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摘要 解码癫痫发作前脑电信号的神经元集群异常痫样放电活动，对癫痫发作进行有效预测并实施病前干预，可显著减少

疾病病损，是癫痫防治的研究热点之一。基于脑电信号的癫痫发作预测研究关键在于发作间期和前期的异常状态识别，研

究上述两状态间的神经动力学特征差异对明确癫痫发病机制、选取高分辨特征，进而有效识别该渐进性疾病所处的发作阶

段具有重要价值。目前，研究者已对当前主流特征提取及模式识别方法进行了充分的调研梳理，但忽视了神经动态特征变

化对于癫痫发作预测的重要意义。基于此，本文归纳总结了5类典型的发作预测特征分析方法及其优缺点，重点剖析了发

作间期至前期神经生理特征的动态变化及其动力学特性，类比分析了当前该领域主流的机器学习和深度学习特征识别方法，

以期为进一步建立精准、高效的癫痫发作预测技术提供新思路。
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癫痫（epilepsy）是世界第二大神经系统性疾

病，它是由大脑神经元群突发性异常、超同步化放

电导致的大脑短暂性功能障碍［1］。其主要特点为

突发性、短暂性和反复性，主要症状为全身肌肉不

受自我控制的抽动，并伴有短期的意识丧失［2］。

据世界卫生组织报道，癫痫的全球患病率约为1%，

患病人数至少为5 000万［3］。其中，超过30%罹患

难治性癫痫，传统药物、手术治疗后仍有较大复发

概率［4］；而在癫痫发作期对患者实施干预措施

（如局部冷却、电刺激、注射抗惊厥剂等）存在较

大致残风险［5］。因此，在癫痫发作前进行预测将

有助于医务人员和患者及时采取适当的干预及保护

措施，减少癫痫发作病损［6］。

根据癫痫临床发作有无，可将癫痫发作阶段分

为发作期（ictal）、发作前期（pre-ictal）及发作间

期 （inter-ictal）［7］。发作期是指癫痫持续性发作、

临床症状表现明显的时间段，发作前期是指临近癫

痫发作且存在相关异常生物电活动的时间段，发作

间期是指癫痫发作的间隙期，此阶段无明显的临床

症状，三者的时间分布如图1所示［8］。1969年，国

际抗癫痫联盟对癫痫发作分类方案进行增订，根据

发作时癫痫患者的脑电图表现，明确发作状态、非

发作状态的头皮脑电图 （electroencephalogram，

EEG） 特征与患者的临床表现具有同等诊断意

义［9-10］。癫痫发作预测技术是指对非发作期神经生

理信号进行预处理、特征提取、模式识别等处理，

实现发作前期的精准识别，并对癫痫发作进行预先

干预，从而降低疾病致损率，因此该研究具有十分

重要的理论意义及实际应用价值。

现有的癫痫发作预测研究技术主要包括正电子

发 射 断 层 成 像 （positron emission tomography，

PET）、磁共振成像 （magnetic resonance imaging，

MRI）、EEG、心电图（electrocardiogram，ECG）、

皮 肤 电 活 动 （electrodermal activities， EDA）

等［11-14］。PET 和 MRI 灵敏度高、准确性强，但设
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备庞大且不适用于长时程检测［11-12］；ECG和EDA

