
第 42 卷　 第 2 期

2021 年 2 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 42

 

No. 2
Feb.

 

2021

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2006835

收稿日期:2020- 08- 28　 　 Received
 

Date:
 

2020- 08- 28
∗基金项目:国家重点研发计划项目(2020YFB1710200)、国家自然科学基金(61370222)、黑龙江省自然科学基金重点项目( ZD2019F003)、黑龙

江省高等教育教学改革重点委托项目(SJGZ20170027)、黑龙江省属高等学校基本科研业务费基础研究项目(KJCX201815,KJCX201917)资助

基于脑电通道动态选择方法的癫痫检测∗

汝彦冬1,2,李金宝3,吕兴凤4,赵彩虹4,齐景嘉5

(1. 黑龙江大学电子工程学院　 哈尔滨　 150080;
  

2. 黑龙江科技大学电子与信息工程学院　
哈尔滨　 150027;

 

3. 齐鲁工业大学(山东省科学院)山东省人工智能研究院　 济南　 250014;
 

4. 黑龙江大学计算机科学技术学院　 哈尔滨　 150080;
 

5. 哈尔滨金融学院教务处　 哈尔滨　 150030)

摘　 要:在癫痫检测任务中,脑电信号的通道选择直接影响检测性能。 针对静态通道选择方法中脑电信号部分时段癫痫

检测能力不足的问题,提出了动态通道选择方法。 根据通道位置和脑电信号功率谱密度确定通道集合,选择通道集合中

癫痫检测能力最强的一路通道作为特征提取通道,通过提高局部癫痫检测能力,进而提高整体检测能力。 实验结果表

明,提出的动态通道选择方法检测癫痫,取得了 98. 99% 精确度、98. 52% 敏感度和 99. 52% 特异度的较好性能。 与多通道

相比,检测性能相近,但特征提取通道最少,时间复杂度减少到 O( 1) 。 与单通道相比,精确度、敏感度和特异度性能指标

提高 4. 93% 以上。
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Abstract:In
 

the
 

task
 

of
 

epilepsy
 

detection,
 

the
 

selection
 

of
 

EEG
 

channel
 

directly
 

affects
 

the
 

detection
 

performance.
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

weak
 

detection
 

ability
 

in
 

some
 

periods
 

of
 

detection
 

method
 

using
 

static
 

channels,
 

a
 

dynamic
 

channel
 

selection
 

method
 

is
 

proposed.
 

The
 

channel
 

set
 

is
 

determined
 

according
 

to
 

the
 

channel
 

position
 

and
 

power
 

spectral
 

density
 

(PSD)
 

of
 

EEG.
 

The
 

channel
 

with
 

the
 

strongest
 

epileptic
 

detection
 

ability
 

is
 

selected
 

as
 

the
 

feature
 

extraction
 

channel,
 

which
 

can
 

enhance
 

the
 

overall
 

detection
 

ability
 

by
 

improving
 

the
 

local
 

detection
 

ability
 

of
 

epilepsy.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

dynamic
 

channel
 

selection
 

method
 

can
 

detect
 

epilepsy
 

with
 

98. 99%
 

accuracy,
 

98. 52%
 

sensitivity
 

and
 

99. 52%
 

specificity.
 

Compared
 

with
 

multi-channel,
 

the
 

detection
 

performance
 

is
 

similar.
 

However,
 

the
 

feature
 

extraction
 

channel
 

is
 

the
 

least,
 

and
 

the
 

time
 

complexity
 

was
 

reduced
 

to
 

O(1).
 

