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基于多通道动-静态脑功能网络特征的致痫灶定位 

伊国胜 1，宋景景 1，刘强强 2，张文普 1，王 江 1，蔡立辉 3 

(1. 天津大学电气自动化与信息工程学院，天津 300072；2. 瑞金医院，上海 200025； 

3. 天津工业大学生命科学学院，天津 300387) 

摘 要：癫痫是一种常见的神经系统疾病，难治性癫痫患者需通过致痫灶切除手术以摆脱疾病的困扰，癫痫病灶的

定位是癫痫术前评估的最终目的．针对脑电的单通道特征无法充分提取癫痫发作过程的有效信息，本研究提出了一

种融合多通道静态脑功能网络特征和动态脑功能网络特征的算法进行致痫灶定位．首先，计算致痫通道与非致痫通

道的幅值包络相关性，构建癫痫脑功能网络．然后，通过计算静态脑网络的度中心性、特征向量中心性以及动态脑

网络的时间相关性，提取了癫痫动-静态脑功能网络特征．最后，融合动-静态脑网络特征并使用支持向量机(SVM)

进行致痫灶定位．基于 13 名癫痫患者的立体定向脑电图(SEEG)数据结果表明，相较于度中心性，特征向量中心性

在提取致痫和非致痫通道的静态特征上更为有效，并且在定位致痫灶中表现出更好的分类效果．通过将特征向量中

心性和时间相关性特征融合作为输入，使用 SVM 进行分类，实现了致痫灶的准确定位，其准确率达到了 90.2%，并

且使用融合特征与单个特征相比定位效果更好．此外，采用训练出的模型，在随机选取的一名患者的数据上进行了

验证，发现模型预测的致痫区与临床切除的区域基本吻合．该算法不仅提高了致痫灶定位准确性，还提高了泛化

性，也为临床上治疗癫痫提供了有效的辅助手段． 

关键词：致痫灶定位；立体定向脑电图；脑功能网络；特征向量中心性；时间相关性；机器学习 
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Localization of the Epileptogenic Zone Based on Multichannel  

Dynamic-Static Brain Functional Network Features 

Yi Guosheng
1，Song Jingjing

1，Liu Qiangqiang
2，Zhang Wenpu

1，Wang Jiang
1，Cai Lihui

3
 

(1. School of Electrical and Information Engineering，Tianjin University，Tianjin 300072，China； 

2. Ruijin Hospital，Shanghai 200025，China；3. School of Life Sciences，Tiangong University，Tianjin 300387，China)

Abstract：Epilepsy is a common neurological disorder，and patients with refractory epilepsy often require resective 

surgery to eliminate the epileptogenic zone(EZ). Localizing the EZ is a crucial step in preoperative evaluation. Given

that single-channel features may not fully capture the complex dynamics of epileptic seizures，this study proposed an 

algorithm that integrated multichannel static-dynamic brain functional network features for EZ localization. Initially，

the amplitude envelope correlation between the seizure and non-seizure channels was calculated to construct the 

epileptic brain functional network. Next，the dynamic-static brain functional network features were extracted by 

calculating degree centrality and eigenvector centrality for the static-network，as well as temporal correlation for the 

dynamic brain network. Finally，the dynamic-static network features were combined and used as input to a support

vector machine(SVM)classifier for EZ localization. The stereotactic electroencephalogram(SEEG) data of 13 

epilepsy patients demonstrated that eigenvector centrality was more effective than degree centrality in extracting static 

features that distinguish between the seizure and nonseizure channels and achieved better classification performance in 
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EZ localization. By integrating eigenvector centrality and temporal correlation features as inputs to the SVM 

classifier，the proposed approach achieved accurate EZ localization，with an accuracy of 90.2%，outperforming 

models using individual features. Additionally，the approach was validated on data from a randomly selected 

patient，revealing that the predicted EZ closely matched the clinically identified and surgically resected region. The 

proposed algorithm improves the accuracy of EZ localization and enhances its generalization ability，thereby 

providing an effective auxiliary tool for clinical epilepsy treatment. 

Keywords：epileptogenic zone localization；stereotactic electroencephalogram(SEEG)；brain functional network；

eigenvector centrality；temporal correlation；machine learning 

 

癫痫是一种由大脑神经元异常同步放电引起的

神经系统疾病，是神经内科仅次于头痛的第二大疾 

病[1-2]．目前，全世界有 5 000 多万癫痫患者，我国约

有 900 万癫痫患者，他们的“终身患病率”达到了

0.4%～0.7%．虽然大多数患者可以通过药物治疗有

效控制病情[3-4]，但约 30% 的患者呈现药物难治性[5]. 

