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〔摘要〕　目的／意义 对机器学习在癫痫发作预测、诊断预测、发作检测、抗癫痫药物的疗效预测、癫痫手
术预测等方面的近期应用情况进行总结分析。方法／过程 通过ＰｕｂＭｅｄ检索文献，总结各机器学习模型的性
能及优缺点，以及机器学习技术面临的挑战。结果／结论 机器学习对癫痫疾病的诊疗具有重要作用，可为临
床医生的诊疗工作提供参考。
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１　引言

癫痫 （ｅｐｉｌｅｐｓｙ）是一种神经系统常见的慢性

病［１－３］，具有高致残率和高致死率的特点［４］。癫痫发

作的不确定性影响患者生活质量，因此如何提升癫痫

发作的预测准确率、癫痫患者的治愈率仍是较大挑战。

人工智能 （ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，Ａｌ）是研究、

开发用于模拟、延伸和扩展人类智能的理论、方

法、技术和应用系统。机器学习 （ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，

ＭＬ）尝试通过计算来近似或模仿人类识别模式。传

统的ＭＬ模型包括支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ
ｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、决策树、逻辑回归及随机森林等。

深度学习 （ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）是 ＭＬ领域中一个
新的研究方向，主要采用多层神经网络，显著增强

了计算能力［５］。近年来，ＭＬ越来越多地应用于各

种医疗场景，包括脑卒中诊断［６］、肺栓塞诊断［７］、

脑动脉瘤破裂风险预测［８］等。ＭＬ在癫痫疾病诊疗
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中的应用也取得了进展，本文主要对近期 ＭＬ在癫
痫发作预测、癫痫发作检测、癫痫诊断预测、抗癫

痫药物 （ａｎｔｉｅｐｉｌｅｐｔｉｃｄｒｕｇ，ＡＥＤ）疗效预测及癫痫
手术预测方面的应用进行总结分析。

２　机器学习与癫痫发作预测

准确可靠的癫痫预测系统可以在癫痫发作前发

出警报，最大限度地减少或避免癫痫发作造成的损

害，因此，癫痫发作预测极其重要。通过 ＭＬ解码
癫痫发作前的异常脑电，可以有效进行癫痫发作预

测。研究表明，ＤＴＡＦＮｅｔ［９］、几何深度学习 （ｇｅｏ
ｍｅｔｒｉｃｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ＧＤＬ）［１０］、卷积神经网络
（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）［１１］及 ＳＶＭ［１２］等
模型显示出良好的癫痫发作预测性能。ＤＴＡＦＮｅｔ模
型对利用颅内和头皮脑电信号预测癫痫发作均具有

