信号的所有信道之间共享权重的好处。在每

个 CNN层和平均池化层之间使用批归一化层。经过最后的平均池化层后的特
征通过展平映射为向量表示。最后，将展平向量嵌入到一个全连接层中生成隐

向量。

解码器结构以与编码器组件对称的方式排列。由于匹配 CNN块的输入维
数是必要的，因此将隐向量通过全连接层，然后送入整形层以构造合适维数的

数据。
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图 3 1: 自动编码器模型架构

解码器组件的两个 CNN 块中的每一个利用具有 2 步长的转置卷积层
（conv2dtranpse）和 ELU 层。以与上采样层类似的方式，使用 2 的步长对数
据进行上采样。转置卷积可以提取有用特征，减少无用特征，有利于重构隐

向量。

自动编码器的训练目的在于最小化输入重构错误。在这里，使用均方误差

作为损失函数。对于输入数据 x j = {x1, x2, . . . , xC}，损失函数表达如下：

LMSE(x, x̂) =
1
C

C∑
j=1

∥∥∥x j − x̂ j

∥∥∥2 (3 2)

其中，x̂ j 是来自信道 j的重构数据。

自动编码器的中间结果隐向量，被看作输入数据的恰当表示，而作为度量

学习模块的输入。

度量学习模块

深度度量学习通过学习一个距离度量增强学习特征的区分度。将深度度量

学习引入到自动编码器，有利于充分利用自动编码器的隐向量学习到更好的特
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征表达。使得不同样本之间，类内距离近，而类间距离远，从而提高模型整体

的分类性能。

此处使用三元组损失作为度量学习的损失函数，在训练过程中，从训练数

据中随机采样一个三元组 {xa, xp, xn}，其中，锚样本 xa 离正样本 xp 更近，离

负样本 xn 更远。这三个输入信号在经过编码器后得到各自的三个隐向量，即

za, zp, zn。相应的损失函数可以公式化描述如下：

Ltriplet (za, zp, zn) =
1
2

[
∥za − zp∥2 − ∥za − zn∥2 + α

]
+

(3 3)

其中，[z]+ = max(x, 0),阈值 α是被称为 margin的常数超参数.margin使得
锚样本离正样本的距离近而离负样本的距离远。margin的选取对度量学习效果
影响巨大，在之后的实验部分将重点讨论。

此处使用 semi-hard三元组限制，主要是因为普通的三元组损失在训练后
期，多次迭代之后，大多数样本间距离都在损失函数的约束条件之内，从而导

致训练收敛慢的问题。

监督学习模块

模型采用一个标准的 softmax分类器作为有监督的分类器来对隐向量进行
分类。隐向量 z通过 softmax激活函数被输入一个全连接层，表达如下：

ŷ = so f tmax(Wz + b) (3 4)

其中，W 是参数矩阵,b为偏置向量。模型使用交叉墒作为损失函数，计算
公式如下:

Lcross-entropy (y, ŷ) = −
|class |∑
k=1

yk log ŷk (3 5)

其中，y和 ŷ分别为真实标签和分类标签。

模型整体的损失函数

模型整体的损失函数，是公式（3-2）、公式（3-3）、公式 (3-5)的结合。
最终的损失函数如下：

L (x, x̂, za, zp, zn, y, ŷ) = 1
N

∑N
i=1 {β1LMSE (xi, x̂i)

+β2Ltriplet
(
za

i , z
p
i , z

n
i

)
+ β3Lcross-entropy (yi, ŷi)

} (3 6)

其中 N是输入脑电数据的数目，β1, β2, β3 分别是协调三个子损失函数的超

参数。
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表 3 1: 模型整体架构参数

BLOCKS Layer Filter Size Stride Activation Output

Encoder

Input (1,T,C) (1,T,C)
Conv2D C (1,64) 1 ELU (1,T,C)
BatchNormalization (1,T,C)
AveragePooling2D (1,T//100) (1,100,C)
Conv2D 10 (1,16) 1 ELU (1,100,10)
BatchNormalizaiton (1,100,10)
AveragePooling2D (1,4) (1,25,10)
Flatten 250

Latent FC (C) (C)

Decoder

FC (250) (250)
Reshape (1,25,10) (1,25,10)
Conv2DTranspose 10 (1,16) 4 ELU (1,100,10)
Conv2DTranspose C (1,64) T//100 ELU (1,T,C)

Metric Learning
Input (1) (1)
Latent (C)
Concentrate (C+1)

Supervised Learning Latent (C)
FC N softmax (N)

整体网络架构

前几小节介绍了设计的三个网络组件，在本小节中将会介绍最终网络模型

架构的设计和所选择的参数。

表 3-1给出了本网络模型绝大部分数据，超参数 β1, β2, β3 在实际使用中，

可以根据具体的数据集和任务灵活调整，故在此不加描述。

x ∈ RC×T 是来自 k个类别的脑电数据片，其对应的标签为 y ∈ {1, 2, . . . , k}。
其中，C是信道的数目，T 是时间点采样的数目。
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3 . 3 实验与分析

为了证明本方法是具有现实意义的脑电识别方法，在三大标准开源数据

集 BCI IV 2a、SMR-BCI以及 OpenBMI上分别进行被试相关实验和被试无关实
验。其中被试无关实验因为其不依赖于具体被试而考察模型跨被试泛化能力，

在搭建实际的具有易用性的脑机接口系统上具有现实意义。

3 . 3 . 1 数据集介绍

为了验证本章提出的网络架构的有效性，分别在 BCI IV 2a、SMR-BCI以
及 OpenBMI上做了一系列的实验进行验证。BCI IV 2a和 SMR-BCI是运动想象
脑机接口的基准数据集，OpenBMI是当下最大规模的运动想象数据集。

BCI IV 2a数据集包含了 9个名健康被试，进行左手、右手、脚以及舌头四
种运动想象。脑电数据使用 22通道的 Ag/AgCI电极以 250Hz的采样频率进行
采集，分两天一共记录了 288个时间窗 (trial)的脑电数据。

为了保持和其他数据集实验的一致性，只使用来自左手和右手运动想象的

数据。这些数据中，只有其中的 20个与运动皮层相关的区域信道被使用，分
别是 FC3, F C1, F Cz, F C2, F C4, C5, C3, C1, Cz, C2,C4, C6, CP3, CP1, CPz, CP2,
CP4, P1, Pz, P2。脑电数据使用下采样从 250Hz下采样至 100Hz。一个时间窗的
时长为 3秒，因此其维度为通道数 ×采样时间点数，即 20 × 300。

SMR-BCI数据集包含 15个信道的来自二分类类运动想象任务的数据，这
些数据从 14个健康被试上采集而来。采样频率为 512Hz。每名被试采集来自两
次，共 160个时间窗的数据。

类似的，使用下采样从 512Hz下采样至 100Hz。每个时间窗时长 4秒，因
此其维度为通道数 ×采样时间点数，即 15 × 400。

OpenBMI数据集一共采集了 54名被试进行左手和右手运动想象的脑电数
据。采集的脑电数据信道数为 62，采样频率为 1000Hz。
为了保持实验的一致性方便对比，采用其中 20个与运动反应皮层相关的信

道数据。FC3, F C1, F Cz, F C2, F C4, C5, C3, C1, Cz, C2,C4, C6, CP3, CP1, CPz,
CP2, CP4, P1, Pz, P2。类似的，使用下采样从 1000Hz下采样至 100Hz。每个时
间窗时长 4秒，因此其维度为通道数 ×采样时间点数，即 20 × 400。

电极信道依照国际标准电极分布规则，分布如图 3-2所示。
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图 3 2: 电极信道示意

3 . 3 . 2 对比实验

为了验证本章提出的 DML-AE模型的优越性，与现有的一些常用方法在
多个数据集上的效果进行对比验证。这些被挑选用于对比实验的方法分别为

FBCSP-SVM [56]、Deep Convnet [51]、EEGNet-8,2 [57]、Spectral-spatial CNN [58]。

以下简单介绍这些被挑选出来作为对比的实验方法。

FBCSP-SVM：FBCSP 是在 CSP 算法的思想基础上而开发的。通过使用
FBCSP 作为特征提取方法，从多个频带中提取 EEG 特征。应用 4 个空间滤
波器将 EEG信号分解为 9个频带，每个频带带宽为 4Hz，分别为（4–8Hz，
8–12 Hz，...，36–40 Hz）。随后，通过结合网格搜索算法，使用支持向量机
（SVM）进行分类。对于网格搜索算法，评估了对分类验证集的预测，以获得
最优的超参数集。最终，将具有最佳参数的 SVM分类器用于测试目的。

Deep Convnet：Deep Convnet是早期被引入的具有两个卷积块结构的神经
网络模型。Deep Convnet使用 8-30Hz频带滤波后的脑电数据作为输入，被证明
可以有效的用于处理脑电信号分类。

EEGNet-8,2：EEGNet-8,2是受 FBCSP启发而提出的一种具有影响力的深
度神经网络模型。可以学习到具有区分度的脑电数据特征，并且可以通用于多

个脑机接口的实验范式。为了增强对比实验的说服力，此处用作对比方法的

EEGNet使用原始论文中最优的超参数进行训练。原始的 EEG数据以与 Deep
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Convnet相同的方法进行预处理，作为 EEGNet-8，2的输入。
Spectral-spatial CNN:Spectral-spatial CNN是基于卷积神经网络架构设计的

