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【摘要】针对现有癫痫检测方法输入数据单一、特征提取不充分问题，提出一种基于多尺度自适应残差网络的癫痫检测方

法。该方法首先对脑电信号使用经验模态分解获得5阶固有模态函数（IMF）；接着将分解后的5阶 IMF分别输入到多尺

度自适应残差网络（MSAR）中，该网络结合CBAM-Residual和多尺度自适应卷积网络用于提取信号的多尺度时频信息以

及细粒度特征；然后将MSAR提取的信号特征进行融合；最后输入到全连接层中实现分类。所提方法在CHB-MIT数据

集的分类准确率达到98.94%，与现有方法相比取得了显著提升。
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Abstract: A novel approach based on multi-scale adaptive residual network (MSAR) is proposed to address the issues of

single input data and inadequate feature extraction in current epilepsy detection approaches. The first 5 orders intrinsic mode

functions for electroencephalography signal is obtained using empirical mode decomposition, and the decomposed the first 5

orders intrinsic mode functions are input into MSAR which incorporates CBAM-Residual and multi-scale adaptive

convolutional network to extract multi-scale time-frequency information as well as fine-grained features of the signal.

Subsequently, the signal features extracted by MSAR are fused and input into the fully connected layer to realize

classification. The proposed approach obtains a classification accuracy of 98.94% on the CHB-MIT dataset, which is a

notable improvement above the existing methods.
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前 言

癫痫是由大脑中神经细胞的异常活动引起[1]，具

有不可预测性、反复性的特点[2]。脑电图（EEG）是一

种使用电生理指标记录大脑活动的方法，记录的

EEG信号在临床上已经成为医生诊断癫痫的重要依

据[3]。但医生需要读取大量的 EEG 数据来诊断癫痫

患者，这个过程十分耗时且易受主观因素影响。癫

痫自动检测可以帮助医生准确、及时作出诊断，减少

手动分析的不确定性，从而做出更快、更有效的治疗

决策。因此探索关于自动癫痫检测方法具有重要

意义。

传统的EEG分析方法是从时域、频域、时频域和

非线性域中提取脑电信号特征。考虑到脑电信号的

多通道和不稳定特点，通常采用经验模态分解

（Empirical Mode Decomposition, EMD）或经验小波

变换（Empirical Wavelet Transform, EWT）提取特征，

然后使用分类器分类。Riaz等[4]使用 EMD得到固有

模态函数（Intrinsic Mode Function, IMF）的频率分

量，然后使用三阶的时间矩和谱特征用于从分量中

提取特征，计算出的特征被输入支持向量机（Support

Vector Machine, SVM）用于分类。王玉潇等[5]使用共

空间模式算法（Common Spatial Model, CSP）和 SVM

进行癫痫的二分类，利用 CSP 算法提取脑电信号的

空域特征，然后提取时频域和非线性动力学的特征，

将这些特征共同送入SVM中进分类。使用上述方法
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需要人工提取信号特征，存在耗时、特征提取不充分

