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摘  要 

基于运动想象的脑机接口(MI-BCI)为重度瘫痪患者提供了独立于外周神经和肌肉的人机交互途径，在运

动功能康复领域具有重要应用价值。然而，脑电信号的会话间变异性大、判别性能量特征提取困难等问

题，给MI-BCI系统的信号解码带来了严峻挑战。针对上述问题，本文提出一种双分支多特征融合网络

(DBMF-Net)，通过多分支结构联合学习EEG信号的一阶时空特征、二阶协方差特征及时频域特征。具体

而言，该模型利用多尺度卷积与Transformer编码器提取时空特征，引入基于黎曼几何的SPD协方差嵌

入机制建模通道间二阶统计关系，并通过短时傅里叶变换分支捕获时频域判别信息，最终将三类特征融

合用于运动想象分类。在BCI Competition IV 2a和2b数据集上的实验结果表明，DBMF-Net的平均分类

准确率分别达到85.87%和89.39%，优于现有基准方法，验证了该方法在被试内会话间脑电解码任务中

的有效性与鲁棒性。 
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Abstract 
The motor imagery-based brain-computer interface (MI-BCI) provides an interaction pathway in-
dependent of peripheral nerves and muscles for individuals with severe paralysis, holding signifi-
cant application value in the field of motor function rehabilitation. However, challenges such as 
large inter-session variability of EEG signals and the difficulty in extracting discriminative energy 
features pose serious obstacles to signal decoding in MI-BCI systems. To address these issues, this 
paper proposes a Dual-Branch Multi-Feature Fusion Network (DBMF-Net), which jointly learns first-
order spatiotemporal features, second-order covariance features, and time-frequency domain fea-
tures of EEG signals through a multi-branch structure. Specifically, the model extracts spatiotem-
poral features using multi-scale convolution and a Transformer encoder, introduces an SPD covar-
iance embedding mechanism based on Riemannian geometry to model second-order statistical re-
lationships between channels, and captures frequency-domain discriminative information through 
a short-time Fourier transform branch. Finally, the three types of features are fused for motor im-
agery classification. Experimental results on the BCI Competition IV 2a and 2b datasets demonstrate 
that DBMF-Net achieves average classification accuracies of 85.87% and 89.39%, respectively, out-
performing existing baseline methods and validating the effectiveness and robustness of the pro-
posed method in intra-subject inter-session EEG decoding tasks. 
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1. 引言 

脑机接口(Brain-Computer Interface, BCI)通过建立独立于周围神经和肌肉的直接通路，实现人脑与外

部设备的信息交换，为严重瘫痪但保有认知意识的患者提供了全新的交互可能[1]。随着人工智能与可穿

戴技术的发展，BCI 已广泛应用于创新医疗场景，使患者能够凭意念控制假肢、轮椅及光标等设备，显

著改善了肌萎缩侧索硬化症(ALS)、中风及脊髓损伤患者的生活质量[2]。在各类 BCI 实现方式中，基于

脑电图(Electroencephalogram, EEG)的非侵入式 BCI 因安全性高、成本低、无需手术等优势，成为最广泛

应用的技术路线。常见范式包括稳态视觉诱发电位(SSVEP) [3]、P300 诱发电位[4]和运动想象(MI) [5]等，

其中 MI 作为一种内源性自发 EEG 范式最受关注。MI-BCI 系统在受试者想象特定动作时采集脑电信号，

通过解码识别想象内容并转化为设备控制指令。其神经生理学基础在于，不同 MI 任务引发运动相关脑

区振荡活动及脑网络模式的显著差异，表现为 μ节律(8~13 Hz)和 β节律(13~30 Hz)等频带的 ERD/ERS 动

态变化。 
MI-EEG 信号的分类性能在很大程度上取决于特征提取的质量，因此特征提取方法一直是该领域的

研究核心。围绕这一问题，研究者先后提出了基于机器学习(Machine Learning, ML)和深度学习(Deep Learn-
ing, DL)的两类解码方法。 

在机器学习方法中，公共空间模式(Common Spatial Pattern, CSP) [6]及其衍生算法应用最为广泛，包

括公共空间谱模式(CSSP) [7]、子带公共空间模式(SBCSP) [8]和滤波器组公共空间模式(FBCSP) [9]等。这
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类方法通过最大化类间方差与最小化类内方差来增强 MI-EEG 信号的可区分性，并结合线性判别分析

