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摘 要： 随着脑机接口和深度学习发展，基于脑电图（EEG）的运动想象（MI）解码技术得到了广泛研究，但现有研究

大多忽略了大脑不同区域间的协同作用，且固定邻接矩阵无法有效捕捉复杂的图结构变化。为此，提出一种基于图

卷积的分层时空注意力网络（LAGA-Net），包括浅层时空网络（LST）、高级时空注意力网络（ASTA）、基于图卷积的时

空特征网络（GST）和注意力特征融合（AFF）分类器，利用图网络表示脑电信号通道之间的关系，通过动态注意力分数

模拟通道间权重变化，以提升关键特征提取能力。首先，通过分层 RNN 与 CNN 学习细粒度特征；其次，通过 ASTA 增

强局部特征；最后，使用图网络捕捉时空特征进行运动想象分类。在 Physionet 与 CHO 数据集上的实验表明，LAGA-
Net在 Physionet、CHO 数据集中的被试独立和被试依赖的平均分类准确率为 89.76%、89.24% 和 91.60%、91.41%，优于

其他分类方法，提升了脑电图在运动想象分类中的准确性，揭示了大脑不同通道及信息变化对解码结果的影响。
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Abstract： With the development of brain computer interfaces and deep learning， the decoding technology of motor imagery （MI） based on 
electroencephalography （EEG） has been widely studied. However， most existing research ignores the synergistic effects between different re⁃
gions of the brain， and fixed adjacency matrices cannot effectively capture complex graph structural changes. To this end， a hierarchical spa⁃
tiotemporal attention network based on graph convolution （LAGA-Net） is proposed， including shallow spatiotemporal network （LST）， ad⁃
vanced spatiotemporal attention network （ASTA）， graph convolution based spatiotemporal feature network （GST）， and attention feature fu⁃
sion （AFF） classifier. The graph network is used to represent the relationship between EEG signal channels， and dynamic attention scores are 
used to simulate the weight changes between channels， in order to improve the ability to extract key features. Firstly， fine-grained features are 
learned through hierarchical RNN and CNN； Secondly， enhance local features through ASTA； Finally， use graph networks to capture spatio⁃
temporal features for motion imagery classification. Experiments on the Physionet and CHO datasets showed that LAGA-Net achieved average 
classification accuracies of 89.76%， 89.24%， 91.60%， and 91.41% for subject independent and subject dependent classification， respective⁃
ly， outperforming other classification methods. This improved the accuracy of EEG in motor imagery classification and revealed the influence 
of different brain channels and information changes on decoding results.
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0 引言

