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基于注意力机制 ＲＮＮ 模型的癫痫患者
脑电信号识别方法

周　 嵩ꎬ 高天寒
(东北大学 软件学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９)

摘　 　 　 要: 针对癫痫患者脑电信号(ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍꎬＥＥＧ)数据识别提出了一种基于注意力机制的

ＲＮＮ( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ) 模型. 传统 ＥＥＧ 特征分析耗时巨大且过度依赖专家经验ꎬ极大限制了脑活动

识别方法的应用推广. 因此ꎬ提出一种新的 ＥＥＧ 识别方法以解决上述问题. 首先对癫痫患者 ＥＥＧ 的基本特征

进行分析ꎬ进而采用基于注意力机制 ＲＮＮ 模型消除各种干扰信号ꎬ利用 ＸＧＢｏｏｓｔ 分类器识别 ＥＥＧ 数据的类

别ꎬ达到自动细化识别原始 ＥＥＧ 的目的ꎬ最后在公共 ＥＥＧ 数据集上进行大量实验ꎬ验证所提方法对 ＥＥＧ 识

别的准确性. 实验结果表明ꎬ与一些成熟的 ＥＥＧ 识别方法相比ꎬ本文所提方法在识别精度上有了进一步提升.
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　 　 癫痫是一种常见的脑部神经疾病ꎬ全球约

５ ０００万癫痫患者深受其害. 随着脑电科学研究的

不断发展和成熟ꎬ借助深度学习技术对脑电信号

(ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍꎬＥＥＧ)数据进行识别已成

为近年来癫痫病辅助治疗的一个重要研究领

域[１] . 通过构造深度学习模型分析 ＥＥＧ 数据以识

别患者是否具有癫痫病倾向ꎬ无需借助专业的神

经病学咨询或待癫痫发作后再做诊断ꎬ做到早发

现早治疗. 采用深度学习模型进行识别的 ＥＥＧ 数

据包含三种不同状态的脑电波信号ꎬ分别是健康

状态、癫痫未发作状态及癫痫发作状态[２] . 用于

癫痫诊疗的 ＥＥＧ 信号处理可分为三个步骤:



　 　

１) 对ＥＥＧ 信号进行预处理ꎬ去除噪声和伪影ꎻ
２) 对ＥＥＧ 信号进行特征提取ꎬ从冗余信息中获

得对癫痫诊疗有价值的信息ꎻ３) 对提取的 ＥＥＧ
特征进行分类ꎬ以判断患者的大脑状态与癫痫疾

病的关联度. 近年来ꎬ国内外研究者提出了一系列

基于 ＥＥＧ 的癫痫病识别方法. Ｃｈａｋｒａｂｏｒｔｙ 等[１]

提出了一种新的基于峰态系数的变分模态方法ꎬ
通过提取带宽和光谱特征ꎬ利用 Ｋｒｕｓｋａｌ － Ｗａｌｌｉｓ
检验方法选取 ＥＥＧ 信号关键特征ꎬ并对特征进行

分类识别ꎬ 并与决策树、 ｋ 近邻、 支持向量机

(ＳＶＭ)和随机森林等信号识别方法进行了分析

对比. Ｗｉｊａｙａｎｔｏ 等[２]使用基于改进经验模态分解

(ＥＭＤ)和粗粒度(ｃｏａｒｓｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ)两种模型分解

ＥＥＧ 信号ꎬ然后在分解的 ＥＥＧ 信号中提取分形

维 数ꎬ 并 使 用 ＳＶＭ 进 行 ＥＥＧ 信 号 识 别.
Ｎｋｅｎｇｆａｃｋ 等[３]通过雅可比多项式、勒让德多项

式及切比雪夫多项式变换提取了 ＥＥＧ 信号中的

α 和 γ 波 段 数 据ꎬ 进 一 步 提 取 了 近 似 熵

(ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｅｎｔｒｏｐｙ)、模糊熵( ｆｕｚｚｙ ｅｎｔｒｏｐｙ)、
样本熵 ( ｓａｍｐｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙ) 及排列熵 ( ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ
ｅｎｔｒｏｐｙ)作为不同的复杂性衡量指标ꎬ最后使用

