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摘 要：运动想象脑机接口（Motor Imagery-Based Brain-Computer Interface， MI-BCI）是一种通过解码运动

意图脑电信号来实现脑机信息交互的前沿技术。然而， 左右手MI任务在脑电信号空间特征上高度重叠， 导
致信号可区分性下降， 增加了解码准确性和模型泛化的难度。本研究以4种手部运动想象的脑电信号为研究

对象， 设计了脑电采集实验范式， 进行了数据预处理， 并建立了一种基于时空特征融合的卷积网络模型来增

强跨通道信息整合能力， 可以捕捉到更具判别性的时空特征。结果表明： 该模型在 5名健康受试者的 4种手

部MI脑电数据上实现了分类性能提升， 平均分类准确率为 90. 89%， 平均Kappa系数为 0. 88， 最高分类准确

率为 98. 44%； 该模型在公共数据集 BCI Competition IV 2a上的平均分类准确率为 61. 85%， 最高分类准确

率为 85%。不同比例训练样本抽取和关键频段去除的消融实验表明， 该模型在小样本和频段缺失条件下仍

能保持稳定的分类性能。此外， 相较于主流模型EEGNet和ATCNet， 整体分类准确率分别提高了 3. 9百分

点和 4. 1百分点， 显示了良好的解码性能和稳定性， 具有较强的鲁棒性。但是， 该模型在更大规模数据集和

实时脑电解码方面的应用仍有待进一步探索， 未来可将其应用于人机交互及智能康复等领域。
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Abstract： Motor imagery-based brain-computer interface （MI-BCI） is a cutting-edge technology that can realize 
information interactior between brain and computer by decoding electroencephalogram（EEG） signals associated 
with motor intention.  However， left-right hand MI tasks exhibit highly overlapping spatial features in EEG 
signals， reducing signal distinguishability and increasing challenges for decoding accuracy and model gener⁃
alization.  This study focused on the EEG signals of four-class hand motor imagery， and designed an EEG data 
acquisition paradigm， and performed data preprocessing， and built a convolutional neural network model based 
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on spatio-temporal feature fusion to enhance cross-channel information integration， enabling the capture of more 
discriminative spatio-temporal features.  The results demonstrate that the proposed model improves classification 
performance on four-class hand motor imagery EEG data from five healthy subjects.  The model reaches an 
average classification accuracy of 90. 89% and an average Kappa coefficient of 0. 88， with the highest clas⁃
sification accuracy of 98. 44%， The model achieves an average classification accuracy of 61. 85% and the 
highest classification accuracy of 85% on the public BCI Competition IV 2a dataset.  Ablation experiments with 
varying proportions of training samples and removal of key frequency bands verifies that the model maintains 
stable classification performance under conditions of limited samples and missing frequency bands.  In addition， 
compared with mainstream models EEGNet and ATCNet， the overall classification accuracy increases by 
3. 9 percentage point and 4. 1 percentage point， respectively， demonstrating good decoding performance， 
stability， and strong robustness.  However， the model still requires further investigation on larger-scale datasets 
and real-time EEG decoding， and may have potential applications in human-computer interaction and intelligent 
rehabilitation in the future.
Key words： brain-computer interface （BCI）； motor imagery； spatio-temporal features； deep learning