良好性能，但该研究未选取最具代表性的患者脑电

数据训练基本模型，未进一步提高模型的训练速

度。ＧＤＬ独立受试者癫痫发作预测器在两个数据集
上的预测准确率都超过了９５％，但其模型所采用的
图形生成方法有待改进，以便更好地捕获数据中与

对象无关的模式。ＣＮＮ和 ＳＶＭ模型也显示了良好
的预测性能。ＳＶＭ模型［１２］在保持较低的误预测率

的同时，提高了灵敏度。但该模型未在属于不同患

者的训练和测试数据上执行，进而未收集关于不同

患者发作前形态相似性的一些信息。以上研究表明

基于脑电信号构建的 ＭＬ模型可以有效预测癫痫发
作，从而减少癫痫发作带来的伤害，见表１。

表１　癫痫发作预测的ＭＬ方法概述

作者 方法 数据库 模型性能

ＹｕＺＹ等［９］ ＤＴＡＦＮｅｔ

模型

ＳＷＥＣ－ＥＴＨＺ

ＣＨＢ－ＭＩＴ

灵敏度９５５６％，ＦＰＲ０２７／ｈ

灵敏度８９４７％，ＦＰＲ０３４／ｈ

ＤｉｓｓａｎａｙａｋｅＴ等［１０］ＧＤＬ

模型

ＣＨＢ－ＭＩＴ－ＥＥＧ

Ｓｉｅｎａ－ＥＥＧ

准确率９５３８％

准确率９６０５％

ＳｉｎｇｈＫ等［１１］ ＣＮＮ

模型

ＣＨＢ－ＭＩＴ 发作前准确率９８３％，发

作间期准确率９７４％

ＥｐｍｏｇｈａｄｄａｍＤ

等［１２］

ＳＶＭ

模型

ＣＨＢ－ＭＩＴ 准确率 ９９０５％，特异度

９３５６％，灵敏度９９０９％，

ＡＵＣ０９９

　　构建癫痫发作预测模型，对于减少癫痫患者
的发作，合理管理用药以及改善生活质量有重要

意义。然而，ＭＬ临床应用面临重大挑战，包括监
管问题、大数据要求和不明确的性能基准［１３］。ＭＬ
通常需要大量、一致的数据集训练算法。患者的

一般情况、不同算法解决方案和统计分析等因素

可以积极影响癫痫发作预测的有效性和可行

性［１４－１５］。

３　机器学习与癫痫诊断预测

癫痫诊断主要依据病史和脑电图，对于没有

明确的癫痫发作以及脑电图没有表现出发作间期

癫痫 样 放 电 （ｉｎｔｅｒｅｐｉｓｏｄｉｃｅｐｉｌｅｐｔｉｃｄｉｓｃｈａｒｇｅｓ，
ＩＥＤ）的患者，诊断需要更长时间。此外，不同
癫痫专家对 ＩＥＤ的判断不同［１６］。因此，基于 ＭＬ
构建癫痫诊断预测模型极为重要，见表 ２。ＳＶＭ
模型在癫痫诊断预测中也有应用。基于静息状态

功能磁共振成像 （ｒｅｓｔｉｎｇｓｔａｔｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｌＭＲＩ，ＲＳ
－ｆＭＲＩ）构建 ＳＶＭ模型［１７－１８］，具有较高准确率

和灵敏度，证实了基于有向图度量的 ＳＶＭ模型
可作为临床颞叶癫痫 （ｔｅｍｐｏｒａｌｌｏｂｅｅｐｉｌｅｐｓｙ，
ＴＬＥ）诊断的生物标志物。在 ＤＬ领域，ＣＮＮ［１９］

模型在癫痫诊断预测方面也显示出了较好的预测

性能，其可能有助于癫痫诊断实践。此外，有研

究［２０］提出基于正电子发射断层显像 （ｐｏｓｉｔｒｏｎｅ
ｍｉｓｓｉｏｎｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ，ＰＥＴ）的 ＤＬ模型可有效识别
儿童 ＴＬＥ患者的癫痫病灶，可用于癫痫患儿的未
来诊断。虽然这些研究样本量有限，但说明了

ＭＬ技术在成像分析中实现了新的探索。综上，
许多研究已经将 ＭＬ技术应用于成像数据分析。
此外，ＭＬ技术也能够从临床数据中诊断癫痫。
例如，使用 ＳＶＭ，ＷｏｎＤ等［２１］检查对比增益控

