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基于深度学习的癫痫脑电不平衡分类方法∗
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摘　 要:癫痫发作自动检测技术对癫痫患者的诊断和治疗具有重要意义。 由于癫痫发作期持续时间较短,发作期与非发作期的

脑电数据分布是不平衡的。 针对该问题,本文提出了一种不平衡分类与深度学习相结合的癫痫发作自动检测方法。 首先,为防

止不同类别数据之间界限模糊,使用 Borderline-SMOTE 算法对 1 / 3 训练集做平衡处理;之后,设计了金字塔型的一维深度卷积

神经网络,并利用平衡处理的训练集进行训练。 与常见的二维卷积神经网络不同,本文构造的一维卷积神经网络减少了训练参

数,提高了训练速率,能够有效地避免由于训练样本较少而造成的过拟合。 在长达 991 小时的长程头皮脑电数据集上的实验表

明,经过平衡处理后的检测效果得到明显改善,最佳敏感度达到 92. 35% ,特异性达到 99. 88% ,阳性预测率达到 90. 68% ,阴性预

测率达到 99. 91% 。 同时,与其他癫痫检测方法的比较表明,本文方法具有更好的检测结果,更加符合临床应用的要求。
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Abstract:Automatic
 

seizure
 

detection
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

the
 

diagnosis
 

and
 

treatment
 

of
 

patients
 

with
 

epilepsy.
 

Due
 

to
 

the
 

short
 

duration
 

of
 

epileptic
 

seizure
 

period,
 

the
 

EEG
 

signal
 

distribution
 

between
 

the
 

seizure
 

period
 

and
 

the
 

non-seizure
 

period
 

is
 

imbalanced.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

an
 

automatic
 

detection
 

method
 

of
 

epilepsy
 

based
 

on
 

the
 

fusion
 

of
 

imbalanced
 

classification
 

and
 

deep
 

learning
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

Borderline-SMOTE
 

algorithm
 

is
 

applied
 

to
 

one-third
 

training
 

set
 

to
 

prevent
 

the
 

boundaries
 

between
 

different
 

classes
 

from
 

blurring.
 

Then,
 

a
 

pyramidal
 

one-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

designed,
 

which
 

is
 

trained
 

with
 

the
 

balanced
 

processing
 

data.
 

Different
 

from
 

the
 

common
 

2D
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

the
 

1D
 

convolutional
 

neural
 

network
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

training
 

parameters.
 

The
 

training
 

rate
 

is
 

improved,
 

and
 

the
 

overfitting
 

is
 

avoided
 

effectively
 

which
 

is
 

caused
 

by
 

the
 

small
 

number
 

of
 

training
 

samples.
 

By
 

utilizing
 

the
 

991
 

hours
 

long
 

scalp
 

EEG
 

database,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

seizure
 

detection
 

after
 

balanced
 

treatment
 

is
 

significantly
 

improved.
 

The
 

sensitivity,
 

specificity,
 

positive
 

predictive
 

value,
 

and
 

negative
 

predictive
 

value
 

reach
 

92. 35% ,
 

99. 88% ,
 

90. 68% ,
 

and
 

99. 91% ,
 

respectively.
 

Meanwhile,
 

the
 

comparison
 

with
 

other
 

seizure
 

detection
 

methods
 

shows
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

better
 

performance.
 

It
 

is
 

suitable
 

for
 

satisfying
 

requirements
 

of
 

clinical
 

application.
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0　 引　 　 言

癫痫是一种慢性、复发性和非传染性的神经系统疾

病,由大脑神经细胞的突然异常放电引起[1] ,它会导致意

识丧失、运动、知觉、情绪或精神功能的紊乱[2-3] 。 全世界

约有 5
 

000 万癫痫患者,其中的 25% 没有得到有效的手

术或药物控制,必须忍受癫痫的痛苦[4] 。 脑电图( electro
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encephalo
 

