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基于Kendall改进的同步算法癫痫脑网络分析∗
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提出了一种基于Kendall等级相关改进的同步算法 IRC (inverse rank correlation). Kendall等级相关是
非线性动力学分析的一般化算法, 可有效地度量变量间的非线性相关性. 复杂网络的研究已逐渐深入到社
会科学的各个领域, 脑网络的研究已经成为当今脑功能研究的热点. 利用改进的 IRC算法, 基于脑电EEG
(electroencephalogram)数据来构建大脑功能性网络. 对构建的脑功能网络的度指标进行了分析, 以调查癫痫
脑功能网络是否异于正常人. 结果显示: 使用该改进的算法能够对癫痫和正常脑功能网络显著区分,且只需
要记录很短的脑电数据. 实验结果数据表明, 该方法适用于区分癫痫和正常脑组织网络度指标, 它可有助于
进一步地加深对大脑的神经动力学行为的研究, 并为临床诊断提供有效工具.
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1 引 言

在神经系统疾病中, 癫痫已成为仅次于脑血管
疾病的高发病率. 全球共有 1％的人患有癫痫. 它
是由多种原因引起的一种慢性脑功能障碍综合征.
因为癫痫的发病机制类型不同且复杂, 这给治疗
带来很大困难. 由于癫痫的长期反复发作, 不仅给
患者带来身体上的痛苦, 并会在一定程度上导致
精神和心理障碍, 对病人和社会有一定的危害 [1,2].
目前预测癫痫发的方法是从提取信号组成特征入

手, 包括单变量特征和双变量的特性, 比如, 关
联维数 [3,4]和Lyapunov指数 [5]、同步 [6]和动力

夹带 [7−9].
近年来, 随着基于图论的复杂网络理的迅速

发展, 复杂网络理论被应用到大脑网络组织的研

究. 对于不同类型的脑疾病, 如阿尔茨海默氏病、脑
肿瘤及癫痫的脑网络拓扑结构的功能和正常脑网

络 [10]不同. 目前脑功能性网络研究主要借助于功
能磁共振 (fMRI)脑成像技术 [11]. 相比较而言, 脑
电测量虽然空间定位性不太好, 但时间分辨率较
高、可进行实时监控, 并且价格便宜、获取容易. 另
外, 有些疾病 (如癫痫、多动症等)由于特殊原因不
能或不适宜进行 fMRI 检查. 利用复杂网络研究方
法 [12−14]分析脑功能耦合 [15−17]和发生机理是当

前的研究热点.
Kendall等级相关系数是常见的非参数度量,

利用变量观测值的秩计算变量间的相关系数, 它
可以有效地度量变量间的非线性相关性. 但是
Kendall对变量间相关性度量不足, 我们通过改进
Kendall 等级相关算法中 concordant对的计数, 及
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二元随机变量中结的划分, 加强了对变量间的非线
性相关性度量. 由于Kendall 等级相关度量的是变
量观测值与变量间的相关性, 其耦合值是单向对称
的. 我们通过对二元变量分别排列, 计算在不同变
量排列时二者的相关性, 得到的耦合系数是非对
称的.

2 Kendall等级相关及 IRC (inverse
rank correlation)算法

2.1 秩和结

对于样本X1, X2, · · · , Xn, 姑且假设样本中无
相等的值, 将样本按照升序排列X∗

1 6 X∗
2 6 · · · 6

X∗
n, 每个观测值Xi在这个排列中的位置用Ri,

(i = 1, 2, · · · , n)表示. 记R = (R1, R2, · · · , Rn)

为样本X1, X2, · · · , Xn秩的统计量. 若样本中有相
等的观测值, 则把相等的值放在一起称为一个结,
结中观测值的个数称为结长. 通常把没有相等值的
样本称为结长为 1的样本. 当样本中存在结长大于
1时, 样本的秩采用平均秩法.

