
基于动态卷积和注意力机制的多域特征融合与运动想象解码

张美晨,李明爱

引用本文:

张美晨, 李明爱. 基于动态卷积和注意力机制的多域特征融合与运动想象解码[J]. 控制与决策, 2025, 40(6): 1873-

1882.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2024.0942

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

周围神经MicroCT图像中神经束轮廓获取算法的改进

An improved approach to obtain contours of fascicular groups from MicroCT images of peripheral nerve

控制与决策. 2021, 36(7): 1601-1610   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1664

基于稀疏化神经网络的浮选泡沫图像特征选择

Selection method for froth image characters based on sparse neural network

控制与决策. 2021, 36(7): 1627-1636   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1788

Anchor-free的尺度自适应行人检测算法

Anchor-free scale adaptive pedestrian detection algorithm

控制与决策. 2021, 36(2): 295-302   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0124

基于多尺度特征表示的行人再识别

Multi-scale feature representation for person re-identification

控制与决策. 2021, 36(12): 3015-3022   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0952

结合注意力机制的循环神经网络复述识别模型

Recurrent neural networks based paraphrase identification model combined with attention mechanism

控制与决策. 2021, 36(1): 152-158   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0638

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2024.0942
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1664
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1788
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0124
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0952
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0638


 

基于动态卷积和注意力机制的多域特征融合与

运动想象解码

张美晨，李明爱†

(北京工业大学 信息科学技术学院，北京 100124)

F1

摘　要: 基于卷积神经网络 (CNN)进行运动想象 (MI)解码是智能康复的一个研究热点, 而目前的解码方法难以

针对脑电信号的个体差异性动态深度挖掘其蕴含的时-频-空特征, 影响解码效果. 鉴于此, 提出一种基于动态卷

积和注意力机制的 CNN模型 (DCAMNet). 首先, 使用滤波器组对每导原始脑电信号进行多频带划分, 同时输入

特征提取模块; 然后, 由动态卷积块动态计算注意力权重, 获得有价值的时频信息, 再依次经空间卷积块和时间注

意力块学习来挖掘空间信息和时间相关性, 以实现个性化时-频-空特征提取和融合; 最后, 由分类模块完成MI解

码. 基于公开的 BCI Competition IV Dataset 2a数据集对 9名受试者进行 4分类十折交叉验证实验, 取得了 79.17%

的平均准确率和 0.788的 值. 实验结果表明, DCAMNet能够自适应地关注和增强受试者个性化的特征, 可实

现多域特征提取和融合, 相对于现有的流行方法在解码精度和泛化性能上具有一定优势.
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Abstract: Motor-imagery  (MI)  decoding  based  on  convolutional  neural  networks  (CNNs)  is  a  research  hotspot  in
intelligent  rehabilitation.  However,  current  decoding  methods  struggle  to  dynamically  explore  the  temporal-spectral-
spatio  features  of  electroencephalogram (EEG) signals,  which  vary  across  subjects  and affect  decoding performance.
Therefore,  we  propose  a  dynamic  convolution  and  attention  mechanism  based  convolutional  neural  network
(DCAMNet).  First,  a  filter  bank  divides  raw  EEG  signals  from  each  channel  into  multi-spectral  bands,  which  are
simultaneously  input  into  the  feature  extraction  module.  Then,  the  dynamic  convolution  block  calculates  attention
weights to obtain valuable temporal-spectral information, which is passed through the spatial convolution block and the
temporal  attention  block  to  learn  spatial  information  and  temporal  correlations,  achieving  discriminative  temporal-
spectral-spatio  feature  extraction and fusion.  Finally,  the classification module completes  the MI decoding.  Based on
the public BCI Competition IV Dataset 2a, a four-class ten-fold cross-validation experiment on nine subjects achieves
an average accuracy of 79.17% and an   score of 0.788. The results show that the DCAMNet can adaptively focus on
and enhance discriminative features caused by inter-subject variability, achieving multi-domain feature extraction and
fusion. Compared to current popular methods, it has advantages in decoding accuracy and generalization performance.
Keywords: brain-computer  interface； electroencephalography； motor  imagery； dynamic  convolution； attention
mechanisms；feature fusion

 

0    引　言

脑卒中以其高发病率和高致残率成为全球主要 3/4

健康问题之一. 脑卒中后患者运动皮质区神经元损

伤, 约 的存活者伴有肢体运动控制障碍. 脑-机接
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口 (BCI)[1-2] 可以实现大脑与外部设备间的直接通信

和控制, 特别是运动想象 (MI)[3-4] 作为一种重要的

BCI范式, 在运动功能障碍康复训练中具有潜在的

应用前景, 而基于运动想象脑电图 (MI-EEG)准确解

码患者的运动意图尤为重要.

