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摘　要：针对脑电信号随机性强、动态变化迅速等特点，提出了一种简化深度学习模型研究癫痫脑电识
别问题。提出的模型以一维卷积神经网络为基础，在结构方面简化了卷积层、池化层等以提高模型效率，在

整体框架方面应用了Ｋｅｒａｓ框架，在训练优化算法方面采用ＲＭＳＰｒｏｐ算法作为模型优化算法，通过预定义的
目标函数来进行损失估计，模型设计上加入了批标准化层和全局均值池化层。基于所提模型，从三个方面研

究了癫痫脑电识别问题，即：利用经验模态分解，分别选取前三阶、前五阶、前七阶、前八阶的本征模态函数分

量，在简化模型上进行对比分析；利用提出模型所具备的深度学习特点，直接识别原始脑电信号而无须特征

提取环节；增加了三种不同方法分别提取７类特征，对相同的脑电数据进行对比分析。性能分析结果表明：对
于五类不同的脑电信号，前三阶的本征模态函数分量的识别率达到９２．１％，比其他几种处理方式识别率高；
前八阶的本征模态分量识别率不及原始信号，表明人工数据处理时会给数据带来噪声；所提出的简化深度学

习模型能高效处理癫痫脑电识别问题，具备较高效率和较好性能。
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　　癫痫（ｅｐｉｌｅｐｓｙ），又名“羊癫疯”，是最为常见
的神经系统疾病［１］之一，据ＷＨＯ最新统计，全球
约有５０００万癫痫病患者，且每年儿童患病者逐步
增加［２］。癫痫年龄跨度大，且趋于年轻化，目前

治疗方式主要有药物保守治疗、手术切除病灶治

疗［３］等，治疗周期长、副作用大。

癫痫脑电 （ＥｐｉｌｅｐｓｙＥｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏＧｒａｍ，
ＥＥＧ）研究主要包括特征提取［４－５］和分类两个方
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面。近年来，越来越多的研究者开始对不同场景

下的信号去噪，以提高检测率［６］。文献［７］提出
采用小波系数分解的方式提取癫痫脑电信号特

征，实现对正常期、发作期和发作间期的癫痫脑电

分类。近年来，Ｗａｎｇ等采用主成分分析和方差性
分析降低原始特征空间维数，对癫痫脑电发作期

和非发作期进行自动分类［８］。

深度学习目前被认为是较为先进的模型，在

模式识别和机器学习方面有广泛的应用［９］，在基

准数据集分类方面达到甚至比人类本身更高的准

确度。大脑对某些刺激、任务或生理状态的电响

应通常包括许多子反应，这些子反应被组合以提

供完整的反应。深度学习现已用于癫痫脑电图

中的分类以及癫痫发作预测等领域。深度学习

在结构上与深度神经网络类似，文献［１０］提出
采用长短时记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ）结构对癫痫脑电数据进行分类，此外，也
可通过基于 Ｓｏｆｔｍａｘ回归方法对癫痫脑电信号
进行分类。

目前癫痫脑电识别的方法过程较烦琐，中间

过程参数过多。针对该问题，本文提出一种简化

版的深度学习模型 ＬＮＥＴ，首先将原始信号进行
经验模态分解（ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＥＭＤ），分别选取前几阶本征模态 （ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＭｏｄｅ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ），使用一维卷积替换传统的二维卷
积以保留更丰富的局部特征，通过使用 ＬＮＥＴ进
行训练，对五类不同的脑电信号进行对比识别研

究；将ＬＮＥＴ模型直接对原始癫痫脑电数据进行
五分类，没有进行数据预处理；基于前面已有实

验，对前三阶的本征模态分量分别重构７种典型
特征，利用Ｋ近邻和随机森林两种方法分别进行
五分类对比。实验结果表明，经过ＥＭＤ数据预处
理后前三阶的ＩＭＦ分量的识别率最高；通过前八
阶本征模态分量识别率较低，表明在处理的过程

