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１　引言
　　癫痫是一种常见的脑部疾病，据世界卫生组织
２０１８年统计当今世界上有超６０００万人患有癫痫［１］，若

能在患癫痫早期就检测出并进行药物治疗有助于康

复．脑电图（ＥｌｅｃｔｒｏＥｎｃｅｐｈａｌｏＧｒａｐｈ，ＥＥＧ）记录了人脑皮
层上发出的轻微的电流信号，癫痫发作时人脑中枢神

经系统会出现异常使得同步神经元突然放电，从而对

应的脑电图就会呈现出异常波动，所以对脑电图的监

测可以实现对癫痫的检测．但传统的监测是由医生通
过临床经验对脑电图目视检查，由于癫痫发作时间的

不确定性、脑电信号的伪迹与医生临床经验等原因，会

出现监测时间长，检测效果差，效率低等问题［２］．因此，
对脑电图进行自动监测以分辨病灶性和非病灶性癫痫

脑电信号，进而实现癫痫自动检测，有助于确定脑内致

痫区域，有助于癫痫患者的康复治疗和减轻医生的工

作量，提高确诊的准确性．
目前脑电信号分析方法主要有时域分析法、频域

分析法、时频分析法、非线性分析法、图论等［３］，其中又

以时频分析法和非线性分析法这两种方法应用最多．
时频域分析方法主要包括傅里叶变换［４］、小波变换［５］、

经验模态分解［６，７］等．经验模态分解作为一种自适应时
频处理方法应用较广，但存在端点效应、模态混叠等缺

陷［８］．由文献［８］提出的变分模态分解（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＭｏｄｅ
Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ）是一种新的基于完全非递归思想
的时频域信号分析方法，其在不需要很高的计算量的

情况下，有效改善了经验模态分解的缺陷［８］．非线性分
析法主要有高阶矩［９］、相关维度、概率密度函数参

数［１０］、各类熵［６，１１～１３］等．近年来，Ａｚａｍｉ等人提出了两种
新的复杂性度量特征即：精细复合多尺度散布熵（Ｒｅ
ｆｉｎｅｄＣｏｍｐｏｓｉｔｅＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＤｉｓｐｅｒｓｉｏｎ Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＲＣＭ
ＤＥ）［１４］和精细复合多尺度模糊熵（ＲｅｆｉｎｅｄＣｏｍｐｏｓｉｔｅ
ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＦｕｚｚｙＥｎｔｒｏｐｙ，ＲＣＭＦＥ）［１５］，这两种特征作为
非线性分析法在处理非线性不平稳生物信号时效果较

好，因此在生理医学信号分析中的应用前景十分广阔．
本文将时频分析法与非线性分析法相结合，先将

原始癫痫脑电信号进行分割，对分割后的子信号使用

ＶＭＤ进行分解，从分解后的变分模态分量中提取ＲＣＭ
ＤＥ和ＲＣＭＦＥ两个特征，然后利用支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）对病灶性和非病灶性信号进行分
类，从而实现癫痫脑电信号的自动检测．

２　相关算法

２１　变分模态分解（ＶＭＤ）
变分模态分解是一种完全非递归式的时频域信号

分析与处理方法，其主要思想是将信号分解成若干个

围绕在各个中心频率附近的窄带变分模态分量，且中

心频率不断变化，与经验模态分解通过不断循环筛分

获取本征模态函数不同，ＶＭＤ通过寻找约束变分模型
的最优解自适应获取变分模态函数（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＭｏｄｅ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＶＭＦ）．详细求解过程可以参考文献［８］，下面
仅对ＶＭＤ算法对于脑电信号的变分模型的构造与求
解两部分进行简述．

