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摘　 要: 近年来深度学习算法得到飞速发展ꎬ在生物医学工程领域的应用也越来越广泛ꎮ 其中ꎬ利用深度学习算法

从脑电信号(ＥＥＧ)中解码生理、心理或病理状态也受到越来越多的关注ꎮ 综述近年来深度学习算法在 ＥＥＧ 解码

中的应用ꎬ介绍常用算法、典型应用场景、重要进展和现存的问题ꎮ 首先ꎬ论述常用于 ＥＥＧ 解码的几类深度学习算

法的基本原理ꎬ包括卷积神经网络、深度信念网络、自编码器和循环神经网络等ꎮ 然后ꎬ讨论深度学习算法的几个

典型 ＥＥＧ 解码应用场景ꎬ包括脑机接口、情绪与认知识别、疾病辅助诊断ꎮ 结合应用实例ꎬ归纳深度学习算法在

ＥＥＧ 解码中的常见问题、解决方案、主要进展和研究趋势ꎮ 最后ꎬ总结深度学习应用于 ＥＥＧ 信号解码中仍待解决

的一些关键问题ꎬ如参数复杂度、训练时间以及泛化能力等ꎮ
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引言

脑电 ( ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｙꎬ ＥＥＧ) 是大脑自

发性、节律性的电活动[１￣２]ꎮ 由于 ＥＥＧ 技术的简便、
易操作和信号的高时间分辨率ꎬ因此在临床和基础

科学研究方面发挥了极大的作用ꎮ 例如ꎬＥＥＧ 在临

床中可以作为癫痫[３￣４]、睡眠障碍[５￣６] 等疾病检测和

监护的指标ꎮ ＥＥＧ 可用于康复设备的研发中ꎬ如发

展脑机接口(ｂｒａｉｎ￣ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅꎬ ＢＣＩ)和神经

反馈等技术ꎬ实现患者运动认知等功能的恢复[７]ꎮ
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在以上 ＥＥＧ 的临床应用和科学研究中ꎬ经常需要使

用机器学习算法对 ＥＥＧ 信号进行解码ꎬ以便精准识

别生理、心理或病理状态ꎮ
但是ꎬ由于 ＥＥＧ 信号存在着低信噪比和低空间

分辨率等缺点[８]ꎬ使得机器学习解码的准确率有较

大局限ꎬ造成实际应用上的诸多困难ꎮ 随着机器学

习近年来的迅猛发展ꎬ研究者逐渐将新型高效的机

器学习算法(如深度学习)应用于 ＥＥＧ 解码中ꎬ并
初步展现出其强于传统机器学习的优势ꎮ

下面首先简介应用于 ＥＥＧ 解码的传统机器学

习算法ꎬ并根据其在实际应用中的局限性阐述深度

学习的优势ꎻ然后简述目前已在 ＥＥＧ 解码中应用的

深度学习算法的基本原理ꎻ再介绍这些算法在几个

典型 ＥＥＧ 解码应用场景中的应用ꎻ最后分析深度学

习方法应用在 ＥＥＧ 解码中面临的问题ꎬ并对未来的

发展进行展望ꎮ

１　 应用于 ＥＥＧ 解码的传统机器学习算法

　 　 多类经典的机器学习算法ꎬ如线性判别分析

( ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＬＤＡ)、 支 持 向 量 机

(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬ ＳＶＭ)、隐马尔科夫模型

(ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌｓꎬ ＨＭＭ)、最邻近分类器( ｋ￣
ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ ＫＮＮ)和神经网络(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＡＮＮ)等ꎬ都在 ＥＥＧ 解码中得到应用ꎮ 其

中ꎬＬＤＡ 和 ＳＶＭ 是目前 ＢＣＩ 应用中最流行的分类

器ꎬ因为其适用于在线和实时的 ＥＥＧ 解码[９]ꎮ 也有

ＢＣＩ 研究将 ＨＭＭ 应用于基于 ＥＥＧ 想象运动的在线

分类[１０]ꎮ 神经网络是深度学习的基础ꎬ其中只含有

１ 或 ２ 个 隐 藏 层 的 多 层 感 知 器 ( ｍｕｌｔｉ￣ｌａｙｅｒ
ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬ ＭＬＰ)ꎬ不仅能够应用于 ＢＣＩ 解码ꎬ也能

