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基于参数共享的多特征图内外交互脑电图分类模型

闭应洲， 刘善锐， 霍雷刚， 甘秋静， 李永玉

（南宁师范大学人工智能学院，南宁  530199）

摘 要： 脑 电 图（Electroencephalography，EEG）信 号 分 类 在 情 感 识 别 和 脑 机 接 口（Brain⁃computer 
interface，BCI）应用中具有关键意义。提出了一种参数共享的多特征图内外交互模型（Cross⁃map token 
attention，CMTA）。 采 用 时 空 特 征 卷 积 神 经 网 络（Spatial⁃temporal convolutional neural network，

STCNN）对脑电图进行处理，生成多个脑电图特征图，每张特征图被视为一个 token，传入参数共享的

多模态模块 MT（MLP 和 Transformer），其中多层感知器（Multi⁃layer perceptron，MLP）用于捕捉特征图

内部的交互关系，Transformer 则实现特征图之间的信息交互，从而提取更丰富的特征。通过一维自适

应池化和全连接层构成的自适应分类器（Adapt⁃Classifier）完成脑电图的分类。实验结果表明，该方法

在情感识别 SEED 数据集上的分类精度为 98.86%，Kappa 值为 0.982 9；在运动分类 BCI Competition 
IV Dataset 2a 数 据 集 上 的 分 类 精 度 为 81.20%，Kappa 值 为 0.748 4；在 运 动 分 类 BCI Competition IV 
Dataset 2b 数据集上的分类精度为 86.55%，Kappa 值为 0.735 2。实验结果验证了所提方法在脑电图分

类任务中的优越性能，并展示了其在不同 EEG 数据集上的广泛适用性。
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A Parameter‑Sharing Multi‑feature Map Interaction Model for EEG Classification
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Abstract： Electroencephalography （EEG） signal classification plays a crucial role in emotion recognition 
and brain⁃computer interface （BCI） applications. This paper proposes a parameter⁃sharing cross-map token 
attention （CMTA） model for intra- and inter-feature map interaction. Firstly， a spatial-temporal 
convolutional neural network （STCNN） is used to process EEG data， generating multiple EEG feature 
maps. Each feature map is treated as a token and fed into a parameter-sharing multi-modal module MT， 
which integrates a multi-layer perceptron （MLP） and a Transformer. The MLP captures intra-feature map 
interactions， while the Transformer enables information exchange between feature maps， thereby 
extracting richer features. Finally， an adaptive classifier （Adapt-Classifier） consisting of one-dimensional 
adaptive pooling and a fully connected layer is used to perform EEG classification. Experimental results 
show that the proposed method achieves a classification accuracy of 98.86% and a Kappa value of 0.982 9 
on the SEED dataset for emotion recognition， an accuracy of 81.20% and a Kappa value of 0.748 4 on the 
BCI Competition IV Dataset 2a for motor imagery classification， and an accuracy of 86.55% and a Kappa 
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value of 0.735 2 on the BCI Competition IV Dataset 2b. These results demonstrate the superior 
performance of the proposed method in EEG classification tasks and highlight its broad applicability across 
different EEG datasets.
Key words: EEG signal processing; MLP-Transformer; spatio-temporal convolution; deep learning; 
artificial intelligence

引   言  

脑电图（Electroencephalography， EEG）作为一种非侵入性的神经监测工具，广泛应用于癫痫诊断、

认知状态评估等多个领域［1⁃3］。然而，EEG 信号由于其复杂性和噪声干扰，传统的分析方法往往难以准

确提取有效特征。随着人工智能（Artificial intelligence， AI）技术，尤其是深度学习方法的快速发展，AI
在 EEG 信号分析中的应用逐渐成为一个重要的研究方向。深度学习方法通过自动从复杂数据中学习

特征，为 EEG 信号处理提供了更高效、更精确的解决方案［4⁃6］。

近年来，深度学习技术 Transformer 在 EEG 分类中的应用备受关注，主要依赖其捕捉时序信息的能

力［7⁃9］。然而，其在  EEG 信号处理中的应用仍面临挑战，尤其在 token 构建方式上存在局限。现有应用

在 EEG 中的 Transformer 方法通常将时间点上的特征作为 token，这种设计不仅导致 token 信息量有限，

哪怕是在电极通道数较多的情感分类数据集 SEED 中（62 个电极通道），以时间点上的所有通道信息作

为 token 所包含的信息也难以充分反映 EEG 信号的全局与局部特征，而且，Transformer 往往需要处理

过长的 token 序列，容易导致参数量急剧上升，这不仅增加了计算负担，也带来了显著的过拟合风险，尤

其在 EEG 数据样本稀缺的背景下更加突出。

为弥补这一不足，本文提出了参数共享的多特征图内外交互模型（Cross⁃map token attention， 
CMTA），该模型以特征图作为 token 输入网络。传统方法通常将单一时间点的多通道特征作为 token，
仅能捕捉局部的时序信息；相比之下，特征图作为 token 可整合时空维度特征，如 SEED 数据集中每个

