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基于双分支网络的动态知识蒸馏运动想象脑电解码
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摘 要： 针对多任务运动想象脑电解码模型存在解码精度低、 计算复杂度高的问题， 提出一种基于双分支网络

的动态知识蒸馏多任务运动想象脑电解码模型。该架构设计“先时间多尺度融合， 后空间统一处理”的多尺度

时空特征提取模块， 采用Transformer与BiLSTM双分支结构作为教师模型， 并有效融合Transformer全局特征

表示与BiLSTM精细时序捕捉优势， 以提高运动想象脑电解码精度。知识蒸馏阶段， 采用轻量化EEGNet作为

学生模型， 提出双分支动态知识蒸馏策略和自适应选择最优分支生成软标签， 使学生模型学习到适应不同个体

的脑电特征表示， 以实现在保持学生模型较小规模的同时获得接近教师模型的性能。通过BCI Competition IV 
2a数据集， 实验验证该方法的有效性。双分支教师模型多任务运动想象脑电解码平均准确率达到91. 32%； 知
识蒸馏的学生模型脑电解码平均准确率达到88. 85%， 相比于无蒸馏的学生模型平均准确率提升6. 63%， 与教

师模型相比参数量减少99. 78%， 计算量降低89. 02%。结果表明， 该方法在保持脑电高解码精度的同时， 可显

著降低计算复杂度， 为在资源受限环境下的脑机接口系统应用提供切实可行的轻量化解决方案。
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Abstract： To address low decoding accuracy and high computational complexity in multi-task motor imagery 
EEG decoding models， a dual-branch network-based dynamic knowledge distillation model is proposed.  The 
principle of “multi-scale temporal fusion first， followed by unified spatial processing”， is followed in this 
architecture and a multi-scale spatiotemporal feature extraction module is designed.  A dual-branch structure 
combining Transformer and BiLSTM are employed as the teacher model， which effectively integrates the 
Transformer’s strength in global feature representation with the BiLSTM’s advantage in fine-grained temporal 
modeling， thereby enhancing the decoding accuracy of motor imagery EEG signals.  During the knowledge 
distillation phase， a lightweight EEGNet is utilized as the student model.  A dual-branch dynamic knowledge 
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distillation strategy is proposed， where the optimal branch is adaptively selected to generate soft labels.  This 
enables the student model to learn EEG feature representations adaptable to different individuals， allowing it 
to achieve performance close to that of the teacher model while maintaining a compact size.  Experimental 
validation on the BCI Competition IV Dataset 2a demonstrates the effectiveness of the proposed method.  The 
dual-branch teacher model achieves an average decoding accuracy of 91. 32% for multi-task motor imagery.  
After knowledge distillation， the student model attains an average EEG decoding accuracy of 88. 85%， 
representing an improvement of 6. 63% compared to the student model without distillation.  Furthermore， 
compared to the teacher model， the number of parameters in the student model is reduced by 99. 78%， and 
the computational load is decreased by 89. 02%.  The results indicate that the proposed method maintains high 
EEG decoding accuracy while significantly reducing computational complexity， providing a practical and 
lightweight solution for brain-computer interface systems in resource-constrained environments.
Key words： motor imagery electroencephalogram （EEG） decoding； dual-branch teacher model； EEGNet 

student model； dynamic knowledge distillation

0　引　言

脑机接口（Brain-Computer Interface， BCI）通
过解码大脑活动产生的神经信号， 将其转化为数

字指令以直接控制计算机或其他外部设备， 无需

依赖外周神经与肌肉组织的正常传导， 从而建立

大脑与外部环境之间的交互连接［1］。其中， 基于

运动想象的 BCI 系统因其无创性、 低成本、 无肢

体动作的特性成为临床研究和应用的热点。其核

心技术运动想象脑电解码是一种基于脑电图

（Electroencephalogram， EEG）信号， 通过分析大

脑活动模式来解析和识别特定的运动想象任务， 
并将它们转化为控制指令［2］。然而， EEG 信号具

有信噪比低、 平稳性弱、 个体差异大等特点， 使得

脑电解码模型需依赖复杂的结构和计算才能提升

精度， 严重制约了算法在资源受限设备的部署

能力［3］。

为了克服EEG信号的低信噪比与时空耦合问题， 
提升解码精度， 研究者们不断探索机器学习与深度

学习解码模型。早期研究主要依赖传统机器学习方

法， 包括线性判别分析（Linear Discriminant Analysis， 
LDA）、 支持向量机（Support Vector Machines， SVM）

和K近邻（K-Nearest Neighbors， KNN）方法［4］。但

是这类方法高度依赖于人工提取特征的质量和适用

性。特征提取过程繁琐且需要领域知识， 提取的特

征也难以捕捉EEG信号中复杂、 高维的时空特性和

通道间的高阶关系， 且泛化能力受限， 精度提升难。

为了应对传统机器学习对人工提取特征的依赖及其

在捕捉复杂模式上的不足， 研究者转向端到端学习

的深度学习模型。卷积神经网络（Convolutional 
Neural Networks， CNN）因能够通过多层非线性变

换直接从原始的EEG信号中自动学习具有判别性的

时空特征表示， 而成为运动想象解码的主流选择。

目前， 多种专门为EEG信号设计的CNN架构已被

提出。Schirrmeister等［5］设计了一系列深度卷积网络

架构（Deep ConvNets）， 引入批量归一化（Batch 
Normalization， BN）和指数线性单元（Exponential 
Linear Unit， ELU）等优化技术， 结合裁剪训练策略， 
在BCI competition IV 2a数据集上MI脑电解码的平

均准确率达到了72. 53%， 优于广泛使用的滤波器组

共空间模式（Filter Bank Common Spatial Pattern， 
FBCSP）分类算法［6］。然而Deep ConvNets模型参数

量大， 需要大量高质量数据才能完成有效训练并避

免过拟合。MI-EEG实验通常受限于被试疲劳、 实
验时长等因素， 单个被试的可用数据往往非常有限。

在这种小样本场景下， Deep ConvNets极易过拟合。

针对这个问题， Mane等［7］提出了一种新型滤波器组

卷积网络（FBCNet）， 通过融合滤波器组分解与空间

滤波优化的思想， 构建了一个即使训练数据有限也

能高效训练的网络， 取得了76. 20%的平均准确率。

虽然CNN在MI-EEG解码中取得了一定进展， 但其

局部感受野和缺乏显式时序建模能力， 限制了捕捉

EEG信号中跨越长时间尺度的复杂动态模式。为了

更好地捕捉EEG信号的时序特征， 研究者提出采用

长 短 时 记 忆 网 络（Long Short-Term Memory， 
LSTM）［8］。然而， LSTM模型依赖时间顺序传递隐

藏状态， 无法进行并行训练， 且长程依赖建模能力

较弱。近年来兴起的Transformer架构， 凭借独特的

自注意力机制， 彻底摒弃了循环结构， 实现了对整
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个序列的全局建模与高效并行计算， 成为脑电解码