(LDA)等分类器完成最终识别[10]。此外，CSP 及其变体还被集成至更复杂的解码框架中，如 Dagdevir 等
[11]将 CSP 与截断阈值经验模式分解相结合用于 MI-EEG 解码。然而，上述方法均依赖先验知识与手工

特征工程，特征表达能力有限，难以充分挖掘 EEG 信号中隐含的复杂非线性结构。 
深度学习方法凭借端到端的自动特征学习能力，为上述问题提供了有效地解决途径。Schirrmeister 等

[12]设计了 ShallowConvNet 和 DeepConvNet 等卷积神经网络架构，实现了从原始 EEG 信号中直接解码

运动想象任务。Lawhern 等[13]提出的 EEGNet 通过深度可分离卷积同时提取频域与时域特征，在多种

BCI 范式中表现出良好的泛化能力。Xie 等[14]提出了基于 Transformer 的解码框架，通过多种位置编码

模块有效捕捉 EEG 信号的时空依赖关系。 
综上，现有方法多局限于一阶时空特征的提取，对 EEG 信号中时–空–频多域耦合关系及高阶统计

结构的建模能力不足。为此，本文提出一种基于 CNN 与 Transformer 的双分支多特征融合网络(DBMF-
Net)。该方法在提取一阶时空特征的基础上，引入基于黎曼几何的 SPD 协方差[15]嵌入机制以建模通道

间二阶统计关系，并增设基于短时傅里叶变换(STFT)的时频域分支以捕获时频判别信息，最终通过多特

征融合实现运动想象分类。 

2. 相关工作 

2.1. 整体网络架构 

为充分挖掘运动想象脑电信号中不同层级的判别信息，本文构建了一种双分支网络结构。时空域分

支从原始EEG信号中提取一阶时空特征与二阶统计特征，STFT时频域分支从时频表示中提取频谱特征，

两条分支协同互补，实现对 MI-EEG 信号的多层级联合建模。整体模型结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Overall model architecture 
图 1. 整体模型架构 

 
DBMF-Net 由时空域分支和 STFT 时频域分支构成双分支框架。时空域分支基于 CNN 与 Transformer

提取 EEG 信号的一阶时空特征，并通过 SPD 协方差级联模块结合黎曼几何学习获取二阶统计特征；STFT
时频域分支通过短时傅里叶变换提取时频特征，以增强模型对 μ 和 β 频段判别信息的建模能力。随后，

将两类分支的特征在特征维度上进行拼接融合，输入分类器完成运动想象类别预测。 

2.2. 时空域分支 

时空域分支是 DBMF-Net 的核心特征提取通路，负责从原始 EEG 信号中学习时空模式与通道间的高
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阶统计依赖关系。该分支由三个级联模块组成：首先通过多尺度时空卷积与 Transformer 编码器提取一阶

时空特征，随后经 ECA 通道注意力机制对特征进行自适应加权，最后通过 SPD 协方差模块对通道间的

二阶统计关系进行建模。各模块依次衔接，形成从局部时空特征到全局统计结构的层级化特征学习流程。 

2.2.1. 一阶时空特征提取模块 
一阶时空特征提取模块的结构如图 2 所示。该模块首先通过多尺度时间卷积捕获不同频段的时序信

息，继而利用空间卷积融合多通道空间特征，最后结合 Transformer 自注意力机制与 ECA 通道注意力机

制建模全局时序依赖关系。 
 

 
Figure 2. First-order spatiotemporal feature extraction module 
图 2. 一阶时空特征提取模块 

 
(1) 多尺度时空卷积网络 
EEG 信号包含不同频段的神经振荡活动，其中 μ节律(8~13 Hz)和 β节律(13~30 Hz)与运动想象任务

密切相关。运动想象过程中，感觉运动皮层会产生事件相关去同步化(ERD)和事件相关同步化(ERS)现象，

表现为特定频段功率的显著变化[16]-[18]。为捕获不同频段的判别信息，本模块设置四个并行时间卷积分

支，卷积核尺寸分别为 1 × 16、1 × 32、1 × 64 和 1 × 128，以不同时间感受野提取多尺度时序特征。多尺

度时空卷积网络如图 2 左部分所示，各分支卷积仅沿时间维度进行，在保留通道空间结构的同时有效建

模信号的时间动态。二维卷积运算可表示为： 

 ( ) ( ) ( )1 1
1 0 0, , , , , , , , ,in h wC K K

k ki m nY b j c t W j i m n X b i c m t n− −

= = =
= + +∑ ∑ ∑  (1) 

