
前 言

脑电（Electroencephalogram, EEG）信号的爆发抑

制信号是一种特殊的异常脑电波形，其特征表现为

高幅高频的爆发状态和低幅值的抑制状态交替出

现，并且这种交替变化没有周期性［1］。爆发抑制信号

常出现在深度麻醉状态，在麻醉深度监测中，评价爆

发抑制水平具有非常重要的意义［2］。随着麻醉深度

的加深，EEG的抑制状态在时间上增加，当长时间处

于抑制状态，会导致脑受损或脑死亡［3］，因此，在麻醉

过程中，爆发抑制模式的出现可以看作药物控制的

一个关键点，是评价麻醉深度的一个关键指标［4］。

EEG信号爆发抑制水平的评价主要是利用爆发

抑制比（Burst Suppression Ratio, SR）指标来量化［5］，

该指标的定义最早由 Rampil 公布［2］，将幅值不超

过 5 μV、持续时间大于 0.5 s的脑电信号，判定为抑制

信号段，在 1 min内计算抑制信号段占总时间段的比

值，为爆发抑制比，爆发抑制比数值越高，代表信号

抑制水平越强。

目前市场上主流的麻醉深度监测器均给出了评

价爆发抑制水平的参数［6］，虽然各自的计算方法不

同，但都是通过对信号进行预处理后，使用算法检测

一段时间内的抑制水平段，最后将抑制水平段占总

时间段的比值来量化爆发抑制水平，如双谱指数

（Bispectral Index, BIS）监护仪使用 Rampil公布的 SR
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指标［7-8］，熵模块中的算法则使用非线性能量因子来

检测爆发抑制［9-10］。这些方法均是基于信号的幅度

特征，通过阈值方式检测信号中的抑制水平段，而爆

发抑制波形具有不平稳，非线性等特征，使用阈值的

方式容易造成对信号的误判，因此，该类方法存在着

一定的局限性［4］。

EEG 信号表现出很强的非线性，熵指数分析方

法广泛应用于脑电信号的分析［11-14］，但是单一的熵指

数对数据长度较为依赖并且对噪声敏感，不能达到

理想的效果［15］。排列熵（Permutation Entropy, PE）作

为一种典型的非线性分析方法［16］，具有概念简单、计

算时间短、抗噪声能力强等优点，已被用于研究麻醉

状态下 EEG信号的复杂性［17-20］，然而，由于高频波的

特性，它在突发抑制期间的性能较差［21］。小波熵

（Wavelet Entropy, WE）算法是从信号所包含的能量

信息角度对信号复杂性的一种度量，对时间序列的

非线性动力学特征可以有很好的表达［22-24］。

本文抛弃了现有的计算爆发抑制比的理念（即

计算抑制时间段占总时间段的比值），从非线性的角

度出发，结合PE与WE的计算方法，提出了一种新参

数来量化EEG信号的爆发抑制水平。

1 方法与步骤

1.1 数据说明

本研究使用的 EEG 数据集来自美国 Aspect

medical公司生产的BISX外置模块及数据记录系统，

记录了 4名成人全身麻醉状态下手术全过程的 EEG

信号、BIS 值和 SR，这 4 例数据中均出现了爆发抑制

信号。采集过程中 BISX 模块滤波器模式设置为高

通 0.5 Hz、低通 70 Hz、带阻 50 & 60 Hz，以 256 Hz 的

采样率记录 EEG 信号，BIS 值与 SR 值则每秒输出一

次，总共记录约18.08 h。

1.2 BIS模块说明

目前，临床上主要使用BIS监护仪来监测患者的

麻醉深度，BIS 主要采用时域分析、频域分析以及双

谱分析相结合的方法，利用时域参数 SR、β比率以及

同步快慢比综合计算出一个 0~100的无量纲值，0表

示大脑基本没有活动，100表示完全清醒，BIS维持在

40~60 的状态被认为是在全身麻醉下进行手术的合

适水平［2］。

1.3 计算PE

PE 是一种度量动态时间序列复杂度的物理量，

具体计算过程如下：

（1）给定时间序列{ }x ( )i , 1 ≤ i ≤ N ;

（2）重构时间序列得：

Xi = { }x ( )i , x ( )i + τ ,⋯, x ( )i + ( )m - 1 τ ,

i = 1, 2,⋯, N - ( )m - 1 τ （1）

其中，m是重构的维数，τ是延迟时间。

（3）按照递增的顺序对Xi 重新排列，会有K = m!

