
浙江理工大学学报,第55卷,第3期,2026年5月

Journal
 

of
 

Zhejiang
 

Sci-Tech
 

University
DOI:10.3969/j.issn.1673-3851(n).2026.03.009

收稿日期:
 

2025-12-13  网络出版日期:
 

2026-03-05
基金项目:

 

浙江省自然科学基金青年基金项目(25222260-D);浙江省教育厅一般科研项目(Y202457174)
作者简介:

 

许逸钰(2000— )
 

,男,江苏苏州人,硕士研究生,主要从事脑电信号方面的研究。
通信作者:

 

蒋路茸,E-mail:jianglurong@zstu.edu.cn

基于数据增强、黏菌算法与坐标注意力机制的
癫痫发作亚型分类方法

许逸钰a,b,周 涛a,邹玉涛a,b,姜 楠a,b,蒋路茸a,b,曹天傲a,b

(浙江理工大学,a.信息科学与工程学院(网络空间安全学院);b.肾虚瘀浊证研究与转化重点实验室,杭州
 

310018)

  摘 要:
 

癫痫发作亚型的精准分类对诊疗有重要意义,但目前仍存在类别分布不均衡、特征冗余度较高等关键

问题,为此设计了一种基于去噪扩散概率模型(Denoising
 

diffusion
 

probabilistic
 

model,
 

DDPM)、黏菌算法(Slime
 

mold
 

algorithm,
 

SMA)与坐标注意力(Coordinate
 

attention,
 

CA)机制的深度学习方法。首先,利用DDPM生成高保

真少数类脑电样本,以缓解原始数据的分布不平衡问题。其次,使用SMA算法对特征进行自适应筛选降维,降低特

征冗余并增强关键特征的表达能力。再次,建立融合CA机制的双向长短期记忆网络(Bi-directional
 

long
 

short-term
 

memory,BiLSTM),以提高多通道脑电信号的时空依赖建模能力。最后,采用TUSZ数据集,对原始脑电信号实施

预处理及样本划分,并根据DDPM数据增强、SMA筛选特征、CA-BiLSTM模型训练以及性能评估等4个方面展开

实验。实验结果表明,该方法在6类癫痫发作亚型分类任务上获得了96.54%的平均准确率与0.9687的平均F1分

数,在模型稳定性和鲁棒性方面优于常见方法。该方法能够在复杂临床脑电数据条件下提升癫痫发作亚型分类的

性能,为临床精准诊断与个体化治疗提供一定的技术支持。
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Abstract:
  

The
 

precise
 

classification
 

of
 

epilepsy
 

subtypes
 

has
 

significant
 

implications
 

for
 

diagnosis
 

and
 

treatment.
 

However,
 

key
 

challenges
 

persist,
 

including
 

imbalanced
 

category
 

distributions
 

and
 

high
 

feature
 

redundancy.
 

To
 

address
 

these
 

challenges,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

deep
 

learning
 

method
 

that
 

integrates
 

the
 

denoising
 

diffusion
 

probabilistic
 

model
 

(DDPM),
 

the
 

slime
 

mold
 

algorithm
 

(SMA),
 

and
 

the
 

coordinate
 

attention
 

(CA)
 

mechanism.
 

First,
 

DDPM
 

generates
 

high-fidelity
 

EEG
 

samples
 

for
 

minority
 

classes
 

to
 

mitigate
 

the
 

distribution
 

imbalance
 

in
 

the
 

original
 

data.
 

Second,
 

the
 

SMA
 

algorithm
 

is
 

applied
 

for
 

adaptive
 

feature
 

selection
 

and
 

dimension
 

reduction,
 

which
 

reduces
 

redundancy
 

while
 

improving
 

the
 

representation
 

of
 



key
 

features.
 

Third,
 

the
 

CA-enhanced
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

(BiLSTM)
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

modeling
 

of
 

the
 

spatiotemporal
 

dependence
 

of
 

multichannel
 

EEG
 

signals.
 

Finally,
 

the
 

TUSZ
 

dataset
 

is
 

used
 

for
 

EEG
 

signal
 

preprocessing
 

and
 

sample
 

segmentation.
 

The
 

experiments
 

are
 

conducted
 

along
 

four
 

aspects:
 

DDPM
 

data
 

augmentation,
 

SMA
 

feature
 

selection,
 

CA-
BiLSTM

 

model
 

training,
 

and
 

performance
 

evaluation.
 