研究的新方向。Xie等［9］提出了一种基于Transformer
的运动想象脑电信号分类模型， 利用Transformer的
注意力机制和脑电信号的时空特性， 在PhysioNet四
分类运动想象数据集上获得了64. 22%的平均准确

率。但该模型的解码精度并不高， 因为其虽然使用

Transformer模型提取了EEG信号的全局依赖关系， 
但忽略了局部特征的学习。为了解决单一网络模型

的局限性， 越来越多的Transformer混合架构被提出。

Song等［10］设计EEG Conformer模型， 通过融合CNN
部时空特征提取与Transformer自注意力的长时序依

赖建模， 在运动想象四分类BCI competition IV 2a数
据集上取得了78. 66%的平均准确率。Hamidi等［11］

提出了一种结合Transformer和图卷积网络（Graph 
Convolutional Networks， GCN）技术的混合方法， 
Transformer模型用于预训练， 以强调时间动态， GCN
则设计用来捕捉空间依赖性， 在PhysioNet四分类运

动想象数据集上实现了97. 43%的平均分类准确率。

这些混合模型架构能够协同利用不同模型的互补特

性， 从而在复杂EEG模式识别任务中提升性能。然

而， 这种性能的提升通常伴随着混合模型复杂度的

急剧增加， 融合多个模块会导致模型参数量庞大、 
计算复杂度高， 对训练和推理所需的计算资源提出

了严峻挑战。此外， 复杂的模型结构也增加了优化

难度， 并限制其在资源受限的边缘设备上的实际部

署能力。

针对混合模型带来的计算负担与部署难题， 知
识蒸馏作为一种将复杂“教师”模型知识迁移到轻量

“学生”模型的通用模型压缩范式， 为权衡精度-复杂

度提供了有效路径［12］。知识蒸馏方法的核心思想在

于学生模型模仿学习教师模型输出的蕴含丰富知识

的“软标签”（Soft Labels）， 以实现在学生模型保持结

构简单高效的同时提升其性能。研究人员已将知识

蒸馏技术应用于各种基于EEG的任务中。Liu等［13］

提出了一种跨模态知识蒸馏框架， 该框架同时建模

皮肤电反应信号和EEG信号的异质性和交互性， 在
不显著降低性能的情况下减少了对多模态数据的依

赖， 使情感识别更加适用和可行。Wu等［14］提出了一

种基于多级教师辅助的知识蒸馏框架， 该框架在保

持高性能的同时压缩深度学习模型用于MI分类任

务， 在运动想象四分类BCI competition IV 2a数据集

上将基准学生模型的平均准确率提高了6. 61%， 同
时与教师模型相比， 模型尺寸减小了近90%。当前

高性能的MI解码模型往往结构复杂、 参数量大， 难

以满足BCI系统对实时性、 低功耗和嵌入式部署的

迫切需求。因此， 将知识蒸馏这种高效的模型压缩

和迁移范式应用于MI脑电解码， 具有重要的研究价

值和广阔的应用前景。

为此， 本研究提出一种基于双分支网络的动态

知识蒸馏运动想象脑电解码方法， 旨在解决高性能

模型固有的高计算复杂度问题， 实现精度与效率的

有效平衡。首先， 采用数据增强策略对脑电数据进

行扩展； 其次， 设计一个高效的多尺度时空卷积模

块， 该模块并行使用3个不同时间尺度的卷积核提

取多尺度时间特征， 并将特征拼接后通过单一空间

卷积层统一处理。这种“先时间多尺度融合， 后空间

统一处理”的设计， 相比传统的“各分支独立时空处

理再拼接”方式， 不仅减少了参数量和计算量， 还实

现了跨尺度特征的融合； 然后， 设计了Transformer
与双向LSTM（BiLSTM）并行的双分支异构网络， 
共享多尺度时空卷积模块， 通过双分支协同训练策

略， 结合Transformer的全局建模能力和BiLSTM的

时序动态捕捉优势， 设计加权联合损失函数来调节

网络参数， 实现特征互补， 兼顾全局与局部的特征

表达， 极大提高了教师模型的解码精度； 最后， 在知

识蒸馏阶段， 选择参数量少， 计算复杂度低的EEGNet
作为轻量化的学生模型， 其深度可分离卷积结构契

合EEG信号具有的时空特性。在蒸馏过程中， 本文

提出了双分支动态知识蒸馏策略， 在每轮训练前使

用验证集计算教师模型各个分支准确率， 并选择当

前表现更优的分支作为该轮的知识源， 用于指导学

生模型训练。相比于固定使用静态融合和单分支教

师模型， 该策略依据模型学习状态选择最优知识源， 
可避免无效的知识迁移和固定多分支融合的计算冗

余， 在实现高性能运动想象脑电解码的同时， 可以

显著降低模型的参数量和计算复杂度。

1　模型架构与方法

本文设计的模型架构如图 1 所示。该架构主要

包括Transformer与BiLSTM构成的并行双分支教

师模型， 轻量级的学生模型EEGNet， 以及双分支动

态知识蒸馏策略3个关键部分。教师模型通过设计

联合损失函数， 对两个分支的损失进行加权求和调

节模型参数， 实现两个分支的特征深度互补， 从而

有效提高运动想象脑电信号解码的精度， 并为学生

模型提供丰富且鲁棒的迁移知识。学生模型采用了

专门为处理EEG信号而设计的轻量级卷积神经网络
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EEGNet， 该网络主要由时间卷积、 深度卷积和可分

