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(57)摘要

一种基于频带注意力残差网络的脑电分类

方法，属于模式识别和生物信息学领域。首先，对

原始脑电信号进行预处理来去除信号中的噪声

和伪迹；然后，采用固定长度的滑动窗口对预处

理后的N导脑电信号进行分段，总共得到S段N导

子信号；再使用小波包分解对S段N导子信号进行

分解和重构，每段数据的每一导信号均分解为F

个子频带信号；之后，将每个频带的多导分解结

果转化为电极相关矩阵；再以F个频带的电极相

关矩阵作为频带注意力残差网络的输入来完成

对脑电信号的分类。与现有的技术相比，本发明

优点：使用频带注意力模块来获取频带重要性权

值，为每个样本赋予个性化的频带注意力分布。
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1.基于频带注意力残差网络的脑电分类方法，其特征在于，包括如下步骤：

步骤一，对采样频率为M的原始N导脑电信号进行预处理以去除信号中的噪声以及伪

迹，预处理包括：基线去除、带通滤波、独立成分分析以及伪迹去除；

步骤二，使用固定长度为W秒的滑动时间窗对步骤一得到的N导脑电信号进行分段，得

到S段N导子信号，其中每一导信号均包含W*M个采样点；

步骤三，通过小波包分解将步骤二得到的N导子信号的每一导数据转化为F个子频带信

号，即每个N导子信号被转换成大小为N*F*(W*M)的三维矩阵；

步骤四，依据步骤三得到的多电极分解结果计算每一个频带的电极相关矩阵，即每个

维度为N*F*(W*M)的三维矩阵被转换成F个N*N的电极相关矩阵；

步骤五，以步骤四得到的F个N*N的电极相关矩阵作为频带注意力残差网络的输入，完

成脑电信号的分类，并使用K则交叉验证来评估分类效果。

2.根据权利要求1所述的基于频带注意力残差网络的脑电分类方法，其特征在于，步骤

五所述的建立基于频带注意力残差网络的脑电分类模型包括以下步骤：

整个模型包括两个部分，分别是频带注意力模块和残差网络模块；

(1)构造频带注意力模块；

频带注意力模块依靠F个单路多层卷积模块获得每个频带的高阶特征，每一路的多层

卷积模块包括2个卷积层和2个残差块；再通过拼接得到每个样本在F个频带上的高阶特征；

之后，使用全局平均池化操作将每个频带的高阶特征压缩为1个值，由此，每个样本的F个频

带的高阶特征被转化为一个F维的向量；再使用两个全连接操作将该向量转换为F维的权值

向量，权值向量的每一个维度均反映了对应频带的重要性；最后将权值向量与多频带电极

相关矩阵相乘，即权值向量的每一个维度上的值均与对应频带的电极相关矩阵中的每一个

值相乘，由此得到一个维度为F*N*N的加权多频带电极相关矩阵；

(2)构造残差网络模块；

残差网络模块包括1个卷积层、6个残差块、1个全局平均池化层和1个全连接层，模块的

输入为加权多频带电极相关矩阵；依次经过卷积层8和残差块9～14，得到4*F个大小为(N/

4)*(N/4)的特征图；再经过全局平均池化操作，4*F个特征图被压缩为1个4*F维的向量；最

后，通过全连接，将该向量映射为D个值，D与类别数一致，每一个值反映将该样本判断为对

应类别的概率，其中概率最大的一类即为类别判断结果。
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一种基于频带注意力残差网络的脑电分类方法

