
前 言

在现代医学中，麻醉是临床手术中不可或缺的

一部分。在临床上，麻醉主要分为全身麻醉和局部

麻醉。在全身麻醉中，麻醉医生的主要任务就是帮

助患者维持适当的麻醉深度，麻醉太深可能会使患

者苏醒困难甚至无法醒来，麻醉太浅可能会使患者

感受到疼痛甚至苏醒，给患者带来生理上或心理上

的伤害，所以维持适当的麻醉深度非常重要［1］。精确

地评估麻醉深度不仅能使患者无痛、安全、稳定地渡

过手术过程，对术后恢复也起着很重要的作用，而且

可以有效地减轻麻醉医生的负担。
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【摘 要】目的：通过研究全麻手术病人的脑电信号特征，从分类准确率、算法难易程度、计算时间等方面讨论样本熵和小

波熵算法在麻醉深度监测中的应用。 方法：基于脑电信号的非线性和不稳定性，采用两种非线性动力学分析方法（样本

熵和小波熵）对30例全麻手术病人的脑电信号进行特征提取，并对每位病人清醒状态、轻度麻醉状态和中度麻醉状态下

的脑电信号的样本熵和小波熵进行差异分析。 结果：不同麻醉状态下的脑电信号的样本熵和小波熵均有明显差异。相

同脑电信号的样本熵的变化阈值较小波熵的变化阈值大。 结论：样本熵和小波熵算法均可以作为麻醉深度监测的有效

指标。从分类准确率、算法难易程度和计算时间等方面考虑，使用样本熵算法的效果优于小波熵算法。
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Sample entropy and wavelet entropy of electroencephalogram for monitoring the depth of
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Abstract: Objective To research the characteristics of the electroencephalogram (EEG) signals of patients under general

anesthesia, and to compare the performances of sample entropy and wavelet entropy algorithms in monitoring the depth of

anesthesia, including classification accuracy, calculation complexity and calculation time. Methods Based on the characteristics

of nonlinearity and instability of EEG signals, two kinds of nonlinear dynamics analysis methods, namely sample entropy

algorithm and wavelet entropy algorithm, were used to extract the characteristics of the EEG signals of 30 patients under general

anesthesia. The sample entropy and wavelet entropy of the EEG signals of patients under different anesthesia states (including

waking state, light anesthesia and moderate anesthesia) were also compared with variance analysis. Results The sample entropy

and wavelet entropy of the EEG signals under different states was significantly different. Moreover, the change threshold of sample

entropy was larger than that of wavelet entropy. Conclusion Both sample entropy and wavelet entropy algorithms can be used

as effective indicators for monitoring the depth of anesthesia, but when classification accuracy, calculation complexity and

calculation time are taken into consideration, sample entropy algorithm is better than wavelet entropy algorithm.
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麻醉深度的监测在神经科学领域和临床医学都

