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多通道权重融合和小波分解的癫痫棘波检测方法∗
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摘　 要:脑电的棘波自动化检测是目前研究的重点,对癫痫诊断具有重要意义。 现有检测方法主要有两类:信号分析和机器学

习。 前者对异常值敏感,后者算法对不同数据的鲁棒性未能得到充分验证。 另外,传统的基于单通道脑电的棘波检测方法容易

受到伪迹干扰。 针对现有算法存在的问题并结合棘波的电生理特点,提出了基于多通道数据权重融合和小波分解的棘波检测

算法。 首先,根据癫痫棘波的放电特性,设计一种以幅值和波形趋势为特征值的多通道权重融合方法,获得棘波数据强化后的

单通道数据;其次,算法引入小波分解,有效地提取信号中的局部特征,增强检测癫痫棘波这类具有突变特性信号的能力;最后,
通过临床采集的癫痫患者脑电数据,验证了该算法能实现癫痫发作间期棘波的精确检测,诊断准确率可达 92. 3%以上。 相较于

传统的单通道脑电棘波检测方法,该方法具有检测准确率高、计算简单的优势,是一种有效的癫痫发作间期的棘波检测技术。
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Abstract:
 

The
 

automated
 

detection
 

of
 

spikes
 

in
 

electroencephalogram
 

is
 

currently
 

a
 

prominent
 

area
 

of
 

research,
 

with
 

significant
 

implications
 

for
 

epilepsy
 

diagnosis.
 

There
 

are
 

primarily
 

two
 

types
 

of
 

existing
 

detection
 

methods:
 

signal
 

analysis
 

and
 

machine
 

learning.
 

The
 

former
 

is
 

sensitive
 

to
 

outliers,
 

while
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

latter’ s
 

algorithms
 

to
 

different
 

data
 

has
 

not
 

been
 

fully
 

verified.
 

Additionally,
 

traditional
 

spike
 

detection
 

methods
 

based
 

on
 

single-channel
 

EEG
 

are
 

susceptible
 

to
 

artifact
 

interference.
 

In
 

response
 

to
 

the
 

limitations
 

of
 

existing
 

algorithms
 

and
 

considering
 

the
 

electrophysiological
 

characteristics
 

of
 

spikes,
 

we
 

propose
 

a
 

spike
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

multi-channel
 

data
 

weight
 

fusion
 

and
 

wavelet
 

decomposition.
 

Firstly,
 

a
 

multi-channel
 

weight
 

fusion
 

method
 

is
 

designed
 

using
 

amplitude
 

and
 

waveform
 

trends
 

as
 

feature
 

values
 

to
 

enhance
 

single-channel
 

data
 

according
 

to
 

the
 

discharge
 

characteristics
 

of
 

epileptic
 

spikes.
 

Secondly,
 

the
 

algorithm
 

introduces
 

wavelet
 

decomposition
 

to
 

effectively
 

extract
 

local
 

features
 

from
 

the
 

signal
 

and
 

enhance
 

its
 

ability
 

to
 

detect
 

signals
 

with
 

mutation
 

characteristics.
 

Finally,
 

clinical
 

EEG
 

data
 

collected
 

from
 

epileptic
 

patients
 

verify
 

that
 

the
 

algorithm
 

can
 

achieve
 

accurate
 

detection
 

of
 

interictal
 

spikes
 

at
 

a
 

diagnostic
 

accuracy
 

rate
 

exceeding
 

92. 3%.
 

Compared
 

with
 

traditional
 

single-
channel

 