0　引 言

脑机接口（Brain-Computer Interface， BCI）是一

种直接连接大脑与外部设备来实现人机信息交互的

新兴技术， 其核心在于通过解码脑电信号来识别用

户意图并将其转化为控制指令［1⁃3］。脑电图（Elec⁃
troencephalography， EEG）是记录大脑神经元电活动

的重要生物电信号［4］， 根据产生机制不同可以分为

稳态视觉诱发电位（SSVEP）、 P300事件相关电位和

运动想象（Motor Imagery， MI）。其中， MI指大脑在

想象某种运动时， 特定脑区会产生运动相关的皮层

电位， 是BCI领域应用前景最为广泛的范式之一［5⁃6］。

现有MI-BCI研究多聚焦于大肌群动作， 通常在

运动相关皮层可诱发明显的事件相关去同步化/同
步化（ERD/ERS）现象， 不同通道间特征差异明显。

Wang等［7］提出一种基于多模态运动意图检测的下肢

外骨骼康复机器人框架， 通过解码受试者在执行蹲

起动作时产生的脑电信号， 成功实现了对机器人的

主动控制。Wang等［8］通过跟腱振动诱导动觉错觉来

增强下肢运动想象， 结果显示该范式可增强运动感

觉皮层激活并提高分类准确率。然而， 这类动作在

实际应用中不利于实现高自由度的精细控制， 相比

之下， 手部动作MI能够诱发稳定且可识别的运动相

关电位， 在高精度BCI应用中更具优势［9⁃11］。Mwata-
Velu等［12］通过对张开/握住左右拳的运动想象脑电

信号的分类， 实现了对六足机器人前进、 后退和停

止的控制任务。Ding等［13］实现了对手指运动想象脑

电信号在个体手指层级上的精细解码， 并成功转化

为对机器人两/三指的实时控制指令。

手部运动想象研究的需求迫切， 但同时面临着

更高难度， 因为左右手运动想象的相关脑区在感觉

运动皮层上位置高度接近， 使得EEG空间分布存在

显著重叠， 导致数据时空特征区分度极低。因此， 
提升手部MI-EEG的特征提取与分类性能成为该领

域的重要挑战。Maghsoudi等［14］提出一种基于有效

连接性和分层机器学习的自动化算法， 用于解码左

右手MI-EEG， 其最高分类准确度达到84%。García-
Murillo等［15］设计了一种基于高斯叉谱功能连接的

KCS-FCnet模型， 并在包含50名受试者的左右手MI-
EEG数据集上获得了76. 4%的平均分类准确率。

Qin等［16］提出了一种轻量化的运动想象脑电分类模

型ETCNet， 该模型通过结合高效通道注意力和时

序卷积网络实现了多尺度特征融合， 取得了80. 71%
的平均分类准确率。Li等［17］提出一种基于特征中间

融合的卷积神经网络， 用于解码6种精确手部抓握

和指点动作EEG， 取得了82. 80%的平均准确率。

当前的深度学习方法在手部MI-EEG解码中虽

表现出良好的性能， 但对大规模高质量训练数据的

依赖限制了其实际应用， 同时在空间特征提取和通

道关联利用方面仍存在不足， 深层卷积网络还可能

导致部分关键特征丢失， 难以充分捕捉与运动想象

相关的脑区激活模式。为此， 本文构建了一种基于

时空特征融合的手部运动想象脑电分类模型， 在保

留数据关键特征的前提下， 提高对跨通道相关性的

建模能力， 并强化多层特征之间的协同表达。首先， 
通过一维卷积和深度可分离卷积对手部MI-EEG信

号的时间特征进行提取， 获得丰富的时序信息表征。
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在此基础上， 进一步引入空间特征融合模块， 以充

