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摘  要 

卷积神经网络(Convolutional neural networks, CNNs)已在运动想象(Motor Imagery, MI)脑机接口

(Brain-Computer Interface, BCI)领域取得了广泛应用和良好效果。然而，基于单一尺度卷积结构的模

型难以从脑电信号中充分挖掘多样化信息；而现有的多尺度CNN虽然能够提取不同尺度的特征，但通常

仅通过简单拼接的方式进行融合，难以实现多尺度信息之间的深度协同建模。为了解决上述问题，相关

研究提出了双尺度时空特征融合网络(Dual-Scale Spatiotemporal Feature Fusion Network, DSSFFN)。
该方法通过双尺度卷积分支以提取脑电信号不同尺度的特征，并通过Transformer模块对来自不同尺度

的特征进行融合，从而提升特征的判别性。本文采用BCI竞赛IV的2a数据集进行实验，同时与多个前沿的

运动想象算法进行比较。结果显示，DSSFFN在数据集上平均准确率为72.65%，高于所有的对比模型，

展现出了DSSFFN模型在运动想象脑电识别任务上的优异性能。此外，研究还通过消融实验分析了双尺度

时空卷积分支与Transformer模块对整体性能的贡献，验证了各个关键模块的有效性。同时比较了不同

融合模型对模型影响，进一步验证了Transformer模块融合双尺度的有效性。 
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Abstract 
Convolutional neural networks (CNNs) have been widely applied in motor imagery (MI) brain-com-
puter interface (BCI) systems and have achieved promising performance. However, models based 
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on single-scale convolutional structures are often insufficient to fully exploit the diverse and rich 
information embedded in EEG signals. Although existing multi-scale CNNs can extract features at 
different scales, they usually fuse multi-scale features through simple concatenation, which makes 
it difficult to achieve deep and effective collaboration among features from different scales. To ad-
dress these issues, related research proposes a Dual-Scale Spatiotemporal Feature Fusion Network 
(DSSFFN). This method employs dual-scale convolutional branches to extract EEG features at differ-
ent scales, and further integrates the features from different branches using a Transformer module, 
thereby enhancing the discriminative capability of the feature representations. In this study, exper-
iments are conducted on the BCI Competition IV-2a dataset, and the proposed method is compared 
with several state-of-the-art MI recognition algorithms. The results show that DSSFFN achieves an 
average classification accuracy of 72.65% on this dataset, outperforming all competing methods, 
thus demonstrating its superior performance in motor imagery EEG classification tasks. Further-
more, ablation studies are performed to analyze the contributions of the dual-scale spatiotemporal 
convolution branches and the Transformer fusion module, which verifies the effectiveness of each 
key component in the proposed network. In addition, the impacts of different fusion models on the 
proposed model’s performance were compared, which further verifies the effectiveness of the 
Transformer module in fusing dual-scale features. 
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1. 引言 

脑机接口(BCI)系统可通过采集大脑的神经响应信号，识别不同模式的脑部活动，并生成各类控制信

号或指令，从而实现大脑与外部设备之间的直接通信与操控[1] [2]。当前记录脑神经活动的技术众多，其

中脑电图(Electroencephalogram, EEG)技术凭借无创性、低成本、便携性及高时间分辨率等核心优势，成

为 BCI 领域的主流数据采集方式。运动想象是 BCI 经典范式之一，本质是运动行为的意念模拟过程，不

涉及肢体实际动作的神经活动模式。运动想象 BCI (MI-BCI)已在医疗辅助领域实现规模化应用，例如作

为残障人士的交互工具，助力其完成对周边环境的指令操控。同时，该技术在虚拟现实、游戏娱乐及机

械臂控制等非医疗场景中也展现出巨大应用潜力。然而，EEG 信号本身存在低信噪比、非平稳性等固有

缺陷，再叠加个体生理差异显著等现实问题，给运动想象 EEG 的解码工作带来了诸多技术挑战。 
在 EEG 信号解码研究早期，研究人员普遍采用神经生理学先验知识与传统机器学习分类算法相结合

