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摘　要　在癫痫脑电信号检测任务中,深度学习方法具有强大的深度表达能力,但可解释性较差,TakagiＧSugenoＧKang(TSK)

模糊分类器虽具备良好的基于模糊规则的可解释性,但其建模能力有限.为了更好地兼顾癫痫检测模型的性能与可解释性,提

出了一种多尺度多粒度解耦蒸馏模糊分类器(MMDDＧTSKＧFC).首先,训练不同卷积核大小的一维卷积神经网络作为教师模

型,目的是充分提取脑电信号在不同尺度上的特征信息;其次,将教师模型的输出结果软化生成软标签,最小化其与对应不同规

则粒度 TSK模糊分类器输出软标签之间的 KullbackＧLeible散度,以实现深度特征表示知识的有效迁移,同时最小化学生模型

输出与真实标签的交叉熵损失;最后,通过投票法整合多个 TSK 模糊分类器的输出结果.同时,借由多粒度的 TSK 模糊分类

器生成的多组由繁至简的IFＧTHEN规则,为模型检测依据提供可解释表达.在 Bonn和新德里 HauzKhas癫痫脑电数据集上

的实验结果充分验证了 MMDDＧTSKＧFC的优势,其相比经典 TSK分类器提升了约５％的准确率,优于其他深度知识蒸馏模型

约３％.
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Abstract　InthetaskofepilepticEEGsignaldetection,deeplearningmethodsexhibitoutstandingfeaturerepresentationcapabiliＧ

tiesbutsufferfrompoorinterpretability．Incontrast,theTakagiＧSugenoＧKang(TSK)fuzzyclassifierisendowedwithsuperior

fuzzyＧrulebasedinterpretability,yetishamberedbyitslimitedmodelingability．TowellbalancetheperformanceandinterpreＧ

tabilitywhendealwithEEGsignals,thispaperproposesaMultiＧscaleMultiＧgranularityDecoupledDistillationTSKFuzzyClassiＧ

fier(MMDDＧTSKＧFC)．Firstly,trainingoneＧdimensionalConvolutionalNeuralNetworkswithdifferentkernelsizesasteacher

modelsenablescomprehensiveextractionofEEGfeaturesatmultiplescales．Next,softlabelsaregeneratedbysofteningtheoutＧ

putsoftheteachermodels,andtheKullbackＧLeiblerdivergencebetweenthesesoftlabelsandtheoutputsofTSKfuzzyclassifiers

withvaryingrulenumbersisminimizedtofacilitatedeepfeaturerepresentationknowledgetransfer．Meanwhile,thecrossＧentropy
lossbetweenthestudentmodel’soutputandthegroundＧtruthlabelsisminimized．Finally,theoutputsofmultipleTSKfuzzy
classifiersareintegratedusingavotingmechanism．Meanwhile,themultiＧgranularityTSKfuzzyclassifiersgeneratemultiplesets

ofIFＧTHENruleswithvaryinglevelsofcomplexity,providinginterpretablereasoningtosupportthemodel’sdetectiondeciＧ

sions．TheexperimentalresultsontheBonnandNewDelhiHauzKhasepilepticEEGdatasetsthoroughlyvalidatethesuperiority
oftheMMDDＧTSKＧFC,whichimprovesaccuracybyapproximately５％comparedtotheclassicalTSKclassifierandoutperforms

otherdeepknowledgedistillationmodelsbyaround３％．
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１　引言

癫痫是一种常见的神经系统疾病,其主要特征为由大脑

异常电活动引起的反复性发作,具有突发性和发作模式的不

确定性,严重影响患者的日常生活.脑电图(ElectroencephaＧ

logram,EEG)信号[１]是检测癫痫的重要工具,通过对 EEG信

号分析可以及时识别癫痫发作的前兆.然而,在采集 EEG信

号时极易受噪声影响,如电磁干扰、患者肌肉运动和眨眼等,

得到的信号往往具有非线性、时变性以及复杂的噪声干扰等,

给癫痫检测带来了巨大的挑战.

为了提升癫痫检测的准确性和效率,越来越多的研究将

机器学习方法引入 EEG信号分析,Zheng等[２]研究了一种具

有智能选择网络结构能力的自适应神经决策树,通过将原始

的一维EEG矢量信号转换为添加了通道位置信息的二维矩

阵信号,以克服矢量化输入 EEG信号缺乏位置信息的问题.

Tang等[３]提出了一种基于 K近邻[４]与自动编码器的半监督

模型(KNNＧbasedSmoothAutoＧEncoder,KＧSAE),通过自动

编码器重建 KＧSAE 得到新输入,以获得更优的特征表示.

Abhishek等[５]引入了 Higuchi和 Katz分形维数、功率谱密度

与谱熵等传统特征的癫痫发作自动检测方法,取得了较为先

进的检测效果.EEG信号分类精度依赖于有效的特征提取,

而机器学习方法在处理复杂数据时往往难以高效提取关键特

征,导致分类性能不理想.

深度学习方法由于其深层结构而具有强大的特征提取能

力,被广泛应用于脑电信号分析.Khare等[６]使用时频分析

和卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)替代

机器学习方法涉及的手动特征处理步骤,获得了一定的性能

提升.Anita等[７]提出使用多尺度深度空洞卷积神经网络捕

获EEG的局部与全局特征,并使用长短期记忆递归神经网络

处理,解决了 CNN 只能提取局部时间特征的问题.但深度

学习方法的中间节点产生的深度特征难以被解释,研究者提

出了许多方法[８],试图提高深度学习模型的可解释性,但如何

解释深度学习中间层的“黑箱”结构仍是一个挑战.

TakagiＧSugenoＧKang(TSK)模糊系统因具有处理模糊信

息和非线性问题的能力,同时IFＧTHEN 规则有着天然的可

解释性,故被广泛应用于模式识别领域.TSK 模糊分类器通

过模糊规则将输入信号转化为准确的输出,使得它在癫痫发

作检测中表现出良好的性能,尤其是在处理不确定和模糊信

息时.Jiang等[９]将 TSK 模糊系统引入癫痫脑电识别,提出

了一种可解释的基于多视图学习框架和模糊系统建模的癫痫

脑电识别方法,对每个视图使用不同的特征提取方法,并根据

每个视图的权重来评估其重要性,即每种特征提取方法的重

要性.Deng等[１０]考虑到训练数据和测试数据之间的分布差

异,引入两种新的迁移学习机制并提出了增强的转换迁移学

习 TSK模糊系统构建方法.但两者在特征信息提取方面仍

然逊色于深度学习模型,如卷积神经网络.

