
前 言

不同神经电生理信号之间的耦合关系或同步性

测量在临床与科研中的应用越来越重要，例如由于

脑卒中后皮质-脊髓通路的损伤导致肌间耦合减少，

脑卒中后患者上肢屈伸中主动肌和拮抗肌之间的耦

合性显著减小，因此可通过肌肉间耦合特性分析研

究患者状态［1-2］。传统不同时间序列之间的同步性是

基于线性方法量化的，主要方法有时域上的相关性

分析和频域上的互功率谱分析［3］。但上述方法主要

用于测量不同系统之间的线性关系，并不适用于非

线性非平稳信号，常见的神经电生理信号都是非线

性非平稳信号［4］，因此需要探索一种新的可以反映神

经电生理信号之间同步性的神经电生理信号同步性

分析方法。

基于信息熵的度量方法广泛用于评估动态系统之

间基于时域的相互作用［5-6］。Pincus等［7］从非线性动力

分析和混沌领域的理论中发展了近似熵（Approximate
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Entropy, ApEn）。互近似熵（Cross Approximate Entropy,

C-ApEn）是ApEn的推广，近年来广泛应用于时间序列

之间的同步性测量［8］。基于C-ApEn分析信号同步性时，

最主要的不足在于C-ApEn是一个方向相关的统计量，

C-ApEn(m, r, N)(v|u)和它的方向共轭C-ApEn(m, r, N)(u|v)

