
前 言

精神分裂症是一种严重的慢性精神障碍疾病，

它会对患者的思维能力产生不利影响，同时也可能

影响他们的生活活动、职业表现和受教育水平［1］。一

般来说，精神分裂症是通过访谈和观察幻觉、功能下

降和言语混乱等行为迹象来诊断，但精神分裂症是

一个综合征的概念，没有一个标准的测试结果或者

生物标记物用于诊断；许多精神病学诊断都有共同

的症状，精神分裂症和其他疾病之间的界限是模糊

的，并且疾病和健康之间的界限也是模糊的［2］。因

此，探索出一种可以准确对精神分裂症患者进行诊

断的方法成为精神障碍研究领域一个重要的研究

方向。

目前主要的精神障碍诊断方法主要是大脑生物

信号检测，主要手段有脑电图（Electroencephalogram,

EEG）、脑磁图、功能磁共振和正电子发射断层扫描等
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技术，其中，EEG由于其低成本、非侵入性、易于设置

以及高时间分辨率和空间分辨率，被认为是首选的

检测方法［3-5］。在进行 EEG分析时，有手动提取特征

和自动提取特征两种方式。手动提取特征方法是指

研究者依据过往临床经验以及实验结果人为从EEG

信号中提取特征，而自动提取特征方法是让分析模

型在每次训练后不断优化提取特征的算法以提高分

析的准确度。手动提取特征优势在于提取特征的方

法有较好的可解释性和相关性，依据这些特征的分

类结果都较为准确，例如田程等［6］使用的模糊熵，冯

静雯等［7］使用的功率谱，段子敬等［8］使用的功率谱密

度、电极相关系数以及相位锁相值，De Miras 等［9］使

用的近似熵、样本熵、相关性维度、最大李雅普诺夫

指数、总能量以及分频能量等一系列特征，这些运用

手动提取特征的研究都取得较高的分类准确度，不

过因为提取这些特征都是基于研究人员或临床人员

的经验，这些特征可能无法全面体现病症对 EEG 的

影响。自动提取特征可以发掘EEG信号中不被人注

意到的潜在特征。深度学习作为一种重要的自动提

取特征的方式，可以从数据集中自动学习特征表示，

因此无需额外的特征提取步骤，对 EEG 信号中的噪

声具有较强的鲁棒性，并且可以不断从输入的训练

数据中自我学习以提高模型性能［10］。采用深度学习

技术进行 EEG 分析的方法也开始逐渐流行起来。

Usman 等［11］使用 3 层卷积神经网络（Convolutional

Neural Network, CNN）提取自动化特征后经过长短

期记忆（Long Short-Term Memory, LSTM）单元完成

癫痫发作前和发作间状态的分类；Jana 等［12］使用

CNN 最小化通道的技术将 EEG 通道缩减至 6 个，可

预测 10 min 前的癫痫发作；Hassan 等［13］通过模型直

接分析单通道信号和组合通道来识别精神分裂症。

由于这类型的特征没有依据现实的理论参考，缺乏

可解释性，导致运用这类方法得出的结论和分类结

果不易被接受。

目前用于对精神分裂症患者进行分类的学习模

型有很多，其中，提取EEG的空频特征或时频特征分

析大脑状态是经典的深度学习方法。在运用空频特

征方面，Li 等［14］结合秩加权相位滞后指数与公共空

间模式，采用相对相位的阶数作为权重来解决相位

滞后问题，对运动想象任务的单次 EEG 实验进行分

类；Li 等［15］基于静息和 P300 任务 EEG 数据集，提取

并结合静息和任务两种状态的固有大脑网络空间模

式特征对精神分裂症进行识别。在运用时频特征方

面，Yang 等［16］通过注意力机制融合门控循环单元获

取EEG历史信息特征与时间卷积网络挖掘得到的多

层特征，以此实现更准确的抑郁症识别；Tang等［17］并

行提取 EEG 时间序列中的统计特征、形态特征和非

线性特征，并转化为时频特征，最后以特征融合的结

果进行癫痫的发作检测。上述成果可以反映出EEG

的空频特征与时频特征在精神障碍研究领域都有很

好的表现，然而只在单域中挖掘特征无法全面分析

EEG 的变化情况，因此本研究将进一步探究挖掘

EEG多域特征的方法。

本研究旨在开发一个基于时空图卷积神经网络

（Spatial-Temporal Graph Convolutional Neural

Network, ST-GCN）分析时频空三维特征的深度学习

模型，通过大脑不同区域之间的功能连通性并结合

各通道内EEG信号的时频信号分析精神分裂症患者

