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基于增强深度特征和TSK模糊分类器的癫痫脑电信号识别

蒋云良1,2, 翁江玮1,2, 申 情2,3, 胡文军1,2, 张雄涛1,2†

(1. 湖州师范学院信息工程学院，浙江湖州 313000；2. 浙江省现代农业资源智慧管理与应用研究
重点实验室，浙江湖州 313000；3. 湖州学院理工学院，浙江湖州 313000)

摘 要: 识别癫痫脑电信号的关键在于获取有效的特征和构建可解释的分类器.为此,提出一种基于增强深度特
征的TSK模糊分类器 (ED-TSK-FC).首先, ED-TSK-FC使用一维卷积神经网络 (1D-CNN)自动获取癫痫脑电信号
的深度特征与潜在类别信息,并将深度特征和潜在类别信息合并为增强深度特征;其次,将增强深度特征作为ED-
TSK-FC模糊规则前件与后件部分的训练变量,保证原始输入的深度特征及其潜在意义都出现在模糊规则中,进
而对增强深度特征作出良好的解释;然后,采用岭回归极限学习算法对模糊规则的后件参数进行快速求解,在不显
著降低分类准确度的情况下, ED-TSK-FC的廉价训练方法可以缩短模型的训练时间;最后,在Bonn癫痫数据集上,
分别从分类性能、学习效率和可解释性3个方面,验证ED-TSK-FC的优越性.
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Abstract: The key to recognize epileptic EEG signals is to obtain effective features and construct an interpretable classifier.
In this paper, a Takagi-Sugeno-Kang (TSK) fuzzy classifier based on enhanced deep feature (ED-TSK-FC) for epilepsy
EEG signal recognition is proposed. The ED-TSK-FC adopts an one-dimension convolution neural network (1D-CNN) to
extract deep feature and label information, label information is expanded to the deep feature space to generate the enhanced
deep feature. As the antecedent-consequent variable of the ED-TSK-FC, the enhanced deep feature can provide deep
feature and label information for each fuzzy rule, hence fuzzy rules open the black box of the 1D-CNN in an interpretable
manner. Finally, the ridge regression extreme learning algorithm is used to quickly solve the consequent parameters of
fuzzy rules. In addition, the ED-TSK-FC also formulates a cheap strategy to decrease training time. Experiments show
that this method provides an excellent performance on the Bonn epilepsy dataset in terms of classification performance,
training time and interpretability.
Keywords: electroencephalogram (EEG)；deep learning；deep feature；enhanced deep feature；Takagi-Sugeno-Kang
(TSK) fuzzy classifier；interpretability

0 引 言

癫痫是一种常见的神经系统疾病,具有反复发作
和难以治愈的特征,需要患者进行长期的体征监测与
药物治疗[1].由于大多数癫痫患者通常会在没有明显
症状的情况下突然发作,往往会给患者造成意外的伤
害.因此,提出一种智能的癫痫识别方法是有效提高

患者生命安全的重要手段.
脑电信号记录了大脑皮层不同部位的电压变化,

进而揭示了大脑神经元的生物电活动.在过去几年
中,国内外采用脑电信号预处理、特征提取和分类的
癫痫脑电信号识别技术取得了显著的进展[2-4].由于
脑电信号很容易受到心电信号、眼球运动和肌肉活
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动等噪声的污染[5],可采用快速傅立叶变换[6]、小波

包分解[7]与独立分量分析[8]等方法提取脑电信号中

的重要信息.但是,如何从原始脑电信号获得有效的
特征并运用决策树[9]、支持向量机[10]等机器学习方

法实现智能识别仍然是一项具有挑战性的工作.
深度学习作为一类新兴的多层神经网络模型,其

逐层的神经表达方式可以从原始输入中提取抽象的

深度特征,在图像识别、自然语言处理和医疗诊断等
领域中得到快速发展[11-13].在癫痫脑电信号识别任
务中,卷积神经网络[14]已经展示了良好的特征提取

能力,且表现出超越临床医生的准确率.文献 [15]首
次将卷积神经网络应用于基于脑电信号的癫痫发作

检测任务,不需要人工的特征提取和特征选择;文献
[16]提出了一种基于卷积神经网络的癫痫脑电信号
分类与分析的通用架构,并生成了相关的脑映射图
像,供医学专家进一步研究使用.由于无法真正理解
不同网络层内各个参数的含义,从而导致深度学习成
为了一个黑盒模型,随着深度学习的架构变得更加复
杂,人们很难解释深度学习究竟从原始输入中学到了
哪些有用的知识,产生最终的识别结果.

