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融合注意力机制的多视图卷积网络
癫痫智能辅助检测

李奇1,2, 闫旭荣1, 武岩1,2, 赵迪1, 常立娜1, 孙瀚琳1

(1. 长春理工大学计算机科学技术学院, 长春 130022; 2. 长春理工大学中山研究院, 中山 528400)

摘　 要　 针对单一视图网络癫痫检测识别精度低的问题,提出一种融合注意力机制的多视图卷积网络癫痫智能辅助检测模

型(multi-view convolutional network with fused attention mechanism,FAM-MCNN)。 该模型从时域、频域、时频域和非线性域提取

多视图特征来全面表征脑电信号;采用多尺度卷积捕捉不同层次的细节信息;引入注意力机制分别从视图维度和单个特征向量

维度对特征进行加权融合,从而提高对癫痫患者不同类别脑电信号的区分能力。 在 CHB-MIT 癫痫数据集上进行的对比实验结

果显示,与单一视图网络相比,FAM-MCNN 模型的平均准确率、灵敏度、特异度分别提高了 14. 29% 、16. 13% 、12. 54% 。 此外,对
该模型采用少量训练样本(25% )进行实验,结果显示其检测性能达到了拥有大量训练样本(80% ~90% )的对比模型水平。
关键词　 脑电信号; 多视图卷积; 注意力机制; 癫痫智能辅助检测
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Multi-view Convolutional Network with Fused Attention for
Intelligent-assisted Epilepsy Detection and Recognition

LI Qi1,2, YAN Xu-rong1, WU Yan1,2, ZHAO Di1, CHANG Li-na1, SUN Han-lin1

(1. School of Computer Science and Technology, Changchun University of Science and Technology, Changchun 130022, China;
2. Zhongshan Institute, Changchun University of Science and Technology, Zhongshan 528400, China)

[Abstract]　 In response to the problem of low accuracy in epilepsy detection and recognition using single-view networks, a multi-view
convolutional network model with fused attention mechanism (FAM-MCNN) was proposed. Multiple view features were extracted from
time domain, frequency domain, time-frequency domain and nonlinear domain to characterize electroencephalogram(EEG) signals
comprehensively. Multi-scale convolution was used to capture different levels of detail information. In order to improve the ability to
distinguish different types of EEG signals in epileptic patients, the attention mechanism was introduced to combine the features from
view dimension and single feature vector dimension respectively. The results of the comparison experiments performed on the CHB-MIT
epilepsy dataset show that the average accuracy, sensitivity, and specificity of the FAM-MCNN model are improved by 14. 29% ,
16. 13% , and 12. 54% , respectively, when compared to a single-view network. In addition, experiments under a small number of
training samples (25% ) show that its detection performance reaches the level of the comparison model with a large number of training
samples (80% ~90% ).
[Keywords]　 electroencephalogram signal; multi-view convolution; attention mechanisms; intelligent auxiliary detection of epilepsy

　 　 癫痫是中国排名第二的神经系统疾病[1],其具

有的不可预知性和反复性严重影响患者的日常生

活,甚至可能导致患者死亡。 目前常用的癫痫检测

手 段 是 脑 电 图 ( electroencephalogram, EEG ) 分

析[2-3],这项工作不仅烦琐,而且极大地依赖检查者

的主观判断[4]。 随着智能医疗的不断发展,癫痫智

能辅助检测可以在检测与诊断过程中为医生提供

有力帮助,大大提升医疗效率。
在癫痫智能辅助检测中,研究人员应用各种信

号处理方法从脑电信号中提取特征,其中 Bhatta-
charyya 等[5]利用小波变化对脑电信号进行分解得

到频域特征,实现癫痫局灶区和非局灶区的分类。
牛宝东等[6] 通过经验模态分解和希尔伯特变换提

取时频域特征,实现癫痫和非癫痫脑电波信号的分
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类。 因为不同癫痫患者的发作类型、发作表现并不

