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摘 要: 近年来深度学习算法得到飞速发展，在生物医学工程领域的应用也越来越广泛。其中，利用深度学习算法
从脑电信号( EEG) 中解码生理、心理或病理状态也受到越来越多的关注。综述近年来深度学习算法在 EEG 解码
中的应用，介绍常用算法、典型应用场景、重要进展和现存的问题。首先，论述常用于 EEG 解码的几类深度学习算
法的基本原理，包括卷积神经网络、深度信念网络、自编码器和循环神经网络等。然后，讨论深度学习算法的几个
典型 EEG解码应用场景，包括脑机接口、情绪与认知识别、疾病辅助诊断。结合应用实例，归纳深度学习算法在
EEG解码中的常见问题、解决方案、主要进展和研究趋势。最后，总结深度学习应用于 EEG 信号解码中仍待解决
的一些关键问题，如参数复杂度、训练时间以及泛化能力等。
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Deep Learning in EEG Decoding: A Ｒeview
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Abstract: In recent years，deep learning algorithms have been developed rapidly，and they are becoming a
powerful tool in biomedical engineering． Especially，there has been an increasing focus on the use of deep
learning algorithms for decoding physiological，psychological or pathological states of the brain from EEG． This
paper overviews current applications of deep learning algorithms in various EEG decoding tasks，and introduces
commonly used algorithms，typical application scenarios，important progresses and existing problems． Firstly，
we briefly describe the basic principles of deep learning algorithms used in EEG decoding， including
convolutional neural network，deep belief network，auto-encoder and recurrent neural network． Then this paper
discusses existing applications of deep learning on EEG， including brain-computer interfaces， cognitive
neuroscience and diagnosis of brain disorders． Finally，this paper outlines some key issues that need to be
addressed in future applications of deep learning for EEG decoding，such as parameter selection，computational
complexity，and the capability of generalization．
Key words: deep learning; neural network; EEG; decoding; brain-computer interface

引言

脑电 ( electroencephalography，EEG ) 是大脑自
发性、节律性的电活动［1-2］。由于 EEG技术的简便、
易操作和信号的高时间分辨率，因此在临床和基础

科学研究方面发挥了极大的作用。例如，EEG 在临
床中可以作为癫痫［3-4］、睡眠障碍［5-6］等疾病检测和
监护的指标。EEG可用于康复设备的研发中，如发
展脑机接口 ( brain-computer interface，BCI) 和神经
反馈等技术，实现患者运动认知等功能的恢复［7］。
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在以上 EEG的临床应用和科学研究中，经常需要使
用机器学习算法对 EEG信号进行解码，以便精准识
别生理、心理或病理状态。
但是，由于 EEG信号存在着低信噪比和低空间

分辨率等缺点［8］，使得机器学习解码的准确率有较

大局限，造成实际应用上的诸多困难。随着机器学
习近年来的迅猛发展，研究者逐渐将新型高效的机

器学习算法 ( 如深度学习) 应用于 EEG 解码中，并
初步展现出其强于传统机器学习的优势。
下面首先简介应用于 EEG 解码的传统机器学

习算法，并根据其在实际应用中的局限性阐述深度

学习的优势;然后简述目前已在 EEG解码中应用的
深度学习算法的基本原理; 再介绍这些算法在几个

典型 EEG解码应用场景中的应用;最后分析深度学
习方法应用在 EEG解码中面临的问题，并对未来的
发展进行展望。

1 应用于EEG解码的传统机器学习算法
多类经典的机器学习算法，如线性判别分析

( linear discriminant analysis，LDA ) 、支持向量机
( support vector machines，SVM ) 、隐马尔科夫模型
( hidden Markov models，HMM) 、最邻近分类器 ( k-
nearest neighbor，KNN) 和神经网络( artificial neural
networks，ANN) 等，都在 EEG 解码中得到应用。其
中，LDA 和 SVM 是目前 BCI 应用中最流行的分类
器，因为其适用于在线和实时的 EEG解码［9］。也有
BCI研究将 HMM应用于基于 EEG想象运动的在线
分类［10］。神经网络是深度学习的基础，其中只含有
1 或 2 个 隐 藏 层 的 多 层 感 知 器 ( multi-layer
perceptron，MLP) ，不仅能够应用于 BCI 解码，也能
应用于基于 EEG的癫痫发作的识别［11］。
机器学习算法应用于 EEG 解码中也存在着一

