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摘 要:癫痫是一种常见的神经系统疾病,其诊断主要依赖于脑电信号的分析。近年来,基于深度学习的方法在癫痫
检测中得到了广泛应用,但这些方法通常依赖于单一的特征提取技术,且大多忽略了EEG信号的空间域特征。为了
捕捉EEG信号的空域特征,研究人员尝试引入EEG的图表示,并结合图神经网络模型进行建模。然而,现有方法的
图表示通常需要每个顶点遍历所有其他顶点来构建图结构,导致较高的时间复杂度,难以满足临床实时诊断的需求。
针对上述挑战,首先提出了核心邻域图结构,在此基础上,进一步提出了基于双视图输入的癫痫自动检测和分类框
架———DV-SeizureNet。该框架能够同时学习EEG信号的时域、频域和空域特征,实现癫痫异常检测和发作分类。在
TUSZ数据集上的实验表明,DV-SeizureNet在癫痫检测任务中达到91.4%的准确率,优于现有最先进方法2.1%。
在分类任务中,模型对4种癫痫发作类型的平均分类准确率为82.8%,F1-score为81.2%。DV-SeizureNet通过双视
图学习框架,全面提取并融合EEG信号的时空频域特征,在癫痫异常检测和发作分类任务中表现优越,为临床诊断提
供了可靠的辅助工具。
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Abstract:
 

Epilepsy
 

is
 

a
 

common
 

neurological
 

disease,
 

and
 

its
 

diagnosis
 

mainly
 

relies
 

on
 

the
 

analysis
 

of
 

EEG
 

signals.
 

In
 

recent
 

years,
 

deep
 

learning-based
 

methods
 

have
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

epilepsy
 

detection,
 

but
 

these
 

methods
 

usually
 

rely
 

on
 

a
 

single
 

feature
 

extraction
 

technique
 

and
 

mostly
 

ignore
 

the
 

spatial
 

domain
 

features
 

of
 

EEG
 

signals.
 

In
 

order
 

to
 

capture
 

the
 

spatial
 

domain
 

features
 

of
 

EEG
 

signals,
 

researchers
 

have
 

tried
 

to
 

introduce
 

the
 

graph
 

representation
 

of
 

EEG
 

and
 

combine
 

it
 

with
 

GNN
 

model
 

for
 

modeling.
 

However,
 

the
 

graph
 

representation
 

of
 

existing
 

methods
 

usually
 

requires
 

each
 

vertex
 

to
 

traverse
 

all
 

other
 

vertices
 

to
 

build
 

the
 

graph
 

structure,
 

resulting
 

in
 

high
 

time
 

complexity
 

and
 

difficulty
 

in
 

meeting
 

the
 

needs
 

of
 

clinical
 

real-time
 

diagnosis.
 

In
 

response
 

to
 

the
 

above
 

challenges,
 

this
 

study
 

proposed
 

CNG
 

structure,
 

which
 

reduces
 

redundant
 

edges
 

by
 

dynamically
 

selecting
 

neighbor
 

nodes,
 

significantly
 

reducing
 

the
 

time
 

complexity
 

while
 

retaining
 

key
 

information.
 

On
 

this
 

basis,
 

we
 

further
 

proposed
 

a
 

dual-view
 

input-based
 

automatic
 

epilepsy
 

detection
 

and
 

classification
 

framework,
 

DV-SeizureNet.
 

This
 

framework
 

can
 

simultaneously
 

learn
 

the
 

time,
 

frequency,
 

and
 

spatial
 

domain
 

features
 

of
 

EEG
 

signals
 

to
 

achieve
 

epileptic
 

abnormality
 

detection
 

and
 

seizure
 

classification.
 

Experiments
 

on
 

the
 

TUSZ
 

dataset
 

show
 

that
 

DV-SeizureNet
 

achieves
 

an
 

accuracy
 

of
 

91.4%
 

in
 

epilepsy
 

detection
 

tasks,
 

which
 

is
 

2.1%
 

better
 

than
 

the
 

existing
 

state-of-the-art
 

methods.
 

In
 

the
 

classification
 

task,
 

the
 

average
 

classification
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

for
 

four
 

types
 

of
 

epileptic
 

seizures
 

is
 

82.8%,
 

and
 

the
 

F1-score
 

is
 

81.2%.
 

DV-
SeizureNet

 

uses
 

a
 

dual-view
 

learning
 

framework
 

to
 

comprehensively
 

extract
 

and
 

fuse
 

the
 

spatiotemporal
 

and
 

frequency
 

domain
 

features
 

of
 

EEG
 

signals,
 

and
 

performs
 

well
 

in
 

epilepsy
 

abnormality
 

detection
 

and
 

seizure
 

classification
 

tasks,
 

providing
 

a
 

reliable
 

auxiliary
 

tool
 

for
 

clinical
 

diagnosis.
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0 引  言

  癫痫是一种慢性神经系统疾病,以脑部活动异常为特

征,可导致反复发作和其他神经系统功能障碍。监测和分

析多通道脑电信号对于预防癫痫发作至关重要。根据世界

卫生组织的数据,全球约有5
 

000万癫痫患者,其中近80%
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生活在中低收入国家[1]。癫痫患者过早死亡的风险是普通