相同,并且可能随着时间的推移进行演变,所以单
一角度特征已经难以准确表示癫痫患者复杂的脑

电信号。 于是有研究者提出了从不同角度表达数
据的多视图特征。 比如,Qureshi 等[7] 使用离散小波
变换提取时频域特征,同时结合峰值、信号频谱导

数等时域特征、频域特征,用于检测癫痫发作前期
和发作间期的脑电信号,在多通道数据集上实现了
94. 94%的准确率。 Harpale 等[8] 利用均值、变异系
数、功率谱密度等时域特征和频域特征来识别脑电
信号 的 癫 痫 发 作 前 期 和 癫 痫 发 作 期, 达 到 了

96. 48%的准确率。 因此,有效、合理的特征组合对
癫痫智能辅助检测结果具有重要影响。

随着深度学习的发展,神经网络模型在癫痫智
能辅助检测领域得到了广泛应用[9-12]。 有研究表明
在神经网络中加入注意力机制可以提高特征显著
性。 周嵩等[13]提出了基于注意力机制的循环神经
网络模型,在癫痫患者脑电信号识别领域实现了
94. 4%的准确率。 邓欣等[14] 采用融合 1D-CNN 和
注意力机制的方法,在癫痫发作自动检测中取得
了良好的分类效果。 Chirasani 等[15] 将层次注意力
机制嵌入双流卷积中,通过加权特征对健康患者

和癫痫患者进行分类,结果显示各项性能均得到
显著提高。 仝航等[16]将多头注意力机制与双向长
短时记忆网络相结合,在癫痫发作间期和发作期

脑电信号的检测中实现了 96. 61% 的识别准确率。
尽管很多神经网络模型被应用于癫痫检测中,但
是忽视了脑电信号不同视图的信息,仍存在较多
漏诊、误诊情况,癫痫智能检测的识别精度有待进

一步提高。
现提出一种融合注意力机制的多视图卷积网

络模型 (multi-view convolutional network with fused
attention mechanism,FAM-MCNN) 进行癫痫智能辅

助检测研究。 该模型将不同脑电分析方法提取的
多视图特征输入多流卷积神经网络中,通过多尺度

卷积模块提取不同尺度的特征,以挖掘输入数据中
更细节和更全局的信息,再引入视图注意力模块,
分别从视图和单个特征向量维度分配权重,强化有
用特征、淡化无用特征。 同时,临床实践中癫痫发