分利用通道间关联信息， 增强脑区空间模式的可区

分性。本文融合策略能够全面捕捉更具判别性的时

空特征， 在左右手食指屈曲和握拳的MI-EEG分类

任务中， 相较于主流模型EEGNet和ATCNet， 能够

实现更高的分类准确率和解码性能。

1　实验设备与方法

1. 1　实验对象

本研究共招募了 5 名健康受试者， 均自愿参

加实验， 其中包括 3名男性和 2名女性， 年龄范围

为 22~26岁。所有受试者均来自中北大学， 并在

实验前签署了书面知情同意书。本实验程序通过

了中北大学生物与医学伦理委员会的审查和批

准， 并严格按照《赫尔辛基宣言》执行。

1. 2　实验采集装置

本实验采用博睿康公司的Neuracle-W4无线脑

电采集设备， 如图 1 所示， 其具备高信噪比和便携

化优势， 可在保持高质量脑电记录的同时减少线缆

限制对受试者运动想象任务的影响。

该脑电采集系统配置64通道湿电极脑电帽， 电
极布局符合国际10−20标准系统， GND和REF分

别作为接地和参考电极。实验开始前， 在每个电极

与头皮接触点涂敷适量医用导电膏， 以降低电极阻

抗， 并对各电极逐一校准， 使其阻抗降至20 kΩ以下。

采样率设置为1 000 Hz， 放大器可自动滤除50 Hz的
工频干扰信号， 确保脑电信号的稳定性和可靠性。

1. 3　实验采集范式

本实验在安静的室内环境中进行， 受试者需保

持自然坐姿， 面向显示视觉刺激的电脑屏幕， 屏幕

与受试者距离约60~100 cm。实验范式包括4种手

部精细动作运动想象任务， 即左手食指屈曲、 右手

食指屈曲、 左手握拳、 右手握拳。单次实验会随机

呈现40次MI任务提示， 每类运动想象任务共进行

250次试验。根据受试者的生理状态， 每次运行中间

休息5~10 min， 以减轻疲劳并保证数据质量。真实

采集脑电信号环境如图 2 所示。

单次运动想象任务的时间流程如图 3 所示。首

先会出现3 s的休息阶段， 受试者可以进行轻微生理

状态调整。接下来的3~5 s， 屏幕会出现一个黑色十

字的注视点， 要求受试者处于静息状态并做好准备。

第5 s至第6 s为运动想象任务提示期， 屏幕随机呈

现一种手部MI任务动画， 引导受试者执行相应动作

后保持静止， 并立即开始运动想象。提示结束后， 
屏幕转为空白状态， 受试者继续进行3 s的运动想象， 
直至试验结束后进入下一次循环。同时， 运动想象

窗口要求受试者处于注意力高度集中状态， 并尽量

控制眨眼和吞咽等生理伪迹。

1. 4　公共数据集

为后续进一步验证所提模型的泛化能力， 本研

究采用了公共数据集BCI Competition IV 2a（BCI 2a）
进行实验， 该数据集包含 9名受试者的EEG数据， 
每名受试者在不同日期完成两次独立实验。每次实

验由 6个运行组成， 共包含288个试次， 涵盖左手、 
右手、 双脚和舌头四类运动想象任务。同时， 数据

采集使用22个EEG电极， 采样率为250 Hz， 在 t=
0 s时显示注视十字并伴随声音提示， t=2 s时出现

方向箭头并保持1. 25 s以触发运动想象， 受试者持

续想象至 t=6 s时注视十字消失， 随后进入短暂休息

图 1　脑电采集设备

Fig. 1　EEG acquisition system

图 2　真实采集脑电信号环境
Fig. 2　Actual EEG recording environment

图 3　单次实验范式流程图
Fig. 3　Experimental paradigm flow for a single trial
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阶段， 如图 4 所示。

1. 5　数据预处理

由于手部运动想象可能涉及多个脑区的协同

活动， 尤其是左右手MI对应的脑区在两侧大脑半

球呈对称分布［18⁃20］。因此， 本研究选取了 21 个分

布广泛的 EEG 通道（Fp1、 Fp2、 Fz、 F3、 F4、 F7、 
F8、 FC1、 FC2、 Cz、 C3、 C4、 CP1、 CP2、 Pz、 
P3、 P4、 P7、 P8、 O1、 O2）， 几乎覆盖左右脑所有

关键脑区， 以全面捕捉与手部运动想象相关的脑

电活动， 通道分布如图 5 所示。

在数据预处理阶段， 首先采用4~40 Hz带通滤

波去除低频直流漂移和高频干扰信号， 保留与运动

想象相关的有效节律成分。将采样率由1 000 Hz降
至250 Hz， 在保持有效信息的前提下减少数据冗余

并提升处理效率。随后， 根据实验事件标签对连续

EEG信号进行分段处理（epoch）， 并提取每次试验从

事件触发前1 s至触发后2 s的时间窗数据， 为后续

分析提供结构化、 对齐化的EEG片段。为进一步提

升数据质量， 人工剔除了包含明显肌电噪声、 信号

突变或异常电压波动的坏段试次， 并对坏道进行插

值处理。最后， 本研究对EEG数据进行了标准化处

理， 以减少不同通道之间振幅差异的影响。具体采

用Z-score标准化方法［21］， 在数据分布形态和模式保

持不变的前提下， 将每个通道的信号进行零均值和

单位方差变换， 标准化过程为

x'=
x- μ
σ

， （1）

式中： x为原始EEG信号； μ与 σ分别为该通道在所

有试次中对应时间点的均值与标准差； x'为标准化

后的信号。

2　模型架构

为实现对手部 MI-EEG 信号的高效解码， 本
文构建了一种轻量化的深层时空卷积融合网络。

整体模型由三部分组成： 1） 首先在 Lawhern 等［22］

提出的 EEGNet时空特征提取模块基础上进行优

化， 在卷积层中引入 L2 正则化以抑制过拟合。

2） 引入空间特征融合模块， 通过进一步挖掘跨通

道的皮层关联信息提升分类判别力。3） 分类输出

模块， 通过展平层和全连接层实现最终分类。整

体模型架构如图 6 所示。

图 4　公共数据集BCI 2a的实验范式
Fig. 4　Experimental paradigm of the public BCI competition 

IV-2a dataset

图 5　21通道分布图
Fig. 5　21-channel locations

图 6　模型整体框架图

Fig. 6　Overall framework diagram of the model
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2. 1　优化的EEGNet卷积模块

