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基于脑电与图卷积的阿尔茨海默病分类研究
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摘 要： 基于脑电信号（EEG）的阿尔茨海默病（AD）分类研究始终都是脑机接口领域的关注对象，图卷积（GCN）等神

经网络已被广泛应用于该领域。然而，浅层 GCN 只能提取到局部特征，而深层 GCN 面临着数据丢失的风险。为此，

提出一种改进的图卷积模块提取多个 GCN 层的节点特征，并设置可学习的参数对其进行动态调整与融合，以增强模

型在分类任务中的性能。同时，为了解决直接利用完整的邻接矩阵进行分类引入的多余噪声和计算量，对邻接矩阵

进行二值化以筛选具有高相关性的通道。在杨浦区精神卫生中心提供的数据集上的实验表明，该模型能挖掘 GCN
各层节点特征之间的潜在关系，简化了信号间复杂的构建过程，释放了计算资源，在阈值为 0.3~0.5 时具有较好的性

能，精度相较于原GCN网络提升了5.3%。
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Abstract： The classification of Alzheimer's disease （AD） based on electroencephalogram （EEG） signals has always been a focus of attention 
in the field of brain computer interfaces， and neural networks such as graph convolution （GCN） have been widely applied in this field. Howev⁃
er， shallow GCN can only extract local features， while deep GCN faces the risk of data loss. To this end， an improved graph convolution mod⁃
ule is proposed to extract node features from multiple GCN layers and dynamically adjust and fuse them with learnable parameters to enhance 
the performance of the model in classification tasks. At the same time， in order to address the excess noise and computational complexity intro⁃
duced by directly using the complete adjacency matrix for classification， the adjacency matrix is binarized to screen channels with high correla⁃
tion. Experiments on the dataset provided by the Yangpu District Mental Health Center showed that the model can explore the potential rela⁃
tionships between the features of GCN nodes at different layers， simplify the complex construction process between signals， and free up com⁃
puting resources. It has good performance at a threshold of 0.3~0.5， with an accuracy improvement of 5.3% compared to the original GCN net⁃
work.
Key Words： brain-computer interface； Alzheimer's disease； resting-state EEG； graph convolution； weighted fusion
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0 引言