离卷积3个部分组成， 在保持强大表达能力的同时， 
大幅降低模型的参数量和计算复杂度［15］。双分支动

态知识蒸馏策略能够自适应地选取每次训练阶段表

现最优的分支作为知识源， 指导学生模型学习， 从
而确保知识传递的高质量与鲁棒性。该架构的实现

过程如下： 首先， 将输入的脑电数据划分为训练集

和验证集， 并对训练集进行数据增强， 以丰富训练

样本； 其次， 预训练双分支教师模型获得高精度运

动想象任务分类预测能力； 然后， 加载预训练好的

教师模型并冻结其权重， 将训练数据同时输入到学

生模型和教师模型中， 获取学生模型和教师模型两

个分支的原始输出， 再通过验证集的数据评估教师

模型两个分支的解码准确率， 动态选择准确率更高

的分支作为教师模型的原始输出； 最后， 将教师模

型的原始输出通过温度为T=3的Softmax进行软化， 
生成教师模型的软标签， 同时将学生模型的原始输

出分别通过T=3的Softmax和T=1的Softmax得到

学生模型的软标签和硬标签。计算学生模型的软标

签与教师模型的软标签之间的蒸馏损失， 以及学生

模型的硬标签和真实标签之间的交叉熵损失， 将这

两个损失函数加权求和得到总损失。通过最小化总

损失， 学生模型学习拟合真实标签并且模仿教师模

型丰富的知识表示， 从而实现知识迁移， 使学生模

型在保持较少参数和较低计算复杂度的同时， 获得

与教师模型接近的解码精度。

1. 1　双分支教师模型

双分支教师模型的结构如图 2 所示， 它主要

由改进的多尺度时空卷积模块， Transformer 与
BiLSTM 构成的并行双分支异构网络及联合训练

分类模块三部分构成， 旨在从输入数据中提取全

面且高质量的多层次特征表示， 为学生模型提供

判别性强的先验知识。

首先， 改进的多尺度时空卷积模块负责提取

局部细粒度的时空特征， 显示建模不同尺度特征

间的交互关系， 为后续处理提供丰富且判别性强

的特征。其次， 设计Transformer与BiLSTM并行

的双分支异构网络， 旨在对脑电特征序列实现全

面而深入的建模。Transformer凭借其强大的注意

力机制， 能有效学习序列内部长距离的全局依赖

关系； 而 BiLSTM 以其门控机制可从前向与后向

两个角度精准地捕捉序列的动态演化规律与上下

文信息。这种并行结构使得局部与全局、 静态与

动态的时序信息能够被互补地捕获与融合。最

后， 联合训练与分类模块用于协同优化上述两个

分支， 将双通路汇聚的丰富特征进行高层次整合

与决策， 使网络在学习过程能平衡并利用不同分

支的优势， 从而避免单一结构的局限性， 最终有

效提升模型对复杂场景的综合判别能力。

1. 1. 1　多尺度时空卷积

改进的多尺度时空卷积模块结构如图 2 所
示， 输入数据通过 3个并行的时间卷积层， 每层卷

积核的大小都不同， 这种多尺度设计允许网络从

输入数据中捕获各种与时间相关的特征， 获得更

图 1　模型整体架构图

Fig. 1　Overall architecture of model
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丰富的脑电特征信息； 然后， 将各时间卷积层的

输出在通道维度拼接融合， 形成多尺度时序特征

的集成表达。将融合后的特征通过空间卷积层整

合空间信息， 进一步细化特征提取过程。

随后， 应用批归一化和指数线性单元激活函

数， 来稳定训练过程和缓解梯度消失问题。接

着， 用平均池化层进行下采样， 降低时间维度， 增
强局部特征鲁棒性和减少后续计算复杂度。最

后， 使用投影层将 4D时空特征张量通过通道调整

和维度重组， 转换为 3D序列化表示， 这种结构化

转换既保留了原始时空关系， 又适配了 Trans⁃
former和 BiLSTM 对序列输入的建模要求。这种

“先时间多尺度融合， 后空间统一处理”的设计， 
相比传统的“各分支独立时空处理再拼接”的多尺

度时空卷积方式， 不仅可以降低参数量， 实现精

准的时序建模和高效的特征融合， 还可以避免传

统方法中多个独立分支在时空域的特征冗余与干

扰， 使模型能够学习到更具判别性和鲁棒性的时

空特征表示。

1. 1. 2　异构双分支网络

异构双分支网络的结构如图 3 所示， 该网络

包含并行的Transformer和BiLSTM分支， 每个分

支都配有独立的分类头， 并通过联合损失函数进

行协同训练。

Transformer分支采用其编码器结构， 通过多

头注意力机制捕捉序列内部的全局依赖关系， 形

成富含上下文信息的特征表示［16］。而BiLSTM分

支则通过其双向门控机制， 从前向与后向两个角

度建模序列的时序依赖关系， 专注于捕捉序列中

稳定存在的局部与长程时序模式［17］。本研究设计

了一个联合损失函数， 通过对两分支的交叉熵损

失加权求和得到总损失， 利用总损失来调节模型

参数。此外， 通过贝叶斯优化来选择最优的损失

权重， 其关键步骤如下：

1） 计算各分支的交叉熵损失LCE， LCE 通过衡

量真实概率分布与预测概率分布之间的差异， 并
利用其优良的梯度特性， 成为分类任务的首选损

失函数， 其定义为

LCE =- 1
N∑

i= 1

N

∑
c= 1

M

y lg ( ŷ )， （1）

式中： M为脑电信号类别数量； y与 ŷ分别为真实

标签和预测标签； N为一个批次的试验次数。

2） 计算联合损失函数， 联合损失函数定义为

两个分支损失的加权和， 
L joint = λL trans +(1 - λ )Lbilstm， （2）

式中： L joint 为双分支的联合损失； L trans 为 Trans⁃
former分支的损失； Lbilstm 为BiLSTM分支的损失；

λ∈[ 0，1 ]为权重系数。

3） 通过贝叶斯优化自动选择最优权重 λ*， 优

图 2　双分支教师模型的结构图

Fig. 2　Architectural diagram of dual-branch teacher model
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化目标为

λ* = argmin
λ∈[ 0，1 ]

E [ f ( λ ) ]， （3）

f ( λ )= 1 -Accuracy ( λ )， （4）

式中： f ( λ )为验证集上使用 λ权重时的性能度量， 
如准确率； E [ f ( λ ) ]为期望算子； argmin为参数

优化， 用于找到使目标函数最小的 λ值。

4） 使用高斯过程对 f ( λ )建模， 
f ( λ ) ~gp ( μ( λ )，k ( λ，λ′) )， （5）

式中： gp为高斯过程， 用于对未知函数建模； 
μ( λ )为均值函数， 预测 f ( λ )的期望值； k ( λ，λ′)为
高斯核函数， 衡量两个 λ点和 λ′之间的相关性。

5） 每次迭代中， 通过优化采集函数选择下一

个评估点 λnext， 
λnext = argmax

λ
EI [ λ ]， （6）

EI [ λ ]=E [ max( f ( λ )min - f ( λ ) )，0 ]，（7）

式中： EI [ λ ]为期望改进函数； f ( λ )min 为当前观察

到的最佳性能值。选择使得EI最大的 λ作为下一

个评估点。

6） 网络参数 θ通过梯度下降更新， 
θi+ 1 = θi - η∇θL joint (θi )， （8）

式中： η为学习率； L joint (θi )为第 i个网络参数的联

合损失项， 梯度计算公式为

∇θL joint = λ* ∇θL trans +(1 - λ* ) ∇θLbilstm， （9）

式中： ∇θ为梯度算子， 计算损失函数对网络参数

的偏导数； ∇θL trans 为 Transformer 分支的梯度； 
∇θLbilstm为BiLSTM分支的梯度。

与单分支模型相比， Transforme 与 BiLSTM
构成的异构双分支网络既可以缓解Transformer在
处理局部时序模式上的不足， 也能突破 BiLSTM
在捕捉长程全局依赖关系上的瓶颈， 实现全局与