知识蒸馏[１１]作为一种模型压缩技术,能够将深度学习强

大的特征提取能力与表征能力迁移至 TSK模糊分类器,在保

证模型分类结果准确性的同时减少计算资源的消耗,这对癫

痫实时检测具有重要意义.目前已有研究将知识蒸馏与

TSK模糊分类器进行结合,兼顾分类精度与模型可解释性.

Gu等[１２]将卷积神经网络作为教师模型,迁移隐藏知识到

TSK模糊分类器中,有效提升了模型性能.Jiang等[１３]将卷

积神经网络获取的深度特征与具有信号原始信息的浅层特征

融合,并提出使用基于最小学习机的知识蒸馏算法快速求解

模型后件参数,进一步提升了蒸馏效果与模型泛化性能.前

者在蒸馏时简单使用了全局软标签,未能充分挖掘癫痫信号

在不同尺度下的变化特征;后者在模糊规则推理过程中使用

了卷积神经网络产生的深度特征,在一定程度上削弱了 TSK
模糊分类器的可解释性.

多尺度学习[１４]作为一种有效的数据处理方法,近年来受

到广泛关注.其核心思想是结合不同尺度的信息采样,以提

供更加全面、精细且准确的特征表示,从而增强模型的表达能

力和适应性.多粒度学习[１５]是多尺度学习的进一步拓展,它

不仅关注不同尺度的数据特征,还强调在不同粒度上对数据

进行分解和表达,以适应复杂任务的需求.细粒度的特征表

示能够展示更多的细节信息,粗粒度的特征表示更易体现出

趋势上的变化信息.两者结合有助于挖掘 EEG信号中潜在

的时间信息,增强模型对癫痫发作的识别能力.多尺度卷积

神经网络能够提取不同尺度的特征信息,而多粒度 TSK模糊

分类器通过多层次的IFＧTHEN规则对信息进行表达.借助

知识蒸馏,可将前者提取的复杂特征有效映射到后者的规则

体系,构建更具准确性与可靠性的辅助诊断工具,从而为临床

决策提供支持.

综上,针对癫痫脑信号特征提取难度大,可用的深度学习

模型产生的深度特征难以解释的问题,本文提出了一种新颖

的多尺 度 多 粒 度 解 耦 蒸 馏 TSK 模 糊 分 类 器 (MultiＧscale

MultiＧgranularityDecoupledDistillationTSKFuzzyClassifier,

MMDDＧTSKＧFC),用于脑电信号检测.该方法利用多尺度的

一维卷积神经网络(１DＧCNN)作为教师模型,将隐藏知识通

过知识蒸馏转移至多粒度的 TSK模糊分类器,同时设计多个

蒸馏通道解耦不同尺度对不同粒度知识的转移过程,最终通

过投票机制融合多个不同粒度 TSK模糊分类器的输出,以生

成最终分类结果.

本文的主要贡献总结如下:

１)提出了一种融合多尺度与多粒度解耦蒸馏的 TSK 模

糊分类器 MMDDＧTSKＧFC,充分考虑癫痫信号在不同尺度下

的信息特征,并通过解耦知识蒸馏,将隐藏知识迁移至多粒度

的 TSK模糊分类器.在提高分类精度的同时,提出的方法兼

顾了效率与可解释性,为脑电信号分类问题提供了具有实用

价值的解决路径.

２)训练得到的 TSK模糊分类器在推理时完全基于原始

数据计算前件参数而非深度特征,从而保证了对原始数据的

可解释性.此外,不同粒度的模糊规则提供了由繁至简的多

８３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．９,Sep．２０２５



组规则表达,进一步增强了模型的解释性和鲁棒性.

３)在 Bonn和新德里 HauzKhas癫痫脑电数据集上进行

了全面的性能评估,实验结果表明,与深度学习教师模型和最

新的模糊分类器相比,提出的 MMDDＧTSKＧFC在多个评估指

标上均取得了优异的性能,验证了多尺度多粒度解耦蒸馏模

糊分类器的有效性.

２　多尺度多粒度解耦蒸馏模糊分类器

２．１　MMDDＧTSKＧFC模型结构设计

图１展示了 MMDDＧTSKＧFC的整体框架,其中 M 为尺

度与粒度的个数.输入脑电信号经过多尺度的一维卷积神经

网络和多粒度的 TSKＧFC获得预测概率输出.总损失由两部

分组成:一是多尺度１DＧCNN 生成的软标签与相应多粒度

TSKＧFC输出之间的知识蒸馏损失;二是由多粒度 TSKＧFC
输出与真实标签计算的交叉熵损失总和.此外,多尺度的

１DＧCNN 与 多 粒 度 的 TSKＧFC(TakagiＧSugenoＧKangＧFuzzy
Classifier)根据其卷积核大小与规则数目一一对应(大卷积核

对应较少的规则数,小卷积核对应较多的规则数),最终采用

投票机制结合多个 TSKＧFC的预测结果,生成最终的分类决

策.接下来详细介绍 MMDDＧTSKＧFC的具体实现.

　　　　　　注:红色部分为多尺度特征表示学习模块,蓝色部分为多粒度模糊分类器.

图１　MMDDＧTSKＧFC整体框架图

Fig．１　OverallframeworkofMMDDＧTSKＧFC

２．１．１　多尺度特征表示学习

为了赋予 MMDDＧTSKＧFC可与深度学习方法相媲美的

特征表示能力,构建以１DＧCNN 为教师模型的蒸馏框架.同

时,为了使学生模型更有效地学习全局和局部特征信息,将整

体特征表示知识解耦为多个不同尺度的知识,以便在不同尺

度下提取更加细致和全面的特征表示.其中每一尺度的模型

结构如图１所示,１DＧCNN 通过多次下采样(卷积层和池化

层)减小数据维度,最后通过全连接层进行分类.记训练数据

集的输入为X＝[x１,x２,􀆺,xN]T∈RN×D,对应的标签集记为

Y＝[y１,y２,􀆺,yN ]T∈{０,１}N×C.其中 N 表示样本数量,D
表示样本维度,C 表示分类类别的个数.将１DＧCNN 中第l
层的输出记为Hl,l∈{０,１,􀆺,L－１},其中H０＝xi,i∈{０,

１,􀆺,N},即某一样例输入.在每一层的下采样操作中,首先

执行卷积操作,运算结果使用激活函数f(􀅰)进行非线性变

换,具体过程如下:

Hl＝Pool(f(Wl∗Hl－１＋bl)) (１)
其中,Pool(􀅰)表示最大池化操作,f(􀅰)表示激活函数,Wl

为第l层的卷积核,∗表示卷积运算,bl是偏置.选择 Leaky
ReLU作为激活函数[１６],激活函数表示如下:

f(a)＝
a, a＞０

δa, a≤０{ (２)

其中,a表示输入变量,δ是一个小于１的常数.