其中 kW 表示第 k 个卷积分支的卷积核权重， hK 和 wK 分别表示卷积核的高度和宽度， inC 表示输入特征

通道数。 
本研究所使用的 EEG 数据采样率为 250 Hz，即每个采样点约对应 4 ms 的时间分辨率。因此，当卷

积核长度分别为 16、32、64 和 128 时，其对应的时间感受野约为 64 ms、128 ms、256 ms 和 51 2ms。从

信号处理角度来看，时间窗口长度决定了卷积操作能够感知的最低频率范围，其近似关系为： 

 1
min

k

f
T

≈   (2) 

其中， kT 表示卷积核对应的时间窗口长度。因此，不同尺度卷积核通过不同时间感受野提取多频段时序

特征。随后，采用尺寸为( 1C× )的空间卷积建模 EEG 通道间的空间相关性，并利用分组卷积增强空间特

征表达能力。为进一步挖掘时空信息，在空间卷积后引入尺寸为(1 × 16)的时间卷积进行特征增强。最后，
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将各卷积分支提取的多尺度特征在通道维度进行融合，其表达形式为： 

 ( )1 2 3 4Concat , , ,F F F F F=  (3) 

在多尺度时空卷积网络提取到的时空特征拼接后，为了将通道维度上融合的高维特征映射到网络后

续模块所需的固定嵌入维度(embedding size)，本文引入了一个特征投影层(projection layer)。具体而言，

该层首先通过 Rearrange 操作将卷积输出的四维张量 conactB C H Wx R × × ×∈ 重排为三维张量 ( ) conactB H W CR × ⋅ × ，即将

空间维度展平，使每个时间步的多尺度特征作为一个向量表示。随后，通过线性映射层将每个时间步的

多尺度特征向量投影到固定的嵌入维度 emb_size，从而得到适合 Transformer 等后续模块处理的特征表

示： 

 ( )( ) emb_sizeLinear Flatten B T
proj conactF F R ′× ×= ∈  (4) 

(2) 多注意力融合网络 
在运动想象任务中，特征的判别信息既蕴含于时间序列的全局结构中，也体现在不同特征通道的重

要性差异上。Transformer 的多头自注意力机制(MHSA)擅长建模全局时序依赖关系，而通道注意力机制

则能够自适应强化关键特征维度。二者具有明显的互补性。 
基于这一思想，本文设计了一种多注意力融合策略(Multi-Attention Fusion)。多尺度卷积特征网络如

图 2 右部分所示，通过融合 Transformer 的多头注意力机制(Multi-Head Attention Mechanism, MHA)与高效

通道注意力机制(Efficient Channel Attention, ECA) [19]，在提升特征表达能力的同时保持较低的计算复杂

度，从而增强模型对脑电信号动态模式的建模能力。将特征输入 Transformer 编码器以捕获 EEG 信号中

的全局时序依赖关系： 

 ( )TransformerEncodertX X=  (5) 

Transformer 编码器由多个堆叠的编码块组成，每个编码块包含多头自注意力模块与前馈网络。在多

头注意力计算中，输入特征首先通过线性变换映射为查询(Query)、键(Key)和值(Value)： 

 , ,Q K VQ XW K XW V XW= = =  (6) 

随后通过缩放点积注意力计算序列中不同位置之间的相关性： 

 ( )
T

Attention , , softmax QKQ K V V
D

 
=  

 
 (7) 

为了增强模型表达能力，该注意力计算被划分为多个子空间进行并行建模，即多头注意力机制： 

 ( ) ( )1 2 3MHA Concat , , , OX head head head W=   (8) 

其中 h 表示注意力头数， OW 为输出投影矩阵。通过这种方式，模型能够在不同子空间中捕获多样化的时

序依赖关系，从而更有效地建模脑电信号中的复杂动态模式。 
在获得 Transformer 输出特征后，为了避免过度依赖注意力结构而削弱卷积网络提取的局部时空特

征，本文采用残差连接方式对两种特征进行融合： 

 f tX X X= +  (9) 