1× 64、C × 1 C

64× 1、32× 1

16× 1

深度学习, 特别是卷积神经网络 (CNNs)[5], 通过

权重共享以更少的参数捕获 MI-EEG中更高层次的

特征, 展现出强大的特征提取和分类能力, 是 MI-
EEG重要的解码工具. 如 Koles[6] 提出的共空间模

式 (CSP)算法, 使用空间滤波器组, 提取了一组 EEG
中最大与最小方差时间序列, 通过主成分分析展示

其空间拓扑, 从而提取了 EEG的不同成分
[7]; Ang等[8]

提出了滤波器组共空间模式 (FBCSP), 使用多个切

比雪夫 II型滤波器, 通过 CSP算法进行空间滤波并

完成了分类. 这些方法虽然简单且计算效率高, 但是,
在设计空间滤波器前, 特定的带通滤波器在一定程

度上牺牲了灵活性和自适应性. 受到 CSP算法的启

发 ,  Schirrmeister等 [9]
提 出 了 浅 层 卷 积 网 络

(ShallowConvNet)和深度卷积网络 (DeepConvNet),
卷积层的数量由 2层增加至 5层, 从原始 EEG中解

码与MI任务相关的信息; Ma等[10]
提出了滤波器组

卷积网络 (FBCNet), 使用多视角数据表示, 通过空间

滤波提取频谱和空间特征, 并使用方差层有效地聚

合了 EEG的时域信息; Lawhern等[11]
提出了 EEGNet,

分别使用卷积核大小为 ( 为 EEG通

道数)的深度卷积学习 EEG的时空信息, 再通过可

分离卷积优化组合, 构建了一个适用于 EEG的模型;
Santamaria-Vazquez等 [12]

提 出 了 启 发 式 EEGNet
(EEG-Inception), Inception块对每个 EEG通道进行

3种不同时间尺度的处理 (分别为 和

), 以捕捉不同尺度上特征间的依赖关系.
MI-EEG是复杂的高维信号, 具有丰富的时间、

空间和频谱特征
[13], 有效的 MI 信息通常出现在特定

的通道位置、频段和时间间隔 , 且不同受试者的

EEG存在个体差异, 而单尺度卷积核的特征提取能

力受限. Zhang等[14]
提出了一种包含多尺度特征的

分层分割块 (Hierarchical-Split), 同时提出了分层分

割残差网络 (HS-ResNet), 在一个残差块内包含许多

分层分割和连接, 提取更丰富特征的同时避免了冗

余信息; Michielli等[15]
提出了一种新的基于长短期

记忆单元 (LSTM)的递归神经网络架构 (RNN), 从
单通道 EEG中提取了 55个时域和频域特征; Li等[16]

提出了一种通道投影混合尺度卷积神经网络 (CP
MixedNet), 学习初级时空特征后, 使用混合尺度卷

积块来捕获混合尺度的时序信息, 扩大了网络接收

域的同时减少了训练参数; Cao等[17]
提出了 IFBCLNet,

将滤波器组与 CNN和 LSTM块相结合, 实现了时空

域和频域的特征提取. 然而, 复杂深度神经网络的超

参数过多, 结构过于复杂, 模型需要大量数据集进行

训练, 否则会陷入过拟合和局部最优
[18].

K

近年来, 注意力机制在 CNN中得到了广泛应

用. 注意力机制使得模型能够有选择地识别目标特

征, 忽略一些对分类无用的信息, 可以引入至多尺

度、多分支网络中. Hu等[19]
提出了挤压-激励注意力

模块 (SENet), 自动学习通道权重, 显著提高了特征

提取效果; Park等[20]
提出了瓶颈注意力模块 (BAM)

和卷积块注意力模块 (CBAM)[21], 有效结合了空间

和通道注意力; Zhang等[14]
提出了高效金字塔切分

注意力网络 (EPSANet), 在不显著增加计算负担的

情况下提高了分类性能; Li等[22]
提出了一种时间-频

谱的挤压-激励特征融合网络 (TS-SEFFNet), 同时,
利用深度时域卷积 (DT-Conv)和多频谱卷积 (MS-
Conv)提取了高维时间信息和频谱特征 , 并基于

SENet有效地提取了最具鉴别力的特征和抑制信息

量较少的特征. 最近的研究建议在网络内核层次上

使用注意力机制
[23]. Barmpas等[24]

提出了基于动态

卷积的深度学习框架, 使用因果推理刻画MI任务中

由受试者差异引起的所有可能的分布偏移, 注意力

网络学习不同受试者间的差异性, CNN中的每个卷

积块使用 个并行可训练的卷积层, 其深度模型在

跨受试者实验中获得了更好的泛化性能. 可见, 利用

动态卷积和注意力机制应对受试者个体差异, 并确

保特征的完整性对于提升 MI解码性能具有很好的

研究价值.
鉴于此, 本文提出一种基于动态卷积和注意力

机制的 CNN模型, 记为 DCAMNet. 首先, 利用动态

卷积块动态调整卷积核参数, 获得有判别性的时频

信息; 然后, 依次基于空间卷积块和时间注意力块相

继学习空间信息和时间依赖关系, 生成更具判别力

的时-频-空多域特征, 以增强网络对个体差异的自适

应性, 改善MI解码性能; 最后, 基于公共数据集验证

所提出网络的有效性. 

