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摘要:本文提出一种基于动态图卷积和时间卷积的深度学习模型,用于联合分析脑电图、功能性近红外光谱多模
态信号,以实现空间信息和时间信息的互补.具体为:首先,利用锁相值方法分别确定脑电图、功能性近红外光谱通
道间的图结构信息;其次,将经过预处理的脑电图和功能性近红外光谱数据分别输入卷积层;再次,将这些由卷积
层输出的特征信息和图结构信息输入动态图卷积神经网络进行处理,进一步通过一层时间卷积分别提取两种数据
的时间特征,将输出结果进行拼接输入至一层卷积中进行特征层面融合;最后,通过全连接层得到融合后的分类结
果.为评估所提模型的性能,采用3个数据集进行测试.实验结果表明,本模型在3个数据集的分类结果均优于脑电图
分类结果和功能性近红外光谱分类结果.消融实验亦验证了本模型具有较强的鲁棒性.
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Abstract: In this study, a new deep learning model was proposed in this paper, which integrates dynamic graph con-
volution and temporal convolution for the joint analysis of electroencephalogram (EEG) and functional near-infrared spec-
troscopy (fNIRS) signals, achieving the complementarity of spatial and temporal information. The method is detailed as
follows: Firstly, the phase locking value method is employed to determine the graph structure information between the
channels of EEG and fNIRS. Next, the preprocessed EEG and fNIRS data are fed into convolutional layers separately.
Then, the feature information and graph structure information output by these convolutional layers is fed into a dynamic
graph convolutional neural network for processing. Subsequently, a layer of temporal convolution extracts the temporal
features of both modalities, and the output results are concatenated. These are then fed into another convolutional layer
for fusion. Finally, the fused classification results are obtained through a fully connected layer. Three datasets are utilized
to evaluate the performance of the proposed model. The experimental results show that the multimodal classification ac-
curacies of this model on the three datasets surpasses the single-modality classification performances of EEG and fNIRS.
Ablation experiments also verify the robustness of the model.

Key words: brain-computer interface; motor imagery; functional near-infrared spectroscopy; dynamic graph convolu-
tional neural network; temporal convolutional network

Citation: YAN Heng, ZHOU Zhengkang, HE Xinsheng, et al. Dynamic graph-temporal convolutional neural network
for EEG-fNIRS multimodal motor imagery/execution dcoding. Control Theory & Applications, 2026, 43(3): 659 – 668

收稿日期: 2023−12−04;录用日期: 2024−11−22.
†通信作者. E-mail: hongtaowang@wyu.edu.cn.
本文责任编委:胡德文.
广东省科技厅国际合作项目(2023A0505050144),五邑大学大学生创新创业训练计划项目(2021CX07, 2024039)资助.
Supported by the International Cooperation Project of Guangdong Pro-vincial Department of Science and Technology (2023A0505050144)
and the Innovation and Entrepreneurship Training Program for Undergraduates of Wuyi University (2021CX07, 2024039).



660 控 制 理 论 与 应 用 第 43卷

1 引引引言言言

运动想象(motor imagery, MI)指被试无需执行实
际运动任务,仅通过想象自身肢体(或肌肉)在执行该
运动任务来激活人脑的特定区域.因此,被试可通过
想象某种运动的执行来激活与该运动相关的神经元

群,从而产生与实际运动相似的神经活动模式. 研究
表明,基于MI的脑机接口 (brain-computer interface,
BCI)对于瘫痪、残疾或中风引起的运动障碍个体具有
很大的帮助[1]. 通过利用MI来控制外部设备,如机械
臂或计算机光标,运动障碍个体能更有效地与周围环
境互动,从而提升其生活质量和自主能力.

近年来,学者们一直在探索和研发各种神经成像
技术与工具,来观测和分析运动想象神经活动所产生
的信号波动.其中,最为广泛应用的方法是通过脑电
图(electroencephalogram, EEG)[2]技术捕捉大脑的电

活动,并利用信号处理和模式识别算法来分析运动想
象信号[3–6]. 然而,单独使用EEG进行检测与分析存在
脑活动表示不直观和空间分辨率低的问题. Saeed等
人[7]从功能性近红外光谱成像 (functional near-in-
frared spectroscopy, fNIRS)(脱氧血红蛋白(hemoglo-
bin, Hb)、氧合血红蛋白(oxyhemoglobin, HbO))中提
取了5个统计特征(平均值、峰值、方差、斜率和峭度),
用主成分分析(principal component analysis, PCA)算
法选择最佳的特征,将 fNIRS的分类准确率从
79.86%±5.57%提高到 85.58%±5.42%. Gao等人[8]

