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摘　要　　针对传统方法在脑电信号上捕获癫痫发作时无法有效利用全部信息的问题，提出深度集成网络的方
法从脑电信号中学习多维特征以有效检测癫痫发作。对卷积网络的平移不变性和计算效率进行修复提升后纵向

集成循环神经网络以同时捕获频域、空域和时域信息。基于深度集成网络进行患者特异性和跨患者模型的训练，

两种模型分别达到了平均９８．２２％和９５．６５％的灵敏度以及０．０９次／ｈ和０．３次／ｈ的误诊率，优于传统模型的结
果。实验表明深度集成网络有能力学习癫痫发作的一般不变表示。
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０　引　言

癫痫（ｅｐｉｌｅｐｓｙ）是一种精神类疾病，因其反复发作
的特性，被认为是常见慢性病的一种。据世卫组织统

计，全世界的癫痫症患者约为５０００万［１］。因此需要

构建灵敏度高、误诊率低的癫痫发作检测算法，从而为

患者个人及其家人提供预测癫痫发作的有效手段。起

初对于癫痫发作预测的研究以对脑电图（Ｅｌｅｃｔｒｏｅｎ
ｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ，ＥＥＧ）进行手工特征提取结合传统分类器
来完成［２－３］。而随着深度神经网络的发展，以卷积神

经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）、循环神

经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）为代表的方法
也被陆续运用在癫痫脑电的特征提取与发作预测中。

文献［４］使用改进的Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数作为脑电片段
的特征输入到人工神经网络进行分类，相比原始最大

Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数在识别发作前期状态上具有更高的准确
性。文献［５］使用卷积神经网络对多通道ＥＥＧ进行直
接分类，相比手工特征方法在特异性上有明显提升。

文献［６］使用四种不同组合的深度学习模型提取癫痫
发作区分度最高的特征，并通过迁移学习改善模型的

学习效率。

基于人工特征的分析方法人为对信息进行压缩，

损失部分特征。而普通的 ＣＮＮ往往直接对脑电信号
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进行处理，忽略了脑电信号本身的特点，计算效率在层

数提升时遭遇瓶颈。本文提出集成抗锯齿滤波器和多

尺度卷积单元的卷积循环神经网络模型，在维持平移
不变性的基础上，以深层结构对脑电信号的空域、频域

和时域信息进行有效提取，克服传统深度学习在信号

处理和计算效率上的问题。

１　循环卷积癫痫预测算法

１．１　问题定义
癫痫症患者的脑电记录可按癫痫发作分为两部

分，癫痫发作间期和癫痫的发作期（ＳｅｉｚｕｒｅＯｃｃｕｒｒｅｎｃｅ
Ｐｅｒｉｏｄ，ＳＯＰ）。癫痫发作间期为患者的正常时期，癫痫
发作期为患者表现出癫痫症的时期。癫痫预测算法

的目标是在癫痫发作前的一个时间段内做出癫痫将

要发作的判断，此时间段称之为癫痫预测范围（Ｓｅｉｚｕｒｅ
ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＨｏｒｉｚｏｎ，ＳＰＨ）。有效合理的 ＳＰＨ应满足一
些条件：（１）ＳＰＨ应与 ＳＯＰ间有足够长的间隔，以便
医生、患者有足够的时间采取措施抑制癫痫的发作；