首先，通过以下步骤建立约束变分模型：①通过希
尔伯特变换求出每个模态函数的解析信号，进而可以

获得脑电信号的单边频谱；②通过一个混合指数项将
每个模态函数调制到对应中心频率的基频带上；③通
过高斯平滑解调信号计算带宽，也就是求一个梯度二

范数的平方根．建立的约束变分模为：

ｍｉｎ
｛ｕｋ｝，｛ωｋ｝

∑
ｋ
‖ｔ［（δ（ｔ）＋

ｊ
πｔ
）ｕｋ（ｔ）］ｅ

－ｊωｋｔ‖{ }２２
ｓ．ｔ．　∑

ｋ
ｕｋ（ｔ）＝ｘ （１）

其中，ｘ为脑电信号，｛ｕｋ｝＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕＫ｝为所有模态
的集合，｛ωｋ｝＝｛ω１，ω２，…，ωＫ｝为对应中心频率的集

合，∑
ｋ
＝∑

Ｋ

ｋ＝１
，δ（ｔ）为冲激函数，ｔ为对ｔ求偏导．

然后对约束变分模型求最优解．因为约束变分问
题不易求最优解，所以先将拉格朗日乘法算子以及二

次惩罚项加入到约束变分模型中，从而将约束变分模

型转化为一个非约束变分模型，得到的增广拉格朗日

函数为：

Ｌ（｛ｕｋ｝，｛ωｋ｝，λ）＝

α∑
ｋ
‖ｔ［（δ（ｔ）＋

ｊ
πｔ
）ｕｋ（ｔ）］ｅ

－ｊωｋｔ‖２
２＋

‖ｘ（ｔ）－∑
ｋ
ｕｋ（ｔ）‖

２
２＋［λ（ｔ），ｘ（ｔ）－∑

ｋ
ｕｋ（ｔ）］

（２）
其中 λ（ｔ）为拉格朗日乘法算子，α为惩罚因子，

‖ｘ（ｔ）－∑
ｋ
ｕｋ（ｔ）‖

２

２
为二次惩罚项．

最后通过乘法算子交替方向法不断更新 ｕｎ＋１ｋ 、ω
ｎ＋１
ｋ

和λｎ＋１，求解式（２）的最优解即极值，并通过傅立叶变化
得到频域中模态函数和中心频率的更新表达式分别为：

ｕ^ｎ＋１ｋ （ω）＝
ｘ^（ω）－∑

ｉ≠ｋ
ｕ^ｉ（ω）＋

λ^（ω）
２

１＋２α（ω－ωｋ）
２ （３）

ωｎ＋１ｋ ＝
∫
!

０
ω｜^ｕｎ＋１ｋ （ω）｜

２ｄω

∫
!

０
｜^ｕｎ＋１ｋ （ω）｜

２ｄω
（４）

其中，ｎ为迭代次数．
２２　精细复合多尺度散布熵（ＲＣＭＤＥ）

精细复合多尺度散布熵是文献［１４］在散布熵的基

０７４２
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础上对信号进行多尺度量化得到的，避免了散布熵因

单一尺度上处理信号会出现复杂性特征提取不完全等

问题．求解ＲＣＭＤＥ的步骤为：
步骤１　假设脑电信号 ｘ经变分模态分解后得到

的信号ｕｋ是长度为Ψ的时间序列，则ｕｋ的第ｈ个粗粒
度近似信号为：

ａτｈ，γ ＝
１
τ ∑

ｈ＋γτ－１

χ＝ｈ＋（γ－１）τ
ｕｋ，χ （５）

其中，γ＝｛１，２，…，Ｎ｝，Ｎ＝Ψτ
，τ为尺度因子．

步骤２　使用正态累积分布函数将粗粒度近似信
号ａ映射到ｂ＝｛ｂ１，ｂ２，…，ｂＮ｝上：

ｂτγ ＝
１

σ ２槡π
∫
ａτγ

－
!

