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融合Transformer网络与卷积神经网络的
稳态运动视觉诱发电位解码方法

张焕卿,谢俊,杨瀚林,杜方钊,金志伟,陈昱洁

(西安交通大学机械工程学院,710049,西安)

摘要:针对卷积神经网络(CNN)在感受野有限、缺乏对全局信息的有效感知,以及在处理短时稳

态运动视觉诱发电位(SSMVEP)信号时分类效果欠佳的问题,提出了一种紧凑EEGNet-Trans-
former(即EEGNetformer)网络。EEGNetformer网络融合了为脑电(EEG)信号识别任务而设计

的通用的卷积神经网络EEGNet网络和Transformer网络的优势,有效地捕捉与处理脑电信号中

的局部和全局信息,增强网络对SSMVEP特征的学习,进而实现良好的解码性能。EEGNet网络

用于提取SSMVEP的局部时间和空间特征,而Transformer网络用于捕捉脑电时间序列的全局信

息。在基于SSMVEP-BCI范式采集的数据基础上,开展了实验以评估EEGNetformer网络的性

能。实验结果显示,当在2sSSMVEP数据条件下,EEGNetformer网络在基于被试者内情况的平

均准确率为88.9%±6.6%,在基于跨被试者情况的平均准确率为69.1%±4.3%。与传统的

CNN算法相比,EEGNetformer网络的分类性能提升了4.2%~17.4%。研究内容说明,EEGNet-
former网络在有效提高SSMVEP-BCI识别准确率方面具有显著优势,为进一步提升SSMVEP-
BCI解码性能提供了新的研究思路。
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Abstract:Addressingtheissuesoflimitedreceptivefieldsandineffectiveperceptionofglobal
informationinconvolutionalneuralnetworks(CNNs),aswellastheirsuboptimalclassification
performancewhenprocessingshort-durationsteady-statemotionvisualevokedpotentials(SSMVEP)

signals,acompactEEGNet-Transformer(i.e,EEGNetformer)networkisproposed.EEGNetformer
networkintegratesthestrengthsoftheEEGNetnetwork(ageneral-purposeCNNdesignedforEEG
recognitiontasks)andtheTransformernetwork.Itefficientlycapturesandprocessesbothlocal
andglobalinformationintheelectroencephalogram (EEG)signals,enhancingthenetwork’s
learningoftheSSMVEPfeatures,therebyachievinganexcellentdecodingperformance.TheEEGNet
networkisutilizedtoextractslocaltemporalandspatialfeaturesofSSMVEP,whiletheTransformer
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networkisutilizedtocaptureglobalinformationinEEGtimeseries.Basedondatacollectedusingthe
SSMVEP-BCIparadigm,experimentswereconductedtoevaluatetheperformanceoftheEEGNetformer
network.Theresultsshowedthatundertheconditionof2sSSMVEPdata,EEGNetformerachievedan
averageaccuracyof88.9%±6.6%forwithin-subjectconditionsand69.1%±4.3%forcross-
subjectconditions.ComparedwithtraditionalCNNalgorithms,theclassificationperformanceof
theEEGNetformernetworkwasimprovedby4.2%—17.4%.Thesefindingsdemonstratethesignificant
advantageofEEGNetformernetworkinenhancingtherecognitionaccuracyofSSMVEP-BCI
systems,providinganewresearchdirectionforfurtherenhancingSSMVEP-BCIdecodingperformance.
Keywords:steady-statemotionvisualevokedpotential(SSMVEP);EEGNetnetwork;Transformer

network;EEGNetformernetwork

  脑机接口(BCI)是一种通过采集和解码大脑信

号来实现大脑与外部设备进行直接交互的技术[1-2]。
近年来,随着神经科学和计算机技术的快速发展,

BCI在医疗康复、神经科学和军事等领域展现出广

泛的 应 用 前 景[3]。其 中,稳 态 视 觉 诱 发 电 位

(SSVEP)作为一种常见的BCI诱发电位信号,因其

高信噪比、易于获取和稳定性好等特点,受到了广泛

关注[4-5]。

SSVEP是一种由外部周期性视觉刺激(如闪烁

的光源)引起的大脑响应,其频率和外部刺激频率一

致或成整数倍关系[6-7]。通过解码SSVEP信号对

用户视觉注意目标的识别,从而实现与外部设备交

互。然而,使用传统SSVEP刺激容易导致用户视

觉不适,降低了BCI系统的使用舒适度和性能[8]。
稳态运动视觉诱发电位(SSMVEP)在缓解用户视

觉不 适 方 面 展 现 出 了 独 特 的 优 势 和 潜 力[9]。

SSMVEP是由视觉运动刺激诱发,相比于静态的闪

烁光源刺激,视觉运动刺激通过动态变化的视觉元

素来诱发脑电响应[10]。
脑电信号解码算法影响着SSVEP-BCI系统的

性能。早期Lin等提出了典型相关分析(CCA)[11]