TSK模糊分类器是一种具备可解释性的万能逼
近器[17-20],能够将学到的知识进行语义化解释,在自
动化控制[21]和医疗诊断[22]等领域受到广泛关注.在
TSK模糊分类器中,确定前件模糊规则和后件参数是
两大关键步骤,通常可以借鉴专家经验进行人工赋
值,也可以采用基于数据驱动 (data-driven)的建模方
法自动获取.近年来,融合深度学习和模糊分类器的
深度模糊模型是进一步提高逼近精度和提供可解释

性的可行方向,如文献 [23]提出了一种基于可解释模
糊深度信念网络 (DBN)的室内用户运动预测分类器;
文献 [24]将稀疏自编码作为一种有效的模糊规则精
简方法,从输入数据中获取深度特征,并在派生的深
度特征空间中学习模糊规则参数;文献[25]提出一种
融合多视角深度特征的TSK模糊系统对癫痫脑电信
号进行检测.

深度卷积神经网络虽然在癫痫发作检测准确度

上获得了巨大的成功,在可解释性方面还存在着较
大提升空间.与之不同,模糊规则具备将学到的深度
知识进行语义化解释的能力.鉴于此,本文构建一种
基于增强深度特征的TSK模糊分类器 (ED-TSK-FC),
并将其应用于癫痫脑电识别任务,通过提取深度卷积
神经网络中的深度特征和潜在类别信息构建可解释

的模糊规则,派生一种可解释的模糊分类器,用来解
决深度神经网络在癫痫识别过程中可解释性差的问

题.在ED-TSK-FC中,将原始脑电信号作为输入数据,
通过一维卷积神经网络 (1D-CNN)对癫痫脑电信号
进行深度特征学习,通过逐层的神经表达可获得隐含
层的深度特征与输出层潜在类别信息,并将深度特征
和潜在类别信息合并为增强深度特征.此外,增强深
度特征作为ED-TSK-FC模糊规则前件与后件部分的
训练变量,在前件部分采用模糊聚类 (FCM)算法[26]

对增强深度特征空间进行模糊划分并获得相应的前

件参数,后件部分则引入岭回归极限学习算法[27]对

参数进行学习.
本文的主要贡献如下:
1)提出一种基于增强深度特征的TSK模糊分类

器 (ED-TSK-FC).采用1D-CNN对癫痫脑电信号进行
深度特征学习,其隐含层的深度特征往往具有更低的
数据维度和更高的泛化能力,输出层也含有相应的潜
在类别信息,能够有效表征原始输入的特征信息.

2)在构造增强深度特征过程中,将潜在类别信息
扩充到深度特征空间,进一步打开了特征空间的流形
结构,提高了特征的可辨识性,并且采用可解释的模
糊规则对增强深度特征作出良好的解释.

3)考虑到1D-CNN的训练过程繁琐,本文给出了
ED-TSK-FC的廉价训练方法.首先,在1D-CNN的损
失函数未收敛之前终止学习,并提取训练样本的增强
深度特征;然后,对ED-TSK-FC模糊规则参数进行快
速求解.实验表明,这种廉价训练方法在不显著降低
分类准确度的情况下,可缩短整个模型的训练时间.

1 ED-TSK-FC
1.1 ED-TSK-FC框架

图1描述了ED-TSK-FC的整体框架,将原始脑电
信号xi = (x1, x2, . . . , xd)

T作为输入,使用1D-CNN
对癫痫脑电信号进行深度特征学习,通过逐层的神经
表达获得隐含层的深度特征Hσ = (h1, h2, . . . , hr)

T

与输出层的潜在类别信息Eω = (e1,e2, . . . ,es)
T.然

后,将深度特征和潜在类别信息合并为增强深度特征
H̃i = (h1, h2, . . . , hr, hr+1, hr+2, . . . , hr+s)

T,并作为
ED-TSK-FC中模糊规则前件与后件部分的训练变量
用于学习模糊规则的参数.下面详述ED-TSK-FC的
工作流程.
1.1.1 1D-CNN
如图 1所示, 1D-CNN由多个卷积层 (C层)和最

大池化层 (MP层)逐层提取深度特征,然后通过若干
个全连接层 (FC层)和输出层进行分类.假设训练数
据集为{xi = (x1, x2, . . . , xd)

T}Ni=1及标签集{zi}Ni=1,
其中d代表样本维度,N代表样本的数量.
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图 1 ED-TSK-FC框架

在 1D-CNN中,将第 l层的输出结果 (特征图)标
记为Hl, l ∈ {0, 1, . . . , L},其中H0代表原始输入

xi.此外,第 l层的权值和偏置分别是随机初始化的

Wl和bl.
在C层中,采用局部连接方式 (卷积核Wl)执行

卷积运算,并将偏置bl添加到特征图中,然后采用激
活函数f(·)进行非线性变换.计算过程如下所示:

Hl = f(Wl ∗Hl−1 + bl). (1)

其中: ∗表示卷积运算, f(·)选用PReLU激活函数[28]

提高 1D-CNN的计算效率和拟合能力. PReLU激活
函数表示如下:

f(a) =

a, a > 0;

εa, a < 0.
(2)

其中: a表示输入变量, ε表示斜率的系数.
在MP层中,采用最大池化策略来选择每个特征

图的局部显著特征,提高特征的鲁棒性.池化过程表
示如下:

Hl = Pool(Hl−1), (3)

其中Pool(·)表示最大池化操作.
经过若干次卷积和最大池化操作,将提取到的深

度特征输入第1个FC层.在FC层中,通过权值Wl和

偏置bl进行计算,并利用激活函数f(·)进行非线性变
换.计算过程如下:

Hl=f(WlHl−1 + bl), (4)

其中f(·)仍选用PReLU激活函数.特别地,输出层为
Softmax层,其输出Hl = (h1, h2, . . . , hs)

T被转换为

对应的概率结果,Ei= (e1,e2, . . . ,es)
T,其中s代表类

别的总数,计算如下:

es′ =
exp(hs′)

s∑
s′′=1

exp(hs′′)

, s′ = 1, 2, . . . , s. (5)

在训练过程中,采用交叉熵损失函数度量 1D-
CNN的输出 (潜在类别信息)与真实标签的差异,其
计算公式如下:

min − 1

N

N∑
i=1

s∑
s′=1

zi,s′ log(e(Ei)
s′

). (6)

1D-CNN的权值Wl和偏置 bl通过误差反向传

播算法[29]进行迭代和优化.具体来说,将式 (6)的损
失值从最后一层反向传播到第1层,并根据每1层的
误差进行参数更新.假设Wl和bl的导数为∆Wl和

∆bl,参数更新公式为

W θ
l = W θ−1

l − η∆W θ−1
l , (7)

bθl = bθ−1
l − η∆bθ−1

l . (8)

其中: θ表示训练迭代次数, η表示学习率.在迭代过
程中,采用Adam算法计算不同参数的自适应学习率.

一旦损失函数收敛,就可以确定Wl和 bl的最

优参数.对于一个测试样本xtest,可以使用该网络提
取任意隐含层的深度特征Hl.在本文的研究中,将
提取第 1个 FC层深度特征和输出层潜在类别信息
作为ED-TSK-FC模糊规则的增强深度特征.为了便
于区分,作出如下定义:第 1个全连接层深度特征标
记为Hσ = (h1, h2, . . . , hr)

T,输出层结果标记为
Eω= (e1,e2, . . . ,es)

T,计算方法如下:
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Hl =

Pool(Hl−1), l = 2, 4, . . . , σ;

f(Wl∗Hl−1 + bl), l = 1, 3, . . . , σ − 1.

(9)Hl = f(WlHl−1 + bl), l = σ + 1, . . . , ω;

Eω = Softmax(Hω).
(10)

1.1.2 模糊规则

将输出层潜在类别信息Eω = (e1, e2, . . . , es)
T

扩充到深度特征空间Hσ = (h1, h2, . . . , hr)
T生成

增强深度特征H̃i = (h1, h2, . . . , hr, hr+1, hr+2, . . . ,

hr+s)
T.因此,所提出的ED-TSK-FC模糊规则可表述

如下:

in rule m :

if h1 is Am
1

∧
h2 is Am

2

∧
. . .

∧
hr+s is Am

r+s,

then ym = pm0 + pm1 h1 + pm2 h2 + . . .+ pmr+shr+s,

m = 1, 2, . . . ,M. (11)

其中:M表示模糊规则总数,m表示当前的模糊规
则,Am

r 和pmr 分别表示第m条规则中的第r个变量的

模糊子集和后件参数,ym表示第m条规则的模糊输

出,
∧
表示模糊取合算子.
根据文献 [30],前件部分可采用FCM聚类算法

进行模糊空间划分并估算每条规则的聚类中心cmt 及

核宽km
t ,即

cmt =

N∑
i=1

µm
i hit

N∑
i=1

µm
i

, t = 1, 2, . . . , r + s; (12)

km
t =

λ
N∑
i=1

µm
i (hit − cmt )

m∑
i=1

µm
i

. (13)

其中:hit表示第 i个样本的第 t个分量,µm
i 表示在第

m条规则下的隶属度,λ是尺度因子.此外,利用高斯
隶属度函数估计各规则的隶属度

µAm
t
(hit) = exp

(−(hit − cmt )2

2km
t

)
, (14)

