
前 言

癫痫俗称“羊角风”或“羊癫疯”，是一种非传染性

脑部慢性疾病。据世界卫生组织的统计（数据截止2022

年2月9日），癫痫大概影响到全球大约6 500万人，多达

10%的人在其一生中至少会经历一次癫痫发作［1］。自

发脑电活动是由大脑皮层神经元产生的一种自发、节

律性的电位变化。用脑电图仪在头皮表面或内部记录

到的自发脑电活动，称为脑电图（Electroencephalogram,

EEG）。脑电信号是一种时变的非平稳信号，信号幅度

非常微弱，约为50 μV。与其他情感载体（如面部表情、

姿势以及语音信号）能够人为刻意伪装不同，脑电信号

是由中枢神经系统支配，而中枢神经系统在很大程度

上是非自愿激活的，因此不容易遭受人主观意识的控

制，更具客观真实性［2-3］。

1 相关工作

近年来，基于机器学习的癫痫脑电分类是热点

研究方向。Torlay等［4］基于 55名参与者两个半球的 5
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个语言区域（3个额叶和 2个颞叶）的神经生理学特征

进行研究，组合成 135 个特征子集，使用极致梯度提

升算法对这些特征子集进行分类，结果显示，在

SEM_LHBA_47-21子集取得了最好的分类效果。Li等［5］

提出一种基于小波非线性分析和遗传算法优化支持

向量机的方法，取得了较好的效果，并且具有较低的

复杂度和更好的可扩展性。Mursalin 等［6］提出一种

基于随机森林分类器的改进相关性特征选择方法的

脑电图信号中检测癫痫发作的分析方法，实验结果

表明，该方法优于其他一些使用相同的基准脑电图

数据集的癫痫发作检测方法。相较于传统机器学习

方法，深度学习具有更佳的性能优势，许多研究者将

其应用于脑电情绪识别以及疾病分类等领域，应用

于 脑 电 识 别 的 深 度 网 络 包 括 卷 积 神 经 网 络

（Convolutional Neural Network, CNN）、递归神经网

络（Recurrent Neural Network, RNN）、深度信念网络

（Deep Belief Network, DBN）及其混合网络架构［3］。

大约 40% 的研究使用 CNN，而 14% 的研究使用

RNN，通常共 3 到 10 层［7］。Aliyu 等［8］提出一种基于

RNN的癫痫性脑电图信号的分类模型，与Logistic回

归、支持向量机、k-最近邻、随机森林和决策树进行比

较，实验表明 RNN获得了 99% 准确率并且泛化能力

最强。Ullah 等［9］提出一个基于深度学习的系统，这

是一个金字塔式的一维卷积神经网络（P-1D-CNN）

模型的集合，P-1D-CNN 采用细化方法的概念，与传

统的CNN模型相比，它的参数减少 60%，在波恩大学

的数据集上的准确率为0.991±0.009。Zhou等［10］基于

原始脑电图信号特征来进行癫痫发作检测，区分脑

电发作前期和发作期，实验表明频域信号的分类精

度明显高于时域信号，并且发现频域信号在 CNN 应

用中比时域信号具有更大的潜力。

然而，标准神经网络只能处理欧氏空间中的数

据，而面对非欧空间的脑电数据处理能力则相对较

弱，因此将图卷积神经网络（Graph Convolutional

Neural Network, GCNN）用于脑疾病的分类和预测已

成为趋势［11-12］。Wagh等［13］提出一种新的基于GCNN

的方法（EEG-GCNN），利用脑电图来改进神经系统

疾病的诊断，在 TUAB 数据集的实验证明 EEG-

GCNN效果明显优于全连接神经网络。仝航等［14］提

出一种基于多头自注意力机制神经网络的癫痫脑电

检测方法（CABLNet），在 CHB-MIT头皮脑电数据库

