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本发明提供了基于量化误差优化高斯混合

模型的高频振荡节律检测方法，基于聚类分析的

方法对高频振荡节律进行检测，选取模糊熵、短

时能量、功率比和频谱质心为癫痫脑电信号的特

征，将其构成特征向量作为聚类算法的输入，采

用期望最大化高斯混合模型聚类算法对该特征

向量进行分类，建立一种量化误差模型，优化聚

类数目，提高癫痫脑电信号的高频振荡节律的检

测精度，选取中位数和四分位距分析每类的统计

学特征，检测出高频振荡节律。一种高频振荡节

律检测设备及存储设备，实现了高频振荡节律检

测方法。本发明的有益效果：提高癫痫脑电信号

的高频振荡节律的检测精度，帮助医生进行癫痫

诊断和致痫灶切除。
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1.基于量化误差优化高斯混合模型的高频振荡节律检测方法，其特征在于：包括以下

步骤：

S101：获取癫痫脑电信号的四个特征：模糊熵、短时能量、功率比和频谱质心构成一个

特征向量，在不同时刻得到多组所述四个特征，构成多个特征向量；

S102：采用期望最大化高斯混合模型聚类算法对所述多个特征向量进行分类；

在分类过程中，包括建立量化误差模型对所述期望最大化高斯混合模型聚类算法的聚

类数目C进行优化，得到最优的聚类数目C*；最后根据最优的聚类数目C*得到聚类结果；所

述聚类数目C的优化过程为：

根据量化误差JC： D是所述D维特征向量Vi的维数，建立量化误差模型：

其中，a是模型参数，Const是一个常量；

根据所述量化误差模型，得到对数线性模型： 其中，根据对数线

性回归的系数，计算模型参数a和模型参数b：

即所述模型参数a和所述模型参数b满足公式 取值最

小 ，此 时 得 到 所 述 模 型 参 数 a 和 所 述 模 型 参 数 b ；得 到 模 型 参 数 a 为 ：

其中，C是聚类数目，M＝Cmax-1，Cmax是聚类数

目的最大值；

通过公式 得到量化误差模型的一个常量Const；基于常量Const，构造参

数化成本函数PCF：PCF(C)＝JC·C2/a；所述参数化成本函数PCF最小时，得到最优的聚类数

目C*：C*＝argmin{PCF(C)}；

S103：根据所述期望最大化高斯混合模型聚类算得到的聚类结果，采用箱形图的方法

对不同类别特征进行统计学分析，检测出癫痫脑电信号的高频振荡节律。

2.如权利要求1所述的基于量化误差优化高斯混合模型的高频振荡节律检测方法，其

特征在于：步骤S101中，所述模糊熵的具体计算步骤如下：

S201：获取癫痫脑电信号时间序列X＝[x(1) ,x(2) ,...,x(N)]；

S20 2：将所述癫痫脑电信号时间序列按顺序构造m维向量

其中，i＝1,2,...,N-m+1，m为正整数，且m≥1，I是元素全为1的m维行

向量，

S203：计算出向量 与 之间的距离 其
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中，i,j∈1,2,...,N-m+1，j≠i，k＝0,1,…,m-1；

S204：根据所述距离 采用模糊隶属度函数 计算所述 与所述 之间

的相似度 其中， 为 与 之间的相似度，r为相

似容忍度；

S205：根据相似度 得到函数 其中， 为

与 之间的相似度，N为所述癫痫脑电信号时间序列的长度，m为所述向量I的维数；

S206：将所述向量I的维数增加到m+1，得到函数Φm+1(n,r)；

S207：根据所述函数Φm(n,r)和所述函数Φm+1(n,r)，得到所述模糊熵：FuzzyEn(n,r,N)

＝lnΦm(n,r)-lnΦm+1(n,r)；

采用均方法计算得到所述短时能量的估计值： 其中，E*(t)为所述

短时能量的估计值，x(k)为脑电信号的幅值；

所述功率比R的计算公式为： 其中，P[80-200]是疑似高频振荡节律在ripples

带宽内的功率，P[250-500]是疑似高频振荡节律在fast  ripples带宽内的功率；

所述频谱质心fc的计算公式为： 其中，T是采样周期，L是窗长，M(k)