对于这类药物难治性癫痫患者，需要通过致痫灶切除

手术介入治疗以减少甚至完全控制癫痫的反复发

作．致痫灶是直接引起癫痫发作的区域，是出现癫痫

性放电最明显的区域[6-7]．致痫灶的准确定位是致痫

灶切除手术的关键． 

目 前 ，立 体 定 向 脑 电 图(stereotactic electroen-

cephalogram，SEEG)是临床定位致痫灶的一种常用

辅助检测技术[8-9]．SEEG 使用植入脑深部组织的深

度电极记录脑内皮质区域，并提供神经元电活动记 

录[10]．此外，虽然它是一种侵入式检测方法，但其创

口极其微小，因此并发症发作率明显低于其他侵入式

检测方法[11]．在临床实践中，基于 SEEG 定位致痫灶

主要是由有经验的医生对 SEEG 进行目视检查，然而

这种手动定位的方法极其耗时且具有一定的主观性.  

为了更加准确有效地定位致痫灶，一些研究聚焦

于单通道的时序特征开发自动定位算法用以致痫灶

定位．这些算法大致分为基于时域[12]、频域[13-14]和非

线性[15-16]的技术．相关研究采用信号功率谱密度和

短时傅里叶变换等方法分析单通道数据的时频特 

征[13-14]，或采用近似熵和样本熵等捕捉脑电信号的非

线性特性[15]．时域特征关注信号的即时值和时间变

化，频域特征关注信号的频率成分和频率变化，非线

性特征则捕捉信号的混沌特性．以上单通道特征定

位方法专注于分析致痫通道和非致痫通道的信号本

身的特性，虽然从不同尺度捕捉了各个通道的局部特

征，但往往无法充分捕捉癫痫发作的全局信息． 

基于多通道特征的致痫灶自动定位算法能够刻

画癫痫发作的全局特征，可以通过构建脑功能网络的

方法捕捉多通道特征[17-18]．脑功能网络分析方法能

够揭示脑区之间的相互连接和信息传递机制，因此它

广泛应用于多种神经系统疾病的诊断与研究，如阿尔

茨海默症、帕金森病等[19-20]．功能连接通过测量不同

脑区间时间序列信号的相关性或统计依赖性，将脑区

划分为相互作用的网络，这些网络与特定的认知任务

相关联[21]．前期一些研究通过构建脑功能网络进行

癫痫发作的相关分析．Kaminski 等[22]基于脑功能网

络中介中心性特征的分类算法将脑区划分为活跃和

非活跃区域，发现活跃区域与术后无癫痫发作患者切

除的皮质区域相一致．Coito 等[23]基于时变部分直接

相干性估计，分析了 16 名颞叶癫痫患者的癫痫网

络，发现净流出量高的区域与临床医生对癫痫灶的侵

入性估计结果一致．Li 等[24]对微状态脑网络的时空

变异性进行研究分析，发现癫痫患者脑网络高度同步

但高度不稳定，这可能与癫痫发生有关．以上研究均

表明，癫痫的发生与多个脑区的异常活动有关，通过

比较病灶区域与正常脑区之间的相互作用可以有效

识别异常发作． 

脑功能网络提供了更全面的多维度大脑活动信

息，可以通过特征提取的方法捕捉脑网络特征用以致

痫灶定位．一些研究基于脑功能网络进行动力学分

析用于致痫灶定位，但癫痫发作的动力学模型较为复

杂，计算成本大，量化指标以直观解释其结果也比较

困难[25]．而多数研究采用图论指标分析提取脑网络

特征，如节点度、聚类系数、网络效率等[26-27]，该方法

直观简单且易于解释．本文也采用图论方法进行脑

网络特征提取．区别于以往的研究，本研究将静态与

动态的脑网络特征融合以更全面地描述脑功能网络

活动模式．静态脑网络特征提取方法在提取网络的

空间信息方面表现突出，而动态脑网络特征提取方法

则侧重于提取信号在时间维度上的变化特征．通过

对脑功能网络静态和动态特征的分析，更全面地反映

脑网络的特性，探究致痫区与非致痫区的差异，从而

准确定位致痫灶． 

本文针对致痫灶定位算法中单通道特征难以充

分捕捉癫痫发作特征的问题，提出了基于多通道动-

静态脑功能网络的致痫灶定位算法．该算法基于 13
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名癫痫患者的 SEEG 数据，采用 Person 相关系数[18]

计算幅值包络相关性构建脑功能网络，这是由于幅值

包络相关性能够捕捉到脑电信号中的相位同步性，而

不仅仅是振幅的线性关系，这使得它对捕捉脑网络动

态变化具有优势[28]．然后，采用度中心性[29]和特征向

量中心性[30]提取脑网络静态特征，再基于时间相关

性提取脑网络动态特征．以动-静态脑网络融合特征

为输入，采用支持向量机(support vector machine，

SVM)进行致痫通道分类，实现高性能的致痫灶定位. 

