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摘 要:针对目前卷积神经网络对时序序列识别率较低、单模态数据信息量不充足等问题,提出了一种基于特

征层融合的卷积神经网络(CNN)和双向长短期记忆(BiLSTM)网络组合的方法。首先在毒品成瘾患者的脑电图和

近红外光谱数据上,利用全新的CNN和BiLSTM组合网络分别对双模态数据进行特征提取,将最后一层BiLSTM
的输出作为特征并进行特征串联,然后对串联特征进行分类识别。特征融合实验结果表明,文章提出的CNN-
BiLSTM模型的分类效果最高准确率达到97.3%,并且双模融合方法进一步提高了分类准确率。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

low
 

recognition
 

rate
 

of
 

temporal
 

sequences
 

by
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

and
 

insufficient
 

information
 

in
 

single
 

mode
 

data,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

of
 

combining
 

Convolutional
 

Neural
 

Networks
 

(CNN)
 

and
 

Bidirectional
 

Long
 

Short-Term
 

Memory
 

(BiLSTM)
 

networks
 

based
 

on
 

feature
 

layer
 

fusion.
 

Firstly,
 

on
 

the
 

EEG(Electroencephalogram)and
 

near-infrared
 

spectral
 

data
 

of
 

drug
 

addiction
 

patients,
 

the
 

new
 

CNN
 

and
 

BiLSTM
 

combination
 

network
 

are
 

used
 

to
 

extract
 

features
 

from
 

the
 

bimodal
 

data.
 

Then,
 

the
 

output
 

of
 

the
 

last
 

layer
 

of
 

BiLSTM
 

is
 

used
 

as
 

features
 

for
 

feature
 

concatenation.
 

Then,
 

the
 

concatenated
 

features
 

are
 

classified
 

and
 

recognized.
 

The
 

experimental
 

results
 

of
 

feature
 

fusion
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

CNN-BiLSTM
 

model
 

achieves
 

the
 

highest
 

classification
 

accuracy
 

of
 

97.3% ,
 

and
 

bimodal
 

fusion
 

method
 

further
 

improves
 

the
 

classification
 

accuracy.
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0 引言(Introduction)
随着全球吸毒人员数量逐年攀升,吸毒正成为严重的全球

性社会问题,而戒毒工作开展的前提是对吸毒人员的成瘾程度

进行评估。近年来,研究人员主要基于磁共振成像(Magnetic
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Resonance
 

Imaging,MRI)、脑磁图(Magnetoencephalography,
 

MEG)、脑电图(Electroencephalogram,EEG)和近红外光谱

(Near-infrared
 

Spectroscopy,NIRS)等技术对毒品成瘾患者进

行研究,随着多模态数据分析的不断进步,将脑电图和近红外

光谱融合应用的研究也不断兴起。基于传统的机器学习方法

进行分类,存在精度差和特征提取不全面等问题,所以深度学

习网络逐渐被应用于分类问题,主要包括卷积神经网络

(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN)、长短期记忆网络(Long
 

Short-Term
 

Memory,LSTM)和双向长短期记忆网络(Bi-
directional

 