人群的3倍。尽管癫痫无法根治,但大多数情况下可以通

过药物控制,患者通常需要医疗监督和支持以提高生活质

量。脑电图(electroencephalogram,EEG)是一种记录脑电

活动的非侵入性方法[2],能够记录脑电活动,并在癫痫发作

期间捕捉异常电活动。癫痫异常信号检测和癫痫发作类型

分类是癫痫研究领域的两项重要任务,其有效性对于及时

诊断、定制治疗计划和改善患者预后至关重要,尤其是在资

源有限的环境中。研究旨在提供一种可靠且精确的方法,
以支持临床医生根据实时EEG数据做出明智的决策。

早期研究以传统机器学习为主,涵盖信号采集、信号预

处理、特征提取、模型训练与评估4个阶段[3]。特征提取方

法包括时域、频域、时频域和非线性方法。例如,Wijayanto
等[4]利用Higuchi分形维数提取脑电信号模式,经10倍交叉

验证后,用支持向量机(support
 

vector
 

machine,SVM)对这些

特征进行分类。Park等[5]提出了一种基于滑动窗口的癫痫

预测算法,成功提取9个频带的谱功率特征,并利用SVM进

行分类,证明了其在癫痫检测中的有效性;Kiymik等[6]则通

过短时傅里叶变换(short-time
 

Fourier
 

transform,STFT)和
连续小波变换(continuous

 

wavelet
 

transform,CWT)对脑电信

号进行频率分析,通过实验证明了CWT在电线检测中的优

越性。尽管这些方法实现了癫痫的自动检测和分类,但在处

理复杂、非线性的EEG数据时难以全面捕捉EEG信号的复

杂特性[7]。相比之下,深度神经网络能够自适应数据的内在

结构,熟练地捕捉复杂的数据关系并提取传统机器学习方法

难以辨别和提取的复杂特征[8-9]。
随着 深 度 学 习 技 术 的 发 展,基 于 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)和 循 环 神 经 网 络

(recurrent
 

neural
 

network,RNN)的 方 法 逐 渐 成 为 主

流[10-11]。例 如,Zhang 等[12] 提 出 了 一 种 基 于 Swin
 

transformer和2D-CNN的混合模型STCNN,充分提取了

EEG信号的时频特征,提高了预测性能。Avcu等[13]提出

了一个基于CNN的网络SeizureNet,首先使用STFT将原

始信号转换为时频图像,并利用CNN学习特征以实现癫

痫发作的自动检测。Zhang等[14]提出了一种基于多类特征

融合和卷积神经网络门控循环单元注意力机制模型的癫痫

发作检测和预测新方法CNN-GRU-AM,有效地提升了癫

痫发作检测的性能。然而,目前已有的癫痫检测工作通常

仅关注EEG的时域和频域特征,未能充分利用EEG通道

之间 的 空 间 关 系,忽 略 了 EEG 信 号 的 空 间 拓 扑 结 构。

Karnati等[15]提出了一种多尺度基于扩张卷积的网络 MD-
DCNN来预测癫痫发作,通过对2

 

s
 

EEG记录进行窗口化

并提取频率子带,并将其转 换 为 标 量 图 图 像 输 入 MD-
DCNN,结合多尺度数据,在不缩小采集域的情况下提升了

分类性能。Shanmugam等[16]提出了一个一维卷积神经网

络长短期记忆模型1D-CNN-LSTM,用于区分正常、发作期

和发作间期EEG数据。Natu等[17]提出了一种深度学习模

型,称为 HCLA_CBiGRU,该模型结合了卷积神经网络和

递归神经网络来捕获脑电信号中的空间和时间特征。Roy
等[18]提出了一种名为ChronoNet的新型递归神经网络架

构,通过堆叠多个1D卷积层和 GRU提升了癫痫检测的

性能。
为了捕捉EEG信号的空间拓扑特征,研究人员尝试引

入GNN用作癫痫研究[19-20]。例如,Tang等[21]使用 GNN
表示脑电图中的时空依赖性,并提出两种捕获电极几何形

状或动态大脑连接的脑电图结构。Li等[22]提出了一个多

分支图卷积网络框架,该框架采用多分支图卷积网络来动

态学习时间相关性和空间拓扑结构。利用多头注意机制处

理多分支图特征进一步增强了处理局部特征的能力。这些

研究充分利用了EEG信号的空间特征,但导致对时间域信

息有所忽略,影响模型的整体性能。于是 He等[23]提出采

用图注意力网络GAT用作空间特征提取的前端网络,以
Bi-LSTM作为后端网络充分挖掘时间关系,该模型取得了

很好的性能。Wang等[24]提出了一种基于同步的时空图注

意力网络。首先使用锁相值(phase
 

locking
 

value,PLV)提
取EEG 通 道 之 间 的 空 间 和 功 能 连 接 信 息,然 后,使 用

STGAT模型动态学习EEG序列的时间相关特性,并探索

多个通道的空间拓扑结构信息,提升了癫痫检测的准确率。
尽管这些基于图神经网络(graph

 

neural
 

network,GNN)的
方法在捕捉EEG信号的空间特征方面取得了显著进展,但
许多图网络模型的时间复杂度较高,在构建图结构时需要

遍历所有节点,这限制了其在实时应用中的可行性。其次,
部分模型仅关注空间特征,未能充分提取EEG信号的其他

特征,导致模型在复杂任务中的性能受限。
近年来,多视图学习方法尝试融合多种特征(如时域、

频域和空间特征)以提高检测性能[25-26]。例如,Wang等[27]