一般地, 若将样本X1, X2, · · · , Xn按照非递减

排列:

X1 = X2 = · · · = Xτ1 < Xτ1+1

= · · · = Xτ1+τ2 < · · · < Xτ1+···+τg−1+1

= · · · = Xτ1+···+τg , (1)

记 τ = (τ1, τ2, · · · , τg)为结的统计量, 其中n =
g∑

i=1

τi. 从 (1)式中可以看出, 样本X1, X2, · · · , Xn

分成 g组, 按照平均秩法, 每组内样本有个共同的
秩di:

d1 =
1 + 2 + · · ·+ τ1

τi
=

1 + τ1
2

,

d2 =
(τ1 + 1) + (τ1 + 2) + · · ·+ (τ1 + τ2)

τ2
= τ1 +

1 + τ2
2

,

...

dg =
(τ1 + τ2 + · · ·+ τg−1 + 1) + (τ1 + τ2 + · · ·+ τg−1 + 2) + · · ·+ (τ1 + τ2 + · · ·+ τg)

τ2

= τ1 + τ2 + · · ·+ τg−1 +
1 + τg

2
.

(2)

此 时, 样 本X1, X2, · · · , Xn的 秩 统 计 量R =

(p(R1), p(R2), · · · , p(Rn)), 其中, p(Ri)是Xi在样

本X1, X2, · · · , Xn中秩Ri 的计分函数, 在结的长
度为 1 时, p(Ri) = Ri, 结的长度大于 1时, p(Ri)

等于秩的平均di.

2.2 Kendall等级相关系数

X1, X2, · · · , Xn和Y1, Y2, · · · , Yn分别是来自
X和Y 的样本, 组成一个容量为 n的二维随

机样本 (Xi, Yj), i, j = 1, 2, · · · , n. 如果乘积

(Xj − Xi)(Yj − Yi) > 0, 则称对子 (Xi, Yj)和

(Xi, Yj)是协调的 (concordant). 反之, 如果乘积
小于零称之为不协调 (disconcordant). 要检验它们
所代表的二元变量X和Y 是否相关, 记Nc为协调

对总数,

Nc =
∑

16i<j<n

Ψ [(Xj −Xi)(Yj − Yi)]

其中

ψ[xy] =

1 (xy > 0)

0 (其他)
.

Nd为不协调对总数. 当两组变量中没有结时, 即
没有 (Xj −Xi)(Yj − Yi) = 0的情况, Kendall等级
相关系数 (Kendall′ τ)的计算方法为

τ =
2(Nc −Nd)

n(n− 1)
=

4Nc
n(n− 1)

− 1. (3)

若Xi在样本X1, X2, · · · , Xn的秩为RXi, Yi
在样本Y1, Y2, · · · , Yn的秩为RY i, 记S = Nc −Nd,
则

S = Nc −Nd

=
∑

16i<j6n

sign

((RXj −RXi)(RY j −RY i)). (4)

如果将样本Y 按从小到大的顺序排列, 同时样
本X的顺序依据Y 样本的顺序对应重排, 则协调
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和不协调的个数就很容易确定. 当样本中有结时,
Kendall′ τ重新定义为

τ∗ =
2S√

n(n− 1)− Tx
√
n(n− 1)− Ty

, (5)

其中,

Tx =
∑

tx(tx − 1), Ty =
∑

ty(ty − 1),

tx, ty分别是X和Y 变量中每一个结的结长. (2)式
中的S表达式则需修改为

S =
∑

16i<j6n

sign((p(RXj)

− p(RXi))(p(RY j)− p(RY i))), (6)

其中p(RXi)是Xi在样本X1, X2, · · · , Xn中秩RXi

的计分函数. p(RY i)是Yi在样本Y1, Y2, · · · , Yn中
秩RY i的计分函数. Kendall相关系数的取值范围
为 [−1, 1],正值表明正相关, 负值表明负相关, 其绝
对量值越大, 相关性越强. 当样本X和样本Y 的大

小顺序完全一致时, τ = 1; 当样本X和样本Y 的

大小顺序完全相反时, τ = −1.

