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摘　要　针对癫痫脑电信号的检测问题,提出一种基于可调 Q 因子小波变换和迁移学习的癫痫脑电信号检测方法.首先,对

EEG信号进行可调 Q因子小波变换,并选择能量差异较大的子带进行部分重构,重排重构信号,将其表示为二维彩色图像数

据;其次,通过对现有的癫痫发作自动检测算法和深度可分离卷积网络 Xception模型的分析,使用ImageNet数据集分类的预

训练模型参数进行网络参数初始化,得到深度可分离卷积网络 Xception的预训练模型;最后,利用迁移学习方法将 Xception模

型的预训练结果迁移至癫痫发作自动检测任务.所提方法在BONN癫痫数据集上的准确度达到９９．３７％,敏感度达到１００％,
特异度达到９８．４８％,证明了该模型在癫痫发作自动检测任务上具有良好的泛化能力.与传统检测方法和其他深度学习方法

相比,所提自动检测方法达到了较高的准确率,避免了人工设计和提取特征的过程,具有较好的应用价值.
关键词:癫痫;可调 Q因子小波变换;迁移学习;深度可分离卷积网络;自动检测
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EpilepticEEGSignalsDetectionBasedonTunableQＧfactorWaveletTransformandTransfer
Learning
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Abstract　AimingatthedetectionofepilepticEEGsignals,amethodofdetectingepilepticEEGsignalsbasedonTunableQＧfacＧ
torwavelettransformandtransferlearningisproposed．Firstly,theEEGsignalsaretransformedbyTunableQＧfactorwavelet
transform,andthesubbandswithlargeenergydifferencesareselectedforpartialreconstruction．ThereconstructedsignalsarereＧ
arrangedandexpressedastwoＧdimensionalcolorimagedata．Secondly,throughtheanalysisoftheexistingautomaticseizuredeＧ
tectionalgorithmandtheXceptionmodelofdeepseparableconvolutionalnetworks,theparametersofthepreＧtrainingmodelclasＧ
sifiedbytheImageNetdatasetareusedtoinitializethenetworkparameters,andthepreＧtrainingmodelofthedepthseparable
convolutionnetworkXceptionisobtained．Finally,thetransferlearningmethodisusedtotransferthepreＧtrainingresultsofthe
Xceptionmodeltotheautomaticseizuredetectiontask．TheperformanceofthismethodisverifiedontheBONNepilepsydataset,

andtheaccuracy,sensitivityandspecificityreaches９９．３７％,１００％ and９８．４８％respectively,provingthatthemodelhasgood

generalizationabilityinautomaticseizuredetectiontask．ComparedwithtraditionaldetectionmethodsandotherdeeplearＧning
methodsbased,theautomaticdetectionmethodproposedinthispaperachieveshigheraccuracy,avoidstheprocessofartificialdeＧ
signandfeatureextraction,andhasbetterapplicationvalue．
Keywords　Epilepsy,TunableQＧfactorwavelettransform,Transferlearning,Depthseparableconvolutionalnetwork,Automatic
detection

　

１　引言

癫痫是一种神经活动异常变化而导致的慢性脑部疾病.
其主要特征表现为大脑神经元同步化放电及中枢神经暂时性

的功能障碍[１].脑电图(Electroencephalogram,EEG)作为一

种低廉且有效的记录脑电活动的技术,已被广泛用于癫痫的

检测和研究[２].作为一种非入侵式的脑电活动检测工具,其
记录了大量脑电信息,有利于医生确定发病病灶进而进行有



效治疗.然而,由于癫痫发作具有不确定性,无法在短期内观

测到,因此需要对EEG信号进行长期观测并捕获相关信息.
传统癫痫检测是由医生对长时程的脑电图进行人工检查,这
一过程效率低且非常耗时[３],故自动化检测癫痫发作的方案

变得尤为重要.
关于癫痫的自动检测算法,目前已取得了部分研究成果.

针对EEG信号的非平稳特性,已有多种基于小波变换的方法

被用于实现癫痫发作的自动检测.Patidar等[４]采用可调 Q
因子小波变换(TunableＧQ WaveletTransform,TQWT)来分

解脑电信号,以 Kraskov熵为特征,采用最小二乘支持向量机

(LeastSquaresSupportVectorMachine,LSＧSVM)进行分类.