提出了一种双流图癫痫异常信号检测框架,将EEG的时域

和频域特征输入到相同的网络模型中提取特征。然而,时
域和频域信号在表示脑电活动方面具有各自独特的特点,
将这两种特征简单地输入到同一网络模型中,可能导致模

型无法充分捕捉其各自的特异性信息,从而影响特征提取

的效果。因此,如何有效分离并融合多维度特征,成为提升

癫痫异常信号检测性能的关键挑战。
综合来看,目前存在以下挑战:1)现有方法通常依赖于

单一的特征提取技术,忽略了EEG信号的复杂特性,导致

特征提取不充分,限制了模型性能的提升。2)现有基于图

神经网络模型的方法在构建图结构时需要遍历所有节点或

计算复杂的邻接矩阵,导致较高的时间复杂度,难以满足临

床实时诊断的需求。3)癫痫数据中存在显著的标签不平衡

问题,尤其是癫痫罕见类型的数量较少,这使得传统的分类

方法在处理这些少数类别时容易出现过拟合,导致分类性

能不佳。
针对上述挑战,研究提出了以下创新解决方案:1)创新

性地提出了一种双视图学习框架:局部视图通过CN-GCN
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和 MS-CNN分别提取EEG信号的空间拓扑特征和频域特

征;全局视图则采用LSTM 捕捉EEG信号的长期依赖关

系,获取连续脑电图切片之间的时序关联性。在特征融合

阶段,设计基于动态张量分解的多模态特征融合策略,通过

可学习的Khatri-Rao积构建高阶特征交互空间,并引入时

频-时空双维度注意力权重分配机制,实现跨模态特征的非

线性协同优化。2)提出基于核心领域动态传播的图结构,
首先通过归一化互相关性构建边,在此基础上设计稀疏邻

接矩阵重构模块,采用基于 Gumbel-Softmax的边采样策

略,在保留关键信息的同时降低了时间复杂度。3)提出了

Smoothing
 

Focal
 

Loss,旨在对难分类的样本给予更高的关

注,并通过平滑处理减轻常规FocalLoss的过度聚焦,从而

提高了模型对癫痫罕见类型分类的性能,提升了整体的鲁

棒性和准确性。

1 方法和实验

1.1 数据集及预处理

  1)TUSZ数据集

研究使用的TUSZ数据集[28],是最大的公开EEG癫

痫数据库,数据来源于天普大学医院EEG癫痫语料库。如

表1所示,该数据集包含来自642名患者的EEG数据,涵
盖5

 

612条EEG记录和3
 

050条癫痫临床注释,涉及8种

不同类型的癫痫发作,包括局灶性(focal
 

non-specific,FN)、
全身非特异性(generalized

 

non-specific,GN)、简单部分性

(simple
 

partial,SP)、复杂部分性(complex
 

partial,CP)、失
神性(absence,AB)、强直性、强直阵挛性和肌阵挛性癫痫。
所有EEG数据均以250

 

Hz的采样频率记录,包含19个通

道,遵循国际10~20系统,并以edf格式存储。

表1 TUSZ数据集情况统计

Table
 

1 Statistics
 

of
 

TUSZ
 

dataset
类型 病人总数 癫痫病人数 文件总数 癫痫文件数 总持续时长/s 含癫痫的文件总时长/s 癫痫记录时长/s 背景时长/s

训练集 592 202 4
 

599 869 2
 

726
 

212 639
 

300 169
 

793 2
 

540
 

690
测试集 50 40 1

 