EEG
 

spike
 

detection
 

methods,
 

this
 

approach
 

offers
 

advantages
 

such
 

as
 

high
 

accuracy
 

and
 

simple
 

calculation,
 

making
 

it
 

an
 

effective
 

technology
 

for
 

interictal
 

spike
 

detection
 

in
 

epilepsy.
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0　 引　 言

　 　 癫痫是一种慢性脑部疾病,该疾病的发生是由于大

脑神经元的异常放电,使中枢神经系统处于失衡状态,以
致患者出现不自主地运动,意识丧失等症状,轻则影响日

常生活,重则对生命造成严重威胁[1] 。 据世界卫生组织

报告显示,全球大约有 5
 

000 万人患有癫痫,这使得它很

可能成为全球神经系统疾病[2] ,与普通人群相比,癫痫患

者 的 过 早 死 亡 风 险 要 高 出 3 倍。 脑 电 图

(electroencephalogram,EEG)是一种不需要通过侵入大脑

内部就能获取大脑信息的信号收集技术,并具有极高的

时间和空间分辨率。 大量研究数据表明,在非癫痫发作

期间仍存在神经细胞异常放电现象的癫痫病患者比例为

总癫痫病患者的 80%,该现象在 EEG 中的波形表现形式

有棘波、尖波、棘慢和尖慢复合波等。 临床上医生通常采

用提取癫痫发作时的棘波和波尖,同时定量分析相关的

病理信息。 虽然棘波和尖波的定义在临床上存在差异,
但在二者的自动识别领域,它们被同一称为癫痫瞬变现

象或棘波。 因此,下文将棘波作为棘波和尖波的统称。
在当前临床医学上中,检测棘波的“金标准”仍是肉眼目

测和人工标记,但这大量的繁琐冗杂任务给相关工作人

员带来了巨大的工作压力,因此实现 EEG 癫痫棘波自动

化检测意义重大。
针对癫痫棘波的电生理特性,研究人员从形态学[3] 、

信号相关性[4] 、子带分解[5] 以及特征工程相关[6] 等方面

提出了癫痫棘波检测方法。 上述方法大致可以分为两

类,一类用信号分析的方法从时频域等角度直接对脑电

进行分析,目标在于确定相关能够明显区分信号特点的

参数,从而实现预测。 例如,刘光达等[7] 提出了基于小波

变换和模极大值法的棘波检测方法,对癫痫发作期间的

棘波取得了较好的检测结果。 但是该方法需要对棘波嫌

疑点进行空间曲面拟合,计算复杂度较高,且未在信号不

明显的癫痫发作间期进行分析。 文献[8]提到了一种奇

异值分解结合差异测度方法,通过矩阵的奇异值分解方

法得到脑电信号的时频分布图,然后利用时频分布的差

异测度方法达到对棘波的检测目的,其正确率达到 90%
以上,但是误检率相对较高。 文献[9] 介绍了一种经验

模态分解方法来处理癫痫脑电信号,通过得到第一个分

解信号后,再提取其非线性能量算子特征,根据该特征值

设置阈值,实现癫痫棘波检测,该方法能够提取棘波的明

显特征,但是仍会受到非棘波波形数据的干扰。 另一类

是机器学习分类算法,Jiang 等[10] 提出了一种包括多通道

尖峰候选样本筛选、数据加权融合、时间序列特征提取和

长短时记忆神经网络在内的癫痫棘波检测方法。 该方法

的检测准确率高,但是无法确定具体放电通道。 Anh-Dao

等[11] 提出了一种复合棘波检测模型,其中包括数据预处

理和特征提取等 4 个部分,再运用人工神经网络进行分

类。 实验结果表明,该系统能够有效地检测癫痫棘波,但
是由于受到与真实癫痫棘波非常相似的伪迹的干扰,该
方法还存在一定的误检率。 两类方法侧重不同,它们各

有优点和局限性。 基于信号分析的方法不依赖于大量标

记的训练数据,实施相对简单,且易于理解和解释。 但在

计算速度上有着明显的劣势,同时对来自电极噪声、运动

伪迹等的干扰比较敏感,易导致较高的假阳性率;基于机

器学习的方法虽然在特定的数据集上可以取得较好的检

测结果并且在计算速度上有着一定的优势,但是特征提

取和分类算法计算复杂度高,没有统一的分类模型可应

用于所有数据集。 以及数据集的局限性,从而导致无法

充分验证算法的鲁棒性和稳定性。 因此,目前临床实践

中仍未出现一种自动化棘波检测技术大规模替代人工视

觉检测。
基于以上问题,提出了基于多通道权重融合和小波