应用于基于 ＥＥＧ 的癫痫发作的识别[１１]ꎮ
机器学习算法应用于 ＥＥＧ 解码中也存在着一

些局限ꎮ 例如ꎬ在传统的 ＥＥＧ 解码应用中ꎬ特征提

取和特征分类是分开进行的ꎬ而且在特征提取和降

维时会加入较多的人工经验或先验知识ꎬ但是这两

者在很多应用中是难以获得的ꎮ 在这种情况下ꎬ将
特征提取和特征分类合并起来ꎬ以纯粹数据驱动的

方式在一个步骤中完成对脑电信号进行处理和分

类是一种可行的策略ꎬ这也是深度学习算法近几年

来能够在 ＥＥＧ 解码的应用中崭露头角的主要原因ꎮ
下面介绍目前已在 ＥＥＧ 解码中应用的深度学习算

法及其实例ꎮ

２　 应用于 ＥＥＧ 解码的深度学习算法

深度学习是一种侧重于学习深层次数据模型

的机器学习范式[１２]ꎬ它主要是利用由许多隐藏层组

成的深层架构ꎬ使用非线性处理单元进行特征提取

和变换ꎬ在监督(如分类)和 /或无监督(如模式分

析)的方式下自动学习原始数据的多层次表示ꎮ 深

度学习能够直接从原始信号中理解和学习该信号

的复杂表示ꎬ并具有自动提取分类所需的高级特征

的优势ꎬ在过去 １０ 年中被广泛应用于计算机视觉、
语音识别和语言处理等各种领域中[１３]ꎬ并被越来越

多地应用于 ＥＥＧ 信号解码中ꎮ 目前 ＥＥＧ 信号解码

中常用的深度学习算法主要包含以下几类:卷积神

经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)、深度信

念网络 ( ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＤＢＮ)、 自 编 码 器

( ａｕｔｏ￣ｅｎｃｏｄｅｒꎬ ＡＥ ) 和 循 环 神 经 网 络 ( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)等ꎬ如图 １ 所示ꎮ
２ １　 卷积神经网络

卷积神经网络(ＣＮＮ)是一种对于图像分类非常

有效的人工神经网络模型ꎬ主要是它能够利用卷积在

数据中学习局部模式ꎮ ＣＮＮ 的典型结构主要包含 ３
个层次:卷积层、池化层和完全连接层ꎬ其基本框架见

图 １(ａ)ꎮ ＣＮＮ 不同的应用场景需要不同数量的卷积

层ꎬ例如:只具有一个卷积层的浅层结构ꎬ可以应用于

语音识别[１４]ꎻ具有多个连续卷积层甚至超过１ ０００层
的深层结构ꎬ能够发展成为残差网络[１５]ꎬ用于复杂图

形(如医学图像)的分类识别ꎮ
卷积网络首先通过正向传播计算损失函数ꎮ

为了训练网络ꎬ通过对卷积核中的权重求导ꎬ并计

算输入图像的梯度对误差进行反向传播ꎮ 卷积神

经网络在多类应用中表现优异ꎬ主要是通过 ３ 个方

面帮助改进机器学习系统:系数交互、参数共享、等
变表示ꎮ 此外ꎬ卷积的方式提供了一种处理大小可

变输入的方法ꎮ
ＣＮＮ 不仅具有良好的解码性能ꎬ还易于进行迭

代训练ꎬ能较大程度地改善由于跨实验应用出现的

信号分布变化造成的解码困难ꎬ因此受到 ＥＥＧ 研究

者的青睐ꎮ 然而ꎬＣＮＮ 在应用中也存在着一些问

题:首先ꎬＣＮＮ 可能会产生假阳性ꎬ即过高的置信度

可能会导致错误的预测[１６￣１７]ꎬ这一点在计算机视觉

的应用中显得尤为突出ꎻ其次ꎬ训练 ＣＮＮ 网络可能

需要较多的数据ꎬ而且在一个简单的模型上也可能

需要很长的时间进行训练ꎻ最后ꎬ网络中包含很多

超参数ꎬ如层数或者激活函数的类型ꎬ这会导致计

算复杂度的增加ꎬ也会带来调参的困难ꎮ
２ ２　 深度信念网络

深度信念网络(ＤＢＮ)是一种由受限玻尔兹曼

５６４
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图 １　 几类常见深度学习算法的框架 　 ( ａ) ＣＮＮꎻ ( ｂ) ＤＢＮꎻ ( ｃ) ＡＥꎻ
(ｄ) ＲＮＮ
Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｐｏｐｕｌａｒ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. ( ａ)
ＣＮＮꎻ (ｂ)ＤＢＮꎻ (ｃ) ＡＥꎻ (ｄ) ＲＮＮ

机 ( ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＲＢＭ)组成的经典生成概率模型ꎮ
ＲＢＭ 是一种包含可视层和隐藏层

的深度概率模型组件ꎬ其单元间的

连接被限制在不同的层上ꎬ在同一

层的单元之间无连接ꎮ ＤＢＮ 就是

将多个 ＲＢＭ 堆叠而成ꎬ其基本框

架见图 １(ｂ)ꎮ 在 ＤＢＮ 中ꎬ高维度

的数据通过可视层单元输入到

ＲＢＭ 的隐藏层ꎬ隐藏层单元根据连

接权重识别不同类别的信号特征ꎮ
对 ＤＢＮ 中的 ＲＢＭ 连接权重进行调

整ꎬ首先是根据可视层和隐藏层的

能量函数的概率下降给出ꎬ再使用

逐层无监督学习来预先训练网络

的权重ꎬ并利用全局监督学习进行

微调ꎮ 目前ꎬＤＢＮ 已经成功应用于

降维、图像压缩、数字识别、声学表

示等问题中[１８]ꎮ
ＤＢＮ 不仅能够借助无监督学

习的优势来充分利用无标签数据ꎬ
而且还能够应用于较少样本的数据中[１９]ꎮ 因此ꎬ
ＤＢＮ 在未来的 ＥＥＧ 研究中可以发挥特定作用ꎬ但
仍需要正视其一些潜在问题:首先ꎬ作为深度学习

