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(57)摘要

本发明公开了一种基于加法网络和监督对

比学习的脑电信号分类方法，其步骤包括：1，对

于原始脑电数据进行数据选择和切片的预处理；

2，建立加法网络分类模型；3，设计混合损失函

数，建立分类模型优化目标；4，输入数据对网络

进行训练，利用训练好的最优模型完成脑电信号

分类。本发明使用加法代替乘法运算，极大的降

低了计算的复杂度和能量消耗，使用了监督对比

损失和交叉熵损失混合的损失函数，无需对原始

脑电信号进行人工提取特征或信号处理就能自

动完成信号分类，并能够显著提升脑电信号分类

准确率，从而增加脑电信号在医疗等领域的应用

价值。
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1.一种基于加法网络和监督对比学习的脑电信号分类方法，其特征是按如下步骤进

行：

步骤1、获取有标注信息的脑电信号数据集，并对脑电信号数据集中的原始脑电信号进

行通道数据选择和样本分割的预处理，从而获得N段时长为T的脑电信号样本并构成训练样

本集，记为X＝{X1,X2,...,Xn,...,XN}，其中，Xn∈RW×H
表示第n段脑电信号样本，H表示脑电

信号的通道数，W＝T×s表示采样点数，s表示脑电信号的采样率；令第n段脑电信号样本Xn
所对应的标签记为Yn，则训练样本集X所对应的标签集合记为Y＝{Y1,Y2,...,Yn,...,YN}；

步骤2、建立加法网络模型，并包含：一维卷积层、M个加法卷积模块、自适应池化层、投

影层、分类层；

所述加法卷积模块由加法卷积层、加法卷积残差层构成；令第m个加法卷积块的加法卷

积核大小为hm，步长为wm，且各加法卷积层之间以及各加法卷积残差层之间均采用ReLU激活

函数和批归一化操作；其中，仅第一个加法卷积块后设置有最大池化操作；m＝1,2,…,M；

步骤2.1、对模型参数进行初始化：

对所有卷积层的权重使用xavier_uniform_初始化；

步骤2 .2、将所述第 n段脑电信号样本X n∈R W×H
输入所述加法网络模型中，先

经过所述一维卷积层的时间特征提取和数据降维操作后，得到第n个一维卷积特征序列

其中， 表示所述一维卷积层输出的第n个一维卷积特征

序列 中的第x个特征图，C0表示第n个特征序列 中的特征图个数；

步骤2.3、所述加法卷积模块的处理：

步骤2.3.1、当m＝1时，将第n个一维卷积特征序列 作为第m个加法

卷积模块的输入，并记为第m个加法卷积模块的特征序列 其

中， 表示所述第m个加法卷积模块的特征序列 中的第x个特征图，Cm表示第m个加法卷

积模块的特征序列 中的特征图个数；

步骤2.3.2、所述第m个加法卷积模块的特征序列 经过自身第m

个加法卷积层的处理，得到第m个加法卷积层特征序列 其中，

表示所述第m个加法卷积层输出的第m个加法卷积层特征序列 中的第x个特征图；

所述第m个加法卷积模块的特征序列 经过自身第m个加法

卷积残差层的处理，得到第m个加法卷积残差层特征序列 其

中， 表示所述第m个加法卷积残差层输出的第m个加法卷积残差层特征序列 中的第x

个特征图；

步骤2.3.3、将第m个加法卷积层输出的特征序列 和第m个加法卷积残差层输出的特

征序列 相加后，得到第m个融合特征序列 其中， 表示

第m个融合特征序列 中的第x个特征图；

步骤2.3.4、判断m＝1是否成立，若成立，则对第m个融合特征序列 进行最大池化操
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作，获得第m+1个加法卷积模块的特征序列 否则，将第m个

