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基于视角-规则的深度TSK模糊分类器及其在
多元癫痫脑电信号识别中的应用
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摘 要: 在癫痫脑电信号分类检测中,传统机器学习方法分类效果不理想,深度学习模型虽然具有较好的特征学
习优势,但其“黑盒”学习方式不具备可解释性,不能很好地应用于临床辅助诊断;并且,现有的多视角深度TSK
模糊系统难以有效表征各视角特征之间的相关性.针对以上问题,提出一种基于视角-规则的深度Takagi-Sugeno-
Kang (TSK)模糊分类器 (view-to-rule Takagi-Sugeno-Kang fuzzy classifier, VR-TSK-FC),并将其应用于多元癫痫脑
电信号检测中.该算法在原始数据上构建前件规则以保证模型的可解释性,利用一维卷积神经网络 (1-dimensional
convolutional neural network, 1D-CNN)从多角度抓取多元脑电信号深度特征.每个模糊规则的后件部分分别采用
一个视角的脑电信号深度特征作为其后件变量,视角-规则的学习方式提高了VR-TSK-FC表征能力.在Bonn和
CHB-MIT数据集上, VR-TSK-FC算法模糊逻辑推理过程保证可解释的基础上达到了较好分类效果.
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Abstract: Traditional machine learning methods perform poorly in classification and detection epilepsy
electroencephalogram (EEG) signals, while the state-of-the-art deep learning models show excellent predictive
performance due to their powerful feature abstraction capabilities, but their behavior is black-box, leading to
uninterpretable and not well suited for clinical diagnosis. Moreover, the existing multi-view deep TSK fuzzy system is
difficult to effectively represent the correlation between the features of each view. To address the problems above, in this
paper, we propose a view-to-rule deep TSK fuzzy classifier, i.e., VR-TSK-FC, and apply it to multivariate epilepsy EEG
signal detection. The proposed classifier constructs antecedent-part of fuzzy rules on the original data to ensure
interpretability, and the one-dimensional convolutional neural network (1D-CNN) learns deep features of multivariate
EEG signals from multi-view. The consequent-part of each fuzzy rule adopts the EEG signal deep feature of each view
as its consequent-part variable, and the fuzzy-deep view-to-rule learning method improves the representation ability of
the proposed VR-TSK-FC. Experiments on the Bonn and CHB-MIT datasets demonstrate that, the fuzzy logic inference
process of the proposed VR-TSK-FC achieves better classification results as well as concise interpretability.
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0 引 䀰

随着多通道脑电信号采集系统的广泛临床应用,
海量的脑电信号数据被用于疾病检测.诸如癫痫发
作期短,发作间期长[1],多元脑电信号数据冗长且易
受干扰,需要医生具备丰富经验.针对多元脑电信号
的研究引起了广泛关注[2],例如支持向量机 (support
vector machine, SVM)[3]、决策树 (decision tree, DT)[4]、

朴素贝叶斯 (naive bayes, NB)[5]等一系列方法被应用

于多元信号分析.多元脑电信号数据处理步骤如文
献 [6-7]所述:首先提取可以表征脑电信号的特征信
息,然后对提取的特征进行分类.提取有效特征对于
分类准确性有至关重要的影响[8].但是,在对多元脑
电信号的研究中,传统机器学习方法难以表征复杂的
EEG (electroencephalogram)数据.
深度学习以显著的特征提取优势被广泛应用

于各领域.如文献 [9]提出了基于深度卷积神经网
络和深度残差学习的疲劳驾驶检测方法,通过对驾
驶员的脑电信号进行分析,预测其驾驶状态.有研
究进一步探索了深度学习从多角度表征多元脑电

信号[10-13].文献 [14]提出了堆叠一维卷积神经网络
(stacked 1D-CNN),通过拼接两个不同结构 1D-CNN
提取的深度特征进行癫痫分类,实验验证了堆叠1D-
CNN可以提升模型特征提取性能.同时,文献 [15]针
对单视角学习易于忽视脑电信号的多元结构信息问

题,提出了基于多视角学习的深度多元表征方法用于
癫痫发作检测.深度神经网络基于强大学习能力所
计算的结果可以与人类专家相媲美,被广泛用于表征
数据深度特征[16-18].但是,深度学习一直被模型结果
的可解释性问题所困扰,“黑盒”式学习过程使医生
患者难以理解其检测结果.