网络的一种ꎬＤＢＮ 也需要较长的时间去训练ꎻ其次ꎬ
随着层数的增加ꎬ内存占用和计算量也随之增加ꎬ
这是实际应用中所不期望的ꎻ最后ꎬ经过训练的

ＤＢＮ 都要基于训练的模型进行应用ꎬ这会影响其在

跨被试应用中的有效传输ꎮ
２ ３　 自编码器

自编码器(ＡＥ)由一个编码器函数和一个解

码器函数组合而成ꎬ最简单的结构是与 ＭＬＰ 类似

的前馈非循环的神经网络:具有输入层、输出层以

及连接输入输出层的一个或多个隐藏层ꎬ其基本

框架见图 １(ｃ)ꎮ ＡＥ 是一种全连接的无监督学习

神经网络ꎬ它将目标值设置为与输入相等的值ꎬ能
够在分类任务的预训练中学习更好的数据集表

示[２０] ꎮ 目前ꎬ根据 ＡＥ 获取信息和学习表达的能

力ꎬ存 在 几 种 不 同 的 ＡＥ 模 型:去 噪 自 编 码 器

( ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏ￣ｅｎｃｏｄｅｒｓꎬ ＤＡＥ) [２２] 、稀疏自编码器

( ｓｐａｒｓｅ ａｕｔｏ￣ｅｎｃｏｄｅｒꎬ ＳＡＥ) [２３] 、 收缩自编码器

(ｃｏｎｔｒａｃｔｉｖｅ ａｕｔｏ￣ｅｎｃｏｄｅｒꎬ ＣＡＥ)等ꎮ ＡＥ 通常用于

降维ꎬ但是目前已经越来越广泛地用于学习数据

的生成模型ꎮ

ＡＥ 可有效识别 ＥＥＧ 特征ꎬ因此 ＡＥ 网络越来

越多地应用在 ＥＥＧ 解码中ꎮ 但是ꎬ若将信号直接作

为 ＡＥ 的输入ꎬ则有可能会出现丢失邻近信息的情

况ꎬ进而影响到信号的解码质量ꎮ 同时ꎬ目前的研

究也表明ꎬ单纯使用 ＡＥ 的某种框架很难满足应用

的需求ꎻ而结合其他先进的算法进行互补ꎬ不仅能

够实现性能最优ꎬ还能够将网络的框架扩展到其他

应用领域中ꎬ增强其泛化的能力ꎮ
２ ４　 循环神经网络

循环神经网络(ＲＮＮ)是一类用于处理序列数

据的神经网络ꎬ较为简单的 ＲＮＮ 除了输入层、输出

层ꎬ还包含了一个自连接的隐藏层ꎮ 不同于 ＭＬＰ 只

能从输入映射到输出ꎬＲＮＮ 可以从之前全部的历史

输入映射到每个输出ꎬ其基本框架见图 １(ｄ)ꎮ 随着

实际应用的需要ꎬ研究者提出了许多种 ＲＮＮ 的框

架ꎬ比如 Ｅｌｍａｎ 网络[２４]、Ｊｏｒｄａｎ 网络[２５]、时延神经网

络(ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＴＤＮＮ) [２６]和回声状态

网络(ｅｃｈｏ ｓｔａｔｕｓ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＥＳＮ) [２７]等ꎮ
ＲＮＮ 不仅能提供前馈连接ꎬ还可以提供反馈连

接ꎬ在处理时间序列[２８￣３１]和 ＥＥＧ 信号[３２￣３３]时具有很

强的鲁棒性ꎮ 同时ꎬＲＮＮ 可以有效地利用输入序列

中的时间信息ꎬ因此在 ＥＥＧ 的研究中有望扮演重要

的角色ꎮ
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３　 深度学习算法在 ＥＥＧ 解码中的应用

　 　 不同深度学习模型各有其优势和局限性ꎬ因此

在 ＥＥＧ 解码中ꎬ不同的应用场景和需求会使用不同

的深度学习模型ꎮ 下面将论述在脑机接口、认知心

理学和疾病检测等应用领域中所涉及到的深度学

习模型ꎮ
３ １　 脑机接口

表 １　 深度学习算法在 ＢＣＩ 应用中的总结

Ｔａｂ.１ 　 Ａ ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｐｐｌｉｅｄ
ｉｎ ＢＣＩ

神经
网络

应用 特征
参考
文献

ＡＥ
想象运动分类 频谱能量 [２０]
手指运动检测 功率谱密度 [２１]

ＤＢＮ 特征提取 时域幅值 [３４]
ＥＲＰ 检测 时域波形 [３５]
运动起始视觉
诱发电位检测

压缩感知
特征

[３６]

想象运动分类 ＦＦＴ 能量 [３７]
图像连续视觉呈现分类 时－频特征 [３８]

ＲＮＮ 想象运动信号滤波 时域幅值 [３９]

ＣＮＮ Ｐ３００、ＥＲＮ、ＭＲＣＰ、
ＳＭＲ 的分类

时域幅值 [４０]

ＳＳＶＥＰ 分类 ＦＦＴ 能量 [４１]
Ｐ３００ 的检测 时域幅值 [４２]
想象运动分类 时域幅值 [４３￣４４]
运动检测 时域幅值 [４５]
Ｅｒｉｋｓｅｎ Ｆｌａｎｋｅｒ 任务和
在线控制机器人

时域幅值 [４６]

想象运动分类 ＦＦＴ 能量图 [４７]
想象运动分类 时－频特征 [４８]