阿尔茨海默病（Alzheimer's disease， AD）是一种起病

隐匿的进行性发展的神经退行性疾病，随着病程发展会逐

渐损害患者的认知功能，最终导致智力衰退及神经认知功

能的中断。在世界范围内，60%~80% 的痴呆症由阿尔茨

海默病引发［1］。目前，阿尔茨海默病没有有效的治愈方

法，且由于其复杂的病理特征，病因及特效药物的研发仍

未取得显著突破，一旦发病只能持续不间断地进行治疗，

不仅给患者带来了沉重的心理负担，还对社会经济造成了

巨大压力。预计到 2030年，中国 AD患者的总经济负担将

达到 17万亿元［2］。
AD 患者若得不到及时治疗，可能会对患者健康甚至

生命产生很大的危害。临床研究显示，在健康老年人和

AD 患者之间，可观察到一个被称为轻度认知障碍（Mild 
Cognitive Impairment， MCI）的过渡阶段，临床上多以认知

功能和记忆力的减退为特征，但该阶段并不会影响患者的

日常生活。处于MCI阶段的老年人，进展为痴呆的风险是

正常中老年人的 10倍，因此在MCI阶段进行人为干预可有

效避免病情进一步发展［3］。
从临床角度而言，由于 AD 与 MCI 的临床症状容易与

正常衰老过程相混淆，准确诊断阿尔茨海默病与轻度认知

障碍患者，一直是一个具有挑战性的问题。部分 AD 患者

的病理变化可能持续长达 20年之久，早期阶段易被误诊，

从而会延误治疗时机［4］。因此，如何找到有效的早期诊断

方法便显得尤为重要。

1 相关工作

脑电信号（Electroencephalogram， EEG）是一种非侵入

性技术，可记录来自颅骨表面的信号，最早由 Hans Berger
将其应用于AD患者，并且观察到病理特征具有低成本、高

时间分辨率等特点，相较于临床最常见的问诊和神经心理

测验方法，能提供非常客观的生理信号辅助诊断，可在极

大程度上避免不必要的误诊［5］。有临床经验的医生可通

过患者的 EEG 或神经测验诊断出病情，但 EEG 的细小波

动通常难以察觉，因此借助计算机技术来挖掘有效的信息

便显得愈发重要。

目前，静息态 EEG 已在 AD 诊断模型中应用广泛。研

究表明，AD 患者的静息态脑电信号表现出节律减慢和大

脑不同区域之间连贯性降低等特征，大多数患者的慢波活

动增加且脑区间的连接性出现异常。具体而言，AD 患者

在 δ（0.5~4 Hz）、θ（4~8 Hz）频段表现出不同的节律特征，在

α（8~13 Hz）、β（13~30 Hz）频段中节律下降明显［6］；MCI 患
者的α、δ和 θ频段的峰值频率、功率和相关性均出现异常，

其脑电特征与病理变化密切相关，主要表现为在 α频段上

活动减少，在 θ、δ频段上活动增加［7］。
皮尔逊相关系数（Pearson Correlation Coefficient， PCC）

被广泛用于测量两个目标之间的线性相关性，在以前研究

中已被广泛用于构建功能性脑网络。然而，阿尔茨海默症

的早期诊断涉及复杂的脑功能网络，不仅是线性关系，还

有许多非线性的脑区互动。此时，PCC将难以克服复杂的

非线性动态干扰。为了弥补这一缺陷，研究人员将 PCC与

其他特征相结合［8，9］。例如，Tian 等［10］将最大信息系数

（Maximum Information Coefficient， MIC）作为互补方法来构

建静息态脑电连接组，用于捕捉成对脑区之间连接的不同

之处。Li 等［6］提取原始脑电信号与 VAE 模型预测数据之

间PCC，以量化VAE模型的可靠程度。

随着深度学习（Deep Learning， DL）在计算机视觉和语

言识别领域的发展，许多研究开始将深度学习算法融入脑

电信号处理过程中，使计算机具备了自动从数据中学习到

判别特征的能力，证明了深度学习拥有不逊于传统机器学

习的性能［11］。然而，EEG 是非欧几里得结构的数据，卷积

等传统DL方法很容易忽略大脑中存在的功能连接。

随着图卷积神经网络（Graph Convolutional Network， 
GCN）的发展，利用 GCN 处理非欧几里得结构化数据是较

为合适的选择［12］。然而，单一图卷积层通常只能聚合当前

节点与相邻节点的特征，浅层GCN往往只能提取局部性的

特征，需要堆叠深层网络以捕捉全局信息。随着GCN层数

增加，节点表示会越来越相似，信息会在多层传递过程中

存在过度平滑现象，使节点特征趋于相似，导致信息在传

输过程中丢失。为了解决该问题，Pei 等［13］基于残差网络

结构提出 ResGCN 模型，但模型结构也因残差结构而变得

更复杂，可能会阻碍模型正确捕捉远距离节点之间的

关系。

本文提出一种改进的图卷积模块提取多个 GCN 层的

节点特征，并设置可学习的参数对其进行动态调整与融

合，以增强模型在分类任务中的性能。研究内容可分为 3
点：①采集了新的静息态脑电数据集，可用于三分类研究；

②提取了GCN中各层的节点特征并进行加权融合，缓解了

深层网络信息丢失的问题，强化了全局与局部特征之间的

联系，防止模型过于复杂；③对邻接矩阵进行二值化操作，

通过简单方法完成通道选择。

2 数据采集与预处理

2.1　数据采集

受各方因素影响，阿尔茨海默病的公开数据集十分稀

缺，因此本文实验的数据集为自采集数据集，由上海市杨

浦区精神卫生中心牵头采集，用于阿尔茨海默病的三分类

研究。目前，数据集包含 40名受试者（14名AD患者、13名

MCI 受试者与 13 名正常对照者（Normal Control ，NC）），被

试平均年龄为 73.3 岁，男女比例为 13∶27，招募的 NC 和
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MCI 受试者大部分来自上海本地社区，AD 患者大部分来