本研究中， 运动想象脑电信号的输入张量为

Xi ∈RC×T， 其中 C=21 表示 EEG 电极通道数， 
T=750为每段运动想象片段的时间采样点数。首

先使用一个时间卷积（Conv2D）提取各通道内

4 Hz及以上的多频段神经振荡时域特征， 并在卷

积层中加入L2正则化以抑制过拟合风险并提升模

型泛化能力。随后采用深度卷积（DepthwiseC⁃
onv2D）提取各通道间的相关特征， 该层设置深度

乘子D=2， 同时引入轻度 L2 正则化。采用核大

小为（1， 4）的平均池化层对时间维度降采样（降至

约 62. 5 Hz）， 以降低时序冗余。第三卷积层采用

深度可分离卷积（SeparableConv2D）， 在时间和空

间维度上同时捕捉局部时序特征与细粒度空间特

征。随后通过大小为（1， 8）的平均池化层再次在

时间维度下采样， 将采样率进一步降至约7. 8 Hz。
2. 2　空间特征融合模块

为了进一步提升手部 MI-EEG信号的分类判

别力， 本文在优化的 EEGNet 模块之后引入空间

特征融合模块， 对前一阶段提取的多通道时空特

征进行压缩和判别。首先通过卷积核大小为（1，
1）的深度卷积对各通道进行独立卷积， 提取通道

内部更精细的空间特征， 同时保持时间维度不变。

随后利用二维空间卷积Conv2D（1，1）对各通道特

征进行加权融合， 增强模型对重要特征通道的响

应能力。该卷积操作保持特征图大小不变， 并在

保留时间特征的基础上充分挖掘通道间的皮层关

联信息。通过多层次空间特征提取， 该模块能够

放大左右手运动想象在感觉运动皮层的微弱空间

分布差异， 从而有助于提高模型的泛化能力。

此外， 为防止过拟合， 每个卷积模块后均加

入批量归一化（BN）、 ELU激活函数和丢失层（p=
0. 25或 0. 5）， 以稳定特征分布并减小训练过程中

的内部协变量偏移。

2. 3　分类输出模块

模型的最后部分由一个展平层（Flatten）和两

个 全 连 接 层（Dense1 和 Dense2）构 成 。 其 中 ， 
Dense1层包含 64个神经元， 采用 ELU激活函数， 
并结合L2正则化与 50%的Dropout以进一步抑制