中，后几阶为残差分量，这些对于癫痫脑电识别研

究具有重要意义。

１　面向癫痫脑电的简化深度学习模型

１．１　面向癫痫脑电的一维卷积神经网络

１．１．１　模型结构
面向 癫 痫 脑 电 的 一 维 卷 积 神 经 网 络

（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）包含很多一
维卷积层，一个卷积层可以包含很多卷积面。激

活函数有很多不同的选择，但一般为ｓｉｇｍｏｉｄ函数
或校正线性单元（ＲｅｃｔｉｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ，ＲｅＬＵ）。
池化层将输入数据划分为许多小的子区域，每次

只提取子区域最大值的方法就称为最大值池化。

池化层的意义在于提取出数据中的显著特征而忽

略细节特征，以减少网络中的参数和计算量，并且

能够控制过拟合。

卷积神经网络在图像［１１］、语音识别方面取得

非常好的成绩，核心想法在于物体的特征往往可

以提取出来，且通过卷积、池化可以大大减少输入

数据，加快训练效率。一维卷积神经网络可以很

好地应用于传感器数据的时间序列分析［１２］也可

以实时抗噪诊断［１３］，还能应用于自然语言处理的

任务［１４］。深度卷积神经网络在实际应用中取得

了不错的成果［１５］。

１．１．２　算法设计
简化深度学习模型如算法１所示。

算法１　简化深度学习模型ＬＮＥＴ
Ａｌｇ．１　ＳｉｍｐｌｉｆｉｅｄｉｎｄｅｐｔｈｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌＬＮＥＴ

输入：Ｑ维ＥＥＧ信号ｘ；训练的ＬＮＥＴ模型
输出：预测的ＥＥＧ类别标签ｙ→｛１，２，３，４，５｝

１初始化：Ｑ→４０９７
２初始化：Ｋ→本征模态分量维度：Ｋ＝３，５，７，８
３过程：ＬＮＥＴ（ｘ，ｙ，ＣＮＮ）
４ｓｏｆｔｍａｘ→计算Ｐ＝｛Ｐ１，Ｐ２，Ｐ３，Ｐ４，Ｐ５｝

５找到概率最大的Ｐ归属于哪一类
６结束

设计算法重要的指标之一是优化器，实验所

用到的为 ＲＭＳＰｒｏｐ，其全称叫 ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅ
Ｐｒｏｐ，为了进一步优化损失函数在更新中存在摆
动幅度过大的问题，ＲＭＳＰｒｏｐ算法对权重 Ｗ和偏
置ｂ的梯度使用微分平方加权平均数。

另一个重要参数为目标函数，或称损失函数，

是编译一个模型必要的参数之一。本文中损失函

数是 ｂｉｎａｒｙｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ（亦 称 作 对 数 损 失，
ｌｏｇｌｏｓｓ），该函数主要用来做极大似然估计，以方
便计算。

１．２　模型参数设计

本文模型建立在一般的卷积神经网络基础上，

同时也增加了部分结构，如图１所示，模型结构主
要是由一维卷积层（ｃｏｎｖ１Ｄ）、一维池化层（ｍａｘ＿
ｐｏｏｌｉｎｇ１Ｄ）、批标准化层（ｂａｔｃｈ＿ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）、全
局均值池化层（ｇｌｏｂａｌ＿ａｖｅｒａｇｅ＿ｐｏｏｌｉｎｇ１Ｄ）、全连接
层（Ｄｅｎｓｅ）和Ｄｒｏｐｏｕｔ层等构成。

由于原始输入数据是列向量，根据输入数据

的特殊性设计两层卷积层叠加结构，增加一层批

标准化层，使网络训练ＣＮＮ时更加稳定。随后再

·７０１·
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图１　简化深度学习模型ＬＮＥＴ结构
Ｆｉｇ．１　ＳｉｍｐｌｉｆｉｅｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌＬＮＥＴｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