013 280 613
 

232 230
 

031 58
 

445 554
 

787

  2)数据预处理

对于癫痫异常信号检测,研究使用了癫痫发作和非癫

痫发作的脑电图。根据先前的研究[29],通过在原始脑电图

信号上滑动12
 

s(或60
 

s)窗口来获取脑电图切片,重叠率

为50%。若最终窗口短于预设的切片长度,则将其丢弃。
如果切片中至少发生一次癫痫发作事件,则将其标记为1;
否则,将其标记为0。

对于癫痫发作类型分类,研究仅使用癫痫发作的脑电

图。从癫痫发作开始时间前2
 

s开始,获取12
 

s(或60
 

s)的

EEG切片,重叠率为50%。2秒的偏移量用于解释注释中

的容差。若癫痫发作事件短于12
 

s(或60
 

s),EEG切片将

在发作结束时截断,以避免一个切片内出现多种类型的癫

痫发作。在该任务中,SP和CP癫痫发作时无法仅通过

EEG信号的特征进行区分,因此,将FN、SP和CP癫痫统

称为联合局灶性(combined
 

focal,CF)癫痫。由于数据集

中肌阵挛性癫痫发作很少,因此该类别被排除在分析之

外。此外,强 直 和 强 直 阵 挛 性 癫 痫 统 称 为 联 合 强 直

(combined
 

tonic,CT)癫痫。最终,分类系统包括4个类

别:CF、GN、AB和CT。每个切片均标有相应癫痫发作类

别的索引。

3)数据分割

研究将官方 TUSZ训练集按90/10随机将患者的

EEG数据分成训练集和验证集,分别用于模型训练和超参

数调整,并保留官方TUSZ测试集用于模型评估。

1.2 基于双视图的癫痫异常检测和发作类型分类模型

  DV-SeizureNet模型采用双输入流架构,旨在全面捕

捉EEG信号的时域、频域和空域特征。
如图1所示,模型整体框架主要由两条并行输入流组

成,每条输入流均包含输入数据层、局部特征提取层、全局

特征提取层以及输出层。输入数据层分别将原始EEG信

号转换为特征提取层适应的维度。局部特征提取层分别

通过CN-GCN和 MS-CNN+GRU提取EEG信号的空间

拓扑特征和时频域局部特征;全局特征提取层则利用

LSTM捕捉EEG信号的长期依赖关系,获取一段连续脑

电图切片之间的时序关联。两条输入流提取的特征在输

出层前进行特征融合,生成综合输出,同时保留各自的特

征输出以支持对比验证。该设计不仅实现了EEG特征的

深度融合,还提出了一种新的图结构构建方法来提升模型

的计算效率。

1)输入数据层1
如图2所示,输入数据层1所提出的CN-GCN是在传

统GCN的基础上进行了图结构优化。传统GCN通常基

于欧氏距离来构建图结构,忽略了EEG信号中通道之间

的功能连接特性。研究提出了一种新的图构建方法,核心

邻域图(core
 

neighborhood
 

graph,CNG),采用归一化互相

关性来计算通道之间的关系,并在此基础上设计了稀疏邻

接矩阵重构模块,通过基于 Gumbel-Softmax的边采样策

略动态选择每个节点的最相关邻居节点,从而在保留关键

信息的同时显著降低了时间复杂度。
首先根据原始EEG信号,通过FIR滤波和归一化互

相关性计算生成相关矩阵A。结合电极空间布局,构建一

个有向图G =(V,E,W),其中节点集合V={1,2,…,19},

·511·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

  

图1 DV-SeizureNet整体框架

Fig.1 Overall
 

framework
 

of
 

DV-SeizureNet

图2 输入数据层和局部特征提取层示意图

Fig.2 Schematic
 

diagram
 

of
 

input
 

data
 

layer
 

and
 

local
 

feature
 

extraction
 

layer

边集E∈V×V ,W 定义了一个加权邻接矩阵来解释V 中

任意两个节点之间连边的强度。
具体而言,归一化互相关性被用来计算Wij:

Wij =
∑

T

t=1
xt

i-xi  xt
j -xi  

∑
T

t=1
xt

i-xi  2 xt
j -xi  2

(1)

其中,xi 和xj 为任意两个通道的脑电信号数据。
如图3所示,为了进一步优化图结构,设计了稀疏邻

接矩阵重构模块,采用基于 Gumbel-Softmax的边采样策

略动态选择每个节点的最相关邻居节点。具体而言,对于

每个节点vi,通过以下公式计算边采样概率:
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pij =
e
(logπij+gij

)/τ

∑k∈N(i)e
(logπij+gij

)/τ
(2)

其中,πij 是边 (vi,vj)的初始概率,gij 是从Gumbel
分布中采样的噪声,τ是温度参数。通过这样的设计,能够

在保留关键信息的同时降低了时间复杂度。

图3 核心邻域图结构

Fig.3 Core
 

neighborhood
 

graph
 

structure

2)输入数据层2 
输入数据层2通过CWT将原始EEG信号转换为频

域图像,以提取时频域特征。小波变换能够有效地捕捉信

号在不同频率和时间尺度上的局部特征,适用于非平稳信

号如EEG的分析[30]。以下是具体的处理过程:
对于每个通道的EEG信号xi(t),使用CWT将其转

换到时频域。连续小波变换的公式如下:

Wi a,b  =
1
a∫

∞

-∞
xi(t)ψ* t-b

a  dt (3)

其中,Wi(a,b)是小波系数,表示信号在尺度a 和时

间b上的特征;ψ(t)是小波基函数;a是尺度参数,与频率

成反比;b是平移参数,表示时间位置;ψ* 表示小波基函

数的复共轭。
保留所有尺度a 和时间点b 的小波系数 Wi(a,b)。

这意味着每个通道的EEG信号将被转换为一个高维的时

频表示:

Wi= Wi a,b  |a∈A,b∈B  (4)
其中,A 是尺度参数的集合,覆盖感兴趣的频率范围;

B 是时间点的集合,覆盖整个信号的时间范围。
通过CWT能够有效地捕捉EEG信号在时频域上的

局部特征,为后续的任务提供更加丰富的信息。这种设计

不仅保留了EEG信号的时频域特征,还通过小波能量的

计算提高了计算效率,同时突出了重要的时频特征。

3)局部特征提取层1
在特征提取层1中,采用双层CN-GCN对输入的有向

G 进行特征提取。CN-GCN的核心思想是通过在每个节

点的邻域内进行消息传播,从而减少计算复杂度,并突出

图中重要的局部结构信息。该方法通过卷积运算提取节

点特征,同时保留图的拓扑结构。第h 层GCN通过以下

函数进行传播:

H(h)=σ D
~
-
1
2A

~
D
~
-
1
2H h-1  ψ

h    (5)

其中,H(h-1)是第h-1层的节点特征矩阵,也是第h

层的输入信息;A
~
=A+IN 是加自环的加权邻接矩阵,A

是原始邻接矩阵,IN 是单位矩阵;ψ
(h)是第h 层的可学习

权重矩阵;σ是非线性激活函数。
局部特征提取层1中,橘色节点代表EEG各通道的自

身信息,即节点自身的特征;蓝色节点代表各个通道在每

层GCN中通过特征传播获取的邻域节点信息。每一次特

征传播使得邻域节点之间的特征值更加平滑,同时保留了

局部结构信息。在输出特征之前,应用ReLU激活函数,
进一步增强特征的表达能力。

第1层CN-GCN负责提取局部邻域特征,第2层CN-
GCN则进一步整合更高阶的邻域信息,使得节点特征更加

丰富且具有更强的区分性。通过双层CN-GCN的设计,能
够在保留局部结构信息的同时,捕捉更高阶的邻域关系,
从而为后续任务提供更具表达能力的特征表示。

4)局部特征提取层2
在特征提取层2中,采用 MS-CNN 结合 GRU 的结

构,进一步提取脑电信号的时频特征。该层的设计旨在捕

捉脑电信号在不同时间尺度上的局部特征,并通过 GRU
进一步提取时序特征,从而得到更具表达能力的特征

表示。
为了捕捉脑电信号的多尺度特征,使用了3个不同视

野的卷积核,其大小分别为3、5和7。输入的EEG信号为

多通道时间序列数据,表示为X ∈Rt*C,t表示时间步长,

C 是通道数。对于每个卷积核大小k∈ {3,5,7},使用二

维卷积提取特征:

Fk =Conv2DX,Kk  (6)
对于相同的感受野,采用堆积的小卷积核优于采用大

的卷积核,因为可以增加网络深度来捕捉更复杂的模式,
且代价更小。然而多尺度卷积提取的特征分布可能存在

较大差异,导致模型训练过程中出现梯度不稳定或收敛速

度慢的问题。为了解决上述问题,在多尺度卷积之后引入

了一个映射块。设不经映射块f 的3个单分支CNN的输

出分 别 为 F1,F2 和 F3,3个 中 间 映 射 块 f 的 输 出 为

f(F'1,W),f(F'2,W),f(F'3,W)。特征融合后的输出F
可以表示为:

F =∑
3

i=1
Fi+f F'i,W  (7)

其中,f ·,W  ,W 是映射块的可学习参数。
映射块的主要作用是对多尺度卷积提取的特征进行

非线性变换和维度调整,从而增强特征的表达能力并适应

后续LSTM的输入需求。通过映射块的处理,多尺度卷积

提取的特征被统一为适合LSTM 输入的格式。这些特征

不仅具有更强的表达能力,还能够更好地捕捉脑电信号的
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时间依赖关系。GRU通过其简化门控机制能够有效建模

时间序列中的长期依赖关系,从而进一步提取脑电信号的

动态特征。对于每个时间步t,GRU 单元的计算公式

如下:

zt=σ Wz× ht-1,Ft  +bz  (8)

rt=σ Wr× ht-1,Ft  +br  (9)

ht
􀮨 =tanh(Wh× rt☉ht-1,Ft  +bh) (10)

ht= (1-zt)☉ht-1+zt☉ht
􀮨 (11)

其中,Ft 是时间步t的输入特征;ht-1 是上一时间步

的隐藏状态;Wz、Wr、Wh 是可学习的权重矩阵;bz、br、bh

是偏置项;σ是激活函数,
 

☉ 表示逐元素乘法。GRU通过

更新门zt 控制历史信息的保留程度,通过重置门rt 调节当

前输入对隐藏状态的影响,从而在减少参数量的同时保持

对时间序列的高效建模能力。

5)全局特征提取层

全局视图特征提取模块的主要目标是捕捉EEG信号

在全局时间维度上的长期依赖关系。在DV-SeizureNet模

型中,通过LSTM来捕捉EEG信号各个切片之间的时序

关联。以下将详细描述全局视图特征提取过程。
对于每一个EEG切片xi (其中i为切片索引),分别

通过CN-GCN和MS-CNN+GRU提取局部特征m1
i 和m2

i

,这些局部特征将进一步输入到LSTM中,捕捉EEG信号

的长期时间依赖关系。
对于每一个切片的特征序列m(1)和m(2),LSTM通过

以下公式进行时间序列建模:

ft=σ Wf× ht-1,Ft  +bf  (12)

it=σ Wi× ht-1,Ft  +bi  (13)

ot=σ(Wo× ht-1,Ft  +bo) (14)

ct
􀮨 =tanh(Wc× ht-1,Ft  +bc) (15)

ct=ft×ct-1+it×ct
􀮨 (16)

ht=ot×tanh(ct) (17)
其中,ft、it、ot 分别是遗忘门、输入门和输出门的激活;

ct 和ht 分别为细胞状态和隐藏状态;Wf、Wi、Wo、WC 是可学

习的权重矩阵;bf、bi、bo、bC 是偏置项;σ是激活函数。
通过LSTM,模型能够捕捉一段连续EEG切片之间

的时序关联,从而获得全局视图的特征表示。

6)输出层

如图4所示,在完成局部和全局视图特征提取后,得
到两个独立的特征o1

i 和o2
i ,分别通过独立的全连接层分

别将o1
i 和o2

i 映射到输出空间,经过softmax后得到预测结

果y1
i 和y2

i 。在特征融合阶段,研究设计了一种基于动态

张量分解的多模态特征融合策略,通过可学习的 Khatri-
Rao积构建高阶特征交互空间,并引入时频-时空双维度注

意力权重分配机制,实现跨模态特征的非线性协同优化。
为了进一步融合两条输入流得到的特征,采用基于动

态张量分解的多模态特征融合策略。首先,通过可学习的

图4 输出层

Fig.4 Output
 

layer

Khatri-Rao积构建高阶特征交互空间:

Finteraction =o1
i 􀱋o2

i (18)
其中,􀱋表示Khatri-Rao积。接着,引入时频-时空双

维度注意力权重分配机制,计算特征权重:

α=softmax(Wa[o1
i,o2

i]+ba) (19)
其中,Wa 和ba 是可学习的参数。融合后的特征为:

o*
i =αo1

i+(1-α)o2
i (20)

融合后的特征o*
i 经过一个全连接层映射到输出空

间,经过softmax 得到综合预测结果y*
i 。通过注意力机

制,模型能够动态调整不同特征的权重,确保多维度特征

的优势互补,从而提升分类性能。
在模型训练阶段,使用Smoothing

 

Focal
 

Loss作为损失

函数,以提升模型在类别不平衡情况下的鲁棒性。传统的

Focal
 

Loss通过调节参数γ 降低了易分类样本的权重,使模

型更关注难分类样本。然而,在极端类别不平衡的情况下,
模型可能仍然对少数类样本的学习不足。Smoothing

 