是多窗口功率谱密度估计值，且 w(l)是长度为L的汉明窗。

3.如权利要求1所述的基于量化误差优化高斯混合模型的高频振荡节律检测方法，其

特征在于：在步骤102中，所述基于所述期望最大化高斯混合模型的聚类算法对所述多个特

征向量进行分类的具体步骤为：

S301：采用模糊c-均值聚类算法得到所述基于期望最大化高斯混合模型的聚类算法的

初始化参数；

S302：根据所述初始化参数，通过公式(1)计算D维特征向量Vi属于第c类的概率

其中，t是迭代次数，T≥1， 和 分别是第t次迭代的权重、聚类中心和协方差矩

阵，P(Vi)t是第t次迭代所述D维特征向量Vi对应的概率；

计算所述D维特征向量Vi对应的概率的公式是：
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其中，C是聚类数目，Wc是第c个高斯成分的权重，并且满足 uc为聚

类中心，uc∈RD，Σc为协方差矩阵，Σc∈RD×D；

S303：根据计算出的所述D维特征向量Vi属于第c类的概率，通过公式(3)、公式(4)和公

式(5)，更新高斯混合模型的参数，分别得到第t+1次迭代的权重 聚类中心 和协方

差矩阵

其中， 是所述D维特征向量Vi属于第c类的概率， 是所述D维特征向量Vi属于第c类

的总数，且

S304：根据第t+1次迭代的权重 聚类中心 和协方差矩阵 通过公式(2)得到

第t+1次迭代所述D维特征向量Vi对应的概率P(vi)t+1，再通过公式(6)计算得到第t+1次迭代

的对数似然函数：

其中，P(vi)t+1为第t+1次迭代时所述D维特征向量Vi对应的概率；

当|Lt+1-Lt|＜E且t<T-1，或者当t＝T时，结束所述基于期望最大化高斯混合模型的聚类

算法，得到聚类结果；其中，E是设定的误差阈值。

4.如权利要求1所述的基于量化误差优化高斯混合模型的高频振荡节律检测方法，其

特征在于：在步骤S102中，采用所述模糊c‐均值聚类算法对所述期望最大化高斯混合模型

聚类算法的参数进行初始化，得到所述期望最大化高斯混合模型聚类算法的初始化参数，

具体步骤为：

S401：随机产生初始聚类中心vc，c＝1,2,…,C，C是聚类数目；

S402：根据聚类中心vc，计算第i个特征向量属于第c类的隶属度值μic：

其中，μic满足条件： C是聚类数目，p是加权

模糊参数，Vi是所述D维特征向量，且由提取的所述模糊熵、所述短时能量、所述功率比和所

述频谱质心构成；

S403：根据公式(7)更新聚类中心vc：

权　利　要　求　书 3/4 页

4

CN 108932476 A

4



其中，Vi是所述D维特征向量，由所述模糊熵、所述短时能量、所述功率比和所述频谱质

心构成，Nfl是所述D维特征向量Vi的长度，μic是第i个特征向量属于第c类的隶属度值；

S404：当满足max1≤c≤C‖vc ,new-vc,old‖＜ε时，所述模糊c‐均值聚类算法结束；其中，vc,new

是更新后的聚类中心，vc,old是更新前的聚类中心，ε是设定的精度误差；

根据所述模糊c-均值聚类算法，通过公式(8)、公式(9)和公式(10)分别得到所述基于

期望最大化高斯混合模型的聚类算法的初始化参数：权重Wc、聚类中心uc和协方差矩阵Σc：

uc＝vc                              (9)

其中，Nc是第c类特征向量的数目之和， 是属于第c类的特征向量构成的矩阵。

5.如权利要求1所述的基于量化误差优化高斯混合模型的高频振荡节律检测方法，其

特征在于：在步骤S103中，使用所述箱形图得到中位数和四分位距两个指标，对不同类别的

统计学特征进行分析，确定出每个类别随时间变化的波形状态，从而检测出高频振荡节律。
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基于量化误差优化高斯混合模型的高频振荡节律检测方法