制的视觉诱发电位测量，在区分特发性全面性癫

痫患者方面获得良好性能。但是，在癫痫诊断预

测领域，ＭＬ应用推广存在障碍，包括训练数据
集的大小、混杂的临床变量以及数据的可收集性

和接受的可变性。
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表２　癫痫诊断预测的ＭＬ方法概述

作者 方法　 数据库 模型性能

ＨａｏＳ等［１７］ 利用图论方法和

ＳＶＭ

首都医科大学附属北京天坛医院收治的２３例患者 （男性１５

例，女性８例）

准确率９４５５％，灵敏度

９１３０％，Ｆ１分数９３３３％

ＧａｏＹ等［１８］ ＳＶＭ 武汉科技大学附属天佑医院诊断为ＴＬＥ的８２例患者 准确率９９３４％，灵敏度

１００％，特异度９８５５％

ＲｉｊｎｄｅｒｓＢ等［１９］ ＣＮＮ ＴＵＨＥＥＧ癫痫数据库 准确率８５％，Ｆ１分数８５％

ＺｈａｎｇＱ等［２０］ ＣＮＮ ２０１例儿童ＴＬＥ患者 ＡＵＣ０９３

４　机器学习与癫痫发作检测

４１　构建癫痫发作检测系统的意义

癫痫发作检测和诊断通常需要长时间监测患者

的脑电信号。然而，不同阅图者之间的主观异质性

及长时间信号的手动检查过程使其具有挑战性，因

此，构建癫痫发作检测系统对于及时识别癫痫发作

具有重要意义。

４２　构建方法

基于脑电图信号［２２－２３］构建ＳＶＭ模型，在癫痫发
作检测方面具有良好预测性能，更适合便携式／可穿戴

设备，同时可加快临床医生发现癫痫并对其进行特征

描述。但脑电癫痫识别具有挑战性。ＤＬ神经网络方法
为脑电信号自动分类研究开辟新途径。研究表明，

ＡｎｏＶＡＥ［２４］、ＢＲＲＭ－ＯＮＡＳＮｅｔ［２５］以及ＣＮＮ［２６－２７］模型
在癫痫发作检测方面具有较高预测准确率 （８６６８％～
１００％），显著提高癫痫检测性能。其中ＡｎｏＶＡＥ算法
具有较高灵敏度和较低假阳性率 （ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅｒａｔｅ，
ＦＰＲ），提高了自动癫痫检测性能。但是该算法是在
住院患者中进行评估的，可能会降低在日常生活中的

监测性能。ＢＲＲＭ－ＯＮＡＳＮｅｔ检测系统框架在一定程
度上避免了传统 ＭＬ方法的重要非线性特征丢失现
象；对比研究表明，基于ＢＲＲＭ的生物标志物有效
地识别了癫痫模式，见表３。

表３　癫痫发作检测的ＭＬ方法概述

作者 方法 数据库 模型性能

ＷｅｎＹ等［２２］ ＳＶＭ ＣＨＢ－ＭＩＴ 灵敏度９１８６％，ＦＰＲ０１７／ｈ

ＥｈｒｅｎｓＤ等［２３］ ＳＶＭ 美国约翰霍普金斯医院收治的３５例患者

颅内记录

灵敏度８７％ （早期癫痫发作检测）

灵敏度９７７％ （一般癫痫发作检测）

ＹｏｕＳ等［２４］ ＡｎｏＶＡＥ算法 韩国首尔三星医疗癫痫中心 １６例患者

（耳后脑电图）

灵敏度 ９４２％，ＦＰＲ０２９／ｈ（校正

后）

ＳｏｎｇＺ等［２５］ ＢＲＲＭ－ＯＮＡＳＮｅｔ癫痫发作检测系统 德国波恩大学癫痫数据库 准确率１００％

ＧｒａｍａｃｋｉＡ等［２６］ 基于ＣＮＮ的ＤＬ模型 芬兰赫尔辛基医院新生儿重症监护病房

７９例新生儿脑电记录

准确率９６％～９７％

ＤｕａｎＬ等［２７］ 基于ＤＬ癫痫发作自动检测 德国波恩大学数据集 准确率９７２％，特异度１００％

ＣＨＢ－ＭＩＴ 准确率８６６８％，特异度９３７１％

４３　癫痫发作检测领域面临的挑战

使用ＭＬ技术构建模型，提高了癫痫发作检测

性能，对癫痫早期预警、临床管理和靶向治疗具有

重要意义。但癫痫发作检测领域仍面临着众多挑

战。首先，网络上公共数据集存在不可访问以及不
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能便捷获取数据问题；其次，可用于癫痫发作检测