分解的癫痫棘波检测算法。 该算法首先利用一种基于癫

痫棘波电生理特征进行加权的策略,从而融合多通道数

据,再对得到的样本进行小波分解并利用其中的模极大

值定位棘波位置,不仅实现了发作间期棘波的精确检测,
同时降低了计算成本。 与现有方法相比,提出的棘波检

测算法对伪迹干扰具有鲁棒性,能够有效利用多通道

EEG 信息进行棘波检测,同时能够降低数据规模。

1　 算法原理

　 　 癫痫棘波检测算法全流程如图 1 所示,首先使用基

于 MATLAB 的 EEGLAB 工具包进行包括去除伪影等步

骤的数据预处理,并采用基于幅值和波形权重的特征融

合进行棘波数据强化,最后对数据进行小波分解并使用

模极大值检测棘波。
1. 1　 多通道数据加权融合

　 　 对多通道数据进行权重融合的目的在于尽可能包含

各通道中棘波的有效信息,同时尽可能忽略特征不明显

的模糊信号,在加强棘波信号特征的同时,又能降低数据

维度,减少计算量,在保证获取多通道数据信息的同时减

少计算时间。
棘波波形通常表现为多样性,如图 2 所示。 棘波波

形趋势的差异性是由复杂的病理生理因素导致的,如患

者的年龄和脑部情况等。 但是通过观察大量的棘波波形

数据后,仍能总结出几种固定形式的棘波波形。
从以上分析可以看出,一组不同波形趋势的标准数

据集比单个标准数据更能准确地反映波形趋势。 为了确

定常见的波形趋势以便进一步分析,本方法通过医学专

家标记的癫痫棘波数据集中选取了 8 个在一定程度上能
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图 1　 棘波检测算法流程图

Fig. 1　 The
 

flow
 

chart
 

of
 

spike
 

detection
 

algorithm

反映棘波放电波形一般趋势的棘波波形作为模板,如图

3 所示。

图 2　 常见的棘波波形

Fig. 2　 Common
 

spike
 

wave
 

shape

图 3　 振幅未归一化的棘波波形

Fig. 3　 Spike
 

wave
 

shape
 

with
 

unnormalized
 

amplitude

经过对所选棘波波形数据的全面分析,可以发现波

形的幅值大小会对样本波形趋势产生影响,从而影响标

准棘波模板数据集的选取。 因此,在进行数据处理前,需
要先对所选数据进行振幅归一化操作。 如图 4 所示,振
幅归一化处理后,可以有效避免幅值大小对样本波形趋

势的基本标准造成影响,确保选取出的标准棘波模板数

据集的准确性和可靠性。

图 4　 振幅归一化后的棘波波形

Fig. 4　 The
 

shape
 

of
 

the
 

spike
 

wave
 

after
 

amplitude
 

normalization

通过对比图 3 和 4 棘波波形趋势,可以比较出振幅

归一化的数据更加能够有效地反映波形趋势的变化,因
此,选择振幅归一化的数据作为棘波波形的标准模板。
在实际应用中,也可以通过选择不同的归一化方法来确

保数据的准确性和可靠性。

而就多通道数据而言,棘波放电多呈现为局灶性,即
神经元电信号传导方式是汇聚在中心,并向四周辐射,如
图 5 所示。 这种放电现象可以从棘波电生理基础和 EEG
检测原理得到解释。 癫痫棘波是大脑深处的细胞异常放

电引起的,电信号从大脑深处产生并向四周辐射,在辐射

过程中由于传导距离不一致以及传感器放置深度不一

致,从而产生了不同通道检测到的信号不一致现象,距离

放电中心更近的传感器检测到的棘波信号越强,也就是

振幅越大。 多通道数据权重融合方法就是利用了棘波放

电的分布特性,通过多通道数据融合能够有效的强化棘

波放电信息,同时降低低振幅数据对样本的干扰,从而进

一步提升算法检测精度,并且降低了检测数据维度,加快

了计算速度。

图 5　 棘波多通道分布特性

Fig. 5　 Spike
 

multi-channel
 

distribution
 

characteristics

根据棘波产生的电生理基础可知,振幅和波形是可

以用来描述棘波数据的两大特征。 因此,本节将从这两

个角度进行深入分析,并对各个通道的样本数据与棘波
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数据之间的关联性进行详细描述。 振幅方面,通常用于