1    研究方法 

1.1    整体模型

所提出 DCAMNet主要由 3部分组成: 多视角

数据表示模块、特征提取模块以及分类模块, 充分提

取 MI-EEG的频率、空间和时间特征. 具体而言, 首
先, 使用滤波器组对原始 EEG进行多频带划分, 结
合后输入至动态卷积块, 进行时频特征提取, 其中

1874 控 制 与 决 策 第40卷



SENet在 MI-EEG的频谱维度上突出所有不同频段

有价值的频谱信息, 时间卷积层将时频特征最优地

融合在一起, 使得所提出模型能够关注到时频维度

上最有价值的特征; 然后, 空间卷积块进行空间特征

提取, 沿通道维度上学习空间信息和时频信息; 最后,

将时间序列分割为一系列非重叠时间窗口, 通过时

间注意力块挖掘时间相关性, 聚合所有窗口的特征

并输入至全连接层执行MI任务的概率预测. 网络的

整体结构如图 1所示, 网络参数设置具体细节如表 1
所示. 

 
 

分类模块

展平 全连接

原始脑电信号

多视角数据表示模块 特征提取模块 分类模块

动态卷积块 空间卷积块 时间注意力块

SENet 时间卷积层

时间窗

时间窗

时间窗

时域方差

时域方差

时域方差

时间注意力层

C

T

x fb x f xsc
x t f

x  t f (1)

x  t f (2)

x  t f (n )

...
... ... ...

...
...

......

36 ~ 40 Hz

...4 ~ 8 Hz

滤波器组

8 ~ 12 Hz

32 ~ 36 Hz

图1   DCAMNet 网络整体框架
 
 
 

表1     DCAMNet 网络参数设置

网络层 滤波器组数 尺度 参数 输出

输入层 − − − (C, T )

滤波器组 − − − (Nb, C, T )

动态卷积层 − − − (N,C, T1)

空间卷积层 m (C, 1) m×N × C (m, 1, T1)

时间滑窗层 − − − (m,T1/w)

时间注意力层 h T1/w h× (T1/w) (m/h, h, 1)

展开层 − − − (m/h× h)

全连接层 − − Nc × (m/h× h) Nc

C T Nb

N T1 m
w h Nc

注:  为EEG通道数,  为时间采样点,  为频带滤波器个数,
为时间滤波器个数,  为经动态卷积后的时间采样点,  为空

间滤波器个数,  为窗口长度,  为时间注意力层通道数,  为类

别数.
  

1.2    多视角数据表示

F = {fi}Nb
i=1

X ∈ RC×T

xfb ∈ RNb×C×T

Nb

C T

F

4 ∼ 40Hz 4 ∼ 8Hz 8 ∼ 12Hz . . .

不同 MI类别对应的感觉运动节律模式可能会

不同, 本文通过一组带通滤波器 将原始

EEG数据 分为多个局部窄带 EEG信号,
建立多频带特征表示 作为特征提取

模块的输入. 其中:  为带通滤波器的个数, 每个频

带表示一个经滤波后在特定窄带内的 EEG信号 ;
、 分别为 EEG通道数和时间采样点数. 滤波器

组 由 9个带宽为 4 Hz, 过渡带宽为2 Hz, 阻带纹波

为 30 dB的切比雪夫 Type II滤波器组成, 具体频率

范围覆盖为  (即  ,  ,   ,

36 ∼ 40Hz). 

1.3    特征提取模块

特征提取模块结合多种机制来处理 EEG信号,
主要由动态卷积块、空间卷积块和时间注意力块

3部分组成, 能够充分提取频率、空间和时间特征.
xfb1)动态卷积块: 多视角特征表示 作为输入信

号, 经过 SENet以突出所有不同频段有价值的频谱

信息, 时间卷积层将时频特征最优地融合在一起. 模
块通过动态卷积学习MI-EEG在不同频率下的特征,
并通过 SENet识别最有助于分类的频段, 从而区分

MI任务. 动态卷积块框架如图 2所示.