最小二乘支持向量机( ｌｅａｓｔ￣ｓｑｕａｒｅ ＳＶＭ)对提取

的特征进行分类. 赵艳娜等[４] 通过利用 ＲＮＮ 及

注意力机制对 ＥＥＧ 数据进行分析用于癫痫的辅

助诊断ꎬ通过分解 ＥＥＧ 信号片段提取特征信息ꎬ
利用双向长短时记忆网络进行二分类检测. 上述

方法对 ＥＥＧ 信号的识别精度都有了显著的提升ꎬ
但对 ＥＥＧ 信号的精准特征识别还不够全面ꎬ提取

的 ＥＥＧ 信号维度过于复杂ꎬ导致算法运行不够稳

定且应用场景较为单一.
本文提出了一种基于注意力机制的 ＲＮＮ 模

型用以识别癫痫脑电波信号. 通过分析 ＥＥＧ 信号

的相似性ꎬ计算癫痫病患者 ＥＥＧ 信号的相关系数

矩阵ꎻ在此基础上ꎬ利用注意力机制 ＬＳＴＭ 模型

提取 ＥＥＧ 信号特征ꎻ最后将特征输入 ＸＧＢｏｏｓｔ
分类器以识别 ＥＥＧ 数据的类别ꎬ每个类别对应于

一种特定的大脑活动ꎬ逐步形成一套对用户当前

脑部反应状态与癫痫状态相关联的精准神经网络

识别模型.

