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摘  要 

针对运动想象(Motor Imagery, MI)脑电信号(EEG)普遍存在的信噪比低、非平稳性强以及传统卷积神

经网络在特征提取过程中易产生大量时空冗余信息的问题，本文提出了一种融合多尺度局部特征选择

与特征重构机制的深度学习解码模型。首先，该模型在浅层特征提取后引入多尺度局部特征选择模块，

通过并行的多尺度深度卷积捕获不同感受野下的特征，并利用可学习的通道注意力权重实现特征的自

适应加权，以增强特征的判别性。其次，为了进一步抑制任务无关的冗余信息，模型引入了空间与通

道重构卷积(SCConv)特征优化模块，通过空间重构单元(SRU)和通道重构单元(CRU)对特征图进行压

缩与重组，从而显著提升特征表达的有效性。在大型公开数据集OpenBMI上的实验结果表明，该模型

在运动想象任务中的平均准确率达到72.95%，优于EEGNet、Conformer等主流对比方法。消融实验

进一步证实了多尺度特征选择模块与SCConv特征优化模块在提升模型鲁棒性和解码性能方面的关键

作用。 
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Abstract 
To address the challenges of low signal-to-noise ratio (SNR) and strong non-stationarity prevalent 
in Motor Imagery (MI) Electroencephalogram (EEG) signals, as well as the issue of substantial spa-
tiotemporal redundancy generated by traditional Convolutional Neural Networks (CNNs) during 
feature extraction, this paper proposes a deep learning decoding model that integrates multi-scale 
local feature selection with a feature reconstruction mechanism. First, a multi-scale local feature 
selection module is introduced following shallow feature extraction. This module utilizes parallel 
multi-scale depthwise convolutions to capture features across different receptive fields and em-
ploys learnable channel attention weights to achieve adaptive feature weighting, thereby enhancing 
feature discriminability. Second, to further suppress task-irrelevant redundant information, a Spa-
tial and Channel Reconstruction Convolution (SCConv) feature optimization module is incorporated. 
By utilizing a Spatial Reconstruction Unit (SRU) and a Channel Reconstruction Unit (CRU) to com-
press and restructure feature maps, this module significantly improves the effectiveness of feature 
representation. Experimental results on the large-scale public OpenBMI dataset demonstrate that 
the proposed model achieves an average accuracy of 72.95% in left- versus right-hand motor im-
agery tasks, outperforming mainstream comparison methods such as EEGNet and Conformer. Ab-
lation experiments further verify the critical roles of the multi-scale feature selection module and 
the SCConv feature optimization module in enhancing model robustness and decoding perfor-
mance. 
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1. 引言 

脑机接口((Brain Computer Interface, BCI)作为一种革命性的人机交互技术，能够通过直接解码大脑的神

经活动，使用户在不借助肌肉和外周神经参与的情况下控制外部设备或软件应用[1] [2]。以非侵入方式获取

的信号可以包括脑电图(Electroencephalogram, EEG) [3]、功能性磁共振成像[4]以及功能性近红外光谱[5]。在

这些信号中，由于风险更低、成本效益更高且更具实用性，EEG 在 BCI 研究与应用中更受青睐[6] [7]。运动

想象(Motor Imagery, MI)则是指人类仅通过想象运动肢体来刺激大脑皮层，并检测大脑皮层中的信号波动以

将受试者所想象的运动状态反馈给外界环境，从而实现与外界交互的目的，是 BCI 的经典范式。而当受试者

在进行 MI 任务时，大脑的感觉运动中枢将引发与运动任务相关的特定区域 EEG 信号变化，这种变化被称

为事件相关同步(Event-Related Synchronization, ERS)或事件相关去同步(Event-Related Desynchronization, 
ERD)，可解释为大脑区域的激活/去激活[8]。MI 可以帮助康复患者或残障人士尽快恢复与外界交互的运动

功能，如抓握、举手等动作，并且在教育、娱乐、军事、日常生活中都有着广泛的应用潜力[9]。 
特征提取是决定 EEG 信号解码性能的关键环节，直接影响模型对非平稳、低信噪比及高个体差异信

号的处理能力。传统方法主要依赖人工设计的特征工程以增强信号可分性：例如，基于空域滤波的 CSP 
[10]通过最大化两类信号的方差比提取区分性空间特征，但其性能受限于窄带滤波器的选择；FBCSP [11]
对此进行了改进，引入多频带分解机制并通过联合优化提升了分类鲁棒性。此外，时频分析方法(如 CWT 
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[12])也常被用于特征提取，并结合 K-近邻[13]或 SVM [14]等分类器进行解码。然而，上述分步式策略依