The
 

results
 

of
 

the
 

experiment
 

show
 

an
 

average
 

accuracy
 

of
 

96.54%
 

and
 

an
 

average
 

F1
 

score
 

of
 

0.9687
 

for
 

six
 

epilepsy
 

subtype
 

classification
 

tasks,
 

surpassing
 

comparative
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

model
 

stability
 

and
 

robustness.
 

This
 

approach
 

improves
 

the
 

classification
 

performance
 

of
 

epilepsy
 

subtypes
 

under
 

complex
 

clinical
 

EEG
 

conditions
 

and
 

provides
 

technical
 

support
 

for
 

accurate
 

clinical
 

diagnosis
 

and
 

personalized
 

treatment.
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0 引 言

  癫痫是世界上第三大慢性神经系统疾病,全球

约 7000 万 人 受 到 癫 痫 的 影 响。脑 电 图

(Electroencephalogram,EEG)作为目前临床上用来

诊断癫痫的重要辅助工具之一,通过捕捉、分析病变

时出现的异常放电活动来辅助医师进行临床诊

断[1],已经得到了广泛应用[2]。在实际应用中,因脑

电信号本身的非平稳性、特异性等特点,以及不同癫

痫发作亚型在波形上存在细微且复杂的重叠,正确

区分癫痫发作亚型存在一定困难。准确识别癫痫发

作亚型对临床治疗有着重要意义,例如局灶性发作

类型的癫痫通常用卡马西平药物进行控制,全面性

发作类型的癫痫一般使用丙戊酸钠药物进行控制。
错误的发作亚型分类则会引起漏诊或误诊,使患者

不能及时得到正确治疗,甚至会因用药不当而加重

病情[3-4]。面对大量的长程EEG监测数据以及专业

医师资源匮乏的现状,利用人工智能技术实现癫痫

发作亚型自动分类迫在眉睫。
随着近年来深度学习技术与信号处理技术的发

展,癫痫发作亚型分类研究已经取得了长足进步。
现有多数方法基于先验经验与人工划分进行特征提

取与模型构建,并依托传统机器学习模型实现发作

亚型分类。此类方法在特定实验条件下可取得较好

的分类效果,但存在易过拟合、对训练数据依赖性较

强等局限。近年来的研究逐渐转向基于深度学习的

建模方法,例如:Fraiwan等[5]基于双向长短期记忆

网 络 (Bi-directional
 

long
 

short-term
 

memory,
BiLSTM)实现了端到端学习特征,不需要人为干

预;Feng等[6]设计了多流网络,通过整合时域、空间

域及频域多维特征信息来提高分类效果,Cao等[7]

在该基础上提出了TSA3-D网络,用双流机制将时

频、空频两部分特征信息进行结合,以增强模型对复

杂EEG模式的分类性能,但多通道EEG信号依然

具有高维性,模型在分类过程中不可避免地会引入

大量冗余信息。部分研究采用了相关系数法进行特

征选择[8],但这种特征选择方法只针对线性相关特

征,无法准确挖掘特征之间的非线性关联,易忽视有

用信息。同时癫痫亚型数据分布不平衡问题也是导

致模型不能很好地在临床上泛化的另一个重要原

因[9-10]。部分研究人员将生成对抗网络(Generative
 

adversarial
 

networks,GANs)用于扩充少数类样

本,但其固有的模式崩塌[11-12]与训练不稳定等问题

限制了生成样本的多样性与真实性,使得生成的样

本缺乏代表性。去噪扩散概率模型(Denoising
 

diffusion
 

probabilistic
 

model,DDPM)得益于其基

于逐步噪声注入与反向去噪重建机制的概率生成框

架,拥有更稳定的训练过程,能够产生更多样化、覆
盖面更广的样本[13-14],已广泛应用于故障诊断[15]、
医学图像[16]、自然语言处理[17]等领域,但在癫痫

EEG信号数据增强这一方向上的应用研究仍处于

早期探索阶段。
针对目前癫痫发作亚型分类中存在的数据集类

别不平衡、特征冗余等问题,本文提出了一种将

DDPM、黏菌算法(Slime
 

mold
 

algorithm,SMA)和
坐标注意力(Coordinate

 

attention,CA)机制相结合

的深度学习方法。首先用DDPM生成少数类的高

质量脑电样本,改善数据集中的数据分布问题;然后

利用SMA自适应筛选出重要的关键特征;最后基

于CA机制构建BiLSTM网络,增强时空依赖建模

能力,提升在复杂临床脑电环境下的癫痫发作亚型

分类性能。本文提出的方法在一定程度上改善了脑

电数据不平衡与特征冗余问题,可为癫痫发作亚型

的正确诊断提供辅助参考。

1 研究方法

  本文基于天普大学医院脑电图(TUH-EEG)数
据集,提出了一个包括数据增强、特征选择与时空建
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模的系统性研究方法,整体方法流程如图1所示。
首先,对原始EEG信号进行去噪、滤波处理,然后分