１　 相关知识

随着脑 －机接口技术的不断成熟和发展ꎬ使
得 ＥＥＧ 信号能够被更加准确和稳定地采集ꎬ并在

智慧医疗领域广泛使用. ＥＥＧ 信号可以测量大量

神经元产生的电波活动ꎬ并被广泛用于神经疾病

诊断ꎬ如癫痫、自闭症(ＡＳＤ)、阿尔茨海默病等复

杂疾病[４] . 目前研究表明癫痫类精神疾病完全可

以依赖 ＥＥＧ 信号进行诊断ꎬ依靠深度学习技术对

癫痫疾病脑电波数据的分析诊断流程也完全可以

处理其他相关的大脑活动障碍疾病诸如阿尔茨海

默症、自闭症和睡眠障碍等. 目前ꎬ此类疾病的诊

断主要由神经科医生和医学专家手动进行[５ － ６] .
一般情况下ꎬ神经科医生需要花费数个小时

完成一个完整的癫痫疾病诊疗过程ꎬ并对特定患

者做出诊断结论ꎬ无法实现高效诊疗[７ － ８] . 因此ꎬ
需要建立智能且可靠的诊断系统ꎬ为此类疾病的

诊断和分析提供辅助ꎬ以降低出错风险ꎬ并提高诊

断效率. 与其他癫痫诊断数据相比ꎬＥＥＧ 信号数

据具有易采集、时间分辨率高、应用范围广等优

势ꎬ且无需依赖大量专业神经学知识便可获得ꎬ使
得 ＥＥＧ 信号成为神经疾病诊疗领域的重要辅助

诊断工具[９] . 然而 ＥＥＧ 信号非常复杂且非线性、
不平衡ꎬ同时信号当中隐藏着伪影和干扰ꎬ使得相

关结果易产生偏差[１０ － １１] . 因此ꎬ在进一步分析之

前ꎬ需要对 ＥＥＧ 信号进行复杂的信号处理ꎬ以清

除所有不可预测的污染或干扰. 典型的基于 ＥＥＧ
的诊断系统包括:ＥＥＧ 信号预处理、特征提取和

解码. 预处理模块用于去除无关的 ＥＥＧ 信号ꎬ从
滤波后的 ＥＥＧ 信号中提取最重要的特征ꎬ并将其

传递到解码或分类阶段[１２] . 现有研究对 ＥＥＧ 脑

电识别实时性问题考虑不够细致ꎬ且识别框架复

杂ꎬ在保证识别准确率的前提下ꎬ系统开销巨大ꎬ
离智慧医疗领域的实际应用还存在较大差距. 同
时ꎬ用于神经系统疾病的 ＥＥＧ 数据通常是不平衡

和非平稳的ꎬ其中包含了诸多非典型疾病特征ꎬ导
致在应用 ＥＥＧ 进行诊断时需要高度复杂的特征

描述系统. 针对此问题ꎬ利用深度学习技术可以实

现 ＥＥＧ 数据的特征提取和分析操作ꎬ在保证准确

率的同时实现自动诊疗目标ꎬ从而有效降低医疗

误诊的风险.
本文针对以上应用场景和面临的问题提出了

一种用以识别癫痫患者 ＥＥＧ 信号的基于注意力

机制的 ＲＮＮ 模型. 在利用 ＲＮＮ 模型进行 ＥＥＧ 数

据处理和分析时ꎬ 引入注意力机制 ( ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ)ꎬ通过 ＲＮＮ 模型中编码器选择特定

的子集特征ꎬ并将输入特征与输出信息相关联ꎬ即
输出序列中的每一项信息都取决于输入序列中被

选中的子集特征. 注意力机制的引入能够有效解

决编码器 －解码器结构对长输入序列处理性能差

的问题. 此外ꎬ注意力机制使得 ＲＮＮ 模型可以将

不同的权重分配给输入的不同部分ꎬ从而明确输
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入序列与输出序列之间的对应关系. ＸＧＢｏｏｓｔ 是
一种梯度提升算法ꎬ也是一种残差决策树ꎬ将

ＲＮＮ 模型提取的 ＥＥＧ 信号特征输入 ＸＧＢｏｏｓｔ 分
类器以识别 ＥＥＧ 数据的类别ꎬ每个类别对应于一

种特定的大脑活动ꎬ逐步形成一套对用户当前脑

部反应与癫痫病相关联的神经网络精确识别模

型. 本文方法采用的决策树是分类与回归树

(ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＣＲＡＴ)ꎬ其本质

是对特征空间进行二元划分(即 ＣＡＲＴ 生成的决

策树是一棵二叉树)ꎬ并能够对标量属性与连续

属性进行分离. 实验结果表明ꎬ本文方法对原始

ＥＥＧ 信号的数据处理能力具有较强的包容性ꎬ在
确保数据的实时处理前提下识别精度能够达到

９４. ４％ ꎬ且保证了算法框架的鲁棒性.

２　 算法框架

２􀆰 １　 ＥＥＧ 预处理

对原始 ＥＥＧ 样本进行预处理以去除 ＤＣ 偏

移并对信号进行归一化. 首先要消除 ＤＣ 偏移影

响ꎬ不同的脑电波采集设备在记录信号的同时引

入了恒定的噪声分量. 在预处理阶段ꎬ首先应从原

始信号 Ｅ 中消去该恒定 ＤＣ 偏移.
数据归一化在处理不同单元和特征尺度的数

据过程中起着至关重要的作用. 本文选择神经网

络最常用的 Ｚ － ｓｃｏｒｅ 方法对原始 ＥＥＧ 信号进行

归一化处理. 预处理后的脑电波数据 Ｅ′计算方

式为

Ｅ′ ＝ (Ｅ －ＤＣ) － μ
σ . (１)

其中:ＤＣ 表示直流电噪音偏移量ꎻμ 表示 Ｅ － ＤＣ
的均值ꎻσ 表示 Ｅ －ＤＣ 的标准差.
２􀆰 ２　 基于注意力机制的 ＲＮＮ 模型

将分解后的 ＥＥＧ 数据输入到引入了注意力

机制的 ＲＮＮ 模型当中以得到更多关于受试者的

脑部活动信息. 一般的编码器 － 解码器 ＲＮＮ 框

架忽略了特征维度对输出序列的影响ꎬ而默认为

输入序列的所有特征维度权重. 在脑电波数据的

采集过程中 ＥＥＧ 数据的不同特征尺度对应于

ＥＥＧ 设备的不同传感器节点ꎬ本文将注意力机制

引入 ＲＮＮ 模型当中ꎬ模型包含三个模块:编码器

模块、注意力机制模块和解码器模块. 为了提取 δ
波段的信号ꎬ在此设计了一个三阶巴特沃斯滤波

器ꎬ频率范围为 ０􀆰 ５ ~ ４ Ｈｚ. 编码器模块负责将输

入的 δ 波段数据压缩成过度编码 Ｃꎻ注意力机制

通过生成不同维度的权重 Ｗ 序列来帮助编码器

计算更好的中间编码 Ｃａꎻ解码器模块接收 Ｃａ 并

将其解码为系统能够识别的 ＥＥＧ 信号波段信息.
假设第 ｉ 层的数据表示为 Ｘ ｉ ＝ (Ｘ ｉ

ｊꎻ ｉ∈[１ꎬ
２ꎬ􀆺ꎬＩ]ꎬｊ∈[１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮｊ])ꎬ其中 ｊ 表示 Ｘ ｉ 的第 ｊ
维数据ꎬＩ 表示引入注意力机制的 ＲＮＮ 模型中的