1 实验设计与数据处理 

本研究采集了 3名来自山东省立医院和 10名来

自上海瑞金医院神经外科的药物难治性癫痫患者的

数据．所有患者均进行了致痫灶切除手术，且术后效

果显著，表现为无发作或发作频率明显减少．在手术

前，所有患者均进行了常规的术前头皮脑电图检查和

磁共振成像检查，并通过既往病史、神经心理与精神

评估对患者进行术前评估．基于术前评估结果，制定

了电极置入方案并进行电极置入手术．神经外科医

生在患者头皮上进行小切口，并通过这些切口精确置

入微型脑电极，通常为每个患者置入 90～180 个电

极，以精确定位特定的脑区．电极置入后，外科医生

对患者进行 SEEG 检测并进行视频记录．SEEG 数据

采集过程中采样频率均为 2 000 Hz，导联方式为双极

导联，使用截止频率为 0.1 Hz 的高通滤波器消除低

频噪声．使用上位机软件 Neuro Workbench 进行记

录，导出格式为欧式数据格式(EDF)的数据文件． 

13 名患者的 SEEG 数据共包含 627 个切除通道

和 1 873 个未切除通道．本文将切除通道视为致痫通

道，未切除通道视为非致痫通道．此外，本研究标记

了 SEEG 数据中每次癫痫发作的开始和结束的时间

点，便于识别癫痫发作的不同阶段．本文所使用的所

有研究数据均已获得数据提供者的批准，相关癫痫患

者已签署书面知情同意书，实验内容也已获得当地伦

理委员会的批准． 

癫痫的发作可以分为 4 个阶段：发作间期、发作

前期、发作期和发作后期．通常，致痫通道在发作开

始的时间点附近会表现出强烈的高频振荡，之后少数

非致痫通道也会跟随振荡，所以发作期和发作间期的

临界区域更有利于定位．因此，本研究截取了发作前

后各 10 s 的 SEEG 片段，随后根据手术切除状况区

分致痫通道与非致痫通道．然而，由于非致痫通道的

数量远多于致痫通道，正负样本比例失衡会导致模型

在分类时更关注样本量较大的数据．因此，为确保算

法的鲁棒性，本研究采用欠采样方法进行数据平

衡．最终的样本集以 1 名患者的 1 次发作为 1 组，每

个样本组包含相同数量的正样本和负样本，其中致痫

通道为正样本，非致痫通道为负样本．数据集建立过

程如图 1所示． 

 

图 1 数据集制作流程 

Fig.1 Flow chart of data set establishment 

2 动-静态脑网络特征提取 

2.1 幅值包络相关性 

本文采用幅值包络相关性(amplitude envelope 

correlation，AEC)捕捉各通道之间的相互影响程度. 

幅值包络反映了振荡信号的时变能量波动，能量增加

时幅值也随之增加．通过分析脑电信号中的幅值包

络的相关性，可以观察到大脑不同区域在不同频率范

围内的同步活动，这种同步性是理解大脑整体运作的

关键．对于给定的信号，幅值包络定义为希尔伯特变

换的绝对值．现有研究通常假设给定信号的表达 

式[31]为 

   0( ) ( )cos( ( ))x t A t t tω θ= +  (1)
 

计算幅值包络时需要构造解析信号，即将实数信

号转换为复数信号．令原信号为实部，复信号为虚

部，则其解析信号可以表示为 

   
0 0( ) ( )cos( ( )) j ( )sin( ( ))ω θ ω θ= + + + =�x t A t t t A t t t  

     0
j ( )j ( )( )e e
ωθ tt

A t  (2)
 

式中： j ( )( )e θ t

A t 为复包络； 0
j ( )

e
ω t 为复载波信号． 

  对解析信号取绝对值得到幅值包络
E
[ ( )]A x t ，即 

   [ ] 0
j ( )j ( )

E ( ) ( ) ( )e e ( )
ωθ= = =�

tt

A x t x t A t A t  (3)
 

皮尔森相关系数是功能连接中广泛应用的度量，

常用于量化两信号之间基于幅值的瞬时线性关系[30]. 

为计算幅值包络相关性，对幅值包络的皮尔森相关系

数取绝对值．假设片段 X 中两个通道的时间序列为

i
x 和

j
x ，那么通道 i 和 j之间的幅值包络相关性

ij
w 可
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以表示[32]为 

   [ ]( ), E E
corr ,ρ= = =⎡ ⎤⎣ ⎦i jij x x i j

w A x A x  

 
[ ]( )( )

( ) ( )

E , E E , E

1

1

222

E , E E , E

1 1

[ ]

[ ] [ ]

=

= =

− −⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎣ ⎦ ⎣ ⎦

⎧ ⎫− −⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎨ ⎬⎣ ⎦ ⎣ ⎦
⎩ ⎭

∑

∑ ∑

l

i t i j t j

t

l l

i t i i j t j

t t

A x A x A x A x

A x A x X A x A x

 

 (4)
 

