
2023 年 3 月 Chinese Journal on Internet of Things March 2023 

 

第 7 卷第 1 期 物  联  网  学  报 Vol.7  No.1

基于 AE 和 Transformer 的运动想象脑电信号分类研究 

蒋锐 1，孙刘婷 1，王小明 1，李大鹏 1，徐友云 1,2 
（1. 南京邮电大学通信与信息工程学院，江苏 南京 210003； 

2. 南京邮电大学通信与网络技术国家工程研究中心，江苏 南京 210003） 

摘  要：基于运动想象的脑机接口系统一直是海内外研究学者的关注对象。针对传统运动想象脑电识别系统不能精

准提取显著特征、分类识别准确率低等问题，提出一种新的基于自编码器（AE, auto-encoder）降维的 Transformer
分类识别模型。该方法使用滤波器组共空间模式（FBCSP, filter bank common spatial pattern）对数据进行多个频段的

特征提取，并利用 AE 获得降维后的特征矩阵。同时借助 Transformer 模型的位置编码考虑全局信号特征影响并利用

多头自注意力机制考虑特征矩阵的内部关联性，提升系统分类识别效果。与传统的基于线性判别分析（LDA, linear 
discriminant analysis）的 K-近邻（KNN, K-nearest neighbors）法分类识别系统进行对比，实验表明 AE+Transformer
模型的分类识别效果优于 LDA+KNN 系统，说明这种改进后的算法适用于运动想象的二分类。 
关键词：运动想象；深度学习；自编码器；注意力模块；Transformer 模型 
中图分类号：TN911.73 
文献标志码：A 
doi: 10.11959/j.issn.2096−3750.2023.00310 

Research on EEG signal classification of motor imagery  
based on AE and Transformer 
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Abstract: The motor imagery brain-computer interface has always been the focus of scholars. But traditional system 
cannot accurately extract significant signals and has low classification accuracy. To overcome such difficulty, a new 
Transformer model was proposed based on the auto-encoder (AE). The filter bank common spatial pattern (FBCSP) was 
used to extract the features of multiple frequency bands, and the AE was exploited to obtain the dimensionality-reduced 
feature matrix. Finally, it considered the influence of the global signal features by the position encoding of the Transfor-
mer model and considered the internal correlation of the feature matrix by using the multi-head self-attention mechanism. 
By comparison with the traditional K-nearest neighbors (KNN) system based on linear discriminant analysis (LDA), the 
experimental results validates that the classification effect of AE+Transformer model is better than that of LDA+KNN 
system. It shows that the improved algorithm is suitable for the binary classification of motor imagery. 
Key words: motor imagery, deep learning, auto-encoder, attention module, Transformer model 
 

0  引言 

2013 年，美国政府公布了“脑研究计划”，该

计划促进了脑神经科学的发展。自此脑机接口（BCI, 
brain-computer interface）进入研究人员的视野，并

在 21 世纪初得到空前的发展。BCI 系统使用特殊的
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脑电图（EEG, electroencephalogram）信号采集设备，