等问题。近些年来，越来越多的研究者开始使用深

度学习方法提取脑电信号中的深层信息进行癫痫检

测。Acharya等[6]提出一种 13层的深度卷积神经网络

（Convolutional Neural Network, CNN）用于脑电信号

的分类，该算法自动检测正常、发作间期和发作期的

脑电信号。Shanmugam等[7]使用一维卷积神经网络-

长短时记忆（Long Short Term Memory, LSTM）模型

直接从原始脑电数据中提取特征信息并完成癫痫检

测。仝航等[8]将多头注意力机制和双向LSTM结合，

捕获脑电时序信号的短期时间模式和各通道之间的

局部依赖关系。Thuwajit等[9]利用可训练的深度卷积

作为判别滤波器同时收集每个EEG通道的特征并将

信号分离为多尺度分辨率，然后从每个尺度中提取

时空特征进行进一步分类。Shen等[10]使用可调 Q小

波变换和 CNN 检测癫痫发作，利用统计矩和谱带功

率获取 EEG 的时频域特征，然后转换为二维图像进

行分类。这些研究都取得了良好效果，表明深度学

习可以提供高效的特征提取和自主学习能力。但目

前基于深度学习的癫痫自动检测方法中，输入特征

较为单一或者特征间的融合处理较为简单，未充分

利用不同特征间的区别与联系；而且 CNN 使用相同

的卷积核提取特征，难以根据输入 EEG 的特征自适

应地选择卷积核，限制了网络对不同输入特征的适

应性。本研究据此提出一种多尺度自适应残差网络

的癫痫检测方法。本文的主要贡献包括 2 个方面：

（1）采用 EMD 自适应地分解 EEG，然后根据筛选条

件获得 5阶 IMF，将 5阶 IMF和EEG作为模型的输入

数据；（2）设计多尺度自适应残差网络（Multi-Scale

Adaptive Residual Network, MSAR）用于提取 EEG 的

多尺度时频特征和细粒度特征。该模型主要由

CBAM-Residual 和多尺度自适应卷积网络（Multi-

Scale Adaptive Convolutional Network，MSA）组成，

CBAM-Residual使用注意力获取关键特征并促进深

层特征的融合和利用，MSA 动态调整不同尺度上卷

积层的权重来丰富关键特征的多样性，充分提取脑

电信息，提升网络特征提取能力。

1 方法与模型

本文提出的MSAR癫痫检测方法如图 1所示，方

法流程包括：对 EEG 进行分段等预处理，接着 EMD

对预处理后的EEG进行分解获得 5阶 IMF，然后使用

MSAR进行脑电癫痫特征提取，最后通过全连接层实

现癫痫分类并输出结果。

EEG signal Pre-processing EMD

IMF1

IMF2

IMF5

MSAR

MSAR

MSAR

MSAR

OutputConcatenate FC

图1 多尺度自适应残差网络的癫痫检测方法

Figure 1 Multi-scale adaptive residual network for epilepsy detection

1.1 数据来源与处理

CHB-MIT数据集是采集于波士顿儿童医院的癫

痫 EEG 数据[11]。该数据集包含 23 个病例的记录，其

中病例 chb21是从 1.5年后的病例 chb01中获得的，病

例 chb24 后来被添加到本集合中，性别和年龄未

知[12]，脑电记录被分成 24 个病例并存储在 EDF 数据

文件中。CHB-MIT数据库采用国际 10-20 EEG电极

位置进行记录，多数被试的EEG通道为 23个，所有信

号以每秒 256个采样和 16位分辨率进行采样[13]，每个

记录包含一组具有不同通道的 EEG 信号。由于

chb04采集时间过长，chb06和 chb16发作持续时间太

短，chb12 含有电极蒙太奇的变化，因此在本文后续

的研究中将舍弃以上 4 个病例。不同患者的病情会

有所差别，每个通道对患者的影响也不尽相同，因此

需要对每个患者的 EEG 信号进行分析。在本文中，

考虑到每个患者癫痫发作区域的随机性，选择覆盖左

右脑的前额叶、额下叶、颞叶和颞后叶区域的 8个通

道，其通道的选择见表1。为有效地提取信号特征，使

用 0.5~50.0 Hz巴特沃斯带通滤波器对EEG信号进行

去噪。同时以 20 s不重叠的时间窗选取患者的 EEG

信号进行分析，每段对应5 121个采样数据。

1.2 经验模态分解
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EMD 是一种自适应分解技术，分解后的信号具