Compared
 

with
 

single
 

channel,
 

the
 

accuracy,
 

sensitivity
 

and
 

specificity
 

are
 

improved
 

more
 

than
 

4. 93% .
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0　 引　 　 言

癫痫是最常见的神经系统疾病之一,影响着全世界

大概 6
 

000 万人。 癫痫检测结果是医生治疗癫痫的主要

依据之一。 传统的癫痫检测是医生通过观察患者的脑电

波形状,根据自己的临床经验完成,这种方法不仅耗时、
效率低,而且检测结果会依赖医生的主观判断,因此,实
现高性能的癫痫自动检测一直是研究者们的主要研究

方向。
目前最常采用的癫痫检测方法是利用 10 ~ 20 国际

标准系统采集到的头皮脑电信号完成的。 脑电信号经过

不同的脑组织结构传输到头皮的不同位置,信号能量小,
易受到其它脑电信号的干扰,导致同一信号源在不同通

道上的形态存在差异,因此,通道选择很大程度上影响着

癫痫检测性能[1] 。 通道选择分为单通道选择和多通道选

择。 在多通道选择中,Birjandtalab 等[2] 根据随机森林模

型得到通道重要性,并完成通道选择,但通道选择结果依

赖随机森林模型参数。 Shah 等[3] 运用生理学知识,依据

不同通道获取癫痫信息能力和抗干扰能力存在差异的事

实,通过对比不同通道组合的检测结果完成通道选取,但
该方法只针对个体患者有效,不同患者的最佳通道组合

往往存在差异,导致该模型的泛化能力差。 Avcu 等[4] 根

据不同通道检测性能确定通道的重要程度,达到减少通

道的目的,但该方法选择的多通道只是几个重要程度较

高的通道组合, 并不能保证整体的检测性能最好。
Truong 等[5] 采用通道间的相关系数进行通道选择,当存

在个别通道信号质量较差时,该通道与其他通道的相关

系数也会变小,可能会因此抛弃最适合检测的通道。 多

通道癫痫检测方法需要花费大量时间来提取信号特征,
癫痫检测速度较慢。

针对多通道癫痫检测速度慢的问题,研究者尝试使

用单通道完成癫痫检测,其中 Lu 等[6] 分别使用了不同通

道完成癫痫检测,找出检测性能最好的通道作为特征提

取通道,保证整体上癫痫检测性能最好,但选择的通道不

具有普遍性,对某些患者来说,并不是该患者癫痫检测性

能最好的通道,导致个别患者癫痫检测能力差,从而降低

了整体的检测性能。 Ammar 等[7] 通过寻找与癫痫发作密

切相关的信号尖峰来定位癫痫发作区,选择该区域上的

通道作为检测通道,但脑电信号通常会受到噪声干扰,因
此准确获得信号尖峰的难度较大。 Zhu 等[8] 采用不同通

道的组合完成癫痫检测,并结合癫痫类型和检测结果找

出最优通道,但该方法要求癫痫类型已知,在实际应用中

癫痫类型一般很难获取,从而限制了该方法的应用。 上

述单通道选择方法只是保证了选择的通道在所有通道中

整体检测性能最好,却忽略了来自不同患者的同一通道

的脑电信号质量存在差异的事实,导致部分患者的癫痫

检测效果较差,从而影响整体癫痫检测能力。
本文结合了多通道脑电信息全面和单通道时间复杂

度低的优点,选择 6 路通道作为通道集合,在不同时段选

择集合中癫痫检测能力最显著的单通道作为特征提取通

道。 通过通道的动态选择,提高了局部癫痫检测能力进

而提高了整体的癫痫检测能力。 同时,与现有的单通道

和多通道检测相比,面对用于提取特征的个别脑电通道

信号突然消失的情况,采用动态通道的检测模型依然具

备一定癫痫检测能力。

1　 通道选择和癫痫检测原理

1. 1　 检测整体结构

本文采用麻省理工学院提供的癫痫脑电数据库作为

研究对象,滤除脑电信号中的噪声后完成通道集合选择,
计算通道集合中各通道信号的功率谱密度,在不同时间

段内,抛弃功率谱密度异常值所占比例较大的通道后选

择功率谱密度最大的单通道作为特征提取通道,利用随

机森林模型完成癫痫检测,检测方法如图 1 所示。

图 1　 癫痫检测结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

epilepsy
 

detection

1. 2　 功率谱密度

本文以功率谱密度作为通道的选择依据, 采用

Welch 法计算功率谱密度。 该方法将原始数据分成 L
段,允许数据重叠。 采用窗函数完成数据截取,每一段的

功率谱密度记作 P(ω), 如式(1)所示。

P(ω) = 1
MUL∑

L

i = 1
∑
M-1

n = 0
x i
N(n)d(n)e -jωn 2

(1)

