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基于注意力图池化的图卷积网络癫痫发作预测

张倩云，乔晓艳*

（山西大学 物理电子工程学院，山西 太原 030006）

摘 要：对癫痫发作及时准确预测可在发作前对患者实施干预措施防止意外伤害。为提高癫痫发作预测的准确

率，提出一种注意力图池化的图卷积神经网络模型，用于癫痫发作预测。将多导联脑电数据转换为图结构关系，设

计改进的图卷积神经网络模型，通过嵌入注意力图池化，筛选重要节点信息，避免特征冗余，提高模型学习能力和

稳健性。在此基础上，分析不同脑电节律、滑动时间窗口以及预测时长对癫痫预测的影响。仿真实验结果表明：采

用 4 s 时间窗口 0.5 s 滑动步长，在癫痫发作前 5 min 预测可达到 97.03% 准确率，95.89% 召回率，98.16% 特异性和

96.12%的F1值。该模型可以提高癫痫发作预测精度，具有较好泛化能力。
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Epileptic Seizure Prediction by Graph Convolutional Network Based on 
Graph Pooling of Attention
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Abstract: Timely and accurate prediction of epileptic seizures can take intervention measures to prevent from accidental injury be‐

fore epileptic seizures. In order to improve the accuracy of epileptic seizure prediction, a graph convolution neural network model, 

based on graph pooling of attention, is proposed for epileptic seizure prediction. The multi-lead Electroencephalography (EEG) data 

were converted into a graph structure, and an improved graph convolution neural network model was designed. By adding graph 

pooling of attention, important node information was screened to avoid feature redundancy and improve the learning ability and ro‐

bustness of the model. On this basis, the effects of different EEG rhythm, sliding time window and prediction duration on epilepsy 

prediction were analyzed. The simulation results show that the accuracy, recall rate, specificity and F1 value of the prediction model 

can achieve separately 97.03% , 95.89%, 98.16% and 96.12% for 5 minutes before seizures, by using the sliding step size of 0.5 s in 

the 4 s time window. Therefore, this model can improve the prediction accuracy of epileptic seizure and can be easily generalized.

Key words: prediction of epileptic seizure; EEG signal; graph convolution neural network; graph pooling of attention

0 引言 

癫痫是仅次于中风的常见脑神经系统疾病，

其特征是反复和突然发作，容易导致严重意外

伤害，成功预测癫痫发作具有重要的现实意义。

目前，传统的机器学习广泛应用于癫痫预

测。该方法首先提取与癫痫相关的脑电特征，

再训练传统的机器学习模型进行预测。周梦妮
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等［1］通过提取排列熵构成的脑电特征向量，并

将其输入支持向量机训练机器学习模型，最终

可以在发作前 50 min 预测到 81% 的癫痫发作。

易芳吉等［2］选取样本熵和皮尔逊相关性作为特

征参数，并筛选出最优特征组合，将其输入支

持向量机分类发作间期和发作前期的癫痫脑电

信号，最后获得 91.26% 的准确率。然而，由于

手工提取的癫痫脑电特征信息不充分，以及传

统机器学习算法的分类能力有限，无法实现癫

痫发作高精度预测。

随着深度学习技术的发展，许多学者开始

研 究 基 于 深 度 学 习 的 癫 痫 预 测 模 型 。 Yang
等［3］基于 CHB-MIT（Children′s Hospital Boston-
Massachusetts Institute of Technology）数 据 集 提

出了一种双重自注意力残差网络，癫痫预测的

准确率达到 92.07%。Ryu 等［4］提出将密集卷积

网络和长短时记忆网络结合的深度学习方法预

测癫痫发作，可在发作前 5 min 预测到 93.28%
的癫痫发作。汤云琪等［5］提出一种改进的长短

时记忆网络模型，预测癫痫发作，通过加入电

子搜索算法（Electronic Search Algorithm，ESA）

和随时间反向传播算法（Back Propagation Algo⁃
rithm over Time，BPTT）缩短网络训练时间，最

终预测准确率达到 93.7%。 Singh 等［6］通过提

取每个脑电节律的平均振幅和功率特征，并将

其 输 入 到 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural 
Network，CNN）和长短时记忆网络（Long Short-
term Memory，LSTM）算法分类癫痫发作间期

