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癫痫脑电的递归确定性分析
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摘　要：利用排序递归图的分析方法对癫痫脑电进行了确定性（ＤＥＴ）的分析，得出癫痫头皮脑电（ＥＥＧ）的ＤＥＴ
高于健康ＥＥＧ。ＤＥＴ特征的差异性在局部导联上更明显，局部导联的 ＤＥＴ特征可以作为癫痫疾病的自动诊断
特征。通过分析发作阶段和发作间隙皮层脑电（ＥＣｏＧ）的ＤＥＴ，得出整个频带的ＤＥＴ差别不大，而在ｂｅｔａ频带，
发作阶段的确定性明显高于发作间隙的ＤＥＴ。Ｂｅｔａ频带的ＤＥＴ特征可以作为癫痫发作的预测特征。研究结果
为癫痫疾病的自动诊断和癫痫发作预测提供了理论依据。
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　　癫痫是一种常见的大脑疾病，全世界大约有０５％的人患
有癫痫，癫痫的发病机制至今仍未阐明［１，２］。癫痫病人所处的

阶段可分为发作间隙、发作前期和发作阶段。癫痫的主要治疗

方法有药物治疗、手术治疗和磁刺激治疗。每种治疗方法都存

在弊端，大约有３０％ ～４０％的癫痫患者不能由这些治疗手段
治愈［３］。目前，癫痫的诊断主要依赖于有经验的医生对脑电

图的直接观察。然而，多数癫痫患者在癫痫发作间隙所采集的

脑电图与健康人的并无明显区别，依靠人为诊断难免会出现误

诊。并且癫痫疾病的主要特点是突发性，如能在癫痫发作前对

其进行预测，则可提示病人避开危险，及时用药。

脑电信号包含了大量的生理与病理信息，是研究癫痫的一

个重要工具。临床上，利用癫痫脑电信号提取癫痫脑电的特

征，对癫痫的自动诊断和癫痫发作预测具有重要意义。虽然关

于癫痫诊断和预测的研究很多，但是多数算法在分析癫痫脑电

特征时，使用网上公共数据库中特定小样本的数据作为研究对

象。这些数据多是癫痫病灶区域的单导联或双导联的 ＥＣｏＧ
数据［４，５］。将这些算法应用于这些数据时，可以提取出有效的

特征值。但是，应用于临床头皮ＥＥＧ数据时，并不能取得令人
满意的效果［６］。针对这一问题，本研究临床采集了２０个导联
头皮ＥＥＧ数据，采用排序递归图的分析方法提取了脑电信号
的确定性特征。结果表明，癫痫ＥＥＧ的确定性高于健康ＥＥＧ，
发作阶段ＥＣｏＧ的确定性高于发作间隙 ＥＣｏＧ的确定性。因
此，确定性可以作为癫痫诊断和预测的有效特征。
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　实验数据采集与预处理

本研究的脑电实验数据由两部分组成：ａ）头皮ＥＥＧ数据，
该部分数据包含 ８名健康对象和 ８名癫痫患者临床采集的
ＥＥＧ数据；ｂ）ＥＣｏＧ数据，该部分数据为５名癫痫患者颅内记
录的ＥＣｏＧ数据［７］。
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本研究的癫痫ＥＥＧ数据样本来自武警医学院。对该医院
癫痫患者进行筛选，选择了不同性别和年龄段的患者，共采集了

８位癫痫患者的ＥＥＧ数据。所记录的为患者静坐时连续采集的
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大约１ｈ的数据。ＥＥＧ数据均为癫痫患者处于发作间隙阶段的
数据，并不包含癫痫发作和发作前期的数据。为了与癫痫ＥＥＧ
进行对比，该医院还采集了８名健康对象的ＥＥＧ数据。电极摆
放的位置按照国际标准导联１０２０系统放置，如图１所示。图１
中Ａ１和Ａ２作为参考电极，耳垂作为电极的参考地。采样频率
为２５６Ｈｚ，硬件滤波器的带通频率为０５～１００Ｈｚ。
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本研究的ＥＣｏＧ数据由德国波鸿大学的网上数据库提供，
包含癫痫发作间隙和癫痫发作阶段两组数据。每组数据中包

含１００段颅内采集的ＥＣｏＧ数据。每段数据中包含４０９７个数
据，采样频率为１７３６１Ｈｚ，对应的时间长度为２３６ｓ。

图２为随机选择的一段发作间隙的 ＥＣｏＧ数据。图３为
随机选择的一段发作阶段的 ＥＣｏＧ数据。对比图２和３可以
看出，癫痫发作时，ＥＣｏＧ的幅值明显大于发作间隙 ＥＣｏＧ幅
值，即癫痫发作时，表现为大脑神经元的异常同步放电。

!


