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摘  要 

针对短时窗脑电专注状态识别易受频谱估计波动、参考方式差异及重叠窗口信息泄露的问题，本文提出

跨参考多机制证据轨迹网络 (Cross-Reference Multi-Mechanism Evidence Trajectory Network, 
CRMET-Net)。该方法分别在原始参考视图与公共平均参考(common average reference, CAR)视图中分

别提取相位–幅值耦合(phase-amplitude coupling, PAC)和复相位锁定特征，构建跨参考互补表征，并

结合增益不变多锥窗稀疏复图轨迹(Gain-Invariant Multitaper Complex Graph Trajectory, GIMCGT)，
同时表征短窗频谱特性与脑区连接关系。训练阶段通过内层交叉验证生成各基分类器的折外预测，并将

不同基分类器之间的一致、互补与冲突信息编码为证据序列，利用因果时间卷积网络建模其动态变化。

在MEMA放松–专注二分类任务中，CRMET-Net在跨Trial五折交叉验证下取得90.06%的准确率、90.06%
的平衡准确率和90.04%的宏平均F1；在留一被试交叉验证(leave-one-subject-out cross-validation, 
LOSO)下，三项指标分别达到71.46%、71.35%和71.37%。实验结果表明，CRMET-Net具有较好的跨

Trial识别性能，并在完全未见被试上表现出一定的迁移潜力。 
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Abstract 
To address the challenges associated with identifying focused states from short-window EEG—spe-
cifically susceptibility to spectral estimation fluctuations, variations in referencing schemes, and 
information leakage across overlapping windows—this paper proposes the Cross-Reference Multi-
Mechanism Evidence Trajectory Network (CRMET-Net). This method extracts phase-amplitude cou-
pling (PAC) and complex phase-locking features from both raw reference and common average ref-
erence (CAR) views to construct complementary cross-reference representations. It integrates 
these with Gain-Invariant Multitaper Complex Graph Trajectory (GIMCGT) features to simultane-
ously characterize short-window spectral properties and connectivity relationships between brain 
regions. During training, inner-loop cross-validation generates out-of-fold predictions for base clas-
sifiers; information regarding consensus, complementarity, and conflict among these classifiers is 
encoded into evidence sequences, the dynamics of which are modeled using a causal temporal con-
volutional network. In the MEMA relaxation-versus-focus binary classification task, CRMET-Net 
achieved an accuracy of 90.06%, a balanced accuracy of 90.06%, and a macro-averaged F1-score of 
90.04% under cross-trial five-fold cross-validation; under leave-one-subject-out cross-validation 
(LOSO), these three metrics reached 71.46%, 71.35%, and 71.37%, respectively. Experimental re-
sults demonstrate that CRMET-Net exhibits robust cross-trial recognition performance and shows 
potential for transferability to entirely unseen subjects. 
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1. 引言 

专注决定个体如何选择、维持和调配有限的认知资源，与知识编码、工作记忆和持续任务表现密切

相关。在在线教育、智能驾驶、工业监控和人机协同场景中，连续感知专注状态可为内容难度调节、交

互节奏控制和风险提示提供依据。MEMA 数据集为在线学习场景下的专注状态建模提供了公开的多被试

脑电资源[1]。近期研究已从跨会话混合特征学习[2]、EEG-EOG 生理引导融合[3]以及放松–认知负荷深

度识别[4]等方向推进连续认知状态估计，相关结果表明，EEG 能够在自然任务条件下有效表征短时认知

状态，为连续专注状态识别提供了实验依据。 
现有脑电专注状态识别主要采用传统特征工程、深度学习及二者结合的混合方法。传统特征工程通

常提取频带功率、差分熵、复杂度和连接指标，再由支持向量机、线性判别器或集成模型完成分类；深

度学习则直接从时域或时频输入中学习表示。EEGNet 是具有代表性的轻量卷积结构[5]，近期精神负荷

研究进一步将高分辨时频变换与时频注意机制结合[6]。与此同时，LaBraM [7]、EEGPT [8]和 CBraMod [9]
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等预训练模型开始利用跨数据集自监督学习获得通用脑电表示，而深卷积网络仍是端到端解码的重要基