融合特征序列 作为第m+1个加法卷积模块的特征序列

其中， 表示第m+1个加法卷积模块的特征序列 中的第x个特征图；Cm+1表示第m+1个

加法卷积模块的特征序列 中的特征图个数；

步骤2 .3 .5、将m+1赋值给m；并判断m＞M，若成立，则进入步骤2 .3 .6；否则，返回步骤

2.3.2；

步骤2.3.6、将第M个加法卷积模块的特征序列 通过自适

应池化层的处理，获得自适应池化层输出的特征向量 其中， 表示第

M个加法卷积模块的特征序列 中的第x个特征图，CM表示第M个加法卷积模块的特征序列

中的特征图个数， 表示所述自适应池化层输出的特征向量 的第r个特征值，r表示

特征值的数量；

步骤2.4、所述投影层和分类层的处理；

步骤2.4.1、所述全连接投影层将自适应池化层输出的特征向量 投影到特征空间，获

得投影层特征向量 其中， 表示所述投影层特征向量 的第r个特征

值；

所述自适应池化层特征向量 同时通过全连接分类层的处理，获得第n个属于不同类别

的概率pn＝{pn ,1,pn,2,...,pn,a...,pn,k}；其中，pn,a表示所述分类层输出的第n段脑电信号

样本Xn属于第a类的概率；k表示类别的数量；

步骤3、从所述训练样本集X的若干段脑电信号样本中随机抽取若干个样本并构成一批

次数据记为x＝{x1,x2,...,xi,...,xm}；则对应的标签记为y＝{y1,y2,...,yi,...,ym}；其

中，xi表示一批次数据中的第i个脑电信号样本，yi表示xi的样本标签，m表示批次样本的数

量；

所述一批次数据按照步骤2 .2‑步骤2 .4的过程进行处理后，由投影层输出特征向量

其中， 表示所述投影层输出的一批次数据中的第i个脑电信号样

本的特征向量；由所述分类层输出概率P＝{p1,p2,...,pi,...,pm}；其中，pi表示所述分类层

输出的一批次数据中的第i个脑电信号样本的概率；

利用式(1)‑式(3)建立混合损失函数Ln：

L＝αLsup+(1‑α)Lcross‑entropy        (1)

式(1)‑式(3)中，α是调整两类误差权重的参数，Lsup表示监督对比损失，Lcross‑entropy表示

交叉熵损失， 表示一批次样本中与第i个脑电信号样本具有相同标签的样本个数，
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表示满足条件yj＝yi,j≠i时，取值为1，否则取值为0； 表示所述投影层输出的一

批次数据中的第j个脑电信号样本的特征向量，τ表示控制训练平滑度的超参数， 所述投

影层输出的一批次数据中的第t个脑电信号样本的特征向量；

步骤4、基于训练样本集X，使用Adam优化器对加法网络模型进行训练，并计算混合损失

函数L，同时采用自适应学习率的方法调整训练过程中的学习率，直到验证损失不再降低或

者达到最大训练次数为止，从而得到训练后的加法网络模型，并用于对脑电信号进行分类。
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一种基于加法网络和监督对比学习的脑电信号分类方法

