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摘 　 要:
 

针对直接使用图像诱发的脑电信号进行视觉分类的现有研究少,并且视觉分类的平均准确率低等问题,
设计了一种卷积神经网络 ( CNN) 和集成学习相结合的方法,用于学习脑电信号相关的视觉特征表示。 通过在

StackCNN 网络中加入 K-max 池化方法,解决在提取脑电特征时信息丢失的问题,并结合 Bagging 算法增强网络的泛

化能力,该方法称为 StackCNN-B。 采用基于残差神经网络(ResNet)回归对图像进行分类,验证 StackCNN-B 方法在

图像分类上的性能。 消融实验及与现有研究对比实验的结果表明:所提方法识别准确率较高,在学习脑电信号的

视觉特征表示上的平均准确率达到 99. 78%,在图像分类上的平均准确率达到 96. 45%,与 Bi-LSTM-AttGW 方法相

比,平均提高了 0. 28 百分点和 2. 97 百分点。 研究结果验证了脑电信号可以有效地解码与视觉识别相关的人类大

脑活动,也表明所提出 StackCNN-B 模型的优越性。
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　 　 人类在视觉识别方面有很出色的表现,这是机

器无法做到的。 尽管卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

networks,CNN) 的出现和大规模应用使得机

器视觉分类的性能有了明显提高,但它们的泛化能

力仍无法达到人类水平。
脑电图 ( electroencephalogram, EEG ) 是从人脑

中记录的电信号。 目前大多数研究集中在脑电信号

处理上,它可以帮助我们理解脑电活动与电信号之

间的关系。 研究人员已经发现大脑活动记录包含有

关视觉对象类别的信息 [ 1- 3] 。 因此,通过 EEG 数据

和神经成像技术(如核磁共振成像) 可以识别人类

用于视觉分类的特征空间。 近些年的研究很少直接

使用图像诱发的 EEG 信号进行视觉分类。 分析

EEG 数据可以使用深度学习方法从复杂信号中分

析、学习和提取复杂模式。 El-lone 等 [ 4] 发表了关于

使用密集脑电图数据进行视觉识别的研究。 刺激数

据集包含 400 幅图像,使用 256 个电极的密集脑电

图系 统 记 录 大 脑 信 号, 平 均 分 类 率 为 82. 70%。
Parekh 等 [ 5] 提出了一种 CNN 结构驱动的脑电图像

标注系统。 用 2
 

500 幅图像作为训练刺激源,F1 得

分为 0. 88。 Spampinato 等 [ 6] 训练递归神经网络( re-
current

 

neural
 

networks,RNN)学习脑电波视觉表示,
并且使用基于 CNN 的回归器将学习能力转移到机

器上,获得 83% 的准确率。 Zheng 等 [ 7] 提出 LSTM
结合集成学习的模型,使用 40 个类别的 2

 

000 个图

像进 行 特 征 提 取, 特 征 提 取 准 确 率 为 97. 13%。
Zheng 等 [ 8] 提出了一种基于端到端的注意力机制的

Bi-LSTM 方法,在 Bi-LSTM 框架中引入了两种注意

力策略,获得了 99. 50% 的准确率。 在最近的研究

中,Mishra 等 [ 9] 设计了一种将脑电图信号编码为图

像的有效方法,对 39 个图像类对应的编码脑电图信

号进行分类,在 6 个主题的分层数据集上进行图像

分类,获得了 82%的准确率。 Khaleghi 等 [ 10] 提出基

于功能连通性的几何深度神经网络( FC-GDW) ,利
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用图像诱发脑电信号中的时空分布式信息直接提取

高分辨率的时间样本隐藏状态,在 EEG-ImageNet 数
据集上的平均准确率为 98. 4%。 以上这些研究表

明,利用 EEG 信号对视觉场景进行分类是可行的,
结合深度学习的研究结果为进一步探索脑电在视觉

分类场景的应用指明了方向,但很少有文献针对所

图 1　 图像分类体系

Figure
 

1　 Image
 

classification
 

system

提出模型的泛化能力进行研究,验证模型在图像分

类上是否具有一定的应用价值,并且基于 EEG 的现

有研究在图像分类上的准确率仍有很大的提高空

间。 综上,本文针对现有研究存在的问题设计改进

了 TextCNN 和 StackCNN 模型,加入 K-max 池化,解
决在提取脑电特征时信息丢失问题,并应用在 EEG
特征提取上,显著提升了分类性能。 然后分别将

