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基于 ＤＤＤＷＴ和 ＬｏｇＬｏｇｉｓｔｉｃ参数回归的
癫痫脑电自动识别方法

李明阳，陈万忠，张　涛
（吉林大学通信工程学院　长春　１３００１２）

摘　要：针对现有癫痫脑电（ＥＥＧ）识别算法分类模式单一、普适性不强的问题，提出了一种新的基于双密度离散小波变换（ＤＤ
ＤＷＴ）和ＬｏｇＬｏｇｉｓｔｉｃ参数回归（ＬＬＰＲ）的脑电信号自动识别方法。不仅利用了ＤＤＤＷＴ算法的分解特性，还建立了脑电信号的
ＬＬＰＲ模型，并将二者有机的结合，从而更好的发挥算法的优势。滤波后脑电信号由 ＤＤＤＷＴ进行６层分解，提取各子频带系
数的小波域能量波形，并结合ＬＬＰＲ模型计算尺度参数α和形状参数β以表征信号，将构成的特征向量送入遗传算法（ＧＡ）优
化的支持向量机（ＳＶＭ）得出识别结果，从而实现脑电信号的自动识别。所提方法在处理Ａ＼Ｄ＼Ｅ与ＡＢ＼ＣＤ＼Ｅ两种多模式脑电
分类问题时，识别率分别为９８．９０％和９７．７５％。实验结果表明，所提算法更符合实际应用需求，可以较好地解决多类脑电信号
识别问题，具有良好的普适能力和分类性能。
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１　引　　言

癫痫病是由脑部突然异常放电所引起的脑功能失

常，是神经系统疾病中仅次于脑血管疾病的第二大顽症，

常会反复、突发性发作［１２］。据统计，全球大约有５０００
万人被诊断为癫痫症，而我国现有癫痫患者近６００万，并
以每年２７万的速率增长。癫痫发病具有突然性和反复
性，不仅对大脑损伤极大，严重时甚至危及生命。脑电

（ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ，ＥＥＧ）信号是脑神经细胞群电生
理活动在大脑皮层或头皮表面的总体反映，蕴涵着丰富

的生理、心理及病理信息，是临床上诊断癫痫病的有效手

段［３］。传统的癫痫检测主要依靠临床病史和视觉检测脑

电图的人工方法，该方法检测时间长、效率低，并且根据

医生的临床经验判断容易出现不一致的判断情况［４］。因

此，寻求一种高效、可靠的自动检测方法不仅可以减轻医

生的工作量，还可以使患者得到及时、有效的治疗［５］。

近年来，癫痫ＥＥＧ信号自动检测技术受到了广泛关
注，很多专家在这一领域做了大量研究。目前，常用的

ＥＥＧ信号分析方法主要有时域分析法、频域分析法、时频
域分析法和非线性动力学分析法。由于脑电信号具有非

线性、非平稳且随机性强的特点［６］，时频分析结合非线性

分析的方法成为当前的脑电研究热点。文献［７］将小波变
换和近似熵结合，利用神经网络分类正常和癫痫发作期两

类ＥＥＧ信号，识别率可达９９．８％；类似地，文献［８］提出一
种基于小波变换和模糊熵的分析法，并将该方法用于分类

癫痫发作间歇和发作期脑电信号，取得了９５．８５％分类正确
率；文献［９］进一步应用小波包变换并结合多种非线性特
征分析正常、发作间歇、癫痫发作期 ＥＥＧ信号，识别率为
９８％。随着研究的深入，人们对算法的要求也不再仅集中
于识别率方面，还包括分类效率和分类多样性。因此，多

数现有算法并不能满足实际的应用需求。

本文提出一种基于双密度离散小波变换（ｄｏｕｂｌｅ
ｄｅｎｓｉｔｙｄｉｓｃｒｅｔｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＤＤＷＴ）和 Ｌｏｇ
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ参 数 回 归 （ＬｏｇＬｏｇｉｓｔｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＬＬＰＲ）的癫痫 ＥＥＧ信号自动识别方法。作为小波变换
的一种改进算法，ＤＤＤＷＴ克服了传统离散小波变换
（ｄｉｓｃｒｅｔｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＷＴ）对输入数据敏感、抗混
叠性差的缺点，具有近似平移不变性和冗余量小等优点，