该策略能够同时保留卷积网络提取的局部时空特征以及 Transformer 建模得到的全局时序依赖信息，

从而形成更加完整和稳定的特征表示。为进一步增强关键特征的表达能力，本文在多尺度特征融合后引

入 ECA (Efficient Channel Attention)注意力机制进行自适应加权。与 CBAM 等传统注意力机制相比，ECA
通过一维卷积直接建模局部跨通道交互关系，能够以较低的计算开销提升特征表征能力。因此，ECA 在
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保证参数效率的同时，更适用于脑电信号分析任务。首先在序列维度上对融合特征进行平均池化，获得

通道描述向量： 

 ( )1 N
fiz X i

N
= ∑  (10) 

随后利用一维卷积建模通道之间的局部交互关系，并通过 Sigmoid 激活函数生成通道权重： 

 ( )( )Conv1Ds zσ=  (11) 

最终，通过通道加权方式对输入特征进行重新标定： 

 out fX X s=   (12) 

其中表示逐元素乘法。 
通过多注意力融合策略，模型能够同时建模 EEG 信号的长程时序依赖和关键特征维度的重要性。其

中，Transformer 用于捕获运动想象过程中跨时间尺度的神经动态变化，而 ECA 则自适应强化与 μ 节律

和 β 节律相关的判别性特征。两种注意力机制的协同作用提升了模型对运动想象脑电模式的表征能力和

分类性能。 

2.2.2. SPD 二阶协方差增强模块 
为进一步挖掘通道间的统计依赖关系，本文在 CNN + Transformer 框架基础上引入基于对称正定(SPD)

流形的二阶协方差嵌入模块。该模块通过协方差矩阵建模特征通道间的二阶相关性，并结合注意力机制

优化协方差表示，以增强特征的判别性。SPD 二阶协方差模块结构如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Structure diagram of the SPD second-order covariance module 
图 3. SPD 二阶协方差模块结构图 

 
(1) Attention 增强的中心化协方差构造 
经过维度变换的一阶特征形状为： 

 1B C TH R × × ×∈   

其中： B 为批量大小，C 为特征通道数，T 为时间维度长度。 
为了消除时间维度均值的影响，首先构造中心化矩阵： 

 T
2

1 1
c T T
= −I I 11  (13) 

其中 I 为单位矩阵，1为全 1 向量， T1 为向量的转置。该矩阵实现时间维度的去均值操作，其作用等价
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于对特征矩阵进行中心化处理。在此基础上，引入 Riemannian Attention 机制[20]对特征进行自适应加权。

首先通过通道维度的深度可分离卷积提取注意力权重： 

 ( )( )A f Hσ=  (14) 

其中： ( )f ⋅ 表示基于一维卷积的注意力映射函数， ( )σ ⋅ 为 Sigmoid 激活函数， 1B C TA R × × ×∈ 。 

随后对输入特征进行加权： H H A=   (15) 

其中表示逐元素乘法。在此基础上构造加权中心化协方差矩阵： 

 T T
c cC H H H H= + +I I I    (16) 

(2) SPD 流形结构与 Log-Euclidean 映射 
SPD 矩阵集合构成一个非欧氏黎曼流形。在该流形上，矩阵间的距离与运算不能直接采用欧氏空间

中的线性操作，否则会破坏其几何结构[21]。为在保持流形结构的同时降低计算复杂度，本文采用 Log-
Euclidean [22]度量进行映射。具体步骤如下： 

首先对协方差矩阵进行特征值分解： 

 TC U U= Λ  (17) 

其中：U 为特征向量矩阵， ( )1Λ diag , , Cλ λ=  ，随后对特征值进行对数映射： 

 ( ) ( ) Tlog logC U U= Λ  (18) 

其中 ( ) ( ) ( )( )1 1log diag log , , logλ λΛ = 
， 

为确保数值稳定性，对特征值进行下界截断，其中 ε 为极小正数。 

 ( )max ,i iλ λ ε←   

(3) 对称向量化与特征嵌入 
由于对称矩阵包含冗余信息，仅需保留上三角(含对角线) [23]元素即可完整表示矩阵。本文定义对称

向量化操作： 

 ( )( )symvec logz C=  (19) 