的方案，开展运动想象脑电信号(MI-EEG)解码工作。其中，共空间模式(common spatial pattern, CSP) [3]
是应用广泛的运动想象特征提取方法，核心思路为通过构建空间滤波器提取最具判别力的空间特征，最

大化不同类别信号间的差异。此后，基于 CSP 的衍生方法被提出(如 FBCSP [4]、R-CSP [5])，进一步强化

了特征的判别性能。最终，通过将支持向量机、线性判别分析等分类算法与上述特征提取方法结合，完

成对目标特征的分类。传统机器学习方法高度依赖领域专家知识，这一局限性制约了其分类性能的提升。

此外，机器学习在复杂数据和非线性建模方面的能力有限。 
为了解决这些问题，近年来深度学习被广泛应用在脑机接口领域。深度学习是一种的端到端建模框

架，能够直接从原始脑电信号中自动学习判别性特征，并将特征提取与分类过程统一。在众多深度学习
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模型中，卷积神经网络(Convolutional neural networks, CNNs)凭借其优越的特征表示能力，能够同时建模

脑电信号的时间与空间结构信息，因此已成为基于运动想象脑机接口(MI-BCI)系统的核心技术之一。

Schirrmeister 等人[6]设计了两种具有代表性的卷积网络结构：浅层结构 ShallowConvNet 与深层结构 Deep-
ConvNet，并在 MI 任务中验证了二者良好的解码性能。随后，Lawhern 等人[7]提出了 EEGNet，该模型

通过引入深度可分离卷积和逐点卷积，在显著降低网络参数规模的同时，依然保持了较高的分类精度，

从而提高了模型的效率与泛化能力。在此基础上，研究者们不断尝试通过结构改进与特征建模机制增强

模型性能。例如，EEG-TCNet [8]将 EEGNet 与时间卷积网络(Temporal Convolution Network, TCN)相结合，

利用 TCN 的大感受野特性加强对长时间序列信息的建模能力，从而进一步提升了分类精度。Mane 等人

[8]提出了基于滤波器组 CSP 的 FBCNet，其中 CNN 从多频段信号中提取信息，对 MI 任务进行分类。此

外，为了进一步提高 MI 解码的准确性，Altaheri 等人[9]提出了 ATCNet，该模型融合了注意力机制、时

间卷积模块以及滑动窗口策略，在特征建模能力方面取得了显著提升。在此基础上，D-ATCNet [10]通过

引入动态卷积和多层级注意力机制，对网络结构进行了进一步优化，从而实现了更高的分类性能。Zhao
等人[11]提出 CTNet，融合卷积模块和 Transformer 模块以提取局部全局特征。 

尽管基于单尺度卷积结构的卷积神经网络在运动想象脑机接口任务中已取得一定进展，但由于脑电

信号在时间演化、频谱分布以及空间拓扑结构等方面均呈现出显著的多尺度特性，固定感受野的卷积算

子往往难以同时兼顾不同尺度特征模式的有效建模，从而在复杂脑电模式刻画能力方面仍存在不足。 
针对上述问题，近年来研究者逐渐将多尺度建模思想引入脑电解码网络结构设计中，通过构建包含

不同尺寸卷积核或不同时间感受范围的并行分支，以实现对多时间尺度、多频段特征信息的联合建模，

从而提升网络对复杂脑电信号结构的表征能力。例如，Dai 等人[12]提出了 HS-CNN 结构，以缓解不同被

试在特征尺度分布上的个体差异问题；Ko 等人[13]设计了 MSNN，从多个时间与频率尺度提取特征表示，

并进一步刻画电极之间的空间相关性，从而获得更具判别力的特征表达；Salami 等人[14]提出的 ITNet 结
合 Inception 模块与扩张因果卷积结构，能够同时捕获多通道脑电信号中的时序、频谱及空间信息；此外，

Santamaria-Vazquez 等人[15]提出的 EEG-Inception 通过引入不同尺度卷积核分支，有效提升了脑电信号

的解码性能。单尺度 CNN 在脑电信号处理中存在信息提取局限。传统多尺度 CNN 却忽视了不同尺度间

信息的有机整合，导致特征利用不充分。 
针对这些局限性，本文设计了一种双尺度时空特征融合网络(Dual-Scale Spatiotemporal Feature Fusion 