作在时间和空间上具有不可预测性,导致很难收集
到足够数量的标记样本。 为了验证模型在实际应

用中的性能,模拟现实情况进行含有少量标记样本
的实验,以期达到更好的检测效果,为癫痫智能辅

助检测应用于临床提供新思路。

1　 数据与方法

提出的癫痫智能辅助检测框架如图 1 所示。 首

先对原始癫痫患者脑电信号预处理,减少数据不平

衡带来的误差,然后通过 FAM-MCNN 模型进行癫痫

智能辅助检测。
1. 1　 数据集

CHB-MIT 数据集由波士顿儿童医院收集汇编

而成,涵盖了 23 位顽固性癫痫患者的长期连续头皮

脑电图记录,每个患者的具体信息如表 1 所示。 因

为第 21 组记录是 1 号患者时隔 1. 5 年重新采样的

数据,所以将 24 组记录默认为 24 位患者的数据。
该数据集记录包含来自 18 个电极的数据,分布于前

额、顶部和颞部各 6 个位置,总时长达到了 979 h,并
且所有头皮脑电图记录均采用国际 10-20 EEG 电极

位置和命名系统方式,信号采样频率为 256 Hz,分
辨率为 16 bit[17]。

表 1　 CHB-MIT 数据集详情

Table 1　 CHB-MIT dataset details

患者 性别 年龄
癫痫

事件 / 次
癫痫发作

时间 / s
记录

时长 / h

1 女 11 7 449 40. 55
2 男 11 3 175 25. 3
3 女 14 7 409 28
4 男 22 4 382 155. 9
5 女 7 5 563 39
6 女 1. 5 9 147 66. 7
7 女 14. 5 3 328 68. 1
8 男 3. 5 5 924 20
9 女 10 4 280 67. 8
10 男 3 7 454 50
11 女 12 3 809 34. 8
12 女 2 21 1 515 23. 7
13 女 3 12 547 33
14 女 9 8 117 26
15 男 16 20 2 012 40
16 女 7 10 94 19
17 女 12 3 296 21
18 女 18 6 323 36
19 女 19 3 239 30
20 女 6 8 302 29
21 女 13 4 203 33
22 女 9 3 207 31
23 女 6 7 431 28
24 — — 16 527 22

CHB-MIT 中大多数患者脑电图信号是 23 通

道,但存在少数通道不统一的情况。 为了便于研

究,只保留以下 23 个通道:FP1-F7、F7-T7、T7-P7、
P7-O1、 FP1-F3、 F3-C3、 C3-P3、 P3-O1、 FP2-F4、 F4-
C4、C4-P4、P4-O2、FP2-F8、F8-T8、T8-P8、P8-O2、FZ-
CZ、CZ-PZ、 P7-T7、 T7-FT9、 FT9-FT10、 FT10-T8、 T8-
P8。 该癫痫数据集中患者 1 的部分发作期与发作间

期脑电信号如图 2 所示。
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图 1　 癫痫智能辅助检测框架图

Fig. 1　 Framework of intelligent-assisted detection for epilepsy

特别标注部分为发作期脑电信号

图 2　 chb01 患者的发作期、发作间期脑电信号

Fig. 2　 Seizure (specifically marked) and inter-seizure
EEG signals of chb01 patient

1. 2　 预处理

由于 CHB-MIT 数据集中每个患者的头皮脑电

图数据长度不同,并且包含的癫痫发作信号数量

与癫痫不发作信号数量呈现高度的不平衡状态,
直接使用这些信号会导致严重的过拟合现象。 针

对这个问题,对部分不发作信号进行欠采样处理

的同时对发作信号进行过采样处理,然后将原本

连续的信号划分为多个长度为 1 s 的信号段,最终

得到数量相近的癫痫发作期样本与癫痫发作间期

样本。
1. 3　 FAM-MCNN 模型

提出的融合注意力机制的多视图卷积网络,主
要由多视图特征模块、多尺度卷积模块和视图注意

力模块组成。 首先,对癫痫患者的脑电信号使用多

种特征提取方法得到 4 个视图的特征。 然后,各个

特征视图由双流卷积并行建模。 最后,使用注意力

机制为各个特征加权,强化关键特征。
1. 3. 1　 多视图特征模块

通过不同脑电分析方法分别提取时域、频域、
时频域、非线性域 4 个视图的特征来构建多视图特

征(multi-view feature,MVF),具体操作如下。
(1)时域:癫痫患者原始脑电信号是由多个样

0991
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本点构成的有限、离散时间序列,每个样本点数据

代表不同时刻的脑电波幅大小。 直接使用原始波

形分析 ( raw waveform analysis,RWA) 作为时域特

征,如图 3(a)所示,其中横轴代表时间,纵轴代表脑

电信号的电压。
(2)频域:脑电信号包含不同的频率范围,癫痫

发作特征主要出现在 4 ~ 30 Hz。 为了减少不必要

特征的干扰,使用 4 ~ 30 Hz 的频段并将频率离散化

到间隔为 1 Hz 的空间中。 使用的快速傅里叶变换

(fast fourier transform,FFT)如式(1)所示。

X(k) = ∑
N-1

n = 0
x(n) e - j2πkn / N

A(k) = 2 X(k)
N

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)