在脑机接口(ＢＣＩ)应用(见表 １)中ꎬ为了提高

信号质量和特征的可分离性ꎬ主要通过以下两种策

略进行优化:一是优化特征提取和信号处理的过

程ꎬ二是选择更为合适的分类器以提高分类精度ꎮ
从第一种策略角度ꎬ回顾目前的深度学习算法

在 ＢＣＩ 中的应用ꎬ发现能够应用于优化特征提取和

信号处理过程的深度学习算法只有 ＤＢＮ 和 ＲＮＮꎮ
ＤＢＮ 的优势表现在可以通过参数共享来减少参数、
减少计算负担ꎬ以无监督的方式来利用大量无标签

的数据ꎮ 例如ꎬＲｅｎ 等[３４] 提出一种在 ＤＢＮ 网络中

结合卷积架构实现参数共享的卷积深度信念网络

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＤＢＮ)ꎬ应用于

ＢＣＩ 竞赛数据集上的 ＥＥＧ 信号特征学习ꎻ结果显

示ꎬ与传统的特征提取算法相比ꎬ使用 ＣＤＢＮ 学习的

特征具有更好的性能ꎮ 而 ＲＮＮ 可以在预处理阶段

增强 ＥＥＧ 信号ꎬ从而提高 ＢＣＩ 的性能ꎻ此外ꎬＲＮＮ
不会对混合在待滤波信号中的噪声性质做任何的

假设ꎬ因此十分适用于处理类似 ＥＥＧ 信号这样的混

合未知特性噪声的信号ꎮ 例如ꎬＧａｎｄｈｉ 等[３９]受量子

力学启发ꎬ提出了一种新型神经信息处理架构ꎬ即
量子 递 归 神 经 网 络 ( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｑｕａｎｔｕｍ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＱＮＮ)ꎮ 当 ＲＱＮＮ 应用于 ＥＥＧ 信号预处

理以增强 ＥＥＧ 的信噪比时ꎬ充当的是滤波器的角

色ꎬ与仅使用原始 ＥＥＧ 或使用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 滤波

的 ＥＥＧ 的跨实验结果相比ꎬ利用具有被试特异性的

ＲＱＮＮ 对 ＥＥＧ 进行滤波ꎬ能够显著提高 ＢＣＩ 的

性能ꎮ
从第二种策略来看ꎬ选择合适的深度学习算法

模型ꎬ一方面是为了提高分类精度ꎬ另一方面是为

了拓展跨范式和跨被试的应用ꎮ 纵观目前深度学

习应用的发展趋势ꎬ由于深度学习能够从原始信号

中自动提取应用于分类的特征ꎬ因此通常选择在时

域进行分析ꎮ 例如ꎬＬａｗｈｅｒｎ 等[４０] 利用含有 ４ 层紧

凑全卷积的 ＥＥＧＮｅｔ 作为一种通用的模型ꎬ对 ４ 种

不同的 ＢＣＩ 范式(即 Ｐ３００、错误相关负反馈( ｅｒｒｏｒ￣
ｒｅｌａｔｅｄ ｎｅｇａｔｉｖｉｔｙ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓꎬ ＥＲＮ)、运动相关皮层电

位(ｍｏｖｅｍｅｎｔ￣ｒｅｌａｔｅｄ ｃｏｒｔｉｃａｌ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｓꎬ ＭＲＣＰ)和感

觉运动节律( ｓｅｎｓｏｒｙ ｍｏｔｏｒ ｒｈｙｔｈｍｓꎬ ＳＭＲ))进行分

类ꎬ为跨任务和跨被试提供了较好的帮助ꎮ 随着研

究和应用发展的不断深入ꎬ延伸出了可以利用频域

或时频域进行分析的方法ꎮ 比如ꎬＣｅｃｏｔｔｉ 等[４１]提出

了一种新的卷积神经网络结构ꎬ即在两个隐藏层之

间加入快速傅里叶变换 ( ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ
ＦＦＴ)ꎬ使得信号分析从网络内部的时域变换到频域

上ꎮ 这种策略对 ５ 种不同类型的稳态视觉诱发电位

(ｓｔｅａｄｙ￣ｓｔａｔｅ ｖｉｓｕａｌ ｅｖｏｋｅｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌꎬ ＳＳＶＥＰ)的平均

识别率为 ９５ ６１％ꎬ胜过了其他经典的神经网络架

构ꎮ 因为部分 ＢＣＩ 范式在频域和时频域的特征比

在时域的特征更具有典型性和区分性ꎬ所以变换到

频域可以降低特征维度ꎬ减少计算复杂度ꎮ
３ ２　 认知心理学

ＥＥＧ 可以用于评估和理解大脑中与心理、生理

状态相关的变化ꎬ如不同的精神状态———焦虑、抑
郁、疼痛[４９]等ꎬ还可以作为探究认知过程的神经机

制的有效工具(见表 ２)ꎮ
在基于 ＥＥＧ 的情绪识别研究中ꎬ利用传统的分

类器进行应用是比较困难的ꎬ主要原因是不同情绪

的边界较为模糊ꎬ如何提取并有效识别与情绪相关
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表 ２　 深度学习算法在认知心理学研究中的总结

Ｔａｂ.２　 Ａ ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｉｎ
ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ

神经
网络

应用 特征 参考文献

ＡＥ 情绪识别分类
功率谱密度、微
分熵

[５０]

情绪识别分类 能量谱 [５１]
情绪识别分类 微分熵 [５２]
疲劳状态评估 功率谱 [５３]

ＤＢＮ 情绪识别分类 微分熵 [５４]
驾驶员疲劳
状态分类

ＡＲ 特征 [５５]