和发作前期，最终得到 94.74% 的预测准确率。

深度学习方法一定程度提高了癫痫预测的

准确率，然而由于脑电测量电极具有多导联的

结构，采用上述非结构化的神经网络模型，不

能综合利用脑电各个导联的关联信息，没有充

分考虑大脑不同位置脑电活动之间的相互关

联，在预测系统性能方面还有待提升。

图是一种表示实体关系和结构化数据的方

法，由一些节点和连接这些节点的边组成，其

复杂的结构蕴含着丰富的潜在价值。人脑是由

功能和结构域组成的复杂网络，图打破了常用

的欧氏网格结构的均匀分布，能更好地表示大

脑结构连接，为分析癫痫脑电提供了一个新的

视角。图卷积神经网络根据图的邻接矩阵关

系，获得当前节点的相邻节点并对其卷积，可

以有效利用多导联脑电的空间结构信息。 Jia
等［7］提出了一种用于癫痫发作预测的通用图卷

积 网 络（Graph Convolutional Network，GCN）模

型架构，在 CHB-MIT 头皮脑电图数据集中的

18 例 患 者 上 ，该 模 型 的 平 均 预 测 准 确 率 为

92%。Lian 等［8］提出一种全局 -局部图卷积神

经网络在 Freiburg 数据集上获得 95.67% 的预测

准确率。但由于图卷积网络主要依赖节点特征

和边结构进行卷积，节点的选择会直接影响模

型的预测性能。传统的图卷积网络使用简单的

图池化操作来减少节点数量，例如最大池化或

平均池化。这种图池化方式没有考虑节点的重

要性，即将所有的节点视为等价的，这可能会

丢失与癫痫相关的节点信息，从而导致模型预

测性能下降。

因此，本文提出一种基于注意力图池化的

图卷积神经网络模型，提取各个导联的癫痫脑

电皮尔逊相关系数，并在图池化中嵌入注意力

机制，通过计算每个导联注意力分数，根据注

意力分数选择重要节点信息及其连接边完成图

池化。这种注意力图池化方法可以保留与癫痫

特征相关的节点信息，实现自适应的降维，避

免了使用多个节点特征容易造成特征信息冗

余，降低算法的复杂度和模型过拟合，从而实

现对癫痫发作前期和发作间期的准确预测。

1 算法原理 

1.1　图卷积神经网络　

图卷积神经网络是能够使用卷积操作对非

欧式数据进行特征提取的深度神经网络。谱域

图卷积基于图谱理论，借助图的拉普拉斯矩阵

特征值和特征向量研究图的特性。切比雪夫网

络（ChebyNet）［9］致力于实现图卷积神经网络的

局部性和加速计算，通过参数化卷积核实现局

部性，同时降低参数复杂度和计算复杂度。对

卷积核 gθ 进行参数化：

gθ =∑k = 0
K - 1θkTk ( Λ̂ )， （1）

其中，θk 是需要学习的系数，k 是多项式阶数。

ΛϵRN × N，表示拉普拉斯矩阵 L特征值构成的对

角 矩 阵 ，Λ͂ = 2Λ
λmax

- IN，为 归 一 化 后 的 Λ。
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IN ϵRN × N是单位阵。切比雪夫多项式通过递归