最后,通过全连接层 FC与 Softmax函数计算得到概率

输出结果,其计算过程可表示为:

E＝ϕ(WLHL－１＋bL) (３)

其中,E为最终的概率输出结果,ϕ(􀅰)是Softmax函数,E＝
[e１,e２,􀆺,eC],C代表类别的个数,Softmax计算式如下:

ec＝ exp(hc)

∑
C

c′＝１
exp(hc′)

,c＝１,２,􀆺,C (４)

其中,ec是模型对c类的概率输出,hc是模型全连接层对c类

的概率输出.

通过交叉熵损失函数衡量每一尺度１DＧCNN 输出与真

实标签之间的差异,并使用 Adam 优化算法[１７]与反向传播算

法最小化损失函数,更新公式如下:

θ＝(W０,W１,􀆺,WL,b０,b１,􀆺,bL) (５)

θt＝θt－ηΔθt－１ (６)

其中,θ表示所有需要优化的参数,θt表示第t轮更新后的参

数值,η表示学习率,Δθt－１表示θt－１的梯度.

研究[１８]表明,大卷积核具有更大的有效感受野和更强的

偏差容忍能力,在某些场景下能够显著提升模型性能,而小卷

积核对细节信息的捕获更加稳定.因此,本文为解耦后的多

条并行１DＧCNN训练通道配置不同大小的卷积核,以同时增

强其对大时间跨度脑电信号变化以及短时间信号细微波动的
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感知能力.具体来讲,本文设计了 M 组具有相同结构的１DＧ

CNN并分别设置卷积核大小为Km,m＝１,２,􀆺,M,每一尺度

通道均根据式(５)和式(６)进行独立训练,避免不同感受野信

息之间互相干扰.

２．１．２　多粒度 TSK模糊分类器

单一规则数的 TSKＧFC难以充分学习多尺度教师模型的

特征表示知识.对于大卷积核提取的全局知识,过多的规则

可能导致“过度解读”;而对于小卷积核提取的局部知识,规则

数过少则可能导致“表达不清”.因此,本文采用具有不同规

则数目的 TSKＧFC作为学生模型,通过不同粒度的规则表达

更精确地学习与解析多尺度教师模型的知识.

TSK模糊分类器通过IFＧTHEN 规则进行表述,一阶模

糊IFＧTHEN规则结构如下:

IFxi,１isA１,r∧xi,２isA２,r∧􀆺∧xi,DisAD,r

THENfr(xi)＝pr
０＋pr

１xi,１＋􀆺＋pr
Dxi,D

r＝１,２,􀆺,R (７)

其中,xi,d表示输入向量xi的第d 个特征值,Ad,r表示与第r
条规则中的第d 个特征相关的模糊集,D 表示特征空间的维

度,fr(xi)是 TSKＧFC第r条规则的输出,pr
d表示与第d 个特

征相关的第r条规则中的后件参数,R表示模糊规则数.

在 TSKＧFC中,一般使用高斯函数作为隶属度函数来描

述模糊集Ad,r,定义为:

μAd,r
(xi,d)＝exp －

(xi,d－vd,r)２

２σ２
d,r( ) (８)

其中,μAd,r
(xi,d)表示实例xi的第d 个特征在模糊集Ad,r下的

高斯隶属度值,两个参数vd,r和σd,r分别表示高斯函数的中心

和高斯核宽度,本文采用FuzzycＧmeans(FCM)聚类算法[１９Ｇ２０]

获得聚类中心vd,r,核宽度σd,r的计算式如下:

σd,r＝ ∑
N

i＝１

um
i,r(xi,d－vd,r)２

∑
N

i＝１
um

i,r
[ ]

１
２

(９)

其中,um
i,r是FCM 聚类算法中第i个样本对第r 个聚类中心

的模糊隶属度,m 是模糊指数.

对于第r个模糊集Ad,r,若第d 个特征xi,d 的隶属度为

μAd,r
(xi,d),则实例xi对第r条规则的激活强度μr(xi)定义为:

μr(xi)＝∏
D

d＝１
μAd,r

(xi,d) (１０)

μ
~
r(xi)＝ μr(xi)

∑
R

r′＝１
μr′(xi)

(１１)

其中,μ
~
r(xi)表示归一化后的规则激活强度,TSKＧFC的输出

fTSKＧFC(xi)表示为:

fTSKＧFC(xi)＝∑
R

r＝１
μ
~
r(xi)fr(xi) (１２)

其可进一步表示为模糊规则映射的高维特征空间的线性

模型,即:

fTSKＧFC(xi)＝xT
i,gpg (１３)

xi,e＝[１,xT
i ]T∈R(D＋１)×１ (１４)

x
~r
i＝μ

~
r(xi)xi,e∈R(D＋１)×１ (１５)

xi,g＝[(x
~１
i)T,(x

~２
i)T,􀆺,(x

~R
i )T]T∈RR(D＋１)×１ (１６)

pr＝[pr
０,pr

１,􀆺,pr
D]T∈R(D＋１)×１ (１７)

pg＝[(p１)T,(p２)T,􀆺,(pR)T]T∈RR(D＋１)×１ (１８)

其中,xi,g表示通过模糊规则映射实例xi得到的向量,pg表示

包含 TSKＧFC所有后件参数的向量,xi,e,x~r
i,pr均为线性模型

表示的中间变量,不具有实际意义.对 TSKＧFC的直接输出

结果fTSKＧFS(xi)使用式(４)计算得到模型的概率输出结果,记

为zS
i,即学生模型S的概率输出.为每一粒度通道设置不同的

规则数Rm,m＝１,２,􀆺,M,具体训练过程将在２．１．３节中详

细介绍.