神经网络层数ꎬＮｉ 表示 Ｘ ｉ 中的维度数量. 非递归

层用于构造和拟合用以过滤输入的 δ 波段信号数

据的非线性函数. 非递归层的数据可以通过式

(２)计算得

Ｘ ｉ ＋ １ ＝ ｆ(Ｘ ｉ) . (２)
编码器模块包含一个输入层、三个非递归的

完全连接神经网络层和一个长短期记忆(ＬＳＴＭ)
层. 非递归层用于构造和拟合非线性函数. ＬＳＴＭ
层将非递归层的输出压缩为长度固定的序列并将

其作为传递编码 Ｃ. 假设 ＬＳＴＭ 模型位于编码器

的第 ｉ′层ꎬ则传递编码 Ｃ 为 ＬＳＴＭ 模型的输出ꎬ
即 Ｃ ＝ Ｘ ｉ′

ｊ ꎬ
Ｘ ｉ'

ｊ ＝ Ｔ(ｃｉ′
ｊ － １ꎬＸ ｉ － １

ｊ ꎬＸ ｉ′
ｊ － １) . (３)

其中:ｃｉ′
ｊ － １表示第 ｊ － １ 个 ＬＳＴＭ 细胞单元的隐藏

状态. 操作 Ｔ(􀅰)表示 ＬＳＴＭ 模型的运算过程:
Ｘ ｉ′

ｊ ＝ ｆｏ☉ｔａｎｈ (ｃｉ′
ｊ ) ꎬ (４)

ｃｉ′
ｊ ＝ ｆｆ☉ｃｉ′

ｊ － １ ＋ ｆｉ☉ｆｍꎬ (５)
ｆｏ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ( ｆ(Ｘ ｉ′ － １

ｊ ꎬＸ ｉ'
ｊ － １)) ꎬ (６)

ｆｆ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ( ｆ(Ｘ ｉ′ － １
ｊ ꎬＸ ｉ'

ｊ － １))ꎬ (７)
ｆｉ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ( ｆ(Ｘ ｉ′ － １

ｊ ꎬＸ ｉ'
ｊ － １))ꎬ (８)

ｆｍ ＝ ｔａｎｈ( ｆ(Ｘ ｉ′ － １
ｊ ꎬＸ ｉ′

ｊ － １)) . (９)
其中:ｆｏꎬ ｆｆꎬ ｆｉꎬ ｆｍ 分别表示 ＬＳＴＭ 模型中的输出

门、摒弃门、输入门、输入调整门ꎻ☉表示单元乘

法. 注意力机制模块接收隐藏层的状态作为非标

准化的注意力权重 Ｗ′ａꎬ可以通过映射 Ｔ′(􀅰)进行

测量.
Ｗ′ａ ＝ Ｔ′(ｃｉ′

ｊ － １ꎬＸ ｉ － １
ｊ ꎬＸ ｉ′

ｊ － １) . (１０)
对注意力权重进一步标准化得Ｗａ .

Ｗａ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ(Ｗ′ａ) . (１１)
Ｓｏｆｔｍａｘ 函数将注意力权重归一化在[０ꎬ１]

区间ꎬ注意力权重也可以理解为连接编码 Ｃ 与输

出结果是否相关的概率估计. 在注意力机制下连

接编码 Ｃ 并经过加权转化为Ｃａ .
Ｃａ ＝ Ｃ☉Ｗａ . (１２)

需要注意的是ꎬ此时的编码 Ｃ 和标准化注意

力权重Ｗａ是用于即时训练的. 解码器接收基于注

意力的编码 Ｃ 并对其进行解码以预测用户的当

前脑活动状态.
Ｙ′ ＝ ＸＩ ＝ Ｔ(Ｃａ) . (１３)