进行实验，实验结果表明 CABLNet优于两个基线实

验 CNN+LSTM 和 CNN+BiLSTM，在癫痫检测性能

方面有显著提高。脑电通道之间存在复杂的关系，

目前GCNN在癫痫脑电领域还存在对脑电多通道间

的空间信息挖掘力度不足以及提取特征组合过少的

问题［15］。针对该问题，本研究提出一个基于多特征

多关系GCNN的癫痫脑电自动分类模型。

2 脑电特征

癫痫脑电的特征提取是诊断、定位以及癫病发

作预报的基础［16］。如表 1所示，医学界普遍认为脑电

信号主要存在至少 6种不同的脑波，按照频率从低到

高的顺序依次为：Delta（δ）、Theta（θ）、Alpha（α）、Beta

（lower-β, higher-β）和 Gamma（γ）。对不同频段的脑

电信号通常采用频域分析和时频分析方法进行特征

提取。

功率谱密度（Power Spectral Density, PSD）是一

种典型的频域分析方法，通过将脑电时域信号转换

到脑电功率随频率变化的频率谱，可以观察到脑电

节律的分布与变换情况［17］。本研究采用 Welch 方

法［18］计算 PSD，对于一个长度有限的非连续 EEG 信

号分成M段，把窗函数加到每段上，求出周期图 Ii，将

每个周期图近似看成互不相关，PSD =
1

M∑i = 1

M I i，根

据频率范围求出每个脑波带的PSD。

小波变换是常用的时频分析方法，时频分析能

够准确地反映出信号的局部时变频率特性［19］。小波

包变换在小波分析理论的基础上，引入最优基选择

的概念，并且能够对信号的低频部分和高频部分进

行分解。通过使用小波包分解对脑电信号进行处

理，分别提取每个脑波带的波段能量和 P，计算 P 与

通道的总能量和的比值，从而得到每个脑波带的小

波包能量比Pr。小波能量熵W在宏观上对复杂的时

变信号在各时频空间的能量分布进行量化，熵值的

大小描述了信号频率组成的复杂度。脑波带 i 的小

波能量熵的计算公式如式（1）所示，其中 m 在 i 范围

内的频率，Prj表示频率 j的小波能量比：

W = -∑j = 1

m Pr j ln Pr j （1）

脑波带

Delta（δ）

Theta（θ）

Alpha（α）

Beta（β）

Gamma（γ）

lower-β

higher-β

频率/Hz

1~4

4~8

8~12

12~16

16~30

30~50

幅度/μV

10~20

20~150

20~100

5~20

5~20

<2

出现位置

额区

额区、中央区、颞区，

顶区少量

枕区、双侧和中央区

中央区和额区

中央区和额区

中央区和额区

表1 常见脑波带的介绍

Table 1 Introduction of common brain wave bands
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近年来，越来越多的研究表明大脑是一个复杂

的非线性混沌系统，脑电信号可以被看作其输出［20］。

近似熵和香农熵是较为常用的两个描述脑电信号的

非线性动力学指标，近似熵可用于度量脑电信号时

间序列波动的规律性和不可预测性。它用一个非负

数来表示一个脑电信号时间序列的复杂性，越复杂

的脑电信号时间序列对应的近似熵越大［21-22］。以 m

为 窗 口 大 小 ，将 一 个 n 维 时 间 序 列 [ X ( i ) , i =

1, 2,⋯, n ]分为 k = n - m + 1 个序列。C m
i ( t ) 表示每

个序列与所有 k 个序列的距离大于给定阈值的个数

占总数比值，Φm ( )t = ( )n - m + 1
-1∑i = 1

m - m + 1 logC m
i ( t )