２．１．３　多尺度多粒度解耦蒸馏模糊分类器

本研究分别使用T和S来表示教师模型和学生模型,各自

的详细结构设计已在上文中介绍.首先介绍标准知识蒸馏的

过程.对教师模型概率输出E＝zT
i ＝[zT

i,１,zT
i,２,􀆺,zT

i,c,􀆺,

zT
i,C]∈R１×C使用带温度参数τ的softmax函数进行软化得到

软标签,计算方式如下:

z~T
i,c＝

exp zT
i,c

τ( )
∑
C

c′＝１
exp zT

i,c′

τ( )
,c＝１,２,􀆺,C (１９)

其中,z~T
i,c和zT

i,c分别为教师模型T对第i个样例c类别的预测

软标签和预测概率值,z~T
i ＝[z~T

i,１,z~T
i,２,􀆺,z~T

i,c,􀆺,z~T
i,C]∈R１×C

为教师模型概率输出zT
i 所对应的软标签,学生模型的软标签

z~S
i通过相同方式得到.

使用 KullbackＧLeible(KL)散度计算蒸馏损失 KL,计算

式如下:

KL(z~T
i|z~S

i)＝∑
C

c＝１
z~T

i,clog
z~T

i,c

z~S
i,c

( ) (２０)

MMDDＧTSKＧFC为每个尺度的概率输出建立知识蒸馏

通道,引导学生模型更加全面地对不同精细程度的特征表示

进行学习.具体来说,MMDDＧTSKＧFC通过如下多尺度多粒

度解耦蒸馏损失 MMDKD进行训练:

MMDKD＝ １
|S|∑

N

i＝１
　 ∑

(K,R)∈S
KL(z~TK

i |z~SR
i ) (２１)

其中,S是尺度粒度集合,包含多组核大小与规则数组合(K,

R);|S|是集合大小;z~TK

i 是卷积核大小为 K 的教师模型TK 的

软标签;z~SR
i 是规则数为R的学生模型SR的软标签.

使用交叉熵(CrossＧEntropy,CE)损失函数作为学生输出

与真实标签的损失函数:

CE＝－∑
N

i＝１
　∑

C

c＝１
yi,clog(zS

i,c) (２２)

其中,yi,c表示第i 个样本的真实标签类别c 的值.综上,

MMDDＧTSKＧFC的总损失函数表示如下:

MMDDＧTSKＧFC＝αLMMDKD＋(１－α) CE (２３)

其中,α是蒸馏损失的比重参数.

使用 Adam算法与反向传播算法优化多个后件参数pg以

最小化损失函数,通过投票法结合所有粒度学生模型的输出,

最终输出如下:

y
∧
i,c＝I ∑

M

m＝１
I(zS

i,m,c≥０．５)≥M
２( ) ,c＝１,２,􀆺,C (２４)

其中,y
∧
i,c是 MMDDＧTSKＧFC对第i个样本类别c 的预测结

果;I(􀅰)是指示函数,用于确定每个粒度模型的分类结果以

及投票结果;M 是蒸馏通道的个数,结果由 M 个 TSKＧFC的
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分类结果zS
i,m,c投票决定;C表示分类类别的个数.

２．２　MMDDＧTSKＧFC学习算法

MMDDＧTSKＧFC学习算法包含教师模型预训练和学生模

型蒸馏训练,具体训练过程的伪代码如算法１和算法２所示.

算法１　多尺度１DＧCNN模型训练

输入:训练数据集 X＝[x１,x２,􀆺,xN]T∈RN×D及其标签集 Y＝[y１,

y２,􀆺,yN]T∈{０,１}N×C,最大迭代次数β,初始学习率η,尺度粒

度集合S＝[(K１,R１),(K２,R２),􀆺,(KM,RM)]

输出:训练完成的 M 个１DＧCNN模型

１．　form←１toMdo

２．　　设置卷积核大小为Km,初始化Wl和bl;

３．　　fort←１toβdo

４．　　　输入样本 X根据式(１)－式(４)计算得到样本属于每个标签

的概率;

５．　　　计算概率输出与真实标签 Y的交叉熵损失;

６．　　　根据式(５)和式(６)对１DＧCNN进行反向传播更新Wl和bl;

７．　　end

８．　　保存当前尺度的１DＧCNN模型TKm ;

９．　end

算法２　MMDDＧTSKＧFC学习算法

输入:训练数据集 X＝[x１,x２,􀆺,xN]T∈RN×D及其标签集 Y＝[y１,

y２,􀆺,yN]T∈{０,１}N×C,最大迭代次数 Υ,初始学习率η,尺度

粒度集合S＝[(K１,R１),(K２,R２),􀆺,(KM,RM)],正则化因子

α,温度参数τ,测试样本Xtest,训练完成的 M 个教师模型[TK１ ,

TK２ ,􀆺,TKM ]

输出:训练完成的 MMDDＧTSKＧFC模型,测试样本的分类结果Ytest

训练阶段:

１．form←１toMdo

２．　 设置模糊规则数为Rm;

３．　 fort←１toΥdo

４．　　 根据式(８)和式(９)以及FCM 算法得到Rm条模糊规则的前件

参数;

５．　　 根据式(１０)和式(１１)计算不同规则的激活强度;

６．　　 根据式(１３)计算得到模型SRm 的概率输出;

７．　　 根据式(１)－式(４)计算得到模型TKm 的概率输出;

８．　　 根据式(１９)计算 TKm 与SRm 的软标签;

９．　　 根据式(２０)－式(２３)计算模型的目标损失;

１０．　　通过式(５)和式(６)进行反向传播更新SRm 的后件参数矩阵

pg,m;

１１．　end

１２．　保存当前粒度的 TSKＧFC模型SRm ;

１３．end
测试阶段:

１．输入测试样本Xtest;

２．form←１toMdo

３．　设置模糊规则数为Rm;

４．　根据式(１３)计算SRm 的概率输出zS
m;

５．end

６．根据式(２４)计算得到预测结果Ytest;

接下来对 MMDDＧTSKＧFC进行复杂度分析.教师模型

１DＧCNN训练时间复杂度为 O(∑
M

m＝１
β∑

L

l＝１
lClCl－１Km ).其中

M 是尺度的个数,β是教师训练的最大迭代次数,L 为１DＧ

CNN的总层数, l是第l层特征图的特征维度,Cl是第l层

输出的通道数,Km 为第m 个尺度的核大小.在IFＧTHEN规

则中,前件参数计算过程的复杂度为 O(εNR２
mD),其中ε表示

FCM 算法的最大迭代次数,N 是样本的个数,Rm是第m 个粒

度下的模糊规则数,D 是样本数据的特征维度.计算后件参

数矩阵的时间复杂度为 O(γNRmD(D＋１)),其中γ是学生训

练的最大迭代次数.蒸馏训练多个粒度的 TSKＧFC时间复杂

度为O(∑
M

m＝１
(εNR２

mD＋γNRmD２)).因此,MMDDＧTSKＧFC算

法的时间复杂度为 O(∑
M

m＝１
β∑

L

l＝１
lClCl－１Km ＋ ∑

M

m＝１
(εNR２

mD＋

γNRmD２)).