种排列方式，P ( )j 表示每一种排列方式出现的概率：

P ( j ) =
nj

∑
j = 1

m!

nj

（2）

（4）归一化的PE定义如下：

PE =
-∑j = 1

K P ( j ) ln ( P ( j ) )

lnK
（3）

PE 值的范围是 0~1，PE 值越小，时间序列越规

则，反之亦然。PE的计算取决于数据长度N、嵌入维

数 m 和延迟时间 τ的选择。考虑到计算量以及后续

处理，排列熵的计算参数N=128，嵌入维数m=3，延迟

时间 τ=1。

（5）计算PE序列。对预处理后的EEG数据以滑动

窗的形式计算PE，窗的大小为1 s（256个点），数据重叠

不重叠，根据上述 PE 的计算方法得到 PE 序列

PE ( )k , k = 1, 2,⋯, T，其中T为采集的EEG数据的秒数。

1.4 计算PE序列的WE

WE 是对信号序列通过小波分解后计算的一种

熵值，反映了对信号谱能量在各个子空间分布的有

序或无序状态的一种度量，具体的计算步骤如下。

（1）离散小波变换。信号利用离散小波变换可

以将信号的低频段与高频段进行分离，将信号分解

到正交的子带空间内。将脑电信号分解成细节系数

和近似系数:

Aj,k =∑
n

h̄ ( )n - 2k Aj - 1,n （4）

Dj,k =∑
n

ḡ (n - 2k ) Dj - 1,n （5）

其中，j是分解级别，k是对应的小波系数下标；其中，

g (n ) 为高通滤波器，将滤掉信号的低频分量而输出

高频分量，h (n )为低通滤波器，滤掉信号的高频分量

而输出低频分量，Aj,k 与 Dj,k 分别表示 EEG 信号分解

得到的近似系数与细节系数。

（2）计算信号的小波子带能量。信号的子带能

量为该子带小波系数的平方和计算而得：

Ej =∑
k

||Dj,k

2

（6）

（3）计算小波总能量与相对小波能量（Relative

Wavelet, RWE）p j。信号的总能量为分解得到的每个

子带信号的能量和：

E total =∑
j

Ej （7）

pj为子带空间能量与信号总能量之比：
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pj =
Ej

E total

（8）

（4）计算WE：

WE = -∑
j

pj lnpj （9）

（5）计算排列小波熵（PEWE）。对计算好的序列

PE ( )k 进行WE的计算，选择计算的数据长度为 60个

点，也就是 60 s计算得到的 60个PE值，每次移动 1个

点；选择 db4小波为母小波，分解层数为 5层，按照上

述 WE 的计算方法计算 PE 序列的小波熵，定义为

PEWE。

1.5 计算皮尔逊相关系数

相关系数是用来反映不同变量间相关性程度的

统计学指标，本研究使用皮尔逊相关系数来评价

PEWE与SR、BIS，以及SR与BIS之间的相关性。

2 结 果

图 1 是清醒状态下一段 60 s的 EEG 信号和计算

得到的 PE 序列以及 PE 序列的 RWE，从图 1a 中可以

看出，清醒状态下的EEG没有出现爆发抑制模式，所

以BIS模块输出SR为0，BIS值为97.7，代表病人此时

完全清醒；图 1b中PE序列也维持在一个较高的水平

（0.8~0.9），代表着当前的EEG信号复杂度较高，并且

波动范围很小；图 1c中PE序列通过小波分解计算得

到的 RWE 中，低频系数 A5 的能量占据绝对主导优

势，说明此时的 PE序列能量集中在低频的子带空间

内，该频带的 RWE 接近于 1,而其他频带的相对小波

能量接近于 0，由此说明当前的 PE 序列处于有序状

态，计算出的PEWE值非常低，仅为0.040 0。

图 2 是深度麻醉状态下一段 60 s的 EEG 信号和

计算得到的 PE 序列以及 PE 序列的 RWE，从图 2a 中

可以看出，深度麻醉下的脑电出现了明显的爆发抑

制模式，所以此时 BIS 模块输出 SR 为 79.9，BIS 值为

8.7，代表病人处于深度麻醉状态；图 2b中 PE序列的

值整体降低并随着EEG中爆发信号与抑制信号的交

替出现而产生较大的波动；图 2c中PE序列通过小波

分解计算得到的RWE中，虽然代表低频系数A5的能

量仍然占据较大的比例，但跟图 1c 比较明显有所降

低，并且其他频带的RWE分布并不均匀，此时计算出

的PEWE为0.641 5。

图 3是 1号数据EEG数据与BIS模块输出的BIS

值以及计算出的PE序列；图4是该例数据BIS模块输

出的 SR 值以及本文所提出的方法计算出的 PEWE。

从图 3中可以看出，该例数据在手术中出现了爆发抑

制信号，并且持续了一段时间，BIS 值在该期间处于

一个较低的值，PE 则在爆发抑制期间处于一个震荡

的状态；从图 4中可以看出，随着爆发抑制模式的出

现，SR值可以比较好的评价病人的爆发抑制水平，而

PEWE 在趋势上与 SR 值有较强的相关性，相关系数

ρPEWE,SR =0.957 1，因此，PEWE也可以作为评价爆发抑

制水平的指标。

图 5 是 4 例数据计算出的 PEWE 和 SR 以及

PEWE 和 BIS 值的散点图，从图中可以看出，PEWE

与 SR 值呈一定的正向线性相关，PEWE 和 BIS 值则

呈一定的反向线性相关。

表 1是 4例数据 PEWE与BIS、SR以及 SR与BIS
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之间相关系数的计算结果，从表中可以看出，4 例数

据的 PEWE与 SR的相关系数 ρPEWE, SR 达 0.942 5，表明

PEWE 跟 SR 有类似的趋势，可以作为一种新参数来

量化EEG信号的爆发抑制水平。从表中还可以看出

PEWE 与 BIS 的相关系数 ρPEWE, BIS 在 4 例数据中的绝

对值均大于SR与BIS的相关系数 ρSR,BIS 的绝对值，说

明在计算评估麻醉深度的最终指数时，PEWE可以作

为一个比SR更优的子参数组件。

3 讨 论

本文提出了一种新的参数来量化EEG信号的爆

发抑制水平，通过计算EEG信号的 PE得到 PE序列，

再计算 PE序列的 WE得到参数 PEWE。从结果上来

看，PEWE 与 BIS 模块输出的 SR 之间有很高的相关

性，因此，PEWE可以作为一种新参数来量化EEG信

号的爆发抑制水平。其次，基于 PE 与 WE 的特点，

PEWE具有较强的抗噪能力，并且，由于计算方式的

不同，PEWE相较于 SR包含更多的信息，表 1中的结

果也表明了这一点，ρPEWE,BIS 在 4例数据中的绝对值均

大于 ρSR,BIS 的绝对值，说明在计算评估麻醉深度的最

终指数时，PEWE 可以作为一个比 SR 更优的子参数

组件，加入到计算当中。

PEWE 也有一些局限性，首先，PEWE 基于熵的

角度来量化 EEG 信号的爆发抑制水平，在无爆发抑

制信号时该参数并不为 0，而是维持一个较低的值，

这给解释爆发抑制水平的量化结果带来了一些困

难；其次，本文也没有测试 PE 的嵌入维数和延迟时

间，以及 WE 的分解层数给最终结果带来的影响，这

些参数目前均是基于经验选取的；最后，本文所用的

数据样本较少，没有考虑到人体 EEG 的高变异性。

这些局限性将在我们今后的工作中予以克服。

4 结 论

本文从非线性的角度出发，结合 PE 与 WE 的计

算方法，提出了一种新的参数 PEWE 来量化 EEG 信

号的爆发抑制水平。结果表明，PEWE 与 SR 具有较

高的相关性，说明PEWE可以作为一种新参数来量化

EEG 信号的爆发抑制水平，为量化 EEG 信号的爆发

抑制水平提供了新思路；并且PEWE与BIS的相关性
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1

2

3

4

1-4

样本量

16 515

18 508

16 488

13 577

65 088

ρPEWE, SR

0.957 1

0.958 1

0.802 9

0.838 3

0.942 5

ρPEWE, BIS

-0.806 2

-0.530 7

-0.481 6

-0.475 4

-0.568 0

ρSR, BIS

-0.752 2

-0.432 9

-0.389 9

-0.473 6

-0.514 1

表1 PEWE与BIS、SR以及SR与BIS之间的相关系数

Table 1 Correlation coefficients between PEWE and BIS,
PEWE and SR, and SR and BIS
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高于 SR与BIS的相关性，所以，PEWE可以作为一个

比 SR更优的子参数组件，加入到麻醉深度监测的计

算中，期待后续的进一步研究及优化。
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