线[10]。总体来看，传统特征工程已经证明频谱、复杂度和功能连接信息能够有效区分不同认知状态，深

度模型进一步提高了时空特征的自动表征能力，而预训练模型则拓展了跨任务和跨数据集脑电表示的可

迁移性。尽管如此，现有方法在连续短时窗条件下仍面临特征估计波动、参考方式敏感以及未见被试分

布偏移等问题。 
从神经机制看，相位同步可描述分布式脑区间的协同活动[11]，相位–幅值耦合能够区分不同注意加

工过程[12]，但跨频耦合也可能受到非正弦波形和谱泄漏影响[13]。额顶皮层中的动态跨频耦合与空间注

意控制相关[14]；近期实验进一步表明，α功率会随注意分配而改变[15]，短时 α动态也能够反映任务努

力程度[16]。因此，专注状态不宜仅由单一频带绝对功率刻画，还需要联合分析跨频调制、区域同步及其

短时稳定性。 
参考方式是影响连接特征稳定性的关键因素。CAR 可减弱共同成分，却会重新分配通道幅值和零相

位同步；保留原参考能够维持原始导联坐标，但更容易保留全局共同活动。系统性研究表明，参考选择

会实质性改变 EEG/ERP 的波形与空间解释[17]。因此，单一参考方式下获得的频谱、耦合及连接特征可

能同时受到神经活动与参考坐标的影响，使模型对参考方式产生依赖。如何利用不同参考方式提供的互

补信息，而非依赖单一参考空间，是提高短时脑电状态表征稳定性的一个重要问题。 
严谨的数据隔离是评价在线脑电专注识别性能的前提。若同一被试或同一连续记录的相邻片段同时

进入训练集与测试集，模型可能利用身份、设备状态和背景活动形成捷径，造成被试特异性泄露[18]。EEG
机器学习的可复现性研究也将数据泄露、样本不足和模型选择偏差列为主要风险[19]；在连接组预测中，

特征选择、标准化或重复个体未在交叉验证内部隔离同样会显著抬高性能[20]。因此，本文数据划分均以

完整 Trial 为基本单位，在训练集与测试集隔离后分别进行切窗，以避免重叠窗口造成的信息泄露；在此

基础上，采用跨 Trial 五折交叉验证评价模型对未见 Trial 的识别能力，并进一步通过 LOSO 检验其对完

全未见被试的泛化性能。 
围绕跨被试分布偏移，黎曼方法利用对称正定协方差流形刻画空间结构[21]，欧氏对齐则通过域内协

方差中心化减弱个体差异[22]。近期系统评估表明，对齐方法的收益依赖深度模型、数据规模和严格的外

层隔离[23]。目标域可用时，最大均值差异、判别约束和熵最小化能够学习自适应跨被试表示[24]；完全

未知目标域时，监督对比域泛化[25]、相位不变知识蒸馏[26]以及多种域泛化正则的系统比较[27]进一步

表明，类别判别性与域不变性必须同时保持。本文不在推理阶段引入目标域统计，而是在源域内组织多

参考、多机制证据。 
针对上述问题，本文以 CRMET-Net 作为核心模型。该模型构建原始记录参考视图 PAC/PLV、CAR-

PAC/PLV 和 GIMCGT 三个不同特征机制的基分类器，利用源域折外预测形成无泄露上层证据，并通过

严格因果 TCN 学习基分类器预测关系轨迹。FiLM、身份随机遮蔽和梯度反转域判别仅作为训练期被试

不变辅助约束。本文贡献如下。 
(1) 提出跨参考多机制证据轨迹网络 CRMET-Net。该模型分别构建原始记录参考视图 PAC/PLV、

CAR 视图 PAC/PLV 和 GIMCGT 三个互补基分类器，在证据层融合跨参考耦合、相位同步、短时频谱稳

定性及复连接信息，降低模型对单一参考空间和单一特征机制的依赖。 
(2) 提出基于折外预测的因果关系证据建模方法。利用训练集内部的分组交叉验证获得各基分类器

的折外预测，将单分支置信度、跨分支差异与交互关系以及整体统计信息编码为关系证据序列，并通过

严格因果 TCN 建模不同判别机制之间的一致、互补与冲突关系随时间的演化，实现多机制判别证据的动

态融合。 
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2. 材料与方法 

2.1. 数据集与任务设置 

MEMA (Multi-label EEG dataset for Mental Attention states)由 Liu 等发布，数据集包含 20 名被试，每

