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摘要：癲癇(epilepsy)是大腦皮質細胞不正常放電造成的一種症狀。腦電波儀

(electroencephalography，簡稱 EEG)是一種便宜且有效觀察癲癇發病的工具。

在這個研究中，我們使用經驗模態分解(Empirical Mode Decomposition，簡稱

EMD)將在癲癇患者觀察到的腦電波進行分解成數個本質模態函數(Intrinsic 

Mode Function，簡稱 IMF)，從各個 IMF抽取出能量(Energy)與標準差(SD)兩個

特徵，配合基因演算法(Genetic Algorithm，稱簡 GA)進行特徵選取，透過線性

判別法(Linear Discriminant Analysis，簡稱 LDA)進行分類。實驗結果顯示，

我們的方法可以有效的區別出正常(Normal)、棘波(Spike)與癲癇(Seizure)三種

不同類形的腦電波。 

結果顯示使用基因演算法配合線性判別法的分類，腦電波圖的正確率可以達到

Normal 97.4%、spike 84.6%、Seizure 95.6%。 

關鍵詞 - 腦電圖、癲癇、基因演算法、經驗模態分解、線性判別法 
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Abstract：Epilepsy is a cerebral cortical cells abnormal discharge caused by a symptom. 

EEG is a cheap and effective tool to observe epilepsy. In this study, we use the empirical 

mode decompositionto brain waves in epileptic patients was observed to be broken 

down into a number of nature mode function, extracted from various IMF out energy 

and standard deviation (SD) two features, with the genetic algorithm for feature 

selection, via a linear discriminant method to classify. Experimental results show that 

our method can effectively distinguish Normal, Spike and Seizure three different types 

of brain wave shape. 

The results showed that the use of Genetic Algorithms with linear discriminant 

classification method, accuracy brainwave pattern can reach Normal 97.4%, Spike 

84.6%, Seizure 95.6%. 
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第一章 緒論 

1.1研究背景與動機 

 癲癇(epilepsy)是大腦皮質細胞不正常放電造成的一種症狀，大約影響世

界總人口的 1%。腦電波(Electroencephalography)訊號記錄了大腦皮質上不同

電極間的電壓變化，在癲癇診斷上面扮演了十分重要的角色。文獻上，許多技術

被提出用來偵測癲癇樣腦電波，如棘波(spike)、銳波(sharp ware)、與癲癇發

作(seizure)等。他們使用了基於不同訊號處理技術的多種特徵，如使用小波轉

換(wavelet transform，簡稱 WT)、特徵分解(eigen-decomposition)、時頻分析

(time-frequency analysis)、主成份分析(principal component analysis)、

經驗模態分解(empirical mode decomposition)等等，採用不同的分析工具，如

專家系統(expert systems)、樣版方法模式(template method pattern)、類神

經網路(artificial neural network，簡稱 ANN)、小波分析(wavelet analysis)、

支持向量機(support vector machine)、卡爾曼濾波器(Kalman filter)、獨立

成立分析(independent component analysis)、模糊分群法(fuzzy c-mean 

clustering)等等。此外，也有一些研究致力於腦電波(Electroencephalography)

訊號的視覺化與音響化。 

     癲癇病患在進行腦電波檢驗時會持續數個小時，產生大量的資料需要許多

人力來判讀，因此癲癇樣腦電波的自動分類技術在臨床上有很大的應用。在學術

上，目前已知的技術仍可能無法有效的指出癲癇發作的部位，本研究提出一個系

統化流程，透過基因演算法不斷尋找特徵值再運用線性判斷分析加以分類，其中

我們針對三種腦電波進行分析，分別為正常(Normal)、棘波(spike)、發作

(seizure)透過判別出這三類狀況，用以正確的判斷出病人腦波的狀況。 
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1.2 研究架構與流程 

本研究如圖 1-1 所示，詳細如下: 