专用于脑电数据识别的网络模型，在被试无关的运动想象任务中达到当下最先

进的水平。模型学习脑电数据的空间域上的特征和频域上的特征。因此所学习

到的特征更具有区分度。

为了进行公平的比较，所有方法都在相同的训练、验证和测试集上进行

了评估。实验整体设计为 BCI IV 2a、SMR-BCI、OpenBMI三个数据集上的左
手/右手二分类运动想象任务。在每个数据集上，同时进行被试相关和被试无关
两项任务的实验验证。

对于每一次实验都会报告其准确度和 F1分数（F1-score）两方面指标。

表 3 2: DML-AE模型对比实验结果

Dataset Model subject-dependent subject-independent
Accuracy F1-score Accuracey F1-score

BCI IV 2a

FBCSP-SVM 75.64± 14.49 74.49 ± 18.68 58.09 ± 9.91 51.53 ± 24.01
Deep Convnet 63.72 ± 17.18 59.85 ± 22.17 56.34 ± 8.86 30.62 ± 28.96
EEGNet-8,2 65.93 ± 18.44 64.45 ± 26.23 64.26 ± 11.03 60.19 ± 19.96
Spectral-spatial CNN 76.91 ± 13.75 77.03 ± 15.41 66.05 ± 13.70 61.91 ± 20.31
DML-AE 75.23 ± 16.14 74.72 ± 18.39 65.03 ± 9.24 59.09 ± 23.28

SMR-BCI

FBCSP-SVM 74.50 ± 18.14 70.65 ± 23.65 62.64 ± 15.43 45.07 ± 34.93
Deep Convnet 60.79 ± 16.07 56.84 ± 17.83 65.26 ± 16.83 54.38 ± 32.58
EEGNet-8,2 67.76 ± 18.09 68.05 ± 21.11 58.07 ± 11.45 34.43 ± 31.35
Spectral-spatial CNN 76.76 ± 16.66 69.87 ± 28.15 66.21 ± 15.15 54.36 ± 31.21
DML-AE 75.90 ± 16.50 68.13 ± 17.66 59.79 ± 13.72 61.10 ± 23.64

OpenBMI

FBCSP-SVM 66.06 ± 16.58 64.66 ± 19.47 64.96 ± 12.70 65.25 ± 15.14
Deep Convnet 60.31 ± 16.76 61.66 ± 18.17 68.33 ± 15.33 70.20 ± 17.10
EEGNet-8,2 60.41 ± 17.12 56.80 ± 23.54 68.84 ± 13.87 70.39 ± 14.30
Spectral-spatial CNN 65.19 ± 15.94 66.97 ± 16.71 68.11 ± 13.53 65.96 ± 16.79
DML-AE 61.03 ± 14.47 63.59 ± 14.52 72.03 ± 13.95 72.62 ± 14.14

具体的相关统计结果展示在表 3-2中。表格统计结果以均值和标准差两部
分组成。均值是对同一数据集内多名被试的统计数据进行均值计算的结果，标
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准差是对同一数据集内多名被试统计数据进行标准差计算得出的结果。

在 BCIC IV2a数据集的实验中，Spectral-spatial CNN的方法在被试依赖的
任务中表现最佳，在准确度和 F1得分上都取得了最优成绩。而在被试无关的
任务中，Spectral-spatial CNN仍表现最佳，在准确度和 F1得分上都取得了最优
结果。

在 SMR-BCI 数据集的实验中，被试依赖的任务中，准确度最高的是
Spectral-spatial CNN，而 F1 得分最高的是 FBCSP + SVM 方法。在被试无关
的任务中，本文提出的 DML-AE 方法 F1 得分表现最佳，在准确度指标上
Spectral-spatial CNN取得了最优结果。

在 OpenBMI数据集的实验中，被试依赖任务的准确度最高模型是 FBCSP-
SVM，而 F1得分最高的算法是 Spectral-spatial CNN。在被试无关的任务上，
DML-AE 方法取得了最好成绩，在准确度和 F1 得分两项指标上取得最优
结果。

本文提出的 DML-AE模型在被试无关的实验上，在三大数据集上的准确度
和 F1分数上对比作为对比的四大基准方法略优。在 SMR-BCI和 OpenBMI两
大数据集的被试无关实验中，相比其他方法中的最优结果更有着显著的突破。

而在被试相关的实验中，DML-AE方法虽然没有达到最优结果，仍然取得了和
其他当前主流算法相近的结果。

DML-AE模型通过在三大数据集，被试相关任务和被试无关任务上的优秀
表现，证明了自动编码器和深度度量学习可以有利与卷积网络模型学习到脑电

数据更合适的表达，获得更好的分类结果。

接下来的实验，将 DML-AE和对比方法的运行速度和训练速度进行了比
较。具体结果如图 3-3所示。
整体而言，DML-AE 模型的训练速度和识别速度与 Deep Convnet 和

EEGNet-8，2 类似。显著快于 Spectral-spatial CNN 模型。这主要是因为参数
量的问题，Deep Convnet 和 EEGNet-8，2 分别具有 151027 和 5162 个参数，
而本文提出的 DML-AE模型参数为 55232个参数。相比之下，Spectral-spatial
CNN拥有 77577714个参数。另一方面，FBCSP+SVM的方法是传统的机器学
习方法，所以不适合与其余深度学习方法比较训练速度，此处没有给出详细训

练时间的对比。

从训练时间和预测时间对比以及模型参数量上，可以看出 DML-AE是一种
轻量的深度模型。其训练时间较短，易于训练，所以方便用于实际的脑机接口
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表 3 3: DML-AE模型运行时间对比实验结果

Dataset Model subject-dependent subject-independent
Training Predict Training Predict

BCI IV 2a

FBCSP-SVM - 0.0008 - 0.0112
Deep Convnet 0.1709 0.1617 0.2748 0.1739
EEGNet-8,2 0.1476 0.1173 0.3735 0.0920
Spectral-spatial CNN 10.2031 0.7600 8.1334 0.7444
DML-AE 0.2320 0.1803 0.4724 0.2373

SMR-BCI

FBCSP-SVM - 0.0005 - 0.0047
Deep Convnet 0.1352 0.1519 0.2412 0.1906
EEGNet-8,2 0.1164 0.1296 0.3210 0.1105
Spectral-spatial CNN 2.1321 1.0257 5.8785 0.6688
DML-AE 0.1463 0.2433 0.4948 0.2966

OpenBMI

FBCSP-SVM - 0.0020 - 0.1906
Deep Convnet 0.1804 0.1618 1.7497 0.47345
EEGNet-8,2 0.1882 0.1439 3.0951 0.1372
Spectral-spatial CNN 2.2476 1.0934 11.9067 0.8560
DML-AE 0.3527 0.2851 1.3626 0.1043

系统中，更方便部署和调整。其识别速度快，对于在线的脑机接口系统，有利

于提升系统的响应速度。所以，从训练时间和预测时间两方面来看，DML-AE
方法在具备识别的可靠性同时，兼具了在实际项目中的实用性。

3 . 3 . 3 度量学习有效性验证实验

为了验证引入的深度度量学习的有效性，所以设计此实验。本实验使用

DML-AE模型和只使用自动编码器而不使用深度度量学习的网络模型进行对
比。为了客观公正，保留与深度度量学习无关的模型架构和参数，在 BCIC IV
2a、SMR-BCI、OpenBMI三大数据集上进行验证。在每个数据集上，同时进行
被试相关和被试无关两项任务的实验验证。

具体的相关统计结果展示在表 3-4中。表格统计结果以均值和标准差两部



32 第三章 融合度量学习和自动编码器的卷积网络模型设计

分组成。均值是对同一数据集内多名被试的统计数据进行均值计算的结果，标

准差是对同一数据集内多名被试统计数据进行标准差计算得出的结果。单纯使

用自动编码器而没有使用深度度量学习的模型这里标记为 only AE。

表 3 4: 深度度量学习有效性评估实验结果

Dataset Model subject-dependent subject-dependent
Accuracy F1-score Accuracy Accuracy

BCIC IV 2a only AE 60.76 ± 11.93 61.09 ± 13.83 58.70 ± 8.91 49.06 ± 20.25
DML-AE 65.23 ± 16.14 64.72 ± 18.39 60.03 ± 9.24 49.09 ± 23.28

SMR-BCI only AE 63.86 ± 14.13 61.31 ± 16.19 57.95 ± 12.55 60.53 ± 20.33
DML-AE 65.90 ± 16.50 64.13 ± 17.60 59.79 ± 13.72 61.10 ± 23.64*

OpenBMI only AE 59.66 ± 14.02 61.64 ± 14.44 71.10 ± 13.58 69.28 ± 16.10
DML-AE 61.03 ± 14.47 63.59 ± 14.52 72.03 ± 14.04 72.62 ± 14.14

在所有的三个数据集上的被试相关任务和被试无关任务上，DML-AE 模
型在准确度和 F1得分两项指标的表现均优于不使用深度度量学习的 only AE
模型。

模型参数的大小会对模型整体效果产生影响，但是因为度量学习本身对模

型整体参数量影响可以忽略不计，所以这里不将删去度量学习相关后的参数变

化考虑在内，同样具备客观性。

实验结果验证了深度度量学习具有帮助卷积神经网络学习到更优秀的特征

的作用，具有改善既有卷积网络模型提高识别精度的积极效果。引入度量学

习，可以在不明显改变模型结构和模型参数的情况下，通过损失函数的修改，

缩小卷积网络提取到的特征向量的类内距离，增加提取到的特征向量的类间距

离。进而在被试相关任务和被试无关任务都有显著成效。

本度量学习有效性验证实验充分证明了引入深度度量学习的有效性。证明

了本章提出的 DML-AE模型将深度度量学习与自编码器相结合的合理性。

3 . 3 . 4 超参数评估实验

超参数的选择对模型的最终表现影响重大 [59]，本模型主要的超参数共有

β1β2β3α四个超参数。其中 β1β2β3 均被用于协调三个子部分损失函数对最终损
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失函数的占比，而 α则是深度度量学习中产生重要影响的被称为 margin的超
参数。

