
前 言

脑电是大脑活动时大量神经元同步突触后电位

在大脑皮层或头皮表面的感应电位，反映脑神经细

胞的电生理活动。因为脑神经活动是极为复杂的动

态过程，极易受到不同思维状态和外部环境的影响，

所以脑电信号有明显的随机性和非线性特征，越来

越多的研究也采用非线性方法对脑电信号进行分
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基于振幅-周期二维分布的脑电复杂度分析
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【摘 要】目的：提出一种可以在振幅-周期二维空间描述脑电复杂度的二维振动熵方法，以改善传统符号熵方法只能在振

幅或周期一维空间进行运算的缺陷。方法：将振幅符号序列和周期符号序列合并为振幅-周期二维振动序列，然后按照振

动元素在振幅-周期二维空间的分布来计算振动时间序列的信息熵；并提出一种二维空间分段参数的选取方法，选取能使

二维振动熵值随分段参数变化，并在一定阈值内的分段参数值为运算值。结果：仿真实验和抑郁症脑电分析表明二维振

动熵可以有效反映时间序列的复杂度，抑郁症组在顶部和枕部区域Alpha频段的二维振动熵显著高于对照组。 结论：二

维振动熵可以有效反映各频段脑电信号的复杂程度，具有一定的实用价值。
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Electroencephalogram complexity analysis based on amplitude-period two-dimensional distri-

bution
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Abstract: Objective To improve the shortcoming of traditional symbolic entropy method that could only carry out calculation

in the one-dimensional space of amplitude or amplitude-period by proposing a two-dimensional oscillate entropy (D2En) method

that could describe the electroencephalogram (EEG) complexity in amplitude-period two-dimensional space. Methods The

amplitude and period symbol sequence were combined to an amplitude-period two-dimensional sequence which contained both

amplitude information and period information. According to the probability distribution of the oscillation in amplitude-period

two-dimensional space, the Shannon entropy of the vibration time series was calculated. And a new method was proposed to

choose the segmentation parameters of the amplitude-period space. The parameters that made the change of D2En and was in

the threshold value were chosen as the segmentation values for D2En calculation. Results Simulation experiment and depression

EEG analysis showed the D2En effectively reflected the complexity of the time series. In alpha band of EEG signal, D2En of

depression group at the parietal and occipital regions were significantly higher than that of control group. Conclusion D2En can

effectively reflect the complexity of the sub-band EEG signals, with some practical value.

Key words: amplitude-period; two-dimensional oscillate entropy; electroencephalogram complexity; segmentation parameter;

depression
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析。Lempel-Ziv复杂度［1］、相关维数［2］、分形维数［3］、