成时间长度为4
 

s的不重叠片段。其次,利用

DDPM对少数类样本进行高保真增强,弥补数据分

布的不平衡,提取时域、频域及通道相关性等各方面

的特征;并通过SMA算法模拟智能觅食行为,自适

应选择最优特征子集,减少冗余并突出重要的判别

信息。最后,把优化后的特征输入融合CA机制的

BiLSTM网络,用CA机制进行空间加权,强化通道

空间位置信息的表征能力,再用BiLSTM捕捉多通

道信号的时空依赖性,完成6类癫痫发作亚型的自

动分类。

图1 癫痫发作亚型分类方法整体示意图

1.1 数据集

  本文基于 TUSZ(Temple
 

University
 

Hospital
 

Seizure
 

Corpus)数据集[18]的多通道头皮EEG(采样率

256
 

Hz,遵循10-20系统)进行癫痫发作亚型分析。
数据清洗过程中,排除样本稀缺的TNSZ和 MYSZ
发作亚型,并剔除多亚型发作的混合发作患者以及发

作时长短于4
 

s的脑电片段样本。TNSZ与MYSZ亚

型在TUSZ数据集中不仅样本数量极少,且在患者层

面存在明显的分布失衡。其中:MYSZ亚型仅有两次

发作记录,且均来源于同一名患者,其脑电信号在个

体层面表现出明显的特异性;TNSZ亚型样本同样仅

来源于3位患者,难以满足模型对发作亚型的判别特

征进行稳定建模的要求;多亚型混合发作样本在临床

标注上存在较大的模糊性。为避免因样本极度稀缺

和标签噪声而引入不稳定因素,本文在当前研究阶段

对上述样本进行了去除,以保证实验结果的可靠性和

可解释性。最终共纳入278名受试者的1292份EEG
记录文件,涵盖SPSZ、CPSZ、FNSZ、GNSZ、ABSZ和

TCSZ等6类发作亚型,所有发作片段经医师标注。
癫痫发作亚型及其统计信息见表1。

表1 本文纳入的TUSZ癫痫发作亚型及其统计信息

癫痫发作亚型 亚型描述 发作次数/次 持续时间/s
ABSZ 脑电图观察到无异常放电,患者意识丧失数秒 97 831
CPSZ 昏迷期间部分癫痫发作,仅根据临床症状确定类型 344 28427
FNSZ 局灶性癫痫发作且无法确定类型 1938 115697
GNSZ 全身性癫痫发作,不能进一步划分 1074 86760
TCSZ 起初身体僵硬,后抽搐 40 2744
SPSZ 意识清醒时局灶性癫痫发作,仅根据临床症状确定类型 47 1748

1.2 预处理

  EEG采集因时间跨度长且缺乏统一规范,导致

数据缺乏标准化,本文通过预处理提升数据质量。
首先,应用0.5

 

~70.0
 

Hz巴特沃斯带通滤波去除

噪声,保留关键频率,并采用60.0
 

Hz陷波滤波器抑

制工频干扰;其次,将所有非256.0
 

Hz采样率的信

号统一重采样至256.0
 

Hz,获得采样率为256.0
 

Hz、频段为0.5
 

~70.0
 

Hz的清洁脑电序列;最后,
在导联处理方面,通过对单极导联的筛选与重排构

建了18个标准双极差分通道,整合EKG形成19通

道配置。对预处理后的发作信号进行无重叠4
 

s片

段划分,并根据亚型发作时长加权随机抽取40000
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个片段,各亚型的片段数量见表2。从表2可看出,
样本量显著不平衡,最多发作亚型数量约是最少发