式中: d(n) 为窗函数,本文选择矩形窗作为窗函数,将原

始信号 xN(n) 分段,M 代表每段数据个数,U 为归一化因

子,表达式如式(2) 所示。

U = 1
M∑

M

n = 1
d2(n) (2)

1. 3　 通道集合

本文采用的数据库是麻省理工学院利用 10 ~ 20 国

际标准系统采集得到的,该系统含有 21 个电极点。 相邻

2 个电极点采用条状贴片连接,会产生一路通道脑电信

号数据。 观察数据库发现部分患者个别通道数据并未保

存,但所有患者共同拥有 18 路通道的数据(通道包括:
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FP1F7、 F7T7、 T7P7、 P7O1、 FP1F3、 F3C3、 C3P3、 P3O1、
FP2F4、 F4C4、 C4P4、 P4O2、 FP2F8、 F8T8、 T8P8、 P8O2、
FZCZ 和 CZPZ)。 这 18 通道覆盖了头皮的不同区域,保
证了每个区域内都提取了相应的数据信息,所以本文采

用这 18 路通道作为研究备选通道。
头脑软组织结构复杂,癫痫发作区的癫痫信号传输

到头皮的过程中,要经过不同的传输路径,会受到其他脑

电信号、眼电信号、肌电信号等噪声影响,信号到达头皮

时存在较大差异。 本文依据通道位置并结合信号的癫痫

检测能力和稳定性完成通道集合的选取。 医学研究表

明,FP1 和 FP2 通道位于前额,只能采集到 36%的癫痫信

号, 所以本文抛弃了通道 FP1F7、 通道 FP1F3、 通道

FP2F4 和通道 FP2F8。 本文计算了患者 05 部分癫痫信

号的功率谱密度平均值和标准差,结果如表 1 所示。
Williamson 等[9] 发现功率谱密度较高的脑电信号癫痫检

测能力更强,本文首先选择了功率谱密度最大的通道

F3C3、通道 C3P3、通道 FZCZ 和通道 F4C4
 

共 4 条通道。
其次,通道 C4P4 和通道 CZPZ 的位置最接近癫痫发作的

海马区,癫痫信号到达头皮的距离较近,受相邻通道的脑

电信号影响较小,距离耳部、枕部和眼部等噪声源较远,
信号相对纯净,从表 1 也可以看出通道 C4P4 和通道

CZPZ 功率谱度标准差最小,信号最稳定,和其他电极相

比能够较好地捕捉到癫痫信息,所以选择通道 C4P4 和

通道 CZPZ。 通道 P7O1、通道 P3O1、通道 P4O2 和通道

P8O2 距离癫痫发作区较远,距离枕部较近,易受到肌电

噪声和相邻通道信号的影响。 通道 F7T7、通道 T7P7、通
道 F8T8 和通道 T8P8 距离耳部较近,距癫痫发作区较

远,易受眼电噪声和其他通道信号的影响。 最终本文选

择通道 F3C3、通道 C3P3、通道 F4C4、通道 C4P4、通道

FZCZ
 

和通道 CZPZ 共 6 路通道作为通道集合。

表 1　 癫痫信号部分功率谱密度平均值和标准差

Table
 

1　 Mean
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

partial
 

power
 

spectral
 

density
 

of
 

epileptic
 

signal W / Hz

通道 F7T7 T7P7 P7O1 F3C3 C3P3 P3O1 F4C4 C4P4 P4O2 F8T8 T8P8 P8O2 FZCZ CZPZ

平均值 4
 

164 4
 

308 4
 

555 7
 

451 6
 

500 4
 

351 6
 

603 2
 

863 3
 

531 4
 

783 4
 

396 2
 

433 5
 

529 3
 

210

标准差 2
 

033 1
 

773 1
 

747 3
 

428 2
 

820 1
 

708 2
 

284 1
 

209 1
 

583 2
 

036 1
 

904 1
 

228 2
 

121 755

1. 4　 动态通道选择

不同通道获取癫痫信息的能力存在较大差异,某一

时刻一定会存在最适合癫痫检测的通道[4] 。 在实际应用

中存在由于噪声滤除不完全而导致虽然脑电信号功率谱

密度较高但是其中的纯净脑电信号功率谱密度较低的情

况,为此本文依据功率谱密度完成通道动态选择,舍弃了

功率谱密度异常高和个别通道信号突然消失(功率谱密

度为○)的通道,从而保证选择的通道是通道集合中癫痫

检测能力最强的。 同时利用拉依达准则识别功率谱密度

异常值,分别计算 6 路通道异常值所占比例,并将它们的

平均值作为通道转换阈值(例如:0. 015)。
拉依达准则描述如下: 当第 i 点样本值 X i 满足

式(3),则认为 Xi 为异常值。
x i - x > 3 × Sx (3)