技术领域

[0001] 本发明涉及脑电信号处理技术、深度学习领域以及生物信息学领域。

背景技术

[0002] 随着机器学习领域的蓬勃发展，大量的分类模型被提出和优化。传统的分类模型

包括随机森林(RF)、K-近邻(KNN)、逻辑回归(LR)、线性判别分析(LDA)等方法。近几年，由于

设备计算能力的显著提升，越来越多的深度学习方法也被用到了脑电分类问题上。在脑电

分类问题中，类别预测准确率的变化与分类模型的选择密不可分，误检率的下降依赖于模

型的优化。目前，已有大量脑电分类算法被提出，这些方法从特征选择、模型优化等不同角

度出发，通过特征的构造、框架的提出及改进来提升类别预测的准确率。

[0003] 为了获得有效的特征组合方式，一些脑电分类方法中添加了特征选择过程。然而，

这些方法得到的特征组合模式大多是固定的，缺乏灵活性。近年来结合注意力机制的神经

网络模型层出不穷，与简单的电极和特征选择相比，其不需要过多的人工介入，完全依靠模

型的泛化能力，对样本局部关注程度的获取更为灵活。考虑到脑电信号分解结果对预测的

贡献不同，在模型中引入频带注意力，依靠网络的学习能力获得当前样本的子频带关注度，

为后面的判断提供一定的引导信息，能够进一步提升模型的泛化性。

发明内容

[0004] 针对上述问题，本发明采用一种基于频带注意力残差网络的脑电分类方法来完成

多导脑电信号的类别区分任务，并提高其分类准确率。

[0005] 实现本发明方法的主要步骤如下：首先，对原始N导脑电信号进行预处理来去除信

号中的噪声以及伪迹；再采用固定长度的滑动窗口对原始N导脑电信号的每一导脑电数据

进行分段，总共得到S段N导子信号；然后，使用小波包分解对S段N导子信号进行分解和重

构，每段信号的每一导数据均分解为F个子频带信号；再计算每个频带的电极相关性，将每

段信号的分解结果转化为F个维度为N*N的电极相关矩阵；最后，将F个频带的电极相关矩阵

送入频带注意力残差网络，得到最终的分类结果。

[0006] 一种基于频带注意力残差网络的脑电分类方法，包括如下步骤：

[0007] 步骤一，对采样频率为M的原始N导脑电信号进行预处理以去除信号中的噪声以及

伪迹，步骤一包括的4个子步骤分别是：基线去除、带通滤波、独立成分分析以及伪迹去除；

[0008] 步骤二，使用固定长度为W秒的滑动时间窗对步骤一得到的N导脑电信号进行分

段，得到S段N导子信号，其中每一导信号均包含W*M个采样点。

[0009] 步骤三，通过小波包分解将步骤二得到的N导子信号的每一导数据转化为F个子频

带信号，即每个N导子信号被转换成大小为N*F*(W*M)的三维矩阵；

[0010] 步骤四，依据步骤三得到的多电极分解结果计算每一个频带的电极相关矩阵，即

每个维度为N*F*(W*M)的三维矩阵被转换成F个N*N的电极相关矩阵；

[0011] 步骤五，以步骤四得到的F个N*N的电极相关矩阵作为频带注意力残差网络的输
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入，完成脑电信号的分类，并使用K则交叉验证来评估分类效果。

[0012] 与现有技术相比，本发明的方法具有以下优点：

[0013] 与简单的电极和特征选择相比，在模型中引入频带注意力模块，依靠网络的学习

能力获得当前样本的子频带关注度，不需要过多的人工介入，完全依靠模型的泛化能力，对

样本局部关注程度的获取更为灵活。

附图说明

[0014] 图1为本发明所涉及方法的流程图；

[0015] 图2为本发明所提出的频带注意力残差网络分类方法的示意图；

具体实施方式

[0016] 下面结合附图和具体实施方式对本发明做进一步的描述。

[0017] 本发明所涉及方法的流程包括以下步骤：

[0018] (1)脑电信号预处理。

[0019] 使用EEGLab对总时长为T秒、采样频率为M的原始N导脑电信号依次进行基线去除、

带通滤波、独立成分分析和伪迹去除操作，其中带通滤波的范围为0.5Hz～47Hz之间。

[0020] (2)脑电信号分段。

[0021] 使用段长为W秒的滑动窗口对(1)处理完的N导脑电信号进行分段，段与段之间无

交叠，总共得到S个数据段，每个数据段的均是维度为N*(W*M)的二维矩阵，其中S为原始数

据时长T和滑动窗口段长W相除并向下取整的结果；

[0022]