（２）做出预测的时刻距 ＳＯＰ开始的时刻不宜过长。
过长的间隔在带给患者不必要恐慌的同时，也给预测

造成了比较多的困难。通过阅读相关的文献，本文划

定ＳＰＨ的范围是从癫痫正式发作的３０分钟前开始，
到癫痫正式发作５分钟前为止的时间，如图１所示。

图１　癫痫不同阶段状态图
癫痫发作预测涉及的脑电片段分为三类：第一类

为发作间期，因为后续无癫痫发作的倾向所以作为数

据集中的阴性样本；第二类为发作期前３０分钟到５分
钟，属于发作预警产生的合理时间，被视为阳性样本；

最后一类是ＳＯＰ前５分钟到癫痫发作开始的时刻这
段时间。虽然该时段属于癫痫发作前的时间范围，但

与癫痫发作距离过近，无实际使用价值。本文将癫痫

的预测问题转化为分类问题，当判断输入片段属于

ＳＰＨ阶段时则作出癫痫发作预警，表明该患者在３０分
钟内会出现癫痫发作。

１．２　脑电信号空间投影
为了利用脑电信号中包含的空间状态信息，本文

使用Ｂａｓｈｉｖａｎ等［７］提出的等距空间投影方法，通过将

多通道脑电信号转化为二维图像数据以使神剧集成网

络可以有效利用空间信息。方法的第一步是将探测电

极的三维坐标投影到２Ｄ平面上。以大脑头皮顶端作
为中心位置，根据到中心点的距离和方位角，计算出电

极在二维平面上对应位置坐标；第二个步骤是将输入

信号中的不同频段（０７、７０１４、１４４９赫兹）的频域特征
映射到ＲＧＢ的３个通道中为投影值；最后使用三次插
值对每个电极在三个频带段上的投影值进行插值以生

成完整图像。执行完上述操作后，输入的脑电信号将

转化为形如（３×２５６×２５６）的图像。图像的３个颜色
通道分对应三个频段（每个频带１个），图片的高度和宽
度均为２５６像素。部分投影后的脑电图像如图２所示。

图２　脑电信号转化图片示意

１．３　空频域特征提取器
传统的卷积网络在处理脑电数据时存在两方面的

问题。一方面卷积层中的下采样造成模型平移不变性

的损失；另一方面深度神经网络的计算效率不高。针

对上述的问题，本文提出使用结合模糊池化、模糊卷积

和多尺度并行卷积结构的空频特征提取器，减轻平移

不变性的损失，在增加模型深度的同时减少计算量的

开销，使模型对脑电信号拥有更好的适配性。

经典卷积神经网络是受人类视觉机理启发从而构

建出的深度神经网络模型。已有大量的相关文献和综

述表明ＣＮＮ在医疗诊断相关的计算机视觉任务上能
取得良好的效果［８－９］。搭配有卷积层和池化层的结构

有能力自发从图形数据上抽取出决定分类的关键特征。

在图像处理任务中，二维卷积网络由一系列的非

线性单元组成，整个网络的状态方程由式（１）描述。

Ｃ
ｄｘｉ（ｔ）
ｄｔ ＝－１Ｒｘｉ（ｔ）＋∑ｊ∈Ｎ（ｉ）Ａｊ－ｉ（ｙｊ（ｔ））＋

Ｂｊ－ｉ（ｕｊ（ｔ））＋Ｉｉ（ｔ） （１）
对于每个单元 ｉ的相关的状态 ｘｉ（ｔ）会受到每个

单元输出的ｙｊ（ｔ）的影响，而每个单元的输入将通过函
数Ａｊ－ｉ进行处理，Ｂｊ－ｉ则代表模型的偏差量。
１．３．１　模糊卷积与模糊池化

在池化层和跨步卷积层中的下采样操作对模型的

平移不变性造成影响。本文提出使用抗锯齿过滤器对

输入数据进行平滑，减少平移不变性的损失，增强网络

的捕获脑电特征的能力。
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（１）最大池化转换为模糊池化（ＢｌｕｒＰｏｏｌｉｎｇ）。考
虑一组一维信号如［０，０，１，１，０，０，１，１］。当将池化窗
口设置为尺寸等于２、步长等于２的状态时，原始信号
经过最大池化层将得到［０，１，０，１］的序列。待元数据
进行一次右移，以循环数据的形式补齐后得到如［１，
０，０，１，１，０，０，１］的信号序列。当此信号再次通过最大
池化层，将得到［１，１，１，１］的结果。对比两次的结果
可知，传统的最大池化层会造成平移不变性的损失。

从原理角度上看，最大池化层执行的计算分为两

个部分，一部分是窗口尺寸为２，步长为１的求最大值
操作；另一部分是步长为２的下采样操作。求取最大
值的操作保持着平移不变性，因为计算流程只是单纯

随着滑动窗口求取最大值，不改变数据本身的分布性

质。但是下采样对数据的选择给模型带来平移不变性

的损失。为了缓解因直接下采样带来的问题，创新地

提出在下采样操作和最大池化操作中加入一个抗锯齿

滤波器以构成模糊池化层。将平移前后的数据再输入

到模糊结构后，将分别得到［０．５，１．０．５，１］和［０．７５，
０．７５，０．７５，０．７５］的两组结果。与原结果对比后可以
看出，抗锯齿滤波器弥合了输入数据平移所带来的影