能够更加精准地捕捉信号的细节特征，已成功用于图像

处理［１０］和信号去噪［１１］等领域。ＬＬＰＲ属于概率型非线
性回归模型，是分析反应变量为独立分类资料的常用统

计分析方法，在数据分析方面有着非常广泛的应用。然

而，在癫痫脑电信号检测方面，ＤＤＤＷＴ和 ＬＬＰＲ均未见
具体应用。

利用ＤＤＤＷＴ对信号进行时频分解后，采用 ＬＬＰＲ

模型提取特征，并由支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）分类器识别结果。本研究旨在提出一种分类性能
高、普适性好的癫痫 ＥＥＧ信号检测算法，同时探索脑电
信号ＬＬＰＲ模型的搭建。实验结果表明，所提算法可以
较好地处理多分类脑电问题且具有很好的分类多样性，

具有较高的临床应用价值。

２　基本原理

２．１　双密度离散小波变换

ＤＤＤＷＴ是ＳｅｌｅｓｎｉｃｋＩ．Ｖ．［１２］在２００１年提出的一种
新的离散小波分析方法。ＤＤＤＷＴ突破了传统的离散小
波变换在信号描述方面的限制，有着有近似的平移不变

性、良好的抗混叠和冗余量小等特性，能够更加准确地捕

捉信号的细节特征。

与传统小波变换的单一小波函数组成形式不同，

ＤＤＤＷＴ采用彼此间偏移量为０．５个单位的双小波函数
构成方式，缩小了同一个尺度内两小波间的频带间隔，这

就大大降低其对平移的敏感性［１１］。ＤＤＤＷＴ的尺度函
数φ（ｔ）和两个小波函数ψ１（ｔ）和ψ２（ｔ）之间关系为：

（ｔ）＝槡２∑
ｎ
ｈ０（ｎ）（２ｔ－ｎ） （１）

ψｉ（ｔ）＝槡２∑
ｎ
ｈｉ（ｎ）（２ｔ－ｎ）　ｉ＝１，２ （２）

式中：ｈ０是低通滤波器，ｈ１和ｈ２是高通滤波器。令：
ｋ ＝φ（ｔ－ｋ） （３）
ψ１，ｊ，ｋ（ｔ）＝ψ１（２

ｊｔ－ｋ） （４）
ψ２，ｊ，ｋ（ｔ）＝ψ２（２

ｊｔ－ｋ） （５）
式中：ｋ和ｊ均为整数，则任意平方可积信号 ｆ（ｔ）可以表
述为：

ｆ（ｔ）＝∑
∞

ｋ＝－∞
ｃ（ｋ）ｋ（ｔ）＋∑

２

ｉ＝１
∑
∞

ｊ＝０
∑
∞

ｋ＝－∞
ｄｉ（ｊ，ｋ）ψｉ，ｊ，ｋ（ｔ）

（６）
根据式（６），低频系数ｃ和高频系数ｄ可以扩展表示

为：

ｃ（ｋ）＝∫ｆ（ｔ）ｋ（ｔ）ｄｔ （７）

ｄｉ（ｊ，ｋ）＝∫ｆ（ｔ）ψｉ，ｊ，ｋ（ｔ）ｄｔ　ｉ＝１，２ （８）

图１所示为３层ＤＤＤＷＴ分解示意图。从图１中可
知，由于ＤＤＤＷＴ的双小波函数结构，信号经过３通道的
滤波器系统 ｈ０，ｈ１和 ｈ２分解后，每一层都会得到２个高
频系数和１个低频系数，而低频系数会进一步分解以完
成确定层数的分解。利用 ＤＤＤＷＴ精确的分解能力将
ＥＥＧ信号分为若干细节分量，为接下来的特征提取奠定
良好的基础。