得到，递归表达式为：

Tk ( x )= 2xTk - 1 ( x )- Tk - 2 ( x )， （2）

其中，T0 ( x ) = 1，T1 ( x ) = x。令 L̂ = 2L
λmax

- IN，

切比雪夫图卷积为：

x* gθ =U ( ∑k = 0
K - 1θkTk ( Λ̂ ) )U T x =

∑k = 0
K - 1θkTk ( L̂ ) x， （3）

其中 x 是输入信号，U= { ui }N
i = 1 表示拉普拉斯

矩阵 L的特征值对应的特征向量构成的正交矩

阵，N 为拉普拉斯矩阵特征值个数。切比雪夫

图卷积核有 K 个可学习的参数，K 是卷积核的

“感受野半径”，即把中心顶点的 K 阶近邻节点

作为邻域节点。一般 K 远小于 N，因而参数的

复杂度被大大降低，并且图卷积核不需要对拉

普拉斯矩阵进行特征分解。

1.2　注意力图池化　

注意力图池化是将注意力机制应用到图池

化过程中，同时考虑图本身的特征信息和图空

间位置结构信息，利用注意力机制决定应该取

舍的节点。注意力图池化使用图卷积计算注意

力分数，计算方法为：

Z= σ ( D̂-1
2 ÂD̂

-1
2Hθatt )， （4）

其中 D̂= D+ I，Â= A+ I，D是度矩阵，A是

邻接矩阵，I是单位矩阵。H为经过切比雪夫图

卷积后的节点特征矩阵，θatt 是学习的参数矩

阵，σ ( ∙ ) 是激活函数，用于将注意力分数控制在

［0，1］之间。注意力图池化对每个节点计算注

意力分数，分数越高，表明该节点学习到的癫

痫特征更具代表性，需要保留；反之可以去除。

设置一个图池化比率 r ∈ ( 0，1 ]，通过 r 乘以输入

图节点个数确定输出图的节点个数。输入图利

用图卷积和激活函数计算注意力分数后，将节

点按照注意力分数从大到小排列，再根据图池

化比率筛选节点，最后对输入图进行掩膜，按

照保留的节点得到输出图。图 1 为注意力图池

化的结构图。

1.3　读出层　

读出层（Readout）通常与图级别分类有关，

其主要目的是从图卷积输出的节点特征表示中

获得子图或整个图的特征表示。在经过 k 次迭

代 和 注 意 力 图 池 化 后 的 节 点 特 征 向 量 集 合

{ h( k )
v ，v ∈ V }，经过读出层：

hG = Readout ( { h( k )
v ，v ∈ V } ) （5）

得到整个图的特征向量 hG。常用的 Readout ( ∙ )
函数有 Max、Mean、Sum 等函数。

2 数据来源和预处理 

2.1　CHB‒MIT数据集　

研究采用的 CHB-MIT 数据集是麻省理工

学院 EEG（Electro encephalo graphy）数据库中收

录的来自波士顿儿童医院的癫痫脑电信号［10］

（http： //physionet. org/physiobank/database/chb⁃
mit/）。该数据集是由患有难治性癫痫儿童的

头皮脑电组成，共包含来自 22 位受试者的 23 份

记录（其中受试者 chb21 是 chb01 同一受试者时

隔 1.5 年后再次记录到的）。所有脑电信号均使

用 10~20 国际标准电极位置采集，以纵向相邻

的两个电极构成一个导联，共有 18 个导联记录

两电极的电压差，脑电采样频率和分辨率分别

为 256 Hz 和 16 bit。 整 个 数 据 集 包 括 长 达

967.85 h 的连续头皮脑电记录，其中包含 178 次

癫痫发作脑电记录。每个 chb 文件中都包含

9~42 次 记 录 ，单 次 记 录 时 长 为 1 h（受 试 者

chb10 为 2 h， 受试者 chb04、chb06、chb07、chb09
和 chb23 的为 4 h）。数据集除了给出了脑电波

信号，也给出了每份记录文件中是否含有癫痫

发作，若含有癫痫发作则会记录癫痫发作的

时间。

注：Top-rank选择：排列并筛选节点。

图1　注意力图池化

Fig.  1　Graph pooling of attention
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2. 2　数据预处理　