[0023] (3)获得频带分解结果。

[0024] 以db4作为小波基函数，使用R阶小波包分解将(2)得到的数据段的每一导信号都

分解为F个子频带信号，由此每个数据段均被转化为N*F*(W*M)的三维频带分解矩阵，其中：

[0025] F＝2R

[0026] (4)获得多频带电极相关矩阵。

[0027] 对(3)得到的每一个频带的多电极分解结果计算电极相关性矩阵，将每个三维频

带分解矩阵转化为F个大小为N*N的电极相关矩阵，即F个频带的电极相关矩阵，矩阵中的每

一个元素都代表着电极之间的相关性。

[0028] (5)建立基于频带注意力残差网络的脑电分类模型。

[0029] 按照图2的方法建立基于频带注意力残差网络的脑电分类模型。

[0030] 整个模型包括两个部分，分别是频带注意力模块和残差网络模块。

[0031] 频带注意力模块依靠F个单路多层卷积模块获得每个频带的高阶特征，每一路的

多层卷积模块包括2个卷积层和2个残差块；再通过拼接得到每个样本在F个频带上的高阶

特征；之后，使用全局平均池化操作将每个频带的高阶特征压缩为1个值，由此，每个样本的

F个频带的高阶特征被转化为一个F维的向量；再使用两个全连接操作将该向量转换为F维

的权值向量，权值向量的每一个维度均反映了对应频带的重要性；最后将权值向量与多频

带电极相关矩阵相乘，即权值向量的每一个维度上的值均与对应频带的电极相关矩阵中的
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每一个值相乘，由此得到一个维度为F*N*N的加权多频带电极相关矩阵。

[0032] 残差网络模块包括1个卷积层、6个残差块、1个全局平均池化层和1个全连接层，模

块的输入为加权多频带电极相关矩阵。依次经过卷积层8和残差块9～14，得到4*F个大小为

(N/4)*(N/4)的特征图；再经过全局平均池化操作，4*F个特征图被压缩为1个4*F维的向量；

最后，通过全连接，将该向量映射为D个值，D与类别数一致，每一个值反映将该样本判断为

对应类别的概率，其中概率最大的一类即为类别判断结果。

[0033] 频带注意力残差网络所使用的残差块均使用深度学习库tflearn中的residual_

block( )函数来实现。

[0034] 将(4)中得到的F频带电极相关性特征输入到频带注意力残差网络中，利用K则交

叉验证来统计模型的分类准确率，即：将样本分为K组，轮流使用K个分组中的1组作为测试，

其余的K-1组用于训练，通过K则交叉验证法得到K次的分类正确率，并取平均值，得到最终

的分类正确率。

[0035] 表1为频带注意力残差网络的结构参数表，在频带注意力模块中使用F个单路多层

卷积模块。

[0036] 表1频带注意力残差网络结构参数表

[0037]

[0038]

[0039] 使用安定医院的自采数据集来完成本发明方法的验证实验，小波包分解的阶数R

取值为3，即频带数F＝8，经过(1)～(4)的操作，总共得到15290个大小为8*64*64的多频带

电极相关矩阵。样本类别数D＝2，在频带注意力模块中使用8个单路多层卷积模块。在训练
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时，学习率初始化为0.1，L2正则项系数为0.0001，迭代次数为900。表2记录了本发明方法和

仅使用残差网络模块的十则交叉验证结果。其中，本发明方法抑郁症检测的分类正确率为

97.31％，比仅使用残差网络提高了0.40％。

[0040] 表2本发明方法与ResNet方法的比较结果

[0041]
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