作亚型的140倍。
表2 本文中6类癫痫发作亚型的EEG片段数量分布

癫痫发作亚型 ABSZ CPSZ FNSZ GNSZ SPSZ TCSZ

片段数量/段 141 4814 1959214692 296 465

1.3 数据增强

  DDPM作为概率驱动式的生成式模型,通过随

机扩充过程将数据从有序状态转化为无序的噪声状

态,并使用神经网络将这部分噪声数据重新还原为

接近原有序状态的数据[19]。在正向扩散过程中,模
型不断向原始数据中加入高斯噪声,使其逐渐改变

为近似噪声的分布;而在逆向重建过程中采用神经

网络来学习消除噪声,从噪声数据出发逐步生成符

合原始数据分布的样本。整个DDPM模型主要分

为正向扩散和逆向重建两个过程,具体的实现流程

如图2所示。

图2 DDPM实现流程示意图

  模型在正向扩散过程中将原始EEG信号逐步

加入高斯噪声,使原始信号不断衰变为纯噪声。在

正向扩散期间,先假设原始信号属于某一分布,然后

通过引入一定的扰动将其推向远离真实分布的位

置,直至达到最后一个时刻所对应的高斯噪声分布。
假设原始数据服从分布x0~q(x0),使用x1,x2,
…,xT(T 为总时间步数)表示其加噪后的隐变量序

列。将整个扩散过程看作马尔可夫过程,则有如下

条件概率分布:

q(xt xt-1)= (xt;1-βtxt-1,βtI),
其中:xt 表示当前第t个时间步的数据;xt-1 表示

上一时间步t-1的数据; 表示高斯分布;βt∈(0,
1)用以控制噪声添加速率,且随时间t增加而单调

增加;1-βt 是控制输入数据变化幅度的缩减系

数;I是单位矩阵,βtI是t时间步的噪声协方差矩

阵,表示噪声真实值遵从的分布。给定已知的上一

时间步xt-1,q(xt xt-1)表示从上一时间步xt-1

生成当前时间步数据xt 的概率分布,以此描述从一

个时间步向后序的时间步逐步产生新数据的过程。
使用重参数化方法可以由原始数据x0 直接推

断出任意时刻t的加噪结果:

xt= αtx0+ 1-αt􀆠,􀆠~ (0,I),

其中:αt=∏
t

s=1
(1-βs)表示累积信号保留系数。随

着t由小变大至T 后,αt 逐渐趋近于0,因此xT 会

淘汰原始信号中绝大部分有价值的信息,最终几乎

全部退化为服从 (0,I)的纯噪声。
在逆向重建过程中,模型通过神经网络从初始

噪声xT ~ (0,I)逐步去噪,恢复原始数据x0,即
参数化逆向分布如下所示:

pθ(xt-1xt)= (xt-1;μθ(xt,t),􀰑θ(xt,t)),
其中:把μθ(xt,t)作为网络学习得到的均值项,并

根据它来指导逆向还原;∑
θ
(xt,t)是第t时间步

的噪声协方差矩阵,可以基于预定的噪声调度βt 而

设定或者由模型学习得到。
本文使用平均绝对误差(MAE)为训练目标来

准确估计每一个步骤的噪声:

LMAE=Ex0,􀆠,t
1
N∑

N

i=1
􀆠(i)-􀆠(i)θ (xt,t)

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 ,

其中:LMAE表示平均绝对误差,用于衡量噪声预测

的偏差大小;􀆠是正向扩散时实际添加的噪声;xt=
αtx0+ 1-αt􀆠 表示时间步t 的加噪状态;

􀆠θ xt,t  是模型在t时刻对噪声的预测结果;N 代

表了信号的维度;i表示索引值。通过使模型尽可

能地减小损失函数LMAE,可以使得模型不断地提升

噪声预测能力,使模型能够进行逆向去噪以及样本

重构工作。
1.4 特征提取

  脑电信号在时域上的动态变化和在频域中的能

量分布都蕴含着大量的病理信息,在EEG片段上分

别从时域、频域两个维度提取出共16维特征,目的

是尽可能提取各类癫痫发作亚型特有的模式,为后

续分类模型提供有区分度的特征。
时域特征主要是指3类 Hjorth参数,即活动

性、移动性和复杂性。活动性表示总能量水平;移动

性反映尖波上升的特点;复杂性表示瞬态变化模式。
同时还要计算时域上的零交叉率和非线性能量,其
中零交叉率可用来表示高频振荡情况,非线性能量

用来表示突发性的放电。
关于频域特征,本文采用 Mel频率倒谱系数
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(Mel-frequency
 

cepstral
 

coefficients,
 

MFCC)的标

准差以及方差,描述频谱包络整体波动特性的特征;
通过功率谱密度(Power

 

