
前 言

良性阵发性位置性眩晕（Benign Paroxysmal

Positional Vertigo, BPPV）是一种特发性、由头部位置

改变激发、伴有眼球震颤的短暂阵发性眩晕的前庭

器官疾病［1］。相关研究表明，近年来我国的耳科和神

经科门诊中，BPPV的发病率高，且呈逐年上升趋势，

终身患病率为 2.4%，给初级卫生保健带来巨大的经
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【摘要】针对现有研究仅能识别水平、垂直或轴向上某一方向是否有眼震发生，且未能考虑临床上具有强度变化、由多方向

组成的复合型眼震的问题，提出一种基于双重注意力机制增强的复合型眼震分类框架。首先，提出一种眼震视频时空浓

缩算法，结合卷积神经网络与霍夫变换，去除无效帧和无效区域的干扰，提高眼震视频质量。然后，采用密集光流算法提

取眼球运动光流场。最后，构建一种基于双重注意力机制增强的复合型眼震分类网络，提出一种改进高效通道注意力模

块，有效获取光流图不同通道中眼球震颤的方向、强度信息；在Bi-LSTM网络末端添加时间注意力模块，实现不同时序特

征对分类结果的显著性表达。在合作医院提供的眼震数据集上，本文方法对复合型眼震分类准确率达到83.17%，在单独

的水平、垂直、轴向上眼震分类准确率达到91.03%、89.74%、86.05%。本文方法实现复合型眼震的智能分类，具有一定的

临床应用价值。
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Composite nystagmus classification framework enhanced by dual attention mechanism
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Abstract: A composite nystagmus classification framework enhanced by dual attention mechanism is proposed to address the

problem that the existing researches only identify whether nystagmus occurs in a horizontal, vertical, or axial direction, but

fail to consider the issue of composite nystagmus composed of multiple directions with various intensities in clinical practice.

A spatiotemporal concentration algorithm for nystagmus videos is presented, and it combines convolutional neural networks

and Hough transform to remove interference from invalid frames and regions and to improve the quality of nystagmus videos.

Then, a dense optical flow algorithm is used to extract the optical flow field of eye movement. Finally, a composite

nystagmus classification network based on dual attention mechanism enhancement is constructed. An improved efficient

channel attention module is used to effectively obtain the direction and intensity of nystagmus in different channels of the

optical flow map; and a temporal attention module is added at the end of the bidirectional long short-term memory network to

achieve significant expression of classification results based on different temporal features. On the nystagmus dataset

provided by the cooperating hospital, the proposed method has an accuracy rate of 83.17% for composite nystagmus

classification, and achieved accuracy rates of 91.03%, 89.74%, and 86.05% for individual horizontal, vertical, and axial

nystagmus classifications. The proposed method realizes the intelligent classification of composite nystagmus and is valuable

in clinic.
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济负担［2］。在发病时，患者可能会经历严重的头晕和