其中ꎬＹ′表示基于注意力机制的 ＲＮＮ 模型所训练
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的预测状态.
最后使用交叉熵函数来计算用户预测状态

Ｙ′和实际状态 Ｙ 之间的预测成本. 选用 Ｌ２ 正则化

(带参数 λ)以防止过度拟合. 基于注意力机制的

ＲＮＮ 模型迭代阈值设置为ｎｉｔｅｒ . 加权编码Ｃａ与输

出层和预测结果具有直接线性关系ꎬ如果模型训

练良好并且成本低ꎬ可以将加权编码视为用户状

态信息的高质量表示. 在此规定 ＲＮＮ 模型学习

的深度特征ＸＤ等于Ｃａꎬ并将其作为最终的用户状

态映射值.
２􀆰 ３　 脑活动状态识别

使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 分类器对学习的深度特征ＸＤ

进行分类以判断当前用户脑活动状态. ＲＮＮ 模型

学习的深度特征ＸＤ用于训练分类回归树ꎬ并预测

用户的一组状态信息. 假设有 ｍ 棵分类回归树ꎬ
且ｘｄ∈ＸＤ是一个深度特征的单个样本ꎬ则输入为

ｘｄ时的最终识别结果为

ｙｍ ＝ ｌ(ｘｄ)ꎬ (１４)

ＳＤ ＝ Ｌ(∑ ｙｍ)ꎬｍ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ. (１５)

其中:ｌ 表示单个树的分类函数ꎻｙｍ 表示第 ｍ 个树

的预测状态ꎻＬ 表示从单个树预测空间到最终预

测空间的映射ꎻＳＤ 是基于 ＥＥＧ 数据对用户当前

状态的最终识别结果.

３　 实验分析

３􀆰 １　 实验数据集

本文使用的是由 Ａｎｄｒｚｅｊａｋ 等于 ２００１ 年发布

的波恩数据集(Ｂｏｎｎ ｄａｔａｂａｓｅ)ꎬ该数据集是由 ５
个健康人群和 ５ 个癫痫患者的脑电数据构成ꎬ分
别由 ＦꎬＳꎬＮꎬＺꎬＯ ５ 个数据子集组成ꎬ数据描述如

表 １ 所示.

表 １　 波恩数据集
Ｔａｂｌｅ １　 Ｂｏｎｎ ｄａｔａｂａｓｅ

参数
健康人 癫痫患者

Ｚ Ｏ Ｎ Ｆ Ｓ

状态 睁眼 闭眼
发作
期间

发作
期间

发作
期间

数据类型 头皮层 头皮层 颅内 颅内 颅内

电极位置 头皮 头皮
海马机
构处

病灶区 病灶区

　 　 如图 １ 所示ꎬ波恩数据集属于单通道数据集ꎬ
由包含 １００ 个数据片段的数据子集组成ꎬ其中数

据片段的数据点为 ４ ０９７ 个ꎬ时间长度为 ２３􀆰 ６ ｓꎬ
信号的采样频率为 １７３􀆰 ６１ Ｈｚꎬ分辨率为 １２ 位. 其
中子集 Ｚ 和 Ｏ 为健康人 ＥＥＧ 信号组成的对照

组ꎬ头皮电极分布为国际 １０ － ２０ 系统[１] . Ｚ 中片

段为受试者睁眼时的 ＥＥＧ 信号ꎬＯ 中片段为受试

者闭眼时的 ＥＥＧ 信号[１２] . 子集 ＮꎬＦꎬＳ 分别由 ５
个术前已确诊病人的颅内 ＥＥＧ 信号组成.

图 １　 典型癫痫病患者脑电波信号图
Ｆｉｇ􀆰 １　 ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｅｐｉｌｅｐｔｉｃ ｐａｔｉｅｎｔｓ

　 　 如图 ２ 所示ꎬ这些病人已经通过局部海马结

构切除使得其癫痫完全可控ꎬ切除区域已通过临

床验证确为致痫灶. 子集 Ｆ 中包含从癫痫灶中采

集的 ＥＥＧ 信号ꎬ子集 Ｎ 中包含从癫痫灶对侧采集

的 ＥＥＧ 信号ꎬ且子集 Ｎ 和 Ｆ 采集于癫痫发作间

期. 子集 Ｓ 中包含了所有颅内电极采集到的癫痫

发作期间的 ＥＥＧ 信号[１３] .