局部特征的互补。此外， 相比双分支特征拼接的

静态融合， 该网络通过联合损失函数在训练过程

动态调节及平衡两个分支的学习， 促使二者充分

发挥各自的特长并实现深度融合， 从而有效缓解

传统融合中常出现的单分支主导而另一分支贡献

不足的问题。

1. 2　EEGNet学生模型

EEGNet 是一个轻量级的卷积神经网络， 它
通过结合脑电信号处理的领域知识深度学习方法

来高效地处理EEG数据。其结构如图 4 所示， 模
型主要由时间卷积、 深度卷积和可分离卷积 3 个

部分组成。首先， 使用多个一维的时间卷积核， 
仅在时间轴上滑动以捕获信号的时间动态特性， 
同时保持空间通道的独立性。此操作专注于单一

维度特征提取， 避免了多维卷积带来的参数膨

胀， 为后续处理提供高效的时序特征表示。接

着， 采用深度卷积操作实现跨通道的空间特征整

合， 深度卷积专门负责空间卷积， 通过一组覆盖

所有电极通道的空间卷积核， 对前一模块输出的

每个时间特征图进行独立的空间滤波， 每个卷积

核独立处理单个输入通道， 避免了通道间的全连

接参数， 大幅减少了参数数量。在获得时空联合

特征后， 网络通过可分离卷积进一步提取深层抽

象特征。依次执行深度卷积和逐点卷积， 深度卷

积在特征维度上进行深层次的时间模式挖掘， 而
逐点卷积则专注于通道维度特征组合， 通过轻量

图 3　异构双分支网络结构

Fig. 3　Architecture of heterogeneous dual-branch network
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级的 1×1卷积实现特征重新加权。这种分离策略

确保网络在保持强大表达能力的同时， 通过功能

专一化的卷积操作大幅降低参数量和计算复

杂度。

1. 3　动态知识蒸馏策略

针对运动想象任务分类中脑电信号存在个体

差异性， 本文提出一种双分支动态知识蒸馏策略。

该策略的核心思想是利用教师模型的双分支结构

生成多样化的知识表示， 并根据当前各分支在验

证集上的表现动态选择最优知识源进行蒸馏。每

轮训练开始前， 在验证集上评估教师模型两个分

支的当前性能， 如式（10）和（11）所示。

Acc trans =Accuracy ( y，ŷ trans )， （10）

Accbilstm =Accuracy ( y，ŷbilstm )， （11）

式中： ŷ trans 和 ŷbilstm 分别为 Transformer 和 BiLSTM
两个分支的预测值 ； Acc trans 和 Accbilstm 分别为

Transformer和BiLSTM两个分支的准确率。根据

评估结果， 选择当前性能最优的分支作为本轮蒸

馏的知识源， 如式（12）所示。

B* =
ì
í
î

ïï
ïï

Transformer， if Acc trans ≥Accbilstm，

BiLSTM， otherwise。 （12）

该动态选择机制确保在蒸馏过程始终使用最

可靠的知识源， 从而适应脑电信号的动态特性。

基于选择的最优分支 B*， 构建动态蒸馏损失函

数， 如式（13）所示。

LKD =(1 - γ )×LCE ( y，σ ( zs ) )+
γ×T 2 ×LKL ( σ ( zB*

t /T )∥ σ ( zs/T ) )，（13）

式中： zs和 zt分别为教师模型和学生模型的输出； 
σ为 softmax函数； T为温度参数， 用于软化概率分

布； γ为平衡蒸馏损失和学生硬标签损失的权重系

数； LKD 为知识蒸馏的总损失； LKL 为 Kullback 

Leibler散度。

该损失函数将传统知识蒸馏的单一知识源扩

展为动态选择的最优知识源。与传统知识蒸馏相

比， 所提出的双分支动态知识蒸馏策略具有三重

优势： 知识多样性、 动态适应性和脑电特异性。

传统方法依赖单一静态教师模型， 知识来源受限

且固定， 难以充分捕捉脑电信号的复杂时空特性。

通过并行的 Transformer 和 BiLSTM 构建双路径

知识库， 在每轮训练前基于验证集性能实时选择

最优分支作为知识源， 实现动态知识传递。这种

策略不仅能根据被试的脑电特性自动适配最佳知

识表示， 还能响应信号的非平稳变化。在保证提

高计算效率的同时， 提升教师模型知识迁移的针

对性和完备性， 使学生模型具有更强的泛化能力。

2　模型实现与评价

2. 1　数据集

实验数据集是 2008 年 BCI 竞赛Ⅳ的数据集

2a， 由奥地利格拉茨工业大学提供［18］。该数据集

由 9名被试的 EEG 数据组成， 每个被试在实验过

程中需要按照屏幕箭头所指方向分别想象左手、 
右手、 双脚和舌头的运动， 每次想象任务持续约

3 s。每名被试在不同日期记录了两组运动想象脑

电数据， 每组试验中每名被试进行 6轮运动想象， 
每轮包括 4 种运动想象任务各 12 次， 共得到 288
个实验样本。将每个被试不同日期记录的两组脑

电数据进行合并得到 576 个实验样本。该数据集

图 4　EEGNet的模型结构图

Fig. 4　Structure of EEGNet model
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按照图 5 的实验范式使用 25 个 Ag/AgCl 电极采

