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摘 要:针对运动想象脑电信号(MI-EEG)空间分辨率低及个体差异性大导致的模型解码性能受限问题,创新性地提

出了一种基于注意力双分支卷积网络(ADBCN)和时序多尺度注意力机制(TMSA)的DBTNet模型。该模型通过双

分支卷积网络多尺度提取时空特征,结合高效多尺度注意力机制(EMA)强化对EEG信号的空间特征提取能力。随

后,采用时序多尺度注意力机制以不同感受野同时捕获局部特征与全局依赖关系,从而获得更丰富的特征信息。最终

通过分类器进行特征融合,实现高效解码。在受试者依赖评估方法中,该模型在BCI竞赛IV-2a数据集上的4分类准

确率为86.57%,Kappa系数为0.821
 

0;在BCI竞赛IV-2b数据集上的二分类准确率为88.95%,Kappa系数为0.779
 

0。实验结果表明,DBTNet模型具有优异的解码性能。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

limitations
 

in
 

model
 

decoding
 

performance
 

caused
 

by
 

the
 

low
 

spatial
 

resolution
 

and
 

high
 

inter-
subject

 

variability
 

of
 

motor
 

imagery
 

EEG
 

signals,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

novel
 

DBTNet
 

model
 

based
 

on
 

an
 

attention-
enhanced

 

dual-branch
 

convolutional
 

network
 

and
 

a
 

temporal
 

multi-scale
 

attention
 

mechanism.
 

The
 

model
 

employs
 

a
 

dual-branch
 

convolutional
 

network
 

to
 

extract
 

multi-scale
 

spatiotemporal
 

features
 

and
 

integrates
 

an
 

efficient
 

multi-scale
 

attention
 

mechanism
 

to
 

enhance
 

the
 

extraction
 

of
 

spatial
 

features
 

from
 

EEG
 

signals.
 

Subsequently,
 

a
 

temporal
 

multi-
scale

 

attention
 

mechanism
 

is
 

applied
 

to
 

capture
 

both
 

local
 

features
 

and
 

global
 

dependencies
 

under
 

different
 

receptive
 

fields,
 

thereby
 

obtaining
 

more
 

comprehensive
 

feature
 

representations.
 

Finally,
 

a
 

classifier
 

is
 

used
 

to
 

fuse
 

the
 

extracted
 

features
 

for
 

efficient
 

decoding.
 

In
 

subject-dependent
 

evaluations,
 

the
 

proposed
 

model
 

achieves
 

a
 

four-class
 

classification
 

accuracy
 

of
 

86.57%
 

with
 

a
 

Kappa
 

coefficient
 

of
 

0.821
 

0
 

on
 

the
 

BCI
 

Competition
 

IV-2a
 

dataset,
 

and
 

a
 

two-class
 

classification
 

accuracy
 

of
 

88.95%
 

with
 

a
 

Kappa
 

coefficient
 

of
 

0.779
 

0
 

on
 

the
 

BCI
 

Competition
 

IV-2b
 

dataset.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

DBTNet
 

model
 

achieves
 

superior
 

model
 

decoding
 

performance.
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0 引  言

  脑机接口(brain-computer
 

interface,
 

BCI)技术通过记

录大脑中的神经反应来识别不同的大脑活动,以产生各种

控制信号或命令,从而实现大脑与外部设备之间的直接通

信和控制[1]。脑电信号可以通过非侵入性的方法来捕获,
其中脑电图(electroencephalogram,

 

EEG)因其高时间分辨

率、低成本、便携性和操作简单性而被广泛使用[2]。
运动想象(motor

 

imagery,
 

MI)是指人在不执行肢体

运动的情况下,通过想象特定动作引发大脑皮层电活动的

过程[3-5]。运 动 想 象 与 脑 电 图 的 结 合 (motor
 

imagery
 

electroencephalogram,
 

MI-EEG)在神经康复、残障人士辅

助以及非医疗领域应用中取得了显著成效[6-7]。然而,脑电

信号本身具有低信噪比、非平稳性以及个体差异等特点,从
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而显著增加了 MI-EEG高效解码的难度[8]。因此,开发具

有高效解码性能的模型成为推动运动康复和辅助技术等应

用发展的关键。
基于运动想象的脑机接口技术通常涉及5个阶段:脑

电数据采集、信号处理、特征提取、分类以及最终反馈[9]。
传统机器学习(machine

 

learning,
 

ML)方法在 MI-EEG信

号解码中受限于人工特征提取,且难以有效捕捉EEG信号

中复杂的非线性特征[10]。深度学习(deep
 

learning,
 

DL)凭
借自动提取非线性特征的优势,已被广泛应用于EEG信号

处理,并推动了 MI-EEG解码技术的发展。
卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN)
作为深度学习中的一种经典模型,因其在原始EEG信号中