式 中：l 为片段 X 中每个 通 道 的 时 间 序列长度；

[ ]E i
A x 、

E ⎡ ⎤⎣ ⎦jA x 分别为通道
i
x 、

j
x 的幅值包络的均

值．式(4)表明，两个节点间的
ij

w ≤1(当
i j
x x= 时，

ij
w ＝1)．为减少归一化时自相关系数对不同通道间

相关系数的影响，本研究令
i j
x x= 时

ij
w ＝0． 

基于 20 s SEEG 数据计算 AECs 矩阵序列的流

程如图 2 所示．首先，采用 80～500 Hz 的带通滤波

器对原始 SEEG 信号进行滤波，然后对滤波后的信号

加窗计算其幅值包络相关性矩阵．根据窗口位置，将

二维 AECs矩阵整合为三维矩阵．本研究将滑动窗口

大小设置为 2.5 s，步长设置为 0.5 s，则一段 20 s 的数

据会生成 36 个滑动窗口，n 个通道的数据最终生成

维度为 36n n× × 的三维矩阵． 

 

图 2 AECs矩阵序列的计算流程 

Fig.2 Flow chart of AECs matrix sequence calculation 

2.2 静态脑网络特征 

本研究基于幅值包络相关性矩阵构建了多个以

SEEG 通道为节点，以通道之间的相互作用为连接边

的无向图．静态脑网络特征提取方法可以很好地捕

捉脑网络的空间信息，因此本文先采用静态脑网络特

征提取方法提取 AECs矩阵序列中的空间信息． 

在静态脑功能网络分析中，中心性用于判断网络

中节点的重要性，这对捕捉关键通道和通道间连接关

系具有重要意义，而度中心性是衡量节点中心性最直

接的指标之一．本研究采用度中心性提取脑网络静

态特征并捕捉脑网络中的关键区域．度中心性量化

了一个节点与图中其他所有节点的直接连接数，若一

个无向图包含 n 个节点，那么第 i 个节点
i

N 的度中心

性
D
( )

i
C N 计算式[33]为 

   
D

1

1
( )

1 =

=
− ∑

n

i ij

j

C N w
n

 (5)

 

式中节点 Ni 的度中心性是该节点在网络矩阵中列值

之和的平均值．节点的度中心性反映了其与其他节

点的连接紧密度，以及它在整个网络中的重要性．度

中心性越高，说明该节点在网络中越重要，且与其他

节点的关联越紧密．然而，在使用度中心性进行分类

时，由于非致痫通道与大量其他非致痫通道具有较弱

的连接，而致痫通道与少量致痫通道具有较强的连

接，因此常常会出现非致痫通道的度中心性高于致痫

通道的情况．这是由于度中心性只衡量了节点与其

他节点的直接连接数，忽略了节点间的连接强度和该

节点周围邻居节点的信息，这可能会影响致痫通道的

识别准确性． 

为进一步提高致痫通道的识别准确性，本文采用

特征向量中心性替代度中心性提取静态脑网络特

征．特征向量中心性不仅考虑了节点本身与其他节

点相联系的程度，还考虑了其邻居节点的重要程

度．一个节点与重要的邻居节点连接越紧密，该节点

就越重要．因此，致痫通道即使只与少量致痫通道连

接紧密，其特征向量中心性也会高，因为可能所有与

其连接的节点特征向量值都很高，而非致痫通道即使

与大量非致痫通道有连接，其特征向量中心性值也不

一定高，因为可能所有与其连接的节点特征向量值都

很低．特征向量中心性很适合描述一个节点的传播

能力，即该节点对整个脑网络传播过程的影响力．一

个节点的特征向量中心性越高，说明该节点距离传染

源非常近的可能性越大，是传播过程的关键节点．总

之，特征向量中心性能够更为全面地反映节点在复杂

网络中的重要性，它可以揭示癫痫网络中节点的不同

角色，为理解网络的结构和功能提供有价值的信息． 

设节点 Ni 的 特 征 向量中心性 为
i
x ，其计算  

式[34]为 

   
EV

1

( )
=

= = ∑
n

i i ij j

j

C N x c W x  (6)

 

式中：c 为比例常数；W 为网络的邻接矩阵，Wij 为节

点 Ni 和节点 Nj之间的连接强度． 

假设 T

1 2
[ , , , ]= �

n
x x xx ，当经过多次迭代达到稳

定状态时，可以写成 
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1 λ= =
c

x x Wx  (7)
 

式中 1
cλ −= 是矩阵 W 的特征值．计算向量 x 的方法

是先给定初始值 x(0)，然后使用迭代算法，则有 

   
1

( ) ( 1) ( 1) 1,2,
λ

= − = − = �x t c x t x t tW W  (8)
 

重复多次迭代直到向量 x 稳定并不再变化．文献[35] 

证明，如果在迭代过程中将 x 除以邻接矩阵 W 的主

特征值 λ ，可以得到一个收敛的非零解． 

基于以上特征向量中心性的计算方法，计算了所

有患者 SEEG 通道的特征向量中心性，图 3 所示为

SEEG 数据的特征向量中心性矩阵计算过程．首先，

由第 2.1 节计算得大小为 n×n×36 的 AECs 矩阵序

列，即 36 个时间窗口的 n×n 的 AECs矩阵构成的无

向图．然后，分别计算了每个时间窗口下 AECs 矩阵

的特征向量中心性，并将结果整合为 n×36 的特征向

量中心性矩阵． 

 

图 3 AECs矩阵序列特征向量中心性的计算流程 

Fig.3  Eigenvector centrality calculation process of the

AECs matrix sequence 

2.3 动态脑网络特征 

AECs矩阵序列是一个反映脑区之间动态相互作

用的指标，它能够揭示脑网络在时间上的复杂变化. 