与健康对照者之间的EEG信号差异。通过记录精神

分裂症患者和健康对照者的EEG数据来测试基于小

波相干性系数（Wavelet Coherence, WC）构造的邻接

矩阵；ST-GCN能联合利用跨信道拓扑连接性特征和

信道特定时间特征。实验结果表明综合分析EEG中

的时频空信息能更全面地探究大脑中的电生理

特征。

1 资料与方法

1.1 数据集

本研究数据来源于开放数据集Zenodo［18］。该数

据集共记录 71名受试者（42名精神分裂症患者与 29

名健康受试者），包括 32 个通道，256 Hz 采样率的

EEG 数据。实验建立具有奖惩机制的任务，每次实

验金钱收益或损失设定为 0.05 美元。任务要求将 4

个简单形状以伪随机方式呈现给受试者 48 次（试验

次数共 192次），受试者需要通过按下按钮（Go）或停

止回应（NoGo）获得奖励（Win）或避免惩罚（Avoid）。

因此，实验将包含以下4种刺激：Go-to-Win、Go-to-Avoid、

NoGo-to-Win 和 NoGo-to-Avoid。其中，设定刺激所

获得的奖惩概率为80%，要求受试者快速反应赢取更

多奖励。

实验开始时，屏幕上出现十字，持续 0.40~0.60 s；

然后进入刺激阶段，屏幕随机呈现一幅刺激图片停

留1.00 s；接下来进入0.25~2.00 s的无反应期和2.50 s

的反应期；最后屏幕出现 1.00 s 十字后显示反馈图

像，并停留 2.00 s。根据以上不同刺激可将反馈类型

分为正反馈、负反馈和中性反馈［19］。本研究仅对负

反馈诱发事件的相关电位进行分析，将 EEG 进行标

准 EEG 预处理后选择 19 个 EEG 通道（FP1、FP2、Fz、

F3、F4、F7、T7、T8、C3、C4、Cz、Pz、P4、P3、F8、P8、P7、

O2、O1）进行分析。

1.2 ST-GCN

从 Gori等［20］率先提出图神经网络（Graph Neural
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Network, GNN）开始，GNN被广泛运用于非欧式结构

数据的特征分析中。目前，有两种将卷积推广到结

构图数据形式的基本方法：基于空间的 GNN和基于

频谱的 GNN。基于空间的 GNN 通过将顶点重新排

列成可以通过正常卷积运算处理的特定网格形式来

定义图卷积［21-22］。Bruna等［23］通过在频谱域中应用卷

积和图形傅里叶变换，提出基于频谱的GCN。此后，

对基于频谱的 GNN 进行改进和扩展的研究不断增

加［24-25］，Defferrard等［24］将基于频谱的 GNN 算法复杂

度从O（n2）下降到O（n）。

在图处理领域，GNN 可以将复杂的网络结构嵌

入有意义的低维的表示特征中［26］。在二维图像处理

中，图像的每个像素点可以被视为一个节点，其像素

值是由其周围像素点通过一定的滤波器过滤得到

的，二维卷积就是取每个节点相邻的一定范围内的

节点像素值并进行加权平均。当将图的信息从二维

推广到高维时，通过对每一个节点的邻域信息进行

加权平均的操作就是图卷积了。与二维不同的是，

高维节点的邻域更复杂、无序。

如图1a所示，本研究所提出的ST-GCN模型整体

由两个时空卷积块组成，每个时空卷积块都依次由

时间一维卷积层、空间图卷积层和时间一维卷积层

组成。在每个时空卷积块中使用层归一化以防止过

度拟合，时间一维卷积层提取 EEG 信道 X 中的时频

特征，空间图卷积层将结合信道 X 及其邻接矩阵 W

统一处理，提取时域与空域的相关特征。最终在扁

平层整合所有特征后生成最终的分类结果。为进行

对比，本研究也设计了如图 1b 所示的经典图卷积神

经网络（Only-GCN）以及如图 1c 所示的经典时频卷

积神经网络（Only-TCN）。与ST-GCN相比，Only-GCN

在模型中不考虑时间对 EEG 信号的影响，而 Only-

TCN 不需要输入 EEG 信道 X 的邻接矩阵 W，并且在

模型中也没有使用空间图卷积层。

图1 不同深度学习模型的流程图

Figure 1 Flowcharts of different deep learning models
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1.2.1 空间图卷积方法 定义 *g用于将信号 x ∈ Rn 与