一、緒論-研究主題與目的 

    本研究提出一個系統化流程，透過尋找數據中的共通點，再透過分類法加                        

    以分類。 

二、文獻探討 

    此章節探討對於選擇演算法以及分類演算法的研究，透過這些演算法設計 

    出一個流程。 

三、研究方法 

    說明整個研究的流程從一開始的資料處理到最後的分類。 

四、實驗結果 

經由上述提出的研究方法，提出實驗的設計與模組。 

五、結論 

分析本研究的實驗結果做出結論，並藉此提出建議和未來方向。 
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圖 1-1 研究流程 
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第二章 文獻探討 

    本章節分為兩個部份來探討，第一部分為實驗前資料的處理，第二部分為實

驗的時候使用的演算法部分。 

2.1 相關研究 

    在腦波辨識研究中，根據蕭宇純(2011)的研究我們可以發現主要有兩種研

究方向：包含特徵計算與分類系統的設計。蒐集不同的腦波訊號，找尋有效的特

徵，再搭配適合的分類系統，讓腦波辨識能在這兩種架構的組合下得到最好的辨

識結果。 

     所以我們根據不同的特徵值抽取及分類組合試著找出最正確的方法，根據

林偉仁 (2010)的研究提出的所有方法中發現基因演算法(Genetic Algorithm 

簡稱 GA) 搭配支持向量機(Support Vector Machine 簡稱SVM)的正確率是最高

的，而陳維(2013)的研究中是一種簡單的搜尋演算法搭配線性判斷分析 

( Linear Discriminant Analysis 簡稱LDA)正確率也是很高的，所以本研究使

用GA搭配LDA希望透過此方法能得到更好的結果。 

 