些局限。例如，在传统的 EEG 解码应用中，特征提
取和特征分类是分开进行的，而且在特征提取和降

维时会加入较多的人工经验或先验知识，但是这两

者在很多应用中是难以获得的。在这种情况下，将
特征提取和特征分类合并起来，以纯粹数据驱动的

方式在一个步骤中完成对脑电信号进行处理和分

类是一种可行的策略，这也是深度学习算法近几年

来能够在 EEG解码的应用中崭露头角的主要原因。
下面介绍目前已在 EEG 解码中应用的深度学习算
法及其实例。

2 应用于 EEG解码的深度学习算法
深度学习是一种侧重于学习深层次数据模型

的机器学习范式［12］，它主要是利用由许多隐藏层组

成的深层架构，使用非线性处理单元进行特征提取

和变换，在监督 ( 如分类) 和 /或无监督 ( 如模式分
析) 的方式下自动学习原始数据的多层次表示。深
度学习能够直接从原始信号中理解和学习该信号

的复杂表示，并具有自动提取分类所需的高级特征

的优势，在过去 10 年中被广泛应用于计算机视觉、
语音识别和语言处理等各种领域中［13］，并被越来越

多地应用于 EEG信号解码中。目前 EEG 信号解码
中常用的深度学习算法主要包含以下几类: 卷积神

经网络( convolutional neural network，CNN) 、深度信
念网络 ( deep belief networks，DBN ) 、自编码器
( auto-encoder，AE ) 和循环神经网络 ( recurrent
neural network，ＲNN) 等，如图 1所示。
2. 1 卷积神经网络
卷积神经网络( CNN) 是一种对于图像分类非常

有效的人工神经网络模型，主要是它能够利用卷积在

数据中学习局部模式。CNN 的典型结构主要包含 3
个层次:卷积层、池化层和完全连接层，其基本框架见
图 1( a) 。CNN不同的应用场景需要不同数量的卷积
层，例如:只具有一个卷积层的浅层结构，可以应用于

语音识别［14］;具有多个连续卷积层甚至超过1 000层
的深层结构，能够发展成为残差网络［15］，用于复杂图

形( 如医学图像) 的分类识别。
卷积网络首先通过正向传播计算损失函数。

为了训练网络，通过对卷积核中的权重求导，并计

算输入图像的梯度对误差进行反向传播。卷积神
经网络在多类应用中表现优异，主要是通过 3 个方
面帮助改进机器学习系统: 系数交互、参数共享、等
变表示。此外，卷积的方式提供了一种处理大小可
变输入的方法。

CNN不仅具有良好的解码性能，还易于进行迭
代训练，能较大程度地改善由于跨实验应用出现的

信号分布变化造成的解码困难，因此受到 EEG研究
者的青睐。然而，CNN 在应用中也存在着一些问
题:首先，CNN可能会产生假阳性，即过高的置信度
可能会导致错误的预测［16-17］，这一点在计算机视觉

的应用中显得尤为突出; 其次，训练 CNN 网络可能
需要较多的数据，而且在一个简单的模型上也可能

需要很长的时间进行训练; 最后，网络中包含很多

超参数，如层数或者激活函数的类型，这会导致计

算复杂度的增加，也会带来调参的困难。
2. 2 深度信念网络
深度信念网络 ( DBN) 是一种由受限玻尔兹曼
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图 1 几类常见深度学习算法的框架 ( a) CNN; ( b) DBN; ( c) AE;
( d) ＲNN
Fig．1 The architectures of several popular deep learning algorithms． ( a)
CNN; ( b) DBN; ( c) AE; ( d) ＲNN

机 ( restricted boltzmann machine，
ＲBM) 组成的经典生成概率模型。
ＲBM是一种包含可视层和隐藏层
的深度概率模型组件，其单元间的