过拟合。Dense2层作为输出层， 包含 4个神经元， 
配合 softmax激活函数实现多分类任务， 同样使用

L2正则化和权重范数限制。通过在模型末端引入

更深的全连接结构并配合多种正则化策略， 对前

一阶段提取的特征进一步整合与判别性映射， 以
完成最终的分类预测。

2. 4　训练配置与策略

本文在 Python 3. 9. 13 版本的环境下采用

TensorFlow/Keras 框架， 通过单 CPU（Intel Core 
Ultra 9 185H）对模型进行训练与评估。在每轮实

验中， 随机选取 2/3的数据集作为训练集， 其余为

测试集。训练批量大小设为 32， epoch 为 100， 损
失函数为分类交叉熵。模型训练过程中采用

Adam 优化器， 初始学习率为 0. 001， 并引入指数

衰减策略（衰减步数为 10 000， 衰减率为 0. 9）以提

升学习稳定性。上述超参数均通过多次试验确

定， 以平衡训练效率与模型泛化能力。

3　结果与讨论

3. 1　左右手运动想象的ERSP对比分析

为分析左右手运动想象任务在感觉运动皮层的

时频特性， 本研究采用MATLAB的pop_newtimef（）

函数计算事件相关频谱扰动（Event-Related Spectral 
Perturbation， ERSP）， 分别对左手任务条件和右手

任务条件在C3/C4通道数据集上计算平均ERSP， 
以直观反映感觉运动Mu节律（8~13 Hz）的事件相

关去同步化（ERD）和同步化（ERS）现象。

如图 7 所示， 当想象左手运动时， 在对侧大

脑半球 C4 电极上诱发出了非常强烈且集中的

ERD， 表现为 8~13 Hz频带内显著的蓝色能量下

图 7　左手运动想象的C3/C4 ERSP图

Fig. 7　ERSP maps of left-hand motor imagery at electrodes C3 and C4
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降（颜色更深， 范围更宽）， 而在同侧 C3 电极上， 
ERD效应则相对微弱。

相反， 当想象右手运动时， 在对侧大脑半球

C3 电极上比同侧 C4 电极诱发了更显著、 更集中

的 ERD， 且其下方曲线所示的平均功率下降幅度

也更大， 如图 8 所示。该 ERSP 结果符合运动想

象的特异性神经编码模式［23⁃24］， 即对侧支配性， 同
时持续的ERD现象表明受试者在整个任务期间保

持了稳定的运动想象激活。

3. 2　分类结果与性能评估

本研究中采用分类准确率与 Kappa 系数［25］对

模型进行性能评估， 以量化模型预测结果与真实

标签之间的一致性程度， Kappa 系数的计算公式

如式（2）所示。

Kappa= po - pe

1 - pe
， （2）

式中： po为观察一致性； pe为预期一致性。

在当前配置下， 5名受试者在该模型下均获得了

较好的分类结果， 具体如表 1 所示， 表明模型能够

有效学习MI-EEG特征。其中， 被试S02的表现最

佳， 分类准确率和Kappa值分别为98. 44%和0. 98， 
整体平均分类准确率和Kappa值分别为90. 89%和

0. 88。本研究在公共BCI 2a数据集上进行了评估， 
实验结果如表 2 所示， 其中， 被试A09表现最佳， 分
类准确率和Kappa值分别为85%和0. 80， 整体平均

分类准确率和Kappa值分别为61. 85%和0. 58。在

多被试、 多任务条件下， 模型能够有效捕获关键运

动想象频段的判别信息。虽然该数据集的信噪比较

低， 数据量有限， 但是模型仍能保持相对稳定的分

类性能， 显示出较好的泛化能力和相对稳定的个体

差异适应性。

为了评估模型在测试集上的收敛情况及性能

稳定性， 本研究绘制了测试集准确率与损失值随

训练轮次变化的曲线， 如图 9 所示。红色曲线表

示准确率， 蓝色曲线表示损失， 可以观察到准确

率在训练初期迅速提升， 并在随后阶段保持在较

为稳定的高值区间， 表明模型能够在早期阶段有

效捕捉与手部运动想象相关的关键判别特征。

同时， 损失值从较高初值（约 2. 25）迅速下

降， 并在第 10个训练轮次（epoch）后进入相对稳定

的低值区间， 随后维持平稳且持续小幅下降， 表
明模型收敛速度较快。整体来看， 测试集的准确

图 8　右手运动想象的C3/C4 ERSP图

Fig. 8　ERSP maps of right-hand motor imagery at electrodes C3 
and C4

表 1　分类准确率与kappa值
Tab. 1　Classification accuracy and kappa value

受试者编号

S01
S02
S03
S04
S05
均值

准确率/%
90.69
98.44
88.00
94.00
83.33
90.89

Kappa系数

0.86
0.98
0.84
0.92
0.78
0.88

表 2　公共BCI 2a数据集的分类准确率与Kappa值
Tab. 2　Classification accuracy and Kappa value of 

public BCI 2a dataset

受试者编号

A01
A02
A03
A04
A05
A06
A07
A08
A09
均值

准确率/%
73.33
60.00
81.67
63.33
43.33
55.00
80.00
78.33
85.00
61.85

Kappa系数

0.64
0.47
0.76
0.51
0.24
0.40
0.73
0.71
0.80
0.58

图 9　测试集准确率和损失曲线

Fig. 9　Curves of test accuracy and loss
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率与损失曲线的平稳趋势说明模型具有良好的泛