人 12 个 Trial，每种状态 4 个，共 240 个[1]。放松、中性和专注状态分别通过观看风景视频、空白视频

和在线课程视频诱发，如图 1 所示实验流程包括任务提示、视频观看、自评和休息环节。 
 

 
Figure 1. EEG data acquisition protocol for the dataset 
图 1. 数据集 EEG 数据采集方案 

 
脑电信号使用 ZhenTec-NT1-32 无线脑电系统以 500 hz 采集，电极按国际 10-10 系统布置，CPz 为参

考电极，FPz 为接地电极，阻抗控制在 20 kΩ以下。在在线学习和作业状态监测等应用中，区分放松条件

与专注学习条件具有较明确的状态识别与人机交互价值。中间的‘中性状态’(Neutral)在生理表现上极易

与放松状态产生重叠，因此本文首先聚焦于极端专注状态的高可靠识别。所以本文删除中性标签，保留

放松与专注两类，共 160 个 Trial，用于研究差异相对明确的两种实验条件。 

2.2. 数据预处理 

预处理以在线可实现性和跨折独立性为原则。数字滤波器的频带与阶数依据电生理信号处理规范设

置，坏通道与异常幅值检查遵循稳健预处理原则，数据组织与通道操作由 EEGLAB 兼容流程完成[28]。
每个 Trial 独立执行四阶 Butterworth 0.5 Hz 高通，以及 45 Hz 椭圆低通滤波；二者均采用单向二阶节实

现，保留 0.5~45 Hz 范围内的 δ、θ、α、β和 γ活动，使后续模型能够同时分析慢波、高频活动及其跨频

交互关系，同时进行 50 Hz 陷波。再由 500 Hz 降采样至 100 Hz。参考选择会改变空间连接估计[17]，保

留原始记录参考视图，并从同一信号构建公共平均参考(CAR)视图。设保留通道数为 C，CAR 变换为： 

( ) ( ) ( )CAR 1
1 , 32C

c c jjx t x t C x t C−
=

= − =∑                                (1) 

每个 Trial 按 2 s 窗、1 s 步长分段；每个 Trial 从第 5 秒后开始测试，以减弱任务切换的瞬态影响。

在跨 Trial 五折交叉验证中，同一 Trial 的所有窗口只能进入一个外层折，从而阻断相邻重叠窗口跨集合

共享采样点所造成的泄露[18] [19]。所有标准化、特征筛选、模型训练与早停均仅在外层训练数据中完成；

类似的交叉验证外预处理会造成乐观偏差[20]，小样本交叉验证本身也可能具有较大方差[29]。数据划分
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见图 2，在 LOSO 泛化验证中，目标被试的全部 Trial 一次性留出。 
 

 
Figure 2. Data partitioning 
图 2. 数据划分 

2.3. 多视图表征与基分类器 

CRMET-Net 由三个基分类器(base classifiers)和一个因果证据网络组成。前两个基分类器分别处理原

始参考与 CAR 视图中的频谱–耦合表示，第三个基分类器处理增益不变的多锥窗稀疏复图轨迹。三个分

支独立完成训练域标准化、特征选择和线性读出，仅将标准化决策分数传递给上层网络。总体结构见图

3。 
 

 
Figure 3. Overall architecture of CRMET-Net 
图 3. CRMET-Net 总体结构 

2.3.1. 跨参考相位耦合表征 
每个参考视图均将头皮通道按固定空间邻域聚合为 10 个区域节点，对区域节点提取 δ、θ、α、β 和

γ解析信号。区域 r 在低频 l 上的瞬时相位为 φr,l(t)，在高频 h 上的幅值包络为 Ar,h(t)，参考 Canolty 等提

https://doi.org/10.12677/hjbm.2026.165090


于龙龙 等 
 

 