连接被限制在不同的层上，在同一

层的单元之间无连接。DBN 就是
将多个 ＲBM 堆叠而成，其基本框
架见图 1 ( b) 。在 DBN 中，高维度
的数据通过可视层单元输入到

ＲBM的隐藏层，隐藏层单元根据连
接权重识别不同类别的信号特征。
对 DBN中的 ＲBM连接权重进行调
整，首先是根据可视层和隐藏层的

能量函数的概率下降给出，再使用

逐层无监督学习来预先训练网络

的权重，并利用全局监督学习进行

微调。目前，DBN 已经成功应用于
降维、图像压缩、数字识别、声学表
示等问题中［18］。

DBN 不仅能够借助无监督学
习的优势来充分利用无标签数据，

而且还能够应用于较少样本的数据中［19］。因此，
DBN在未来的 EEG 研究中可以发挥特定作用，但
仍需要正视其一些潜在问题: 首先，作为深度学习

网络的一种，DBN也需要较长的时间去训练; 其次，
随着层数的增加，内存占用和计算量也随之增加，

这是实际应用中所不期望的; 最后，经过训练的

DBN都要基于训练的模型进行应用，这会影响其在
跨被试应用中的有效传输。
2. 3 自编码器
自编码器( AE ) 由一个编码器函数和一个解

码器函数组合而成，最简单的结构是与 MLP 类似
的前馈非循环的神经网络: 具有输入层、输出层以
及连接输入输出层的一个或多个隐藏层，其基本

框架见图 1( c) 。AE 是一种全连接的无监督学习
神经网络，它将目标值设置为与输入相等的值，能

够在分类任务的预训练中学习更好的数据集表

示［20］。目前，根据 AE 获取信息和学习表达的能
力，存在几种不同的 AE 模型: 去噪自编码器
( denoising auto-encoders，DAE) ［22］、稀疏自编码器
( sparse auto-encoder，SAE ) ［23］、收缩自编码器
( contractive auto-encoder，CAE) 等。AE 通常用于
降维，但是目前已经越来越广泛地用于学习数据

的生成模型。

AE可有效识别 EEG 特征，因此 AE 网络越来
越多地应用在 EEG解码中。但是，若将信号直接作
为 AE 的输入，则有可能会出现丢失邻近信息的情
况，进而影响到信号的解码质量。同时，目前的研
究也表明，单纯使用 AE 的某种框架很难满足应用
的需求;而结合其他先进的算法进行互补，不仅能

够实现性能最优，还能够将网络的框架扩展到其他

应用领域中，增强其泛化的能力。
2. 4 循环神经网络
循环神经网络 ( ＲNN) 是一类用于处理序列数

据的神经网络，较为简单的 ＲNN 除了输入层、输出
层，还包含了一个自连接的隐藏层。不同于 MLP 只
能从输入映射到输出，ＲNN 可以从之前全部的历史
输入映射到每个输出，其基本框架见图 1( d) 。随着
实际应用的需要，研究者提出了许多种 ＲNN 的框
架，比如 Elman网络［24］、Jordan网络［25］、时延神经网
络( time delay neural network，TDNN) ［26］和回声状态
网络( echo status network，ESN) ［27］等。

ＲNN不仅能提供前馈连接，还可以提供反馈连
接，在处理时间序列［28-31］和 EEG信号［32-33］时具有很
强的鲁棒性。同时，ＲNN可以有效地利用输入序列
中的时间信息，因此在 EEG的研究中有望扮演重要
的角色。
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3 深度学习算法在 EEG解码中的应用
不同深度学习模型各有其优势和局限性，因此

在 EEG解码中，不同的应用场景和需求会使用不同
的深度学习模型。下面将论述在脑机接口、认知心
理学和疾病检测等应用领域中所涉及到的深度学

习模型。
3. 1 脑机接口

表 1 深度学习算法在 BCI应用中的总结
Tab．1 A summary of deep learning algorithms applied
in BCI

神经
网络

应用 特征
参考
文献

AE
想象运动分类 频谱能量 ［20］
手指运动检测 功率谱密度 ［21］

DBN 特征提取 时域幅值 ［34］
EＲP 检测 时域波形 ［35］

运动起始视觉
诱发电位检测

压缩感知
特征

［36］

想象运动分类 FFT能量 ［37］
图像连续视觉呈现分类 时－频特征 ［38］

ＲNN 想象运动信号滤波 时域幅值 ［39］

CNN P300、EＲN、MＲCP、
SMＲ的分类 时域幅值 ［40］

SSVEP 分类 FFT能量 ［41］
P300的检测 时域幅值 ［42］
想象运动分类 时域幅值 ［43-44］
运动检测 时域幅值 ［45］
Eriksen Flanker 任务和
在线控制机器人