ｅ
－（ｔ－μ）２

２σ２ ｄｔ （６）

其中，μ表示均值，σ表示粗粒度近似 ａ的标准差．ｂ的
范围从０到１

步骤３　将ｂ以线性变换的形式映射到 ｛１，２，…，
ｃ｝中，记为ｚ，即

ｚｃγ＝Ｒ（ｃ·ｂγ＋０５） （７）
其中Ｒ（）是取整运算，ｃ代表类别个数．

步骤４　若嵌入维数标记为 ｍ和时间延迟标记为
ｄ，则时间序列ｚｍ，ｃｉ 定义为：

ｚｍ，ｃｉ ＝｛ｚ
ｃ
ｉ，ｚ

ｃ
ｉ＋ｄ，…，ｚ

ｃ
ｉ＋（ｍ－１）ｄ｝ （８）

其中ｉ＝｛１，２，…，Ｎ－（ｍ－１）ｄ｝．
步骤５　设每一个时间序列ｚｍ，ｃｉ 对应一个散布模式

Θｖ０ｖ１…ｖｍ－１其ｚ
ｃ
ｉ＝ｖ０，ｚ

ｃ
ｉ＋ｄ＝ｖ１，ｚ

ｃ
ｉ＋（ｍ－１）ｄ＝ｖｍ－１，计算每个散布

模式Θｖ０ｖ１…ｖｍ－１的概率

ｐ（Θｖ０ｖ１…ｖｍ－１）＝
＃（Θｖ０ｖ１…ｖｍ－１）
Ｎ－（ｍ－１）ｄ （９）

其中＃（Θｖ０ｖ１…ｖｍ－１）为ｚ
ｍ，ｃ
ｉ 对应散布模式的个数．

步骤６　根据香农熵的定义，信号ｕｋ的精细复合多
尺度散布熵为：

ＲＣＭＤＥ（ｕｋ，ｍ，ｃ，ｄ，τ）＝－∑
ｃｍ

Θ＝１

珋ｐ（Θｖ０ｖ１…ｖｍ－１）ｌｎ珋ｐ（Θｖ０ｖ１…ｖｍ－１）

（１０）

其中，珋ｐ（Θｖ０ｖ１…ｖｍ－１）＝
１
τ∑

τ

１
ｐτｈ表示粗粒度近似信号 ａ的

散布模式Θ的平均值．
２３　精细复合多尺度模糊熵（ＲＣＭＦＥ）

精细复合多尺度模糊熵是在模糊熵的基础上对信

号进行多尺度量化得到的．文献［１５］详细介绍了 ＲＣＭ
ＦＥ的原理，这里仅简述其计算步骤：

步骤１　假设脑电信号 ｘ经变分模态分解后得到
的信号ｕｋ是长度为Ψ的时间序列，则ｕｋ的第ｈ个粗粒
度近似信号为：

ａτｈ，γ ＝
１
τ ∑

ｈ＋γτ－１

χ＝ｈ＋（γ－１）τ
（ｕｋ，χ－μｈ）槡

２ （１１）

其中，μｈ＝（ ∑
ｈ＋γτ－１

χ＝ｈ＋（γ－１）τ
ｕｋ，χ）／τ，γ＝｛１，２，…，Ｎ｝，Ｎ＝

Ψ
τ
，

τ为尺度因子．
步骤２　与 ＲＣＭＤＥ一样，利用式（６）将其映射到

ｂ＝｛ｂ１，ｂ２，…，ｂＮ｝上．
步骤３　对于给定时刻 ｔ，定义一个新的复合延迟

向量：

Ｕｍｔ＝｛ｂｔ，ｂｔ＋１，…，ｂｔ＋ｍ－１｝－ｂ０ｔ （１２）

其中，ｂ０ｔ＝∑
ｍ－１

γ＝０
（ｂｔ＋γ／ｍ），ｍ为嵌入维度．

步骤 ４　复合延迟向量Ｕｍｔ１与Ｕ
ｍ
ｔ２之间的距离定

义为：

ｄｔ１ｔ２ ＝ｄ［Ｕ
ｍ
ｔ１，Ｕ

ｍ
ｔ２］

＝ｍａｘ｛｜Ｕｍｔ１＋ｈ－Ｕ
ｍ
ｔ２＋ｈ｜：０≤ｈ≤ｍ－１，ｔ１≠ｔ２｝

（１３）

步骤５　假设给定模糊权值 ｎ以及相似容限 ｒ，则
定义复合延迟向量Ｕｍｔ１与Ｕ

ｍ
ｔ２之间相似度为：

Ｄｔ１ｔ２ ＝μ（ｄｔ１ｔ２，ｎ，ｒ） （１４）
其中，μ（ｄｔ１ｔ２，ｎ，ｒ）叫做模糊关系函数且 μ（ｄｔ１ｔ２，ｎ，ｒ）

＝ｅ
－（ｄｔ１ｔ２

）ｎ

ｒ ．
步骤６　定义一个函数 ｍ，表示在嵌入维数 ｍ中

任意两个复合延迟向量相同的概率：

ｍ（ｂ，ｎ，ｒ）＝ １
Ｎ－ｍ∑

Ｎ－ｍ

ｔ１＝１

１
Ｎ－ｍ－１∑

Ｎ－ｍ

ｔ２＝１，ｔ１≠ｔ２

Ｄｔ１ｔ２（１５）