表１列出了教师模型１DＧCNN 以及不同基于 TSK 的方

法在训练与测试阶段的时间复杂度分析,为方便比较,本文统

一表示所有算法中的近似参数的符号.其中 K 表示卷积核

大小,R表示规则数,V 表示视角个数,其余参数含义均与本

文中保持一致.从训练时间复杂度来看,教师模型１DＧCNN
受卷积层堆叠深度与通道数影响较大;而基于模糊系统的

TSKＧFC系列方法复杂度大多为 O(εNR２D＋γNRD２),其中

MVＧTSKＧFC由于融合多视角的学习策略还额外引入了系数

V,增加了整体计算负担.相比之下,本文提出的 MMDDＧ

TSKＧFC引入了多个尺度与粒度建模,虽然在训练阶段复杂

度略有增加,但整体仅为线性增长,而非指数级增长.在测试

阶段,MMDDＧTSKＧFC 的复杂度与典型 TSKＧFC方法基本一

致,且显著优于包含多层卷积结构的１DＧCNN,EDＧTSKＧFC
和 MVＧTSKＧFC方法.因此,尽管本文方法在训练复杂度上

略有增加,但在测试复杂度上并未带来显著的额外计算开销.

表１　不同方法在训练与测试阶段的时间复杂度比较

Table１　Timecomplexitycomparisonofdifferentmethodsintermsoftrainingandtestingstages

方法 训练时间复杂度 O(∗) 测试时间复杂度 O(∗)

１DＧCNN[２１] β∑
L

l＝１
lClCl－１K ∑

L

l＝１
lClCl－１K

FCMＧTSKＧFC[２２] εNR２D＋γNRD２ NR２D＋NRD２

PCAＧTSKＧFC[２３] εNR２D＋γNRD２ NR２D＋NRD２

MVＧTSKＧFC[２４] β∑
L

l＝１
lClCl－１K＋V(εNR２D＋γNRD２) ∑

L

l＝１
lClCl－１K＋V(NR２D＋NRD２)

STSKＧLLMＧKD[２５] εNR２D＋γNRD３ NR２D＋NRD３

EDＧTSKＧFC[２６] β∑
L

l＝１
lClCl－１K＋εNR２D＋γNRD２ ∑

L

l＝１
lClCl－１K＋NR２D＋NRD２

MMDDＧTSKＧFC ∑
M

m＝１
β∑

L

l＝１
lClCl－１Km＋ ∑

M

m＝１
(εNR２mD＋γNRmD２) ∑

M

m＝１
(NR２mD＋NRmD２)
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３　实验研究

本章将在癫痫脑电信号检测任务上对所提出的 MMDDＧ

TSKＧFC进行 评 估.实 验 运 行 硬 件 环 境 为 AMD Ryzen５

３４００Gwith３２GBRAM,６４ＧbitMicrosoftWindows１１,软件

环境为Python３．１１.本文所有实验过程都采用五折交叉方

式,每次随机取一折交叉的样本作为测试集,其余的样本作为

训练集,结果取５次实验的平均值.

３．１　数据集

BonnEEG数据集[２７]是德国波恩大学提供的癫痫检测公

开数据集,广泛用于脑电信号分析与模式识别研究.数据集

包含５个子集(A－E),分别来自健康人和癫痫患者的头皮

EEG或颅内 EEG信号,每个子集包含１００个时长 ２３．６s的

片段,采样率为１７３．６１Hz,经过预处理后得到２３００条特征维

度为１７８的样本,如表２所列.

表２　Bonn数据集介绍

Table２　DetailsofBonndataset

子集 状态 电极位置

A 健康人睁眼 头皮

B 健康人闭眼 头皮

C 患者发作间期 颅内海马体

D 患者发作间期 颅内病灶区

E 患者发作期 颅内病灶区

新德里 HauzKhas癫痫脑电数据集[２８]采集了１０名癫痫

患者的 EEG信号,采用１０~２０电极放置系统记录数据,用于

癫痫发作的检测.该数据集分为３类:癫痫发作前(PreicＧ

tal)、癫痫发作间歇期(Interictal)和癫痫发作中(Ictal).每个

类别均包含２５６条数据,采样频率为２００Hz.经过预处理后

得到７６８条特征维度为１４的样本.

在癫痫检测的临床应用中,区分发作期与非发作期是核

心目标[２９].Bonn数据集包含５个子集,其中 A 类至 D类电

极位置差异较大且对其分类与临床实际需求不符,故不设置

A类至 D类间的分类任务.同时,受限于采集设备和采集操

作方式的差异,Bonn与新德里 HauzKhas癫痫脑电数据集不

适合直接混合使用.基于以上原因,本文对表１中的数据以

及新德里 HauzKhas癫痫脑电数据集中的３类数据进行任务

划分,如表３所列,得到６种在临床研究中有重要意义的分类

任务,用于验证 MMDDＧTSKＧFC的在癫痫脑电信号分类上的

性能表现.

表３　实验数据集任务划分

Table３　Divisionoftasksinexperimentaldatasets

任务编号 数据集 正类子集 负类子集

Task１ Bonn A,B E

Task２ Bonn C,D E

Task３ Bonn C E

Task４ Bonn D E

Task５ HauzKhas Interictal Ictal

Task６ HauzKhas Preictal Ictal

３．２　实验设置和性能指标

教师模型的结构设计除卷积核大小外均与文献[２６]保持

一致,LeakyReLU中的常数δ基于经验设置为０．０１,教师与

学生模型最大迭代次数β和γ均设置为１００,以保证模型充分

拟合,初始学习率η均设置为０．００１,避免过大或过小的学习

率影响训练效果,蒸馏正则化因子寻优范围α＝{０．００１,

０．０１,􀆺,１００},蒸馏温度寻优范围τ＝{１,３,５,８,１０,２０},尺度

粒度集合S按表４设置.