在大多数情况下是不相等的，这种特性限制了其在实

际信号分析中的应用［9］。Richmann等［10］通过消除模板

自匹配提出样本熵（Sample Entropy, SampEn），并将其

扩展到互样本熵（Cross Sample Entropy, C-SampEn）。

相比C-ApEn，C-SampEn是一个方向无关的统计量，即

C-SampEn(m, r, N)(v|u)=C-SampEn(m, r, N)(u|v)。对于

两组固定的时间序列，在不同的参数设置下，C-SampEn

显示出相同的变化趋势［11］。由于 C-SampEn 的上述

特性，现已作为一种非线性统计方法分析不同脑区

的功能连接［12］。在SampEn基础上，有研究提出一种

新的时间序列熵值测度，即模糊熵（Fuzzy Entropy,

FuzzyEn）［13］。基于独立同分布的均匀随机数和正弦周

期信号的分析仿真结果表明 FuzzyEn具有和 SampEn

与ApEn同样的良好特性以及更好的数据长度独立性

和结果的相对一致性［14］。Xie等［15］在FuzzyEn的基础

上引入互模糊熵（Cross Fuzzy Entropy, C-FuzzyEn），相

比C-SampEn，C-FuzzyEn有更好的信号长度独立性。

Wang等［16］证实C-FuzzyEn在阿尔茨海默病组和对照组

的分类效果优于C-SampEn。

分数阶微积分由莱布尼茨在数学中引入，但其发

展在一段时间内一直停留在理论研究阶段。随着自然

科学的快速发展以及学者对复杂系统的深入研究，近

几十年分数阶微积分再次引起广泛关注与研究，相应

理论及应用发展迅速，目前已广泛应用于生物、物理、

工程等领域［17-18］。He等［19］基于分数阶微积分与FuzzyEn

提出分数阶模糊熵，并分析新算法区分癫痫脑电信号

与正常人脑电信号的能力，结果表明基于分数阶的算

法可以更好地区分不同复杂度的脑电信号。

癫痫是大脑神经元突发性异常放电导致大脑短

暂功能障碍的一种慢性疾病［20］。常见的癫痫检测方

法是测试单通道脑电信号的复杂度，没有充分考虑

不同通道之间的耦合性［21-22］。本研究结合分数阶微

积分和 C-FuzzyEn，提出分数阶互模糊熵（Cross

Fractional Fuzzy Entropy, C-FFuzzyEn），基 于 C-

FFuzzyEn 测试不同通道之间的耦合度或者同步性，

分析C-FFuzzyEn算法在癫痫脑电信号分中的性能表

现，为后续癫痫监测提供另一种思路。

本 研 究 提 出 一 种 结 合 分 数 阶 微 积 分 与 C-

FuzzyEn 的 C-FFuzzyEn 算法，并将该算法应用于非

线性时间序列（包括混沌时间序列和脑电信号）之间

的耦合度以及同步性测度，分析新算法在区分不同

系统之间耦合性的性能提升，在此基础上探索癫痫

患者不同脑区之间同步性的变化。

1 C-FFuzzyEn

对于两个长度为N的归一化时间序列，{u(i):1≤i≤N}

与{v(j):1≤j≤N}，C-FFuzzyEn的计算步骤如下：

（1）分别将每帧信号序列中连续m个值构成一个

m维矢量：

Xm(i)={u(i); u(i+1);⋯; u(i+m−1)} （1）

Ym(j)={v(j); v(j+1); ⋯; v(j+m−1)} （2）

（2）定义向量 Xm(i)与 Ym(j)(1≤j≤N−m, j≠i)之间距

离d［Xm(i), Ym(j)］为两者对应元素最大差值：

d [ ]Xm ( )i , Ym ( )j = max t = 0;⋯; m - 1 ( )|| x ( )i + t - y ( )j + t （3）

SampEn以及ApEn中相似度是基于Heaviside函

数计算的，给定相似容差 r，当且仅当d［Xm(i), Ym(j)］≤r

时，Xm(i)与Ym(j)才被认为是相似的，矢量的相似性完

全由它们的绝对坐标决定，而且 Heaviside 函数具有

二分类器的性质，这样的特性使得其在应用于复杂

非线性变异性波动的信号同步性分析时可能会

失败［13-15］。

为了解决上述问题，在 C-FuzzyEn 的定义中，对

步骤（1）得到的向量进行如下所示的归一化处理：

Xm ( )i = { u ( i ) ; u ( i + 1); ⋯; u ( i + m - 1) } -
-
u ( )i （4）

Ym ( )i ={ v ( j ); v ( j + 1);⋯; v ( j + m - 1) }-
-
v ( )j （5）

其中，-u ( i ) =
1

m∑l = 0

m - 1

u ( i + l )，-v ( j ) =
1

m∑l = 0

m - 1

v ( j + l )。

两个向量Xm(i)和Ym(j)之间的距离定义为它们对

应的标量分量的最大绝对差：

d m
ij = d [ ]Xm ( i ) , Ym ( j ) =

max t = 0 ; ⋯ ; m - 1 ( )|| u ( i + t ) -
-
u ( i ) - (v ( j + t ) -

-
v ( j ) )

（6）

给定 n 和 r，Xm(i) 和 Ym(j) 之间的同步或相似

度 Dm(ij)可以通过模糊函数计算：

Dm
ij ( )n, r = μ ( )d m

ij , n, r （7）

其中，C-FuzzyEn摒弃了简单根据向量Xm(i)和Ym(j)之

间的距离与相似容差 r的大小关系定义相似关系，而

是采用如下指数函数定义规定的隶属函数相似度：

μ ( )d m
ij , n, r = exp ( -( )d m

ij

n

/r ) （8）

定义函数Φm：

ϕm ( )n, r =
1

N - m∑i = 1

N - m( )1

N - m∑j = 1

N - m

Dm
ij （9）

将矢量维度m推广到m+1:

ϕm + 1 ( )n, r =
1

N - m∑i = 1

N - m( )1

N - m∑j = 1

N - m

Dm + 1
ij （10）
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最后，C-FuzzyEn定义为：