赖的人工特征难以捕捉高阶抽象信息，导致模型在复杂任务和跨被试场景中的泛化能力受限[15]。 
为突破传统方法的局限，深度学习通过端到端架构融合了特征提取与分类步骤，实现了高阶抽象特

征的自动学习。其中，卷积神经网络(CNN)应用尤为广泛。例如，EEGNet [16]采用深度卷积与逐点卷积，

在保证轻量化的同时实现了高效的空间特征融合；而 ShallowConvNet [17]则受 FBCSP 启发，利用大卷积

核在浅层结构中提取对数带功率特征，展现出优异的抗过拟合能力。总体而言，深度学习方法能够减少

对人工特征工程的依赖，并在一定条件下提升解码精度与跨场景适应能力。 
然而，尽管 CNN 表现优异，但由于 EEG 信号信噪比较低，常规卷积网络容易提取大量与任务无关

的冗余信息，影响解码精度。为提升特征的判别性与鲁棒性，我们在浅层时空特征提取之后引入多尺度

局部特征选择模块，旨在从不同时间尺度上捕获局部结构信息。具体而言，该模块通过并行的多尺度深

度卷积对不同感受野的局部模式进行建模，同时生成可学习的通道权重，对多尺度特征进行自适应加权

融合，从而得到更具区分性的加权特征表示。 
在此基础上，考虑到加权特征表示仍可能包含空间与通道维度的冗余信息。我们受到 Li 等人[18]在

图像识别任务中提出的 SCConv 的启发，该模块能够有效压缩特征图并增强特征表达能力。基于这一思

路，我们将 SCConv 模块引入网络，以减少空间与通道冗余，突出与运动想象相关的特征，从而提升模

型的特征利用效率与整体解码性能。 

2. 方法 

2.1. 实验数据介绍 

本研究使用了 OpenBMI 数据集[19]中的运动想象(MI)数据。共有 54 名被试在不同的日期完成了两

个阶段的实验采集。在 MI 范式中，被试依次进行 3 秒的准备，随后的 4 秒内进行左手或右手运动想象，

最后是持续 6 秒(伴有±1.5 秒随机浮动)的休息期。我们提取了对应运动想象任务阶段的 4 秒 EEG 数据作

为一个样本，因此每位被试共产生 400 个 MI 样本(包含 2 个分类)。EEG 信号使用 62 个 Ag/AgCl 电极以

1000 Hz 的采样率进行记录。实验使用的记录放大器为 BrainAmp (Brain Products; Munich, Germany)。在

整个实验过程中，EEG 电极的阻抗保持在 10 kΩ 以下。更多实验细节可参见文献[19]。 
在预处理方面，我们仅进行了必要的最小化处理。首先，参照该数据集的原始实验设置，我们选取

了覆盖运动皮层的 20 个 EEG 电极(FC-5/3/1/2/4/6、C5/3/1/z/2/4/6、CP-5/3/1/z/2/4/6)。其次，应用带通滤

波器(8~30 Hz)以去除低频漂移和高频噪声同时消除 60 Hz 工频干扰。最后，所有 EEG 样本均被降采样至

250 Hz 并进行了归一化处理。 

2.2. 模型结构 

该模型由一个时空特征提取模块、多尺度特征选择模块、SCConv 特征优化模块、分类模块构成，模

型整体结构如图 1 所示。 
时空特征提取模块，首先使用核大小为 1 × 64 的时间卷积、核大小为 20 × 1 的空间卷积提取模型的

时空联合特征，然后将其输入多尺度特征选择模块。 
我们采用多尺度特征选择模块(如图 2 所示)来提取多尺度的特征，并生成加权特征。首先，将输入特

征图 16 1 62F R × ×∈ ，沿通道维度均匀划分为四个子特征{ }4 4 1 62
1i i

F R × ×
=
∈ ，其中，子特征 1F 保持不变，以保留

时空联合表示。其余子特征 2F ， 3F 和 4F 分别通过卷积核大小为(1 × 3)、(1 × 5)和(1 × 7)的卷积层进行处

理，用于在不同尺度上提取跨 BCI 范式共享的局部特征。随后，将未改变的子特征 1F 与经过多尺度卷积

处理后的子特征 2F ， 3F 和 4F 进行拼接，形成特征 16 1 62
cat R × ×∈F 。接着，这些特征通过可学习的通道注意
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力机制进行加权，得到加权特征。 
 