2.2 特徵值抽取 

    在對於腦電波轉換這塊有非常多的人提出，例如傅立葉變換、小波轉換、希

爾伯特-黃轉換等等，所以在本文中我們使用希爾伯特-黃轉換，希爾伯特-黃轉

換是一種腦波轉換機制，經過經驗模態分解(Empirical Mode Decomposition 簡

稱 EMD)得出本質模態函數(Intrinsic Mode Function簡稱 IMF)，再經由 IMF抽

取出特徵值，而經過希爾伯特-黃轉換之後我們能清楚的知道腦波的順時速率、

震幅變化等等。 
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2.3 癲癇 

    癲癇是一種長期性神經系統疾患，以抽搐發作為特徵。這些抽搐發作形式

很多，Chang (2003)研究中指出有些可以是非常短暫且幾乎無法察覺，也可以是

長時間的劇烈抽動。所以癲癇的抽搐往往反覆發作而並無直接起因，但有時候我

們也會有些不正常抽蓄的現象由一些，而這些因為特殊原因引起的抽搐則不被認

為是癲癇。 

     雖然有些癲癇病例是由於腦部外傷、中風、腦腫瘤、服毒或酗酒等病因導

致，但大多數癲癇發病並無明確病因。癲癇抽搐發作是由於大腦皮質神經細胞活

動過度或不正常的結果。診斷癲癇通常需要排除其他能引起類似症狀的疾患（如

暈厥），並查找是否有直接發病因素存在。癲癇通常可以以腦電圖(EEG）確診。 

     癲癇不能根治，但 70%癲癇病例的抽搐發作都可以透過藥物進行控制。對

於藥物無法控制的抽搐發作，可以考慮手術、神經刺激療法或改變飲食。並非所

有癲癇症狀都是終身性，很多病人都可以得到緩解並達到無需服藥的水平。 

     全世界約有 1％的人口（六千五百萬人）患有癲癇，近 80％的病例都發生

在發展中國家。癲癇發病率隨年齡增長而增高。在已開發國家最病例最常見於嬰

幼兒和老人，在發展中國家則最常見於年齡較大的兒童或年輕成人，這是因為發

病病因的比例不同。Epilepsia. (2008)書中指出約 5–10%的病例在 80 歲前會

發生一次無明顯誘因的抽搐，發生第二次抽搐的幾率在 40%到 50%之間。全世界

許多地區都會對癲癇患者駕車做出限制或禁止，但大多數情況下他們在無抽搐生

活一段時間後可以重新開始駕車。 
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2.4 腦波圖 

    在 1929 年，德國耶那(Jena)大學的精神科教授 Berger 博士經過多年的研

究，終於在人類的頭蓋骨上測得電位變化(Berger 1929)，而將此腦電位活動命

名為腦波圖(Electroencephalogram) 如圖 2-1，並在之後陸續發表有關腦波研

究的論文，因此對腦波研究上有極大的貢獻所以被稱為「人類腦波圖之父」。由

於腦波圖的量測方式安全、簡單，因此在醫學領域上常用來診斷癲癇、昏迷、睡

眠障礙、腦外傷等神經科疾病，除此之外，在電機、心理等學科也利用腦波來發

展腦機介面用於復建工程、遊戲、教育等領域。 

    通常腦波的產生主要是經由大腦皮質或頭皮上的神經細胞活動所產生的電

位變化總合。腦波是屬於非穩態性(Nonstationary)的波形，但大致上可以從振

幅、頻率、波形這三方面來分析， 

1. 振幅： 

腦波由大腦皮質傳到頭皮會受到組織、顱骨的阻隔，所以實際量測到的電訊 

號相當微弱，只有數 10μ 伏特大小的變化，且容易受到外界的雜訊或其他生 

理訊號干擾，目前量測腦波的機器都需要使用放大器將訊號放大百萬倍後再 

處理。 

2. 頻率： 

正常的腦波頻率範圍約在 0.5–50 Hz 之間，其中又可依不同頻帶化分為δ、θ、

α、β 四種基本背景波，再加上γ 波，如圖 2-1。 

3. 波形： 

常見的腦波波形有棘波(Spike)、多重棘波、μ 波(8 – 13Hz)、高幅快波(50μ

V以上)等。 

    通常量測腦波的方式都是使用國際公定的 10-20 系統(International 10-

20system)，將大腦劃分成左半邊與右半邊，再用英文字母和數字給予每一個部

位不同名稱，如圖 2-2，我們的數據來源是來自於台大醫院它們是使用 16個電
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位，分別為左邊 8個電位 Fp1、F3、F7、C3、T3、P3、T5、O1，以及右邊 8個電

位 Fp2、F4、F8、C4、T4、P4、T6、O2，從 16 個電為抽取出腦波數據並加以運

用。 

     本研究主要針對三種癲癇腦波進行分類分別，為正常(Normal)、棘波

(spike)、發作(seizure)透過判別出這三類狀況，如圖 2-3。 

 

 

圖 2-1腦波頻率分佈 
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圖 2-2國際 10-20系統電極位置分布圖 

 

 

圖 2-3分類示意圖 
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2.5 希爾伯特-黃轉換 

    在對於處理訊號轉換上有非常多的方法如使用小波轉換 (wavelet 

transform)、特徵分解(eigen-decomposition)、時頻分析(time-frequency 

analysis)、主成份分析(principal component analysis)、經驗模態分解

(empirical mode decomposition)等等，而本研究使用希爾伯特-黃轉換。 

    希爾伯特-黃轉換(Hilbert Huang Transform 簡稱 HHT)是 1998 年黃鍔博

士於美國太空總署(National Aeronautics and Space AdministrationA)發表 

(黃鍔 1998)，透過 EMD利用資料變化的內部時間尺度來做能量的直接析出，將

原來訊號資料展開成多個 IMF，把內建模態函數當作展開的基底，如此一來這些

基底就可以完全顯示原來訊號的物理特性。因此被分析的訊號就可以為非線性或

非平穩性，其因為此法是利用訊號本身的變化來做分解，再利用 HHT來求出內建

模態函數的瞬時頻率及振幅，為頻率加權的正規化同時結合時間、振幅、頻率之

分佈，使訊號能表現瞬時變化的訊息與特性，稱為 HHT。HHT 換具有以下四點特

性。所示為 HHT 架構之流程圖，如圖 2-4。 

1. 完整性：確保展開之精確度。 

2. 正交性：保持能量的正定及避免能量不保守。 

3. 局部性：使訊號表現瞬時變化的特性。 

4. 可適性：適應暫態、非線性及非穩定性之系統條件。 
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圖 2-4 HHT 流程圖 
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2.6 經驗模態分解(Empirical Mode Decomposition)  