２．２　ＬＬＰＲ模型

ＬｏｇＬｏｇｉｓｔｉｃ回归是一种概率型非线性回归模型，可
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图１　三层ＤＤＤＷＴ分解流程
Ｆｉｇ．１　Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆａ３ｌｅｖｅｌＤＤＤＷＴｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

同时分析包含连续变量和离散变量的多个自变量，并能

有效地分析自变量之间的相互作用，多被用于经济学［１３］

和心理学领域［１４］。ＬｏｇＬｏｇｉｓｔｉｃ回归模型对非线性和离
散数据具有很好的定量描述能力，且计算复杂度低、耗时

少。因此，该方法可以被拓展用于 ＥＥＧ信号的分析中。
本文尝试搭建ＥＥＧ信号的 ＬＬＰＲ模型，并将其用于癫痫
ＥＥＧ自动检测。

对连续非负随机变量 ｘ，其 ＬｏｇＬｏｇｉｓｔｉｃ分布的累积
分布函数Ｆ（ｘ）和概率密度函数ｆ（ｘ）定义为：

Ｆ（ｘ；α，β）＝ １
１＋（ｘ／α）－β

（９）

ｆ（ｘ；α，β）＝（β／α）（ｘ／α）
β－１

（１＋（ｘ／α）β）２
（１０）

式中：α是尺度参数，β是形状参数，且α和β均为正数。
最大似然估计因其优越的统计特性而成为主流的参

数估计方法。据此，应用最大似然估计法建立 ＥＥＧ信号
的ＬＬＰＲ模型，则 ＬｏｇＬｏｇｉｓｔｉｃ回归模型的对数似然函数
可写作：

Ｌ（α，β｜ｘ１，…，ｘｎ）＝ｎｌｏｇβ－ｎｌｏｇα＋

（β－１）∑
ｎ

ｉ＝１
（ｌｏｇｘｉ－ｌｏｇα）－２∑

ｎ

ｉ＝１
ｌｎ１＋ ｘｉ( )α( )β （１１）

式（１１）的求解可化为求解得分方程：
Ｌ（α，β）
α

＝０ （１２）

Ｌ（α，β）
β

＝０ （１３）

整理上述两个得分方程，则参数 α和 β可以通过下
式得出：

２∑
ｎ

ｉ＝１

（ｘｉ／α）
β

１＋（ｘｉ／α）
β ＝ｎ （１４）

２β∑
ｎ

ｉ＝１

（ｘｉ／α）
βｌｎ（ｘｉ／α）

１＋（ｘｉ／α）
－β∑

ｎ

ｉ＝１
ｌｎ（ｘｉ／α）＝ｎ （１５）

利用牛顿拉普森方法求解上面方程，得出参数α和
β的估计值。图２和３分别为不同α和β的数值组合下
ＬｏｇＬｏｇｉｓｔｉｃ累积分布函数和概率密度函数示意图。从图
中可以看出，α和 β是影响 ＬｏｇＬｏｇｉｓｔｉｃ分布的两个重要
参数，决定了 ＬｏｇＬｏｇｉｓｔｉｃ的分布形态。反过来，若假设

某一ＥＥＧ序列服从标准ＬｏｇＬｏｇｉｓｔｉｃ分布，那么存在一组
特定的 α和 β的组合使该 ＥＥＧ序列近似的呈现出 Ｌｏｇ
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ分布形态。这样，α和β就可以看作该ＥＥＧ序列
的特征参数，表征了ＥＥＧ信号在ＬｏｇＬｏｇｉｓｔｉｃ分布下形态
信息和统计信息。因此，提出了基于 ＬＬＰＲ模型的特征
提取算法，探索统计分布模型在ＥＥＧ信号识别领域的应
用和搭建。

图２　ＬｏｇＬｏｇｉｓｔｉｃ累积分布函数示意图
Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＬｏｇＬｏｇｉｓｔｉｃ

图３　ＬｏｇＬｏｇｉｓｔｉｃ概率密度函数示意图
Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＬｏｇ－Ｌｏｇｉｓｔｉｃ