的数据集记录数量有限；最后，不同数据集采样频

率不一致，较难将其集成到 ＤＬ网络中。建立全面
数据集有助于开发准确和稳健的模型。

５　机器学习与抗癫痫药物疗效预测

目前癫痫的主要治疗方法是 ＡＥＤ，主要依靠医
生主观预测评估药物疗效，缺乏客观有效的生物学指

标。因此，构建ＡＥＤ疗效预测模型至关重要。有研
究［２８］通过评估１３种ＭＬ算法在预测ＡＥＤ疗效方面的
性能，表明随机森林算法性能最佳。该研究可帮助临

床医生更好地预测家族遗传性全身性癫痫 （ｇｅｎｅｔｉｃ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｅｐｉｌｅｐｓｙ，ＧＧＥ）患者的预后。但该研究在

进行模型训练时存在一定随机性，最终结果的数据量

在实验数据中分布不平衡。有研究［２９］将ＳＶＭ算法与
ＲＳ－ｆＭＲＩ相结合，在预测ＡＥＤ疗效方面显示出良好
性能，为ＡＥＤ病理生理机制和有效性提供关键见解。
同样，国内也有相关研究［３０］利用ＳＶＭ算法建立了预
测丙戊酸钠血药浓度的模型，其准确度、模型预测值

与实际观测值相关性较好，可为临床制订个体化给药

方案提供参考。还有研究［３１］利用偏最小二乘法

（ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＰＬＳ），对比分析使用左乙拉西
坦前后３个月的脑电图特征，成功预测了 ＴＬＥ患者
对ＡＥＤ的临床反应。此外，基于 ＤＬ的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模型［３２］在预测 ＡＥＤ疗效中也显示出中等性能。以
上研究均证明 ＭＬ技术在预测 ＡＥＤ疗效方面的能
力，对癫痫患者药物选择具有指导意义，见表４。

表４　抗癫痫药物疗效预测的ＭＬ方法概述

作者 方法 数据库 模型性能

ＷｕＪ等［２８］ 随机森林 （性能最佳）、逻辑

回归、ＳＶＭ等１３种模型

重庆医科大学附属第一医院的８５４例家族 ＧＧＥ

患者

准确率９１２３％，Ｆ１分数８４２１％

ＷａｎｇＸ等［２９］ ＳＶＭ 山东第一医科大学附属山东省立医院儿科收治

的儿童失神癫痫患儿３５例，其中男性２０例

准确率８４２２％，灵敏度 ７８７６％，

特异度８９６５％，ＡＵＣ０９６

ＣｒｏｃｅＰ等［３１］ ＰＬＳ算法 罗马大学医院新诊断的２３例ＴＬＥ患者 ＡＵＣ０８０

ＨａｋｅｅｍＨ等［３２］ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型 ４个国家新诊断癫痫患者的５个纵向队列数据集 ＡＵＣ０６５（５个队列合并，８０％训

练模型，２０％验证）

ＡＵＣ０５２～０６０（１个队列训练，

４个队列外部验证）

　　综上，基于 ＭＬ模型，可有效预测 ＡＥＤ疗效，
进一步指导医生用药。未来，应考虑应用先进 ＭＬ
技术，解决不平衡分类等问题［２６］；同时也应将研究

中得到的 ＭＬ模型在更多的卫生保健环境中进行评
估，以进一步确定模型的可推广性［３２］。

６　机器学习与癫痫灶定位及癫痫手术结果
预测

　　癫痫对人类健康有严重危害，若明确癫痫灶位
置则可进行手术治疗。然而，由于许多患者的 ＭＲＩ
呈阴性，定位癫痫病灶具有挑战性。基于ＲＳ－ｆＭＲＩ

构建的３ＤＣＮＮ模型［３３］在识别 ＴＬＥ患者癫痫发作区
方面显示出较高准确率。定位癫痫灶之后可以对癫

痫患者进行术前评估，但尚不确定每位患者的临床

特征和术前评估结果如何结合起来影响术后结果。

因此，构建癫痫手术结果预测模型具有重要意义。

ＳｉｎｃｌａｉｒＢ等［３４］基于成人癫痫患者术前 ＭＲＩ和 ＰＥＴ
成像构建多种 ＭＬ模型，结果均显示出中等预测性
能。ＹｏｓｓｏｆｚａｉＯ等［３５］利用７个 ＭＬ模型预测小儿癫
痫术后结果，结果显示 ＸＧＢｏｏｓｔ性能最佳且优于逻
辑回归。从整体上看，上述研究证明 ＭＬ技术在典
型术前评估中获得的复杂、多模态数据具有癫痫手