式(1)中: x(n) 为第 n 个采样点的时域信息; X(k)
为其在频域上第 k 个频率分量上的复振幅; N 为采

样点数;j 为虚数单位; A(k) 为对应频率上的幅度。
对时域信号进行快速傅里叶变换后得到的频域特

征如图 3(b)所示。
(3) 时频域:使用小波包分解 ( wavelet packet

decomposition,WPD)对脑电信号按照频率特性逐层

分解。 通过使用一组正交、迅速衰减的 db4 小波函

数进行信号拟合。 小波包分解算法如式(2)所示。

　 　
d j,2n
l = ∑

k
hk-2l d j -1,n

k

d j,2n+1
l = ∑

k
gk-2l d j -1,n

k

ì

î

í

ïï

ïï
(2)

式(2)中: d j,2n
l 、 d j,2n+1

l 为小波包系数, j为尺度参数,
控制小波变换的伸缩即频率, l 、 k 为平移参数,控
制小波变换的平移即时间, n 为频率参数; hk-2l 、
gk-2l 分别为小波包分解中的低通、高通滤波器组。
由于所用数据集的采样频率为 256 Hz,根据采样

定理知奈奎斯特采样频率是 128 Hz。 为了综合利

用癫痫的时间信息和频率信息,获得与癫痫信号

频域特征相同的频段并减少计算量,最终确定将

小波包分解的层数设置为 6。 此时最后一层会产

生 64 个频段,每个频段的频率区间是 2 Hz。 使用

上述小波包分解方法提取的时频域特征如图 3(c)
所示。

(4)非线性域:排列熵方法( permutation entro-
py,PE)可以在一定程度上反映癫痫患者脑电信号

的自相似性和不规则程度,其计算主要涉及最佳延

迟时间 τ 和嵌入空间的维度 m 两个参数。 对于一

维时间序列,使用平均互信息法选取 τ(τ > 0),使用

虚假最近邻点法确定 m(m > 1),从而组成一个能够

使当前序列依次通过的窗口(m,τ)对该一维时间序

列进行相空间重构,计算排列熵如式(3)所示。

图 3　 多视图特征

Fig. 3　 Multi-view features

19912025,25(5) 李奇,等:融合注意力机制的多视图卷积网络癫痫智能辅助检测
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　 　 Hpe(m) = - ∑
k

i = 1
P i lnP i (3)

式(3)中: k 为相空间重构后的重构分量会产生 m!
种排列方式; P1 , P2 ,…, Pk 为每一种排列情况出

现次数的概率。 部分时间序列的排列熵值 Hpe 如

图 3(d)所示。
1. 3. 2　 多尺度卷积模块

为了挖掘输入数据不同层次的信息,提出了多

尺度卷积模块,该模块结构如图 4 所示。 首先,由于

各个视图特征维度不同并且数据量过大,使用全连

接层将各个视图 Vn 的特征从较高维度的空间降到

含有 23 个特征向量的低维空间来避免数据不一致

问题。 然后,对降维后的数据采用两条通道进行并

行卷积操作,其中通道一分别使用 3 个大小为 1 ×
4、1 × 3、1 × 3 的小卷积核和大步长的池化层提取更

具局部特性的特征,可以更好地捕捉细微差异和更

具判别性的信息;通道二分别使用 3 个大小为 1 ×
8、1 × 7、1 × 7 的大卷积核和小步长的池化层提取更

具全局特性的特征,防止漏掉或忽视各个视图重要

的边缘信息。 此外,每次卷积后都使用批量规范化

操作将下一层的输入归一化,以此减小内部数据分

布偏移的影响。 最后,将通道一和通道二提取的不

同尺度特征展开为全局特征向量后进行拼接,从而

实现单视图多尺度特征的有效整合。
1. 3. 3　 视图注意力模块

为了增强模型的泛化性和鲁棒性,在单视图多

尺度特征矩阵上加入 PN-SCS 归一化算法来避免各

个特征之间的量纲差异,处理过程如式(4)所示。

X ij = parameters
xij

∑
N

i = 1
x2
ij + ε

Yij = X ij -
1
F∑

F

j = 1
xij

i = 1,2,…,N; j = 1,2,…,F

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(4)