表示 k 个 C m
i ( t ) 的对数平均数［21］。近似熵的计算如

式（2）所示：

ApEn ( )t = Φm ( )t - Φm + 1 ( )t （2）

香农熵又被称为信息熵，表征的是一个事物包

含的信息量的大小，事物的不确定性越大，则信息量

越大，香农熵越大［23］。按照脑电信号的幅值范围将

脑电数据平均分割成N个幅值区间，统计脑电信号幅

值落在各个区间内数据点的个数，除以脑电信号数

据点总数得到各个脑电片段的概率。计算脑电数据

的香农熵公式如式（3）所示：

H ( )X = -∑i = 1

N p ( xi)log2 p ( )xi （3）

其中，x i指的是第 i个幅值区间，p ( )x i 是脑电数据点落

在 x i段的概率。

3 E-GCNN模型

为了探索脑电数据多通道之间的内在关系，更

好地对癫痫脑电分类，本设计提出基于多特征多关

系的癫痫脑电自动检测分类模型（Epilepsy EEG

Graph Convolutional Neural Network, E-GCNN）。

E-GCNN关注脑电通道之间存在的复杂关系，通过聚

合邻近节点的信息更新中心节点的状态。E-GCNN

模型架构分别是输入层、图卷积层、全连接层以及分

类层，如图 1 所示。使用图描述连续 10 s 的脑电数

据，将图作为E-GCNN模型的输入；模型对输入数据

进行图卷积，生成节点嵌入（node embedding）；对全

图的节点嵌入进行全局平均池化操作，返回图的嵌

入向量（graph embedding）；将图嵌入作为输入经过一

个全连接层，从而预测输出类别。

图1 E-GCNN模型的网络结构示意图

Figure 1 Network structure of E-GCNN model

3.1 模型输入

E-GCNN的输入包括两部分，第一部分是M个双

极脑电通道对提取的多个特征数据，进行拼接融合

后组成的最终的图节点特征；第二部分是脑电通道

与通道之间的相关系数，即通过特定映射关系，以图

的形式描述通道间存在的空间关系。如图 2所示，通

道数据的特征映射至图中顶点，通道间相关系数映

射至图中边，构成图数据，作为 E-GCNN 模型的输

入。图 2中表示图数据的拓扑相关图为示例图，实际

输入图是一个全连接图，以确保模型输入数据的拓

扑稳定性。

将受试者的脑电数据以连续 10 s为单位划分为

N 个切片。一个受试者的脑电图数据被划分成若干

个时长为 10 s的 M通道脑电数据。定义无向全连接
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图 Gi = ( )V, Ei ，表示切片 i的通道之间的相互作用关

系 。 其 中 V 表 示 M（M = ||V）个 通 道 的 集 合 ，

Ei ⊂ V × V表示节点集V之间的无向边的集合，用一

个加权邻接矩阵 A ∈ RM × M 来表示，其中每个节点的

自连边A ii = 1, i = 1, 2,⋯, M。

受 Wagh 等［13］相关研究的启发，设计通道 i 与通

道 j之间的关系 A ij 由两部分组成，分别是通道 i与通

道 j之间的空间距离关系As
ij，以及通道 i与通道 j之间

频谱相关性 A f
ij。根据 10-10 国际标准导联系统各个

通道的位置信息，得到通道在笛卡尔坐标系中的具

体坐标值。通道 i和通道 j在笛卡尔坐标空间中定位

到半径为 r的球面上的点 ( )xi, yi, zi 与点 ( )xj, yj, zj 之间

的测地线距离As
ij定义为：

As
ij = arccos ( )xi xj + yi yj + zi zj

r2
（4）

设 xi ( )f 和 xj ( )f 分别为通道 i和通道 j的时间序列

x̂i ( t ) 和 x̂j ( t ) 的傅里叶变换。交叉谱定义［24］为

Sij ( )f ≡ xi ( )f xj
∗ ( )f ，xj

∗ ( )f 为 xj ( )f 的复共轭。通道 i和

通道 j的频谱相关性定义为归一化交叉谱的绝对值：

Af
ij ≡

|

|

|

|
||

|

|

|

|
||

Sij ( )f
Sii ( )f Sjj ( )f

（5）

3.2 图卷积

空间GCNN卷积的本质目的就是用来提取拓扑

图的空间特征，在每一层卷积中，每个节点特征的更

新依据其邻居节点，对其所有邻居的特征进行加权

求和，从而得到新一层的节点特征［25］。卷积层的数

据更新规则如下所示：

H ( )l + 1 = σ ( )D͂
-

1

2 A͂D͂
-

1

2 H ( )l W ( )l （6）

其中，H ( )l 表示 l层的特征向量矩阵，I是单位矩阵，A

表示图 Gi 的邻接矩阵，A͂ = A + I，D 是 A 的度矩阵，

D͂ = ∑A͂ ij，σ是非线性激活函数（如 RELU 函数），W ( )l

表示的是 l层卷积变换的可训练的参数矩阵。

4 实验设置与结果分析

4.1 数据集介绍

使用TUEP（The TUH EEG Epilepsy Corpus）数据

集，来自TUH脑电资料库的一个子集（下载地址https:

//isip. piconepress. com/projects/tuh_eeg/downloads/

tuh_eeg_epilepsy/）。该数据集共有237名受试者的脑

电信息，其中包含 133名癫痫病患者在病发状态下的

1 360个脑电信号记录文件和104名受试者（为了平衡

语料库，有些受试者是不患癫痫病的普通人）在静息状

态所获取的288个脑电信号记录文件，共计1 648个脑

电信号文件。数据采集过程中共有3种单极电极的记

录参考，分别为：01_tcp_AR、02_tcp_LE、03_tcp_AR_a。

该数据集中所有样例全部以EDF的格式存储，EDF文

件中最常见的脑电通道数为31个。大部分脑电图数据

采样率为250 Hz，少数为256、400和512 Hz［26］。

4.2 预处理

为了平衡正负样本，经过选择保留了 195个受试

者共计 1 602个脑电记录文件。对于每个记录文件，

图2 E-GCNN模型输入示意图

Figure 2 Schematic diagram of E-GCNN input

左侧图是脑电通道的俯瞰图，颜色标识的是实验选中的通道；中间图是网络拓扑图；右上图是采集的脑电数据，右下图是通道之间的关系热图
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分 别 按 照 其 采 集 数 据 时 使 用 的 3 种 参 考 规 则

（01_tcp_AR、02_tcp_LE、03_tcp_AR_a），从所有通道

中选择其 16 个原始通道：［"F7", "F3", "F8", "F4",

"T3", "C3", "T4", "C4", "T5", "P3", "T6", "P4", "O1",

"O2", "FP1", "FP2"］，将通道集合中两个通道电极的

电位差作为新的通道，称之为双极通道，用以组成新

的双极通道集合：［"O1-T5", "T5-T3", "T3-F7", "F7-

FP1", "O1-P3", "P3-C3", "C3-F3", "F3-FP1", "O2-P4",

"P4-C4", "C4-F3", "F4-FP2", "O2-T6", "T6-T4", "T4-

F8", "F8-Fp2"］。将所有记录文件以 10 s为单位进行

切分，分成若干个相互独立的切片，即每一个记录文

件都将被分成若干个长度为 10 s并且互不重叠的小

记录文件，最后剩余不足 10 s的部分被清除，一共产

生 23 331个切片，包括 99个癫痫受试者的切片 12 762

个和 96个非癫痫受试者的切片 10 569个。最后使用

MNE-Python［27］工具包，对每个切片重新统一按照

250 Hz进行下采样，使用 1 Hz的高通滤波以及 50 Hz

的陷波过滤去除噪声［13］。

4.3 特征工程

如图 3所示，对预处理之后的切片数据提取第 2

小节中介绍的功率谱密度、小波能量和、小波能量

比、小波能量熵、近似熵和香农熵特征，得到 6个单特

征的特征矩阵，特征维度分别为 16×6、16×6、16×6、

16×6、16×1、16×1。把切片 i的6个单特征矩阵拼接成

一个切片特征矩阵 Xi，Xi 特征维度为 16×26，压缩成

维度为 1×416的一维矩阵，并且将压缩后的一维切片

特征矩阵连接组成总特征矩阵X，维度为23 331×416。

对 X进行标准化，以消除不同特征所带来的差异化，

减少对模型的影响。

图3 特征提取拼接过程图

Figure 3 Feature extraction and splicing process

对 TUEP 数据集的癫痫病和非癫痫病两类正负

样本进行独立样本 t 检验，P 值为 3.17e-12，远小于

0.01，表明正负样本具有显著性差异。图 4的箱线图

展示了 6个特征进行 z-score标准化后的的组间差异，

功率谱密度和 3 个时频特征的 6 个频带执行了平均

操作，可以看到不同的脑电特征在普通受试者和癫

痫患者之间有着不同程度的差异。

4.4 实验环境与网络参数

E-GCNN 使 用 Pytorch 以 及 PYG 进 行 搭 建 。

Python 版本为 3.8.12，Pytorch 版本为 cpu-1.8.0，PYG

版本为 1.7.2。经多次实验调试后选择效果最优的超

参数，其中优化器选择 Adam，学习率为 0.01，样本批

次为 64，dropout 层系数为 0.5，损失函数使用的是二

分类交叉熵损失函数。

4.5 模型评估

为了评估 E-GCNN 模型的性能，设计多个对照

实验，分别是只考虑单个特征图神经网络：功率谱密

度特征模型 E-GCNN-PSD、小波能量和特征模型

E-GCNN-Pyenergy、小波能量比特征模型 E-GCNN-

PyenergyRate、小波能量熵特征模型 E-GCNN-Pyen、

近似熵特征模型 E-GCNN-Apen、香农熵特征模型

E-GCNN-Shen；以及单个边关系的图神经网络：空间

相关性关系模型 E-GCNN-Dist和频谱相关性关系模

型E-GCNN-Spec。