集脑电数据， 采样的频率为 250 Hz， 其中 EEG 电

极有 22个， 眼电（EOG）电极有 3个。实验中， 3~
6 s是大脑进行运动想象的时间段。

对采集记录的脑电数据进行预处理， 预处理

的流程如下： 移除 3 个 EOG 通道并保留 EEG 通

道， 进行电极定位； 使用 0. 5~40 Hz 带通滤波以

抑制噪声和干扰， 并进行平均参考； 通过独立成

分分析去除眼电、 心电等伪迹； 截取运动想象任

务时段（3~6 s）， 每个样本对应相应任务标签。最

终每位被试获得 576个样本， 按 7∶2∶1划分为训练

集、 验证集和测试集， 分别用于模型训练、 调优和

最终评估。此外， 为解决运动想象脑电训练数据

量少的问题， 采用时域分割与重构（S&R）的方法

对训练数据进行实时的扩充［19］。该方法将同类型

任务的 EEG 样本按时间分割为N个片段（如N=
3， 则分为A、 B、 C三段）， 并在保持时序的前提下

随机重组这些片段， 每次迭代生成与批次等量的

新数据。

2. 2　模型训练

双分支网络的动态知识蒸馏算法的整体训练

流程如下。

双分支网络的动态知识蒸馏算法

输入： Transformer⁃BiLSTM双分支教师模型 fT=[ f trans
T ,f bilstm

T ]， 
学生模型 fS， 温度参数 τ， 蒸馏损失权重γ， 训练数据D train， 验证数

据Dval， 教师学习率 ηT， 学生学习率 ηS， 联合损失权重 λ。
预训练教师模型：

1 初始化Transformer分支参数 θ trans
T ， 初始化BiLSTM分支

参数 θ bilstm
T

2 While not converged do：
3    X,Y~D train

4    Xaug,Yaug ~S&R_Augment ( X,Y )
5    Xbatch =[ X,Xaug ],Ybatch =[Y,Yaug ]
6    ztrans = f trans

T ( Xbatch; θ trans
T )

7    zbilstm = f bilstm
T ( Xbatch; θ trans

T )
8    L trans =CrossEntropy ( ztrans,Ybatch )

9    Lbilstm =CrossEntropy ( zbilstm,Ybatch )
10   L teacher = λL trans +(1 - λ )Lbilstm

11   ∇θTL teacher， 其中 θT= {θ trans
T ,θ bilstm

T }
12   θT← θT- ηT∇θTL teacher

13 end while
14 保存预训练教师模型参数 θT
知识蒸馏训练：

1 加载预训练教师模型参数 θT， 冻结所有参数， 初始化学生模型

EEGNet参数 θS
2 While not converged do：

3    f *T =
ì
í
î

f trans
T , if  perftrans ≥ perfbilstm，

f bilstm
T , otherwise。

4    X,Y~D train

5    Xaug,Yaug ~S&R_Augment ( X,Y )
6    Xbatch =[ X,Xaug ],Ybatch =[Y,Yaug ]
7    pT= softmax ( f *T ( Xbatch ) /τ )
8    pS= softmax ( fS ( Xbatch ) /τ )
9    YS= softmax ( fS ( Xbatch ) )
10   LKD =KLDivergence ( pS∥ pT )
11   Lstudent =CrossEntropy (YS,Ybatch )
12   L total = γ∙τ2 ∙ LKD+(1 - γ ) ∙Lstudent

13   ∇θSL total

14   θS← θS- ηS∇θSL total

15 end while
输出： 训练好的学生模型 fS

本研究的模型训练过程分为两个核心阶段： 
双分支教师模型的预训练和基于知识蒸馏的学生

模型训练。实验环境为 pycharm2020. 1. 3， 采用

pytorch 框 架 搭 建 模 型 ， 硬 件 环 境 为 NVIDIA 
GeForce RTX 3080Ti GPU。教师模型和学生模

型采用相同的优化器和批次大小（batchsize）， 训练

轮次（epochs）都设置为 1 000， 并使用早停法防止

模型过拟合。模型的超参数设置如表 1 所示， 这
些超参数的具体数值， 包括学习率和权重系数， 
均是通过贝叶斯优化方法自动寻优确定。利用贝

叶斯优化框架， 以验证集上的性能作为优化目

标， 经过多轮迭代， 获得了表 1 中所列的最优超

参数组合， 从而确保模型能够达到最佳性能潜力。

模型在被试 A03 的准确率曲线和损失曲线如图 6 
所示。

图 5　BCI competition IV 2a运动想象实验范式

Fig. 5　BCI competition IV 2a motor imagery experimental 
paradigm

表 1　模型超参数设置

Tab. 1　Model hyperparameter settings

超参数

教师学习率 ( ηT )
学生学习率 ( ηS )

批量大小(batchsize)
联合损失权重 λ
蒸馏损失权重γ

温度参数 τ
优化器

最优值

0.000 623
0.001

16
0.44
0.7
3

Adam
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2. 3　评价指标

为全面评估模型的性能， 采用多种指标对模

型进行分类性能、 计算效率的综合评价。

运动想象任务分类准确率（Accuracy）是指通

过训练集训练得到的模型在测试集上进行分类

时， 能够被正确分类的样本数与总样本数的比

值， 如式（14）所示。

Accuracy= TP+TN
TP+TN+FP+FN

，（14）

式中： TP为将正类预测为正类； TN为将负类预

测为负类； FP为将负类预测为正类； FN为将正

类预测为负类。在多任务分类问题中， 把某一类

别作为正类， 其余类别均被视为负类。

Kappa 系数是一种用于衡量分类结果与真实

标签之间一致性的指标。它考虑了随机猜测可能

带来的正确率， 比单纯的准确率更为鲁棒， 其值

可基于混淆矩阵计算，

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Kappa= P0 -Pe

1 -Pe
，

Pe = 实际数量 × 预测数量

(样本总数 )2
，

（15）

式中： P0 为分类准确率； Pe 为随机一致性。Kappa
系数的取值范围通常在［−1，1］之间， 值越接近

1， 表示一致性越高， 模型的性能越好。以BCI IV 
2a 数据集中被试 A03 为例， 其混淆矩阵如图 7 
所示。

此 外 ， 使 用 参 数 量（Parameter）和 计 算 量

（FLOPs）作为模型的效率指标。Parameter指模

型中所有需要学习的权重和偏置的总数量， 该指

标直接反映了模型的大小和内存占用情况， 是评

估模型轻量化程度的关键指标。FLOPs通常用前

向传播过程中所需的浮点运算次数来衡量， 体现

了模型的计算复杂度和推理速度。模型的Param⁃
eter和FLOPs取决于模型的结构和类型， 通常集

中在全连接层、 卷积层及注意力层。全连接层的

ParameterFC和FLOPsFC主要取决于输入特征维度

D、 输出特征维度E及偏置项， 每一个输出节点都

有一个偏置量， 计算公式为

ParameterFC =(D×E )+E， （16）

FLOPsFC = 2 ×D×E+E。 （17）

卷积层的Parametercov和FLOPscov取决于输入

通道数 cout、 输出通道数 c in、 卷积核的大小 kh × kw

及输出特征的尺寸 kout ×Wout， 计算公式为

Parametercov =( c in × cout × kh × kw )+ cout，（18）

FLOPscov = 2 ×Hout ×Wout × c in × cout ×
kh × kw +Hout ×Wout × cout。 （19）

注意力层的 ParameterMHA 和 FLOPsMHA 取决

图 7　被试A03的混淆矩阵

Fig. 7　Confusion matrix for subject A03

图 6　被试A03学生模型的准确率曲线和损失曲线

Fig. 6　Accuracy and loss curves of student model for subject A03
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于序列长度 L、 模型的维度 dmodel、 注意力头数 h、 
每个注意力头的维度dk及偏置项， 计算公式为