自精卫中心的门诊部和住院部。完整的临床试验设计可

查看文献［14］，所有参与者都提供了书面知情同意书，所

有实验数据都是在医生协助下，使用 Neuroscan 系统所

采集。

Neuroscan-NuAmps 放大器是一款小巧轻便的 40导联

DC放大器，实验中将会使用其中的 32个电极来记录信号，

电极位置符合国际 10-20 系统标准（见图 1），电极包括 30
个头皮电极通道和 2个乳突通道，采样率默认为 1 000 Hz。
实验阶段，提前告知受试者调整舒适坐姿，在静坐、闭眼，

在放松、清醒且无情绪波动的状态下记录脑电信号，每个

被试采集两组信号，每组时长需在 6 min以上，两组间隔 1~
2 min。采集后，离线手动审查 EEG轨迹，标记被伪影破坏

的片段并丢弃。

2.2　数据预处理与环境配置

本文使用开源 Matlab 工具箱 EEGLAB，对 1~45 Hz 之
间 30 个电极通道 EEG 数据进行带通滤波，并将其降采样

至 500 Hz［15］。首先，剔除无用通道，手动审查 EEG 轨迹，

采用 Spherical法插值明显异常的通道，剔除质量太差的数

据段；其次，将全脑数据的均值作为参考电极；最后，进行

独立成分分析（Independent Component Analysis， ICA），利

用 ICLABEL工具箱标记并排除非脑源的成分，以进一步清

除伪影。

预处理后的数据被分割为 M个持续时间为 2 s的非重

叠时段，每个时段包含 N=1 000个采样点。对于每个受试

者，预处理后的数据被存储为通道数C × 采样点N的形状。

预处理完成后，将两组信号进行拼接，使用前 10 min 的信

号进行实验任务。若某一名被试的可用信号长度达不到

10 min，则适当提取该被试前期符合条件的时段，以 5个时

段为一组求取均值，作为新时段填充进该被试的信号中。

本文模型基于 PyTorch 1.12.1 进行搭建，所有训练、测

试任务均利用KAGGLE公开服务器的 P100 GPU完成。实

验中，由于每名被试只包含有一个分类标签，且静息态数

据的变化程度较低。因此，先将所有被试分段随机打乱，

再将其分为训练、测试集进行十折交叉验证。该策略可视

作对每个被试的每个分段进行分类，可在保证样本数量的

同时，适当减小脑电信号的强个体差异对分类结果的影

响。超参数设置在所有数据库中均一致，详细信息如表 1
所示。

3 研究方法

3.1　模型框架

图 2为本文模型架构。首先，对 EEG进行预处理与特

征提取，获得 PSD特征FPSD、PCC矩阵P；其次，对P中的元

素依次进行绝对值化和二值化操作，获得二值化 PCC矩阵

Pb；再次，以通道为节点，将 FPSD、Pb分别作为节点特征和

边，以构造图结构并导入图卷积模块；接下来，获取每个图

卷积层输出的节点特征，使用线性层将其变换至相同形

状，并在各层设置可学习的参数来动态调整特征之间的关

系，以增强特征表达能力；最后，利用多层感知机（Multilay⁃
er Perceptron， MLP）和全局池化层（Global Average Pool⁃
ing， GAP）处理拼接好的特征，通过 Softmax 返回标签预测

概率，取最大概率的标签作为分类结果。

3.2　特征提取

（1）标准化。在提取所有特征前，将每个分段的采样

点集合 S=｛s1， s2，… ，s1000｝的实际观测值重新缩放到［−1，
1］区间内。

S͂ i = ( si - max (S ) ) + ( si - min (S ) )
max (S ) - min (S ) （1）

式中：S͂ i 表示标准化后的结果，区间为［-1，1］；si 为该

分段中的第 i个采样点，且 1≤i≤1 000。
（2）PSD特征提取。首先，通过Welch方法将输入信号

进一步分成 K 个重叠段，每一段默认包含 NS=256 个采样

点［16］；其次，通过汉明窗平滑每段信号；再次，利用傅里叶

变换计算每段信号的 PSD 值；最后，将各段信号的计算结

果进行平均，以获得输入信号的最终 PSD 值。实验表明，

该方法能有效减少噪声影响，从而获得更平滑、稳定的

特征。
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Fig. 1　Distribution of electrodes on the scalp in the electroencephalo⁃
gram acquisition system