'

　实验数据的预处理
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　数据的限幅
眨眼、眼球移动、患者的肌肉动作均会在ＥＥＧ中产生较大幅

值的干扰。为了减小这些扰动的影响，需要对每个电极所记录的

ＥＥＧ进行限幅，限幅的大小可根据数据中的噪声进行选择。
!
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　数据的带通滤波
使用５阶Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ带通滤波器对 ＥＥＧ数据带通滤波。

滤波器的截止频率为０５～４８Ｈｚ。利用 ＭＡＴＬＡＢ中的 ｂｕｔｔｅｒ
和ｆｉｌｔｆｉｌｔ函数即可实现Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ带通滤波。图４为所记录的
患者３的Ｃ３导联的原始ＥＥＧ信号，图５所示为带通滤波后的
ＥＥＧ数据。可见，经过带通滤波后，滤除了 ＥＥＧ中的高频信
号。利用上述的限幅和带通滤波方法对所有电极的ＥＥＧ进行
预处理，为后面的数据分析作准备。由于 ＥＣｏＧ数据中不含有
眼电和肌电噪声，因此，本研究所用的 ＥＣｏＧ数据无须进行限
幅运算，只进行带通滤波即可。

$

　排序递归图

通过相空间重构技术确定非线性时间序列的时滞和嵌入

维数后，就可以在相空间内分析吸引子的特征，吸引子的特征

反映了非线性系统的特性。Ｅｃｋｍａｎｎ等人［８］在１９８７年提出能
够可视化相空间中递归状态的一种工具，即通过将相空间中的

递归状态画在二维平面上便可研究任意维数的相空间系

统［９］。本文利用排序递归图研究了相空间中吸引子的排序递

归现象。给定一个非线性时间序列 ｘ（ｉ），对其进行重构后的
相空间中任意一点可表示为

Ｘ（ｉ）＝（ｘ（ｉ），ｘ（ｉ＋τ），…，ｘ（ｉ＋（ｍ－１）τ） （１）

以二维状态空间为例，定义排序模式为π，即

πｉ＝
０　ｘ（ｉ）＜ｘ（ｉ＋τ）
１　ｘ（ｉ）＞ｘ（ｉ＋τ{ ）

（２）

可知维数ｍ＝２时有上升和下降两种排序模式，轨线的这种编码
会将相空间相等地分解到两个区域。对于ｍ＝３时，有ｍ！＝６种排
序模式，则ｘ（ｉ），ｘ（ｉ＋τ）和ｘ（ｉ＋２τ）的关系如图６所示。

如果第ｉ和ｊ时刻状态向量的排序模式相同，即πｉ＝πｊ，则

称为排序递归状态［１０］，定义为

Ｒｉ，ｊ＝
０，πｉ≠πｊ
１，πｉ＝π{

ｊ

　ｉ，ｊ＝１，２，…，Ｎ （３）

通过２维方阵中黑点与白点描述第ｉ与ｊ时刻的递归状态，
最后构成一幅排序递归图（ｏｒｄｅｒｒｅｃｕｒｒｅｎｃｅｐｌｏｔ，ＯＲＰ），当Ｒｉ，ｊ＝
１时称为递归状态，在递归图中用黑点表示。通过排序分类以
后，ｍ维相空间则被相等地分为ｍ！个区域，也就是说，若相空间
中不同时刻的状态向量被划分到同一个排序区域内时，这些状