通过算法系统分类识别出 EEG 信号所带有的人类

思考特征，从而派生出对应的输出信息，实现人脑

与外部控制设备的“对话”。 
目前，BCI 研究[1]主要分为几大领域，分别是

EEG 信号采集、EEG 信号预处理[2]、信号特征提取、

特征分类识别等。其中最为核心的是 EEG 信号预

处理、信号特征提取和特征分类识别[3-4]。EEG 信

号预处理一般针对采集 EEG 信号过程中出现的不

可避免的噪声，主要包括人体肌肉产生的肌电信

号、眼球的转动产生的伪迹。常见的 EEG 信号预

处理采用频率滤波或者阈值法等。采用频率滤波预

处理时，能够有效去除带内的噪声，但是可能直接

滤除部分频带外的有用信号分量，丢失了部分特征

信息。采用阈值法[5]预处理时，会保留未达到阈值

的 EEG 信号，从而保存较为完整的特征信息。但

是由于生物信号的非平稳性，很大可能会留下藏在

生物信号里面的伪迹。 
对运动想象 EEG 信号进行特征提取能有效捕

获具有较为显著特征的向量矩阵，为提升分类准确

率打下基础。常用的特征提取方法主要有：功率谱

密度（PSD, power spectral density）、自适应自回归

（AAR, adaptive auto-regressive）、独立成分分析

（ICA, independent component analysis）、共空间模式

（CSP, common spatial pattern）[6]。PSD 分析法直接

将时域的 EEG 信号转换至频域中，从而直观地看

到 EEG 信号的能量变化。但是该转换会损失 EEG
信号的时域信息，较为片面[7]。AAR 模型法大多用

于平稳信号模型，虽然其计算过程较为简单，但是

EEG 信号的不平稳性使得 AAR 算法也不是绝佳的

选择[8]。ICA 算法的核心是独立分量提取，主要针

对的是信号频段间无重叠区域的 EEG 信号。该算

法用于 EEG 信号上，一般效果不甚理想[9]。CSP 算

法主要针对数据矩阵的协方差矩阵进行处理。该算

法找到使两个矩阵在空间中方差最大化的方向，以

分辨不同类的脑电特征。因此不需要将受试者的

EEG 信号频段分成无重叠的频段区间后再进行特

征提取，但是在单一频段具有局限性[10]。 
研究 BCI 的最终目标是对采集到的 EEG 信号

进行分类识别，从而达到对人类脑信息的推测，给

身体不便但脑未受损的人群带来福音。目前，EEG
信号的分类算法[11-12]主要包括线性回归、线性判别

分析（LDA, linear discriminant analysis）、K-近邻

（KNN, K-nearest neighbor）、支持向量机（SVM, 
support vector machine）等。其中使用比较多的分类

器是 SVM、KNN，一般能得到较为满意的分类结

果。近几年，深度学习框架逐渐在 BCI 系统领域中

占有一席之地，其模型之一的 Transformer 模型更

是吸引了大众的目光。Transformer 模型于 2018 年

被提出，是一种强大的自然语言处理模型[13]。它的

本质是一种注意力机制模型，单个模块的计算复杂

度低于其他的神经网络，且多层结构能够同时进行

计算，加快计算效率。2021 年，Tao[14]等提出一个

门控 Transformer 结构，并将 Transformer 应用到脑

视觉领域和 EEG 信号领域，通过借助门控机制，

在前馈层或者自注意力层前对输入矩阵进行归一

化处理，并在每个子层后加上门控层，从而强化学

习。但是该模型在应用到 EEG 领域时，分类准确

率较低，后续优化有待研究。2022 年，李畅[15]等公

布了一个基于Transformer引导卷积神经网络（CNN, 
convolutional neural network）的脑电信号分类方法

的专利。他们将原始的 EEG 数据进行预处理后，

通过 CNN 和 Transformer 交替进行局部特征和全局

特征的提取。但是 CNN 的卷积层在系统中进行局

部特征提取，会导致小部分信号特征丢失。同时

CNN 的结合导致整体网络较为复杂，系统运行时间

较长，网络学习效率较低。 
本文将 Transformer 模型应用到 EEG 信号特征

分类中，利用自编码器进行数据降维。自编码器作

为降维算法，可以较有效减少矩阵的维度，提高网

络运行速率；Transformer 模型通过改变其模型的部

分结构，能够适应 EEG 领域的研究需求，简化脑

电识别流程，有效地进行 EEG 信号分类。 

1  基于AE和Transformer的运动想象EEG
信号分类算法 

运动想象分类识别系统主要分为 3 个模块，分

别是 EEG 信号预处理、信号特征提取和特征分类

识别。传统的分类识别系统常常利用频率滤波对信

号进行预处理，然后通过 CSP 算法提取信号特征向

量矩阵，最后通过经典的 SVM 算法或者 KNN 算法

进行分类识别。但是传统的系统容易出现单一特征

域分析思维。从特征识别而言，传统的 KNN 算法

已经不能满足二分类的需求，引入具有强大自适应

功能的深度学习框架优化分类器的思维逐渐成为

热点[16]。基于上述情况，本文提出一种 EEG 信号
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分类识别系统。利用滤波器组公共空间模式（FBCSP, 
filter bank common spatial pattern）算法进行特征提