方法。Chen等利用稳态视觉刺激能够同时诱发谐

波频率的特性,提出了滤波器组典型相关性分析

(FBCCA)[12]方法。这些方法处理简单,不需要预

训练数据,被广泛的运用于SSVEP的分类中。然

而,由于脑电的复杂性,数据往往含有噪声,如自发

脑电、眼电和电磁干扰等,严重污染了脑电数据。

CCA方法只有在数据长度足够长的情况下才有满

意的结果。此外这些特征提取方法是任务相关的,
是在 特 定 的 先 验 知 识 下 获 得 的,并 且 泛 化 能 力

有限[13]。
深度学习模型具有强大的特征提取能力,可以

直接应用于原始数据[14]。目前,各种深度学习模型

已被用于不同的脑电分类任务,其中卷积神经网络

(CNN)应用的最为广泛[15]。EEGNet是一种紧凑

的CNN模型,能够通过时空滤波实现有效的特征

提取,具有明显优于传统方法的性能[16]。复杂卷积

神经网络(cCNN)利用SSVEP信号的复杂频谱特

征作为CNN的输入,在被试者间和跨被试者训练

情况下均实现优异的SSVEP分类性能[17]。此外,
基于时域的卷积神经网络(tCNN)用于解决较短时

间刺激诱发的SSVEP在频域上的频率峰值不明

显、频域信息作为输入会导致任务相关信息的丢失

等问题,并获得了优异的识别性能[18]。这些基于卷

积神 经 网 络 的 SSVEP 解 码 算 法,在 处 理 短 时

SSVEP数据分类任务上相较于传统CCA和FBCCA
算法取得了不错的分类性能。然而,由于CNN通过

局部感受野学习特征,缺乏对全局信息的感知能

力[19],导致其对时间序列的处理效果不佳,尚未能

充分提取SSVEP的有效特征。
近年来,Transformer网络成为最流行的模型网

络之一,在自然语言和图像处理中广泛应用[20-21]。

Transformer网络可以捕获时间序列的全局特征,但会

忽略含有细节的局部特征[22]。由于Transformer网络

对时间序列具有出色的特征提取能力,Transformer
网络已经开始逐渐应用于脑电解码领域中[23-24]。

Guo等将Transformer网络应用于情绪脑电分类任

务中[25],Xie等将Transformer网络应用于运动想

象脑电分类任务中[23],均获得了优异的解码性能。
这些研究说明Transformer网络在脑电信号分类算

法中具有很好的研究前景。然而,Transformer网

络忽略了对局部特征的学习,而学习局部特征对于

脑电解码也是必要的。在这种情况下,需添加额外

的提取局部特征的处理,以进行补偿[26]。
由于真实环境中的噪声复杂,SSMVEP解码难

度大,传统CNN分类算法的解码性能仍有较大的
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提升空间。CNN具有局部感知性强的优点,然而由