式中: x 为样本均值,如式(4) 所示;Sx 为样本标准偏差,
如式(5) 所示。

x = 1
n ∑

n

i = 1
x i (4)

Sx =
1
n ∑

n

i = 1
(x i - x) 2é

ë
êê

ù

û
úú

1
2

(5)

1. 5　 特征提取

癫痫信号采用 2
 

s 作为一个分析时隙,步长设置为

1
 

s。 非癫痫信号采用 2
 

s 作为一个分析时隙,步长设置

为 2
 

s。 完成信号预处理后,提取了脑电信号的时域和频

域共 52 个信号特征。
　 　 1)信号预处理

脑电信号由不同信号源混合而成,存在心电、眼动、
肌电等噪声的干扰,信号组成复杂。 本文采用独立成分

分析法完成脑电信号的噪声分离工作[10] 。 癫痫信息主

要存在低频信号中[11] ,本文选择 0 ~ 47
 

Hz 范围内信号作

为研究对象。 采用最小均方差滤波器完成信号滤波,为
了减少边界效应的影响,滤波后信号的头部和尾部各去

掉 5
 

s 数据。
　 　 2)特征提取

本文采用离散傅里叶变换计算信号频谱,离散傅里

叶变换表达式如下:

X(k) = ∑
N-1

n = 0
x(n)e

- j×2×π×n
N ,k = 0,1,…,N - 1 (6)

本文从频率 1
 

Hz 开始,47
 

Hz 截止,步长 1
 

Hz,共得

到 47 个频率点对应的 47 个能量值作为频域特征。 同时

也采用了均值、方差、峰度、偏度和功率谱密度作为时域

特征。

1. 6　 检测模型和评价

为了避免产生过拟合,本文采用随机森林模型实现

癫痫检测,利用网格搜索法完成模型参数的优化,使用精

确度、敏感度、特异度作为模型性能评价指标,定义如下:
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精确度 = TP + TN
TP + FP + FN + TN

(7)

敏感度 = TP
TP + FN

(8)

特异度 = TN
TN + FP

(9)

式中:TP 是正确分类非癫痫信号的个数;FP 是把非癫痫

信号错分成癫痫信号的个数;FN 是把癫痫信号错分成非

癫痫信号的个数;TN 是正确分类癫痫信号的个数。
在癫痫检测任务中,与把非癫痫误诊为癫痫相比,把

癫痫误诊为非癫痫潜在的风险越高。 本文通过赋予两类

误诊不同的权重,提出加权误诊率( WER) 的概念,以此

表示在癫痫检测中因为分类错误而产生风险的高低,该
数值越大表示因分类错误产生的风险越高,检测结果越

不易被接受。 加权误诊率定义如下:

WER = FN
FN + TN

·α + FP
FP + TP

·β (10)