gram,
 

EEG)是一种重要的临床检测手段,它是

由脑内的颅内电极或头部表面的头皮电极获得的。 脑电

图信号反映大脑的电信号活动,并包含实时信息,如尖峰

和锐波[5] 。 因此,脑电信号在鉴别癫痫发作和非癫痫发

作信号以及在术前评估中识别癫痫区方面起着重要作

用[6] 。 传统的癫痫检测依赖于神经学家对长期脑电信号

记录的视觉观察。 然而,随着脑电图数据的不断增加,目
视检查是一项费时且劳动任务繁重的工作[7] ,并且视觉

判断的准确性在很大程度上依赖于神经学家的经验和熟

练程度。 癫痫的自动检测将为提高癫痫诊断的效率和准

确率提供一个更有效更客观的解决方案[8-9] 。
癫痫发作的自动检测受到许多研究者的关注,各种

癫痫发作自动检测技术已经被提出。 现有的癫痫发作自

动检测技术是传统的信号处理( signal
 

processing,
 

SP)和

机器学习(machine
 

learning,
 

ML)。 这些技术中的许多方

法都显示对一个问题良好的准确性,但对其他问题却不

能准确的完成[10] 。 近年来,深度学习模型在分析时间序

列信号, 特别是医学脑电信号方面取得了显著的成

就[11] 。 Amir 等[12] 和 Acharya 等[13] 开发了一种深度卷积

神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)来进行癫痫

发作检测。 与传统的人工提取特征相比,深度卷积神经

网络自动提取特征的特性明显提高了癫痫发作检测的性

能[14-15] 。 Petrosian 等[16] 使用循环神经网络 ( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN) 与小波分解系数相结合的方法进

行癫痫预测;Tsiouris 等[17] 提出一种两次的长短期记忆神

经网络(long-short
 

term
 

memory,
 

LSTM)来预测癫痫发作

事件,实验表明长短期记忆网络也是一种性能优于传统

递归神经网络的深度模型[18] ;此外,CNN 与 LSTM 相结

合的方法也用于脑电信号分类、致痫区识别和定位[19-20] ;
Rubén 等[21] 分别使用傅里叶变换、小波变换和经验模式

分解处理脑电信号,然后使用两层的卷积神经网络进行

特征提取和分类。 本文采用金字塔型的一维深度卷积神

经网络,与常见的二维卷积神经网络相比,具有较少的训

练参数,从而有效节省硬件资源。
由于在长程连续脑电记录中,癫痫发作期的持续时

间比非发作期短得多,因此,在癫痫发作检测中,两类脑

电数据的分布是极端不平衡的。 经不平衡数据集训练的

分类器,判别决策可能偏向于多数类,即非发作期[22] ,从
而对分类器性能产生明显的不利影响,它既影响训练阶

段的收敛性,也影响在测试集上的泛化。 本研究组曾针

对脑电数据不平衡的情况提出了一种基于加权极端学习

机(extreme
 

learning
 

machine,
 

ELM) 的癫痫检测方法,根
据类分布对脑电训练样本进行不同的权值分配,从而有

效缓解了类分布不平衡造成的性能偏差[23] ,但最终的检

测结果还有待提高;本研究组还曾采用欠采样方法将数

据分割成多个平衡子集,每个子集用于训练一个独立的

支持向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM)分类器,使用

集成学习的方法构造一个强分类器来解决不平衡分类问

题[24] 。 然而,欠采样方法降低了训练集的数据量,不利

于对深层神经网络的训练。 因此,本文提出采用过采样

的算法[25] 来基本实现训练集中癫痫发作期脑电数据与

非发作期脑电数据分布的平衡,从而使所构造的深层神

经网络模型达到更加优异的发作检测效果。
本文提出了一种一维深度卷积神经网络与不平衡分

类相结合的癫痫发作自动检测方法。 分别采用随机过采

样、SMOTE[26] 和 BLSM[27] ( Borderline-SMOTE) 算法对数

据集做平衡处理,在此基础上,设计并训练用于区分癫痫

发作期和非发作期样本的一维卷积神经网络,实验结果

表明,本文的方法有效提高了癫痫检测的效果。

1　 数据库

本研究采用的儿童脑电数据集(CHB-MIT)是收集于

波士顿儿童医院的开放数据集[28] 。 可从 PhysioNet 官网

( http: / / physionet. org / physiobank / database / chbmit / ) 下

载[29] 。 在停止抗癫痫药物治疗后,对受试者进行了长达

几天的监测,以确定其癫痫特征并评估其是否适合外科

干预。 研究对象共有 22 例,其中包括 5 名男性,年龄 3 ~
22 岁,17 名女性,年龄 1. 5 ~ 19 岁,2010 年,chb24 添加到

这一数据集。 除病例 1 和 21 来自同一受试者外,24 例记

录均来自单一受试者的脑电信号[17] 。
样本的采样频率为 256

 