于有限的感知域,CNN仅提取脑电信号的局部时间

和空间特征,缺乏对全局信息的感知力,对处理时间

序列数据表现欠佳[19],解码性能仍有较大提升空

间。Transformer网络在处理全局信息方面具有优

势,但是对于局部信息处理能力相对较弱[22]。因此

针对上述问题,本研究将EEGNet网络与Transformer
网络进行结合,旨在融合两者的优势,解决CNN算

法在处理短时SSMVEP信号时分类效果欠佳,感
受野有限,缺乏对全局信息的感知等问题。通过

EEGNet网络对SSMVEP信号进行初步的特征提

取处理,学习脑电信号局部时间和空间特征,通过

Transformer网络充分学习SSMVEP全局时间序

列关系,利用卷积操作和自注意力机制来有效地捕

捉与处理脑电信号中的局部和全局信息,增强算法

对SSMVEP特 征 的 学 习,进 而 实 现 良 好 的 解 码

性能。
本文旨在着重探讨融合EEGNet网络和图像

处理 领 域 的 视 觉 Transformer网 络 在 解 码 短 时

SSMVEP信号的优势与潜力。为充分利用EEGNet
网络 和 Transformer网 络 的 优 势,提 出 了 一 个

EEGNet-Transformer网 络,即 EEGNetformer网

络。该网络是在经典的EEGNet网络基础上引入

Transformer网络模块进行改进的一种紧凑型网络结

构。具体而言,EEGNetformer网络结合了EEGNet
网络的轻量化特性与Transformer网络的全局信息

处理能力,以提升稳态运动视觉诱发电位解码的性

能。通过消融实验表明,加入的Transformer网络

对EEGNetformer网络分类准确率有显著的提升。
通 过 与 现 有 CNN 解 码 算 法 对 比 实 验,验 证 了

EEGNetformer在被试者内和被试者外的分类性能

均优于目前表现较好的cCNN、tCNN和EEGNet
网络分类算法。

1 实验方法及研究方案

1.1 被试者

10名视力或矫正视力正常的被试者参与了本

次实验,编号为S1~S10。在向所有被试者充分解

释实验程序后,每个被试者都签署了书面知情同

意书。

1.2 刺激范式

本研究使用了圆环收缩扩张形式的SSMVEP
范式。如图1所示,该刺激范式由高对比亮度的背

景与低对比亮度的圆环组成,低对比亮度圆环的主

要参数有圆环内径和外径,高对比度的背景确定了

范式的最大直径,圆环与背景的面积比值K 存在以

下关系

K = S1
S-S1

(1)

式中:S1 表示圆环总面积;S表示背景的总面积。

图1 基于圆环收缩扩张形式的SSMVEP范式

Fig.1SSMVEPparadigmbasedonringcontraction-
expansionform

范式初始时,设定每个圆环外径成等差数列分

布,已知范式的最大直径dmax,则每个圆环的外径

di
1 和内径di

2 与面积有如下的关系

di
1 = (2i-1)dmax/2n (2)

Si =π(di
1)2-π(di-1

1 )2 (3)

Si
1 =π(di

1)2-π(di
2)2 (4)

式中:i表示从内向外数第i个圆环;n表示圆环的总

数;Si表示第i个圆环外径与i-1个圆环外径所围

成的面积;Si
1表示第i个圆环的面积。

为了保证范式在运动时总体的亮度不发生改变,
圆环与背景的面积比值K应该时刻保持固定,因此圆

环的内径需要通过计算获得,结合式(1)~ 式(4),可
以计算出第i个圆环的内径di

2

di
2 = (1-K)(di

1)2+K(di-1
1 )2 (5)

  设圆环外径的变化区间在 [(i+1)dmax/n,

idmax/n],圆环的外径运动曲线为正弦曲线,可以得

到每个圆环的外径di
1 随时间的变化如下

di
1 =i+1-cos(2πft)dmax/n (6)

式中:f表示刺激频率;t表示刺激时间。
刺激范式的排布如图2所示,一共有8种不同

刺激频率(3.00、3.25、3.50、3.75、4.00、4.25和

4.75Hz)的圆环范式。此外,为了验证本研究所提

出的算法对空闲态和控制态的识别性能,设计了7
个空闲位置用于采集空闲态脑电数据,保证被试者

在注视虚线框内的时候处于系统空闲态并且不会输

出控制指令。因此,实验共采集9类目标样本,包括
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8类刺激样本和1类空闲态样本。