便携性高、信号可解释性强，但癫痫发作前有效特

征较少且预测性能时效性较差［13-14］；EEG 综合了

上述技术的优势，能够直接记录并反映大脑神经元

集群放电活动以及脑区间状态变化，是目前高效、

精准预测癫痫发作的神经生理学检测工具之一［15］。

近年来，基于时频分析、非线性动力学分析及

全局同步化分析等方法下的癫痫发作预测研究展现

出了较大活力和潜力。EEG 可反映脑部神经元异

常放电的特点，癫痫临近发作时，出现一些特有的

痫样波形，例如棘波、尖波、慢波、棘慢复合波和

尖慢复合波等［16］。此外，发作前EEG信号的瞬态

频率、频带功率、脑区能量、系统及维度复杂性、

全局同步化水平也会随着大脑神经元集群活动异常

而发生相应改变［17-18］。因此，上述 EEG特征均可

作为预警前的关键征兆，用于预测癫痫发作。

基于 EEG 的癫痫发作预测技术关键在于：     

a. 发作间期和前期状态的特征提取；b. 模式识别。

因此，研究不同癫痫发作状态下的神经动力学特征

差异可以明确癫痫发病机制，并进一步提升发作预

测性能的灵敏度和准确性。但是，基于EEG的癫

痫发作预测技术研究进展大多侧重于对当前主流的

特征提取及模式识别方法进行归纳总结［15，19-20］，

忽视了神经动态特征变化对于识别渐进性疾病发作

阶段的重要意义。本文围绕线性动力学分析（时

域、频域、时频域）、非线性动力学分析和脑网络

分析等典型的发作预测特征分析方法，梳理总结了

各类方法的优劣性及其具体特征，归纳评述了发作

间期至前期各类神经生理特征的动态变化及其动力

学特性。此外，基于上述特征，本文对当前该领域

主流的特征识别方法进行概括总结。最后，本文结

合目前该领域所面临的挑战，对未来研究方向进行

展望，以期为该领域研究提供新的思路和参考。

1　癫痫发作预测研究中信号采集与预处理

概述

癫痫患者在临近发作或发作时会出现痫样放

电，产生特殊的EEG波形，如棘波、尖波、慢波、

棘慢复合波和尖慢复合波等，其特征频段主要介于

0.5~60 Hz［16］，具体波形如图 2所示。其中，棘波

是EEG信号中痫样放电最为典型的特征，可表现

为由皮质表面定向引起的表面负偏斜、上升支和下

降支陡峭、整体形状如同荆棘的尖刺，周期通常为

20~70 ms，幅度大于 100 μV，为背景信号的 1.5倍

以上，突出于背景信号［21-22］。而病人因自身精神因

素和部分生理现象所产生的脑电伪迹有时也与病理

波相似［23］。例如，由肌紧张所导致的肌电易被误

判为棘波；在电极接触不良及肥胖病人心脏出现横

位等情况下，EEG 中的心电伪迹也会类似于波幅

较小的棘波。因此，研究者在采集信号时应尽量在

源头上减少肌电、心电等伪迹的干扰，否则可能会

Fig. 1　Temporal distribution of different stages of epileptic seizures
图1　癫痫发作不同阶段的时间分布
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导致发作预测的误判。