化能力， 未出现明显过拟合。ROC曲线能够全面

评估分类模型在不同判别阈值下的灵敏性与特异

性， 是衡量多类 MI-EEG 解码性能的重要指

标［26⁃27］。通过计算其对应的 AUC， 可以直观反映

模型对各类别的整体区分能力。如图 10 所示， 本
研究在四类手部运动想象任务上的ROC曲线均紧

贴图表左上角， 且其曲线下 AUC 面积均达到

0. 99， 表明模型在左右手食指屈曲和握拳任务上

的识别性能十分优越， 能够在极低的假阳性率下

仍维持极高的真阳性识别率。此外， 各曲线之间

的差异极小， 说明模型在多类手部运动想象解码

中具有较好的稳定性和泛化能力， 且不存在明显

的类别不平衡或偏置现象， 进一步验证了模型能

够有效捕获手部精细运动想象的关键神经动态

特征。

在分类任务中， 虽然整体准确率能反映模型

的总体性能， 但难以揭示类别间的判别差异与错

误分布。混淆矩阵通过展示各类别的预测与实际

的对应关系， 可直观识别模型在各类别上的判别

能力及易混淆情况， 从而提供更细粒度的性能洞

察［28］。图 11 分别展示了受试者 S02、 S05 的四分

类和所有被试四分类、 二分类的手部运动想象任

务的预测结果， 分类性能最佳被试S02的 4类手部

MI-EEG 在该模型下展现出了较好的判别性能， 
两种右手任务条件均达到极高的分类精度， 且仅

存在左/右食指间和左/右握拳间的轻度混淆。分

类性能最差被试 S05 在左手与右手任务 MI-EEG
上， 存在相对明显混淆现象， 左右手握拳均与同

侧食指任务之间存在轻微判别误差。

从所有被试的平均混淆矩阵来看， 左手食指与

右手握拳、 右手食指与左手握拳之间均不存在混淆

现象， 这表明食指屈曲和握拳两类手部运动想象在

脑电特征上具有良好的可区分性， 模型能够准确区

分不同手部精细动作类型。同时， 左右手相同动作

的脑电特征也能得到有效区分， 说明模型在解码左

右手运动意图时具有稳定的判别能力。此外， 由右

手任务的二分类混淆矩阵结果可见， 正确分类率均

达到99. 61%， 仅有约0. 39%的轻微误差， 进一步对

比不同被试的数据可发现， 这部分误差主要来源于

S01和S05。被试之间在运动想象策略、 注意力波动

以及皮层激活模式上的差异， 可能导致特征表达轻

微偏移， 从而产生这些低比例的分类误差。

3. 3　消融实验

为验证所提出模型对大规模高质量训练数据

的依赖程度， 本研究进一步设计了小规模训练数

据消融实验， 结果如图 12 所示。通过系统性减少

训练样本数量， 从原始训练集中分别抽取 80%、 
60%和 40%的样本构建不同规模的训练集， 分析

样本规模变化对模型分类性能的影响。结果表

明， 当训练样本比例由原始训练集降至 80% 时， 
模型整体分类性能仅出现小幅下降。在使用 60%
和 40%训练样本的情况下， 最低分类准确率大于

70%， 且被试 S04 和 S05 的数据仍能够保持较为

稳定的分类性能。整体来看， 随着训练样本规模

逐步减少至最小规模， 模型分类准确率虽呈现一

定程度的下降趋势， 但整体变化幅度较为有限， 

图 10　ROC曲线和AUC值

Fig. 10　Comparison of ROC curves and AUC values

（a） S02和S05被试四分类

（b） 所有被试四分类和右手二分类

图 11　混淆矩阵图

Fig. 11　Confusion matrix for MI-EEG classification
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未出现性能明显退化或不稳定的现象。即使在训

