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摘    要：为了缓解传统微调算法的灾难性遗忘问题，本文提出了一种基于域间 Mixup 微调策略的跨被试运动想
象脑电信号分类算法 Mix-Tuning。Mix-Tuning 通过预训练、微调的二阶段训练方式，实现跨领域知识迁移。预
训练阶段，Mix-Tuning 使用源域数据初始化模型参数，挖掘源域数据潜在信息。微调阶段，Mix-Tuning 通过域
间 Mixup，生成域间插值数据微调模型参数。域间 Mixup 数据增强策略引入源域数据潜在信息，缓解传统微调
算法在样本稀疏场景下的灾难性遗忘问题，提高模型的泛化性能。Mix-Tuning 被进一步应用于运动想象脑电
信号分类任务，实现了跨被试正向知识迁移。Mix-Tuning 在 BMI 数据集的运动想象任务达到了 85.50%
的平均分类准确率，相较于被试–依赖和被试–独立训练方式的预测准确率 58.72% 和 84.01%，分别提高
26.78% 和 1.49%。本文分析结果可为跨被试运动想象脑电信号分类算法提供参考。
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Cross-subject motor imagery EEG classification based on
inter-domain Mixup fine-tuning strategy
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Abstract: In order to alleviate the catastrophic forgetting problem of vanilla fine-tuning algorithms, we propose a cross-
subject motor imagery EEG classification method based on inter-domain Mixup fine-tuning strategy, i.e., Mix-Tuning.
Mix-Tuning  realizes  cross-domain  knowledge  transfer  through  a  two-stage  training  manner  consisting  of  pre-training
and fine-tuning. In the pre-training stage, Mix-Tuning uses the source domain data to initialize the model parameters and
mine potential information of the source domain data. In the fine-tuning stage, Mix-Tuning generates inter-domain inter-
polation  data  to  fine-tune  the  model  parameters  through  inter-domain  Mixup.  Inter-domain  Mixup  data  enhancement
strategy introduces latent information of the source domain data, which alleviates the catastrophic forgetting problem of
Vanilla Fine-tuning in sparse sample scenarios and improves the generalization performance of the model. Mix-Tuning
is further applied to the motor imagery EEG classification task and achieves cross-subject positive knowledge transfer.
Mix-Tuning achieved an average classification accuracy of 85.50% on motor imagery task BMIdataset. Compared with
58.72% and  84.01% for  Subject-specific  and  Subject-independent  training  manner,  Mix-Tuning  increased  by  26.78%
and 1.49%, respectively. The analysis results in this paper can provide a reference for cross-subject motor imagery EEG
classification algorithm.
Keywords: inter-domain Mixup; pre-training; fine-tuning; electroencephalogram; motor imagery; cross-subject know-
ledge transfer; convolutional neural network; regularization

 

基于脑电（electroencephalogram，EEG）信号的

运动想象任务 [1-2] 通过解码大脑运动想象过程中

的放电信号，实现对外部设备的直接控制，是脑
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机接口领域[3-5] 的一个重要研究方向。然而，受肌