C - FuzzyEn (m, n, r, N ) = lnϕm ( )n, r - lnϕm + 1 ( )n, r（11）

进一步，结合分数阶微积分，定义C-FFuzzyEn：
C - FFuzzyEn (m, n, r, q, N ) =

-( )ϕm + 1 ( )r
ϕm ( )r

-q ln
ϕm + 1

ϕm
+ ψ ( )1 - ψ ( )1 - q

Γ ( )1 + q
（12）

如式（12）可见，C-FFuzzyEn的计算需要确定4个

参数。第一个参数是 m，与 SampEn 和 FuzzyEn 计算

的类似，是序列长度或要比较的向量的维数，本研究

根据经验将m设置为 2。另外两个参数分别为 r和 n，

分别决定指数函数边界的宽度和梯度，C-FFuzzyEn

估计中参数 r和 n的选择准则和方法与FuzzyEn估计

中使用的准则和方法类似。通常，r 被设置为 0.1~

0.3，n选择最小整数 1或者 2。本研究将误差 r设置为

0.2，并将 n设置为 2。最后一个参数为分数阶 q，本研

究根据经验将 q设置为 0~0.2，步长为 0.05。其中，当

q变为0时，C-FFuzzyEn变为C-FuzzyEn。

2 实验设计

2.1 耦合高斯噪声信号

采 用 耦 合 高 斯 噪 声 作 为 仿 真 信 号 ，测 试

C-FFuzzyEn测度的性能。耦合高斯噪声模型可以产

生高斯噪声，将普通高斯噪声n1与两个独立的高斯噪

声n2和n3混合，得到耦合高斯噪声信号 x和 y［23］：

x = cn1 + (1 - c )n2 （13）

y = cn1 + (1 - c )n3 （14）

其中，参数 c 为耦合系数。c 值越大，x 与 y 之间的耦

合度越大，同步性越好，对应的 C-FuzzyEn 值越小；c

值越小，x与 y之间的耦合度越小，同步性越差，相对

应的C-FuzzyEn值越大。

2.2 耦合Henon信号

数学上，耦合 Henon 信号 x 和 y 可以通过以下迭

代生成［24］：

x{xn + 1 = 1.4 - x2
n + bxun

un + 1 = xn

（15）

y{yn + 1 = 1.4 - ( )cxn + ( )1 - c yn yn + byun

vn + 1 = vn

（16）

同样，参数 c 为耦合系数。c 取值越大，x 与 y 之间的

耦合度越大，同步性越好，相对应的 C-FuzzyEn 值越

小；反之，c值越小，x与 y之间的耦合度越小，同步性

越差，相对应的C-FuzzyEn值越大。本研究中参数 bx

和by均设置为0.3。

不同耦合强度的耦合高斯噪声模型与耦合

Henon模型如图1所示。
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图1 不同耦合强度的耦合高斯噪声模型与耦合Henon模型

Figure 1 Coupled Gaussian noise models and coupled Henon models of different coupling degrees

2.3 真实脑电信号

本研究使用来自波恩大学医院癫痫科的真实脑

电数据测试新算法的性能表现［25］。该数据库共包含

5组数据，记为A~E，每组数据包含 100个单通道EEG

数据段，段长为 23.6 s。这些数据片段是从连续的多

通道脑电图记录中选择的，并且每一段脑电数据都

进行了视觉伪影检查，去除如由于肌肉活动或眼球

运动造成的含有伪迹的脑电信号。数据 A和 B分别

为 5 位健康并且处于清醒状态的志愿者分别在睁眼

与闭眼状态下的脑电数据；数据C和D来源于癫痫患
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者癫痫发作间期的脑电活动数据；数据E来源于患者