步骤７　信号ｕｋ的精细复合多尺度模糊熵定义为：

ＲＣＭＦＥ（ｕｋ，ｎ，τ，ｍ，ｒ）＝－ｌｎ
珚ｍ＋１
珚ｍ

（１６）

其中，珚ｍ ＝１τ∑
τ

１
ｍτ为

ｍ在ｔ下的平均值．

３　方法
　　本文提出的研究方法整体流程如图１所示，首先将
经过０５～１００Ｈｚ带通滤波器预处理后的癫痫脑电数据
集分割成ｑ段不同的子数据集，然后将所有子数据集分
别进行Ｋ重ＶＭＤ分解，得到每个子数据集的Ｋ个变分
模态函数 ＶＭＦ，然后从每个 ＶＭＦ中获取 ＲＣＭＤＥ和
ＲＣＭＦＥ两个特征，并将其输入到支持向量机，从而完成
对病灶性脑电信号和非病灶性脑电信号的区分．
３１　数据集描述

本文所使用的癫痫脑电信号数据集是来自瑞士伯

尔尼大学神经科提供的一个公共数据集［１６］．该数据集
数据采自５位患有颞叶病灶癫痫的病人，共包括３７５０
对病灶性数据段和３７５０对非病灶性数据段，每个数据
段包含两列数据，分别采自同一个区域相邻的两个通

道．数据段的采样频率为５１２Ｈｚ，时间为２０ｓ．本文选用
该数据集中１０００对病灶性脑电数据段和１０００对非病
灶性脑电数据段作为实验数据．一方面，因为本方法计
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算量较大，为了减少计算量，节约计算成本；另一方面，

在同类研究文献也多取部分样本数便可以得出结论，

如文献［１１］选取前５０对病灶性脑电数据段和前５０对
非病灶性脑电数据段，文献［１７］选择７５０对数据段，故
本文选用该数据集中前１０００对病灶性脑电数据段和
１０００对非病灶性脑电数据段作为实验数据，其余数据
段用于模型检测．
３２　ＥＥＧ数据段分割

首先将原始数据经过０５～１００Ｈｚ的带通滤波器进
行预处理，从而去除部分伪迹与噪声．

然后将每对时长为２０ｓ的数据段分割为时长均为
１ｓ的子数据段，且相邻两个子数据段之间的时间重叠
率为５０％，因此每个数据段共分割为３９个子数据段，
即 ｑ＝３９之所以需要将原始数据进行分割，第一是
因为 ＶＭＤ算法在处理长时间非平稳非线性的脑电信
号时具有一定的局限性，而将信号分割为短时间的子

信号，可一定程度规避这种模态的谱带随时间剧烈变

化造成分解效果差的局限性［８］．第二是因为可以减小
脑电数据中随机波动点的影响，比如假设某数据段中

由于噪声等原因出现数个非预期的随机波动点，若对

整个数据段进行分析显然这些点会影响最终分析结

果，而对若干子数据段进行分析，这些点只会影响部

分子数据段的分析结果，而对最终所求结果的影响将

降低．

３３　特征提取
３３１　ＶＭＤ分解

脑电信号各频带段中，因为测试时间不同以及测

试人的不同，其中心频率会随着神经活动而发生轻微

的变化，简单的固定中心频率的带通滤波无法消除这

种变化的影响，而ＶＭＤ旨在将信号分解为围绕在中心
频率附近的变分模态分量，即变分模态函数 ＶＭＦ，且其
中心频率是不断迭代变化的，故可以捕捉到这种变化．
ＶＭＤ算法在对信号进行分解之前需要分别设定：分解
模态的个数Ｋ以及惩罚因子 α两个参数．对于惩罚因
子α，其值过大会引起模态重叠，较小会引入噪声［１７］，