其他症状。在严重的情况下，患者可能感到恶心和

呕吐，甚至无法睁开眼睛或行走［3］。这种情况还可能

引发紧张和焦虑，严重威胁人们的健康生活和工作。

因此，BPPV 的相关研究愈发受到关注，尤其是对

BPPV 的诊断方面。在临床检查中，眼球震颤是

BPPV 最敏感、最具特异性的体征。BPPV 的临床检

查 方 法 主 要 分 为 肉 眼 检 查 法 、眼 震 电 图

（Electronystagmography, ENG）和 视 频 眼 震 电 图

（Videonystagmography, VNG）技术 3种类型。传统诊

断方式只能由专科医生完成，对医生水平要求较高。

即使是经验丰富的医生，在诊断时也容易受到主观

判断、疲劳程度和外界因素的影响［4］。近年来，随着

人工智能技术的飞速发展，智能诊断在智慧医疗中

发挥越来越重要的作用［5］。VNG通过红外摄像头直

接记录眼球震颤，为 BPPV 的识别提供全面信息，可

有效区分其他前庭障碍，在临床上得到广泛应用［6］。

基于 VNG的智能诊断愈发受到研究者的关注，通过

临床采集的眼球运动视频识别眼球震颤模式，可为

BPPV的诊断提供有价值的科学依据。

现有研究主要从不同方向分别提取视频中眼球

的运动特征，如水平、垂直、轴向，因此仅能区分水

平、垂直或轴向上某一方向是否有眼震发生。但是

在临床上，眼震并非是仅发生在单一方向，更多的是

具有强度变化、由多方向组成的复合型眼震，例如

“水平向右+垂直向上+顺时针旋转+由强变弱”。文

献［7］通过对瞳孔中心坐标在水平/垂直运动方向的

时间序列进行差分运算，得到速度曲线；在扭转维度

上，使用相位相关技术作为扭转测量方法，定义两个

相邻帧之间的相似度度量为扭转速度，从而分别在 3

个方向上识别是否有眼震发生。文献［8］提出基于

扭转感知的双流识别网络，提取眼球扭转时产生的

光流信息，可以对扭转眼震进行识别，但无法区分其

它眼震类型。此类方法未能将不同维度上的运动信

息有效融合，所提特征没有包含眼球在多个维度上

的运动变化情况，从而导致对于临床上具有强度变

化且由多个方向组成的复合型眼震的识别尚存在

困难。

针对以上问题，本研究设计一个分类框架，能够

更好地从患者红外眼球震颤视频中捕获运动信息，

并可以对具有水平运动、垂直运动、轴向运动、强度

变化 4种标签的复合型眼震进行分类，提高临床诊断

效率。首先，设计一种眼震视频时空浓缩算法，能够

有效去除眼震视频录制时产生的光照、眨眼等噪声

干扰，减少医生诊断时浏览视频的工作量，同时降低

视频的存储成本。其次，采用密集光流估计算法提

取眼震视频的光流场，在此基础上构建一种基于双

重注意力机制增强的复合型眼震分类网络。在空间

特征提取部分，利用所提改进高效通道注意力模块

（Improved Efficient Channel Attention, IECA），增强

不同颜色通道的特征表达，从而获取多个维度上眼

震的方向与强度信息；在时间特征提取部分，引入时

间注意力模块，增强眼震视频帧序列中关键变化节

点的时序特征，提升不同时序特征对分类结果的显

著性表达，从而更好地区分变化差异较小的眼震类

型。该分类框架更贴合实际临床诊断情况，能够对

BPPV复合型眼震类型进行区分，具有更高的临床应

用价值。

1 相关工作

BPPV 的主要临床特征是由头部或身体运动引

起的短暂眩晕，并伴随特征性的眼球震颤［9］。常用的

传统诊断方法是肉眼检查，通过观察特定头部姿势

触发的眼震特征来诊断 BPPV。尽管该方法相对简

单且成本效益高，但在检测微弱眼震方面可能缺乏

客观性和敏感性，进而导致误诊或漏诊。诊断BPPV

的另一种工具是 ENG，通过在眼周围放置电极来测

量和记录眼动［10］。然而ENG需要特殊设备和受过培

训的技术人员，限制其在某些临床环境中的可用性。

目前，通过临床采集的红外视频，使用VNG技术进行

诊断成为 BPPV诊断的主流方案。VNG可准确观察

BPPV 患 者 眼 震 发 生 情 况 ，显 著 提 高 其 眼 震 检

出率［11］。

近年来，随着计算机技术的进一步发展，其在眼

震分类领域得到广泛应用。文献［12］使用多种信号

处理技术来提取患者的生物信号，包括ENG、头部加

速度和姿势等，再利用 Fuzzy C-Means聚类算法进行

分类，该方法需要临床采集多种数据，诊断流程不够

简便。为了捕捉瞳孔的运动特征，文献［13］使用连

续波动静脉评估系统采集患者数据，通过眼球产生

的角膜-视网膜电位记录水平和垂直眼动。文献［14］

通过增强眼白的血管图像的对比度，以小型蓝色

LED 光线辅助照射，实现对旋转眼球运动的高精度

测量。其通过捕捉旋转眼球运动的图像，并通过视

觉测量和系统获取血管位置的数据，以评估估计误

差和处理速度，能够在几乎黑色眼球图像的情况下，

测量旋转眼球运动，平均估计误差不超过 0.24°。但

是这种方法不能应用于普通设备收集的常见红外眼

球震颤视频。文献［15］提出一种扭转计算算法，通

过在两张图像间进行匹配，计算旋转角度。该类方

法将水平、垂直和轴向上的眼球运动信息单独提取

并进行分类。然而，其仅能诊断单一方向上是否存
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在眼震，并未能直接识别具有强度变化和由多个方