则： ( )1 2C Cz R +∈ ，该步骤显著降低了特征维度，同时避免信息冗余。 
随后通过线性映射实现特征压缩： cov zf w=  

其中： embsize
covf R∈ ，embsize 为具体的特征向量维度，该表示作为二阶统计嵌入向量，用于后续多分支

特征融合 

2.3. STFT 时频域分支 

脑电信号具有显著的非平稳特性，其频率成分随时间动态变化。在运动想象任务中，θ节律(4~8 Hz)、
μ节律(8~13 Hz)和 β节律(13~30 Hz)表现出明显的 ERD/ERS 现象[24]，仅依赖时域建模难以充分刻画其

频谱判别信息。为此，本文设计基于短时傅里叶变换(STFT)的时频域分支[25]，从时频表示中提取判别特

征，与时空域分支形成互补。其结构如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Structure diagram of the STFT branch 
图 4. STFT 分支结构图 
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首先对输入信号沿时间维度进行短时傅里叶变换，将一维时间序列映射为二维时频表示。STFT 的定

义如下： 

 ( ) ( ) ( )
22, e j ft

tS f x t w tτ τ − π= −∑  (20) 

其中 ( )w ⋅ 表示滑动窗函数， f 表示频率，τ 表示时间帧位置。在实现中，本文采用基于 GPU 的 STFT 计

算方式，并取其幅值平方作为功率谱(power spectrogram)： 

 ( ) 2
STFTS x=  (21) 

从而得到时频特征表示： 

 B C T TS R × × × ′∈   

其中 F 表示频率维度，T ′表示时间帧数。 
为了突出与运动想象任务相关的判别性频率成分，本文引入频率掩码，仅保留 8~30 Hz 范围内的频

率信息： 

 S S M′ =   (22) 

其中 M 为频率掩码矩阵。该频带覆盖 μ 节律及 β 节律范围，有助于增强与运动想象任务相关的节律特

征，同时减少与任务无关频段成分的干扰。 
在获得时频表示后，采用二维卷积神经网络对其进行特征提取。卷积操作在时间–频率二维平面上进

行，能够同时建模频谱结构及其随时间的动态变化。本文采用两层卷积结构，每层均由卷积、批归一化

及 ELU 激活函数组成，从而逐步提取高层语义特征。随后，通过自适应平均池化将特征压缩至全局表示： 

 2B f
tfF R ×∈   (23) 

然后通过线性映射将其投影至统一嵌入空间： 

 ( )Linear B D
freq tfF F R ×= ∈  (24) 

其中 D 表示嵌入维度(embedding size)。 
综上，所提出的 STFT 时频域分支能够从时频角度对脑电信号进行建模，与时空域分支形成有效互

补：前者侧重刻画脑电信号的频谱结构及节律特征，后者侧重建模时序动态与空间相关性。从神经生理

角度来看，该分支能够显式表征 μ节律和 β节律的能量变化，从而更有效地捕获运动想象过程中 ERD/ERS
相关模式，提升模型的判别能力。 

2.4. 特征融合与分类 

在获得时空域分支的两类特征表示(一阶时空特征、SPD 二阶协方差特征)与 STFT 时频域分支的时频

特征后，本文在特征维度上进行拼接融合，将三类特征向量拼接为统一的联合表示。融合后的特征向量

通过线性层映射至分类空间，并经 Softmax 函数输出各类别的预测概率，实现对运动想象任务的最终分

类。 

 | |fusion time cov freqf f f f =     (25) 

其中， timef 、 covf 和 freqf 分别表示一阶时空特征、SPD 二阶协方差特征和 STFT 时频特征。融合后的特征

向量输入分类器进行最终的运动想象类别预测。通过该双分支协同建模框架，模型能够在统一架构下同

时学习时空模式、通道间统计依赖与频谱结构信息，从而实现对 MI-EEG 信号的多层级联合表达。 
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3. 实验与结果分析 