K (Wk, bk)

xfb

动态卷积块使用 个并行卷积核 对每

个输入 进行动态聚合, 如下所示:

W̃ (xfb) =
K∑

k=1

πk(xfb)W̃k,

b̃(xfb) =
K∑

k=1

πk(xfb)b̃k. (1)

πk xfb

πk(xfb) ∈ [0, 1]

K∑
k=1

πk(xfb) = 1

其中:  为随输入 变化的注意力权重, 通过 SENet

计算;  ;  .

xfb对于一个 MI 输入 , SENet首先使用全局平

均池化层对输入数据的频谱信息进行压缩. 然后传

递至两个全连接层: 第 1个全连接层用于激活修正

第6期 张美晨 等: 基于动态卷积和注意力机制的多域特征融合与运动想象解码 1875



τd

线性单元 (ReLU), 第 2个全连接层使用激活函数

(Softmax)对注意力权重进行归一化处理, 从而生成

注意力权重, 并基于温度系数 计算 Softmax, 以控

制注意力权重的稀疏性, 如下所示:

πk =
exp(zk/τd)∑
j

exp(zj/τd)
, (2)

zk

πk

xf ∈ RNb×C×T1

其中 为第 2个全连接层的输出. 生成注意力权重

后, 计算聚合卷积, 并输入至一个批量归一化 (BN)
层, 使用 Softmax激活, 该卷积层输出一个时频特征

.

xf

m

m C×
1

m xsc ∈ Rm×1×T1

2)空间卷积块: MI-EEG通常由放置于多个脑

区的电极记录, 空间信息学习旨在对 EEG数据的不

同通道进行空间信息编码. 模块在空间维度上 (即不

同 EEG通道间)进行卷积来捕捉 MI任务涉及的特

定脑区活动, 如中央前回区域相关的运动皮层活动

等, 进而识别 MI任务激活的大脑区域, 有助于提取

不同脑区的特征. 空间卷积块将时频特征 输入一

个具有 个输出通道的空间卷积层, 该层作为所有

通道上的 个空间滤波器. 卷积核大小设置为

, 以整合所有 EEG通道中的不同信息, 也有助于整

合输入的时频信息. 在空间卷积层后, 进一步应用

BN层和指数线性单元 (ELU). 因此, 空间卷积块的

整个过程输出 个时间序列 .
3)时间注意力块: 不同 MI任务可能在持续时

间和信号波动方面表现出不同的特征, 通过时间维

度上的轻量卷积来提取时间序列特征, 如信号的波

动或时间模式, 并通过计算信号的方差来捕捉任务

期间信号强度的波动, 可以帮助理解MI任务的时序

特征, 如每个任务的持续时间和频率模式变化. 时间

xsc注意力块将时间序列 分割为一系列非重叠时间窗

口, 通过深度可分离卷积层来挖掘时间相关性, 聚合

后输入至分类模块. 时间注意力块框架如图 3所示.
 
 

深
度

可
分

离
卷

积
层

...

...

...

...

...

x  t f (1)

x  t f (2)

x  t f (n )

x t f

图3   时间注意力块框架
 

w n

xsc n =

[T/w] [ · ]
k w i

为了捕捉不同时间段 EEG信号呈现出的不同

MI相关模式, 采用窗口长度为 的 个不重叠时间

窗口, 对沿时间维度的输入 进行分割. 其中: 
,  表示向下取整操作. 采用时间方差层计算

第 个时间窗口中大小为 的第 个时间序列沿时间

维度的方差, 以提取每个时间窗口中的判别特征, 计
算如下所示:

x(k)
tf (i, 1, 1) =

1

w

(k+1)×w−1∑
t=w×k

(xsc(i, 1, t)− µ(i, 1, k))2, (3)

µ(i, 1, k) k xsc(i, 1, t)

{x(1)
tf , x

(2)
tf ,

. . . , x(n)
tf } x(i)

tf ∈ Rm×1×1

{x(1)
tf , x

(2)
tf , . . . , x

(n)
tf } m/h h

其中 为第 个时间窗口内 的时间

均值 . 每个时间窗口生成的特征表示为

,  . 沿通道维度将所有特征

分为 组, 每组具有 个通道.

 

平均池化层

全连接层

修正线性单元

全连接层

激活函数

输入 x fb

SENet

数据流向

参数流向

卷积核 1 卷积核 2 卷积核 n

π1 π2 πn

时间卷积层 批量归一化 激活函数
输出 x f

× . . .× ×

+

图2    动态卷积块框架
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h

xtf ∈ Rm×1×1 c

同组的特征输入至具有 个输出通道的深度可分离

卷积层, 独立地对每个通道执行卷积操作, 每组分配

自注意力权重, 在时间维度上通过 Softmax进行归

一化. 不同组中计算的特征被连接起来生成输出特

征 . 时间注意力块计算输出通道 的公

式如下所示:

xtf(c, 1, 1) =
n∑

j=1

W ((c mod h), 1, j)x(j)
tf (c, 1, 1).

(4)

W ∈Rh×1×n

xtf

这里:  为深度可分离卷积的权重, “mod”
为取模运算. 最后将输出特征 用于分类. 

1.4    分类模块

xtf

模块在上述特征提取的基础上进行分类, 将提

取的频谱、空间和时间 3个维度的 EEG特征共同构

成对 MI任务的全面表示, 最终的分类层学习不同

MI任务的特征模式与类别间的映射关系, 从而得到

最终的解码结果. 具体操作如下: 首先将特征 展

平为一维特征向量, 然后将该向量送入全连接层, 最
后将输出最大值的标签作为最终结果. 