本文规定加权误诊率的取值范围是(0,2),该数值

越大, 表示分类错误产生的风险越高。 式(10) 中的 α和

β 是用户根据分类错误类型参考癫痫专家的建议设置

的,其中 α 的取值范围为 0,FN
+ TN
FN( ) ,β 的取值范围为

0,FP
+ TP
FP( ) ,专家建议 α = Nβ,其中 N 取自然数。

2　 实验方法和实验结果

2. 1　 数据库

本文采用麻省理工学院提供的癫痫数据库作为实

验数据源,该数据库含有 23 位癫痫患者的 24 个脑电数

据集合(其中 1 个人有 2 个脑电数据集合) ,是利用国

际上通用的 10 ~ 20 国际标准系统采集得到的。 采样频

率 256
 

Hz,信号的频率范围为(0 ~ 100
 

Hz) 。 所有数据

都由癫痫专家人工标注,详细记录了每次癫痫发作的

开始时间和结束时间,以及每位患者的发作次数。 该

数据库中脑电信号持续时间总长 979. 8
 

h,其中癫痫发

作 197 次共计 3. 23
 

h。 该数据库包含多种类型癫痫数

据,数据量大且具有代表性,广泛应用在癫痫检测研

究中。
2. 2　 通道的相关性

不同通道脑电信号既相似又存在差异,在实际应用

中,应该根据通道的实际状态选择最适合癫痫检测的通

道。 本文对患者 05 的脑电信号进行分析,分别计算了

120
 

s 的癫痫信号和非癫痫信号中 6 路通道的相关系数,
癫痫信号各通道相关系数如表 2 所示,非癫痫信号各通

道相关系数如表 3 所示。

表 2　 癫痫信号 6 路通道相关系数

Table
 

2　 Correlation
 

coefficients
 

of
 

6
 

channels
 

in
 

epileptic
 

signals

F3C3 C3P3 F4C4 C4P4 FZCZ

F3C3 1 0. 43 0. 67 0. 60 0. 68

C3P3 0. 43 1 0. 38 0. 44 0. 45

F4C4 0. 67 0. 38 1 0. 73 0. 74

C4P4 0. 60 0. 44 0. 73 1 0. 63

FZCZ 0. 68 0. 45 0. 74 0. 63 1

CZPZ 0. 48 0. 59 0. 51 0. 64 0. 71

表 3　 非癫痫信号 6 路通道相关系数

Table
 

3　 Correlation
 

coefficients
 

of
 

6
 

channels
 

in
 

in-epileptic
 

signals

F3C3 C3P3 F4C4 C4P4 FZCZ

F3C3 1 0. 44 0. 64 0. 43 0. 65

C3P3 0. 44 1 0. 43 0. 46 0. 37

F4C4 0. 64 0. 43 1 0. 59 0. 64

C4P4 0. 43 0. 46 0. 59 1 0. 48

FZCZ 0. 65 0. 37 0. 64 0. 48 1

CZPZ 0. 39 0. 55 0. 45 0. 53 0. 44

　 　 通过表 2 和 3 可以看出,通道间具有一定相似性,但
也存在个体差异。 其中 C3P3 通道与 F3C3 通道、F4C4
通道、C4P4 通道、FZCZ 通道和 CZPZ 通道这 5 路通道的

相关系数取值范围为(0. 37,0. 59),和其他通道相关系数

相比整体上偏小。 癫痫期间 C3P3 通道与 F3C3 通道、
F4C4 通道和 C4P4 通道的相关系数小于非癫痫期间对应

的相关系数,同时 C3P3 通道与 FZCZ 通道和 CZPZ 通道

的相关系数大于非癫痫期间对应的相关系数,因此,
C3P3 通道受其他通道的影响较小,独立性较好,当 C3P3
通道和其他通道功率谱密度相同时,选择 C3P3 通道作