提取 时 间 和 空 间 特 征 的 出 色 表 现 而 被 广 泛 应 用[11]。

Schirrmeister等[12]提 出 了 基 于 改 进 CNN 架 构 的 Deep
 

ConvNet和Shallow
 

ConvNet用于 MI-EEG信号解码,并
在性能上优于传统方法。Lawhern等[13]提出了轻量化

CNN架构EEGNet,以较少参数实现了更优的解码性能。

Mane等[14]设计了FBCNet,通过多视图数据和空间滤波提

取光谱空间判别特征以实现 MI分类。Li等[15]提出了

MTFB-CNN网络,采用并行多尺度时频块提取时频特征,
并结合注意力机制与残差模块实现特征融合。Liu等[16]提

出了多分支一维卷积网络CMO-CNN,通过使用不同卷积

核尺寸和分支深度提取多层次特征进行特征融合。Tang
等[17]设计了多尺度混合CNN架构(MSHCNN),利用一维

卷积提取高级时间特征,二维卷积提取时空特征。然而,上
述基于改进CNN的方法受限于局部感受野和固定卷积核

尺寸,难以捕捉时间序列中的全局依赖关系,导致其在复杂

MI-EEG解码任务中主要侧重局部特征提取,限制了模型

整体性能[18]。
近年来,随着深度学习的快速发展,基于自注意力机制

(self-attention,
 

SA)的Transformer[19]网络架构在自然语

言处理(natural
 

language
 

processing,
 

NLP)和计算机视觉

领域中取得了显著成功,激发了研究人员尝试将该模型用

于 MI-EEG解码任务。其中,自注意力机制的全局感受野

能够有效捕获EEG信号的全局依赖关系,从而显著提升模

型性能。Altaheri等[20]设计了基于注意力的时间卷积网络

EEG-ATCNet,取 得 了 优 异 的 解 码 性 能。Zhao等[21]受

EEGNet与Transformer的启发设计了CTNet,通过结合

CNN与Transformer编码器实现了较高的解码精度。Ma
等[22]提出了EEG-TransNet,采用多角度提取多模态时序

特征,并利用自注意力机制捕获全局依赖关系,从而提升网

络的泛化能力。Liang等[23]提出了EISATC-Fusion,通过

CNN与cnnCos注意力结合的方式,解决了注意力坍塌问

题。然而,这些基于Transformer的方法在 MI-EEG解码

任务中对局部特征的提取能力有限,可能会遗漏关键局部

细节,从而限制了模型解码性能的进一步提升。
为解决上述问题,本文提出了一种基于注意力双分支

卷积网络(attentional
 

dual-branch
 

convolutional
 

networks,
 

ADBCN)和时序多尺度注意力机制(temporal
 

multi-scale
 

attention,
 

TMSA)的新型融合网络 DBTNet模型,用于

MI-EEG解码任务。在两个公开数据集的结果表明,所提

模型具有优异的解码性能。本文主要贡献为:

1)提出了一种新型的注意力双分支卷积网络,采用双

分支卷积网络多尺度提取时空特征,并利用高效多尺度注

意力机制(efficient
 

multi-scale
 

attention,
 

EMA)增 强 对

MI-EEG信号中局部和全局通道(空间)特征的捕获能力,
显著提升模型解码性能。

2)采用时序多尺度注意力机制,通过利用局部和全局

感受野同时捕获局部特征与全局依赖关系,从而提升特征

信息的表征能力。

3)在BCI竞赛IV-2a[24]和BCI竞赛IV-2b[25]数据集上

的实验结果表明,DBTNet模型在受试者依赖评估方法中

表现出了优异的性能和泛化能力,为 MI-EEG信号解码领

域做出了重要贡献。

1 研究方法

1.1 网络模型

  本文提出了一种用于 MI-EEG解码的DBTNet模型,通
过结合CNN与注意力机制实现高效解码。模型整体结构如

图1所示,主要包含3个模块:注意力双分支卷积网络、时序

多尺度注意力机制以及分类器。首先,ADBCN模块多尺度

提取原始 MI-EEG信号的时空特征并增强模型对EEG信号

的空间 信 息 捕 获 能 力。随 后,利 用 位 置 编 码(positional
 

encoding,
 

PE)引入时序位置信息,通过时序多尺度注意力机

制捕获局部特征与全局依赖关系。最后,经过由展平层和全

连接层组成的分类器输出最终的解码结果。

图1 DBTNet模型结构

Fig.1 DBTNet
 

model
 

structure
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1.2 注意力双分支卷积网络

  ADBCN模块主要包括双分支卷积网络与EMA,具体

结构如图2所示。双分支卷积网络由时序卷积和双分支卷

积结构组成,其中时序卷积提取 MI-EEG信号的时间特征,
双分支卷积结构多尺度地提取空间特征,并通过相加融合

实现信息整合。EMA进一步通过跨空间信息聚合方法增

强通道(空间)特征的表达能力,从而提高MI-EEG信号的空

间分辨率。最终,ADBCN生成一个高级时间序列。该设计

在增强 MI-EEG信号时空特征提取能力的同时,突出关键

信息并减少过拟合,从而提升模型解码精度和泛化能力。

图2 注意力双分支卷积网络

Fig.2 Attentional
 

dual-branch
 

convolutional
 

networks

  双分支卷积网络的第1部分采用F1 个卷积核大小为

(1,KC1)的时序卷积层提取时间特征,输出F1个时序特征

图。其中KC1 表示沿时间轴方向的卷积核长度,并设置为

采样率FS 的1/4(即KC1=64),从而使该层能够有效捕获

频率高于4
 

Hz时间信息。第2部分采用双分支卷积结构,
各分支初始层均使用卷积核大小为(C,1)的深度卷积层

提取空间特征,分别输出F1×D1 和F1×D2 个空间特征

图,其中D 表示各分支中每个时序特征图用于提取空间特

征的卷积核数量,并将D1与D2分别设置为2和4。同时,

C 表示EEG电极通道数(BCI竞赛IV-2a与IV-2b数据集

的通道数C 分别为22和3)。在深度卷积层之后,通过大

小为(1,8)的平均池化层将EEG信号的采样率FS 和时间

序列长度T 降低8倍,即FS/8=~32
 

Hz和T/8=125。
随后,采用F2个卷积核大小为(1,KC2)的空间卷积层提取

空间特征。为确保输出一致性,两个卷积分支的KC2 均设

置[6]为16,用于解码约32
 

Hz采样数据500
 

ms窗口内的

运动想象(MI)活动。随后,利用大小为(1,P2)的第2个

平均池化层将采样率FS 和时间序列长度T 进一步降至

~32/P2=~4
 

Hz和125/P2=15,其中P2 设置为8。最

后,将两个卷积分支获得的时间序列进行相加融合。
在双分支卷积网络中,各分支的深度卷积层与空间卷

积层后均使用批量归一化(batch
 

normalization,
 

BN)提升

训练效率,并使用指数线性单元(exponential
 

linear
 

units,
 

ELU)作为激活函数引入非线性变换。在平均池化层之

后,均采用丢弃率为0.5的随机失活操作以缓解过拟合问

题。ADBCN 模块最终会输出一个高级时间序列 X ∈

R
TC×d,其中TC 表示时间序列长度。随后,将各时间点的

多特征通道组合成向量,输入至时序多尺度注意力机制中

进一步处理,以捕捉高级时间序列中的局部特征与全局依

赖关系。TC 计算过程如式(1)所示。

TC =
T

8×P2

(1)

式中:T 表示原始EEG信号的时间序列长度,d 表示特征

通道数,即d =F1×D1 =F2 =16。

Conformer[26]模型采用时序卷积层和空间卷积层提取

时空特征,CTNet[21]在此基础上引入深度卷积层进一步提

升了分类性能。然而,此类架构在捕捉信号中复杂的空间

依赖关系及通道间交互方面仍存在一定局限性,可能导致

空间特征的丢失。因此,本文引入EMA强化模型对 MI-
EEG信号的空间特征提取能力。

EMA[27]是一种无需通道降维的高效多尺度注意力机

制,具体结构如图3所示。EMA将给定输入特征图X ∈
RC×H×W(C 表示输入通道数,H 和W 分别表示特征图的高

和宽)的通道维度划分为G 组特征图,通过3个并行分支

提取每组特征图的注意力权重:两个1×1分支分别沿水

平和垂直方向采用一维全局平均池化操作对通道信息进
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图3 高效多尺度注意力机制

Fig.3 Efficient
 

multi-scale
 

attention
 

mechanisms

行编码以捕捉全局信息,并沿高度方向进行拼接。利用共

享的1×1卷积将输出分解为水平和垂直方向的向量后,
分别采用Sigmoid函数获得权重,最后对特征图进行重加

权操作以实现不同分支间的跨通道特征交互;3×3分支则

用于捕获多尺度空间特征表示。

EMA模块采用跨空间信息聚合方法,实现更丰富的

特征融合。具体而言,在1×1和3×3分支中分别使用二

维全局平均池化编码全局空间信息,并利用Softmax拟合

线性变换,生成两个空间注意力图。最后,通过Sigmoid函

数处理得到每组特征图的输出。具体过程如式(2)所示。

Zc =
1

H ×W∑
H

j
∑
W

i
xc(i,j) (2)

式中:xc 表示第c个通道的输入特征;Zc 则表示在第c个

通道上的二维平均池化结果。

1.3 时序多尺度注意力机制

  由于EEG信号是时间序列数据,缺乏时序位置信息

可能导致模型难以有效捕捉信号随时间变化的动态特征,
进而影响模型的分类性能。为此,通过引入位置编码为模

型提供每个输入特征的时序位置信息,增强对时序依赖关

系的学习能力[19]。即采用基于正弦和余弦函数的位置编

码方法,使模型能够捕捉时间序列数据中的位置关系,具
体过程为:

PE(pos,i)=
sin pos
10

 

0002i/d  , 

i=0,2,4,…

cos pos
10

 

0002i/d  , 

i=1,3,5,…

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(3)

式中:pos表示该数据在时间序列中的位置,即pos=0,1,

2,…,L-1;i表示偶数和奇数维度,d 则表示输入至时序

多尺度注意力机制的特征维度。
为同时捕捉 MI-EEG信号中的局部特征与全局依赖

关系,受TMSA-Net[28]的启发,引入一种称为时序多尺度

注意力机制的新型自注意力机制模块。该模块旨在通过

不同感受野捕获不同时间段特征间的时序依赖关系,从而

显著提升模型的解码性能。

TMSA模块的核心部分包括多尺度一维卷积层与多

头注意力机制(multi-head
 

attention,
 

MHA),具体结构如

图4所示。多尺度一维卷积层通过多个不同大小的卷积

核来捕获不同时间尺度的特征。将各卷积分支的输出沿

通道维度拼接获得多尺度的特征表示。具体而言,给定维

度为X∈R
TC×d

的输入,采用卷积核大小为{k1,k2,k3,…,

kn}与对应填充为{p1,p2,p3,…,pn}的一维卷积层,将输

出沿通道维度进行拼接,具体过程为:

ConcatConv1D X,k1,p1  ,…,Conv1D X,kn,pn    
(4)

yi =Conv1D X,ki,pi  (5)

klocal =Concat(y1,y2,…,yn) (6)
式中:ki 表示卷积核大小,pi 表示对应填充大小。

多头注意力机制包含线性层与缩放点积注意力机制

(scaled
 

dot-product
 

attention),计算过程分为局部注意力

(local
 

attention)与全局注意力(global
 

attention)两个分

支,旨在通过不同感受野捕获局部特征与全局依赖关系。
在局部注意力中,首先将多尺度一维卷积层提取的局

部特征klocal 通过线性变换分别映射为查询(query,Q)、局
部键(Klocal)和值(value,V)矩阵。随后对投影矩阵进行维

度排列和转置以计算注意力得分,经过softmax归一化生

成注意力权重并应用随机失活。最终,将注意力权重与值

矩阵相乘输出局部注意力结果。具体过程为:

scorelocal=
QKT

local

dk

(7)

attentionlocal =dropout(softmax(socorelocal)) (8)

xlocal =attentionlocalV (9)
式中:dk 表示键向量的维度。

在全局注意力中,直接输入原始序列k 以类似方式输

出全局注意力结果,具体过程为:

scoreglobe =
QKT

globe

dk

(10)

attentionglobe =dropout(softmax(socoreglobe)) (11)

xglobe =attentionglobeV (12)
首先对局部注意力与全局注意力的输出特征进行相

加融合,随后将融合特征沿维度拼接,最终通过线性层生

成输出表示。具体过程为:
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图4 多头注意力机制

Fig.4 Multi-head
 

attention
 

mechanisms

x =xlocal +xglobe (13)

MHAout =linear(concat(x)) (14)

x =x+MHAout(LN(x)) (15)
前馈网络(feed-forward

 

network,
 

FFN)由两个线性变

换层组成,并结合高斯误差线性单元(Gaussian
 

error
 

linear
 

unit,
 

GELU)作为激活函数。具体过程为:

GELU(x)=
x
2 1+erf

x
2  􀭠

􀭡
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁􀪁 (16)

FFN(x)=GELU xW1+b1  W2+b2 (17)

Out=x+FFN(LN(x)) (18)
式中:erf(x)表示误差函数,W1 和W2 分别表示FFN中

两个线性变换层的权重矩阵,b1 和b2 分别表示对应的偏

置项。
在时序多尺度注意力机制中,多头注意力机制与前馈

网络前均应用层归一化(layer
 

norm,
 

LN)处理并引入残差

连接[29]。此种结合局部注意力与全局注意力的方法可同

时捕获局部特征与全局依赖关系,从而显著提升模型解码

性能。该过程在TMSA模块中重复L 次,其中L 为模块

深度。

1.4 分类器

  将ADBCN模块和时序多尺度注意力机制的输出特

征相加融合后输入至展平层进行展平操作。该设计能够

使ADBCN提取的局部特征直接输入至分类器中。然后,
利用丢弃率为0.5的随机失活减少过拟合。最终,展平后

的特征输入至一个包含N 个单元的全连接层进行分类,其
中N 表示 MI分类任务中的类别数。模型训练过程中使

用交叉熵作为损失函数,具体过程为:

L = -
1
M∑

M

i
∑

N

j
yijlogŷij  (19)