近年来，脑机接口（Brain-Computer Interface， BCI）在

医学工程和康复领域的应用日益广泛，基本原理是通过获

取大脑信号作为指令来控制外部设备［1］。脑电图（Electro⁃
encephalogram， EEG）作为一种非侵入性、易于采集且风险

低、成本相对较低的技术，成为了最常用的脑信号获取方

式［2，3］。其中，运动想象（Motor Imagery， MI）作为脑机接口

的核心应用，指的是在没有实际执行运动的情况下，通过

脑电活动反映个体的运动意图［4］。
在康复和医疗应用中，运动想象不仅能帮助患者恢复

身体功能，还能有效促进神经修复，在与外部设备交互中

通过运动想象，即使没有实际的身体动作，BCI也能实时反

映受试者的运动意识，但实现运动想象的精确解码仍存在

许多困难。例如，传统脑机接口系统通常依赖受试者进行

实际运动，对部分患者尤其是行动不便的患者而言极为困

难。尽管，传统机器学习技术（线性判别分析、支持向量机

等）在 MI-EEG 数据的分类中取得了一定的成果，但仍面

临着一些挑战，尤其是在大规模数据的处理与噪声干扰问

题上。传统方法通常通过特征提取（如 CSP）处理数据，随

着数据规模扩大，特征提取的计算复杂度随之增加，将导

致分类精度下降［5］。虽然，滤波器组共空间模式（Filter 
Bank Common Spatial Pattern， FBCSP）能在多个频段上同

时提取特征，降低计算复杂度，但在高噪声环境中，如何提

升分类精度仍是一个亟待解决的问题。

近年来，深度学习方法，特别是卷积神经网络（Convo⁃
lutional Neural Network， CNN），在 MI 分类任务中效果明

显。CNN通过局部特征提取能力，能有效识别EEG信号中

的复杂模式，因此被广泛应用于脑电图解码中［6-8］。此外，

长短期记忆网络（Long Short Term Memory Network， LSTM）

利用门控机制调节信息流，有助于捕捉信号中的长期依赖

关系。然而，单独使用 CNN 缺乏时间序列信息的捕捉能

力，单独使用循环神经网络（Recurrent Neural Network， 
RNN）会忽略空间信息。因此，将 CNN与 RNN相结合的端

到端模型，在运动想象分类中具有重要的应用潜力。

尽管，卷积神经网络和循环神经网络已在运动想象领

域取得了较好的成绩，但仍存在一定的局限性。特别是，

在跨个体的分类任务中，模型的泛化能力往往受到限制。

为了解决这一问题，Transformer 等新方法开始受到关注，

主要利用注意力机制处理长距离依赖关系，在机器翻译等

领域取得了突破性进展［9-11］。例如，基于 Transformer 的运

动想象分类模型（如 S3T）在跨个体任务中效果良好［12］。
为此，本文提出了一种基于注意力机制的改进模型，旨在

进一步提升 MI 的分类性能。除了模型结构上的改进，脑

功能区的交互性也是运动想象研究中研究重点。脑功能

分区是将大脑不同区域与其特定功能进行关联的过程，这

些区域通常分为前额叶、额叶、顶叶、颞叶和枕叶［13］。传统

的 EEG 分析通常依赖单一通道的信号，研究表明 EEG 信

号中不同通道之间的动态交互与协同作用，对准确解读脑

电图至关重要［14-16］。
然而，传统的图结构分析依赖固定的邻接矩阵，无法

充分捕捉脑区之间的动态变化。图神经网络（Graph Neu⁃
ral Network， GNN）因处理节点间复杂依赖关系的优势，逐

渐成为 EEG 数据分析的关键工具。相较于传统方法而

言，图神经网络能自适应调整邻接矩阵，可有效应对脑电

信号中复杂且动态变化的交互性。为此，本文提出一种

基于图神经网络的改进模型，以更好地捕捉脑区之间的

协同作用，提升运动想象分类精度。本文创新点和贡献

如下：①将图卷积与时空注意力相结合。在基于图卷积的

分层时空注意力网络（LAGA-Net）中引入时空注意力机

制，旨在动态捕捉大脑不同区域间的复杂协同作用。相较

于传统方法仅考虑空间关系或时间特征的优势在于，LA⁃
GA-Net 通过图卷积网络（Graph Convolutional Network， 
GST）捕捉脑电信号的时空特征，通过时空注意力机制学习

对细粒度特征；②动态注意力机制。相较于静态的固定邻

接矩阵而言，LAGA-Net采用时空注意力机制，在训练过程

中动态调整不同脑区通道的权重，使网络能更精确地关注

运动想象任务中关键的脑区和时刻，以提升分类准确率。

1 本文方法

1.1　整体框架

网络整体框架由浅层时空网络（Shallow Spatiotempo⁃
ral Network， LST）、高级时空注意力网络（Advanced Spatio⁃
temporal Attention Network， ASTA）、基于图卷积的时空特

征 网 络（Graph Convolutional Spatiotemporal Feature Net⁃
work， GST）和注意力特征融合（Attention Feature Fusion， 
AFF）分类器组成，如图 1所示。浅层时空网络用于捕获局

部脑区的细粒度特征；高级时空注意力网络用于增强局部

脑区的细粒度特征；基于图卷积的时空特征网络用于创建

自适应邻接矩阵，以获取不同节点之间的空间特征；注意

力特征融合分类器使用注意力机制融合和分类时空特征。

1.2　子模块

1.2.1　浅层时空网络

浅层时空网络的关键在于其多层次结构。首先，通过

并行卷积层和循环层，将其作为浅层时空网络的一层；其

次，进行多层次叠加，将前一层的输出作为下一层的输入，

以逐层提取更深层次的细粒度时空特征。单层卷积神经

网络的计算公式为：

Y = f (W ⋅ X + b) （1）
式中：W表示权重矩阵；X表示输入值；b表示偏移量；f

表示激活函数；Y表示输出值。

隐藏层的计算公式如式（2）所示。输出层是一个全连
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接层，每个节点都和隐藏层的每个节点相连，计算公式如