 
Figure 1. Overall model framework diagram 
图 1. 整体模型框架图 

 

 
Figure 2. Diagram of the multi-scale feature selection module structure 
图 2. 多尺度特征选择模块结构图 
 

可学习的通道注意力机制引入一个可学习的、按通道维度的权重向量 16R∈w ，并通过 Softmax 函数

进行归一化。该向量用于沿通道维度对进行加权，从而通过持续更新的参数实现特征的自适应加权，其

形式化表达为： 

( ) catsoftmaxZ = w F                                   (1) 

其中，表示广播的 Hadamard 乘积，且 16 1 62Z R × ×∈ 为多尺度局部特征选择模块的输出。 
该设计利用特征的自适应加权来克服注意力机制(如 SENet)的局限性：SENet 在计算注意力时通常会

对提取特征进行降维，从而对预测精度产生不利影响。此外，该设计能够有效突出信息量更高的特征，

同时降低计算复杂度。 
在加权特征上进一步引入 SCConv 特征优化模块以减少冗余并增强表达能力。SCConv 由两个子单元

串联组成：空间重构单元(SRU)与通道重构单元(CRU)。 
空间重构单元先进行归一化并通过 Sigmoid 得到门控权重，对高于阈值的响应保留，低于阈值的响
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应按权重缩放，从而实现选择性增强。随后将特征通道分半并进行交叉重组，以促进信息交互并降低空

间冗余。 
通道重构单元在通道维进行“拆分–变换–融合”。特征通道按比例分为两部分，分别进行 1 × 1 卷

积变换，再将两组特征拼接并通过全局平均池化和 Softmax 得到通道自适应权重，用于强调更重要的通

道。最终将输出按通道分半相加得到融合结果。SCConv 特征优化模块能够同时从空间与通道两方面抑制

冗余信息、增强有效信息表示。 
最后将特征图展平并输入全连接层进行分类，输出左右手运动想象的预测结果。 

2.3. 模型训练 

为消除将样本划分为训练集与测试集所引入的随机性与差异性，我们采用五折交叉验证来评估模型

性能。具体而言，采用被试内五折交叉验证：对每位被试的数据随机划分为五折，轮流以其中一折作为

测试集，其余四折作为训练集，最终对五次结果取平均。在模型训练过程中，模型至少训练 50 个 epoch，
之后按照如下停止准则终止训练：当模型性能连续 10 个 epoch 未提升时停止训练，或当训练达到最大

1000 个 epoch 时停止。训练完成后，将训练好的模型在测试集上进行评估，以检验其泛化性能。我们采

用准确率(Acc)、精确率(Pre)以及 F1 分数(F1)作为评价指标。其定义如下： 

TP TNAcc
TP TN FP FN

+
=

+ + +
                                 (2) 

TPPre
TP FP

=
+

                                     (3) 

2 TPF1
2 TP FP FN

⋅
=

⋅ + +
                                   (4) 

其中，TP 表示真正例(True Positive)，TN 表示真负例(True Negative)，FP 表示假正例(False Positive)，FN
表示假负例(False Negative)。 

在本研究中，我们采用交叉熵损失，并使用 RAdam 优化器进行训练。学习率和权重衰减均设置为

0.001，Batch Size 设为 16。其余对比模型的所有设置(包括超参数、优化器与损失函数)均保持与其原始论

文中的描述一致。所有模型均在同一台台式计算机上进行评估，该计算机配备一块 GeForce GTX 4060 Ti 
GPU (16 GB 显存)。 

2.4. 对比模型 

我们选择以下模型进行对比，因为它们代表了基于运动想象的脑电信号解码领域中经典与前沿的方

法。 
EEGITNet [20]：EEGITNet 结合 Inception 模块与扩张因果卷积，能够有效提取频谱、空间与时间特

征。 
Conformer [21]：Conformer 先用卷积将 EEG 映射为序列表示，再用 Transformer 自注意力建模长程

时空依赖，最后接分类头输出结果。 
DeepConvNet [17]：DeepConvNet 由五个卷积模块组成，包括一个初始的卷积–池化层，随后是三个

标准的卷积–最大池化模块，以及最后的全连接 softmax 分类层。 
ShallowConvNet [17]：ShallowConvNet 先用时间卷积提取频段特征，再用空间卷积学习通道间模式，

并通过平方–对数等非线性强调带功率信息用于分类。 
EEGNet [16]：EEGNet 采用深度卷积在每个时间滤波器下学习空间滤波器，并通过逐点卷积融合不
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同的空间滤波器。 

3. 结果和讨论 

 
*p < 0.05, **p < 10−5, ***p < 10−10. 