是一个挑战性难题。在临床上，麻醉深度的监测方

法主要分为两类，体征信号的监测和电信号的监

测［2］。常用的体征信号包括体动、脉搏、呼吸、眼动

等，常用的电信号监测指标包括脑电、心电和眼电

等［3］。基于体征信号的监测指标具有定性描述麻醉

深度的意义，而基于电生理信号的监测指标具有定

量描述麻醉深度的意义。全身麻醉药的主要作用部

位是大脑，所以基于脑电的麻醉深度监测方法具有

很好的理论基础［4］。目前市场上的商用麻醉深度监

护仪以BIS监护仪为主［5］。BIS监护仪的算法原理主

要是脑电信号的双频谱分析［6］，利用大量的数据库训

练数据集，得到良好的监测效果［7-8］。随着计算机技

术的应用和发展，脑电信号的处理技术也由原来的

时域分析方法和频域分析方法发展到现在常用的非

线性分析方法［9］。由于脑电信号的随机性、复杂性和

非线性，基于脑电的麻醉深度监测方法的研究仍然

是广大科研工作者面临的巨大挑战。目前常用的非

线性分析方法有关联维数［10］、复杂度［11- 12］和熵算

法［13］等。

本研究主要利用样本熵［14］和小波熵［15］算法对麻

醉脑电信号进行特征提取，并对两种算法的难易程

度、计算时间和分类准确率等进行了对比，分析了不

同麻醉阶段的脑电信号的差异性，然后运用反向传

播（Back-Propagation, BP）神经网络作为分类器，以表

征麻醉深度的不同状态。

1 实验方法

1.1 数据采集

本研究的实验数据均来自于广州军区总医院麻

醉科的 30 例手术病人，男女比例 17:13，年龄 20~75

岁，平均年龄47.6岁。

所有数据采集对象均满足以下条件：（1）手术病

人或家属签署麻醉知情同意书；（2）无脑部疾病；（3）

行全身麻醉下的腹腔镜胆囊切除术；（4）体质量指数

为17~25；（5）麻醉等级Ⅰ~Ⅱ；（6）主要麻醉药为异丙

酚；（7）采用BIS VISTA监护仪采集脑电信号，信号采

样率为128 Hz。

待病人进入手术室，在手术台上躺好后，用酒精

擦拭病人额头，待酒精晾干，在病人额头上均匀地涂

一层导电膏，粘贴电极片，打开BIS监护仪，BIS数据

显示稳定时，开始采集数据，记录脑电信号开始采集

的时刻、麻醉医生开始注射麻醉药的时刻、病人达到

手术状态的时刻、停止给药的时刻和苏醒时刻。病

人达到手术状态的时刻由麻醉医生经验判断或者借

助BIS监护仪的提示，当 BIS值达到 40~60即为达到

中度麻醉状态。其中，开始记录脑电数据的时刻到

注射麻醉药的时刻之间的信号是清醒状态；诱导阶

段和恢复阶段的信号是轻度麻醉状态；手术期间的

脑电信号是中度麻醉状态。BIS电极片贴放位置示

意图如图1所示，脑电信号采集装置如图2所示。

1.2 样本熵

信息学理论中用“熵”来描述系统的不规则性和

不稳定性。和所有熵理论一样，样本熵也是用来度

量信息或者系统的不稳定性［16］。在脑电信号处理

中，脑电信号越复杂，其对应的样本熵就越大；脑电

信号越稳定，其对应的样本熵就越小。研究发现，在

麻醉过程中，麻醉程度越深，脑电信号越趋于稳定，

随着麻醉深度的加深，脑电由活跃无序变为趋于规

律稳定。在样本熵算法计算时，样本熵通常用

SampEn(N, m, r)表示，其中N代表信号的长度，r代表

数据标准差，m代表嵌入维数［17］。样本熵算法的计算

过程可以描述如下［18］。

（1）对于一个时间序列有：

xn =[x1,x2,⋯, xn] （1）

其m维向量可以表示为：

xi =[x(i),x(i + 1),⋯, x(i +m - 1)], i ∈[1, N -m] （2）

（2）计算 xi 和 xj 之间的距离d( xi , xj )：

图1 BIS电极片位置示意图

Fig.1 Positions of BIS electrodes

图2 脑电信号采集装置

Fig.2 Device for electroencephalogram (EEG) signal acquisition
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d( xi , xj )=max(︱x(i+k)−x(j+k)︱) （3）

其中，k∈［0,m−1］；j∈［1, N−m］；i≠j。

（3）统计满足 d( xi , xj )<r 的个数 ni(m, r)，并计

算 Pi(m,r)：
Pi(m,r) = ni(m, r)