而 β1β2β3的最优选择根据实际经验手动调整得出，记录如表 3-5所示：

表 3 5: 超参数设置

Dataset
Parameter
Subject-dependent Subject-independent
β1 β2 β3 β1 β2 β3

BCI IV 2a 0.1 0.1 1.0 0.5 0.5 0.5
SMR-BCI 0.1 0.1 1.0 0.1 0.5 0.5
OpenBMI 0.5 0.1 0.5 0.5 1.0 1.0

对于 BCIC IV 2a数据集，被试相关实验中，β1β2β3分别为 0.1、0.1、1.0效
果最佳。被试无关实验中，β1β2β3 分别为 0.5、0.5、0.5效果最佳。

对于 SMR-BCI数据集，被试相关实验中，β1β2β3 分别为 0.1、0.1、1.0效
果最佳，被试无关实验中，β1β2β3 分别为 0.1、0.5、0.5效果最佳。

对于 OpenBMI数据集，被试相关实验中，β1β2β3 分别为 0.5、0.1、0.5效
果最佳，被试无关实验中，β1β2β3 分别为 0.5、1.0、1.0效果最佳。

α是深度度量学习中产生重要影响的被称为 margin的超参数，探讨 α对深
度度量学习的影响，进而分析对整体的模型性能影响，有利于证明 DML-AE的
有效性。表 3-6展示了 DML-AE模型在三大数据集，被试相关和被试无关任务
上，margin超参数选择分别在 0.1，0.5，1.0，5.0，10.0时的各自表现。

在 BCIC IV2a数据集上，被试相关任务中，margin分别设置为 10.0和 5.0
时，准确度和 F1得分表现最优。而在被试无关任务中，margin设置为 1.0时表
现最优。

在 SMR-BCI数据集上，被试相关任务中，margin设置为 1.0时，准确度和
F1得分表现最优。而在被试无关任务中，margin设置为 1.0时准确度和 F1得
分表现最优。

在 OpenBMI数据集上，被试相关任务中，margin设置为 1.0时，准确度和
F1得分表现最优。而在被试无关任务中，margin同样设置为 1.0时表现最优。

综合来看，无论是被试相关任务还是被试无关任务中，margin设置为 1.0
效果为最好。在一些特殊任务中，可以通过灵活选取 margin超参数，改善模型
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表 3 6: margin的参数选择影响

Dataset Margin subject-dependent subject-independent
Accuracy F1-score Accuracy F1-score

BCIC IV 2a

0.1 62.28 ± 13.90 62.61 ± 15.13 58.64 ± 8.57 46.59 ± 23.58
0.5 62.25 ± 13.89 63.08 ± 14.70 59.27 ± 8.38 49.01 ± 19.29
1.0 63.46 ± 14.33 64.28 ± 15.27 60.03 ± 9.24 49.09 ± 23.28
5.0 63.66 ± 13.65 64.37 ± 14.57 59.61 ± 8.84 49.53 ± 19.56
10.0 63.87 ± 14.51 64.03 ± 15.66 59.85 ± 8.44 48.39 ± 20.37

SMR-BCI

0.1 64.93 ± 15.51 62.85 ± 13.82 56.76 ± 11.19 57.83 ± 20.50
0.5 64.31 ± 15.70 62.27 ± 17.07 58.45 ± 12.67 58.41 ± 22.40
1.0 65.90 ± 16.60 64.13 ± 17.66 59.79 ± 13.72 61.10 ± 23.64
5.0 65.14 ± 16.08 62.04 ± 18.20 59.69 ± 13.86 58.88 ± 22.48
10.0 65.45 ± 15.81 62.01 ± 17.82 58.81 ± 13.50 58.61 ± 23.43

OpenBMI

0.1 59.25 ± 14.27 61.79 ± 14.26 72.14 ± 14.22 72.07 ± 15.19
0.5 59.85 ± 13.93 62.17 ± 14.17 71.06 ± 13.91 71.23 ± 14.40
1.0 61.03 ± 14.47 63.59 ± 14.52 72.03 ± 14.04 72.62 ± 14.14
5.0 59.93 ± 13.77 62.41 ± 14.31 70.43 ± 13.81 71.00 ± 13.90
10.0 58.97 ± 13.56 61.51 ± 14.14 69.43 ± 14.29 69.46 ± 15.32

性能。

注意到 margin作为深度度量学习的关键超参数，对最终的分类结果有着重
大影响。margin在度量学习中，通常用于限制锚样本与正样本和负样本之间的
距离差。

margin在被试相关和被试无关任务中最优超参数不同，主要是因为深度度
量学习对不同被试的数据分布的个体差异性充分体现到了最终的分类结果中。

此外在不同数据集，不同被试上，margin 的选取也受数据分布的个体差异性
影响。

margin不同设置对最终结果产生重大影响 [60]，也说明了深度度量学习对分

类准确度提升，特别是跨被试任务上识别精度的提升产生了重要的作用。度量

学习在脑电数据的识别上，起到了缩小类内距离，扩大了类间距离的效果。这

与本模型设计的初衷也是吻合的。
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3 . 4 本章小结

在本章中，提出了一种融合了度量和自动编码器的卷积神经网络设计方

法。其中，自动编码器可以学习到脑电数据的恰当表示，深度度量学习的引入

强化了模型的跨被试泛化能力。在对比实验中，证明了该方法在被试无关的任

务中优于基准方法。此外，还深入探索了深度度量学习的设计和其 margin超参
数对模型整体的影响，证明了设计的有效性和合理性。
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积网络

在第三章中，主要设计了一个融合度量学习与自动编码器的卷积神经网络

模型。引入度量学习，尝试从损失函数的角度解决不同被试之间的生物差异性

问题。然而，融合度量学习的自编码器虽然在二分类任务中相比于其他基准方

法拥有更好的跨被试泛化能力。但是在多分类任务下，分类精度相对不足，对

训练数据集的大小也存在相对严重依赖，。为此，本章根据脑电数据本身的特

点，提出一种黎曼卷积网络模型。它沿袭了度量的思想，利用黎曼流形和其自

带的黎曼距离的优秀特性，学习到更适合脑电数据的表示，具有更好的多分类

任务下的跨被试识别能力。

4 . 1 现有黎曼几何方法的局限性

黎曼几何是研究光滑曲面空间的数学分支。这种光滑的曲面空间被称为黎

曼流形，它在局部表现出像欧式空间一般的性质。作为一种生僻的数学工具，

黎曼几何的概念对脑电识别和神经网络的研究者来说是陌生的，因此本节给出

关于黎曼流形和黎曼距离的基本介绍，为之后的模型设计打下良好的基础。

流形是局部具有欧几里得空间性质的空间，是高维空间中曲线、曲面概念

的拓广。可以在低维上直观理解这个概念，比如三维空间中的一个曲面是一个

二维流形，因为它的本质维度（intrinsic dimension）只有 2，一个点在这个二维
流形上移动只有两个方向的自由度。同理，三维空间或者二维空间中的一条曲

线都是一个一维流形。欧几里得空间就是最简单的流形的实例。

黎曼流形是指在流形上任意一点的切空间处定义了欧式内积的平滑微分流

形。每点 p的切空间都定义了点积，而且其数值随 p平滑地改变。它容许我们
定义弧线长度、角度、面积、体积、曲率、函数梯度及向量域的散度。常见的

黎曼流形可以分为 SPD流形、Grassmann流形以及 Stiefel流形。
本章所涉及的黎曼流形专指 SPD流形，因此对 SPD流行进行详细介绍。
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在 SPD流形中，每个对称正定矩阵（symmetric positive definite matrix，SPD矩
阵）对应 SPD 流形上的一个点。SPD 流形上的任意两个 SPD 矩阵 C1,C2 之

间，使用 SPD流形自带的黎曼距离进行计算：

δG (C1,C2) =
∥∥∥∥log

(
C−1/2

1 C2C
−1/2
1

)∥∥∥∥
F
=

√√
N∑

n=1

log2 λn (4 1)

其中，λi是矩阵 P−1
1 P2的严格正特征值,∥ · ∥F 是矩阵的 Frobenius范数。

与欧式距离不同，黎曼距离具有尺度不变性（scale invariance）:

δG
(
XC1X

T ,XC2X
T
)
= δG (C1,C2) (4 2)

和反演不变性（inversion invariance）:

δG
(
C−1

1 ,C
−1
2

)
= δG (C1,C2) (4 3)

尺度不变性和反演不变性被证明对于增强脑电信号识别算法的鲁棒性有重

大作用。

在以往的脑电识别算法中，经常使用空间滤波和源分离的方法提取特征。

这类方法将实际采集到的脑电信号看作真实的脑电信号和噪声的组合。目的在

于仅使用真实的脑电信号提取的特征进行分类而改善分类精度。

对于 N维的实际采集到的脑电信号 x(t)，其对应的真实的脑电信号为 s(t),
噪声和真实脑电信号的混合可建模为：

x(t) = As(t) (4 4)

其中，A是混合矩阵。
现假定，S i 和 S j 是两个时间片的脑电数据，使用其协方差矩阵作为特征

分别是 Ci = AS iAT 和 C j = AS jAT。

因为黎曼距离的尺度不变性，

δG
(
S i, S j

)
= δG

(
Ci,C j

)
(4 5)