图1　脑电图采集系统电极在头皮上的分布情况

Table 1　Hyperparameter settings
表1　超参数设置

超参数

批量大小

随机种子

学习率

训练轮次

设置值

128
42

0.001
100
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PSD [ m ] = 1
K ∑

k = 1

K 1
NS

| FFT ( x (k ) ω (k ) ) |2 （2）
式中：m 代表第 m 个非重叠分段，取值范围为 1~M 的

任意整数；x (k ) 代表该分段中第 k子段的序列信号；K指该

分段中子段的总数；ω (k ) 为窗函数；PSD [ m ]为第m个分段

整个频谱的PSD值。

全脑的特征为对每个被试的每个分段内所有通道的

特征进行平均，分布情况如图 3 所示。在不同频段中，尤

其在 θ、α频段中，AD 患者与 NC 组之间的 PSD 特征存在显

著差异，说明该数据集可使用 PSD特征进行分类。本文为

了增加特征量以提升深度学习模型的性能，将 PSD特征细

分为 44个维度，即从长度为 1 Hz的频段中获取特征，组成

集合FPSD。

（3）PCC 矩阵提取。PCC 是两个变量之间协方差的标

准化度量。首先，提取EEG不同通道之间的度量；其次，将

其转化成邻接矩阵；最后，将两个变量的协方差除以其标

准差的乘积得到PCC矩阵［17］。

PCCchi，chj = cov (chi，chj )
stdi stdj

（3）
式中：chi、chj代表第 i、j个通道的信号序列；cov (∙) 为计

算通道之间的协方差；std表示序列 i、j的标准差。

本文为了保留节点之间的关系信息，并让数据处理更

简单，对邻接矩阵进行了二值化。在二值化邻接矩阵的过

程中，节点之间的连接关系将以阈值 t∈［0，1］为界，大于等

于 t的元素被设置为存在（设置为 1），小于 t的元素被设置

为不存在（设置为 0），以提升分类任务的计算效率，如图 4
所示（三类标签各自第一个被试的绝对 PCC矩阵和二值化

邻接矩阵（阈值设置为 0.3））。由此可见，AD 被试通道间

的相关性显著弱于其他两个标签。

3.3　图卷积模块与加权拼接

GCN 主要用于聚合相邻节点的信息并更新图中的节

点表示。本文将无向加权图定义为G=｛V，E，A｝，V表示节

点集合，E表示连接节点的边的集合；将 A∈RC×C定义为邻

接矩阵；将每个通道及其 PSD 特征作为图中的节点；将Pb

设置为边及边的权重。图卷积规则为：

X ( l + 1 ) = σ ( ( D̂-1/2AD̂-1/2 )X ( l )W ( l ) ) （4）
式中：X ( l ) ϵ R(C × D( l ) ) 代表第 l 层的特征矩阵；σ (∙) 为非

线性激活函数；D表示度矩阵；W ( l ) 为可训练权矩阵。

实验中GCN块应用了 L=5个图卷积层，输出特征维数

分别为 64、64、32、16、16，每个 GCN 层后都衔接层归一化

操作。为了便于后续操作，将各层的特征矩阵调整至统一

形状并拼接。

F ( l ) = δ (W (1) (X ( l ) ) ) （5）
F = Concat (w1F ( 1 )，w2F ( 2 )，......，wLF

( L ) ) （6）
式中：Fl 表示调整形状之后的特征矩阵；δ表示ELU激
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Fig. 2　Main model architecture
图2　主模块架构
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Fig. 3　Distribution of average PSD features in the whole brain

图3　全脑平均PSD特征分布情况
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活函数；W ( l )∈R(C × D(l) )/ (C × D(l) /r ) 为全连接层的权重矩阵；wii 表

示第 ii层的权重参数。

3.4　后端模块

本文模型的最后部分由 MLP 与 GAP 组成，以在融合

特征的基础上学习到更复杂的特征表示。因此，模型最终

的输出特征Z为：

Z = GAP ( MLP (F ) ) （7）
在多分类任务中，交叉熵损失函数是一种常见的评估

工具，可量化模型预测的概率分布与实际标签分布之间的

不一致性。

Loss = - 1
B ∑

b = 1

B log (Pb，yb
)

= - 1
B ∑

b = 1

B log ( exp (zbyb
)

∑j = 1
yb exp (zbj )