N -m + 1 （4）

（4）计算平均值：

B(m,r) =∑i = 1
N -mPi(m, r)
N -m （5）

（5）按照上述步骤计算 B(m + 1, r)。
（6）最后可得该段信号的样本熵：

SampEn(N,m,r) = -ln B(m + 1, r)
B(m,r) （6）

本研究中，根据参考文献［16-18］，参数 r取0.15，

m取 2。根据实验研究发现当N<800时，不同状态的

脑电信号的样本熵并无太大差异；当N＞800时，不同

状态的脑电信号的熵值有明显差异，故本文实验所

有脑电信号的样本熵计算均取N=800。

1.3 小波熵

小波熵是结合小波变换和信息熵理论提出的一

种非线性动力学分析方法［19］。对于规律的平稳信

号，其小波熵为零；对于复杂的随机信号，其小波熵

接近无穷大。在麻醉深度监测中，脑电信号小波熵

的变化预示着脑电信号复杂性的变化。脑电活动越

大越复杂，其对应的小波熵则越大；脑电信号越微弱

越稳定，其对应的小波熵则越小［20］。小波熵算法的

计算过程可以描述如下。

（1）对于信号 x(t)，对其进行小波变换：

xn

j
(t) =∑kD

j,n
k Ψ j,k(t) (k ∈Z) （7）

（2）信号重建：

x(t) =∑n = 1
2 - j

xn
j (t) =∑n = 1

2 - j∑kD
j,n
k Ψ j,k(t) （8）

（3）计算子小波的能量谱：

En =∑k
︱D

j,n
k︱

2 （9）

（4）根据子小波的能量计算该信号的小波能量：

E =∑nEn （10）

（5）计算能量比：

Pn = En

E
（11）

（6）计算该段信号的小波熵：

WEm(P) = -∑Pnln(Pn) （12）

1.4 分类算法

本研究的实验分类算法采用BP神经网络，该网络

是一种按照误差逆向传播算法训练的多层前馈神经网

络，也是目前应用最广泛的人工神经网络［21］。BP神经

网络无需事先确定输入输出之间映射关系的数学方程，

仅通过自身的训练，学习某种规则，在给定输入值时得

到最接近期望输出值的结果。BP 神经网络的结构一般

包含输入层、隐含层和输出层，如图3所示。本研究的

BP神经网络的输入为样本熵或小波熵，输出为清醒状

态、轻度麻醉状态和中度麻醉状态。

2 实验结果与分析

实验设计的脑电信号处理流程图如图4所示。

2.1 脑电信号预处理

本研究的实验数据采集采用BIS VISTATM型双通

道脑电监护仪，在信号采集过程中，存在很多不可避免

的干扰因素，采集的脑电信号必然带有很多噪声，主要

的噪声来源有外部噪声和内部噪声。外部噪声主要有

手术环境下医护人员的活动带来的噪声和手术过程中

的器械带来的电刀干扰等；内部噪声主要有患者的体

动、眼动、心电、眼电等的噪声影响［22］。相对于人体的

脑电信号，这些可能存在的噪声信号大多属于高频信

号，可采用小波去噪算法对采集的原始脑电信号进行

去噪，去噪结果如图5所示，图中横坐标表示采样点，纵

坐标表示脑电信号的幅值，单位为μV。

图3 BP神经网络的结构图

Fig.3 Structure of back-propagation neural network

Moderate

图4 脑电信号处理流程图

Fig.4 Flow chart of EEG signal processing
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图5 去噪结果对比

Fig.5 Comparison between original EEG signals and filtered EEG signals

2.2 特征提取

根据麻醉深度的不同，每一例采集的脑电信号均

可分为清醒段、轻度麻醉状态段和中度麻醉状态段，从

开始记录时刻到开始注射麻醉药的时刻之间为清醒状

态，从开始注射麻醉药的时刻到达到手术状态的时刻

（即诱导阶段）为轻度麻醉状态，从达到手术状态的时

刻到停止用药的时刻（即手术阶段）为中度麻醉状态，

从停止给药时刻到苏醒时刻（即恢复阶段）为轻度麻醉

状态。根据不同麻醉状态将脑电信号分段处理，3种状

态下的熵处理结果如图6~8所示，图中a和b为脑电信

号图，横坐标表示采样点，纵坐标表示脑电信号的幅值；

c和d表示脑电信号的熵值图，横坐标表示脑电信号的

片段，纵坐标表示该段脑电信号的熵值。其中，样本熵

算法中N取800，m取2，r取0.15；小波熵算法中N取800。
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图6 清醒状态下的脑电信号的样本熵和小波熵

Fig.6 Sample entropy (SampEn) and wavelet entropy (WTEn) of EEG signals in waking state
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人在清醒状态下，大脑活动比较活跃，脑电信号

大多处于高频；麻醉状态下，大脑处于昏迷状态，脑

电信号大多表现为低频。根据实验结果分析，不同

麻醉状态下的脑电信号的样本熵和小波熵均有明显

差异，脑电不同麻醉状态下的BIS指数和样本熵以及

小波熵的对比表如表1所示。

由表 1可知，清醒状态下的脑电信号比较活跃，

其样本熵和小波熵均处于较高水平，麻醉状态下的
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图7 轻度麻醉状态下的脑电信号的样本熵和小波熵

Fig.7 SampEn and WTEn of EEG signals in light anesthesia
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图8 中度麻醉状态下的脑电信号的样本熵和小波熵

Fig.8 SampEn and WTEn of EEG signals in moderate anesthesia

Indexes

SampEn

WTEn

BIS

Waking state

0.80-1.50

0.16-0.25

80-100

Light anesthesia

0.30-0.80

0.12-0.16

60-80

Moderate anesthesia

0.25-0.30

0.06-0.12

40-60

表1 不同状态下脑电信号的熵值的比较

Tab.1 Comparison of the entropy value of EEG signals in
different states
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脑电信号比较稳定，其样本熵和小波熵均比较低。

2.3 麻醉深度分类

利用包含 10层隐含层的BP神经网络进行自学

习分类处理，对30例病人的脑电信号进行分段处理，

总共得到 76 630 组数据，训练组和测试组的比例为

7:3。

以样本熵作为输入时的麻醉深度分类准确率为

99.833%，以小波熵作为输入时的麻醉深度分类准确

率为 95.377%。两种熵算法在麻醉深度监测中的对

比如表2。

3 结 论

本文通过对麻醉手术病人的脑电信号进行非线

性特征分析，并利用BP神经网络对比分析了样本熵

和小波熵在麻醉深度监测中的应用。实验证明样本

熵和小波熵在脑电信号特征提取方面都有良好的特

征效果，从计算效率和计算准确率来讲，样本熵算法

的对比效果比小波熵明显。样本熵可以用作麻醉深

度监测的良好指标。
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Algorithm

SampEn

WTEn

Calculation

complexity

Easy

Hard

Calculation

time/s

1.32

1.44

Classification

accuracy/%

99.833

95.377

表2 样本熵和小波熵的对比

Tab.2 Comparison between SampEn and WTEn
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