图2 实验中SSMVEP刺激范式

Fig.2SSMVEPstimulationparadigmintheexperiment

1.3 数据采集

本文通过g.USBamp系统采集脑电(EEG)。

SSMVEP在大脑枕叶区域最为显著[9],因此选取位

于枕叶区域的O1、Oz、O2、PO3、POz和PO4电极来

采集EEG。脑电采集电极按照国际10-20系统标

准进行布置,参考电极A1布置于被试者单侧耳垂,
地电极安放在前额叶处Fpz位置。EEG以1200Hz
采样率进行采集。使用4阶48~52Hz巴特沃斯陷

波滤波器用于消除工频干扰,8阶2~100Hz巴特沃

斯带通滤波器去除低频和高频干扰。

1.4 实验流程

实验中要求被试者依次注视8类不同刺激频率

(3.00、3.25、3.5、3.75、4.00、4.25、4.5和4.75Hz)
的目标,每类刺激目标进行了20次实验,在8类刺

激目标中还会穿插7种空闲位置的注视实验。每次

实验前均有注视位置提示,持续5s,包括了提示时

间1s,范式刺激时间3s,以及休息时间1s,总共进

行了10轮实验。每轮实验进行16次,实验结束后,
被试者有2min的休息时间。

1.5 EEGNetformer结构设计

EEGNet通过时空滤波器能够有效提取脑电

信号的局部时空特征。Transformer网络利用自注

意力机制,能够更好地捕捉长距离依赖关系,提升

模型的泛化能力和对输入数据的理解能力。因此,
基于 Transformer网络和 EEGNet网络,构建了

EEGNetformer网络。正如图3所示,EEGNetformer
网络由4个模块组成:EEGNet网络中的特征滤波

模块、特征混合模块、基于自注意力的特征泛化模

块,以及基于多层感知器(MLP)的特征分类模块。
图3中,C是脑电信号通道数,T是脑电信号数据点

数,F1 是时间滤波器数,D 是深度乘数,N 是分类目

标数目,∥表示取整数。

图3 EEGNetformer结构示意图

Fig.3EEGNetformerstructurediagram

  特征滤波模块:特征滤波模块与EEGNet网络

的第1个模块参数一致,通过时间滤波器和空间滤

波器初步提取脑电信号的时空特征。该模块依次执

行两个卷积步骤,首先拟合8个尺寸为(1,64)二维

卷积核,步长为(1,1),并且卷积操作后保持维度不

变。对输出结果批标准化后,使用16个尺寸为(6,

1)的深度方向卷积核学习空间滤波器以提取空间特

征,并再次进行批标准化,以促进训练过程并减少过
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拟合风险。使用高斯误差线性单元(GELU)作为非

线性激活函数。随后,应用尺寸为(1,4)且步长为

(1,4)的平均池化层平滑时间特征,从而进一步减

少过拟合风险并降低计算复杂度。最后,添加一个

随机失活(Dropout)层,以50%的概率舍弃训练参

数。具体细节可参照文献[16]。
特征混合模块:本模块通过一维卷积层对空间滤

波后的数据进行特征混合,以进一步提取有效特征,
同时减少特征维度和冗余信息。首先,移除维度为1
的通道,以获得适用于一维卷积的输入。接着,使用

16个尺寸为16的一维卷积核进行卷积操作,步长为

1,并保持卷积后的维度不变。随后,依照特征滤波模

块中的方法,对数据进行批标准化,并使用GELU作

为非线性激活函数。之后,应用尺寸为(1,4)且步长

为(1,4)的平均池化层。最后,添加一个随机失活

层,以50%的概率舍弃部分训练参数。
特征泛化模块:Transformer网络能够有效提

升模型的泛化能力。在此模块中,利用自注意力

机制学习SSMVEP特征的全局时间依赖性,以补

偿卷积模块在全局特征捕捉能力上的局限性。首

先,在输入特征序列的最前端添加一个专门用于

分类的向量,称为类别令牌(ClassToken)。接着,
通过位置嵌入层对包含类标记的特征进行位置信

息编码。随后,将编码后的特征输入归一化层进

行归一化处理,并通过自注意力机制层进行特征

编码。

注意力机制首先将输入向量通过3个可训练的

变换矩阵WQ、WK、WV 进行相应的矩阵变换,得到查

询向量Q、键值向量K和值向量V。随后在Q和K 上

使用点积来评估不同类别令牌之间的相关性,并通

过归一化指数(Softmax)函数对结果进行归一化,
得到加权矩阵,即注意力得分。然后,将注意力得分

与V 进行点积运算,从而实现加权特征的组合。这

一过程可以表述为

A(Q,K,V)=Softmax
QKT

dk  V (7)