特征图包含 62 通道×时间窗口的全局信息，具有更高的信息密度和表达能力，有助于捕捉更加丰富的

脑电特征。为进一步缓解因  token 表达增强所带来的参数膨胀与过拟合风险，模型在设计 MT 模块中

引入了参数共享策略，让 MT 模块中的块与块之间共享相同的参数，从而缓解过拟合风险。具体如图 1
所示，CMTA 模型利用时空特征卷积神经网络（Spatial⁃temporal convolutional neural network， STCNN）

图 1　CMTA 流程图

Fig.1　CMTA flowchart
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对原始 EEG 信号进行预处理，生成多个特征图，并将其作为 token 输入 MT 模块。其中，多层感知机

（Multi⁃layer perceptron， MLP）用于建模特征图内部的细粒度交互，Transformer用于捕捉特征图之间的

全局依赖关系。经过 MT 模块处理后所生成的热力图相比于处理前的版本，颜色对比更鲜明，有很多高

值和低值交替，说明 MT 对不同位置的 token 做了加权聚合处理，提取关键特征、放大有用的信息。

综上所述，CMTA 模型在充分挖掘 EEG 信号中全局与局部特征的同时，参数共享通过约束 MT 模

块的各个块之间共享参数，使用一致的变换规则，缓解过拟合，类似迁移学习中的权值共享思想，尤其

适用于 EEG 小样本场景。

1 相关工作  

随着深度学习技术的快速发展，研究者提出了多种方法以提升脑电图（EEG）信号的分类精度。  例
如，Li等［10］采用长短期记忆网络（Long short⁃term memory， LSTM）学习 EEG 信号的时序特征；Sakhavi
等［11］利用卷积神经网络（Convolutional neural network， CNN）从滤波器组共空间模式（Common spatial 
pattern， CSP）特征中提取 EEG 的时间信息，并为每位受试者选择合适的架构参数。  此外，Shan 等［12］通

过在时空 CNN 中引入图结构，利用跨通道的拓扑连通性来改进 EEG 信号的特征提取。  Hong 等［13］在对

抗学习驱动的领域自适应框架中，使用 CNN 提取 EEG 信号特征。多技术融合的方法也被应用于 EEG
研究领域，例如 EEG Conformer［7］、EEG⁃Deformer［8］和 3D⁃CTM［9］等模型的提出，进一步提升了 EEG 信

号的解码性能。

2 本文方法  

2. 1　方法概述　

本文提出了一种新颖的多模态技术深度学习框架——CMTA，该框架结合了卷积神经网络

（CNN）、多层感知机（MLP）和 Transformer 等技术，实现了端到端的 EEG 分类。如图 2 所示，CMTA 由

3 个部分组成：STCNN 模块、MT 模块和 Adapt⁃Classifier 模块。首先，STCNN 模块提取时空特征，随后

通过灵活的 Rearrange 操作，以 EEG 特征图作为 token 传递至 MT 模块。MT 模块集成了 MLP 和 Trans⁃

图 2　CMTA 模型总体框架图

Fig.2　Overall framework of the CMTA model
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former 两部分。MLP 负责处理每个特征图内的独立特征，而 Transformer 通过自注意力机制捕捉不同