所以根据文献［１７］的建议本文将其设定为２０００对于
分解模态数Ｋ，若Ｋ值过大会造成过分解，产生无用分
量，也会增加计算复杂度，若 Ｋ值过小会造成欠分解，
使部分带限信号分解不出来造成原信号信息的丢失，

进而影响分析结果．为寻求合适的 Ｋ值，本文先随机选
择一对病灶性脑电数据段，并分别进行三重、四重、五重

变分模态分解，即将Ｋ值分别设为３、４、５
图２所示为不同Ｋ值下，各个变分模态函数分量其

中心频率ω随迭代次数的变化曲线．从图中可以看出，
当Ｋ为３时，变分模态函数 ＶＭＦ１～ＶＭＦ３的中心频率
均在４０Ｈｚ以下．当 Ｋ为 ４时，变分模态函数 ＶＭＦ１～
ＶＭＦ３的中心频率仍在４０Ｈｚ以下，ＶＭＦ４虽然在迭代次
数较少时有部分超过５０Ｈｚ，但随着迭代次数的增加其
中心频率仍稳定在５０Ｈｚ以下．当 Ｋ为５时，可以看到
ＶＭＦ５的中心频率超过了５０Ｈｚ．一方面由于脑电活动的
信息大都包含在低频带（频率 ＜５０Ｈｚ），另一方面为了
防止过分解或欠分解，故本文选取Ｋ值为４
３３２　提取特征ＲＣＭＤＥ和ＲＣＭＦＥ

由式（９）可以看出，计算ＲＣＭＤＥ需要分别设置：类
别个数ｃ，嵌入维度ｍ，时间延迟ｄ以及尺度因子τ等四
个参数．类别个数ｃ若过大会导致具有较大差异的两个
量被归为同一类，过小则导致具有较小差异的两个量

被归为不同类，根据文献［１４］的建议，此处将 ｃ值设为
６对于嵌入维度ｍ，为了保证统计可靠性，文献［１４］中
建议ｃｍ＜Ψ，其中Ψ为数据长度，本文将原来采样率是
５１２Ｈｚ，采样时间是２０ｓ的数据段分割为时长为１ｓ的子
数据段，因此Ψ＝５１２，而６４＝１２９６＞Ψ，故将 ｍ值设为
３时间延迟ｄ一般取１，本文尺度因子τ设为３，即每个
数据段提取三个尺度上的ＲＣＭＤＥ值．

同样，由式（１４）可以看出计算 ＲＣＭＦＥ需要设置：
嵌入维度ｍ，相似容限ｒ，模糊权值ｎ和尺度因子τ等四
个参数．嵌入维度ｍ和尺度因子 τ，与 ＲＣＭＤＥ一样，本
文设置为３相似容限 ｒ决定匹配的相似性，其值越大
将会丢失越多数据信息，越小则对噪声越敏感，因此文

献［１５］建议 ｒ一般为 ＳＤ（原数据的标准差）的 ０１～
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０２５倍，本文设置 ｒ＝０１５ＳＤ．对于模糊权值 ｎ，其影响
相似容限边界的梯度，本文设置为２

图３是一对病灶和非病灶脑电数据经过变分模态
分解后四个ＶＭＦ下的ＲＣＭＤＥ与ＲＣＭＦＥ特征箱型图，
其中 Ｆ表示病灶性脑电，ＮＦ表示非病灶性脑电，Ｄ１、
Ｄ２、Ｄ３表示 ＲＣＭＤＥ在尺度因子为３的情况下的三重
特征，Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３表示ＲＣＭＦＥ在尺度因子为３的情况下
的三重特征．从箱型图中，可以看出对于病灶性脑电数
据和非病灶性脑电数据，在不同的 ＶＭＦ和不同的尺度
因子下，两个特征 ＲＣＭＤＥ与 ＲＣＭＦＥ的中位数以及分
布区间都是不同的．因此，ＲＣＭＤＥ与 ＲＣＭＦＥ可以作为
区别病灶性和非病灶性癫痫脑电数据的分类特征．