技术领域

[0001] 本发明涉及脑电信号分类领域，具体的说是一种通过深度学习方法自动对受试者

原始脑电数据进行分类预测的方法。

背景技术

[0002] 大脑控制着人的行为、情感以及其他的生理活动，大脑皮层中的电活动包含着丰

富的信息，这些电活动可能包含人类的不同情感，运动想象，疾病的信息。随着脑机接口领

域和智能医疗的发展，脑电信号已经被广泛应用于情感计算、运动想象、医疗健康等各个领

域。如果能充分挖掘脑电信号的信息，准确的对不同的脑电信号分类，可以增加脑电信号在

医疗等领域的使用价值。

[0003] 脑电图(EEG)是记录大脑皮层电活动的便携式设备，可以探测与脑电功能有关的

各种信息。颅内EEG信号是通过置于头皮下的电极采集的，而头皮EEG信号是通过置于头皮

表面的电极采集的。颅内脑电适用于长期植入式监测系统，通常具有较高的信噪比，而头皮

脑电不需要植入，且对患者无创，因此在实际使用中较为普遍。对受试者EEG数据的研究表

明，一些和脑电信号相关的活动在发作前几分钟到几小时就开始出现迹象，所以我们可以

通过捕捉EEG信号中的信息来对相关活动进行预测分类。然而，对EEG信号的分析常常需要

大量的专业知识和专家经验，这是一个耗时耗力的工程；而且EEG信号在时间上具有连续

性，受试者在任意时刻都会输出脑电信号，所以我们需要一个能自动预测分类脑电信号的

系统。

[0004] 在基于EEG信号的预测分类传统算法中，研究者通常先对EEG信号进行去噪，提取

相关特征，再将获得的特征使用分类器进行分类获得预测效果。常用的特征例如Hjorth参

数、统计矩、累积能量、自回归系数、Lyapunov指数等。常用的分类器有支持向量机、贝叶斯

分类器等。然而，提取这些特征也需要丰富的专家经验，分类的效果很大程度上也取决于提

取的特征，这会导致泛化效果不佳；而且传统的分类器在提高脑电信号分类性能方面也存

在不足。

[0005] 近年来，深度学习的方法被广泛应用于脑机接口领域，它能自动的从输入中学习

更适合的特征，可以同时学习特征提取和分类的任务，在脑电信号分类任务中获得更加准

确的预测效果。然而，深度学习的方法通常会伴随巨大的计算成本和硬件成本，在临床部

署、移动应用和植入式设备应用方面存在缺陷。过去的方法主要致力于设计一种特征预处

理的方法或者针对设计一种特殊的网络结构。特征预处理过程通常将原始脑电数据转换成

各种形式的特征，也包括滤波去噪等操作，虽然可以获得更加“干净”的数据，但是同时也可

能会丢失一些重要的信息；特殊的网络结构针对于特定的情况会有较好的效果，但是在复

杂多样的环境中表现明显下降；而这些方法都忽略了数据之间的内在联系。

发明内容

[0006] 本发明为克服现有技术的不足之处，提出一种基于加法网络和监督对比学习的脑
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电信号分类方法，以期能在低耗能、低延时、硬件友好的环境下自动实现脑电信号的分类，

并能够显著提升脑电信号分类准确率，从而增加脑电信号在医疗等领域的应用价值。

[0007] 本发明为达到上述发明目的，采用如下技术方案：

[0008] 本发明一种基于加法网络和监督对比学习的脑电信号分类方法的特点是按如下

步骤进行：

[0009] 步骤1、获取有标注信息的脑电信号数据集，并对脑电信号数据集中的原始脑电信

号进行通道数据选择和样本分割的预处理，从而获得N段时长为T的脑电信号样本并构成训

练样本集，记为X＝{X1,X2,...,Xn,...,XN}，其中，Xn∈RW×H
表示第n段脑电信号样本，H表示

脑电信号的通道数，W＝T×s表示采样点数，s表示脑电信号的采样率；令第n段脑电信号样

本Xn所对应的标签记为Yn，则训练样本集X所对应的标签集合记为Y＝{Y1 ,Y2,...,Yn,...,

YN}；

[0010] 步骤2、建立加法网络模型，并包含：一维卷积层、M个加法卷积模块、自适应池化

层、投影层、分类层；

[0011] 所述加法卷积模块由加法卷积层、加法卷积残差层构成；令第m个加法卷积块的加

法卷积核大小为hm，步长为wm，且各加法卷积层之间以及各加法卷积残差层之间均采用ReLU

激活函数和批归一化操作；其中，仅第一个加法卷积块后设置有最大池化操作；m＝1,2,…,

M；

[0012] 步骤2.1、对模型参数进行初始化：

[0013] 对所有卷积层的权重使用xavier_uniform_初始化；

[0014] 步骤2.2、将所述第n段脑电信号样本Xn∈RW×H
输入所述加法网络模型中，先经过所

述一维卷积层的时间特征提取和数据降维操作后，得到第 n个一维卷积特征序列

其中， 表示所述一维卷积层输出的第n个一维卷积特征序

列 中的第x个特征图，C0表示第n个特征序列 中的特征图个数；

[0015] 步骤2.3、所述加法卷积模块的处理：

[0016] 步骤2.3.1、当m＝1时，将第n个一维卷积特征序列 作为第m

个加法卷积模块的输入，并记为第m个加法卷积模块的特征序列

其中， 表示所述第m个加法卷积模块的特征序列 中的第x个特征图，Cm表示第m个加法

卷积模块的特征序列 中的特征图个数；

[0017] 步骤2.3.2、所述第m个加法卷积模块的特征序列 经过自身

第m个加法卷积层的处理，得到第m个加法卷积层特征序列 其

中， 表示所述第m个加法卷积层输出的第m个加法卷积层特征序列 中的第x个特征图；

[0018] 所述第m个加法卷积模块的特征序列 经过自身第m个加

法卷积残差层的处理，得到第m个加法卷积残差层特征序列 其

中， 表示所述第m个加法卷积残差层输出的第m个加法卷积残差层特征序列 中的第x

个特征图；
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[0019] 步骤2.3.3、将第m个加法卷积层输出的特征序列 和第m个加法卷积残差层输出