对一段时间内的EEG信号,设计了一种自适应脑网络
邻接矩阵,用于量化不同通道之间的连接强度,该矩
阵可代表不同情感背景下的不同激活模式. 同时,他
们还利用时空注意力机制,自适应地捕捉所提方法中
的重要序列片段和空间位置信息.该方法在单视图和
多视图任务上的表现皆优于其他方法,其不足之处在
于单模态信号的空间信息或统计特征不够全面,造成
信息缺失,因此,需要引入互补信号.

相比于独立使用EEG技术,将EEG技术与血液动
力学进行多模态分析可增强BCI的性能[9–12]. 因此,越
来越多的学者致力于运用电生理信号和血液动力学

进行多模态研究.血液动力学活动可通过正电子发射
断层扫描(positron emission tomography, PET), fNIRS
和功能性磁共振成像 (functional magnetic resonance
imaging, fMRI)进行记录,以反映大脑在认知过程中
的激活[13–15]. 其中, fNIRS或fMRI能够与EEG同时记
录MI血氧浓度和神经活动电信号,达到时空优势互补
的目的. EEG-fNIRS的多模态组合,因其成本相对EE-
G-fMRI低、效益高、便携性强等优点,成为较多采用
的方式[16].

Yin等人[17]利用将EEG与 fNIRS结合的方式对
运动想象任务进行多模态实验,实验结果表明多模态

比单一模态的解码准确率更高. 此外, Chiarelli等
人[18]也通过结合EEG与 fNIRS进行多模态的左、右
手运动想象任务,获得分类性能的显著提升. He等
人[19]认为因单一模态大脑信号无法实现互补,因此融
合EEG与fNIRS的多模态有助于提升运动想象任务的
泛化能力. 通过测量和分析运动想象信号,研究人员
发现被试在执行运动想象任务期间,会激活不同的大
脑区域[20]. 在之前的研究中[21],也发现运动想象激活
的大脑区域存在明显的对侧效应,获得更高效的运动
想象解码方式[22].

本研究提出了一种结合动态图卷积神经网络

(dynamic graph convolutional neural network, DGCN-
N)[23]和时间卷积 (temporal convolutional network, T-
CN)[24]的深度学习模型,具体为:首先,经过预处理
的EEG信号和fNIRS信号通过卷积层提升维度、提取
重要信息;其次,将这些特征信号分别输入到独立
的DGCNN中,以提取通道关联性特征;再次,输入
到TCN中提取时间特征,进一步,将提取的两种模态
的时间特征进行拼接,输入至卷积层中进行融合;最
后,通过全连接(fully connected, FC)层,获得融合后
的分类结果.

2 方方方法法法

2.1 实实实验验验数数数据据据集集集

本研究采用3个数据集进行评估,其中: 数据集A
为自采数据集,数据集B与数据集C为公开数据集,其
中,数据集A和数据集B为运动想象数据集,数据集C
为手部动态握力两分类数据集. 表1提供了3个数据集
的数据构成及所提模型的训练时间. 因3个数据集的
数据构成不统一,本文根据不同数据集的通道数对模
型参数进行调整,以适应不同数据集通道数的差异.

表 1 3个数据集的数据构成
Table 1 Data composition of the 3 datasets

批量 时间采
训练

数据集 信号
大小

维度 通道数
样点数

时间

(秒/人)

EEG 1 100 1 62 2000 1 449
A fNIRS 1 100 2 20 400 422

多模态 1 100 — — — 1 839

EEG 1 740 1 30 600 314
B fNIRS 1 740 2 36 200 347

多模态 1 740 — — — 629

EEG 164 1 24 7500 2 594
C fNIRS 164 2 24 375 150

多模态 164 — — — 2 691

2.1.1 自自自采采采数数数据据据集集集

数据集A为自采数据集,共11名被试,男女比例
为2:9,均为右利手,平均年龄为20.8±2.2岁.被试在
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充分了解实验流程后签署知情同意书,该项研究已获
得江门中心医院伦理委员会审批. 被试被要求在实验
前4个小时不能摄入咖啡、酒精等.

