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摘  要 

针对现有癫痫发作检测方法严重依赖神经科专家高质量人工标注、跨患者泛化能力差且难以捕捉脑电信

号长程时序依赖的核心临床痛点，本文提出一种基于改进Transformer的无监督脑电图癫痫发作检测模

型。该模型无需大量标注数据即可从海量无标注脑电记录中学习通用特征，通过多尺度自适应位置编码

增强模型对脑电多尺度时序特征的捕捉能力，设计通道–时序双维度稀疏注意力机制在抑制噪声和伪影

干扰的同时高效建模通道间关联和长程时序依赖，构建基于异常感知的掩码重构预训练任务引导模型学

习更具判别性的无监督特征。在CHB-MIT和Bonn两个国际标准脑电癫痫数据集上的实验结果表明，本文

模型在仅使用10%标注数据的情况下，F1-score分别达到89.2%和96.4%，性能优于现有的主流无监督

方法，验证了所提方法的有效性和临床应用价值。 
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Abstract 
In view of the fact that the existing epileptic seizure detection methods rely heavily on high-quality 
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manual labeling by neurologists, have poor generalization ability across patients, and are difficult 
to capture the core clinical pain points of long-term temporal dependence of EEG signals, this paper 
proposes an unsupervised EEG epileptic seizure detection model based on improved Transformer. 
The model can learn general features from massive unlabeled EEG records without a large amount 
of labeled data. The multi-scale adaptive position coding is used to enhance the model’s ability to 
capture multi-scale temporal features of EEG. The channel-temporal dual-dimensional sparse at-
tention mechanism is designed to effectively model inter-channel correlation and long-range tem-
poral dependence while suppressing noise and artifact interference. The mask reconstruction pre-
training task based on anomaly perception is constructed to guide the model to learn more discrim-
inative unsupervised features. The experimental results on two international standard EEG epi-
lepsy datasets, CHB-MIT and Bonn, show that the F1-score of the proposed model reaches 89.2% 
and 96.4%, respectively, with only 10 % labeled data. The performance is better than all the main-
stream unsupervised methods published in recent years, which verifies the effectiveness and clini-
cal application value of the proposed method. 
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1. 引言 