时域幅值 ［46］

想象运动分类 FFT能量图 ［47］
想象运动分类 时－频特征 ［48］

在脑机接口( BCI) 应用 ( 见表 1) 中，为了提高
信号质量和特征的可分离性，主要通过以下两种策

略进行优化: 一是优化特征提取和信号处理的过

程，二是选择更为合适的分类器以提高分类精度。
从第一种策略角度，回顾目前的深度学习算法

在 BCI中的应用，发现能够应用于优化特征提取和
信号处理过程的深度学习算法只有 DBN 和 ＲNN。
DBN的优势表现在可以通过参数共享来减少参数、
减少计算负担，以无监督的方式来利用大量无标签

的数据。例如，Ｒen 等［34］提出一种在 DBN 网络中
结合卷积架构实现参数共享的卷积深度信念网络

( convolutional deep belief networks，CDBN) ，应用于
BCI竞赛数据集上的 EEG 信号特征学习; 结果显
示，与传统的特征提取算法相比，使用 CDBN学习的
特征具有更好的性能。而 ＲNN 可以在预处理阶段

增强 EEG 信号，从而提高 BCI 的性能; 此外，ＲNN
不会对混合在待滤波信号中的噪声性质做任何的

假设，因此十分适用于处理类似 EEG信号这样的混
合未知特性噪声的信号。例如，Gandhi等［39］受量子
力学启发，提出了一种新型神经信息处理架构，即

量子 递 归 神 经 网 络 ( recurrent quantum neural
network，ＲQNN) 。当 ＲQNN 应用于 EEG 信号预处
理以增强 EEG 的信噪比时，充当的是滤波器的角
色，与仅使用原始 EEG 或使用 Savitzky-Golay 滤波
的 EEG的跨实验结果相比，利用具有被试特异性的
ＲQNN 对 EEG 进行滤波，能够显著提高 BCI 的
性能。
从第二种策略来看，选择合适的深度学习算法

模型，一方面是为了提高分类精度，另一方面是为

了拓展跨范式和跨被试的应用。纵观目前深度学
习应用的发展趋势，由于深度学习能够从原始信号

中自动提取应用于分类的特征，因此通常选择在时

域进行分析。例如，Lawhern 等［40］利用含有 4 层紧
凑全卷积的 EEGNet 作为一种通用的模型，对 4 种
不同的 BCI 范式( 即 P300、错误相关负反馈 ( error-
related negativity responses，EＲN) 、运动相关皮层电
位( movement-related cortical potentials，MＲCP ) 和感
觉运动节律 ( sensory motor rhythms，SMＲ) ) 进行分
类，为跨任务和跨被试提供了较好的帮助。随着研
究和应用发展的不断深入，延伸出了可以利用频域

或时频域进行分析的方法。比如，Cecotti等［41］提出
了一种新的卷积神经网络结构，即在两个隐藏层之

间加入快速傅里叶变换 ( fast Fourier transform，
FFT) ，使得信号分析从网络内部的时域变换到频域
上。这种策略对 5种不同类型的稳态视觉诱发电位
( steady-state visual evoked potential，SSVEP ) 的平均
识别率为 95. 61%，胜过了其他经典的神经网络架
构。因为部分 BCI 范式在频域和时频域的特征比
在时域的特征更具有典型性和区分性，所以变换到

频域可以降低特征维度，减少计算复杂度。
3. 2 认知心理学

EEG可以用于评估和理解大脑中与心理、生理
状态相关的变化，如不同的精神状态———焦虑、抑
郁、疼痛［49］等，还可以作为探究认知过程的神经机
制的有效工具( 见表 2) 。
在基于 EEG的情绪识别研究中，利用传统的分

类器进行应用是比较困难的，主要原因是不同情绪

的边界较为模糊，如何提取并有效识别与情绪相关
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表 2 深度学习算法在认知心理学研究中的总结
Tab．2 A summary of deep learning algorithms applied in

cognitive neuroscience

神经
网络

应用 特征 参考文献

AE 情绪识别分类
功率谱密度、微
分熵

［50］

情绪识别分类 能量谱 ［51］
情绪识别分类 微分熵 ［52］
疲劳状态评估 功率谱 ［53］

DBN 情绪识别分类 微分熵 ［54］

驾驶员疲劳
状态分类

AＲ特征 ［55］

ＲNN 嗅觉感知分类 功率 谱 密 度、
AＲ特征

［56］

精神负荷分类
频谱能量的地
形图

［57］

CNN 预测驾驶表现相关
的驾驶员认知状态

频域能量 ［58］

预测驾驶员的心理
状态

时域幅值 ［59］

无意识期间的大脑
活动检测

时－频特征 ［60］

情绪识别分类 相关系数矩阵 ［61］
情绪识别分类 时域幅值 ［62］
节奏感知分类 频谱能量 ［63］
跨任务的心理评估 时－频特征 ［64］
疲劳驾驶识别 时域特征 ［65］