式（3）所示。

St = f (U ⋅ Xt + W ⋅ St - 1) （2）
Ot = g (V ⋅ St ) （3）

式中：Xt为 t时刻的输入；U为输入 x的权重矩阵；W为

上一次的值作为这一次的输入的权重矩阵；f为激活函数；

St为隐藏层的输出；V为输出层的权重矩阵；g为激活函数；

St为隐藏层的输出；Ot为输出层的输出。

最终，浅层时空网络一层的输出为：

Z = Y + Ot （4） 
式中：Z 为最终输出；Y 为卷积层输出；Ot 为循环层

输出。

1.2.2　高级时空注意力网络

首先，通过浅层时空网络提取到一个初级时空特征Z；

其次，构建一个由注意力机制组成的深层时空网络，主要

由时间注意力与空间注意力构成。时间注意力（Temporal 
Attention， TA）在神经网络中，用于识别时间序列数据中不

同时间步之间的重要性和相互关系，核心在于提升模型对

时间序列数据中长期依赖关系和动态模式的理解。操作

流程为：

步骤 1：输入。将浅层时空网络提取到的特征 Z 降维

得到一个一维的序列Xt。

步骤 2：特征提取。通过循环神经网络对不同时间步

进行特征提取。

ht = R ( Xt，ht - 1) （5） 
式中：ht为时间步 t对应的隐藏状态；Xt为时间步 t的输

入；ht−1为前一个时间步的隐藏状态；R为循环神经网络。

步骤 3：计算注意力分数，即计算不同时间步之间的关

联系数。先计算各时间步之间的注意力权重，eij表示时间

步 i和时间步 j间的关联程度；再计算每个时间步 i对时间

步 j的注意力分数 aij。

eij = tanh (Wa [ hi，hj ] + ba ) （6）
式中：Wa、ba为训练得到的参数；[ hi，hj ]为时间步 i 与 j

隐状态的拼接；tanh为激活函数。

aij = exp (eij )
∑
k = 1

T exp (eik )
（7）

式中：aij为时间步 i 对时间步 j 的注意力分数；exp（eij）

为对时间步 i与 j之间的关联程度进行指数化，目的是放大

关联度较强的得分。

步骤 4：加权池化。筛选不同时间步之间关联程度较

高的一部分信息。先使用计算得到的注意力权重 aij对时

间步 j的隐状态 hj进行加权池化，得到时间步 i的加权和输

出；再将所有时间步的加权池化结果拼接成一个新的表示

Yt进行输出。

ci = ai j hj （8）
Yt = [ c1；c2；...；cT ] （9）

式中：ci为经过加权池化后的输出，表示时间步 i对其

他时间步信息的加权；aij为注意力权重；hj为 j时刻对应的

隐藏状态。 
步骤 5：输出。

空间注意力（Spatial Attention， SA）是一种提升神经网

络对空间特征关注的机制，常用于处理图像或视频等具有

空间结构的数据。该机制通过生成关注特定区域的权重，

以强调重要的空间信息，操作流程为：

（1）：输入特征，即浅层时空网络的输出Z。
（2）：生成并计算注意力权重。首先，通过全局平均池

化计算出一个权重（见式（10））；其次，使用激活函数将其

转化为注意力权重（见式（11））。

h̑ = 1
T ∑

t = 1

T

ht （10） 
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Fig. 1　Overall framework of the model

图1　模型整体框架
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k = σ (Re LU(W ⋅ h̑ + b) ) （11） 
式中：ht为时间步 t对应的隐藏状态；T为时间步总数；