向组成的复合型眼震，因此具有一定的局限性。

随着人工智能的飞速发展，基于深度学习的医

疗辅助智能诊断在临床上的应用越来越广泛［16］，取

得良好的效果，如医学图像处理、医学自然语言处理

等［17-19］。VNG 技术采集的数据格式为红外视频，而

深度学习在视频理解领域取得巨大的成就，因此利

用深度学习进行眼震类型的智能区分引起广泛的关

注。文献［20］通过分析患者眼震视频，训练基于

Inception V4 的深度学习模型定位瞳孔中心，从而提

取出时间、频率等特征，再将提取到的特征输入卷积

神经网络进行分类，从而判断患者疾病类型。文献［21］

从每个视频片段中提取的个体眼球运动被量化为水

平、垂直和扭转方向上的三维旋转的矢量和，将眼球

震颤的振幅和方向的手工特征表示为网格图像并进

行分类。该方法通过计算不同方向上速度的矢量

和，融合了运动信息，但在分类时并未考虑强度变

化。文献［22］提出一种基于深度学习的垂直眼球震

颤识别方法，能够很好地识别垂直方向上发生的眼

球震颤，但无法区分其它眼震类型。此类研究多数

仅能在水平、垂直、旋转方向上分别提取运动信息，

判断某一方向上是否有眼震发生，进而区分患者和

正常人群。部分研究将眼球在不同方向上的运动信

息进行融合，能够识别简单眼震类型，但难以检测临

床中实际出现的具有强度变化、由多方向组成的复

合型眼震。

2 方 法

本研究提出的基于双重注意力机制增强的复合

型眼震分类框架如图 1所示，输入是医院录制的眼球

震颤红外视频，该框架由 4部分组成：数据预处理、视

频时空浓缩、光流提取、基于双重注意力机制增强的

复合型眼震分类网络。

输入

视频帧序列

有效区域序列

光流提取

有效帧序列

视频时空浓缩

抽帧

数据预处理

不重叠子样本分割

时间浓缩

结果

复合型眼震分类网络

EfficientNet-IECA

Softmax

空间浓缩

r:瞳孔半径
6r 2r

Bi-LSTM-TA

Y

Y Y Y Y Y

Y Y YYNN N

图1 基于双重注意力机制增强的复合型眼震分类框架

Figure 1 Composite nystagmus classification framework enhanced by dual attention mechanism