表４　尺度粒度集合S定义

Table４　DefinitionofscaleＧgranularitysetS

组别m 核大小 模糊规则数

１ １×３ １１

２ １×５ ９

３ １×７ ７

４ １×９ ５

５ １×１１ ３

将本文提出的 MMDDＧTSKＧFC与深度信念网络 DBN、

固定尺度的教师模型１DＧCNN、基于局部二元模式平均绝对

偏差与熵优化的方法 LBPMAD[３０]、３种新颖的一阶 TSKＧ

FC、基于知识蒸馏的 TSKＧFCSTSKＧLLMＧKD和性能突出的

EDＧTSKＧFC共８种方法进行比较,以充分评价模型的有效

性,LBPMAD直接与论文中的结果进行对比,其余对比方法

及各自的参数寻优范围如表５所列.其中,l表示 DBN 隐含

层单元个数,K 和P 分别表示１DＧCNN中的核大小和填充大

小.在 FCMＧTSKＧFC,PCAＧTSKＧFC 以 及 EDＧTSKＧFC 中,

M,λ和α分别表示规则数、模糊聚类尺度因子和岭回归求解

正则参数;在 MVＧTSKＧFC中,K 表示规则数,λ１,λ２和ε分别

表示约束后件参数的正则化因子、多视角协同学习的正则化

因子以及算法收敛阈值;在 STSKＧLLMＧKD 中,K 表示规则

数,τ表示蒸馏温度,α表示蒸馏参数.

表５　参数的搜索范围

Table５　Searchrangesofparameters

方法 参数寻优范围

DeepBeliefNetwork(DBN)[３１] l∈{１００,２００,５００,１０００}

１DＧCNN
K∈{３,５,􀆺,１３}

P∈{１,２,３}

FCMＧTSKＧFC
M∈{５,８,􀆺,３２}

λ∈{０．００１,０．０１,􀆺,１００}
α∈{０,０．０１,􀆺,１００}

PCAＧTSKＧFC
M∈{５,８,􀆺,３２}

λ∈{０．００１,０．０１,􀆺,１００}
α∈{０,０．０１,􀆺,１００}

MVＧTSKＧFC

K∈{１,２,􀆺,１０}
λ１∈{０．００１,０．０１,􀆺,１００}
λ２∈{０．００１,０．０１,􀆺,１００}

ε∈{１０－６,１０－５,􀆺,１０－２}

STSKＧLLMＧKD
K∈{１,２,􀆺,２０}

τ∈{１,５,１０,２０,１００}
α∈{０,０．２５,０．５０,０．７５,１}

EDＧTSKＧFC
M＝{５,８,􀆺,３２}

λ∈{２－６,２－５,􀆺,２２}
α∈{０．００１,０．０１,􀆺,１００}

为了对结果进行全面合理地分析,选用评价指标 AccuＧ

racy与FＧmeasure(F１),计算式如下:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(２５)
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P＝ TP
TP＋FP

(２６)

R＝ TP
TP＋FN

(２７)

F１＝２×P×R
P＋R

(２８)

其中,TP(真阳性)为模型正确预测为癫痫发作的样本数,TN
(真阴性)为模型正确预测为非癫痫的样本数,FP(假阳性)为

模型错误地将非癫痫样本预测为癫痫的样本数,FN(假阴性)

为模型错误地将癫痫样本预测为非癫痫的样本数,P 表示精

确率,R表示召回率.更高的Accuracy和F１值,表明模型在

分类任务中的性能更优.

３．３　结果与分析

表６和表７列出了 MMDDＧTSKＧFC与８种对比方法

在２个数据集的６项分类任务上的实验结果,取 Accuracy和

F１值在最优参数下的平均结果,每项任务中的最好结果用粗

体标出.其中,由于模型LBPMAD并未给出 HauzKhas数据

集上的结果,因此表中并未列出并用“－”表示.可以明显看

出,MMDDＧTSKＧFC 方法在各项任务中表现出色,在绝大多

数任务上,其平均准确率和F１ 值均超过９６％,整体性能显著

优于８种对比方法.特别是在任务２和任务４上,MMDDＧ

TSKＧFC的准确率和F１ 值接近或超过９９％,表明模型能够更

准确地建模输入特征与输出标签之间的关系,具有出色的泛

化能力.值得注意的是,在所有对比方法均表现较弱的任务６
中,MMDDＧTSKＧFC展现出了较大的性能优势,仅在Bonn数据

集的任务２上,MMDDＧTSKＧFC的表现略低于 EDＧTSKＧFC.

这一现象可归因于 EDＧTSKＧFC的深度特征提取方法,其充分

利用了深层语义信息,进而优化了分类性能.相比之下,MMＧ

DDＧTSKＧFC在特征解释性方面具有明显优势,其能够在原始

特征空间直接构建多组由简至繁的IFＧTHEN模糊规则,为实

际应用场景,尤其是临床决策等领域,提供了更高的可解释性.

表６　MMDDＧTSKＧFC与８种对比方法在２个数据集的６个任务上的平均 Accuracy

Table６　AverageAccuracyofMMDDＧTSKＧFCandeightbenchmarkmethodsonsixtasksintwodatasets