癫痫患者脑部神经元在异常放电时,脑电图会
呈现不同形态和不同时长的异常波形,医生将根据
一个区间模糊值判断是否为癫痫发作. TSK模糊分
类器正是由模糊值构建规则,模糊逻辑推理学习使
其具有天然可解释性以及强大非线性逼近能力[19],
因而被广泛应用于医学领域[20-22].有研究将模糊逻
辑系统和深度学习相结合,如文献 [23]提出基于TSK
的卷积递归模糊网络用于疲劳驾驶检测,将模糊网
络作为主干网络,以局部反馈方式捕获时间依赖
性.文献 [24]提出了基于Hebbian学习和二型TSK模
糊逻辑构建的深度脑学习网络 (deep brain leaning
Network, DBLN),用于脑电信号特征中记忆退化的研
究.文献 [25]提出将1D-CNN提取的深度特征和潜在
类别信息相结合,用于构建模糊规则前件和后件部

分,使模型分类性能显著提升,但基于深度特征构建
规则而非原始数据,在一定程度上削弱了模型的可解
释性.以上基于深度学习的TSK模糊分类器,缓解了
处理高维度复杂数据时面临的维度爆炸问题,然而由
单一视角学习具有非线性、非平稳且复杂的EEG信
号时,不能较好地从多角度表征数据.
多角度学习有效地利用每个视角的特征信息,相

较于单视角深度TSK模型具有更好的建模效果.文
献 [26]使用快速傅里叶变换和小波包分解分别提取
频域和时频域浅层特征,利用卷积神经网络学习其深
度特征,融合浅层和深度特征由TSK模糊系统进行
癫痫发作检测.文献 [27]提出了多视角深度TSK模
糊系统,原始脑电信号由不同特征提取方法生成新
的多视角深度特征数据集,并将其作为输入数据通过
TSK模糊算法实现分类.文献 [28]提出EEG脑电信
号由不同的数据处理方法分别获得时域、频域、时频

域数据,经深度网络降维之后生成的多视角特征,作
为基于多视角学习的TSK模糊分类器 (MV-TSK-FS)
的输入,以实现癫痫脑电信号分类.以上基于视角和
规则的深度模糊分类算法,构建的模糊规则前件变量
都是采用统一的视角特征,未能充分利用同一数据不
同视角间的相关性.
综上,针对癫痫脑电信号深度学习模型“黑盒”

检测问题,以及现有多视角深度TSK模糊系统难以
有效表征 EEG数据各视角间的相关性,本文提出
一种新的基于视角-规则的深度TSK模糊算法 (VR-
TSK-FC)用于多元癫痫脑电信号分类.该算法在原始
数据上由模糊聚类算法 (fuzzy C-means, FCM)构建
模糊规则前件,不同结构1D-CNN提取多角度互补特
征,每个规则的后件部分采用不同视角深度特征和岭
回归极限学习优化算法求解后件参数.
本文的主要贡献如下:
1)本文提出了一种新型TSK模糊分类器,每个

模糊规则的后件变量采用一个视角的深度特征.基
于视角-规则的深度TSK模糊分类器学习方式不同
于传统TSK算法,即M条模糊规则的后件变量采用

M个视角的深度特征,充分利用每个视角的独立性
和不同视角间相关性,有效表征了多元癫痫脑电信
号.该算法构建方式更具鲁棒性,提升了分类性能.

2)从多角度并行抓取多元脑电信号有效特征,并
将其分别作为模糊规则后件变量,解决了传统TSK
模糊分类器采用原始数据单一视角的特征局限问题,
可以更好地表征多元数据.该算法在原始数据上构
建模糊规则前件保证了分类结果的可解释性,更小维
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数的深度特征作为后件变量,降低了过拟合概率.
3)在Bonn和CHB-MIT数据集进行了大量对比

实验,验证了该算法在多元脑电信号分类检测中具有
更好的性能.本文对比了不同视角数对其分类效果
的影响,实验表明增加视角数量可以提升准确率,但
增加视角的数量存在一定阈值.

1 VR-TSK-FC
1.1 VR-TSK-FC模型结构

本文提出基于视角-规则的深度TSK模糊分类
器,应用于癫痫多元脑电信号分类检测.图 1为VR-
TSK-FC模型结构,其中 (a)是多视角并行深度学习,
由多个不同结构的1D-CNN提取癫痫脑电信号多视

角深度特征,即xi = (x1,x2, . . . , xd)
T分别在第 τ1

个视角下提取深度特征hτ1
i = (hτ1

1 , hτ1
2 , . . . , hτ1

α )T,
第τm个视角下hτm

i = (hτm
1 , hτm

2 , . . . , hτm
β )T,通过τM

个视角获得深度特征Hi = (hτ1
i , . . . ,hτm

i , . . . ,hτM
i ).