取，并将输出的特征向量矩阵作为输入，进入 AE
和 Transformer 的分类识别系统，从而提升分类准

确率。 
1.1  滤波器组共空间模式 

CSP 算法[17]通过 EEG 信号数据的协方差矩阵

进行对角化，在空间中找到能使两个矩阵方差达到

最大的方向，也就是将两个矩阵的差距最大化，从

而得到空间滤波器。 
然而，CSP 算法只能够在某一频段中进行信号特

征提取。因此，算法性能取决于 EEG 信号的工作频

带，具有一定的局限性。FBCSP 算法则是在 CSP 算

法的基础上进行改进，将数据在整个频段上进行分

割，从而形成多个小频段的数据。然后针对每个频段

的数据使用空间滤波器进行滤波，将每个小频段的协

方差矩阵差距最大化，从而提取每个小频段上的重要

特征向量矩阵并进行特征分类识别。分频段的做法避

免了选取频段从而丢失重要特征信息的情况。 
利用 FBCSP算法进行EEG信号的特征处理主

要分为以下 4 个步骤：频率滤波、空间滤波、特征

选择和特征分类。其中，频率滤波和空间滤波又被

统一称为特征提取阶段[18-19]。系统框架如图 1 所

示，在本次运动想象分类识别实验中，选取 FBCSP
算法的频率滤波和空间滤波作为特征提取阶段，将

特征提取后的矩阵分别经过 LDA 降维和 KNN 分

类 处 理 的 传 统 方 法 系 统 以 及 AE 降 维 和

Transformer 分类处理的本文方法系统，以证明本

文方法的系统性能。 
将经过滤波预处理的EEG信号分成不同频段的

信号样本，并将训练和测试的 EEG 信号分成

1 2 2 3 3 4 1～ ～ ～ ～N Nf f f f f f f f +…、 、 、 、 共 N个

频段。随后对每个频段的信号进行 CSP 特征提取，

提取相关特征矩阵，便于后续分类识别操作。 
 

 
图 1  系统框架 

1.2  Transformer 模型 
经过预处理的 EEG 信号被分成不同的频段分

别进行 CSP 算法空间滤波，经过特征选择算法捕捉

较为显著的特征，形成特征向量矩阵，随后进行

Transformer 模型的分类识别。 
在输入特征信号矩阵后，Transformer 模型对序

列数据嵌入了位置信息，随后将含有位置信息的输

入数据传输到编码解码组件中。编码解码组件内部

嵌套一个或多个小编码解码结构，针对数据进行处

理[20]。整个过程基于注意力机制，该模型利用多个

编/解码器进行并行计算，缩短了网络的计算时间，

大大增加了网络的学习效率[21]。单组编码器与解码

器内部结构如图 2 所示。 
编码器和解码器都包括多个注意力模块。单个
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编码器的模块包括一个多头自注意力层和一个前

馈层，其输入是目标序列经过位置编码后的目标矩

阵。单个解码器的模块包括一个遮罩多头自注意力

层、一个多头自注意力层和一个前馈层。解码器的

输入和编码器类似，也是经过位置编码后的目标序

列。在编码时，通过多头自注意力层的输出矩阵使

用残差神经网络的模式将其和目标矩阵相加并进

行批量标准化，最后将结果传输至前馈层。前馈层

的实质是由两层全连接层构成，并使用线性整流函

数（ReLU, linear rectification function）增加非线性

关系。前一个编码器内部的前馈层的输出结果一

方面传输至下一个编码器的多头自注意力层，另

一方面传输至该编码器对应的解码器内部多头自

注意力层。解码的过程与编码类似，最后解码器

的输出是经过线性变换和 Softmax 计算得到的最

终分类结果。 

 
图 2  单组编码器与解码器内部结构 

将 Transformer 模型应用到 EEG 信号分类识别

领域中，假设经过 FBCSP 算法进行信号特征提取

后形成的特征向量矩阵为 inputN d×∈C R ，N 为 FBCSP
算法的频段数目， inputd 表示 Transformer 输入特征

矩阵的行数。考虑各频段特征向量时序信息对分类

结果的影响，需在经过维度转换后通过位置编码将

Transformer 分类器的每个特征数据嵌入时序信息。

即利用正弦和余弦[19]函数添加表征每个频段特征

信号时序信息的位置编码，位置编码为 
model

model

2 /

2 /

sin(pos /10 000 ) 0,2,4,
PE(pos, )

cos(pos / 10 000 ) 1,3,5,

i d

i d

   i=i
   i=


= 



…
…

 (1) 