第9期 王卓然,等 .基于双重注意力机制增强的复合型眼震分类框架 -- 1095



2.1 数据预处理

医院采集的原始视频数据帧速率为 60帧/s，相邻

帧之间变化幅度较为微弱。为强化眼球的运动趋

势，首先对原始视频进行抽帧处理，将原始视频解帧

后间隔 1 帧保存，有利于后续模型捕捉眼球运动信

息。由于深度学习模型训练的视频数量不足，本研

究将医院采集到的眼震视频片段，分割成固定长度

的不重叠子样本。对于抽帧处理后的视频，每 100帧

切割为一个子样本，从而获取更多样本片段，扩充模

型训练可用数据，该方法能够在保证信息不重复的

情况下增加数据量，分割过程如图 2所示。同时，医

院采集的原始视频数据存在数据不平衡问题。不同

类型的BPPV发病率本身存在较大区别，导致不同类

别的样本数量存在显著差异，模型可能会倾向于预

测样本数量较多的类别，而对于样本数量较少的类

别则表现较差［23］。在进行子样本分割之后，采用随

机过采样技术来平衡不同类型的眼震数据，针对样

本量较少的眼震类型，研究通过随机复制该类型的

子样本，增加该类型数据量，使不同类别样本量达到

平衡，避免模型对发病率较高的类型产生倾向性。

然后对视频片段中的图像帧进行缩放和平移以及随

机裁剪，提高模型的泛化能力。

2.2 视频时空浓缩

医院采集的患者眼部视频中存在噪声干扰，例

如眼睑和眼睫毛的遮挡、反射引起的光斑等。对于

瞳孔和虹膜区域被遮挡的帧，如闭眼帧、半闭眼帧

等，难以提取到眼球运动的有效信息，故认为此类帧

为无效帧。同时，在医生临床诊断和模型训练过程

中，仅需要聚焦瞳孔及虹膜附近区域，其他区域为无

效区域。为减少无效帧和无效区域带来的噪声干

扰，提出一种面向眼震视频的视频时空浓缩算法，用

来剔除视频中的无效帧和无效区域。该算法共包含

时间浓缩和空间浓缩两个阶段。首先结合卷积神经

网络和霍夫圆变换，去除视频中瞳孔被遮挡或者面

积过小的无效帧，实现眼震视频时间浓缩；在此基础

上，对帧图像进行处理，利用随机椭圆拟合方法定位

有效区域并进行分割，剔除与眼震运动不相干的无

效区域，实现眼震视频的空间浓缩。每一阶段具体

处理过程如下：眼震视频时间浓缩阶段将无效帧剔

除问题细化为图像二分类任务，首先将视频解帧，有

效帧作为模型训练中的正样本，无效帧为负样本。

在标记的数据集上训练一个卷积神经网络。将输入

视频的每一帧，识别为无效帧或有效帧。考虑到瞳

孔被部分遮盖的眨眼帧可能被卷积神经网络识别为

正样本，本研究在CNN网络末端加入霍夫圆变换，来

计算每一帧中瞳孔的面积 S，如果该面积小于预设阈

值 T，则同样视为无效帧。最后，通过将标记为有效

帧的所有视频帧按序组合在一起，完成对原视频的

时间浓缩，处理流程如图3所示。

在视频时间浓缩后的基础上，进行眼震视频空

间浓缩。本研究设计一套眼震视频空间浓缩处理流

程，如图 4所示。对于原始视频帧，首先将利用高斯

滤波处理图片，之后对图片进行二值化操作，再使用

形态学中的开操作消除瞳孔中因光反射而产生的白

斑，然后使用闭操作消除眼睫毛等细微的黑色无关

物；随机生成一定数量的椭圆，对每个椭圆进行适应

度评估，筛选出最佳的椭圆拟合结果，确定瞳孔中心

位置和半径。以瞳孔为中心，在不超过边界的情况

下，裁取长为 6倍半径，宽为 2倍半径的矩形区域，能

够覆盖瞳孔、虹膜及附近位置，得到粗略分割的有效

区域。矩形区域面积公式如下所示：

SR = 6r × 2r （1）

其中，SR为矩形区域面积，r为瞳孔的半径。

2.3 光流提取

本研究所用数据是合作医院在临床诊断过程

中，由红外视频眼动记录仪采集的眼震视频。因为

红外视频亮度和对比度较低，故难以定位到准确的

特征点，并以此来跟踪眼球的运动。基于深度学习

的递归全对场变换网络（Recurrent All-Pairs Field

Transforms, RAFT）［24］能够有效地处理光流场中的错

配和异常情况，从而在复杂场景下表现更加稳定可

靠，能有效减少眼震运动估计中睫毛、光斑等带来的

负面影响。同时，RAFT算法还具有更低的计算成本

和更快的速度，这使得其在眼震运动估计领域具有

更好的实用性和效率。近年来随着深度学习技术的

发展，基于深度学习的光流方案已超越传统方法，在

准确性和运行速度上表现出色［25-26］。深度学习方法

通过多层架构更高效地提取图像特征，避免传统方

案中的复杂优化问题。通过选取几种最先进的基于

深度学习的光流估计算法进行实验对比，最终选择

图2 不重叠子样本分割过程

Figure 2 Non-overlapping subsample segmentation process

抽帧后视频

子样本1
子样本2
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使用 RAFT 算法从时空浓缩后的眼震视频中提取光

流信息。首先使用RAFT算法对每个眼震视频处理，

提取光流信息，然后以 HSV 颜色空间的方式保存为

光流图像［27］。在 HSV 颜色空间中，光流的方向表示

为 色 调（Hue），而 光 流 的 强 度 表 示 为 饱 和 度

（Saturation）和明度（Value）。最后，将保存的光流图

像组合得到眼震数据的光流视频。

2.4 基于双重注意力机制增强的复合型眼震分类网络

为了有效地提取眼球震动信息，实现对复合型眼

震的有效识别，构建一种基于双重注意力机制增强的

复合型眼震分类网络，其整体架构如图5所示。网络的

输入为提取的光流图序列；空间特征提取部分采用

EfficientNet-IECA网络，该网络考虑到光流图以不同通

道上的颜色信息代表眼球震颤的方向、强度信息，在基

础网络EfficientNetV2上加入改进高效通道注意力机制，

利用较少的参数量，提升不同通道间的信息交互，增强

对眼球震颤运动信息的全面捕捉；时序特征由Bi-LSTM

网络进行提取，利用Bi-LSTM获取时间特征向量；为强

化不同时序特征对分类结果的显著性影响，提高关键

位置的权重，将提取到的时间特征向量输入时间注意

力模块，对不同时序特征进行自适应加权，最终通过

Softmax层得到眼震分类结果。

EfficientNetV2是一种采用神经结构搜索技术的

CNN 网络，通过平衡网络深度、宽度和图像分辨率，

优化运算量和准确率。首次将EfficientNetV2引入复

合型眼震分类领域，其在 EfficientNet 的基础上提出

Fused-MBConv模块，提高模型训练速度和识别准确

率，各模块参数如表1所示。

Fully Connected

Fully Connected

Conv2D

Conv2D

Conv2D

MaxPooling2D

MaxPooling2D

MaxPooling2D

Flattening

Dropout

视频帧序列

有效帧 无效帧 有效帧

有效帧序列

霍夫圆变换

正样本负样本

有效帧 无效帧

S：瞳孔面积
T：阈值

S>T

Y

CNN

图3 眼震视频时间浓缩

Figure 3 Temporal concentration of nystagmus video

闭运算
原始视频帧

空间浓缩后视频帧

高斯滤波

原图裁剪

二值化 开运算

瞳孔及附近区域分割

图4 眼震视频空间浓缩

Figure 4 Spatial concentration of nystagmus video
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ECA 是在不降维的基础上，采取局部跨通道方