ParameterMHA = 3 × dmodel × dk × h+
dmodel × dmodel + 4 × dmodel， （20）

FLOPsMHA = 2 ×L×( 4 × d 2
model + 2 ×L× dmodel )+

3 ×L2 + 4 ×L× dmodel。 （21）

3　实验与分析

通过设计不同的实验验证所提方法的有效性与

优越性。实验主要包括3个部分： 首先， 通过消融实

验验证模型核心组件的贡献； 其次， 与当前主流模

型进行对比， 证明所提方法的综合性能优势； 最后， 
通过特征可视化定性分析模型的特征学习能力。

3. 1　消融实验

为系统性地评估所提方法中各核心模块的有

效性， 在 BCI competition IV 2a数据集上对 9名被

试进行了消融实验研究。所有实验均使用相同训

练/验证/测试集划分， 以及数据预处理与增强的

策略， 以确保结果的公平可比性。消融实验分为

教师模型和学生模型两部分。

3. 1. 1　双分支教师模型的消融实验

该消融实验旨在逐步验证高性能教师模型的

3 个核心优势： “先时间多尺度融合， 后空间统一

处理”多尺度时空卷积模块的效率与性能优势； 
Transformer与BiLSTM并行的异构双分支网络架

构的特征表征能力； 改进的联合损失函数相较于

普通特征融合策略的优越性。

实验一为基础实验， 使用传统的多尺度时空

卷积模块， 即 3个独立的时空卷积分支并行处理， 
然后进行特征融合， 再将融合后的特征输入到

Transformer模型进行分类。此实验旨在建立性能

基线， 用于对比后续所有改进。

实验二在实验一的基础上将传统的多尺度时

空卷积模块替换为“先时间多尺度融合， 后空间统

一处理”模块， 旨在评估该模块在减少计算复杂度

和提升特征表达方面的有效性。

实验三在实验二的基础上将Transformer替换

为 BiLSTM， 评估 BiLSTM 模型在本任务中的独

立性能， 旨在与后续的双分支架构进行对比。

实验四在实验二的基础上引入实验三中的

BiLSTM， 构建一个 Transformer 与 BiLSTM 并行

的异构双分支网络。该实验采用常见的特征融合

策略： 将两个分支输出的特征序列在特征维度进

行拼接， 然后输入到一个共同的分类头。此实验

旨在验证双分支架构的有效性。

实验五在实验四的基础上， 摒弃特征拼接， 
采用加权联合损失函数进行协同训练， 旨在验证

联合损失函数作为一种更灵活、 更高效的协同机

制， 相较于仅进行特征拼接的静态融合的优越性。

实验结果如图 8 和表 2 所示， 提出的双分支

教师模型其各个核心模块均对最终脑电解码性能

的提升起到了关键作用。

首先， 对比实验一和实验二可以看出， 将传

统的多尺度时空卷积模块替换为“先时间多尺度

融合， 后空间统一处理”结构， 其平均分类准确率

从 85. 55%提升至 88. 54%， Kappa系数从 0. 816 9
提升至 0. 847 2。更重要的是， 在性能提高的同

时 ， 模 型 的 Parameter 从 1. 262 9 M 下 降 至

0. 709 9 M， FLOPs也略有降低。这一结果表明， 
本文提出的多尺度模块不仅在结构上更为高效， 
还增强了对时空特征的表征能力。实验三仅使用

BiLSTM作为任务分类骨干网络， 取得了 88. 39%
的平均准确率， 低于实验二中使用的 Transformer
结构， 说明Transformer在捕获全局时序依赖方面

表现更优。实验四将 Transformer 与 BiLSTM 并

图 8　各个被试的教师模型消融实验对比

Fig. 8　Comparison of ablation studies on teacher model for 
each subject

表 2　教师模型消融实验的平均解码准确率对比

Tab. 2　Comparison of average decoding accuracy in teacher 
model ablation studies

实验一

实验二

实验三

实验四

实验五

平均准确率/%
85.55
88.54
88.39
89.35
91.32

Kappa

0.816 9
0.847 2
0.848 0
0.858 0
0.884 3

Parameter/M
1.262 9
0.709 9
0.660 1
1.257 8
1.257 8

FLOPs/M
158.72
154.56
152.38
154.25
158.25
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行 组 合 成 双 分 支 网 络 结 构 ， 准 确 率 提 升 至