(b)是基于模糊规则的知识推理,首先对原始数据
{xi = (x1, x2, . . . , xd)

T}Ni=1和标签{zi}Ni=1构建可解

性模糊表达,其中d为样本维度,N为样本个数.模糊
规则层由FCM模糊聚类得到规则前件变量,将τM个

1D-CNN的第1个全连接层的深度特征Hi作为后件

变量,每条模糊规则的后件变量采用一个视角的深
度特征,使模糊规则与视角一一对应.接下来将介绍
VR-TSK-FC模型实现的具体过程.

(a) +,-./0123

)4+56789:

,-τ1

,-τm

,-τΜ

(b) :;<=>?@ABCD
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图 1 VR-TSK-FC模型结构

1.1.1 VR-TSK-FC多视角并行深度学习
VR-TSK-FC通过 τM 个 1D-CNN并行学习多角

度提取深度特征,如图1(a)中每个1D-CNN的卷积层、
池化层,其结构和参数不同.根据文献 [29],不同结构
的CNN可以提取到不同深度特征表达,例如:浅层
1D-CNN提取简单特征,深层1D-CNN提取高级语义
特征.接下来将以VR-TSK-FC中的一个视角为例介
绍特征提取过程.

1D-CNN在对数据 {xi}Ni=1前向传播计算过程

中,随机初始化权重W0和偏置b0,对输入数据xi做

卷积计算.通过PReLU (parametric rectified linear unit)

激活函数计算第 l层的特征图,H0为原始输入数据

x,其计算过程为

Hl = f(WlHl−1 + bl). (1)

VR-TSK-FC的部分 1D-CNN中加入批归一化
(batch normalization, BN)以解决内部协同变量偏移
问题[30] (interal covariate shift, ICS),减少对数据初始
值的依赖,加速1D-CNN收敛.采用PReLU激活函数
进行非线性计算,相较于ReLU (rectified linear unit)函
数,在PReLU函数的左侧加入小的常量值,从而保留
了一部分神经元.池化层采用最大池化,选择感受野
所覆盖区域特征最大值.数据经过卷积层、池化层和
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激活函数映射到隐层特征空间,由 softmax函数转化
为检测类别的概率值.
在第γ轮迭代中,由误差反向传播更新Wl和bl,

即

W γ
l = W γ−1

l − κ∆W γ−1
l , (2)

bγl = bγ−1
l − κ∆bγ−1

l . (3)

其中:κ为学习率,∆wγ−1
l 和∆bγ−1

l 分别代表Wl和

bl的偏导数.反向传播迭代训练拟合参数直至交
叉熵损失函数收敛,多视角 1D-CNN提取表征癫痫
脑电信号的深度特征Hi= {(hτ1

1 , hτ1
2 , . . . , hτ1

α )T, . . . ,

(hτm
1 , hτm

2 , . . . , hτm
β )T, . . . , (hτM

1 , hτM
2 , . . . , hτM

δ )T}.
1.1.2 VR-TSK-FC模糊规则构建
多元癫痫脑电信号经过滤波降噪等处理后作为

输入数据,由模糊逻辑学习构建规则, τM个1D-CNN
提取的深度特征作为VR-TSK-FC后件变量,使一个
模糊规则对应一个视角的深度特征. VR-TSK-FC的
第1、第m、第M条规则如下:

In rule 1 :

If (x1 is A11)
∧
(x2 is A12)

∧
. . .

∧
(xd is A1d),

Then y1 = p10 + p11h
τ1
1 + p12h

τ1
2 + . . .+ p1αh

τ1
α ;

(4)

In rule m:

If (x1 is Am1)
∧
(x2 is Am2)

∧
. . .

∧
(xd is Amd),

Then

ym = pm0 + pm1h
τm
1 + pm2h

τm
2 + . . .+ pmβh

τm
β ;

(5)

In rule M :

If (x1 is AM1)
∧
(x2 is AM2)

∧
. . .

∧
(xd is AMd),

Then

yM = pM0 + pM1h
τM
1 + pM2h

τM
2 + . . .+ pMδh

τM
δ .

(6)

其中:m ⩾ 2;M为模糊规则总数;Amd表示在第m

条模糊规则下,输入癫痫脑电信号数据xi = (x1, x2,

. . . , xd)
T的第d维特征所对应的模糊子集; pmβ表示

第m条模糊规则中第β个后件参数; ym是第m条模

糊规则的输出;
∧
表示模糊合取操作.模糊规则隶属

度计算如下:

µAmj
(xij) = exp

(
−
(xij − cmj )2

2σm
j

)
. (7)

其中:xij为输入样本xi的第 j个特征; cmj 为FCM聚
类中心点;核宽σm

j 计算如下:

σm
j =

ε

N∑
i=1

um
i (xij − cmj )

N∑
i=1

um
i

, (8)

ε为尺度参数,um
i 属于第m个中心点的模糊隶属度.