基于信号的采集方式，可将脑电图信号分为颅

内 脑 电 图 （intracranial electroencepholography，

iEEG）和头皮脑电图（scalp electroencepholography，

sEEG）两类［24］。其中，iEEG是通过颅骨钻孔或开

颅手术，将条型或网络状电极安置在脑表面（硬膜

外或硬膜下），直接记录大脑内部不同部位的电活

动。sEEG是通过放置在头皮表面的电极，并经后

续放大处理得到的脑电活动，可反映头皮下微弱细

胞的节律性活动。

在目前的癫痫发作预测研究中，大部分数据来

自于公开数据集（表 1）。其中，CHB-MIT癫痫数

据库是典型的头皮脑电数据库，包含了来自于 22

位病人的 198 次癫痫发作和长达 844 h 的脑电记

录［25］。由欧盟资助建立的 EPILEPSIAE 数据库是

目前可用的最大癫痫数据库，该数据库中含有来自

于275位病人的2 662次癫痫发作和长达45 000 h的

头皮及颅内脑电记录。除患者的脑电及心电注释记

录外，该数据库还包含了具体的记录技术及患者的

临床信息等大量元数据［26］。

癫痫发作预测研究的关键在于发作间期与前期

的状态识别，即癫痫患者在正常情况下和发病前的

模式识别［30］。因此，需要分别对上述两阶段的静

息态EEG数据进行分段截取，用于后续特征提取。

其中，样本截取时间窗长的选取是当前癫痫发作预

测研究的主要难点之一，需同时兼顾数据样本包含

稳定脑电特征及癫痫发作预测效率。

2　癫痫发作前基于脑电信号的神经动态特

征研究

虽然近年来，自适应学习EEG特征的机器学

习方法能够提高数据的利用率，挖掘EEG信号中

的隐藏信息，而依据癫痫的发病机制，提取高可辨

性的 EEG 特征，是机器学习 （machine learning，

ML）有效应用于预测癫痫发作研究的重要前提。

基于此，本节将从针对发作间期与前期的线性动力

学分析（时域、频域、时频域分析）、非线性动力

学分析、同步化分析出发，梳理总结了各类方法的

优劣性及其具体特征，归纳评述了发作间期至前期

神经生理特征的动态变化及其动力学特性（表2）。

2.1　癫痫发作前基于脑电信号的线性动力学特征

研究

线性动力学研究的分析方法包括时域分析、频

域分析、时频分析。时域分析主要是根据脑电信号

的时域波形（图 3），直接提取波形特征，以供进

一步的分析和诊断［31］。其直观性强、物理意义较

为明确，对于检测棘波和尖波较为有效，但不适用

于慢波的自动检测［23］。其中，自回归模型主要用

于提取时间序列的统计学特征，Teixeira等［32-33］基

于p阶自回归模型的研究表明，发作间期至前期均

方误差值逐渐减少，但临近发作，该指标不降反升

且于发作期达至最高，即该指标会随着癫痫发作状

Fig. 2　Typical epileptiform waveforms in EEG
图2　典型的痫样脑电波形

Table 1　Public epilepsy datasets
表1　公开癫痫数据集

数据集名称

CHB-MIT

Bonn

Freiburg

Kaggle

EPILEPSIAE

被试数量

22

5（正常人）

5（患者）

21

2（患者）

5（病犬）

275

信号类型

sEEG

sEEG

iEEG

iEEG

iEEG

iEEG/sEEG

采样频率/Hz

256

173.61

256

500/5 000

400

200

发作总次数/次

198

—

—

88

48

2 662

记录总时长/h

844

3.28

509

627

45 000

参考文献

［25］

［27］

［28］

［29］

［26］
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态的过渡呈现动态阶段性变化趋势。在癫痫病理波

中，棘波为具有尖峰特性的瞬态信号，神经元棘波

活动可反映局灶性癫痫明显且广泛的生理状态，是

痫样放电的主要特征之一［34］。基于此病理波，

Truccolo等［35］发现癫痫发作前几分钟内可检测到

神经元棘波活动的异常变化。2013年，Li等［36］利

用数学形态学滤波检测棘波尖峰信号，计算并分析

发作间期和前期脑电信号的平滑尖峰率及其拟合特

征，并将其作为癫痫发作预测的重要指标。2020

年，Slimen等［37］基于CHB-MIT头皮脑电数据库计

算EEG信号在发作间期、发作前期和发作期三种

状态下的棘波数目，研究显示该指标随着癫痫发作

的推进逐渐增多，且发作前期的平均尖峰率与发作

间期相较，具有显著性统计学差异。虽然时域分析

方法能够将痫样波形特征与专家经验有机融合，但

癫痫特征波形会因患者病情与病程的不同，存在较

大的个体差异，故以模板匹配为代表的分析方法无

法穷举所有痫样波形。此外，眼电、心电、肌电等

也会对波性分析造成干扰。因此，基于时域分析的

癫痫预测算法因其较高的误检及漏检率，难以满足

实际临床需求。

频谱分析主要利用傅里叶变换来分析信号的频

谱分布规律和频率成分差异［38］。2009 年，Jacobs

等［39］选定 7位发作区明确的病人，分别对于发作

及非发作区中的EEG信号进行频谱分析，计算发

作前 1、5和 15 min功率变化的线性回归值，研究

显示癫痫发作前在上述两区域内，均会出现高频振

荡大幅增加且低频功率显著减少的现象。2009年，

Netoff等基于原始、双极和时差三种脑电信号分别

提取 9个频带的频谱功率特征，结果显示高 γ波段

的功率谱是发作间期和前期间最具可分性的特

征［18］。2019年，Parhi等［17］基于合成数据及CHB-

MIT中 sEEG数据研究显示，对基于高信噪比信号

的癫痫发作预测分类而言，与传统单一频带的频谱

功率特征相比，该研究提出的两个不同子频带的频

谱功率比和相对频谱功率特征可分性更强，且指出

比特征（frequency domain model ratio，FDMN）可

提升两个子频带痫样特征的可辨性。其中，γ2

（50~70 Hz）与 γ1 （30~50 Hz）频带的频谱功率比

特征对发作预测性能的提升最为显著。与时域分析

相较，频域分析方法能够定量表征脑电信号的整体

频谱变化规律，进而利用节律间频谱差异，对癫痫

发作前痫样信号进行识别。但是，频域分析的前提

假设为EEG是线性且平稳的，而实际脑电信号具

有较强的非平稳特性。因此，该方法无法揭示脑电

信号频谱变化的时变规律。

时频分析通过提取脑电信号随时间频率变化的

Fig. 3　Time-domain waveforms of three stages of epileptic seizures（the horizontal axis represents the EEG signal 
sampling points with a sampling rate of 256 Hz and a duration of 190 s）［37］

图3　癫痫发作三个阶段的时域波形（横轴代表在256 Hz采样率下时长190 s的EEG采样点）［37］



·326· 2023；50（2）生物化学与生物物理进展  Prog. Biochem. Biophys.