TextCNN 和 StackCNN 模型与 Bagging 算法结合,进
一步 提 高 模 型 的 泛 化 能 力, 最 后 将 表 现 更 优 的

StackCNN-B 方法应用到基于 ResNet 的视觉分类模

型上,将图像特征映射到脑电特征,使机器更好地理

解视觉场景。

1　 模型设计

当受试者观看屏幕上显示的图像时,会产生

相应的脑电信号。 脑电信号可以传递视觉相关信

息,可以用于识别不同的图像,从而理解不同的图

像内容。 EEG 是一种多通道的时间序列类型信

号,其中包含一些噪声,因此须利用多通道的序列

提取低维和有意义的特征表示视觉相关的信息。
当提取到了表示大脑视觉活动的脑电特征后,可

以将脑电图像映射到相应的脑电特征上,从而实

现视觉分类。
基于上述思想,图像分类过程由两个阶段组成,

如图 1 所示。 第一阶段是解码人类大脑活动,由于

每个脑电序列都对应着相应的图像类别,因此提取

的脑电特征可以用于图像分类。 第一阶段的目的是

从原始 EEG 信号中提取到低维的 EEG 特征和训练

Softmax 分类器,本文采用基于改进的两种 CNN 模

型结合改进的 Bagging 算法实现此目的。 第二阶段

是实现自动视觉分类,基于上一阶段提取到的 EEG
特征,并在此阶段训练基于残差神经网络 ( residual

 

network,ResNet)的回归,将提取到的图像特征直接

映射到上一阶段提取到的 EEG 特征上,通过上一阶

段训练好的 softmax 分类器可以估计新图像的 EEG
特征,并对其进行预测分类。
1. 1　 基于改进的 TextCNN 和 StackCNN 模型设计

 

本文使用两种不同的 CNN 架构结合受图像刺

激的 EEG 数据进行分析。
(1)

 

TextCNN:利用多个大小不同的卷积核提

取 EEG 序列中的关键信息。
(2)

 

StackCNN:利用多个堆叠的卷积核提取脑

电信号特征,并将低维和高维的特征合并。
1. 1. 1　 K-max 池化

上述两种 CNN 结构均使用了最大池化 ( max-
pooling)方法,该池化运算仅取特征向量中的最大

值,存在两个明显的缺陷:一是未考虑任何特征的位

置信息;二是容易忽视特征的强度,如果得分最高的

特征只出现了一次,而得分第二的特征出现多次,得
分第二的特征比得分最高的特征更为重要,但却被

丢弃,从而造成信息损失。
为解决最大池化带来的问题,本文选择使用 K-

max 池化(K-max
 

pooling) [ 11] ,此方法选取得分最高的

前 K 个特征,在一定程度改善了上述问题。 K-max 池

化可以表达同一类特征出现多次的情形,即表达某类

特征的强度。 另外,因为这些特征值的相对顺序得以

保留,所以其保留了部分位置信息,但这种位置信息

只是特征间的相对顺序,而非绝对位置信息。
1. 1. 2　 改进的 TextCNN 模型

 