其中， pos 表示该数据在整个频段内的位置，且

pos 0,1,2, , 1N= -… ；i 表示当前数据在当前数据矩

阵内的位置 index 对 2 求模后的值，即 index / /2i = ，

model0,1,2, , / /2i d= … ； modeld 表示 Transformer 输出

特征矩阵的列数。 
经过位置编码后的矩阵也是多头自注意力层

的输入矩阵，表示为 
 input modeld d×∈X R  (2) 
其中，每一行是一维特征矩阵， modeld 是 Transformer

输出特征矩阵的列数。将输入矩阵 X 分别与预设的

权重矩阵相乘得到查询向量矩阵Q 、键向量矩阵 K
和值向量矩阵V ，有 

 

Q

K

V

 =


=
 =

Q XW
K XW
V XW

 (3) 

其中，权重矩阵 QW 、 KW 和 VW 均是 model modeld d× 的

线性矩阵。此时，Q 、K 、V 本质仍是同一个矩阵，

维数均是 input modeld d× 。设 H 是多头自注意力层的头

数，将Q 、 K 、V 分别投影 H 次，每次投影采用

不同的权重矩阵，设第 i 次投影的权重矩阵为 

 

model

model

model

 1

Q

K

V

d d
i

d d
i

d d
i

         i H

×

×

×

 ∈
 ∈
 ∈

R

R
R

≤ ≤

Q

K

V

W
W
W

 (4) 

 modelQ K Vd d d d H= = =  (5) 

则第 i 次形成的一组查询向量 iQ 、键向量 iK 和值向

量 iV 为 

 1

Q
i i

K
i i

V
i i

         i H

 =


=
 =

≤ ≤

Q QW
K KW
V VW

 (6) 

基于多头自注意力层对Q 、K 、V 进行投影的

本质是将向量矩阵投影到不同的表示子空间。多头

自注意力层相关计算式为 

 TAttention( , , ) softmax( )i i i Ki i id=Q K V Q K V  (7) 

 head Attention( , , )i i i i= Q K V  (8) 

1MultiHead( , , ) Concat(head , ,head ) o
H= …Q K V W (9) 

其中，softmax( )· 表示 Softmax 映射[22]，Concat 是连

接函数， modelVHd do ×∈RW 为联合连接多头自注意力层

的权重矩阵。 
权重矩阵 Q

iW 、 K
iW 、 V

iW 和 oW 的内部参数是

可以学习训练的，经随机初始化后在反向传播或者

反馈校验的时候不断更新修正。对于权重矩阵的参

数修正，其修正思想类似于神经网络反馈修正的过

程。首先确定网络的损失函数 loss ，并设置网络学

习率 η，则新的权重矩阵为[23] 
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 new
lossη
W
∂

= -
∂

W W  (10) 

在权重矩阵修正的过程中，损失函数 loss 一般

选取均方损失或者交叉熵损失，且对其求偏导并更

新权重参数的过程常会利用优化算法，如 Adam 算

法和 SGD 算法，从而进行反向修正[24]。 
在 EEG 信号系统中，一般作为输入矩阵 X 的

样本数据量维度较大。为了解决该问题，本文算法

采用了 AE 对特征数据进行处理，从而降低输入矩

阵 X 的维度和数据量。 
1.3  自编码器 

AE 本质是一种 3 层神经网络结构，其框架结

构如图 3 所示，整个编码器包括输入层、隐藏层和

输出层。输入层将输入数据进行编码操作并传递到

隐藏层，然后经过解码过程传输到输出层。隐藏层

捕获了原始输入的重要特征。该编码器的实际原理

类似于主成分分析（PCA, principal component 
analysis）法[25]，改变隐藏层中的权重参数，使得整

个系统的输入与输出相同，从而实现自适应无监督

的特征提取[26]。 

 
图 3  AE 框架结构 

设自编码器的原始输入信号 [0,1]nx∈ 。在编码

阶段，通过编码函数就可以得到隐藏层 h。编码函

数的定义为 

 encoder( ) ( )hh x g x b= = · +W  (11) 