µm(H̃i) =

r+s∏
t=1

µAm
t
(hit). (15)

将各规则的隶属度进行归一化处理,有

µ̃m(H̃i) =
µm(H̃i)

M∑
m′=1

µm′
(H̃i)

. (16)

因此, ED-TSK-FC的输出 ỹi可以表示为

ỹi =

M∑
m=1

µ̃m(H̃i)y
m. (17)

令

pm = (pm0 , pm1 , . . . , pmr+s)
T, (18)

P = ((p1)T, (p2)T, . . . , (pM )T)T, (19)

qm
i = µ̃m(H̃i)(1, H̃

T
i )

T, (20)

Qi = ((q1
i )

T, (q2
i )

T, . . . , (qM
i )T)T. (21)

式(17)可视为如下线性回归问题:

ỹi = QT
i P . (22)

在ED-TSK-FC中,计算后件参数P 引入岭回归

极限学习算法.具体如下,对于给定的训练数据集
{xi = (x1, x2, . . . , xd)

T}Ni=1及标签集{zi}Ni=1,求解后
件参数的目标公式可表示如下:

min 1

2
∥QP −Z∥2 + α

2
∥P ∥2. (23)

其中:训练数据为Q = (Q1,Q2, . . . ,QN )T,Z =

(z1, z2, . . . , zN )T,α是正则化因子.进而,基于式 (23)
可以得出后件参数

P = (QTQ+ αI)−1QTZ. (24)

至此,整合 1.1.1节中的 1D-CNN的训练方法和
1.1.2节模糊规则的前件及后件参数学习算法,可得
到ED-TSK-FC模型.

1.2 ED-TSK-FC学习算法及其廉价学习算法

本节将ED-TSK-FC的整个学习算法描述为算法
1,其主要包含两个阶段:

1)训练阶段.首先通过迭代更新 1D-CNN中的
参数Wl和bl,迭代完成后,对增强深度特征H̃i进行

提取.在模糊规则中利用FCM算法对增强深度特征
进行模糊划分,并利用岭回归极限学习机对后件参数
P进行求解.

2)测试阶段.使用已经训练好的ED-TSK-FC对
测试样本xtest进行预测.具体来说,通过1D-CNN提
取测试样本的增强深度特征,并计算其在不同规则下
的隶属度,最后得到模糊规则后件输出.
算法1 ED-TSK-FC学习算法.
输入:训练数据集{xi = (x1, x2, . . . , xd)

T}Ni=1及

标签集{zi}Ni=1, 1D-CNN的最大迭代次数 θ̃,初始学习
率 η,规则数M ,尺度因子λ和正则化因子α;测试样
本xtest.
输出:训练完成的ED-TSK-FC;测试样本的输出

ỹtest.
训练阶段.
初始化:随机初始化Wl和bl;
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For θ < θ̃

step 1:输入训练样本{xi = (x1, x2, . . . , xd)
T}Ni=1,

根据式 (1)∼ (3),训练样本通过C层和MP层进行卷
积和池化操作.

step 2:在 FC层,利用式 (4)和 (5),计算样本属于
每个标签的概率.

step 3:根据交叉熵损失函数 (6)对1D-CNN进行
误差反向传播,参数更新公式如下:

W θ
l = W θ−1

l − η∆W θ−1
l ,

bθl = bθ−1
l − η∆bθ−1

l .

End
step 4:根据式 (9)和 (10),分别提取第1个全连接

层深度特征Hσ = (h1, h2, . . . , hr)
T和输出层结果

Eω= (e1,e2, . . . ,es)
T.

step 5:将输出层结果Eω扩充到深度特征空间

Hσ生成增强深度特征 H̃i = (h1, h2, . . . , hr, hr+1,

hr+2, . . . , hr+s)
T.

step 6:运行FCM算法生成模糊隶属度矩阵.
step 7:根据式 (12)和 (13),估计模糊规则的聚类

中心cmt 及核宽km
t .

step 8:根据式 (14)∼ (16),计算样本在不同规则
中的隶属度 µ̃m(H̃i).

step 9:根据式 (20)和 (21),计算并生成Qi, ED-
TSK-FC的输出可以表示为 ỹi = QT

i P .
step 10:利用岭回归极限学习算法,后件参数P

的计算公式如下:

P = (QTQ+ αI)−1QTZ.