特征图之间的全局依赖关系。为了缓解以特征图为 token 导致参数量过大引发的过拟合问题，本研究

在 MT 部分均采用了参数共享机制。具体而言，MT 模块内块间共享参数，通过参数共享保持了跨通道

和全局特征的有效提取，确保了对 EEG 信号复杂空间关系的建模能力。最后，经过 MT 模块处理后的

特征传入 Adapt⁃Classifier模块完成最终的分类任务。

2. 2　数据预处理　

原始 EEG 数据的尺寸为  （channels， time），其中  channels 代表电极通道数，time 代表通道的时间长

度，对原始 EEG 数据进行了以下预处理步骤。首先，应用带通滤波器滤除多余的高频和低频噪声。接

着，进行数据标准化，以减少波动和非平稳性，标准化公式为

xnorm = x - μ
σ

（1）

式中：x 为输入信号，xnorm 为标准化后的信号，μ 和 σ分别为均值和标准差。

2. 3　网络架构　

如图 2 所示，CMTA 模型的输入为经过预处理的 EEG 数据，包含样通道维度和时间维度，为了方便

进行卷积操作，扩展一个额外的维度，变成（1， channels， time）。模型输出为 EEG 分类任务中的类别

概率。

2. 3. 1　STCNN 模块　

STCNN 模块采用了分解的维度卷积策略，分别处理 EEG 信号的时间和空间维度，以确保高效提

取局部特征。具体结构如图 2 左边 STCNN 所示。首先，使用 Time feature 卷积层和 Spatial feature 卷积

层分别捕捉时间特征和空间特征。Time feature 卷积层使用尺寸为（1， n）的卷积核，步幅为（1，1），专门

用于提取时间维度的特征；而 Spatial feature 卷积层则使用尺寸为（channels， 1）的卷积核，步幅同样为

（1，1），作为空间滤波器来学习不同电极通道之间的交互关系。此外，Spatial feature 卷积层还确保输出

的每个特征图的形状为（1， time1），为后续将特征图作为 token 输入做准备。这两个卷积层间未用激活

函数，以同时学习时空维度特征。

接下来，采用批量归一化（Batch normalization）来加速训练过程并减轻过拟合风险，同时引入指数

线性单元  （Exponential linear unit，ELU）激活函数以增加非线性特性。然后，使用平均池化层（Average 
pooling）对时间特征进行平滑，进一步防止过拟合并减少计算复杂度。完成卷积操作后，数据形状进行

重新排列，特征图维度与时间维度进行转置，最后，通过 Time⁃spatial feature 卷积层，卷积核大小为（1，
1），将每个特征图的长度调整为 128，然后再进行重新排列，确保所有特征图能够作为 token 输入到 MT
模块中。这种卷积模块设计充分挖掘了 EEG 信号的时空特征，使后续的全局特征提取更加高效。

2. 3. 2　MT 模块　

MT 模块集成了 MLP 与  Transformer，且模块内块间共享参数，旨在同时处理 EEG 信号中每个特

征图的独立特征以及特征图之间的全局依赖关系。MT 模块内块间共享参数可以有效减少模型参数的

规模，缓解过拟合问题。

（1） MLP 部分

MLP 部分通过两个全连接层（Fully connected layer）和激活函数对每个特征图的特征进行处理。

同时引入残差连接（Residual connection），在保留原始信息的基础上增强梯度流动。假设输入的每个特

征图为 X i ∈ RL。其中 L 为特征图的长度，i为特征图索引。具体步骤如下：

第 1 步：升维。输入特征图 X i 首先通过第一个全连接层把特征图的长度 L 升维到 nL，即将特征图
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的长度扩展 n 倍，然后通过高斯误差线性单元（Gaussian error linear unit，GELU）激活函数进行非线性变

换，即

A i = GELU (W 1X i + b1 ) （2）
式中：X i 为输入，W 1 ∈ R nL × L为 第一个全连接层的权重矩阵，b1 ∈ R nL为 偏置项，W 1 Xi + b1 是升维后的

表示，Ai为通过 GELU 激活函数处理后的输出。升维的目的是使得模型能够捕捉到更丰富的特征。通

过扩展维度，模型的表达能力得到增强，为复杂的非线性关系建模提供了更多的自由度。激活函数 GE⁃
LU 则引入非线性，帮助模型学习复杂的特征，并且相较于修正线性单元（Rectified linear unit，ReLU），