Hz,大部分样本数据采样时

长为 1
 

h,案例 10 的采样时长为 2
 

h,案例 4、6、7、9、23 的

数据采样时长为 4
 

h,样本数据最终被分割为每段 1
 

h 时

长。 这些记录采用国际 10 ~ 20 脑电图电极位置和命名

系统。 大部分受试者的脑电图通道为 23 个,少数为 26、
28 或 32 个。 每个脑电图记录包含 23 个常用通道,分别

为 FP1-F7,F7-T7,T7-P7,P7-O1,FP1-F3,F3-C3,C3-P3,
P3-O1,FP2-F4,F4-C4,C4-P4,P4-O2,FP2-F8,F8-T8,T8-
P8, P8-O2, FZ-CZ, CZ-PZ, P7-T7, T7-FT9, FT9-FT10,
FT10-T8 和 T8-P8[30] .

 

在本文研究中,使用全部通道的脑电信号来评估分

类器的性能,时长共计 991
 

h。 在数据处理之前,将脑电

信号分割为每 4
 

s 一段,每段对应 1
 

024 个采样数据,实
验中将数据集的 50% 作为神经网络的训练集,50% 作为

测试集。 数据集信息如表 1 所示。

2　 研究方法

2. 1　 BLSM 算法

合成新数据是处理不平衡分类问题的常用方法。
BLSM 是基于 SMOTE 算法提出的合成边界数据的不
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　 　 　 　 　 表 1　 数据集信息