２．３　ＳＶＭ分类器

ＳＶＭ是由Ｖａｐｎｉｋ等人在统计学习理论基础上发展
起来的算法［１５］，是目前应用最为广泛的分类器之一。其

基本思想是将待分类的点映射到“高维空间”，并在空间

中寻找一个最优超平面，使距离该平面最近的不同类样

本集之间的间隔最大。在ＳＶＭ算法中，核函数是实现输
入空间中线性不可分向量转换为输出空间中线性可分向

量的关键。

常用的核函数主要有３种：多项式函数、径向基函
数、Ｓｉｇｍｏｉｄ函数。其中径向基函数具有较宽的收敛域，
并有研究结果表明，基于径向基函数的 ＳＶＭ更适用于
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ＥＥＧ信号的分类研究［９］。因此采用径向基函数作为核

函数，则其表达式为：

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ －
ｘ－ｘｉ

２

σ{ }２
（１６）

式中：ｘ为输入向量，ｘｉ为训练向量，σ为径向基核
函数参数。

在ＳＶＭ的应用过程中，核函数参数 σ和惩罚因子 Ｃ
设置过大或过小均会对系统的计算精度产生一定的影

响。因此，本文采用遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）对
ＳＶＭ参数进行优化，获取推广能力良好的 ＳＶＭ模型，避
免人工选取参数的主观性影响。ＧＡ是一种模拟自然选
择和遗传机制的寻优方法，可以在全局范围内搜索最优

参数。基于遗传算法优化的ＳＶＭ分类器实施流程如图４
所示。

图４　基于遗传算法优化的ＳＶＭ实施流程
Ｆｉｇ．４　Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｏｐｔｉｍｉｚｅｄＳＶＭ

综上，所提出的癫痫ＥＥＧ信号自动识别方法流程可
总结如图５所示。首先，ＥＥＧ信号经滤波后由 ＤＤＤＷＴ
进行６层分解，并取各层分解系数的小波域能量；其次，
利用已搭建的ＬＬＰＲ模型估计各子频带能量波形的尺度
参数α和形状参数β；最后，由优化的ＳＶＭ分类器判别信
号模式并输出识别结果。整个算法不需人工干预，完全

由计算机自动操控，提高工作效率的同时还避免了人工

判别的主观性影响。

图５　本文算法的流程
Ｆｉｇ．５　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

３　实验结果与分析

３．１　数据说明
为了更好地反映实验的客观性，数据取自德国波恩癫

痫研究室的癫痫数据库［１６］，该数据集具有很高的公信力并

被广泛用于癫痫识别领域。ＥＥＧ信号数据集由ＳｅｔＡＥ五
组数据构成，采样频率为１７３．６Ｈｚ，每组数据包含１００个
２３．６ｓ的单通道数据。根据介绍，数据采集于５名健康志
愿者和５名癫痫患者：其中ＳｅｔＡ和ＳｅｔＢ属于正常人脑
电；ＳｅｔＣ和ＳｅｔＤ属于癫痫发作间歇期脑电；ＳｅｔＥ属于癫
痫发作期脑电。当前，基于正常、癫痫发作间歇和癫痫发

作期的３分类脑电问题是领域内研究难点，同时也更符合
实际需求。为了验证算法的优越性和普适性，将针对两种

三模式分类问题展开实验，分别为方案１（Ａ＼Ｄ＼Ｅ）、方案２
（ＡＢ＼ＣＤ＼Ｅ）。图６所示为不同数据集的ＥＥＧ波形图。

图６　不同数据集的脑电波形图
Ｆｉｇ．６　ＳａｍｐｌｅＥＥＧｗａｖｅｆｏｒｍｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ
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３．２　评价参数

在算法性能评估方面，除分类正确率（ＡＣＣ）外，还引
入敏感性（ＳＥＮ）、特异性（ＳＰＥ）、阳性预测值（ｐｏｓｉｔｉｖｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｖａｌｕｅ，ＰＰＶ）和马修斯相关系数（Ｍａｔｔｈｅｗｓ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＣＣ）作为算法性能评价指标。采
用十折交叉检验对分类器进行训练和测试，以获取更稳