的特征序列 相加后，得到第m个融合特征序列 其中，

表示第m个融合特征序列 中的第x个特征图；

[0020] 步骤2.3.4、判断m＝1是否成立，若成立，则对第m个融合特征序列 进行最大池化操作，

获得第m+1个加法卷积模块的特征序列 否则，将第m个融合

特征序列 作为第m+1个加法卷积模块的特征序列 其

中， 表示第m+1个加法卷积模块的特征序列 中的第x个特征图；Cm+1表示第m+1个加

法卷积模块的特征序列 中的特征图个数；

[0021] 步骤2.3.5、将m+1赋值给m；并判断m＞M，若成立，则进入步骤2.3.6；否则，返回步

骤2.3.2；

[0022] 步骤2.3.6、将第M个加法卷积模块的特征序列 通过

自适应池化层的处理，获得自适应池化层输出的特征向量 其中， 表

示第M个加法卷积模块的特征序列 中的第x个特征图，CM表示第M个加法卷积模块的特征

序列 中的特征图个数， 表示所述自适应池化层输出的特征向量 的第r个特征值，r

表示特征值的数量；

[0023] 步骤2.4、所述投影层和分类层的处理；

[0024] 步骤2.4.1、所述全连接投影层将自适应池化层输出的特征向量 投影到特征空

间，获得投影层特征向量 其中， 表示所述投影层特征向量 的第r

个特征值；

[0025] 所述自适应池化层特征向量 同时通过全连接分类层的处理，获得第n个属于不

同类别的概率pn＝{pn ,1,pn ,2,...,pn,a...,pn ,k}；其中，pn,a表示所述分类层输出的第n段脑

电信号样本Xn属于第a类的概率；k表示类别的数量；

[0026] 步骤3、从所述训练样本集X的若干段脑电信号样本中随机抽取若干个样本并构成

一批次数据记为x＝{x1,x2,...,xi,...,xm}；则对应的标签记为y＝{y1,y2,...,yi,...,ym}；

其中，xi表示一批次数据中的第i个脑电信号样本，yi表示xi的样本标签，m表示批次样本的

数量；

[0027] 所述一批次数据按照步骤2.2‑步骤2.4的过程进行处理后，由投影层输出特征向

量 其中， 表示所述投影层输出的一批次数据中的第i个脑电信号

样本的特征向量；由所述分类层输出概率P＝{p1,p2,...,pi,...,pm}；其中，pi表示所述分类

层输出的一批次数据中的第i个脑电信号样本的概率；

[0028] 利用式(1)‑式(3)建立混合损失函数Ln：

[0029] L＝αLsup+(1‑α)Lcross‑entropy                             (1)
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[0030]

[0031]