在静态脑网络分析中，往往关注于某一特定时刻或平

均状态下的网络连接模式，这种方法主要集中在静态

信息的聚合，忽略了脑网络内部信息的动态性变化． 

为更充分地利用时间维度上的信息，本文引入了

时间相关系数用于量化在连续的时间片中，脑网络中

任意两个节点之间连接的一致性或稳定性．时间相

关系数计算了两个连续时间片间节点之间边的可见

性概率 的平均值 [36] ．本文将时 间 相 关 系 数 记 为

( )
T i

C N ，其计算方式如下[37]
. 

对所有通道 1,2, ,= �i n 的第 m 个时间窗口 =
m
t  

1,2, , 1−� T (T 为时间窗口数)数据，计算相邻窗口

1
( , )

i m m
C t t + 的拓扑重叠为 

   
1

1

1

1

1 1

( ) ( )

( , )

( ) ( )

n

ij m ij m

j

i m m
n n

ij m ij m

j j

w t w t

C t t

w t w t

+
=

+

+
= =

=
⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎣ ⎦ ⎣ ⎦

∑

∑ ∑

 (9)

 

每个通道中所有相邻窗口的平均拓扑重叠即为

时间相关性系数 ( )
T i

C N ，其计算式为 

   
1

1

1

1
( ) ( , )

1

T

T i i m m

m

C N C t t
T

−

+
=

=
− ∑  (10)

 

2.4 致痫灶定位性能的评估方法 

基于以上动-静态脑网络特征提取方法，本文采

用机器学习的分类算法定位致痫灶．常用的机器学

习分类算法包括决策树、逻辑回归、SVM 和 K 最近

邻(K-nearest neighbor，KNN)等．决策树模型在拟合

度和可解释性方面表现优异，其结构类似于流程图，

根节点为起点，内部节点执行属性测试，叶节点完成

决策．逻辑回归模型是一种广义线性回归分析模型，

主要用于二元分类问题．SVM 通过核函数将数据映

射到高维空间，优化样本与决策超平面之间的边界，

以解决非线性分类问题．KNN 算法通过测量多个特

征值之间的距离进行分类，表示每个样本的 k 个最近

邻居可以作为其代表． 

为定量评估该算法的致痫灶定位性能，本研究将

数据集按照 4﹕1 的比例划分为训练集和测试集，在

训练集上使用五折交叉验证来统计该算法的性能指

标．五折交叉验证法将数据集划分为 5 个部分(五

折)进行 5 次训练和评估，每一折依次作为验证集，

剩下的四折作为训练集．本文选择了 5 个性能指标

进行致痫灶定位性能评估，分别为准确率(Ia)、召回

率(Ir)、精确率(Ip)、特异性(Is)和曲线下面积(area 

under the curve，AUC)．其中，准确率、召回率、精确

率和特异性用于评估致痫区定位的准确性，其计算方

法如下. 

   
a

TP TN

TP FP TN FN

+=
+ + +

I  (11)
 

   
r

TP

TP FN
=

+
I  (12)

 

   
p

TP

FP TP
=

+
I  (13)

 

   
s

TN

TN FP
=

+
I  (14)

 

式中：真阳性(TP)指正确检测到的致痫通道数量；假

阳性(FP)是指被误检测为致痫的非致痫通道数量；
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假阴性(FN)表示未被检测器识别到的致痫通道数