响，让得到的两组结果彼此相近，且都可以更好地代表

原始的数据。

（２）跨步卷积转化为模糊卷积（ＢｌｕｒＣｏｎｖ）。因为
跨步卷积在计算过程中同样涉及下采样操作，会导致

平移不变性的丢失。故采取相同的解决方式即加入抗

锯齿滤波器对计算结果进行平滑处理。

通过将模糊池化与模糊卷积引入到空／频域特征
提取器，有效保证了模型的平移不变性，进一步完善模

型捕捉脑电信号中空间特征的能力。

１．３．２　并行卷积模块
在深度神经网络的设计建模中，将多层卷积和池

化进行纵向层数叠加是提高网络特征提取能力的有效

方法。但在实际中受限于计算机的处理性能以及深度

网络容易造成梯度消失的问题，简单的堆叠层数不是

最优的选择。为了在网络深度和计算性能达到平衡，

本文在卷积特征提取器的深层部分使用多尺度并行卷

积结构，将传统的多层深度网络结构进行解耦，解决了

深度网络带来的计算爆炸和梯度消失的问题，增加脑

电空频特征的获取能力。

依据计算图理论，扩大网络的规模是改善深度卷积

神经网络性能的有效方法。网络的扩大包括增加网络

的深度（层数）和增加单层网络中过滤器的尺寸。这种

解决方案有两个主要缺点：大尺寸的过滤器需要计算大

量参数，会使得网络更容易过拟合，在不平衡的数据集

如脑电数据集中表现尤为明显；直接扩展网络规模大小

的另一个缺点是计算量的急剧增加。例如，在深度卷积

网络中，如果存在卷积层相连的情况，则前一层滤波器

的任何线性增加都会导致总计算量以平方的速度增

加。实际中计算能力是有限的。因此扩展网络的大小

要根据目标进行合理设计，实现计算资源的有效分配。

根据这一思路，结合集成学习中 Ｓｔａｃｋｉｎｇ［１０］的思
想，本文提出在空频特征提取器的后半部分使用多尺

度并行卷积模块，使数据同时通过不同尺寸的卷积过

滤器，增加模型规模的同时保持对计算资源的有效利

用。并行卷积架构通过逼近视觉网络的稀疏结构对复

杂网络拓扑构造算法的假设输出进行有效评估，在定

位和对象检测［１１］中效果显著。

并行卷积体系结构的主要思想是利用多尺度的卷

积窗口对数据进行并行处理，在保证覆盖率的情况下，

减少因网络层次纵向堆叠而激增的计算量。网络架构

的平移不变性因为 ＢｌｕｒＰｏｏｌｉｎｇ和 ＢｌｕｒＣｏｎｖ得以维持，
因此仅需找到适合的并行卷积模块组成方法并在网络

中予以重复即可。为了实现计算的并行化，将每一层

的输入分别发送到不同尺寸的卷积核中进行处理，同

时在原始数据上进行不同大小的 ｐａｄｄｉｎｇ以保证输出
尺寸的统一，最后再将各个输出进行通道合并。合并

后的内容作为并行卷积模块的输出，并与下一层的输

入层相连。本文所采用的多尺度并行卷积体模块包含

尺寸为１×１、３×３和５×５的过滤器，并分别对后两种
过滤器搭配大小为１和２的循环 ｐａｄｄｉｎｇ以完成数据
对齐。多尺度并行卷积模块基础结构如图３所示。

图３　并行卷积模块基础结构

通过在算法层面的并行化设计，可以使得算法的

运行速度获得一定程度上的提高。但不难看出，如果

对输入的数据不进行任何处理，并行的多个卷积过滤

器产生的规模与按顺序进行计算而形成的规模是一致

的：每一尺度的过滤器的层数 ｆ等于输入数据所包含
的通道数ｃ×本层输出的通道数 ｏ。因此模型在通过
并行架构后的总通道数Ｌ１如下：
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Ｌ１＝ｆ１＋ｆ２＋ｆ３＋ｆ４
ｃ×（ｏ１＋ｏ２＋ｏ３）＋ｆ４