    IMF 為 HHT 的前置條件，但大部分的輸入訊號都不是 IMF 這種形式，因為

在任何給定的時間，可能包含了不只一個振動模態，因此必須分解輸入訊號成為

多個 IMF 分量，要達到這樣的目的，則必須藉由 EMD，簡單的來說，EMD 就是

將輸入訊號分解成多個帶有物理特性的 IMF，而 IMF 就如同傅立葉轉換中的正

弦、餘弦函數為 HHT的基底。 

首先將訊號分解成 IMF 的組合，且每一個 IMF 都滿足上述所提之兩個條件。

其實 EMD 是藉著不斷重複作用的篩選程序(Shifting Process)來逐步找出本質

模態函數。以訊號 x(t)為例，將篩選程序的流程概述如下： 

1.首先找出 x(t)中的所有局部極大值及局部極小值，接著利用 

cubic spline 將局部極大值串連成上包絡線，至於局部極小值也利用 cubic 

spline連接構成下包絡線。 

2.求出上下包絡線之平均，而得到均值包絡線 m1(t)。 

3.將原始訊號與均值包絡線相減，得到第一個分量 h1(t) 

ℎ1(𝑡) = 𝑥(𝑡) − 𝑚1(𝑡)                             (1) 

(1) 至此視為完成第一個篩選程序。接著檢查 h1(t)是否符合 IMF 的條件，如果

不符合，則回到步驟 1並且將 h1(t)當作原始訊號，進行第二次的篩選程序。

亦即 

ℎ2(𝑡) = ℎ1(𝑡) − 𝑚2(𝑡)                            (2) 

(2) 重複篩選 k次 

ℎ𝑘(𝑡) = ℎ𝑘−1(𝑡) − 𝑚𝑘(𝑡)                          (3) 

 (3) 直到 hk(t)符合 IMF 的條件，即得到第一個 IMF 分量 c1(t) 

，亦即 

𝑐1(𝑡) = ℎ𝑘(𝑡)                                    (4) 
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(3) 將原訊號 x(t)減去 c1(t)可以得到殘餘量 r1(t)，可表示如下式 

𝑟1(𝑡) = 𝑥(𝑡) − 𝑐1(𝑡)                              (5) 

(5)接著將 r1(t)當作新的資料，重複經由篩選程序解析出第二個 IMF 分量 c2(t) ，

並將其由中 r1(t)減去，以得到新的殘餘量 r2(t)。如此重複分解 n次 

𝑟2(𝑡) = 𝑟1(𝑡) − 𝑐2(𝑡) 

𝑟3(𝑡) = 𝑟2(𝑡) − 𝑐3(𝑡) 

𝑟4(𝑡) = 𝑟3(𝑡) − 𝑐4(𝑡) 

                              .                  (6) 

. 

. 

𝑟𝑛(𝑡) = 𝑟𝑛−1(𝑡) − 𝑐𝑛(𝑡) 

 

(6)當第 n 個殘餘量 rn(t)已成為單調函數(Monotonic Function)，無法再解析出 IMF

時，整個經 EMD 的分解過程即可視為完成。EMD 的基底是從原始訊號分解而

來的，因此這個方法是直觀的、直接的、後知的且具有可適性的。 
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2.7本質模態函數(Intrinsic Mode Function) 

    任何一個資料序列，滿足下列兩個條件即可稱作 IMF。 

1.在整個資料中，局部極大值(local maxima)及局部極小值(local minima)的

數目之和必須與零交越點(zero crossing)的數目相等或是最多只能差 1。 

2.在任一時間點上，由局部極大值所定義的上包絡線(upper envelope)與局部

極小值所定義的下包絡線(lower envelope)之平均值為零。 
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2.8 基因演算法(Genetic Algorithm) 