有时间尺度特性和频率尺度特性。尽管集合经验模

态分解等方法（作为EMD方法的扩展）也可用于信号

分解，但更适合信号去噪，此外这些方法消耗了更多

的分解时间，增加了 EEG 的分类时间。因此本文采

用EMD对EEG信号进行分解。EMD将EEG信号分

解为多个有限分量和残差分量，对于给定 EEG 信

号 y(t)的EMD分解流程图如图 2所示。EMD得到的

IMF 分量须符合下列 2 个条件[14]：（1）在整个数据段

内，极值点和零点的个数必须一致或最多相差 1个；

（2）上下包络线m(t)的均值为 0，即m(t)相对于时间轴

局部对称。

分解后的EEG信号由式（1）描述：

y ( t ) =∑yn ( t ) + r ( t ) （1）

式中，yn ( t )是分解的 IMF分量，r ( t )是残余分量。

传统 EMD 算法依照学者的经验选择 IMF，这样

会导致重构的EEG信号中某些重要信息被忽略或者

噪音成分去除不够充分[15]。针对该问题，本文根据

EEG 信号特点，使用相关系数作为第 1个筛选条件，

使用相对能量占比作为第2个筛选条件挑选 IMF。

通过计算EEG信号与各 IMF分量的相关系数以

及 IMF 的能量占比得到的结果如图 3 所示。从图 3

可以发现EEG信号随着EMD分解达到一定阶数时，

IMF分量和原始EEG信号的相关系数会非常明显地

下降，能量占比也大幅度下降。且 IMF6的能量占比

明显较低，更后的 IMF 分量与原始 EEG 信号的相关

系数和能量占比近似趋近于零，因此选择舍去。故

选定前五阶 IMF 进行分析，原始信号和前五阶 IMF

如图4所示。

1.3 网络模型设计

1.3.1 注意力残差网络 由于EEG信号中蕴含着丰富

的时间、空间以及频率方面的信息，越来越多的研究

者选择加深神经网络模型的层数来提取更多有用的

信息。残差网络通过对网络增加恒等映射解决了随

着网络模型层数的增加会出现识别率大幅度下降及

梯度消失或爆炸等问题[16]。残差网络如图 5a使用跳

跃连接可以避免梯度消失来保护信息的完整性，提

取更多有用的信息。为了调整正向传播过程中卷积

后特征层值的分布，降低过拟合风险，同时增加收敛

速度，残差网络中添加批量归一化（Batch Normaliza‐

tion, BN）层。

为使残差网络模型更加有效地关注到EEG关键

时频信息，本文对残差网络块改进时引入卷积注意

力 模 块（Convolutional Block Attention Module,

CBAM）[17]，结构如图6所示。

开始

输入原始脑电信号 y(t)

分别求 y(t)的极大值点和极小值点进行样条插值获得上下包络线

计算上下包络线的平均值，记为m(t)

r(t)=y(t)-m(t)

否

是否满足 IMF条件

y(t)=r(t)

n=n+1，r1(t)=y(t)-r(t)

r1(t)是否为单调函数

是

结束

否

y(t)=r1(t)

图2 EMD的EEG分解流程图

Figure 2 Flowchart of EEG decomposition using EMD
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Figure 3 Correlation coefficient and energy proportion of IMF
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图 5b在残差部分引入 CBAM 分配计算资源，并

利用更重要的特征提升模型效果。通道注意力

（Channel Attention Module, CAM）降低了 EEG 中冗

余通道数据对模型的影响，然后空间注意力（Spatial

Attention Module, SAM）将 EEG 中的空间域信息进

行变换，提取关键信息。CBAM-Residual模块提高了

模型的表征能力，也提高了模型的稳定性。

1.3.2 MSA 近年来，对动物视觉神经作用机制的研

究发现猫在观察不同大小和距离的物体时，其视觉

层神经元的接受野的大小不是固定的，而是随着刺

激的大小自动调整。因此在构造 CNN 时，对于不同

刺激，卷积核的大小应该是不同的。然而现有的

CNN模型一般在同一层只使用1种卷积核，很少考虑

多个卷积核的作用，可能导致模型特征提取能力弱。

为了解决该问题，本文提出MSA，通过使用 3个不同

尺度并行的卷积可以自适应提取 EEG 的多尺度特

征，提高特征表达能力。该模块的结构如图7所示。
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Figure 4 Original signal and the first 5 orders IMFs
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首先分离阶段对输入向量 y分别使用 3、5和 7的

3 种卷积核进行计算得到 3 个部分的输出特征 F3、F5

和 F7。接着将这 3 部分通过元素相加的方式融合得

到新的特征 Fy，然后通过全局平均池化（Global

Average Pooling，GAP）获得不同通道的统计信息，此

外通过全连接层生成紧凑的特征向量Z，从而可以减

少网络中的参数，提高计算效率。

Z = Ffc (Fgap (Fy ) ) （2）

其中，Fgap表示GAP，Ffc表示全连接层。

最后，在选择操作阶段通过使用SoftMax函数将

Z分为 3个特征向量，然后通过卷积核权重的逐元素

相乘进而求和得到最终的输出向量Fm，即：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ac = A
A + B + C