（２）

其中池化层不改变原始输入，所以 ｆ４无法进行合
并。从式（２）可以看出，一个降低计算量的方法是减
少输入到每个卷积核数据量的大小。具体到结构上就

是在计算量增加显著的３×３和５×５的卷积过滤器之
前使用１×１的卷积过滤器来降低输入数据的通道数
以减小计算量，如图４所示。

图４　改进的并行卷积架构

综上所述，本文提出将模糊结构与并行结构由浅

及深地集成到卷积神经网络模型中从而构成空频特征

提取器来对输入图像中的频率特征和空间特征进行抽

取。相比传统的卷积神经网络模型，本文的模型在性

能上和脑电数据处理上都有比较好的表现，空频特征

提取器的结构如图５所示。

图５　卷积特征提取器架构

１．４　时间特征提取器
为了发掘脑电信号内部的时间特征，本文采用长

短期记忆神经网络（Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）对
脑电数据进行分析。ＬＳＴＭ以序列的形式接受输入
ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘＴ），以此计算隐藏的向量序列ｈ＝（ｈ１，
ｈ２，…，ｈＴ），通过在时刻１到时刻Ｔ的时间段内迭代式
（３）和式（４），产生相应的输出ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙＴ）。

ｈｔ＝Ｈ（ｗｘｈ＋ｗｂｈｈｔ－１＋ｂｎ） （３）

ｙｔ＝Ｗｈｙｈｔ＋ｂｙ （４）
式中：Ｗ表示权重系数矩阵；ｂ表示偏差；Ｈ（·）代表隐
藏层函数。

ＬＳＴＭ的一个计算单元包括内部存储器和门控输
入／输出的存储单元，这些输入／输出在捕获长期依存
关系方面比经典循环神经网络存在更高的效率。

ＬＳＴＭ的隐藏层函数由式（５）方程组计算。

　

ｉｔ＝σ（Ｗｘｉｘｔ＋Ｗｈｘｈｔ－１＋Ｗｃｉｃｔ－１＋ｂｉ）

ｆｔ＝σ（Ｗｘｆｘｔ＋Ｗｈｆｈｔ－１＋Ｗｃｆｃｔ－１＋ｂｆ）

ｃｔ＝ｆｔｃｔ－１＋ｉｔｔａｎｈ（Ｗｘｃｘｔ＋Ｗｈｃｈｔ－１＋ｂｃ）

ｏｔ＝σ（Ｗｘｏｘｔ＋Ｗｈｏｈｔ－１＋Ｗｃｏｃｔ＋ｂｏ）

ｈｔ＝ｏｔｔａｎｈ（ｃｔ）

（５）

式中：ｈｔ－１表示上一时刻单元的输出，ｘｔ标识当前单元
的输入，σ为ｓｉｇｍｏｄ函数。

计算遗忘向量 ｆｔ和输入门向量 ｉｔ，而后将所得取
正切值，存于细胞信息 ｃｔ中，最后计算输出门向量 ｏｔ
和隐藏层ｈｔ。

鉴于人脑神经活动的动态性，ＬＳＴＭ可以对大脑
活动的时间演变规律进行合理建模。作为混沌系统大

脑其状态之间的转化过程复杂多变，因此目标事件的

发生不仅取决于大脑的历史状态，也与其未来的状态

存在关联。为了更好挖掘时间片段中的关联关系，本

文采用双向 ＬＳＴＭ挖掘脑电数据的事件关系，其结构
如图６所示。

图６　双向ＬＳＴＭ计算架构

双向 ＬＳＴＭ由两列互不关联的 ＬＳＴＭ单元组成：
第一列 ＬＳＴＭ单元按时间顺序处理序列，而第二列单
位按相反的时间顺序处理序列。双向ＬＳＴＭ的设计思
路与之前分析相同，临床上神经科医生在对特定的窗