3.1. 实验设置与环境 

本文模型的训练是在 Geforce RTX 4060 8GB 内存 GPU 上进行的，仅使用 EEG 通道数据进行分析，

去除 EOG 通道。实验遵循 BCI Competition IV 官方评估协议，采用数据集提供的训练集(Session T)和测

试集(Session E)进行评估。其中，BCI IV-2a 数据集的训练集和测试集均包含 288 个试次；BCI IV-2b 数据

集的训练集包含 400~440 个试次，测试集包含 280~320 个试次。训练过程中，进一步将训练集按 7:3 划

分为训练集和验证集，以监控模型的泛化性能。 

3.2. 数据集描述与预处理 

本文采用 BCI Competition IV-2a 和 2b 数据集进行实验。2a 数据集包含 9 名受试者执行左手、右手、

双脚和舌头四类 MI 任务的 EEG 数据，使用 22 个电极采集，采样率为 250 Hz，实验范式如图 5(a)所示。

2b 数据集包含 9 名受试者执行左右手两类 MI 任务的 EEG 数据，使用 3 个电极采集，采样率为 250 Hz，
实验范式如图 5(b)所示。 

 

 
Figure 5. Schematic diagram of the motor imagery paradigm: (a) Dataset 2a, (b) Dataset 2b 
图 5. 运动想象范式示意图 (a) 数据集 2a，(b) 数据集 2b 

 
本文采用 Python 对 EEG 数据进行批量提取与预处理，并将信号与对应标签进行关联。对于 BCI IV-

2a 数据集，选取[2 s, 6.5 s]时间窗口；对于 BCI IV-2b 数据集，考虑视觉反馈与无视觉反馈实验的差异，

选取[3 s, 7.5 s]时间窗口。两种数据集均包含 1126 个采样点。随后采用 Z-score 标准化对 EEG 信号进行

归一化处理，以减小数据波动和非平稳性的影响，提高模型训练的稳定性与效率。 

3.3. 评价指标 

采用分类准确率(Acc)、一致性(Kappa 值)、混淆矩阵来评价模型的性能。此外，为进一步验证模型间

性能差异的统计显著性，本文采用 Wilcoxon 符号秩检验进行配对比较。准确率被定义为一个分类模型在

经过训练集的训练后，在测试集上正确分类的样本数量与测试集中样本总数量之间的比值。这个指标用

于评估模型在新数据上的表现，即它能多大程度上正确识别出测试集中的样本。 

 TP TNAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
 (26) 

一致性 Kappa 值是一种统计量，可以用于评估模型性能，也可以衡量分类的效果。Kappa 值的范围
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从−1~1。值为 1 表示完全一致；值为 0 表示观察到的一致性与随机一致性相同；负值表示一致性比随机

还差。在实践中，Kappa 值高于 0.6 通常被认为是好的，表明较高的一致性。 

 kappa
1
o e

e

P P
P
−

=
−

 (27) 

式中： oP 表示实验的准确率， eP 表示随机猜测的准确率。 
混淆矩阵是一种特别的表格布局，广泛应用于机器学习和统计分类中，用以可视化算法性能，特别

是在多分类问题中。它是一种方阵，其中每一行表示实际的类别，而每一列表示预测的类别。通过混淆

矩阵，可以直观地看到模型在各个类别上的分类效果，识别出哪些类别容易被误分类，以及误分类的具

体情况。 

3.4. 结果对比 

使用公开数据集 BCICompetitionIV 2a 和 2b 进行实验结果的对比，2a 数据集为四分类，2b 数据集为

二分类，同时选用了一些经典和先进的基于深度学习的方法，来评估该模型在运动想象任务中的表现。 
表 1 展示了各模型在 BCI Competition IV-2a 数据集上的分类结果。在被试依赖设置下，DBMF-Net

取得了 85.87%的平均分类准确率、0.8117 的 Kappa 值和 7.59 的标准差，在所有对比方法中表现最佳。

相比 Deep ConvNet 和 EEGNet，准确率分别提高 13.65%和 12.72%；相比 CTNet 和 TCANet，仍分别提升

3.35%和 2.81%，表明所提模型具有更强的特征表征能力。进一步分析各受试者结果发现，DBMF-Net 在
大多数受试者上均取得较优性能，尤其在基线性能较低的受试者上表现出更明显的提升，体现了其对复

杂 EEG 信号的良好鲁棒性和判别能力。 
 

Table 1. Comparison of motor imagery classification accuracy of different models on BCI-2a 
表 1. 不同模型在 BCI-2a 运动想象分类准确率比较 

Subject Deep ConvNet  
(2017) 

EEGNet  
(2018) 

EEGInception  
(2020) 

CTNe  
(2024) t 

MSCFormer  
(2025) 

TCANet  
(2025) 