增加一个最大池化层，减小模型结构复杂度。全

局平均池化层，与普通池化不同之处在于不需要

池化窗口在输入数据上进行滑动采样，全局平均

池化能够替代卷积神经网络中的全连接层，好处

是能够减少整个网络结构的参数数量。两个全连

接层之间是ｄｒｏｐｏｕｔ层，是在训练过程中，对每一
个全连接层的神经网络单元，按照一定的概率将

其随机地丢弃，所以每一个批次（ｂａｔｃｈ）都在训练
不同的网络，从而增加了网络的健壮性。另外也

设置了Ｌ２正则化，使权值变化率相应减小，通过
这一系列设置从而减少了过拟合现象的发生，

表１为前三阶实验中模型结构的具体参数。

表１　模型结构参数表

Ｔａｂ．１　Ｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｔａｂｌｅ

层级结构 输出矩阵 参数个数

ｃｏｎｖ１Ｄ＿１ （Ｎｏｎｅ，４０９５，６４） ６４０

ｃｏｎｖ１Ｄ＿２ （Ｎｏｎｅ，４０９３，６４） １２３５２

ｂａｔｃｈ＿ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ＿１ （Ｎｏｎｅ，４０９３，６４） ２５６

ｍａｘ＿ｐｏｏｌｉｎｇ１Ｄ＿１ （Ｎｏｎｅ，１３６４，６４） ０

ｃｏｎｖ１Ｄ＿３ （Ｎｏｎｅ，１３６２，１２８） ２４７０４

ｃｏｎｖ１Ｄ＿４ （Ｎｏｎｅ，１３６０，１２８） ４９２８０

ｂａｔｃｈ＿ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ＿２ （Ｎｏｎｅ，１３６０，１２８） ５１２

ｍａｘ＿ｐｏｏｌｉｎｇ１Ｄ＿２ （Ｎｏｎｅ，４５３，１２８） ０

ｃｏｎｖ１Ｄ＿５ （Ｎｏｎｅ，４５１，１２８） ４９２８０

ｇｌｏｂａｌ＿ａｖｅｒａｇｅ＿
ｐｏｏｌｉｎｇ１Ｄ＿１

（Ｎｏｎｅ，１２８） ０

Ｄｅｎｓｅ＿１ （Ｎｏｎｅ，６００） ７７４００

Ｄｒｏｐｏｕｔ＿１ （Ｎｏｎｅ，６００） ０

Ｄｅｎｓｅ＿２ （Ｎｏｎｅ，５） ３００５

总参数个数： ２１７４２９

训练参数个数： ２１７０４５

非训练参数个数： ３８４

２　性能分析

２．１　数据集

癫痫脑电信号本质上是一种时序信号，本实

验采用的脑电数据是印度学者 ＶａｒｕｎＢａｊａｊ和
ＲａｍＢｉｌａｓＰａｃｈｏｒｉ对正常人和癫痫病患者实际测
试的数据。脑电信号数据总共分为５类，分别为
Ｚ、Ｏ、Ｎ、Ｆ、Ｓ，每类脑电子集包含１００个信道序列，
总共 ５００个信道序列。每个信道持续时间为
２３６ｓ，信号采样点数为４０９７。五类信号分别代
表不同人的脑电测试信号，其中 Ｚ、Ｏ表示的是正
常清醒的健康人，Ｎ、Ｆ表示的是未发作的癫痫病
人，Ｓ表示癫痫病发作时的病人；记录位置不同，
Ｚ、Ｏ两类是在颅外记录的数据，而其余三类是在
颅内记录的。所有的 ＥＥＧ信号都是由１２８通道
的放大器系统记录下的，都采用常用的参数设置。