技术领域

[0001] 本发明涉及癫痫脑电信号处理领域，尤其涉及基于量化误差优化高斯混合模型的

高频振荡节律检测方法。

背景技术

[0002] 癫痫是一种常见的神经系统疾病，患病率大约占世界人口的1％。目前我国有900

万以上的癫痫患者，该数目仍在以每年65万-70万的速度增长。大部分癫痫患者通过抗癫痫

药物进行治疗。自上个世纪初发现苯巴比妥能治疗癫痫以后，不断有抗癫痫药物如苯妥英、

乙琥胺、卡马西平、丙戊酸等问世，它们能使70％癫痫病人的发作获得控制，其中大部分病

人经过常规药物治疗后可终生不再发病。但仍有30％的病患被确认为难治性癫痫，需要采

取外科治疗等方法的干预。上个世纪80年代后，陆续研制了不少抗癫痫新药如托吡酯、拉莫

三嗪、胺已烯酸、加巴喷丁、奥卡西平等，使30％左右的难治性癫痫患者也看到了曙光。在影

像学、电生理学等发展基础上，外科治疗的进步使难治性癫痫获得更多控制发作的机会。

[0003] 难治性癫痫是指经过常规的、系统的抗癫痫药物治疗，其血液内抗癫痫药物浓度

保持在有效的范围内，但仍不能控制病人的癫痫发作，并严重影响病人的工作、学习或正常

生活者；其发作频率在每月2-4次以上，病程在4年以上。

[0004] 癫痫特征波形提取和癫痫病灶的精确定位是术前评估的关键技术性问题。目前对

于致痫灶定位方法有临床症状学评估、脑电图、脑磁图、影像学评估等。脑电图是最常用的

癫痫病灶定位手段，通过24小时观测脑电记录，可以捕捉患者的发病过程，实现即时观测分

析和定位。致痫灶是患者癫痫发作期或者发作间期的病变脑皮质区。通常致痫灶分为发作

始发区，激惹灶，致痫病变和功能缺失区，其中发作始发区是最为有效和显著的标志，可以

看做是致痫灶的替代指标。

[0005] 传统的脑电图方法重点关注的是40Hz以下的脑电信号，通过提取该频段脑电频率

成分来定位癫痫发作始发区。但是该方法检测的低频频率成分很容易受到其他信号的干

扰，使得定位结果出错，导致切除手术失败。同时，该方法非常耗时，定位时间大约为24-72

小时，加大了手术风险。因此，寻找一种新的标志物或者快速定位方法迫在眉睫。

[0006] 近二十年来，越来越多的研究者们开始关注80Hz以上癫痫脑电信号的高频振荡节

律。在癫痫发作潜伏期，患者大脑开始发生病理性变化。在病变前后的大脑中，高频振荡节

律有着显著的不同。大量研究表明高频振荡节律可以作为癫痫发作始发区的生物标志，它

们在癫痫发作始发区的发生率更高。相较于传统的基于痫样放电来定位始发区，高频振荡

节律不依赖于记录患者的惯常发作，减少了记录的时间，对某些自发发作稀少或置入电极

后很长时间不发作的患者，应用发作间期高频振荡节律定位致痫灶减少了长程记录给患者

带来的痛苦和花费，也降低了颅内感染的可能性，较大程度地提高了手术疗效。

发明内容

[0007] 本发明提供了基于量化误差优化高斯混合模型的高频振荡节律检测方法。基于量

说　明　书 1/11 页

6

CN 108932476 A

6



化误差优化高斯混合模型的高频振荡节律检测方法，主要包括以下步骤：

[0008] S101：获取癫痫脑电信号的四个特征：模糊熵、短时能量、功率比和频谱质心构成

一个特征向量，在不同时刻得到多组所述四个特征，构成多个特征向量；

[0009] S102：采用期望最大化高斯混合模型聚类算法对所述多个特征向量进行分类；

[0010] 在分类过程中，包括建立量化误差模型对所述期望最大化高斯混合模型聚类算法

的聚类数目C进行优化，得到最优的聚类数目C*；最后根据最优的聚类数目C*得到聚类结

果；所述聚类数目C的优化过程为：

[0011] 根据量化误差JC： D是所述D维特征向量Vi的维数，建立量化误差模型：

其中，a是模型参数，Const是一个常量；

[0012] 根据所述量化误差模型，得到对数线性模型： 其中，根据对数

线性回归的系数，计算模型参数a和模型参数b：

即所述模型参数a和所述模型参数b满足公式 取值

最 小 ，此 时 得 到 所 述 模 型 参 数 a 和 所 述 模 型 参 数 b ；得 到 模 型 参 数 a 为 ：