电、情绪等诸多因素影响，被试者之间数据分布

不一致[6-8]。传统微调算法 (vanilla fine-tuning)[9] 通

过预训练、微调的二阶段策略实现跨领域知识迁

移，在计算机视觉、自然语言处理等领域得到了

广泛的应用，显著提高了下游任务的预测精度。

由于神经网络不具备记忆功能，拟合下游任务数

据分布的过程中常伴随着对上游任务的遗忘 [10]。

在样本稀疏的场景下，灾难性遗忘问题常常导致

模型过拟合下游任务。运动想象 EEG 分类任务

数据采集和标注成本昂贵 [11]，单一被试仅有少量

标注样本。传统微调算法直接应用于 EEG 运动

想象任务，往往由于灾难性遗忘问题 [12-14] 导致模

型在目标任务上过拟合[14]。

传统微调算法 [9] 预训练所得到的模型参数

保留了源域数据潜在信息。因此，主流的方法通

过抑制微调阶段参数更新[15-19] 缓解传统微调算法

在微调过程中的灾难性遗忘问题。Top-K[15] 仅仅

微调最后 K 层网络参数，减少了可调参数数量，

固定参数保留了源域数据潜在信息。权重衰减

(weight decay)[16] 算法添加模型参数与预训练参数

之差的 L2 损失函数作为正则化项，抑制微调阶段

参数更新。RecAdam [17] 基于权重衰减算法 [16]，

针对 L2 损失构建了随循环次数不断衰减的权重

项，提高了模型对下游任务的拟合能力。Child-
Tuning[19] 借鉴了随机失活[20] 的思想，在微调过程

中仅更新深度神经网络部分参数。抑制参数更新

的方式，虽然能够缓解传统微调算法在目标域样

本稀疏情况下的灾难性遗忘问题，却牺牲了模型

对下游任务的拟合能力。

邻域风险最小化策略 [21] 基于标注数据邻域

值训练模型参数，可以在不牺牲模型拟合能力的

基础上，提高模型的泛化性能。Mixup[22] 凸组合

域内数据，构造标注数据邻域分布，缓解了经验

风险最小化策略所引发的过拟合问题。为了缓解

传统微调算法在目标域样本稀疏场景下的灾难性

遗忘问题，同时提高模型对下游任务的拟合能

力，本文提出基于域间 Mixup 微调策略的跨被试

运动想象脑电信号分类算法 Mix-Tuning，在微调

阶段引入源域数据潜在信息。

Mix-Tuning 沿用了传统微调算法预训练、微

调的二阶段策略。预训练阶段，Mix-Tuning 使用

源域数据初始化模型参数，挖掘源域数据潜在信

息；微调阶段，Mix-Tuning 通过域间 Mixup 得到合

成样本训练模型参数。合成样本引入了源域数据

潜在信息，缓解了微调过程中的灾难性遗忘问

题，提高了模型的泛化性能。Mix-Tuning 被进一

步应用于运动想象脑电信号分类任务，实现了跨

被试正向知识迁移。

本文的贡献点主要有:
1）提出了域间 Mixup 微调策略，缓解了传统

微调算法在目标域样本稀疏场景下的灾难性遗忘

问题。

2）域间 Mixup 微调策略通过数据合成对模型

施加正则化约束，为缓解微调阶段灾难性遗忘问

题贡献了一种新的思路。

3）将 Mix-Tuning 方法应用于运动想象脑电信

号分类任务，在 BMI 数据集达到了 85.50% 的平

均分类准确率。 

1   运动想象 EEG 训练方式

运动想象脑机接口[3-4] 近年来在运动康复、游

戏等领域取得了诸多实质性的进展，受到了学术

界和工业界越来越多的关注。然而，脑电信号采

集和标注过程繁琐、代价昂贵 [11]，单一被试往往

只有少量样本。此外，脑电信号作为生物信号的

一种，不同被试数据分布不一致。运动想象脑电

信号数据稀疏、跨被试数据分布不一致的特点，

促使脑电信号的深度学习研究主要采用被试–依
赖 [23–26]、被试–独立 [26-28] 和被试–自适应 [29]3 种训

练方式。

被试–依赖 [23-26] 使用目标被试标注数据训练

模型参数，其经验风险公式为
Rspe = E(xi ,yi)∈Dl

ℓ (F (xi;θ),yi)

Rspe

F (;θ) θ ℓ

Dl (xi,yi) Dl

式 中 ： 为 被 试 – 依 赖 训 练 方 式 经 验 风 险 ；

为预测模型， 为模型的参数； 为风险函数；

为目标被试标注数据； 为 中第 i 个样本

的数据和标签；E 为数学期望。

由于单一目标被试数据非常稀少，为了降低

过拟合风险，采用被试–依赖训练方式的模型往

往容量较小。文献 [26] 模仿滤波器组共空间模式

（filter bank common spatial pattern，FBCSP）[2] 的特

征提取过程，设计了模型 Shallow ConvNet。Shal-
low ConvNet 使用时域卷积和空域卷积提取特征，

并使用 1 层全连接层完成分类任务，其在多个数

据集上取得了超越传统 EEG 信号处理方法的精

度。文献 [23] 引入深度可分离卷积（depthwise
separable convolution） [30]，提出了紧凑型的卷积神

经网络 EEGNet。EEGNet 在保证模型表达能力的

基础上，进一步减少了模型参数。然而，受限于

单个被试数据规模，被试–依赖训练方式容易导

致模型过拟合[23-26]。
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被试–独立 [26-28] 忽略不同被试者数据分布的

差异，组合多个被试者数据得到训练数据，其经

验风险表示为
Rind = E(xi ,yi)∈(Ds∪Dl)ℓ (F (xi;θ),yi)

Rind Ds

(xi,yi) (Ds∪ Dl)

式中： 为被试–独立训练方式经验风险， 为非

目标被试标注数据， 为 中第 i个样本

的输入和标签。

为了匹配训练数据规模，采用被试–独立训练

方式的模型通常有着更大的容量。文献 [26] 提出

一个层次化特征提取模型，称作 Deep ConvNet。
Deep ConvNet 使用 4 个卷积–池化块实现特征提

取和降维，并使用 1 层全连接层完成分类任务。文

献 [27] 提出了模型 TIDNet，引入卷积网络中的残差

模块（residual block）[31] 和密集模块（dense block）[32]，

进一步加深了模型的深度。然而，被试–独立训

练方式假设不同被试 EEG 数据服从独立同分布

假设，不符合 EEG 真实数据分布[27-28]。

被试–自适应 [29] 通过预训练、微调的二阶段

策略，挖掘源域数据潜在信息，实现跨被试知识

迁移，有望解决被试–依赖和被试–独立训练方式

所面临的困境。被试–自适应训练方式预训练和

微调阶段的经验风险公式为

预训练 : Rpre=E(xi ,yi)∈Ds
ℓ ((xi;θ),yi)

微调 : Rtuning=E(xi ,yi)∈Dl
ℓ ((xi;θ),yi)

(1)