表征电极检测到的电流力度大小,高振幅通常会伴随着

放电源的放电强度较高或检测电极与放电源的距离相对

较近,从而增大棘波产生的可能性;波形方面,通常用于

表征通道数据的波动趋势,若样本波形与标准棘波的相

似度越高,则说明样本数据具有更高的棘波数据概率。
基于解耦振幅和波形之间的强相关性,统一采用振幅归

一化后的数据进行比对和分析。
下文将给出用于多通道数据加权融合所需的振幅和

波形的定义。 采用较为简便的方法定义振幅特征量,首
先通过寻找脑电数据中的极大值点,再定位各极大值相

邻的两个极小值点,极大值点到相邻两个极小值点连线

间的垂直距离即为棘波振幅。 权重计算中的振幅特征定

义,如式(1)所示。

amp_feature = e
-(amplitude-μ) 2

2σ2 (1)
式中:amplitude 为样本所含波形的振幅。 通过使用高斯

函数将波形的振幅数据进一步映射至[0,1]区间内,并
将其定义为幅值特征量。

由于每种特征值量纲不同,因此先进行统一标准,对
特征量进行均值归一化,均值归一化的结果即为各通道

振幅权重 wm
amp ,如式(2)所示。

wm
amp =

amp_featurem

∑ n

i = 1
amp_featurei

(2)

其中,i 表示通道编号,amp_featurei 为振幅特征量,n
为总通道数量。

波形特征量定义如式(3)所示。

wave_feature = λe
-λ( shape-shapemin) (3)

其中,shape 表示为振幅归一化之后的样本数据,与
标准棘波模板内所有样本数据的最小欧式距离,shapemin

为不同样本数据的 shape 中的最小值。 shape 通过指数函

数进一步映射后的数据作为波形特征量。 再将波形特征

量进行均值归一化, 将其结果记为各通道波形权重

wm
shape ,如式(4)所示。

wm
shape =

wave_featurem

∑ n

i = 1
wave_featurei

(4)

其中,wave_featurei 代表第 i 个通道所对应的波形特

征量,n 为棘波候选样本的通道数量。
最终多通道数据融合的权重值就是由幅值和波形权

重共同决定的,其计算公式如式(5) 所示。 然后每一通

道的数据样本 multiChannelData 在根据式(5) 计算出的

融合权重值进行融合,从而得到包含多通道数据信息的

单通道棘波强化数据样本 singleChannelData,其计算过程

如式(6)所示。

wm =
wm

amp × wm
shape

∑ n

i = 1
w i

amp × w i
shape

(5)

singleChannelData = 􀰑m
i = 1w

i × multiChannelData i

(6)
采用样本筛选并对棘波样本和非棘波样本的振幅和

波形特征量进行了分析,如图 6 所示,对比左右两图可以

明显看出幅值和波形特征均能够区分棘波和非棘波样

本,因此可以将其作为评估通道数据与棘波相关性的量

化指标。

图 6　 权重融合前棘波与非棘波样本特征量分布图

Fig. 6　 Distribution
 

of
 

characteristic
 

quantities
 

of
 

spiked
 

and
 

non-spiked
 

samples
 

before
 

weight
 

fusion

　 　 另外,为了确保权重融合后的数据仍包含棘波相关

信息,进一步展示了加权融合后数据的棘波与非棘波样

本的振幅与波形特征量的分布图,如图 7 所示。 可以看

出数据融合后两类特征对棘波与非棘波的区分程度较之

前有了明显提升。
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图 7　 权重融合后棘波与非棘波样本特征量分布图

Fig. 7　 The
 

distribution
 

of
 

characteristic
 

quantities
 

of
 

spiked
 

and
 

non-spiked
 

samples
 

after
 

weight
 

fusion

　 　 图 8 简要地展示了多通道数据融合为单通道数据的

过程,先获取多个 0. 4
 

s 时间窗数据作为代融合数据,再
进行权重计算,最后通过计算所得权重值融合得到单通

道数据,过程如图 8 所示。

图 8　 多通道数据融合为单通道数据过程图

Fig. 8　 Multi-channel
 

data
 

is
 

fused
 

into
 

single-channel
 

data
 

process
 

diagram

1. 2　 基于小波分解的棘波检测

　 　 小波变换[12] 是一种具有时频优越性的信号分析方

法,它能够提供包含时间和空间的二维信息,在处理时变

信号时具有极大的优势。 小波分解是小波变换过程之

一,它的重点在于将信号分解成不同尺度和频率的数据。
这个过程通过层次化的递归操作,将信号分解成近似系

数和细节系数,使得研究者能够观察到信号在不同尺度

下的变化。 小波分解在信号处理中常被用于特征提取、
数据压缩等应用。 Mallat 算法[13] 是小波分解的一种层次

化、逐层递归的算法。 以下是 Mallat 算法的主要步骤和

相关数学公式:
步骤 1)初始化:将输入信号表示为一组近似系数和

细节系数。 这一步通常使用一个小波函数(母小波) 和

一组尺度参数来进行卷积操作,如式(7)所示。

　 　
c j,k = 〈 f,ϕj,k〉 = ∫f( t)·ϕj,k( t)dt

d j,k = 〈 f,φ j,k〉 = ∫f( t)·φ j,k( t)dt

ì

î

í

ïï

ïï

(7)