通过以上计算得到VR-TSK-FC的前件变量,多
视角深度特征作为后件变量,对输入癫痫脑电信号数
据VR-TSK-FC模糊系统的输出为

ỹi =

M∑
m=1

µ̃m(xi)ym. (9)

其中: µ̃m(xi)为隶属度归一化结果, ym为式 (5)中一
阶线性函数.

VR-TSK-FC参数表达成矩阵形式为

pm = (pm0, pm1, pm2, . . . , pmβ)
T, (10)

P = ((p1)
T, . . . , (pm)T, . . . , (pM )T)T, (11)

hτm
i = (hτm

1 , hτm
2 , . . . , hτm

β )T, (12)

Hi = (hτ1
i , . . . ,hτm

i , . . . ,hτM
i ), (13)

km
i = µ̃m(xi)(1, (h

τm
i )T)T, (14)

Ki = ((k1
i )

T, . . . , (km
i )T, . . . , (kM

i )T)T. (15)

式 (10)中,第m条规则后件参数表示为pm,M个规则
后件参数表示为P .式 (12)中hτm

i 是第 i个样本通过

第τm个1D-CNN提取得到的深度特征,将其作为VR-
TSK-FC第m条模糊规则的后件变量,M个视角提取
的深度特征表示为Hi. VR-TSK-FC已知参数表示为
Ki.综上,将VR-TSK-FC输出转化为如下线性回归问
题:

ỹi= KT
i P . (16)

后件参数使用岭回归极限学习算法[31]求解,对
训练数据集{xi, zi}Ni=1,xi ∈ Rd, zi ∈ R,构建VR-
TSK-FC优化目标函数

min
P

1

2
∥KP −Z∥2 + λ

2
∥P ∥2. (17)

其中:λ为岭回归参数,K = (K1,K2, . . . ,KN )T,Z
= (z1, z2, . . . , zN )T.后件参数P求解为

P = (KTK + λI)−1KTZ. (18)

至此, VR-TSK-FC模糊深度学习求解过程结束.

1.2 VR-TSK-FC深度学习算法

VR-TSK-FC算法包括训练过程和测试过程,其
中τM个1D-CNN并行学习,不同视角独立更新参数.
VR-TSK-FC算法首先由不同1D-CNN迭代学习多角
度深度特征;然后原始数据通过FCM算法构建模糊
前件规则,由高斯函数计算隶属度,将多视角深度特
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征作为后件变量;最后对目标函数通过岭回归极限
学习优化算法求解后件参数. VR-TSK-FC算法具体
实现步骤如下.

step 1: VR-TSK-FC多视角并行深度学习.
step 1.1:将数据{xi}Ni=1以及标签{zi}Ni=1划分为

训练集、测试集,设置1D-CNN最大迭代次数γ1;
step 1.2: τM个1D-CNN并行学习根据式 (1)执行

卷积操作,由最大池化选择显著特征;
step 1.3:计算全连接层并采用 PReLU激活函数;
step 1.4:由softmax函数计算所属类别概率;
step 1.5:每个视角 1D-CNN损失变量不同,由交

叉熵函数计算各视角预测输出 ỹi与标签zi误差;
step 1.6:误差反向传播计算由式 (2)和 (3)更新各

视角权重Wl和偏置bl;
step 1.7:提取多视角1D-CNN在第1层全连接层

的深度特征Hi = (hτ1
i , . . . ,hτm

i , . . . ,hτM
i );

step 1.8:直至不符合γ < γ1迭代条件循环结束.
step 2: VR-TSK-FC模糊规则构建.
step 2.1:设置规模数M ,尺度参数ε,岭回归参数

λ;
step 2.2:训练数据 xi由 FCM算法计算中心点

cmj ,并由式(8)计算核宽σm
j ;

step 2.3:根据式 (7)计算各个模糊规则隶属度,对
其归一化得到 µ̃m(xi);

step 2.4:将Hi = (hτ1
i , . . . ,hτm

i , . . . ,hτM
i )作为

后件变量,根据式(14)计算km
i ,由式(15)构建Ki;

step 2.5:给定标签Z = (z1, z2, . . . , zN )T,由岭回
归极限学习算法求解式(18)中后件参数P ;

step 2.6:测试数据由 FCM算法计算中心点,式
(7)和(8)计算测试数据的核宽和各个规则隶属度;