2.1.2 公公公开开开数数数据据据集集集

数据集B为一组公开EEG-fNIRS运动想象数据
集[25],共29名被试,其中28名右利手, 1名左利手.男
女比例为14:15,平均年龄为28.5±3.7岁.数据集C则
为一组公开EEG-fNIRS运动执行数据集[26],由14名
右利手被试组成. 值得注意的是,数据集A(11人),数
据集B(29人)采用单被试方案进行十折随机交叉训练
(ten-fold random cross-validation, 10-fold RCV),其中
数据集C(14人)因单个受试样本量不足,此处参考已
有文献,选择将所有被试的数据合并再进行训练[27].

数据处理环境为 Python 3.10,显卡为GTX-1050
Ti,模型训练时采用10折随机交叉验证,即90%样本
用于训练, 10%样本作为测试集,每轮训练200次,学
习率为0.001. 此外, EEG数据经过8∼30 Hz滤波处理,
fNIRS数据经过0∼0.5 Hz滤波处理,以提取对后续处
理有用的频带信息,经过归一化后输入模型进行训练.
具体为: fNIRS数据通过修正的比尔–朗伯定律[28],将
单位时间的光密度变化转换为过氧血红蛋白和氧合

血红蛋白的浓度变化,从而获得到fNIRS反映的血氧
信号,因此,本文的fNIRS初始输入有两个维度.本文
中通过卷积层对EEG信号和fNIRS信号进行计算,可
通过提升信号维度使得EEG和fNIRS数据对齐,同时

可进一步提取有效信息.

2.2 实实实验验验范范范式式式

本研究所采用的3个数据集(A, B, C),其EEG-fN-
IRS电极及光源分布分别如图1(a)–(c)所示. 在这些图
中,红点和蓝点分别代表近红外光源和探测器,而绿
点则代表EEG电极. 此外,图中的紫线表示近红外光
源和探测器之间形成的通道.

2.2.1 自自自采采采数数数据据据集集集实实实验验验范范范式式式

数据集A实验范式中, EEG信号通过澳大利亚Sy-
nAmps2 Neuroscan采集, fNIRS信号则使用OXYMO-
N MK III获取. 被试根据随机提示(包括图片和箭头提
示)进行手部抓握的运动想象任务(随机进行50次左
手/右手运动想象).受血液动力学的影响, fNIRS信号
的峰值一般出现在刺激后 8 s左右[29],单次实验持
续24 s(16 s休息状态和8 s任务状态),如图1(d)所示.

2.2.2 公公公开开开数数数据据据集集集实实实验验验范范范式式式

数据集B实验范式,被试根据提示执行左/右手运
动想象任务,单次实验持续27∼29 s(2 s钟视觉引
导、10 s任务状态和15∼17 s休息状态),如图1(e)所示.

数据集C实验范式,被试需要执行10–13次的左/右
手握拳任务,单次实验持续21 s (包括10次连续渐进完
成一次握拳任务.渐进过程中, 1.55 s任务状态和
0.55 s放松状态),两次实验间休息时间为15∼21 s,如
图1(f)所示.

 Rest
30 s

 Rest
8 s

 100 repetitions  20 repetitions  20/26 repetitions

10 repetitions

 Rest
15~17 s

 Rest
15~21 s

 Rest
0.55 s

 Task
8 s

 Task
10 s

 Task
1.55 s

 Lead
2 s8 s

(a) 数据集A的EEG-fNIRS电机及光源分布 (b) 数据集B的EEG-fNIRS电机及光源分布 (c) 数据集C的EEG-fNIRS电机及光源分布

(d) 数据集A实验范式 (e) 数据集B实验范式 (f) 数据集C实验范式

图 1 数据集A、数据集B和数据集C的实验配置

Fig. 1 Experimental configurations for dataset A, dataset B, and dataset C

2.3 融融融合合合模模模型型型

本文提出一种基于DGCNN和TCN的EEG-fNIRS
多模态信号融合模型,旨在充分利用EEG和fNIRS两
种模态的信息,并实现准确可靠的多模态融合.本节
中,介绍了本文方法的整体框架如图2所示,同时详细

描述了特征提取部分、特征融合部分和分类部分3个
阶段的具体细节. 此外,还在表2中展示DGCNN-TC-
N模型的具体结构和参数信息.其中B(batch size)设
为16, C (number for channels)为EEG/fNIRS通道数,
T (time sample)表示窗口时间采样点数.
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图 2 DGCNN-TCN模型

Fig. 2 DGCNN-TCN model

TCN含两层卷积层和残差结构如图2下端所示. 值
得注意的是,图卷积的输入通道为节点特征,而非节
点本身. 参照已有文献[24],时间卷积层参数设置为:
扩张率为1,填充宽度设为(1,核-1).