h̑为隐藏状态的平均值；k为权重系数；W 为卷积核；b为偏

置项；σ为激活函数（通常为 sigmoid函数）；ReLU为修正线

性单元激活函数。

（3）：对特征图进行加权。将输入特征图与注意力权

重进行逐元素相乘，得到特征图中最重要区域的信息，即

将输入特征Z与权重系数 k相乘得到加权后的特征Ys。

Ys = Z ⋅ k （12） 
（4）：输出。

1.2.3　基于图卷积的时空特征网络

图卷积网络是一种专用于处理图结构数据的神经网

络，特别适合于空间结构的数据，例如社交网络、分子结

构、交通网络等，使模型能有效捕捉不同节点之间的空间

特征。本文将其应用于脑电空间结构中，设计多层图卷积

获取节点之间的关系即通道之间的关系，以捕捉局部脑电

之间的关系。具体为，在每层图卷积中，节点特征会与其

邻居节点的特征进行聚合，优势在于使用自适应邻接矩阵

（本文使用注意力分数作为邻接矩阵），以动态捕获不同通

道间的信息，具体流程如下：

步骤 1：输入。将高级时空注意力网络的输出 Yt、Ys分

别作为图卷积的输入X，通过线性变换得查询（Query， Q）、

键（Key， K）和值（Value， V）。

Q = XWQK = XWKV = XWV （13） 
式中：WQ、WK、WV为不同的权重矩阵。

步骤 2：计算注意力分数。对于每个通道 i，通过查询

Qi和键 Ki的点积计算得到 Attentioni注意力分数（即注意力

权重）。

Attention i = QiK T
i

dk

（14） 

式中：dk为一个缩放因子，用来防止点积过大。

步骤 3：应用 softmax。应用 softmax函数对注意力分数

进行归一化。

αi = soft max ( Attentioni ) （15） 
步骤 4：加权求和。使用归一化后的注意力权重 αi加

权求和Vi。

Output i = αiVi （16） 
步骤 5：输出结果。将各个头的输出连接起来，通过一

个线性变换得到最终的输出表示。

A = Concat (Output1，Output2，...，Outputh ) （17） 
步骤 6：图卷积操作。将高级时空注意力网络的输出

Yt、Ys分别作为图卷积的输入 X，即可得到具有通道结构信

息的时间和空间特征 gt、gs。

g = σ (AXW ) （18） 
式中：σ为 sigmoid激活函数；A为通过注意力分数计算

出来的邻接矩阵；X 为输入特征；W为可学习权重矩阵；g
为经过图卷积后的特征表示。

1.2.4　注意力特征融合分类器

AFF是一种为了提升模型对多模态数据的处理能力，

而提出的结合注意力机制的特征融合方法。融合过程为：

步骤 1：特征提取。将图卷积得到的时空特征 gt、gs作

为输入X。

步骤 2：使用注意力机制计算每个特征的权重。先通

过线性变换得到查询（Query）、键（Key）和值（Value），如式

（13）所示；再计算每个特征的权重。

α = soft max ( QK T
t

dk
) （19）

式中：α为计算得到的归一化注意力权重；dk为缩放因

子；K T
t 为 t时刻键K的转置；Q为查询，softmax为激活函数。

步骤 3：对特征进行加权，将注意力权重与输入特征进

行点积，以加权特征。

X' = α ⋅ X （20） 
式中：X'为加权后的特征；α 为注意力权重；X 为输入

特征。

步骤 4：通过拼接的方式对时间与空间特征进行整合。

将加权后的时间特征 X't与空间特征 X's进行拼接，得到最

终融合特征 gfusion。

gfusion = Concat ( X't，X's ) （21） 

2 实验结果与分析

2.1　数据集

2.1.1　Physionet数据集

Physionet数据集由 109名志愿者的原始时间序列脑电

图数据组成，本文选取其中数据较好的 90个被试，采样频

率为 160 Hz。每个被试先进行两次 1 min的静息，再进行 3
次 2 min 的任务。任务由以下 4 个子任务组成：①张开和

收紧左拳或右拳；②想象张开和收紧左拳或右拳；③张开

和收紧双拳或双脚；④想象张开和收紧双拳或双脚。

实验范式：试验开始前 2 s，要求被试进行一次 2 s 静
息。在 t=0 s时，屏幕上提示要求被试执行一个 4 s的运动

想象任务。在 t=4 s时，要求被试再次进行一次 2 s静息，随

后进行下一次运动想象任务。

2.1.2　CHO数据集

CHO 数据集由 52名被试的原始时间序列脑电图数据

组成，每个被试都参加了相同的实验任务，分别对左手和

右手进行运动想象。

实验范式：在正式运动想象任务前，先进行 2 s 静息，

再进行 3 s 的左右手运动想象任务，最后进行一次 2 s
静息。

2.2　模型参数

超参数在训练过程中起着至关重要的作用，用于控制

训练算法的行为和表现。分类模型的超参数是指在模型

训练前需设定一些变量、定义网络结构，LAGA-Net的超参
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数如表 1所示。