GELU 能够更平滑地处理负值，避免训练过程中的“死神经元”问题，提高了训练的稳定性和泛化能力。

第 2 步：降维和残差连接。经过第二个全连接层，通过一个线性变换实现降维，该变换具有与第一

个全连接层相对应的权重矩阵和偏置项，将特征图的维度从 nL 降回到原始大小 L。最终，将降维后的

特征与原始输入特征图相加，即

Y final
i = Y i + X i （3）

式中：Yi为 降维后的输出，Y final
i 为最终的输出。降维的目的是将升维后的特征图还原到原始维度 L，使

得每个特征图的表示能够保持在合理的尺度范围内。通过降维，不仅减少了不必要的计算量，还为后

续的残差连接提供了维度匹配的基础，确保输入和输出可以顺利地相加。残差连接有助于保留有效的

特征，避免信息丢失，有助于防止梯度消失问题，并加速网络的收敛。残差连接使得信息能够跨越多个

层级流动，确保即使在某些层的学习效果较差时，原始的输入信息也能够保留并传递到后续层。这不

仅增强了网络的学习能力，还有效缓解了深层网络中可能出现的退化现象。

（2） Transformer部分

在 Transformer部分，通过自注意力机制和前馈网络层整合各特征图间的特征。每个特征图被视为

一个 token 传入 Transformer，通过共享的线性变换生成查询（Q）、键（K）和值（V）矩阵，即

Q=W Q X，     K=W K X，   V=W V X （4）
式中W Q、W K 和W V 为权重矩阵。自注意力机制计算为

Attention (Q，K，V ) = softmax ( QK T

dk
)V （5）

式中：softmax 为平滑的非线性激活函数，通过缩放因子
1
dk

可防止内积值过大，确保计算稳定。为了

进一步增强模型的表达能力，采用多头自注意力机制。多头机制通过并行计算多个注意力头（Heads），

每个头能够关注输入特征的不同部分，从而捕获不同的语义信息。最终，多个注意力头的输出通过拼

接后，经过线性变换得到最终结果，即

MultiHead (Q，K，V ) = Concat ( Head1，Head2，…，Headh ) （6）
自注意力机制的输出通过前馈网络层（Feedforward layer）进行进一步的处理。该层由两个全连接

层组成，中间加入 GELU 激活函数。计算公式为

Z= GELU (W 2Y+ b2 ) （7）
Y ffn =W 3 Z+ b3 （8）

式中：Y为输入，W 2、W 3 和 b2、b3 分别为第一个和第二个全连接层的权重和偏置，GELU 为激活函数，

Y ffn为经过前馈网络处理后的输出。

（3） 模块参数共享设计
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在 MT 模块中，块间共享参数。这种共享参数的设计大幅度减少了模型的参数数量，这一设计主要

目的是缓解过拟合，还通过一致的特征变换来提高模型的泛化能力。虽然共享参数不会直接减少计算

量，但它帮助模型更高效地捕捉全局依赖关系，提升了推理效率和训练稳定性，增强了对 EEG 信号中复

杂时空依赖关系的建模能力。

2. 3. 3　Adapt⁃Classifier 模块　

Adapt⁃Classifier 模块的核心目标是对经过  MT 编码的特征进行进一步处理，最终生成类别预测结

果。该模块通过一维自适应平均池化层 AdaptiveAvgPool1d、全连接层、指数线性单元（Exponential lin⁃
ear unit， ELU）激活函数和 softmax 激活函数组成，逐步提取并映射到最终的类别空间。