Rpre Rtuning式中： 为预训练阶段经验风险， 为微调阶

段经验风险。

文献 [29] 通过调低学习率和早停策略成功将

传统微调算法应用于 EEG 领域，实现了跨被试正

向知识迁移。然而，EEG 标注数据获取成本昂贵，

早停策略需要划分验证集[33]。这将进一步减少标

注样本的数量，增加模型的过拟合风险。为了缓

解传统微调算法在目标域样本稀疏时出现的过拟

合问题，本文提出了基于域间 Mixup 微调策略的

跨被试运动想象脑电信号分类算法 Mix-Tuning。
微调阶段，Mix-Tuning 通过域间 Mixup，生成域间

插值数据微调模型参数。域间 Mixup 引入了源域

数 据 潜 在 信 息 ， 缓 解 了 微 调 阶 段 的 过 拟 合

问题。 

2   域间 Mixup 微调算法

Ds = {(xs
i ,y

s
i )}ns

i Dt =

{(xt
i,y

t
i)}nt

i ns nt

Dl = {(xl
i,y

l
i)}nl

i

Du = {(xu
i )}nu

i nl nu

X ∈ RC×T Y ∈ Rz

P Q
P , Q

ns≫ nt = nl+nu

在 EEG 运动想象跨被试知识迁移的场景中，

数据分别来自源域 和目标域

， 和 分别表示源域和目标域样本数

量。目标域数据又可分为标注数据

和未标注数据 ， 和 分别表示目标域

标注样本和未标注样本数量。源域数据和目标域

数据共享输入空间 和标签空间 。源

域数据和目标域数据分别服从数据分布 和 ，并

且 。源域含有大量标注数据，而目标域仅有

少量样本， 。 

2.1    模型介绍

λ λ ∼ Beta(α,α) α

LCE

本文选择 Deep ConvNet[26] 作为主干网络。

Deep ConvNet 由 4 个卷积–池化块和 1 层全连接

层构成。第 1 个卷积–池化块使用时域卷积和空

域卷积分别提取 EEG 原始数据时序特征和空间

特征，并通过最大值池化对特征进行降采样。后

3 个卷积–池化块由时域卷积层和最大值池化层

构成，进一步提取任务相关特征。EEG 数据经过

4 个卷积–池化块完成特征提取后，送入最后 1 层

全连接层。全连接层神经元数量与类别数量相

等，其输出经过 Softmax 函数，转化为对每个类别

的预测概率。Deep ConvNet 网络结构如图 1 所

示，其中， 为域间插值系数， ， 为贝

塔分布参数， 表示交叉熵损失函数。
 

 

λ λLCE

λLCE

xs

xl

y 
s

yl

1−λ x̂

数据 Mixup 标签 MixupDeep ConvNet

… … … …

…
…

…

微调

卷积−池化 卷积−池化 卷积−池化 卷积−池化 全连接层

微调 微调 微调

 

图 1    Mix-Tuning 微调过程

Fig. 1    Mix-Tuning fine-tuning process
 
 

 

2.2    训练过程

EEG 信号跨被试数据分布不一致。Mix-Tun-
ing 通过预训练、微调的二阶段策略，实现跨被试

知识迁移。预训练阶段，Mix-Tuning 使用源域数

据初始化模型参数，挖掘源域数据潜在信息；微

调阶段，源域数据和目标域数据通过域间 Mixup
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生成域间插值数据微调模型参数。其中，数据

Mixup 通过按维度加权相加得到，标签 Mixup 通

过分类损失函数的加权和替代。Mix-Tuning 微调

阶段训练过程如图 1 所示。Mix-Tuning 预训练–
微调训练方式的训练步骤如下所示。

X ∈ RC×T Y ∈ Rz

P(xs
i ,y

s
i ) ≈ P(xl

i,y
l
i) = P(xu

i ,y
u
i )

1）预训练。源域数据与目标域数据共享输入

空间 和标签空间 ，且数据之间有着

接近的数据分布 。卷积

神经网络浅层部分提取通用的特征，网络浅层部

分参数可迁移至相关任务。为了充分利用源域数

据潜在信息，提高模型的泛化性能，Mix-Tuning 使

用源域数据预训练模型参数。预训练阶段损失函

数表示为

Lpre = −
1
ns

ns∑
i=1

z∑
c=1

I(ys
i==c)log

(F (xs
i ;θ)
)

I ys
i = c I

ns

(xs
i ,y

s
i )

式中： 为指示函数，当 时， 取值为 1，否则取

值 为 0 ； z 为 类 别 数 量 ； 为 源 域 样 本 数 量 ，

为源域的第 i个样本。

Pv(x̂, ŷ)

2）微调。EEG 标注数据获取成本昂贵，单一

被试无法提供充足的样本微调模型参数。经验风

险最小化倾向于记忆目标域标注数据，所训练的

模型泛化性能较差。Mix-Tuning 通过 Mixup 凸组

合域间数据，构造了源域数据和目标域标注数据

的邻域分布 。

Pv(x̂, ŷ) =
1

nlns

nl∑
i=1

ns∑
j=1

Hλ
[
δ (x̂, ŷ)

]
x̂ = λxl

i + (1−λ)xs
j

ŷ = λyl
i+ (1−λ)ys

j

δ Hλ[·] λ式中： 为狄拉克函数， 为取全体 取值的集合。

Dv := {(x̂k, ŷk)}mk (x̂k, ŷk)