Lyapunov指数［4］、近似熵［5］、样本熵［6］、多尺度熵［7］等

指标均广泛应用于脑电分析。

Lin 等［8］在脑电信号处理中引入符号熵方法，首

先按照一定规则对脑电波形进行符号化处理，将脑

电时间序列抽象为频率序列和振幅序列，然后分别

对频率序列和振幅序列进行香农熵或样本熵计算。

因为符号动力学方法在粗粒化处理复杂的动力系统

时具有很高的抗干扰性，所以更适合短时间序列的

非线性分析［9］。符号动力学方法也可以有效捕捉时

间序列的非平稳特性［10-11］。脑电非线性研究中，符号

熵在睡眠分期监控和事件相关电位等方面均有广泛

运用［12-13］。

在文献［9］引入的方法中，时间序列被抽象为瞬

时振幅和瞬时频率这两种具有实际意义的符号序

列，有利于从不同侧面对波形的振动特征进行评价，

并对频率和振幅的复杂度特性进行比较，但不利于

对频率和振幅的总体复杂特性进行描述。作为频率

或振幅符号熵的补充，本研究提出一种可以在频率

和振幅二维空间对波形复杂度进行评价的指标——

二维振动熵。

1 基本原理

1.1 二维振动熵的定义

波形的振动一般由两种运动构成，即由波形极

小值点到极大值点的单调递增运动和由极大值点到

极小值点的单调递减运动，这两种单调运动构成波

形变化的基本单位。用单调运动的变化幅值来表征

波形的瞬时振幅，用单调运动的持续时间表征波形

的瞬时周期，连续的振动波形就被抽象为瞬时振幅

和瞬时周期两组符号序列；然后将两组符号序列中

的对应元素组成二维向量，波形的振动特征则被投

射到由瞬时振幅和瞬时周期组成的二维空间中；最

后引入信息熵的概念，对二维空间的混沌特性进行

分析。二维振动熵的算法结构如图1所示。

（1）提取极值序列和极值时间序列：设有长度为

n 的时间序列 X={x(i)} ，其中，i = 1,2,3,⋯, n，n≥2 。

提取时间序列的极值 e( j) 组成极值序列 E={e( j)}，极
值发生的时间 t( j)组成极值时间序列 T ={t( j)}，其中，

j = 1,2,3,⋯, m，m为序列 X 中的极值个数。

（2）构造瞬时振幅序列和瞬时周期序列：构造序

列 {0,e( j)} 和 {e( j),0} ，设 A = |{0,e( j)}-{e( j),0}| ，去除 A

的首项和尾项，得到由极值到下次极值的振幅变化

序列 A ={a(k)}，以同样的方法得到由极值到下次极值

的时间长度序列 C={c(k)} ，其中，k = 1,2,3,⋯,m - 1，

序列 A和 C 分别表征序列 X 在一定时间内的振幅和

周期，A为瞬时振幅序列，C 为瞬时周期序列。

（3）构造二维振动序列：由序列 A和 C 构成二维

振动向量 (a(k),c(k)) ，由振动向量组成二维振动序列

O={(a(k),c(k))}，其中，k = 1,2,3,⋯,m - 1。
（4）振动空间的等值分割：求序列 A 的最大值

amax 和最小值 amin ，序列 C 中的最大值 cmax 和最小值

cmin ；设序列A的取值范围 Δa = amax - amin ，序列 C 的取

值范围 Δc = cmax - cmin ；设 Ka 为 Δa 的分段参数，设 Kc

为 Δc 的分段参数，Δa 和 Δc 被平均分为 Ka 和 Kc

段，振动序列 O 所在的二维空间范围被平均分为

N=Kt × Kc个子空间。

（5）计算振动空间概率矩阵：统计振动序列 O 中

元素分布于每个二维子空间中的个数 Q={q(u,v)}，其
中，q(u,v) 代表第 u 振幅区间和第 v 周期区间构成子

空间中的元素个数，其中，u = 1,2,3,⋯,Ka，v = 1,2,3,⋯,

Kc，振动序列 O 中元素分布于每个二维子空间中的

概率为 P={p(u,v)}=Q/ (k - 1)。
（6）计算二维振动熵，根据信息熵的定义，波形

的二维振动熵定义为：

D2En(Ka,Kc)=∑
v = 1

Kc∑
u = 1

Ka

-p(u,v)∙∙ ln(p(u,v)) （1）

其中，当 p(u,v)= 0 时，-p(u,v)∙ ln(p(u,v))= 0 。

1.2 分段参数 Ka和 Kc的选取

由公式（1）可知二维振动熵D2En的大小与序列

O元素在振幅-周期二维空间中的分布有关。当序列

O 中的模式较少时，O 元素分布于较少的振幅-周期

二维子空间中，D2En值较小；当序列 O 中的模式较

多时，O元素分布于较多的振幅-周期二维子空间中，

D2En值较大。分段参数 Ka 和 Kc 取值过小，序列 O

中具有不同模式的元素可能被分割到相同的二维子

∙

图1 二维振动熵的算法结构图

Fig. 1 Algorithm structure of two-dimensional oscillation entropy

D2En
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空间中，导致D2En值过小；分段参数 Ka 和 Kc 取值