（1） 一维自适应平均池化层

一维自适应平均池化层的主要优势在于，它能够将输入特征图的长度压缩为固定的输出长度，同

时有效地保留了输入特征的关键信息。重要的是，这一池化操作没有任何学习参数。假设输入特征图

的长度为  L in，目标输出的长度为 Lout，池化操作的步骤如下：

第 1 步：将输入特征图划分为 Lout个连续的区间（块）。每个区间的大小由以下公式决定

blocksize = ê

ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú

L in

Lout
（9）

如果 Lin mod Lout ≠0，则前面的一些区间将包含多一个元素，以确保输出总长度为 Lout。

第 2 步：池化操作。在每个区间内，应用平均池化操作，即计算该区间内所有元素的均值

yi = 1
blocksize

∑
j = 1

blocksize

xi，j （10）

式中：yi  为第 i 个池化区间的输出值，xi，j为第 i 个区间内的第 j 个元素。池化后，输出特征图 y 的长度为

Lout，即

y= [ y1，y2，…，yLout ] （11）

一维自适应池化层的最大特点是它不包含任何学习参数，同时能够有效地压缩输入特征图的长

度，保留了数据的关键信息，有助于减少计算复杂度，避免过拟合。

（2） 全连接层与激活函数

一维自适应平均池化后的输出通过两个全连接层，并在它们之间应用  ELU 激活函数，具体步骤

如下

z1 =W 4 X + b4 （12）
a1 = ELU ( z1 ) （13）
z2 =W 5a1 + b5 （14）

式中：W 4 ∈ RH 1 × Lout为 第一个全连接层的权重矩阵，负责将输入 x映射到隐藏层空间，其中 H1为隐藏层

大小，Lout为一维自适应平均池化后特征图的长度；b4 ∈ RH 1 是第一个全连接层的偏置项，增加模型的灵

活性；z1 ∈ RH 1 为第一个全连接层的输出，经过加权求和和偏置后得到。ELU 对 z1 进行非线性变换，是

一种能够加速训练和缓解梯度消失问题的激活函数。W 5 ∈ RC × H 1 是第二个全连接层的权重矩阵，负责

将经过 ELU 激活的特征 a1映射到类别空间，其中 C 为类别数；b5 ∈ RC 为第二个全连接层的偏置项，控

制模型的输出；z2 ∈ RC 为第二个全连接层的输出，即最终的类别得分。

全连接层的作用是将隐藏 EEG 信号的特征映射到类别空间，生成类别得分。

（3） Softmax 函数
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Softmax 函数将第二个全连接层的输出转化为类别概率分布，其公式为

ŷ= softmax ( z2 ) （15）
式中：z2 为类别得分，softmax 函数将每个类别的得分转换为概率，确保所有类别的概率和为 1。

3 实验与结果  

本节对提出的 CMTA 框架在 3 个公开 EEG 数据集上进行实验验证，包括情绪识别任务和运动想

象识别任务。通过鲁棒性实验评估模型在部分通道缺失情况下的性能稳定性和消融实验，展示注意力

层数和共享参数对模型的影响以及一维自适应池化层对实验结果的影响。

3. 1　数据集　

在 3 个广泛使用的 EEG 数据集上评估 CMTA 模型，包括 SEED 数据集、BCI Competition IV Datas⁃
et 2a 和 BCI Competition IV Dataset 2b。这些数据集涵盖不同的实验任务、被试数量和采样标准，充分

验证了 CMTA 模型的适应性和泛化能力。

（1） 数据集Ⅰ：SEED 数据集［14］

该数据集由上海交通大学提供，主要用于情绪识别任务。它包含 15 名被试的 EEG 信号，涵盖 3 种

情绪状态：积极、中性和消极。情绪由 15 段电影片段引发，每个被试进行了 3 次数据收集，每次间隔约

1 周。EEG 数据使用 62 个电极记录，采样率为 1 000 Hz，并下采样至 200 Hz。使用不重叠的 2 s 时间窗

口对信号进行分段，得到每个数据的形状为（62，400），并对数据进行［4，47］ Hz的带通滤波处理。

（2） 数据集Ⅱ：BCI Competition IV Dataset 2a［15］

该数据集由格拉茨技术大学提供，用于运动想象任务。它包含 9 名被试的 EEG 数据，任务包括

左手、右手、双脚和舌头的运动想象。数据通过 22 个 Ag/AgCl 电极采集，采样率为 250 Hz。数据通

过两个会话采集，每个会话包含 288 个试验。使用每个试验的［2，6］s 数据，得到每个数据的形状为

（22，1 000），并对 EEG 信号进行［4，40］ Hz的带通滤波处理。

（3） 数据集Ⅲ：BCI Competition IV Dataset 2b［16］

该数据集同样由格拉茨技术大学提供，专注于左右手的运动想象任务。该数据集包含 9 名参与者

的 EEG 数据，使用 3 个双极电极（C3、Cz、C4）采集，采样率为 250 Hz。数据通过 5 个会话采集，每个会话

包含 120 个试验。使用每个试验的［3，7］s 数据，得到每个数据的形状为（6，1 000），并对信号进行［4， 
40］ Hz的带通滤波处理。

3. 2　实验细节和评价指标　

CMTA 模型在 Python 3.11 环境下使用 PyTorch 库实现，并在 Geforce 3090 24 GB 的 GPU 上进行

训练。使用 Adam 优化器，学习率设为 0.000 1，β1和 β2分别为 0.5 和 0.999。
为了评估模型的性能，采用了分类准确率和  Kappa 值作为主要评价指标。分类准确率表示模型在