口进行分类时，常参考过去和将来的窗口。任意的输

出与之前和之后的状态同时有关，这与自动发作检测

的逻辑相符。
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２　模型训练

２．１　数据集
波士顿麻省理工学院附属儿童医院发布数据集

（ＣＨＢＭＩＴ）［１２］是现有最大的免费可用数据集之一。
相关学者在该数据集进行了大量工作［１３－１４］。本数据

集共涉及２３例患者，分为２４组（患者ｃｈｂ０３有２组记
录，相隔１．５年）。该数据集由９６９小时头皮脑电图记
录所构成，其中包含由专业医师划分的１７３次癫痫发
作数据。数据集中存在各种类型的癫痫发作（阵挛

性、脑全区性、强直性）。数据集中包含多种类型的患

者和不同类型的癫痫发作使训练出的模型更具有普适

性，同时可以提高模型的泛化能力。

本文的研究目标是检测输入到模型中的脑电信号

是否属于癫痫发作前的 ＳＰＨ阶段。因此对数据集进
行一定形式的预处理：将癫痫发作的时间段去除，同时

截取出癫痫发作前３０ｍｉｎ到前５ｍｉｎ作为目标片段
（阳性片段），而其余部分为正常片段（阴性片段）。对

于两部分的片段，以３０ｓ作为时间窗口，５ｓ作为滑动
步长进行切分，最后再将每个窗口中的数据按１ｓ进
行切分从而完成数据集的预处理。

２．２　算法流程
算法流程如图７所示。

图７　模型整体架构

　　整个模型由脑电信号投影、空频特征提取器、时间
特征提取器以及最后的全连接层分类器组成，训练过

程如下：

首先将分割好的脑电片段投影成图像。然后将

３０幅脑电图像分别输入到空频特征提取器中以提取
脑电片段的相关特征；而后将提取完成的特征合并输

入到时间特征提取器中以抽取时间特性；最后将得到

的特征向量输入到全连接层中判断输入数据段所属类

别。循环过程中利用评估得到的损失反向传播更新网

络参数，经过迭代执行完成模型训练。

卷积层架构如表１所示；时间特征提取层以卷积
层输出的３０个块作为输入，采用双向 ＬＳＴＭ进行时间
特征的捕获。

表１　卷积特征提取器网络架构

层数 网络类型 过滤器 输入尺寸

１ 卷积层 ３×３×２×３２ ２５６×２５６×３

２ 卷积层 ３×３×１×３２ １２８×１２８×３２

３ 模糊池化 ３×３×２ １２８×１２８×３２

４ 模糊卷积 ３×３×２×６４ ６４×６４×３２

５ 模糊卷积 ３×３×１×１９２ ３２×３２×６４

续表１

层数 网络类型 过滤器 输入尺寸

６ 并行卷积 ｂａｓｉｃ ３２×３２×１９２

７ 并行卷积 ｂａｓｉｃ １６×１６×２８８

８ 并行卷积 ｂａｓｉｃ ８×８×７６８

９ 模糊池化 ８×８×１ ８×８×１２８０

为了优化模型的参数和结构，本文通过交换卷积

层的顺序和在超空间上的参数调优进行预实验。结果

表明使用串行卷积层提取前期特征、使用并行卷积模

块提取深层特征时模型性能较好，其中所有卷积层均

使用整流线性激活（ＲｅＬＵ）。优化后的其他参数如下：
ｂａｔｃｈｓｉｚｅ＝１２８，优化器选择ＲＭＳＰｒｏｐ，不使用ｄｒｏｐｏｕｔ，
网络的学习率为０．００１。

２．３　癫痫预测模型
癫痫预测有两个任务方向，其中一个是建立面向

指定病人癫痫发作预测模型，另外一个是建立无特定

目标的跨患者癫痫预测模型。

建立特异性癫痫预测模型，即使用目标患者本人

的数据训练分类预测模型。由于单一患者阳性样本的
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数量有限（癫痫发作通常是相对罕见的事件），因此本