Long
 

Short-Term
 

Memory,BiLSTM)等,但单一的

传统网络在分类任务中的识别效果不佳,故本文提出一种基于

CNN和BiLSTM组合的神经网络,用于成瘾程度分类研究[1]。

1 预备知识(Preparatory
 

knowledge)
1.1 国内外研究现状

近年来,脑电图和近红外光谱都曾被应用于成瘾治疗工

作。高军峰等[2]提取脑电信号的时域、频域和小波系数对冰毒

成瘾者进行模式识别,分类结果显示,准确率达到80%以上。
李嘉欣[3]基于线性和非线性方法,利用EEG数据构造海洛因

成瘾人员的脑网络研究成瘾机制,并将脑网络中的小世界属性

作为特征,使用支持向量机(Support
 

Vector
 

Machine,
 

SVM)进
行分类。结果显示,最高的分类准确率达到86%以上,通过分

析发现,成瘾患者的异常行为主要与大脑的前额叶、脑岛、顶叶

的异常有关。殷悦[4]利用功能近红外光谱对甲基苯丙胺成瘾

患者进行实验,通过运动干预帮助成瘾患者尽快康复,有效缓

解成瘾患者对毒品的渴求,并提高患者的认知功能。李玥[5]通

过功能性磁共振和功能近红外光谱对游戏成瘾患者的脑活动

进行分析研究,结果显示,游戏成瘾患者在游戏过程中,不断地

进行视觉运动交互,而此时患者的腹外侧前额叶脑区的激活程

度,有可能与游戏本身的视觉运动交互任务强度有关,即游戏

交互的强度增强,腹外侧前额叶脑区的激活程度随之增强,背
外侧前额叶的脑活动则可能涉及如注意力转移和认知资源分

配等更高级的功能。然而,EEG虽然有较高的时间分辨率,但
是在采集过程中易受到生理噪声和周围环境的影响且空间分

辨率较差。近红外光谱具有较高的空间分辨率,但只能观测到

大脑皮层表面区域且时间分辨率较差,所以仅利用单模态数据

所能够反映的信息仍有局限[6]。
随着多模态学习的兴起及其在各种领域的广泛应用,越来

越多的学者投入多模态学习这项工作。多模态信息相较于单

模态信息,能够提供更丰富的信息内容,可以弥补单模态信息

的不足[7]。李日成[8]利用脑电图和近红外光谱结合的双模态

脑成像技术,对理解动作意图的神经机制进行了多信息、多层

面的研究。通过提取两种模态数据的共同空间模式特征并基

于线性判别分析方法进行特征层融合,结果显示双模态脑成像

技术获得的平均正确率比脑电图单模态提高了4.2%,比近红

外光谱单模态提高了19.8%。GU等[9]利用脑电信号和近红

外光谱信号双模信号对毒品成瘾患者进行成瘾程度分析,通过

将双模态数据分别输入卷积神经网络中获得双模特征,然后基

于决策层融合方法分别赋予特征50%的权重后进行分类,结
果显示,分类准确率达到63.15%。LI等[10]利用心电图和心

音图双模态数据进行心血管疾病的早期诊断和预防,首先通过

建立卷积神经网络和长短期记忆网络组合的神经网络,分别提

取心电图和心音图的深度编码特征,其次利用遗传算法对双模

特征进行融合得到最佳的特征子集,最后利用支持向量机进行

分类,结果显示,利用双模态数据的曲线下面积(Area
 

Under
 

the
 

Curve,
 

AUC)为0.936,高于单模态。

1.2CNN-BiLSTM网络
深度学习是一种机器学习方法,属于机器学习的一个分

支,在互联网、人工智能等领域都有应用,如语音识别、视觉对

象识别领域等。深度学习的基本架构就是简单模型的多层堆

叠,通过将低层的特征组合形成更高层的特征。深度学习算法

与其他机器学习算法相比,数据量越大,其表现的性能越优越。
目前,比较常用的深度学习网络包括卷积神经网络、循环神经

网络和长短期记忆网络等[11]。
卷积神经网络可以处理多维数据,信号、序列、图像、视频

等都属于不同的多维数组形式,基本运算包括卷积运算、池化

运算、全连接运算和识别运算。卷积层通过不断改变卷积核大

小,从而选择出能正确表征特征的卷积核,并对输入数据进行

特征提取。池化层的主要目的是降维,保留卷积层输出特征中

最有用的信息。全连接层相当于生成一个与所需分类数量相

等的分类器。CNN能够同时进行特征提取和分类,使神经网

络结构变得更简单且适应性更强[12]。
长短期记忆网络是具有记忆长短期信息能力的神经网络,

常被用来处理时间序列和非线性特征,其结构示意图如图1所

示。LSTM通过设计“门”的结构解决循环神经网络梯度爆炸

和梯度消失的问题,主要有遗忘门、输入门和输出门三种,这些

门大大提高了LSTM处理时间信息的能力。三种门分别将前

一个状态的输出ht-1和当前状态的输入xt 作为输入。遗忘门

决定了前一个状态有多少特征信息需要遗留,其中遗忘程度

ft 都在[0,1]之间。输入门则是对当前状态进行新的补充,利
用Sigmoid和tanh函数组合后得到当前的it,用于控制当前状

态的信息更新程度。输出门则是确定需要输出的信息,控制滤

除当前状态的特征信息[13]。

图1 LSTM结构示意图

Fig.1
 

LSTM
 

structure
 

diagram
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BiLSTM是LSTM网络的改进模型,其结构示意图如图2
所示。前向LSTM层和后向LSTM层共同构成隐藏层,其中

前向LSTM沿正向处理时间序列,后向LSTM沿反向处理时

间序列,然后将两个LSTM的输出拼接起来作为输出[14],具体

过程表示如下:
ht=LSTM(xt,ht-1) (1)

h
←
t=LSTM(xt,ht+1) (2)

yt=Wht+Wht+by (3)