为特征提取通道。 由 F3C3 通道、F4C4 通道、C4P4 通道、
FZCZ 通道和 CZPZ 通道这 5 路通道间相关系数可以看

出,整体上癫痫信号通道相关系数大于非癫痫信号通道

相关系数,主要原因是通道集合距癫痫发作的海马区较

近,6 路通道获取到了相同神经元发出的癫痫信息,和非

癫痫信号相比,相同信息在脑电信号中所占比例较大,所
以通道间相似性较大。

通过以上的分析可知,通道集合中的 6 路通道距离

癫痫发作区很近,癫痫检测能力较强,虽然存在一定相似

性,但也存在个体差异。 当某一路通道检测效果较差时,
可以通过选择其他具备良好检测能力的通道完成癫痫

检测。
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2. 3　 功率谱密度分析

本文对患者 05 的脑电信号进行分析,得到了癫痫和

非癫痫信号的 120
 

s 脑电信号功率谱密度的变化趋势和

统计特征。
　 　 1)信号功率谱密度变化趋势分析

非癫痫信号和癫痫信号功率谱密度变化趋势如图 2
所示。 从图 2 可以看出无论是非癫痫信号还是癫痫信

号,不同通道的功率谱密度在同一时间存在差异,变化趋

势也不一样,实际中应该参考功率谱密度的变化特点,在
某一时间点上选择功率谱密度最大的通道作为特征提取

通道,保证特征提取通道是 6 路通道中癫痫检测能力最

强的,通过局部癫痫检测能力的提高,进而提高整体的癫

痫检测能力。

图 2　 功率谱密度变化趋势

Fig. 2　 The
 

trend
 

of
 

power
 

spectral
 

density

　 　 2)功率谱密度统计分析

本文采用平均值、中位值、最大值和标准差分别对非

癫痫信号和癫痫信号的 6 路通道功率谱密度进行分析,

结果如图 3 所示。 结果表明非癫痫信号和癫痫信号不同

通道功率谱密度的平均值、中位数、最大值和方差存在明

显差异,具备显著的统计特征。

图 3　 功率谱密度分布

Fig. 3　 The
 

distribution
 

of
 

power
 

spectral
 

density

2. 4　 通道动态选择

本文对患者 05 的脑电信号进行分析,采用 10
 

s 作为

一个分析时隙,计算了癫痫信号和非癫痫的 14 个分析时

隙的功率谱密度异常值比例,癫痫信号功率谱密度异常

值比例如表 4 所示,非癫痫信号功率谱密度异常值比例

如表 5 所示。 从结果可以看出,癫痫信号和非癫痫信号

的异常值比例差异较大。 本文将前一分析周期内的癫痫

和非癫痫 6 路通道功率谱密度异常值所占比例的平均值

0. 019
 

5(癫痫信号异常值比例平均值为 0. 018,非癫痫信

号异常值比例平均值为 0. 021) 设定为通道转换阈值。
如果当前通道信号功率谱密度异常值比例大于通道转换

阈值,认为该通道不能满足分析要求,舍弃该通道,查询

通道信号功率谱密度排列表,选择剩余 5 路通道中功率

谱密度最大的通道作为特征提取通道(当功率谱密度相

等时,如果存在 C3P3 通道则选择 C3P3 通道,否则随机

选择通道)。
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表 4　 癫痫信号不同通道异常值所占比例

Table
 

4　 Proportion
 

of
 

abnormal
 

values
 

in
 

different
 

channels
 

of
 

epileptic
 

signals %

通道 时段 1 时段 2 时段 3 时段 4 时段 5 时段 6 时段 7 时段 8 时段 9 时段 10 时段 11 时段 12 时段 13 时段 14

F3C3 0 3. 3 0 0 0 3. 3 0 0 0 0 6. 7 0 0 0

C3P3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3. 3 0 0 0

F4C4 0 5. 0 0 0 0 0 0 1. 7 0 0 5. 0 0 0 0

C4P4 0 5. 0 0 0 0 0 0 1. 7 0 0 5. 0 0 0 0

FZCZ 0 3. 3 1. 7 0 0 0 0 0 0 0 5. 0 0 0 0

CZPZ 0 3. 3 0 0 0 0 0 0 1. 7 0 1. 7 0 1. 7 0

表 5　 非癫痫信号不同通道异常值所占比例

Table
 

5　 Proportion
 

of
 

abnormal
 

values
 

in
 

different
 

channels
 

of
 

in-epileptic
 

signals %

通道 时段 1 时段 2 时段 3 时段 4 时段 5 时段 6 时段 7 时段 8 时段 9 时段 10 时段 11 时段 12 时段 13 时段 14