模块1: 卷积层.

卷积层采用如下卷积运算方法对已预处理过的信

号进行初步的筛选并提升信号的维度,方便后续运算,
其中: W是可学习的卷积核权重矩阵, b是偏置项,
xi:i+m−1为输入序列的一部分, f是激活函数.

yi = f (Wxi:i+m−1 + b) . (1)

该模块分别对输入的EEG信号和fNIRS信号进行
过滤,并各得到8个特征通道. 同时,由于EEG/fNIRS
信号并不具有图结构特征,不能直接应用于图卷积网
络,因此,本文采用锁相值(phase locking value, PLV)
技术将原始EEG信号转换为图结构以作为通道间相
关性的权重. 其中原始信号的导联通道作为图结构的
节点,导联通道之间的相关性将作为图结构的边并量
化至0到1之间.

模块2: DGCNN.

图卷积网络将卷积操作从初始数据扩展到图数据,
通过下面的公式在节点及其相邻节点之间传播信息:

H(l+1) = σ(D̃− 1
2 ÃD̃− 1

2H(l)W (l)), (2)

其中: H(l)表示第l层的节点特征矩阵, A是图的邻接
矩阵, D是对角矩阵, Ã是A矩阵与单位矩阵之和,
D̃是Ã的度矩阵, H是各层的特征, σ是非线性激活函
数. 如ReLU, W (l)是第l层的权重矩阵,即需要学习的
参数. 在每层中,单个节点从其相邻节点接收信息并
更新特征. 通过多次迭代,单个节点的特征都将包含
更广泛的邻近节点的信息.

传统的卷积神经网络通过在输入数据上滑动固定

大小的核进行卷积操作,而DGCNN使用动态图模型
进行卷积操作.在这些网络中,每个节点都是一个包

含所有相关样本及其依赖关系的动态图结构. 因此,
每个节点的特征表示可以用特定的公式进行计算,即

hi = σ(
∑

j∈N(i)

we(eij)xj +
∑

k∈T (i)

wt(tik)xk), (3)

其中: hi为节点i的特征表示, N(i)表示与节点i相连

的所有节点的集合, T (i)表示与节点i相关的时间步的

集合, xj和xk代表与节点i相连的节点j和时间步长

k的特征, eij和tik为节点i和j(或时间步长k)间的依赖
关系. we和wt为学习权重矩阵, σ为非线性激活函数.

本文通过引入PLV计算得到每条边的权重信息,
从而进行初始化权重操作(如图3). 其中: eij表示边信
息, wij表示边权重, xij表示节点信息.

利用训练的自适应参数从而更新权重信息.红色
箭头表示边的权重信息在学习后增加,蓝色箭头表示
边的权重信息在学习后减少,新的边信息更新为
e′ij = eij∗wij . 当原始边信息保持不变时,权重信息
的变化会使得新的边信息也相应做出改变.同时,具
有重要权重的新边信息将相对增加,而具有较小权重
的边信息将相对减少,进而可获得最佳的新边信息.

模块3: TCN.

TCN由卷积层和残差结构组成. 每个卷积层对输
入序列进行卷积来提取特征,并利用这些特征获取输
入序列的特征向量. TCN采用残差连接将新的特征向
量添加到之前的输入序列中,以提高模型的性能和避
免在此过程丢失信息.

TCN执行过程如下: 将DGGCN获取到的信息输
入两层卷积以提取EEG/fNIRS特征信息,并将提取到
的特征信息与初始输入特征叠加后输入至下一模块.

模块4: 特征融合层.