TextCNN 最初由 Kim [ 12] 提出,是一种非常有用



　 第 5 期 杨青,等:基于改进 StackCNN 网络和集成学习的脑电信号视觉分类算法
 

71　　　

和有效的深度学习算法,用于文本分类任务 [ 13- 14] 。
TextCNN 由一维卷积层和时序最大池化层组

成,为了保留更多重要的特征,这里由 K-max 池化

层替代,其网络结构如图 2 所示。 在一维卷积运算

中,卷积窗口从输入数组的最左方开始,按从左往右

的顺序,依次在输入数组上滑动。 当卷积窗口滑动

到某一位置时,窗口中的输入子数组与核数组按元

素相乘并求和,得到输出数组中相应位置的元素。

图 2　 TextCNN 网络结构

Figure
 

2　 TextCNN
 

network
 

structure

令 x i ∈ R k 是 k 通道 EEG 数据中第 i 个采样点。
这样一个受试者在一张图像上产生的 EEG 数据可

以表示为

x1:n = x1 􀱇 x2 􀱇 … 􀱇 xn。 (1)
式中:􀱇为连接运算符。 这样, x i:i + j 就表示 EEG 数

据采样点 x i,x i + 1 ,…,x i + j 的连接。 一维卷积运算使

用一个过滤器 w ∈ R hk, 它应用于 h 个 EEG 样本点

的窗口,并产生新的 EEG 特征。 例如,一个 EEG 特

征 C i 由一个 EEG 样本点窗口 x i:i + h - 1 生成:
C i = f(w·x i:i + h - 1 + b + b) 。 (2)

式中: b 为偏置项;f(·)为一个非线性函数,如 ReLU
函数。 这个过滤器被用于 EEG 序列 {x1:h,x2:h + 1 ,
…,xn - h + 1:n} 每个可能的样本点窗口,并产生一个

EEG 特征向量:
C = [C1 ,C2 ,…,C n - h + 1 ] 。 (3)

式中: C ∈ R n - h + 1 。 然后对 C 应用 K-max 池化运算,

选取得分最高的前 K 个特征
 

Ĉ = max(K,C) 。 这个

想法是为每个 EEG 特征向量捕捉最重要的前 K 个

特征。
一个过滤器有 m 个输出通道,每个输出通道产

生一个 EEG 特征向量。 对每个特征向量应用 K-
max 池化,将所有特征向量结果的前 K 个值连接起

来,得到最后的输出向量:

O = Ĉ1:K 􀱇
 

Ĉ2:K 􀱇 … 􀱇
 

Ĉm:K 。 (4)
　 　 TextCNN 使用多个不同大小的过滤器获取不同

宽度的视野,从而捕捉到不同个数的相邻 EEG
 

的相

关性。 令有 g 个过滤器,把它们池化后的向量拼接

起来得到:
out = O1 􀱇 O2 􀱇 … 􀱇 O g。 (5)

　 　 最后,把 out 馈入全连接层,再使用 Softmax 计

算,即可得到分类结果。
1. 1. 3　 改进的 StackCNN 模型

StackCNN 和 TextCNN 不同的地方在于 TextC-
NN 的过滤器为横向排列,彼此之间互不干扰,而

StackCNN 的过滤器为纵向排列,即前一个过滤器的

输出作为后一个过滤器的输入,并且 StackCNN 的结

构由堆积的小过滤器 [ 15] 构成,这可以增加网络深度

以保证学习更复杂的模式,而且代价更小 ( 参数更

少) 。 StackCNN 将所有过滤器的输出进行池化运

算,同样为了保留更多重要的特征,这里由 K-max
池化替代普通池化运算,然后,将输出向量连接起

来;最后,馈入完全连接层。
StackCNN 和 VGG [ 16] 网络类似,所有过滤器都

使用 3 × 3 的小过滤器,填充为 1,步幅为 1,保证每

次输出的特征向量维度和输入维度相同。 StackC-
NN 网络结构如图 3 所示,图 3 中输入 n × k 维的

EEG,这里 n 为 1,k 为 128。

图 3　 StackCNN 网络结构

Figure
 

3　 StackCNN
 

network

对于 EEG 序列 {x1:h,x2:h + 1 ,…,xn - h + 1:n} , 假设

有 l 个过滤器,则有:
C1 = Conv1(w1 ,x) + b1 ;

C2 = Conv2(w2 ,C1 ) + b2 ;

︙
C l = Conv l(w l,C l - 1 ) + b l。

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(6)

式中:Conv(·)为过滤器; b 为偏置项。 对每个 EEG
特征图进行 K-max 池化运算,然后连接起来:

out = max(K,C1 ) 􀱇 max(K,C2 ) 􀱇 … 􀱇
max(K,C l) 。 (7)