[0032] 式(1)‑式(3)中，α是调整两类误差权重的参数，Lsup
表示监督对比损失，Lcross

‑entropy
表示交叉熵损失， 表示一批次样本中与第i个脑电信号样本具有相同标签的样本

个数， 表示满足条件yj＝yi,j≠i时，取值为1，否则取值为0； 表示所述投影层输

出的一批次数据中的第j个脑电信号样本的特征向量，τ表示控制训练平滑度的超参数，

所述投影层输出的一批次数据中的第t个脑电信号样本的特征向量；

[0033] 步骤4、基于训练样本集X，使用Adam优化器对加法网络模型进行训练，并计算混合

损失函数L，同时采用自适应学习率的方法调整训练过程中的学习率，直到验证损失不再降

低或者达到最大训练次数为止，从而得到训练后的加法网络模型，并用于对脑电信号进行

分类。

[0034] 1、本发明提出了一种基于深度学习的加法网络模型，首次在脑电信号分类中使用

加法网络，使用廉价的加法代替复杂的乘法运算，实现了更低的计算成本和硬件成本，同时

保持了相同的准确度。

[0035] 2、本发明首次在脑电信号分类使用监督对比损失，对比损失可以充分探索数据的

内在联系，将同一类的数据集中在一起，同时远离不同类的数据，结合交叉熵损失，从而提

高了脑电信号的分类性能。

[0036] 3、本发明是一种端到端的结构模型，不需要预先对原始EEG信号进行手动去噪和

特征预处理过程，直接从原始EEG数据进行训练学习，更符合深度学习数据驱动模式，从而

不需要大量专家经验和专业知识，获得更好的泛化性。

附图说明

[0037] 图1为本发明网络结构示意图；

[0038] 图2为传统卷积计算的示意图；

[0039] 图3为本发明加法卷积计算的示意图；

[0040] 图4为本发明对比学习的示意图；

[0041] 图5为CHB‑MIT数据库中脑电信号分类AUC效果对比图；

[0042] 图6为CHB‑MIT数据库中脑电信号分类灵敏度效果对比图；

[0043] 图7为CHB‑MIT数据库中脑电信号分类FPR效果对比图。

具体实施方式

[0044] 本实施例中，一种基于加法网络和监督对比学习的脑电信号分类方法主要是利用

加法网络来进行脑电信号分类。加法网络通过改变卷积过程中的相似性度量，使用加法代

替卷积中乘法，从而减少计算开销，结合监督对比学习，使同类样本相互靠近，不同类的样

本相互远离，最终达到准确的分类效果。如图1所示，具体的说，该方法是按如下步骤进行：
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[0045] 步骤1、获取有标注信息的脑电信号数据集，并对脑电信号数据集中的原始脑电信

号进行通道数据选择和样本分割的预处理，从而获得N段时长为T的脑电信号样本并构成训

练样本集，记为X＝{X1,X2,...,Xn,...,XN}，其中，Xn∈RW×H
表示第n段脑电信号样本，H表示

脑电信号的通道数，W＝T×s表示采样点数，s表示脑电信号的采样率；令第n段脑电信号样

本Xn所对应的标签记为Yn，则训练样本集X所对应的标签集合记为Y＝{Y1 ,Y2,...,Yn,...,

YN}；本方法使用公开脑电癫痫数据集CHB‑MIT和Kaggle；

[0046] 步骤2、建立加法网络模型，并包含：一维卷积层、M个加法卷积模块、自适应池化

层、投影层、分类层；

[0047] 加法卷积模块由加法卷积层、加法卷积残差层构成；令第m个加法卷积块的加法卷

积核大小为hm，步长为wm，且各加法卷积层之间以及各加法卷积残差层之间均采用ReLU激活

函数和批归一化操作；其中，仅第一个加法卷积块后设置有最大池化操作；m＝1,2,…,M；本

方法设置M＝3；h1＝11×1,s1＝1×1；h2＝5×5,s1＝2×2；h3＝5×5,s1＝2×2；

[0048] 步骤2.1、对模型参数进行初始化：

[0049] 对所有卷积层的权重使用xavier_uniform_初始化；

[0050] 步骤2.2、将第n段脑电信号样本Xn∈RW×H
输入加法网络模型中，先经过一维卷积层的时间

特征提取和数据降维操作后，得到第n个一维卷积特征序列 其

中， 表示一维卷积层输出的第n个一维卷积特征序列 中的第x个特征图，C0表示第n个

特征序列 中的特征图个数；因为使用的是原始的脑电信号，所以信号中包含噪声信息，

使用一维卷积可以起到去噪的功能，同时可以降低数据维度大小，本实验使用的卷积核大

小为21×1，步长为1，最大池化操作大小为8×1；

[0051] 步骤2.3、加法卷积模块的处理：

[0052] 步骤2.3.1、当m＝1时，将第n个一维卷积特征序列 作为第m

个加法卷积模块的输入，并记为第m个加法卷积模块的特征序列

其中， 表示第m个加法卷积模块的特征序列 中的第x个特征图，Cm表示第m个加法卷积

模块的特征序列 中的特征图个数；

[0053] 步骤2.3.2、第m个加法卷积模块的特征序列 经过自身第m

个加法卷积层的处理，得到第m个加法卷积层特征序列 其中，

表示第m个加法卷积层输出的第m个加法卷积层特征序列 中的第x个特征图；

[0054] 第m个加法卷积模块的特征序列 经过自身第m个加法

卷积残差层的处理，得到第m个加法卷积残差层特征序列 其

中， 表示第m个加法卷积残差层输出的第m个加法卷积残差层特征序列 中的第x个特

征图；传统卷积是通过计算特征图和滤波器之间的内积来计算相似度，而加法卷积是通过

计算特征图和滤波器之间的 L1距离来计算相似度；假设网络某一层的滤波器为

其中，滤波器尺寸大小为h×w，cin和cout代表输入通道数和输出通道数；输
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入特征图为 其中，H和W表示输入特征图尺寸大小；则输出特征O的计算如式