    GA是一種是計算數學中用於解決最佳化的搜索算法是根據達爾文於1859年

提出了「物競天擇，適者生存」演化理論(達爾文1859)，而演化出來的。在對於

特徵值的挑選上有些人使用費雪鑑別分析、貪婪演算法、逐次反向式搜尋法、逐

次正向式搜尋法等。 

    費雪鑑別分析主要是用來觀察每一種特徵與每一類之間的關聯，而逐次反向

式搜尋法、逐次正向式搜尋法是根據在文中提到這兩種搜尋法一種是逐次反向式

搜尋法是將全部特徵個數依序減少一個特徵個數，直到設定的特徵個數為止，藉

此觀察被保留的特徵的分類效果，而另一種則是逐次正向式搜尋法是將全部特徵

個數依序增加一個特徵個數。 

    GA概念則首次出現於1975年John H. Holland大作Adaptation in Natural 

and ArtificialSystems（Holland, 1975），Holland在該書中認為，除了自然界

生物基因學研究之外，經濟學、遊戲理論、模式辨識、控制與函數最佳化等領域

當中，都有近似基因工程之現象。換句話說，不管是自然環境或是人造環境，都

可以運用基因演算法描述一些現象，甚至可能預測某些未知現象之發生。Holland

在該書所提示領域，幾乎指引出後來GA所應用的範疇。基因演算法是運用電腦

模擬適者生存，不適者淘汰的演化規則，經由複製、交配及突變運算，搜尋出最

佳解。基因演算法經過多年的發展，現今已成功地應用在很多領域。工程方面如

類神經網路、模糊理論、控制、水管路、太空軌道、航空等。物理方面如液晶、

VLSI佈局、雷射技術。其中應用在最佳化設計方面十分的廣泛，例如：工程設計

最佳化、幾何外型最佳化、機械設備規劃、生產線排程規劃、機器人動線規劃等

(謝宗廷 2012)。 

    GA 不同於一般傳統的搜尋法，它是隨機性的搜尋法，並不需要初始設計值，

一開始會先由電腦亂數產生一群初始的設計值組，稱為初始族群，此設計值組是

以類似於染色體的資料結構進行編碼，並使用一些模仿生物演化規則的電腦運算
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方式，如交配、突變對大量的染色體進行運算。運算後所產生的子代除了能保留

親代中優良特徵之外，也可能因為交配和突變而產生出比親代更優良的特徵，所

示為基因演算法之流程圖 2-5。 

 
圖 2-5 GA 流程圖 

 

 

 

 

 

 

 

 



16 
 

2.9 線性判別分析（Linear Discriminant Analysis） 

     線性判別分析（Linear Discriminant Analysis），簡稱判別分析，是統計

學上的一種分析方法，用於在已知的分類之下遇到有新的樣本時，選定一個判別

標準，以判定如何將新樣本放置於哪一個類別之中。 

    它不同於以往的分析法，大部分的分析法是以群體的相似度去進行分析例如

SVM，如圖 2-6、交叉驗證等，SVM 是 Corinna Cortes 和 Vapnik等人於 1995

年首先提出的，它在解決小樣本、非線性及高維模式識別中表現出許多特有的優

勢，並能夠推廣應用到函數擬合等其他機器學習問題中。 

    交叉驗證，有時亦稱循環估計是一種統計學上將數據樣本切割成較小子集的

實用方法。於是可以先在一個子集上做分析， 而其它子集則用來做後續對此分

析的確認及驗證。 一開始的子集被稱為訓練集。而其它的子集則被稱為驗證集

或測試集(Kohavi, Ron.1995)。 

    在本研究我們使用線性判別分析，如圖 2-7，而線性判別分析是從已知的結

果中尋找特別突出特徵當作判斷依據進而分類，而這種方法比較能準確的分類出

所需的結果，此分類法主要應用於醫學的患者疾病分級，以及人臉識別、經濟學

的市場定位、產品管理及市場研究等範疇。 

    關於線性判別分析的研究應追溯到 Fisher在1936年發表的經典論文（Fisher 

R A. The use of multiple measurements in taxonomic problems）(Fisher在 1936)，

其基本思想是選擇使得 Fisher 準則函數達到極值的向量作為最佳投影方向，從

而使得樣本在該方向上投影后，達到最大的類間離散度和最小的類內離散度。 
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圖 2-6 SVM 

 