定和可信的实验结果。相关评价参数公式定义为［１７］：

ＳＥＮ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ×１００％ （１７）

ＳＰＥ＝ ＴＮ
ＴＮ＋ＦＰ×１００％ （１８）

ＰＰＶ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ×１００％ （１９）

ＭＣＣ＝
ＴＰ·ＴＮ－ＦＮ·ＦＰ

（ＴＰ＋ＦＮ）（ＴＰ＋ＦＰ）（ＴＮ＋ＦＮ）（ＴＮ＋ＦＰ槡 ）
（２０）

式中：ＴＰ为被阳性数据预测正确个数，ＴＮ为阴性数据预
测正确个数，ＦＰ为阴性数据预测错误个数，ＦＮ为阳性数
据预测错误个数。将正常ＥＥＧ作为阴性数据，癫痫间期
和癫痫发作期ＥＥＧ作为阳性数据。

３．３　特征值提取

根据人体生理特征，频率超过６０Ｈｚ的 ＥＥＧ可视为
噪声［２］。因此，采用６０Ｈｚ巴特沃兹低通滤波器对信号
进行预处理。与传统ＤＷＴ相似，滤波器的选择和分解层
数的设置对 ＤＤＤＷＴ性能有很大的影响。选用可以满
足精确分解条件的迭代滤波器，并通过多次实验将分解

层数确定为６层（详见３．４节）。脑电经６层 ＤＤＤＷＴ
分解后，被细致的分为１３个系数频带，其中１２个高频系
数，１个低频系数。图７所示为样本信号６层 ＤＤＤＷＴ
分解的频带波形。
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图７　五类数据集中样本数据６层ＤＤＤＷＴ分解的频带波形
Ｆｉｇ．７　ＴｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｂａｎｄｗａｖｅｆｏｒｍｓｏｆｔｈｅｓａｍｐｌｅＥＥＧｓｉｇｎａｌｓｆｒｏｍｔｈｅｆｉｖｅｄａｔａｓｅｔｓａｆｔｅｒ６ｌｅｖｅｌ

ＤＤＤＷＴｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
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　　利用ＬＬＰＲ提取子频带信号特征。由 ＬＬＰＲ模型原
理可知，待分析数据不能为负数，因此取各子频带系数的