当进行多模态分类任务时该模块会被使用,具体
的执行流程为:首先将提取出的EEG/fNIRS信号的特
征信息进行拼接,随后输入至卷积层进行特征融合,
再将融合后的特征传递给全连接层.
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表 2 DGCNN-TCN模型结构及其参数
Table 2 Structure and parameters for DGCNN-TCN Model

模块 层数 输入 输出 设置

模块1:卷积层

卷积层 [B, 1, C1, T1] [B, 8, C1, T1]
输入=1,输出=8,核=(1, 25),

填充宽度=‘same’
归一化层 [B, 8, C1, T1] [B, 8, C1, T1] —
随机失活层 [B, 8, C1, T1] [B, 8, C1, T1] 随机概率值=0.5
池化层 [B, 8, C1, T1] [B, 8, C1, T1//25] 类型=平均池化,核=(1,25)
激活层 [B, 8, C1, T1//25] [B, 8, C1, T1//25] 类型=PReLU()

模块2:DGCNN

图卷积层 [B, 8, C1, T1//25] [B, 8, C1, T1//25] 输入= T1//25,输出= T1//25
归一化层 [B, 8, C1, T1//25] [B, 8, C1, T1//25] —
激活层 [B, 8, C1, T1//25] [B, 8, C1, T1//25] 类型=PReLU()
随机失活层 [B, 8, C1, T1//25] [B, 8, C1, T1//25] 随机概率值=0.5

模块3:TCN

时间卷积层 [B, 8, C1, T1//25] [B, 8, C1, T1//25]
输入=8,输出=8,核=(1, 8),
扩张率=1,填充宽度=(0, 7)

归一化层 [B, 8, C1, T1//25] [B, 8, C1, T1//25] —
池化层 [B, 8, C1, T1//25] [B, 8, C, T1//25] 输入=8,输出=8,核=(C1//C, 1)
激活层 [B, 8, C, T1//25] [B, 8, C, T1//25] 类型=PReLU()
随机失活层 [B, 8, C, T1//25] [B, 8, C, T1//25] 随机概率值=0.5

模块1:卷积层

卷积层 [B, 2, C2, T2] [B, 8, C2, T2]
输入=2,输出=8,核=(1, 5),
填充宽度=‘same’

归一化层 [B, 8, C2, T2] [B, 8, C2, T2] —
随机失活层 [B, 8, C2, T2] [B, 8, C2, T2] 随机概率值=0.5
池化层 [B, 8, C2, T2] [B, 8, C2, T2//25] 类型=平均池化,核=(1,25)
激活层 [B, 8, C2, T2//25] [B, 8, C2, T2//25] 类型=PReLU()

模块2:DGCNN

图卷积层 [B, 8, C2, T2//25] [B, 8, C2, T2//25] 输入= T2//25,输出= T2//25
归一化层 [B, 8, C2, T2//25] [B, 8, C2, T2//25] —
激活层 [B, 8, C2, T2//25] [B, 8, C2, T2//25] 类型=PReLU()
随机失活层 [B, 8, C2, T2//25] [B, 8, C2, T2//25] 随机概率值=0.5

模块3:TCN

时间卷积层 [B, 8, C2, T2//25] [B, 8, C2, T2//25]
输入=8,输出=8,核=(1, 8),
扩张率=1,填充宽度=(0, 7)

归一化层 [B, 8, C2, T2//25] [B, 8, C2, T2//25] —
池化层 [B, 8, C2, T2//25] [B, 8, C, T2//25] 输入=8,输出=8,核=(C2//C, 1)
激活层 [B, 8, C, T2//25] [B, 8, C, T2//25] 类型=PReLU()
随机失活层 [B, 8, C, T2//25] [B, 8, C, T2//25] 随机概率值=0.5

模块4:特征融合层

拼接 [B, 8, C, T1//25], [B, 8, C, T2//25] [B, 8, C, T1//25 + T2//25] 输入=8,输出=1,核=(1, 4)
卷积层 [B, 8, C, T1//25 + T2//25] [B, 1, C, T1//25 + T2//25] —
激活层 [B, 1, C, T1//25 + T2//25] [B, 1, C, T1//25 + T2//25] 类型=PReLU()
随机失活层 [B, 1, C, T1//25 + T2//25] [B, 1, C, T1//25 + T2//25] 随机概率值=0.5

压平 [B, 1, C, T1//25 + T2//25] [B, C × (T1//25 + T2//25)] —
模块5:全连接层 全连接层 [B, C × (T1//25 + T2//25)] [B, 2] —

激活层 [B, 2] [B, 2] 类型=PReLU()

模块5: 全连接层.

全连接层的每个节点都与上一层的节点相连,用
于融合从上一层边提取的特征,从而更好地学习以区
分不同特征,提高模型性能.