案的高效通道注意力模块，其原始结构如图 6所示。

Xi为输入的特征光流图，Yi为特征图与注意力权重相

乘得到注意后的特征图。相较于 ECA 原始结构，

IECA 模块增加了全局最大池化层，其结构如图 5 所

示。通过全局最大池化层获取最突出的特征信息，

再将全局最大池化层和全局平均池化层提取特征信

息进行融合，在有效获取通道注意信息的同时，强化

关键特征信息的差异性。在输入的特征图中，其不

同通道上包含眼球震颤的方向、强度信息，利用全局

最大池化层和全局平均池化层在空间维度上获取特

征信息，将所得特征向量进行相加；再使用一维卷积

代替常见的全连接运算，获取不同通道间的信息，避

免全连接运算导致的通道维度降低，减少信息丢失，

从而捕捉到更多眼球震颤信息。最后通过 Sigmoid

激活函数生成新的特征向量。

Bi-LSTM 网络由一个前向 LSTM 和一个后向

LSTM构成，包含若干个LSTM单元。每个LSTM单

元由输入门 it、遗忘门 ft、输出门 ot组成，通过 3个门控

制信息的保留和遗忘，实现对时间流中信息的获取，

其计算公式如下所示：

ft = σ ( wf xt + wfht - 1 + bf) （2）

it = σ ( wi xt + wiht - 1 + bi) （3）

ut = tanh ( wu xt + wuht - 1 + bu) （4）

ot = σ ( wo xt + woht - 1 + bo) （5）

其中，xt表示 t时刻的输入，ht–1表示 t-1时刻的隐层状

态值，ut为状态更新，σ为 Sigmoid激活函数；wf、wi、wo

和wu分别表示遗忘门、输入门、输出门和状态更新过

程中的权重系数；bf、bi、bo和 bu分别表示遗忘门、输入

门、输出门和状态更新过程中的偏置值。单元状态 ct

根据输入门和遗忘门的结果计算得出：

c
t

= i
t
× u

t
+ f

t
× c

t - 1
（6）

最终隐藏层的输出结果ht为：

ht = ot × tanh (ct) （7）

相较于传统LSTM只能单向学习，Bi-LSTM可充

分考虑眼震视频前后帧的时序信息，能够增强模型

对过去和未来信息的捕捉，从而提高模型的准确性

和鲁棒性。Bi-LSTM层集成眼震视频连续帧图像中

的特征，并获得时间特征向量。考虑到眼震视频序

列中，各时刻的特征与眼震类型预测值的关联程度

不同，而Bi-LSTM对所有信息的重视程度是相同的，

容易使结果产生误差。为增强时间序列中重要特征

对预测结果的显著性表达，在 Bi-LSTM 后添加时间

注意力模型，实现对 Bi-LSTM 提取到的时间序列特

全局平均池化层

结果

时间注意力

全局最大池化层

卷积层
EfficientNetV2

Sigmoid

Bi-LSTM Softmax
改进高效注意力模块

图5 基于双重注意力机制增强的复合型眼震分类网络

Figure 5 Composite nystagmus classification network enhanced by dual attention mechanism

阶段

0

1

2

3

4

5

6

模块

Conv 3×3

Fused-MBConv1，k3×3

Fused-MBConv4，k3×3

Fused-MBConv4，k3×3

MBConv4，k3×3

MBConv6，k3×3

MBConv6，k3×3

步长

2

1

2

2

2

1

2

层数

1

2

4

4

6

9

15

通道数

24

24

48

64

128

160

272

表1 EfficientNetV2 基本模块

Table 1 Basic modules of EfficientNetV2

图6 ECA模型结构图

Figure 6 ECA model structure

Xi
Yi

H*W*C H*W*C

全局平均池化层 卷积层 Sigmoid
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征进行自适应加权。将经过Bi-LSTM后的输出特征