使用黎曼距离作为度量，具有更好的抗噪声能力。因此黎曼距离在 2010年
就被 Alexandre Barachant等人引入，并在此基础上做了诸多尝试。

在获取全局的几何特征时，传统的数据分析一般会导致失败。其原因在于
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空间本质上是全局线性的，而数据本身往往呈现出强非线性特征。这是可以借

助流形，在欧氏空间中嵌入非欧式低维流形。从几何的角度来看，流形本质上

反映了全局与局部属性的区别和联系。

然而，传统的基于黎曼几何的方法，只是简单的利用黎曼流形的特性，将

数据点映射到黎曼空间中，使用简单的基于距离的分类方法，例如 kNN等。
没能充分利用深度学习层次化结构的成功经验，在识别精度上也逐渐落后于深

度学习方法。为了充分利用黎曼几何和深度学习两方面方法的突出能力，本章

将黎曼几何与深度学习做结合，设计一种用于脑电数据识别的黎曼卷积网络

模型。

4 . 2 结合黎曼几何的卷积网络设计

4 . 2 . 1 结合黎曼几何的卷积结构

脑电识别方法中，经常使用协方差矩阵作为脑电数据的特征。协方差具有

衡量脑电信号所具有的能量的生物意义，并且协方差矩阵天然就是对称正定矩

阵。因此，对脑电数据的协方差矩阵使用 SPD流形的黎曼距离进行分类可以具
有更好的抗噪声和跨被试泛化的能力。

然而，以往对黎曼流形的使用仅是简单的类似于最近邻分类等直接基于度

量的分类方法，并没有充分利用黎曼距离的优越性。深度学习具有自动学习数

据特征的优势，本章提出一种将 SPD流形与深度神经网络相结合的模型，通过
对卷积神经网络的拓展，使得输入的 SPD矩阵在网络的层间传递中仍旧保持
SPD矩阵的形式。

为了达成这一目标，根据传统卷积神经网络的卷积层，ReLU层等，推演
设计了黎曼卷积下的相应版本。并给出对应的训练方法。

设计黎曼卷积网络的目的之一就在于在深度神经网络的内部保持输入的

SPD矩阵的形式，因此，卷积层的设计是其中关键。新设计的卷积层通过双线
性映射，将输入的 SPD矩阵转化为另一 SPD矩阵，公式化描述如下：

Xk = f (k)
b (Xk−1;Wk) =WkXk−1W

T
k (4 6)

其中，Xk−1 是第 k层卷积层的输入矩阵，Wk ∈ Rdk×dk−1
∗ 是变换矩阵（权重

参数），Xk 是第 k层卷积层的输出矩阵。为了确保输出的 SPD矩阵依旧符合
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SPD矩阵的特性，Wk 必须满足满秩的要求。

SPD矩阵在经过黎曼卷积层之后，从一个原始 SPD流形上的一点转化为一
个新的 SPD流形上的一点。也就保证了每个黎曼卷积层对应一个 SPD流形。

ReLu作为激活函数被引入深度学习，并被用于改善训练表现。目前已经成
为最广泛使用的激活函数之一。借鉴 ReLU的成功经验，设计一个类似于 ReLu
的激活函数是十分有必要的。

受 ReLU非线性的 max(0, x)启发，在针对 SPD流形设计的激活函数中，也
采用类似的非线性函数设计，从而对 SPD矩阵进行修正。其公式化表达如下：

Xk = f (k)
r (Xk−1) = Uk−1 max (ϵI ,Σk−1)U T

k−1 (4 7)

其中，Uk−1 和 Σk−1 通过特征值分解 Xk−1 = Uk−1Σk−1U
T
k−1 得到。ϵ 作为修

正阈值，max (ϵI ,Σk−1)是一个对角矩阵。该对角矩阵的每一个元素被定义为

A(i, i) =

 Σk−1(i, i), Σk−1(i, i) > ϵ

ϵ, Σk−1(i, i) ≤ ϵ
(4 8)

根据 ReLU函数的经验，ReLu函数的整流可以产生稀疏性。公式 4-7的变
换，可以防止输入的矩阵贴近非正矩阵。在应用卷积层之后，输入的矩阵已经

是非奇异的。也就是说，即使原始 SPD矩阵的特征值都远大于零，将 ϵ 设置在
前 n个最小特征值之上也是有必要的。

对数映射层是黎曼流形上的卷积网络特有的一种结构。

根据黎曼流形本身的理论，黎曼流形上每个点都对应一个切平面，在这个

切平面上，流形上的其他点，都可以通过简单的变换映射到该切平面上。其相

对关系如图 4-1所示。

图 4 1: 黎曼流形和切平面示意

SPD流形上的点可以通过如下一组操作映射到该切平面上。
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ExpP (Si) = P1/2 Exp
(
P−1/2SiP−1/2

)
P1/2 (4 9)

该切平面上的点也可以通过逆向操作映射回 SPD流形上。

logP (Pi) = P1/2 log
(
P−1/2PiP−1/2

)
P1/2 (4 10)

通过把黎曼流形上的点和切平面上的点相互映射，可以将 SPD矩阵映射成
方便进行传统欧式空间下操作的形式。

将这种黎曼计算应用于卷积网络，可以方便地将 SPD矩阵映射回欧式空间
中的特征向量，可以得到：

Xk = f (k)
l (Xk−1) = log (Xk−1) = Uk−1 log (Σk−1)U T

k−1 (4 11)

其中 Xk−1 = Uk−1Σk−1U
T
k−1 是常见的矩阵特征值分解，log (Σk−1)是由特征

值的对数操作得到的对角矩阵。

传统的神经网络通常使用反向传播算法进行整体的训练。当前的反向传播

算法虽然对黎曼卷积层依旧奏效，在黎曼 ReLU和 LogEig层上却需要进一步优
化。所幸，Ionescu等人在 2015年就推广了 SPD矩阵的反向传播过程。

∂L(k) (Xk−1, y)
∂Xk−1

= F ∗
(
∂L(k+1) (Xk, y)
∂Xk

)
(4 12)

通过公式 4-12对反向传播做变形即可。

4 . 2 . 2 整体设计

一个 SPD流形下的黎曼卷积块结构如图所示：在对数映射层之后，输出

图 4 2: 黎曼卷积块示意

的向量可以被用于传统的神经网络操作。比如使用全连接层作为分类器进行
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分类。

本章提出的黎曼卷积结构均可以推广到其他使用卷积神经网络进行脑电识

别的模型中。可以根据实际需要调整卷积参数，以便获得更佳效果。

这里给出一种极其简单的模型架构，称之为 RG-CNN模型。模型由两个
黎曼卷积层、一个对数映射层和一个全连接层组成。相邻黎曼卷积层之间使用

SPD流形下的 ReLU函数作为激活函数。
与第三章提出的模型不同，黎曼卷积网络使用的输入数据是 SPD矩阵，

对于脑电数据来说，是每个时间片数据的协方差矩阵形式。可以通过如下变换

得到：

Z =
1

T − 1
xxT (4 13)

其中，x ∈ RC×T是来自 k个类别的脑电数据片，其对应的标签为 y ∈ {1, 2, . . . , k}。
C是信道的数目，T是时间点采样的数目，Z为得到的用作输入的协方差矩阵。

4 . 2 . 3 优化算法

黎曼卷积模型在实际训练中容易遇到难以收敛或收敛过慢，或陷入局部最

优解的问题。这主要是因为，黎曼卷积结构的每个卷积块对应的卷积操作，都

保持了输入矩阵的对称正定形式。因此黎曼卷积可以看作是原始输入的数据点

在 SPD黎曼流形上的位置变换。所以在经过一定次数的迭代之后，相同类间数
据点距离变动太小。

为了解决这个问题，有必要提出一种优化迭代迭代算法。

传统的基于黎曼几何的分类方法，经常会计算不同类的质心。基于黎曼几

何的方法认为，每个对称正定的矩阵都对应着黎曼流形上的一个点，而属于同

一个类的众多点构成了一个类的分布。黎曼流形上距离这个类所有点距离最小

的点，称为这个类的质心,标记为 G。
此处参考了这一概念，提出一种新的专用于黎曼卷积网络的损失函数。

L(Z) = −log
e−δ

2(f(Z),f(G))∑K
i=1 e−δ2(f(Z),f(Gi))

(4 14)

其中，Z表示输入的矩阵， f (·)表示当前使用的模型，这个损失函数即计
算了矩阵 Z到当前几个质心的距离的交叉墒损失。
基于此损失函数，优化算法设计为算法 4-1所示
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算法 4.1黎曼卷积优化算法
输入： 数据集 S = {Zi, yi}Ni=1
输出： 模型参数 φ
初始化：模型参数 φ，学习率 α
使用 Adam优化算法更新学习率 α

1: repeat
2: 更新模型参数
3: φmodel = φmodel − α

(
∂L(S)
∂φmodel

)
4: 更新每个类的质心
5: 如果模型训练已经迭代了 m次，则更新 α = 0.1 × α
6: until模型收敛

这样的优化迭代算法，将质心的偏移考虑在其中，并根据次数即时调整学

习率的大小，超参数 m可以根据经验人为设定。减缓了黎曼卷积模型在实际训
练中难以收敛或收敛过慢，或陷入局部最优解的问题。

4 . 3 实验与分析

4 . 3 . 1 数据集介绍

与第三章所做实验类似，依旧在 BCI IV 2a、SMR-BCI、OpenBMI三大运
动想象数据集上进行实验。BCI IV 2a和 SMR-BCI是运动想象脑机接口的基准
数据集，OpenBMI是当下最大规模的运动想象数据集。