step 2.7:测试数据由式(14)和(15)构建K;
step 2.8:由式(16)得到预测输出 ỹ.
VR-TSK-FC算法时间复杂度包括两部分.多视

角并行深度学习部分 (如图1(a))由τM个1D-CNN并
行训练,因此其时间复杂度由最复杂1D-CNN网络决

定,即O
(
γ1

( L∑
l=1

Cl−1 × wl × Cl × Dl

))
,其中L为

τM个 1D-CNN网络最大深度, γ1为 1D-CNN的迭代
次数,Cl为第 l卷积层的卷积核个数,wl为卷积核尺

寸,Dl为特征图的维度.基于模糊规则的知识推理部
分 (如图1(b))包括FCM算法模糊聚类构建规则,以及
岭回归极限学习算法求解后件参数. FCM的时间复
杂度为O(γ2NdM2+NdM).其中: γ2为FCM最大迭
代次数,N为样本数,M为模糊聚类个数, d为样本维
度. VR-TSK-FC算法的后件变量由不同维度的多视

角深度特征构成.为方便计算岭回归极限学习求解
的时间复杂度,取多视角深度特征的最大维度ϕ =

max {α, . . . , β, . . . , δ}.岭回归极限学习求解的时间
复杂度为O(Nϕ2 + ϕ3),因此VR-TSK-FC总时间复杂

度为O
(
γ1

( L∑
l=1

Cl−1×wl×Cl×Dl

)
+NdM(γ2M+

1) +Nϕ2 + ϕ3
)

.

2 实验研究

为验证VR-TSK-FC模型的有效性,选用波士顿
儿童医院-麻省理工学院的CHB-MIT数据集和波恩
大学在UCI公布的 Bonn数据集进行实验.平台为
AMD Ryzen 5 3400 3.7 GHz 32 G RAM 64-bit
Microsoft Windows 10,编程环境为Python 3.8 with
Torch 1.6.0+CPU.

2.1 数据集介绍

Bonn数据集[32]是德国波恩大学公开可用的基

准数据集,是癫痫病脑电图信号分类领域应用最为
广泛的数据集之一. Bonn数据集包含 5个脑电信号
子集: A、B、C、D和E.该数据采用标准的10-20电
极放置系统进行采集,采样频率为173.61 Hz.在该数
据集中,每个子集包含100个23.6 s的信号, 2 300条数
据,每条数据有 178个特征维度.其中数据集A和数
据集B由正常脑电信号组成,数据集C和数据集D是
发作间期脑电信号,数据集E为癫痫患者疾病发作期
间收集的脑电信号,如表1所示.

表 1 Bonn数据集

子集 数据表述 电极类型

Set A 健康志愿者睁眼EEG 头皮表面

Set B 健康志愿者闭眼EEG 头皮表面

Set C 相反半球海马体EEG 颅内

Set D 致痫区发作间期EEG 颅内

Set E 癫痫发作EEG 颅内

表2中对Bonn数据进行划分,列出了4种在临床
研究中有重要意义和价值的分类任务,用于测试VR-
TSK-FC算法在癫痫疾病检测中的分类性能.

表 2 Bonn数据集划分

数据集 EEG子集 临床任务

Dataset 1 D vs E 发作间期vs发作期

Dataset 2 C vs E 发作间期vs发作期

Dataset 3 C, D vs E 发作间期vs发作期

Dataset 4 A, B vs E 正常 vs发作期

CHB-MIT数据集[33]有 23位患者,共 24个子集,
分别记为 CHB 01∼CHB 24(其中记为 CHB 01的患
者间隔1.5年记录了第2次癫痫检测数据CHB 21).数
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据由256 Hz采样频率的10-20电极放置法捕获,有23
个通道的 916 h头皮脑电信号记录,共 198次癫痫发
作.从CHB-MIT数据集中选用了CHB 01∼CHB 05
作为此次实验数据,每个子集的样本数不同,每条数
据有23×53个特征维度.

1D-CNN的结构参数设置和视角个数通过试错
的方式确定.根据文献 [34]的研究结果,即在对脑电
信号处理中,由 4个卷积层构建的CNN模型分类效

果优于ResNet 50等深层网络,因此本文所构建的1D-
CNN卷积层数均不大于 4.为了保证VR-TSK-FC的
多视角1D-CNN深度学习模块能够提取到多元癫痫
脑电信号的不同特征信息,每个 1D-CNN的步长值、
卷积核、填充值以及全连接层的神经元个数均不同,
限于篇幅,表3中以Bonn数据集为例列出了部分1D-
CNN模型每层参数的设置.其中Conv为卷积层, BN
为批归一化层, MP为最大池化层, Dense为全连接层.