式(4)中:对于输入的三维特征张量, x ∈ RM×N×F ,
xij 为第 i 个样本的第 j 个特征向量维度的取值, X ij

为对应的结果; M 为视图个数; N 为批处理样本个

数; F 为每个视图的特征向量维度; M 、 N 、 F 的取

值分别是 4、30、192;学习参数 parameters = 1;并且

为避免分母为 0 设置一个小常数 ε = 1 × 10 -6 。
将 4 个单视图多尺度特征的二维矩阵拼接成多

视图多尺度特征的三维矩阵之后,结合自注意力机

制( self-attention,SA)和通道注意力机制( squeeze-
excitation,SE)提出了如图 5 所示的视图注意力模块

来提高特征显著性。 首先将多视图多尺度特征的

三维矩阵转换成张量大小为( N,M,F )的形式作为

输入,然后使用 SA 捕获输入序列各个视图的内部

特征向量之间的关系并得到每个特征向量的权重,
同时通过 SE 自适应地对输入序列的 4 个视图进行

加权,最后将特征向量权值和视图权值相乘,从而

进一步提高有用信息的比例。

图 4　 多尺度卷积模块结构图

Fig. 4　 Structure of multi-scale convolution module

Wv、Wk、Wq 为 3 个权重矩阵;V、K、Q 为 3 个输入向量

图 5　 视图注意力模块结构图

Fig. 5　 View attention module structure

2　 实验

2. 1　 实验设置

在模型训练过程中训练 15 个轮次,数据批处理大

小设置为 30。 使用 Adam 优化器进行优化,采用 L2 正

则化衰减的交叉熵函数作为损失函数,学习率为 1 ×
10 -3,权重衰减系数为 1 × 10 -3。 最后,对加权特征使

用全连接层和 Softmax 层输出癫痫二分类的概率矩阵。
2. 2　 评价指标

采用准确率、灵敏度、特异度 3 个指标对所提模

型进行分析。 准确率(accurary,Acc):正确预测的样
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本数占总样本数的比例,如式(5)所示;灵敏度(sen-
sitivity,Sen):正确预测的正类样本数占所有正类样

本数的比例,如式 (6) 所示;特异度 ( specificity,
Spe):正确预测的负类样本数占所有负类样本数的

比例,如式(7)所示。

Acc = TP + TN
TP + FN + TN + FP × 100% (5)

Sen = TP
TP + FN × 100% (6)

Spe = TN
TN + FP × 100% (7)

式中:TP 为被正确预测为患者的患者数量;TN 为被

正确预测为健康人的健康人数量;FP 为被错误预测

为患者的健康人数量;FN 为被错误预测为健康人的

患者数量。
2. 3　 实验结果与分析

2. 3. 1　 FAM-MCNN 模型的实验结果

为了分析 FAM-MCNN 模型的检测性能。 采取

单被试实验,从每名患者的癫痫脑电数据中选择自

身数据的 80% 作为训练集,其余作为测试集,进行

癫痫智能辅助检测的实验结果如表 2 所示。 同时,
FAM-MCNN 模型训练过程中准确率和损失值的变

化曲线如图 6 所示。

表 2　 FAM-MCNN 模型的结果

Table 2　 Results of the FAM-MCNN model
患者 准确率 / % 灵敏度 / % 特异度 / %
1 99. 43 99. 15 99. 72
2 98. 91 100 97. 74
3 98. 91 98. 17 99. 68
4 99. 67 99. 65 99. 69
5 99. 10 100 98. 17
6 99. 18 99. 17 99. 19
7 98. 46 98. 08 98. 84
8 99. 25 99. 59 98. 91
9 98. 41 97. 77 99. 08
10 99. 72 99. 43 100
11 99. 46 99. 54 99. 37
12 99. 45 99. 56 99. 34
13 97. 89 97. 81 97. 98
14 99. 63 99. 25 100
15 98. 02 98. 85 97. 27
16 100 100 100
17 97. 01 96. 12 97. 88
18 98. 82 99. 18 98. 48
19 99. 47 98. 90 100
20 99. 15 98. 31 100
21 99. 06 100 97. 96
22 98. 77 100 97. 59
23 100 100 100
24 98. 53 97. 09 100