文基于留一法为特异性模型的建立设计数据采集方

法：选择其中１次发作前的片段作为测试样例，利用其
他Ｎ－１次发作前片段和全部间期片段训练模型。本
文重复此过程Ｎ次，以便测试每个癫痫发作记录。

相比之下，构建跨患者癫痫预测模型是一个具有

挑战性的工作。同样的癫痫发作在不同患者之间的脑

电图记录中存在一定差异（大脑中的位置、频率、持续

时间等因素），从而使广义癫痫发作模型的设计复杂

化。本文将任意一名患者的脑电数据作为待测数据，

利用其他Ｎ－１个患者的数据训练预测分类模型，然
后利用待测患者进行模型测试。保留模型参数的同时

在全部患者上重复此过程，在对每个患者进行测试后

完成跨患者癫痫预测模型的构建。

文献［１２］开发的基于支持向量机的商业化诊断
器，通过提取脑电信息在频谱、空间和时间中自定义特

征组合，实现了９６．３６％的灵敏度和０．１１次／ｈ的误诊
率，是特异性模型所参照的一个基准。文献［１５］通过
使用有限脉冲响应滤波器进行高低频去噪，而后使

用癫痫波序列分析（ＥＷＳ）和周期性波形分析（ＰＷＡ）
的算法在时域和频域中扫描 ＥＥＧ的节律模式以建立
跨患者癫痫发作预测模型，在 ＣＨＢＭＩＴ上获得了
９４．１３％的平均灵敏度和 ０．３２次／ｈ的平均误诊率。
文献［５］提出的深度卷积神经网络模型在跨患者预测
上取得了７５．１％的灵敏度和９４．１％的特异性，是模型
性能在深度学习领域的良好参照。

３　实　验

３．１　评估标准
合理选择评价指标有利于提高模型性能的可信

度。本文采用灵敏度和误诊率作为预测模型的评估标

准。灵敏度代表癫痫发作的检出率，鉴于癫痫表现出

的强破坏力，有效的癫痫检测模型应尽量预测出全部

的发病记录，因此灵敏度越高越好；预测模型应减少错

误报告的次数，降低患者因误报产生的恐惧感，减少错

误用药的次数，即模型的误诊率越低越好。

为了让模型对比结果更加直观，本文将实验得到

的灵敏度与所对比实验结果进行相减，将对比实验的

结果中的误诊率与本文的实验结果相减。差值大于０
表明本文提出的模型在两个评价指标上占据优势，反

之表示本文模型的不足之处。

３．２　实验结果
３．２．１　特异性癫痫预测模型比较

图８（ａ）比较了本文所提出的集成深度神经网络模
型和Ｓｈｏｅｂ的支持向量机模型在灵敏度和误诊率上的
差异。可以看出，基于集成神经网络所构建的癫痫预测

模型相比ＳＶＭ模型在患者ｃｈｂ０５、ｃｈｂ０６以及 ｃｈｂ１８－
ｃｈｂ２３上提高了癫痫检出率，在ｃｈｂ１３和ｃｈｂ１７上小幅
降低了灵敏度，总体上实现了平均９８．２２％的灵敏度；
总体上小幅降低了误诊率，平均误诊率为０．０９次／ｈ。

（ａ）

（ｂ）
图８　癫痫预测模型性能对比
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３．２．２　跨患者癫痫预测模型比较
利用传统方法构建的跨患者癫痫预测模型通常效