其中，C是聚类数目，M＝Cmax-1，Cmax是聚类数

目的最大值；

[0013] 通过公式 得到量化误差模型的一个常量Const；基于常量Const，构

造参数化成本函数PCF：PCF(C)＝JC·C2/a；所述参数化成本函数PCF最小时，得到最优的聚

类数目C*：C*＝argmin{PCF(C)}；

[0014] S103：根据所述期望最大化高斯混合模型聚类算得到的聚类结果，采用箱形图的

方法对不同类别特征进行统计学分析，检测出癫痫脑电信号的高频振荡节律。

[0015] 进一步地，步骤S101中，所述模糊熵用来衡量癫痫脑电信号的复杂度，所述模糊熵

的具体计算步骤如下：

[0016] S201：获取癫痫脑电信号时间序列X＝[x(1) ,x(2) ,...,x(N)]；

[0017] S202：将所述癫痫脑电信号时间序列按顺序构造m维向量

其中，i＝1,2,...,N-m+1，m为正整数，且m≥1，I是元素全为1的m维行

向量，

[0018] S203：计算出向量 与 之间的距离

其中，i,j∈1,2,...,N-m+1，j≠i，k＝0,1,…,m-1；
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[0019] S204：根据所述距离 采用模糊隶属度函数 计算所述 与所述

之间的相似度 其中， 为 与 之间的相似度，r

为相似容忍度；

[0020] S205：根据相似度 得到函数 其中，

为 与 之间的相似度，N为所述癫痫脑电信号时间序列的长度，m为所述向量I的维数；

[0021] S206：将所述向量I的维数增加到m+1，得到函数Φm+1(n,r)；

[0022] S207：根据所述函数Φm(n ,r)和所述函数Φm+1(n ,r)，得到所述模糊熵：FuzzyEn

(n,r,N)＝lnΦm(n,r)-lnΦm+1(n,r)；

[0023] 所述短时能量反映了脑电信号在有高频振荡节律时的变化，采用均方法计算得到

所述短时能量的估计值： 其中，E*(t)为所述短时能量的估计值，x(k)

为脑电信号的幅值，N为用来估计短时能量的样本数；

[0024] 所述功率比用于从不相关脑电信号活动中提取出高频振荡节律，所述功率比R的

计算公式为： 其中，P[80-200]是疑似高频振荡节律在ripples带宽内的功率，

P[250-500]是疑似高频振荡节律在fast  ripples带宽内的功率；

[0025] 所述频谱质心用来衡量频谱中心对应的频率，所述频谱质心fc的计算公式为：

其中，T是采样周期，L是窗长，M(k)是多窗口功率谱密度估计值，且

w(l)是长度为L的汉明窗。

[0026] 进一步地，在步骤102中，基于期望最大化高斯混合模型的聚类算法对所述多个特

征向量进行分类的具体步骤为：

[0027] S301：采用模糊c-均值聚类算法得到所述基于期望最大化高斯混合模型的聚类算

法的初始化参数；

[0028] S302：根据所述初始化参数，通过公式(1)计算D维特征向量Vi属于第c类的概率

[0029]

[0030] 其中，t是迭代次数(number  of  the  iteration)，T≥1， 和 分别是第t

次迭代的权重、聚类中心和协方差矩阵，P(Vi)t是第t次迭代时所述D维特征向量Vi对应的概

率；
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[0031] 所述D维特征向量Vi对应的概率分布由C个高斯成分构成，计算所述D维特征向量Vi

对应的概率的公式是：

[0032]

[0033] 其中，C是聚类数目，Wc是第c个高斯成分的权重，并且满足 c＝1,2,...,

C，uc为聚类中心，uc∈RD，Σc为协方差矩阵，Σc∈RD×D，D为所述D维特征向量Vi的维数；

[0034] S303：根据计算出的所述D维特征向量Vi属于第c类的概率，通过公式(3)、公式(4)

和公式(5)，更新高斯混合模型的参数，分别得到第t+1次迭代的权重 聚类中心 和

协方差矩阵

[0035]