ŷk = ys
k + yl

k

Dv

F (x̂k;θ) ys
k

yl
k

Mix-Tuning 采样邻域分布构建了一个新的数

据集 ，m 表示样本数量， 表示

第 k个合成样本， 。微调阶段，每次迭代

独立采样数据集 得到训练数据。确定交叉熵需

要标签为独热码方可计算，Mix-Tuning 微调阶段

分别计算预测标签 与源域标签 和目标域

标签 的交叉熵函数，二者加权和构成微调阶段

的损失函数为

Ltuning = −
1
m

m∑
k=1

λ

z∑
c=1

I(yl
k==c)log(F (x̂k;θ))−

1
m

m∑
k=1

(1−λ)
z∑

c=1

I(ys
k==c)log(F (x̂k;θ))

式中：Mix-Tuning 通过域间 Mixup 微调策略，实现

跨被试正向知识迁移，伪代码如算法 1 所示。

算法 1　Mix-Tuning
Ds = {(xs

i ,y
s
i )}ns

i输入　源域数据 ，目标域标注数

Dl = {(xl
i,y

l
i)}nl

i θ α

T1 T2

据 ，Deep ConvNet 参数 ，超参数 ，预

训练迭代次数 ，微调迭代次数 ；
θ̂输出　Deep ConvNet 最优参数 ;

θ1) 随机初始化
t < T12) WHILE  DO

t← t+13)
(xs

i ,y
s
i )← RANDOM(Ds)4) 

θt+1← θt −∇ θL(F (xs
i , θ),y

s
i )5) 

6) ENDWHILE
t < T27) WHILE  DO

t← t+18) 
(xs

i ,y
s
i )← RANDOM(Ds)9) 

(xl
i,y

l
i)← RANDOM(Dl)10) 

λ ∼ Beta(α,α)11) 
x̂← λxl

i + (1−λ)xs
j12) 

θt+1← θt −λ∇ θL(F (x̂, θ),yl
i)−

(1−λ)∇ θL(F (x̂, θ),ys
i )

13) 

14) ENDWHILE 

2.3    邻域风险最小化

P(x,y)

Rtuning(θ)

Rv(θ)

目标域真实数据分布 通常是未知的。

传统微调算法在微调阶段基于目标域标注数据，

通过经验风险最小化 [12] 搜索最优假设。微调阶

段经验风险 如式 (1) 所示。经验风险最小

化策略 [12] 在样本稀疏场景下倾向于简单记住训

练数据，导致模型泛化性能不足[21,33]。域间 Mixup
数据增强策略通过凸组合域间数据得到合成样本

微调模型参数，将经验风险最小化转变为邻域风

险最小化，从而降低了模型微调过程中的过拟合

风险。邻域风险 为

Rv(θ) =
1
m

m∑
k=1

ℓ (F (x̂k;θ), ŷk)

Rv(θ)

Rl(θ) Rs(θ)

邻域风险 可以进一步划分为目标域标注

数据邻域风险 和源域数据邻域风险 ：
Rv(θ) = Rl(θ)+Rs(θ)

Rl(θ) =
1
m

m∑
k=1

λℓ
(
F (x̂k;θ),yl

k

)
Rs(θ) =

1
m

m∑
k=1

(1−λ)ℓ (F (x̂k;θ),ys
k

)
Rs(θ) Rl(θ)

Rs(θ)

、 分别促使模型拟合源域和目标域

邻域数据分布。 可以看作 Mix-Tuning 微调阶

段的正则化项，促使模型偏好于有效拟合源域数

据分布的参数。Mix-Tuning 通过域间 Mixup 生成

域间插值数据微调模型参数，在微调阶段引入源

域数据邻域风险最小化策略，缓解了传统微调算

法在微调阶段的灾难性遗忘问题，提高了模型的

泛化性能。 
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3   实验结果与分析
 

3.1    数据集和数据预处理

Dl = {(xl
i,y

l
i)}nl

i

Du = {(xu
i )}nu

i

Ds = {(xs
i ,y

s
i )}ns

i

本文采用韩国高丽大学大脑与认知工程系发

布的 BMI 数据集 [11] 的运动想象部分作为实验数

据。BMI 数据集通过 62 个电极，以 1 000 Hz 频率

采样被试脑电信号。数据集采集自 54 个被试

（S1~S54），执行左、右手 2 类运动想象任务。每

个被试数据分为 2 个会话，每个会话包含 200 个

类别平衡样本。目标被试第 1 个会话数据作为目

标域训练集 ，目标被试第 2 个会话数

据作为目标域测试集 ，非目标被试的

其余 5 3 个被试所有数据组合构成源域数据

。

X ∈ RC×T ,

C = 62, T = 1 000

X ∈ RC×T , C = 20, T = 1 000

本文所选择的对比模型包括深度学习模

型 [23, 26-27] 和传统脑电数据处理模型 [1-2]。对于深

度学习模型，保留数据集所有电极采样的脑电信

号，截取被试执行运动想象任务的 4 s 采集的脑

电信号作为输入数据，并将其频率降采样为

250 Hz。因此，深度学习模型输入数据

。传统的脑电模型对噪声比较敏

感[34]，本文沿用数据集发布方[11] 所选择与运动想

象任务相关的 20 个电极作为输入信号，并将数据

采样频率降采样至 250 Hz。为了进一步提高数据

的信噪比，本文选择 8~30 Hz 的带通滤波器对数

据滤波。因此，传统的机器学习方法输入数据

。 

3.2    实验设置

本文算法 Mix-Tuning 基于 Pytorch 机器学习

库实现。所有实验均在同一设备运行，处理器为

Intel(R) Xeon(R) Silver 4 214，图形处理器为 Nvidia
Tesla V100，操作系统为 CentOS Linux release 7.9.200 9。
本文中深度神经网络均采用小批次梯度下降算法