　 　 StackCNN 网络结构中位置靠前的过滤器用于

捕捉 EEG 数据之间的局部相关性,可以看作是学习

到了 EEG 低维特征,而越到后面的过滤器感受野越

大,从而捕捉输入上更大尺寸的 EEG 特征,可以看

作是学习到了 EEG 高维特征。 因此, StackCNN 可
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以同时利用低维和高维的特征,这也是它优于 Text-
CNN 的地方。
1. 2　 改进的 Bagging 算法

 

集成学习属于机器学习,是一种训练思路,并不

是指某种具体的方法或者算法。 集成学习潜在的思

想是即便某一个弱分类器得到了错误的预测,其他

的弱分类器也可以将错误纠正回来。
自助法 ( bootstrapping) 和引导聚集算法 ( boot-

strap
 

aggregating,Bagging)均是集成学习领域的一种

基本算法 [ 17] ,均用于确定训练集和测试集,提高训

练有效性。 Bagging
 

算法可与其他分类算法、回归算

法结合,提高其准确率、稳定性的同时,通过降低结

果的方差, 避免过拟合的发生。 然而, 在传统的

Bagging 算法中,通常使用投票法进行决策,这使得

所有的分类器具有相同的决策能力,因而忽略了基

分类器的性能差异。 本文使用一种改进的 Bagging
算法 [ 7] 进行集成学习,改进的 Bagging 算法利用基

分类器在袋外数据( out
 

of
 

bag,
 

OOB)上每个类别的

F1 值确定基分类器在每个类别上的权重,在很细的

粒度上考虑了每个基分类器的性能差异,同时避免

了对性能好的基分类器的过度依赖,OOB 指的是训

练过程中缺失的数据点,由于这些数据没有参与训

练集模型的拟合,因此可以用来检测模型的泛化能

力。 本文对每个类别的权重定义如下:

λ in =
OOB_F in

∑
N

n = 1
OOB_F in

。 (8)

式中:i 表示不同的类别(对于本文使用的数据集, i
的范围从 0 到 39) ;λ in 为第 n 个最弱分类器对第 i
个类别的权重分配;OOB_F 为类别 i 上第 N 个最弱

分类器的测试集数据的 F 值;N 为基分类器的数量。
此外如果分类器在数据集上的性能越好,λ in 值则

越大。
Zheng 等 [ 7] 在改进的 Bagging 算法中采用自助

法确定训练集和测试集,结果发现,在针对 40 个类

别的图像数据集的实验中,Bagging 算法中的分层抽

样策略比原先实验取得了更好的效果,如表 1 所示。
因此,本文使用了分层抽样法采样进行训练集和测

试集的划分。
另外,分层抽样法的采样次数是需要仔细考虑

的重要因素。 过多的采样次数可能导致过拟合,而
太少的采样次数则可能导致欠拟合。 因此,本文使

用 k 折交叉验证方法来确定最佳采样次数,对于 N
个基分类器,在 k 个类别上进行分类,采样 10 折交

叉验证进行分层抽样,如表 2 所示,从表 2 中可以看

出,当采样次数为 20 时,所有基分类器的准确率的

平均 值 达 到 了 最 佳 水 平。 因 此, 最 佳 采 样 次 数

为 20。
表 1　 自助法与分层抽样法采样结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

sampling
 

results
 

between
 

self
 

service
 

sampling
 

and
 

stratified
 

sampling
 

%

采样方法 准确率 召回率 F1 值

自助法 97. 13 96. 96 96. 94
分层抽样法 97. 82 97. 02 97. 54

表 2　 不同采样次数在所有基分类器上的结果对比

(取平均值)
Table

 

2　 Comparison
 

of
 

results
 

across
 

all
 

base
 

classifiers
 

with
 

different
 

sampling
 

frequencies
 

( taking
 

the
 

average)
 