态向量就被定义为排序递归状态。递归图的主要目的是观察高

维相空间中的状态轨迹，通过对递归图的观察可以发现轨迹的

运行状态，它的优点在于能够处理不平稳或数据量较少的数

据［１１］。在排序递归图中，沿着对角线方向的线段长度（对角线

长度ｌ）反映了轨线的发散程度，对角线长度的分布概率为

Ｐ（ｌ）＝∑
Ｎ

ｉ，ｊ＝１
（１－Ｒｉ－１，ｊ－１（ε））（１－Ｒｉ＋ｌ，ｊ＋ｌ（ε））∏

ｌ－１

ｋ＝０
Ｒｉ＋ｋ，ｊ＋ｋ（ε）（４）

对于随机的信号，排序递归图中将不会产生很长的对角

线。而对于具有确定性的过程，排序递归图中的孤立回归点会

相对较少，产生对角线长度较长，因此可以通过计算构成长度

大于ｌｍｉｎ的对角线的递归点数目占所有递归点的比率来测度系
统的确定性，其表达式如式（５）所示。

ＤＥＴ＝
∑Ｎｌ＝ｌｍｉｎｌＰ（ｌ）

∑Ｎｌ＝１ｌＰ（ｌ）
（５）

其中：ｌｍｉｎ为对角线长度的阈值，一般选为不小于２的整数，但
ｌｍｉｎ过大，则Ｐ（ｌ）可能过于稀疏，ＤＥＴ的可靠性会变低。ＤＥＴ
能够区分ＯＲＰ中形成连续对角线方向线段的递归点和孤立的
递归点。若系统确定性的ＯＲＰ中沿主对角线的线条纹理越发
育，说明其确定性就越强。
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分析结果
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分析结果

利用８名健康对象和８名癫痫患者的脑电数据作为本文
的研究对象。对于每导联的 ＥＥＧ数据，连续选择８０ｓ的数据
段进行递归分析。首先利用相空间重构技术计算的各导联的

最优时滞ｍ０和最小嵌入维数ｄｍ，对健康对象和癫痫患者的２０
个导联ＥＥＧ进行相空间重构。对于健康 ＥＥＧ，ｍ０＝５，ｄｍ＝８；
对于癫痫ＥＥＧ，ｍ０＝４，ｄｍ＝７。图７为随机选取的２名健康对
象和２名癫痫患者Ｔ３导联ＥＥＧ的排序递归图。从图７和８可
以看出，癫痫患者的排序递归图分布具有一定的规律，线条纹

理较多。而健康对象的排序递归图分布无明确规律，递归图中
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只是一些杂乱分布的点。因此，癫痫ＥＥＧ的确定性较强。

利用滑动窗口方法将所选ＥＥＧ分割成长度为４ｓ的窗口，
窗口移动距离为１ｓ，计算每个滑动窗口内 ＥＥＧ的 ＤＥＴ值，然
后对该导联的所有滑动窗结果取均值，作为该导联 ＥＥＧ的
ＤＥＴ值。将所得各导联平均ＤＥＴ画出柱状图，如图９所示。

从图９可以看出，癫痫患者的ＤＥＴ除了Ｏ导联的减小外，
其余１９个导联的ＤＥＴ值与健康ＥＥＧ的ＤＥＴ相比均增大。可
见，癫痫患者由于神经元的异常同步放电作用，使得大脑的确

定性提高。而正常的大脑处于高度的混沌状态，复杂度较高，

即确定性较低。因此，可以将较高的确定性作为诊断癫痫疾病

的重要特征。

从图９还可以看出，不同导联的 ＤＥＴ值差别很大，ＦＰ１、
ＦＰ２、Ｆ７、Ｃ３等导联的差别较大。选择 ＦＰ１、ＦＰ２、Ｆ７、Ｃ３等导联
的脑电数据作为本文的研究对象，画出 ＤＥＴ随滑动窗口移动
的曲线三维图，如图１０和１１所示。从三维图可以清楚地看
出，健康ＥＥＧ与癫痫ＥＥＧ的ＤＥＴ值在不同的导联处存在着明
显的差别。利用这些特征差别可以正确区分健康对象和癫痫

患者，为癫痫疾病的诊断提供依据。

图１２以ＦＰ１、ＦＰ２、Ｆ７导联的平均ＤＥＴ为特征，对８名健康
对象和８名癫痫患者ＤＥＴ特征进行了单因素方差分析。图１３
给出了８名健康对象和８名癫痫患者全脑导联平均 ＤＥＴ的单
因素方差分析结果。对比图 １２和 １３可以看出，图 １２是以