多分量特征［40］，能够捕捉脑电信号在时频联合域

下的瞬态信息。早在 2003年，Zhu等［41］将 3例部

分性继发全身性发作的癫痫患者作为被试，对其发

作前约30 min的8导脑电信号进行小波分解，计算

癫痫发作前不同尺度下棘波、尖波及慢波成分的能

量变化趋势，结果表明在发作前数分钟内，脑电信

号的慢波能量显著增强，而棘波、尖波等快波能量

无明显变化。该研究指出“慢波过大”对部分性继

发全身性发作的预测具有重要价值，且可能是诱发

此类癫痫发作的重要因素。2017年，Wu等［42］对

上述研究做出进一步验证，将发作预测有效时间精

确至 2 000 s （33.3 min），即在该周期内便可观察

到0.5~8 Hz频带能量显著提升的现象。由时频分析

方法衍生的时频图像处理技术也在癫痫预测研究领

域逐步发展起来。Boubchir等［43］在Wigner-Ville分

布、Born-Jordan 分布、Choi-Williams 分布等二阶

时频分布的基础上，进一步将含有癫痫发作信息的

时频图像转化为纹理图像来提取Haralick时频纹理

特征，实现了高达99%的分类准确率。相较时域、

频域分析，时频分析方法能够在时频联合域下有效

表征癫痫脑电信号的局部瞬态特性。值得注意的

是，该方法需结合统计、频谱或非线性算法才能更

充分地挖掘痫样信号的内嵌在信息。

2.2　癫痫发作前基于脑电信号的非线性动力学特

征研究

大脑是一个复杂的混沌动力系统，脑电信号具

有复杂的非线性特性，因此由20世纪80年代发展

起来的非线性动力学分析方法为脑电信号处理提供

了可靠的理论指导［44］。常规线性分析方法虽能捕

获到癫痫发作前脑电信号中的节律性振荡，但不能

检测到同一频谱中各谐波之间的非线性耦合关系。

非线性动力学分析能表征上述生物系统关系，因此

相较线性方法对发作预测更为灵敏，进而易于实现

较早的发作预测［45］。癫痫发作前，EEG轨迹规则

性及组织性愈发明显，脑电活动由高复杂度向低复

杂 度 转 变 ， 因 此 李 雅 普 诺 夫 指 数 （largest 

Lyapunov exponents，LLE）、分形指标和熵等非线

性动力学分析指标的降低可用于刻画这种动态特性

的变化［46］。

基于癫痫发作前大量神经元异常超同步化放电

的现象，部分研究利用 LLE来研究脑电信号间的

广义同步性关系，预测癫痫发作前的状态［47］。

1990年，Iasemidis等［48］在分析癫痫患者的颅内脑

电信号时，发现随着癫痫发作的临近，LLE逐渐下

降，且越接近发作，系统的混沌性越低，脑电逐渐

有序化。2017 年，Fei 等［49］改进了 LLE 算法，利

用能量测度确定合适的分数阶来适应变换后的序

列。结果显示与原始 LLE方法相比，改进算法识

别发作前期的准确率更高，在头皮脑电的发作预测

中显示了较强的鲁棒性。

脑电信号具有分形特性，在基于脑电的癫痫发

作预测研究中，分形理论自然得以应用。Acharya

等［45］指出随着癫痫发作的推进，分形维数及关联

维数等分形指标，均呈现先上升后降低的趋势，且

发作期维度复杂性甚至低于发作间期，可反映发作

间期与前期脑电信号的维度复杂性变化。

熵可用于表示系统的不规则性、可预测性和随

机性。2013 年，Acharya 等［45］还概括总结了近似

熵、样本熵以及高阶谱熵在癫痫发作3个不同阶段

的具体熵值，结果显示自发作间期至前期，各类熵

值均呈下降趋势，系统复杂性逐渐降低。此外，