量；真阴性 (TN)指正确 检 测 为 非 致 痫 通 道 数

量．AUC 主要用于评估模型的泛化能力，它通过计

算受试者工作特征(receiver operating characteris-tic，

ROC)曲线下的面积来量化模型的泛化性能．其中，

ROC 曲线是一种通过比较真正例率(true positive 

rate，TPR)和假正例率(false positive rate，FPR)来展

示模型在不同阈值设置下性能的工具．AUC 值越

高，说明检测技术的适用性越广，性能越优． 

3 结果与分析 

3.1 动-静态脑网络特征识别致痫灶的有效性分析 

本研究提出了一种融合多通道静态网络特征和

动态网络特征的致痫灶定位方法．静态网络特征包

括度中心性和特征向量中心性，动态网络特征则包括

时间相关性．为了探讨单个脑网络特征能否有效区

分致痫通道和非致痫通道，本研究分别计算每个通道

的单个脑网络特征值以量化它们的区别． 

首先，研究致痫通道和非致痫通道的静态脑网络

特征差异．由于本文使用的数据集包含 627 个切除

通道和 627 个未切除通道，通道数量较多，将所有通

道 的表现都以 图像的 方 式绘制 出来是 难 以 实 现

的．因此随机挑选了一名患者的 22 个通道进行可视

化，其中包含 11 个致痫通道和 11 个非致痫通道．基

于随机选择的一名癫痫患者的 18 s SEEG 数据，计算

22 个通道的幅值包络相关性，构建脑功能网络．采用

度中心性和特征向量中心性矩阵量化脑功能网络的

静态特征，图 4(a)和 5(a)给出了由度中心性矩阵和

特征向量中心性矩阵值绘制的热度图．热度图右侧

的红点表示该通道为致痫通道．由图 4(a)和 5(a)可

以看出，通道 2、3、6、9～14、16、19 的度中心性和特

征向量中心性值比非致痫通道的特征值更大．这表 

明，与非致痫通道相比，致痫通道均表现出较高的度

中心性和特征向量中心性．图 4(a)和 5(a)中用白色

框所覆盖的 内容是 同 一 时 间段相 同 通 道 的 特 征

值．对比图 4(a)和 5(a)白色框中内容，发现在 0～

4.5 s 内的通道 9～14 和 10.0～13.5 s 内所有通道的度

中心性值比特征向量中心性的值更小，即致痫通道与

非致痫通道的特征向量中心性的差异与度中心性相

比更大．为了更加具象地体现致痫通道与非致痫通

道的静态脑网络特征差异，本文计算了所有患者

SEEG 通道的度中心性和特征向量中心性．图 4(b)

和 5(b)分别为所有致痫通道与非致痫通道的度中心

性和特征向量中心性绘制的箱线图，图中标记的星号

(
*
)表示统计显著性 p 值小于 0.01．由箱线图可知，

致痫通道的度中心性中位数为 0.31，特征向量中心性

中位数为 0.37，而非致痫通道的度中心性中位数为

0.13，特征向量中心性中位数为 0.12．致痫通道与非

致痫通道的度中心性和特征向量中心性均存在显著

差异(p＜0.01)．对比图 4(b)和 5(b)也可以看出，相

比度中心性，致痫通道与非致痫通道的特征向量中心

性具有更大的差异．这暗示了特征向量中心性能更

加显著地区分致痫与非致痫通道，其区分度高于度中

心性．这可能是因为特征向量中心性不仅考虑了节

点的直接连接数，还考虑了这些连接节点的重要性，

从而更全面地反映了节点在网络中的影响力． 

  然后，采用时间相关性量化致痫通道和非致痫通

道的脑功能网络的动态特征差异．图 6(a)为 22 个通

道时间相关性的柱状图，其中红色柱状表示致痫通道

的时间相关系数，绿色代表非致痫通道的时间相关系

数．由图 6(a)可以看出致痫通道的时间相关系数为

0.35～0.55，而非致痫通道的时间相关系数基本维持

在 0.05 左右，致痫通道的时间相关系数约为非致痫

通道的 10 倍，其差异非常明显．图 6(b)为根据所有

的致痫通道与非致痫通道的时间相关系数值绘制的 

 

  （a）度中心性矩阵                                  （b）所有患者 SEEG 通道的 AECs 度中心性 

图 4 度中心性的致痫灶定位性能 

Fig.4 Epileptogenic zone localization performance of degree centrality 
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 （a）特征向量中心性矩阵                            （b）所有患者 SEEG 通道的 AECs 特征向量中心性 

图 5 特征向量中心性的致痫灶定位性能 

Fig.5 Epileptogenic zone localization performance of eigenvector centrality 

 