Figure 3. Accuracy of MI data for each model on the OpenBMI 
dataset 
图 3. 各模型在 OpenBMI 数据集中的 MI 数据的准确率 

 
图 3 展示了各模型在 OpenBMI 数据集运动想象左右手任务上的准确率对比。可以看到，本文提出的

模型在准确率上均取得最优表现，达到 72.95%，整体准确率显著优于对比模型。该结果表明，本文模型

能够在运动想象的判别中学习到更具区分性的特征表示，在保证整体分类正确率的同时提升了正类预测

的可靠性与综合鲁棒性，从而更有效地完成经典 MI 任务的识别。在稳定性方面，本文模型的标准差低于

EEGNet、ShallowConvNet、DeepConvNet 和 Conformer，仅高于 EEGITNet，进一步验证了其在判别过程

中的可靠性。此外，配对 t 检验结果显示，本文模型与对比模型在各项指标上的性能差异均具有统计学显

著性(p < 0.05)。 
 
Table 1. Accuracy and F1 scores of each model on MI data from the OpenBMI dataset 
表 1. 各模型在 OpenBMI 数据集中的 MI 数据的精确率和 F1 分数 

指标 EEGITNet Conformer DeepConvNet ShallowConvNet EEGNet Ours 

精确率 53.59% 45.16% 66.46% 69.43% 71.07% 74.02% 

F1 分数 0.4780 0.4786 0.6076 0.6586 0.7056 0.7200 
 

表 1 进一步展示了各模型在 OpenBMI 数据集上的精确率与 F1 分数。数据显示，本文提出的模型在

这两项关键指标上均取得了最优结果。结合图 3 的准确率分析，这一结果进一步证明了该模型不仅具备

卓越的分类精度，还能有更高的精确率和 F1 分数，表现出更强的综合性能与判别稳定性，从而验证了其

在运动想象任务中处理复杂信号的有效性。 
为展示本模型中关键模块的作用，我们进行了消融实验。结果如表 2 所示，可以观察到，同时移除

多尺度特征选择模块和 SCConv 特征优化模块会导致性能下降最为明显(降低 2.10%)，相比之下，仅移除

单个模块的性能下降较小(移除多尺度特征选择模块降低 0.62%，移除 SCConv 特征优化模块降低 0.50%)。
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这些结果共同表明，本模型中的关键模块发挥着至关重要的作用，它们的协同运行在很大程度上提升了

运动想象任务分类的性能。 
 
Table 2. Ablation study results of this model on the MI data from the OpenBMI dataset 
表 2. 本模型在 OpenBMI 数据集中的 MI 数据上进行的消融研究结果 

消融实验 准确率 精确率 F1 分数 

w/o 多尺度特征选择模块& SCConv 特征优化模块 70.85% 71.18% 0.7065 

w/o 多尺度特征选择模块 72.33% 73.10% 0.7185 

w/o SCConv 特征优化模块 72.45% 72.88% 0.7219 

Ours 72.95% 74.02% 0.7200 
 

 
Figure 4. Model feature extraction visualization (Subject 2) 
图 4. 模型提取特征可视化(被试 2) 

 
我们还探究了模型在包含与不包含关键模块情况下的特征分布。我们将全连接层前提取的高维特征

通过 t-SNE 投影至二维空间，并如图 4 所示进行了可视化展示。可视化结果表明，当模型同时引入多尺

度特征选择模块和 SCConv 特征优化模块时，特征在不同类别间表现出更强的可分性。这一发现与消融

实验的结果高度一致，进一步证实了这两个关键模块的协同作用使模型能够学习到最具区分性的特征表

示，从而显著提升了运动想象任务的分类性能。 

4. 结论 

针对运动想象 EEG 解码中特征提取不充分和信息冗余严重的问题，本文提出了一种融合多尺度局部

特征选择与 SCConv 特征重构机制的深度学习模型。该方法通过多尺度卷积并行捕获不同感受野下的局

部时空模式并进行自适应加权，同时利用 SCConv 模块中的空间与通道重构单元有效抑制了任务无关的

冗余信息，从而显著增强了特征的判别性与利用效率。在 OpenBMI 数据集上的实验结果表明，该模型在

准确率(72.95%)及综合性能上均优于 EEGNet、Conformer 等主流对比方法，消融实验进一步验证了各模

块协同工作的有效性，证明了该架构在提升非侵入式脑机接口解码精度与鲁棒性方面的巨大潜力。 
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