3 实实实验验验结结结果果果

3.1 分分分类类类准准准确确确率率率

本文通过对3个数据集的EEG分类结果、fNIRS分
类结果和融合分类结果进行对比来验证多模态融合

的优势性. 其中,数据集A的融合分类结果(78.45%±
0.03%)与数据集B的融合分类结果(86.60%±0.02%)

都高于单模态的EEG/fNIRS分类结果(如图4–5所示).

针对数据集C中单个被试训练样本不足的问题,本
研究选择将所有参与者的数据合并作为模型的输入,
所以数据集C的分类结果没有标准差. 因此,通过整
合EEG和fNIRS两种信号的融合整体的分类准确率达
到了84.77% (如表3所示).

综上所述, DGCNN-TCN模型在数据集A–B上的
分类结果验证了其在运动想象解码中的有效性. 同时
该模型在运动执行数据集C取得较高的分类性能,证
明了模型亦适用于运动执行的多模态解码任务.
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图 4 数据集A中单模态和融合后的平均分类准确率

Fig. 4 Average classification accuracies in the cases of
individual mo-dality and combined modality for
dataset A

为进一步验证DGCNN-TCN模型的有效性,将其

与近年来的几种典型深度学习模型进行对比: conv-
olutional neural network (CNN)[30], EEGNet[31], deep
neural network (DNN)[18], multimodal mltitask neural
network (M2NN)[19],实验结果如表3–5. 本文沿用了
所有对比模型论文中的结构与参数设置,而针对常用
于单模态解码的CNN和EEGNet,增加了一层特征拼
接层及对通道卷积参数进行调整(通过不同卷积核大
小使得模型可以适用于不同通道的数据). 此外,由
于M2NN是针对EEG-fNIRS多模态而设计的模型,因
此,并不适用于单模态实验.

实验结果如表3所示, DGCNN-TCN模型的分类性
能在3个数据集的EEG-fNIRS多模态信号上均优于C-
NN模型和EEGNet模型.
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图 5 数据集B中单模态和融合后的平均分类准确率

Fig. 5 Average classification accuracies in the cases of individual mo-dality and combined modality for dataset B
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表 3 DGCNN-TCN模型和对比模型在3个数据集上的分类准确率
Table 3 Classification accuracies of DGCNN-TCN model and comparison models on 3 datasets

数据集 信号 DNN/% CNN/% EEGNet/% M2NN/% DGCNN-TCN/%

EEG 69.09±5.00 70.30±4.00 67.72±6.74 — 75.09±±±3.82
A fNIRS 67.72±±±3.10 56.51±6.03 63.46±5.68 — 63.82±5.52

多模态 65.81±3.18 70.61±4.36 76.18±0.52 77.03±3.97 78.45±±±2.96

EEG 68.04±5.02 68.97±3.64 64.94±6.23 — 82.53±±±4.30
B fNIRS 68.56±4.53 55.56±8.03 68.67±±±5.59 — 57.67±4.05

多模态 66.81±4.25 77.49±4.94 82.47±6.61 83.51±3.54 86.60±±±1.57

EEG 60.31 78.97 80.37 — 83.08
C fNIRS 68.75 67.18 69.06 — 69.38

多模态 66.87 83.08 82.81 78.44 84.77

另外,本文还对所提模型在数据集A和数据集B两
个数据集上与所有对比模型进行显著性检验如表4所
示. 其中,因数据集C只有一个整合的个体,因此,无
法进行显著性分析.而除数据集C外,所有对比模型在
数据集A及数据集B上的显著性检验结果都小于0.05,
被视为具有显著性.

表 4 显著性检验
Table 4 Test of statistical significance

数据集 信号 DNN CNN EEGNet M2NN

EEG p <0.05 p <0.05 p <0.05 —
A fNIRS p <0.01 p <0.05 p <0.05 —

多模态 p <0.01 p <0.01 p <0.05 p <0.05

EEG p <0.01 p <0.01 p <0.05 —
B fNIRS p <0.01 p <0.05 p <0.01 —

多模态 p <0.01 p <0.01 p <0.01 p <0.01

3.2 消消消融融融实实实验验验

本文采用消融实验方法,对本文所提出的多模
态DGCNN-TCN模型的性能进行了深入评估. 具体而
言,针对单模态EEG/fNIRS信号以及多模态EEG-fN-
IRS信号,本文分别移除了DGCNN模块和TCN模块,
以考察这些关键模块对分类任务的影响及贡献. 详细
的实验结果可见于表5.