任务 DBN １DＧCNN LBPMAD
FCMＧTSKＧ

FC
PCAＧTSKＧ

FC
MVＧTSKＧ

FC
STSKＧLLMＧ

KD
EDＧTSKＧ

FC
MMDDＧTSKＧ

FC

Task１ ９２．９５ ９６．４３ ９７．００ ９１．４７ ９１．１９ ９５．６５ ９３．４８ ９７．５２ ９７．９９

Task２ ９５．５６ ９８．５４ ９７．００ ９２．９５ ９５．５４ ９７．３９ ９４．５２ ９９．１５ ９８．８４

Task３ ９２．９８ ９７．０７ ９５．００ ９４．２６ ９５．５ ９５．５８ ９５．９８ ９７．１４ ９７．６２

Task４ ９７．０４ ９７．８１ ９９．００ ９６．５７ ９６．２３ ９７．８９ ９７．７４ ９９．５８ ９９．６２

Task５ ９１．２８ ９７．２７ － ９０．７７ ９１．１４ ９５．３７ ９８．２０ ９７．４２ ９８．８６

Task６ ８２．７４ ９３．３６ － ９２．２５ ９２．７４ ９３．８５ ９４．３０ ９３．９４ ９６．４３

表７　MMDDＧTSKＧFC与８种对比方法在２个数据集的６个任务上的平均F１

Table７　AverageF１ofMMDDＧTSKＧFCandeightbenchmarkmethodsonsixtasksintwodatasets

任务 DBN １DＧCNN LBPMAD
FCMＧTSKＧ

FC
PCAＧTSKＧ

FC
MVＧTSKＧ

FC
STSKＧLLMＧ

KD
EDＧTSKＧ

FC
MMDDＧTSKＧ

FC

Task１ ９２．８３ ９６．４３ ９７．００ ９５．３ ９１．３９ ９５．７６ ９３．３２ ９７．５２ ９７．９２

Task２ ９５．５８ ９８．５４ ９７．００ ９２．１１ ９５．６６ ９７．３７ ９４．１７ ９９．１６ ９８．８３

Task３ ８８．７２ ９５．５６ ９３．２２ ９１．４７ ９２．７９ ９３．１３ ９５．４１ ９５．７０ ９７．４２

Task４ ９５．４５ ９６．６９ ９８．４９ ９４．８６ ９４．３１ ９６．５７ ９７．３８ ９９．３７ ９９．３９

Task５ ９０．８８ ９６．８９ － ８９．５８ ９０．３２ ９５．６３ ９８．０５ ９７．２８ ９８．４２

Task６ ８８．７１ ９３．０２ － ９１．４７ ８９．６３ ９４．５２ ９４．２２ ９３．６９ ９６．４９

　　此外,本文提出的 MSDＧTSKＧFC在各项实验中均优于单

一尺度学习的１DＧCNN 教师模型.具体而言,１DＧCNN 在卷

积核尺寸较大时,能够有效缓解原始信号中的异常波动,而在

卷积核尺寸较小时,能够捕捉细粒度特征变化,从而在不同尺

度上实现对关键信息的全面建模.其次,如表７所列,在任务

４和任务６上,多尺度特征融合策略显著提升了模型的F１值,

表明本文方法能够有效平衡全局趋势建模与局部细节捕捉之

间的关系.

３．４　解耦蒸馏效果分析与消融实验

在本研究中,尺度粒度是指对特征空间划分与模糊规则

表达的细化程度,不同尺度对应不同卷积核大小,不同粒度对

应不同数量与复杂度的模糊规则.本文在模型设计中依据

“多层次表达”的原则设定粒度:粗粒度强调全局模式表达,适

用于捕捉样本间的整体趋势;细粒度则强化对局部特征差异

的刻画,提升模型对异质样本的辨别能力.粒度的选择对实

验结果具有显著影响:粒度过粗可能导致规则表达不细致,无

法覆盖复杂分布下的语义结构;细粒度虽提升了表达能力,但

可能引入冗余规则,影响模型的可解释性.

为了进一步研究多尺度多粒度解耦蒸馏的有效性,对尺

度粒度集合S进行了更加详细的设置,以探究不同解耦程度

对模型性能的影响.将原先的５个蒸馏通道扩充到１,３,５,

９,１１个,具体的卷积核大小以及规则数设置如表８所列.蒸

馏温度取τ＝３,正则化因子取α＝０．０１,结果取五折交叉认证

下准确率和F１值的平均结果.

表８　多种尺度粒度集合S的定义

Table８　DefinitionofthedifferentscaleＧgranularitysetS

通道个数 核大小 模糊规则数

１ ７ ７
３ ３,５,７ ７,５,３
５ ３,５,７,９,１１ １１,９,７,５,３
９ ３~１１ １１~３
１１ ２~１２ １２~２

图２和图３展示了各种尺度的 MMDDＧTSKＧFC在Bonn
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数据集的任务１－任务４上的实验结果.从结果可以看出,

在准确率以及F１指标上,所有的多尺度多粒度解耦蒸馏(通

道个数 M＞１)结果均优于单一通道蒸馏的结果,验证了引入

多尺度与多粒度机制能够有效提升模型性能.同时,随着尺

度与粒度解耦程度的增加(即 M 值的增大),MMDDＧTSKＧFC
的准确率和F１值整体呈现上升趋势,仅在任务１中F１指标出

现轻微的下降趋势,表明更高程度的解耦在大多数情况下能

够带来更显著的性能提升.为验证多尺度(MS)与多粒度

(MG)机制在癫痫检测任务中的有效性,本文设计了消融实

验,具体如下:１)w/oMS,即移除 MS机制;２)w/oMG,即移

除 MG机制;３)w/oMS & MG,即同时移除 MS与 MG 机

制.在任务１中将上述模型与完整模型 MMDDＧTSKＧFC(同

时使用 MS与 MG机制)进行对比,以系统地评估各机制对模

型性能的贡献.为确保实验结果的公平性与代表性,所有设

置中的参数均按网格搜索的最优结果设定.在 w/oMS中,

将代表尺度的卷积核大小固定为７;在 w/oMG中,表征粒度

层次的规则数设为７.

图２　不同通道个数的 MMDDＧTSKＧFC在Bonn数据集４种

任务中的平均 Accuracy

Fig．２　AverageAccuracyofMMDDＧTSKＧFCwithdifferentnumbers

ofchannelsacrossfourtasksonBonndataset

图３　不同通道个数的 MMDDＧTSKＧFC在Bonn数据集４种

任务中的平均F１

Fig．３　AverageF１ofMMDDＧTSKＧFCwithdifferent

numbersofchannelsacrossfourtasksonBonndataset

实验结果如图４所示,无论是去除 MS机制还是 MG机

制,模型的 Accuracy和F１两个指标值均低于完整的 MMDDＧ

TSKＧFC,分别达到９７．７３％/９７．６９％(w/oMS)与９７．７１％/

９７．７０％(w/oMG),且明显优于同时移除 MS与 MG机制的

模型(w/oMS& MG),表明两种机制均有助于提升模型对

癫痫信号关键特征的提取与表示能力.在解耦蒸馏框架的引

导下,MS与 MG机制能够实现有效协同,从不同维度建模癫

痫信号中的时间与标签结构,进而显著增强检测性能.