绝对值，将系数波形转换为小波域能量波形后，再进一步

对能量波形进行参数估计，从而得到各子频带的统计分

布特征。由于篇幅限制，本文仅示意各数据集中样本数

据的特征数值，如表１所示。
表１　各数据集中样本脑电数据特征数值

Ｔａｂｌｅ１　ＦｅａｔｕｒｅｖａｌｕｅｓｏｆｓａｍｐｌｅＥＥＧｉｎｅａｃｈｄａｔａｓｅｔｓ

频带
ＳｅｔＡ ＳｅｔＢ ＳｅｔＣ ＳｅｔＤ ＳｅｔＥ

β α β α β α β α β α

ｄ１１ １．６７３３ ０．５７８５ １．５４３５ ０．５８２５ ０．５９９７ ０．６０３２ ０．６９０６ ０．６０１４ ３．２６８０ ０．８８１７

ｄ１２ ０．５０８３ ０．５８８４ ０．３８７６ ０．５９８０ ０．３０９４ ０．５６１２ ０．４６９４ ０．５７３９ １．６０９７ ０．８７２４

ｄ２１ ２．８１９７ ０．５８５８ ２．６４０５ ０．５６９１ １．５９４３ ０．５８２０ １．９７８６ ０．５６５９ ４．７２８３ ０．８５８２

ｄ２２ ２．１４５４ ０．５８１７ ２．０９７６ ０．５９６７ １．１３７３ ０．５７４８ １．１３２９ ０．６２２５ ３．７８８８ ０．９１６１

ｄ３１ ３．５０５２ ０．６０４７ ３．３５１２ ０．５６７９ ２．４０２４ ０．５５２９ ３．０２５５ ０．５９６１ ５．４９６８ ０．６９６６

ｄ３２ ３．４２２４ ０．５５２３ ３．１２６４ ０．６０５２ １．９２５０ ０．６４７８ ２．４１４６ ０．５８０５ ５．３５２７ ０．８２１２

ｄ４１ ３．３６４３ ０．５８０６ ３．４２６７ ０．５３４３ ３．０２２２ ０．６１９０ ３．８０２７ ０．５４３５ ６．１３１２ ０．５９５７

ｄ４２ ３．５６４３ ０．５９９７ ３．５５５１ ０．５９９３ ２．７４７８ ０．５６８０ ３．４７６５ ０．６６８０ ５．７０４０ ０．６１３４

ｄ５１ ３．７６３６ ０．６４４１ ３．４５５２ ０．５２１５ ３．６２７１ ０．６１３７ ４．２００９ ０．５５８６ ６．１８９１ ０．５３５７

ｄ５２ ３．５５２４ ０．６７７１ ３．７５７４ ０．５２０９ ３．２４９３ ０．６１１９ ４．２６０１ ０．５５５６ ６．６０１５ ０．４７９４

ｄ６１ ４．１０７２ ０．６２２７ ４．１２７７ ０．５１０５ ３．７３３２ ０．６２７３ ４．１６１３ ０．４８９４ ５．５４３５ ０．６７４７

ｄ６２ ４．２５８１ ０．５５８３ ３．８２３２ ０．５５９９ ３．９１６４ ０．５３７７ ４．４２７７ ０．５６２３ ６．３４３３ ０．４９８４

ｃ６ ４．３６５２ ０．７１１９ ４．６７５６ ０．５２９６ ５．３３９７ ０．３４６５ ４．８８３８ ０．４７４８ ５．９６２２ ０．５６５５

３．４　分类结果

将提取回归参数整合为 ２６维的特征向量，送入
ＧＡＳＶＭ分类器中进行分类。为进一步分析小波分解
层数对实验结果的影响，分别将层数设置为１～９，并计
算相应的分类正确率和单个样本运算时间。图８所示
为两种分类方案在不同分解层数下的分类性能和运算

时间。图８所示的结果表明，分解层数设置过大会导
致运算时间增加，设置过小会导致信号表征不具体降

低分类正确率；当分类层数选为６时，方案１和方案２
同时获得最高的分类正确率，分别为 ９８．９０％和 ９７．
７５％，对应的单个样本运算时间也较为合理，分别为０．
３４ｓ和０．３６ｓ。

图８　不同分解层数时分类正确率和运算时间
Ｆｉｇ．８　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｉｍｅｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｏｆｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｌｅｖｅｌｓ

　　本文还分析了特征参数 α和 β的表征能力，将两个
参数分别作为分类器的输入并计算相关评价指标。图９
所示为两种分类方案在选用不同参数组合时的分类性能

（为了计量统一，将ＭＣＣ作百分化处理）。从图９分析可
知，形状参数β明显比尺度参数 α具有更强信号表征能

力。两个特征组合时，识别结果比仅使用 β提高２％左
右，因此参数α和β是可以正向补充的特征组合，二者互
相补充，使特征分辨能力增强。

表２为基于ＤＤＤＷＴ分解的算法与无分解算法的分
类结果比较。从ＡＣＣ这一重要评价指标可以看出，直接
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图９　两种分类方案在选用不同特征参数组合时的
分类性能

Ｆｉｇ．９　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｆｏｒｔｗｏｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｓｃｈｅｍｅｓｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

提取原始ＥＥＧ信号的ＬＬＰＲ所取得结果并不能满足实际
需求，方案１和方案２的平均分类正确率仅为６９．３３％和
５７．６０％。不仅如此，在不采用任何分解算法的情况下，
方案２的ＭＣＣ仅为０．０３７，说明阳性数据和阴性数据的
混淆程度极高。此实验结果也进一步验证了，子频带特