癫痫是一种由脑部神经元阵发性异常超同步电活动引发的慢性非传染性疾病，可发生于全年龄人群，

也是全球范围内最常见的神经系统疾病之一[1]。受大脑异常电活动的起始位置与传播方式差异影响，癫

痫的临床表现具有多样化、复杂化的特点，反复的癫痫发作不仅会对患者的精神与认知功能造成持续性

负面影响，病情严重时甚至会危及生命，因此开展癫痫诊断与治疗相关研究具有十分重要的临床意义。

脑电图作为癫痫临床诊断的核心依据，能够直接捕捉大脑神经元的电活动波形，直观反映癫痫发作的特

征性放电模式，为疾病的分型与病情评估提供客观的电生理支撑。 
传统的癫痫诊断高度依赖神经科医师人工判读长时程脑电图记录，不仅需要耗费大量的时间与人力

成本，且判读结果易受医师临床经验、主观判断等因素影响，检测结果的准确性与可重复性存在一定局

限。随着机器学习与深度学习技术的发展，基于脑电图的癫痫自动检测技术逐渐成为研究热点，该类方

法可通过数据分析算法自动识别脑电信号中的发作特征，为癫痫诊疗提供客观参考依据，有效减轻临床

医师的工作负担并提升诊断效率。其中以卷积神经网络为代表的深度学习方法，能够自动提取脑电信号

的深层局部特征，规避了传统机器学习方法中繁琐的人工特征工程步骤，在癫痫发作检测任务中展现出

显著的技术优势与应用潜力[2]。 
近年来深度学习技术在癫痫发作检测领域得到了广泛应用与快速发展，卷积神经网络依靠局部权值

共享与滑动卷积运算，能够精准捕捉脑电图信号的局部波形特征与空间分布差异。循环神经网络及其

LSTM、GRU 等门控变体则通过记忆单元保留时序上下文信息，在脑电信号的长程时序依赖建模中具备

天然优势。但当前主流检测算法普遍采用有监督学习框架，模型性能高度依赖大规模高质量标注数据，

而临床场景中长时程脑电图的专业标注面临极高的时间与人力门槛[3]。癫痫发作事件在长时程脑电记录

中占比极低，通常不足总时长的 1%，完成一份包含典型发作的 24 小时脑电图记录的精准标注，需要具
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备专业资质的神经科医师投入大量时间逐段判读，且标注结果易受医师经验水平与主观判断的影响[4]。
与此同时，癫痫发作样本本身十分稀缺，不同患者的发作波形、传播模式存在显著个体差异，进一步导

致有监督训练得到的模型跨患者泛化能力普遍不足。 
无监督与自监督学习无需依赖人工标注标签，即可从海量无标注脑电数据中挖掘内在特征规律，为

破解标注数据稀缺的临床痛点提供了全新的技术路径。现有无监督癫痫检测方法多以自编码器、变分自

编码器以及对比学习框架为核心基础，但受网络结构本身的限制，这类方法在长跨度时序依赖捕捉、多

通道脑电信号空间关联建模两个方面仍存在明显短板，提取的特征判别性难以满足临床检测需求。

Transformer 模型依托自注意力机制实现全局依赖关系建模，支持长序列并行计算处理，已在自然语言处

理、计算机视觉等多个领域取得突破性成果，也为脑电信号分析与癫痫智能检测提供了新的技术范式。 
但将标准 Transformer 架构直接迁移应用于脑电图信号分析，仍面临三项核心技术挑战[5]。其一，标

准位置编码采用固定单尺度的编码方式，难以适配脑电信号的多尺度生理特性，脑电信号中既包含毫秒

级的棘波、尖波等瞬态异常放电，也存在秒级尺度下从发作间期到发作期的渐变过程，单一尺度编码无

法全面覆盖。其二，全连接自注意力机制的计算复杂度与序列长度呈平方正比关系，计算开销较高，且

脑电信号中混杂的大量噪声与伪影容易干扰注意力权重的合理分配，降低模型鲁棒性[6]。其三，通用无

监督预训练多采用随机掩码重构的任务形式，未结合脑电信号异常事件稀疏分布的生理特性，难以引导

模型学习到具备强判别性的癫痫发作特征。 
针对上述问题，本文提出一种基于改进 Transformer 的无监督脑电图癫痫发作检测模型。本文提出多

尺度自适应位置编码，将输入序列划分为不同时间尺度的子序列分别计算位置编码，通过门控机制自适

应融合不同尺度的位置信息，解决标准位置编码难以适应脑电图多尺度特性的问题。设计通道–时序双维

度稀疏注意力机制，在通道维度上通过自适应门控选择相关通道，在时序维度上采用局部和全局混合注

意力模式，在降低计算复杂度的同时有效抑制噪声和伪影干扰。构建基于异常感知的掩码重构预训练任

务，先通过统计方法识别出潜在的异常片段，以更高的概率掩码这些片段，同时引入对比学习损失，引

导模型学习更具判别性的无监督特征。本文模型仅需 10%的标注数据即可达到接近全监督模型的性能，

大幅降低了对专家标注的依赖，为基层医疗机构和发展中国家的癫痫诊断提供了可行的解决方案。 

2. 基于改进 Transformer 的无监督癫痫检测模型 

2.1. 模型整体框架 

 
Figure 1. Framework of unsupervised seizure detection model based on improved Transformer 
图 1. 基于改进 Transformer 的无监督癫痫检测模型框架 
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本文模型采用预训练微调的两阶段框架，整体结构如图 1 所示。在预训练阶段使用大量无标注脑电