Table
 

1　 Information
 

of
 

dataset

案例 性别 年龄 发作期 / s 非发作期 / s

1 F 11 420 12
 

600

2 M 11 164 118
 

800

3 F 14 384 111
 

600

4 M 22 368 532
 

800

5 F 7 544 122
 

400

6 F 1. 5 120 147
 

600

7 F 14. 5 316 216
 

000

8 M 3. 5 908 54
 

000

9 F 10 216 212
 

400

10 M 3 380 129
 

600

11 F 12 796 115
 

200

12 F 2 1
 

372 36
 

000

13 F 3 504 82
 

800

14 F 9 148 61
 

200

15 M 16 1
 

846 93
 

600

16 F 7 56 46
 

800

17 F 12 288 61
 

200

18 F 18 248 104
 

400

19 F 19 232 97
 

200

20 F 6 268 82
 

800

21 F 13 192 97
 

200

22 F 9 196 100
 

800

23 F 6 400 68
 

400

24 - - 484 36
 

000

平衡分类算法。 为了实现更好的分类,大多数分类算法

在训练过程中都试图尽可能准确的学习每个类的边界,
在边界上的样本和在边界附近的样本比远离边界的样本

更容易被误分类,因此边界样本信息对分类任务更有意

义。 BLSM 算法只是对边界附近的部分样本进行过采

样,更加符合分类的预期。
 

在 BLSM 中,容易误分类的少

数类样本得到的训练更多。
首先找到边界上的少数类样本。 如图 1 所示,少数

类样本可分类 3 类:A 类 K 近邻样本超过一半为少数类

样本;B 类 K 近邻样本超过一半为多数类样本;C 类 K 近

邻样本全部为多数类样本。 然后使用 B 类样本与 K 近

邻中随机选取的少数类样本合成新样本。 需要强调的

是,不同类别的样本数量差异很大,如果使用 BLSM 算法

使数据达到了完全的平衡,可能会导致不同类之间的界

限变得模糊,从而更容易导致误分类。 因此,分别选取不

同比例的训练集使用 BLSM 算法处理,以得到最佳分类

结果。

图 1　 BLSM
 

3 类少数类样本

Fig. 1　 Three
 

kinds
 

of
 

minority
 

samples

2. 2　 一维深度卷积神经网络

本文提出的基于一维深度卷积神经网络的癫痫发作自

动检测系统的核心是一维卷积神经网络(one-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

1D-CNN)。 1D-CNN 模型的主

要部分是卷积层,它由许多通道组成,每一个通道中神经

元的输出就是对前一层卷积层的输入信号或者特征映射

与固定感受野的卷积核进行卷积运算的结果,通过这种信

号分析方式来学习表征信息的层次结构。
脑电信号为一维时间序列,为此,本研究提出了一个

金字塔型的 1D-CNN 模型[31] ,其总体结构如图 2 所示,这
是一个端到端的模型。 与传统的 CNN 模型不同,它不包

含任何的池化层,通过设置更大的卷积步长,来减少一些

不必要的特征和冗余。 卷积层和全连接层从输入信号中

学习层次从低到高的特征,将具有语义表示的高级特征

作为输入进入到最后一层的 softmax 分类器中,对输入的

脑电信号的种类进行预测。
CNN 模型通常采用由粗到细的方法构造,即低层包

含有少量的卷积核,而高层包含大量的卷积核,但这种结

构涉及大量的参数学习,复杂度较高。 本研究采用的金

字塔型 CNN,在低层中包含大量卷积核,高层中包含少量

卷积核,该结构大大减少了可学习参数的数量,避免了过

拟合的风险。 表 2 所示为金字塔型 CNN 和经典 CNN 的

可训练参数对比。 如表 3 所示,卷积 1 层、卷积 2 层、卷
积 3 层和卷积 4 层分别包含 32、24、16 和 8 个卷积核,其
目的为在低层提取大量微观结构,由更高层合成更高层

次的特征,作为判别依据的特征数量较少,但区别性较

大,随着网络的深入,模型会隐式的进行特征选择。
1D-CNN 模型结构如图 2 所示,将预处理后的脑电信

号数据输入 1D-CNN,每个卷积块由 3 部分组成,卷积层

(ConV)、批归一化层(BN)和非线性激活层( ReLU)。 模

型中的其他部分详情如表 3 所示。
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图 2　 神经网络架构

Fig. 2　 The
 

architecture
 

of
 

neural
 

network

表 2　 参数对照表

Table
 

2　 Parameters
 

comparison

网络层类型 金字塔型 1D-CNN 经典 1D-CNN

ConV1 192 48

BN 128 32

ConV2 3
 

864 656

BN 96 64

ConV3 1
 

168 1
 

176

BN 64 96

ConV4 392 2
 

336

BN 32 128

FC1 4
 

340 17
 

300

Dropout 0 0

FC2 42 42

Total 10
 

318 21
 

878

表 3　 详细网络参数

Table
 

3　 Detailed
 

network
 

parameters

网络层类型
卷积核数量、
尺寸、步长

Dropout
率

激活

函数

输入层

卷积块 1

卷积块 2

卷积块 3

卷积块 4

FC

Dropout
 

FC

1
 

024×1 - - -

ConV1 32,1×5,3 - ReLU

批归一化 - - -

ConV2 24,1×5,,3 - ReLU

批归一化 - - -

ConV3 16,1×3,2 - ReLU

批归一化 - - -

ConV4 8,1×3,2 - ReLU

批归一化 - - -

全连接层 1 20 - -

Dropout - 0. 5 -

全连接层 2 - -

　 　 1)卷积层

利用一维卷积运算对一维信号( 如时间序列) 进

行滤波,提取判别特征。 卷积层由感受野和深度为 C
的 K 个卷积核组成,卷积核数等于前一层中的信道数

或特征映射数。 卷积层 X = {X ij:1 ≤ i ≤ C,1 ≤ j ≤ Z}
与 K 个卷积核 Y = { y lm:1 ≤ l ≤ K,1 ≤ m ≤ K} 进行

卷积,

y lm = ∑
c

d = 1
∑
Rf

e = 1
k l
d,e × xd,e+m (1)