４　实验结果与分析
　　选用１０００对病灶性癫痫脑电数据段和１０００对非
病灶性癫痫脑电数据段，按上述方法进行处理，并将得

到的每段脑电数据的ＲＣＭＤＥ与ＲＣＭＦＥ特征送入ＳＶＭ
进行特征分类，ＳＶＭ的选用线性核函数，通过网格搜索
法将惩罚参数设定为０４８，并重复进行１０次５折交叉
验证实验，结果取１０次实验的平均值．采用准确度、灵
敏度和特异度这三个指标对最终分类结果进行度量，

其结果如表１所示．
表１　不同特征下的分类结果

特征 灵敏度／％ 特异度／％ 准确率／％
ＲＣＭＤＥ ８９４９ ８７５６ ８８１２
ＲＣＭＦＥ ８２６３ ８７２５ ８４９４

ＲＣＭＤＥ＋ＲＣＭＦＥ ９５５８ ９０６４ ９４２４

　　从表１可以看出单一特征时，ＲＣＭＤＥ相比ＲＣＭＦＥ
而言，拥有更好的分类效果．两个特征共同作为分类特
征时，分类准确率达到９４２４％．图４所示为两个特征
分类的受试者工作（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，
ＲＯＣ）曲线，其曲线下面积（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ）
为０９７８

此外，为了验证本文方法的有效性，将数据集中剩

余的２７５０对数据段重复进行实验，结果显示准确率、灵
敏度和特异度分别为 ９４１２％，９５３４％和 ９１０６％，
ＲＯＣ曲线下面积为０９７２可见，与选择１０００对数据段
时结果基本吻合，证明了本文方法是有效的．

对相同的癫痫脑电信号数据集，将本文方法得到

的结果与其他文献的结果相比较，比较结果如表２所
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示，可以看出本文所提方法的特异度为９０６４％略低于
文献［１８］和文献［１９］，但灵敏度为９５５８％、准确度为

９４２４％，较其他文献有显著的提高，故本方法性能优于
其他方法．

表２　本文方法分类效果与其他方法比较

提取方法 特征 分类器 灵敏度、特异度、准确度（％）

Ｓｈａｒｍａ［６］（２０１５） 经验模态分解 平均香农熵、样本熵等 ＬＳＳＶＭ ９０、８４、８７

Ａｂｈｉｊｉｔ［１１］（２０１７） ＴＱＷＴ 模糊熵 ＬＳＳＶＭ ８３８６、８５４６、８４６７

Ｃｈａｔｔｅｒｊｅｅ［１８］（２０１７） ＭＦＤＦＡ 多重分形 ＳＶＭ ９２５、９２７、９２２

Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ［１９］（２０１８） ＥＷＴ ＲＰＳ、ＣＴＭ ＬＳＳＶＭ ８８、９２、９０

本文 ＶＭＤ ＲＣＭＤＥ、ＲＣＭＦＥ ＳＶＭ ９５５８、９０６４、９４２４

５　结论
　　本文提出一种基于变分模态分解，从分解后的
ＶＭＦ中提取ＲＣＭＤＥ和 ＲＣＭＦＥ两个特征，并利用支持
向量机对其进行分类的癫痫脑电信号自动检测方法．
应用本文提出的方法对公共癫痫脑电数据集进行处

理，得到最终准确率为９４２４％，灵敏度９５５８％，特异
度９０６４％，ＲＯＣ曲线下面积０９７８，并与针对同一公共
数据集的其他处理方法进行比较，证明了该方法的有

效性．
本文利用数据分割思想解决了变分模态分解处理

长时间不规则非平稳脑电信号的局限性，利用各个

ＶＭＦ中心频率随迭代次数的变化确定了变分模态分解
的分解层数Ｋ，从而避免了过分解与欠分解现象，降低
了计算量，此外，利用特征的箱型图说明了 ＲＣＭＤＥ与
ＲＣＭＦＥ这两个特征在癫痫脑电信号分类中的适用性．
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