[0036]

[0037]

[0038] 其中， 是所述特征向量Vi属于第c类的概率， 是所述特征向量Vi属于第c类的

总数，且

[0039] S304：根据第t+1次迭代的权重 聚类中心 和协方差矩阵 通过公式(2)

得到第t+1次迭代所述特征向量Vi对应的概率P(vi)t+1，再通过公式(6)计算得到第t+1次迭

代的对数似然函数：

[0040]

[0041] 其中，P(vi)t+1为第t+1次迭代所述D维特征向量Vi对应的概率；

[0042] 当|Lt+1-Lt|＜E且t<T-1，或者当t＝T时，结束所述基于期望最大化高斯混合模型

的聚类算法，得到聚类结果；其中，E是设定的误差阈值。

[0043] 进一步地，在步骤S102中，采用期望最大化高斯混合模型聚类算法对所述特征向

量进行分类时，根据模糊c‐均值聚类算法得到所述期望最大化高斯混合模型聚类算法的初

始化参数，具体步骤为：

[0044] S401：随机产生初始聚类中心vc，c＝1,2,…,C，C是聚类数目；

[0045] S40 2：根据聚类中心v c，计算第i个特征向量属于第c类的隶属度值μi c：

其中，μic满足条件：

C是聚类数目，p是加权模糊参数，Vi是所述D维特征向量，且由提取的所述模糊熵、所述短时

能量、所述功率比和所述频谱质心构成；
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[0046] S403：根据公式(7)更新聚类中心vc：

[0047]

[0048] 其中，Nfl是特征向量的长度，Vi是所述D维特征向量，由所述模糊熵、所述短时能

量、所述功率比和所述频谱质心构成，μic是第i个特征向量属于第c类的隶属度值；

[0049] S404：当满足max1≤c≤C‖vc ,new-vc ,old‖＜ε时，所述模糊c‐均值聚类算法结束；其中，

vc,new是更新后的聚类中心，vc,old是更新前的聚类中心，ε是设定的精度误差；

[0050] 根据所述模糊c-均值聚类算法，通过公式(8)、公式(9)和公式(10)分别得到所述

基于期望最大化高斯混合模型的聚类算法的初始化参数：权重Wc、聚类中心uc和协方差矩阵

Σc：

[0051]

[0052] uc＝vc                               (9)

[0053]

[0054] 其中，Nc是第c类特征向量的数目之和， 是属于第c类的特征向量构成的矩阵。

[0055] 进一步地，在步骤S103中，使用所述箱形图得到中位数和四分位距两个指标，对不

同类别的统计学特征进行分析，确定出每个类别对应的波形状态，从而检测出高频振荡节

律。

[0056] 本发明提供的技术方案带来的有益效果是：提高癫痫脑电信号的高频振荡节律的

检测精度，帮助医生进行癫痫诊断和致痫灶切除。

附图说明

[0057] 下面将结合附图及实施例对本发明作进一步说明，附图中：

[0058] 图1是本发明实施例中基于量化误差优化高斯混合模型的高频振荡节律检测方法

的流程图；

[0059] 图2是本发明实施例中高频振荡节律和非高频振荡节律两种状态下4个特征的曲

线示意图；

[0060] 图3是本发明实施例中某病人的量化误差模型及参数化成本函数的示意图。

具体实施方式

[0061] 为了对本发明的技术特征、目的和效果有更加清楚的理解，现对照附图详细说明

本发明的具体实施方式。

[0062] 本发明的实施例提供了基于量化误差优化高斯混合模型的高频振荡节律检测方

法。

[0063] 请参考图1，图1是本发明实施例中基于量化误差优化高斯混合模型的高频振荡节

律检测方法的流程图，具体包括以下步骤：
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[0064] S101：获取癫痫脑电信号的四个特征：模糊熵、短时能量、功率比和频谱质心构成

