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(57)摘要

一种基于机器学习模糊特征选择的癫痫发

作脑电信号分类方法，步骤一、对原始的EEG数据

进行预处理，先进行SWT+ICA再进行带通滤波器

处理；步骤二、对预处理后的数据依照已有研究

支撑进行特定通道选择；步骤三、对所选出的通

道上的数据进行多种特征提取；步骤四、计算每

个实验对于不同类的隶属度，依次通过FDM算法

和特征子集的约简算法进行模糊特征选择；步骤

五、采用优化的SVM进行癫痫信号分类。通过本发

明，用户可以获得较高的癫痫分类准确率，另一

方面，本发明提出的模糊特征选择思想也可以应

用到脑电信号分类的其他领域，比如想象运动脑

信号分类，为基于EEG信号的分类和识别提供了

借鉴。
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1.一种基于机器学习模糊特征选择的癫痫发作脑电信号分类方法，不同的脑电信号预

处理方式、特定通道选择、多种特征提取、模糊特征选择、SVM支持向量机分类，其特征在于，

包括以下步骤：

(1)对原始数据预处理；使用MATLAB  EEG  LAB工具包将所有物理生物数据转换为

MATLAB数据：

1)采用平稳小波变换SWT和独立分量分析ICA相结合的方法SWT+ICA对脑电信号和EOG

信号进行预处理，去除脑电信号中一些不需要的分量；

2)利用EMD技术，从预处理的脑电图信号中提取并检测人眼眨眼；

3)使用带通滤波器0.5-30Hz对数据进行滤波来完成，去除人工伪影使用的滤波器是用

5阶巴特沃斯设计生成的，并使用正反向方法实现以生成零相位响应；

4)去除伪影后所有纯通道数据都使用有限脉冲响应滤波器FIR；

(2)对预处理后的数据进行特定通道选择；

1)为了降低系统复杂度，选择了准确度高的四个通道，分别是(F3-C3)，(C3-P3)，(F4-

C4)，(C4-P4)这四个通道；

2)对该4个通道进行平均，使用式(1)对4个通道平均值AvergaredEEG[n]的值进行特征

提取；

其中，x,c分别为输入的信号，通道数量；

(3)对所选出的通道上的数据进行多种特征提取；

1)采用自回归建模AR技术，使用Burg  AR估计器，最大限度地减小了正向和反向预测误

差，产生一个稳定的模型，直接计算反射系数，Burg方法可以估计PSD的数据记录，复制原始

数 据 值 ，使 用公 式 ( 2 ) 实 现 产 生 一 个 稳 定 的 模 型 ，计 算 反 射 系 数

其中， k,f分别表示前向预测误差功率，模型阶次，频率轴参数；

2)使用AR建模方法从预处理的脑电图数据中提取的一些特征包括：与PSD相关的四个

特征:PSD的峰值频率、PSD的峰值、一阶谱矩、二阶谱矩，以下公式3)和公式(4)分别为计算

一阶谱矩m01和二阶谱矩m02；

3)计算基于连通度的特征提取和熵的特征，其中基于连通度的特征提取要依照公式

(5)和公式(6)计算左半脑通道信息LefthemisphericEEG[n]，右脑通道信息RighthemisphericEEG

权　利　要　求　书 1/2 页

2

CN 110558977 A

2



[n]；

其中，L＝2为左半脑通道数和L∈(F3-C3) ,(C3-P3)；

R＝2是右半脑通道的数量和R∈(F4-C4) ,(C4-P4)；

4)通过计算，得出从时域、频域、小波域提取的特征；

(4)进行模糊特征选择；

1)使用高斯隶属函数对数据集进行模糊化，对提取的特征数据集输入xt的每一列计算

基于类的标准偏差 和均值 t是给定数据集中特征的总数；

2)把得到的值带入式(7)中获取类标签保持清晰的模糊数据集，新的模糊数据集包含

模糊特征(ActualFeatureNum*classNum)ActualFeatureNum表示之前模糊化数据集中特征

的实际数量，classNum表示决策类的数量，其中数据集中标签1代表癫痫，2代表非癫痫；把

得到的值带入式(7)中获取类标签保持清晰的模糊数据集；

其中， 中j＝{1,2,...,实例的数量}，σi和ci是离散的特征；