其中:W 为前向LSTM层到输出层的权重,W 为后向LSTM
层到输出层的权重,by 表示输出层的偏置。

图2 BiLSTM结构示意图

Fig.2
 

BiLSTM
 

structure
 

diagram

1.3 特征融合策略
相较于单模态,多模态学习通常需要考虑两个问题,即多

模态学习性能和多模态数据融合。多模态相较于单模态能提

供更多的信息,多模态还可以弥补单模态之间的不足,理论上

多模态学习的效果优于单模态[15]。目前,多模态数据融合主

要有三种方式,包括数据层融合、特征层融合和决策层融合[1]。

数据层融合又称为信息层融合,是指对多源数据或多类数据进

行多级别、多层面、多层次的处理。数据层的融合能够最大限

度地保留原始数据,但也会导致数据处理量较大,信息冗余严

重。特征层融合是指对不同的输入数据分别做特征提取,对提

取后的特征数据做融合处理,例如进行简单的拼接,然后对融

合后的特征进行分类。特征提取的过程中,原始数据的有效信

息得以保留并去除了冗余和干扰成分,因此特征提取融合一方

面减少了数据量,另一方面提高了分类精度。特征提取方法是

特征层融合的关键,一些经改进的单模态特征提取方法目前已

取得较高的准确率,所以理论上双模态的特征提取将会进一步

提高融合后的分类准确率。决策层融合是指对不同模态的输

入数据单独进行分类,再对每种分类结果通过投票或分配权重

等方法,得到最终的分类结果。决策层融合的容错率较高,即
使某个模态的分类结果出现错误,也能够通过降低其权重的方

式获得更准确的结果,并且决策层融合对原始数据没有限制,

不同种类的数据都能够做决策层融合。但是,决策层融合的信

息损失较大,分类识别性能会有所下降[16]。

本文采用深度学习中的CNN和BiLSTM以及特征层融

合的方式,设计了CNN-BiLSTM组合的深度学习模型,特征层

融合模型结构图如图3所示[17-18]。将两种模态的数据通过不

同的神经网络分别训练出特征后进行特征融合,然后利用分类

器进行分类识别。

图3 特征层融合模型结构图

Fig.3
 

Structure
 

diagram
 

of
 

feature
 

layer
 

fusion
 

model

2 融合算法设计(Fusion
 

algorithm
 

design)
2.1 数据采集

实验范式内容由三个阶段组成,第一阶段为采集静息态数

据实验,即受试者先闭眼5
 

min,再睁眼5
 

min,历时10
 

min。第

二阶段为采集任务态数据实验,历时6
 

min,受试者需要观看图

片,图片分为毒品刺激图和中性图,共16张,当受试者看到毒

品刺激图时,需要在纸上同步标记。第三阶段为采集任务态数

据实验,历时4.6
 

min,受试者所看图片均为中性图。

模型训练使用的数据为EEG和NIRS的双模态毒品成瘾

数据,受试者来自上海市青东强制隔离戒毒所,均为20~40岁

的男性在所戒毒人员。其中,EEG数据由无线脑电图采集设

备采集,脑电极数量为64个,采样率为1
 

000
 

Hz,根据实际需

求选择了48个电极。NIRS数据由一个具有204个通道的功

能性近红外光谱设备采集,有24个光点数量、32个检测点数

量。数据共分为三种成瘾程度分类,包括轻度、中度和重度,将
轻度标记为0,中度标记为1,重度标记为2。

2.2 数据网络构建
对于EEG数据设计了如图4所示的EEG神经网络结构,

主要设计了四层卷积层和两层双向LSTM层,然后加入了丢

弃层、全连接层、Softmax层及输出分类层[19]。其中,卷积层可

以提取脑电特征;双向LSTM层能够提取时序特征;池化层能

够减少数据量,起到特征提取和压缩的作用;丢弃层用来解决

过拟合的问题;全连接层将输入乘以权重矩阵并添加偏置向

量,可以将提取的特征综合。其中,第一个和第二个卷积层的

卷积核大小为32,第三个和第四个卷积层的卷积核大小为16,

双向LSTM层的指定输出大小均为100。

针对NIRS数据,设计了如图5所示的NIRS神经网络结

构[20]。同样设计了四层卷积层和两层双向LSTM层,相较于

EEG数据的网络,NIRS数据的网络将最大池化层改为平均池
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化层。其中,第一个卷积层的卷积核大小为32,第二个卷积层