测试阶段.
step 1:输入测试样本xtest.
step 2:根据式 (9)和 (10),分别提取第1个全连接

层深度特征Hσ = (h1, h2, . . . , hr)
T和输出层结果

Eω = (e1,e2, . . . ,es)
T.

step 3:将输出层结果Eω扩充到深度特征空间

Hσ生成增强深度特征H̃test = (h1, h2, . . . , hr, hr+1,

hr+2, . . . , hr+s)
T.

step 4:根据式 (14)∼ (16),计算测试样本在不同
规则中的隶属度 µ̃m(H̃test).

step 5:根据式(20)和(21),计算并生成Qtest.
step 6:根据式(22),计算测试样本的输出 ỹtest.
接下来分析ED-TSK-FC算法的时间复杂度. ED-

TSK-FC中1D-CNN的运算复杂度约为

O
(
θ̃
( L∑

l=1

Cl−1wlClχl

))
.

其中: θ̃表示 1D-CNN的最大迭代次数,Cl表示第

l层的特征图数量,wl表示卷积核尺寸,χl表示特

征图的维度.在模糊规则中, FCM算法的复杂度
为 O(θ2NM2(r + s)),其中 θ2 表示 FCM的最大
迭代次数.岭回归极限学习算法的时间复杂度为
O(N(r + s)2 +(r + s)3).因此, ED-TSK-FC总时间复
杂度为

O
(
θ̃
( L∑

l=1

Cl−1wlClχl

)
+ θ2NM2(r + s)+

N(r + s)2 + (r + s)3
)
.

考虑到ED-TSK-FC中1D-CNN的训练过程复杂
度较高,进一步提出一种廉价的训练方法.根据文献
[31-32],神经网络的批量学习过程实际上所表达的是
一种核学习机.在准确度要求不高的情况下,网络的
学习仅需在最后一层实施即可,而在隐含层的参数可
任意赋值.基于此,提出如下廉价训练方法:

1)在1D-CNN的损失函数未收敛之前,提前终止
学习,即 θ̃cheap ≪ θ̃.

2)在提前终止学习的1D-CNN中提取增强深度
特征并作为模糊规则前件与后件部分的训练变量.
该廉价训练方法将1D-CNN的参数进行快速学

习,并在ED-TSK-FC模糊规则的后件学习中引入岭
回归极限学习算法,保证了ED-TSK-FC的收敛性.

2 实验研究

本节基于癫痫脑电信号的分类任务对所提出的

ED-TSK-FC进行验证与评估.本实验运行的硬件环
境为: AMD Ryzen 5 3600 3.6 GHz and 32 G RAM,
GeForce RTX 2070 SUPER with 8 G RAM, the 64-bit
Microsoft Windows 10;编程环境为: Python 3.5.2 with
torch 1.2.0.

2.1 数据集描述

本实验所采用的癫痫数据来自德国 Bonn大
学[33],经预处理后公开发布在UCI数据库.表1给出
了该数据集的详细信息,包括脑电信号的类型,每个
类对应的测试状态和样本数量,每个样本的维度是
178.

表 1 Bonn癫痫数据集

类型 具体描述 数量 分组

癫痫发作 癫痫患者癫痫发作期间 2 300 A

正常

癫痫患者癫痫发作间歇期 2 300 B
癫痫患者癫痫未发作期间 2 300 C
健康志愿者闭眼 2 300 D
健康志愿者睁眼 2 300 E

进一步将Bonn数据集划分成 4个实验数据集,
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如表2所示,以验证ED-TSK-FC在不同实验条件下的
稳定性.其中: dataset 1∼ dataset 3包含了癫痫患者在
不同状态下的脑电信号, dataset 4则按照健康志愿者
与癫痫患者发作期的脑电信号进行划分.

表 2 实验数据集

数据集 癫痫 正常

dataset 1 A B
dataset 2 A C
dataset 3 A B/C
dataset 4 A D/E

2.2 实验设置和性能指标

本文通过试错法确定1D-CNN的隐含层结构、核
尺寸、步长等参数,表3报告了1D-CNN的具体结构.

表 3 1D-CNN的结构

网络层 维度 特征图 核尺寸 (步长)

输入层 1×178 − −
卷积层 1×89 32 1×3 (2)
池化层 1×44 32 1×2 (2)
卷积层 1×22 16 1×3 (2)
池化层 1×11 16 1×2 (2)
卷积层 1×6 1 1×3 (2)
全连接层 6 − −
全连接层 5 − −
输出层 2 − −

此外,最大迭代次数 θ̃设置为100,初始学习率η

设置为0.001,其余参数均设定为默认值.为保证模糊
系统的可解释性, ED-TSK-FC的模糊规则寻优范围
设定为M = {5, 8, . . . , 32},式 (13)中尺度因子的寻
优范围为λ = {2−6, 2−5, . . . , 22},式 (24)中惩罚因子
的寻优范围为α = {0.001, 0.01, . . . , 100}.