图４　MS和 MG对准确率和F１的消融实验结果

Fig．４　AblationstudyresultsofMSandMGonAccuracyandF１

３．５　参数敏感性分析

图５给出了 MMDDＧTSKＧFS在选取不同蒸馏参数和蒸

馏温度时对 Accuracy以及F１产生的影响.可以明显看到,随

着蒸馏参数和蒸馏温度的增大,分类性能均出现先轻微提高

后下降的现象.同时根据实验结果可知,蒸馏参数范围在

[０．０１,０．１]时效果较好,这表明适当的教师知识可以提高检

测性能.当教师知识占比过高时,学生模型可能受到错误的

引导;当教师知识过少时,学生模型无法有效受到教师模型指

导.蒸馏温度在[５,８]范围内是一个较好的选择,这说明较低

的温度不能有效地蒸馏出类别之间的相似信息,而较高的温

度则会破坏模型对不同类别的预测,适中的蒸馏温度才能够

有效促进知识传递.

图５　蒸馏参数α和蒸馏温度τ对 Accuracy和F１的影响

Fig．５　Effectivenessofdistillationparameterαanddistillation

temperatureτonAccuracyandF１

３．６　可解释性分析

多粒度 TSK模糊分类器的可解释性体现在其所生成的

IFＧTHEN规则中的模糊语言描述.为验证所提出分类器在

可解释性方面的有效性,本文选取 Bonn数据集中第一个患

者的样本数据,针对所构建的多粒度IFＧTHEN 规则进行分

析.考虑篇幅限制与展示效果,仅展示７条模糊规则,并将特

征值归一化至区间[０,１],以更直观地展示规则与特征之间的

关系.具体数据如表９所列.
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表９　多粒度模糊规则描述

Table９　DescriptionofmultiＧgranularityfuzzyrules

规则r
前件参数

vr＝(v１,r,v２,r,􀆺,vD,r)T,σr＝(σ１,r,σ２,r,􀆺,σD,r)T
规则激活强度

μ~r(x０)
后件参数输出

fr(x０)

１
v１＝[０．５０１,０．４５６,０．３６５,０．５４３,０．４９２],
σ１＝[１．０７１,１．０３１,１．００４,１．０５２,０．９２６] μ~１(x０)＝１．８４×１０－５ f１(x０)＝１．２８３７

２
v２＝[０．５９０,０．４０１,０．２６９,０．１７０,０．３３４],
σ２＝[１．００５,０．９４８,１．０９１,０．９９８,０．９０３] μ~２(x０)＝８．７４×１０－３ f２(x０)＝－０．９４７２

３
v３＝[０．５４８,０．８０６,０．７００,０．８９４,０．６４９],
σ３＝[１．０２９,０．９２９,１．１１３,１．０２９,１．００４] μ~３(x０)＝１．１０×１０－２ f３(x０)＝０．５６３１

４
v４＝[０．４３１,０．４０３,０．６５１,０．４０１,０．３０８],
σ４＝[１．０２３,０．９９８,０．９３１,０．９８１,０．９８６] μ~４(x０)＝１．５３×１０－２ f４(x０)＝－１．２０４８

５
v５＝[０．７７６,０．３７１,０．６７６,０．２２５,０．５９８],
σ５＝[１．１１１,０．９４０,０．９２９,０．８９１,１．０７６] μ~５(x０)＝９．５７×１０－１ f５(x０)＝１．０４１７

６
v６＝[０．４１０,０．４７９,０．４６５,０．１３２,０．７８３],
σ６＝[０．９０３,１．１０３,０．９５５,１．０７６,１．０３８] μ~６(x０)＝２．７０×１０－３ f６(x０)＝－０．７１８３

７
v７＝[０．３７６,０．４６４,０．５１４,０．５０２,０．２９１],
σ７＝[０．９６６,１．０１３,１．０１４,０．９２２,１．０６８] μ~７(x０)＝４．８１×１０－３ f７(x０)＝０．３３５９

　　表中数据可借助模糊语言转换为人类易于理解的语义形

式.例如,第五条规则所对应的５个中心点[０．７７６,０．３７１,

０．６７６,０．２２５,０．５９８]可以描述为[很高、低、高、很低、中],规
则５的激活强度较大,说明此时患者样本x０与该语义规则的

匹配度较高,若使用 F１表示特征１的值,F２表示特征２的

值,此时的规则５可以表示为式(２９)中易于理解的形式.规

则激活强度与后件参数输出的加权和为 TSK 模糊分类器的

预测值,只考虑当前５个特征时输出结果约为１．００１,即该患

者样本x０检测为癫痫发作.显然,前件参数的向量形式反映

了各特征的重要性,模糊规则的语义描述则将其转化为可读

的自然语言形式.规则的激活强度衡量了样本与规则语义之

间的匹配程度,从而揭示了规则层面的语义可解释性,而后件

参数表征了各条规则在最终决策中所起的相对作用,体现出

各条规则的重要性.

IF(F１isveryhigh)And(F２islow)And(F３ishigh)And
(F４isverylow)And(F５ismedium),THENf５(x０)＝
１．０４１７ (２９)

结束语　本文提出了一种基于多尺度多粒度解耦蒸馏的

TSK模糊分类器 MMDDＧTSKＧFC,并将其应用于癫痫脑电信

号识别.MMDDＧTSKＧFC通过将不同尺度的１DＧCNN 教师

模型的特征表示能力进行解耦蒸馏,并迁移至具有多粒度结

构的 TSKＧFC学生模型,实现了对输入数据局部与全局特征

的有效提取.最终,模型以由繁至简的IFＧTHEN 模糊规则

形式表达,较传统深度模型提供了更强的可解释性.同时,借
助高效的知识迁移机制,MMDDＧTSKＧFC在同类模型中展现

出领先的泛化性能.尽管本文提出的 MMDDＧTSKＧFC模型

在癫痫脑电信号检测任务中展现出良好的性能和可解释性,

但由于脑电信号采集设备型号差异以及脑电数据的稀缺,当

前检测模型对数据一致性依赖较大,可能在处理非平稳信号

或分布不均的特征时表现出适应性不足的问题,面临一定的

推广难度.

未来的研究工作将从以下两个方向展开:探索可学习的

隶属函数结构,使模型能根据数据规模动态调整模糊划分,提

高对复杂特征分布的适应能力;其次,将模型扩展应用于跨模

态任务或小样本学习等更具挑战性的实际应用场景,以进一

步验证其通用性与实用价值,以促进其在临床上的广泛运用.
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