式中:M 表示EEG试验次数,yij 和ŷij 分别表示第i个样

本中第j个类别的真实标签和预测标签。

2 实验过程

2.1 数据集介绍

  为验证 DBTNet的分类性能及泛化性,在两个公开

MI-EEG数据集上对该模型进行了评估,即BCI竞赛IV-
2a[24]和IV-2b数据集[25]。

BCI竞赛IV-2a数据集共包含9名受试者的脑电数

据,包括4个运动想象任务:左手、右手、双脚和舌头。数据

采集使用22个Ag/AgCl电极,信号采样频率为250
 

Hz。
实验使用[2

 

s,
 

6
 

s]作为分析时段,对信号进行[0.5
 

Hz,
 

100
 

Hz]的带通滤波处理,同时使用50
 

Hz的陷波滤波器

去除噪声。每个受试者均在不同的两天分别参与一次实

验,使用第1次的实验数据作为训练集,第2次的实验数据

作为测试集。每次实验包含288次运动想象任务,每个任

务类别包括72次实验。

BCI竞赛IV-2b数据集共包含9名受试者的脑电数

据,包括左手和右手的运动想象任务。通过3个双极电极

通道(C3、Cz、C4)进行数据采集,采样频率为250
 

Hz。实验

数据分析时段为[3
 

s,
 

7
 

s],脑电信号经过[0.5
 

Hz,
 

100
 

Hz]
的带通滤波处理,并使用50

 

Hz的陷波滤波器去除噪声。
每名受试者参与五次实验,使用前第3的实验数据作为训

练集,后两次实验数据作为测试集。训练集包含400次实

验,测试集包含320次实验。
本研究在两个数据集上均采用受试者依赖的评估方

法,即对于每个受试者的数据独立进行模型训练与测试。
模型训练时,每个训练集的30%被划分为验证集,用于评

估模型性能。为确保结果的有效性,对两个数据集上的结

果均进行10次随机重复实验,取实验结果的均值作为模

型的最终性能结果。
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2.2 数据集预处理

  在预处理阶段,仅去除 EEG信号中的3个眼电图

(EOG)通道,不进行伪影去除。随后,通过Z 分数标准化

进行预处理,以确保数据尺度一致性并提升模型训练效

率。每次原始试验xi∈RC×T 包含C 个通道的电极信号和

T 个时间点的样本。标准化处理过程为:

x'i=
xi-μ

σ2
,i=1,2,3,… (20)

式中:x'i∈RC×T 表示标准化处理后的结果;μ和σ2表示均

值和方差。
该模型旨在将标准化处理后的运动想象(MI)试验输

入x'i与其对应的类别yi 关联。即使用包含m 个标记的

MI实验样本的集合S = x'i,yi  m
i=1,其中yi = {1,2,

3,…,N}表示第i个 MI实验对应的类别标签,N 表示类

别总数。在BCI竞赛IV-2a数据集中,时间序列长度T 为

1
 

000,包含5
 

184个 MI试次;在BCI竞赛IV-2b数据集

中,时间序列长度T 为1
 

000,包含6
 

520个 MI试次。

2.3 数据增强

  为解决运动想象(MI)任务中EEG数据集规模有限的

问题,本 文 引 入 时 间 域 分 割 与 重 建(segmentation
 

and
 

recombination,
 

S&R)[30]数据增强方法,优化深度学习模

型训练过程,降低过拟合风险。
如图5所示,对于给定维度为x'i∈RC×T 的输入,构建

M 个EEG试验集合Γ∈ x'i  M
i=1。 将每个EEG试验x'i

按原始时间维度分割为L 个连续片段x'l
i ∈RC×T/L,其中

l∈ [1,L]。 然后,随机选取L 个片段进行重组以生成新

的人工试验x″i= x'1r1,x'
2

r2
,x'3r3,…,x'

L
rL  ∈ RC×T,其中

rL ∈[1,M],[A,B,C]表示将片段A、B、C的样本依次拼

接。该方法可以有效保留时间顺序,并增强训练数据的多

样性,从而提升模型的泛化能力。

图5 数据增强

Fig.5 Data
 

augmentation

2.4 实验环境

  本研究的实验环境是 Windows
 

11
 

23
 

H2操作系统,
配置为Intel

 

i7-10700k处理器与 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

Super显卡(8
 

GB显存)。模型采用Python
 

3.10及

PyTorch
 

1.13.1框架,使用 Adam优化器训练模型,学习

率设置为0.001,β1 和β2 分别为0.5与0.999。注意力机

制的头数h设置为2,深度L 设置为6。在训练过程中,训
练轮次为2

 

000,批量大小为288,丢弃率为0.5。在两个数

据集上的所有实验均执行相同的训练配置。

2.5 评价指标

  本研究采用准确率(Accuracy)和 Kappa系数来评估

模型的解码性能。具体过程为:

Accuracy(Acc)=
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(21)

式中:TP 和TN 分别表示模型正确预测为正类和负类的

样本数,FP 和FN 则分别表示错误预测为正类和负类的

样本数。

Kappa=
po -pe

1-pe
(22)