表 3 Bonn数据在部分1D-CNN的参数设置

网络层
CNN 1

网络层
CNN 2

网络层
CNN 3

维度 特征图 卷积核 (步长) 维度 特征图 卷积核 (步长) 维度 特征图 卷积核 (步长)

输入层 1 × 178 − − 输入层 1 × 178 − − 输入层 1 × 178 − −

Conv 1 × 89 32 1 × 3 (2) Conv 1 × 86 16 1 × 4 (1) Conv 1 × 178 64 1 × 3 (1)

BN+MP 1 × 44 32 1 × 2 (2) BN+MP 1 × 83 16 1 × 2 (2) MP 1 × 89 64 1 × 2 (2)

Conv 1 × 22 16 1 × 3 (2) Conv 1 × 42 8 1 × 4 (1) Conv 1 × 89 32 1 × 3 (1)

MP 1 × 11 16 1 × 2 (2) MP 1 × 20 8 1 × 2 (2) MP 1 × 44 32 1 × 2 (2)

Conv 1 × 6 1 1 × 3 (2) Conv 1 × 11 1 1 × 4 (2) Conv 1 × 44 16 1 × 3 (2)

Dense 6 − − MP 1 ×6 1 1 × 2 (2) MP 1 × 22 16 1 × 2 (2)

Dense 5 − − Dense 10 − − Conv 1 × 22 1 1 × 3 (1)

输出层 2 − − Dense 10 − − MP 1 × 11 1 1 × 2 (2)

输出层 2 − − Dense 11 − −

Dense 11 − −

输出层 2 − −

2.2 性能评价指标

为评估 VR-TSK-FC 模型性能, 通过 Accuracy
(ACC)和F -Measure(F1)对实验结果有效性进行衡

量分析,其公式如下所示:

ACC =
TP + TN

TP + FN + FP + TN × 100 %, (19)

P =
TP

TP + FP , (20)

R =
TP

TP + FN , (21)

F1 = 2× P ×R

P +R
× 100%. (22)

其中:数据分类结果有 4种可能,分别为真阳性 (true
positive, TP),即癫痫样本被正确检测;真阴性 (true
negative, TN),即健康样本被正确检测;假阳性 (false
positive, FP),即被误检为癫痫的样本;假阴性 (false
negative, FN),即被误检为健康的样本;P (Precision)
为精确率,R (Recall)为召回率.

2.3 实验设置

为验证VR-TSK-FC模型分类性能,将其与传统
分类算法和深度学习模型进行对比实验,包括:

1) 3种机器学习算法:决策树 (DT)算法[4],贝叶
斯 (NB)算法[5],K近邻 (K-nearest neighbor, KNN)算

法[35];
2)两种深度学习模型:一维卷积神经网络 (1D-

CNN)[9],深度信念网络(deep belief network, DBN)[20];
3)两种传统 TSK模糊分类算法:基于原始数

据的TSK算法[27],由主成分分析 (PCA)降维的PAC-
TSK算法;

4)两种后件变量采用1D-CNN深度特征的TSK
算法:由1个1D-CNN提取的深度特征作为TSK后件
变量的SDF-TSK (single deep feature TSK)算法,由多
视角深度特征拼接共同作为TSK后件变量的MDFC-
TSK (multiple deep feature connection TSK)算法.

对比实验中, DT算法最大深度寻优范围 t = {4,
5, . . . , 8}, KNN算法邻居数寻优范围k = {3, 5, 7}.
NB算法采用默认参数, DBN中原始数据实施归一化
处理. 1D-CNN对比实验结果选自VR-TSK-FC的一
个视角. PCA-TSK、TSK、SDF-TSK、MDFC-TSK算法
均为1阶TSK,可调参数均同VR-TSK-FC. PCA-TSK
算法降维维度寻优范围n = {60, 70, . . . , 120}, VR-
TSK-FC中视角数量寻优范围τM = {2, 3, . . . , 7},模
糊规则数寻优范围M = {2, 3, . . . , 10}. FCM聚类的
尺度参数寻优范围ε = {2−6, 2−5, . . . , 22}.岭回归极
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限学习优化算法求解时参数寻优范围λ = {10−3,

10−2, . . . , 102}. Bonn与CHB-MIT数据集对比实验
可调参数寻优设置相同.