BCI IV 2a数据集包含了 9个名健康被试，进行左手、右手、脚以及舌头四
种运动想象。脑电数据使用 22通道的 Ag/AgCI电极以 250Hz的采样频率进行
采集，分两天一共记录了 288个时间窗 (trial)的脑电数据。

为了保持和其他数据集实验的一致性，只使用来自左手和右手运动想象的

数据。这些数据中，只有其中的 20个与运动皮层相关的区域信道被使用，分
别是 FC3, F C1, F Cz, F C2, F C4, C5, C3, C1, Cz, C2,C4, C6, CP3, CP1, CPz, CP2,
CP4, P1, Pz, P2。脑电数据使用下采样从 250Hz下采样至 100Hz。一个时间窗的
时长为 3秒，因此其维度为通道数 ×采样时间点数，即 20 × 300。

SMR-BCI数据集包含 15个信道的来自二分类类运动想象任务的数据，这
些数据从 14个健康被试上采集而来。采样频率为 512Hz。每名被试采集来自两
次，共 160个时间窗的数据。

类似的，使用下采样从 512Hz下采样至 100Hz。每个时间窗时长 4秒，因
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此其维度为通道数 ×采样时间点数，即 15 × 400。

OpenBMI数据集一共采集了 54名被试进行左手和右手运动想象的脑电数
据。采集的脑电数据信道数为 62，采样频率为 1000Hz。
为了保持实验的一致性方便对比，采用其中 20个与运动反应皮层相关的信

道数据。FC3, F C1, F Cz, F C2, F C4, C5, C3, C1, Cz, C2,C4, C6, CP3, CP1, CPz,
CP2, CP4, P1, Pz, P2。类似的，使用下采样从 1000Hz下采样至 100Hz。每个时
间窗时长 4秒，因此其维度为通道数 ×采样时间点数，即 20 × 400。

4 . 3 . 2 二分类对比实验

为了验证模型的优越性，将本章提出的 RG-CNN模型与现有的一些常用方
法在多个数据集上的效果进行对比验证。这些被挑选用于对比实验的方法分别

为 FBCSP-SVM、Deep Convnet、EEGNet-8,2、Spectral-spatial CNN。
以下简单介绍这些被挑选出来作为对比的实验方法。

FBCSP-SVM：FBCSP 是在 CSP 算法的思想基础上而开发的。通过使用
FBCSP 作为特征提取方法，从多个频带中提取 EEG 特征。应用 4 个空间滤
波器将 EEG信号分解为 9个频带，每个频带带宽为 4Hz，分别为（4–8Hz，
8–12 Hz，...，36–40 Hz）。随后，通过结合网格搜索算法，使用支持向量机
（SVM）进行分类。对于网格搜索算法，评估了对分类验证集的预测，以获得
最优的超参数集。最终，将具有最佳参数的 SVM分类器用于测试目的。

Deep Convnet：Deep Convnet是早期被引入的具有两个卷积块结构的神经
网络模型。Deep Convnet使用 8-30Hz频带滤波后的脑电数据作为输入，被证明
可以有效的用于处理脑电信号分类。

EEGNet-8,2：EEGNet-8,2是受 FBCSP启发而提出的一种具有影响力的深
度神经网络模型。可以学习到具有区分度的脑电数据特征，并且可以通用于多

个脑机接口的实验范式。为了增强对比实验的说服力，此处用作对比方法的

EEGNet使用原始论文中最优的超参数进行训练。原始的 EEG数据以与 Deep
Convnet相同的方法进行预处理，作为 EEGNet-8，2的输入。

Spectral-spatial CNN: Spectral-spatial CNN是基于卷积神经网络架构设计的
专用于脑电数据识别的网络模型，在被试无关的运动想象任务为了进行公平的

比较，所有方法都在相同的训练、验证和测试集上进行了评估。对于每一次实

验都会报告其准确度和 F1分数（F1-score）两方面指标。
将其具体的相关统计结果展示在表 4-1中。表格统计结果以均值和标准差
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两部分组成。均值是对同一数据集内多名被试的统计数据进行均值计算的结

果，标准差是对同一数据集内多名被试统计数据进行标准差计算得出的结果。

表 4 1: RG-CNN模型对比实验结果

Dataset Model subject-dependent subject-independent
Accuracy F1-score Accuracey F1-score

BCI IV 2a

FBCSP-SVM 75.64± 14.49 74.49 ± 18.68 58.09 ± 9.91 51.53 ± 24.01
Deep Convnet 63.72 ± 17.18 59.85 ± 22.17 56.34 ± 8.86 30.62 ± 28.96
EEGNet-8,2 65.93 ± 18.44 64.45 ± 26.23 64.26 ± 11.03 60.19 ± 19.96
Spectral-spatial CNN 76.91 ± 13.75 77.03 ± 15.41 66.05 ± 13.70 61.91 ± 20.31
RG-CNN 67.32 ± 11.52 61.69 ± 14.57 64.15 ± 13.21 59.26 ± 19.64

SMR-BCI

FBCSP-SVM 74.50 ± 18.14 70.65 ± 23.65 62.64 ± 15.43 45.07 ± 34.93
Deep Convnet 60.79 ± 16.07 56.84 ± 17.83 65.26 ± 16.83 54.38 ± 32.58
EEGNet-8,2 67.76 ± 18.09 68.05 ± 21.11 58.07 ± 11.45 34.43 ± 31.35
Spectral-spatial CNN 76.76 ± 16.66 69.87 ± 28.15 66.21 ± 15.15 54.36 ± 31.21
RG-CNN 67.31 ± 12.64 62.64 ± 16.69 63.67 ± 15.24 52.12 ± 32.54

OpenBMI

FBCSP-SVM 66.06 ± 16.58 64.66 ± 19.47 64.96 ± 12.70 65.25 ± 15.14
Deep Convnet 60.31 ± 16.76 61.66 ± 18.17 68.33 ± 15.33 70.20 ± 17.10
EEGNet-8,2 60.41 ± 17.12 56.80 ± 23.54 68.84 ± 13.87 70.39 ± 14.30
Spectral-spatial CNN 65.19 ± 15.94 66.97 ± 16.71 68.11 ± 13.53 65.96 ± 16.79
RG-CNN 64.47 ± 11.46 64.30 ± 13.37 69.65 ± 12.95 62.45 ± 13.32

在 BCIC IV2a数据集的实验中，Spectral-spatial CNN的方法在被试依赖的
任务中表现最佳，在准确度和 F1得分上都取得了最优成绩。在被试无关的任
务中，Spectral-spatial CNN方法表现最佳，在准确度和 F1得分上都取得了最优
结果。

在 SMR-BCI 数据集的实验中，被试依赖的任务中，准确度最高的是
Spectral-spatial CNN，而 F1得分最高的是 FBCSP + SVM方法。在被试无关的
任务中，Spectral-spatial CNN方法在准确度上都取得了最优结果。Deep Conv在
F1得分上表现最佳。

在 OpenBMI数据集的实验中，被试依赖任务的准确度最高模型是 FBCSP-
SVM，而 F1得分最高的算法是 Spectral-spatial CNN。在被试无关的任务上，
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RG-CNN取得了最好成绩，在准确度和 F1得分两项指标上取得最优结果。
本章提出的 RG-CNN模型在被试无关的实验上，在三大数据集上的准确度

和 F1分数均达到作为对比的四大基准方法的水平。在 OpenBMI数据集的被试
无关实验中，相比其他方法中的最优结果更有着显著的突破。而在被试相关的

实验中，RG-CNN方法虽然没有达到最优结果，仍然取得了和其他当前主流算
法相近的结果。

为了更好展示黎曼卷积结构对脑电数据的特征提取能力，将每一层结构所

提取的特征可视化展示如图 4-3所示。图中，蓝红两色数据点分别代表两类数
据分布。四幅子图分别展示 (a)原始的 SPD矩阵数据分布情况，（b）SPD矩阵
数据在经过第一层 ReEig后所得特征的分布情况，(c)数据经过第二层 ReEig后
所得特征的分布情况，以及 (d)整体结构最终提取到的数据特征分布情况。

图 4 3: 黎曼卷积提取特征可视化

黎曼卷积提取特征的可视化过程，形象地解释了原始的 SPD矩阵数据在经
过多层黎曼卷积特征提取后，数据在保持 SPD矩阵性质的同时进行的变化，代
表两类数据的数据点逐渐分离，便于更高精度的分类。从 SPD流形的角度，两
类数据的 SPD矩阵在黎曼流形上的几何距离增大，有利于提高分类的鲁棒性。

RG-CNN模型通过在三大数据集，被试相关任务和被试无关任务上的优秀
表现，证明了自动编码器和深度度量学习可以有利与卷积网络模型学习到脑电

数据更合适的表达，获得更好的分类结果。同时，经过特征提取的可视化，确
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定了黎曼卷积结构对于脑电数据出色的特征提取能力，验证了黎曼卷积结构推

广到其他传统卷积结构用于脑电数据分类的可行性。

4 . 3 . 3 多分类实验

为了验证模型的优越性，将 RG-CNN 模型与现有的一些常用方法在
OpenBMI 和 BCIC IV 2b 上的效果进行对比验证。对于 OpenBMI 数据集，进
行三分类实验。对于 BCIC IV 2b 数据集，进行四分类两方面实验，并针对
每名被试上的表现进行详细分析。这些被挑选用于对比实验的方法分别为