图 ２　 正常和癫痫发作状态下电极图上的功率谱密度分布
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｎ ｅｌｅｃｔｒｏｄｅ ｍａｐ ｆｏｒ ｎｏｒｍａｌ ａｎｄ ｅｐｉｌｅｐｔｉｃ ｓｅｉｚｕｒｅ ｓｔａｔｅｓ

３􀆰 ２　 实验环境及训练过程
基于注意力机制的 ＲＮＮ 模型隐藏层中的神

经元数量表示提取的特征维度ꎬ神经元的数量对

特征提取的质量以及分类结果有很大的影响ꎬ为
了分析神经元数量与分类效果之间的关系ꎬ实验

过程中设置神经元数量为 ８０ꎬ６４ꎬ４８ꎬ３２ 四个样

本ꎬ学习速率设置为 ０􀆰 ０１.

将 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数设置为 ＸＧＢｏｏｓｔ 分类器的目

标函数用于多类分类. 设置学习率 η 为 ０􀆰 ７ꎬ与最

小损失减少有关的参数和叶子数量 γ 为 ０ꎬ树的

最大深度 ｍａｘｄｅｐｔｈ为 ６(ｍａｘｄｅｐｔｈ太大可能导致过度

拟合)ꎬ训练实例的子采样率 ｓｕｂｓａｍｐｌｅ 为 ０􀆰 ９(防
止过度拟合)ꎬ实验过程中使用的 ＰＣ 配置为

Ｎｖｉｄｉａ ＧＴＸ３０７０ ＧＰＵꎬ３２ ＧＢ 内存和 １ ＴＢ ＳＳＤ 硬
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盘. 测试误差和训练时间与神经元数量之间的关

系如图 ３ 所示.

图 ３　 神经元数量在自动编码器隐藏层中的影响
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎ ｎｕｍｂｅｒ ｉｎ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ

ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｅｎｃｏｄｅｒ

　 　 由图 ３ 可得ꎬ在第一阶段(０ ~ １２０ 个神经

元)ꎬ随着神经元数量的增加ꎬ测试误差(图中浅

色曲线)不断减小ꎻ在第二阶段(大于 １２０ 个神经

元)ꎬ测试误差在 ０􀆰 ２１ 附近ꎬ略有波动ꎬ同时训练

时间曲线(图中深色曲线)与神经元数量总体上

呈线性关系. 虽然测试误差曲线和训练时间曲线

之间的最小差距达到约 １００ 个神经元ꎬ测试错误

仍然很高. 测试错误到达底部神经元数量为

１２１ 个ꎬ训练时间可以接受. 此外ꎬ神经元多于

１２１ 个后ꎬ测试误差曲线保持稳定ꎬ设定所有其他

实验的隐藏层神经元数量为 １２１ 个. 由表 ２ 可

见 ꎬ当隐藏层为１２１ꎬ特征维度为６４时对数据库

中的 ５ 个子集识别准确率能够达到 ９４􀆰 ４％ ꎬ特征

维度过小会导致 ＥＥＧ 信息特征不完整训练误差

较大ꎬ特征维度过大会增加训练成本ꎬ通过实验分

析可得特征维度为 ６４ 时最佳表现.

表 ２　 隐藏层和特征维度在识别准确率中的表现
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｉｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
隐藏
层数

特征
维度

子集
Ｚ

子集
Ｏ

子集
Ｎ

子集
Ｆ

子集
Ｓ

平均准
确率 / ％

１２０

８０ ９０ ８８ ９２ ９１ ９１ ９０􀆰 ４
６４ ９１ ９２ ８９ ９１ ９０ ９０􀆰 ６
４８ ８９ ９１ ９４ ９０ ９１ ９１􀆰 ０
３２ ９０ ９２ ９１ ８８ ９３ ９０􀆰 ８