特征向量，在不同时刻得到多组所述四个特征，构成多个特征向量；其中，癫痫脑电信号的

选取过程为：利用与高频振荡节律相关的特征，来区别高频振荡节律与其他脑电活动；选取

模糊熵、短时能量、功率比和频谱质心作为癫痫脑电信号的特征，分别计算高频振荡节律和

非高频振荡节律两种状态下的特征；所述模糊熵的具体计算步骤如下：

[0065] S201：获取癫痫脑电信号时间序列X＝[x(1) ,x(2) ,...,x(N)]；

[0066] S202：将所述癫痫脑电信号时间序列按顺序构造m维向量

其中，i＝1,2,...,N-m+1，m为正整数，且m≥1，I是元素全为1的m维行

向量，

[0067] S203：计算出向量 与 之间的距离

其中，i,j∈1,2,...,N-m+1，j≠i，k＝0,1,…,m-1；

[0068] S204：根据所述距离 采用模糊隶属度函数 计算所述 与所述

之间的相似度 其中， 为 与 之间的相似度，r为

相似容忍度；

[0069] S205：根据相似度 得到函数 其中，

为 与 之间的相似度，N为所述癫痫脑电信号时间序列的长度，m为所述向量I的维

数；

[0070] S206：将所述向量I的维数增加到m+1，得到函数Φm+1(n,r)；

[0071] S207：根据所述函数Φm(n ,r)和所述函数Φm+1(n ,r)，得到所述模糊熵：FuzzyEn

(n,r,N)＝lnΦm(n,r)-lnΦm+1(n,r)；

[0072] 采用均方法计算得到所述短时能量的估计值： 其中，E*(t)为

所述短时能量的估计值，x(k)为脑电信号的幅值；

[0073] 所述功率比R的计算公式为： 其中，P[80-200]是疑似高频振荡节律在

ripples带宽内的功率，P[250-500]是疑似高频振荡节律在fast  ripples带宽内的功率；

[0074] 所述频谱质心fc的计算公式为： 其中，T是采样周期，L是窗长，

M(k)是多窗口功率谱密度估计值，且 w(l)是长度为L的汉明窗。

[0075] 四个特征分别在高频振荡节律和非高频振荡节律两种不同状态下的曲线图如图2
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所示，图2是本发明实施例中高频振荡节律和非高频振荡节律两种状态下4个特征的曲线示

意图；图2(a)是模糊熵在高频振荡节律和非高频振荡节律两种状态下的曲线图，从中可以

看出模糊熵在高频振荡节律状态下的值总体低于在非高频振荡节律状态下的值；图2(b)是

短时能量在不同状态下的曲线图，从中可以看出非高频振荡节律状态下的短时能量很小，

几乎为0，短时能量在高频振荡节律的值明显高于在非高频振荡节律的值；图2(c)是功率比

在不同状态下的曲线图，功率比在高频振荡节律的值明显高于在非高频振荡节律的值；图2

(d)是频谱质心在不同状态下的曲线图，从中可以看出频谱质心在高频振荡节律状态下的

值总体高于在非高频振荡节律状态下的值。通过图2可知，非高频振荡节律状态下的短时能

量和功率比很小；在高频振荡节律和非高频振荡节律两种状态下，模糊熵、短时能量、功率

比和频谱质心有着显著不同，可以用于高频振荡节律分类。

[0076] 为了验证从病人数据中提取的特征也可以用来区分高频振荡节律和非高频振荡

节律，这里采用曼惠特尼U检验来分析从不同病人高频振荡节律和非高频振荡节律状态下

提取的4个特征是否有显著性差异。曼惠特尼U检验得到的统计量绝对值|Z|如表1所示：

[0077] 表1：5个病人高频振荡节律和非高频振荡节律状态下曼惠特尼U检验

[0078]