癫痫脑电一般分为发作间期、发作前期、发

作期和发作后期，如图 2 所示。癫痫发作开始

前的一段时间称为发作前期，通常持续几分钟

到几十分钟；癫痫发作开始到发作结束所经历

的这段时间称为发作期，一般持续数秒钟至数

分钟；癫痫发作结束后患者恢复到正常状态

所经历的这段时间称为发作后期，通常持续

5 min~30 min；发作后期到下一次发作前期所

经历的时间称为发作间期，一般持续时间较

长，这个时期患者表现的状态和正常人一样。

实现癫痫发作预测，需要有效识别癫痫发作前

期和发作间期的脑电，准确预测癫痫发作前

期。因此，将癫痫脑电信号分为两类，即发作

前期癫痫脑电和发作间期癫痫脑电。

由于脑电信号采集中易受到肌电、眼电和

工频干扰，且癫痫患者在发作时会出现痫样放

电，产生某些特殊的 EEG 波形，如棘波、尖波、

慢波、棘慢复合波和高频震荡信号等［11-12］。痫

样波的特征频段主要介于 0.5 Hz~60 Hz，因此，

采用 0.5 Hz~60 Hz 的带通滤波器和 50 Hz 的陷

波滤波器对脑电信号进行滤波处理和工频干扰

去除，并且采用独立成分分析去除眼电、肌电

伪迹。利用 EEGLAB 软件进行脑电信号滤波

和去伪迹处理，图 3 和图 4 为预处理前后的脑

电信号（2 s 片段）。

采用重叠采样方法，设置 4 s 的时间窗口，

分别使用 2 s，1 s，0.5 s 滑动步长，提取癫痫发

作前期 5 min、10 min、30 min、50 min、90 min 以

及发作间期的脑电数据，构成训练集、验证集

和测试集，数据随机划分比例为 7∶2∶1。表 1
和表 2 分别为 chb01 受试者不同滑动时间步长

和不同预测时长的样本数量。

脑电节律提取分别采用 0.5 Hz~4 Hz（δ 节

律）、4 Hz ~8 Hz（θ 节律）、8 Hz~13 Hz（α 节

律）、13 Hz ~30 Hz（β 节律）、30 Hz ~60 Hz（γ

节律）的巴特沃斯带通滤波器实现。

3 基于自注意力图池化的癫痫发作预测 

3.1　脑电数据转换及图表示　

将脑电的各个导联映射为图的节点，导联

图2　癫痫发作的四个时间段

Fig.  2　The four time periods of seizures

图3　预处理前的脑电信号

Fig.  3　EEG before preprocessing

图4　预处理后的脑电信号

Fig.  4　EEG after preprocessing

表1　不同滑动步长的样本数量

Table 1　Sample number of different sliding time

滑动方法

4 s时间窗口2 s滑动

4 s时间窗口1 s滑动

4 s时间窗口0.5 s滑动

训练样本

数量

8 183
16 352
32 704

验证样本

数量

2 338
4 672
9 344

测试样本

数量

1 169
2 336
4 672

表2　不同预测时长的样本数量

Table 2　Sample number of different prediction time lengths

不同预测时长

发作前5 min
发作前10 min
发作前30 min
发作前50 min
发作前90 min

训练样本

数量

7 935
10 875
32 704
36 075
45 321

验证样本

数量

2 267
3 107
9 344

10 307
12 949

测试样本

数量

1 134
1 554
4 672
5 154
6 474
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间 的 相 关 性 映 射 为 图 的 边 ，构 成 图 G=（V， 
E）。皮尔逊相关系数可以衡量两个随机变量

X 和 Y 的相关程度。因此采用皮尔逊相关系数

表征脑电导联之间的相关性，并根据相关系数

矩阵构建图的邻接矩阵。皮尔森相关系数计算

公式为：

r = cov ( X，Y )
σXσY

， （6）

其中 cov ( X，Y ) 是信号 X 和 Y 的协方差矩阵，

σXσY 为 各 自 标 准 差 的 乘 积 。 r 的 值 介 于

［−1，1］之间，当 | r |越接近 1，表明两个变量越

相关。由于邻接矩阵是由 0（节点间无连接）和

1（节点间有连接）构成，计算皮尔逊相关系数

后需要设置阈值将其转为邻接矩阵，对每个图

计算一个平均皮尔逊相关系数，将此设为阈

值，大于该阈值表明两通道相关，将相关系数

设置为 1，小于该阈值设置为 0。采用 torch_geo⁃
metric 库函数，将脑电数据转换为图结构矩阵。

图 5 和图 6 为受试者 chb20 脑电不同导联的相

关系数矩阵和邻接矩阵。

3.2　注意力图池化的图卷积网络模型设计　

基于注意力图池化的图卷积网络模型如图

7 所示。

该模型由图输入层、四层切比雪夫图卷积、

一层注意力图池化、一层读出层以及全连接层

构成。输入的各导联脑电数据经过预处理并计

算皮尔森相关系数，将脑电信号转换为节点矩

阵和邻接矩阵。输入节点矩阵为 18×1 024，其

中，18 为脑电导联数，1 024 为采样点数；邻接

矩阵为 18×18。第一层图卷积层的数据维度是

18×512，第 二 层 的 图 卷 积 层 的 数 据 维 度 是

图5　chb20脑电不同导联相关系数矩阵

Fig.  5　Multichannel correlation coefficient matrix

of chb20 EEG

图6　chb20脑电不同导联邻接矩阵

Fig.  6　Multichannel adjacency matrix of chb20 EEG

图7　基于注意力图池化的图卷积网络模型

Fig.  7　Graph convolutional network model based on attention graph pooling
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18×256，第三层图卷积层数据维度为 18×128，
第四层图卷积层数据维度为 18×64，每层卷积