卷积核大小为16,双向LSTM层的指定输出大小均为100。

图4 EEG神经网络结构

Fig.4
 

Structure
 

of
 

EEG
 

neural
 

network

图5 NIRS神经网络结构

Fig.5
 

Structure
 

of
 

NIRS
 

neural
 

network

2.3 特征融合方法
传统的特征融合方法包括特征的串联与并联。特征串联

即对特征进行横向连接,假设双模特征向量为e和p,维度分

别为a和b,使用串联方法融合后,特征向量组合为[e,p],维
度为a+b。特征并联即对特征进行纵向连接,融合后的特征

向量为e+ip,其中i为虚数单位,融合特征的维度为a和b中

的较大者,对于较低维度的向量,融合后相应缺失地方则用0
补位。

本文对双模特征进行横向的连接,特征融合方法如图6所

示,将两个神经网络的第二个BiLSTM 层的输出分别作为

EEG和NIRS提取的特征,并将特征进行串联[21]。

3 实验结果(Experimental
 

results)
在EEG数据实验中,使用的优化函数为自适应矩估计

(Adaptive
 

Moment
 

Estimation,Adam)优化器,最大训练回合

数设置为100次,初始学习率设置为0.000
 

5,每次迭代使用的

数据量设置为10,数据打乱策略设置为每次迭代均打乱一次。

图6 特征融合方法

Fig.6
 

Feature
 

fusion
 

method
经全连接层输出的分类识别显示,EEG的分类准确率为

74.2%,训练时长为24
 

s。
在NIRS数据实验中,使用Adam优化器,最大训练回合

数设置为150,初始学习率设置为0.000
 

5,每次迭代使用的数

据量设置为10,数据打乱策略设置为每次迭代均打乱一次。
经全连接层输出的分类识别显示,NIRS的分类准确率为

85.7%,训练时长为131
 

s。
多模态实验中,分别将EEG和NIRS神经网络的第二层

BiLSTM层输出的结果作为特征,然后进行特征融合,最后将

融合后的特征利用决策树、KNN、SVM进行分类,经过十折交

叉验证,得到分类结果为 KNN的分类准确率最高,达到

97.3%,单模态与双模态分类结果见表1,成瘾性识别结果见

表2,混淆矩阵如图7所示。
表

 

1 单模态与双模态分类结果

Tab.1
 

Single-mode
 

and
 

bi-mode
 

classification
 

results

模态 分类准确率/%

脑电图 74.2
近红外光谱 85.7

脑电图+近红外光谱 97.3

  表
 

2 成瘾性识别结果

Tab.2 Results
 

of
 

addiction
 

recognition

分类器 分类准确率/%

决策树 96.4

K最近邻(KNN) 97.3
支持向量机(SVM) 97.1

图7 混淆矩阵

Fig.7
 

Confusion
 

matrix

  根据表1中的单模态与双模态分类结果显示,双模态融合

后的分类准确率比单模态有较大的提高,比单模态NIRS提高
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了11.6%,比单模态EEG提高了23.1%。不同的分类器也显示

出不同的分类效果,其中KNN的分类准确率最高,达到97.3%。
目前,对于成瘾性的相关研究中,GU等[9]利用决策层融

合的方法和CNN网络对毒瘾患者所采集的双模态数据进行识

别分类,准确率为63.15%,本文所提方法的分类结果相较于

GU等所提方法,分类准确率有较明显的提高。对于深度学习

在双模态数据上的研究,吴礼祝等[22]利用CNN-BiLSTM网络

对睡眠数据中的EEG数据进行分期实验,结果显示分期的准

确率为92.33%。鞠晓慧[23]利用CNN-BiLSTM网络对运动想

象的EEG数据进行分类研究,结果显示CNN-BiLSTM能够有

效提高分类精度。综上所述,本文设计的CNN-BiLSTM网络

框架相较于目前对毒品成瘾研究的方法,在网络架构上,与传

统的CNN或LSTM网络相比,使用了CNN-BiLSTM组合的

方式。在融合方法上,使用了基于特征层融合的方法,避免了

决策层融合所带来的信息损失的问题,从而能获得较高的分类

准确率。

4 结论(Conclusion)
为了提高双模态数据的分类准确率,本文提出了一种基于

特征层融合的CNN-BiLSTM混合神经网络模型,并利用EEG
和NIRS数据进行实验验证。实验结果表明,在模型构造阶

段,利用CNN提取空间特征和BiLSTM提取时间特征的特

点,能够充分保留EEG和NIRS的时间维度特征,同时使用

CNN和BiLSTM相结合的神经网络结构有效地提高了特征分

类识别效果,双模融合的分类效果也远高于单模态分类结果。
本文优化了以量表为依据的成瘾程度传统判断方式,利用客观

生理数据进行成瘾程度的识别判断,可为后续临床上的成瘾患

者治疗提供帮助。在未来的研究中,还可以针对不同的双模态

数据进行有针对性的数据预处理,进一步提高神经网络输入数

据的有效性。此外,还可以利用更高效的融合策略提高对有效

特征的融合效果,以进一步提高模型的性能。
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