平均值 99. 01 98. 98 99. 04

　 　 从表 2 可以看出,本文模型对 24 位患者数据进

行实验,获得了 99. 01% 的平均准确率,98. 98% 的

平均灵敏度,99. 04%的平均特异性。 所有患者的准

确率、灵敏度、特异度均达到了 97%以上,其中患者

17 的准确率为 97. 01% ,效果相对较差的原因可能

是由于受到了头发和运动等干扰因素的影响。 这

些结果表明本文模型能够适应不同患者数据并且

可以提取有效特征进行癫痫智能辅助检测。
从图 6 可以看出,随着迭代次数的增加,训练集

损失值最终达到了一个平稳水平,说明模型已经收

敛。 此时,FAM-MCNN 模型准确率能达到 98% 以

上,与上述结果吻合。

图 6　 训练集准确率和损失值变化曲线

Fig. 6　 Variation curve of accuracy and loss
value of training set

2. 3. 2　 消融实验的结果对比

为了验证 FAM-MCNN 模型的有效性。 进行如

下消融实验,a 模型:单一视图网络;b 模型:在 a 模

型上加入多视图特征模块;c 模型:在 b 模型上加入

多尺度卷积模块;d 模型:在 c 模型上加入视图注意

力模块,即 FAM-MCNN 模型。 各个模型得到的实验

结果如表 3 所示,其中 a 模型取 4 个视图中最高的

识别精度作为结果。
从表 3 可以看出,加入多视图特征模块后,将单

一视图网络的准确率、灵敏度、特异度均提高了 8%
以上。 再次加入多尺度卷积模块,准确率、灵敏度、
特异度分别提高 3. 43% 、4. 24% 、2. 7% 。 最后加入

视图注意力模块后,又将各个评价指标平均提高

1. 7% 。 表中各个评价指标结果的不断提高,表明本

表 3　 消融实验的结果

Table 3　 Results of ablation experiments
模型 准确率 / % 灵敏度 / % 特异度 / %
a 84. 72 82. 85 86. 50
b 93. 77 92. 91 94. 65
c 97. 20 97. 15 97. 40
d 99. 01 98. 98 99. 04
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文模型在癫痫智能辅助检测中具有有效性。
2. 3. 3　 不同样本量的结果对比

目前,大多数癫痫智能辅助检测方法是通过大

量癫痫脑电样本训练网络以取得理想效果,当样本

数据不足或带标记样本数量过少时,容易出现过拟

合现象。 然而,在实际检测过程中,由于隐私、安全

和伦理等因素,难以获得足够数量的带标记癫痫样

本。 为了验证 FAM-MCNN 模型在实际应用中的性

能,采用不同癫痫样本量进行实验,即对每位患者

的癫痫脑电数据进行如下划分:从每组样本中,分
别选择 80% 、50% 、25% 、10%的样本作为训练集其

余作为测试集,得到的实验结果如表 4 所示。

表 4　 不同样本量下的结果

Table 4　 Results at different sample sizes
训练样本量 准确率 / % 灵敏度 / % 特异度 / %

80% 99. 01 98. 98 99. 04
50% 98. 76 98. 58 98. 93
25% 98. 43 98. 29 98. 57
10% 96. 70 95. 59 97. 82