式中:dk表示K 向量的维度;A 是经过自注意力机

制计算后所得的矩阵。
在自注意力机制层之后,加入了一个多层感知

器层,用于进一步对自注意力层输出的特征进行变

换和融合。该层首先将自注意力层的输出通过全连

接方式输入到隐藏层,然后通过线性整流激活函数

生成新的特征表示,最后将结果传递至输出层。
特征分类模块:在本模块中,首先对数据进行批

标准化,然后通过多层感知器头层提取类标记。多

层感知器头层将输出的特征向量映射到特定的表示

空间,从而对特征进行更高级的抽象和表示,以更好

地适应具体任务的需求。这种处理方式能够提取出

更具表达力的特征表示,从而有助于提高模型的性

能。最后,通过全连接层输出分类结果。
具体的EEGNetformer网络参数如表1所示,

其中DF1 是空间滤波器数。

表1 EEGNetformer详细参数

Table1DetailedparametersofEEGNetformer

模块 层 滤波器数 尺寸 输出形状 参数选择

输入 输入层 (C,T,1)

特征滤波

二维卷积层 F1 (1,64) (C,T,F1) 输出尺寸与输入尺寸一致

批归一化层 (C,T,F1)

二维深度可分离卷积层 DF1 (1,16) (1,T,DF1) 输出尺寸与输入尺寸一致

批归一化层 (1,T,DF1)

激活函数 (1,T,DF1) GELU激活函数

平均池化层 (1,4) (1,T//4,DF1) 步长为(1,4)

随机失活 (1,T//4,DF1) 随机失活概率50%

特征混合

转换维度 (T//4,DF1)

一维卷积层 DF1 16 (T//4,DF1) 输出尺寸与输入尺寸一致

批归一化层 (T//4,DF1)

激活函数 (T//4,DF1) GELU激活函数

平均池化层 (1,4) (T//4,DF1) 步长为(1,4)

随机失活 (T//4,DF1) 随机失活概率50%
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续表

模块 层 滤波器数 尺寸 输出形状 参数选择

特征泛化

类别令牌层 (T//4+1,DF1)

位置嵌入 (T//4+1,DF1)

层归一化 (T//4+1,DF1)

自注意力 (T//4+1,DF1) 随机失活概率20%

层归一化 (T//4+1,DF1)

多层感知器层 (T//4+1,DF1)

特征分类

批归一化层 (T//4+1,DF1)

多层感知器头层 (1,DF1)

展平层 DF1

输出 输出层 N

1.6 数据扩充与训练

为了对采集到的数据进行训练,首先将原始数

据的采样频率降低到240Hz,以减少网络的输入数

据量,从而提高网络的推理速度。接下来,通过滑动

窗口的方式对数据进行扩充,具体来说,先将9个目

标样本按照7∶3的比例均匀地划分为训练样本和

测试样本,然后设定窗口长度,对数据进行滑动窗口

处理,重叠率设为0.8。这种方法确保了训练集和

测试集之间没有数据泄露,从而避免因数据泄露而

导致模型的测试准确率虚高。最后,通过滑动窗口

扩充得到的数据集合进行拼接,得到最终的训练样

本和测试样本,使用 TensorFlow和 Keras工具搭

建、调试并验证上述算法结构。模型训练采用自适

应矩估计(Adam)优化器,学习率设为0.001,使用

交叉熵作为损失函数,最大训练轮数为100。

1.7 模型评价指标

在深度学习中,真阳性、真阴性、假阳性和假

阴性是评估分类模型性能的重要术语。真阳性表

示模型将正样本正确预测为正样本的数量,真阴

性表示模型将负样本正确预测为负样本的数量,
假阳性表示模型将负样本错误预测为正样本的数

量,假阴性表示模型将正样本错误预测为负样本

的数量。
基于这些指标,深度学习模型的常见评价指标

包括准确率A、精确率P、召回率R和F1分数F。准
确率是最直观的性能指标,表示在所有预测中,正确

预测的比例。精确率表示在所有预测为正类别的情

况下,实际为正类别的比例。召回率表示在所有实

际为正类别的情况下,正确预测为正类别的比例。

F1分数是精确率和召回率的调和平均数,用于在精

确率和召回率之间达到平衡。F1分数值越高,模型

的性能通常被认为越好。各指标具体计算式如下

A = TP+TN

TP+TN+FP+FN
(8)

P = TP

TP+FP
(9)

R= TP

TP+FN
(10)

F= 2PR
P+R

(11)