为了评价该模型的有效性,将本文提出的ED-
TSK-FC分别与3种一阶TSK模糊分类器、2种基于深
度特征的分类器以及 1D-CNN进行了比较.具体来
说, 3种TSK模糊分类器分别是基于原始数据的TSK
模糊分类器 (Shallow-TSK-FC),基于PCA算法的TSK
模糊分类器 (PCA-TSK-FC)和基于1D-CNN深度特征

的TSK模糊分类器 (Deep-TSK-FC),模糊规则寻优范
围均设定为M = {5, 8, . . . , 32},尺度因子的寻优范
围为λ = {2−6, 2−5, . . . , 22},惩罚因子的寻优范围
为α = {0.001, 0.01, . . . , 100}. 2种基于 1D-CNN深
度特征的分类器分别是支持向量机 (Deep-SVM)和
决策树 (Deep-DT), Deep-SVM的惩罚因子寻优范围
为 {0.01, 0.1, . . . , 100}, Deep-DT的最大深度的寻优
范围为{4, 5, . . . , 10},其余参数均设定为默认值.
为对本文的实验结果进行合理地评价与分析,选

用了评价指标 accuracy和F -measure[34],具体公式如
下:

accuracy =
TP + TN

TP + FP + FN + TN , (25)

P =
TP

TP + FP , (26)

R =
TP

TP + FN , (27)

F -measure =
2PR

P +R
. (28)

其中: TP(真阳性)表示被正确识别为癫痫样本的数
量, TN(即真阴性)表示被正确识别为正常样本的数
量, FP(即假阳性)表示被错误识别为癫痫样本的数
量, FN(即假阴性)表示被错误识别为正常样本的数
量.
在本实验中,采用五折交叉验证的方式确定每个

模型的最优参数.具体来说,将数据集等分为5个子
集,逐次将其中 4个子集用于训练,剩下的子集用于
验证分类性能,程序重复运行 5次,评价指标的均值
和标准差在所有相关表中的结果用均值±标准差表
示.

2.3 实验结果与分析

表4和表5给出了ED-TSK-FC及6种比较分类器
在 4个数据集上的实验结果,实验比较了平均测试
accuracy和F -measure及其标准方差,其中最好的结
果用粗体表示.结果归纳如下:

表 4 ED-TSK-FC及6种比较分类器在4个数据集的accuracy对比结果

Shallow-TSK-FC PCA-TSK-FC 1D-CNN Deep-SVM Deep-DT Deep-TSK-FC ED-TSK-FC

dataset 1 91.50 ±0.79 92.91 ±0.54 96.43 ±0.66 97.19 ±0.45 96.35 ±0.33 96.87 ±0.64 97.52 ±0.53
dataset 2 93.04 ±1.25 94.54 ±0.69 98.54 ±0.24 99.09 ±0.21 97.93 ±0.37 98.50 ±0.71 99.15 ±0.43
dataset 3 92.09 ±0.60 94.57 ±0.68 97.07 ±0.47 97.00 ±0.39 95.83 ±0.31 96.62 ±0.24 97.14 ±0.27
dataset 4 96.49 ±0.56 96.93 ±0.30 97.81 ±1.38 99.32 ±0.23 98.40 ±0.30 98.99 ±0.18 99.58 ±0.15

表 5 ED-TSK-FC及6种比较分类器在4个数据集的F -measure对比结果

Shallow-TSK-FC PCA-TSK-FC 1D-CNN Deep-SVM Deep-DT Deep-TSK-FC ED-TSK-FC

dataset 1 92.08 ±0.68 92.90 ±0.70 96.43 ±0.59 97.18 ±0.39 96.33 ±0.23 96.90 ±0.56 97.52 ±0.49
dataset 2 92.87 ±1.40 94.29 ±0.78 98.54 ±0.24 99.08 ±0.22 97.79 ±0.68 98.51 ±0.66 99.16 ±0.40
dataset 3 87.62 ±0.93 91.64 ±0.97 95.56 ±0.81 95.46 ±0.50 93.69 ±0.50 94.88 ±0.31 95.70 ±0.43
dataset 4 94.84 ±0.79 95.20 ±0.58 96.69 ±2.07 98.98 ±0.32 97.60 ±0.43 98.48 ±0.26 99.37± 0.22
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1)由表4的实验结果可以看出,在分类准确度上,
基于1D-CNN深度特征的分类器Deep-SVM、Deep-
DT和Deep-TSK-FC均优于 Shallow-TSK-FC和 PCA-
TSK-FC,且在大多数情况下高于 1D-CNN,这说明
1D-CNN所提取到的深度特征具备了更可靠的分类
能力.此外, ED-TSK-FC在 4个数据集中的表现均优
于6个比较分类器.其原因在于,增强深度特征采用
将输出层潜在类别信息扩充到深度特征空间的方式,
进一步打开原始输入的特征空间流形结构,实现更鲁
棒的癫痫脑电信号分类.