式中: C 是通道数;Z 是每个通道上的神经元数量;Rf 为
接受域;k l 为卷积核,l = 1,2…K,m 为该层各通道的神经

元数,K 为该层的总通道数。 生成的卷积层中的通道数

等于内核的数量。 不同的卷积核从输入信号中提取不同

类型的判别特征。 内核的数量随着网络深度变化而变

化,低层的内核学习微观结构,高层的内核学习高级特

征。 在该模型中,后一层卷积核数量比前一层少 8 个,以
保持金字塔结构[30] 。

2)批归一化层

在训练过程中,由于参数的不断变化,特征图的分

布会发生变化,这就迫使网络使用较小的学习速率和

初始化参数。 在饱和非线性的情况下,这种情况会减

慢学习速率,降低系统的学习能力,这种现象称为内部

协变量移位,通常使用 BN 的方法来解决这一问题。 在

BN 中,每一层的每个小批的激活都被规范化,有助于

避免参数的特殊初始化,同时提供更快的收敛速度。
在该模型中,我们只在训练过程中对每一层卷积层使

用 BN。
3)全连接层

在卷积层后,设计了两个全连接层( FC),ConV4 层

中所有的神经元与 FC1 的所有神经元连接,FC1 的所有

神经元与 FC2 中的两个神经元完全连接,最终输出判别

结果。
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3　 实验结果

3. 1　 实验过程

本研究涉及的实验过程主要由 3 部分组成:数据预

处理、不平衡分类处理、特征提取与分类。 数据预处理

阶段,数据的采样时长大多数为 1
 

h,过长的数据不利

于网络学习数据的特征信息,因此将头皮脑电信号分

割成等长的小段数据,本实验选取的分割时长为 4
 

s;不
平衡分类处理阶段,将预处理的数据分别进行无处理、
随机过采样处理、 SMOTE 和 BLSM 算法处 理, 其 中

BLSM 分别随机选取训练集的全部、1 / 2 和 1 / 3 训练集

做平衡处理。 将 6 种方法处理后的数据分别输入一维

卷积神经网络中进行特征提取与分类,比较 6 种方法

的分类表现;特征提取与分类,将处理的数据输入一维

卷积神经网络中,由卷积神经网络进行特征提取与分

类。 6 次不平衡处理分别作为 1、2、3、4,5 和 6,验证处

理不平衡分类算法在模型上的有效性。 数据集的 50%
在经过不平衡分类处理之后作为训练集,另外 50% 作

为测试集测试模型的分类能力。 整个实验流程如图 3
所示。 本实验实施环境配置为 64Bit

 

Windows
 

10 操作

系统,Intel( R)
 

Core ( TM)
 

i7-7700
 

CPU 处理, GeForce
 

GTX
 

1050
 

Ti 显卡,模型搭建基于 Python 的 Keras 深度

学习框架。

图 3　 实验流程

Fig. 3　 The
 

flow
 

of
 

experiment

3. 2　 评价指标

本研究采用敏感度、特异性、阳性预测率和阴性预测

率对模型性能进行评估。 在本文中,正例表示癫痫发作

期,负例表示非发作期,则评价指标的定义如下:
1)敏感度(true

 

positive
 

rate,
 

TPR):描述识别出的正

例占所有正例的比例,

TPR = TP
TP + FN

(2)

2)特异性( true
 

negative
 

rate,
 

TNR):描述识别出的

负例占所有负例的比例,

TNR = TN
TN + FP

(3)

3)阳性预测率(positive
 

predictive
 

value,
 

PPV):描述

识别出的正例占预测为正例的比例,

PPV = TP
TP + FP

(4)

4)阴性预测率(negative
 

predictive
 

value,
 

PPV):描述

识别出的负例占预测为负例的比例,

NPV = TN
TN + FN

(5)

其中, TP 为被正确诊断为正例的正例;TN 为被正确

诊断为负例的负例;FP 为被错误诊断为正例的负例;FN
为被错误诊断为负例的正例。
3. 3　 实验结果

使用 3 种 BLSM 方法处理训练集训练分类器后在每

个案例上进行测试,得到的分类结果如图 4 所示。
从图 4 可以看出,使用 BLSM 算法处理 1 / 3 训练集

的整体结果最佳。 病例 chb15 的分类结果较其他病例明

显偏低,考虑是数据受噪声干扰过大,使不同种类样本特

征界限模糊,下一步的工作是在处理之前对数据进行去

噪处理,进一步明确不同种类的样本界限。
不同的数据不平衡处理方法后的分类结果如表 4

所示,本文选择了随机过采样、SMOTE 和 BLSM
 

3 种不

平衡处理方法。 从表 4 中可看出,与未经处理的数据

分类结果相比,随机过采样和 SMOTE 算法对分类结果

有明显的改善,BLSM 算法的分类结果优于随机过采样

和 SMOTE 算法,其中针对 BLSM 算法分别采用训练集

1 / 2 和 1 / 3 处理训练集,结果显示 BLSM 算法使用 1 / 3
的训练集的分类结果略优于选取 1 / 2 和全部训练集的

分类结果。
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图 4　 3 种 BLSM 方法处理数据集的分类结果