F3C3 0 1. 7 3. 3 1. 7 3. 3 1. 7 3. 3 0 1. 7 0 3. 3 1. 7 1. 7 1. 7

C3P3 1. 7 5. 0 1. 7 0 1. 7 1. 7 1. 7 1. 7 0 3. 3 1. 7 1. 7 3. 3 3. 3

F4C4 3. 3 3. 3 1. 7 3. 3 1. 7 0 1. 7 3. 3 1. 7 1. 7 1. 7 1. 7 1. 7 3. 3

C4P4 3. 3 3. 3 1. 7 3. 3 1. 7 0 1. 7 3. 3 1. 7 1. 7 1. 7 1. 7 1. 7 3. 3

FZCZ 1. 7 1. 7 1. 7 1. 7 1. 7 1. 7 1. 7 1. 7 5. 0 1. 7 0 1. 7 3. 3 3. 3

CZPZ 1. 7 0 1. 7 3. 3 1. 7 3. 3 1. 7 0 1. 7 1. 7 1. 7 1. 7 3. 3 1. 7

　 　 本文提出的动态通道选择方法如图 4 所示。 以 10
 

s
作为一个分析时隙,计算功率谱密度,根据功率谱密度对 6
路通道进行排序,选择功率谱密度最大的一路通道作为特

征提取通道。 监测该通道功率谱密度异所占比例,当异常

值所占比例超过通道转换阈值时,舍弃该通道,选择其余 5
路通道中功率谱密度最大的通道作为特征提取通道。

图 4　 动态通道选择方法

Fig. 4　 The
 

dynamic
 

channel
 

selection
 

method

3　 动态通道选择方法的检测性能

本文采用随机森林模型完成癫痫检测,利用网格搜

索法优化了模型参数,得到最佳决策树个数为 900,每次

随机选取的变量数为 5,利用 10 折交叉验证方法完成性

能验证。
Yuan 等学者采用了和本文相同的数据库实现癫痫

检测[12-23] ,得到的性能和本文得到的性能对比如图 5 所

示。 从图 5 可以看出,本文提出的方法取得了 98. 99%精

确度、98. 52%敏感度和 99. 52%特异度的较好性能。 和

多通道检测相比,检测性能相近,但提取分类特征的通道
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最少。 时间复杂度由多通道的 O( n)减少到 O(1),提高

了癫痫检测速度。 和单通道检测相比,本文通过癫痫检

测能力的局部优化提高了癫痫检测性能,精确度、敏感度

和特异度性能指标提高 4. 93%以上。 同时本文提出的方

法面对选择的通道中某路信号突然消失的特殊情况,与
单通道和多通道相比,采用通道动态选择方法的检测模

型仍可以完成检测。 在本文提出的加权误诊率指标中,
依据专家建议设定 α= 5,β= 1,即把癫痫误诊为非癫痫产

生的风险是非癫痫误诊为癫痫产生的风险的 5 倍。 本文

得到的癫痫加权误诊率远低于采用单通道的癫痫检测方

法,和多通道比起来癫痫加权误诊率也处于较低水平,证
明了本文提出的方法将癫痫误诊为非癫痫的风险较小。

图 5　 检测性能对比

Fig. 5　 Test
 

performance
 

comparison

图 6　 检测性能对比

Fig. 6　 Test
 

performance
 

comparison

本文分别使用通道集合中的单通道和通道集合完成

癫痫检测。 采用和动态通道检测方法相同的特征、检测

模型和实验过程,得到的检测性能如图 6 所示。 由图 6
可以看出,无论采用通道集合中的任意单通道,还是采用

通道集合都具有较好的检测性能,证明本文选择的通道

集合、特征以及检测模型适合完成癫痫检测任务。 此外,
本文采用的动态通道检测性能优于单通道检测和通道集

合检测性能,证明动态通道选择方法通过局部癫痫检测

性能的提高,进一步提高了整体癫痫检测性能。 和采用

通道集合相比,动态通道检测方法计算了 6 路通道的功

率谱密度并作为通道选择依据,提取了单通道的 52 个特

征,大幅减少了特征提取数量。 同时得到的加权误诊率

仅为 0. 038
 

8,远低于单通道和通道集合的加权误诊率,
说明采用动态通道完成癫痫检测,因误检产生的风险最

低,检测结果更容易被接受。

4　 结　 　 论

本文依据脑神经知识完成通道集合选择,并从集合

中选择一路局部癫痫检测能力强的通道作为特征提取通

道,实现了检测性能的局部优化,进一步提高了整体的癫

痫检测能力,保证选择的特征提取通道能高效快速地完

成癫痫检测任务。 实验证明,采用动态通道的癫痫检测

模型取得了 98. 99%精确度、98. 52% 敏感度和 99. 52% 特

异度的较高性能。 与现有的多通道检测方法相比,提取

特征的通道数量大幅减少,与单通道检测相比,精确度、
敏感度和特异度性能提高 4. 93% 以上,因此本文提出的

方法检测性能较好,提取特征的通道最少,而且因误检产

生的风险最低,同时在某路通道信号突然丢失时模型仍

然具有一定的癫痫检测能力。
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