3)获取类标签保持清晰的模糊数据集，使用FDM算法生成模糊可辨识矩阵，依据决策相

关原理进行计算，模糊可分辨矩阵是对称矩阵，只需计算矩阵的一半，不包括对角元素；

4)进行特征子集的约简计算，模糊可辨矩阵的每个单元FDM(i,j)是一个不同值的向量

称为“可辨向量”，对所有的可分辨向量进行求和，并将得到的可分辨向量除以(m2-m)/2，按

降序对可分辨向量进行排序，并使用用户输入选择前K个信息量最大的特性作为约简；

(5)使用贝叶斯优化算法对支持向量机的超参数进行优化后分类；

1)采用贝叶斯优化算法对支持向量机的超参数进行优化，给定一组实例标签对的训练

集(xi,yi) ,i＝1,2,.....,l其中xi∈Rn,y∈(1，-1)l；

2) εi≥0,训练向量xi通过函数 映射到一个更高的维

空间，C>0为误差项的惩罚参数；

3) 核函数将不可分离的特征转化为可分离的特征空

间，从而提高了识别的精度，径向基函数(RBF)核函数为式(9)；
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基于机器学习模糊特征选择的癫痫发作脑电信号分类方法

技术领域

[0001] 本发明涉及脑电信号分类，具体涉及一种基于机器学习模糊特征选择的癫痫发作

脑电信号分类方法。

背景技术

[0002] 癫痫是一种脑神经疾病，常见于发作期和发作期间。它是一种常见的神经系统疾

病，影响所有年龄段的人。癫痫是影响全世界约1％人口的最常见的神经疾病之一，其中会

有约0.2％的人丧生。一份报告显示，全世界约有5000万人患有癫痫症，每200名新生婴儿中

就有1名面临某种形式的癫痫发作。不同的诊断工具，如磁共振成像(MRI)、计算机断层扫描

(CT)、正电子发射断层扫描(PET)、超声波、脑电图(EEG)。其中MRI，CT和超声检查费用昂贵，

不能用于长期评估。脑电图是一种低成本的工具和非侵入性工具，可用于长期评估。因此，

脑电图是诊断癫痫最有用的工具。癫痫发作其特征在于脑结构中神经元活动的异常同步放

电。可以通过放置在大脑头皮上的多通道脑电图(EEG)信号记录这些异常电活动。通常，从

这个EEG设备记录的这些信号由神经学家解释，这需要它们的可用性并且特别是对于长持

续时间的信号而言非常耗时。

[0003] 传统的机器学习进行的癫痫脑电信号分类方法，特征选择过程在保持较高的分类

精度的同时，又要在处理较低的计算时间之间权衡。目前实现了多种特征提取技术，并进行

了比较。我们注意到，使用所有特性可能并不总是能够确保高精确度，反而增加了总体计算

开销。可辨识矩阵(DM)在脑电图信号特征选择和比较的结果与其他广泛使用的方法,如主

成分分析(PCA)相比较，我们观察到DM优于PCA，甚至在一些案例中提供了一个比实际的特

性更好的精度。然而在决策分类系统中，传统的可辨识矩阵(DM)基于决策相对原理工作。当

且仅当两个实例的决策类不同时，它才会根据特征比较每对实例，所以影响了分类的准确

度和效率。

发明内容

[0004] 为了克服上述现有技术的不足，本发明的目的是提供一种基于机器学习模糊特征

选择的癫痫发作脑电信号分类方法，采用SWT+ICA和带通滤波器相结合的方式进行数据预

处理，并选择特定通道，结合自回归建模(AR)技术提取多种特征，进行模糊特征选择、分类，

最终形成一种精度高、低计算负荷的癫痫分类方法。

[0005] 为了实现上述目的，本发明采用的技术方案是：

[0006] 一种基于机器学习模糊特征选择的癫痫发作脑电信号分类方法，不同的脑电信号

预处理方式、特定通道选择、多种特征提取、模糊特征选择、SVM支持向量机分类，包括以下

步骤：

[0007] (1)对原始数据预处理；使用MATLAB  EEG  LAB工具包将所有物理生物数据转换为

MATLAB数据：

[0008] 1)采用平稳小波变换SWT和独立分量分析ICA相结合的方法SWT+ICA对脑电信号和
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EOG信号进行预处理，去除脑电信号中一些不需要的分量；