Network, DSSFFN)。该网络可同步提取脑电信号在不同尺度下的时间特征与空间特征，并通过有效的融

合机制整合多尺度信息。主要贡献包括：我们提出了一种新的基于 Transformer 的双尺度时空特征融合神

经网络来识别运动想象脑 EEG 信号，该网络捕获不同尺度的时间和空间信息，从而充分挖掘运动想象脑

电信号的丰富表征；为进一步挖掘多尺度融合特征的潜在价值，引入 Transformer 实现双尺度信息的深度

耦合，进而生成判别力更强的特征。 

2. 实验设置 

2.1. 数据集描述 

本研究采用的数据集为 BCI 竞赛 IV 的 2a 数据集。该数据集包含 9 名受试者，所有受试者均需完成

左手、右手、足部、舌头四类运动想象任务。数据集中每位受试者 j 进行了两个独立测试场次，两场测试

在不同日期，22 个 Ag/AgCl 电极在 250 Hz 采样。每个场次包含 288 次实验试次，四类任务各分配 72 次

试次，试次分布均衡。原始数据集共设 25 个数据通道，其中 3 个为眼电(EOG)通道，22 个为脑电(EEG)
通道，本研究选用了这 22 个脑电通道的有效数据进行后续分析。在实验中，我们将 2 个场次合并共 576
个样本，取 2~5 秒的数据，并采用带通滤波器将脑电数据过滤到 8~30 Hz，随后进行归一化。 
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2.2. 实验环境设置 

本研究中，所提模型的训练阶段采用交叉熵损失函数，并使用 Adam 优化器，学习率为 0.0001，同

时将批量大小固定为 16。对比模型的训练参数遵循其原始文献中的设定。考虑到 EEG-Inception 与 EEGNet
模型的设计最初是匹配 128 Hz 采样率的数据，而本研究采用的脑电数据采样率为 250 Hz，因此参考研究

[8]，我们将这两个模型的时间卷积核长度与时间池化层尺寸均放大 2 倍，以实现近似匹配 250 Hz 采样

率。本研究所有模型采用五折交叉验证方法进行性能评估，训练总轮数设为 200。实验基于 PyTorch 深度

学习框架，在单张 GeForce RTX 4060 GPU 上执行。 

2.3. 对比模型 

Shallow ConvNet (ShallowNet)：ShallowNet 是专门设计用于对振荡信号进行分类的，它能够对 MI-
EEG 进行分类，仅需要两个卷积层分别执行时间卷积和空间滤波，以及一个平均池化层。 

EEGNet：EEGNet 是一种轻量级网络模型。它沿时间维度进行时间卷积，沿空间维度进行深度卷积，

最后通过点向卷积混合特征映射。 
EEGInception：EEG-Inception 使用 Inception 模块提取多尺度特征，在保持模型轻量级的架构同时实

现卓越的性能。 
ITNet：ITNet 融合 Inception 模块和因果卷积兼顾多尺度时空特征提取与低复杂度，同时提升了分类

性能。 
CTNet：CTNet 是一种卷积与 Transformer 融合的混合网络模型。它通过卷积模块提取脑电信号的局

部与空间特征，再利用 Transformer 捕捉高层特征的全局依赖关系。 

3. 模型架构 

 
Figure 1. The architecture of DSSFFN 
图 1. DSSFFN 的架构 

 
大尺寸时间卷积核能够从脑电信号中捕获更宽泛的频率成分，而小尺寸核则更擅长提取高频特征信

息。为充分发挥不同尺度下时间卷积与空间卷积的互补优势，本文设计了一种双尺度时空卷积神经网络

模块，该模块可高效捕获脑电信号的多尺度时间特征与空间分布信息。在卷积核尺寸的设计上，本研究

参考前人工作[16]，将双尺度卷积核的尺寸设为 25 与 51，设计依据实验所用数据集 250 Hz 的采样率。

其中 25 作为小尺度卷积核，恰好对应 0.1 秒的时间窗口，这一尺度与前人对 EEG 信号局部特征提取的

核尺寸设计逻辑一致；51 作为大尺度卷积核，适配该采样率下的长时程特征提取需求，同时奇数核设计

实现了时序特征的中心对齐。此外，为解决双尺度特征的有效融合问题，本文提出一种基于 Transformer
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的特征融合模块，以进一步融合双尺度时间信息并增强特征的判别能力。所提框架如图 1 所示，包含双