的特征是一个巨大的挑战。因此，研究者提出使用
深度学习利用多尺度特征对情绪进行分类识别。
比如，Zheng 等［54］以 EEG 的微分熵特征作为 DBN
的输入，并在网络中整合了 HMM，从而准确捕捉更
为可靠的情感状态切换，对情绪进行二分类( 正面、
负面) 。与 DBN-HMM、DBN、SVM和 KNN的分类精
度相比，无论是 DBN 模型还是结合 HMM 的 DBN-
HMM 模型，都提高了情绪分类的准确性。同时，
DBN能够进行特征选择，筛选出不相关的特征，以
取得更好的结果。
除了情绪识别，深度学习的一个重要 EEG应用

是识别驾驶员的疲劳程度。Chai 等［55］提出使用自
回归模型对 EEG信号进行特征提取，并将提取到的
特征作为稀疏 DBN 的输入。与其他算法的结果相
比，稀疏 DBN 具有显著高的分类性能。Zeng 等［59］

提出使用 CNN结合残差网络对驾驶员的心理状态
进行预测，结果显示提出的方法具有较好的预测

性能。
在认知心理学领域的研究中，频域特征往往比

时域特征更具有区分性。因此，在未来的研究中，
可以针对不同的认知状态，对 EEG信号进行变换分

析，从而提高解码性能，并降低实际应用成本。
3. 3 疾病检测
在临床应用中，EEG 可以对多种神经和精神疾

病进行辅助诊断，如阿尔兹海默症 ( Alzheimer’s
disease) ［66］、癫痫 ( epilepsy ) ［67］以及精神分裂症
( schizophrenia) ［68］等，它还可以用于与睡眠诊断相
关的睡眠阶段分类( 见表 3) 。
在癫痫的检测与分类中，Turner 等［70］提出应用

DBN对癫痫发作进行检测，可以达到较合适的计算
复杂度和较好的准确性。同时，在使用其他患者的
数据训练得到的模型来测试新来患者的情况下( 即

所谓的“留一法”) ，DBN 的表现优于使用相同特征
集的逻辑回归算法。除了对癫痫波形进行检测以
辅助临床需要外，深度学习算法还可以通过对局灶

性癫痫患者进行分类，以达到服务临床手术决定的

目的。Taqi 等［72］应用 3 种不同的 CNN 模型，对局
灶性和非局灶性癫痫患者的脑电信号进行分类，不

仅能够使用较少的训练数据达到最佳的分类性能，

还可以提升计算速度以减少分类过程所需的时间，

从而以最佳分类性能为局灶性癫痫疾病诊断提供

帮助。
在睡眠障碍相关的研究中，深度学习被认为是

在人类睡眠阶段进行分类时最具前景的分类器之

一［73］，目前应用于 EEG解码的多数为 ＲNN。例如，
Hsu等［73］利用 Elman ＲNN 对人类睡眠阶段进行分
类，并与广泛应用于生物医学分类的前馈神经网络

表 3 深度学习算法在临床疾病检测应用中的总结
Tab．3 A summary of deep learning algorithms applied in
clinical research

神经
网络

应用 特征
参考
文献

AE 癫痫发作检测 跨能量矩阵 ［69］

DBN 癫痫发作检测 时域尖峰 ［70］
异常波形检测 时域波形 ［71］

ＲNN 睡眠阶段分类 能量特征( 波形) ［73］
癫痫发作检测 时域幅值 ［75］
癫痫发作检测 时域幅值 ［76］
癫痫发作检测 时域特征 ［77］
ICU病房患者
的镇静检测