其中， m n
h

×∈RW 为与输入层和隐藏层层数有关的权

重矩阵， ( )g · 为激活函数， [0,1]m∈b 为偏置向量。 
在解码阶段，为了得到输出层 y，将隐藏层 h作

为解码函数的输入，有 

 ' 'decoder( ) ( )hy h g h= = · +W b  (12) 

其中，隐藏层和输出层的权重矩阵为 ' m
h

n×∈RW ，偏

置向量为 ' [0,1]n∈b 。 

在模型的训练过程中，为使每个输入信号与输

出信号相同，则模型的目标函数为 

 ( ) ( )min j j

j
y x-∑  (13) 

当式(13)取得最小值时，该状态下的隐藏层输

出矩阵即对输入信号进行 AE 降维后的信号矩阵。

一般 EEG 信号的数据维度较高，直接使用一层 AE
的隐藏层将高维数据降到二维或三维或者是便于

后续处理的较低维度会丢失一些微小特征，不能尽

可能少失真地还原数据，从而导致分类准确率降

低。将 AE 应用到 EEG 信号降维领域，一般叠加多

个隐藏层，将上一个隐藏层的输出作为下一层的特

征输入。同时降维幅度一般采用折半降维，指数地

减少训练数据量，增加压缩效率。 

2  实验与分析 

在实际采集 EEG 信号过程中，由于信号幅度

较小，寻常的 EEG 信号难以进行后续滤波和分类

处理。但有以下几种信号的幅度较为明显：运动想

象信号、稳态视觉诱发电位和 P300 信号。本文选

取幅度明显的运动想象信号作为研究对象，采用经

典的 BCI2003 竞赛的开源数据Ⅲ作为基本数据。该

数据集被广泛应用于运动想象分类识别系统中，从

而验证模型的性能。 
2.1  数据处理 

本文采用的数据集是来自BCI2003竞赛的开源

数据Ⅲ，数据由奥地利格拉茨技术大学 BCI 实验中

心上传[27]。该数据集将一位 25 岁年轻健康的女性

作为实验对象，该实验对象需要坐在屏幕正前方的

椅子上。受试者在轻松安静的环境中进行实验，她

需要观察屏幕上的箭头来执行相应的操作，即屏幕

会随机显示向左或者向右的箭头，受试者需要在看

到指示箭头之后用大脑想象相应的左右手的任务。

EEG 信号采集的电极位置与实验范式如图 4 所示。 

 
图 4  EEG 信号采集的电极位置与实验范式 
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该数据集由 7 组实验组成，每组实验利用该实

验范式进行 40 次试验，且 7 组实验均在同一天进行，

中间间隔几分钟。整个数据集给出了280个试验数据，

包括用于训练的 140 个数据和用于测试的 140 个数

据。无论是训练数据还是测试数据，均各含有 70 个

左手运动想象和右手运动想象，保证左右手想象概

率相等。每次试验的整体时间是 9 s，如图 4(b)所示。

具体的实验范式内容如下：在试验开始的 0～2 s 时
间内，受试者平静且放松地坐于休闲椅上，并保持

静息状态。当 t = 2 s 时，开始出现蜂鸣声这个听觉

刺激且声音由低到高，代表试验正式开始。同时受

试者正前方的屏幕上开始出现十字“+”符号，整

个事件时间持续为 1 s。当 t = 3 s 时，受试者正前方

的屏幕上随机出现向左或向右的指向箭头，受试者

需要立刻用大脑想象左右手运动任务，直至 9 s 试
验结束。 

10-20国际标准导联系统统一规定了EEG信号

采集系统的采集通道位置，并为其标号。其中，对

运动想象反应敏感的通道是 3C 、 zC 和 4C 。该实验

从这 3 个采样通道采集脑电数据，并使用 Ag / AgCl
干电极进行记录。该数据集的采样频率是 128 Hz，
且整个采集数据被输入带宽区间为[0.5, 30] Hz 的