Sharma等[５]采用时频灵活分析小波变换(AnalyticTimeＧFreＧ
quencyFlexibleWaveletTransform,ATFFWT)和分形维数

(FractalDimension,FD)来检测癫痫发作,用最小二乘支持向

量机进行分类.此外,Peker等[６]采用双树复小波变换(DualＧ
TreeComplexWaveletTransform,DTCWT)对癫痫脑电信号

进行处理,也获得了较好的分类结果.除小波变换外,经验模

式分解方 法 也 被 广 泛 用 于 癫 痫 发 作 的 自 动 检 测.Saxena
等[７]运 用 经 验 模 式 分 解 (Empirical ModeDecomposition,

EMD)得到 的 本 征 模 函 数 计 算 振 幅 调 制 带 宽 (Amplitude
Modulation,AM)和 频 率 调 制 带 宽 (Frequency Modulation,

FM),并以此作为分类特征,采用 LSＧSVM 进行分类.Jia
等[８]基于完全集合经验模式分解(CompleteEnsembleEmpiＧ
ricalModeDecomposition,CEEMD)来提取谱特征,并将随机

森林(RandomForest,RF)作为分类器来检测癫痫的发作.

Riaz等[９]利用经验模式分解得到本征模函数计算谱特征,再
结合支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)设计癫痫自

动识别的方案.此外,Mutlu[１０]采用希尔伯特振动分解(HilＧ
bertVibrationDecomposition,HVD),提取最大能量分量的

瞬时频率值作为LSＧSVM 的特征以检测癫痫发作.Lu等[１１]

提取混合特征对单通道脑电信号进行分类,将希尔伯特黄变

换(HilbertＧHuangTransform,HHT)的 Kraskov熵、本征模

函数的瞬时区域值和可调 Q 因子小波变换的 Kraskov熵作

为特征,利用LSＧSVM 进行分类.
以往工作大多是先对变换后的信号进行人为提取并筛选

具有良好区别能力的特征,再选择不同分类器进行分类,这是

一个需要精心设计且极为耗时的复杂过程.考虑到深度卷积

神经网络具有强大的非线性拟合能力和特征自主学习能力,
以及迁移学习策略在小样本数据集分类识别方面的优越

性[１２],本文提出了一种基于 TQWT变换和迁移学习的癫痫

发作自动检测方案.首先,将一维EEG信号表示为适合作为

深度卷积神经网络输入的二维图像格式;其次,使用ImageＧ
Net数据集分类的预训练模型参数进行 Xception模型网络参

数的初始化;最后,迁移预训练模型的部分参数,对高层网络

参数进行冻结,对底层网络参数进行重新训练和更新,并用二

分类输出层代替原模型的全连接层.实验表明,基于迁移学

习的深度可分离卷积网络 Xception模型在癫痫信号检测中具

有良好的泛化能力,能有效检测癫痫的发作期和发作间期.

２　可调Q因子小波变换与深度可分离卷积神经网络

２．１　可调Q因子小波变换

可调 Q因子小波变换[１３]是一种灵活的、离散的小波变

换,已成为处理振荡信号的一种有效手段.该变换通过控制

品质因子Q、冗余度r和分解层数j来灵活分解信号[１４],其中

Q为中心频率和带宽的比值,反映了小波的振荡特性;r为冗

余度,主要控制过度振铃现象,起到局域化信号特征的作用;j
决定了子带数目,表征低频分量的细化程度.

可调Q因子小波变换的分解原理与传统的小波变换相

似[１５],主要采用迭代的双通道滤波器对信号进行分解.图１
为TQWT的滤波器组分解与重构级联图.在每个分解阶段,

x(n)被分解为采样频率为αfs的低通子带c(n)和采样频率为

βfs的高通子带d(n),其中 H０(ω)和 H１(ω)为低通滤波器和

高通滤波器的频率响应,H０
∗ (ω)和 H１

∗ (ω)为其复共轭,α
和β分别为低通缩放尺度因子和高通缩放尺度因子.j级分

解的分解流程图如图２所示.