DBMF-Net  
- 

A01 78.13 79.55 70.14 90.97 86.46 88.89 92.36 

A02 45.14 61.11 53.82 73.61 61.46 70.14 80.90 

A03 85.42 88.54 70.49 96.53 93.75 92.71 95.14 

A04 67.01 71.53 68.40 84.72 80.90 79.86 85.07 

A05 77.43 71.18 73.26 77.08 77.78 77.78 77.78 

A06 53.13 59.03 53.82 64.24 69.44 74.31 72.22 

A07 84.46 71.53 68.75 86.11 91.32 92.71 92.36 

A08 78.13 80.56 72.22 84.38 83.68 85.76 88.54 

A09 79.17 75.35 68.75 85.07 78.47 85.42 88.54 

Avg acc 72.22 73.15 66.63 82.52 80.36 83.06 85.87* 

S.D. 13.06 10.53 7.44 9.61 10.21 8.02 7.59 

Kappa 0.6857 0.6718 0.5550 0.7670 0.7382 0.7742 0.8117 

注：*表示 DBMF-Net 与次优方法(TCANet)的差异经 Wilcoxon 符号秩检验显著(p < 0.05)。 
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Table 2. Comparison of motor imagery classification accuracy of different models on BCI-2b 
表 2. 不同模型在 BCI-2b 运动想象分类准确率比较 

Subject Deep ConvNet  
(2017) 

EEGNet  
(2018) 

EEGInception  
(2020) 

CTNet  
(2024) 

MSCFormer  
(2025) 

TCANet  
(2025) 

DBMF-Net 
- 

B01 79.06 75.94 77.81 78.75 75.00 82.50 79.06 

B02 65.71 66.07 66.07 71.07 68.75 70.71 73.57 

B03 82.19 85.31 85.62 84.38 80.00 86.88 87.50 

B04 97.50 98.44 98.12 97.19 98.44 97.81 96.56 

B05 95.31 94.38 98.12 97.81 95.94 94.69 96.25 

B06 80.62 84.38 87.81 87.81 85.00 87.19 90.94 

B07 91.25 91.25 91.25 94.06 93.75 92.50 93.13 

B08 92.19 94.69 95.31 94.69 94.38 95.94 96.25 

B09 89.06 87.50 90.00 90.63 88.44 88.44 91.25 

Avg acc 85.88 86.44 87.69 88.49 86.61 88.52 89.39 

S.D. 9.98 10.19 10.35 9.03 10.30 8.32 8.11 

Kappa 0.7176 0.7288 0.7538 0.7697 0.7322 0.7703 0.7878 

 
在 BCI Competition IV-2b 数据集上的实验结果如表 2 所示。DBMF-Net 取得了 89.39%的平均分类准

确率、0.7878 的 Kappa 值和 8.11 的标准差，在所有对比方法中达到最优。与 Deep ConvNet、EEGNet、
EEGInception、MSCFormer、CTNet 和 TCANet 相比，准确率分别提升 3.51%、2.95%、1.70%、2.78%、

0.90%和 0.87%，进一步验证了所提模型的有效性。同时从各受试者结果可以看出，模型在大多数受试者

上均取得稳定提升，尤其是在 B02、B03 和 B06 等难分类受试者上表现更为明显，说明模型在处理低信

噪比 EEG 信号时具有更强的鲁棒性。混淆矩阵如图 6 所示，DBMF-Net 在各类别上均取得了较高的分类

准确率。 
 

 
Figure 6. Confusion matrices on the BCI IV 2a and 2b datasets 
图 6. BCI IV 2a、2b 数据集上混淆矩阵 

 
对于 IV-2a 数据集，由于通道数较多且信号模式复杂，模型性能提升主要受益于多尺度时空特征建
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模和二阶统计结构建模。其中，多尺度卷积与 Transformer 分别负责提取局部动态特征和长程时序依赖，

而协方差分支进一步增强了对通道间相关性的刻画能力。相比之下，IV-2b 数据集通道数较少，运动想象

相关的 μ 节律和 β 节律具有更强的判别性，因此 STFT 时频域分支对性能提升贡献更为显著，而协方差

分支的作用相对减弱。尽管 DBMF-Net 在 IV-2b 数据集上取得了最高分类准确率，但相较于 TCANet 的
性能提升未达到统计显著水平(Wilcoxon, p = 0.250)，这可能与数据集通道数较少及模型间性能差异有限