所有测试样本中的预测正确率，即正确预测的样本数量与总样本数量的比值；Kappa 值则用于衡量

CMTA 预测结果与真实标签一致性的统计量。Kappa 值的计算公式为

Kappa = po - pe

1 - pe
（16）

式中：po 为观测准确率， pe为期望准确率。Kappa 值的范围从-1 到 1，其中 Kappa=1 表示 CMTA 模型

的预测特别好，Kappa=0 表示 CMTA 模型的预测结果与随机猜测无异，而 Kappa<0 表示 CMTA 模型

的预测结果比随机猜测更差。
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3. 3　基线比较　

实验在 SEED 数据集上对 CMTA 进行评估，并与多种先进的情绪识别方法进行了对比，结果如

表 1 所示。从实验结果可以看出，CMTA 在分类准确率（98.86%）和 Kappa 值（0.982 9）方面显著优于传

统方法（如 SVM：86.08%、GELM：91.07%）以及多种深度学习模型（如 DGCNN：90.40%、R2G⁃STNN：

93.38%、RGNN： 94.24%、Conformer：95.30%、FTCN：89.13%）。此外，CMTA 的表现也优于近期提

出的模型，如 Dual⁃TSST，该模型利用双分辨率时频空间 Transformer，通过两个 CNN 分支分别提取原

始 EEG 的时域特征和小波变换后时频空间特征，并以自注意力机制实现融合，在 SEED 数据集上取得

了 96.65% 的分类准确率和 0.948 8 的 Kappa 值；基

于 3D⁃CNN 与 Transformer 机制融合空间、时域与频

域信息的 3D⁃CTM 模型则构建了三维特征立方体，

依次通过卷积深度特征提取和 Transformer 自注意

力模块，在三分类任务中获得了 96.36% 的准确率。

CMTA 优于  Dual⁃TSST 和  3D⁃CTM，主要得益于

其结构设计的高效性。STCNN 模块采用维度分解

卷积，有效提升了时空特征提取的效率；同时，参数

共享的 MT 模块减轻了过拟合风险，从而更适应小

样本 EEG 数据的建模需求。为验证 MT 模块中

MLP 结构的贡献，构建了去除  MLP 的对照模型

CMTA⁃M。该模型准确率为  98.33%、Kappa 值为

0.975 0，均低于 CMTA，这表明  MLP 在特征交互和

分类性能提升方面具有积极作用。

在 BCI Competition IV Dataset 2a 数据集上，将

CMTA 与传统方法（FBCSP）、经典的深度学习模型（ConvNet、EEGNet、C2CM、FBCNet、DRDA、Con⁃
former）、以及较新的模型（ADFCNN 和 M⁃FANet）进行了对比（见表 2）。实验结果显示，CMTA 的平

均分类准确率达到 81.20%，Kappa 值为 0.748 4，相比 FBCSP 提高了 13.45%，并明显优于 ConvNet
（72.53%）、EEGNet（74.50%）和 Conformer（78.66%，Kappa： 0.715 5）；CMTA 也优于 ADFCNN 模型，

该模型通过双尺度时空注意力机制自适应融合频域与时域特征，在跨会话测试中实现了 79.39% 的平

均准确率；同时超越了 M⁃FANet，该轻量化模型采用多特征注意力模块和 R⁃Drop 正则化训练策略，消

除频域冗余信息、增强空间特征提取并提升泛化能力，获得了 79.28% 的准确率和 0.725 9 的 Kappa 值。

去除 MLP 的的对照模型 CMTA⁃M 的平均准确率为 79.20%、Kappa 值为 0.722 7，均低于  CMTA，进一

步证明了 MLP 在特征交互和分类性能提升方面具有积极作用。

在 BCI Competition IV Dataset 2b 数据集上，尽管数据仅包含 6 个电极通道，CMTA 表现依然出色

（表 3）。与 FBCSP 相比，CMTA 的准确率提高了 6.55%；与 Conformer 相比，准确率提升了 1.92%。此

外 ，CMTA 在 平 均 准 确 率（86.55%）和 Kappa 值（0.735 2）上 均 超 过 了 DRDA，在 与 近 期 提 出 的

Speech2EEG 方法的对比中，Speech2EEG 借鉴预训练语音处理模型（如 wav2vec 2.0），将其适配到 EEG
信号以提取多通道时间嵌入，然后通过加权平均、通道级和通道⁃深度级聚合方法整合这些嵌入，最后接入

分类网络以预测运动想象类别，该方法在 2b数据集上实现了 84.07% 的平均准确率，相比之下 CMTA 仍

领先 2.48 个百分点。与去除 MLP 的对照模型 CMTA⁃M 相比，CMTA 在该数据集上的表现也更优

（86.55% vs. 85.68%，0.735 2 vs.0.718 3），说明 MLP 在特征交互和分类性能提升方面具有积极作用。

表 1　SEED数据集实验结果

Table 1　Experimental results on the SEED dataset

Method
SVM[14]

GELM[17]

DGCNN[18]

R2G⁃STNN[19]

RGNN[20]

Conformer[7]

FTCN[21]

Dual⁃TSST[22]

3D⁃CTM[9]