在经过１２位模数转换后，数据以１７３６Ｈｚ的采
样频率连续读入，在本实验过程中，将行信号转置

成列信号方便数据处理及后面模型的设计。

２．２　基于数据预处理的ＥＥＧ识别

２．２．１　基于ＥＭＤ数据预处理的识别框架
经验模态分解算法［１６］是一种适用于处理非

平稳非线性序列的自适应时空分析方法。ＥＭＤ
提取特征后，将一个序列分成多个 ＩＭＦ分量而不
偏离时间域。这与一些时空分析方法相似［１７］，如

傅里叶变换和小波分解。这种方法尤其适用于分

析自然信号，而自然信号通常是非线性和非平

稳的［１８］。

基于 ＥＭＤ数据预处理的 ＥＥＧ识别流程如
图２所示，这种方法对前面输入的５００个列向量
进行数据预处理，每一条原始数据经过ＥＭＤ后形
成８～１３不等阶数的 ＩＭＦ分量。由于后几阶的
分量中包含较多的残差噪声，为了保证输入统一，

分别取前三、前五、前七、前八阶分量作为模型的

输入。

原始
→

信号

ＥＭＤ数据
→

预处理

训练简化深度
→

学习模型
识别

图２　基于ＥＭＤ数据预处理的ＥＥＧ识别流程图
Ｆｉｇ．２　ＥＥＧｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔｂａｓｅｄｏｎ

ＥＭＤｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

２．２．２　实验结果
实验将数据集划分为 ３个部分———训练数

据、验证数据和测试数据（总共五类共５００条数

·８０１·
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据）比例为３∶１∶１。这些数据每次读入的时候
都是随机打乱的，训练过程对训练数据进行调参，

经过一次ｅｐｏｃｈ后，得到一个训练结果和验证结
果，通过验证集对模型的准确率进行评估，训练完

成后，用测试集对最后的结果进行总体检测。

各阶数在参数设置环境相同的情况下，分别

进行３０次独立实验，表２中数据分别表示第１～
６次、第７～１２次、第１３～１８次、第１９～２４次和第
２５～３０次实验的平均准确率结果。此外，评价指
标损失值（ｌｏｓｓ），通过３０次重复实验得到相应的
平均ｌｏｓｓ值。实验结果表明，前三阶的 ＩＭＦ分量
的整体效果是最好的，前三阶、前五阶准确率逐渐

升高，ｌｏｓｓ值基本持平；前七阶、前八阶准确率逐
渐降低、ｌｏｓｓ值也逐渐增加。具体实验数据如表２
所示。

表２　基于ＥＭＤ数据预处理的ＥＥＧ识别结果
Ｔａｂ．２　ＥＥＧｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎ

ＥＭＤｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

阶数

识别率／％

１～
６次

７～
１２次

１３～
１８次

１９～
２４次

２５～
３０次

准确

率／％
ｌｏｓｓ
值

前三阶 ９２．００９２．３０９２．２３９１．２０９２．２０９２．０００．２２

前五阶 ９１．３０９１．２０９１．６０９１．５２９１．２０９１．３００．２２

前七阶 ９０．３０９０．３７９０．５０９０．７０９０．２７９０．４４０．２４

前八阶 ８９．８０８９．８０９０．２０８９．５０８９．９０８９．８４０．２５

２．３　基于深度学习的ＥＥＧ识别

２．３．１　基于原始数据的识别框架
本实验硬件环境：操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０；处

理器为ＡＭＤＲｙｚｅｎ５２６００Ｘ六核；内存为金士顿
ＤＤＲ４２４００ＭＨｚ，采用 ＧＰＵ加速，基于 ＭＡＴＬＡＢ
平台和Ｋｅｒａｓ平台，ＭＡＴＬＡＢ由一系列工具组成，
其中包含一些内置的函数和文件。Ｋｅｒａｓ框架是
一个高层神经网络应用程序接口，Ｋｅｒａｓ框架由纯
Ｐｙｔｈｏｎ编写而成并基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ、Ｔｈｅａｎｏ以及
ＣＮＴＫ后端。可以直接调用图像处理中的一些内
置函数及封装的库，支持 ＣＰＵ和 ＧＰＵ无缝切换。
在基于原始数据的实验中是直接进行模型训练，