89. 35%， Kappa值达到 0. 858 0， 这一改进证实了

异构双分支架构的有效性。实验五采用联合损失

函数替代实验四的特征拼接策略， 在保持Param⁃
eter与实验四基本一致的情况下， 平均准确率进一

步提升至 91. 32%， Kappa值提高至 0. 884 3。该

结果表明联合损失函数能够更有效地调节模型参

数， 达成特征深度融合， 避免特征拼接带来的信

息冲突或冗余， 从而实现了更优的协同训练效果。

3. 1. 2　学生模型的消融实验

为了验证双分支动态知识蒸馏策略在学生模

型训练中的有效性， 在BCI competition IV 2a数据

集上针对同一预训练的双分支教师模型， 设计多

种蒸馏策略进行消融实验。所有实验均使用相同

的 EEGNet学生模型架构、 初始化权重、 训练集/
验证集/测试集划分， 以及优化器设置（学习率、 
批次大小等）， 以确保对比的公平性。实验设置

如下：

实验A： 基线实验， 无蒸馏的独立训练。学生模

型EEGNet不接收教师模型指导， 单独训练， 此实验

旨在建立学生模型不借助知识蒸馏的基线性能。

实验 B： 静态 Transformer 分支蒸馏。使用预

训练教师模型中固定的Transformer分支作为知识

源进行知识蒸馏， 该实验用于验证单一 Trans⁃
former教师模型的知识迁移效果。

实验 C： 静态 BiLSTM 分支蒸馏。使用预训

练教师模型中固定的BiLSTM分支作为知识源进

行知识蒸馏， 该实验用于验证单一 BiLSTM 教师

模型的知识迁移效果。

实验 D： 静态平均融合蒸馏。将教师模型两

个分支输出的软标签进行平均， 得到一个融合的

软标签， 然后用其指导学生模型训练， 这是一种

常见的多教师蒸馏策略。

实验 E： 双分支动态知识蒸馏。在每轮训练

前， 根据两个分支在验证集上获得的当前准确

率， 动态选择表现更优的分支作为该轮的知识源。

图 9 和表 3 展示了采用不同蒸馏方法时， 学生模

型在各个被试达到的分类准确率对比结果。

由图 9 可知， 双分支动态知识蒸馏在大多数被

试上取得了最优或接近最优的分类性能， 其平均准

确率为 88. 85%， 显著高于基线实验A的 82. 22%， 
也高于其他静态蒸馏策略。该结果表明双分支动态

蒸馏策略能更有效地从教师模型中提取特征并迁移

判别性知识， 进一步提升学生模型的分类准确率。

由两种单一分支的静态蒸馏实验结果可知， 不同结

构教师分支的知识迁移能力存在明显被试依赖性。

实验B在被试A01、 A03、 A04、 A05和A07上平均

准确率高于实验C， 说明Transformer分支对这些被

试的EEG特征具有更强的任务类别表示能力； 而在

被试A02、 A06、 A08和A09上， 实验C的表现优于

实验B， 表明BiLSTM分支在这些被试上提供更具

指导性的软标签。这一差异凸显了单一分支蒸馏策

略的局限性： 其效果高度依赖于被试特有的脑电数

据分布和特征模式。实验D通过融合双分支软标签， 
实现双分支知识互补， 在一定程度上缓解了单一分

支的不稳定性。然而， 其静态平均的融合方式无法

适应不同被试和训练阶段的动态需求。相比之下， 
双分支动态知识蒸馏方法能够自适应选择表现更优

的教师分支输出软标签， 从而实现更好的知识迁移。

3. 1. 3　知识蒸馏效率验证

为验证知识蒸馏方法对模型效率的影响， 设
计实验对比无蒸馏学生模型、 双分支教师模型以

及知识蒸馏模型， 对运动想象脑电解码的各种性

能参数， 结果如表 4 所示。

图 9　各个被试的学生模型消融实验对比

Fig. 9　Comparison of ablation studies on student model for 
each subject

表 3　学生模型消融实验的平均解码准确率对比

Tab. 3　Comparison of average decoding accuracy in student 
model ablation studies

实验A
实验B
实验C
实验D
实验E

平均准确率/%
82.22
86.43
85.58
86.00
88.85

Kappa

0.763 0
0.819 0
0.807 5
0.825 3
0.851 6
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图 9 和表 4 展示了知识蒸馏在模型压缩与性

能提升方面的作用。在性能上， 未经蒸馏的学生

模型平均准确率为 82. 22%， 而通过知识蒸馏后， 
其准确率提升至 88. 85%， 提高了 6. 63 百分点。

这表明从复杂的教师模型中有效迁移了运动想象

脑电特征信息， 弥补了学生模型性能的不足。在

效率上， 学生模型的 Parameter仅为 0. 002 8 M， 
FLOPs为 17. 40 M。与复杂的教师模型相比， 学
生模型仅牺牲 2. 47百分点的准确率， 参数量减少

了 99. 78%， FLOPs降低了 89. 02%， 模型体积也

降低了 99. 6%。结果表明， 知识蒸馏使得学生模

型在保留较低 Parameter和 FLOPs的同时， 可获

得接近教师模型的性能， 达到精度与效率之间的

良好平衡， 为运动想象脑电解码在可穿戴设备应

用提供解决方案。

3. 2　与其他方法对比

近年来， 多种深度学习模型被应用于EEG运动

想象解码任务， 为了评估模型对于运动想象任务四

分类的性能， 将其与当前具有代表性的5种先进模

型在BCI Competition IV 2a数据集上进行了全面的

对比实验。参与对比的模型包括： Conformer［10］、 
EEG-TCNet［20］ 、 MCLANet［21］ 、 MBFT［22］ 和

AMFTCNet［23］， 结果如表 5 所示。

表 5 中的Conformer方法结合卷积操作局部特

征提取与Transformer的全局建模能力， 旨在同时捕

捉EEG信号的局部时空特征和长程依赖关系。然而， 
该模型的平均分类准确率仅为78. 66%， 表明其混合

架构在EEG解码任务中存在局限性。EEG-TCNet
作 为 一 种 轻 量 时 序 卷 积 网 络 ， Parameter 仅

0. 020 5 M， FLOPs为24. 2 M， 注重特征提取的高效

性， 但结构简单限制了特征表征能力， 平均准确率

为83. 84%。MCLANet采用多分支结构， 并通过注

意力机制增强特征融合， 在9个被试上平均准确率

达到86. 16%， 体现了多分支与注意力机制的有效性， 
但模型复杂度较高。MBFT提出一种多分支融合

Transformer框架， 利用自注意力融合全局时空频谱

信息， 平均准确率达到86. 93%， 但在不同被试间性

能波动较大， 且计算开销显著。AMFTCNet通过多

尺度特征提取与动态注意力融合， 将平均准确率进

一步提升至 87. 77%， 但模型结构较为复杂， 
Parameter和FLOPs较高。与上述方法相比， 本研

究的方法在解码精度和模型效率上展现出明显优势。

通过双分支动态知识蒸馏策略， 轻量化的学生模型

仅有0. 002 8 M Parameter和17. 4 M FLOPs的极低

资源消耗， 运动想象多任务平均分类准确率达到了

88. 85%， 为资源受限条件下的脑电解码提供了有效

方法。

表 4　蒸馏前后的性能与效率评估结果

Tab. 4　Evaluation of performance and efficiency before and after distillation

实验

双分支教师模型

学生模型（无蒸馏）

学生模型（蒸馏后）

平均准确率/%
91.32
82.22
88.85

Kappa

0.884 3
0.763 0
0.851 6

Parameter/M
1.257 8
0.002 8
0.002 8

FLOPs/M
158.25
17.40
17.40

吞吐量/（样本 ∙s-1)
6 481.35

51 751.38
51 751.38

峰值GPU内存/M
1 498.28
101.46
101.46

模型体积/M
4.85
0.02
0.02

表 5　本文方法与其他方法对比

Tab. 5　Comparison of proposed method with other methods

被试

A01
A02
A03
A04
A05
A06
A07
A08
A09
均值

Kappa
Parameter/M
FLOPs/M

分类准确率/%

Conformer

88.19
61.46
93.40
78.13
52.08
65.28
92.36
88.19
88.89
78.66
0.72

0.615 74
47.33

EEG⁃TCNet

89.32
72.44
97.44
75.87
83.69
70.69
93.14
86.71
85.23
83.84
0.78

0.020 5
24.2

MCLANet

89.62
78.46
92.05
82.91
77.62
87.15
91.33
87.07
89.24
86.16
0.82
-
-

MBFT

94.30
72.36
98.22
90.71
65.89
75.42
96.30
93.58
95.60
86.93

-
-
-

AMFTCNet

89.58
76.39
97.92
87.85
82.99
78.47
96.88
88.19
91.67
87.77
0.84

0.040 4
-

本文方法
教师模型

94.31
79.83
97.24
89.31
87.93
83.10
97.93
95.00
97.24
91.32
0.88

1.257 8
158.25

本文方法
学生模型

92.53
79.89
97.12
85.92
81.90
77.01
97.04
92.24
95.98
88.85
0.85

0.002 8
17.4
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为了进一步验证所提出方法的泛化能力， 本
研究在另一个经典的四分类运动想象数据集 BCI 
Competition III 3a上进行了对比实验， 结果如表 6 
所示。实验结果表明， 本文提出的基于双分支动