%

采样次数 准确率 召回率 F1 值

5 85. 14 86. 11 83. 22
10 87. 12 87. 01 85. 33
15 90. 24 87. 74 89. 02
20 96. 87 95. 88 96. 01
25 95. 35 95. 21 93. 72

1. 3　 解码人脑活动的 StackCNN-B 模型

基于改进的 Bagging 算法和改进的 StackCNN
模型,本文提出了 StackCNN-B 模型,模型数据流图

如图 4 所示。

图 4　 StackCNN-B 模型流程图

Figure
 

4　 StackCNN-B
 

model
 

flow
 

chart

模型具体实现步骤如下。
步骤 1　 将脑电图像数据分为训练集和测试集

两部分。
步骤 2 　 使用 Bagging 算法从训练集中通过分

层抽样获得 T 个子训练集和测试集。
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步骤 3　 分别训练 T 个 CNN 模型,即 T 个弱分

类器,并将结果输入 Softmax 分类器进行分类。
步骤 4　 根据训练得到的权重集成模型,使用

改进的投票策略在测试集上预测结果。
1. 4　 EEG 特征回归和视觉分类

本模型首先通过使用结合改进的 Bagging 算

法,从 EEG 数据中提取相关的脑电特征表示用于解

码人类的大脑活动;其次,使用原始图像数据集和之

前提取到的 EEG 特征训练基于 ResNet 的回归,将

回归的输出作为特征对图像进行分类,从而实现视

觉分类。
完成第一阶段模型的构建和训练后,每个 CNN

的输出(每个 Softmax 分类器的输入)可以被看作是

EEG 的视觉特征向量。 为了将集成 CNN 模型学习

到的脑电特征扩展到一般的图像中,需要能够跳过

脑电记录阶段,直接从图像中提取与视觉相关的脑

电特征。 为了实现这一假想,使用 ResNet 回归从输

入的图像中提取近似的 EEG 特征, ResNet 回归由

ResNet 模型和回归网络组成。 ResNet 最初是由 He
等 [ 18] 提出,因其简单实用,被广泛应用于图像检测、
分割和识别 [ 19] 。 它将残差学习应用到每一层,解决

了由于网络过深神经网络训练困难的问题。 ResNet
通过引入快捷连接,解决了精度退化,即随着网络层

数的加深,训练精度快速降低。
本文采用 ResNet-18 模型作为脑电特征提取

器,它包含 17 个卷积层和一个完全连接层。 基于

ResNet-18 的训练过程包含两个步骤。 第一步,通过

预训练的 ResNet-18[ 20] 模型提取图像的全局和局部

特征; 第二步, 利用回归方法将图像特征映射到

EEG 特征向量。 本文对比了常见的几种回归方

法 [ 21- 22] :随机森林回归( random
 

forest
 

regressor) 、决
策树回归 ( decision

 