带通滤波器进行滤波处理，然后被保存。 
2.2  实验过程 

本实验按照 EEG 信号分类识别的过程，将

数据集数据输入系统并将数据传入频率滤波器

进行预处理，再将预处理后的数据送入 FBCSP

算法进行分频段处理从而捕获信号，最后再将特

征矩阵通过降维算法传输至 Transformer 模型进

行分类识别。EEG 信号特征提取分类网络框架如

图 5 所示。 
为了去除信号中的噪声，提高模型的分类准确

率，将运动想象信号进行严格的预处理。针对运动

想象EEG 信号有较明显的信号差别现象主要发生在

8～50 Hz 的频段范围内，因此选取通带为 8～50 Hz
的带通滤波器，滤除眼电信号、肌电信号和系统噪

声。由数据集的实验范式可知，t=3～9 s 为运动想

象任务时间，t=3～3.5 s 为大脑反应时间，t=7～9 s
为运动想象结束时间。所以在预处理阶段主要有两

件事，首先将数据进行 8～50 Hz 带通滤波，滤除噪

声；其次选择特征比较明显的 3.5～7 s 时间段内的

EEG 信号数据作为后续实验的基础原数据。 
在特征提取阶段，采用 FBCSP 算法，使用八阶

巴特沃斯滤波器将预处理后的 EEG 信号分段。根据

第 1.1 节的内容可知，将运动想象在 8～48 Hz 频段

上的信号分成 8～12 Hz、12～16 Hz、16～20 Hz、20～
24 Hz、24～28 Hz、28～32 Hz、32～36 Hz、36～
40 Hz、40～44 Hz 和 44～48 Hz 共 10 个频段，再

对每个小频段的信号进行 CSP 特征提取从而得到

特征矩阵，便于后续特征分类识别。 
随后将特征向量矩阵送入分类器 Transformer

模型，并使用 Adam 优化器动态调整参数的学习率，

使得参数趋于平稳，最后得到分类结果。在特征分

类过程中，由于特征向量矩阵维度较高，系统需要

 
图 5  EEG 信号特征提取分类网络框架 
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捕捉输入数据最显著的特征从而降低数据量，所以