[0079] 从表1可以看出，统计量绝对值|Z|都超过Zα/2(α为显著性水平，设为0.05，此时Zα/2

值为1.96)，落在否定域内，拒绝原假设，因此，5个病人高频振荡节律和非高频振荡节律状

态下提取的4个特征有显著性差异，即这4个特征可以用来从癫痫脑电信号中区分出高频振

荡节律。

[0080] S102：采用期望最大化高斯混合模型聚类算法对所述特征向量进行分类；

[0081] 在分类过程中，包括建立量化误差模型对所述期望最大化高斯混合模型聚类算法

的聚类数目C进行优化，得到最优的聚类数目C*；最后根据最优的聚类数目C*得到聚类结

果，提高了癫痫脑电信号的高频振荡节律的检测精度，帮助医生进行癫痫诊断和致痫灶切

除；所述聚类数目C的优化过程为：

[0082] 根据量化误差JC： D是所述D维特征向量Vi的维数，建立量化误差模型：

其中，a是模型参数，Const是一个常量；

[0083] 根据所述量化误差模型，得到对数线性模型： 其中，根据对

数线性回归的系数，计算模型参数a和模型参数b：

说　明　书 7/11 页

12

CN 108932476 A

12



即所述模型参数a和所述模型参数b满足公式 取值最

小 ，此 时 得 到 所 述 模 型 参 数 a 和 所 述 模 型 参 数 b ；得 到 模 型 参 数 a 为 ：

其中，C是聚类数目，M＝Cmax-1，Cmax是聚类数

目的最大值；

[0084] 通过公式 得到量化误差模型的一个常量Const；基于常量Const，构

造参数化成本函数PCF：PCF(C)＝JC·C2/a；所述参数化成本函数PCF最小时，得到最优的聚

类数目C*：C*＝argmin{PCF(C)}；

[0085] 基于期望最大化高斯混合模型的聚类算法对所述特征向量进行分类的具体步骤

为：

[0086] 301：采用模糊c-均值聚类算法得到的参数初始值作为基于期望最大化高斯混合

模型的聚类算法中的初始化参数；模糊c-均值聚类算法降低了期望最大化高斯混合模型聚

类算法的运算复杂度；其中，采用期望最大化高斯混合模型聚类算法对所述特征向量进行

分类时，根据模糊c‐均值聚类算法得到所述期望最大化高斯混合模型聚类算法的参数初始

化，具体步骤为：

[0087] 401：随机产生初始聚类中心vc，c＝1,2,…,C，C是聚类数目；

[0088] 针对传统算法中聚类数目需要提前设定，影响高频振荡节律检测精度这个问题，

提出一种量化误差模型，对聚类数目进行优化，用于提高运算精度和癫痫脑电信号的高频

振荡节律的检测精度；聚类数目的优化过程为：

[0089] 量化误差JC曲线，被称为率失真(Rate-distortion,R-D)曲线，其形状依赖于数据

点在D维空间的分布；JC通常是一个单调递减函数，根据量化误差JC： D是所述D

维特征向量Vi的维数，建立量化误差模型： 其中，a是模型参数，Const是一个常

量；

[0090] 根据所述量化误差模型，得到对数线性模型： 其中，根据对

数线性回归的系数，计算模型参数a和模型参数b：

即所述模型参数a和所述模型参数b满足公式 取值最

小，此时得到所述模型参数a和所述模型参数b；在后续分析中只用到参数a，模型参数a为：
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其中，C是聚类数目，M＝Cmax-1，Cmax是聚类数

目的最大值，通过聚类误差和聚类数目形成的R-D曲线确定模型参数a，作为特征向量的维

数；

[0091] 通过公式 得到量化误差模型的一个常量，基于这个常量的不变性，

构造参数化成本函数PCF：PCF(C)＝JC·C2/a，所述参数化成本函数PCF最小时，对应的聚类

数目C*最优：C*＝argmin{PCF(C)}。

[0092] 4 0 2：根据聚类中心v c ，计算第i个特征向量属于第c类的隶属度值μi c ：

其中，μic满足条件：

C是聚类数目，p是加权模糊参数，Vi是所述D维特征向量，且由提取的所述模糊熵、所述短时

能量、所述功率比和所述频谱质心构成；

[0093] 403：根据公式 更新聚类中心vc；其中，Nfl是特征向量的长度，Vi是所

述D维特征向量，由所述模糊熵、所述短时能量、所述功率比和所述频谱质心构成，μic是第i

个特征向量属于第c类的隶属度值；

[0094] 404：当满足max1≤c≤C‖vc ,new-vc ,old‖＜ε时，所述模糊c‐均值聚类算法结束；其中，

vc,new是更新后的聚类中心，vc,old是更新前的聚类中心，ε是设定的精度误差；

[0095] 根据所述模糊c-均值聚类算法，通过公式(1)、公式(2)和公式(3)分别得到所述基

于期望最大化高斯混合模型的聚类算法的初始化参数：权重Wc、聚类中心uc和协方差矩阵

Σc：

[0096]

[0097] uc＝vc                              (2)