FBCSP-SVM、Deep Convnet、EEGNet-8,2。
为了进行公平的比较，所有方法都在相同的训练、验证和测试集上进行了

评估，并统计其准确度作为评估指标。

在 OpenBMI数据集上的相关统计结果展示在表 4-2中。表格统计结果以均
值和标准差两部分组成。均值是对同一数据集内多名被试的统计数据进行均值

计算的结果，标准差是对同一数据集内多名被试统计数据进行标准差计算得出

的结果。

表 4 2: OpenBMI数据集多分类任务黎曼卷积结构实验结果

Algorithms Accuracy

FBCSP-SVM 52.01 ± 9.99
DeepConvNet 52.05 ± 11.62
EEGNet Model 62.06 ± 10.45
RG-CNN 68.81 ± 12.44

作为对比的三类脑电识别模型在OpenBMI上的三分类任务识别精度从 52%
至 62%之间。本章提出的 RG-CNN模型与现有的一些常用方法在 OpenBMI和
BCIC 识别精度达到了 68%，相比于其他主流模型的识别精度取得了巨大的
突破。

在 BCIC IV2b数据集上的相关统计结果展示在表 4-3中。表格统计了 BCIC
IV2b数据集中，每名被试的识别精度。

在 BCIC IV2b数据集上的四分类任务中，FBCSP+SVM的分类方法表现最
差，平均分类精度仅有 35%，远低于其他方法，并且在不同被试之间的精度标
准差大，FBCSP算法的整体表现缺乏稳定性。
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表 4 3: BCIC IV 2b数据集多分类任务黎曼卷积结构实验结果

Subjects FBCSP+SVM DeepConvNet EEGNet RG-CNN

sub1 31.95 60.37 57.37 66.25
sub2 26.15 63.37 50.75 68.37
sub3 27.75 68.50 61.87 73.50
sub4 49.50 75.00 73.25 77.88
sub5 28.20 65.62 58.37 73.88
sub6 47.65 62.37 58.00 66.00
sub7 32.65 56.50 52.00 66.00
sub8 37.90 83.37 78.02 85.38
Avg 35.21 66.88 61.20 72.15

DeepConvNet和 EEGNet作为卷积网络用于脑电数据识别的经典尝试，表
现相似，平均分类精度分别为 66%和 61%。
本章提出的 RG-CNN模型，不仅在平均识别精度上远高于其他方法，达

到了 72%，并且精度方差减小，算法稳定性相比于传统方法进一步改善。在
不同被试的统计结果中，均强于同类方法，这说明 RG-CNN网络的鲁棒性，
RG-CNN网络所使用的黎曼卷积层相比于传统的卷积结构具有更好的学习脑电
数据特征的表现，在面对不同被试的生物差异性和对抗脑电数据低信噪比的特

点时，具有更好的鲁棒性。

4 . 3 . 4 黎曼结构有效性评估实验

为了验证模型的优越性，将 RG-CNN模型与具有相同层数的传统卷积网络
在 BCIC IV 2a、SMR-BCI和 OpenBMI三大数据集进行对比验证。在每个数据
集上，同时进行被试相关和被试无关两项任务的实验验证。

作为对比的传统卷积网络标记为 Deep Conv，与 RG-CNN具有相似的卷积
层数。为了客观公正，保留与卷积结构无关的模型架构和参数。所有方法都在

相同的训练、验证和测试集上进行了评估，并统计其准确度和 F1defen作为评
估指标。

在三大数据集上的相关统计结果展示在表 4-4中。表格统计结果以均值和
标准差两部分组成。均值是对同一数据集内多名被试的统计数据进行均值计算



4 . 4 本章小结 49

的结果，标准差是对同一数据集内多名被试统计数据进行标准差计算得出的

结果。

表 4 4: 黎曼结构有效性评估实验结果

Dataset Comparison Model subject-dependent subject-dependent
Accuracy F1-score Accuracy F1-score

BCIC IV 2a Deep Conv 63.72 ± 17.18 59.85 ± 22.17 56.34 ± 8.86 30.62 ± 28.96
RG-CNN 67.32 ± 11.52 61.69 ± 14.57 64.15 ± 13.21 59.26 ± 19.64

SMR-BCI Deep Conv 61.40 ± 15.66 55.27 ± 22.00 65.26 ± 16.83 54.38 ± 32.58
RG-CNN 67.31 ± 12.64 62.64 ± 16.69 63.67 ± 15.24 52.12 ± 32.54

OpenBMI Deep Conv 60.31 ± 16.76 61.66 ± 18.17 68.33 ± 15.33 70.20 ± 15.18
RG-CNN 64.47 ± 11.46 64.30 ± 13.37 69.65 ± 12.95 62.45 ± 13.32

在所有的三个数据集上的被试相关任务和被试无关任务上，RG-CNN模型
在准确度和 F1得分两项指标的表现整体优于使用传统卷积结构的 Deep Conv
模型。

其中，在BCIC IV 2a的被试无关任务中，RG-CNN模型相比于传统的CNN
模型优势明显。其准确度得到了 8%以上的识别率提高。对于 SMR-BCI数据集
上的被试无关实验，虽然指标有所下降，但是在被试相关的实验中准确度和 F1
得分均获得大幅提高。

实验结果验证了黎曼卷积结构具有帮助卷积神经网络学习到更优秀的特征

的作用，具有改善既有卷积网络模型提高识别精度的积极效果。

这充分证明了黎曼卷积结构的有效性，并说明了黎曼卷积结构推广到其他

传统卷积网络的合理性。

4 . 4 本章小结

本章提出的一种黎曼网络结构，为对称正定矩阵（SPD矩阵）的深层非线
性学习开辟了一个新的方向。SPD矩阵经常被用于脑电信号识别中作为特征，
但是过去对 SPD矩阵的使用往往是简单地基于度量的分类，没有深层次探索
SPD矩阵的表示能力。首先，效仿卷积网络中的卷积层设计了双线性映射层，
将输入 SPD矩阵转换为更理想的 SPD矩阵，利用特征值校正层对新的 SPD矩
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阵应用非线性激活函数，并设计了一个特征值对数层对规则输出层的 SPD矩阵
进行黎曼计算。为了训练所提出的深度网络，在 SPD流形上利用一种新的随机
梯度下降反向传播来更新结构化连接权值和所涉及的 SPD矩阵数据。实验结果
表明，在三种典型的脑电数据分类任务中，所提出的 SPD矩阵网络训练简单，
性能优于现有的 SPD矩阵学习和最新的方法。



第五章 应用：脑控机器小车系统

为了验证本文提出的脑电识别算法的实用性，我们将本文提出的两个脑电

识别模型成功地使用在实际系统中。本章主要介绍一个基于脑电识别的运动想

象脑机接口系统。通过这个案例的实践证明，本文提出的方法具有较高的实用

性，能够在实际应用中发挥很大的作用。

5 . 1 运动想象脑机接口背景

脑机接口（BCI）可以定义为一个系统，它将用户的大脑活动模式转换
为交互式应用程序的消息或命令。BCI 使用者的大脑活动通常是通过脑电图
（EEG）来测量的。例如，BCI可以使用户通过分别想象左手或右手的移动，
将光标移动到计算机屏幕的左侧或右侧，无需任何体力活动即可实现计算机控

制。基于脑电的脑机接口有望彻底改变许多应用领域，特别是使严重运动障碍

的用户能够控制辅助技术，例如文本输入系统或轮椅，或者将脑机接口作为中

风患者的康复设备，作为新的游戏输入设备，或者设计能对用户心理状态做出

反应的自适应人机界面。

基于运动想象的脑机接口是通过检测用户想象运动时产生的脑电信号来

判断用户意图，进而实现人脑与外部设备之间的直接通信与控制。被试在想

象运动的过程中，大脑皮层会产生两种变化明显的节律信号，8-15Hz 的 Mu
与 18-24Hz的 Beta。同时，大脑皮层对侧运动感觉区的脑电节律能量会明显降
低，而同侧运动感觉区的脑电节律能量增大，这种现象为事件相关异步 (Event
Related Desynchronization, ERD)和事件相关同步 (Event Related synchronization,
ERS)。ERD/ERS现象存在空间分布特性。也就是因为运动想象 EEG空间分布
的特性，构成了解码运动想象思维信号的生理基础。

为了使用脑机接口，通常需要两个阶段：（1）离线训练阶段，在此期间
对系统进行校准；（2）操作在线阶段，在此阶段，系统可以识别大脑活动模
式并将其转换为计算机的命令。在线脑机接口系统是一个闭环系统，首先由用

户产生特定的脑电模式（例如，使用运动想象）并测量这些脑电信号。然后，
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通常使用各种空间和频谱滤波器对 EEG信号进行预处理，并从这些信号中提取
特征，以便以恰当的形式表示它们。最后，对这些脑电特征进行分类，将这些