Focal
 

Loss在传统Focal
 

Loss的基础上引入了标签平滑,使模型对

预测结果保持一定的平滑性,进一步提升了模型对少数类

样本的关注度,增强了模型的鲁棒性。
首先,定义经过标签平滑处理后的目标分布q。对于

一个具有C 个类别的分类问题,标签平滑后的目标分布

q为:

qi=
1-ε+

ε
C
,i=y

ε
C
,其他

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (21)

其中,y 是真实标签类别索引;ε是平滑参数。

Smoothing
 

Focal
 

Loss的计算公式如下:

Loss(p,q)= -∑
C

i=1
qi(1-pi)γlog(pi) (22)

其中,pi 是模型预测的第i个类别的概率;qi 是标签

平滑后的目标分布;γ 是Focal
 

Loss的调节参数,用于降

低易分类样本的权重,使模型更关注难分类样本。
通过标签平滑,有效缓解了模型对真实标签的过度自

信,避免了过拟合的风险;结合Focal
 

Loss,模型能够聚焦

于难分类的样本,从而提升了整体的分类性能和泛化

能力。
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1.3 性能评估指标

  研究采用4个主要评估指标来全面评估所提模型的

性能:准确率、F1
 

分数、召回率和精确率。

1)二元分类指标

假设真阳性(TP)表示正确预测的阳性样本数量,真阴

性(TN)表示正确预测的阴性样本数量,假阳性(FP)表示错

误预测的阳性样本,假阴性(FN)表示错误预测的阴性样本。
对于癫痫异常信号检测,指标定义如下:
准确率反映了模型在所有测试样本中的整体性能,计

算为正确分类的样本与样本总数的比例。公式为:

Accuracy =
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(23)

精确率衡量模型对正样本进行分类的准确率,计算为

正确分类为正样本在所有预测为正样本中所占的比例。
公式为:

Precision=
TP

TP+FP
(24)

Recall表示模型正确识别正样本的能力,计算为正确

分类为正样本占实际正样本总数的比例。公式为:

Recall=
TP

TP+FN
(25)

F1
 

Score是Precision和Recall的调和平均值,是衡量

模型在Precision和Robust上的平衡性能的综合指标。公

式为:

F1=2×precision×Recall
precision+Recall

(26)

2)多类分类指标

设li 是正确预测为i类的样本数量,mi 是预测为属于

i类的样本总数,ni 是实际属于i类的样本数量。

对于多类分类,使用微平均来计算Precision、Recall和

F1
 

Score。
微平均精度(micro-averaged

 

precision,Pmicro ):

Pmicro =
∑
4

i=1
li

∑
4

i=1
mi

(27)

微平均召回率(micro-averaged
 

recall,Rmicro ):

Rmicro =
∑
4

i=1
li

∑
4

i=1
ni

(28)

微平均F1分数(micro-averaged
 

precision,F1micro ):

F1micro =2×
Pmicro*Rmicro

Pmicro +Rmicro
(29)

这些指标共同构成了一个综合评估框架,考察了模型

的整体和特定类别识别能力,这对于癫痫异常信号检测模

型至关重要。

2 实验结果与分析

2.1 方法比较

  为了全面验证DV-SeizureNet在癫痫异常信号检测中

的优势,选择不同类别的对比模型进行实验。首先,选取3
种传统机器学习方法,以验证深度学习在复杂特征提取和

检测任务中的优越性;其次,通过3种提取时频域特征的深

度学习模型,探讨空域特征对检测性能的贡献;最后,选用3
种基于图结构的方法,验证多维度特征融合在提升检测准

确性和稳定性方面的关键作用。通过这些实验,旨在全面

评估各类特征和方法对模型性能的影响,结果如表2所示。

表2 12
 

s时间窗口的癫痫异常信号检测结果

Table
 

2 Detection
 

results
 

of
 

abnormal
 

epileptic
 

signals
 

in
 

the
 

12
 

s
 

time
 

window

模型
癫痫检测

Acc Recall Precision F1
Higuchi分形维数+SVM[4] 0.783 0.462 0.751 0.572

基于spectral
 

power
 

的SVM[5] 0.781 0.485 0.793 0.602
STFT、CWT[6] 0.805 0.515 0.853 0.642
1D-CNN-LSTM[16] 0.848 0.576 0.801 0.670
CNN-GRU-AM[14] 0.851 0.506 0.730 0.598
MD-DCNN[15] 0.864 0.543 0.777 0.639

GAT+Bi-LSTM[23] 0.871 0.641 0.816 0.718
MGGNA[22] 0.879 0.515 0.818 0.632

Two-stream
 

graph-based
 

framework[27] 0.893 0.524 0.837 0.645
DV-SeizureNet(本文) 0.914 0.853 0.912 0.825

  在传统的机器学习方法中,使用 Higuchi分形维数和

SVM的模型[4]准确率达到了78.3%,但F1得分、召回率

和准确率都较低,表现出在捕捉复杂癫痫发作模式时的局

限性。基于spectral
 

power的SVM模型[5]利用SVM的频

谱功 率 特 征,略 微 提 高 了 F1得 分(60.2%)和 准 确 率

(79.3%),但其整体准确率仍为78.1%,显示出在处理不
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同癫痫发作模式时的不足。基于STFT和CWT对比的模