圖 2-7 LDA 
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第三章 研究方法 

    本研究可以分成三個部分，1.資料預處理、2.特徵選擇、3.LDA分類 

3.1 資料預處理 

    一開始我們把腦電波資料進行資料預處理，我們首先把腦電圖數據從

unipolar montage 如圖 3-1 轉換成 bipolar montage 如圖 3-2 一般而言，使用單極

組合範式時，因能看到訊號真正的強度，可以比較清楚的看出最強或最弱病灶所

在，但也極易受到污染。雙極組合範式雖然不能看出電極的真正電位，在某些情

形下，較單極組合範位更容易看出病灶。。 

每 2 秒分成一段位移距離為 0.05 秒，信號數據長度為 400，之後運用蝶形濾波

器提取信號從 1Hz到 60Hz，消除低頻電壓和高頻噪音。 

在腦電波資料中總共有 16 個 channel，然後每一個 channel 經由 EMD 分解為 8

個 IMFs，如圖 3-3。 

之後每個 IMF 都提取出兩個特徵分別為能量(power)和標準差(SD) ，其結果會

提取出 256個特徵值(16 bipolar channel * 8 IMFs * 2 features) 。 
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圖 3-1 單極 

 

圖 3-2 雙極 
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   圖 3-3 EMD with 400 data length 
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3.2 LDA 分類 

    在這項研究中，我們會研究出一個簡單的結構來分類，如圖 3-4，因為通過一

次 LDA 我們只能把資料分成兩類 LDA，但是本研究是針對三個分類進行探討，

所以我們通過兩次 LDA 把資料分成了三類，對於分類的順序我們透過以往的研

究發現 seizure 是最容易分辨的，我們會做兩次分類。一次分類為 seizure or non-

seizure 另一次則是 spike or non-spike。 

我們使用 LDA 分類時必須給定一組含有 2 個類別的訓練資料集，每筆訓練資料

為包含特徵向量 x 與其類別標記 1或 2，第 1類與第 2類的平均值與共變異數矩

陣(covariance matrix)分別為(μ1, 1)與(μ2, 2)，透過 Bayes 最佳解，可由公式(1)

來判別特徵向量 x 是否被分類到類別 1，其中 T為一個經驗閥值(threshold)。 

(x − 𝑢1)
𝑇Σ1

−1(𝑥 − 𝑢1) + ln|Σ1| − (x − 𝑢2)
𝑇Σ2

−1(𝑥 − 𝑢2) + ln|Σ2| < T (7) 

在 LDA 中，假定1=2=。預設閥值 T 為 0，則公式(1)可以簡化為公式(2)。 

𝑢1
𝑇Σ−1𝑥 − (𝑢1

𝑇Σ−1𝑢1) > 𝑢2
𝑇Σ−1𝑥 − (𝑢2

𝑇Σ−1𝑢2)                 (8) 

我們定義 Lc(x)為特徵向量 x的類別判定指標，c=1 或 2，如公式(3)所示。 

𝐿𝑐(𝑥) = 𝑢𝑐
𝑇Σ−1𝑥 − 1

2⁄ (𝑢𝑐
𝑇Σ−1𝑢𝑐)                             (9) 

亦即，當 L1(x) > L2(x)時，即 L1(x) − L2(x) > 0 時，特徵向量 x被分類到類別 1。 
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圖 3-4 Epileptic EEG classification 
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3.3 特徵選擇 

    在特徵抽取後，我們預計沿用之前研究所使用的基因演算法(GA)來進行特

徵子集的選取。在分類的過程，不同的特徵子集會有不同的分類效果。在 GA 進

行特徵子集演化的過程中，有時，某些對於分類沒有顯著效果的特徵會一直保留

在某些精英特徵子集中。如圖 3-5。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖3-5 GA運作圖 
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第四章 實驗 

    根據研究方法本研究分為四個部分別為1.資料預處理 2.特徵值提取 3.特

徵值選擇 4.分類，本章節會說明每個流程最後再根據實驗結果對比之前的研究

來探討，如圖4-1。 

 

 