尺度时空卷积神经网络模块、Transformer 模块和分类模块。 
分支一聚焦于大尺度时间与空间信息的提取，因此采用大尺度时间卷积与空间卷积的组合结构。采

用 F 个尺寸为(1 × 51)的大尺度卷积核(F 为 20)，对原始脑电信号进行滤波处理。紧接着，空间卷积层使

用 F 个尺寸为(C × 1)的核，C 为脑电信号电极通道数，提取特征图的全局空间信息，该设计不仅能大幅

降低卷积运算的可训练参数规模，还能提升模型泛化能力。最后，使用尺寸为(1 × 75)的平均池化层压缩

时间维度特征。分支一的处理流程可概述如下： 

( )( )( )1bx Avg SConv TConv x=                               (1) 

其中输入特征 1 22 750x R × ×∈ ，输出特征 20 1 40
1bx R × ×∈ ，TConv 为时间卷积，SConv 为空间卷积，Avg 为平均池

化层。 
分支二聚焦于小尺度时间与空间信息的提取，因此采用小尺度时间卷积与空间卷积的组合结构。时

间卷积层采用 F 个尺寸为(1 × 25)的小尺度卷积核(F 为 20)，提取脑电信号中的高频特征成分；随后，空

间卷积层采用 F 个尺寸为(C × 1)的核，从所有特征图中学习全局空间关联信息；最后，引入一个尺寸为

(1 × 75)的平均池化层，在完成特征维度压缩的同时，最大限度保留学习特征中的时序信息。分支二的特

征学习过程可形式化描述如： 

( )( )( )2bx Avg SConv TConv x=                               (2) 

其中输入特征 1 22 750x R × ×∈ ，输出特征 20 1 40
2bx R × ×∈ ，TConv 为时间卷积，SConv 为空间卷积，Avg 为平均

池化层。 
在分支一和分支二后，我们得到 2 个脑电信号特征图。我们先将 2 个特征图沿着滤波器维度进行拼

接，得到 40 1 40
cx R × ×∈ 。随后，我们送入 Transfomer 模块取融合双分支特征，以进一步融合双尺度时间信

息并增强特征的判别能力。Transformer 模块的核心在于多头自注意力(Multi-Head Self-Attention, MHSA)
机制。具体而言，假设输入特征序列 T F

tx R ×∈ ，F 为滤波器维度，T 为时间维度。首先通过三组线性映射

分别生成查询(Q)、键(K)和值(V)向量。随后，通过缩放点积注意力机制计算注意力权重： 

( )Attention , , Softmax
T

k

QKQ K V V
d

 
=   

 
                           (3) 

其中 kd 表示键向量的维度。多头自注意力则将滤波器维度分成 h 份，分别送入到自注意力模块，然后将

结果串联得到输出，这个过程可以表述为： 

( ) [ ]0 1, , head ; ;headhMHSA Q K V −= ⋅⋅ ⋅                             (4) 

( ) ( )head , , Attention , ,l l l lQ K V Q K V=                             (5) 

其中， lQ ， lK ， T F h
lV R ×∈ 分别表示对第 l 个注意力头中，对特征 tx 完成分块处理后，经线性变换后得

到的查询矩阵、键矩阵与值矩阵。最后 Transfomer 模块输出融合后的特征 40 1 40
ax R × ×∈ 。 

分类器模块包含一个全连接层和一个 softmax 层。将融合后的特征输入到分类器得到最后的分类结

果。 

4. 实验结果 

图 2 展示了各模型在 BCI2A 数据集的分类结果。其中所提模型 DSSFFN 实现最高分类准确率为

72.65%，超过了所有对比模型。相较于第二好的 EEGNet，准确率提高了 1.24%。相较于 ShallowNet、
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EEGInception、ITNet、CTNet，准确率分别提高了 6.78%、8.82%、11.06%、6.87%。表 1 展现了各模型所