图数据训练改进的 Transformer 编码器，输入脑电图序列首先经过预处理和分块嵌入，然后输入到添加了

多尺度自适应位置编码的 Transformer 编码器中，编码器采用本文提出的通道–时序双维度稀疏注意力机

制替代标准自注意力机制，预训练任务采用基于异常感知的掩码重构任务，模型需要重构被掩码的脑电

图片段，同时通过对比学习损失增强特征的区分度。在微调阶段冻结预训练好的 Transformer 编码器参数，

仅在编码器顶部添加一个简单的线性分类头，使用少量有标注脑电图数据进行微调，最终实现癫痫发作

检测。这种两阶段框架能够在预训练阶段利用海量无标注数据学习通用的脑电特征表示，微调阶段仅需

少量标注数据即可适应特定的检测任务，且模型参数大部分被冻结，微调速度快，不易过拟合。 

2.2. 改进的 Transformer 编码器 

2.2.1. 多尺度自适应位置编码 
标准 Transformer 通常采用正弦位置编码或可学习位置编码为序列注入位置信息，但这类编码方式均

为单尺度设计，难以适配脑电图信号天然的多时间尺度特性。作为癫痫脑电检测领域的经典奠基研究，

Shoeb [7]通过对长程临床脑电图数据的系统分析证实，癫痫相关的脑电异常特征横跨多个时间量级，既

包含毫秒级的棘波、尖波等瞬态异常放电，也涵盖从发作间期向发作期过渡的秒级节律演变过程，单一

固定的时间尺度无法完整表征癫痫放电的完整模式。针对这一固有特性带来的编码适配问题，本文提出

的多尺度自适应位置编码将输入序列划分为多个不同时间尺度的子序列，分别计算每个尺度的位置编码，

然后通过门控机制自适应融合这些编码。对于长度为 L 的输入序列 L dX R ×∈ ，其中 d 为嵌入维度，将其

划分为 k 个不同尺度的子序列，每个子序列的长度为 iL s ， is 为第 i 个尺度的下采样因子， 1,2, ,i k= ⋅⋅⋅ 。

本文设置 1 2 33, 1, 4, 16k s s s= = = = ，分别对应毫秒级、秒级和数十秒级的时间尺度。 
对于第 i 个尺度的子序列，计算其正弦位置编码 ( )iL s d

iP R ×∈ ，然后通过线性插值上采样将其恢复到原

始长度 L ，得到 L d
iP R ×′∈ 。最后通过一个门控网络计算每个尺度位置编码的权重 ia ，并将所有尺度的位

置编码加权求和： 

 ( )( )AvgPooli i ia W X bσ= ⋅ +   (1) 

 
1

k

MSAPE i
i

P a P
=

′= ∑   (2) 

其中σ 为 Sigmoid 激活函数， 1d
iW R ×∈ 和 ib R∈ 为可学习参数，AvgPool 为全局平均池化。最终将输入嵌

入 X 与 MSAPEP 相加，得到 Transformer 编码器的输入。多尺度自适应位置编码能够根据输入数据的特性，

自适应地调整不同时间尺度位置信息的权重，当输入序列中包含快速变化的棘波时，模型会自动提高毫

秒级尺度位置编码的权重，当输入序列中包含缓慢变化的发作过程时，模型会自动提高秒级和数十秒级

尺度位置编码的权重。 

2.2.2. 通道–时序双维度稀疏注意力机制 
标准自注意力机制的计算复杂度与序列长度呈平方正比关系，当面向长时程、多通道的脑电图数据

时，计算开销会随序列长度与通道数的增加急剧上升，难以支撑临床场景下的长序列高效处理。与此同

时，临床采集的脑电图信号不仅混杂大量生理噪声与采集伪影，还存在较多与癫痫放电关联较弱的冗余

通道，全连接自注意力机制会无差别地将所有通道、所有时间步的信号都纳入全局计算，噪声与无关通

道的信息会干扰注意力权重的合理分配，最终削弱模型对核心异常特征的聚焦能力，影响检测性能[8]。
本文提出的通道–时序双维度稀疏注意力机制从通道和时序两个维度进行稀疏化，在通道维度上首先计

算每个通道的重要性得分，然后选择得分最高的C 个通道进行注意力计算。通道重要性得分通过一个全
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局平均池化和两个全连接层计算： 

 ( )( )( )2 1ReLU AvgPoolc cS W W Xσ= ⋅ ⋅   (3) 