2    运动想象实验数据 

2.1    数据集介绍

S1 ∼ S9

0.5 ∼ 100Hz

选用 BCI Competition IV Dataset 2a公开数据集

进行实验研究 . 该数据集由 Graz  University  of
Technology提供, 是广为采用并用于运动想象任务

研究中的数据集, 包含 9名健康受试者 (用
表示 )的 EEG数据 , 包括 4类不同的 MI任务 : 左
手、右手、双脚、舌头. EEG由 25个 Ag/AgCl电极记

录, 3个 EOG电极不用于解码, 采样率为 250 Hz, 并
在 间进行带通滤波. 每个受试者进行两

组实验 . 每组实验有 288个试次 , 每次实验包含

48次 MI任务 (4个类别各进行 12次). 一组实验数

据用于模型训练, 另一组则用于评估性能. 每次实验

持续 7 s, 具体流程如下.
0 ∼ 2 sstep 1:  : 休息阶段. 屏幕上显示一个固定

的十字 (+), 受试者保持放松.
2 ∼ 3.25 sstep 2:  : 准备阶段. 屏幕上显示一个

箭头提示符, 指示下一步任务的方向 (左手、右手、双脚、

舌头).
3 ∼ 6 sstep 3:  : 执行阶段. 受试者根据提示符进

行相应的MI任务. 

2.2    预处理方法

对数据进行以下预处理以去除与 MI任务无关

的信息.
1)删除 3个 EOG通道信号, 仅使用 22个 EEG

C = 22通道, 即通道数目 ;

4 ∼ 40Hz

2)使用五阶巴特沃斯带通滤波器对原始 EEG
数据进行 的带通滤波, 以截取与 MI任务

相关波段;

[−0.5 s, 4 s]

T = 1125

3)截取相对于 MI任务开始时的相同长度时间

窗口 来提取每个试次的 EEG数据, 对应

采样点数 , 确保提取信号主要包含与 MI
任务相关的活动. 

3    实验与结果

本节在公开的 BCI Competition IV Dataset 2a脑
电图数据集上进行跨受试者实验, 以验证所提出方

法的有效性. 首先, 通过消融研究验证 DCAMNet的
有效性; 然后, 通过一系列对比实验分析模型参数对

于整体表现的影响; 最后, 将所提出方法与其他先进

的MI识别方法进行性能比较. 

3.1    实验设置

本文实验在 PyTorch v1.5.1框架下进行, Python
版本为 3.7.0. 实验环境系统为 Windows操作系统,
处理器配置为 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2683 v3 @
2.00 GHz. 选用 Adam优化器 , 用于优化目标函数 ,
学习率设置为 0.001.

为了克服数据划分对于实验结果的影响, 采用

十折交叉验证对每位受试者的解码性能进行评估.
具体而言, 将数据集划分为 10个子集, 每次选择其

中 1个子集作为测试集, 其余 9个子集作为训练集.
在整个评估过程中, 数据的划分方式保持顺序和类

别平衡不变. 最终通过对 10次评估结果的平均值进

行计算, 以获得每位受试者的整体解码表现. 训练时

batch值设定为 64, 若在连续 50个 epoch内准确度

没有提升, 则停止训练, 且最大 epoch设置为 500, 以
减少冗余的训练过程, 加快训练速度. 

3.2    评价指标

F1 F1

F1

F1

选择准确率 (Accuracy)、 值 ( -score)、Kappa
系数 (Cohen’s Kappa)和计算时间作为所提出网络

整体性能的评价指标. 准确率表示正确分类的比例;
值为精确率 (Precision)与召回率 (Recall)的调和

平均数, 尤其为类不平衡时提供更全面的性能评估;
Kappa系数是一个用于衡量分类器一致性或分类结

果可靠性的重要指标. 准确率、 值和 Kappa系数

计算公式如下所示:

Acc =
TP+ TN

TP+ FN+ FP+ TN
, (5)

F1 =
2× Precision× Recall
Precision+ Recall

, (6)
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其中 :  为精确率 ;  为召回率 ;  和

分别表示预测为正类的正样本和预测为负类的

负样本;  和 分别表示预测为正类的负样本和

预测为负类的正样本 ; 在 系数的计算中 ,

表示真实类别为 的样本数量, 即混淆矩

阵中第 行的总和,  表示预测类别为 的样

本数量, 即混淆矩阵中第 行的总和, 这里 为类别

数,  为样本总数. 

3.3    实验结果与分析

所提出网络包含多视觉数据表示、动态卷积块、

空间卷积块和时间注意力块, 每个模块均对网络整

体性能有不同的影响. 此外, 每个模块中包含不同的

可训练参数, 这些参数的大小也是影响模型分类精

度的重要因素. 因此, 为了验证所提出网络的有效性

和合理性, 进行一系列的消融和对比实验. 