bc = B
A + B + C

cc = C
A + B + C

（3）

Fm = ac∙F3 + bc∙F5 + cc∙F7 （4）

式中，A、B和C分别表示由不同的全连接矩阵进行特

征维度转化后的结果，ac、bc和 cc分别为输入分量的 3

个权值。

1.3.3 MSAR 本文在构建网络模型过程中，考虑该

网络特征提取 IMF 时需要捕捉局部特征和细节，但

是常用的池化机制可能会导致 IMF 关键信息丢失，

从而影响特征提取结果，故在网络设计中放弃使用

最大池化操作。同时结合所提出的 CBAM-Residual

和 MSA，最终设计一种 MSAR，其整体框架如图 8

所示。

该模型包括 4 部分：第 1 部分为网络输入，输入

五阶 IMF和预处理后的EEG信号；第2部分使用卷积

和残差网络提取信号的时频特征和细粒度特征，并

引入 CBAM-Residual 用于提取信号关键特征并融

合，从而保证网络的梯度传播和网络性能的稳定性；

第 3部分使用MSA根据输入特征大小动态调整每个

卷积层的权重，提高 MSAR 的特征学习效率；第 4部

分选择使用GAP，在这不仅省去了特征展开的过程，

还可以大幅减少参数数量。使用MSAR在特征提取

时充分利用不同模块的特征提取能力，丰富特征的

同时又去除了冗余特征，使得 EEG 信号中的特征充

分利用。MSAR参数设置见表 2，M为分支数量，r用

于控制融合操作中的参数数量。

2 结果与分析

2.1 试验环境

试验使用 Ubuntu 操作系统和版本为 1.11.0 的

Pytorch，在 Intel(R) Xeon(R) Gold 6430 CPU 和

NVIDIA GeForce RTX 4090 24 GB GPU 试验平台训

练。试验使用Adam优化器对模型进行优化，学习速

率设置为 0.001，Batch Size设置为 5，同时为了防止模

型训练过程中的过拟合现象，设置 Dropout值为 0.2。

将 IMF 和原始信号作为样本集，其中输入数据样本

集中80%作为样本训练，20%用于测试。

2.2 评价指标

为了对癫痫检测方法的性能进行全面评估，选

用准确率（ACC）、精确率（PPV）、召回率（TPR）和 F1

分数作为评价指标，每个指标的定义如下：

ACC = TP + FN
TP + FP + FN + TN （5）

PPV = TP
TP + FP （6）

TPR = TP
TP + FN （7）

F1 = 2 × PPV × TPRPPV + TPR （8）

其中，TP为真阳性，TN为真阴性，FP为假阳性，FN为

假阴性。

2.3 结果分析

2.3.1 消融试验 本研究选择 CHB-MIT 数据集的 20

层名

Conv1d+BN

Residual Block1

CBAM-Residual Block

Residual Block2

Residual Block3

MSA

GAP

参数

Filters=16, Kernel size=3, Stride=1, ReLU

Filters=32, Kernel size =3, Stride=1, ReLU

Filters=64, Kernel size =3, Stride=1, ReLU

Filters=128, Kernel size =3, Stride=1, ReLU

Filters=256, Kernel size =3, Stride=1, ReLU

Filters=256, [M=3, r=8], ReLU

-

表2 MSAR网络参数

Table 2 MSAR parameter settings

IMF(1×5 121)

CBAM-Residual Block

Convld+BatchNormld

Residual Block1

Residual Block2

Residual Block3

MSA

GAP

图8 MSAR整体框架

Figure 8 Overall framework of MSAR
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位病例进行二分类试验，对其结果求取平均值。同