Fig. 4　 The
 

classification
 

results
 

using
 

three
 

methods
 

of
 

BLSM

表 4　 不同不平衡处理方法分类结果

Table
 

4　 The
 

classification
 

results
 

of
 

different
 

imbalance
 

treatment
 

methods %

方法
指标

敏感度 特异性 PPV NPV

不处理 55. 23 95. 79 57. 69 99. 78

随机过采样 81. 12 93. 86 67. 70 99. 92

SMOTE 84. 41 93. 35 69. 21 99. 89

BLSM 85. 66 99. 85 85. 32 99. 89

BLSM(1 / 2) 90. 81 99. 91 89. 79 99. 93

BLSM(1 / 3) 92. 35 99. 89 90. 68 99. 91

4　 讨　 　 论

在数据集中随机抽取 6 名患者的数据进行对比试

验。 图 5 为实验 1 ~ 4 的 1D-CNN 在选择不同网络优化器

的情况下的性能表现。 网络使用 RMSProp 优化器时,实
验 1 ~ 4 平均敏感度为 54. 87% 、 81. 96% 、 94. 45% 和

85. 96% ,平 均 特 异 性 为 95. 68% 、 93. 81% 、 93. 42 和

99. 76% , 平 均 PPV 为 57. 76% 、 68. 78% 、 69. 21% 和

85. 67% , 平 均 NPV 为 99. 68% 、 99. 92% 、 99. 88% 和

99. 9% ,优 于 adam 和 sgd 优 化 器。 综 上 所 述, 选 用

RMSProp 优化器网络的分类性能最佳。
在使用 RMSProp 作为优化器的基础上,分别选择不

同的 MiniBatchSize 再次进行对比实验。 MiniBatchSize 分

别选择[32,64,128,256,512],实验 1、2、3 和 4 的结果如

图 6 所示。 可以看出,MiniBatchSize 值为 128 时的平均

敏感度为 54. 82% 、82. 05% 、84. 85% 和 85. 92% ,平均特

异性为 95. 12% 、93. 94% 、93. 79%和 99. 9% ,平均 PPV 为

57. 68% 、 68. 32% 、 69. 62% 和 85. 46% , 平 均 NPV 为

99. 87% 、 99. 92% 、 99. 9% 和 99. 89% , 优 于 其 它

MiniBatchSize。 综上所述,MiniBatchSize 的值为 128 时,
网络分类性能最佳。

不同的癫痫检测方法在 CHB-MIT 脑电数据集上的

分类表现如表 5 所示。 一些研究在部分数据集上进行验

证。 Orosco 等[32] 提出来一种基于小波变换和线性判别

分析的非特异性癫痫检测方法,最终得到敏感度 92. 6% 、
特异性 99. 9% ;Chandel 等[33] 提出了一种基于三元小波

分解与 KNN 分类相结合的癫痫发作检测方法,最终得到

敏感度 98. 36% 、特异性 99. 62% ;Chen 等[34] 提出了一种

自动搜索 DWT 设置的癫痫检测方法,最终得到敏感度

91. 71% 、特异性 92. 89、 PPV92. 80、 NPV91. 80% 。 但这

3 项研究只使用了少部分数据集数据,远远低于本研
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图 5　 实验 1~ 4 不同优化器分类结果
Fig. 5　 The

 

classification
 

results
 

of
 

the
 

experiments
 

1
 

to
 

4
 

with
 

different
 

optimizers

图 6　 实验 1~ 4 不同 MiniBatchSize 分类结果
Fig. 6　 The

 

classification
 

results
 

of
 

the
 

experiments
 

1
 

to
 

4
 

with
 

different
 

MiniBatchSize
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表 5　 不同癫痫检测方法在 CHB-MIT 数据集的分类结果