ＲＮＮ 嗅觉感知分类
功 率 谱 密 度、
ＡＲ 特征

[５６]

精神负荷分类
频谱能量的地
形图

[５７]

ＣＮＮ 预测驾驶表现相关
的驾驶员认知状态

频域能量 [５８]

预测驾驶员的心理
状态

时域幅值 [５９]

无意识期间的大脑
活动检测

时－频特征 [６０]

情绪识别分类 相关系数矩阵 [６１]
情绪识别分类 时域幅值 [６２]
节奏感知分类 频谱能量 [６３]
跨任务的心理评估 时－频特征 [６４]
疲劳驾驶识别 时域特征 [６５]

的特征是一个巨大的挑战ꎮ 因此ꎬ研究者提出使用

深度学习利用多尺度特征对情绪进行分类识别ꎮ
比如ꎬＺｈｅｎｇ 等[５４] 以 ＥＥＧ 的微分熵特征作为 ＤＢＮ
的输入ꎬ并在网络中整合了 ＨＭＭꎬ从而准确捕捉更

为可靠的情感状态切换ꎬ对情绪进行二分类(正面、
负面)ꎮ 与 ＤＢＮ￣ＨＭＭ、ＤＢＮ、ＳＶＭ 和 ＫＮＮ 的分类精

度相比ꎬ无论是 ＤＢＮ 模型还是结合 ＨＭＭ 的 ＤＢＮ￣
ＨＭＭ 模型ꎬ都提高了情绪分类的准确性ꎮ 同时ꎬ
ＤＢＮ 能够进行特征选择ꎬ筛选出不相关的特征ꎬ以
取得更好的结果ꎮ

除了情绪识别ꎬ深度学习的一个重要 ＥＥＧ 应用

是识别驾驶员的疲劳程度ꎮ Ｃｈａｉ 等[５５] 提出使用自

回归模型对 ＥＥＧ 信号进行特征提取ꎬ并将提取到的

特征作为稀疏 ＤＢＮ 的输入ꎮ 与其他算法的结果相

比ꎬ稀疏 ＤＢＮ 具有显著高的分类性能ꎮ Ｚｅｎｇ 等[５９]

提出使用 ＣＮＮ 结合残差网络对驾驶员的心理状态

进行预测ꎬ结果显示提出的方法具有较好的预测

性能ꎮ
在认知心理学领域的研究中ꎬ频域特征往往比

时域特征更具有区分性ꎮ 因此ꎬ在未来的研究中ꎬ
可以针对不同的认知状态ꎬ对 ＥＥＧ 信号进行变换分

析ꎬ从而提高解码性能ꎬ并降低实际应用成本ꎮ
３ ３　 疾病检测

在临床应用中ꎬＥＥＧ 可以对多种神经和精神疾

病进行辅助诊断ꎬ如阿尔兹海默症 ( Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ ｓ
ｄｉｓｅａｓｅ) [６６]、癫痫 ( ｅｐｉｌｅｐｓｙ) [６７] 以及精神分裂症

(ｓｃｈｉｚｏｐｈｒｅｎｉａ) [６８]等ꎬ它还可以用于与睡眠诊断相

关的睡眠阶段分类(见表 ３)ꎮ
在癫痫的检测与分类中ꎬＴｕｒｎｅｒ 等[７０] 提出应用

ＤＢＮ 对癫痫发作进行检测ꎬ可以达到较合适的计算

复杂度和较好的准确性ꎮ 同时ꎬ在使用其他患者的

数据训练得到的模型来测试新来患者的情况下(即
所谓的“留一法”)ꎬＤＢＮ 的表现优于使用相同特征

集的逻辑回归算法ꎮ 除了对癫痫波形进行检测以

辅助临床需要外ꎬ深度学习算法还可以通过对局灶

性癫痫患者进行分类ꎬ以达到服务临床手术决定的

目的ꎮ Ｔａｑｉ 等[７２] 应用 ３ 种不同的 ＣＮＮ 模型ꎬ对局

灶性和非局灶性癫痫患者的脑电信号进行分类ꎬ不
仅能够使用较少的训练数据达到最佳的分类性能ꎬ
还可以提升计算速度以减少分类过程所需的时间ꎬ
从而以最佳分类性能为局灶性癫痫疾病诊断提供

帮助ꎮ
在睡眠障碍相关的研究中ꎬ深度学习被认为是

在人类睡眠阶段进行分类时最具前景的分类器之

一[７３]ꎬ目前应用于 ＥＥＧ 解码的多数为 ＲＮＮꎮ 例如ꎬ
Ｈｓｕ 等[７３]利用 Ｅｌｍａｎ ＲＮＮ 对人类睡眠阶段进行分

类ꎬ并与广泛应用于生物医学分类的前馈神经网络

　 　 　
表 ３　 深度学习算法在临床疾病检测应用中的总结

Ｔａｂ.３　 Ａ ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｉｎ
ｃｌｉｎｉｃａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ

神经
网络

应用 特征
参考
文献

ＡＥ 癫痫发作检测 跨能量矩阵 [６９]

ＤＢＮ 癫痫发作检测 时域尖峰 [７０]
异常波形检测 时域波形 [７１]

ＲＮＮ 睡眠阶段分类 能量特征(波形) [７３]
癫痫发作检测 时域幅值 [７５]
癫痫发作检测 时域幅值 [７６]
癫痫发作检测 时域特征 [７７]
ＩＣＵ 病房患者
的镇静检测