2.4 实验结果与分析

在癫痫脑电信号数据集Bonn和CHB-MIT上,通
过ACC和F1值评估VR-TSK-FC算法性能.实验得
出:联合5个视角提取的多元脑电信号深度特征使
VR-TSK-FC算法分类效果最优.表4和表5的实验结
果表明: VR-TSK-FC癫痫发作检测分类效果优于DT、

KNN、NB、PCA-TSK、TSK、SDF-TSK. VR-TSK-FC
算法在Bonn的4个子集上ACC值分别达到95.65 %、
97.39 %、95.58 %、97.89 %, VR-TSK-FC在Dataset 2和
Dataset 4表现最佳.在表6和表7中, VR-TSK-FC算法
在CHB-MIT的5个子集上ACC值分别达到99.07 %、
98.09 %、98.13 %、94.05 %、98.98 %,在CHB 04数据集
上分类性能略差于DBN,在CHB 05数据集上与1D-
CNN F1值持平, VR-TSK-FC相较于其他算法在个体
癫痫发作检测中有明显优势.

表 4 Bonn数据集上各方法Accuracy值

数据集 DT KNN NB DBN CNN PCA-TSK TSK SDF-TSK MDFC-TSK VR-TSK-FC

Dataset 1 84.95 90.65 88.08 92.95 95.21 91.19 91.47 93.15 94.56 95.65

Dataset 2 87.21 91.85 95.39 95.56 96.08 95.54 92.95 95.97 96.84 97.39

Dataset 3 87.88 94.78 93.15 92.98 95.32 95.5 94.26 92.83 94.46 95.58

Dataset 4 88.41 90.43 96.34 97.04 96.73 96.23 96.57 96.52 97.02 97.89

表 5 Bonn数据集上各方法F -Measure值

数据集 DT KNN NB DBN CNN PCA-TSK TSK SDF-TSK MDFC-TSK VR-TSK-FC

Dataset 1 84.64 90.16 87.26 92.83 95.47 91.39 93.3 93.31 94.74 95.76

Dataset 2 86.27 91.64 95.82 95.58 96.12 95.66 92.11 96.11 96.83 97.37

Dataset 3 80.66 91.51 90.79 88.72 93.67 92.79 91.47 89.97 94.67 93.13

Dataset 4 81.48 83.33 94.35 95.45 95.57 94.31 94.86 94.59 95.43 96.57

表 6 CHB-MIT数据集上各方法Accuracy值

数据集 DT KNN NB DBN CNN PCA-TSK TSK SDF-TSK MDFC-TSK VR-TSK-FC

CHB 01 95.72 98.51 95.72 97.39 98.14 97.58 97.02 97.58 98.32 99.07

CHB 02 97.13 94.26 94.26 97.21 95.69 95.69 96.17 96.65 97.61 98.09

CHB 03 95.84 97.30 95.43 96.46 97.51 96.26 96.47 94.80 97.92 98.13

CHB 04 91.50 91.08 91.65 95.11 93.84 91.51 90.45 90.23 92.36 94.05

CHB 05 97.37 97.07 97.80 98.38 98.10 97.80 97.22 97.51 97.66 98.98

表 7 CHB-MIT数据集上各方法F -Measure值

数据集 DT KNN NB DBN CNN PCA-TSK TSK SDF-TSK MDFC-TSK VR-TSK-FC

CHB 01 93.48 97.62 93.59 96.02 97.14 96.07 95.29 96.23 97.35 98.54

CHB 02 95.52 90.47 91.43 95.95 93.43 93.71 93.75 94.49 96.40 96.92

CHB 03 93.67 95.90 93.33 94.89 96.48 94.23 94.60 92.58 96.89 99.38

CHB 04 86.76 84.44 85.29 91.57 89.22 85.61 84.10 84.46 88.39 89.63

CHB 05 96.09 95.41 96.77 97.56 98.53 96.63 95.91 96.26 96.58 98.89

表 4∼表 7中的实验数据表明,VR-TSK-FC算法
中每个模糊规则后件部分采用不同视角深度特征,
其模糊逻辑推理学习方式是有效的.在原始数据上
构建规则保证了可解释性,并取得可接受分类准确
度.具有重要临床研究意义的Dataset 1由癫痫发作
期和发作间歇期组成,各对比算法受发作间歇期异常
波动信号影响,分类效果不佳,而 1D-CNN捕获了可
以区分二者的深度特征,达到较好的分类效果. VR-

TSK-FC算法利用不同结构的1D-CNN提取不同视角
深度特征,将其作为每条数据的不同规则后件变量,
充分利用了同一数据的不同视角间相关性.从各对
比算法的F1值可以看出, VR-TSK-FC相较其他算法
分类性能更稳定,应用于医学诊断更具优势.
同样,基于“If-Then”规则的DT算法分类效果差,