圖4-1 研究架構 
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4.1 實驗資料 

   首先我們進行資料預處理，我們資料來源台大醫院，資料格式為單極，電位

為16個Channel，病患Normal 4個、Seizure 2個，我們總共蒐集了24組已知腦波數

據，分別是Normal 8組、Spike 8組、Seizure 8組，如表4-1，每一組都有一串腦

波數據分別都是16個Channel，最後為了檢驗實驗的正確性所以我們把數據分成

了兩類，每個類別的前4組總共12組為training而後12組為testing。 

 

表4-1 腦波原始數據 

Normal spike Seizure 

16*7200 16*4250 16*2839 

16*8000 16*7750 16*6601 

16*12000 16*7800 16*6003 

16*18000 16*23401 16*5401 

16*16000 16*6800 16*13805 

16*14000 16*10500 16*12003 

16*12000 16*10600 16*12201 

16*12000 16*9000 16*7993 
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4.2 特徵值抽取與選取 

    首先使用HHT進行腦波轉換，並透過IMF和EMD來抽取特徵值，如圖4-2，

總共16個Channel而每一個Channel我們都會抽出8個IMF而每個IMF會抽取出2個

特徵所以經過轉換之後我們會得到24組新的數據，每組數據的特徵值都有256個

如表4-2 

 

 

 

 

 

 

圖4-2 特徵值抽取流程圖 

 

表4-2 處理後的數據 

Normal spike Seizure 

256*680 256*385 256*244 

256*760 256*735 256*621 

256*1160 256*740 256*561 

256*1760 256*2301 256*501 

256*1560 256*640 256*1341 

256*1360 256*1010 256*1161 

256*1160 256*1020 256*1181 

256*1160 256*860 256*760 

Channel*16 IMF*8 

power 

SD 
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當特徵值後進行特徵值的挑選這裡我們使用的是GA，我們設定群體數為20，挑

選個數為隨機，突變率為0.2交配率為0.4，本研究透過GA隨機挑選出了14個特

徵值並對照陳(2013)中所選擇的特徵值對比，如表 4-3。 

 

                                   表 4-3 特徵值 

基因演算法 7 8  11 16 20 26 34 36 37 39 45 46 50

 62 

陳(2013) 
6  7 8 10 18 20 26 34 36 37 39 40 49 50

 62 
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4.3 結果 

     並使用挑選出來的特徵值當作依據進行LDA分類，一開始我們先分類

Seizure也就是發作再來是spike最後剩下的就是Normal，然後首先使用training

數據進行分類，再來透過分類完的數據再來對照已知的結果這時我們可以得到一

個正確率，用以確認分類的正確性，並透過每一次基因演算法的挑選來重複這個

過程，最後我們把基因演算法的代數停在30代，而得到再30代的時候挑選出來的

特徵值Seizure 6個、Spike 8個，總共14個特徵值，正確率為Normal 97.12%、

spike 85.35%、Seizure 95.1%如圖4-3 4-4，X軸代表的是代數，Y軸代表的是正

確率，最後使用training後得到的特徵值進行testing正確率為Normal 97.4%、

Spike 84.6%、Seizure 95.6%如表4-3，再對照之前參考的研究室使用貪婪演算

法的發現在Seizure和Normal部分都差不多但在spike部分是有成長的如表4-4。 

 

 
圖4-2 Seizure 
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圖4-3 spike 

 

                     

 

表4-4 實驗結果 

  Normal Spike Seizure 

基因演算法 Training 97.12% 85.35% 95.1% 

Testing 97.4% 84.6% 95.6% 

陳(2013) Testing 97.6% 79.7% 95.3% 
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第五章 結論 

    癲癇病患在進行腦電波檢驗時會持續數個小時，產生大量的資料需要許多人

力來判讀，癲癇樣腦電波的自動分類技術在臨床上有很大的應用。本研究提出一

個系統化流程，透過基因演算法不斷尋找特徵值，並運用線性判斷分析加以分類

用以正確的判斷出病人腦波的狀況。 

    在本文中我們透過基因演算法不斷的演化來產生新的下一代藉此來尋找到

最佳的後代，而透過最佳解後，我們能夠清楚的分辨出病人的腦電波是處於何種

情況我們能藉此向醫生或是護士提供準確的信息讓他們能透過這些信息來做出

正確的判斷。 
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