时为了验证MSAR中所提出模块对癫痫分类的有效

性，通过比较相继去除某个模块后的分类效果进行

消融试验。

验证加入注意力残差网络模型（将 MSA 替换成

SE）的有效性，所得结果如表 3中的 a、b和 c所示。同

样地为了验证MSA的有效性，所得结果如表 3中的 c

和 d所示。由表 3可以看出CNN加入到SE注意力模

块时，准确率等指标均有明显提升，进一步说明融合

了注意力机制的框架能够聚焦特征表达更有效的特

征通道，提高网络的性能。试验 c的平均准确率相比

于基线模型试验 a 有了 2 个百分点的提升，达到

98.26%，说明加入注意力残差网络能起到更好效果。

这是因为残差结构的加入，在增加模型网络深度的

同时，解决了梯度消失问题，同时增强了模型对重要

特征的关注。通过试验 c和试验 d的数据分析，加入

MSA 其准确率为 98.94%，达到了新高；精确率达到

99.01%，说明本文提出的模型误检率低，模型更加稳

定；召回率和F1达到 98.91%和 98.93%，均为最佳值。

对比基线模型试验 a，各项指标至少有 2.5% 的提升，

证明注意力残差网络模型和MSA模块的融合可以有

效提高模型的识别性能，增强模型的稳定性。

为了验证将数据分成 6 个分支输入网络的有效

性，即本文图 1的流程，在此章节为方法 1。本文设计

了对比试验，将五阶 IMF 和 EEG 合并形成一个特征

集作为自MSAR的输入，即为方法 2。其样本长度为

5 121 的 IMF 有 5 个，那么合成数据的输入维度为

6×5 121，除了输入维度不同，网络模型的其它参数保

持不变。两种方法的结果见图10。

方法1在所有病例中平均准确率为98.44%，而方

法2的平均准确率为89.35%，对比其它评价指标有较

大提升，可以看出方法 1对于癫痫检测模型的性能有

了极大的提升。这是因为本文方法采用MSAR对多

分支的 IMF 进行提取癫痫 EEG 的时频特征，不仅增

强了 MSAR 在不同尺度下特征信息的提取能力，充

分利用了 EEG 的多尺度信息，而且采用注意力机制

能够有效抑制无关信息的干扰，因此其检测精度

更高。

2.3.2 同类研究结果对比 将本文方法与其它已有癫

痫检测方法的性能进行对比，结果见表 4。Zhang

等[18]提出一种边界最近邻合成少数过采样的新算法，

同时使用 1D-MobileNet 模型验证算法的性能，最终

获得的平均准确率为 99.40%，虽高于本文，但是其余

指标均低于本文方法。邓欣等[19]融合了CNN和注意

力机制实现癫痫发作和正常数据的分类。He等[20]使

用图注意力网络提取空间特征，利用双向LSTM挖掘

时间关系。Ryu等[21]对各项指标比较均衡，但是过低

的精确率表明模型误检率高。Sun 等[22]构建多输入

的深度特征学习网络模型，其准确率达到 98.09%，召

回率也有不错表现。本文方法在各个指标有着更为

优秀的效果，说明本文方法在一定程度上优于以前

的工作。

3 结 论

本文提出一种 MSAR 癫痫检测方法，首先使用

EMD 能够自适应地分解复杂的 EEG 信号，获得的

IMF 为后续 MSAR 有效训练奠定基础。然后 MSAR

表3 CHB-MIT数据集分类结果

Table 3 Classification results on the CHB-MIT dataset

试验序号

a

b

c

d

准确率

0.962 5

0.979 4

0.982 6

0.989 4

精确率

0.964 4

0.980 6

0.983 1

0.990 1

召回率

0.963 2

0.979 1

0.982 7

0.989 1

F1分数

0.962 3

0.979 3

0.982 4

0.989 3

a是 CNN构成的基线模型，如图 9所示；b是在基线模型 CNN

的 GAP 层前加入 SE 注意力模块；c 为与本文提出 MSAR 相

比，把MSA模块替换成SE模块；d是本文所提出的MSAR。

0.95

0.90

0.85

0.80

0.75

0.70

0.65

0.60

1.00

准
确

率

方法1
方法2

ACC PPV TPR F1

图10 两种方法结果对比

Figure 10 Comparison of the results of two methods

IMF(1×5 121) Conv, 1×3, s=1 BN+ReLU GAP

×4

图9 CNN基线模型

Figure 9 CNN baseline model
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用于提取 EEG 的多尺度时频特征，CBAM-Residual

融合了 EEG 不同层次的特征，所使用的注意力机制

为相关时频信息分配更高的权重，提高模型学习能

力；嵌入 MSA的模型能够在训练过程中自适应地选

择不同大小的卷积核实现多尺度的特征提取，提高

模型的泛化能力和表征能力。试验结果表明，提出

的方法有效地解决了模型输入单一和特征提取不充

分的问题，可提高癫痫分类的精度，与现有方法对比

凸显了本文方法的优势。这不仅对探索癫痫自动检

测方法具有重要意义，而且也为其他领域的自动检

测技术提供了参考方法。在接下来的研究中，将继

续扩充数据集，进一步提高癫痫自动检测的精度。
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表4 不同方法的分类结果对比

Table 4 Comparison of classification results of different methods

方法

Zhang等[18]

邓欣等[19]

He等[20]

Ryu等[21]

Sun等[22]

本文方法

准确率

0.994 0

0.944 2

0.985 2

0.932 8

0.980 9

0.989 4

精确率

0.971 7

0.956 5

-
0.917 1

-
0.990 1

召回率

0.874 6

0.930 9

0.977 5

0.929 2

0.984 2

0.989 1

F1分数

0.919 0

-
0.978 6

0.923 0

-
0.989 3
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