（a）时间相关矩阵                                 （b）所有患者 SEEG 通道的 AECs 时间相关性 

图 6 时间相关性的致痫灶定位性能 

Fig.6 Epileptogenic zone localization performance of temporal correlation 

箱线图．结果显示，致痫通道的中位数为 0.24，非致

痫通道的中位数为 0.08．可见，致痫与非致痫通道脑

网络的动态特征存在显著的差异(p＜0.01)，这说明

癫痫发作时脑区之间时间依赖性会有较为显著的增

强，也暗示了在癫痫发作过程中致痫区域具有更强的

脑区间相互作用． 

3.2 基于动-静态脑网络特征的分类器致痫灶定位

性能比较 

为准确定位致痫灶，基于脑网络动-静态特征，本

文采用了 4 种机器学习分类器分类致痫通道和非致

痫通道，分别是决策树、逻辑回归、SVM 和 KNN． 

首先，研究 4 种分类器基于度中心性特征定位致

痫灶的分类效果．基于 13 位癫痫患者的 SEEG 数

据，构建脑功能网络，计算每个通道的度中心性，提

取所有时间点上每个通道度中心性的最大值和最小 

值，同时计算整个时间段内度中心性的均值和标准

差．表 1 为以度中心性的上述 4 个统计特征为输入，

使用 4 种分类器进行致痫通道分类的结果．为了量

化分类器定位致痫灶的准确性和泛化性，利用五折交

叉验证法来衡量其定位性能，并用准确率、召回率、

精确率、特异性和 AUC 量化其性能的优劣．表 1 数

据显示 SVM 定位准确率达到 87.5% ，精确率达到

89.8% ，特异性达到 89.3% ．而其他 3 种分类器在准

确率、精确率和特异性上均低于 SVM，这说明 SVM

致痫灶定位的准确性比较优越．此外，SVM 的 AUC

值达到 92% ，高于其他 3 种分类器，表明 SVM 的泛

化性相较于其他分类器更好．综上所述，基于度中心

性输入特征，SVM 在准确性和泛化性能上均具有优

势，适合区分致痫通道和非致痫通道． 

然后，研究 4 种分类器基于特征向量中心性特征 

表 1 基于度中心性的不同分类器的致痫通道识别性能 

Tab.1 Recognition performance of epileptogenic channel by different classifiers based on degree centrality            %   

分类器 准确率 召回率 精确率 特异性 AUC 

决策树 86.5  86.0  87.4  87.2  90  

逻辑回归 86.4  85.2  88.0  87.6  91  

SVM  87.5  85.8  89.8  89.3  92  

KNN  86.8  85.6  88.0  87.7  92  
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定位致痫灶的分类效果．采用同样的方法构建脑网

络，计算每个通道特征向量中心性的 4 个统计特征，

表 2 为以特征向量中心性的统计特征为输入，使用 4

种分类器进行致痫通道分类的结果．表 2 数据显示，

SVM 定位准确率达到 88.9% ，召回率达到 87.9% ，精

确率达到 89.0% ．而其他 3 种分类器在准确率、召回

率和精确率上均低于 SVM，这说明 SVM 致痫灶定

位的准确性能比较优越．此外，SVM 的 AUC 值达到

93% ，高于其他 3 种分类器，表明 SVM 的泛化性相

较于其他分类器更好．总之，基于特征向量中心性特

征，SVM 整体性能优于其他 3 种分类器．综合表 1

和表 2 的结果可以得出结论，两种特征均是使用

SVM 分类器分类时定位性能最佳．对比表 1 和表 2

的 SVM 分类结果，还可以看出基于特征向量中心性

的定位性能指标均高于度中心性的指标，这表明特征

向量中心性特征相较于度中心性特征在算法的识别

准确性和泛化能力都有所提升，更适合用于提取脑网

络的静态特征． 

表 2 基于特征向量中心性的不同分类器的致痫通道识别性能 

Tab.2 Recognation performance of epileptogenic channel by different classifiers based on eigenvector centrality         %   

分类器 准确率 召回率 精确率 特异性 AUC 

决策树 87.3  85.5  88.0  89.4  91  

逻辑回归 88.0  87.7  87.2  87.4  92  

SVM  88.9  87.9  89.0  88.9  93  

KNN  88.0  87.3  86.3  86.7  92  

 

最后，研究 4 种分类器基于时间相关性定位致痫

灶的分类效果．基于 SEEG 数据构建脑网络，计算每

个通道 20 s 内的时间相关系数．由于时间相关性表

征的是脑网络在一段时间内的动态特性，由每个通道

的所有时间窗口数据计算得到，因此这里无需计算它

的统计特性，而是直接以时间相关系数作为输入，使

用分类器进行致痫灶定位，结果如表 3 所示．表 3 数

据显示，SVM 分类器的准确率达到 88.0% ，召回率为

85.4%，精确率为 91.7% ，特异性为 91.0% ．SVM 的准

确率、召回率、精确率、特异性均高于其他 3 种分类

器，这说明 SVM 的定位准确性能更好．值得注意的

是，SVM 的 AUC 值为 92% ，略低于逻辑回归的

AUC 值，这可能是由于 SEEG 数据的动态时间特征中

包含一些噪声或异常值，这些会影响模型的泛化性. 

综上所述，SVM 在动态和静态网络特征的分类

任务中的表现都比较出色，后续研究使用 SVM 作为

分类器进行致痫灶定位． 

表 3  基于时间相关性的不同分类器的致痫通道识别

性能 

Tab.3  Recognition performance of epileptogenic channel

by different classifiers based on temporal correla-

tion                     %
 

分类器 准确率 召回率 精确率 特异性 AUC 

决策树 87.7 85.2 91.2 90.6 91 

逻辑回归 86.6 86.6 86.6 86.6 91 

SVM 88.0 85.4 91.7 91.0 92 

KNN 87.7 85.6 90.7 90.2 91 

 