术结果预测能力，可能改善患者选择，见表５。
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表５　癫痫灶定位及癫痫手术结果预测的ＭＬ方法概述

作者 方法 数据库 模型性能

ＬｕｃｋｅｔｔＰＨ等［３３］ ３ＤＣＮＮ 美国华盛顿大学成人癫痫中心３２例ＴＬＥ患者 （健康对照半

球分类）

准确率９６％

美国华盛顿大学成人癫痫中心３２例ＴＬＥ患者 准确率９０６％

ＳｉｎｃｌａｉｒＢ等［３４］ ＭＬ算法 澳大利亚墨尔本皇家墨尔本和奥斯汀医院癫痫项目８２例

患者

准确率７０％ ～８０％

ＡＵＣ０７５～０８１

ＹｏｓｓｏｆｚａｉＯ等［３５］ ７个ＭＬ模型 （ＸＧＢｏｏｓｔ最佳） 北美５个儿科癫痫中心接受癫痫手术的８０１例儿童患者 ＡＵＣ０７４

　　ＭＬ方法越来越多地应用于癫痫手术计划和手
术结果预测，针对成人、儿童患者均有相关研究。

然而，此类模型应用于临床实践仍需要更大、更多

样化的数据集进行进一步证实，并需要增加外部验

证相关研究。

７　结语

随着信息化技术的快速发展，ＭＬ技术已经在
癫痫疾病诊疗研究中得到广泛应用，同时仍面临挑

战。一是目前相关研究所用样本量不大，且现有医

疗环境在数据共享方面还存在较大壁垒，预测模型

准确率有待进一步提高［３６］。二是ＭＬ技术的外部验
证研究非常少，模型应用于临床实践仍需要更大、

更多样化的数据集进行进一步证实。三是 ＭＬ对计
算机知识背景要求较高，但目前多数医务工作者对

该领域了解不多，使其应用受限。随着 ＭＬ技术的
快速发展，可推荐医务工作者接受 ＭＬ相关培训，
同时加强计算机科学领域与医务工作者的合作［３６］。

四是在将 ＭＬ和 ＤＬ技术引入临床实践之前，要解
决以下问题：机器可以学习各种图像特征，包括部

分人类无法识别的特征，但是 ＭＬ的技术机制基本
上是无法被理解的。在现实世界中使用机器模型

时，如缺乏对工作机制的理解可能会引发法律和伦

理问题［３７］，过拟合问题尚待解决，必须开发标准化

的方法以测试各种机器模型功能，以便在临床实践

中普遍以及精确地应用ＭＬ和ＤＬ技术。
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种终端，医患双方均可便捷知晓手术台次、手术状

态等实时情况，住院患者满意度达到９８３５％。

６３　多维度数据互联和挖掘提高手术资源利用率

医院由规模扩张向提质增效转型，必须实现手

术资源高效利用。手术具有流程复杂、管理难度大

等特点，既往手术分析往往存在滞后性问题［１４］。本

研究利用数字孪生技术实现真实世界手术全程数据

实时采集和智能分析，使医院管理者能够及时、全

面地掌握手术运行情况。本研究结果显示，观察组

的平均接台时间显著短于对照组 （Ｐ＜０００１），表
明通过大数据分析和决策，有助于医院更好地协调

手术资源，提高手术室、麻醉科工作效率，加快手

术室运营周转速率，提升医疗服务能级。未来，将

进一步扩大数据采集范围，纳入手术设备、术中病

理等业务，持续完善手术管理指标体系，助推医院

手术服务高质量发展。
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