图１　TQWT的滤波器组分解与重构级联图

Fig．１　Filterbankdecompositionandreconstructioncascade

diagramofTQWT

图２　TQWT的j级分解流程图

Fig．２　jＧleveldecompositionflowchartofTQWT

原始信号x(n)经过双通道滤波和尺度变换后被分解成

低通子带c１(n)和高通子带d１(n),高通子带d１(n)被保留作

为本层的输出信号,而c１(n)则作为下一层的输入信号继续进

行分解.不断重复此过程,经过j层分解后,TQWT 将输入

信号x(n)分成j＋１个子带.

TQWT的品质因子Q及冗余度r的定义如下:

Q＝２－β
β

,r＝ β
１－α

(１)

TQWT中使用的滤波器具有合理的传递函数,因此计算

效率高,且该变换继承了小波变换的完美重构性.重构过程

中,α和β服从以下关系:０＜α＜１,０＜β≤１且α＋β＞１.

２．２　卷积神经网络

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)是

深度学习的代表性算法之一,因具有良好的自主学习能力和

泛化能力而被广泛应用于图像分类[１６Ｇ１７]、目标检测[１８Ｇ１９]等领

域.传统的CNN通过搭建多个隐藏层,依据目标任务来完

成对图像底层细节到高层表征的学习过程.CNN 的主要结

构包括卷 积 层、池 化 层 和 全 连 接 层 等[２０],如 图 ３ 所 示 (以

LeNetＧ５网络为例).

图３　卷积神经网络的基本结构图

Fig．３　Basicstructureofconvolutionalneuralnetwork

００２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．７,July２０２０



卷积层主要通过卷积核提取图像的局部特征.池化层通

常位于卷积层之后,对特征图进行降维,保证局部特征不变并

减少计算量.全连接层的主要功能是连接得到的所有特征,

并利用分类器进行分类而得到结果.

２．３　深度可分离卷积网络

Google通过对InceptionV３[２１]中Inception模块的改造,

得到了 Xception[２２]模型,其中InceptionV３模块的结构如图

４(a)所示.Inception模块主要将１×１,３×３,５×５的卷积核

和池化层等结构组合,以减少参数,降低计算开销,从而达到

更有效的特征学习.其主要思想之一是实现卷积操作在空间

和通道间的相互独立.首先使用１×１的卷积核将特征图的

各个通道映射到一个新的空间,学习通道间的相关性,再通过

３×３和５×５的卷积核进行空间卷积,学习空间上的相关性

和通道间的相关性.当３×３和５×５的卷积核都仅对含有一

个通道的特征图操作时,就实现了空间上的相关性和通道间

的相关性的完全分离.

(a)InceptionV３中的模块结构 (b)简化的Inception模块 (c)等价简化的Inception模块

(d)Xception模块

图４　Xception模块演化图

Fig．４　EvolutiondiagramofXceptionmodule

　　基于上述Inception模块的主要思想,简化InceptionV３
中的Inception模块,仅保留３×３卷积,并且不含平均池化,

得到的结果如图４(b)所示.将所有１×１卷积核进行拼接,

得到等价简化的Inception模块,如 图 ４(c)所 示.再 增 加

３×３卷积核的分支数量,使它与１×１的卷积核输出的通道

相等,此时每个３×３的卷积核仅对含有一个通道的特征图进

行操作,得 到 图 ４(d)所 示 的 模 块,称 之 为 Xception模 块.

Xception模型具有多层网络结构,能够逐步实现图像的底层

基础特征到高层语义特征的学习.其底层网络更靠近输入

层,用于提取图像的底层基础特征,代表图像的结构信息;其
高层网络更加靠近输出层,用于提取图像的高层语义特征,代
表图像的抽象特征.本文定义 Xception模型的前 N 层为底

层网络,将 N＋１层至二分类输出层定义为高层网络,其中 N
为１００.基于此种定义的 Xception模块,构建 Xception网络,

将类似 Resnet[２３]的残差连接机制加入 Xception中,显著加快

了 Xception的收敛,提升了模型精度.