3.3.1    基于不同频段划分的多视觉数据表示对于解

码性能的影响

4 ∼ 40Hz

{2,
4, 6, 9}

F1

MI-EEG解码常用的频率范围为 , 不
同频段的选择和分割方式会影响分类性能, 因此, 基
于不同频段划分的多视角数据表示对 DCAMNet解
码性能的影响进行评估, 频段划分数取值范围为

, 如表 2所示. 评估指标为可训练参数的数

量、平均准确率和 值.
 
 

表2     基于不同频段划分方式的多视觉数据表示对

于 DCAMNet 解码性能的影响

频段划分数 可训练参数数量 平均准确率/% F1值

2 16 896 57.02 0.548

4 63 360 66.55 0.653

6 140 800 69.17 0.681

9 142 912 79.17 0.788
 

F1

表 2结果表明, 随着频段划分数量的增加, 模型

的解码性能逐渐提升, 表现在可训练参数的数量、平

均准确率和 值的线性增长. 频段划分数从 2增加

至 9, 模型的平均准确率从 57.02%提高至 79.17%,

F1值也从 0.548提升至 0.788. 这表明更精细的频段

划分能够更好地捕捉 EEG信号中的频域特征, 增强

了模型对运动想象任务的区分能力. 特别是在频段

划分数为 9时, DCAMNet的解码性能达到了最优状

态. 这可能是因为更细粒度的频段划分能够提供更

多的频率信息, 从而令动态卷积模块更有效地捕获

不同运动想象任务下的脑电特征. 此外, 较高的频段

划分数可能更有助于网络在不同频率上发现更具区

分力的特征, 从而提高分类的准确性和泛化能力.
总体而言, 基于不同频段划分的多视角数据表

示能够有效提升 DCAMNet对 MI任务的解码性能,
而频段划分数为 9时模型表现最优, 因此, 选用 9个
频段划分数作为动态卷积模块的输入. 

3.3.2    基于不同注意力机制的动态卷积块对于解码

性能的影响

F1

多种注意力机制 , 如  CBAM、EPSANet、CA
(coordinate attention)模块等, 已在深度学习中得到

了较多应用, 下面通过实验来验证本文在动态卷积

块中选择 SENet的正确性和有效性. 在保持其余模

块参数相同的情况下, 保证选用不同注意力机制的

动态卷积块的参数控制在一定的范围内, 基于不同

注意力机制的动态卷积块对 DCAMNet解码性能的

影响进行实验和评估, 评估指标为可训练参数数量、

平均准确率和 值, 结果如表 3所示.
 
 

表3     基于不同注意力机制的动态卷积块对

于 DCAMNet 解码性能的影响

注意力机制 可训练参数数量 平均准确率/% F1值

CBAM 132 406 64.78 0.642

EPSANet 131 328 70.10 0.689

CA 142 912 77.04 0.767

SENet 142 912 79.17 0.788
 

F1

表 3结果表明, 在动态卷积块替换的 4种注意

力网络中, SENet效果最为显著, 在不增加更多的可

训练参数数量的前提下, 达到了 79.17%的平均准确

率和 0.788的平均 值. 本文认为导致这一结果的

可能原因是, SENet能够通过自适应地调整各通道

的权重, 更好地突出不同频段与通道间的相关性, 从
而帮助模型在处理多频段的运动想象任务时, 能够

精确捕捉关键特征. 此外, SENet的结构相对简单,
在引入较少额外计算开销的同时, 显著提升了解码

性能; 相比之下, CBAM虽然在时序信号处理方面表

现较好, 但是, 在多频段特征提取中略显不足; EPSANet
擅长捕捉空间与通道维度的相关性, 但是, 其复杂的

结构可能会导致特征融合效果不如 SENet; CA虽然

在复杂空间关系的捕捉上有所提升, 但是, 其在动态
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卷积块中的表现未能达到与 SENet同样的效果. 总
之, SENet在动态卷积块中表现出更好的通道特征

提取能力, 使其更适合于所提出模型. 因此, 在模型

的动态卷积块设计中, 选择了 SENet网络来突出不

同频段的信息. 

3.3.3    网络消融实验

本实验比较了动态卷积块、空间卷积块、时间注

意力块对于 DCAMNet在跨受试者实验中解码性能

的影响. 分别对动态卷积块 (D)、空间卷积块 (S)、时
间注意力块 (T)、动态卷积块 + 空间卷积块 (DS)、动
态卷积块 + 时间注意力块 (DT)、空间卷积块 + 时间

注意力块 (ST)、动态卷积块 + 空间卷积块 + 时间注

意力块 (DST) 7种网络结构进行评估, 结果如图 4
所示. 图 4结果表明, 动态卷积块、空间卷积块和时

间注意力块均对网络分类准确率和泛化性能产生了

不同影响, 当 3个模块相结合为 DCAMNet最优结

构时, 网络性能综合达到最佳.
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图4   DCAMNet 消融实验结果
  

3.3.4    网络参数优选实验

K τd m

w

K τd m w

动态卷积中有两个重要的超参数: 卷积核个数

和温度系数 . 同时, 空间滤波器个数 以及时间

窗口长度 也是影响网络性能的重要超参数. 在跨

受试者实验中, 不同的参数取值决定了网络的复杂

程度, 也影响了分类精度, 故本节经过一系列对比实

验来阐明各参数确定的合理性和可靠性. 图 5为在

分别固定另外 3个参数的情况下, 不同取值范围的

参数 、 、 和 对于网络整体解码性能的影响,
评估指标为平均准确率和可训练参数的数量.