DOI: 10.12677/hjbm.2026.165090 880 生物医学 
 

出的幅值–相位复向量构造[30]，为减弱不同窗口整体幅值尺度对 PAC 估计的影响，本文进一步采用窗

口内平均高频幅值包络进行归一化，定义 PAC 统计量为： 

( )
( ) ( )

( )
1

1

1 e
PAC ,

1

l
T

j t
h

t
T

h
t

A t
Tl h

A t
T

φ

ε

=

=

=
+

∑

∑
                                (2) 

本文计算 θ-β、θ-γ、α-β 和 α-γ四种跨频组合。同一频带内，节点 i 与 j 的复相位锁定值定义为[11]： 

( ) ( )

1

1 e
b b
i j

T j t tb
ij

t
L

T
φ φ − 

=

= ∑                                     (3) 

每条区域连接保留复相位锁定值的实部、虚部和模，并计算 β、γ幅值包络相关。与通道级五频带多

锥窗功率、空间秩、跨频对比及区域复相干拼接后，每个参考视图形成 3220 维候选表示。两个参考视图

采用完全相同的特征定义，仅输入坐标不同。 

2.3.2. 训练域可靠性筛选 
所有权重仅由外层训练 Trial 估计。对特征 d，先计算每个源被试的两类 Trial 中心差 Δs,d；再以跨被

试方向中位数 md、稳健离散度 ad、符号一致性 cd 和同类 Trial 内方差 vd 定义可靠性： 

( )
2

0.20 0.80d d
d

d d

m c
r

a v ε

+
=

+ +
                                 (4) 

两个参考分支分别保留可靠性最高的特征，并以入选可靠性的中位数归一化： 

, ,clip ,0.35,2.5 ,d
d n d d n d

j S

rw z w z
medianr ∈

 
′ = =

 
 

                         (5) 

特征标准化、排序、入选集合及权重在每个外层训练折内重新估计。加权特征输入类别平衡岭回归；

一级分数除以训练分数标准差。跨 Trial 五折允许使用同一被试训练 Trial 估计的标准化量，LOSO 中关

闭被试特异标准化，仅保留群体读出。 

2.3.3. 多锥窗稀疏复图轨迹 
第三分支仅使用原始参考视图。每个 2 s 窗口经线性去趋势、去均值和逐通道 RMS 归一化后，采用

3 个 DPSS 锥窗(时间带宽积 2.5)估计 δ、θ、α、β 和 γ功率[31]。除锥窗平均对数功率外，锥窗间离散度

用于描述短窗谱不确定性；同通道五频带两两差值用于削弱静态通道增益。 
空间图在评价前固定，由 12 条左右同源边、24 条前后边和 10 条局部横向边组成，去重后共 46 条。

设第 k 个锥窗的频谱为 ( )k
iX f ，边 ( ),i j 的复相干定义为： 

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( ) ( )*

1

1,
K

ij k k
ij ij i j

kii jj

S f
f S f X f X f

KS f S f
τ

=

= = ∑                      (6) 

每条边在五个频带内保留复相干的平均实部、虚部和模。由 160 维频带空间秩、160 维谱不确定性

秩、320 维跨频对比、60 维左右不对称性和 690 维复连接组成 1380 维当前窗口描述。 

2.3.4. 因果轨迹与双密度读出 
对当前描述 bt，使用此前最多 9 个窗口构造指数衰减历史状态，衰减常数为 3： 
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                               (7) 
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轨迹向量由当前描述、当前与历史状态之差及一阶最小二乘斜率组成，共 4140 维。为降低训练窗口

密度带来的估计偏差，从每个训练 Trial 分别均匀抽取 120 和 160 个窗口，形成两个无截距加权岭分支；

测试 Trial 始终保留全部窗口。标签 0 和 2 分别编码为−1 和+1： 

( ) { }
2 2T

1
arg min 300 , 120,160

mN

m n n n
n

y z mβ β ω β β
=

−= + ∈∑                       (9) 

样本权重与被试–类别组的窗口数成反比。每个分支保留训练域可靠性最高的 2048 维特征，岭参数

固定为 300；两个分数分别按训练分数标准差归一化后等权平均： 

( ) ( ) ( )graph 120 160
1 1
2 2

m x s x s x= +                              (10) 