2)由表 5的实验结果可以看出, ED-TSK-FC表
现出高于其他6个分类器的F -measure指标,尤其在
dataset 4中, ED-TSK-FC的F -measure相对于其他分
类器的优势更加明显.这表明ED-TSK-FC能够在多
种脑电信号混合的数据集中有效捕捉癫痫脑电信号

的特征并完成癫痫识别.
图2充分比较了所提出ED-TSK-FC的廉价训练

方法与1D-CNN在4个数据集不同迭代次数下的性
能差异.具体来说,每次1D-CNN迭代完成后均提取
其增强深度特征并训练ED-TSK-FC中模糊规则的参
数,其中第0次迭代表示1D-CNN仅初始化.由图2可
以看出,当1D-CNN的训练迭代次数较低时, 1D-CNN
不具备良好的分类性能,而派生的ED-TSK-FC能够
达到较高的分类性能.随着迭代次数的增加, 1D-
CNN的分类能力不断提高, ED-TSK-FC的分类性能
也得到了相应的提升.这说明, 1D-CNN的损失函数
未收敛之前,无法获得良好的分类性能,在ED-TSK-
FC的后件学习中引入岭回归极限学习算法可以保证
ED-TSK-FC具备良好的收敛性.

此外,表 6进一步展示了图 2中典型的 5个ED-
TSK-FC廉价版本 (即 ED-TSK-FC-*,*代表 1D-CNN
的迭代次数)的总训练时间与准确度.以 dataset 1为
例,当 1D-CNN完成初始化后,派生的ED-TSK-FC-0
的准确度为91.11 %,具备了良好的分类能力,训练时
间为0.390 7 s.随着1D-CNN迭代次数的提高,派生的
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图 2 ED-TSK-FC的廉价训练方法与1D-CNN在
4个数据集与不同迭代次数下的性能差异

表 6 ED-TSK-FC及其廉价版本与1D-CNN在4个数据集的总训练时间以及准确度

model
dataset 1 dataset 2 dataset 3 dataset 4

training time accuracy training time accuracy training time accuracy training time accuracy

ED-TSK-FC-0 0.390 7 91.11±0.35 0.234 3 91.17±1.24 1.045 3 92.11±1.22 1.053 9 94.97±1.89
ED-TSK-FC-20 2.898 3 93.19±0.24 2.811 6 93.13±1.84 4.830 5 88.04±1.26 4.887 0 94.04±1.48
ED-TSK-FC-40 5.490 0 94.69±0.11 5.354 2 95.39±0.99 8.590 5 92.43±0.16 8.692 0 97.42±0.86
ED-TSK-FC-60 8.114 4 95.52±0.40 7.992 0 96.87±0.31 12.364 5 94.30±1.71 12.484 5 98.30±0.25
ED-TSK-FC-80 10.700 8 96.63±0.50 10.458 9 98.72±0.19 16.173 2 96.32±1.05 16.273 5 99.16±0.07

ED-TSK-FC 13.327 3 97.52±0.53 13.022 3 99.15±0.43 20.049 9 97.14±0.27 20.042 4 99.58±0.15
1D-CNN 13.002 8 96.43±0.66 12.845 9 98.54±0.24 19.149 1 97.07±0.47 19.141 1 97.81±1.38
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表 7 ED-TSK-FC前3条规则的聚类中心及核宽

规则 模糊规则参数

规则1
前件

c1 = (57.534 8, 98.221 3, 98.859 7, 99.549 4, 102.680 6, 67.472 3, 0.019 6, 0.980 4)T

k1 = (27.854 6, 53.942 7, 57.267 7, 56.540 4, 54.503 8, 38.189, 0.000 3, 0.000 3)T

后件
p1 = (2.190 0 × 10−6, 9.167 0 × 10−5, 1.480 5 × 10−4, 2.840 0 × 10−6,−3.084 4 × 10−3,

1.300 0 × 10−7, 2.098 0 × 10−5, 1.466 3 × 10−2, 1.290 0 × 10−6)T

规则2
前件

c2 = (24.658 5, 39.250 1, 38.870 8, 39.204 4, 39.469 3, 24.910 7, 0.057 7, 0.942 3)T

k2 = (9.933, 20.744, 20.738 9, 20.286 4, 21.253 9, 13.937 9, 0.000 8, 0.000 8)T

后件
p2 = (3.520 0 × 10−5, 6.745 2 × 10−4, 2.660 0 × 10−6, 7.414 5 × 10−4, 1.500 0 × 10−7,