1)动态卷积块参数确定.
K K = {2,

4, 6, 8, 10, 12}
K

K = 8

K

超参数 决定了动态卷积核的尺度. 令 
, 得到的平均准确率和可训练参数量

结果如图 5(a)所示. 由图 5(a)可见: 随着 的增加,
网络可训练参数量单调递增, 平均正确率则呈现波

动趋势, 均值为 76.70%. 当 时, 动态卷积使得

模型具有更高的表征能力, 平均准确率达到最高. 然
而, 随着 值的增加, 模型的复杂度也随之增大, 网
络更易出现过拟合现象, 准确性不再提高. 在此情况

K = 8

下, 同时优化所有卷积和注意力参数变得更具挑战

性, 这也表明了 时参数量为 142 912是较为合

适的.
τd τd

τd

τd={7, 16, 25, 34, 43, 52}

τd

温度系数 决定了注意力权重的稀疏性.  可

设置为一个固定值, 也可在训练初期将 设置为较

大的值, 然后, 在后期训练中逐渐减小, 这是动态卷

积训练成功的关键因素. 令 ,
得到的实验结果如图 5(b)所示. 显然, 动态温度的设

置可以使得模型取得良好的效果. 理论上,  越大,
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73.26

75.89
70.14

14.296 0

14.291 2

14.286 4

14.284 0

14.283 2

14.281 6

平均准确率
可训练参数量

K τd m w图5    参数 、 、 和 对于平均准确率和

可训练参数数量的影响
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τd = 34

τd > 34

注意力权重越均匀, 使得每层中的所有卷积核均能

够得到较好的优化, 但是, 平均准确率总体呈现先上

升后下降的趋势. 其中:  时, 平均准确率达到

了最高; 当 时, 平均准确率出现了下降趋势.
2)空间卷积块参数确定.

m

m = {16, 32, 64, 128}
m

m = 32

m > 32

m > 64

在空间卷积块中空间滤波器个数 用于平衡网

络中空间卷积的容量与计算效率, 控制模型的空间

和频谱学习能力. 令 , 实验结

果如图 5(c)所示. 图 5(c)结果显示,  在很大程度上

决定了可训练参数的总数, 影响了模型的解码性能

和计算效率. 当 时, 平均准确率相对最高; 当
时, 模型可训练参数增加, 平均准确率反而

呈现下降趋势; 当 时, 网络可训练参数急剧

增加, 网络复杂度随之增加, 但是, 平均准确率基本

稳定.
3)时间注意力块参数确定.

w

w

时间窗口长度 在时频特征提取和特征融合时

起着重要作用, 不同的 值从时间序列中捕获的信

w = [50, 1 125]

w = 80

w > 80

w = 560

息量不同, 导致 DCAMNet的整体性能有所变化. 对

于不同尺度的卷积核, 令 , 对于网络

性能的影响如图 5(d)所示. 由图 5(d)可见: 整体而

言, 平均准确率呈波动下降趋势; 当 时, 网络

性能表现最好, 整体性优于其他窗口长度; 当

时, 平均准确率呈波动下降趋势; 当 时, 过

大的时间窗口尺寸会降低解码精度, 这表明所提出

网络在使用较大时间窗口长度时不能充分探索时间

依赖关系.
 

3.3.5    跨受试者实验结果

F1

F1

基于 DCAMNet对 9位受试者进行跨受试者实

验, 准确率、 值、Kappa系数和计算时间 (即网络

训练时间)结果如表 4所示. 整体取得 79.17%的平

均准确率、0.788的平均 值和 0.703的 Kappa系

数, 体现了 DCAMNet具有较好的分类准确性和泛

化能力, 且 0.445 s的平均计算时间表明模型具有较

高的学习效率.
 