本文使用准确度（ACC）和标准差（σ）评估模型性能。

ACC =
∑
i = 1

n

TPi Ii

n （22）

σ = ∑
i = 1

n

( )xi - μ
2

n （23）
式中：TPi为预测为正样本的数量；Ii为正样本数量；xi

为样本值；μ为样本平均值；n为样本总量。

2.3　比较实验

2.3.1　评估方法

所提模型通过以下两种方法进行评估：①基于主题的

评估（特定于主题）；②独立于主题的评估。对于独立于主

题的评估，本文采用跨主题评估方法，称为“留一主题法”

（即跨被试评估）。在这种方法中，模型经过多次训练和评

估，训练次数等于主题数量，每次训练中选择一个主题用

于评估，其余的主题用于训练模型。

2.3.2　实验结果

四分类比较模型包括：①CP-MixedNet 是一种基于振

幅扰动数据增强的运动图像脑电图解码方法；②RLA-
CNN是一种基于残差学习注意力网络的运动意图识别方

法；③CNN+LSTM 是一种结合 CNN 与 LSTM 网络的混合

深度网络，能提取和学习 MI 脑电信号的空间、时间特征；

④S3T通过依赖注意力机制的小型方法，来感知 EEG 信号

的时空特征并进行解码；⑤GAT 模型引入注意力机制，为

每个节点的邻居赋予不同权重，以改善GCN模型在图神经

网络上的表现。

二分类比较模型包括：①EEGNet设计了一个紧凑、实

用的 CNN，通过深度可分离卷积对 EEG 进行分类；②Con⁃
vNet是一种基于 CNN 的深度学习模型进行 EEG 解码的方

法；③MIDNN是一种基于DNN模型的分类模型，从原始脑

电图信号中提取光谱特征作为 MIDNN 模型的输入特征；

④EEGNet Fusion 是基于具有三分支 EEGNet 架构的 CNN；

⑤S3T 依赖注意力机制感知 EEG 信号的时空特征进行解

码；⑥GAT 模型引入注意力机制，为每个节点的邻居赋予

不同的权重，以改善GCN模型在图神经网络上的表现。

首先，基于四分类的 Physionet数据集进行实验。不同

模型在 MI-EEG 四分类任务中的平均准确度和标准差如

表 2所示。由此可知，所提模型在性能上优于过去两年内

提出的其他模型，标准差明显低于其他模型，在稳定性方

面表现较好。其次，基于二分类的 CHO 数据集进行实验。

不同模型在MI-EEG二分类任务中的总体准确度如表 3所

示。由此可知，LAGA-Net 模型在二分类研究上优于其他

所有模型，且标准差都优于其他模型，证明了本文模型相

较于近两年提出的其他模型，准确度和稳定性都更强。

综上，所提网络的准确性不管是在主题相关的情况

下，还是在个体较少、跨被试的情况下都具有明显优势，在

所有数据集的测试中，所提方法相较于现有方法效果更

好。同时，本文方法的 std处于较低的状态，意味着网络在

进行运动想象解码时具有较好的稳定性。

2.3.3　计算成本

除了比较分类准确度和标准差外，计算成本也体现了

模型的解码性能。为了更好地比较所提网络相较于其他

方法在计算成本方面的优势，在两个数据集上进行耗时比

较，如表 4 所示。需要强调的是，本文比较的是独立被试

实验，即测试一个被试所需的时间。由表 4 可知，LAGA-
Net 相较于比较方法，在耗时上的优越性能明显，在 Cho、
Physionet上的平均测试运行时间分别为 3.08 s、3.28 s。

Table 2　Comparison of different models in four-class classification 
tasks

表2　不同模型在四分类上的研究比较

Models
FBCSP-CNN［17］

CP-MixedNet［18］

RLA-CNN［19］

CNN+LSTM［20］

DFL［21］

S3T［12］

GAT［22］

LAGA-Net

Accuracy/%
72.35
75.60
77.65
82.06
82.66
84.75
83.18
89.76

Std
13.54
6.13
6.89

12.05
11.10
12.69
9.31
4.56

Subject
90
90

105
90
90
90
90
90

Table 1　LAGA-Net network hyperparameters
表1　LAGA-Net网络超参数

超参数名称

激活函数

学习率

损失函数

优化器

epochs数量

Batch_size
随机失活

超参数值

Sigmoid，ReLU，Softmax
0.000 05

CrossEntropyLoss
Adam
200

20，64
0.2

Table 3　Comparison of different models in binary classification tasks
表3　不同模型在二分类上的研究比较