频谱特征 [７８]

ＣＮＮ 癫痫发作检测 时域波形 [７９￣８０]
癫痫波形检测 时域幅值 [８１]
新生儿癫痫发作检测 时域幅值 [８２]
帕金森自动检测 时域幅值 [８３]
痴呆阶段分类 功率谱图像 [８４]
自闭症患者疗效预测 时域幅值 [８５]
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(ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＦＮＮ) 和主要用于处理

分类 问 题 的 概 率 神 经 网 络 ( ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＰＮＮ)进行性能的比较ꎬ结果显示ꎬＲＮＮ 可

以使用单通道 ＥＥＧ 能量特征对睡眠阶段进行高效

准确的分类ꎮ 此外ꎬ结合 ＤＢＮ 和 ＨＭＭ 的方法也被

成功应用在基于 ＥＥＧ 的睡眠阶段分类中[７４]ꎮ
基于以上研究ꎬ可以发现深度学习应用于疾病

诊断已有初步成果ꎮ 但是ꎬ由于多数临床数据集较

小ꎬ对现有模型的多中心大样本泛化能力还是巨大

的挑战ꎮ 另外ꎬ目前的研究多为离线测试而非在线

应用ꎬ但在实际的临床应用中更希望能够及时给出

结果以辅助临床诊断ꎮ 因此ꎬ未来需要进行更多在

线研究ꎬ并验证这些深度学习方法具有足够的计算

效率来满足实时应用ꎮ

４　 深度学习算法应用中面临的问题

尽管深度学习在 ＥＥＧ 解码中已经取得了一些

成功ꎬ但它的应用依旧面临着许多挑战ꎮ 除了由于

ＥＥＧ 信号高维度和低信噪比的特性造成的解码困

难ꎬ还有来自复杂的实际应用场景和算法本身的局

限性造成的研究与发展的困难ꎮ
１)目前仍然缺乏大样本的标注 ＥＥＧ 数据集ꎬ这

使得现有深度学习算法的效果未能得到完全的体

现ꎮ 深度学习的效能极大地依赖于高质量的标注

数据ꎬ而现有研究特别是临床研究中ꎬ标注完备准

确的脑电数据仍稀缺ꎬ且样本量都较少ꎮ 在未来的

研究中ꎬ除了采集整理大样本脑电数据外ꎬ还需要

应用迁移学习等新型机器学习算法ꎬ弥补样本量小

这一缺陷ꎮ
２)在多中心和纵向数据上ꎬ现有模型的泛化能

力和可重复性仍然缺乏严格的验证ꎮ 脑电数据受

设备和实验人员的影响较大ꎬ因此不同实验室 /医
院和主试采集的脑电数据呈现不同的特性ꎮ 而且ꎬ
脑电数据有极大的个体间差异性和个体内差异性ꎬ
但现有模型多是基于同一中心、同一时间点采集的

数据发展起来的ꎬ其效果需要在多中心纵向数据上

进行检验ꎬ以确保模型有较好的泛化能力和可重

复性ꎮ
３)深度学习模型的复杂度仍然较高ꎬ实时解码

较困难ꎮ 深度学习可以根据应用不断调整模型的

深度、复杂度和激活函数ꎬ虽然可提升模型的分类

性能ꎬ但也造成了训练时间增长、训练速度下降、实
时执行困难等缺陷ꎮ 这些问题会增加 ＥＥＧ 信号解

码的资源ꎬ限制其实际应用(如 ＢＣＩ)ꎮ

４)深度学习在脑电研究中的可解释性需要加

强ꎮ 在基于脑电的心理学和医学研究中ꎬ分类准确

率并非是最主要的目标ꎮ 通过机器学习模型ꎬ得到

对心理或疾病状态有预测力的脑电特征ꎬ以揭示神

经机制ꎬ是此类研究的一个重要目标ꎮ 因此ꎬ深度

学习模型需要增加可解释性ꎬ从而使其成为研究神

经机制的一个有力工具ꎮ
５)现有深度学习模型缺乏在无标签脑电数据

上的应用ꎮ 在现有研究中ꎬ使用的 ＥＥＧ 数据集中多

数为有标签数据ꎬ因此深度学习模型多是有监督学

习ꎮ 但是ꎬ仍有大量脑电数据是无标签或标签不准

确的(特别是在医学研究中)ꎮ 因此ꎬ无监督或半监

督的深度学习方法也需要不断发展ꎬ使其应用于标

注缺失或不准确的脑电数据中ꎬ如对疾病进行分型ꎮ
综上所述ꎬ目前深度学习在 ＥＥＧ 解码的应用以

ＣＮＮ、ＤＢＮ、ＡＥ、ＲＮＮ 的网络框架为主ꎬ在 ＢＣＩ 的几

种经典范式分类、情绪疲劳等认知状态的分类预测

以及临床癫痫发作检测和睡眠分类中已有很多成

功的应用ꎮ 但现有的研究还有很多问题ꎬ如缺乏多

中心验证、复杂度高等ꎮ 为了克服深度学习在脑电

解码中的局限和问题ꎬ需要数据采集整理、深度学

习算法改进和脑科学机制进展等几方面的合力ꎮ
在未来的研究工作中ꎬ需要不断发展稳健和高效的

深度学习算法ꎬ以适应实时在线应用的需求ꎬ并适

用于多中心、大样本的多源纵向数据集ꎮ 另外ꎬ单
纯的某一类深度学习算法或无法满足应用的需求ꎮ
因此ꎬ除了优化模型的架构外ꎬ还可以将几种不同

的模型整合起来ꎬ利用集成学习和强化学习的思

路ꎬ综合利用不同模型的优点ꎬ以达到更高的性能ꎮ
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ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｏ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ｒｈｙｔｈｍ ｓｔｉｍｕｌｉ ｆｒｏｍ ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｙ
ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ [ Ｃ ] / / Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｓｙｓｔｅｍｓ.
Ｍｏｎｔｒｅａｌ: ＭＩＴ Ｐｒｅｓｓ Ｃａｍｂｒｉｄｇｅꎬ ２０１４: １４４９￣１４５７.