spectral
 

density,
 

PSD)提
取峰值频率、偏度和峰度,描述频段能量分布的集中

情况以及形态特征;运用强度加权平均频率和强度

加权带宽,评价频谱能量的中心位置和频谱的离散

程度;根据计算得到的功率谱密度谱相关系数,描述

癫痫脑电节律的周期稳定性和宽频带激活特点。
在通道间相关性分析部分,本文分别基于时域

的皮尔逊相关系数和基于快速傅里叶变换的频域相

关系数,构建了两个通道相关矩阵,即时域相关矩阵

和频域相关矩阵。通过计算所有通道对之间的皮尔

逊相关系数得到时域相关矩阵;对每个通道信号进

行快速傅里叶变换,再根据幅度谱的相关性来获取

频域相关矩阵。对两类相关矩阵开展分析,可挖掘

大脑网络的关联特征,揭示脑区间的协同工作模式,
进而明晰其相互作用的程度与方式。任意两个通道

a、b之间的相关系数计算公式为:

Ca,b=
∑
N

n=1
(xa(n)-xa)(xb(n)-xb)

∑
N

n=1
(xa(n)-xa)2∑

N

n=1
(xb(n)-xb)2

,

其中:a、b分别表示两个不同的脑电通道编号,a≠b;
x-a 表示通道a的序列均值,在时域中为时间序列均

值,在频域中是幅度谱均值。
本文从每个切片中提取时域特征、频域特征、时

域相关矩阵特征及频域相关矩阵特征,并进行融合。
融合后的特征维度为54,每个切片生成的数据是维

度为19×54的特征矩阵。
1.5 基于改进黏菌算法的特征选择

  为降低EEG信号中的冗余成分并降低特征维

度,提高癫痫发作亚型分类任务的性能,本文采用

SMA算法进行降维操作。SMA算法基于黏菌在寻

找食物过程中表现出的觅食行为,利用自组织模式,
通过振荡行为调优以及网络组件思想完成特征子集

的搜索与更新。SMA算法流程如图3所示。同时,
为了更好地适用于EEG数据的降维问题,本文使用

了二进制编码的方式进行优化,每个个体代表一个

特征子集选择方式,其中:编码值为1表示保留相应

的特征,编码值为0则表示舍弃掉这个特征。设置

参数如下:种群规模为15,最大迭代次数为10次,
目标特征数为27。考虑分类准确率和特征数量这

两个关键指标,在SMA算法中构建适应度函数S,
计算公式为:

S=(1-Av)+λ·
Ms-Mt

D
,

其中:Av是特征子集在验证集上的分类准确率,Ms

是当前选择的特征数,Mt是目标特征数,λ是惩罚

系数并设为0.1,D 为原始特征总数。

图3 SMA算法的流程示意图

SMA算法通过快速训练BiLSTM分类器3个

周期来获取验证集准确率,在不大幅度降低可靠性

的前提下,可以大幅缩短训练时间并节约计算资源。
在位置更新过程中利用混合策略平衡探索与开发计

算量:以70%的概率进行探索,围绕当前的最优个

体进行动态变异而扩大搜索范围;以30%的概率进

行开发,采用交叉以及随机变异的方法生成新的候

选解。设置了可行性约束条件,每个特征子集至少

包含1个特征,并且将特征数量控制在目标特征数

量的合理范围内,以此保证搜索到的子集有效。通

过上述优化过程,SMA算法能够筛选具有较好的癫

痫发作亚型分类能力的特征子集。降维后的特征子

集能 够 有 效 改 善 模 型 的 泛 化 能 力,并 为 后 续

BiLSTM分类器提供更优质的输入特征。
1.6 坐标注意力机制

  为增强模型对不同脑电通道和特征维度之间依

赖关系的建模能力,本文在BiLSTM 之前引入了

CA机制。不同于传统的注意力机制只关注通道或
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空间信息,CA通过在2个不同方向上进行一维特

征编码把空间位置信息引入通道注意力的建模过

程,从而在保留精确位置信息的同时实现远距离依

赖的捕获。输入的多通道 EEG特征张量 X ∈
RB×19×F 会 先 被 重 塑 成 伪 图 像 的 格 式 XCA ∈
RB×F×19×1,其中:R表示实数域,B 为批次大小,F 为

通道数。把19个脑电通道看作是空间高度H,其
余特征维度就是宽度W。CA沿通道H 轴方向和

特征W 轴方向做两个独立的一维自适应平均池化,
在两个方向上聚合信息得到对应的编码向量。这两

个向量拼在一起,输入一个共享的1×1卷积去融合

信息,并经过批标准化和轻量级hSwish 激活。hSwish
定义为:

hSwish(x)=x·hSigmoid(x),

其 中:hSigmoid(x)=
ReLU6(x+3)