训练，除样本数量实验外，批次大小（batch size）统
一设置为 50。优化器选择 Adam[35]，相应的参数

分别设置为 0.9 和 0.99。本文中所有采用被试–独
立训练方式的模型，学习率和迭代次数统一设置

为 0.01 和 200。本文中采用被试–自适应训练方

式的算法学习率和迭代次数保持一致。预训练阶

段，学习率和迭代次数分别被设置为 0.01 和 200；
微调阶段，学习率和迭代次数分别被设置为

0.003 和 300。本文采用准确率和 F1 值作为评价

指标，F1 值是精确率和召回率的调和平均。 

3.3    对比实验

为了验证 Mix-Tuning 的有效性，本文选择采

用被试–依赖、被试–独立和被试–自适应 3 种训

练方式的多个算法与本文算法进行比较。

1）被试–依赖：共空间模式（comon spatial pat-
tern，CSP）[1] 通过最大化 2 类信号的方差值，得到

多通道脑电信号在空间中的最优投影。FBCSP[2]

首先划分脑电数据为多个不同的频带，然后针对每

个频带的数据使用共空间模式提取特征。共空间

模式和滤波器组共空间模式完成 EEG 数据的特

征提取，线性判别分析对所提取特征执行分类任务。

2）被试–独立：EEGNet [ 2 3 ]、Shallow Conv-
Net[26]、Deep ConvNet[26] 和 TIDNet[27] 采用被试–独
立训练方式，作为  Mix-Tuning 的对比算法。EE-
GNet、Shallow ConvNet、Deep ConvNet 和 TID-
Net 除失活概率[20] 外，均采用默认参数设置。EE-
GNet、Shallow ConvNet 和 Deep ConvNet 所有失活

层[20] 的失活概率均设置为 0.5。TIDNet 包括 5 层

失活层，其失活概率分别设置为{0, 0, 0.4, 0.4, 0}。
3）被试–自适应：运动想象 EEG 领域采用被

试–自适应训练方式的算法还比较稀少。为了验

证 Mix-Tuning 方法的有效性，本文选用了部分已

经在计算机视觉和自然语言处理领域取得成功的

预训练–微调算法，迁移至运动想象 EEG 领域，作

为 Mix-Tuning 的对比算法。

权重衰减算法 [16]：添加模型当前参数与预训

练参数之差的 L2 范数作为正则化项，抑制微调阶

段参数更新，从而缓解模型在微调过程中出现的

灾难性遗忘问题，提高模型泛化性能。对比实验

中，文中通过网格搜索超参数的最优值。

RecAdam[17]：在权重衰减算法的基础上，借鉴

模拟退火公式，构建随迭代次数逐渐衰减的 L2 正

则化项，提高了模型对下游任务的拟合能力。对

比实验中，文中通过网格搜索 RecAdam 超参数的

最优值。

Mt Mt

Child-Tuning[19]：借鉴了随机失活 [20] 方法，在

微调过程中仅更新部分参数，从而达到抑制参数

更新的目的。Child-Tuning 设定一个概率值，每一

次迭代依据概率值生成伯努利矩阵 ， 维度与

参数维度相匹配。对比实验中，文中在{0.1，0.3，
0.5，0.7，0.9}中网格搜索概率值的最优值。

本次实验中所有的被试–自适应方法均采用

Deep ConvNet[26] 作为模型的主干网络。为了能够

公平地比较不同算法的实验结果，除算法特定参

数外，学习率、迭代次数等参数的设置均保持一

致。被试–依赖、被试–独立、被试–自适应 3 种训

练方式的模型所对应在 BMI 数据集[11] 上 54 个被

试的平均准确率和 F1 值如表 1，括号中的内容表

示标准差。
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表 1    不同的算法在 BMI 数据集 （54 被试）上的准确率和 F1 值的平均值（标准差）

 

Table 1    Accuracy and F1 mean (standard deviation) of different algorithms on BMIdataset(54 subjects) %
 

训练方式 算法 准确率 F1值

被试–依赖

CSP 64.67（15.84） 64.67（15.84）

FBCSP 64.70（13.85） 64.90（13.98）

Deep ConvNet 58.72（9.60） 54.89（16.51）

被试–独立

EEGNet 79.77（10.81） 79.35（11.20）

Shallow ConvNet 81.55（10.90） 82.29（10.11）

Deep ConvNet 84.01（10.92） 85.50（9.35）

TIDNet 75.15（11.32） 73.56（12.74）

被试–自适应

(Deep ConvNet)

预训练 80.71（11.62） 81.11（12.03）
传统微调算法 77.23（13.44） 77.29（14.79）
权重衰减算法 78.66（12.67） 78.70（14.28）