其中 cX 为第 c 个通道的特征， 4
1

d dW R ×∈ 和 4 1
2

dW R ×∈ 为可学习参数。选择得分最高的C′个通道，得到稀

疏后的特征 L C dX R ′× ×′∈ ，本文设置 8C′ = ，即从 23 个原始通道中选择最重要的 8 个通道进行注意力计算。 
在时序维度上采用局部–全局混合注意力模式，对于每个位置，首先计算其局部窗口内的注意力，

窗口大小为 w ，然后计算全局范围内的 k 个最相关位置的注意力。这样每个位置只需要与 w k+ 个位置进

行注意力计算，计算复杂度降低为 ( )( )O L w k d+ 。本文设置 64w = ， 16k = ，计算复杂度降低为标准自

注意力的约 1/30。注意力得分的计算方式如下： 

 ( ) ( )TAttention , , Softmax kQ K V QK d V=   (4) 

其中 , ,Q K V 分别为查询、键、值矩阵， kd 为键的维度。通道–时序双维度稀疏注意力机制通过通道维度

的自适应选择和时序维度的局部–全局混合注意力，在显著降低计算复杂度的同时，有效抑制了噪声和

无关通道的干扰，提高了模型对关键特征的捕捉能力。 

2.3. 基于异常感知的掩码重构预训练任务 

通用的掩码重构预训练任务普遍采用均匀随机掩码策略，即对所有信号片段以等概率进行掩码处理

[9]。但这种范式应用于脑电图信号时存在明显的先天局限，临床脑电信号中具有诊断价值的神经事件具

有高度稀疏性与时间局部性，绝大部分记录为正常背景脑电活动。随机掩码会使模型将大部分学习精力

投入到无信息的背景片段重构上，这类重构任务难度低、判别性弱，最终导致模型难以捕捉到占比极低

却至关重要的异常特征。 
在掩码时设置两个掩码概率， normalp 为正常片段的掩码概率， abnormalp 为潜在异常片段的掩码概率，且

abnormal normalp p> 。本文设置 0.15normalp = ， 0.7abnormalp = ，这样模型在预训练过程中会更加关注癫痫发作相

关的特征。为了进一步增强特征的判别性，在掩码重构损失的基础上引入了对比学习损失，对于每个被掩码

的片段，将其重构特征作为查询，将同一批次中其他样本的对应片段特征作为负样本，计算对比损失： 

 
( )( )
( )( )1

exp sim ,
log

exp sim ,

i i
contrast N

i ij

Z Z T
L

Z Z T

+

−
=

= −
∑

  (5) 

其中 iz 为第 i 个被掩码片段的重构特征， iz+ 为其对应的原始特征， iz−为负样本特征， ( )sim ,⋅ ⋅ 为余弦相似

度，T 为温度参数，N 为负样本数量。本文设置 T=0.07，N=256。最终的预训练损失为掩码重构损失与对

比学习损失的加权和： 

 total msc contrastL L Lλ= +   (6) 

其中 mscL 为重构特征与原始特征之间的均方误差损失， λ 为平衡系数，本文设置 0.1λ = 。基于异常感知

的掩码重构任务通过重点掩码潜在异常片段，引导模型更加关注癫痫发作相关的特征，同时对比学习损

失增强了特征的类间区分度，使得模型在无监督情况下也能学习到具有良好判别性的特征。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 实验设置 

本文选取两个国际公认的癫痫脑电标准基准数据集开展对比实验，以全面验证所提模型的检测性能

与跨场景泛化能力。其中 CHB-MIT 头皮脑电数据集由波士顿儿童医院与麻省理工学院联合构建，收录了

24 名难治性癫痫患者的长时程连续脑电图记录，总记录时长超 900 小时，信号采样频率为 256 Hz，经神
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经科专家标注的癫痫发作事件共计 198 次，是目前长时程癫痫跨被试检测领域应用最广泛的公开基准数