核Θ相乘：

Θ*g x = Θ ( )L x = Θ ( )UΛU T x = UΘ ( )Λ U T x（1）

其中，L = ln - D
-

1

2WD
-

1

2 = UΛU T，U∈Rn×n 是 L 归一化

后的拉普拉斯特征向量矩阵，ln 是单位矩阵，D ∈ Rn × n

是对角矩阵，D ii =∑
j = 0

n

Wij，Λ∈ Rn × n 是 L 的特征值对角

矩阵。

通过这种计算方式将信号序列 x 通过核Θ进行

滤波，但由于计算空间复杂度过高，达到O ( )n2 ，所以

考虑使用切比雪夫多项式以及一阶近似简化计算：Θ

被简化关于 Λ的多项式ΘΛ =∑
k = 0

K - 1

θk Λ
k，其中，θk 为多

项式系数向量，K 是卷积核大小，而当 Λ 修改为

2Λ/λmax - ln（λmax 是拉普拉斯矩阵L的最大特征值）时，
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切比雪夫多项式 Tk ( )x 是经典的核的近似替代物，因

此上式可改写为：ΘΛ ≈∑
k = 0

K - 1

θkTk ( )Λ 。一维信号的卷

积运算结果可近似写成式（2）：

Θ*g x = Θ ( )L x ≈∑
k = 0

K - 1

θkTk ( )L x （2）

其 中 ，Tk ( )L ∈Rn×n 是 K 阶 切 比 雪 夫 式 将 修 改 为

2L/λmax - ln的L代入求值得到的结果。此时的计算量

可以缩少到O ( )K || ε ，为进一步缩减计算量，如果 λmax

可以近似取到 2，那么 2L/λmax - ln ≈ L - ln=-D
-

1

2WD
1

2，

此时的计算结果可近似写为：

Θ*g x ≈ θ0 x - θ1 D
-

1

2WD
-

1

2 x （3）

为减少运算时涉及的参数，θ0与 θ1将被一个参数

取代，若使得 θ0 = -θ1 = θ，W͂ = W + ln，
~
D ii =∑

j = 0

n ~
W ij，

则一维信号的图卷积运算的最终结果可写为：

Θ*g x = θ ( )ln + D
-

1

2WD
-

1

2 x = θ ( )~
D

-
1

2 W͂
~
D

-
1

2 x （4）

将这种思路推广到有着 Ci 个通道的信号可以

得到：

yj =∑
i = 0

Ci

θi,j ( )L xi （5）

其中，1≤ j ≤C0（C0是指输出通道数），因此共有C0 × Ci

个切比雪夫系数待定。

1.2.2 一维时间卷积 一维时间卷积层主要由 5个部

分组成：膨胀因果卷积、权重归一化、激活函数、

dropout模块和残差连接，其中，膨胀因果卷积可以分

为膨胀、因果和卷积这 3 部分。卷积是指 CNN 中的

卷积，是卷积核在数据上进行的一种滑动运算操作；

膨胀是指允许卷积时的输入存在间隔采样；因果是

指第 i层中 t时刻的数据，只依赖于 ( )i - 1 层 t时刻及

其以前的值的影响。因果卷积可以在训练的时候摒

弃对未来数据的读取，是一种严格的时间约束模型。

残差连接不仅可以使网络拥有跨层传递信息的功

能，而且可以保证输入输出的一致性。

1.3 WC

WC通常被认为是一种定性估计量，可以表示信

号之间在时频域的动态关系：

WCxy ( )t, f =
||CWxy ( )t, f

||CWxx ( )t, f × CWyy ( )t, f
1

2

（6）

其中，CWxx ( )t, f 、CWxy ( )t, f 、CWyy ( )t, f 分别是通道 X,

X、通道 X,Y、通道 Y,Y之间在时间 t与频率 f附近的小

波交叉谱。

1.4 评价指标

为了评估分类方法的性能，选择准确率、召回

率、精确度和F1分数来评估模型的性能，分别使用式

（7）~式（10）表示：

准确率 =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（7）

召回率 =
TP

TP + FN
（8）

精确度 =
TP

TP + FP
（9）

F1 =
2 × TP

2 × TP + FP + FN
（10）

其中，TP 代表真阳性，TN 代表真阴性，FP 代表假阳

性，FN代表假阴性。

2 结 果

2.1 对比实验

将本文方法与其他 3 种分类器的分类方法进行

比较，分别是支持向量机（Support Vector Machine,

SVM）、线性判别式分析（Linear Discriminant Analysis,

LDA）和 K 最邻近（K-Nearest Neighbor, KNN）分类算

法，3 种方法都是先提取功率谱密度（Power Spectral

Density, PSD）特征后放入分类器进行分类。从表1可

以看出，3 种分类器中KNN 的分类结果最好，准确率

也只达到 77.56%，而 SVM 和 LDA 的分类准确率为