[0009] 2)利用EMD技术，从预处理的脑电图信号中提取并检测人眼眨眼；

[0010] 3)使用带通滤波器0.5-30Hz对数据进行滤波来完成，去除人工伪影使用的滤波器

是用5阶巴特沃斯设计生成的，并使用正反向方法实现以生成零相位响应；

[0011] 4)去除伪影后所有纯通道数据都使用有限脉冲响应滤波器FIR；

[0012] (2)对预处理后的数据进行特定通道选择；

[0013] 1)为了降低系统复杂度，选择了准确度高的四个通道，分别是(F3-C3)，(C3-P3)，

(F4-C4)，(C4-P4)这四个通道；

[0014] 2)对该4个通道进行平均，使用式(1)对4个通道平均值AvergaredEEG[n]的值进行

特征提取；

[0015]

[0016] 其中，x,c分别为输入的信号，通道数量；

[0017] (3)对所选出的通道上的数据进行多种特征提取；

[0018] 1)采用自回归建模AR技术，使用Burg  AR估计器，最大限度地减小了正向和反向预

测误差，产生一个稳定的模型，直接计算反射系数，Burg方法可以估计PSD的数据记录，复制

原始数据值，使用公式(2)实现产生一个稳定的模型，计算反射系数

[0019]

[0020] 其中， k,f分别表示前向预测误差功率，模型阶次，频率轴参数；

[0021] 2)使用AR建模方法从预处理的脑电图数据中提取的一些特征包括：与PSD相关的

四个特征:PSD的峰值频率、PSD的峰值、一阶谱矩、二阶谱矩，以下公式3)和公式(4)分别为

计算一阶谱矩m01和二阶谱矩m02；

[0022]

[0023]

[0024] 3)计算基于连通度的特征提取和熵的特征，其中基于连通度的特征提取要依照公

式(5)和公式(6)计算左半脑通道信息LefthemisphericEEG[n]，右脑通道信息RighthemisphericEEG

[n]；

[0025]

说　明　书 2/9 页

5

CN 110558977 A

5



[0026]

[0027] 其中，L＝2为左半脑通道数和L∈(F3-C3) ,(C3-P3)；

[0028] R＝2是右半脑通道的数量和R∈(F4-C4) ,(C4-P4)；

[0029] 4)通过计算，得出从时域、频域、小波域提取的特征；

[0030] (4)进行模糊特征选择；

[0031] 1)使用高斯隶属函数对数据集进行模糊化，对提取的特征数据集输入xt的每一列

计算基于类的标准偏差 和均值 t是给定数据集中特征的总数；

[0032] 2)把得到的值带入式(7)中获取类标签保持清晰的模糊数据集，新的模糊数据集

包含模糊特征(ActualFeatureNum*classNum)ActualFeatureNum表示之前模糊化数据集中

特征的实际数量，classNum表示决策类的数量，其中数据集中标签1代表癫痫，2代表非癫

痫；把得到的值带入式(7)中获取类标签保持清晰的模糊数据集；

[0033]

[0034] 其中， 中j＝{1,2,...,实例的数量}，σi和ci是离散的特征；

[0035] 3)获取类标签保持清晰的模糊数据集，使用FDM算法生成模糊可辨识矩阵，依据决

策相关原理进行计算，模糊可分辨矩阵是对称矩阵，只需计算矩阵的一半，不包括对角元

素；

[0036] 4)进行特征子集的约简计算，模糊可辨矩阵的每个单元FDM(i,j)是一个不同值的

向量称为“可辨向量”，对所有的可分辨向量进行求和，并将得到的可分辨向量除以(m2-m)/

2，按降序对可分辨向量进行排序，并使用用户输入选择前K个信息量最大的特性作为约简；

[0037] (5)使用贝叶斯优化算法对支持向量机的超参数进行优化后分类；

[0038] 1)采用贝叶斯优化算法对支持向量机的超参数进行优化，给定一组实例标签对的

训练集(xi,yi) ,i＝1,2,.....,l其中xi∈Rn,y∈(1，-1)l；

[0039]