态知识蒸馏的框架， 在不同的数据集与不同被试

个体上均能实现稳定且优越的解码性能。本文的

教师模型的平均分类准确率达到 94. 77%， 其
Kappa系数为 0. 884 3， 优于其他对比方法。这充

分证明了教师模型架构在运动想象解码任务中的

强大表征与泛化能力。此外， 作为学生模型的轻

量化 EEGNet， 在严格继承原始 EEGNet 极低

Parameter（0. 003 7 M）和 FLOPs（31. 55 M）的前

提下， 通过知识蒸馏获得了性能的提升， 其平均

准确率提升至 92. 21%， Kappa系数达到 0. 851 6， 
优于各类对比模型。这清晰地表明， 本文所采用

的蒸馏策略有效地将教师模型的知识迁移到了轻

量级学生网络中， 在几乎不增加推理开销的情况

下提升了模型的性能。

从不同被试个体的结果分析， 本文方法对于

解码难度不同的被试均表现出良好的适应性。在

解码难度较大的被试 K6b 上， 学生模型的准确率

达到了 85. 42%， 相较于原始 EEGNet 的 76. 72%
有了较大的提升， 并接近于教师模型的性能。在

被试L1b上， 学生模型更是取得了 93. 75%的高准

确率， 与教师模型的差距进一步缩小。这些结果

说明， 所提方法能够有效缓解脑电信号显著的个

体差异性所带来的挑战， 在不同被试上均能实现

鲁棒的特征解码。

3. 3　特征可视化

为了进一步探究双分支教师模型各模块的特

征提取与表征能力， 采用 t-SNE （t-Distributed 
Stochastic Neighbor Embedding）降维技术对不同

阶段的EEG特征分布进行了可视化分析。以被试

A01 为 例 进 行 展 示 ， 其 结 果 如 图 10 所 示 。

图 10（a） 为原始 EEG 信号的特征分布， 4 种运动

想象任务的特征类别重叠严重、 无明显聚类趋势。

图 10（b） 为经过多尺度时空卷积模块提取后的特

征分布， 特征空间中的类别可分性得到改善， 不
同类别的特征点开始形成局部聚集区域， 但仍存

在部分重叠。图 10（c） 和图 10（d） 分别为双分支

联合训练的 Transformer 输出和 BiLSTM 输出的

特征分布。Transformer分支的 4种类别特征簇不

仅分离度极高， 而且簇内凝聚力强、 簇间距离大； 
同样地， 联合训练的 BiLSTM 分支的输出特征也

呈现出良好的聚类效果， 且 4 种类别可分性强。

该结果表明所提出的动态双分支教师模型具有较

好的运动想象脑电特征提取与表征能力。

此外， 为探究知识蒸馏对学生模型特征表征

学习的影响， 进一步对比了蒸馏前、 后学生模型

的脑电特征分布。如图 11 所示， 经知识蒸馏后的

4个类别特征簇变得更加紧凑和内聚， 而且簇与簇

之间重叠区域大幅减少。该结果表明通过双分支

教师模型提供的“软标签”所蕴含的丰富信息， 学
生模型较好地学习到更具判别性的特征表示， 它
不仅是记忆标签， 而且是更深入地理解数据中内

在的结构和模式， 从而使其特征空间的组织方式

更接近于高性能的教师模型。

通过特征可视化可以直观地对比所提出的多尺

度时空卷积模块、 异构双分支架构、 联合损失函数

协同训练策略， 以及双分支动态知识蒸馏方法的有

效性和必要性， 同时直观展示了模型能够学习到高

度判别性的特征表示和知识蒸馏向轻量级学生模型

迁移的过程， 从而证实了所提方法对提高运动想象

脑电解码精度的贡献。

表 6　本文方法与其他方法对比

Tab. 6　Comparison of proposed method with other methods

K3b
K6b
L1b
均值

Kappa
Parameter/M
FLOPs/M

分类准确率/%

EEGNet[15]

96.39
76.72
80.17
84.48

0.787 3
0.003 7
31.55

DCN⁃ResNet18[24]

94.78
83.65
85.83
88.08

-
-
-

DCNv3⁃ASAM⁃
ResNet18[25]

95.26
86.92
89.24
90.47

-
-
-

HWA[26]

96.67
87.50
90.83
91.67

-
-
-

本文方法
教师模型

98.76
89.71
95.83
94.77

0.884 3
1.387 3
289.22

本文方法
学生模型

97.45
85.42
93.75
92.21

0.851 6
0.003 7
31.55
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4　结　论

本研究针对运动想象脑电解码任务中高精度

模型计算复杂度高的问题， 提出了一种基于双分

支网络的动态知识蒸馏多任务运动想象脑电解码

方法。该方法通过构建融合多尺度时空特征提取

（a） 无知识蒸馏的EEGNet特征分布 （b） 经知识蒸馏后的EEGNet特征分布

图 11　学生模型EEGNet蒸馏前后的特征可视化

Fig. 11　Feature visualization of student model EEGNet before and after distillation

（a） 原始数据的特征分布

（c） 双分支联合训练的Transformer分支输出的特征分布

（b） 经多尺度时空卷积模块后的特征分布

（d） 双分支联合训练的BiLSTM分支输出的特征分布

图 10　双分支教师模型的特征可视化

Fig. 10　Feature visualization of dual-branch teacher model
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模块与 Transformer-BiLSTM 双分支结构的教师

模型， 有效整合全局建模与局部时序动态表征能

力， 显著提升了脑电解码精度。进一步地， 本文

提出双分支动态知识蒸馏策略， 自适应选择教师

分支生成软标签， 以指导轻量化学生模型 EEG⁃
Net的训练。实验结果表明， 该方法在显著降低模

型参数量和计算复杂度的同时， 使学生模型获得

了接近教师模型的脑电解码性能， 并验证了该轻

量化模型框架在运动想象脑电解码任务中的有效

性与实用性， 为资源受限的脑机接口应用提供切

实可行的解决方案。然而， 模型所展现的自适应

能力在跨被试场景中的有效性与稳定性仍有待验

证， 未来研究将致力于增强模型对不同个体差异

的适应能力， 以提升其在复杂真实场景中的鲁

棒性。
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