ht作为时间注意力模型的输入特征，利用 tanh函数激

活，之后与注意力参数矩阵ωT 相乘，与偏置权重 b相

加后，再经过 Softmax 函数激活得到 t 时刻权重得分

St。最终原输入特征与权重得分相乘，得到时间注意

力输出结果At，其公式如下所示：

St = Softmax (ωT × tanh (ht) + b ) （8）

At = ht × St （9）

时间注意力机制在Bi-LSTM提取的时间特征向

量基础上，通过计算不同时刻的权重得分，对提取到

的时间特征进行加权，实现自适应增强不同时刻对

眼震类型预测的显著性表达。

3 结果与分析

本研究实验在 Windows 10 操作系统下进行，所

用计算机的 CPU 为 Intel(R) Xeon(R) CPU E3-1220

v6 @ 3.00 GHz，3.00 GHz，GPU 为 NVIDIA 1080ti

（11 GB），使用 CUDA 并行计算架构，并在 Cudnn 加

速计算库的基础上搭建 PyTorch框架，然后进行加速

计算。表2展示了本研究具体的实验参数设置。

3.1 数据介绍

本文使用的眼球震颤视频数据来源于上海市复

旦大学附属眼耳鼻喉科医院。研究整理从 2020年 10

月到 2021年 6月期间BPPV患者的诊断记录，使用红

外视频眼动记录仪采集患者产生的眼动视频，从中

创建一个由 604个眼震视频组成的数据集，视频格式

是MP4，视频帧大小为 640×480，帧率为 60，原始数据

集中每一类别眼震样本数量如表 3 所示。该数据集

由医院专家进行标注，标出每个视频中眼球震颤在

水平、垂直、轴向的运动方向、强度变化，起止帧位

置。每一类眼震标签由 4位数字组成：第 1位代表水

平方向眼震情况；第 2位代表垂直方向眼震情况；第 3

位代表轴向眼震情况；第 4 位代表眼震强度变化情

况，标签中数字具体含义如表4所示。

为了避免数据不平衡及增加数据量，首先将原

始视频分割成相同长度的不重叠子样本，按照患者

为单位进行随机划分，训练集、测试集、验证集的比

例设置为 3:1:1。再对数量较少的类别进行随机过采

样，最终得到一个包含六类眼震类型，共计 1 200个子

样本的数据集，处理前后不同眼震类别视频数量如

表3所示。

3.2 评价指标

为了衡量模型的分类准确性和泛化能力，采用多

个性能指标对模型的分类结果进行评估。首先，使用

准确率（Accuracy）作为主要评价指标。准确率是指模

型在整个测试集上正确分类的样本比例，它能够直观

反映模型分类的整体准确性。为了更全面地评估模型

的性能，引入精确率（Precision）、召回率（Recall）和F1值

（F1-score）。精确率是指模型预测为正类别的样本中

真正为正类别的比例，召回率是指真正为正类别的样

本中被模型正确预测为正类别的比例，F1值是精确率

和召回率的调和平均值。计算公式如下所示：

Accuracy =
TP + TN

TP + FP + FN + TN
（10）

Precision =
TP

TP + FP
（11）

Recall =
TP

TP + FN
（12）

F1-score=
2×Precision×Recall

Precision+Recall
（13）

其中，假设存在眼震类型 A：TP 代表真阳性的数量，

即 A 类型眼震被正确识别为 A 类型的数量；FP 代表

假阳性的数量，即其他类型眼震被识别为A类型的数

量；TN代表真阴性的数量，即其他类型眼震未被识别

名称

损失函数

优化器

学习率

批量大小

训练周期

设置参数

交叉熵损失函数

AdamW

5e-4

16

120

表2 实验参数设置

Table 2 Experimental parameter settings

数据集

原始

预处理后

标签

0012

77

200

0221

113

200

1012

76

200

1102

143

200

1122

83

200

1211

112

200

表3 数据预处理后每一类眼震样本量

Table 3 Sample size for each category of nystagmus after
data preprocessing

标签

0

1

2

水平方向

向左

向右

无

垂直方向

向上

向下

无

轴向

顺时针旋转

逆时针旋转

无

强度信息

从弱到强

从强到弱

无

表4 视频眼震标签含义

Table 4 Video nystagmus label meanings
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为A类型的数量；FN分别代表假阴性的数量，即A类