CMTA⁃M
CMTA

Accuracy/%
86.08
91.07
90.40
93.38
94.24
95.30
89.13
96.65
96.36
98.33
98.86

Kappa
0.791 2
0.866 1
0.856 0
0.900 7
0.913 6
0.929 5

-
0.948 8

-
0.975 0
0.982 9
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3. 4　鲁棒性实验　

为验证模型在电极通道部分丢失情况下的鲁棒性，在包含 62个通道的 SEED 数据集上，采用随机剔

除指定数量通道的策略。结果如表 4 所示，在完整通道条件下，模型达到了 98.86% 的分类准确率和

0.982 9 的 Kappa 值；即便剔除 1 至 20 个通道，准确率仅轻微下降至 97.65%~98.13%，Kappa 值仍维持

在  0.964 6~0.971 9；即使在剔除 30~45 个通道（剩余 17~32 个通道）时，准确率亦保持在 96.98%~
97.67%（Kappa 0.954 6~0.965 0），展示了模型对中等程度通道丢失的强大容错能力；即使在极端情况

表 2　BCI Competition IV Dataset 2a数据集实验结果

Table 2　Experimental results on the BCI Competition IV Dataset 2a

Method
FBCSP[23]

ConvNet[24]

EEGNe[25]

C2CM[26]

FBCNet[27]

DRDA[28]

Conformer[7]

ADFCNN[29]

M⁃FANet[30]

CMTA⁃M
CMTA

S1/%
76.00
76.39
85.76
87.50
85.42
83.19
88.19
87.15
86.81
88.54
89.23

S2/%
56.50
55.21
61.46
65.28

60.42
55.14
61.46
61.45
75.00
60.76
64.58

S3/%
81.25
89.24
88.54
90.28
90.63
87.43
93.40
93.75
91.67
94.09

94.09

S4/%
61.00
74.65
67.01
66.67
76.39
75.28
78.13
75.69
73.61
79.86
84.02

S5/%
55.00
56.94
55.90
62.50
74.31

62.29
52.08
75.34
76.39
56.25
58.68

S6/%
45.25
54.17
52.08
45.49
53.82
57.15
65.28
65.27
61.46
64.23
67.01

S7/%
82.75
92.71
89.58
89.58
84.38
86.18
92.36
88.54
85.76
93.40
94.09

S8/%
81.25
77.08
83.33
83.33
79.51
83.61
88.19
82.29
75.69
88.54
89.93

S9/%
70.75
76.39
86.81
79.51
80.90
82.00
88.89
85.06
87.15
87.15
89.23

Average/%
67.75
72.53
74.50
74.46
76.20
74.74
78.66
79.36
79.28
79.20
81.20

Kappa
0.570 0
0.633 7
0.660 0
0.659 5
0.682 7
0.663 2
0.715 5

-
0.725 9
0.722 7
0.748 4

表 3　BCI Competition IV Dataset 2b数据集实验结果

Table 3　Experimental results on the BCI Competition IV Dataset 2b

Method
FBCSP[23]

ConvNet[24]

EEGNet[25]

DRDA[28]

Conformer[7]

Speech2EEG[31]

CMTA⁃M
CMTA

S1/%
70.00
76.56
75.94
81.37
82.50
80.70
84.37
84.68

S2/%
60.36
50.00
57.64
62.86
65.71
62.04
69.28
72.14

S3/%
60.94
51.56
58.43
63.63
63.75
71.74
74.06

73.43

S4/%
97.50
96.88
98.13
95.94
98.44

96.09
96.25
96.87

S5/%
93.12
93.13
81.25
93.56

86.56
94.51
85.00
91.25

S6/%
80.63
85.31
88.75
88.19
90.31

84.06
86.25
85.62

S7/%
78.13
83.75
84.06
85.00
87.81
84.06
94.06

93.43

S8/%
92.50
91.56
93.44
95.25
94.38
95.65
97.18
97.50

S9/%
86.88
85.62
89.69
90.00
92.19

87.76
84.68
84.06

Average/%
80.00
79.37
80.48
83.98
84.63
84.07
85.68
86.55

Kappa
0.600 0
0.587 4
0.609 6
0.679 6
0.692 6

-
0.718 3
0.735 2

表 4　丢弃不同电极通道数对分类准确率的影响

Table 4　Impact of discarding different numbers of electrode channels on classification accuracy