２．４　迁移学习

迁移学习通过采用已学习到的知识,来解决识别任务数

据匮乏的问题[２４].由于 Xception模型在ImageNet[２５]数据集

上学习到的底层特征代表图像的基础特征,往往具有较好的

普适性和共享性,而高层学习到的特征更能够代表图像的抽

象特征,因此可以通过微调预训练模型的部分层来完成图像

识别任务.因此,本文构建了一种结合深度可分离卷积网络

Xception的癫 痫 发 作 自 动 检 测 模 型,通 过 迁 移 学 习 共 享

Xception预训练模型的卷积层权值和偏差,分别微调底层网

络、高层网络及全部网络以进行癫痫发作的自动检测.

３　实验数据与预处理

３．１　实验数据

本文所使用的实验数据来自于德国 BONN 大学癫痫研

究中心数据库[２６],数据采样频率为１７３．６１Hz,采样时间为

２３．６s,包含５组数据集,分别用 A,B,C,D,E表示,每个数据

集测试的对象为５个受试者.其中每个数据集包含１００个样

本,每个样本包含４０９７个采样点.数据库的详细介绍如表１
所列.

表１　BONN癫痫数据库介绍

Table１　IntroductionofBONNepilepsydatabase

数据集名称 记录位置 记录状态

A 皮质 健康,清醒时睁眼

B 皮质 健康,清醒时闭眼

C 致痫灶外 患者,发作间期

D 致痫灶内 患者,发作间期

E 致痫灶内 患者,发作期

１０２罗婷瑞,等:基于可调 Q因子小波变换和迁移学习的癫痫脑电信号检测



　　本文主要对癫痫发作间期和发作期的脑电信号进行分类

与检测,故选择 D,E数据集作为实验数据集,其原始 EEG片

段如图５所示.

(a)发作间期的原始 EEG信号

(b)发作期的原始 EEG信号

图５　癫痫发作间期、发作期的原始EEG信号

Fig．５　OriginalinterＧseizureEEGsignalsandseizureEEGsignals

３．２　基于TQWT的癫痫脑电信号的数据表示

本文利用深度可分离卷积神经网络 Xception模型进行

训练与测试,因此需要将实验数据集的一维信号数据表示为

二维图片数据,作为该模型的输入信号.
数据表示流程如下:
步骤１　信号数据分段.为得到足够的训练样本,对每

个样本以１０２４个点为一段,即将每个样本平均分为４段,各
样本最后一个点舍弃,共得到８００个样本.

步骤２　信号数据分解.根据文献[３４]的经验及本文的

多次实验,以参数Q＝１．５,r＝３,j＝６对分段后的信号进行

TQWT变换.计算各子带系数的二阶范数与所有子带系数

的二阶范数的比值,定义其为各子带的平均能量占比,用于衡

量能量分布的差异,如图６所示.
步骤３　子带重构.由图６可得,数据集D和E的１,２,３

子带能量占比均为最低;４,５,６子带能量占比表现为数据集

E能量占比高,数据集 D能量占比低;而７子带能量占比呈现

出数据集 E能量占比低,数据集 D能量占比高.因此,将１,

２,３子带重构为信号a,将４,５,６子带重构为信号b,将７子带

重构为信号c.

步骤４　数据归一化.对重构信号a,b,c进行无量纲化,

依据重构信号的最大值和最小值,采用 minＧmax[２７]方法将样

本数据线性映射到[０,２５５].该方法将不同分量映射到同一

个坐标系,统一了数据集 D和E中样本的衡量标准.

步骤５　转换图像数据.将步骤４的重构信号a,b,c视

为三通道来构造图像,将其作为 Xception模型的输入图像.

图６　各子带的平均能量占比图

Fig．６　Averageenergyratioofeachsubband

在实验中,规定数据集 D的样本标签为“０”,数据集 E的

样本标签为“１”.随机抽取两组数据集的２０％作为测试集.

Xception模型的输入图像如图７所示.

　(a)发作间期表示图像 (b)发作期表示图像

图７　EEG数据表示图像

Fig．７　ImagerepresentedbyEEGdata

３．３　基于迁移学习的癫痫发作自动检测

本文结合迁移学习策略构建深度可分离卷积神经网络

Xception的癫痫发作自动检测模型,如图８所示.