Table
 

5　 The
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

using
 

the
 

CHB-MIT
 

database

方法 案例数 时长 / h 敏感度 / % 特异性 / % PPV / % NPV / %

CNN+MIDS[15] 23 - 74. 08 92. 46 - -

Data
 

augmentation[15] 23 - 72. 11 95. 89 - -

LRCN(CNN+LSTM) [20] 24 - 84. 00 99. 00

Dyadic
 

WT,LDA[32] 18 152. 80 92. 60 99. 90

Triadic
 

WT,KNN[33] 18 397. 00 98. 36 99. 62

Dyadic
 

WT(coif
 

3),SVM[34] 18 76. 92 91. 71 92. 89 92. 80 91. 80

KNNC[35] - - 88. 00 88. 00 - -

Kernel
 

Machine(SVM) [36] - - 85. 59 91. 32 90. 81 86. 38

25%数据训练[37] 23 - 89. 10 94. 80

50%数据训练[37] 23 - 88. 27 93. 21

随机过采样+CNN 81. 12 93. 86 67. 70 99. 92

SMOTE+CNN 84. 41 93. 35 69. 21 99. 89

BLSM+CNN 24 991. 00 85. 66 99. 85 85. 32 99. 89

BLSM(1 / 2
 

Train
 

set) +CNN 90. 81 99. 91 89. 79 99. 93

BLSM(1 / 3
 

train
 

set) +CNN 92. 35 99. 88 90. 68 99. 91

究使用的数据量。 除此之外,部分研究采用还较少的评

价标准,Fergus 等[35] 使用 K 最近邻域分类器,得到敏感

度和特异性均为 88% ;Liang 等[20] 结合 LSTM 与 CNN,提
出一种 18 层的长期复发卷积网络,得到了敏感度 84% ,
特异性 99% 。 此结果低于本实验最佳结果,且评价标准

较少。
实验结果如表 5 所示,本研究结果表明,数据不平衡

会严重影响神经网络的分类性能,通过不平衡分类处理

方法可有效改善网络的鉴别性能。 未经任何处理的数据

训练网络得到的分类器的分类能力较差,判别依据受到

多数类样本的影响,只在极少案例上有较好表现;数据经

随机过采样处理后训练网络得到的分类器性能明显得到

改善,少数案例在测试时被全部判别为多数类,在部分案

例上有良好表现;经 SMOTE 算法处理的数据训练网络得

到的分类器性能得到进一步改善,大部分案例都有良好

表现;使用 BLSM 算法处理数据的分类结果优于 SMOTE
算法,其中以 1 / 3 训练集数据使用 BLSM 算法处理后的

分类结果为最佳。
本研究使用深度学习的方法,避免了手动提取特征

的过程,也不需要选择最优特性训练分类器,这是相对于

传统机器学习算法的优势。 与传统 CNN 相比,大大减少

了可训练参数的数量,节省了系统的内存。
本研究使用 CHB-MIT 数据库的全部数据, 共计

991
 

h。 分别使用随机过采样、SMOTE 和 BLSM 算法对数

据集做平衡处理,然后使用一维深度卷积神经网络进行

分类,在每一个案例上进行测试,最终在 BLSM 算法处理

1 / 3 训练集数据后,使用一维深度卷积神经网络进行分

类的实验中显示最佳,得到最高平均敏感度 92. 35% 、特
异性 99. 88% 、PPV90. 68% 、NPV99. 91% 。 并且在部分案

例上表现十分突出,chb01、chb02、chb06、chb18、chb19、
chb22 的所有评价标准均在 90%以上。

另外,由于一维卷积神经网络可训练参数少,结构简

单,很大程度上提高了网络的训练测试速率,经计算,该
模型判别一条包含 1

 

024 个采样数据的样本仅需

0. 12
 

ms,相较于传统诊断方法,极大的提高了癫痫检测

的效率。

5　 结　 　 论

本文提出了一种结合深度学习和不平衡分类的癫痫

发作自动检测方法。 使用 CHB-MIT 数据集训练网络模

型。 针对数据集类别不平衡问题,分别使用随机过采样、
SMOTE 和 BLSM 算法对数据集做平衡处理,比较不同方

法处理不平衡分类问题的能力。 使用敏感度、特异性、
PPV 和 NPV 作为模型评估指标。 最终在 BLSM 算法处

理 1 / 3 训练集数据后,使用一维深度卷积神经网络进行

分类的实验中显示最佳,得到最高平均敏感度 92. 35% 、
特异性 99. 88% 、PPV90. 68% 、NPV99. 91% 。 结果显示该

方法的分类性能优于许多已有的分类方法,不但对检测

癫痫发作有重要意义,而且为其他领域的时间序列分类
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提供了一种十分有效的方法。 现阶段本实验在公共数据

集进行测试,在未来的工作中,会在更多的临床脑电数据

集上进一步验证所提出方法的有效性性。
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