式中:po 表示观测准确度,而pe 表示期望准确度。

3 实验结果分析
 

3.1 分类结果对比

  本节旨在将DBTNet与几种先进的方法进行比较,对
比方法包括 Conformer[26]、CTNet[21]、EISATC-Fusion[23]

以及EEGNet[13]。为确保实验公平性,所有实验均采用相

同的预处理方法和数据集划分方式。同时,在复现对比模

型时,相关配置参数均使用各自文献中的设定。
表1比较了本文方法与现有先进方法在BCI竞赛IV-

2a数据集上的性能对比。实验结果表明,DBTNet分类准

确率达到了86.57%,Kappa系数为0.8210,标准差为

7.95%,模型分类性能优于其他方法。与基于 CNN 的

EEGNet相比,DBTNet在分类准确率上提升了9.56%。
这一结果表明,该模型通过采用 ADBCN与 TMSA的设

计,有效克服了传统CNN方法在捕捉全局依赖关系方面

的不足,从而提升了模型的解码性能。Conformer、CTNet
和EISATC-Fusion作为CNN与Transformer结合的融合

模型,兼顾了局部和全局特征,但在关键局部细节与全局

依赖关系的交互作用上仍存在不足。相比之下,DBTNet
在CNN框架中结合了双分支卷积网络与EMA,能够多尺

度地有效提取局部时空特征,并利用TMSA进一步关注局

部特征与全局依赖关系,从而显著提升了模型性能。实验

结果表明,DBTNet分类准确率较 Conformer、CTNet和

EISATC-Fusion分别提高了7.52%、3.82%和3.16%,充
分验证了该模型的有效性。

为验证DBTNet的泛化性,在BCI竞赛IV-2b数据集上

与其他方法的分类性能进行了对比。如表2所示,结果与在

BCI竞赛IV-2a数据集上的结果相似,并且在所有深度学习

方法中取得了最佳分类性能。具体而言,DBTNet的分类

准确率达到了88.95%,Kappa系数为0.7790,标准差为
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  表1 BCI竞赛IV-2a数据集与其他模型的性能对比

Table
 

1 Performance
 

comparison
 

with
 

other
 

models
 

on
 

the
 

BCI
 

competition
 

IV-2a
 

dataset

受试者
DBTNet Conformer[26] CTNet[21] EISATC-Fusion[23] EEGNet[13]

Acc/% Kappa Acc/% Kappa Acc/% Kappa Acc/% Kappa Acc/% Kappa
S01 93.06 0.907

 

4 85.07 0.800
 

9 88.89 0.851
 

9 87.50 0.833
 

3 86.11 0.814
 

8
S02 75.69 0.675

 

9 56.60 0.421
 

3 72.92 0.638
 

9 71.18 0.615
 

7 64.58 0.527
 

8
S03 95.49 0.939

 

8 92.71 0.902
 

8 92.71 0.902
 

8 95.14 0.935
 

2 93.40 0.912
 

0
S04 87.15 0.828

 

7 77.78 0.703
 

7 81.25 0.750
 

0 84.03 0.787
 

0 62.50 0.500
 

0
S05 79.86 0.731

 

5 75.00 0.666
 

7 75.69 0.675
 

9 75.35 0.671
 

3 71.88 0.625
 

0
S06 74.31 0.657

 

4 65.97 0.546
 

3 66.32 0.550
 

9 72.22 0.629
 

6 58.33 0.444
 

4
S07 93.06 0.907

 

4 87.85 0.838
 

0 90.97 0.879
 

6 90.97 0.879
 

6 85.42 0.805
 

6
S08 89.93 0.865

 

7 86.11 0.814
 

8 88.54 0.847
 

2 86.46 0.819
 

4 85.07 0.800
 

9
S09 90.63 0.875

 

0 84.38 0.791
 

7 87.50 0.833
 

3 87.85 0.838
 

0 85.76 0.810
 

2
Avg 86.57 0.821

 

0 79.05 0.720
 

7 82.75 0.770
 

1 83.41 0.778
 

8 77.01 0.693
 

4
Std 7.950 0.106

 

0 11.57 0.154
 

3 9.210 0.122
 

9 8.520 0.113
 

6 12.77 0.170
 

2

表2 BCI竞赛IV-2b数据集与其他模型的性能对比

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

with
 

other
 

models
 

on
 

the
 

BCI
 

competition
 

IV-2b
 

dataset

受试者
DBTNet Conformer[26] CTNet[21] EISATC-Fusion[23] EEGNet[13]

Acc/% Kappa Acc/% Kappa Acc/% Kappa Acc/% Kappa Acc/% Kappa
S01 80.31 0.606

 

3 72.19 0.443
 

8 76.25 0.525
 

0 75.94 0.518
 

8 79.06 0.581
 

3
S02 69.29 0.385

 

7 70.00 0.400
 

0 71.79 0.435
 

7 66.43 0.328
 

6 68.57 0.371
 

4
S03 85.94 0.718

 

8 80.31 0.606
 

3 86.88 0.737
 

5 82.81 0.656
 

3 85.31 0.706
 

3
S04 98.44 0.968

 