(1)：

[0055]

[0056] 式(1)中，1≤a≤H，1≤b≤W，1≤c≤cout，输出特征O越大，两者相似性越高，如图2

所示；加法卷积通过将乘法换成减法(计算机中加法通过减法补码转换很方便)计算L1距

离，计算如式(2)：

[0057]

[0058] 取L1距离的相反数作为相似性度量，输出特征O越大，L1距离越小，两者相似性越

高，如图3所示；由于传统卷积计算出来的值可能为正或者负，而加法卷积计算出来的值只

能为负，所以本文使用传统卷积中的批归一化进行处理，这样就可以更好的使用传统的激

活函数。

[0059] 步骤2.3.3、将第m个加法卷积层输出的特征序列 和第m个加法卷积残差层输出

的特征序列 相加后，得到第m个融合特征序列 其中，

表示第m个融合特征序列 中的第x个特征图；

[0060] 步骤2.3.4、判断m＝1是否成立，若成立，则对第m个融合特征序列 进行最大池化操

作，获得第m+1个加法卷积模块的特征序列 否则，将第m个融

合特征序列 作为第m+1个加法卷积模块的特征序列 其

中， 表示第m+1个加法卷积模块的特征序列 中的第x个特征图；Cm+1表示第m+1个加

法卷积模块的特征序列 中的特征图个数；

[0061] 步骤2.3.5、将m+1赋值给m；并判断m＞M，若成立，则进入步骤2.3.6；否则，返回步

骤2.3.2；

[0062] 步骤2.3.6、将第M个加法卷积模块的特征序列 通过

自适应池化层的处理，获得自适应池化层输出的特征向量 其中，

表示第M个加法卷积模块的特征序列 中的第x个特征图，CM表示第M个加法卷积模块的特

征序列 中的特征图个数， 表示自适应池化层输出的特征向量 的第r个特征值，r表

示特征值的数量；

[0063] 步骤2.4、投影层和分类层的处理；

[0064] 步骤2.4.1、全连接投影层将自适应池化层输出的特征向量 投影到特征空间，获

得投影层特征向量 其中， 表示投影层特征向量 的第r个特征值；

[0065] 自适应池化层特征向量 同时通过全连接分类层的处理，获得第n个属于不同类

别的概率pn＝{pn,1,pn,2,...,pn,a...,pn,k}；其中，pn ,a表示分类层输出的第n段脑电信号样

说　明　书 6/8 页

10

CN 114595725 B

10



本Xn属于第a类的概率；k表示类别的数量；通过投影层将特征向量投影到特征空间，使用归

一化将它们的长度缩放为1，这样所有特征向量落到一个超球面上，然后使用对比损失将同

类的投影特征聚集，不同类的特征向量远离，如图4所示；

[0066] 步骤3、从训练样本集X的若干段脑电信号样本中随机抽取若干个样本并构成一批

次数据记为x＝{x1,x2,...,xi,...,xm}；则对应的标签记为y＝{y1,y2,...,yi,...,ym}；其

中，xi表示一批次数据中的第i个脑电信号样本，yi表示xi的样本标签，m表示批次样本的数

量；

[0067] 一批次数据按照步骤2 .2‑步骤2 .4的过程进行处理后，由投影层输出特征向量

其中， 表示投影层输出的一批次数据中的第i个脑电信号样本的

特征向量；由分类层输出概率P＝{p1,p2,...,pi,...,pm}；其中，pi表示分类层输出的一批次

数据中的第i个脑电信号样本的概率；

[0068] 利用式(3)‑式(5)建立混合损失函数Ln：

[0069] L＝αLsup+(1‑α)Lcross‑entropy                            (3)

[0070]

[0071]