型[6]发现CWT在准确率(80.5%)和精确度(85.3%)上优

于STFT,尽管这些方法在特征提取上具有一定创新性,但
其性能仍逊色于现代深度学习方法。

在深 度 学 习 方 法 中,虽 然 1D-CNN-LSTM 混 合 模

型[16]在 BoU 和 NSC 数据集上表现 出 色,准 确 率 接 近

100%,但其在TUSZ数据集上的效果并不令人满意。相

比之 下,CNN-GRU-AM 模 型[14]通 过 离 散 小 波 变 换 和

CNN、GRU与注意力机制的结合进行多维特征处理,尽管

准确率提升至85.1%,但仍落后于 DV-SeizureNet。MD-
DCNN模型[15]则通过解决传统 DCNN模型的过拟合问

题,在TUSZ数据集上取得了86.4%的准确率。然而,现
有模型未能有效利用EEG信号的空域特征,影响了癫痫

检测性能。
为进一步改进,GAT+Bi-LSTM 模型[23]通过结合

GAT与BiLSTM,成功捕捉了脑电信号的空间和时间信

息,并显著提升了准确率,但仍有提升空间。多分支图卷

积网络 MGGNA模型[22]通过多头注意机制处理多分支图

特征,增强了局部特征的处理能力,达到了87.9%的准确

率,然 而 仍 未 超 过 DV-SeizureNet。Two-stream
 

graph-
based

 

framework[27]将EEG信号的时域和频域特征输入

GCN进行处理,尽管能够提取多个维度的特征,但由于未

对特征进行有效的分离和融合,导致其在各项性能指标上

均低于DV-SeizureNet。
综上所述,尽管上述研究在癫痫异常信号检测方面提

出了各具特色的方法,但DV-SeizureNet在准确性、可靠性

以及多个关键指标上持续领先,充分展示了其在该领域的

优越性。

2.2 图结构的影响

  通过实验评估了将脑电信号转换为图表示的时间复

杂度,以确定图表示方法的计算效率。时间复杂度是评估

图结构算法实际应用的关键指标,特别是在需要快速处理

大量数据的实时癫痫监测系统中。
在研究中,比较了新提出的CNG表示方法与传统图

表示方法的时间效率。从癫痫发作脑电数据集中选择

200个采样点作为基本单位,并逐渐增加信号段的长度,
以综合评估各种图表示方法的性能。在此过程中,测试

了6种不同长度的脑电信号段,范围从200~1
 

600个采

样点。
如图5所示,与传统和复杂方法相比,所提出的CNG

方法在时间复杂度上具有明显优势,时间复杂度仅为

O(n)。传统图表示[14]方法生成时间最长,时间复杂度为

O(n2)。WOG[31]方法的时间复杂度为O(n2)。耗时最少

的方法是 WNG[13]和CNG,时间复杂度为O(n),直观地验

证了所提出的图形表示方法 CNG 具有最小的时间复

杂度。
为了进一步验证核心邻域图在癫痫发作检测和分类

图5 基于各种图结构构建方法的图形表示生成时间

Fig.5 Graphical
 

representation
 

generation
 

time
 

based
 

on
 

various
 

graph
 

structure
 

component
 

methods

中的优势,对比基于欧几里得距离的图结构与基于归一化

互相关的核心邻域图结构。基于欧几里得距离的图侧重

于捕捉电极之间的空间接近性,而基于归一化互相关的图

则更注重捕捉电极间信号的同步模式,这有助于揭示大脑

网络活动中的复杂模式。
如图6所示,基于归一化互相关的核心邻域图相比基

于欧几里得距离的图在准确率上有所提高,证明了核心邻

域图结构在癫痫发作检测中的优势。通过这两部分实验,
不仅展示了核心邻域图在计算效率上的优势,还验证了其

在信号同步模式捕捉中的有效性,进一步证明了其在癫痫

发作检测和分类中的重要性。

图6 基于欧氏距离和归一化互相关的实验结果

Fig.6 Experimental
 

results
 

based
 

on
 

Euclidean
 

distance
 

and
 

normalized
 

cross-correlation

2.3 双视图的影响

  如表3、4所示,在癫痫异常信号检测和分类任务中,

DV-SeizureNet在准确度、F1分数和精度方面均优于CN-
GCN+LSTM和 MS-CNN+GRU+LSTM。作为双视图

模型,DV-SeizureNet提高了模型捕捉数据中潜在关联的

能力,并 增 强 了 识 别 异 常 模 式 的 灵 敏 度。此 外,DV-
SeizureNet表现出了出色的泛化能力,这对于适应实际临

床应用中的个体差异和设计个性化治疗至关重要。

2.4 超参数的影响

  为了研究DV-SeizureNet的稳健性,研究了超参数对

准确率的影响,包括Dropout、RNN层数、τ、隐藏层大小和

学习率。
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表3 12
 

s时间窗口的双视图和单视图实验结果

Table
 

3 Experimental
 

results
 

of
 

dual-view
 

and
 

single-view
 

in
 

12
 

s
 

time
 

window

模型 12
 

s
 

癫痫检测 12
 

s
 

癫痫分类

Acc Recall Acc Recall Acc Recall Precision F1
CN-GCN+LSTM 0.894 0.815 0.721 0.806 0.806 0.807 0.771 0.789

MS-CNN+GRU+LSTM 0.886 0.805 0.847 0.825 0.773 0.775 0.720 0.746
DV-SeizureNet 0.914 0.853 0.912 0.825 0.828 0.818 0.806 0.812

表4 60
 

s时间窗口的双视图和单视图实验结果

Table
 

4 Experimental
 

results
 

of
 

dual-view
 

and
 

single-view
 

in
 

60
 

s
 

time
 

window

模型 60
 

s
 

癫痫检测 60
 

s
 

癫痫分类

Acc Recall Acc Recall Acc Recall Precision F1
CN-GCN+LSTM 0.896 0.806 0.539 0.646 0.793 0.787 0.740 0.763