) （8）

式中：B 为样本个数；yb 表示第 b 个样本的真实标签；

样本 b 对真实标签的预测概率为 Pb， yb
；训练过程中优化器

为ADAMW，设置有早停机制，最大允许无提升轮数为 12。

4 实验结果与分析

4.1　消融实验

本文模型包含 GCN 模块、加权融合模块和 MLP，设计

消融实验来验证该模块能否有效提升模型的分类性能，部

分实验结果如表 2、图 5所示。实验中统一使用精度 ACC、

F1分数作为评价指标。其中，精度用于衡量样本整体的分

类准确率；宏 F1分数能更好地平衡各类别性能，是对精确

率（Precision）和召回率（Recall）指标的一种改进。

ACC = ∑la = 1
LA TPla∑la = 1

LA (TPla + FNla ) （9）

Micro_F1 = 1
LA ∑

la = 1

LA

F1 la （10）
F1la = 2 × Precisionla × Re callla

Precisionla + Re callla
（11）

Precisionla = TPla

TPla + FPla
（12）

Recallla = TPla

TPla + FNla
（13）

式中：ACC表示整体精度；LA表示类别总数；TPla、FNla

分别表示第 la 类样本中被正确分类的数量和被错误分类

的数量；Precisionla、Recallla 分别表示第 la 类别的精确率和

召回率。

为了便于描述，本文将模型 1、模型 2 和模型 3 分别定

义为 GCN 模型、GCN+加权融合模型和 GCN+加权融合

+MLP模型。由表 2可知，模型 3相较于其他两个模型的平

均分类精度更高，然而分类性能的提升幅度有限。当邻接

矩阵阈值为 0.5时，模型 3相较于模型 1的精度提升达到最

大值 5.3%。

比较模型 2、模型 3 可知，模型 3 的分类效果始终高于

模型 2，即便在模型 2 分类效果较差的情况下，模型 3 也几

乎不受其影响，不仅表明MLP具有进一步挖掘加权融合后

的高阶非线性特征的能力，还表明了加权融合各GCN层节

点特征的方法可有效获取信号特征，提升模型分类能力。

模型 2的分类性能与模型 1接近，尤其在低阈值情况下，分

类效果甚至略低于模型 1，导致该现象的原因可能为：①低

阈值下邻接矩阵仍包含较多噪声，各层GCN输出的特征可

能被噪声污染，参数 wii 的优化方向可能被干扰，加权融合

难以通过线性组合提取有效信息；②随着阈值增大，GCN
各层的输出特征更偏向于关键连接和关键节点，有利于加

权融合模块整合并获取关键特征。

AD

MCINC

 

（a）　Absolute PCC matrix of EEG for subject 1 of each label
（a）　各标签被试1的绝对PCC矩阵

AD

MCINC

 

（b）　Binarized matrix of EEG for subject 1 of each label
（b）　各标签被试1的二值化邻接矩阵

Fig. 4　Different feature graph matrices of different labels
图4　不同标签的不同特征图矩阵

Table 2　Results of ablation experiment （t=0.4）
表2　消融实验结果（t=0.4）

模型

GCN
GCN + 加权融合

GCN + 加权融合 + MLP

平均精度

0.683 2±0.024 6
0.709 1±0.029 1
0.734 8±0.018 3

平均F1分数

0.679 0±0.024 4
0.707 2±0.029 2
0.731 6±0.017 4
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4.2　分类实验