RecAdam 78.25（12.38） 78.10（14.16）

Child-Tuning 79.06（12.56） 78.53（15.06）

Mix-Tuning 85.50（10.49） 85.72（10.92）

注：加黑代表本文模型的正确率，下同。
 
 

被试–依赖实验中，由于目标域数据训练集和

测试集来自不同的会话，数据分布之间存在一定

的差异，传统的脑电数据处理方法 CSP 和 FBC-
SP 表现较差。由于标注数据样本极其稀疏，Deep
ConvNet 采用被试–依赖训练方式出现了严重的

过拟合问题，仅取得了 58.72% 的平均准确率。被

试–独立实验中，Deep ConvNet 取得了最高的准确

率 84.01%。EEGNet 和 Shallow ConvNet 网络规模

较小，拟合能力较弱，二者预测准确率低于 Deep
ConvNet。TIDNet 由于参数量过大，出现了过拟

合问题，导致准确率偏低。被试–自适应实验采

用 Deep ConvNet 网络结构，预训练模型在 54 个

被试测试数据上的平均准确率为 80.71%。本次

实验中，采用了 BMI 数据集作为数据集。其中，

源域数据整合了 53 个非目标被试 2 个会话的数

据，样本数量达到 21 200 个。目标域仅选取单一

被试第 1 个会话的 200 个标注样本。受到数据规

模的影响，预训练模型展示了较强的泛化性能，

同时，模型在微调阶段将面临较高的过拟合风

险。传统微调算法未采用任何正则化策略，在目

标域微调过程中出现了严重的过拟合问题，平均

准确率降为 77.23%。相较于预训练模型，传统微

调算法微调之后平均准确率下降了 3.48%。权重

衰减算法、RecAdam 和 Child-Tuning 通过抑制微

调过程中的参数更新，缓解了模型微调过程中的

灾难性遗忘问题。相较于传统微调算法，其准确

率均有小幅度提高。然而，权重衰减算法、RecAdam
和 Child-Tuning 在微调后平均准确率仍低于预训

练模型准确率。Mix-Tuning 通过域间 Mixup 生成

域间插值数据微调模型参数，其平均准确率达到

了 85.50%。相较于预训练模型，Mix-Tuning 平均

准确率提高了 4.79%，实现了目标域样本稀疏场

景下跨被试正向知识迁移。

不同的被试–自适应算法在微调过程中的训

练集交叉熵损失函数（权重被置为 1）和测试集准

确率随迭代次数变化情况如图 2 所示，算法{传统

微调算法，权重衰减算法，RecAdam，Child-Tun-
ing，Mix-Tuning}分别简记为{V-F，W-D，Rec，C-
T，M-T}。图 2 中，曲线均采用指数移动平均平滑

化处理，平滑因子设置为 0.8。交叉熵损失函数均

值随迭代次数变化情况如图 2（a）所示，传统微调

算法方法未采用正则化方法，其损失函数曲线随

迭代次数快速下降，直至逼近于 0。权重衰减算

法、RecAdam 和 Child-Tuning 添加了正则化项，限

制了微调阶段的参数更新，其损失函数曲线下降

至一定程度后便不再继续下降。Mix-Tuning 采样

源域和目标域邻域分布，在微调阶段引入源域数

据邻域风险最小化，其损失函数曲线下降幅度最

小，缓解了传统微调算法在样本稀疏场景下的过

拟合问题。目标域测试数据平均准确率随迭代次

数变化曲线如图 2（b）所示。预训练模型在 BMI
数据集上的平均准确率为 80.71%，在图 2 中以虚

线表示，作为被试–自适应方法的基准模型。随

着迭代次数的增加，传统微调算法、权重衰减算

法、RecAdam 和 Child-Tuning 的准确率均经历了

短暂的上升，随后由于过拟合开始下降。权重衰

减算法、RecAdam 和 Child-Tuning 通过抑制参数

更新的策略，缓解了微调阶段的过拟合问题，准

确率下降幅度低于传统微调算法。然而，由于目

标被试仅有 200 个标注样本，在标注样本如此稀
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疏的场景下微调模型参数有很高的过拟合风险。

权重衰减算法、RecAdam 和 Child-Tuning 的准确

率仍低于预训练模型，微调过程反而导致模型预

测精度下降。Mix-Tuning 的准确率随着迭代次数

的增加逐渐升高，直至趋于稳定。Mix-Tuning 很

好地缓解了模型在目标域样本稀疏场景下的过拟

合问题，提高了模型的泛化性能。
 

 

(a) 训练集交叉熵损失函数
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图 2    被试–自适应算法损失函数和准确率变化曲线

Fig. 2    Subject-adaptive algorithm loss function and accur-
acy curves

 
  