脑电特征转化为应用程序的命令，向用户提供反馈以告知他们是否识别出特定

的精神命令。

尽管目前正在努力实现无需校准的脑机接口系统，但离线校准目前仍然占

据主流，并且在大多数 BCI中是实验可靠系统所必需的。在这一阶段，对分类
算法进行校正，并从多个脑电通道中选择最优特征。对于该校准，需要从用户

处预先记录训练数据集。脑电信号具有高度的用户特异性，因此，目前大多数

在线的脑机接口系统都是专门为每个用户校准的。该训练数据集包含用户根据

给定的指令多次执行感兴趣的每项脑力任务时记录的脑电信号。

5 . 2 基于运动想象的脑控机器小车系统

本节将对我们搭建的基于运动想象的脑控机器小车系统做一个全面的介

绍，包括系统需求、使用流程、系统架构几个方面。

5 . 2 . 1 系统需求

目前，脑机接口进入广泛使用阶段的关键在于提高识别精度和减少校准

时间。

精度的判断指标主要有两个，准确度和 F1得分。准确度，即将一段脑电
信号正确识别出相对应指令的概率，准确度越高，构建出的脑机接口系统越可

靠。另一指标是 F1得分，F1得分同时兼顾了分类模型的准确度和召回率，可
以视为模型精确度和召回率的调和平均。

校准时间指的是用户佩戴脑电数据采集设备到算法微调完毕可以进行实际

的指令解析的时间。因为脑机接口系统是致力于用户实际使用的系统，所以能

够便捷地校准使用，对提高用户体验，增强系统实用性至关重要。用户实际用

于校准的时间既包含对脑电采集的硬件设备的校准时间，又包括因脑电数据特

有的用户各异性所带来的算法校准时间开销。本系统不涉及对硬件的校准改

进，侧重于改进算法本身的校准时间开销。具体表现为，使用本文提出的具备

高精度的跨被试任务识别能力的两种模型，实现模型校准时间的减少。其中，

二分类任务使用的算法为第三章所设计的 DML-AE模型，多分类任务使用的算
法为第四章所设计的 RG-CNN模型。
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5 . 2 . 2 使用流程

本小节介绍脑控机器小车系统的使用流程。

具体的使用流程如图 5-1所示：

图 5 1: 使用流程图

首先，用户根据是否第一次使用脑控小车系统选择注册 ID和用户名。
然后，用户佩戴脑电数据采集头盔，并调试头盔通过蓝牙连接上位机。保

持实验环境电噪声干扰相对较小，并矫正头盔和上位机之间的数据传输效果。

如果电噪声干扰过大或数据传输质量差则提示用户重新矫正头盔和上位机之间

的数据连接，并重新检查实验环境。

在上位机获取稳定的脑电数据流之后，使用流程可以分为数据训练和在线

脑电信号识别两个使用阶段。其中，数据训练阶段工作流程如下：

上位机提示进入训练数据采集阶段，用户根据眼前屏幕提示进行运动想象

任务。脑电数据采集可随实验范式、分类数量等即时调整。此处以 BCI C数据
集的采集过程为基础模版，介绍一次二分类运动想象离线数据采集过程。

用户被要求根据眼前的屏幕提示进行想象左手或者想象右手运动。一次有

效实验的时间为 9s，具体流程包含三个阶段，如图 5-2所示：
0秒至 3秒为准备时间，用户前方显示屏不开机，处于黑屏状态，提示被

试志愿者放松；
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3秒时，试验开始提示，用户前方显示屏出现十字光标，提示用户试验马
上开始；

3秒至 9秒为试验时间，当显示屏上出现“向左”或“向右”箭头时，用
户被要求按照光标提示方向进行想象左手或者右手在运动。每次试验的有效数

据为第 3s到第 9s之间的数据。

图 5 2: 一次数据采集示意

上位机截取第 3s到第 9s之间的脑电数据作为一个时间片 (trial)的脑电数
据，并存入数据库，用作构建用户专属的个人脑电数据集。

上位机使用用户专属的个人脑电数据集对算法模型进行训练。若是二分类

运动想象任务则使用第三章提出的 DML-AE模型，若是多分类任务则使用第四
章提出的 RG-CNN模型。在经过足够的训练迭代之后，算法模型的识别精度足
够稳定，将模型保存。

在线脑电信号识别阶段的工作流程如下：

上位机提示进入在线数据识别阶段，根据用户选择的实验范式和分类数目

选择相应的模型。若是二分类运动想象任务则使用第三章提出的 DML-AE模
型，若是多分类任务则使用第四章提出的 RG-CNN模型。选择好模型之后，
进行在线的脑电识别，将每个数据窗的脑电数据识别为用于控制机器小车的指

令。并通过 ROS系统传输指令完成控制。

5 . 3 系统架构和实现

为了实现上述的目标，需要从系统架构层面对系统进行精心设计，使系统

不仅具有在线识别脑电信号的可靠性，而且具有相当程度的易用性。

为了实现通用化和标准化的系统功能接口，系统整体使用 Python语言实
现。系统架构设计将脑机接口系统中常用到的流程接口化，如存储脑电数据、

对脑电数据进行归类保存、脑电数据在线分类等。此外，还考虑到当前已经集
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成的和将来可能需要集成的脑电识别模型所必须的功能，为了更好地兼容相应

第三方平台，预留了数据接口。

系统根据承担的职能不同，可以分为数据采集、在线识别和离线评估三大

模块。其中数据采集模块采集用户信息，包括用户身份信息和用户脑电数据。

数据采集模块，不仅为脑机接口系统的在线使用提供即时数据，也将不同用户

的不同任务的数据分类保存，作为本系统特定数据集服务于模型离线评估模块

和在线识别模块。在线识别系统，使用数据采集模块提供的即时数据流和模型

离线评估模块提供的评估结果，将用户即时脑电数据解析识别为对应的机器指

令，用于交互可能的外部设备，比如 ROS机器人等。模型离线评估模块通过拆
分组合各个预处理和分类算法对模型性能进行离线评估，既可以对在线识别模

块的实际模型使用提供指导，又可以作为天然的不同脑电识别算法的实验评估

平台。

5 . 3 . 1 数据采集模块

数据采集模块中，系统应用了高性能的 Epoc X和 openvibe分别作为数据
采集的硬件设备和软件平台。

基于脑电信号识别的脑机接口系统，需要使用脑电波采集设备对用户脑电

信号进行采集并放大。采集设备的好坏，直接影响所获得的脑电数据的质量。

市面上可供选择的脑电信号采集设备可大致区分为消费级和医疗级，消费级设

备售价便宜而信噪比高难以支撑科学研究，而医疗级设备信噪比高却成本高

昂，不利于脑机接口系统的消费普及。

为了兼顾信号质量和成本，选择了 EMOTIV公司生产的 EPOC X脑电信
号采集头盔。EMOTIV公司是一家专业生产脑机接口设备的公司，其生产的脑
机接口采集设备因出色的性价比成为国内外脑机接口入门级研究和商业化应

用的优先选择。EPOC X是其中一款采用盐水电极的便捷头戴式脑电信号采集
头盔，共含有 14个脑电采集信道，分别是 AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, O2, P8,
T8, FC6, F4, F8, AF4。EPOC X最高采集频率可达 50Hz，并允许使用蓝牙与个
人电脑软件平台连接。

EPOC X可以通过蓝牙与配套的软件平台 EmotivPro连接，读取并打印即
时脑电数据流。为了方便后续开发和基于成本的考虑，此处采用开源第三方脑

机接口平台 cykit + openvibe读取并打印即时脑电数据流。
openvibe是知名的开源的脑机接口平台，对脑电数据提供了波形打印和导
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图 5 3: epocX脑电数据采集设备和 cykit即时数据流

入导出等功能。cykit是对 openvibe的二次封装和开发，方便与 EPOC设备进行
连接，并允许在 web端打印即时脑电数据。即时数据的传输格式采用 fif格式，
fif格式是即时脑电数据流的常用格式。
数据采集模块的存储功能使用 LevelDB非关系型数据库存储系统来管理用

户数据，包括身份信息、用户自身的脑电数据和相应设置参数等。LevelDB和
与 python之间的接口 Plyvel可以用作数据采集模块与 LevelDB之间的交互接
口。之所以使用 LevelDB作为数据存储是因为作为新一代非关系数据库，在响
应速度上相比传统的 MySQL具有天然优势，更适合对相应速度有高要求的在
线系统使用。而相比与其他非关系数据库，比如 Redis等，Redis虽然速度足够
快，但是使用内存存储数据，LevelDB在持久化上具有明显优势。

5 . 3 . 2 在线识别模块

在线识别模块，主要包括数据预处理和识别算法两方面。

数据预处理部分主要通过 python的 mne库来实现。mne是基于 python开
发的一个开源的脑电数据处理包，mne打包了常用的脑电数据处理函数。比如
小波变换，快速傅立叶变换等。

为了对连续的原始脑电数据流进行数据预处理，首先需要进行信道选择。

在使用在线的脑机接口系统时，脑电采集头盔的多个信道往往并不全部使用，

所以需要根据算法的实际需要，和当前各个信道数据质量的表现，选择有需要

的信道数据，而忽略掉来自其余信道的数据。

随后，对筛选得到的信道数据进行数据切片，按照预先设定的切片时间

窗，每 1s截取一次时间窗的脑电数据。一般每个时间窗设置为 6s。相邻两时
间窗的脑电数据之间存在 5s的数据覆盖。这主要是为了提高在线系统的响应粒



5 . 3 系统架构和实现 57

度，另一方面，也起到了数据增强的效果。

对各个时间窗的数据进行平均化，然后进行带通滤波。这里使用的带通滤

波主要是 0.5Hz-50Hz的带通滤波，这主要是脑电信号的生理特点决定的。脑电
信号中包含多种波，包括 Delta波，Theta波，Alpha波、Beta波、Gamma波。
这些波的频率大多在 0.5Hz-50Hz之内。使用频带滤波可以过滤大部分噪声。
最后，根据需要对筛选得到的信道数据进行伪迹去除。伪迹是一些干