其中,c j,k 是近似系数,d j,k 是细节系数, ϕj,k 和 φ j,k 分

别是近似和细节小波函数,j 表示尺度,k 表示平移参数。
步骤 2)逐层分解:对近似系数进行进一步的小波分

解,得到新的近似系数和细节系数。 重复这一步骤直到

达到所需的分解层次。 如式(8)所示。

c j +1,k′ = 〈c j,k,ϕ〉 = ∫c j,k( t)·ϕ( t - 2 -jk′)dt

d j +1,k′ = 〈c j,k,φ〉 = ∫c j,k( t)·φ( t - 2 -jk′)dt

ì

î

í

ïï

ïï

(8)

其中,c j +1 ,k’ 是新的近似系数,d j +1 ,k’ 是新的细节系

数, ϕ和 φ 分别是小波函数和细节小波函数。
步骤 3)重复步骤 2):对新的近似系数进行进一步的
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小波分解,直到达到所需的分解层次。
整个过程是一个逐层递归的过程,通过不断降低尺

度,可以获取信号的多尺度表示。 最后得到多个信号,再
结合所需信号的特性进行相应的信号重构。 仅利用小波

分解中的部分系数来近似原始信号。 这种方法通常称为

小波稀疏重构。 具体表示,如式(9)所示。

f( t) ≈ ∑ j,k
c~ j,k·ϕj,k( t) + ∑

j,k
d
~

j,k·φ j,k( t) (9)

其中, c~ j,k 和 d
~

j,k 分别为选定的近似系数和细节系

数。 这种近似提供了对原始信号的一种低维表示,通过

选定重要的小波系数,可以在减少数据维度的同时尽可

能地保留信号的关键特征。
小波变换具有时频局部化特性,它能表征函数的奇

异性[14] 。 数学上对奇异性的定义是,函数在某处间断或

某阶导数不连续,该点也成为奇异点。 信号的奇异性能

通过 Lipschitz 指数来表征。 下面给出描述信号奇异性的

一般定义[15] :
设有非负整数 n ≤ α ≤ n + 1,如果存在着两个常数

C > 0 和 x0 > 0 与一个 n 阶多项式 Pn(x) ,对于 x ∈
(x0 - δ,x0 + δ) 使得 | f(x0 + x) - Pn(x) | ≤ C | x | α ,则
称函数 f(x)在点 x0 是 Lipschitzα 的。 如果函数 f( x) 在