3.4    样本数量实验

Dl

EEG 标注数据的成本昂贵，某些现实场景中

单一被试无法提供 200 个标注数据。为了观察本

文算法 Mix-Tuning 在目标被试标注样本极端稀

疏时的表现，本文组织了样本数量实验，从目标

域标注数据 随机选取{200，128，64，32，16，8}个

类别平衡样本进行实验。为了保证模型在目标域

微调过程中参数更新次数一致，此次实验中批次

大小被设置为样本数的四分之一。即当样本分别

为{200，128，64，32，16，8}时，批次大小分别设置

为{50，32，16，8，4，2}。不同的被试–自适应算法

在不同样本数量下的平均准确率绘制折线如图 3
所示。不同样本数量下被试–自适应算法的平均

准确率如表 2 所示。

如图 3 所示，随着样本数量的减少，传统微调

算法在目标域测试集上的准确率极速衰减。权重

衰减算法、RecAdam 和 Child-Tuning 抑制微调过

程中参数更新，缓解了微调过程中的过拟合问

题。随着样本数量的减少，权重衰减算法和

Child-Tuning 下降幅度明显低于传统微调算法。

然而，当样本数取值为{200，128，64，32，16，8}
时，权重衰减算法、RecAdam 和 Child-Tuning 微调

后的准确率普遍低于预训练模型准确率，微调过

程反而导致预测准确率下降。随着样本数量的减

少，模型过拟合风险逐渐增加，Mix-Tuning 平均准确

率也随之下降。当样本数量仅为 16 时，Mix-Tuning
仍取得了 80.91% 的平均准确率，略高于预训练模

型 80.71% 的准确率，实现了跨被试正向知识迁

移。样本数量实验表明，本文算法 Mix-Tuning 能

够应对目标域标注样本极其稀疏的场景，实现跨

被试正向知识迁移。
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图 3    不同样本数量下被试–自适应算法准确率对比

Fig. 3    Comparison of  the accuracy of  subject-adaptive al-
gorithm under different sample sizes

 
 

  
表 2    被试–自适应算法在不同样本数量下准确率和标准差对比

Table 2    Comparison of accuracyand standard deviation of subject-adaptive algorithms with different sample sizes
 

%

样本数量 传统微调算法 权重衰减算法 RecAdam Child-Tuning Mix-Tuning

200 77.23（13.44） 78.66（12.67） 78.25（12.38） 79.06（12.56） 85.50（10.49）

128 76.31（13.13） 81.01（11.62） 73.24（13.29） 73.44（12.68） 85.17（9.89）

64 72.93（14.08） 78.44（11.78） 69.38（12.95） 72.03（13.31） 83.65（13.32）

32 72.26（13.68） 77.88（11.78） 69.81（13.33） 72.11（12.70） 83.19（10.88）

16 69.43（12.53） 77.19（13.65） 66.97（13.09） 71.75（13.78） 80.91（11.36）

8 67.60（14.54） 73.66（13.51） 67.29（12.51） 69.85（13.71） 79.17（12.29）
  

第 4 期 蒋云良，等：基于域间 Mixup 微调策略的跨被试运动想象脑电信号分类算法 ·915·

 



3.5    自适应网络层实验

θ

{θ1, θ2, θ3, θ4} {θc}
θ = {θ1, θ2, θ3, θ4, θc}

h ∈ {0, 1,

2, 3, 4}

X ∈ R62×100 Y ∈ R2

为了观察本文算法 Mix-Tuning 应用于具有不

同拟合能力的模型时的表现，本文设计了网络自

适应层的实验。网络自适应实验通过固定 Deep
ConvNet 部分参数，调节 Deep ConvNet 对下游任

务的拟合能力。Deep ConvNet 由 4 个卷积–池化

块和 1 层全连接层组成，其网络参数 由卷积–池
化块参数 和全连接层参数 构成，

。微调阶段，本文固定 Deep
ConvNet 预训练模型的前 h个卷积–池化块参数，

得到具有不同拟合能力的模型 Frozen-h，
。h 的取值决定了微调阶段模型可调参数

数量，影响模型对下游任务的拟合能力。本文统

计了当输入空间 和标签空间 时，

Frozen-h可调参数数量如表 3 所示。

h = 4当 时，Deep ConvNet 前 4 个卷积–池化块参

数被固定，只剩下最后 1层全连接层参数可调，可调参

h ∈ {0, 1, 2, 3, 4}

数量为 2 802。随着 h取值变小，模型可调参数数

量逐渐增加，模型对下游任务拟合能力逐渐增加;
与此同时，微调阶段过拟合风险也随之增加。本

文设计了网络自适应层实验，观察不同被试–自
适应算法在 Frozen-h 下的表现， 。

不同被试–自适应算法在模型 Frozen-h 的准确率

绘制箱线如图 4 所示，54 个被试平均准确率和标

准差如表 4 所示。
 

  
表 3    Frozen-h 可调参数

Table 3    Frozen-h tunable parameters
 

模型 参数 参数数量

Frozen-4 θc 2 802

Frozen-3 θ4, θc 203 202

Frozen-2 θ3, θ4, θc 253 402

Frozen-1 θ2, θ3, θ4, θc 266 002

Frozen-0 θ1, θ2, θ3, θ4, θc 305 077
 

 

 