处于癫痫发作活动状态时的脑电活动数据。健康对

照者与癫痫患者发作期脑电数据如图 2 所示。本研

究选取数据 A为健康对照组，数据 E为实验组，分别

基于 C-FFuzzyEn以及 C-FuzzyEn测试健康对照者与

癫痫患者发作期不同通道脑电信号之间的同步性

差异。

2.4 基于模拟信号的单调度准则（Degree of Monoto‐

nicity, DoM）分析

耦合程度单调变化的一组模型，其 C-FFuzzyEn

也应单调变化，使用DoM评价C-FFuzzyEn区分不同

耦合度模型耦合度的能力［14］。

DoM =
2

k ( k - 1)∑i = 1

k - 1∑
j = i + 1

k

( )ei - ej （17）

其中，k为所仿真耦合系数的个数。

DoM 位于［0, 1］区间内，值越大表示单调性越

好，算法区分不同耦合度序列的能力就越强。本研

究选择耦合系数 c 变化范围为 0~1，耦合系数 c 变化

步长为 0.01。 ei 表示不同耦合系数耦合序列的

C-FuzzyEn，i表示对应耦合序列。

2.5 基于滑动窗的脑电信号C-FuzzyEn计算

为了测试对比C-FFuzzyen与C-Fuzzyen的性能，

对于要测试分析的信号 x及 y，设置一个长度为 l个数

据点的非重叠滑动窗，沿整个序列从第一个点移动

到结束点，设置每次帧移为 d个数据点；然后计算每

个滑动窗窗口对应的 x 与 y 序列之间的 C-FFuzzyEn

与C-Fuzzyen；最终得到反映 x与 y序列在整个时间点

上随时间变化的动态耦合关系。具体算法步骤如图

3所示。

3 结果分析

3.1 基于耦合高斯噪声信号的结果分析

基于耦合高斯噪声信号模型的 C-FFuzzyEn 及

DoM 结果如图 4、5 所示。当 q=0 时，C-FFuzzyEn 变

为 C-FuzzyEn。从图 4 可以看出，随着分数阶系数 q

的变大，C-FFuzzyEn 区分不同耦合度模型的能力逐

渐增强且区分能力均优于C-FuzzyEn。从图 5可以看

出，DoM逐渐变大，说明基于分数阶算法的C-FuzzyEn

算法区分不同耦合程度双元序列的能力随着 q 变大

而逐渐变强。

3.2 基于耦合Henon信号的结果分析

基于耦合Henon信号的C-FFuzzyEn及DoM结果

如 图 6 、7 所 示 。 当 q=0 时 ，C-FFuzzyEn 变 为 C-

FuzzyEn 。从图6可以看出，随着分数阶系数q的变大，

C-FFuzzyEn区分不同耦合度模型的能力逐渐变强；从

图7可以看出，DoM逐渐变大，说明C-FFuzzyEn区分不

同耦合程度双元序列的能力逐渐变强。
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图2 波恩大学医院健康对照者与癫痫患者脑电信号

Figure 2 EEG segments from a healthy control and a seizure
patient from UoB database

图3 滑动窗口法流程图

Figure 3 Flowchart of the sliding window method
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图4 不同耦合强度耦合高斯噪声信号C-FFuzzyEn分布

Figure 4 C-FFuzzyen distribution of coupled Gaussian
noise signals of different coupling degrees
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上述结果说明 C-FFuzzyEn相比于 C-FuzzyEn在