过大，序列 O 中具有相同模式的元素可能被分割到

不同的二维子空间中，导致D2En值过大，因此分段

参数 Ka 和 Kc 的取值应在合适的范围内，不应过小

或过大。

当分段参数 Ka 和 Kc 的取值由 1开始逐步增大

时，D2En 值一般会随之震荡。当 D2En 随 Ka 和 Kc

增大有较大变化时，表明D2En受 Ka 和 Kc值的影响

较大，此时D2En值的可信度较低；当D2En随 Ka 和

Kc 增大有较小变化时，表明D2En值逐渐趋于稳定，

此时D2En值具有较高的可信度。为使D2En值的结

果更加可信，本文提出一种选取分段参数 Ka 和 Kc

的阈值判定法，算法思想为：设置阈值 r，设 Ka 和 Kc

取值由 1 开始逐步增大，且 Ka 和 Kc 值始终朝着

D2En变化较大的方向进行加1运算，此时D2En值会

随 Ka 和 Kc值的变化而改变；若D2En值的变化值连

续在阈值 r 之内，表明D2En已达到稳定值，返回此时

的 Ka 和 Kc值可作为D2En的运算参数，算法结构如

图2所示。

2 仿真实验

2.1 仿真波形的构建

（1）依据波形特点，由正弦波构造仿真波形，子

波函数为：

si(t)= Ai∙ cos(2π
Ti

t) （2）

其中，当 i = 1,3,5,⋯,2n - 1时，t ∈[0,π)；当 i = 2,4,6,⋯,

2n时，t ∈[π,2π)，Ti 和 Ai 分别表示第 i 个正弦子波的

周期和振幅。

（2）设时间序列 S 的子波数为 n ，根据条件随机

生 成 随 机 序 列 A ={A1,A2 ,A3,⋯,An} 和 周 期 序 列

T ={T1,T2 ,T3,⋯,Tn} ，由 A 和 T 组成振动向量序列

O={(A1,T1),(A2 ,T2),⋯,(An,Tn)} ，然后由 O 中的各元素

生成余弦子波序列，将序列中的各个子波收尾相连

构成仿真时间序列 S ，并构造S1、S2、S3、S4波形进行

实验。设波形的采样频率为1 000 Hz，这4种波形的

振幅和周期取值集合如下所示：

S1：振幅 {300 μV, 600 μV}；周期 {300 ms, 600

ms}；

S2：振幅 {300 μV, 450 μV, 600 μV}；周期 {300

ms, 450 ms, 600 ms}；

S3：振幅{300 μV, 400 μV, 500 μV, 600 μV}；周期

{300 ms, 400 ms, 500 ms, 600 ms}；

S4：振幅{300 μV, 375 μV, 450 μV, 525 μV, 600

μV}；周期{300 ms, 375 ms, 450 ms, 525 ms, 600 ms}。

波形子波的振动模式为上述集合中振幅和周期

的组合，由此可知S1波形共有 4种子波模式，S2有 9

种子波模式，S3有 16种子波模式，S4有 25种子波模

式。设每种模式在波形中出现概率是相等的，这4种

波形中子波模式个数的大小关系为：S1<S2<S3<S4。

2.2 二维振动熵的仿真

生成S1、S2、S3、S4波形各100个，其中波形的子

波数为 300。分别计算 Ka 由 1 到 10，Kc 由 1 到 10

时，各组波形D2En值，每组波形间D2En差值如图 3

所示。

结果表明当振幅分段参数 Ka 和周期分段参数

Kc 升高到一定值时，S2-S1、S3-S1、S4-S1、S3-S2、S4-

S2、S4-S3的D2En差值均会趋于稳定。上述6组差值

达到稳定时的 Ka、Kc和D2En差值如表1所示。

表1结果表明D2En差值的稳定值所反映的波形

复杂度关系为：S4>S3>S2>S1，与构建波形时波形复

杂度的大小关系相符合。当 Ka≥5 且 Kc≥5 时，波

形复杂度间的关系均趋于稳定，对于这 4组波形，取

Ka = 5、Kc = 5时D2En值进行Kruskal Wallis检验，并

用Mann-Whitney U方法进行两两比较。结果表明 4

组波形 D2En 值的组间效应显著（ χ 2 = 374.082 ，P<

10- 10），每两组波形间 D2En 值均存在显著差异（P<