练样本数量显著受限的情况下， 所提出模型仍能

够保持相对稳定的分类性能。

深层卷积网络在逐层特征抽象过程中， 可能弱

化部分与MI判别密切相关的频谱信息。本研究进

一步对μ波（8~13 Hz）和β波（13~30 Hz）进行频段

消融实验， 结果如图 13 所示。

通过在数据中去除相应频段信息， 并比较分

类性能变化， 评估模型对这些关键频段的依赖程

度。实验结果表明， 去除 μ波或 β波后， 模型分类

性能均出现不同程度的下降， 说明模型在训练过

程中有效捕获了这些关键频段的判别信息。该实

验从频谱层面验证了深层卷积模型在运动想象脑

电任务中的特征学习能力， 即模型能够保留并利

用对分类任务最为重要的神经生理特征。

3. 4　各模型对比

在确保数据输入一致的前提下， 即均为相同

预处理后的数据集， 将所提出的模型与主流模型

EEGNet 和 ATCNet［29］进行了对比， 结果如图 14 
所示。由图 14 可以看出， 在本文模型下， 所有被

试的分类性能均得到了不同程度的提升， 整体分

类准确率分别提高了 3. 9百分点和 4. 1百分点， 说
明所提模型在手部运动想象任务中具有更强的特

征表达与判别能力。其中， 受试者 S01 的提升效

果最明显， 本文模型在该被试的数据中展现出更

强的时空特征提取能力。受试者 S02 和 S05 在三

种模型下均获得了最佳和最差的分类结果， 这一

现象可能来源于常见的个体差异性。S02 运动想

象诱发的传感运动节律可能更具可分性， 具有更

稳定的任务相关特征， 使得模型能够学习到更可

靠的判别模式。相反， S05 的 EEG 信号可能受到

噪声水平、 任务依从性、 节律幅度偏低等因素影

响， 导致其运动想象特征分布更为模糊， 模型难

以建立清晰的类别边界， 从而降低整体分类效果。

总体而言， 实验结果验证了本文模型在分类准确

率和稳定性方面均优于 EEGNet 和 ATCNet， 同
时在跨被试差异下也展现出更高的可解释性与鲁

棒性。

为进一步评估不同模型对手部 MI-EEG特征

的分离效果， 本研究对原始特征、 所提出模型、 
EEGNet 和 ATCNet 的 嵌 入 特 征 分 别 进 行 了

t-SNE可视化分析， 如图 15 所示。从原始数据的

t-SNE 分布可以看出， 四类动作在低维空间中呈

现出明显的混杂， 不同类别之间没有边界， 同类

别内部也缺乏聚类结构， 表明未经过模型处理的

原始EEG特征的可分性极弱。相比之下， 本文模

型提取的特征在 t-SNE空间中形成了更为紧凑的

同类聚类， 不同类别之间的间隔很大， 类别边界

图 12　不同训练样本比例下的分类准确率对比

Fig. 12　Comparison of classification accuracy under different 
training sample ratios

图 13　不同频段去除的分类准确率对比

Fig. 13　Comparison of classification accuracy under different 
frequency band removal 图 14　各模型的分类准确率对比

Fig. 14　Comparison of classification accuracy among different  models
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较清晰， 显示出模型能够有效增强特征的类内一

致性和类间可分性。EEGNet 和 ATCNet 的 t-
SNE虽也呈现一定的类别分离趋势， 但聚类结构

相对松散， 类别间仍存在一定程度的重叠， 其特

征判别能力弱于所提出模型。整体来看， 这四组

可视化结果进一步验证了所提出模型在特征表征

质量上的优势。

4　结　论

本研究针对手部精细动作运动想象脑电信号

解码的问题， 设计了诱发被试左右手食指屈曲及

握拳的运动想象脑电实验范式， 并构建了一种基

于时空特征融合的轻量级卷积神经网络， 对多通

道EEG信号进行了特征学习与分类。通过对左右

手运动想象的时频特征对比分析， 验证了脑电信

号的对侧支配性特征。同时， 本研究从损失曲

线、 ROC曲线及混淆矩阵等多种评估指标对模型

进行了系统分析， 结果显示模型训练收敛良好， 
并在分类任务中表现出优异且稳定的判别性能， 
平均分类准确率为 90. 89%， 平均 Kappa 系数为

0. 88。相较于其他主流模型， 本模型在分类准确

率和稳定性方面均有所提升， t-SNE 可视化显示

特征聚类更加紧凑。通过进一步引入空间特征融

合模块， 模型能够更充分地捕捉手部运动想象相

关的时空特征， 提升了解码性能并增强了可解释

性。尽管本研究取得了良好的分类性能， 但样本

量有限且仅覆盖四类手部精细运动想象任务， 可
能影响模型的泛化能力。未来可进一步探索模型

在更大规模数据集及实时脑机接口系统中的应

用， 同时拓展至复杂运动想象和多任务解码， 从
而为康复训练与智能交互提供支持。
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