图８　基于迁移学习的癫痫发作自动检测 Xception模型

Fig．８　Xceptionmodelforautomaticdetectionofseizuresbasedontransferlearning

　　训练过程中,将ImageNet数据集上的 Xception模型的

训练参数作为初始化参数,使用二标签分类器代替原有的全

连接层.由于ImageNet数据集上的预训练参数是面向自然图

像的,而本文所用的图像数据集均由一维信号转换得到,与自

然图像的基本特征存在差异,因此对预训练模型的高层参数进

行迁移,并冻结高层网络参数,对底层的网络参数重新进行训

练和更新,使基于癫痫数据的底层特征更好地兼容高层特征.

４　实验结果与分析

通过结合 TQWT 变换和迁移学习策略,本文提出了一
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种癫痫发作自动检测算法,.针对所提检测方案,以准确度、

灵敏度、特异度[２８]３个指标来衡量其对发作间期、发作期的脑

电信号的检测性能.

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(２)

Sensitivity＝ TP
TP＋FN

(３)

Specificity＝ TN
TN＋FP

(４)

其中,TP 代表正确分类的正类样本数,TN 代表正确分类的

负类样本数,FP 代表被错误分类的负类样本数,FN 代表被

错误分类的正类样本数.

为验证所提模型的有效性,采用癫痫脑电信号的表示图

像进行实验,通过３种方式训练 Xception模型.３种训练方

式分别为:１)训练 Xception模型的底层网络,即模型的高层

网络参数冻结,利用癫痫脑电信号的表示图像更新底层网络

参数;２)训练 Xception模型的高层网络,即模型的底层网络

参数冻结,利用癫痫脑电信号的表示图像更新高层网络参数;

３)训练 Xception模型的全部网络,即利用癫痫脑电信号的表

示图像训练全部网络参数.所有训练过程以 Adam算法为优

化方法,交叉熵函数为损失函数,随机选取训练集的一个批样

本进行训练,批样本大小设置为６４,每个实验运行２００个

Epochs,采用 Tensorflow＋Keras框架进行实验,实验结果如

图９所示.

(a)底层网络训练精度与测试精度曲线

(b)底层网络训练损失与测试损失曲线

图９　基于底层网络模型的训练测试结果

Fig．９　TrainingandtestresultsbasedontheLowＧlevel

networkmodel

由图９可知,随着 Epochs的增加,基于底层网络训练的

模型对癫痫发作检测的准确率逐步提升,损失值逐渐降低,少

量迭代后,训练损失值即可收敛到０;当 Epochs为３０时,训

练精度保持不变,且损失值不再减少,说明训练参数合适,不

存在过拟合现象;当Epochs为１８６时,模型即可平稳收敛,此

时获得最高识别准确率,为９９．３７％.

图１０(a)为基于高层网络的训练测试准确率曲线,当EpoＧ

chs为３时该模型就已收敛,训练准确率达到１００％;经过２００

个Epochs后,测试精度并未提升,准确率为６９．３７％,模型学

习能力较弱,产生了严重过拟合现象.图１０(b)展示了基于

全部网络的训练测试准确率曲线,随着 Epochs的增加,训练

精度逐步提升,测试曲线出现明显抖动;当Epochs为１２４时,

模型趋于收敛;经过１５４个Epochs后,测试精度达到最高;当

Epochs为１８０时,测试精度略微下降,最终获得的最高准确

率为９６．８８％.

(a)高层网络训练精度与测试精度

(b)全部网络训练精度与测试精度

图１０　基于高层网络和全部网络的训练测试结果

Fig．１０　TrainingandtestresultsbasedonhighＧlevelnetworks

andallnetworks

表２列出了３种训练方法在 BONN 数据库上的性能比

较结果.通过对比可知,基于底层网络的训练策略结果最好,

基于全部网络训练策略的结果次之,基于高层网络的训练策

略的结果最差.基于底层网络的训练策略在测试集上获得了

９９．３７％的准确度和９８．４８％的特异度,相比全部网络的训练

策略和高层网络的训练策略的准确度分别提升了２．４９％和

３０％,特异性分别提升了４．８１％和６８．４８％.