有关。 
总体而言，DBMF-Net 通过融合一阶时空特征、时频特征和二阶协方差特征，实现了对不同类型 EEG

数据的有效建模，在两类数据集上均表现出良好的适应性与稳定性。 

3.5. 消融实验 

为了验证所提出模型中关键模块的有效性，本文设计了消融实验，分别分析协方差(Cov)模块与短时

傅里叶变换(STFT)时频域分支对模型性能的贡献。在所有实验中均采用相同的训练策略与参数设置，以

保证公平比较。实验结果如表 3 所示。 
 

Table 3. Ablation experiment on the Cov module and STFT module 
表 3. Cov 模块、STFT 模块的消融实验 

模型 Cov STFT 平均准确率(%) Kappa 

   2a 2b 2a 2b 

Baseline × × 80.24 88.13 0.7366 0.7625 

Baseline + Cov √ × 85.33 89.12 0.8045 0.7824 

Baseline + STFT × √ 80.86 88.81 0.7449 0.7763 

Baseline + Cov + STFT √ √ 85.87 89.39 0.8117 0.7878 
 

Table 4. Impact of different attention mechanism combinations on model performance 
表 4. 不同注意力机制组合对模型性能的影响 

注意力机制组合 平均准确率(%) Kappa 

 2a 2b 2a 2b 

MHA 84.68 89.02 0.7957 0.7804 

MHA + CBAM 85.49 88.81 0.8065 0.7762 

MHA + ECA (本文) 85.87 89.39 0. 8117 0.7878 

 
为进一步验证通道注意力机制的必要性及其类型选择，本文设计了三组对比实验：仅使用多头注意

力(MHA)、MHA 结合 CBAM 通道–空间注意力、以及 MHA 结合 ECA 轻量级通道注意力(本文方法)。
如表 4 所示，在 BCI-2a 数据集上，仅使用 MHA 时准确率为 84.68%，加入 CBAM 后提升至 85.49% 
(+0.81%)，加入 ECA 后进一步提升至 85.87% (+1.19%)；在 BCI-2b 数据集上，ECA (89.39%)同样优于

CBAM (88.81%)和仅 MHA (89.02%)。上述结果表明，在多尺度时空卷积与 Transformer 全局注意力之后

引入通道注意力机制是有必要的，能够进一步强化关键特征维度的表达。ECA 相比 CBAM 具有更优的性

能，原因在于：经过多尺度卷积与 Transformer 融合后，特征已充分整合了时空判别信息，此时所需的注

意力操作侧重于通道维度的自适应校准，而非空间结构建模。ECA 通过轻量级一维卷积实现跨通道交互

建模，与该阶段的特征增强需求更为契合；而 CBAM 额外引入的空间注意力分支增加了计算冗余，可能

对已融合的特征表示造成干扰，导致性能略有下降。 
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Figure 7. Ablation experiment for each subject on the 2a dataset 
图 7. 在 2a 数据集上各被试者消融实验 

 

 
Figure 8. Ablation experiment for each subject on the 2b dataset 
图 8. 在 2b 数据集上各被试者消融实验 

 
图 7、图 8 展示了在 2a，2b 数据集上，不同消融模型在各被试上的分类准确率。从图中可以看出，

Cov 模块与 STFT 分支在大多数被试上均带来性能提升，说明所提出模块具有良好的稳定性与泛化能力。

完整模型在绝大多数被试上取得最优或次优结果，进一步验证了多分支特征融合的有效性。 

4. 结论 

本文提出了一种基于多特征融合的运动想象脑电分类模型 DBMF-Net。该模型通过双分支结构分别

提取 EEG 信号的一阶时空特征、二阶协方差特征及时频域特征，并引入黎曼几何学习对 SPD 协方差矩

阵进行建模，实现了多域特征的有效融合。 
在 BCI Competition IV 2a 和 2b 数据集上的实验结果表明，DBMF-Net 的平均分类准确率分别达到

85.87%和 89.39%，优于现有基准方法。消融实验验证了协方差模块和 STFT 时频域分支各自的有效性，

二者融合后性能进一步提升。然而，本文方法在通道数较少的数据集上优势有限，未来工作将探索更轻

量化的多特征融合策略，并在更多类型的 BCI 数据集上验证模型的泛化能力。 
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