引入 AE。为了减少训练时间，采用 Multitask 模式，

即利用一个网络同时训练 AE 和 Transformer 分类

器，并行计算减少了网络运行时间。 
在 Transformer 模型的系统中，部分参数设置

如下：整个实验使用 Torch 框架。使用 Adam 优

化器，其学习率一般设置为 310- ，权重衰减系数

设置为 22.5 10-× [28]，丢弃率 dropout 一般设置在

0.2～0.5。经过反复实验，当丢弃率 dropout 设置

为 0.25 且实验 epoch 设置为 200 时，系统的分类

识别率达到最大。 
输入维度 inputd =6，输出特征矩阵的维度

modeld =512，Q 、 K 和V 的维度 Kd =64，则将多头

的数量H 设置为 8[28]。最后特征向量矩阵通过含有

两层全连接层和一个激活函数的前馈神经网络送

入含有 Softmax 函数的输出层，整个网络输出是包

含每类出现概率的二维输出矩阵，其表示为 EEG
信号经过系统后预测为当前类的概率。 

在 AE 和 Transformer 模型的系统中，一些参

数设置如下：在 AE 降维阶段，将特征矩阵经过

512 维、256 维，最后将数据压缩降至 128 维，整

个过程完成从输入层到隐藏层的变换。然后，解

码器利用较低维度的数据重构输入数据，将隐藏

层的数据按照上述的维度参数逆向升维，使输出

层结果与输入层结果相同。则可以说明隐藏层的

输出矩阵是输入层的 128 维低维矩阵，将其作为

Transformer 模型的输入。在 Transformer 解码的

线性变换阶段，采用了两个全连接层，将 128 维

数据经过 64 维降至二维作为系统输出，便于后续

显示。 
在构建网络的过程中，利用损失函数计算每次

迭代的前向计算结果和真实值的差距，并利用损失

函数的倒数，沿着梯度最小的方向反向传播，修正

前向计算的权重值。本次实验主要将联合均方和交

叉熵整体作为损失函数，不断对权值进行修正。同

时整个实验将特征向量矩阵加入 LDA+KNN 算法，

并比较两种系统的分类结果。 
2.3  实验结果分析 

评估一个模型的优劣可以有多重标准，在

BCI 中的应用与其他应用中是一样的，主要评估

模型的分类准确率。混淆矩阵见表 1，经过实验

仿真，得到不同算法的混淆矩阵结果，测试结果

见表 2。 

表 1 混淆矩阵 

真实情况
预测结果 

含义 
正例 反例 

正例 TP（将正例正确

预测为正例） 
FN（将正例错误

预测为负例） 
TP+FN 表示实际数

据集中正样本的数量

反例 FP（将负例错误

预测为正例） 
TN（将负例正确

预测为负例） 
FP+TN 表示实际数

据集中负样本的数量

含义 TP+FP 表示预测

的正类样本数 
FN+TN 表示预测

的负类样本数 
TP+FN+FP+TN 表示

样本总数 

表 2 混淆矩阵测试结果 

对比项 TP FN FP TN 

KNN 59 11 7 63 

LDA+KNN 59 11 5 65 

Transformer 60 10 5 65 

AE+Transformer 60 10 2 68 

 
在本次实验中，使用以下几个评估标准。 

2.3.1  分类准确率与 Kappa 系数分析 
根据表 1 中的混淆矩阵，可以得到一种性能评

估标准——分类准确率ACC。分类准确率本质是最

终经过系统识别预测正确的 EEG 样本数和总 EEG
样本数的比值，表示为 

 TP + TNACC =
TP + FN + FP + TN

 (14) 

定义错误率 err = 1 ACC- ，同时定义当每一类

的初始数目相同时， 0ACC 1 N= 。其中， N表示

运动想象任务的类别数目。由于本次实验数据集是

二分类，所以 N的值为 2，从而 0ACC 0.5= 。 

另一个性能评估方法是 Kappa 系数，Kappa
系数是在分类准确率的基础之上进行定义的，计

算式为 

 0

0

ACC ACC
ACC

k -
=  (15) 

Kappa 系数的值域是[−1,1]。根据式(15)可知，

与具体的每类样本个数和类别无关。若 0k = 意味着

0ACC = ACC ，即表示最后的结果对于每个样本分

类的概率都是 0.5。若 1k = 意味着是理想状态，每

个样本的最后预测均是正确的。 
利用 KNN、LDA+KNN、Transformer 模型和

AE+Transformer 模型 4 个系统对数据集进行二分

类识别，其分类准确率和 Kappa 系数分别如图 6
和图 7 所示。 
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图 6  不同系统的分类准确率 

 
图 7  不同系统的 Kappa 系数 

综合图 6 和图 7 可以看出，在 BCI 竞赛 2003
数据Ⅲ中，Transformer 模型得到的分类准确率为

89.29%，比同等条件下的 KNN 算法提高了 2.15 个

百分点。同时 Transformer 模型的 Kappa 系数为

0.785 7，比 KNN 算法提高了 0.042 8，可见

Transformer 模型整体结果优于 KNN 算法。由于

Transformer 模块内部结构复杂度较高，所以提前

使用 AE 对经过 FBCSP 算法的特征向量进行降

维处理。对比同样进行降维的 LDA+KNN 系统，

该模型的准确率提高了 2.86 个百分点，Kappa
系数也提高了 0.057 2。结果表明在 EEG 信号分

类识别系统中，降维算法也能提高分类的准确

率，从而优化整个系统。 
2.3.2  F1-score 分析 

F1-score 作为二分类的评估标准，可以通过表 1
求得分类的精确率（precision）和召回率（recall），
从而被求得。 

 TPprecision =
TP + FP

 (16) 

 TPrecall =
TP + FN

 (17) 

则 F1-score 为 

 precision recallF1- score = 2
precision + recall

×
×  (18) 

联合表 1 可知，precision 的实质是在所有预

测为正类样本中实际真正为正类的比例；recall 的
实质是在实际数据集所有的正样本中预测为正类

的比例；F1-score 的实质是 precision 和 recall 的调

和平均数，其值域为[0,1]。在兼顾 precision和 recall
的值时，F1-score 越靠近 1，代表该模型的性能越

好。4 个系统的 F1-score 如图 8 所示。 

 
图 8  4 个系统的 F1-score 

从图 8 可以看出，加入降维算法的系统比原始

系统在 F1-score 方面有了较大的提升。同时对于加

入降维算法的 LDA+KNN 分类系统来说，F1-score
为 0.880 6，比同样加入 AE 降维的 Transformer 系
统低了 0.028 5，辅助 ACC 说明了 AE+Transformer
分类系统能够提升分类精度。 