69.02% 和 69.28%。由于这 3 种分类器都无法全面分

析包含在EEG信号中的时频特征和空频特征这些隐

含信息，分类准确率无法到达 ST-GCN 的标准，这也

能说明与传统分类器相比，ST-GCN 能更准确地诊断

出精神分裂症患者，准确率高达 96.32%。

2.2 消融实验

为评估图卷积层与时间一维卷积层在模型中的

有效性，本研究分别使用 Only-GCN 与 Only-TCN 进

行消融实验。在 Only-GCN 中，删除全部 4个一维时

间卷积层；在 Only-TCN 中，删除两个 GCN 层。将两

个消融模型与完整模型进行比较，结果如表 2所示。

空间图卷积层和一维时间卷积层都可以提高分类精

度，同时整合空间图卷积层和一维时间卷积层的

方法

PSD+SVM

PSD+KNN

PSD+LDA

ST-GCN

准确率

69.02

77.56

69.28

96.32

召回率

73.43

87.29

65.92

91.02

精确率

65.91

76.10

66.01

95.60

F1分数

69.47

81.31

65.96

93.25

表1 传统分类器方法与ST-GCN的分类结果（%）

Table 1 Classification results of traditional classifier
method and ST-GCN (%)
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ST-GCN 模型能达到更高的分类精度，说明同时对

EEG信号中的时频特征和空频特征进行提取分析能

更好地聚合EEG信号特征。

2.3 分类性能

为保证模型分类的准确度，本研究采用 K-Fold

交叉验证来验证模型的稳定性，将完成预处理并构

建对应邻接矩阵的数据集分成 10 份，依次将每份数

据作为测试集，其余 9份作为训练集分别进行学习。

图 2 展示了在十折交叉验证过程中每次的验证集准

确率，可以看到 10次结果准确率较为接近，验证了模

型结果的稳定性。

2.4 WC连通性分析

本研究选择从刺激开始前 1 s 到刺激开始后 2 s

的时间窗口和 0.1~30.0 Hz 的频率范围，得到每个受

试者任务相关的加权功能连接矩阵，如图 3所示。图

中横纵坐标均为 19 通道，矩阵值为相应两通道间的

EEG 信号关联强度。由此可知，健康受试者和精神

分裂症患者WC脑功能连接有较为明显的差异，健康

受试者的WC连接强度普遍高于精神分裂症患者。

3 结 语

本研究提出一种基于 ST-GCN 的精神分裂症患

者分类方法。通过综合提取分析 EEG 信号中的时

频特征与空频特征并借由 ST-GCN 这一模型进行学

习，最终对 EEG 信号进行分析分类，解决传统分类

器方法无法全面分析 EEG 信号中的时频空特征导

致分类精度不够理想的问题。模型由 2 个空间图卷

积层和 4 个一维时间卷积层以及 1 个分类模块混合

组成。空间图卷积层通过根据 WC 生成的邻接矩阵

与 EEG 信号序列获得空频特征，一维时间卷积层通

过根据时间距离远近改变影响卷积权重的方式获

得时频特征。提出的模型对数据集 Zenodo 进行分

析和评估，并进行对比以及消融实验。对比实验结

果表明 ST-GCN 模型的分类性能优于传统的特征分

类器，证明了分类方法的有效性。消融实验结果表

明时频特征和空频特征的提取分析都有助于提高

分类的准确度，证明了将提取到的时频特征与空频

特征混合分析并进行分类是合理且有意义的。本

研究也证实了 WC 是可以用于检验精神分裂症患者

的一个生物特征。然而本研究尚未使用其他功能

连通系数构造邻接矩阵进行对比，后续将进一步发

掘邻接矩阵系数，并引入注意力机制来继续优化

模型。

90

准
确

率
/%

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

92
94

96
98
100

次数

图2 十折交叉验证结果

Figure 2 Results of ten-fold cross-validation
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图3 WC功能连接矩阵

Figure 3 WC functional connectivity matrix

第2期 徐信毅,等 .基于时空图卷积神经网络的精神分裂症识别

方法

ST-GCN

Only-GCN

Only-TCN

准确率

96.32

91.63

93.39

召回率

91.02

89.21

90.81

精确率

95.60

93.45

91.94

F1分数

93.25

91.27

91.37

表2 消融实验结果（%）

Table 2 Ablation experiment results (%)
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