单模态信号进行的消融实验结果表明,在数据
集A,数据集B,数据集C中,当TCN模块被消融时, E-
EG信号的分类准确率分别下降2.82%, 2.07%, 1.54%,
而 fNIRS信号的分类准确率分别下降9.73%, 4.03%,
3.74%.

同样,当DGCNN模块被消融时EEG信号准确率
分别下降3.57%, 7.53%, 3.59%, fNIRS信号的分类准
确率分别下降2.91%, 2.88%, 3.23%.

而在多模态EEG-fNIRS信号的分析中,消融TCN
模块导致分类准确率分别下降6.02%, 6.08%, 1.18%,
消融DGCNN模块导致准确率亦下降17.84%, 6.24%,
10.92%.

这表明DGCNN模块和TCN模块不仅在EEG/fNI-
RS单模态信号分类中均有重要作用,对于EEG-fNI-
RS多模态融合信号分类也具有重要贡献.

表 5 DGCNN-TCN在3个数据集上的模型消融实
验结果

Table 5 Results of DGCNN-TCN model ablation on
three datasets

数据集 信号 消融模块 消融后结果/%
DGCNN-TCN
模型结果/%

EEG
TCN 72.27±9.41

75.09±3.82
DGCNN 71.52±7.36

A
fNIRS

TCN 54.09±8.41
63.82±5.52

DGCNN 60.91±5.39

多模态
TCN 72.43±10.50

78.45±2.96
DGCNN 60.61±8.21

EEG
TCN 80.46±4.66

82.53±4.30
DGCNN 75.00±6.51

B
fNIRS

TCN 53.64±6.77
57.67±4.05

DGCNN 54.79±5.93

多模态
TCN 80.52±4.99

86.60±1.57
DGCNN 80.36±5.75

EEG
TCN 81.54

83.08
DGCNN 79.49

C
fNIRS

TCN 65.64
69.38

DGCNN 66.15

多模态
TCN 83.59

84.77
DGCNN 73.85

此外,在考虑处理EEG-fNIRS多模态融合信号时,
消融TCN模块导致分类准确率也分别下降了6.02%,
6.08%, 1.18%,而消融DGCNN模块时准确率下降的
更明显,分别下降17.84%, 6.24%, 10.92%. 实验结果
验证了融合模型的有效性.

综上所述,通过数据集A, B, C的消融实验结果表
明DGCNN和TCN模块在处理不同单模态信号(EEG
或fNIRS)及融合信号的运动想象分类任务及运动执
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行分类任务中发挥出重要作用.

实验结果还显示,当在处理EEG单模态信号时,
DGCNN模块产生的影响更大,而在处理fNIRS单模
态信号时, TCN模块产生的影响则大于DGCNN模块
产生的影响.

3.3 操操操作作作特特特性性性曲曲曲线线线分分分析析析

为进一步评估DGCNN-TCN模型的性能,本文给
出的阈值下模型的真阳率(true positive rate, TPR)和
假阳率(false positive rate, FPR)之间的关系,获得操作

特性曲线(receiver operating characteristic curve, RO-
C)[32].

实验结果显示,在数据集A、数据集B和数据集C
中, DGCNN-TCN模型的区域面积均高于所有对比模
型的区域面积(如图6所示). 该结果表明,在对3个不
同数据集的评估基础上,本文提出的DGCNN-TCN模
型在融合分类任务中表现出卓越的性能.

综上所述, DGCNN-TCN模型在上述3个数据集上
具有较高的准确性和可靠性.
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图 6 DGCNN-TCN模型和对比模型在数据集A, B, C获得的ROC曲线图

Fig. 6 The ROC curves obtained by the DGCNN-TCN model and comparison models on the three datasets A, B and
C, respectively

4 讨讨讨论论论

近年来,使用多模态信号以克服单模态信号的局
限性,实现空间和时间优势互补越来越受到重视.
Feng等人[33]提出了一种基于多任务卷积神经网络

(multi-task CNN, MTCNN)的方法,以解决端到端运
动想像分类及运动执行分类识别中由单一信号而导

致的识别率不高和泛化能力不足的问题.相比传统机
器学习方法,该方法将平均分类准确率提升 5%.
Jiang等人[34]通过引入一种新颖的伪迹去除方法(art-
ifact removal methods, ARM)来提高信噪比,并结合
任务相关分量分析 (task-related component analysis,
TRCA)来改善双模态EEG-fNIRS特征的可重复性,获
得了较高的区分度.