Blanco 等［50］基于 Freiburg 数据集分析了癫痫发作

前 4~32 min 内低、中、高频脑电信号的傅里叶谱

熵，以寻找适合癫痫发作预测的最佳频带。研究发

现，与发作间期相比，发作前期脑电信号的高频谱

熵显著增加，这说明病灶区神经元集群放电期间所

产生的信息传输异常，可能使得信号能量由低频带

向高频带传递，即高频脑电信号更适于癫痫发作预

测研究。

2.3　癫痫发作前基于脑电信号的脑网络同步化特

征研究

非线性分析强调刻画复杂系统中动态特征质的

变化，但算法步骤复杂、运算量大、耗时长，有可

能湮没癫痫发作的预测时间，而脑网络分析能够根

据不同脑区的同步化程度，更高效地反映癫痫临近

发作时脑电的全局特征［51］。癫痫发作是由大脑神

经元群突发性异常超同步化放电导致的，当同步化

范围扩散到足够大的脑区或全脑时，一次临床发作

即将形成［52］。

在癫痫发作期，可观察到大脑高度同步的放电

活动，长期以来，癫痫发作过程中的脑电变化现象

被认为是脑电同步化逐渐加强的过程，然而

Mormann等［53］在2000年经全脑相位同步化分析发

现，癫痫患者自发作间期至前期的脑电信号同步化

水平不升反降，当癫痫发作开始时，脑电同步化才

突然大幅升高。这一现象在Detti团队的研究中得

到了进一步证实［52］。几年后，Iasemidis等［54］在该

理论的基础上建立了新的癫痫发作预测方法，即空
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间相位同步化分析，研究发现 26位病人在发作前

十几分钟乃至几小时内均出现了脑电同步性的破

坏。他们在后续研究中将平均相位相干性与最大线

性互相关性两种同步化分析指标进行了比较，发现

两者在预测能力上表现相似［55］。这一系列研究为

基于脑电信号的同步化分析发作预测方案的初步探

索奠定了基石。

2014年，Zheng等［56］进一步结合了双变量经

验 模 态 分 解 （bivariate empirical mode 

decomposition，BEMD）与希尔伯特变换（Hilbert-

Huang transform，HHT）来检测颅内脑电的瞬时相

位，并根据相位信息计算平均相位相干性（mean 

phase coherence，MPC），随后利用癫痫发作前

MPC的时程变化来发出预测警报。该研究补充了

Mormann 的理论，发现自发作间期至前期，不同

通道脑电信号间的相位耦合强度也会存在增加的情

况，并解释之前的研究可能忽略了癫痫发作前多导

联同时存在痫样放电活动，对相位同步化水平上升

趋势的影响。近十年间，人们逐步将无创性同步化

分析技术应用到癫痫发作预测中。2020 年，Detti

等［52］基于头皮脑电的同步化分析设计了新型癫痫

发作预测算法，通过引入相位滞后指数及加权相位

滞后指数作为同步化度量方法来计算脑电信号的同

步化水平，并设计了阈值修正算法 （modified 

threshold-based algorithm，ModThAlgo） 用于减少

错误预警的次数，该方法可有效检测发作间期及发

作前期状态，并能在癫痫发作前数分钟预测发作。

此研究是开发非侵入性检测控制设备以预测癫痫发

作的重要探索之一。

Table 2　Summary of changes in neurodynamic characteristics based on EEG signals before epileptic seizure
表2　癫痫发作前基于脑电信号的神经动态特征研究归纳