6
是 对 标 准

Sigmoid的分段线性近似函数。该激活函数在零点

附近保持非零梯度,可以防止信息在融合过程中被

过度抑制,同时保持平滑的非线性;在大负值和大正

值区间分别抑制或者线性保留输入信息,既考虑了

计算效率又考虑了表达能力。
特征融合后的输出会沿着H 轴和W 轴被拆分

成两个独立的张量fh和fw。这两个张量再分别经

过各自的1×1卷积和Sigmoid激活函数,得到沿通

道方向的注意力权重zh和沿特征方向的注意力权

重zw。原始特征XCA 用两个权重的乘积Xatt=
XCA☉zh☉zw 来加权增强。这一双向注意力机制可

以自适应地调整某个通道上某特征的重要性,提高

了BiLSTM对多通道EEG信号的判断力和模型的

分类性能。

2 结果及分析

2.1 评价指标

  在分类任务的性能评估中使用的一种基本手段

就是混淆矩阵(Confusion
 

matrix,
 

CM),可以清楚

直观地反映分类结果的情况。根据CM可以计算

出5个重要指标:准确率(Accuracy)、平衡准确率

(Balanced
 

accuracy)、精确率(Precision)、召回率

(Recall)和F1分数(F1-score)。混淆矩阵记为G∈
R6×6,各评价指标的计算公式如下所示:

A=
∑
6

j=1
Gjj

∑
6

j=1
∑
6

k=1
Gjk

,

AB=
1
6∑

6

j=1

Gjj

∑
6

k=1
Gjk

,

P=16∑
6

k=1

Gkk

∑
6

j=1
Gjk

,

R=
Gjj

∑
6

k=1
Gjk

,

SF1=
2×P×R
P+R

,

其中:Gjk 表示真实类别为j且模型分类为k的样本

数,A 表示总体准确率,AB 表示平衡准确率,P 表

示宏平均准确率,R 表示召回率,SF1表示F1分数。
2.2 实验结果

  本文对提出的癫痫发作亚型分类算法的性能做

了系统的评价。实验中使 用 TUSZ 数 据 集 和

DDPM生成的增强样本一起进行训练,所有的EEG
信号都在预处理阶段被切分为4

 

s长度的片段。按

照70%、10%、20%的比例将数据集分为训练集、验
证集和测试集,使用分层抽样的方法保证各癫痫发

作亚型样本分布的均衡性。模型评估阶段用准确

率、平衡准确率、精确率、召回率以及F1分数作为

主要性能指标。训练参数设置如下:训练轮数为50
轮,批次为96次,优化器选择Adam,学习率设为

0.001。
为了保证模型性能的稳定并减小随机初始化所

造成的偶然性影响,所有的实验都重复进行10次,
取平均值作为最终的性能指标值。每轮实验均通过

随机生成的种子对数据集进行重新划分,在不加载

任何预训练权重的情况下,用随机方式对模型参数

进行初始化。同模型训练时采用随机小批量采样,
进一步增加训练过程中的随机性,每轮结果及其平

均值如表3所示。由表3可知,提出的模型在各项

指标下都表现出较强的分类性能,平均整体准确率

为96.54%,平衡准确率为96.71%,比整体准确率

略高。该结果说明模型不是只依靠样本量较大的

FNSZ或者GNSZ亚型来提高准确率,同时在少数

类样本上也表现出较好的分类能力。这表明

DDPM数据增强策略对数据分布偏差起到了缓解

作用,一定程度上减少了传统深度学习模型在不平

衡数据上的多数类偏见现象。在10轮重复实验中

准确率的波动范围为95.90%~97.07%,F1分数

始终大于0.96。较小的性能波动说明模型对训练

集的划分具有较强的鲁棒性,稳定性较好。
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表3 10次随机重复实验的性能指标值

序号
准确率/
%

平衡
准确率/%

精确率/
%

召回率/
%

F1
分数

1 95.90 96.28 96.83 96.28 0.9655
2 96.33 96.31 95.98 96.31 0.9613
3 96.33 95.76 96.41 95.76 0.9607
4 97.07 97.36 97.41 97.36 0.9738
5 96.09 96.17 97.39 96.17 0.9677
6 96.59 97.00 96.59 97.00 0.9679
7 96.76 96.83 97.46 96.83 0.9714
8 96.52 96.57 97.18 96.57 0.9686
9 96.97 97.18 97.56 97.18 0.9737
10 96.96 97.67 97.56 97.67 0.9761