从表 4 可以看出,参与本文模型训练的样本量

从 80%减少到 10%的过程中,准确率、灵敏度、特异

度随之降低,但是差值保持在 3. 5% 之内。 当训练

样本量为 25% 时,各个评价指标已经达到 98% 以

上,在此基础上继续增加样本量,准确率、灵敏度、
特异度的增长变得极其缓慢。 进一步分析可以看

出,使用较少的样本量训练本文模型就可以充分实

现癫痫智能辅助检测,能够有效解决临床中癫痫标

记样本量不足带来的问题。 关于本文模型在少量

训练样本下仍能取得高识别精度的原因,提出如下

猜测:多个视图和多个尺度可以提供更加丰富和全

面的信息,不同视图捕捉不同角度的特征,而不同

尺度可以帮助模型对输入信息的整体和局部特征

有所了解,从而在少量样本中就可以提取到更具有

代表性和区别性的特征,然后引入注意力模块从两

个维度动态的调整特征的权重,最终实现了 FAM-
MCNN 模型在少量训练样本下的高性能检测结果。
2. 3. 4　 不同癫痫检测模型的结果对比

为了对比 FAM-MCNN 模型与其他相关文献模

型的检测结果,将本文模型与近几年使用 CHB-MIT
数据集进行癫痫智能辅助检测的主流模型进行比

较,结果如表 5 所示。
可以看出,虽然有一些文献在癫痫检测中取得

了不错结果,但是需要大量数据作为训练集训练网

络才能取得这样的理想效果,而在实际检测过程

中,难以获得足够数量的癫痫带标记样本。 另一些文

献使用少量数据训练网络,但是得到的灵敏度或特

表 5　 不同模型在 CHB-MIT 数据集上的效果

Table 5　 Effectiveness of different models on the
CHB-MIT dataset

文献 年份 训练样本量 准确率 / % 灵敏度 / % 特异度 / %
文献[18] 2022 90% 97. 74 98. 25 97. 73
文献[19] 2021 90% 87. 80 87. 30 88. 30
文献[9] 2023 80% 96. 23 98. 20 94. 02
文献[10] 2023 80% 94. 30 94. 50 94. 00
文献[20] 2022 80% 95. 47 93. 89 96. 48
文献[21] 2022 80% 89. 88 96. 71 89. 88
文献[22] 2019 80% 93. 97 — —
文献[16] 2023 80% 96. 61 96. 18 97. 04
本文模型 — 80% 99. 01 98. 98 99. 04
文献[23] 2019 50% 96. 28 94. 50 97. 50
文献[24] 2019 50% 97. 16 94. 68 98. 40
文献[18] 2022 25% 92. 62 95. 55 92. 57
本文模型 — 25% 98. 43 98. 29 98. 57

异度较差,无法应用于实际临床中。 FAM-MCNN模

型不仅在保持较高水平特异度的同时表现出更好

的准确率和灵敏度,而且相比较训练集拥有大量样

本的其他模型,本文模型在含有少量训练样本的情

况下实现了更好的检测性能,大大减少了标记工作

量,可以为癫痫智能辅助检测提供有力支持。

3　 结论

提出了一种融合注意力机制的多视图卷积网

络模型进行癫痫智能辅助检测。 其中,原始信号分

析、快速傅里叶变换、小波包分解、排列熵方法用来构

建多视图特征,以获取多个角度的信息、增加特征多

样性。 融合注意力机制的多视图卷积网络从多视图

特征中自动学习不同层次的信息,并使用注意力机制

从视图维度和单个特征向量维度为特征分配权重,最
终提高癫痫智能辅助检测识别精度。 FAM-MCNN 模

型在 CHB-MIT 数据集的 24 组癫痫头皮脑电记录上

进行了大量实验。 结果显示,本文模型的平均准确

率、灵 敏 度、 特 异 度 分 别 为 99. 01%, 98. 98%,
99. 04%,每名患者的特异度和灵敏度均超过了 97%,
并且在少量训练样本下也能取得较好性能。 这些令

人满意的结果可以为癫痫辅助检测提供参考。 虽然

本文模型在准确率和灵敏度上得到了提升,但是该模

型还有一些不足和值得进一步深入研究的地方。 比

如在现实临床环境中,癫痫患者的脑电信号可能会受

到各种噪声和干扰的影响,如何提高癫痫智能辅助检

测算法的鲁棒性还有待解决。 将来的工作中将对上

述问题进行深入研究。
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