tree
 

regressor) 、K 邻近回归 ( K
 

neighbors
 

regressor) 、支持向量机回归( support
 

vector
 

regressor) 。 由于回归层单元数目与 CNN 模型中学

习到的 EEG 特征维数相同,实现了可以从任意图像

中提取脑电信号特征。
获得脑电信号后,使用经过训练的 ResNet 对测

试集进行回归,提取测试图像集的 EEG 特征,并使

用训练过的 Softmax 分类器对特征进行分类。

2　 实验与分析

实验分为两个部分:一是使用基于改进的 CNN
模型和集成学习相结合的方法学习 EEG 视觉特征;
二是使用基于 ResNet 的 EEG 特征回归进行自动视

觉分类。

代码使用 Pytorch 深度学习框架进行模型搭建

和训练。 实验的具体流程如下。 首先,在采集到的

EEG 数据上训练模型,学习到 EEG 数据的嵌入表

示,再将这个嵌入表示输入到分类器中进行分类;其
次,训练一个回归模型将从图像中提取到的特征映

射到 EEG 嵌入上;最后,将提取的特征输出到分类

器中进行分类。
2. 1　 EEG 数据集及其预处理

本文使用的数据是由 Spampinato 等 [ 6] 通过实

验收集整理所得到的。 该实验共有 6 名参与者

(1 名女性和 5 名男性) ,通过仪器记录参与者的

EEG 数据。 当参与者看到视觉刺激图像时,他们的

脑电图信号被记录下来。 参与者均由专业医生进行

检查,排除可能影响实验数据的身体状况。
视觉刺激数据集是 ImageNet[ 23] 数据集的一个

子集,包含 40 个互不相同且易于识别的类别,共

2
 

000 个图像,其中每个类别包含 50 个图像。 在脑

电采集过程中,每幅图像显示 0. 5 s,每一类图像连

续显示 25 s 作为一批。 随后,受试者休息 10
 

s,并显

示一个黑色图像。 黑色图像被用于“ 清除” 上一节

实验所产生的大脑活动,其中,受试者观看顺序为线

性。 因此,每次实验只需 1
 

400
 

s。 实验参数如表 3
所示,该表来自 Spampinato 等 [ 6] 的视觉分类实验

参数。
表 3　 实验参数

Table
 

3　 Parameters
 

of
 

experimental
 

参数 　 取值

图像类别数量 40
每种类别的图像数量 50

图像总数量 2
 

000
每张图像显示时间 / s 0. 5

每类图像之后的暂停时间 / s 10
会话数量 4

单个会话持续时间 / s 350
总时间 / s 1

 

400

　 　 EEG 数据通过一个 128 通道的有源低噪声电极

设备进行采集,且采集过程中使用了脑视觉信号放大

器。 在运行时设置了陷波滤波器(49 ~ 51
 

Hz)和二阶

带通滤波器(截止频率分别为 14、71
 

Hz),使脑电信号

包含视觉认知过程中最有价值的频带(β 和 γ)。 采

样频率设置为 1
 

000
 

Hz,数据分辨率为 16 位。
理论上应该在 1

 

000
 

Hz 的采样频率下对每幅

图像产生的脑电信号采集 500 个采样点。 然而,由
于许多因素的影响(如硬件系统、软件过程等) ,从
模拟设备采集的数据呈现出不同的大小。 为确保序



74　　　 郑
 

州
 

大
 

学
 

学
 

报
 

(工
 

学
 

版) 2024 年

列长度固定,对长度小于 500 的样本在后面补 0,并
裁剪那些大于 500 的序列。 在实验中,每一个 EEG
序列的前 40 个样本(0 ~ 40 ms)被丢弃,以最小化上

一个刺激图像的干扰。 经过以上处理后,总计使用

了 460 个样本(40 ~ 500 ms) 。
2. 2　 使用 StackCNN-B 学习 EEG 视觉特征

为了验证本文改进 CNN 算法的泛化能力,以及

优化手段的效果,本文分别验证了各方法在视觉刺

激数据集上的准确率、F1 值和召回率,具体实验结

果如表 4 所示。 在实验过程中,具体参数设置如表

3 所示, 利用反向传播 ( back
 

propagation,
 

BP ) 算

法 [ 24] 对每个模型进行训练,然后使用小批量梯度下

降算法计算梯度。 首先,将数据集按 8 ∶ 2的比例随

机分为训练集和测试集,其中训练集有 1
 

600 幅图

像,测试集有 400 幅图像;其次,确保所有 6 名参与

者对同一幅图像记录的脑电图被分割成相同的部

分;最后,对训练集进行 10 次随机抽样。 各个模型

之间的对比情况如表 4 所示。
表 4　 最佳参数模型的结果

Table
 

4　 Results
 

of
 

the
 

best
 

parameter
 

model %

模型 准确率 召回率 F1
 

值

TextCNN 91. 38 90. 92 91. 28
TextCNN

 

with
 

1-max 92. 16 91. 03 90. 87
TextCNN

 

with
 

K-max 94. 48 93. 96 94. 42
TextCNN-B

 

with
 

K-max 98. 41 97. 84 98. 41
StackCNN 97. 62 97. 14 97. 59

StackCNN
 

with
 

1-max 97. 83 96. 59 97. 64
StackCNN

 

with
 

K-max 98. 29 97. 98 98. 23
StackCNN-B

 