数据集

私有数据集

（iEEG）

Freiburg

Freiburg

EPILEPSIAE

CHB-MIT

Montreal

Freiburg

CHB-MIT

私有数据集

（sEEG）

CHB-MIT

私有数据集

（iEEG）

私有数据集

Freiburg

私有数据集

（iEEG）

Freiburg

特征提取

振幅、周期

平滑尖峰率

均方误差

尖峰幅值、

平均尖峰率

傅里叶变换、

线性回归值

频谱功率

频谱功率比、

相对频谱功率

小波分解

小波能量分析、

功率谱分析

最大李雅普诺夫

指数

分形维数、

关联维数

近似熵、样本熵、

高阶双谱熵

傅里叶光谱熵

平均相位相干性

平均相位相干性、

经验模态分解

主要结果

癫痫发作前几分钟内可发生痫样放电异常

发作前期棘波活动显著增加，可用于反映局灶性癫痫的生理状态

间期至前期均方误差值逐渐减少，临近发作，该值不降反升，且于发

作期达至最高

棘波数目随着发作推进逐渐增多，且发作前期的平均尖峰率与发作间

期相较显著性升高

癫痫发作前在发作区和非发作区，均会出现高频振荡大幅增加且低频

功率显著减少的现象

高γ波段功率谱在发作间期和前期有较强差异

在较高信噪比条件下，两个不同频带的频谱功率比特征可提高任两种

子频带痫样特征的可辨性

癫痫发作前若干分钟，慢波能量显著增强，棘波、尖波等快波能量无

明显变

癫痫发作前2 000 s可观察到0.5~8 Hz频带能量显著提升

靠近发作，LLE逐渐下降，越接近发作，系统混沌性越弱，脑电逐步

有序化

发作推进，分形维数及关联维数等分形指标，均呈现先上升后降低的

趋势，且发作期维度复杂性低于发作间期

发作间期至前期，各类熵值均呈下降趋势，系统复杂性逐渐降低

与发作间期相比，发作前期脑电信号的高频谱熵显著增加

发作间期至前期，癫痫患者EEG信号同步化水平不升反降，临近发作，

大幅提升

发作间期至前期，不同通道EEG信号间的相位耦合强度存在降低与增

加两种情况

类型

时域分析方法

频域分析方法

时频分析方法

非线性分析方法

脑网络分析方法

参考文献

［35］

［36］

［33］

［37］

［39］

［18］

［17］

［41］

［42］

［48］

［45］

［50］

［53］

［56］
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3　基于机器学习（ML）的癫痫发作预测方

法概述

近年来，随着人工智能的不断发展，特别是

ML与数据挖掘领域成果的不断积累，基于ML的

癫痫发作预测方案大量涌现［57］。这类能够从数据

中学习分类规则，并能随着数据的扩充而提高性能

的自动化算法（表 3），是极具潜力的癫痫发作预

测解决方案。

ML充分借鉴了人脑的智能学习方法和认知处

理能力，同时具有计算机强大的信息处理能力，在

癫痫发作预测领域也愈发重要［58-61］。贝叶斯线性

判 别 分 析 （Bayesian linear discriminant analysis，

BLDA） 是对线性判别分析 （linear discriminant 

analysis，LDA）的延拓，利用正则项可有效避免

训练过程的过拟合［62］。2018 年，Yuan 等［63］通过

离散小波分解将信号分解为多个频带，在去除噪声

频带后提取每个频带的扩散距离作为多尺度特征，

并基于计算高效的BLDA方法对癫痫发作间期、前

期信号进行自适应分类，实现了85.11%的灵敏度，

错误预测率为0.08/h。

支持向量机 （support vector machines，SVM）

是Vapnik在1995年根据统计学理论中的VC维理论

和结构风险最小原理提出的一种通用学习方法，常

被用于解决癫痫发作预测研究中发作间期与前期的

分类问题［64］。早在2009年，Netoff等［18］提取脑电

信号频带上的功率谱密度（power spectral density，

PSD）来预测癫痫发作，利用成本敏感的支持向量

机 （costsensitive support vector machine， CSVM）

进行分类，平均分类准确率为 77.8%。SVM 的约

束优化过程中计算量较为复杂是其主要的问题之

一，而对于SVM的其他衍生算法，如最小二乘支

持向量机（least square SVM，LS-SVM），可以在

一定程度上，减小操作误差且增大边界超平面，是

求解线性和非线性问题的有效方法。2021 年，

Tamanna 等［65］利用 LS-SVM，分别对离散余弦变

换 （discrete Cosine transformation，DCT） 和离散

小波变换 （discrete wavelet transformation，DWT）

下高频信号的标准差、能量及熵特征进行分类。研

究显示，10位患者癫痫发作的早期平均预测时间

可高至26.1 min。

极限学习机（extreme learning machine，ELM）

是一类基于前馈神经网路构建的ML系统或方法，

计算速度较快，同时具有全局搜索的功能。2017

年，Cui等［66］通过聚类算法对发作间期及前期颅

内脑电信号进行码本，利用波袋模型和 Kernel-

ELM对特征序列进行分类，在Kaggle数据集中平

均灵敏度可达 98.89%，并实现了基于直方图的脑

电信号同步模式可视化。2020年，Zhang等［67］在

CHB-MIT头皮脑电数据集中以非线性局部定向相