型眼震被识别为其他类型眼震的数量。

3.3 实验结果

首先对不同算法的光流估计效果进行对比，然

后通过实验展示采用不同基准网络的复合型眼震分

类网络的分类性能，并展示其在整体和每类眼震上

的分类效果。考虑到眼震分类属于动作识别领域中

的特定场景问题，选取动作分类领域经典网络模型

在眼震数据集上进行对比实验。最后，对所提出的

框架进行消融实验，以验证所提模块的必要性，并在

此基础上对所提双重注意力机制进行消融实验，验

证其对所提方法的增强效果。

3.3.1 光流估计效果分析 为了研究基于深度学习的

不同光流估计模型对BPPV眼震运动的效果，本研究

选择几种最先进的算法进行实验对比。在图 7 中展

示了相同视频帧序列使用不同光流估计算法得到的

眼球震颤运动估计效果。由图 7可知，PWC-Net算法

难以准确捕捉眼球的具体位置信息、运动方向和强

度变化。相比之下，LiteFlowNet 算法提取的光流场

虽然勉强可见眼球位置，但其仍然无法满足对单个

像素运动趋势的准确估计，在LiteFlowNet算法中，眼

球被分割成多个部分，每部分被赋予不同的运动趋

势，导致色彩较为混杂，与实际情况不符。而采用

RAFT算法的部分则呈现出更好的效果，该算法清晰

地显示眼球的位置和边缘轮廓信息，同时对于眼球

边缘部分运动最为显著的像素变化有着显著的表

现，能够更好地捕捉到眼球震动的运动信息。从整

体效果来看，基于RAFT的光流估计算法在提高眼球

运动估计的准确性和可靠性方面表现出色，为BPPV

眼震运动研究提供可靠的实验基础。

例2

a：PWC-Net b：LiteFlowNet

例1

例3

例1

图7 不同光流估计算法效果图

Figure 7 Visual results of different optical flow estimation algorithms

c：RAFT

3.3.2 基于双重注意力机制增强的复合型眼震分类

网 络 结 果 研 究 使 用 在 ImageNet 预 训 练 的

ResNet152-Bi-LSTM 网 络 和 EfficientNetV2_S-Bi-

LSTM 网络作为预选基准网络，使用预训练模型，能

够加快模型的训练速度，并且提升模型性能。使用

ResNet152 和 EfficientNetV2_S 分别作为基准网络，

准确率达到 77.92% 和 78.26%。ResNet152的参数量

为 60.2 M，而 EfficientNetV2_S 参数量仅为 21.5 M。

考虑到模型实际应用场景中计算机硬件配置较低，

故选用参数量更少的EfficientNetV2_S模型作为基准

网络。为了使用预训练模型，在网络训练输入之前，

调整所有的数据大小为256×256。

表 5 展示了以 EfficientNetV2_S-Bi-LSTM 为基准

网络构建的基于双重注意力机制增强的复合型眼震

分类网络，在不同诊断指标下全面评估的结果。其

中，水平、垂直、轴向是指在单一方向上进行分类，水

平方向分为向左震颤和向右震颤，垂直方向分为向

上震颤和向下震颤，轴向方向分为顺时针方向旋转

和逆时针方向旋转，复合型眼震为同时包含水平、垂

直、轴向、强度变化 4 种标签的眼震类别。在单一方

向上进行分类时，由于仅使用该方向上眼球运动特

征，不需考虑与其它方向信息进行融合，水平方向准

确率为 91.03%，垂直方向准确率为 89.74%，轴向方向

准确率为 86.05%。而复合型眼震的分类，需要融合

上述 3个方向上的运动信息，并且考虑强度变化。相

较于以上单标签的二分类问题，针对复合型眼震的

多标签六分类问题难度较大，但其在临床诊断中更

为常见，临床应用价值更高，分类准确率达到83.17%。
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本文研究的复合型眼震分类属于多分类问题，