据集[7]。针对该数据集，实验采用留一患者交叉验证策略：每轮实验选取 23 名患者的无标注数据完成模

型预训练，剩余 1 名单一患者的数据用于下游微调与测试。该验证方式能够最大程度模拟临床真实场景

下的跨患者诊断需求，是当前领域内公认最严格的泛化性能评估范式。 
Bonn 大学癫痫脑电数据集由德国波恩大学癫痫学系发布，是癫痫检测领域的经典短片段基准数据集，

被上千篇研究论文作为验证标准[10]。该数据集包含 A 至 E 共 5 组单通道脑电信号，每组含 100 个时长

23.6 s 的信号片段，采样频率为 173.6 Hz；其中 A 组为健康志愿者睁眼状态下的脑电记录、B 组为健康志

愿者闭眼状态下的脑电记录，E 组为癫痫患者发作期的颅内脑电信号。实验参照领域通用设置，将 A、B
两类样本合并作为正常类别，E 类样本作为异常类别，构建二分类癫痫检测任务，并采用 5 折交叉验证

方式评估模型性能。 
所有数据集在输入模型前均执行统一的标准化预处理流程：首先将全部信号重采样至 256 Hz 以统一

数据维度；采用 0.5~45 Hz 的巴特沃斯带通滤波器滤除工频干扰与高频噪声，再通过独立成分分析算法分

离并去除眼电、肌电等生理伪影；最终采用长度为 2 s、重叠率 50%的滑动窗口对长时程脑电序列进行切

分，生成模型输入样本。实验选取准确率、精确率与 F1 值作为核心评价指标，其中 F1 值能够综合平衡

模型的查准率与查全率，是癫痫检测这类类别高度不平衡任务中衡量模型综合性能的核心指标。 
对比实验选取两类主流技术路线的方法作为基线，全面覆盖有监督与自监督学习范式。有监督深度

学习基线选取经典的卷积神经网络与 CNN-LSTM 混合模型，二者分别代表空间局部特征提取与时序依

赖建模的主流架构；自监督学习基线选取近年领域内的代表性 SOTA 方法，包括结合通道注意力机制的

自监督表征框架 SSL-SE-EEG [11]、基于时序图对比学习挖掘通道空间关联的 EEG-TGC [12]、融合频率

注意力与图结构建模的双流自监督架构 DUFGNet，以及基于多尺度状态空间模型的自监督检测方法 SM-
Mamba [13]。所有基线模型均在完全一致的硬件环境、数据预处理流程与超参数设置下完成训练与测试；

其中所有自监督方法统一采用 100%无标注数据完成预训练，仅使用 10%的标注数据开展线性探测式微

调，严格保证实验对比的公平性。 

3.2. 定量性能对比 

表 1 和表 2 分别展示了不同方法在 CHB-MIT 和 Bonn 数据集上的定量性能对比。在 CHB-MIT 数据

集上，全监督 CNN-LSTM 作为传统深度学习基线取得了 83.3%的 F1-score，而本文提出的无监督模型在

仅使用 10%标注数据的情况下，F1-score 达到 89.2%，不仅显著超越所有对比的无监督方法，甚至超过了

全监督 CNN-LSTM 模型 5.9 个百分点。具体来看，本文模型相较于 SM-Mamba 模型，准确率提升 1.4 个

百分点，精确率提升 1.9 个百分点，F1-score 提升 5.9 个百分点，展现出明显的性能优势。 
 
Table 1. Performance comparison on CHB-MIT dataset 
表 1. CHB-MIT 数据集性能对比 

方法 监督类型 Acc (%) Prec (%) F1 (%) 

CNN 全监督 85.3 81.2 79.9 

CNN-LSTM 全监督 88.1 84.6 83.3 

SSL-SE-EEG 无监督 85.3 81.8 80.6 

EEG-TGC 无监督 86.1 82.7 81.5 

DUFGNet 无监督 86.9 83.5 82.3 

SM-Mamba 无监督 87.8 84.6 83.3 

本文模型 无监督 89.2 86.5 89.2 
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为进一步验证模型在不同数据模态和分布下的泛化能力，我们在单通道的 Bonn 数据集上开展了相