[６４] 　 Ｚｈａｎｇ Ｐｅｎｇｂｏꎬ Ｗａｎｇ Ｘｕｅꎬ Ｚｈａｎｇ Ｗｅｉｈａｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｓｐａｔｉａｌ – Ｓｐｅｃｔｒａｌ – Ｔｅｍｐｏｒａｌ ＥＥＧ Ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｗｉｔｈ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ３Ｄ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ Ｃｒｏｓｓ￣Ｔａｓｋ Ｍｅｎｔａｌ Ｗｏｒｋｌｏａｄ
Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｎｅｕｒａｌ Ｓｙｓｔ Ｒｅｈａｂ Ｅｎｇꎬ ２０１９ꎬ ２７
(１): ３１￣４２.

[６５] 　 Ｇａｏ Ｚｈｏｎｇｋｅꎬ Ｗａｎｇ Ｘｉｎｍｉｎꎬ Ｙａｎｇ Ｙｕｘｕａｎꎬ ｅｔ ａｌ. ＥＥＧ￣ｂａｓｅｄ
ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｄｒｉｖｅｒ ｆａｔｉｇｕｅ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗ Ｌｅａｒｎ Ｓｙｓｔꎬ ２０１９ꎬ１￣９.

[６６] 　 Ａｌｊｕｍｅｉｌｙ Ｄꎬ Ｉｒａｍ Ｓꎬ Ｖｉａｌａｔｔｅ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｎｏｖｅｌ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｅａｒｌｙ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ [ Ｊ] .
Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｗｏｒｌｄ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ ２０１５ꎬ ２０１５:９３１３８７.
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[６７]　 Ｓａｍｉｅｅ Ｋꎬ Ｋｏｖａｃｓ Ｐꎬ Ｇａｂｂｏｕｊ Ｍ. Ｅｐｉｌｅｐｔｉｃ ｓｅｉｚｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ＥＥＧ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ｕｓｉｎｇ ｒａｔｉｏｎａｌ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｓｈｏｒｔ￣ｔｉｍｅ ｆｏｕｒｉｅｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｂｉｏｍｅｄ Ｅｎｇꎬ ２０１５ꎬ ６２( ２): ５４１￣
５５２.

[６８] 　 Ｓｈｉｍ Ｍꎬ Ｈｗａｎｇ ＨＪꎬ Ｋｉｍ ＤＷꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｓｃｈｉｚｏｐｈｒｅｎｉａ ｕｓｉｎｇ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｓｅｎｓｏｒ￣ｌｅｖｅｌ ａｎｄ
ｓｏｕｒｃｅ￣ｌｅｖｅｌ ＥＥＧ ｆｅａｔｕｒｅｓ [ Ｊ] . Ｓｃｈｉｚｏｐｈｒ Ｒｅｓꎬ ２０１６ꎬ １７６ ( ２￣
３): ３１４￣３１９.

[６９] 　 Ｑｉ Ｙｕꎬ Ｗａｎｇ Ｙｕｅｍｉｎｇꎬ Ｚｈａｎｇ Ｊｉａｎｍｉｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｏｂｕｓｔ ｄｅｅｐ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｍａｘｉｍｕｍ ｃｏｒｒｅｎｔｒｏｐｙ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｆｏｒ ｓｅｉｚｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
[Ｊ] . Ｂｉｏｍｅｄ Ｒｅｓ Ｉｎｔꎬ ２０１４ꎬ ２０１４:７０３８１６.

[７０] 　 Ｔｕｒｎｅｒ ＪＴꎬ Ｐａｇｅ Ａꎬ Ｍｏｈｓｅｎｉｎ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｕｓｅｄ ｏｎ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｍｕｌｔｉｃｈａｎｎｅｌ ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｙ ｄａｔａ
ｆｏｒ ｓｅｉｚｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [Ｊ] . ａｒＸｉｖꎬ ２０１７ꎬ １７０８:０８４３０.

[７１] 　 Ｗｕｌｓｉｎ Ｄꎬ Ｇｕｐｔａ ＪＲꎬ Ｍａｎｉ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｙ ｗａｖｅｆｏｒｍｓ ｗｉｔｈ ｓｅｍｉ￣ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｅｅｐ
ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｓ: ｆａｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｎｏｍａｌｙ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ [ Ｊ] . Ｊ
Ｎｅｕｒａｌ Ｅｎｇꎬ ２０１１ꎬ ８(３): ０３６０１５.