2.4. 折外证据轨迹网络与优化 

为防止上层网络接收基分类器对自身训练样本产生的乐观分数，在每个外层训练折内进行四折 Trial
级交叉拟合。内层划分继承固定的外层五折 Trial 划分：排除当前外层测试折后，将其余四个 Trial 子集

依次作为内层留出折，另外三个子集用于拟合基分类器。划分以完整 Trial 为单位，同一 Trial 产生的全

部 2 s 重叠窗口始终归入同一内层折。基分类器仅对未参与其拟合的完整 Trial 生成折外预测。设 gi 为窗

口 i 所属的内层组，第 k 个基分类器的折外分数为： 
( ) ( ),

ig
i k im fθ

−= x                                    (11) 

模型采用嵌套交叉验证。每个外层训练折由其余 4 个 Trial 子集依次作为内层留出折，另外 3 个子集

用于训练三个基分类器。内层留出预测合并后，按 Trial 恢复时间顺序并构成 TCN 训练序列。外层测试

时，基分类器在完整外层训练集上重新拟合，再生成测试 Trial 的证据序列。标准化、特征筛选、早停和

模型选择均不使用外层测试数据。 
所有内层留出分数拼接为上层训练证据。外层测试时，基分类器在完整外层训练集上重新拟合，再

对测试 Trial 生成分数。因而，上层网络在训练与测试阶段均处理对一级模型而言未参与拟合的样本。 
令三基分类器的分数向量为 ( ) ( ) ( )REF CAR GIM, ,t m t m t m t=   m 。模型将其扩展为 16 维证据关系向量： 

{ } { } ( ) ( ), , , ,, , , , , ,min ,maxt t t t i t j t i t j t t t ti j i j
m m m m µ σ

< <
 = −  

e m m m m                (12) 

原始分数表示各机制方向，绝对值表示置信强度，差值表示基分类器预测分歧，乘积表示同向或反

向协同，统计量表示整体一致程度。当前帧与之前证据帧构成左填充因果序列 ( ) 20 16t ×∈E  ，同时附加有

效位置掩码。 
16 维关系向量与掩码拼接后，经 Linear (17, 64)、LayerNorm 和 GELU 投影。主干包含 4 个核宽为 3

的深度可分离因果卷积块，膨胀率依次为 1、2、4 和 8 [32]。每个块由逐通道卷积、1×1 逐点卷积、门控

线性单元、残差连接和 GroupNorm 组成： 

( )( )1GN Dropoutl l l
lh h σ− = + a g                           (13) 
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第 l 层仅在左侧填充 2dl 个位置。最后一个有效时刻的 64 维表示进入 64 → 64 → 1 群体分类头，输

出当前 2 s 窗口的 logit；历史证据在分类前参与表示学习，模型不执行多数投票或预测后平滑。网络细节

见图 4。 
 

 
Figure 4. CRMET-Net evidence trajectory network 
图 4. CRMET-Net 证据轨迹网络 

 
训练阶段加入 FiLM 样式辅助头[33]和梯度反转域判别头[34]。源被试身份映射为 16 维嵌入，并以

0.35 概率置零；域判别头通过反向梯度削弱群体表示中的源被试身份信息。总损失为： 
2

cls cls pop pop dom dom reg θλ λ λ λ= + + +                                 (14) 

跨 Trial 五折的损失权重 ( ) ( )cls pop dom reg, , , 1,0.35,0.035,0.015λ λ λ λ = ，LOSO 使用(0.25, 1, 0.035, 0.01)。
模型采用 AdamW 优化，学习率 7 × 10−4、权重衰减 2 × 10−3、批量大小 512，最多训练 35 轮，并根据源

域验证 BACC 早停。CRMET-Net 的网络模块、层级配置及主要训练参数汇总见表 1。FiLM 和域判别头

仅参与训练，主结果使用群体分类头。跨 Trial 五折交叉验证和 LOSO 均直接采用群体分类头输出的 TCN
分数作为最终预测。 

 
Table 1. CRMET-Net network architecture and key parameters 
表 1. CRMET-Net 网络结构与主要参数 