表２　各种训练方法在BONN数据库上的性能比较

Table２　Performancecomparisonofvarioustrainingmethodson

BONNdatabase
(单位:％)

识别方法 Accuracy Sensitivity Specifity
训练底层网络 ９９．３７ １００ ９８．４８
训练高层网络 ６９．３７ １００ ３０．００
训练全部网络 ９６．８８ １００ ９３．６７

之所以基于高层网络的训练结果最差,是由于该策略没

有考虑癫痫数据集表示图像与自然图像的基础特征差异,导

致模型严重过拟合,测试准确率相比训练准确率严重下降.

基于全部网络训练的结果虽好于高层网络的训练结果,但需

要对全部网络进行整体训练,耗时耗力.对比上述两种训练

策略,基于底层网络的训练策略取得了最好的结果,该策略考

虑到不同数据集图像的基础特征差异,训练底层网络来更好

地兼容高层特征,在保证高准确率的同时,节约了计算成本.

将本文方法与已有研究方法进行对比,在 BONN 数据库
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上的部分研究结果如表３所列.相比已有算法,本文方法在

各度量标准上都取得了较好的性能.由表３可知,本文方法

得到了最高的准确度９９．３７％和最高的敏感度１００％;尽管

Zhang等[３２]的方法的特异度略高于本文方法,但其准确度和

敏感度指标均低于本文方法.对比 Sharma等[５]的研究方

法,本文在与其保持相同敏感度的情况下,具有更高的准确度

和特异度.与其他方法相比,本文方法在整体性能上都有明

显优势.

表３　本文方法与其他方法在BONN数据库上的性能比较

Table３　Performancecomparisonofthismethodandothermethods

onBONNdatabase
(单位:％)

算法 方法 Accuracy Sensitivity Specifity

文献[２９]算法 DWT＋近似熵＋ANN ９３．００ ９４．００ ９２．００

文献[３０]算法 DSTFT＋统计特征＋MLP ９４．９０ ９５．６０ ９４．１０

文献[２８]算法
CEEDAN＋统计特征＋

LPBoost
９７．００ ９７．４０ ９８．２５

文献[５]算法 ATFFWT＋FD＋LSＧSVM ９８．５０ １００．００ ９７．００

文献[３１]算法 CNN ９１．００ ９５．００ ８７．００
文献[３２]算法 TCNN ９８．００ ９６．７７ １００．００
文献[３３]算法 LSTM ９７．７８ ９６．７７ ９８．８５

本文方法 TQWT＋CNN ９９．３７ １００．００ ９８．４８

多数机器学习方法采用适当的变换,识别变换域具有显

著差异的特征,再结合分类器获得分类结果,虽能获得较高精

度,但识别流程复杂.而深度卷积神经网络具有从数据中自

主学习特征的能力,不需要人工设计特征,将其与迁移学习策

略相结合,共享已训练模型卷积层的权值和偏差,可移植性较

好,在保证检测精度的基础上,简化了学习任务.

结束语　本文针对癫痫脑电信号的性质及传统癫痫脑电

信号检测方案操作繁杂等不足,提出了一种结合 TQWT 变

换和迁移学习的方法来自动检测癫痫发作.该方案首先对癫

痫脑电信号进行 TQWT 变换分解与重构,将一维重构信号

表示成适合深度卷积神经网络输入的二维图像;然后构建基

于深度可分离卷积神经网络 Xception的癫痫发作自动检测

模型;通过迁移底层特征和高层特征,再采用癫痫脑电信号图

像进行微调,最后实现了对癫痫发作期和发作间期的有效检

测,提高了检测精度,简化了检测任务.

实验结果表明,本文方法相比现有的大多数检测方法具

有更高的准确度、灵敏度和特异度,能够对癫痫脑电信号做出

准确分类.目前,本文的工作仅针对于癫痫发作自动检测任

务,后续将利用该模型较好的可移植性来完成其他领域的脑

电信号的检测识别任务.
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