with
 

K-max 99. 78 99. 02 99. 29

　 　 由表 4 可知,StackCNN 网络加入 K-max 池化和

Bagging 算法后,在准确率和 F1 值上都优于其他模

型。 该结果证明 K-max 池化和 Bagging 算法对 CNN
网络有很好的提升作用。 并且 StackCNN 在视觉分

类问题中明显优于 TextCNN,这说明 StackCNN 不仅

能捕捉低维的特征,而且随着过滤器感受野的变大,
还能捕捉更高维的特征。

为进一步验证模型的有效性,本文使用视觉刺

激数据集再次进行实验,与现有其他 EEG 特征提取

方法对比,实验结果如表 5 示。
　 　 El-lone 等 [ 4] 利用经典的支持向量机分类器对

脑电信号进行生物和非生物的二分类,分类准确率

达到 82. 70%。 Parekh[ 5] 采用基于 CNN 的带离群点

去除的 EEG 网络结构对两类 EEG 信号进行分类,
得到了 88. 00% 的准确率。 Zheng 等 [ 8] 采用了基于

注意力的 Bi-LSTM 方法对 40 类 EEG 信号进行分

类,获得了 99. 50%的准确率。 此外,本研究还使用

　 　 　 表 5　 StackCNN-B 方法与其他方法的比较

Table
 

5　 Comparison
 

between
 

StackCNN-B
 

method
 

and
 

other
 

methods

方法 类别 训练时间 / min 准确率 / %
SVM [ 4] 2 8 82. 70

EEG-Net[ 5] 2 17 88. 00
BiLSTM+LCA+SVM [ 6] 40 34 84. 00

LSTMS-B[ 7] 40 25 97. 13
Bi-LSTM-AttGW [ 8] 40 41 99. 50

FC-GDN [ 10] 40 40 98. 40
StackCNN-B 40 20 99. 78

了与文献[6- 7,10] 相同的脑电图数据集以及类似

的流程进行实验,在分类准确率和分类类别上,本文

方法 StackCNN-B 取得了更好的效果。
由表 5 可知,本文提出的模型在对于 EEG 信号

分类的准确率和分类数目上明显优于其他模型。 分

析表 5 可知,深度学习的算法明显优于机器学习,因
为本实验所用的数据集十分庞大;LSTM 与 Bagging
结合的算法优于 BiLSTM 算法,这说明 Bagging 算法

具有较好的泛化能力,这也是本模型使用 Bagging
算法的原因。 本实验提出的改进的 StackCNN 模型

优于 LSTM 模型,虽然两种模型均适合应用于时序

序列,但 StackCNN 使用多个较小的过滤器增加网络

深度,不仅可以捕捉到高维的特征,而且实验所需的

参数量远小于 LSTM 模型,因此训练时间更短。 结

果表明,本文所提出的模型在各方面均表现优异。
2. 3　 基于 ResNet 的特征回归与视觉自动分类

基于 ResNet 的回归分析旨在将视觉图像映射

到学习的 EEG 特征向量上。 本文使用 CNN 提取脑

电特征,然后对大脑视觉活动进行分类。 对于每个

图像,可以从每个 CNN 模型获得一个 EEG 特征向

量。 将基于 ResNet 的回归作为一个图像的输入,并
希望它的输出能够尽可能类似于 CNN 的输出。

为了验证该回归的性能, 本实验使用与激发

EEG 信号相同的图像集,并按照上文所提到的分层

抽样法将图像数据集分为训练集和测试集,本文采

用均方误差 MSE 评估 4 种不同的回归方法的性能,
如表 6 所示。 根据表 6 的数据可以观察到 K 邻近回

归的均方误差最小,于是将 K 邻近作为本文的回归

模型,用于作为图像的特征提取器,并映射到 EEG
特征向量。

为了验证本文提出的 StackCNN-B 在图像分类

上的应用价值,使用 ResNet 回归对提取到的脑电信

号相关的视觉特征表示和原始图像数据集进行训

练,再将基于 ResNet 回归的输出作为特征对图像进
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行分类,如表 7 所示。 将 ResNet 回归应用到其他模