[0072] 式(3)‑式(5)中，α是调整两类误差权重的参数，Lsup
表示监督对比损失，Lcross

‑entropy
表示交叉熵损失， 表示一批次样本中与第i个脑电信号样本具有相同标签的样本

个数， 表示满足条件yj＝yi,j≠i时，取值为1，否则取值为0； 表示投影层输出的

一批次数据中的第j个脑电信号样本的特征向量，τ表示控制训练平滑度的超参数， 投影

层输出的一批次数据中的第t个脑电信号样本的特征向量；

[0073] 步骤4、基于训练样本集X，使用Adam优化器对加法网络模型进行训练，并计算混合

损失函数L，同时采用自适应学习率的方法调整训练过程中的学习率，直到验证损失不再降

低或者达到最大训练次数为止，从而得到训练后的加法网络模型，并用于对脑电信号进行

分类。因为相似度计算的方法改变，所以梯度反向传播的函数也发生改变，这导致了不同层

之间的梯度大小差异变大，为了使网络能收敛并学习到更优的模型，本发明使用了自适应

学习率的方法，根据每层的参数多数来调整学习率，计算如式(6)‑式(7)：

[0074] Δ Fl＝η×θl×Δ L(Fl)                              (6)

[0075]

[0076] 式(6)‑式(7)中，η表示整体学习率，θl是网络第l层的局部学习率，Δ L(Fl)是网络

第l层的滤波器的梯度；λ表示控制局部学习率大小的超参数，z表示第l层滤波器Fl的参数

数量；

[0077] 具体实施中，加法网络和监督对比学习网络(SCL‑AddNets)与一些先进的脑电信

号分类深度学习方法例如一维卷积神经网络(1D+CNN)、深度卷积神经网络+多层感知机
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(DCNN+MLP)、深度神经网络+双向长短期记忆网络(DCNN+Bi‑LSTM)，以及残差网络(ResCNN)

进行对比。在CHB‑MIT和Kaggle数据库上的性能指标如下表：

[0078] 表1.CHB‑MIT数据库上不同方法对脑电信号分类的平均性能

[0079]   灵敏度(％) AUC FPR(\h)

1D+CNN 88.7 0.881 0.172

DCNN+MLP 87.8 0.861 0.208

ResCNN 89.9 0.911 0.140

SCL‑AddNets 94.9 0.942 0.077

[0080] 表2.Kaggle数据库上不同方法对脑电信号分类的平均性能

[0081]   灵敏度(％) AUC FPR(\h)

1D+CNN 80.9 0.808 0.134

DCNN+MLP 82.9 0.811 0.156

ResCNN 81.2 0.829 0.161

SCL‑AddNets 89.1 0.831 0.120

[0082] 表3.不同方法计算复杂度和参数数量对比

[0083]   参数量(×106) 乘法次数 加法次数 耗能(mJ) 延迟

1D+CNN 1.07 0.80×109 0.80×109 3.68 4.80

DCNN+MLP 0.43 0.45×109 0.45×109 2.07 2.70

ResCNN 0.12 0.31×109 0.31×109 1.43 1.86

SCL‑AddNets 0.12 7.57×106 0.54×109 0.51 1.11

[0084] 19名受试者的留一交叉验证结果如图5、图6、图7所示。结果分析：

[0085] 表1和表2实验结果表明，与脑电信号分类领域其他的深度学习方法1D+CNN、DCNN+

MLP和ResCNN相比，SCL‑AddNets在各项指标上都有提升，在两个数据库上能更准确的预测

发作前期类的同时，降低在发作间期类中的错误报警次数。从表3中可以看出，SCL‑AddNets

将大量乘法运算换成了加法运算，在耗能和延迟上都有很大的提升。此外，从图4、图5、图6

中可以发现，该模型在大多数受试者上都有明显的改善，对于不同受试者来说，不同类型脑

电信号的类型区域和信号的分布是不一样的，说明该方法对不同受试者均有很好的识别能

力和很强的泛化效果。

[0086] 综上所述，本发明充分利用原始EEG信号所含有的丰富脑电信息，使用加法网络减

少计算成本，同时保持分类精度，结合监督对比学习，使同类的样本互相靠近，异类样本互

相远离，达到更精确的脑电信号分类效果。在公开数据集CHB‑MIT和Kaggle的二分类测试

中，能更快、更准确的分类发作前期类的脑电数据，同时降低了发作间期类中的错误报警次

数，优于多数的传统深度学习方法。
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图3

图4
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图5

图6
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图7
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