4.970 0 × 10−6, 8.257 5 × 10−3, 1.810 0 × 10−6, 4.740 0 × 10−5)T

规则3
前件

c3 = (31.394, 51.478 8, 50.354 1, 50.741 7, 52.249 8, 33.564 5, 0.038 5, 0.961 5)T

k3 = (12.396 2, 25.498 9, 25.707 8, 25.156 9, 26.277 2, 17.496 5, 0.000 5, 0.000 5)T

后件
p3 = (1.514 0 × 10−3, 3.280 0 × 10−6, 4.963 6 × 10−4, 2.000 0 × 10−7,−8.430 0 × 10−6,

6.306 7 × 10−3, 1.460 0 × 10−6,−1.920 0 × 10−6, 1.305 6 × 10−3)T

ED-TSK-FC-80的准确度达到 96.64 %,超过了 1D-
CNN的准确度,训练时间缩短了 2.302 0 s; ED-TSK-
FC的廉价版本与ED-TSK-FC相比,虽然在准确度方
面存在一定的差距,但是ED-TSK-FC的廉价训练方
法可以显著缩短模型的训练时间,快速实现分类能
力.同时,在高准确度的分类场景中,可以增加 1D-
CNN的迭代次数,即实现完整的ED-TSK-FC训练过
程,从而提高分类能力.在未来的工作中,将进一步完
善这种方法的理论依据.
在ED-TSK-FC中模糊规则通过高斯隶属度计算

样本在不同规则下的隶属度,每条模糊规则的前件
部分与相应的后件输出对1D-CNN的增强深度特征
提供了可解释性.为了更加详细地阐述ED-TSK-FC
如何解释增强深度特征,下面以Dataset 1为例进行说
明.首先,图 3展示了ED-TSK-FC在λ = 2−6,α =

0.01的情况下,随着模糊规则总数的增加, ED-TSK-
FC的分类性能的变化.可以看出,增加模糊规则并没
有显著提高ED-TSK-FC的分类性能,且在 8条和 20
条模糊规则时, ED-TSK-FC达到了较高的平均分类
性能.
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图 3 模糊规则对ED-TSK-FC的性能影响

综合考虑ED-TSK-FC的可解释性与分类性能,
采用8条模糊规则对增强深度特征进行解释,表7给

出了前3条规则的聚类中心及核宽.
对于测试样本xtest,其增强深度特征为

H̃test = (h1, h2, . . . , h8)
T,

其中:h1, h2, . . . , h6表示深度特征;h7和h8表示潜在

类别信息.这里说明与第1行相对应的第1个模糊规
则:

in rule 1 :

if h1 is exp
(−(h1 − 57.534 8)2

2× 27.854 6

)∧
h2 is exp

(−(h2 − 98.221 3)2

2× 53.942 7

)∧
h3 is exp

(−(h3 − 98.859 7)2

2× 57.267 7

)∧
h4 is exp

(−(h4 − 99.549 4)2

2× 56.540 4

)∧
h5 is exp

(−(h5 − 102.680 6)2

2× 54.503 8

)∧
h6 is exp

(−(h6 − 67.472 3)2

2× 38.189 0

)∧
h7 is exp

(−(h7 − 0.019 6)2

2× 0.000 3

)∧
h8 is exp

(−(h8 − 0.980 4)2

2× 0.000 3

)
,

then

y1 = 2.190 0× 10−6 + 9.167 0× 10−5h1+

1.480 5× 10
−4

h2 + 2.840 0× 10
−6

h3−

3.084 4× 10
−3

h4 + 1.300 0× 10
−7

h5+

2.098 010
−5

h6 + 1.466 3× 10
−2

h7+

1.290 0× 10
−6

h8.

3 结 论

本文提出了一种基于增强深度特征的TSK模糊
分类器ED-TSK-FC并应用于癫痫脑电信号识别.增
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强深度特征更加充分利用了1D-CNN的有用信息,提
高了ED-TSK-FC的分类性能.基于模糊规则的高可
解释性, ED-TSK-FC对增强深度特征作出了良好的
解释.此外,给出了ED-TSK-FC的廉价训练方法,实
验表明该方法在不显著降低分类准确度的情况下,可
以缩短整个模型的训练时间.
未来的工作将主要集中在理论和应用方面.虽

然从实验上验证了增强深度特征在分类性能上优于

原始数据及深度特征,但是应该设法从理论上加以证
明.此外,该廉价训练方法虽然能够提高模型的学习
效率,但是其理论依据并不完整,值得进一步深入探
究.最后,在实际应用中,可以将ED-TSK-FC部署在
医疗诊断或交通流预测等实际应用场景中.
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