MS-CNN+GRU+LSTM 0.850 0.826 0.526 0.643 0.802 0.803 0.781 0.792
DV-SeizureNet 0.902 0.834 0.690 0.755 0.817 0.800 0.808 0.804

  如表5所示,在0.3~0.6的dropout范围内,增加

dropout值对检测性能的影响可以忽略不计,但会导致分

类准确率出现明显波动。在这些配置中,0.3的dropout
率始终能产生最有利的整体模型性能。当检查具有2、4、8
和16层的RNN架构时,层数的增加会在12

 

s内适度提高

检测准确率,但同时会导致分类准确率下降,尤其是在更

深的模型中。将时间步长τ设置为3或4可以提供均衡的

结果,优化检测和分类任务。对于隐藏层大小在64~512
之间的情况,虽然较大的大小(如256和512)可以提高检

测性能,但它们往往会降低分类准确率。隐藏层大小为64
或128时性能最均衡。至于学习率,范围从1×10-2 到

1×10-5,1×10-3 的学习率是最佳选择,尤其是对于提高

分类准确率而言。然而,过高或过低的学习率会导致明显

的性能下降。

表5 不同参数配置下的准确率

Table
 

5 Accuracy
 

under
 

different
 

parameter
 

configurations

Dropout RNN层数 τ 隐藏层大小 学习率
12

 

s 60
 

s
Detection Classification Detection Classification

0.3
0.4
0.5
0.6

2 2 64 1×10-4

0.871 0.807 0.874 0.802
0.849 0.807 0.868 0.791
0.866 0.826 0.873 0.797
0.860 0.804 0.865 0.798

0.3

2
4
8
16

2 64 1×10-4

0.866 0.826 0.873 0.797
0.862 0.717 0.857 0.791
0.869 0.755 0.874 0.816
0.854 0.704 0.868 0.784

0.3 8

2
3
4
5

64 1×10-4

0.869 0.755 0.874 0.816
0.877 0.791 0.884 0.787
0.871 0.804 0.884 0.802
0.875 0.798 0.873 0.778

0.3 8 4

64
128
256
512

1×10-4

0.877 0.791 0.884 0.787
0.883 0.802 0.879 0.789
0.883 0.793 0.879 0.791
0.886 0.756 0.880 0.780

0.3 8 4 256

1×10-2

1×10-3

1×10-4

1×10-5

0.879 0.754 0.896 0.744
0.915 0.807 0.903 0.784
0.883 0.793 0.879 0.789
0.804 0.796 0.836 0.767
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  总之,平衡检测和分类任务的最佳配置是dropout率

为0.3、8层RNN、时间步长τ为4、隐藏层大小为64和学

习率为1×10-3。

2.5 损失函数分析

  在癫痫异常信号检测和分类任务中,目标是选择一个

损失函数,以最大限度地提高模型的检测准确率,同时解

决类别不平衡和数据噪声等挑战。为此,比较了三种损失

函 数 的 性 能:Focal
 

Loss、Label
 

Smoothing
 

Loss 和

Smoothing
 

Focal
 

Loss。如图7所示,与其他损失函数相

比,使用Smoothing
 

Focal
 

Loss时模型表现最佳。Focal
 

Loss通过为难以分类的样本分配更大的权重来有效解决

类别不平衡问题,从而确保模型的注意力集中在这些具有

挑战性的案例上。相反,Label
 

Smoothing
 

Loss通过平滑

标签来降低模型对特定类别过度自信的倾向,从而增强泛

化能力。通过将Label
 

Smoothing集成到Focal
 

Loss中,
组合方法协同利用了这些优势。这使模型能够专注于困

难的样本,同时防止对其预测过度自信。结果是一个更加

平衡和有弹性的模型,在复杂任务中尤其有利。

图7 不同损失函数下的模型准确率

Fig.7 Model
 

accuracy
 

under
 

different
 

loss
 

functions

3 结  论

  研究提出的DV-SeizureNet框架通过双视图策略深入

挖掘EEG信号的时、频、空多维度特征。通过局部视图和

全局视图分别提取EEG信号的空间拓扑特征、频域特征

以及长期时间依赖关系,局部视图采用CN-GCN和 MS-
CNN分别捕捉空间和频域特征,全局视图通过LSTM 建

模时序关联性,并在特征融合阶段引入基于动态张量分解

的多模态特征融合策略,通过可学习的Khatri-Rao积构建

高阶特征交互空间,结合时频-时空双维度注意力机制,实
现跨模态特征的非线性协同优化,显著提升了模型的表达

能力。提出了一种基于核心领域动态传播的图结构构建

方法,通过归一化互相关性计算通道之间的关系,并采用

基于Gumbel-Softmax的边采样策略动态选择邻居节点,
在保留关键功能连接信息的同时,将图构建的复杂度降低

到O(n),为大规模EEG信号处理提供了高效解决方案。
最后,针 对 类 别 不 平 衡 问 题,提 出 了 Smoothing

 

Focal
 

Loss,结合标签平滑和Focal
 

Loss的优点,既增强了对难分

类样本的关注,又缓解了传统Focal
 

Loss的过度聚焦问

题,显著提升了模型对少数类别(如癫痫罕见类型)的分类

性能和鲁棒性。在TUSZ数据集上的实验结果表明,该框

架在癫痫异常信号检测和发作类型分类任务中均取得了

显著的性能提升,优于传统方法。研究为脑电信号的特征

提取和分类提供了一种高效且可靠的解决方案,不仅为癫

痫诊断和治疗提供了有力的技术支持,还为其他基于EEG
信号的分析任务提供了新的思路和方法,具有广泛的应用

前景。
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