干性 （nonlinear partial directed coherence，NPDC）

作为功能性脑网络测量指标，深入分析癫痫发作前

相关脑电活动中的定向信息流动状况，并基于

ELM实现了所有频带中跨被试的有效预测，其中β

频带最高准确率为 89.2%，δ频带最佳预测时间高

达1 356.4 s。

深度学习（deep learning，DL）是ML领域中

一个新的研究方向，它通过神经网络将特征提取与

分类器设计融为一体，能够自适应地提取癫痫发作

前神经信号的响应特征，因此，在基于EEG的癫

痫发作预测研究方案中广泛应用。基于神经网络的

DL框架，因具有良好的自学习能力、自适应性和

并行处理能力，逐渐被引入癫痫发作预测研究中。

2018 年，Tsiouris 等［68］首次将长短期记忆神经网

络（long short term memory network，LSTM）运用

到癫痫发作预测研究中，且在CHB-MIT数据集中

完成了对所有患者的预测评估，并证实LSTM相比

卷 积 神 经 网 络 （convolutional neural network，

CNN）在癫痫发作预测性能上具有显著优势。集

成学习通过构建并结合多个模型，可进一步提升模

型分类性能及泛化能力。2018年，Daoud等［69］设

计了基于迁移学习技术的深度卷积自编码器

（deep convolutional autoencoder，DCAE）用于信号

重构以实现模型优化，并验证了集成 DCAE 及双

向 -长短期记忆神经网络 （bidirectional-LSTM，   

Bi-LSTM）算法框架的最佳预测性能，其中平均灵

敏度高达 99.72%，平均错误预测率低至 0.004/h。

近年来，数字图像处理技术作为一种新策略逐渐被

应用于癫痫发作预测研究中，2020 年，Qin 等［70］

利用短时傅里叶变换（short-time Fourier transform，

STFT），将CHB-MIT数据库中发作间期和前期的

EEG信号转化为二维时频图像，随后通过CNN自

适应提取像素分布信息，并基于ELM进行模式识

别，该研究实现了 95.85%的平均灵敏度和 0.045/h

的错误预测率。基于上述文献调研可发现，面向

DL的多模型集成识别框架可结合各模型的预测性

能优势，提升预测效率，增强泛化能力，将是未来

几年最具潜力的癫痫发作预测技术路径之一。
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4　总结与展望

解码癫痫发作前脑电信号的神经元集群异常痫

样放电活动，以对癫痫发作进行有效预测并实施病

前干预，可显著减少疾病病损。基于此，本文对基

于脑电信号的癫痫发作预测预处理、特征及识别研

究技术进行了详细、全面的调研梳理。其中，重点

围绕5类典型的发作预测特征分析方法，归纳评述

了发作间期至前期神经生理特征的动态变化及其动

力学特性。经调研分析发现：从时域、频域及时频

域维度看，随着癫痫发作临近，由大脑神经元群异

常放电所导致的各类病理波频繁出现，高频振荡及

脑电能量大幅增加，低频功率显著减少；从非线性

动力学角度看，癫痫患者脑电信号自发作间期至前

期，系统及维度复杂性降低，脑电逐步有序化，其

中，高频（γ频带）脑电相较其他频带变化最为突

出；从同步化程度看，发作间期至前期，不同通道

脑电信号间的相位耦合强度存在降低与增加两种情

况，临近发作，信号同步化水平大幅提升。与此同

时，基于上述特征的融合方法，可以反映癫痫发作

前不同维度的脑电动力学特性，有助于全面利用发

作前脑电信号的有效信息。但另一方面，特征维度

较高会带来大量的信息冗余，易导致模型训练过拟

合，预测效果适得其反。因此，设计合理高效的特

征融合及优化策略，能够实现更为优异的癫痫发作

预测性能。

近年来，可穿戴设备的迅猛发展，使得发作预

测研究由理论走向现实。随着ML与数据挖掘领域

成果的不断积累与改进，基于ML和DL算法的癫

痫发作预测方案大量涌现。然而，现有研究与实际

临床应用之间还有一定距离，鉴于当前大多数研究

均基于公开脑电数据集，系统的在线实时预测性能

难以保障，且数据量和处理器算力有限、模型参数

寻优复杂、患者发病诱因及致痫灶位置存在个体差

异，也会致使预测算法的泛化能力较弱、预测效率

较低、普适性不足［72-74］。此外，当前大部分研究均

采用单一的癫痫发作预测指标来衡量系统预测性能

的优劣，如癫痫发作周期、癫痫预测准备时间、准

确率、灵敏度、错误预测率等［68-69，75-76］，只有少数

研究在统计学意义上证实了其结果的重要性及严

密性［72，77］。

针对上述问题，明确发作间期和前期状态间的

神经动力学特征差异，深入理解癫痫患者发病前脑

电信号演进规律，将有助于研究人员依据先验知识

与合理推断来指导特征的提取与分类器的构建，从

而设计出泛化能力较高、普适性较强的癫痫发作预

测算法。在此基础上，建立大型高质量癫痫脑电数

据集，实现基于小样本的数据合成及扩增技术，改

进脑电通道优化选择方案，构建多模型融合识别框

架，有助于更全面、高效、精准地提升发作预测分

类识别性能。除上述针对脑电信号的优化方案外，

设计将脑电与其他生理指标 （诸如血氧饱和

Table 3　Summary of recognition of epilepsy seizure prediction based on EEG signals
表3　基于脑电信号的癫痫发作预测识别技术的研究归纳