点 x0 上的 Lipschitz 指数 α < 1,则称函数在该点是奇

异的。
由信号奇异性检测原理[16] 可知,当小波函数看作是

某一平滑函数的一阶导数或二阶导数时,信号的突变点

可分别由小波变换模的局部极值点和小波变换的过零点

表示。 因此采用这两种方法理论上都可以检测信号的奇

异点。 但是在实际应用中,前者还能够给出信号变化快

慢的信息,因此,用局部极值点进行检测更具有优越性。
时变信号 f(x)的特征在于包含了大量的奇异点,而小波

变换的精妙之处在于其对局部细节的捕捉,通过检测小

尺度上的小波变换模极大值点,从而有效地检测出时变

信号 f(x)包含地所有奇异点,为后续地分析与处理提供

了依据。 因此,小波变换为时变信号的奇异点检测提供

了一种有效的手段。
脑电信号中的棘波信号具有局部奇异性,也就是说,

可通过小波变换模的局部极大值来确定棘波位置。 因

此,采用小波变换模极大值定位来检测棘波位置。 在检

测棘波位置的过程中,需要关注小波变换模的局部极大

值,这些极大值点能够反映出信号在突变点的奇异性。
然而,要精确地定位这些极大值点并非易事,需要综合考

虑信号的频率特性以及小波变换的尺度选择。 为了提高

检测的准确性,可以结合多尺度小波变换的方法,通过在

不同尺度下分析信号特性,从而更精准地确定棘波的位

置。 这样的方法能够有效应对信号复杂性带来的挑战,

为棘波信号的检测提供了更可靠的依据。

2　 数据采集与处理

　 　 本研究使用山东大学齐鲁医院提供的关于癫痫患者

头皮脑电静息态的数据,这些数据用于评估棘波检测算

法的性能,研究对象的年龄范围是 20 ~ 60 岁。 脑电图的

采集工具是 NIHON
 

KOHDEN 公司生产的 EEG-2100,其
采样频率为 500

 

Hz,电极放置位置按照国际 10 ~ 20 的标

准严格实施。 全部数据选取和棘波数据标注都由山东大

学齐鲁医院神经科专家完成。 监测脑电图持续时长可达

数小时,为了方便后续数据处理,根据医生诊断报告将数

据分为 10 段 EEG 数据。
在头皮脑电数据采集过程中,受试者轻微移动、心脏

跳动等动作以及环境噪声等都会给数据带来伪迹,从而

对棘波检测产生干扰,因此需要对原始的脑电数据进行

相应的预处理操作。 采用基于 MATLAB 平台的 EEGLAB
工具包对原始脑电信号进行预处理,主要包括传感器位

置确定、数据滤波、独立分量分析( independent
 

component
 

analysis,
 

ICA)等流程。 为了后续检测棘波出现的区域,
实验先根据电极位置信息进行准确定位,传感器位置如

图 9 所示。 再采用 0. 5 ~ 50
 

Hz 的带通滤波器,去除低频

漂移和高频噪声。 为了进一步去除肌电、眼电等伪迹干

扰,利用对脑电信号进行 ICA 分解,采用默认算法 runica
执行。 该算法适合分析和总结大脑传导出的头皮脑电信

号图,实验最终得到独立成分的头皮分布图,并结合

ICLabel 概率分析是否是伪影成分,如图 10 所示为眼动

伪影。 由于整段数据的采集时间较长,如果直接进行棘

波检测会降低检测效率。 因此,保证算法的检测效率以

及能够实现对棘波的精确检测,首先对整段脑电数据进

行时间窗分割,设计了一个 0. 4
 

s 的脑电数据样本分割时

间,0. 4
 

s 的时间窗长度不仅能确保完整地采集一个棘波

信号,还能满足后续的慢波波形跟踪需求。 该分割时长

能够确保棘波放电波形在连续分割下的完整性,因此未

设置重叠率。

图 9　 电极位置确定

Fig. 9　 Electrode
 

position
 

determination
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图 10　 ICA 分解出的眼动伪影

Fig. 10　 Eye
 

movement
 

artifacts
 

decomposed
 

by
 

ICA

　 　 对于预处理后的数据,使用上文所提到的多通道权

重融合方法,将数据融合为单通道数据。 针对单通道数

据再使用小波分解,根据癫痫脑电波形特征及所选数据

的特性,采用 db4 为小波函数进行 5 层分解[17] ,小波分

解后的近似系数和细节系数及其频谱分别如图 11 和 12
所示。 癫痫棘波频率范围在 13. 5 ~ 50

 

Hz[18] ,为能针对棘

波检测需求,对小波分解后的系数结合棘波频率特性进

行相应信号重构。 本方法选择近似系数 d3、d4、d5 进行

小波重构。
计算重构信号的模极大值列,如图 13 所示。 再设置阈

值,以模极大值幅值前 1%为分界线,确定棘波所在位置。

3　 结果与讨论

3. 1　 评估指标

　 　 该方法采用检测率(sensitivity,
 

Sens)和误检率(false

图 11　 小波变换后的近似系数和细节系数

Fig. 11　 The
 

approximate
 

coefficients
 

and
 

detail
 

coefficients
 

after
 

wavelet
 

decomposition

positive
 

rate,
 

FPR)对该算法进行综合评估,两类性能指

标的表达式如式(10)所示。

Sens = TP
TP + FN

,FPR = FP
FP + TN

(10)