扰信号在脑电数据上的表现。用户自身的眼电信号（EOG），肌肉电信号
（EMG），心电信号（ECG）都会对我们需要关注的脑电信号造成干扰，在波
形上多反应为有规律的波形特征。除了在数据采集过程中尽量避免伪迹干扰

外，还可以对即时脑电波形进行观察并采取针对性措施。以处理眼电伪迹为

例，使用基于时域或者是频域的回归方法，可以去除眼活动造成的高频率电信

号干扰。

识别算法方面，主要是使用了第三章和第四章提出的两种深度神经网络模

型。其中，第三章提出的 DML-AE模型对于二分类任务的脑电识别表现更出
色，而在多分类任务中第四章提出的 RG-CNN模型一般效果更好。所以系统默
认的二分类任务模型为 DML-AE模型，多分类任务模型为 RG-CNN模型。这
里值得强调的是，运动想象的脑电识别任务，因为客观的脑电采集设备和生理

特性，无法进行细粒度的分类，主要任务大致有二分类到四分类等。二分类主

要是左手运动想象和右手运动想象。四分类任务在左右手的运动想象的基础上

增加了舌头的运动想象和双脚的运动想象。正是因为这些生理基础造成了脑机

接口在二分类任务和多分类任务中有不同的模型偏好。

以上两种模型均使用 Pytorch框架实现，Pytorch是便于 python语言开发和
部署调试的深度学习框架，相比于 TensorFlow、MxNet等，在具有相同的运行
速度和训练速度的同时，提升了构建模型的敏捷性和易用性。

以上介绍了在线识别模块所涉及的部分，在线识别模块部署在上位机中，

一般使用 Anaconda管理 python环境。因为一些分析工具的限制，上位机建议
使用Windows系统。

5 . 3 . 3 离线评估模块

模型离线评估模块中，系统将算法模型评估所需的数据、范式处理、识

别算法和结果可视化等步骤拆分成单独的组件。方便后续对模型算法进行评

估。离线评估系统提供了对各组件的抽象管理，主要包括 4 大概念，分别是
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Dataset、Paradigm、Evaluation、Pipeline。其架构如图 5-4所示。

图 5 4: 离线评估模块

Dataset模块部分提供对数据的抽象访问。数据集采用本地存储的数据，并
将其转换为 MNE原始对象。提供选项将每个被试的所有不同时期的数据记录
分类存放。

Paradigm模块部分定义了原始数据转换为预处理后的时间窗数据的方法。
以及多分类任务的参数设置，比如运动想象任务中分类数目为二分类或是多分

类；以及封装了了用于不同实验范式的预处理方法。

Evaluation模块部分定义了如何从每名被试的每次脑电数据得到最终识别
性能的数据统计。可供选择的条目有被试相关评估和被试无关评估或是其他迁

移学习的设置。

Pipeline模块部分每个算法的用于识别的每个步骤。经典的脑电识别算法
很多基于机器学习方法，并不是端到端的。此处将这系列方法打包作为处理

流程。

5 . 4 系统应用反馈

目前本章所述脑机接口已部署于脑控机器车项目中，并投入实际使用。经

过相关测试，本系统已证明可以满足基本的脑控机器小车的功能需要，相比

于其他类似的脑控机器车，脑控轮椅等系统，本系统具有更好的可靠性和易

用性。
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在获取训练数据阶段，用户根据屏幕信息执行响应运动想象任务。web提
示如图 5-5所示。屏幕出现红色向右箭头，提示用户进行右手运动想象。

图 5 5: 屏幕提示右手运动想象

在在线识别阶段，系统识别出指令后，屏幕显示蓝色方块，提示当下识别

到的指令。屏幕出现蓝色左侧方块，显示当前上位机对用户脑电数据识别为左

手运动想象。

图 5 6: 屏幕显示正在左手运动想象

默认采用的通用脑电识别模型分别为第三章提出的 DML-AE网络和第四章
提出的黎曼卷积网络。基于深度度量学习和自动编码器的 DML-AE模型，对于
二分类的脑电识别精度高，跨被试泛化能力强。而黎曼卷积网络在多分类任务

中都具有优秀的跨被试泛化能力表现。其特有的黎曼卷积结构在复杂环境下，

具有更强的抗噪声能力。

在实际使用中，取得了略次于实验室环境的识别精度表现。命令行启动四

分类脑电识别，会根据即时数据流识别生成即时的指令流，演示如下：

在高信噪比、中信噪比、低信噪比三种实施环境下，识别准确度如表 5-1
所示。
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图 5 7: 四分类脑电识别命令行演示

使用 DML-AE 模型的二分类任务中，高信噪比环境下，识别精度达到
91.7%，中信噪比环境下，识别精度为 82.4%, 低信噪比环境下，识别精度为
73.5%。

使用 RG-CNN 模型的四分类任务中，高信噪比环境下，识别精度达到
86.9%，中信噪比环境下，识别精度为 72.4%, 低信噪比环境下，识别精度为
69.8%。

表 5 1: 脑机接口控制小车系统实际环境实验结果

模型 高信噪比 中信噪比 低信噪比

DML-AE 91.7 82.6 73.5
RG-CNN 86.9 72.4 69.8

因为 RG-CNN使用场景为多分类任务，所以识别精度略差于用于二分类任
务的 DML-AE模型是符合常理。两种模型均在低信噪比和中信噪比条件下，表
现出优秀的抗噪声能力，验证了本文所提出两种脑电识别方法的有效性。

本项目的实际体验目前被试较少，未来考虑增加被试数量，进行进一步

测试。
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5 . 5 本章小结

本章主要介绍了基于脑电识别的脑机接口实际应用案例。通过在实际脑机

接口控制机器小车中的应用，充分验证了本文提出的脑电识别方法的实用性和

易用性，证明其可作为脑机接口的大规模商业化普及的有效尝试。同时，通过

对相关脑电采集硬件设备和软件平台的打通，再到建设公平有效的离线评估系

统，使得本系统更具普遍适用性。在实际使用中，可以将指令控制的外设由机

器小车更换为其他外设，达到根据需求灵活定制的效果。
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本文主要分析了脑电信号识别任务的问题和挑战，针对脑机接口系统的可

靠性和实用性发展，在充分分析现有脑机接口算法的基础上，提出了两种具有

现实意义的脑电识别算法。

由于脑电信号本身的特殊性以及复杂环境下获取脑电信号呈现的特点，脑

电信号识别目前仍面临诸多挑战。一方面，脑电信号有别于一般的数据，其自

身的特殊性带来两方面的问题。首先，脑电信号本身极为微弱，即使在实验室

环境下也极容易受到噪声干扰，具有低信噪比的特点，进行识别时理应充分考

虑这种低信噪比；此外，脑电信号作为生物信号，从不同被试采集得到的脑电

信号数据往往因人而异，数据分布存在严重差异。一般的脑电信号识别方法都

需要具有一定的跨被试泛化能力，而如何克服这种个体间的数据分布差异是脑

电信号识别独有的技术难点。另一方面，有别于传统的图像识别，语音识别，

获取脑电数据的条件更为苛刻，训练数据有限，如何从有限的数据实现高精度

的分类和识别是脑电信号识别所面临的又一挑战。

为了解决上述脑电信号识别任务存在的低信噪比、个体差异、训练数据有

限等问题，针对基于脑电识别的脑机接口系统，本文以卷积神经网络为基础模

型，提出了两种脑电信号识别方法，并成功应用到了实际的脑机接口系统中。

本文提出的一种基于度量学习和自动编码器的卷积神经网络。该方法使

用卷积神经网络作为基础模型。卷积神经网络拥有从脑电信号中有效地学习

时间和空间特征的能力，节省了繁杂的预处理步骤。自动编码器则具有数据

压缩能力，可以学到数据的潜在表征。通过融合深度度量学习（DML），该
方法能够学习原始脑电数据中保留了分类信息的潜在表征。通过在 BCI IV 2a
数据集上的的实验，证明了该模型优于传统的 FBCSP算法和流行的神经网络
(EEGNet)。通过特征可视化，验证了基于自动编码器的深度度量学习在脑电识
别领域的可行性。

本文提出的一种黎曼网络结构，为对称正定矩阵（SPD矩阵）的深层非线
性学习开辟了一个新的方向。首先，效仿卷积网络中的卷积层设计了双线性映

射层，将输入 SPD矩阵转换为更理想的 SPD矩阵，利用特征值校正层对新的
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SPD矩阵应用非线性激活函数，并设计了一个特征值对数层对规则输出层的
SPD矩阵进行黎曼计算。为了训练所提出的深度网络，在 SPD流形上利用一种
新的随机梯度下降反向传播来更新结构化连接权值和所涉及的 SPD矩阵数据。
实验结果表明，在三种典型的脑电数据分类任务中，所提出的 SPD矩阵网络训
练简单，性能优于现有的 SPD矩阵学习和最新的方法。
本文提出的两种脑电识别方法成功地应用在了实际生产环境中。本文根据

脑机接口系统的客观要求，在保证脑电识别精度同时，提升了跨被试泛化能力

和数据受限情况下的学习能力。相关的实验表明，本文提出的两种方法的有

效性，并且相比较于已有的脑电识别手段，其准确率更高，跨被试泛化能力更

强。在相关应用实践中，本文的识别方法也表现出了较高的识别精度，充分证

明了其实用价值。

对于脑电信号识别问题的研究还有非常多的优化空间，沿着本文所述思路

继续研究，可以对现有的经典模型进行优化改造，提高信号识别精度，和减少

脑机接口系统的调试时间，提高系统的实用性。同时黎曼几何对于脑电信号识

别的引入，为解决脑电识别模型的可解释性提供了新的思路。
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