数据集

机器学习方法

Freiburg

CHB-MIT

Freiburg

Bonn

CHB-MIT

Bonn

CHB-MIT

CHB-MIT

深度学习方法

CHB-MIT

CHB-MIT

CHB-MIT

Freiburg

CHB-MIT

CHB-MIT

特征提取

扩散距离

Bag-of-Wave

局部均值分解、CNN

LLE、近似熵、相位熵

时频图像、CNN

经验模态分解

基于DCT和DWT系数下的标准差、能量、熵

统计矩、功率谱密度、互相关系数、小波变换系数、图论

DCAE

局部分形谱、相对频带能量、同步模块化特征

STFT

DWT

时空、频特征

分类模型

BLDA

Kernel-ELM

BLDA

MSVM

ELM

XG-boost

LS-SVM

LSTM

Bi-LSTM

Mv-CGRN

CNN

DenseNet-LSTM

CAD-CNN

灵敏度/%

85.11

98.89

87.70

96.80

95.85

93.46

96.38

99.62

99.72

94.50

90.8

92.92

97.10

错误预测率/h-1

0.08

—

0.25

—

0.045

—

0.19

0.11~0.02

0.004

0.118

0.08

0.063

0.029

参考文献

［63］

［66］

［58］

［47］

［70］

［40］

［65］

［68］

［69］

［71］

［60］

［61］

［31］
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度［11，77］、心电［13］、皮肤电［14］等）结合的多模态

特征融合算法，有望进一步提升癫痫发作预测的整

体性能。最后，建立严密的统计评估流程和性能评

判标准，有助于科学、合理地完善发作预测方案，

也应是癫痫发作预测研究未来努力的方向之一。

综上，相信随着研究的不懈探索和不断深入，

上述问题均能得到妥善解决，癫痫发作预测研究技

术能够为难治型癫痫等中枢神经系统疾病的临床诊

治建立更加可靠的干预体系。
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Features and Recognition of Epileptic Seizure 
Prediction Based on Electroencephalogram Signals*
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WEI Si-Wen1), MING Dong1,2)**

(1)Academy of Medical Engineering and Translational Medicine, Tianjin University, Tianjin 300072, China; 
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Abstract　 The method that decoding the electroencephalogram (EEG) signal from abnormal epileptiform 

discharge activity of neuron clusters in the preictal states can significantly decrease the lesions by predicting 

epileptic seizures effectively and implementing interventions in patients before the onset of seizures, and thus is 

considered the hotspot of the current research in epilepsy prevention and treatment. The key to epileptic seizure 

prediction based on EEG signals lies in the identification of abnormal states in the inter-ictal and pre-ictal states. 

Studying the differences in neurodynamic characteristics between the above two states contributes greatly to 

clarifying the pathogenesis of epilepsy, and is of great value for the prevention and prognosis of patients. By 

extracting the high-resolution features from the neurodynamic characteristics, the onset of this progressive disease 

can be effectively identified. Despite the prevailing feature extraction and pattern recognition methods have been 

investigated sufficiently, it appears that the existed research ignores the importance of identifying changes in 

neurodynamic characteristics for seizure prediction. Pointing at the deficiency aforementioned, this paper 

summarizes five typical analysis methods of seizure prediction in neurodynamics, including time domain, 

frequency domain, time-frequency domain, nonlinear dynamics and global synchronization analysis, as well as 

their specific characteristics. Since multiple properties of EEG before epileptic seizures, such as amplitude, phase, 

transient frequency, band power, brain area energy, system and dimensional complexity, and global 

synchronization level, will change correspondingly with the abnormal activity of brain neuron clusters, the 

dynamic changes of neurophysiological features are analyzed with emphasis to research neurodynamic properties 

from inter-ictal to pre-ictal. In addition, the prevailing machine learning and deep learning methods of feature 

recognition are compared. Facing the current challenges, this study finally synthesizes the latest findings in this 

field, aiming at providing new insights for establishing accurate and efficient technology for epileptic seizure 

prediction.
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