层之间通过 ReLu 线性激活层连接。注意力图

池化层的池化比例经仿真优化，设置为 0.9。读

出层由均值下采样和最大下采样拼接而成，再

经过全连接层整合特征，最后通过 softmax 分类

器，对癫痫脑电发作前期和发作间期进行分类

预测。

3.3　癫痫预测模型实现　

设置初始学习率为 0.001，并根据迭代次数

epoch 调整学习率，每 10 次 epoch 学习率减小至

上一次的 0.99。模型训练利用 Adam 优化器，采

用交叉熵损失函数并加入 dropout 防止过拟合，

dropout 参数为 0.5，切比雪夫多项式 K 值为 3。
图 8 和图 9 为受试者 chb16 的模型训练和验证

的准确率及损失函数曲线。

由图 8 和图 9 可知：模型在 epoch 为 80 次迭

代时，预测准确率和损失函数的训练曲线和验

证曲线收敛，表明该模型较好地实现了癫痫发

作预测。

3.4　模型性能评价　

采用准确率（Accuracy，Acc）、特异性（Spec⁃
ificity，Sp）、召 回 率（Recall，Re）、F1 值（F1 
Score）评价预测模型的分类性能。特异性是指

样本中的负类被预测为负类的比例，召回率是

指分类正确的正样本个数占真正的正样本个数

的比例，F1 值是精确率和召回率的调和平均

数，最大为 1，最小为 0，F1 值越大， 表明模型泛

化性能越好。

分类准确率为

Acc = TP + TN
TP + TN + FP + FN

， （7）

特异性为

Sp = TN
FP + TN

， （8）

召回率为

Re = TP
TP + FN

， （9）

F1 值为

F1 = 2TP
2TP + FP + FN

， （10）

式中：TP 表示将正类预测为正类数，即真正

类；FN 表示将正类预测为负类数，即假负类；

FP 表示将负类预测为正类数，即假正类；TN 表

示将负类预测为负类数，即真负类。采用上述

验证的图网络模型对癫痫脑电数据样本进行模

型测试，图 10 为 chb16 受试者癫痫发作前（10 
min）模型预测的混淆矩阵。

由图 10 混淆矩阵的数值和公式（7）-公式

（10），可以计算出受试者 chb16 癫痫发作预测

图9　模型训练和验证的损失函数曲线

Fig.  9　Loss function curves for model training and validation

图10　chb16受试者癫痫发作前模型预测的混淆矩阵

Fig. 10　Confusion matrix predicted by the model before sei‐

zures of chb16 subject

图8　模型训练和验证的准确率

Fig.  8　Accuracy curves for model training and validation
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的准确率为 98.78%，特异性为 98.47%，召回率