10-10），这表明随 Ka和 Kc变化，达到稳定时的二维振

动熵可以有效反映波形复杂度间的大小关系。

检验阈值法选取分段参数的有效性时，选取阈

值 r = 0.1，用阈值判定法选定二维振动熵达到稳定时

的 Ka 和 Kc，并计算此时的D2En值。结果表明对于

S1 和 S2，使 D2En 值达到稳定时的分段参数为：

Ka = 4，Kc = 3 ；S1 和 S3 为：Ka = 5，Kc = 4 ；S1 和 S4

图2 用阈值判定法选取分段参数的算法结构图

Fig.2 Algorithm structure of threshold determinate method
forchoosing segmentation parameters

D2En D2EnD2En D2En
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为：Ka = 6，Kc = 5；S2和S3为：Ka = 5，Kc = 4 ；S2和

S4 为：Ka = 6，Kc = 5 ；S3 和 S4 为：Ka = 6，Kc = 5 。

阈值法计算的 Ka 和 Kc 均处于使D2En值达到稳定

值的区域范围内，这表明阈值法可以有效选取D2En

值达到稳定时的 Ka和 Kc。

上述仿真实验表明二维振动熵可以反映振动时

间序列的复杂程度，而阈值法可以有效选取熵值达

到稳定时的分段参数 Ka 和 Kc。为验证二维振动熵

对脑电信号分析的有效性，本研究结合临床，对抑郁

症脑电的二维振动熵进行分析。

3 基于二维振动熵的抑郁症脑电信号分析

3.1 实验数据

共有 24例被试参加本实验，其中抑郁症组被试

12例，其中男性5例，年龄（44.17±14.43）岁，对照组被

试12例，其中男性5例，年龄（44.17±13.53）岁。两组

被试的共同入选标准为：右利手，年龄18~60岁，无酒

精或药物滥用史。抑郁症组的入选标准为：符合第

四版精神疾病诊断和统计手册标准的单相抑郁症患

者，无其他神经或精神系统疾病史，在实验前一个月

内未进行过电休克治疗。对照组的入选标准为：无

神经或精神疾病家族史。两组被试的性别和年龄相

互匹配。

在昏暗隔音的房间中进行数据采集，被试坐在

舒服的沙发上闭眼静息并保持清醒，进行2 min的脑

电信号采集。采集设备为Brain Products公司生产的

64 通道 10-20 系统脑电采集系统，在线参考电极为

FCz，接地电极为AFz，采样频率为 1 000.00 Hz，带通

滤波频率为0.01~30.00 Hz，所有电极的电阻不超过5

kΩ。

3.2 分析方法

将参考电极转换为双侧乳突（TP9、TP10）平均参

考，然后用Butterworth滤波器（斜率为 24 db/Oct）将

数据转换为 Theta（4~7 Hz）、Alpha（8~13 Hz）和 Beta

（14~30 Hz）这 3个频段的信号。对于每个频段的信

号进行符号化处理，将时间序列转化为瞬时振幅序

列和瞬时周期序列，并把上述两组序列组成二维振

动序列。用箱线图法去除振动序列中的极端值，对

于瞬时振幅和瞬时周期序列，将位于内线之外的数

值标记为极端值，对于振动序列，去除包含极端值的

二维振动元素。为使每个被试的分析具有一般性，

对于每个频段的信号，需要把振动序列截取至相同

长度。最后，用阈值法选取二维振动熵达到稳定时

的分段参数 Ka和Kc，计算此时的二维振动熵。

3.3 实验结果和分析

对于每名被试在各个通道的脑电数据，去除极

端值后，Theta频段序列的最小长度为1 567，Alpha频

图3 每两组仿真波形间二维振动熵的差值图

Fig.3 Difference of D2En between two groups of simulation signals

a: D2En difference of S2-S1 b: D2En difference of S3-S1 c: D2En difference of S4-S1

d: D2En difference of S3-S2 e: D2En difference of S4-S2 f: D2En difference of S4-S3