在模型评估中，为了更加严谨地评估E-GCNN以

及对照实验结果，都采用了准确率（Accuracy）、精确率

（Precision）、召回率（Recall）、F1分数（F1-Score）、AUC

（Area Under Curve）等评价指标对模型进行综合评价。
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每个模型评价指标都是受试者级别的，即针对每个受

试者，对其所分出的所有切片的预测值执行平均操作，

作为该受试者经过模型的输出值。每个指标的实验结

果均是十折交叉验证的平均值。如表2所示，E-GCNN

模型的准确率、精确率、召回率均大于其它两个模型，

F1分数相较于其它两个模型分别提高 4%和 5%。在

图 5a中展示出的受试者工作特征（ROC）曲线可以看

到 E-GCNN的 AUC是明显大于其他两者，AUC达到

90%，该对照实验表明通道之间采用空间相关性与频

谱相关性两种关系组合的E-GCNN模型的效果要优于

E-GCNN-Dist模型和E-GCNN-Spec模型效果。如表 3

所示，通过组合多种EEG特征作为最终模型输入特征

的E-GCNN的效果也要优于单一特征在图神经网络上

的效果，各评价指标提升约 10%~20%，对于部分特征

的提升效果甚至达到 30%。图 5b选择展示部分采用

单特征的图网络模型以及E-GCNN的ROC曲线图，可

以看到E-GCNN的AUC明显大于其他采用单特征的

图神经网络对照实验。
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图4 多个特征组间差异的箱线图

Figure 4 Boxplots of differences between multiple feature groups

模型

E-GCNN-Dist

E-GCNN-Spec

E-GCNN

准确率

0.86±0.02

0.81±0.02

0.87±0.02

精确率

0.87±0.03

0.85±0.04

0.91±0.04

召回率

0.77±0.08

0.77±0.06

0.82±0.04

F1分数

0.82±0.04

0.81±0.03

0.86±0.02

AUC

0.86±0.01

0.85±0.02

0.90±0.03

表2 E-GCNN与单关系图模型的效果

Table 2 Performances of E-GCNN and single-relation model
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图5 E-GCNN分别与单特征图和单关系图的ROC结果比较

Figure 5 Comparison of ROC results of E-GCNN with single-feature graph or single-relation graph
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5 结 论

本研究针对多数研究对癫痫脑电数据通道之间

复杂关系考虑不足的问题，提出E-GCNN模型，提取

多个脑电特征并进行拼接融合，实验结果表明分电

线脑病分类性能提升明显；设计两种通道相似性计

算方法，分别是空间相似性和频谱相似性，通过平均

两种关系作为最终的结构特征，实验表明其效果优

于分别只采用单边关系的模型效果。综上所述，本

文设计的基于多特征多关系GCNN对癫痫脑病自动

分类具有较好的技术支撑能力。
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模型

E-GCNN-PSD

E-GCNN-Pyen

GCNN-PyenergyRate

E-GCNN-Pyenergy

E-GCNN-Apen

E-GCNN-Shen

E-GCNN

准确率

0.79±0.02

0.72±0.02

0.71±0.02

0.61±0.02

0.56±0.01

0.54±0.02

0.87±0.02

精确率

0.83±0.04

0.74±0.04

0.72±0.04

0.62±0.04

0.58±0.01

0.58±0.06

0.91±0.04

召回率

0.76±0.06

0.70±0.08

0.72±0.05

0.67±0.12

0.60±0.04

0.54±0.10

0.82±0.04

F1分数

0.79±0.02

0.72±0.02

0.72±0.03

0.64±0.04

0.59±0.01

0.56±0.12

0.86±0.02

AUC

0.83±0.02

0.74±0.01

0.72±0.03

0.60±0.03

0.54±0.01

0.53±0.01

0.90±0.03

表3 E-GCNN与单特征模型的效果

Table 3 Performances of E-GCNN and single-feature models
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