同的对比实验，结果如表 2 所示。 
 

Table 2. Performance comparison on Bonn dataset 
表 2. Bonn 数据集性能对比 

方法 监督类型 Acc (%) Prec (%) F1 (%) 

CNN 全监督 94.3 93.8 93.2 

CNN-LSTM 全监督 96.2 95.7 95.2 

SSL-SE-EEG 无监督 94.7 94.1 93.6 

EEG-TGC 无监督 95.1 94.5 94.1 

DUFGNet 无监督 95.5 94.9 94.6 

SM-Mamba 无监督 95.9 95.4 95.1 

本文模型 无监督 96.4 96.0 96.4 

 
在 Bonn 数据集上，所有方法的整体性能均高于 CHB-MIT 数据集，这是由于 Bonn 数据集为标准化

的单通道片段数据，样本间个体差异较小。本文模型依然保持最优性能，F1-score 达到 96.4%，相较于次

优的 SM-Mamba 模型提升 1.3 个百分点，同时也超越了全监督 CNN-LSTM 模型 1.2 个百分点。值得注意

的是，本文模型在精确率上达到 96.0%，是所有方法中最高的，说明模型在有效捕捉癫痫发作特征的同

时，显著降低了假阳性检测率。 
综合两个数据集的实验结果可以看出，本文提出的改进 Transformer 无监督模型在跨患者泛化检测和

单通道片段检测两种典型临床场景下均取得了最优性能。与全监督方法相比，本文模型仅使用 10%的标

注数据，却在两个数据集上分别超越了全监督 CNN-LSTM 模型 5.9 和 1.2 个百分点，充分证明了无监督

预训练能够学习到比有监督方法更具泛化性的脑电通用特征。这一结果也验证了本文三个核心创新点的

协同作用，为解决癫痫检测领域标注数据稀缺的核心痛点提供了有效的技术方案。 

3.3. 消融实验 

Table 3. Ablation experiment results on CHB-MIT dataset 
表 3. CHB-MIT 数据集消融实验结果 

模型变体 Acc (%) Prec (%) F1 (%) 

基线模型 83.5 79.6 78.4 

+MSAPE 85.1 81.5 80.4 

+CTSA 85.9 82.4 81.2 

+AAMR 86.7 83.3 82.1 

+MSAPE+CTSA 87.2 84.1 82.9 

+MSAPE+AAMR 87.8 84.7 83.6 

+CTSA+AAMR 88.3 85.4 84.3 

本文模型 89.2 86.5 89.2 

 
为了验证本文提出的三个创新点的有效性，在 CHB-MIT 数据集上进行了消融实验，结果如表 3 所
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示。实验结果显示，添加多尺度自适应位置编码后，F1-score 从 78.4%提升到 80.4%，提升了 2.0 个百分