100

90

80

70

60

50

准
确

率
/%

100

90

80

70

60

50

准
确

率
/%

100

90

80

70

60

50

准
确

率
/%

V-F W-D Rec C-T M-T V-F W-D Rec C-T M-T V-F W-D Rec C-T M-T

(a) Frozen-4 (b) Frozen-3 (c) Frozen-2

100

90

80

70

60

50

准
确

率
/%

100

90

80

70

60

50

准
确

率
/%

V-F W-D Rec C-T M-TV-F W-D Rec C-T M-T

(d) Frozen-1 (e) Frozen-0 

h ∈ {0, 1, 2, 3, 4}图 4    被试–自适应算法在 Frozen-h 下的表现，

h ∈ {0, 1, 2, 3, 4}Fig. 4    Performance of different subject-adaptive algorithms with different Frozen-h, 
 
 
 

  
表 4    被试–自适应算法在 Frozen-h下准确率和标准差对比

 

Table 4    Comparison of accuracy and standard deviation of subject-adaptive algorithms with different Frozen-h %
 

模型 传统微调算法 权重衰减算法 RecAdam Child-Tuning Mix-Tuning

Frozen-4 79.79（10.29） 81.88（11.02） 81.01（10.97） 81.21（11.29） 82.32（8.36）

Frozen-3 79.67（9.77） 81.49（10.97） 80.07（11.76） 80.81（11.39） 82.19（8.54）

Frozen-2 78.95（10.60） 81.36（11.08） 80.55（10.30） 81.11（11.01） 82.63（8.47）

Frozen-1 78.07（10.89） 80.47（11.68） 79.71（10.79） 80.58（11.48） 82.80（8.63）

Frozen-0 77.23（13.44） 78.66（12.67） 78.25（12.38） 79.06（12.56） 85.50（13.49）
 
 

如图 4 所示，本文算法 Mix-tuning 在 Frozen-
h 中正确率分布更为集中，有着更高的准确率下

界。如表 4 所示，随着 h取值变小，Frozen-h对下

游任务拟合能力增强，过拟合风险逐渐增加。传
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统微调算法、权重衰减算法、RecAdam、Child-Tun-
ing 由于缺少有效的正则化策略，随着模型可调参

数增加，正确率却随之下降。从 Frozen-4~Frozen-
0，传统微调算法、权重衰减算法和 Child-Tuning
平均正确率分别下降了 2.56%、3.22% 和 2.15%。

与此同时，Mix-Tuning 平均正确率却随着模型拟

合能力的增强而逐渐增加。Mix-Tuning在 Frozen-
4 的正确率仅为 82.32%，在 Frozen-0 时却取得了

最高正确率 85.50%。网络自适应层实验表明，本

文算法 Mix-Tuning 在模型参数量较大、过拟合风

险较高的场景下，所训练模型仍保持了良好的泛

化性能。 

3.6    参数敏感性实验

α

η

α η

α

λ

α

η

α

η

Mix-Tuning 包括贝塔分布中 的取值和模型

微调阶段学习率 共 2 个超参数。参数敏感性实

验通过手动设置 和 不同取值，寻找 Mix-Tuning
在 BMI 数据集上的最优参数，同时观察 Mix-Tun-
ing 方法对参数的敏感程度。参数 决定贝塔分布

密度函数，进而影响 分布情况。固定学习率为

0.003，当 的取值分别为{0.1，0.2，0.5，1.0，2.0}时，

Mix-Tuning 的平均准确率如图 5（a）所示。为了

提高模型泛化性能，Mix-Tuning 预训练阶段学习

率被设置为 0.01。微调阶段，为了充分拟合目标

域数据分布，学习率 需要设置为一个小于 0.01
的值。当贝塔分布的参数 被固定为 1，微调阶段

学习率 分别设置为{0.01，0.003，0.001，0.000  3，
0.000  1}时，Mix-Tuning 的平均准确率如图 5（b）
所示。

α

α

η

η

η α

图 5（a）表明，平均准确率随 取值变动幅度

很小，Mix-Tuning 方法对贝塔分布的参数 不敏

感。图 5（b）显示，当学习率 设置为 0.003 时，模

型得到最高的准确率 85 .50%；当学习率高于

0.003 时，Mix-Tuning 不能够充分拟合目标域数

据；学习率 低于 0.003 时，模型参数更新步长过

小，模型参数不能得到充分训练。本文其他实

验，学习率 和 分别固定为 0.003 和 1。 
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图 5    Mix-Tuning 参数敏感性实验

Fig. 5    Mix-Tuning parameter sensitivity experiment
 
  

4   结束语

本文提出了一种基于域间 Mixup 微调策略的

跨被试运动想象脑电信号分类算法 Mix-Tuning。
Mix-Tuning 基于预训练、微调的二阶段策略训练

模型参数。域间 Mixup 引入源域数据潜在信息，

缓解了传统微调算法在样本稀疏场景下的灾难性

遗忘问题，提高了模型的泛化性能，实现了 EEG
运动想象跨被试正向知识迁移。在 BMI 数据集

运动想象部分实验结果验证了本文所提算法的有

效性。

Mix-Tuning 在预训练和微调阶段均需要源域

数据的参与，与其他微调算法一样，其预测精度

受源域数据规模影响。此外，域间 Mixup 通过凸

组合得到域间插值数据，要求源域和目标域共享

输入空间和标签空间。然而，采样自不同设备的

EEG 数据通常数据维度不一致。因此，Mix-Tun-
ing 方法无法直接实现跨设备、跨任务知识迁

移。这将是本文未来的一个研究方向。
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