而未进行数据预处理。

基于原始数据的ＥＥＧ识别流程如图３所示，
首先将其中一道原始波形记录４０９７个采样点，数
据采集后组合形成一个行向量，再将原始数据进

行转置变成一个列向量。总共５００道波形，将这
些波形依次转置后形成５００个列向量直接作为

ＬＮＥＴ的输入，通过训练模型后识别属于哪一类。

→原始信号
训练简化深度

→
学习模型

识别

图３　基于原始数据的ＥＥＧ识别流程图
Ｆｉｇ．３　ＥＥＧｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔｂａｓｅｄｏｎｒａｗｄａｔａ

２．３．２　实验结果
基于原始数据的ＥＥＧ识别结果如表３所示，

本类实验总共进行３０次，以６组实验为一单位，
分别取其平均值，共有５组实验数据，另外再把５
组实验数据取平均值得到最终的识别结果。输入

数据为转置后的一维列向量，不需要进行数据预

处理，因为 ＬＮＥＴ模型是一种深度学习模型，其
卷积层可自动提取特征并进行分类。实验结果表

明，未经处理的原始信号识别率基本上能达

到９０％。

表３　基于原始数据的ＥＥＧ识别结果
Ｔａｂ．３　ＥＥＧｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎｒａｗｄａｔａ

阶数

识别率／％

１～
６次

７～
１２次

１３～
１８次

１９～
２４次

２５～
３０次

准确

率／％
ｌｏｓｓ
值

原始

数据
９０．８０９０．８７９０．８０９０．８３９０．９７９０．８５０．２３

本实验分为两部分，即基于原始数据的 ＥＥＧ
识别和基于ＥＭＤ数据预处理的ＥＥＧ识别。主要
是探究简化的一维卷积神经网络对于原始脑电信

号以及经过 ＥＭＤ数据预处理后的不同 ＩＭＦ分量
识别分析，原始信号输入大小为４０９７１，前三阶
ＩＭＦ输入为４０９７３，前五阶输入为４０９７５，前
七阶输入为４０９７７，前八阶输入为４０９７８。

将基于原始数据的 ＥＥＧ识别结果和基于
ＥＭＤ数据预处理的对比识别结果如图４所示，根
据图中五类数据，前三阶准确率基本高于其他几

类，前七阶和前八阶本征模态分量明显低于原始

数据。这些说明通过合适的数据预处理方式能够

提高准确率。另外五类输入迭代２００次的运行时
间基本保持在２ｍｉｎ至２ｍｉｎ４０ｓ以内，时间效率
非常高。

图４也表明经过 ＥＭＤ后确实把噪声过滤到
后几阶 ＩＭＦ中，因此选取的 ＩＭＦ分量越是前几
阶，信号中包含的信号噪声越少，信号的差异越不

受噪声影响，识别率越高。所以，前三阶 ＩＭＦ分
量因为包含的噪声较少，识别率最高。由于前八

·９０１·
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阶信号的后几阶信号中包含较多的噪声，影响信

号的真实差异，得到的整体识别率最低。在实验

中，原始信号的识别率高于前七、前八阶的识别

率，而低于前三、前五阶的识别率。这是因为前

三、前五阶的信号经过 ＥＭＤ后，保留了原始信号
的主要信息，同时去除了噪声，因此识别率高于原

始信号。但是当选取的阶数越多时，比如，前七、

前八阶ＩＭＦ分量信号，这些信号包含被 ＥＭＤ后
的低频信号（例如第７阶、第８阶ＩＭＦ分量）和原
始信号差异明显，可能含有较多的噪声，导致前七

阶、前八阶ＩＭＦ分量的整体识别率低于原始信号
的识别率。

图４　两类方法结果对比图
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅ

ｔｗｏｔｙｐｅｓｏｆｍｅｔｈｏｄｓ

２．４　对比实验

２．４．１　对比方法
Ｋ近邻（ＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）分类算法

是一种既可用于分类又可用于回归的机器学习算

法。其基本思想是找到与当前样本特征最相近的

Ｋ个样本，这Ｋ＋１个样本均属于同一类。这种方
法中 Ｋ的取值较为敏感，通过对距离进行加权，
可以优化最终的结果。

随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）算法也是一种
既可用于分类问题也可用于回归问题的机器学习