点，说明多尺度自适应位置编码能够有效增强模型对脑电图多尺度时序特征的捕捉能力。添加通道–时

序双维度稀疏注意力机制后，F1-score 提升到 81.2%，提升了 2.8 个百分点，说明该机制能够有效抑制噪

声干扰，提高模型的特征提取能力。添加基于异常感知的掩码重构预训练任务后，F1-score 提升到 82.1%，

提升了 3.7 个百分点，是三个创新点中贡献最大的，说明该任务能够引导模型学习更具判别性的特征。当

三个创新点结合使用时，模型性能达到最优，F1-score 提升到 89.2%，提升了 10.8 个百分点，说明三个

创新点之间具有良好的协同效应。 

3.4. 训练收敛曲线分析 

训练收敛曲线能够客观反映模型的参数更新效率、损失下降趋势与泛化能力。图 2 对比了本文模型

与无监督 Vanilla Transformer 基线模型在预训练阶段的重构损失变化。 
 

 
Figure 2. Reconstruction loss curve in pre-training stage 
图 2. 预训练阶段重构损失曲线 

 
从图 2 可以看出，本文模型的损失下降速度显著快于基线模型。在第 10 个 epoch 时，本文模型的重

构损失已降至 0.023，而基线模型在第 21 个 epoch 才达到相同水平。最终本文模型的收敛损失稳定在

0.017，较基线模型的 0.025 降低了 32.0%。这一差异主要源于本文提出的基于异常感知的掩码重构任务

AAMR，该任务突破了通用随机掩码策略的局限，通过将 70%的掩码概率集中在潜在异常片段，使模型

能够快速聚焦于临床价值最高的癫痫发作特征，避免了大部分无意义正常片段上浪费计算资源。同时，

通道–时序双维度稀疏注意力机制 CTSA 通过过滤无关通道与冗余时序信息，减少了约 96%的无效计算，

进一步加速了模型的参数收敛过程。 
图 3 展示了本文模型与无监督 Vanilla Transformer 基线模型在微调阶段的验证 F1-score 变化趋势。 
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Figure 3. Validation F1-score curve in fine-tuning stage 
图 3. 微调阶段验证 F1-score 曲线 

 
从图 3 可以看出，本文模型在微调第 2 个 epoch 时 F1-score 即突破 84%，而基线模型需要 9 个 epoch

才能达到该水平。在整个微调过程中，本文模型的 F1-score 始终保持稳定上升，没有出现明显的波动或

过拟合现象，最终稳定在 89.2%。相比之下，基线模型在第 12 个 epoch 后出现了明显的过拟合趋势，F1-
score 开始下降，最终仅达到 78.4%。这表明本文模型在预训练阶段学习到的特征具有更强的迁移性与鲁

棒性，仅需少量标注数据即可快速适配癫痫检测任务，有效缓解了小样本场景下的过拟合问题。这一特

性对于临床应用尤为重要，因为在实际场景中，往往只能获得极少量的标注数据。 

4. 局限性讨论 

尽管本文提出的改进 Transformer 无监督模型在 CHB-MIT 和 Bonn 两个国际权威数据集上取得了优

于现有 SOTA 方法的性能，但受限于研究条件和当前技术发展水平，该方法仍存在若干需要进一步完善

的方面。首先，基于异常感知的掩码重构任务 AAMR 采用统计阈值法识别潜在异常片段，虽具备无需标

注、计算高效的优势，但对部分与癫痫棘波特征相似的高幅值肌电、眼电伪影及电极接触噪声的区分能

力有待提升。即使经过 ICA 预处理，仍可能存在少量伪影被误标记为异常片段，进而在预训练过程中引

入一定的特征偏差，可能在一定程度上增加模型在低质量临床数据中的假阳性风险。同时，本文实验均

在标准化公开数据集上开展，这类数据集具有数据质量均一、标注规范、干扰因素可控等特点，但与真

实临床场景中存在的设备采集条件差异、患者合并症影响、发作类型多样性及长时程信号非平稳性等复

杂情况存在一定差距。模型在多中心、大样本真实临床队列中的泛化性能尚未得到系统评估，这是该方

法向临床转化过程中需要重点验证的内容。 

5. 结论 

本文针对临床癫痫检测中存在的标注数据稀缺、跨患者泛化能力差的核心痛点，提出了一种基于改
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进 Transformer 的无监督脑电图癫痫发作检测模型。该模型采用预训练–微调两阶段架构，通过三个核心

创新点系统性地提升了无监督脑电特征学习的效果：多尺度自适应位置编码 MSAPE 解决了标准单尺度

位置编码无法适配脑电信号多尺度时序特性的问题，通道–时序双维度稀疏注意力 CTSA 机制在降低计

算复杂度的同时，有效抑制了噪声与伪影干扰，基于异常感知的掩码重构任务 AAMR 突破了通用随机掩

码策略的局限，引导模型重点学习临床价值的癫痫发作特征。当然，该方法在伪影鲁棒性与临床可解释

性方面仍存在一定的提升空间，且在多中心真实临床场景下的性能有待进一步验证。 
本文研究为解决癫痫检测领域标注数据稀缺的问题提供了有效的技术方案，所提出的无监督学习框

架具有良好的通用性和可扩展性。未来工作可进一步探索结合多模态生理信号的无监督学习方法，优化

模型的实时检测性能，并在更大规模的真实临床数据集上开展验证，推动无监督癫痫检测技术的临床转

化应用。 
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