[７２] 　 Ｔａｑｉ ＡＭꎬ ＡＬ￣Ａｚｚｏ Ｆꎬ Ｍａｒｉｏｆａｎｎａ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｃａｌ ａｎｄ ｎｏｎ￣ｆｏｃａｌ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｃ ] / / Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｕｒｒｅｎｔ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ.
Ｓｌｅｍａｎｉ: ＩＥＥＥꎬ ２０１７: ８６￣９２..

[７３] 　 Ｈｓｕ ＹＬꎬ Ｙａｎｇ ＹＴꎬ Ｗａｎｇ ＪＳꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｕｓｉｎｇ ｅｎｅｒｇｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ
[Ｊ] . Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２０１３ꎬ １０４:１０５￣１１４.

[７４] 　 Ｌａｎｇｋｖｉｓｔ Ｍꎬ Ｋａｒｌｓｓｏｎ Ｌꎬ Ｌｏｕｔｆｉ Ａ. Ｓｌｅｅｐ ｓｔａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｊ] . Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１２ꎬ２０１２: １０７０４６.

[７５] 　 Ｒａｊａｇｕｒｕ Ｈꎬ Ｐｒａｂｈａｋａｒ ＳＫ. Ａ Ｕｎｉｑｕｅ Ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｅｐｉｌｅｐｓｙ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ] . Ｃｉｒｃｕｉｔｓ Ｓｙｓｔꎬ ２０１６ꎬ ７( ０８): １４５５￣
１４６４.

[７６] 　 Ａｈｍｅｄｔ￣Ａｒｉｓｔｉｚａｂａｌ Ｄꎬ Ｆｏｏｋｅｓ Ｃꎬ Ｎｇｕｙｅｎ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｐｉｌｅｐｔｉｃ ｓｉｇｎａｌｓ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１８
Ａｎｎｕａｌ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｉｎ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅ ａｎｄ Ｂｉｏｌｏｇｙ Ｓｏｃｉｅｔｙ. Ｈａｗａｉｉ:ＩＥＥＥꎬ ２０１８: ３３２￣３３５.

[７７] 　 Ｈｕｓｓｅｉｎ Ｒꎬ Ｐａｌａｎｇｉ Ｈꎬ Ｗａｒｄ ＲＫꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｒｏｂｕｓｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅｐｉｌｅｐｔｉｃ ｓｅｉｚｕｒｅｓ
ｕｓｉｎｇ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ [ Ｊ] . Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｎｅｕｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙꎬ ２０１９ꎬ １３０
(１): ２５￣３７.

[７８] 　 Ｓｕｎ Ｈａｏｑｉꎬ Ｎａｇａｒａｊ ＳＢꎬ Ａｋｅｊｕ Ｏꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｒａｉｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ
ｓｅｄａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ ｃａｒｅ ｕｎｉｔ ｕｓｉｎｇ ａ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１８ Ａｎｎｕａｌ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ ａｎｄ Ｂｉｏｌｏｇｙ
Ｓｏｃｉｅｔｙ. Ｈａｗａｉｉ:ＩＥＥＥꎬ ２０１８: ４７７２￣４７７５.

[７９] 　 Ｐａｇｅ Ａꎬ Ｓｈｅａ Ｃꎬ Ｍｏｈｓｅｎｉｎ Ｔ. Ｗｅａｒａｂｌｅ ｓｅｉｚｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ [Ｃ] / / ２０１６
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ
(ＩＳＣＡＳ). Ｍｏｎｔｒéａｌ: ＩＥＥＥꎬ ２０１６: １０８６￣１０８９.

[８０] 　 Ａｃｈａｒｙａ ＵＲꎬ Ｏｈ ＳＬꎬ Ｈａｇｉｗａｒａ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ
ｓｅｉｚｕｒｅ ｕｓｉｎｇ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ [ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔ Ｂｉｏｌ Ｍｅｄꎬ ２０１８ꎬ１００:
２７０￣２７８.

[８１] 　 Ｔｈｏｍａｓ Ｊꎬ Ｃｏｍｏｒｅｔｔｏ Ｌꎬ Ｊｉｎ Ｊｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. ＥＥＧ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｖｉａ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｉｎｔｅｒｉｃｔａｌ ｅｐｉｌｅｐｔｉｆｏｒｍ ｅｖｅｎｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１８ Ａｎｎｕａｌ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ ａｎｄ Ｂｉｏｌｏｇｙ
Ｓｏｃｉｅｔｙ. Ｈａｗａｉｉ:ＩＥＥＥꎬ ２０１８: ３１４８￣３１５１.

[８２] 　 Ｏ’ Ｓｈｅａ Ａꎬ Ｌｉｇｈｔｂｏｄｙ Ｇꎬ Ｂｏｙｌａｎ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ＣＮＮ ｄｅｐｔｈ ｏｎ ｎｅｏｎａｔａｌ ｓｅｉｚｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１８ Ａｎｎｕａｌ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ ａｎｄ Ｂｉｏｌｏｇｙ Ｓｏｃｉｅｔｙ.
Ｈａｗａｉｉ:ＩＥＥＥꎬ ２０１８: ５８６２￣５８６５.

[８３] 　 Ｃｈａｎｂｏｎ Ｓꎬ Ｔｈｏｒｅｙ Ｖꎬ Ａｒｎａｌ ＰＪꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
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ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈ: Ｃｕｒｒａｎ
Ａｓｓｏｃｉａｔｅｓꎬ ２０１７: １￣１１.

２７４