其中,相关参数来自混淆矩阵[19] ,如表 1 所示。
其中,真正例表示实际为正例,模型也正确地预测为

正例。 假正例表示实际为负例,模型错误地将其预测为

正例。 真负例表示实际为负例,模型正确地预测为负例。

假负例表示实际为正例,模型错误地将其预测为负例。

表 1　 混淆矩阵

Table
 

1　 Confusion
 

matrix

真实值
预测值

正例 反例

正例 真阳例(true
 

positive,TP) 假阴例(false
 

negative,FN)
反例 假阳例(false

 

positive,FP) 真阴例(true
 

negative,TN)
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图 12　 小波分解后的近似系数和细节系数的频谱图

Fig. 12　 Spectral
 

diagram
 

of
 

approximate
 

coefficients
 

and
 

detail
 

coefficients
 

after
 

wavelet
 

decomposition

图 13　 小波分解的模极大值列

Fig. 13　 Modulus
 

maximum
 

column
 

of
 

wavelet
 

decomposition

　 　 给出了两种评价指标:检测率代表了算法检测出的

棘波样本中与专家标记一致的部分占专家标记的所有棘

波样本的比例,这显示了该模型对棘波的识别能力;而误

检率则是算法检测出的棘波样本中与专家标记不一致的

部分占专家标记的所有非棘波样本的比例,这体现了模

型对干扰的抵抗能力。
3. 2　 实验结果与分析

　 　 运用上述方法分析了山东大学齐鲁医院癫痫患者的

头皮脑电数据,部分棘波检测效果如图 14 所示。 图 14
中的合成数据即为基于多通道权重融合后的单通道数

据。 由图中可以清晰地观测到,由医院专家标记出来的

棘波位置,均被该检测方法检测自动标记得出,说明此检

测方法有着很高的检测精确度。 同时,该检测方法自动

标记出的棘波,并未全部被专家标记出来,说明该检测方

法存在一定误差,但总体来说该方法有较优异的检测

效果。
　 　 本实验所用数据使用滑动窗口进行分割,单个窗口

长度为 0. 4 s,总共包含 3
 

174
 

400 个癫痫数据样本。 表 2
为本算法的棘波检测结果, 算法的平均检出率 为

92. 31%,平均误检率为 0. 02%。 由此可见,该算法展现

出较高的检出率,且误检率相对较低。 其中误检率主要

来源于波形及幅值都与棘波较为相似的波形干扰。
此外,本研究还对 10 组数据的检出率进行 t 检

验[20] ,得到该方法获得的检出率为 93±3. 59%。 同时,以
Thanaraj[21] 所提方法得到的检出率为总体均值,得到 p>
0. 05,说明所述方法与其方法得到的结果不存在显著差

异。 t 检验结果进一步说明了此方法的有效性。
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图 14　 棘波检测效果

Fig. 14　 Spike
 

detection
 

effect

表 2　 棘波检测结果

Table
 

2　 Spike
 

test
 

results
数据标号 棘波数 检出率 / % 误检率 / %
数据 1 4 75 0. 08
数据 2 3 100 0. 08
数据 3 3 100 0. 09
数据 4 3 100 0. 09
数据 5 4 100 0. 02
数据 6 3 100 0. 01
数据 7 4 75 0. 02
数据 8 5 100 0. 05
数据 9 5 100 0. 05
数据 10 5 80 0. 03

　 　 综上所述,基于多通道权重融合和小波分解的棘波

检测方法有着较好的应用前景。

4　 结　 论

　 　 棘波是癫痫诊断和治疗评估中的重要生物标志

物。 针对棘波检测问题,提出一种多通道脑电加权融

合与小波分解相结合的棘波算法。 该算法首先使用

基于 MATLAB 的 EEGLAB 工具包进行包括去除伪影

等步骤的数据预处理,并采用基于权重的特征融合进

行棘波数据强化,最后对数据进行小波分解并使用模

极大值检测棘波。 该算法在临床癫痫头皮脑电数据

取得了较好的检测结果,因此方法具有良好的应用

前景。
棘波放电现象广泛存在于各癫痫患者的脑电活动

中,并且癫痫疾病又可进行进一步细分为多种病症。 因

此,未来可以通过扩充数据集,进一步研究该方法在多种

癫痫疾病中的棘波检测效果。 另外,癫痫灶的定位及癫

痫发作的预测对于医生进行癫痫诊断及治疗至关重要,
因此也是未来值得研究的工作。
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