同时将 Transformer 系统与基于 CNN 的

Transformer 系统[15]进行对比，结果见表 3。 

表 3 CNN + Transformer 与 Transformer 对比 

 ACC Kappa F1-score 运行时间/s

CNN+Transformer 88.57% 0.771 4 0.887 3 32.110 2 

Transformer 89.29% 0.785 7 0.888 9 21.244 1 

 
对比发现，CNN 的卷积层可以在系统中有效地

进行局部特征提取，但同时小部分信号特征也会因

此而丢失，从而导致算法性能的下降。除此之外，

由于 CNN 的存在使 Transformer 网络趋于复杂，增

加分类识别系统的运行时间。因此，本文算法通过

对全局特征进行分类，可以显著缩短系统的运行时

间，提高算法实时性，并且进一步提升了系统的分

类准确率。 
2.3.3  ROC 曲线和 AUC 分析 

受试者操作特征（ROC, receiver operating 
characteristic）曲线是判断二分类的分类器性能优劣

的方法之一，其中真阳率（TPR, true positive rate）
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和假阳率（FPR, false positive rate）的计算式为 

 TPTPR =
TP + FN

 (19) 

 FPFPR =
FP + TN

 (20) 

系统实验一共有两个输入，一个是数据集中真实

的样本，另一个为通过系统输出的每个样本判为正类

的概率。将概率由大至小排序并设为阈值，大于该阈

值则预测样本为正类，小于该阈值则预测样本为负

类。计算每个样本的 TPR 值和 FPR 值，并绘制曲线。

在 ROC 曲线图中，每个坐标点的横坐标是对应的

FPR 值，纵坐标是对应的 TPR 值。横坐标 FPR 越大，

则表示预测正类中实际负类越多；纵坐标 TPR 越大，

则表示预测正类中实际正类越多。 
曲线下面积（AUC, area under the curve）作为

衡量优劣的标准之一，其实质是 ROC 曲线下的面

积，其值域为[0,1][29]。当 AUC 的值越来越靠近 1
时，ROC 曲线的整个趋势越来越上凸，即越来越靠

近点(0,1)。 
不同算法的ROC曲线如图 9所示。从整个ROC

曲线趋势来看，ROC 曲线越靠近坐标轴的左上方

(0,1)点，则算法性能越好 [30]。本文所提 AE + 
Transformer 算法明显具备最优的算法性能。除此之

外，AUC 值越大说明分类器性能越优。本文所提

AE + Transformer 算法的 AUC 值不但比传统的

KNN 系统提升了 0.02～0.03，而且比 CNN + 
Transformer 算法提高了 0.02。因此，无论是从 ROC
曲线趋势的定性对比，还是通过 AUC 数值的定量

分析，本文算法均表现出分类识别的优越性，可以

有效应用到运动想象 EEG 信号分类中。 

 
图 9  不同算法的 ROC 曲线 

3  结束语 

本文提出了一种AE降维与Transformer模型分

类识别的运动想象分类算法，其实质就是将

Transformer 模型运用到 EEG 信号处理中，利用 AE
将高维度的 EEG 信号特征数据进行降维，使用

Transformer 模型将具有时间特质的 EEG 信号特征

矩阵嵌入位置信息，通过编码与解码，实现 EEG
信号的特征分类。为了验证该算法是否可行，将 BCI
竞赛 2003 数据Ⅲ作为待测数据，采用数据预处理对

数据进行频率滤波，并使用 FBCSP 分段提取特征矩

阵，最后进行 LDA+KNN 分类和 AE+Transformer 分
类识别处理。同时采用分类准确率、Kappa 系数及

相对应的 ROC 曲线对不同算法的优劣进行评估。从

实验结果可以看出，本文提出将 AE 与 Transformer
模型结合应用到 EEG 信号领域，与 LDA+KNN 系统

相比，准确率提高了 2.86 个百分点，Kappa 系数提

高了 0.057 2。同时借助 F1-score 值、ROC 曲线和

AUC 值 也 辅 助 说 明 了 该 结 果 ， 也 能 看 出

AE+Transformer 算法在运动想象二分类中的优势。 
在未来的研究中，笔者将进一步优化该算法中

的 Transformer 模型，提高其与运动想象 EEG 信号

的适配度。同时将当前模型的适应领域由运动想象

二分类识别领域扩大到运动想象四分类甚至其他

实验范式产生的 EEG 信号中，从而扩大算法模型

的影响。 
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