Models
EEGNet［23］

ConvNet［24］

MIDNN［25］

MSCNN［26］

EEGNet Fusion［23］

S3T［12］

GAT［22］

LAGA-Net

Accuracy/%
77.12
80.42
82.22
83.14
82.97
83.01
84.65
91.60

Std
11.67
17.63
3.55

11.82
8.49

12.21
5.26
2.42

Subject
52
52
52
52
52
52
52
52

Table 4　Testing time of different methods on two datasets
表4　在两个数据集上不同方法的测试时间

数据集

Cho
Physionet

Channel C
64
64

LAGA-Net/s
3.08±0.06
3.28±0.03

MSCNN［25］/s
4.02±0.37
4.57±0.06

EEGNet Fu⁃
sion［22］/s
4.43±0.05
3.89±0.07

S3T［12］/s
5.42±0.08
4.65±0.30
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2.4　消融实验

本文通过消融实验研究 LST、ASTA、GST、AFF 模块对

MI-EEG 分类效果的影响，具体为使用 Physionet 数据集中

的被试 5 和 CHO 数据集中的被试 8 进行实验，结果如表 5
所示。由此可知，缺失 GST 模块后模型性能下降最明显；

使用GST模块但不使用注意力分数作为邻接矩阵的网络，

性能也下降了不少，但仍相较于不使用GST模块的网络分

类性能更高。实验证明，图网络及使用注意力分数生成的

动态邻接矩阵对模型的重要性明显，LST、ASTA、GST、AFF
在不同程度上都有助于网络对运动想象进行解码。

2.5　聚类实验

为了深入探讨构建的网络提取特征的判别能力，使用

t-SNE可视化学习到的特征。t-SNE将提取的EEG特征可

视化为二维嵌入维度，如图 2 所示。由此可见，消融实验

中的模型和最近研究的模型聚类效果较分散，没有图卷积

网络的简化模型聚类效果最差，所提模型的聚类效果最

好。为此，使用LAGA-Net提取脑电特征，对运动想象分类

具有不错的解码效果。

2.6　脑拓扑图结果

本文利用脑拓扑图呈现不同频带在相应 MI任务中的

通道激活程度，以揭示局部域间的潜在协同合作模式。在

Physionet 数据集上，显示 4~8 Hz、8~12 Hz、12~30 Hz 频带

的电极通道的特征激活程度，以呈现其与特定 MI 任务的

相关性，如表 6 所示。由此可知，不同频带对应的电极通

道在同一 MI 任务下呈现的激活程度存在显著差异，同一

频带对应的电极通道在不同 MI任务下呈现的激活程度差

异也十分显著。

同时，通过脑拓扑图直观反映 HSTA-HNet 对脑功能

区间的潜在协同合作模式的捕捉效果，如表 6所示。由此

可知，该网络可捕捉特定任务下的特定频带的区域间合作

模式，可提升 MI-EEG 的解码性能，呈现出更多的中央沟

与外周区域的合作关系。具体为，以往工作已发现中央沟

（特别是C3，C4）与顶叶区域最能反映MI的过程，本文深入

挖掘出中央沟与外周区域的合作模式，证明了该研究能揭

示局部域间的潜在协同合作模式。

2.7　混淆矩阵

本文在四分类实验中分析了Physionet数据集中被试 5
的混淆矩阵，如图 3所示。其中，图 3（a）为LAGA-Net的混

淆矩阵，图 3（b）为缺少浅层时空网络的混淆矩阵，图 3（c）
为缺少高级时空注意力网络的混淆矩阵，图 3（d）为缺少基

于图卷积的时空特征网络的混淆矩阵，图 3（e）为缺少注意

力特征融合分类器的混淆矩阵。

由图 3 可见，本文网络左手、右手和双手的分类效果

均优于消融实验中的其他简化模型，但双脚的分类效果略

微差，原因为双脚的运动涉及更复杂的大脑运动模式，例

Table 5　Performance comparison of missing different sub modules
表5　缺失不同子模块的性能比较

LAGA-Net
Network without LST

Network without ASTA
Network without GST

Network with GST not use Attention score
Network without AFF

四分类

Accuracy
89.76

84.64
84.28
81.11
84.75
85.37

Std
4.56
5.81
5.62
8.17
7.31
5.23

二分类

Accuracy
91.60

83.25
82.91
80.77
83.37
84.52

Std
2.42
2.73
3.37
5.44
4.75
4.08

left hand

right hand

both hand

both feet
     

left hand

right hand

both hand

both feet

left hand

right hand

both hand

both feet

left hand

right hand

both hand

both feet

left hand

right hand

both hand