有被试的分类准确率。其中，DSSFFN 在 5 个被试中分类准确率超过了所有模型。EEGNet 在 4 个受试者

中取得最好结果。 
 

 
Figure 2. Classification accuracy of different models on the dataset 
图 2. 各模型在数据集上的分类准确率 

 
Table 1. The classification accuracy of each subject for the DSSFFN and the compared models 
表 1. DSSFFN 与对比模型在各受试者上的分类准确率 

模型名称 S01 S02 S03 S04 S05 S06 S07 S08 S09 

ShallowNet 75.88 53.30 87.32 54.52 42.53 44.47 79.50 77.43 77.95 

EEGNet 77.96 55.02 92.53 60.42 56.94 48.10 84.90 83.33 83.50 

EEGInception 71.88 47.38 84.54 58.34 42.71 50.35 67.70 77.95 73.61 

ITNet 68.41 45.12 86.11 54.33 37.33 41.32 70.82 75.69 75.18 

CTNet 74.14 52.26 84.90 57.46 42.36 47.22 75 80.73 77.96 

DSSFFN 83.17 60.41 89.23 66.84 55.55 55.56 85.76 82.29 75.01 
 

图 3 展现了 DSSFFN 模型对 4 类运动想象分类准确率的混淆矩阵。可以看出，DSSFFN 擅长分类左

手运动想象和舌头运动想象任务，准确率分类达到 90.97%和 88.19%。相较于右手运动想象任务来说，其

他 3 类的分类准确率远高于该类。 
表 2 可以看出每个模块对 DSSFFN 模型的提升。具体而言，分支一和分支二的特征拼接能提升模型

的性能，相对于单一分支都有不错的提升。Transformer 作为模型最重要的组成部分之一，使模型分类准

确率提高了 4.44%，这充分的说明了 Transformer 模块能够有效的融合双尺度的特征，以进一步提高提取

脑电信号特征表征的鲁棒性。 
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Figure 3. Confusion matrix of the DSSFFN 
图 3. DSSFFN 的混淆矩阵图 

 
Table 2. Accuracy contribution of each module 
表 2. 各模块的准确率贡献 

分支一 分支二 Transformer 准确率(%) 

   70.70 

   70.20 

   68.21 

   72.65 
 
Table 3. Accuracy of different fusion modules 
表 3. 不同融合模块的准确率 

方法 准确率(%) 

SE 68.66 

Transformer 72.65 
 

表 3 为不同融合模块下模型的分类准确率对比结果。可以看出，采用 SE 模块[17]时，模型分类准确

率达 68.66%，相较表 2 基础模型(仅使用分支一和分支二)的 68.21%提升 0.45%。而以 Transformer 作为融

合模块时，模型准确率提升至 72.65%，较表 2 基础模型显著提高 4.44%。对比两种融合模块可见，

Transformer 融合模块的效果远优于 SE 模块，分类准确率相对提升 3.99%，充分证明 Transformer 模块能

更有效地实现双尺度特征的深度融合，大幅提升特征的判别能力。 
总体来看，DSSFFN 在 BCI 竞赛 IV 的 2a 数据集取得了不错的性能，这得益于双尺度时空卷积模型

对特征的有效提取和 Transfomer 模块对双尺度的融合，以进一步提高脑电信号特征的可辩别性。 

5. 结论 

本文提出了一种双尺度时空特征融合网络(DSSFFN)，该模型采用双尺度来提取脑电信号的时空特

征，以捕获不同尺度的时空信息。然后送入到 Transformer 模块融合双尺度信息，以进一步融合双尺度时

间信息并增强特征的判别能力。本文在 BCI 竞赛 IV 的 2a 数据集对 DSSFFN 模型进行了测试。本研究

中，将 DSSFFN 与 EEGNet、EEG-Inceptio 等主流脑电信号解码模型进行对比。结果表明，DSSFFN 表现
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出更优的性能，其分类平均准确率显著优于对比算法，充分证明了双尺度特征提取与 Transformer 深度融

合策略的有效性。本文提出的 DSSFFN 模型是一种具有很大潜力的运动想象解码模型，在未来可应用于

运动想象脑机接口系统的解码任务之中，以提高系统的可靠性。 
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