8 97.50 0.950
 

0 98.13 0.962
 

5 97.19 0.943
 

8 97.81 0.956
 

3
S05 98.75 0.975

 

0 96.25 0.925
 

0 95.63 0.912
 

5 95.31 0.906
 

3 95.00 0.900
 

0
S06 87.19 0.743

 

8 81.25 0.625
 

0 86.56 0.731
 

3 84.06 0.681
 

3 86.88 0.737
 

5
S07 95.31 0.906

 

3 90.31 0.806
 

3 93.75 0.875
 

0 92.81 0.856
 

3 93.75 0.875
 

0
S08 95.00 0.900

 

0 93.75 0.875
 

0 94.69 0.893
 

8 94.69 0.893
 

8 93.13 0.862
 

5
S09 90.31 0.806

 

3 88.75 0.775
 

0 89.38 0.787
 

5 89.38 0.787
 

5 90.63 0.812
 

5
Avg 88.95 0.779

 

0 85.59 0.711
 

8 88.12 0.762
 

3 86.51 0.730
 

3 87.79 0.755
 

9
Std 9.610 0.192

 

2 10.15 0.202
 

9 8.980 0.179
 

5 10.25 0.205
 

1 9.200 0.184
 

0

9.61%。相 比 于 Conformer、CTNet、EISATC-Fusion和

EEGNet,DBTNet的 分 类 准 确 率 分 别 提 高 了 3.36%、

0.83%、2.44%和1.16%。尽管相较于CTNet和EEGNet
的整体分类性能提升幅度较小,但在大多数受试者中,

DBTNet仍表现出了更高的分类准确率。
综合上述两个公开数据集的实验结果,共同验证了所

 

提模型在 MI-EEG解码任务中的可行性和优越性。

3.2 混淆矩阵

  混淆矩阵能够直观反映真实类别与预测类别之间的

对应关系。通过对混淆矩阵的分析,可以全面了解模型在

MI分类任务中的效果。图6展示了不同模型(DBTNet、

Conformer、CTNet、EISATC-Fusion及EEGNet)在BCI竞

赛IV-2a和IV-2b数据集上的混淆矩阵结果,用于评估分

类性能。图中横轴表示模型预测类别,纵轴表示真实类

别,主对角线元素表示各自 MI分类任务被正确预测的

比例。
在BCI竞赛IV-2a数据集中,DBTNet在四分类任务

中均获得了最高的类别正确率;在IV-2b数据集的二分类

任务中,模型在左手 MI分类任务中表现出较高的类别正

确率,同时在右手 MI分类任务上取得了最高的类别正确

率,验证了所提模型的有效性。

3.3 参数选取

  为评估模型中几个关键参数对解码性能的影响,在
BCI竞赛IV-2a和IV-2b数据集上进行了实验,主要参数

包括:深度卷积层输出通道数、时序多尺度注意力机制深

度和注意力头数。

1)输出通道数选取:分析双分支卷积网络中,第2分

支(D2=4)的深度卷积层输出通道数变化对DBTNet模型

分类准确率的影响。
深度卷积层的输出通道数Fouti 由式(23)确定,其中F1
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图6 不同模型在2个数据集上的混淆矩阵

Fig.6 Confusion
 

matrices
 

of
 

different
 

models
 

on
 

two
 

datasets

表示输入通道数,Di 表示第i个分支中用于提取空间特征

的卷积核数量。其中,两个卷积分支中深度卷积层的输入

通道数F1 均设置为8,将第1分支的参数D1 固定[6,21]为

2,以探讨第2分支中参数D2 的变化对模型解码性能的影

响。其中,D2 的取值范围为2~6的整数。图7展示了在

固定参数D1的情况下,随着D2从2增加到6,模型分类准

确率的变化趋势。

Fouti =F1×Di,
 

i=1,2 (23)
实验结果表明,随着参数D2 增加,模型在两个数据集

上的准确率呈现相似的变化趋势。当D2 为4时,模型解码

性能达到最高,表明此时双分支卷积网络的空间特征提取

能力处于最佳状态,进而有效促进了模型解码性能的提升。

图7 输出通道数对模型的影响

Fig.7 Effect
 

of
 

the
 

number
 

of
 

output
 

channels
 

on
 

the
 

model

2)深度选取:时序多尺度注意力机制深度L 是影响模

型拟合能力的关键因素之一,并在很大程度上决定模型的

参数规模。现针对不同深度对模型解码性能的影响进行

分析,其中深度L 的取值范围为1~10的整数。
如图8所示,DBTNet在两个数据集上的分类准确率

总体呈现出先上升后下降的变化趋势,均在深度为6时达

到峰值。同时,从参数曲线可以看出,参数量随着深度的

增加呈线性增长。然而,尽管模型的参数量不断增加,但
分类准确率并未呈现出相应的提升,表明此时模型可能出

现了过拟合现象,且该情况在两个数据集上均有体现。

3)头数选取:注意力头数h 是时序多尺度注意力机制

中的关键参数,直接影响模型的特征学习能力。现就不同

注意力头数变化对模型解码性能的影响展开探讨。
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图8 深度对模型的影响