丢弃通道数

0
1
5

10
20

分类准确率/%
98.86
97.65
98.13
97.90
97.94

Kappa
0.982 9
0.964 6
0.971 9
0.968 5
0.969 1

丢弃通道数

30
40
45
50
55

分类准确率/%
97.67
97.08
96.98
94.18
89.59

Kappa
0.9650
0.956 1
0.954 6
0.912 5
0.843 4
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下剔除 50 和 55 个通道（分别仅剩 12 和 7 个通道）时，模型依然能够实现 94.18%（Kappa 0.912 5）和

89.59%（Kappa 0.843 4）的分类性能。这些结果充分证明了所提  TFFAN 模型在实际  EEG 采集过程中

出现电极接触不良或信号丢失时，仍能保持较高的分类精度和一致性。

3. 5　消融实验　

3. 5. 1　MT 模块共享参数设计的影响　

为了分析 MT 模块内块间共享参数设计对模型性能的影响，在 SEED 数据集上进行了消融实验，主

要探讨了 MT 模块的块数及模块内块间共享参数设计对模型准确率的影响。

实验首先通过改变 MT 模块的块数（从 1 到 8）来观察

其对性能的影响，同时还对比了在不同块数配置下块间是

否共享参数的性能表现。实验结果如图 3 所示，从实验数

据可以看出，随着块数的增加，模型的准确率在不共享参数

的情况下略有波动，但整体表现较为稳定。而在共享参数

的配置下，模型准确率在块数较少时（如 2 和 3 块）表现优

异，尤其在 2 块时，准确率达到了 98.86%，明显高于不共享

参数的 98.36%。然而，当块数增多时，模型的准确率在共

享参数的情况下开始显著下降，特别是在 5 块和 8 块时，准

确率分别降至 97.10% 和 97.66%。

这些结果表明，MT 模块的块数和块间参数共享情况

均对模型性能产生了显著影响。总体而言，适量的块数（如

1 至 2 块）有助于提高模型的准确率，且在块数较少时，块间

参数共享能够进一步提升模型性能。然而，当块数增多（如 3 块及以上）时，参数共享反而会导致模型性

能下降。

3. 5. 2　Adapt⁃Classifier 模块设计及性能分析　

为深入探讨一维自适应平均池化层对模型性能的影响，对 Adapt⁃Classifier 模块进行了不同结构的

比较实验。具体设计包括：仅使用两个全连接层（2FC）、3 个全连接层（3FC），以及结合一维自适应平均

池化层和两个全连接层（1A_2FC）。所有实验基于 SEED 数据集进行。实验结果如表 5 所示，可以看

出，1A_2FC 结构在保持较小参数量的同时，达到了最高的准确率（98.86%）和 Kappa 值（0.982 9），表现

优于 2FC（98.68% 准确率，0.980 1 Kappa）和 3FC（98.73% 准确率，0.980 9 Kappa）结构。这一结果表

明，一维自适应平均池化层在提升模型性能的同时，有效降低了参数量，证明其对模型具有积极的

影响。

4 结果讨论  

尽管 CMTA 在性能上取得了显著提升，但是 CMTA 的总体计算复杂性仍然是一个值得关注的问

图 3　MT 模块的块数对 SEED 数据集精度的

影响

Fig.3　Effect of number of MT modules on accu⁃
racy of the SEED dataset

表 5　不同 Adapt‑Classifier模块设计对实验结果的影响

Table 5　Impact of different Adapt‑Classifier module designs on experimental results

Adapt⁃Classifier
2FC
3FC

1A_2FC

Accuracy/%
98.68
98.73
98.86

Kappa
0.980 1
0.980 9
0.982 9

Model parameters
923 818

1 155 266
904 106
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题，尤其是在大规模应用中。未来的研究可以集中于进一步优化模型的计算效率，特别是在实时应用

场景下，以确保 CMTA 框架的可扩展性和实用性。

5 结束语  

本文提出的 CMTA 框架通过整合卷积神经网络（CNN）、多层感知机（MLP）和 Transformer 的多模

态技术，在 EEG 信号处理领域展现出强大的性能。实验结果表明，CMTA 在多个公开数据集上均表现

出色，尤其是在情感分类 SEED 数据集上，成功捕捉了复杂的情绪模式。同时，在运动分类 BCI Compe⁃
tition IV Dataset 2b 数据集中，尽管仅有 6 个电极通道，CMTA 依然展现了卓越的分类性能。这表明

CMTA 框架在不同数据条件下都具有良好的适应性和鲁棒性，为 EEG 信号的分类和分析提供了有效

且创新的解决方案，具备广泛的应用前景。
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