为 98.82%，F1 值为 98.77%。

4 结果分析 

4.1　改进模型癫痫预测性能对比分析　

为了验证注意力图池化改进模型对癫痫发

作预测性能的改善，对比分析加入注意力图池

化的改进图卷积网络模型与传统图卷积网络模

型性能的差异。选取癫痫发作前 30 min、时间

窗口 4 s 且滑动步长 2 s 的脑电信号，分别对 8
位受试者进行网络模型测试并对结果取平均，

两种模型性能指标对比如图 11 所示。

由图 11 可知，加入注意力图池化的改进模

型癫痫发作预测的平均准确率、特异性、召回

率 、F1 值 分 别 为 94.21%，95.81%，93.58%，

93.41%，传统图卷积神经网络模型的性能指标

分别为 92.81%，95.03%，92.12%，91.89%，各个

性能指标均得到提高。从标准差可以看出，加

入注意力图池化后的改进模型更稳健（方差更

小）。由此可见，加入注意力图池化的改进图

卷积模型性能均获得改善，这是因为加入注意

力图池化，可以根据计算得到的注意力分数，

筛选出与癫痫相关的更重要的特征信息，提高

模型的学习能力。

4.2　脑电节律对癫痫预测影响　

EEG 信号是一种复合波，可根据脑电节律

划分为五种波形，每种节律对癫痫不同发作阶

段和状态的表现能力各不相同［13］。选取癫痫发

作前 30 min、时间窗口 4 s 且滑动步长 2 s 的脑电

信号，进行带通滤波获得 δ、β、θ、α、γ 节律，分析

脑电不同节律对癫痫发作预测的影响，探寻与

癫痫发作预测最为相关的脑电节律，可为探索

癫痫发作机理提供有效参考。不同脑电节律的

图模型预测性能指标如表 3 所示。

由表 3 可知，γ 节律癫痫发作预测的准确率

最高，其次为 β 节律，θ 节律的预测准确率最

低。 γ 节律相比于 θ 节律预测准确率可提高

11.17%，表明 γ 节律与癫痫发作更相关，该节律

可反映脑电活动的高频振荡。

4.3　不同滑动时间窗口对癫痫预测影响　

癫痫脑电预测与选取的脑电时间窗口大小

及窗口滑动步长有关，不同的滑动时间窗口对

癫痫发作预测有不同的影响。为寻找最佳的时

间窗口和滑动步长，选取癫痫发作前 30 min、

4 s 时间窗口以及 2 s、1 s、0.5 s 滑动步长的脑

电信号，进行癫痫发作预测，得到模型预测性

能如图 12 所示。

由图 12 可知，时间窗口为 4 s 且滑动步长

2 s 时 ，癫 痫 发 作 预 测 的 准 确 率 最 低 ，为

94.21%；滑动步长为 0.5 s 时，预测准确率最高，

为 96.76%，表明滑动窗口越小，癫痫发作预测

准确率越高。采用 0.5 s 滑动步长比 2 s 滑动步

长的预测准确率高 2.55%，这是因为滑动步长

越小，提取的癫痫脑电数据样本更充分，因此

模型可选用 4 s 时间窗口和 0.5 s 滑动步长进行

癫痫发作预测。

4. 4　不同预测时长对癫痫发作预测影响　

预测癫痫发作前的时间段在临床上有重要

参考价值。采用脑电 4 s 时间窗口和 0.5 s 滑动步

图11　两种模型性能对比

Fig. 11　Performance comparison between the two models

图12　不同滑动时间窗口的癫痫预测结果

Fig.  12　Epilepsy prediction results of different sliding time 

windows
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长，对比分析癫痫发作前 5 min、10 min、30 min、
50 min、90 min 的模型预测结果，如表 4 所示。

由表 4 可知，癫痫发作前 5 min 模型预测的

准确率、召回率、特异性和 F1 值均为最高，表明

预测性能最好；而且癫痫预测的标准差最小，

表明对不同被试预测模型性能最稳健。此外，

癫痫发作前 10 min 模型也可以获得较好的预测

效果，发作前 50 min 预测准确率接近 90%，而

发作前 90 min 预测准确率低于 85%。表明癫痫

发作预测的时间段可选择在 5 min~50 min 之

间，最佳预测性能选择发作前 5 min，实际中，综

合考虑癫痫发作预测时长和预测性能，可以选

择癫痫发作前 30 min 进行模型预测。

4.5　与现有方法对比　

同样使用 CHB-MIT 数据集进行癫痫发作

预测，本文方法较其他方法取得了更好的预测

分类结果，如表 5 所示。与文献［3］采用的短

时傅里叶变换和双自注意力残差网络进行分

类比较，正确率提高了 4.96%，与文献［2］采用

的提取脑电时空特征结合支持向量机进行分

类比较，正确率提高了 5.77%，与文献［14］采

用的提取皮尔森相关系数结合卷积神经网络

进行分类比较，正确率提高了 7.05%。本文方

法优于其他方法的原因在于采用的图卷积神

经网络充分考虑了脑电的空间结构信息以及

注意力图池化选取了重要节点信息，使模型能

够更好地学习重要特征，从而获得较高的分类

准确率。

5 结束语 

本文设计了基于注意力图池化的图卷积网

络模型对癫痫发作进行准确预测，通过计算通

道间的皮尔逊相关系数得到邻接矩阵，采用预

处理后的脑电信号作为节点矩阵，充分考虑了

脑电通道间的空间位置信息。同时，在图卷积

模型中嵌入注意力图池化，通过计算注意力分

数 ，筛选出重要的节点 ，避免特征冗余。在

CHB-MIT 癫痫脑电数据集上进行仿真实验，对

不同的滑动时间窗口、脑电节律、癫痫预测时

长进行对比分析。结果表明：加入注意力图池

化的图卷积网络模型性能均优于传统的图卷

积网络模型，且选择脑电 γ 节律，癫痫发作前

5 min 预测，模型预测性能最好。因此，该模型

可以用作癫痫发作预测，并为研究癫痫发作机

理提供重要参考价值。
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