Fig.8 Effect
 

of
 

model
 

depth
 

on
 

the
 

model

图9展示了在两个公开数据集上,不同受试者在不同

注意力头数设置下,模型分类准确率的变化情况。实验结

果表明,模型在BCI竞赛IV-2a数据集上,部分受试者的准

确率波动明显大于IV-2b数据集,表现出对头数变化更强

的敏感性。当注意力头数h为2时,模型在两个数据集上

的分类准确率达到最佳。这表明注意力头数的变化对模

型解码性能具有显著影响。

3.4 特征分布可视化

  为进一步探究TMSA模块与数据增强的作用,采用t-
分 布 随 机 邻 域 嵌 入 (t-distributed

 

stochastic
 

neighbor
 

embedding,
 

t-SNE)方法[31]对不同学习到的特征进行可视

化。图10展示了在BCI竞赛IV-2a数据集上受试者S01
的t-SNE可视化结果。由图10(b)和(c)可知,在未采用数

  

图9 头数对模型的影响

Fig.9 Effect
 

of
 

the
 

number
 

of
 

heads
 

on
 

the
 

model

据增强和时序多尺度注意力时,特征在投影空间中分布较

为分散;而图10(a)中DBTNet所学习到的特征在每个类

别中均呈现出更紧密的聚类状态。综上所述,时序多尺度

注意力与数据增强均能提升所学习特征的判别性,进而有

助于提高模型的解码性能。

图10 针对受试者S01的t-SNE可视化结果

Fig.10 t-SNE
 

visualization
 

results
 

for
 

subject
 

S01

3.5 收敛分析

  为了更直观地展示所提模型的训练过程,本研究分别

在两个数据集上各选取一名受试者进行分析。图11(a)
与(b)分别展示了DBTNet在BCI竞赛IV-2a与IV-2b数

据集中,受试者S03与S04对应的训练损失与训练准确率

变化曲线。
由图11可知,随着训练轮次的增加,训练损失率逐渐

下降,训练准确率逐渐提升,整体训练过程较为稳定。在

BCI竞赛IV-2a数据集中,模型在约400个训练轮次后趋

于收敛;而在IV-2b数据集上,模型在约200个训练轮次后

训练损失率趋于稳定。实验结果表明,所提模型在两个数

据集上均表现出良好的稳定性与收敛性。
3.6 消融实验

  在 DBTNet模型中,注意 力 双 分 支 卷 积 网 络 模 块

(ADBCN)和时序多尺度注意力机制(TMSA)在提取EEG
信号的关键信息与全局依赖关系方面发挥了重要作用。
此外,数据增强(Aug)也对模型的解码性能起到了积极作

用。本次消融实验在BCI竞赛IV-2a数据集上进行,主要
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图11 模型在两个数据集上特定受试者的训练曲线

Fig.11 Model
 

training
 

curves
 

for
 

specific
 

subjects
 

on
 

two
 

datasets

评估了EMA模块、TMSA模块、分支2(D2=4)以及数据

增强对模型解码性能的影响,结果如表3所示。

表3 模块消融实验

Table
 

3 Module
 

ablation
 

experiment
去除的模块 Accuracy/% Kappa

不去除 86.57 0.821
 

0
EMA 84.88 0.798

 

4
分支二 81.75 0.756

 

7
EMA+分支二 83.49 0.779

 

8
TMSA 83.41 0.778

 

8
Aug 81.06 0.747

 

4
TMSA+Aug 77.85 0.704

 

7

  实验结果表明,当去除分支2时,分类准确率下降了

4.82%;去除EMA时,分类准确率下降了1.69%,进一步

证明EMA与分支2模块在ADBCN中的关键作用。当同

时去除EMA和分支2时,准确率下降了3.08%,这表明

EMA与分支2的协同作用显著增强了模型的解码性能。
此外,单独去除TMSA模块或数据增强时,模型解码性能

分别下降了3.16%和5.51%;当二者同时去除时,分类准

确率下降了8.72%,这表明TMSA模块与数据增强对提

升模型解码性能具有重要影响。

4 结  论

  本研究提出了一种新型的DBTNet模型用于运动想

象脑电信号解码领域。该模型通过注意力双分支卷积网

络模块(ADBCN)多尺度提取 MI-EEG信号的时空特征并

捕捉关键信息,而时序多尺度注意力机制(TMSA)则用于

捕捉局部特征和全局依赖关系。在BCI竞赛IV-2a与IV-
2b数据集上的实验结果表明,DBTNet的分类准确率提升

显著,且优于其他先进方法。在未来的工作中,将继续优

化模型架构,探索新方法以进一步提升模型的解码性能。
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