故选用交叉熵函数作为损失函数。同时，使用基于

Adam优化算法改进的AdamW算法，在Adam的基础

上增加权重衰减的正则化项，以减少模型的过拟合。

权重衰减会使权重参数变小，从而降低模型的复杂

度。表 6 展示所提模型在测试集不同眼震类别上的

分类效果，每一类的精确率、召回率和F1值结果的平

均值为 0.836 9、0.832 1、0.827 8。在包含多个方向眼

球震颤的 1012类别，即“水平向右+垂直向上+逆时针

旋转+强度无明显变化”类型眼震上，精确率指标达

到 0.921 1，其余类别眼震也取得较好的效果，验证本

文方法的有效性。

3.3.3 对比实验 复合型眼震分类问题可以视为动作

识别的一类特定场景问题。目前3D卷积在动作识别

领域取得良好的效果，通过在空间维度和时间维度

上进行3D卷积，捕捉视频中包含的运动信息。因此，

本 研 究 使 用 动 作 识 别 中 经 典 3D 卷 积 网 络 3D

ResNet［28］ 和 基 于 轻 量 级 神 经 网 络 的 3D

MobileNetV2［29］、3D EfficientNet［30］以 及 混 合 模 型

LRCN［31］进行实验方法对比。表7是本文提出的眼震

分类网络与经典动作视频分类网络的准确率比较结

果。从表中可看出，3D ResNet50 分类准确率为

33.45%，随着层数的增多，分类准确率略有提升，但

3D ResNet101分类准确率仅达到 39.77%。基于轻量

级 神 经 网 络 改 进 来 的 3D MobileNetV2 与 3D

EfficientNet 分类准确率分别为 34.24% 与 36.75%。

根据实验结果分析，仅通过简单的3D卷积，可能无法

有效捕捉复合型眼震的运动信息，从而进行类型判

断。因为眼震运动不同于普通行为动作，其是发生

在短时间内的快速颤动，不同类型眼震之间图像特

征较为相似，加深特征提取层次对眼震类型分类准

确率提升并不明显，并且训练 3D卷积神经网络往往

需要大量的数据，研究所用眼震数据集受临床采集

限制，规模较小，在3D卷积网络训练过程中训练集准

确率较高，验证集与测试集准确率较低，出现过拟合

现象。混合模型 LRCN 相较于 3D 卷积模型，利用

LSTM模型加强了对时序信息的捕捉，分类准确率达

到 60.62%，说明通过重点关注不同帧间眼球的运动

变化，可以有效提升对不同类型眼震的区分。而本

文方法准确率达到 83.17%，表明在不同类别眼震视

频中目标和背景较为相似、目标运动差异较小的情

况下，本文方法利用 IECA模块完成不同通道间信息

交互，高效利用光流图以颜色保存运动信息的特性，

对眼球震颤的方向、强度信息进行有效融合，同时时

序特征提取部分利用时间注意力机制，增加关键时

序特征的权重。两者互为补充，提取到更完整的时

空特征，增强模型的整体性能。

3.3.4 消融实验 为了验证所提框架的每个模块对模

型整体性能的影响，对所提模块进行消融实验。将

不同模块处理后的数据，输入基准的EfficientNet+Bi-

LSTM 网络。实验结果如表 8 所示，其中 M1 模块代

表数据预处理，M2模块代表视频时空浓缩，M3模块

代表光流提取。实验 1 为将原始数据直接输入分类

网络，准确率仅有36.09%。实验2是原始数据经过缺

诊断标准

水平方向

垂直方向

轴向方向

复合型眼震

准确率

0.910 3

0.897 4

0.860 5

0.831 7

强度信息

×

×

×

√

类别数

2

2

2

6

表5 不同诊断标准下的分类准确率

Table 5 Classification accuracy under different diagnostic criteria

标签

0012

0221

1012

1102

1122

1211

平均值

精确率

0.880 0

0.720 9

0.921 1

0.827 6

0.838 7

0.833 3

0.836 9

召回率

0.628 6

0.968 8

0.897 4

0.774 2

0.866 7

0.857 1

0.832 1

F1值

0.733 3

0.826 7

0.909 1

0.800 0

0.852 5

0.845 1

0.827 8

表6 所提模型在每类眼震上的分类结果

Table 6 Classification results of the proposed
model on each type of nystagmus

网络模型

3D ResNet50［28］

3D ResNet101［28］

3D MobileNetV2［29］

3D EfficientNet［30］

LRCN［31］

本文方法

准确率

0.334 5

0.397 7

0.342 4

0.367 5

0.606 2

0.831 7

表7 不同深度学习网络在复合型眼震分类数据集上的表现

Table 7 Performance of different deep learning networks on
a composite nystagmus classification dataset
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失数据预处理模块的模型进行分类，准确率为

74.35%，较实验 1提升 38.26%。实验 3是缺少视频时

空浓缩模块的模型，分类准确率为 66.96%，较实验 1

提升30.87%。实验4是缺少光流提取模块的模型，准

确率较实验 1 提升 14.78%。实验 5 是包含所有模块

的模型，准确率达到 78.26%。从实验结果可以看出，

每个模块都有效提高模型分类的准确率，其精确率、

召回率、F1值也有明显提升。相较于其它模块，光流

提取模块由于将眼球震颤的方向、强度信息通过不

同颜色进行加强表示，更有利于分类网络提取运动

特征，对模型准确率贡献较大。

实验编号

实验1

实验2

实验3

实验4

实验5

包含模块

M1

×

×

√

√

√

M2

×

√

×

√

√

M3

×

√

√

×

√

准确率

0.360 9

0.743 5

0.669 6

0.508 7

0.782 6

精确率

0.230 8

0.752 9

0.663 1

0.557 2

0.785 3

召回率

0.350 2

0.745 2

0.674 0

0.503 0

0.783 4

F1值

0.250 7

0.738 9

0.656 4

0.420 8

0.781 4

表8 不同模块对模型性能的影响

Table 8 Effect of different modules on model performance

同时，在前置模块的基础上，为验证研究在基准

EfficientNet+Bi-LSTM 网络上添加双重注意力机制

的有效性，对改进后的分类网络进行消融实验。从

表 9可知，在所提框架基础上添加 IECA模块后，准确

率提升 3.3%，验证 IECA 模块通过通道间局部交互，

更高效融合分布在不同通道上眼球震颤的方向、强

度信息；将 TA 模块加入网络后，准确率提升 1.61%，

验证时间注意力通过自适应的权重分配，增强关键

时序特征对分类结果的影响度，分类准确率达到

83.17%。将 IECA模块替换为原始ECA模块，准确率

下降 0.62%，说明 IECA模块强化类别特征，进而提高

分类准确率。以上结果验证了使用 IECA模块和 TA

模块的双重注意力机制的有效性。

4 结 论

从提高诊断过程中 BPPV 复合型眼震的分类准

确率需求出发，提出一种基于双重注意力机制增强

的复合型眼震分类框架，该框架由数据预处理、视频

时空浓缩、光流提取、基于双重注意力机制增强的复

合型眼震分类网络 4 个部分组成。首先通过不重叠

子样本分割增大数据量，通过随机过采样实现数据

平衡，用于防止模型过拟合，然后提出一种面向眼震

视频的时空浓缩方法。通过剔除无效帧和无效区

域，高效获取关键的瞳孔及附近区域信息，并减少原

视频中的噪声干扰。再利用 RAFT 光流估计算法提

取眼球运动光流场。最后构建一种基于双重注意力

机制增强的复合型眼震分类网络，提出改进高效通

道注意力提升不同通道上眼震方向、强度信息的交

互，引入时间注意力增强不同时序特征的显著性表

达，进而预测复合型眼震的类别。实验结果表明，本

文方法在BPPV复合型眼震分类任务上表现良好，在

真实的临床BPPV眼震数据集上，针对复合型眼震分

类准确率达到 83.17%，同时在单一方向眼震分类任

务中表现出色。与现有研究相比，本研究能够对具

有强度变化、由多方向组成的复合型眼震进行类型

区分，具有更高的临床应用价值。
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