平均值 96.54 96.71 97.04 96.71 0.9687

2.3 消融实验

  为了分析所提出的模型中DDPM 生成数据、
SMA算法和CA机制对分类性能的贡献,本文设计

了3组消融对比实验,并将不同模型变体的统计结

果汇总在图4中。模型1去除了DDPM数据增强

的模块,仅保留SMA+CA-BiLSTM结构,并与完

整模型对比以检验数据增强的有效性;在模型2中,
探索SMA特征选择的影响;在模型3中,去掉了

CA机制,只保留BiLSTM主干结构,考察模型结构

的影响。图4展示的分类性能都是基于10轮相互

独立的重复实验,同时给出了相应的平均值,方便比

较不同的模型变体在性能指标上的差别。表4给出

了各个模块的定量对比结果,每一项指标都是以10
轮独立实验的平均值作为最终值。

图4 消融实验中不同模型的性能箱型图

由图4和表4可以看出:模型1在去除了

DDPM数据增强后,少数类样本上的准确率明显降

低,进一步影响整个平衡准确率,表明DDPM生成

的样本对解决类别不平衡问题起到了作用;模型2

在去掉SMA算法后,各项指标都出现了下降,表明

特征选择对于提高模型分类性能与鲁棒性很有必

要;模型3去掉CA机制,只保留BiLSTM主干来分

析模型结构的影响,分类精度以及F1分数都出现

了一定程度的下降,这是由于CA机制能使模型更

好地获取空间信息,有助于提升分类精度。
表4 消融实验的模型性能

模型
准确率/
%

平衡
准确率/%

精确率/
%

召回率/
%

F1
分数

模型1 91.86 91.35 92.40 92.05 0.9223
模型2 94.04 93.91 94.18 93.91 0.9400
模型3 95.30 95.46 95.88 95.46 0.9563

本文模型 96.54 96.71 97.04 96.71 0.9687

2.4 性能对比与讨论

  为了进一步验证所提方法在癫痫发作亚型分类

任务上的有效性及竞争力,本文将其与现有模型进

行了系统对比,对比模型包括机器学习、深度学习及

EEG信号分析领域的代表性模型。模型1基于多

类特定频段公共空间模式和惩罚集成模型对6类癫

痫发作亚型进行分类。模型2所提出的 DV-
SeizureNet基于双视图学习框架实现4类癫痫发作

亚型分类。模型3基于离散小波变换和LSTM对4
类癫痫发作亚型进行分类。模型4提出基于双树复

小波变换和LightGBM的多类别癫痫发作亚型分

类系统。模型5提出的基于多级小波分解提取时频

特征的端到端三维卷积多频段分类模型。模型6提

出了一种基于二维脑网络特征选择的癫痫发作亚型

分类算法。模型7提出的可变权重卷积神经网络模

型,其中可变权重卷积神经网络模型作为核心分类

器。模型8提出的基于迭代门控图卷积神经网络的

癫痫发作亚型分类模型,使用门控图神经网络作为

核心分类器。模型9提出了一种基于注意力机制的

端到端3D卷积多波段癫痫发作类型分类模型。
所有实验都使用TUSZ数据集,各模型性能如

表5所示。从表5的客观指标可以看出,本文提出

的模型在保证较高准确率的情况下,召回率和F1
分数的表现也较好,说明模型在正确分类样本方面

更具鲁棒性和稳定性。
为了对DDPM生成样本的质量做出客观评价,

本文选取了Jensen-Shannon散度(Jensen-Shannon
 

divergence,JSD)、最大均值差异(Maximum
 

mean
 

discrepancy,MMD)和 KID
 

(Kernel
 

inception
 

distance)这3个指标来进行量化分析。上述指标从

保真度与多样性两个方面出发,用生成样本与真实
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样本的分布一致性来衡量生成数据的有效性。相关

的实验结果如表6所示。从表6可知DDPM生成

的样本与原始数据在分布特性上具有较高的相似

度,既较好地保留了关键病理信息,又合理地增加了

数据多样性。
表5 不同癫痫发作亚型分类模型的性能指标值

模型 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1分数

模型1[20] 96.14 97.24 96.36 0.9679
模型2[21] 91.40 91.20 85.30 0.8250
模型3[22] 95.92 95.92 0.9599
模型4[23] 96.50 96.00 0.9604
模型5[24] 92.69 0.9274
模型6[25] 96.60 96.61 96.60 0.9659
模型7[26] 95.00 0.9400
模型8[27] 91.8 0.9150
模型9[28] 94.47 0.9438
本文模型 96.54 97.04 96.71 0.9687