[0040] 2) εi≥0,训练向量xi通过函数 映射到一个更高

的维空间，C>0为误差项的惩罚参数；

[0041] 3) 核函数将不可分离的特征转化为可分离的特征

空间，从而提高了识别的精度，径向基函数(RBF)核函数为式(9)；

[0042]

附图说明

[0043] 图1为本发明的脑电信号采集系统；
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[0044] 图2为本发明的流程图；

[0045] 图3为本发明的左右半脑的通道信息。

具体实施方式

[0046] 以下结合附图对本发明进一步叙述。

[0047] 如图1、2、3所示，一种基于机器学习模糊特征选择的癫痫发作脑电信号分类方法，

不同的脑电信号预处理方式、特定通道选择、多种特征提取、模糊特征选择、SVM支持向量机

分类，包括以下步骤：

[0048] (1)对原始数据预处理；使用MATLAB  EEG  LAB工具包将所有物理生物数据转换为

MATLAB数据：

[0049] 1)采用平稳小波变换SWT和独立分量分析ICA相结合的方法SWT+ICA对脑电信号和

EOG信号进行预处理，去除脑电信号中一些不需要的分量；

[0050] 2)利用EMD技术，从预处理的脑电图信号中提取并检测人眼眨眼；

[0051] 3)使用带通滤波器0.5-30Hz对数据进行滤波来完成，去除人工伪影使用的滤波器

是用5阶巴特沃斯设计生成的，并使用正反向方法实现以生成零相位响应；

[0052] 4)去除伪影后所有纯通道数据都使用有限脉冲响应滤波器FIR；

[0053] (2)对预处理后的数据进行特定通道选择；

[0054] 1)为了降低系统复杂度，选择了准确度高的四个通道，分别是(F3-C3)，(C3-P3)，

(F4-C4)，(C4-P4)这四个通道；

[0055] 2)对该4个通道进行平均，使用式(1)对4个通道平均值AvergaredEEG[n]的值进行

特征提取；

[0056]

[0057] (3)对所选出的通道上的数据进行多种特征提取；

[0058] 1)采用自回归建模AR技术，使用Burg  AR估计器，最大限度地减小了正向和反向预

测误差，产生一个稳定的模型，直接计算反射系数，Burg方法可以估计PSD的数据记录，复制

原始数据值，使用公式(2)实现产生一个稳定的模型，计算反射系数

[0059]

[0060] 2)使用AR建模方法从预处理的脑电图数据中提取的一些特征包括：与PSD相关的

四个特征:PSD的峰值频率、PSD的峰值、一阶谱矩、二阶谱矩，以下公式3)和公式(4)分别为

计算一阶谱矩m01和二阶谱矩m02；

[0061]
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[0062]

[0063] 3)计算基于连通度的特征提取和熵的特征，其中基于连通度的特征提取要依照公

式(5)和公式(6)计算左半脑通道信息LefthemisphericEEG[n]，右脑通道信息RighthemisphericEEG

[n]；

[0064]

[0065]

[0066] 其中，L＝2为左半脑通道数和L∈(F3-C3) ,(C3-P3)；

[0067] R＝2是右半脑通道的数量和R∈(F4-C4) ,(C4-P4)；

[0068] 4)通过计算，得出从时域、频域、小波域提取的特征；

[0069] (4)进行模糊特征选择；

[0070] 1)使用高斯隶属函数对数据集进行模糊化，对提取的特征数据集输入xt的每一列

计算基于类的标准偏差 和均值 t是给定数据集中特征的总数；

[0071] 2)把得到的值带入式(7)中获取类标签保持清晰的模糊数据集，新的模糊数据集

包含模糊特征(ActualFeatureNum*classNum)ActualFeatureNum表示之前模糊化数据集中

特征的实际数量，classNum表示决策类的数量，其中数据集中标签1代表癫痫，2代表非癫

痫；把得到的值带入式(7)中获取类标签保持清晰的模糊数据集。

[0072]