型上,相对比之下,基于 StackCNN-B 模型的图像分

类平均准确率更高,表明了集成深度学习方法在自

动视觉分类中具有良好的性能和良好的应用价值。
再次证明本模型能更好地学习到 EEG 的特征表示,
从而使得回归器能够更好地利用 EEG 的数据进行

图像分类。
表 6　 4 种回归模型的 MSE 对比

Table
 

6　 MSE
 

comparison
 

of
 

four
 

regression
 

models

回归模型 MSE
随机森林 1. 49
决策树 1. 76
K 邻近 0. 54

支持向量机 1. 68

表 7　 基于 ResNet 回归不同模型关于图像分类性能比较

Table
 

7　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models
 

for
 

image
 

classification
 

based
 

on
 

ResNet
 

regression

方法 准确率 / %
BiLSTM+LCA+SVM [ 6] 89. 70

LSTMS-B[ 7] 90. 16
Bi-LSTM-AttGW [ 8] 93. 48

FC-GDN [ 10] 92. 18
StackCNN-B 96. 45

3　 结论

本文设计了一种改进的 StackCNN 网络和集成

学习相结合的方法,用于学习脑电信号相关的视觉

特征表示,采用深度残差网络对提取到的脑电信号

相关的视觉特征表示和原始图像数据集进行训练,
实现视觉图像分类。 使用分层抽样法对训练集和测

试集划分,将改进的
 

StackCNN 网络与 Bagging 算法

结合提取脑电信号视觉特征,在此基础上训练基于

ResNet-18 的回归实现对原始图像的视觉分类,在

ImageNet 公开数据集上测试的结果表明,本文方法

分类准确率均优于现有研究方法。 证明本文提出的

StackCNN-B 模型在视觉分类中具有良好的性能和

巨大的应用价值。
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Abstract:
   

Aiming
 

at
 

the
 

limited
 

studies
 

researches
 

on
 

visual
 

classification
 

directly
 

using
 

image-induced
 

EEG
 

sig-
nals

 

and
 

low
 

average
 

accuracy
 

of
 

visual
 

classification,
 

a
 

method
 

combining
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

( CNN)
 

and
 

ensemble
 

learning
 

was
 

designed
 

to
 

learn
 

the
 

visual
 

feature
 

representation
 

related
 

to
 

EEG
 

signals.
 

By
 

adding
 

the
 

K-max
 

pooling
 

method
 

to
 

the
 

stackCNN
 

network
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

information
 

loss
 

when
 

extracting
 

EEG
 

features,
 

and
 

combining
 

with
 

Bagging
 

algorithm
 

to
 

enhance
 

the
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

network,
 

this
 

method
 

was
 

called
 

StackCNN-B.
 

In
 

order
 

to
 

verify
 

the
 

performance
 

of
 

StackCNN-B
 

method
 

in
 

image
 

classification,
 

images
 

were
 

classified
 

using
 

deep
 

residual
 

network
 

regression.
 

The
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

and
 

comparative
 

experiments
 

with
 

existing
 

studies
 

showed
 

that
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

this
 

method
 

was
 

high.
 

The
 

average
 

accuracy
 

in
 

learning
 

the
 

visual
 

feature
 

representation
 

of
 

EEG
 

signals
 

was
 

99. 78%,
 

and
 

the
 

average
 

accuracy
 

in
 

image
 

classification
 

was
 

96. 45%.
 

Compared
 

with
 

the
 

most
 

advanced
 

Bi-LSTM-AttGW
 

method,
 

the
 

average
 

accuracy
 

was
 

improved
 

by
 

0. 28
 

percentage
 

point
 

and
 

2. 97
 

percentage
 

point.
 

The
 

results
 

verified
 

that
 

EEG
 

signals
 

could
 

effectively
 

decode
 

human
 

brain
 

activities
 

related
 

to
 

visual
 

recognition,
 

proved
 

the
 

advantages
 

of
 

the
 

proposed
 

StackCNN-B
 

model.
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