区分不同系统耦合性的统计性能有所提升，并且

C-FFuzzyEn 的统计性能随着分数阶 q 变大逐渐提

升。但是，对于耦合 Henon 信号，当耦合强度 c 大于

0.7 时，C-FFuzzyEn 的分布基本呈直线，这种趋势提

示后续研究中需要进一步分析其他不同参数设置，

如m、r、n等对熵测度的影响。

3.3 基于脑电信号的结果分析

随机选择癫痫实验组和健康对照组脑电数据，

基于图3所示算法计算对应C-FuzzyEn与C-FFuzzyEn分

布，从而反映其脑区同步性。结果表明癫痫组大脑

不同通道脑区之间的 C-FuzzyEn 低于对照组，其中，

对照组平均值为 0.463 975，癫痫实验组平均值为

0.378 159，对应差值为 0.085 16，癫痫患者癫痫发作时

候同步强度增强，说明癫痫脑电信号与正常脑电信

号相比，信号的同步化程度较高，这也与癫痫的本质

特性相一致，即癫痫发作的本质就是神经元过度同

步放电。

对于健康对照者与癫痫患者脑区之间同步性表

达，C-FFuzzyEn与C-FuzzyEn相比，C-FFuzzyEn相对

差值更大，其中，q=0.2 的情况下，对照组平均值为

0.092 865，癫痫实验组平均值为-0.009 86，对应差值

为 0.102 727，说明相比 C-FuzzyEn，C-FFuzzyEn 算法

可以更好地识别癫痫患者脑电，统计性能更好，更好

地揭示相对应信号之间的同步性与耦合度。

表1所示为不同参数C-FFuzzyEn与C-FuzzyEn条

件下癫痫患者与对照者脑电同步性对比，表中数据为

图3所示算法下不同脑区之间C-FFuzzyEn与C-FFuzzyEn

的平均值。C-FFuzzyEn 算法与 C-FuzzyEn 算法在癫

痫组和对照组之间具有显著性差异（P<0.05），而且

C-FFuzzyEn 在对照组和癫痫组之间的差异明显大于

C-FuzzyEn。随着分数阶q变大，健康对照组和癫痫组

不同通道脑电之间的差异也逐渐变大。

4 结 论

人体是一个复杂精密的系统，为了完成正常的

日常活动，需要各个系统协同运作。例如，人体上肢

做正常伸展运动时需要肱二头肌与肱三头肌的相互

配合；对于脑卒中康复，异常的拮抗肌共收缩活动是

脑卒中关节痉挛患者的显著特征之一［26］。此外，大

脑是一个多通道交互作用组成的非线性复杂网络，

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
分数阶 q

图5 不同耦合强度耦合高斯噪声信号DoM分布

Figure 5 DoM distribution of coupled Gaussian noise
signals of different coupling degrees
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图7 不同耦合强度耦合Henon噪声信号DoM分布

Figure 7 DoM distribution of coupled Henon signals of
different coupling degrees

表1 癫痫患者与正常人脑电同步性对比

Table 1 Comparison of electrical synchronicity in epileptic
patients and healthy controls

算法

C-FuzzyEn

C-FFuzzyEn（q=0.05）

C-FFuzzyEn（q=0.10）

C-FFuzzyEn（q=0.15）

C-FFuzzyEn（q=0.20）

癫痫组

2.599 0

2.195 5

1.693 1

1.081 1

0.346 3

对照组

2.931 2

2.549 5

2.065 6

1.467 6

0.741 4

差值

0.332 1

0.354 0

0.372 5

0.386 5

0.395 1

P值

<0.05

<0.05

<0.05

<0.05

<0.05

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
耦合强度 c

图6 不同耦合强度耦合Henon信号C-FFuzzyen分布

Figure 6 C-FFuzzyen distribution of coupled Henon
signals of different coupling degrees
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有研究发现网络交互中的相关波动有助于有效信息

的处理，以促进人们对不同情况做出识别［27］。因此，

在神经电生理信号处理中，如果仅关注局部活动，即

只分析单通道信号而不关注各通道信号之间的同步

耦合性，便不能可靠地评估相关状态。

因此，本研究以神经电生理信号同步性分析为研

究对象，结合分数阶微积分与 C-FuzzyEn ，提出

C-FFuzzyEn，基于耦合高斯噪声模型、耦合Henon模型

和真实脑电信号进行算法性能分析。结果表明，

C-FFuzzyEn算法能有效地测量非线性混沌系统之间的

耦合度，其结果与系统的动力学行为吻合，且分数阶q

大于 0并位于(0, 0.2］区间时，不同耦合度信号之间的

C-FFuzzyEn差值随着q值变大而变大，即对应耦合系统

的同步性区别越明显，与真实物理描述相一致。相比

于C-FuzzyEn，C-FFuzzyEn可以更好地揭示信号之间的

同步性与耦合度。此外，本研究将新算法用于脑电序

列的耦合度分析，以检测算法区分正常脑电和癫痫间

期脑电间同步性的能力。结果表明，癫痫患者癫痫发

作时不同脑区脑电图信号之间的耦合性较健康对照者

高，与癫痫发病机制相吻合；同样，癫痫患者癫痫发作

时不同脑区脑电图信号之间的耦合性和健康对照者脑

区耦合性之间的差异同样随着q的增大而变大，与模拟

信号分析结果一致，结果表明C-FFuzzyEn算法是非线

性时间序列同步性分析的有效方法。

本研究不足之处是真实神经电生理信号以及参数

设置讨论较少。后续将基于新算法分析其在脑卒中康

复评定、治疗效果验证、帕金森运动评定等脑电肌电相

关的神经电生理信号分析中的性能表现，并进一步研

究不同参数，如m、r设置不同值对同步性分析结果的影响。
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