１２１

８０ ９１ ９３ ９５ ９２ ９３ ９２􀆰 ８
６４ ９２ ９４ ９５ ９５ ９６ ９４􀆰 ４
４８ ９１ ９０ ９３ ９５ ９４ ９２􀆰 ６
３２ ９４ ９１ ９２ ９０ ９１ ９１􀆰 ６

１２２

８０ ９１ ９３ ９１ ９５ ９４ ９２􀆰 ８
６４ ９１ ９４ ９３ ９５ ９０ ９２􀆰 ６
４８ ９０ ９２ ９４ ８９ ９２ ９１􀆰 ４
３２ ８９ ９３ ９２ ９３ ９１ ９１􀆰 ６

　 　 为了进一步评估本文算法模型的鲁棒性ꎬ采
用 ｋ － ｆｌｏｄ 交叉验证ꎬ在 ｋ 从 ５ 到 １０ 变化的情况

下ꎬ设定 ｅｐｏｃｈｓ 为 １０ꎬ在 Ｂｏｎｎ 数据集上运行结果

如表 ３ 所示.

表 ３　 ｋ￣ｆｌｏｄ交叉验证评估
Ｔａｂｌｅ ３　 ｋ￣ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ｋ 训练准
确率 / ％

验证准
确率 / ％

训练
误差

验证
误差

５ ９９􀆰 ５８ ９９􀆰 ５６ ０􀆰 ０４３ ０􀆰 ０２０
６ ９９􀆰 ６５ ９９􀆰 ７１ ０􀆰 ０３７ ０􀆰 ０１３
７ ９９􀆰 ４７ ９９􀆰 ４４ ０􀆰 ０５８ ０􀆰 ０３６
８ ９９􀆰 ５１ ９９􀆰 ０４ ０􀆰 ０５４ ０􀆰 ０２７
９ ９９􀆰 ７４ ９９􀆰 ６４ ０􀆰 ０２０ ０􀆰 ０１１
１０ ９９􀆰 ９３ ９９􀆰 ８２ ０􀆰 ００９ ０􀆰 ００９

　 　 由表 ３ 可知ꎬ训练集和验证集的准确率均超

过 ９９％ ꎬ训练集和验证集的误差分别小于 ０􀆰 ０６
和 ０􀆰 ０４ꎬ由此可见本文所提的算法在保证识别率

的同时具有理想的鲁棒性. 此外ꎬ与最新的几种针

对 ＥＥＧ 信号识别方法进行比较ꎬ结果如表 ４ 所

示ꎬ其中 ＡＲ 表示自回归建模ꎬＬＤＡ 表示线性判

别分析ꎬＥＲＤ 表示时间相关同步ꎬＡＢ 表示注意力

机制. 由表 ４ 可知ꎬ基于注意力机制的 ＲＮＮ 模型

在癫痫病脑电信号识别方面具较高的识别准确

率[１４ － １５] .

表 ４　 不同特征提取分类模型对比
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

作者 特征提取分类模型 识别率％

Ａｌｈａｄｄａｄ Ｗａｖｅｌｅｔ ＋ Ｂａｙｅｓ ８９􀆰 ２９
Ｇａｏ Ｘｉａｏｒｏｎｇ ＥＲＤ ＋ ＬＤＡ ８６􀆰 ４３

Ａｋａｓｈ Ｎａｒａｙａｎａ ＡＲ ＋ ＬＤＡ ８４􀆰 ２９
本文 ＸＧＢｏｏｓｔ ＋ ＡＢ ＋ ＲＮＮ ９４􀆰 ４０

４　 结　 　 语

本文提出了针对癫痫病的 ＥＥＧ 数据分类和

识别方法ꎬ旨在通过分析 ＥＥＧ 数据辅助癫痫病的

发现和治疗. 首先ꎬ使用归一化方法来处理原始

ＥＥＧ 数据ꎻ然后ꎬ将标准化的 ＥＥＧ 数据输入到基

于注意力机制的 ＲＮＮ 模型中进行训练ꎻ最后ꎬ在
波恩数据集(包含 ５ 个子集)上对相关方法进行

评估ꎬ验证本文方法的有效性和高效性.
未来工作将构建多类 ＥＥＧ 的不同视图模型

以进一步提高分类性能ꎬ促进 ＥＥＧ 信号识别模型

在智慧医疗中的更多应用.
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