在此基础上,本文提出的一种基于动态图卷积和
时间卷积的DGCNN-TCN模型,成功用于处理EEG-
fNIRS多模态信号.实验结果表明, DGCNN-TCN模型
的平均分类准确率相对优异.此外,在DGCNN-TCN
模型上采用EEG-fNIRS信号的分类准确率均高于单
模态信号.本文结果与前人的研究结果一致[35],即采
用EEG-fNIRS信号联合分析时,分类性能比单模态显
著提高(5%∼24.4%). 另外,从3个数据集的消融结果
来看,当消融DGCNN模块时, EEG信号的准确率会比
消融TCN模块时下降更多. fNIRS信号则相反,当消

融TCN模块时,分类准确率下降更多. 这可能的原
因是在方法层面, DGCNN可捕捉信号的空间信息,
TCN可获取信号的时间信息.信号属性层面, EEG信
号具备丰富的时域信息,而fNIRS则具备较高的空间
分辨率,上述两种信号组合的多模态信号实现了
时–空互补.实验结果亦证明了DGCNN-TCN方法在
时间、空间信息获取的优势可匹配EEG-fNIRS多模态
信号的时间、空间属性. 本研究还存在一定的局限性,
一是参与计算的导联通道过多时会导致模型的复杂

性和计算成本增加;二是EEG-fNIRS的同步采集实验
的调试复杂度和数据采集过程中的舒适度会影响被

试对脑机接口的体验感.

Zhong等人[36]提出了基于EEG的情感识别的正则
化图神经网络. 该方法利用DGCNN,根据输入数据特
征动态生成邻接矩阵,从而更好地捕捉不同EEG通道
之间的局部和全局关系.该研究结果表明, DGCNN
可有效捕捉EEG信号通道间的关系,克服跨被试的
EEG非平稳和噪声标签的问题.另一项研究中, Song
等人[37]提出了一种基于DGCNN的多通道EEG情感
识别方法. 该方法利用图模型对多通道EEG特征进行
建模, DGCNN能利用学习到的邻接矩阵来提取信号
中更具差异性的特征,在多类情感数据集上获得较高
的分类性能.但在脑成像领域,尤其是在fNIRS信号或
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EEG-fNIRS多模态信号分析中DGCNN的应用尚未有
发现. 因此,本研究首次将DGCNN应用于EEG-fN-
IRS多模态信号分析,并验证了其可行性和优越性.

此外,本文还将TCN引入DGCNN-TCN模型,通
过集成TCN, DGCNN-TCN模型能更有效地利用时域
信息,并捕捉到时间维度上的信号特征. DGCNN和
TCN的结合使得该模型可全面考虑信号的空间和时
间特征,从而提高整体性能. Mardi等人[38]的研究表

明,将TCN纳入P300检测模型中,能有效区分P300信
号与EEG的其他成分,使平均准确率提高2.9%. 因此,
TCN作为一种专为时间序列分析设计的网络结构,在
利用EEG信号中的时域信息方面具有较强的能力,在
脑电信号分析任务中具有巨大潜力.

本文所提出的DGCNN-TCN模型集成了DGCNN
和TCN两个模块的优势,可同时获取不同时间维度上
的信号特征及不同EEG通道之间的关系,适用于脑科
学多模态研究.

5 结结结论论论

本文提出了一种创新性的深度学习模型,即基
于DGCNN和TCN的深度学习模型(DGCNN-TCN模
型). 该模型的设计旨在结合EEG信号和fNIRS信号的
数据,以提高运动想象任务的解码效率.实验结果显
示, DGCNN-TCN模型无论是在自采集数据还是在两
组公开数据集上,该模型的性能均明显优于传统的卷
积神经网络方法和EEGNet. 此外,特别值得注意的是,
无论采用哪种模型,多模态的性能比单一模态更为出
色,这进一步证实了多模态数据融合的益处.

通过融合多种信号源并引入动态图卷积和时间卷

积网络, DGCNN-TCN模型能够有效地整合不同信号
源之间的相关信息,从而更加充分地提取数据的特征
表示. 这一特性使得该模型在改善运动想象任务及运
动执行任务的分类性能方面具有明显优势,为多模态
脑机接口研究提供了新的视角和方法.

总的来说,本文提出的DGCNN-TCN模型不仅在
理论上具有创新性,而且在实验中表现出色.本文结
果也为多模态脑机接口研究的提供了一种新见解、新

思路.
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