模块 结构或参数 

基分类器输入 原始记录参考视图 PAC/PLV、CAR-PAC/PLV、GIMCGT 

证据映射 3 维分数→16 维关系向量 

因果序列 当前帧 + 过去证据帧 

输入投影 Linear (17, 64), LayerNorm, GELU 

因果块 4 层；kernel = 3；dilation = 1/2/4/8 

卷积 Depthwise 64 组；Pointwise 64 → 128 

群体头 GLU 64 → 64 → 1 

辅助样式基分类器 Embedding 16 维；FiLM；Adapter 64 → 32 → 1 

辅助域判别头 GRL: 64 → 48 → 20 

优化 AdamW, lr = 7 × 10−4, weight decay = 2 × 10−3 
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3. 实验与结果 

3.1. 跨 Trial 五折交叉验证的主要结果 

跨 Trial 五折交叉验证的总体性能及五个外层折的 BACC 稳定性如图 5 所示。跨 Trial 五折交叉验证

的 pooled ACC、BACC 和宏平均 F1 分别为 90.06%、90.06%和 90.04%。五折 BACC 依次为 88.46%、

91.62%、88.87%、92.02%和 89.40%，折间范围仅为 3.57 个百分点，说明总体性能并非由单个有利划分驱

动。标签 0 与标签 2 的召回率分别为 90.13%和 90.00%，两类误差基本对称。 
 

 
Figure 5. Key metrics and fold-by-fold BACC for 5-fold cross-validation 
图 5. 五折交叉验证的主要指标与逐折 BACC 
 

除总体性能外，还进一步考察模型在单个外层测试 Trial 内的窗口级判别过程。如图 6 所示，第 1 外

层折中标签 0 和标签 2 的两个示例测试 Trial 均呈现出与其 Trial 标签一致的主要决策趋势。蓝线为最终

群体分数，灰线为 FiLM 辅助分数，虚线表示决策阈值，橙色点标记误分类窗口。 
 

 
Figure 6. Window-level decision trajectory for the test Trial 
图 6. 测试 Trial 的窗口级决策轨迹 
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合并五个外层测试折得到的窗口级混淆矩阵见图 7。 
 

 
Figure 7. Confusion matrix for 5-fold cross-validation 
图 7. 五折交叉验证混淆矩阵 

3.2. 同协议基线比较 

为进一步评价所提方法在相同数据划分协议下的有效性，本文选取端到端深度模型 EEGNet、黎曼切

空间结合 Logistic Regression 以及三分支特征拼接结合 Ridge 作为对比方法。所有方法均采用与 CRMET-
Net 一致的放松–专注二分类任务、2 s 窗口、1 s 步长及完整 Trial 分组五折交叉验证，外层测试窗口共

48,058 个。数据划分在方法间保持完全一致，以避免评价协议差异对结果比较造成干扰。各方法结果见

表 2。 
 

Table 2. Binary classification results using 5-fold cross-validation across trials for different methods 
表 2. 不同方法跨 Trial 五折的二分类性能 

方法 方法类型 ACC BACC Macro-F1 

EEGNet 端到端卷积网络 48.91% 48.59% 48.43% 

黎曼切空间 + Logistic Regression 协方差几何方法 58.63% 58.57% 58.57% 

三分支特征拼接 + Ridge 特征级融合 75.74% 75.75% 75.72% 

静态分数融合 证据级静态融合 87.87% 87.86% 87.85% 

CRMET-Net 动态关系证据融合 90.06% 90.06% 90.04% 

 
由表 2 可见，EEGNet 和黎曼切空间方法的 BACC 分别为 48.59%和 58.57%，表明仅依赖端到端时空

表示或协方差几何结构难以充分刻画该任务中的判别信息。三分支特征拼接后 BACC 提高至 75.75%，说

明 PAC/PLV 及 GIMCGT 等多机制表征具有明显互补性。进一步将各分支先独立判别再进行静态分数融

合，BACC 达到 87.86%，较特征级直接拼接提高 12.11 个百分点，说明在当前任务中，证据级融合能够

减少不同高维特征空间直接联合建模所带来的干扰。CRMET-Net 在静态分数融合基础上进一步达到

90.06%的 BACC，表明对多分支预测证据的时间关系进行建模能够继续改善跨 Trial 识别性能。 
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3.3. 消融实验与机制分析 