征比原始信号特征更具有表征能力，且特异性更强。

表２　不同分解方法下的分类性能比较
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｆｏｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

方案 分解算法 ＳＥＮ／％ ＳＰＥ／％ ＰＰＶ／％ ＭＣＣ ＡＣＣ／％

方案１
无分解 ８５．７１ ５３．６２ ７０．９１ ０．４２３５ ６９．３３

ＤＤＤＷＴ ９９．４４ ９８．２４ ９９．１１ ０．９７８４ ９８．８０

方案２
无分解 ６０．８９ ４３．７５ ８２．０ ０．０３７３ ５７．６０

ＤＤＤＷＴ ９９．５８ ９６．７１ ９７．７５ ０．９６７１ ９７．７５

３．５　算法比较

为了验证本文算法的优越性，本文对比分析了多种

算法组合的性能。将ＤＤＤＷＴ与传统的 ＤＷＴ算法相比
较，不仅如此，还考虑了多种非线性特征，包括 Ｈｕｒｓｔ指
数、排列熵、样本熵等。实验中采用 ｄｂ４作为 ＤＷＴ的小
波基函数，同样选取最佳分解层数下的结果以确保结论

的客观、有效。分别在 ＤＤＤＷＴ和 ＤＷＴ的子频带上提

取上述特征，由优化的ＳＶＭ输出结果，如表３和４所示。
从表中分析得知，对任一分类方案，若提取的特征相同，

基于ＤＤＤＷＴ的算法组合得到的分类结果要明显高于
基于传统ＤＷＴ的算法组合，这就证明了 ＤＤＤＷＴ可以
更好地捕捉ＥＥＧ信号的细节信息；若采用同样的变换方
法，ＬＬＰＲ的特异性更强，分类结果更好。因此，ＤＤＤＷＴ
和ＬＬＰＲ相结合的算法更适用于 ＥＥＧ信号的多类别检
测，且算法复杂度低，易于实现。

表３　分类方案１时不同算法组合的分类性能
Ｔａｂｌｅ３　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅ１

算法组合
ＳＥＮ／
％

ＳＰＥ／
％

ＰＰＶ／
％

ＭＣＣ
ＡＣＣ／
％

ＤＷＴ＋Ｈｕｒｓｔ指数 ８５．４０ ８９．６０ ９４．２５ ０．７２４０ ８４．１３

ＤＷＴ＋排列熵 ８３．７４ ９３．８９ ９６．６０ ０．７６１０ ８２．０

ＤＷＴ＋样本熵 ９６．６８ ７８．９９ ８７．５０ ０．７８５３ ８７．６６

ＤＷＴ＋ＬｏｇＬｏｇｉｓｔｉｃ ９９．７９ ９３．２８ ９６．４０ ０．９４５２ ９６．８０

ＤＤＤＷＴ＋Ｈｕｒｓｔ指数 ９６．９８ ８９．７８ ９４．９１ ０．８７７５ ９２．０

ＤＤＤＷＴ＋排列熵 ８５．４０ ９４．３６ ９８．０ ０．７１６５ ８４．１３

ＤＤＤＷＴ＋样本熵 ９８．４６ ８７．９８ ９３．５７ ０．８８４２ ９３．６６

ＤＤＤＷＴ＋ＬｏｇＬｏｇｉｓｔｉｃ ９９．４４ ９８．２４ ９９．１１ ０．９７８４ ９８．８０

表４　分类方案２时不同算法组合的分类性能
Ｔａｂｌｅ４Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅ２