式中:TP 是真阳性值;TN 是真阴性值;FP 是假阳性

值;FN 是假阴性值。

2 结果与讨论

2.1 模型训练收敛性验证

图4显示了EEGNetformer模型训练过程中

训练集和验证集的准确率和损失变化情况。随着

训练次数的增加,模型的分类准确率逐渐上升,而
损失函数逐步下降。在训练50次后,验证集的准

确率和损失值基本趋于稳定。这表明本研究提出

的EEGNetformer模型在解码SSMVEP时表现出

良好的收敛性,验证了算法结构的合理性。

(a)准确率
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(b)损失值

图4 EEGNetformer网络训练集和验证集准确率和损失值

的动态变化

Fig.4 Dynamicsofaccuracyandlossattrainingsetand

validationsetinEEGNetformernetworktraining

2.2 模块消融实验验证

为了探究EEGNetformer中各模块对模型性能

的贡献,进一步进行了消融实验。具体地,分别依次

去除特征滤波模块、特征混合模块和特征泛化模块,
并将剩余模块拼接成新的网络架构,在2s的数据

上进行训练和测试。实验结果通过配对样本t检验

进行显著性分析。

图5 EEGNetformer网络消融实验结果

Fig.5 ResultsoftheEEGNetformernetworkablation
experiment

如图5所示,移除特征滤波模块后,除被试者

S3外,其他所有被试者的识别准确率均有所下降。
其中,被试者S8的下降幅度最大,为6.3%,而被试

者S3的准确率则上升了0.7%。总体来看,所有被

试者的平均准确率相比完整的EEGNetformer模型

下降了2.2%。在移除特征混合模块后,所有被试

者的识别准确率均出现下降。其中,被试者S10的

准确率下降最为显著,为7.6%,被试者S3的下降

幅度最小,为0.7%。总体上,所有被试者的平均准

确率显著下降了2.8%(p<0.001)。移除特征泛化

模块后,所有被试者的识别准确率均出现下降,其中

被试者S6下降最多,为13.1%,被试者S4的下降

幅度最小,为2.7%。所有被试者的平均准确率显

著下降了8.5%(p<0.001)。
在消融实验中,消融后的网络准确率相较于完

整的EEGNetformer网络均有所下降,其中移除特

征泛化模块后的准确率下降幅度最大。为进一步探

究特征泛化模块在EEGNetformer网络中的具体作

用,采用t-分布随机近邻嵌入(t-SNE)方法,对典型被

试者S6的数据进行了分析。t-SNE是一种基于概率

的技术,可以将数据的高维结构映射到低维空间中,
保留数据之间的欧氏相似性关系。t-SNE根据高维

数据点之间的相似度计算它们之间的欧氏距离并生

成一组新的坐标,使得每个数据点在新的低维空间中

都能够更清晰地显示其在原始高维空间中的关系。
图6对比了不同刺激频率下EEGNetformer网络和

EEGNetformer移除特征泛化模块后的网络在训练

集和测试集上提取的特征聚类差异。

(a)EEGNetformer网络在训练集

(b)EEGNetformer网络在测试集

(c)移除特征泛化模块的网络在训练集
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(d)移除特征泛化模块的网络在测试集

图6 被试者S6在不同网络训练集和测试集上的聚类结果

Fig.6ClusteringresultsofsubjectS6indifferentnetwork
onthetestsetandthetrainingset

从图6(a)和图6(c)可以看出,移除特征泛化模

块后,提取的特征边界较为模糊,部分类别之间出现

了混淆现象。加入特征泛化模块后,类间距离显著增

大,类内距离减小,各类别之间的区分度明显提高。
从图6(b)和图6(d)可以看出,使用EEGNetformer网

络提取的特征虽然类内距较小,但部分类别的类间

边界仍存在模糊现象,且少量样本存在混淆。相比

之下,移除特征泛化模块后的特征提取结果在某些

类别上出现了较大程度的混淆,并且类间距减小,类
间区分度明显下降。

综上所述,加入特征泛化模块后,经t-SNE降维

处理的特征表现出更小的类内距和更大的类间距,具
备更明显的特征边界。此外,分类准确率上与未添加

特征泛化模块的模型相比差异显著。这表明特征泛

化模块能够有效提升模型对数据的理解和区分能力。

2.3 EEGNetformer网络被试者内性能分析

通过评估和对比不同时长下EEGNetformer网

络算法与其他4种性能优异的对比算法(即cCNN、

tCNN、EEGNet-SSVEP(EEGNetS)和 EEGNet),
进一 步 探 讨 了 EEGNetformer网 络 算 法 在 解 码

SSMVEP中的性能表现。图7展示了5种算法在

不同时长的数据上的识别准确率。

图7 5种算法对不同时长SSMVEP数据的识别准确率对比

Fig.7Comparisonofrecognitionaccuraciesoffivealgorithms
forSSMVEPdatawithdifferenttime-windowlengths