算法。它是一种由多棵决策树组成的集成模型，

决策树本质上是一种树形结构，每一个节点表示

相关测试，其叶节点表示分类属性的概率。对于

分类问题，随机森林通过多棵决策树投票得到最

终的结果，而对于回归问题，则是根据平均值而

得到。

文献［１９］采用最小二乘支持向量机（Ｌｅａｓｔ
ＳｑｕａｒｅｓＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）是为了克
服标准支持向量机复杂度大、计算难度大的问题

而提出的。

２．４．２　实验结果
根据上述实验结果，经过ＥＭＤ数据处理后前

三阶实验效果最好，基于上述实验结果，对前三阶

的本征模态分量分别重构７种典型特征［２０］，包括

波动指数、变化系数、方差、相对能量、平均频率、

偏斜度和峰度。将五类信号提取特征后，５００个
信道分别都有７个特征。然后分别采用 ＫＮＮ和
随机森林进行五分类，第三组实验引用了文

献［２０］的实验结果，最终的实验结果如表 ４
所示。

表４　对比实验结果

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

模型
实验结果

１ ２ ３ ４ ５
平均值

ＫＮＮ ５２．００ ５３．００ ６０．００ ５０．００ ５６．００ ５４．２０

ＲＦ ７２．００ ７０．００ ７１．００ ６９．００ ６９．００ ７０．２０

ＬＳＳＶＭ ７６．２５

ＬＮＥＴ ９２．００ ９２．３０ ９２．２３ ９１．２０ ９２．２０ ９１．９９

Ｋ近邻和随机森林两组对比实验均是基于相
同的环境，进行五次对比实验然后取平均值。通

过实验结果说明，针对癫痫脑电这类时序数据，相

对于ＫＮＮ、随机森林和最小二乘支持向量机三种
方法，本文所提出的方法中癫痫脑电的识别平均

准确率分别提升了 ６９７２％、３１０４％、２０６４％。
并且本文中的简化深度学习模型没有提取特征这

一环节，只是对数据进行预处理。

３　结论

针对癫痫脑电数据这种时序信号，本文以一

维卷积神经网络为基础，设计简化深度学习模型

对癫痫脑电信号进行识别研究。相比于二维

ＣＮＮ，这样设计的模型参数更少，效率更高。通过
研究发现，原始数据经过ＥＭＤ处理后取前三阶分
量，再利用一维ＣＮＮ做分类识别这种方式识别率
最高。随着采用分量数越多识别率降低，实验结

果表明在数据预处理的过程中会给原始信号带来

噪声。在实验过程中，以基本调参方法为基础，Ｌ
ＮＥＴ做相应改进，如增加全局均值池化，每一层
加入权重和偏置初始化等，使识别率有所提高。

这种调参方法对于今后其他模型的参数调整具有

借鉴意义。

基于现有的研究，本文将一维ＣＮＮ应用到其
他方面，例如人脸识别，可以将手动预处理后的数

·０１１·
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据以及数据不做处理进行对比研究。将一维

ＣＮＮ、二维ＣＮＮ和 ＶＧＧ等一系列网络结构进行
对比分析，通过研究这些模型，可以了解它们之间

更多的共性和特性。目前这一方面存在诸多可研

究的问题，一般的人脸识别过程包含人脸检测、特

征提取以及人脸识别几个重要组成部分。其中，

人脸检测是整个识别过程的关键部分，已有的检

测方法大部分都是基于目标检测的方法，另外在

人脸识别过程中，已有的研究基本上是基于卷积

神经网络，并在此基础上进行改进并不断优化，一

般的网络结构非常复杂并且训练模型复杂，训练

要求设备配置高并且耗时长。本论文中所提出的

简化深度学习模型也可尝试用于此过程中，将提

取人脸面部的１２８维特征向量作为本文所提出模
型的输入部分，然后进行训练并进行分类来实现

整个人脸识别过程。这种方式使人脸识别几个过

程分离，并且整个过程更加简化，这是下一步所要

研究的方向。
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