算法组合
ＳＥＮ／
％

ＳＰＥ／
％

ＰＰＶ／
％

ＭＣＣ
ＡＣＣ／
％

ＤＷＴ＋Ｈｕｒｓｔ指数 ８８．３５ ８２．７５ ８８．５３ ０．７１０２ ８２．８

ＤＷＴ＋排列熵 ７６．２５ ７０．５３ ８２．７６ ０．４５４５ ７２．８

ＤＷＴ＋样本熵 ８５．８５ ７０．９７ ７８．０ ０．５７６５ ７４．０

ＤＷＴ＋ＬｏｇＬｏｇｉｓｔｉｃ ９８．８０ ９４．７２ ９６．３０ ０．９４０２ ９６．５６

ＤＤＤＷＴ＋Ｈｕｒｓｔ指数 ９６．８５ ９０．３２ ９３．２４ ０．８７８８ ８９．３６

ＤＤＤＷＴ＋排列熵 ８８．７６ ８８．０４ ９２．５３ ０．７５８６ ８５．８４

ＤＤＤＷＴ＋样本熵 ９８．６３ ９４．１７ ９６．０ ０．９３３９ ９４．６０

ＤＤＤＷＴ＋ＬｏｇＬｏｇｉｓｔｉｃ ９９．５８ ９６．７１ ９７．７５ ０．９６７１ ９７．７５

表５为本文算法与现有算法之间的比较。分析表中
数据可知，多数算法仅基于单一分类方案设计，未考虑算

法对其他分类方案的适用性，且分类方案Ａ＼Ｄ＼Ｅ的识别
率提升空间有限，已达到９８％以上，但现有算法对分类
方案ＡＢ＼ＣＤ＼Ｅ的识别率并不高。少数研究考虑到了多
个分类问题［２２２３］，但所得识别率却不如针对单一方案的

算法高，难以兼顾算法的普适性与分类性能。本文所提

出的方法在Ａ＼Ｄ＼Ｅ和ＡＢ＼ＣＤ＼Ｅ方案下取得的分类正确
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率高于表５中方法，普适性和分类性能优异，可以很好的
适应不同分类方案之间的差异，为癫痫脑电信号的识别

提供了新的思路。

表５　本文算法与现有算法之间的比较
Ｔａｂｌｅ５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ａｎｄｅｘｉｓｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

采用方法 分类方案 ＡＣＣ／％

小波包变换＋非线性特征＋ＳＶＭ［９］ Ａ＼Ｄ＼Ｅ ９８．０

小波变换＋高阶谱和纹理特征＋ＳＶＭ［１８］ Ａ＼Ｄ＼Ｅ ９６．０

熵＋模糊分类器 ［６］ Ａ＼Ｄ＼Ｅ ９８．１０

局部二值模式＋贝叶斯分类器 ［２３］ Ａ＼Ｄ＼Ｅ ９５．６７

小波变换＋熵＋神经网络 ［１９］ ＡＢ＼ＣＤ＼Ｅ ９７．１３

小波变换＋混合特征＋神经网络 ［２０］ ＡＢ＼ＣＤ＼Ｅ ９６．７０

Ｋ平均算法＋神经网络 ［２２］
ＡＢ＼ＣＤ＼Ｅ
Ａ＼Ｄ＼Ｅ

９５．６０
９６．６７

经验模态分解＋谱特征＋ＳＶＭ［２１］
ＡＢ＼ＣＤ＼Ｅ
Ａ＼Ｄ＼Ｅ

８３．６０
８４．５０

本文
Ａ＼Ｄ＼Ｅ
ＡＢ＼ＣＤ＼Ｅ

９８．９０
９７．７５

４　结　　论

随着医疗行业的发展，异常ＥＥＧ自动检测方法将成
为临床辅助诊断的重要技术。针对现有方法分类模式单

一、分类效率不高的问题，提出了一种新的癫痫 ＥＥＧ信
号自动识别方法。首次尝试将ＤＤＤＷＴ和ＬＬＰＲ模型有
机的结合，并应用于ＥＥＧ信号识别领域。该方法可以减
少频带混叠的影响，从而获得表征性更强的特征。不仅

全面考虑了多种影响因素，还做了不同分解算法和特征

组合之间的对比实验。结果表明，本文算法更适用于多

类ＥＥＧ信号检测，兼顾算法的普适性和分类性能，具有
较强的实际应用价值。
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