如表 3 所示，CAR-PAC 相较原始参考 PAC 提高 1.20 个百分点，静态折外融合相较最佳单分支提高

3.45 个百分点，说明跨参考分支具有互补性。CRMET-Net 进一步比静态融合提高 2.20 个百分点，表明证

据关系的时间建模能够在静态分数融合基础上继续改善跨 Trial 识别性能。FiLM、身份遮蔽和域判别仅

作为训练期辅助约束，最终结果采用群体分类头输出。 
 

Table 3. Results of progressive ablation using cross-Trial 5-fold cross-validation 
表 3. 跨 Trial 五折交叉验证的渐进式消融结果 

方法 表征与融合 Trial 五折
ACC 

Trial 五折
BACC Macro-F1 

GIMCGT 增益不变多锥窗复图 75.58% 75.51% 75.52% 

原始记录参考视图 PAC 
基分类器 原参考 PAC/PLV 83.27% 83.21% 83.23% 

CAR-PAC 基分类器 CAR-PAC/PLV 84.42% 84.41% 84.40% 

静态多参考折外融合 多基分类器线性证据融合 87.87% 87.86% 87.85% 

CRMET-Net 三基分类器关系轨迹 + 因果 TCN 90.06% 90.06% 90.04% 

 
图 8 进一步展示了从单机制基分类器、静态折外融合到完整因果轨迹网络的渐进式性能变化，以及

样式辅助输出与群体分类头之间的结果差异。 
 

 
Figure 8. Progressive ablation using across-Trial 5-fold cross-validation 
图 8. 跨 Trial 五折交叉验证的渐进式消融 

3.4. LOSO 泛化验证 

在 LOSO 设置下，由于较高的变异性导致性能自然下降，该方法仍保持了具有竞争力的结果。20 折

合并后的 ACC、BACC 和宏平均 F1 分别为 71.46%、71.35%和 71.37%，表明未见被试的分布偏移仍显著

影响识别性能。 
逐被试分析显示，S04、S14 和 S17 等个体的 LOSO 准确率超过 90%，S01 和 S05 超过 80%，表明本

方法在部分被试上能有效捕捉跨个体的神经共性。高分被试说明跨参考耦合与 GIM 轨迹在部分个体上形
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成稳定的群体方向，低分折则反映未见被试的类条件偏移和方向不一致仍是主要挑战。 

3.5. 与现有研究的协议化比较 

表 4 列出了 MEMA 相关研究在不同类别设置和评价协议下的结果。由于类别数量、输入形式和训练

流程存在差异，相关结果仅用于说明同一数据集上的性能范围，不进行直接优劣判断。本文三分类 LOSO
的 BACC 降至 49.55%，表明当前特征难以稳定区分中性与放松状态；该问题将在未来通过序数建模和多

模态信息进一步研究。 
 

Table 4. Comparison of results with MEMA-related studies 
表 4. 与 MEMA 相关研究结果比较 

研究 类别设置 评价协议 ACC BACC Macro-F1 

Liu 等，EEGNet 三分类 被试内：前 9 个 Trial 训练、后 3 个测试 85.12% - 59.64% 

Liu 等，EEGNet 三分类 LOSO 64.84% - 45.13% 

Chen 等 三分类 多被试混合随机 80%/20%划分 94.01% - 90.74% 

Chen 等 三分类 留一 Trial 交叉验证 83.27% - 62.14% 

Chen 等 三分类 LOSO 48.00% - 41.99% 

本文 三分类 跨 Trial 五折交叉验证 83.25% 66.10% 67.78% 

本文 三分类 LOSO 65.82% 49.55% 49.61% 

本文 二分类 跨 Trial 五折交叉验证 90.06% 90.06% 90.04% 

本文 二分类 LOSO 71.46% 71.35% 71.37% 

-表示原文献未报告。 
 
三分类结果进一步表明，中性与放松状态在当前特征空间中存在明显重叠，细粒度状态识别仍需引

入更具针对性的表征与独立验证。 

4. 讨论 

本文结果揭示，EEG 参考敏感性不一定只是需要消除的噪声，也可以转化为具有互补性的判别信息。

原始记录参考保留局部电位关系，公共平均参考则重新组织了通道间的共同活动。由于参考变换会影响

幅值、相位和连接性估计[17]，单一参考空间中的稳定模式不一定能在另一参考空间中保持。CRMET-Net
没有选择所谓的“最佳参考”，而是学习两种参考表示之间的一致与差异，从而减少模型对特定坐标表