 

表4     DCAMNet 解码性能

所提模型 评估指标
受试者

平均值
S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9

DCAMNet

准确率/% 87.50 59.03 92.71 76.39 68.06 61.81 90.97 86.11 89.93 79.17

F1值 0.875 0.585 0.926 0.762 0.653 0.619 0.911 0.859 0.900 0.788

Kappa系数 0.802 0.517 0.826 0.698 0.608 0.545 0.844 0.799 0.750 0.710

计算时间/s 0.478 0.470 0.479 0.438 0.439 0.411 0.429 0.429 0.434 0.445
 
 

3.3.6    与其他流行方法对比实验

本文在 DCAMNet主要组成部分的超参数优选

对比实验中, 验证了动态卷积块、空间卷积块和时间

注意力块的参数取值对于 MI-EEG解码性能的重要

作用. 实验结果表明, 可训练参数过多、网络层数过

深均会导致平均准确率下降. 本节将通过与其他流

行方法的对比, 进一步展示所提出网络的有效性.
1)与其他流行方法对比.
为了进一步验证所提出网络的性能优势, 选择

5个代表性的深度学习模型与所提出方法进行整体

比较, 跨受试者的实验结果如表 5所示. 由表 5结果

可见, DCAMNet在平均准确率和泛化性能方面均具

有一定优势, 有效提升了MI-EEG的解码能力.
2)网络预测相关性分析.

S3

为了展示 DCAMNet在不同频段下对 MI任务

进行预测时各 EEG通道的相关性分布, 对 测试集

数据进行微分熵分析 (DE), 颜色变化反映不同区域

的能量密度变化. 图 6为 DCAMNet在不同频段下

对 MI任务进行预测时的 EEG通道相关性分布. 其
中: 颜色深浅表示相关性强弱, 红色区域为高相关性,
蓝色区域为低相关性.

4 ∼ 8Hz

4 ∼ 8Hz

图 6中, 以“左手”任务为例, 在 频段明

显显示出中央脑区的高相关区域, 表示该频段下的

一些电极与“左手”任务高度相关. DCAMNet通过

这些正相关区域提高了分类准确率. 当这些电极在

频段的振幅增大时, 模型对“左手”任务的

分类概率也随之增加, 表明模型尤其关注了这些电

极位置和该频段的信号特征. 电极捕捉到了与“左

手”运动想象相关的重要脑电活动, 表明 DCAMNet

 

表5     不同 MI 解码任务的深度学习模型与本文方法

解码性能对比

发表时间 网络
平均准确率 ±

方差/% F1值 ± 方差 Kappa ± 方差

2012年 Deep ConvNet[9] 72.21 ± 20.54 0.716 0.627

2021年 FBCNet[8] 72.60 ± 12.39 0.762 0.683

2018年 EEGNet-8, 2[11] 73.15 0.707 0.690

2021年 TS-SEFFNet[22] 74.71 ± 11.32 0.757 + 0.131 0.663 ± 0.151

2024年 IFBCLNet[17] 78.79 ± 12.91 − 0.720

2024年 DCAMNet 79.17 ± 12.45 0.788 ± 0.128 0.710 ± 0.118
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能够识别出特定脑区与MI任务的相关性.
3)网络有效性分析.
DCAMNet在模型设计上充分考虑了不同个体

MI-EEG信号间在频率、空间和时间 3个维度上的

差异, 通过引入动态卷积、空间卷积和时间注意力机

制来增强模型的自适应能力和泛化能力. 具体而言,
针对不同个体 EEG在频谱维度上的差异设计滤波

器组, 以确保每个频段的信息被有效提取, 动态卷积

块利用对输入信号的自适应学习动态调整卷积核,
从而捕捉个体间 EEG的时频特征差异; 针对个体间

EEG的空间分布模式差异设计空间卷积块 , 学习

EEG通道维度上的相关空间信息, 从而增强模型的

自适应性和鲁棒性; 针对个体在MI任务中的时序模

式不同, 利用时间注意力机制挖掘时间相关性, 在不

同时间窗口中聚焦最具判别力的时间特征, 帮助模

型自适应地关注不同个体的时间序列差异, 能够进

一步减小个体差异带来的不利影响.
第 3.3.3节的网络消融实验结果表明, DCAMNet

通过多频段特征提取、动态卷积、空间卷积和时间注

意力机制的协同作用有效地减小了个体差异对于模

型分类性能的影响, 展现出了 DCAMNet在个体间

差异性较大的MI任务中的优越性, 具备较强的泛化

能力. 

4    结　论

本 文 提 出 了 一 种 新 的 MI-EEG解 码 方 法

(DCAMNet), 应用动态卷积块、空间卷积块和时间注

意力块充分提取和融合了 MI-EEG 多视角数据表示

的时频域和空域信息, 特别是通过学习不同时间段

的时间依赖关系来获取判别性特征, 增强了运动想

象解码性能. 消融实验结果表明了动态卷积块和时

间注意力块对整体网络性能有显著贡献, 参数优选

的对比实验结果则显示了网络参数设置的合理性和

F1

有效性. 所提出网络在 BCI Competition IV Dataset 2a
数据集上获得了 79.17%的平均准确率和 0.788的
平均 值, 且在保证泛化性能的前提下, 使得网络训

练参数相对较少 (140 k). 同时, 通过对比实验也直观

地验证了所提出网络具有较好的特征提取能力. 未
来将重点研究如何刻画不同受试者间的神经生理差

异性问题, 以期进一步改善模型的泛化能力.
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