3.3 动-静态脑网络特征融合算法的致痫灶定位性

能分析与验证 

在本研究中，以上基于静态和动态脑网络特征的

分类性能均表现优异．静态网络特征主要从 AECs 时

间序列中提取空间信息，而动态网络特征则关注时间

维度的变化．为了发挥这两种特征的优势，将动-静

态特征进行融合用以提取脑网络特征．以每个通道

特征向量中心性的 4 个统计特征和时间相关系数作

为输入，采用 4 种分类器定位致痫灶，识别性能如表

4 所示．表 4 结果显示，采用 SVM 分类器进行致痫

灶定位准确率达到 90.2% ，召回率达到 87.5% ，精确

率达到 93.8% ，特异性达到 93.3% ，AUC 达到 95% ，

分类性能高于其他 3 种分类器．此外，将以动-静态

脑网络特征为输入的 SVM 分类性能指标与表 2 和

表 3 中以单一特征为输入的 SVM 分类性能指标相

比，融合脑网络动态和静态特征后的分类准确率、精

度、特异性和 AUC 均有显著提升，这说明了融合特

征的方法在准确性和泛化性能上的优势． 

表 4 动-静态脑网络特征融合算法的致痫通道识别性能

Tab.4 Recongnition performance of epileptogenic chan-

nel based on dynamic-static brain network feature 

fusion algorithm                                 %
 

分类器 准确率 召回率 精确率 特异性 AUC 

决策树 88.6 87.7 91.4 91.8 93 

逻辑回归 88.4 87.3 92.1 92.3 94 

SVM 90.2 87.5 93.8 93.3 95 

KNN 89.7 86.9 92.7 92.6 93 

为了进一步验证动静态脑网络特征融合算法在

实际应用中的有效性，随机选取一组患者的数据作为

验证样本，使用其余患者的数据训练算法模型．训练

完成后，导出分类模型．将该患者的所有 SEEG 通道

输入分类模型后，模型识别出的致痫通道为通道
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27～30、32～33、51～54、68～69．根据模型的识别结

果，计算该模型在验证集上的分类性能指标，准确率

为 95.2% ，召回率为 83.3% ，精确率为 97.2% ，特异性

为 83.3% ．由于验证集上的致痫通道与非致痫通道数

量不平衡，因此在包含一名患者数据的验证集上的分

类性能指标与上述采用五折交叉验证法得到的性能

指标有一定的差异．为直观展现该算法预测结果和

临床上切除区域的差异，分别计算了该患者每个通道

的特征向量中心性统计特征和时间相关系数，如图 7

和图 8 所示，并采用不同颜色标注出了预测致痫通

道、预测非致痫通道以及临床被切除区域．图 7 和图

8 结果显示，分类模型预测的致痫通道与临床上切除

的致痫区域大致重合，这表明基于动-静态脑网络特

征的分类模型具有较高的准确性和泛化性．此外，对

于临床手术中切除区域内的通道，其特征向量中心性

的 统计特 征 值 以及时 间 相 关 系 数均高于 其 他 通

道．这也验证了特征向量中心性和时间相关性都能

够有效区分致痫通道与非致痫通道． 

 

              （a）最大值                         （b）最小值 

 

               （c）均值                          （d）标准差 

 

图 7 基于特征向量中心性的致痫灶定位算法识别结果 

Fig.7 Recognition results of epileptogenic zone localization algorithm based on eigenvector centrality 

 

图 8 基于时间相关性的致痫灶定位算法识别结果 

Fig.8  Recognition results of epileptogenic zone localiza-

tion algorithm based on temporal correction 

  需要说明的是，图 7 和图 8 显示临床切除区域包

含通道 31 和 50，但分类模型将二者识别为非致痫通

道．事实上，在临床切除手术中，为确保手术效果，切

除计划可 能会包括邻近 致 痫 通 道 的 个别正常 通

道．因此，通道 31 和 50 可能是由于邻近多个致痫通

道，而被纳入临床手术切除范围的正常通道．此外，

分类模型将通道 68、69 识别为致痫通道，但临床并

未切除该通道．这是由于尽管术后患者的癫痫发作

频率显著减少，但患者未能完全达到无发作状态，也

即还存在部分致痫通道未被切除．因此，推测通道 68

和 69 可能是尚未完全切除的潜在致痫灶． 

4 结 语 

本研究基于难治性癫痫患者的 SEEG 数据，提出

了一种融合静态与动态脑网络特征的致痫灶定位算
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法．基于幅值包络相关性构建了脑功能网络，并将特

征向量中心性的统计特征值和时间相关系数作为输

入，使用 SVM 分类器进行了致痫灶定位．结果表明，

该模型能够有效区分患者的致痫通道与非致痫通道，

提升了致痫灶定位的综合性能．此外，相较于仅使用

单个静态或动态网络特征的方法，该算法在致痫灶定

位的准确性和泛化性上都体现了显著的优势．这表

明，通过综合多维度分析大脑网络的内在连接特性，

能够更有效地揭示脑网络的复杂动态，从而以优越的

性能进行致痫灶定位．该算法的提出为癫痫的临床

诊断和治疗提供了新的辅助手段，而该算法的有效性

也需要未来通过更大规模的临床试验数据进行验证. 
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