  如图7所示,EEGNetformer网络在各个时长

的识别准确率均优于其他算法。在所有时长上,

EEGNetformer网络与tCNN、EEGNetS和 EEGNet
的识别准确率均存在显著性差异(p<0.05)。特别

是在2s时,EEGNetformer网络与其他算法的准确

率差异最大,其准确率达到88.9%±6.6%,相比最

优的对比算法cCNN提高了4.2%(p<0.001),相
比表现最差的EEGNet提高了17.4%(p<0.001)。
这些结果进一步证明了EEGNetformer网络在解码

SSMVEP中的显著优势。

2.4 EEGNetformer网络跨被试者性能分析

进一步分析了EEGNetformer网络在跨被试者

情况下的解码性能。在跨被试者实验中,以一名被

试者的数据作为训练集,其余9名被试者的数据作

为测试集,依次进行10次测试,并将这10次测试结

果的平均值作为最终结果。在2s数据条件下,使
用5种算法进行训练,并通过准确率和F1分数衡

量实验结果,具体结果如表2所示。使用配对样本t
检验对结果进行显著性检验,*代表p<0.05,**代

表p<0.001,加粗的数据表示同一指标下不同算法

中的最高值。

表2 2s数据长度下5种算法在跨被试者情况下的准确率和F1分数结果

Table2AccuracyandF1scoreresultsofthefivealgorithmsintheinter-subjectcasefor2sdata

指标
数值

EEGNetformer cCNN tCNN EEGNetS EEGNet

准确率 0.691±0.043 0.631±0.054** 0.444±0.091** 0.594±0.067** 0.543±0.043**

F1分数 0.673±0.061 0.574±0.082** 0.416±0.163** 0.502±0.097** 0.477±0.088**

  在跨被试者条件下,EEGNetformer网络的准确

率和F1分数均显著优于4种对比算法(p<0.001)。
与cCNN、tCNN、EEGNetS和 EEGNet算 法 相 比,

EEGNetformer网络的跨被试者识别准确率分别提升

15



西 安 交 通 大 学 学 报 第59卷 

 zkxb.xjtu.edu.cn 

了6%、24.7%、9.7%和14.8%,F1分数则分别提升

了9.9%、25.7%、17.1% 和 19.6%。这 表 明,

EEGNetformer网络在提取单一被试者的特征时具有

较高的稳定性,能够较好地适应不同被试者的差异。
同时,也说明了EEGNetformer网络在提取和学习目

标特征方面的能力较强,优于其他4种算法。

3 结 论

本文针对现有SSMVEP-BCI范式中CNN 分

类算法在解码微弱特征信号能力上的不足,提出了

一种 结 合 Transformer网 络 和 EEGNet网 络 的

EEGNetformer网络。EEGNetformer网络通过时

空 滤 波 实 现 局 部 特 征 的 提 取,然 后 基 于

Transformer网络进一步捕捉全局信息,从而增强

模型的泛化能力和特征表达能力。实验结果表明,

EEGNetformer网络在解码SSMVEP时表现出显

著的有效性。通过消融实验,以准确率作为评价指

标,结果显示引入Transformer网络显著提高了模

型的分类准确率。此外,对输出特征的聚类分析表

明,添加Transformer网络能够有效减小类内距,并
增大类间距。进一步在被试者内和跨被试者的实验

中对EEGNetformer网络的性能进行了评估,结果

表明 EEGNetformer网 络 在 性 能 上 优 于cCNN、

tCNN、EEGNetS和EEGNet等传统的卷积神经网

络算法。总之,EEGNetformer网络在SSMVEP解

码方面展现了良好的性能,证明了其在脑电信号解

码与脑机接口领域的应用潜力。EEGNetformer网

络的设计将有助于推动CNN在SSVEP-BCI解码

方 面 的 研 究。 通 过 结 合 EEGNet 网 络 和

Transformer网络的优势,该方法克服CNN缺乏对

全局信息的感知力的局限性。促进了对脑电信号局

部与全局特征的全面理解,提高了对短时SSMVEP
信号的解码性能。这种创新方法有助于推动CNN
在SSMVEP-BCI解码领域的发展,为未来开发更高

效、更精确的脑电信号解码算法提供了新思路和技

术支撑。
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