表6 生成数据的可靠性验证指标

方法 JSD MMD KID
DDPM 0.0036 0.1889 0.0425
GAN 0.0068 0.3669 0.0714

  在DDPM的生成策略下,JSD与MMD指标相

比GAN进一步降低,表明DDPM生成信号与真实

信号的分布差异进一步缩小。这一现象表明,
DDPM生成的脑电信号能够更准确地复现真实信

号的频谱特征与时域波形结构,而不是缺少生理意

义的随机扰动。同时较低的KID指标数值进一步

证实了生成样本具有较好的多样性表现。
相比GAN在训练时容易出现的模式崩塌问

题,DDPM能够覆盖的样本特征空间要更广泛,为
本文提出方法在极度不平衡数据集上实现高分类精

度奠定了技术基础。表6中所采用的GAN模型属

于脑电数据增强领域里常用的典型生成模型,设置

该GAN模型的目的仅为比较不同的生成机制在分

布建模能力上的差别,并非对所有先进的生成模型

进行覆盖。在本文研究的癫痫发作亚型数据极度类

别不平衡的场景下,DDPM在生成过程中更稳定,
分布覆盖性更好,为后续分类模型提供了更优质的

训练数据。
扩散模型的数据增强效果好坏,和原始数据的

样本量以及跨患者分布的多样性相关。对于TNSZ
与MYSZ这两类患者数量极少、患者样本高度集中

的稀缺亚型,本文也同样计算了这2类亚型的生成

质量指标,结果汇总于表7。从表7可以看出:这两

类亚型的JSD、MMD与KID值都大于其他亚型的

值,表明在样本量不充分的时候,生成分布很难稳

定、可靠地逼近真实分布特性。因此,本文在现阶段

研究中剔除了相关的亚型样本,降低了因不可靠生

成造成的分布偏移和标签干扰风险,并防止标签噪

声对分类结果造成干扰。
表7 TNSZ与MYSZ的生成数据可靠性

癫痫发作亚型 JSD MMD KID
ABSZ 0.0036 0.1889 0.0425
TNSZ 0.0154 0.5749 0.2371
MYSZ 0.0412 0.6891 0.5183

  SMA算法采用自适应更新的方法,可以对搜索

过程进行动态的调整,实现了全局探索和局部开发

之间的有效平衡,提高了关键特征的选择效率。消

融结果表明,当去掉SMA后模型整体出现性能下

降,表明该算法能够降低冗余并突出关键特征。CA
机制在两个互相垂直的方向上对通道信息与空间信

息进行编码,在一定程度上提升了模型对癫痫发作

局灶性及其传播模式的捕捉能力。当模型去掉CA
机制的时候,模型对空间信息的捕捉能力变弱。由

此可知SMA与CA之间相互配合,SMA通过减少

输入特征的冗余来改进输入特征子集,CA增强深

度特征的表达并且加权空间结构,共同提升了模型

的鲁棒性和分类精度。

3 结 语

  针对癫痫发作亚型分类过程中出现数据不平

衡、EEG特征冗余和难以捕捉到微弱特征信息等问

题,本文构建了一种将DDPM模型数据增强、SMA
算法特征筛选与CA机制融合的深度学习方法。
DDPM的高保真生成有效缓解了数据不平衡问题,提
高了稀有癫痫发作亚型的识别精度。SMA算法起到

了降维淘汰EEG特征的作用;而CA通过正交方向

的空间编码加强了对时间和空间信息的捕捉能力。
该方法弥补了传统分类模型在高复杂临床数据中的

表现不足。本文模型为数据不平衡以及特征冗余问

题的处理提供了新的解决思路,还可以为癫痫个体化

治疗方案的制定提供高精度、强鲁棒性的辅助支持。
本文在标准数据集上取得了理想的分类效果,

并对癫痫发作亚型分类方法的数据增强、特征筛选

与注意力建模等多个环节进行了改进,但本文仅选

取了一种具有代表性的技术方案来验证,其适用性

和最优性还需进一步研究。同时可以进一步研究模

型的算法效率以及实际应用效能,推动癫痫发作亚

型分类技术在临床实践中的应用。
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