达的依赖。这是跨参考融合优于单视图模型的主要原因。 
PAC、PLV 和多锥窗复图特征描述的是不同层面的神经活动。PAC 反映低频相位与高频幅值之间的

调制关系，PLV 刻画区域间相位同步，多锥窗复图则强调短时频谱的稳定性和连接拓扑。已有研究表明，

注意加工与跨频耦合及额顶网络动态有关，但具体频段和变化方向会随任务而变化[12]-[14]。因此，本文

并未将某一指标直接解释为专注程度，而是将多种机制转化为判别证据。复图分支单独分类能力有限，

但能够在 PAC 分支不稳定时提供不同来源的证据，说明融合的价值来自错误互补，而不是简单增加特征

维度。 
短时脑电的另一个问题是单窗口证据容易受到瞬时噪声影响。CRMET-Net 学习的不是历史标签，而

是多个基分类器之间的一致、分歧和置信变化。当某个分支短暂偏离而其他分支持续一致时，模型可以

将其识别为局部异常；当多个分支同步改变时，则保留这一共同变化。因此，因果轨迹网络的作用不是
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让预测结果变得平滑，而是判断当前证据在短时演化中的可靠性。这也解释了为什么关系序列建模比固

定线性融合更适合连续专注状态识别。 
跨 Trial 与 LOSO 之间的性能差距进一步说明，Trial 变化和被试变化属于不同层次的问题。跨 Trial

五折交叉验证能够排除相邻重叠窗口泄露[18]-[20]，但训练集和测试集仍包含相同被试，因此模型可以利

用部分稳定的个体生理结构。LOSO 要求模型迁移到完全未见被试，其性能下降反映了不同个体在信号

幅度、连接模式和类别响应方向上的差异。部分被试能够获得较高结果，说明所提特征中确实存在可迁

移的群体信息；低分被试则表明，现有域约束尚不能完全消除类条件方向变化。相比继续增加网络深度，

如何识别并约束这种跨被试方向不一致，是后续研究更关键的问题[22]-[26]。 
本文的结论限于 MEMA 数据集中的放松–专注二分类。三分类性能下降说明，中性状态与放松状态

在当前特征空间中存在明显重叠，但这不足以证明二者在神经生理机制上等价。未来应重点研究中间状

态的序数结构，并在独立数据集和真实在线环境中验证模型。当前方法不使用未来窗口或预测后平滑，

具备因果流式计算条件；但由于复图轨迹和证据网络存在嵌套历史，其最大有效感受野需要在正文中准

确说明，同时还应补充实际设备上的推理延迟和资源占用。 

5. 结论 

本文提出以 CRMET-Net 为核心的短时窗脑电专注状态识别方法，通过跨参考 PAC/PLV 基分类器、

增益不变多锥窗稀疏复图轨迹、无泄露折外证据和膨胀因果 TCN，实现完整 Trial 隔离条件下的跨 Trial
识别。在主要的跨 Trial 五折交叉验证评价中，模型取得 90.06%的 BACC 和 90.04%的宏平均 F1；渐进式

消融表明跨参考互补和因果证据轨迹能够带来持续增益。在更严格的 LOSO 评价中，模型的 BACC 为

71.35%，较跨 Trial 评价下降 18.71 个百分点，且逐被试性能差异明显，说明个体间分布偏移仍是限制模

型泛化的主要因素。因此，现有结果仅能为未见被试迁移提供初步证据，尚不足以证明稳定且普适的被

试无关识别能力。未来需在更大规模独立数据集、不同采集设备和跨中心场景中开展外部验证，并进一

步研究个体差异解耦、域泛化及少样本校准方法。 
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