频谱特征 ［78］

CNN 癫痫发作检测 时域波形 ［79-80］
癫痫波形检测 时域幅值 ［81］
新生儿癫痫发作检测 时域幅值 ［82］
帕金森自动检测 时域幅值 ［83］
痴呆阶段分类 功率谱图像 ［84］
自闭症患者疗效预测 时域幅值 ［85］
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( feedforward neural network，FNN) 和主要用于处理
分类问题的概率神经网络 ( probabilistic neural
network，PNN) 进行性能的比较，结果显示，ＲNN 可
以使用单通道 EEG 能量特征对睡眠阶段进行高效
准确的分类。此外，结合 DBN 和 HMM 的方法也被
成功应用在基于 EEG的睡眠阶段分类中［74］。
基于以上研究，可以发现深度学习应用于疾病

诊断已有初步成果。但是，由于多数临床数据集较
小，对现有模型的多中心大样本泛化能力还是巨大

的挑战。另外，目前的研究多为离线测试而非在线
应用，但在实际的临床应用中更希望能够及时给出

结果以辅助临床诊断。因此，未来需要进行更多在
线研究，并验证这些深度学习方法具有足够的计算

效率来满足实时应用。

4 深度学习算法应用中面临的问题
尽管深度学习在 EEG 解码中已经取得了一些

成功，但它的应用依旧面临着许多挑战。除了由于
EEG信号高维度和低信噪比的特性造成的解码困
难，还有来自复杂的实际应用场景和算法本身的局

限性造成的研究与发展的困难。
1) 目前仍然缺乏大样本的标注 EEG数据集，这

使得现有深度学习算法的效果未能得到完全的体

现。深度学习的效能极大地依赖于高质量的标注
数据，而现有研究特别是临床研究中，标注完备准

确的脑电数据仍稀缺，且样本量都较少。在未来的
研究中，除了采集整理大样本脑电数据外，还需要

应用迁移学习等新型机器学习算法，弥补样本量小

这一缺陷。
2) 在多中心和纵向数据上，现有模型的泛化能

力和可重复性仍然缺乏严格的验证。脑电数据受
设备和实验人员的影响较大，因此不同实验室 /医
院和主试采集的脑电数据呈现不同的特性。而且，
脑电数据有极大的个体间差异性和个体内差异性，

但现有模型多是基于同一中心、同一时间点采集的
数据发展起来的，其效果需要在多中心纵向数据上

进行检验，以确保模型有较好的泛化能力和可重

复性。
3) 深度学习模型的复杂度仍然较高，实时解码

较困难。深度学习可以根据应用不断调整模型的
深度、复杂度和激活函数，虽然可提升模型的分类
性能，但也造成了训练时间增长、训练速度下降、实
时执行困难等缺陷。这些问题会增加 EEG 信号解
码的资源，限制其实际应用( 如 BCI) 。

4) 深度学习在脑电研究中的可解释性需要加
强。在基于脑电的心理学和医学研究中，分类准确
率并非是最主要的目标。通过机器学习模型，得到
对心理或疾病状态有预测力的脑电特征，以揭示神

经机制，是此类研究的一个重要目标。因此，深度
学习模型需要增加可解释性，从而使其成为研究神

经机制的一个有力工具。
5) 现有深度学习模型缺乏在无标签脑电数据

上的应用。在现有研究中，使用的 EEG数据集中多
数为有标签数据，因此深度学习模型多是有监督学

习。但是，仍有大量脑电数据是无标签或标签不准
确的( 特别是在医学研究中) 。因此，无监督或半监
督的深度学习方法也需要不断发展，使其应用于标

注缺失或不准确的脑电数据中，如对疾病进行分型。
综上所述，目前深度学习在 EEG解码的应用以

CNN、DBN、AE、ＲNN 的网络框架为主，在 BCI 的几
种经典范式分类、情绪疲劳等认知状态的分类预测
以及临床癫痫发作检测和睡眠分类中已有很多成

功的应用。但现有的研究还有很多问题，如缺乏多
中心验证、复杂度高等。为了克服深度学习在脑电
解码中的局限和问题，需要数据采集整理、深度学
习算法改进和脑科学机制进展等几方面的合力。
在未来的研究工作中，需要不断发展稳健和高效的

深度学习算法，以适应实时在线应用的需求，并适

用于多中心、大样本的多源纵向数据集。另外，单
纯的某一类深度学习算法或无法满足应用的需求。
因此，除了优化模型的架构外，还可以将几种不同

的模型整合起来，利用集成学习和强化学习的思

路，综合利用不同模型的优点，以达到更高的性能。
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