虽然二者前件规则推理相似,但是VR-TSK-FC算法
的“Then”是一种精确函数,由模糊推理前件部分的
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线性局部方程构建,使得对含有不确定性的脑电信号
数据有更好的分类效果.对于区分癫痫发作期和发
作间歇期的特征, KNN和NB算法不能较好地区分从
而影响了分类效果, NB算法在不同数据集分类性能
不稳定.
传统 TSK算法癫痫发作检测准确度不佳, VR-

TSK-FC算法优于传统TSK算法的主要原因有: 1)癫
痫脑电信号具有个体特异性,而VR-TSK-FC利用多
视角1D-CNN从多角度提取互补信息能够更好地表
征EEG数据,各规则的后件部分采用不同视角特征,
使得VR-TSK-FC算法更具泛化性能; 2)采用视角-规
则的学习方式更好地利用了同一数据不同视角间的

相关性,同时深度特征维度远小于原始数据维度,降
低了岭回归极限学习参数的数量,减轻了一阶线性函
数过拟合的概率.
为了进一步验证VR-TSK-FC算法后件部分构建

方式的有效性,在前件模糊规则同等参数学习情况下
设立 SDF-TSK和MDFC-TSK算法.在Bonn和CHB-
MIT所有数据子集的实验中, SDF-TSK算法采用同
一个视角获取其深度特征作为后件变量,即 SDF-
TSK算法基于原始数据构建模糊前件规则,后件变量

采用 1D-CNN提取深度特征.对于xi的每条规则的

后件变量均对应同样的hi. MDFC-TSK算法的xi的

每条规则后件变量为hτ1
i , . . . ,hτm

i , . . . ,hτM
i ,而非一

个规则对应一个视角深度特征的模糊学习方式.实
验结果表明, VR-TSK-FC算法总体上优于 SDF-TSK
和MDFC-TSK算法,仅在Bonn数据子集Dataset 3上
F1值略差于MDFC-TSK算法. VR-TSK-FC算法明显
优于SDF-TSK算法,多视角学习比单一视角更利于
表征复杂的癫痫脑电信号数据. VR-TSK-FC算法基
于视角-规则的学习方式,相较于MDFC-TSK算法更
具鲁棒性.
表8为CHB 01子集上不同视角数量的VR-TSK-

FC实验结果.其中: 1-View表示一个 1D-CNN视角
的VR-TSK-FC, 2-View表示两个 1D-CNN视角,以此
类推.当采用 5个视角提取特征时VR-TSK-FC的分
类检测准确度达到 99.07 %. 1D-CNN数量从 1到 5
时, VR-TSK-FC的分类准确率不断提升;当 1D-CNN
数量从5到7时, VR-TSK-FC分类精确率受到影响出
现下降趋势.这表明VR-TSK-FC的分类精确度不随
视角数量的增加而逐渐提高,前件规则匹配适当数量
的多视角深度特征可以使VR-TSK-FC精度最佳.

表 8 不同视角数量的VR-TSK-FC在CHB-MIT数据集上Accuracy和F -Measure值

metrics 1-View 2-View 3-View 4-View 5-View 6-View 7-View

ACC 96.65 97.58 98.51 98.70 99.07 98.51 98.51

F1 94.49 96.10 97.65 97.94 98.54 97.63 97.63

对 Bonn数据集的 Accuracy实验结果计算了
Friedman Ranking值,从Ranking值中进一步观察VR-
TSK-FC与对比算法的平均分类准确度差异.由图2
的排序结果可以看出, VR-TSK-FC取得最优等级,表
明VR-TSK-FC与其他对比算法存在显著性差异.相
对于深度网络“黑盒”式学习过程,基于原始数据构
建模糊规则的方式,使VR-TSK-FC继承了TSK模糊
系统的高可解释性,应用于癫痫脑电信号医学辅助诊
断时更易于医生理解其分类结果.
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图 2 Bonn数据集各算法Ranking值

3 结 䇪

本文提出了基于视角-规则的深度TSK模糊分
类算法,并应用于癫痫脑电信号分类检测任务.基于
原始数据构建规则使其可解释性更具说服力,不同结
构的一维卷积神经网络从多角度抓取癫痫脑电信号

深度特征,每个模糊规则的后件部分分别采用一个视
角的深度特征作为其后件变量.模糊规则能够更好
地表征各视角之间的相关性,从而提升模型泛化性
能.视角-规则的学习方式提高了VR-TSK-FC分类性
能,实验结果验证了VR-TSK-FC算法的有效性,但是
VR-TSK-FC算法还需要更多的临床数据去证实,以
期早日应用于癫痫的临床诊断中.
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