ＦＰ１、ＦＰ２、Ｆ７三个导联的平均 ＤＥＴ为特征的箱线图，ｐ值小于
０．０５，表示有明显差别。而图１３中健康对象和癫痫患者全脑
导联平均ＤＥＴ没有明显差别，因此，在利用 ＤＥＴ对癫痫 ＥＥＧ
进行分析时，应重点提取具有明显特征差别的导联，而不是全

脑导联。
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分析结果

类似的方法，可以计算德国波鸿大学提供的１００段癫痫发
作间隙和１００段发作阶段ＥＣｏＧ的ＤＥＴ值。计算时，仍然将每
个导联的ＥＣＯＧ分割成长度为４ｓ的窗口，窗口移动距离为１
ｓ，计算每个滑动窗口内 ＥＣＯＧ的 ＤＥＴ值，然后对该导联的所
有滑动窗结果取均值，作为该导联ＥＣｏＧ的ＤＥＴ值。为了更清
楚地比较发作间隙和发作阶段 ＤＥＴ值的区别，将所计算的结
果的ＤＥＴ进行单因素方差分析，如图１４所示。从图中可以看
出，与发作间隙相比，发作阶段的 ＤＥＴ值有所上升，但从图中
的均值和方差分布可以看出，差别并不明显。

为了提取更明显的ＤＥＴ特征，利用小波变换将ＥＣｏＧ数据
进行４层Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ小波分解，提取 ｂｅｔａ频带（１４～３０Ｈｚ）的
数据。对于ｂｅｔａ节律，按照上述方法计算ＤＥＴ值，并进行单因
素方差分析，如图１５所示。从图１５可以看出，从发作间隙到
发作阶段ＤＥＴ发生了显著变化。既然癫痫发作时ＤＥＴ发生了
显著性上升，那么可以通过监控 ＤＥＴ的变化对癫痫病人进行
监控，在癫痫发作之前，对癫痫疾病作出预测，对癫痫患者提出

预警。本研究的 ＥＣｏＧ数据只包含癫痫病灶区域的 ＥＣｏＧ数
据，若能采集癫痫患者全脑导联的脑电数据并进行监控，那么

可以提取更明显的癫痫发作特征。

*

　结束语

本文利用排序递归图的分析方法，提取了癫痫脑电的确定

性特征。结果表明癫痫患者脑电的确定性高于健康对象，癫痫

发作阶段脑电的确定性高于发作间隙。ＥＥＧ递归确定性的差
别以ＦＰ１、ＦＰ２、Ｆ７、Ｃ３等导联较大。ＥＣｏＧ的确定性在ｂｅｔａ频带
差别较大。这些确定性的特征差别与癫痫发作大脑神经元的

异常同步放电密切相关。本文所提取的确定性特征，为癫痫自

动诊断和癫痫发作预测的临床应用提供了理论依据。

参考文献：
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　　 （下转第７６３页）
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山谷内，一般算法很难辨别搜索方向，极难找到全局最小点。

ＳＦＬＡ算法对这个函数的求解效果不理想，而 ＳＦＬＡＯＢＬ０通过
反向学习策略，提高了算法的全局探索能力并加快了收敛速

度，但通过实验表明对于这个函数，在迭代过程中出现了个体

趋同的现象，使算法在一定精度下的进化能力下降，基本收敛

值在２７左右就无法再继续寻优。因此仿真实验虽已表明 ＳＦ
ＬＡＯＢＬ０具有良好的全局探索能力。但在算法出现早熟收敛
现象时如何增加个体多样性，进一步提高算法的求精能力是需

要考虑的问题。

%

　结束语

本文针对ＳＦＬＡ算法在连续函数优化中出现的收敛速度
慢、求解精度不理想问题，提出了改进的算法。利用反向学习

策略产生更靠近优质解的初始种群，并在迭代过程中利用该策

略加速收敛。仿真实验表明，对于 ＳＦＬＡ算法，当 ｋ＝０时的反
向策略最有效，改进的ＳＦＬＡＯＢＬ相对于原算法具有更高的求
解精度和更快的收敛速度。如何保持算法个体多样性，在空间

探索和局部开采间取得更好平衡，进一步提高算法求精能力是

下一步的研究方向。
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