在构建二值化邻接矩阵时，相邻通道之间的相关程度

会受到二值化阈值的影响，从而影响模型识别精度。为了

研究选定阈值对模型性能的影响，在不同阈值下进行分类

实验，如表 3、图 5、图 6 所示。实验表明，当阈值为 0.3~0.5
时，模型分类性能较好，说明在这个范围内模型能捕捉到

更多有用信号。当阈值设置过大或过小时，分类性能相对

较差，原因为当阈值过低时，邻接矩阵会保留大量弱连接，

难以避免噪声等因素影响，GCN会聚合过多无关节点的信

息；高阈值可能导致 GCN 聚合的节点信息过少，丢失掉很

多重要信息。

然而，不同阈值之间的精度差异并不巨大，可能归因

于节点特征已包含较强的判别性信息，邻接矩阵的稀疏度

变化对整体性能的贡献被弱化。

4.3　比较实验

为了进一步验证所提模型的性能（本文模型性能见表

2），与 GAT、GCN-BiGRU、GIN、GraphCL、小波变换时频图

+AlexNet［21］进行比较，如表 4 所示［18-20］。由此可知，GAT
分类效果很差，可能是需要使用原始邻接矩阵，通过注意

力权重动态调整信息，而本文方法的二值化邻接矩阵丢弃

了大部分边权信息，导致 GAT 难以发挥优势；GIN 等模型

在当前任务中略优于本文模型，说明在AD识别任务中，改

进后的GCN模型还有需要改进的地方，但本文模型的分类

准确率更高、更稳定，具备一定的优势，未来可与其他模型

进行融合。

4.4　层数对照实验

为了验证改进模型是否能缓解深层网络的信息丢失

问题，在不同深度条件下标准GCN模型和改进模型的效果

如表 5 所示。由此可知，随着层数从 3 层增加到 10 层，标

准 GCN 的平均精度下降 5.5%，精度标准差从 0.027 1 扩大

至 0.055 4，验证了深层 GCN 可能存在较明显的过平滑问

题。改进模型通过动态融合方法，虽在浅层时精度略低于

标准模型，但随着层数提升，模型分类性能可保持在一个

较高水平。这一现象归因于以下两点：①特征加权融合有

效保留了浅层的局部特征与深层的全局特征，缓解了信息

同质化问题，能充分利用中等深度网络的层次化表征优

势；②10 层模型的精度相较于 5 层略有下降，但相较于标

准GCN的差距十分明显，说明动态融合机制对深度网络的

退化问题具有显著的抑制作用。

5 结语

本文针对EEG数据进行了一系列处理，利用静息态脑

电图信号的二值化 PCC 邻接矩阵和 PSD 特征来提升模型

识别 AD 的精确度。首先，聚合多图卷积层的输出特征提

出了基于加权融合的线性组合方法，以增强模型的特征表

达能力；其次，为缓解训练过程中的信息丢失问题，有效融

合了局部与全局特征。实验表明，经过本文模型处理后的

Table 4　Results of comparison experiment
表4　比较实验结果

模型

GAT
GIN

GraphCL
小波变换时频图+AlexNet

GCN-BiGRU

平均精度

0.547 7±0.023 6
0.766 7±0.024 7
0.643 7±0.031 1
0.714 0±0.010 6
0.756 2±0.014 1

平均F1分数

0.521 0±0.036 9
0.763 2±0.025 7
0.634 8±0.035 7
0.713 9±0.011 6
0.751 9±0.013 6
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Fig. 5　Visualization of classification results

图5　分类结果可视化
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Fig. 6　Relationship between the threshold and model accuracy

图6　阈值与模型精度之间的关系

Table 3　Classification result of model in different threshold
表3　不同阈值下的模型分类结果

阈值

0.0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6

平均精度

0.712 8±0.032 0
0.715 8±0.020 2
0.703 0±0.047 1
0.734 8±0.018 3
0.734 2±0.023 2
0.737 1±0.022 4

0.715 2±0.044 6

平均F1分数

0.709 8±0.031 3
0.711 5±0.021 1
0.695 6±0.052 0
0.731 6±0.017 5
0.730 2±0.024 0
0.734 4±0.022 7

0.711 9±0.045 1

Table 5　Accuracy of model under different number of layers（t=0.5）
表5　不同层数的模型精度（t=0.5）

模型层数

3-layer
5-layer

10-layer

GCN平均精度

0.675 8±0.027 1
0.673 8±0.037 0
0.638 5±0.055 4

GCN+加权融合平均精度

0.647 7±0.030 7
0.718 2±0.023 2
0.699 0±0.023 2
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特征，在阿尔茨海默病分类任务上的精度更高，对基于静

息态EEG的AD深度学习分类研究具有一定的参考价值。

然而，本文仅通过简单的结构来优化、提取新特征，缺

乏挖掘深层次特征的能力，且优化幅度较低，对临床研究

的意义较小，后续会将所提方法融入其他更高质量的模型

中进行实验。同时，为了提升临床意义，将考虑如何在跨

被试的研究策略中提升分类效果，并更好地描述不同特征

之间的关联性。此外，现有公开的静息态 EEG 数据集较

少，后期将会进一步扩充数据集以验证所提方法的鲁

棒性。
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