[0098]

[0099] 其中，Nc是第c类特征向量的数目之和， 是属于第c类的特征向量构成的矩阵；

[0100] 302：根据所述初始化参数，通过公式(4)计算D维特征向量Vi属于第c类的概率

[0101]

[0102] 其中，t是迭代次数(number  of  the  iteration)，T≥1， 和 分别是第t次

迭代的权重、聚类中心和协方差矩阵，P(Vi)t是第t次迭代时所述D维特征向量Vi对应的概

率；
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[0103] 所述D维特征向量Vi对应的概率分布由C个高斯成分构成，计算所述D维特征向量Vi

对应的概率的公式是：

[0104]

[0105] 其中，C是聚类数目，Wc是第c个高斯成分的权重，并且满足 c＝1,2,...,

C，uc为聚类中心，uc∈RD，Σc为协方差矩阵，Σc∈RD×D，D为所述D维特征向量的维数；

[0106] 303：根据计算出的所述D维特征向量Vi属于第c类的概率，通过公式(6)、公式(7)

和公式(8)，更新高斯混合模型的参数，分别得到第t+1次迭代的权重 聚类中心 和

协方差矩阵

[0107]

[0108]

[0109]

[0110] 其中， 是所述D维特征向量Vi属于第c类的概率， 是所述D维特征向量Vi属于第

c类的总数，且

[0111] 304：根据第t+1次迭代的权重 聚类中心 和协方差矩阵 通过公式(5)

得到第t+1次迭代所述D维特征向量Vi对应的概率P(vi)t+1，再通过公式(9)计算得到第t+1次

迭代的对数似然函数：

[0112]

[0113] 其中，P(vi)t+1为第t+1次迭代所述D维特征向量Vi对应的概率；

[0114] 当|Lt+1-Lt|＜E且t<T-1，或者当t＝T时，结束所述基于期望最大化高斯混合模型

的聚类算法，得到聚类结果；其中，E是设定的误差阈值。

[0115] S103：根据所述聚类结果，采用箱形图的方法对不同类别特征进行统计学分析，检

测出癫痫脑电信号的高频振荡节律；使用所述箱形图得到中位数和四分位距两个指标，对

不同类别的统计学特征进行分析，确定出每个类别随时间变化的波形状态，从而检测出高

频振荡节律。

[0116] 某病人的R-D曲线、量化误差模型及参数化成本函数如图3所示，图3是本发明实施

例中某病人的量化误差模型及参数化成本函数的示意图；从图3(a)可以看出，提出的量化

误差模型基本能够描述R-D曲线的特征；从图3(b)可以看出，当参数化成本函数最小时，聚

类数目为4，此时的聚类数目是最优的，因此，期望最大化高斯混合模型聚类算法的聚类数

目C为4。

[0117] 采用期望最大化高斯混合模型聚类算法对从病人癫痫脑电信号中提取的特征向
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量进行聚类，得到不同类别；为了对每个类别给出可描述的统计量，根据所述期望最大化高

斯混合模型聚类算得到的聚类结果，最后使用箱形图的方法得到中位数和四分位距两个指

标，对不同类别特征进行统计学分析，检测出癫痫脑电信号的高频振荡节律。不同类别指标

如表2所示：

[0118] 表2不同类别指标

[0119]

[0120] 从表2可以看出：类别1模糊熵中位数最小，短时能量和功率比中位数最大，且频谱

质心的中位数为140Hz，因此类别1是ripples；相比于类别4，类别1、2和3的频谱质心更为集

中，类别4是伪迹；类别2频谱质心最大，带宽比最小，且只有类别2的频谱质心在FRs频率范

围内；类别3的功率比和频谱质心的中位数介于类别1和类别3之间，因此类别3是一种混合

波形(ripples+FRs)；其中，Ripples、FRs和混合波形(ripples+FRs)均为高频振荡节律。

[0121] 本发明的有益效果是：提高癫痫脑电信号的高频振荡节律的检测精度，帮助医生

进行癫痫诊断和致痫灶切除。

[0122] 以上所述仅为本发明的较佳实施例，并不用以限制本发明，凡在本发明的精神和

原则之内，所作的任何修改、等同替换、改进等，均应包含在本发明的保护范围之内。
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