果不佳，原因是人工特征对不同患者癫痫前期的脑电

特征无法完全概括。与 Ｆｕｂａｓｓ所提出的方法相比，
本文所提出模型表现优异。如图８（ｂ）所示，在部分
患者上大幅提高了灵敏度，使模型的整体的灵敏度从

９４．１３％上升９５．６５％；与此同时降低了大部分患者的
误诊率，并且在个别患者上降幅明显，实现了０．１７次／ｈ
的平均误诊率。

为了衡量模型在深度学习算法中的性能水平，将

本文的方法与Ｒｏｂｉｎ所使用的深度卷积神经网络在跨
患者分类模型上的性能进行对比，结果如表２所示。

表２　模型性能对比（％）

模型 灵敏度 特异性 准确率

ＣＯＮＶ＿ＮＥＴ ７５．１０ ９４．１０ ８５．４０

深度集成模型 ９１．７２ ９４．８９ ９４．９３

３．３　实验结果分析
从评价指标的对比结果看，本文所提出的深度集

成模型在特异性癫痫预测模型和跨患者癫痫预测模型

上都有优异的表现。从数据集的角度分析，原始数据

集在ｃｈｂ１７－ｃｈｂ２３的患者中均存在一定程度的通道
丢失现象。而传统方法对数据模式有较大的依赖性，

当部分患者的数据模式发生变更（通道丢失）时，将使

所训练过程产生偏差，最后导致模型检测能力差、泛化

性弱。而深度集成模型的主要优势在于其多尺度、多

维度对脑电状态进行建模，同时对频域、空域和时域三

种特征进行自动提取，具有良好的泛化能力和足够的

健壮性，在部分通道丢失的情况仍能保持一定的检测

能力，优于人工特征的方法。

与传统卷积神经网络相比，深度集成网络在特异

性指标上基本持平。表明深度学习技术相比传统的分

类器拥有更好的泛化能力，可以准确识别发作间期的

核心特征；在灵敏度方面，深度集成模型具有优秀性

能，总体的预测准确率也相应提升。癫痫发作是一个

全脑区相关的变化过程。本文方法可以有效捕获大脑

各区位的空间状态变化，精确分析出脑电片段之间的

差异，有效提高模型的灵敏度，减少误报情况的发生。

４　结　语

本文提出了一种癫痫发作预测的深度集成网络模

型，通过纵向集成空频特征提取器和时间特征提取器，

可以有效地从脑电信号提取多维特征，自动学习癫痫

发作前期的一般不变表示。实验结果表明深度集成神

经网络所构建的特异性癫痫预测模型和跨患者癫痫预

测模型在性能上对比传统分类模型和卷积神经网络都

有显著改善，在癫痫发作预测任务上具有优势。

此外，深度集成网络的另一个优势在于可以探测

大脑中癫痫发作的具体位置，与医学专家分析脑电图

的目的相同。通过使用训练好的模型对部分遮盖的图

像进行分类，比较不同遮盖部位下的分类准确度可以

推导出癫痫发作前大脑激活的关键区域。对脑电信号

的多维特征共同分析的实践方法具有研究价值。

参 考 文 献

［１］ＷｏｒｌｄＨｅａｌｔｈＯｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ．Ｅｐｉｌｅｐｓｙ：Ａｐｕｂｌｉｃｈｅａｌｔｈｉｍ

ｐｅｒａｔｉｖｅ：ｓｕｍｍａｒｙ［Ｒ］．Ｇｅｎｅｖａ：ＷＨＯ，２０１９．

［２］赵建林，周卫东，刘凯，等．基于 ＳＶＭ和小波分析的脑电

信号分类方法［Ｊ］．计算机应用与软件，２０１１，２８（５）：１１４

－１１６．

［３］ＷａｎｇＦ，ＬｉＺＣ，ＦｅｎｇＬＣ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆ

ｅｐｉｌｅｐｓｙａｎｄｓｅｉｚｕｒｅｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｃｌａｓｓｓｐａｒｓｅｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍａｃｈｉｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌａｎｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ

ＭｅｔｈｏｄｓｉｎＭｅｄｉｃｉｎｅ，２０１７（１）：１－１０．

［４］ＦｅｉＫ，ＷａｎｇＷ，ＹａｎｇＱ，ｅｔａｌ．Ｃｈａｏｓｆｅａｔｕｒｅｓｔｕｄｙｉｎｆｒａｃ

ｔｉｏｎａｌＦｏｕｒｉｅｒｄｏｍａｉｎｆｏｒｐｒｅｉｃｔａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｅｐｉｌｅｐｔｉｃｓｅｉ

ｚｕｒｅ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１７（Ｃ），２４９：２９０－２９８．

［５］ＳｃｈｉｒｒｍｅｉｓｔｅｒＲ，ＳｐｒｉｎｇｅｎｂｅｒｇＪＴ，ＧｌａｓｓｔｅｔｔｅｒＭ，ｅｔａｌ．

ＤｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒＥＥＧ

ｄｅｃｏｄｉｎｇａｎｄｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ［ＥＢ］．ａｒＸｉｖ：１７０３．０５０５１，２０１７．

［６］ＤａｏｕｄＨ，ＢａｙｏｕｍｉＭＡ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｅｐｉｌｅｐｔｉｃｓｅｉｚｕｒｅｐｒｅｄｉｃ

ｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＢｉｏ

ｍｅｄｉｃａｌＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１９，１３（５）：８０４－８１３．

［７］ＢａｓｈｉｖａｎＰ，ＲｉｓｈＩ，ＹｅａｓｉｎＭ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ

ｔｉｏｎｓｆｒｏｍＥＥＧｗｉｔｈｄｅｅｐｒｅｃｕｒｒｅｎｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓ［ＥＢ］．ａｒＸｉｖ：１５１１．０６４４８，２０１６．

［８］朱婷，王瑜，肖洪兵，等．基于多通路 ＣＮＮ的多模态 ＭＲＩ

神经胶质瘤分割［Ｊ］．计算机应用与软件，２０１８，３５（４）：

２２０－２２６．

［９］ＬｉｕＨ，ＹａｎｇＺ，ＨｕａｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ｈｅａｒｔｒａｔｅｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙｉｎｄｉ

ｃｅｓａｓｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓｏｆｔｈｅｒｅｓｐｏｎｓｅｔｏｖａｇｕｓｎｅｒｖｅｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎｉｎ

ｐａｔｉｅｎｔｓｗｉｔｈｄｒｕｇｒｅｓｉｓｔａｎｔｅｐｉｌｅｐｓｙ［Ｊ］．Ｅｐｉｌｅｐｓｉａ，２０１７，

５８（６）：１０１５－１０２６．

［１０］ＳａｈａＳ，ＭｉｔｒａＳ，ＹａｄａｖＲＫ．Ａｓｔａｃｋｂａｓｅｄｅｎｓｅｍｂｌｅ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇｃａｎｃｅｒＭｉｃｒｏＲＮＡｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ［Ｊ］．

ＧｅｎｏｍｉｃｓＰｒｏｔｅｏｍｉｃｓ＆Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１７，１５（６）：３８１－

３８８．　

（下转第１９４页）



　
１９４　　 　　　 计算机应用与软件 ２０２２年

ｆａｓｔＴｅｘｔ在ＲＮＮ上Ｆ１值最低。

４．５　综合分析
为了进行对比分析，本实验过程也在斯坦福情感

树银行数据集（ＳｔａｎｆｏｒｄＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｒｅｅｂａｎｋ）和亚马逊
评论数据库（ＡｍａｚｏｎＲｅｖｉｅｗＤａｔａｓｅｔ）进行了验证，取
得了相似的结果。但是准确率等指标相对微博灾害数

据集较低，区分度不明显。可能原因是微博灾害数据

集上各分类数据分布较均匀，同时在文本隐含信息中

具有较高的相似性。而另外两个数据集通用性较强，

文本隐含信息过多，分类结果不理想。

综上所述，从综合效果上看，Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词向量模
型在ＬＳＴＭ网络模型中表现出了最佳的性能。这可能
有三方面的原因。首先，在灾害数据集的预处理中，采

用了基于词频的关键词提取。这导致降低了分词之间

的上下文联系，从而导致基于上下文关系的词向量模

型性能的下降，如 ｆａｓｔＴｅｘｔ和 ＥＬＭｏ模型。其次，由于
ＬＳＴＭ神经网络模型具有长时记忆功能，通过迭代训
练，能够发现训练数据集中的共同属性。因此，在特定

领域数据集方面，对具有相同特点文本学习能够体现

出更好的性能。最后，就是Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ词向量模型网络
体现结构特点，Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ没有过多依赖上下文的关系
进行词分量，而是更多依靠多维度的信息描述方法。

虽然过多的维度描述导致了词向量数据存储规模的增

大，降低了处理速度，但是它具有更强的通用性，因此，

在分词上下文关系较弱的自然文本分析中能够体现出

更好的性能。

５　结　语

本文基于微博灾害数据集，对五种通用词向量模

型在文本多目标分类中进行了比较分析。设计了

ＭＬＰ、ＣＮＮ、ＲＮＮ和ＬＳＴＭ多目标分类模型。通过实验
分析了五种通用词向量模型在不同分类模型中的特

点。实验结果表明，Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ模型网络体系结构由于
提供了更多的文本隐含信息，因此在微博灾害数据集

情感分类中具有较高的准确性。下一步工作可以针对

不同通用词向量模型设计特殊的神经网络模型，提升

多目标分类的准确率。
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