both feet

left hand

right hand

both hand

both feet

(a)  LAGA-Net

（a）  本网络

(b) LAGA-Net without LST

（b） 本网络缺少LST模块

(c)  LAGA-Net without ASTA

（c）本网络缺少ASTA模块

(d) LAGA-Net without GST

（d）本网络缺少GST模块

(e)  LAGA-Net without AFF

（e）本网络缺少AFF模块

(f) S3T

（f）S3T网络

 
Fig. 2　Four category t-SNE results

图2　四分类 t-SNE结果
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如中央顶叶区域是躯体感觉皮层的一部分，负责运动控制

的调节，特别是双脚的运动涉及躯体的平衡，因此分类性

能略微差，而非模型结构的原因。

同时，缺少浅层时空网络、高级时空注意力网络和注

意力特征融合分类器的混淆矩阵的模型的分类效果相较

于完整模型较差，特别是缺少图卷积的时空特征网络的混

淆矩阵的分类效果急剧下滑，证明了图卷积时空网络的重

要性。

3 结语

本文提出一种图网络与注意力机制相结合的运动想

象分类模型 LAGA-Net，在学习细粒度特征的同时增强了

局部特征表示。首先，引入图卷积帮助模型动态捕捉大脑

Table 6　Brain topology results
表6　脑拓扑结果

4-8Hz

8-12Hz

12-30Hz

Left Hand Right Hand Both Hand Both Feet

0.86 0.05 0.05 0.05

0.00 1.00 0.00 0.00

0.08 0.04 0.88 0.00

0.20 0.07 0.07 0.67

L
H

R
H

B
H

B
F

LH RH BH BF

T
ru

e 
L

ab
el

s

Predicted Labels  
（a）

0.77 0.09 0.05 0.09

0.26 0.35 0.26 0.13

0.21 0.08 0.62 0.08

0.20 0.07 0.07 0.67

L
H

R
H

B
H

B
F

LH RH BH BF

T
ru

e 
L
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el

s

Predicted Labels  
（d）

0.91 0.04 0.00 0.04

0.09 0.77 0.14 0.00

0.09 0.00 0.91 0.00

0.00 0.18 0.18 0.65

L
H

R
H

B
H

B
F

LH RH BH BF

T
ru

e 
L
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el

s

Predicted Labels  
（b）

0.74 0.17 0.04 0.04

0.05 0.91 0.05 0.00

0.09 0.14 0.77 0.00

0.06 0.29 0.06 0.59

L
H

R
H

B
H

B
F

LH RH BH BF

T
ru

e 
L
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s

Predicted Labels  
（e）

0.87 0.09 0.04 0.00

0.09 0.82 0.05 0.05

0.09 0.00 0.91 0.00

0.19 0.06 0.19 0.56

L
H

R
H

B
H

B
F

LH RH BH BF

T
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e 
L
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s

Predicted Labels  
（c）

Fig. 3　Four class confusion matrix
图3　四分类混淆矩阵
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不同区域间的复杂协同作用；其次，采用时空注意力机制，

在训练过程中动态调整不同脑区通道的权重，使网络能更

精确地关注运动想象任务中的关键脑区和时刻，提升分类

准确率。

在 Physionet 和 cho 数据集上的实验表明，所提模型具

有较高的精度，具备良好的泛化能力和鲁棒性。同时，消

融实验证明了图网络和使用注意力分数生成的邻接矩阵

对模型分类的重要性。此外，在脑拓扑图实验中揭示了各

模块对解码判别性特征的分布影响和在不同 MI任务上局

部域间的潜在协同合作模式。

然而，LST 通过分层 CNN 与 RNN 提取局部特征后，使

用GST再次对空间关系进行建模，可能会导致部分特征重

复计算，未来可引入特征选择机制减少这一影响；ASTA将

时间和空间注意力分开设计，可能会忽略时空特征的联合

依赖性，未来可考虑联合建模时空注意力机制，以更好地

捕捉时空信息的协同作用。
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