Item

Ka value

Kc value

D2En

difference

S2-S1

3

3

0.805

S3-S1

4

4

1.374

S4-S1

5

5

1.807

S3-S2

4

4

0.569

S4-S2

5

5

1.002

S4-S3

5

5

0.433

表1 二维振动熵达到稳定时的分段参数值和D2En差值

Tab.1 Segmentation parameters and D2En difference values when
D2En reached stable state
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段序列的最小长度为 2 060，Beta频段序列的最小长

度为3 845。根据振动序列的最小长度，在Theta频段

截取振动序列的前 1 500个元素，在Alpha频段截取

振动序列的前2 000个元素，在Beta频段截取振动序

列的前 3 800个元素组成新的振动序列。对于振动

时间序列，用阈值法求振幅时间参数 Ka 和周期分段

参数 Kc，脑电信号在Theta、Alpha、Beta频段的 Ka和

Kc值如表2所示。

以 Ka 和 Kc 值的最大值为参数，计算D2En值，

对抑郁症组和对照组数据的 D2En 值进行配对 t 检

验，用SPSS 20.0软件进行数据分析。t检验结果表明

在Theta频段，两组脑电波形 D2En值仅在 POz位置

表现出显著差异（P<0.05），且抑郁症组 D2En 值显著

高于对照组；在Alpha频段，两组脑电波形的D2En值

存在显著差异的电极位置为：C3、CP1、CP3、CP5、

CP6、P1、P3、P5、P7、P8、PO3、PO4、PO7、PO8、O1、

Oz、O2（P<0.05），且均表现为抑郁症组高于对照组；

在Beta频段，两组脑电波形在各电极处均无显著差

异（P>0.05）。两组脑电波形在Alpha频段的D2En如

图 4 所示，其中两组 D2En 值在黑色电极处的差异

显著。

上述结果表明相对于对照组，抑郁症组的脑电

信号复杂度更高，这一结论与Lempel-Ziv复杂度［1］、

Higuchi's分形维数［3］、Renyi熵［14］、小波熵［15］和多尺度

熵［16］分析结果相一致。本研究中，抑郁症组和对照

组D2En值的差异频段主要为Alpha频段，电极位置

主要分布于顶部和枕部区域。一般认为Alpha脑波

是大脑处于放松或沉思时的优势脑波，在闭眼休息

状态下活动明显。在顶枕部Alpha频段，抑郁症组的

脑电复杂度高于对照组，可能反映了抑郁症患者在

静息状态下更加扩散和不规则的思维状态，这与抑

郁症思维减慢和认知功能受损的症状相一致。

4 结 论

本文基于振幅-周期符号序列的划分提出一种新

的符号熵计算方法，将振动时间序列抽象为包含瞬

时振幅、周期信息的二维符号序列。然后按照振动

元素在振幅、周期二维空间的分布来计算振动时间

序列的信息熵，仿真试验表明二维振动熵可以有效

反映时间序列的复杂程度。本文还提出一种选取振

幅分段参数 Ka 和周期分段参数 Kc 的方法，仿真实

验和脑电分析均表明这种方法可以有效地对二维振

动熵达到稳定状态时的分段参数 Ka 和 Kc 进行选

表2 用阈值判定法选取的脑电信号分段参数值

Tab.2 Segmentation parameter values of EEG signals calculated
by threshold determinate method

Item

Minimum

Maximum

Mean

Std

Theta

Ka

6

12

10.294

0.850

Kc

2

12

6.042

3.631

Alpha

Ka

7

12

9.813

0.894

Kc

2

12

7.877

2.896

Beta

Ka

7

12

9.617

0.827

Kc

2

11

7.852

2.492

a: Depression
group

b: Healthy control
group

c: t value between
healthy and control

图4 抑郁症组和对照组脑电在Alpha频段的D2En值比较

Fig.4 Comparison of D2En between depression and healthy control groups in alpha band EEG

d: Distribution of electrode points
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择。该方法对抑郁症患者和正常人脑电信号的分析

结果表明抑郁症患者在顶部和枕部脑区的脑电复杂

度显著高于正常人，这表明二维振动熵可以有效对

抑郁症和正常人的脑电进行区分，并有可能为抑郁

症的潜在生物标记。
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