[0073] 3)获取类标签保持清晰的模糊数据集，使用FDM算法生成模糊可辨识矩阵，依据决

策相关原理进行计算，模糊可分辨矩阵是对称矩阵，只需计算矩阵的一半，不包括对角元

素；

[0074] 4)进行特征子集的约简计算，模糊可辨矩阵的每个单元FDM(i,j)是一个不同值的

向量称为“可辨向量”，对所有的可分辨向量进行求和，并将得到的可分辨向量除以(m2-m)/

2，按降序对可分辨向量进行排序，并使用用户输入选择前K个信息量最大的特性作为约简；

[0075] (5)使用贝叶斯优化算法对支持向量机的超参数进行优化后分类；

[0076] 1)采用贝叶斯优化算法对支持向量机的超参数进行优化，给定一组实例标签对的

训练集(xi,yi) ,i＝1,2,.....,l其中xi∈Rn,y∈(1，-1)l；

[0077]

[0078] 2) εi≥0,训练向量xi通过函数 映射到一个更高

的维空间，C>0为误差项的惩罚参数；

[0079] 3) 核函数将不可分离的特征转化为可分离的特征
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空间，从而提高了识别的精度，径向基函数(RBF)核函数为式(9)；

[0080]

[0081] 实施例

[0082] 步骤1：对原始EEG数据进行预处理，具体包括以下步骤：

[0083] (1)在本实施例中采用两种不同类型的数据集：CHB-MIT数据集和德国Bonn大学癫

痫研究中的公开数据集。CHB-MIT数据集它包括来自顽固性癫痫儿童受试者的多通道686头

皮脑电图记录。该数据集包含23名癫痫患者的数据，其中18名女性，5名男性，年龄在10到22

岁之间。每次癫痫的开始和结束都在一个单独的文件中进行了注释。Bonn数据集由5个健康

人和5个癫痫病患者的脑电数据构成，共包含5个数据集(Z、O、N、F、S)。Z、O：五个健康志愿者

睁眼和闭眼时的脑电信号；N、F：癫痫患者发作间歇期海马结构处N和病灶区F的脑电；S：癫

痫患者发作期病灶处的脑电。

[0084] (2)预处理：使用MATLAB  EEG  LAB工具包将所有物理生物数据转换为MATLAB数据，

再采用平稳小波变换(SWT)和独立分量分析(ICA)相结合的方法(SWT+ICA)，利用EMD技术，

从预处理的Boon脑电图信号中提取并检测人眼眨眼，使用带通滤波器(0.5-30Hz)对数据进

行滤波。

[0085] 步骤2：将预处理后的数据进行特定通道选择，研究表明C3-C4通道在癫痫发作分

类中提供了90.77％的高准确度，大脑的P3和P4位置更容易癫痫发作，并且它位于脑血管流

域区域，这是脑损伤的高风险，因此选择(F3-C3)，(C3-P3)，(F4-C4)，(C4-P4)这四个通道，

对该4个通道进行平均，得到AvergaredEEG[n]的值。

[0086] (3)对AvergaredEEG[n]的值进行特征提取。具体来说，采用自回归建模(AR)技术，

使用Burg  AR估计器产生一个稳定的模型，计算反射系数。提取出PSD的峰值频率、PSD的峰

值、一阶谱矩、二阶谱矩。计算基于连通度的特征提取和熵的特征，其中基于连通度的特征

提取分别计算左右半脑的信息。最后通过计算得出从时域、频域、小波域提取的特征。

[0087] (4)把提取出来的多种特征进行模糊特征选择。首先提取的特征数据集输入xt的

每一列计算基于类的标准偏差 和均值 接着把得到的值通过计算获取类

标签保持清晰的模糊数据集。然后使用FDM算法生成模糊可辨识矩阵：

[0088] 算法伪代码如下：
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[0089]
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[0090]

[0091] 最后进行特征子集的约简计算；

[0092] 用于特征子集的约简计算：模糊可辨矩阵的每个单元FDM(i,j)是一个不同值的向

量称为“可辨向量”，对所有的可分辨向量进行求和，并将得到的可分辨向量除以(m2-m)/2，

按降序对可分辨向量进行排序，并使用用户输入选择前K个信息量最大的特性作为约简，以

下为约简计算的伪代码：

[0093]
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[0094]

[0095] (5)采用贝叶斯优化算法对支持向量机的超参数进行优化，利用SVM进行分类，该

分类器针对最佳结果进行了优化。

[0096] (6)统计准确率，得出最后的结果。
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