2.3 IRC原理

我们的算法不同于Kendall的协调对的计数以
及二元随机变量中结的划分. 首先, 针对X和Y 的

样本序列X1, X2, · · · , Xn和Y1, Y2, · · · , Yn, 我们把
序列Xi, i = 1, 2, · · · , n按照非递减排序得到新的
序列X∗

i , 记 τxi为序列X∗
i 中每一个结的长. 另外

一个时间序列Yi, i = 1, 2, · · · , n对应X∗
i 排序得到

Y ∗
i 并令Y ∗

i 中的结长 τyi
= τxi

. 我们重新定义Nc:

Nc =
∑

16i<j6n

ψ[(y∗j − y∗i )(x
∗
j − x∗i )]

× ψ[(y∗j+1 − y∗i )(x
∗
j − x∗i )] (y∗j /∈ τyi

), (7)

记变量Y 对变量X的相关度

IRCY→X = 1− 4Nc
n(n− 1)

. (8)

显然, 如果将序列Yi(i = 1, 2, · · · , n)非递减排列,
Xi对应重排, 则得到新的协调对数N ′

c及变量X对

变量Y 的相关度 IRCX→Y .

3 基于 IRC的脑功能网络的构建

3.1 EEG数据及其预处理

本文实验数据来源于南京军区总医院最新从

临床诊断中采集数据. 由癫痫患者脑电信号组和正

常健康者脑电信号两组构成. 我们将这两组数据分
别记为样本 “Epileptic”及样本 “Normal”. 两组分
别包括 19个志愿者. EEG (electorencephalogram)
记录采用标准 10—20系统, 使用放置有 16个电极
(FP1, FP2, F3, F4,C3, C4, P3, P4, O1, O2, F7,
F8, T3, T4, T5, T6)的电极帽采集数据, 采样频率
为512 Hz.

小波变换由于其在时频两域都具有表征信号

局部特征的能力和多分辨率分析的特点, 被广泛
应用到非平稳随机信号 (如脑电波)的伪迹去除领
域, 本文采用db5小波基函数对EEG信号做 5层分
解, 选用a5, d5, d4系数进行小波重构, 得到滤波后
信号 [18].

为了选取适当的数据长度,我们随机选取一个
样本脑电的两导联的EEG数据,经预处理后计算
IRC 值与数据长度的关系. 如图 1所示.

0 20 40 60 80 100
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IRC

Kendall IRC

图 1 (网刊彩色)两导联EEG的Kendall 和 IRC 系数
随迭代步长的关系

图 1中, 初始数据长度为 64个采样点, 每次计
算将数据长度增加 64个采样点, 即每次迭代步长
为 64. 由图 1可以看出, IRC系数曲线的波动趋势
和Kendall成镜像关系, 我们将 IRC系数曲线镜像
映射到Kendall曲线处, 可以直观地看出 IRC的波
动比Kendall较小. 两者幅值在步长达到 50 (6 s)
左右趋于平稳, 数据长度越大, 系数越稳定. 综合
平稳性和计算时间效率, 本文选取EEG数据长度
为6 s.

3.2 脑功能网络的构建

首先, 定义网络节点, 在本文中, 这些节点被
定义为 16电极阵列的电极. 然后计算 16电极之间
所有对的 IRC系数产生一个 16 × 16关联矩阵. 选
取一个适当的阈值, 以产生一个二进制的邻接矩
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阵定义节点间的连接. 网络节点的度是它链接到
该网络的其余部分连接的数量, 这是最基本的网
络测量, 大多数其他测量方法都将关联到节点度
的计算. 为确保网络连通性, 平均节点度 (K)应为:
K > 2 lnN , N是网络节点 [19] 的数量. 通过多次
试验, 本文选取系数矩阵均值乘以系数 0.8为阈值.
由于我们的算法是非对称的, 所以本文的图论分析
是基于所有两两节点 IRC系数构成的两个 16 × 16

的三角形系数矩阵. 上三角矩阵和下三角矩阵中的
元素所表示对应的两导联的耦合方向是相反的, 对
应构建的脑网络的节点间的连接方向相反. 我们计
算了矩阵非零元素的平均作为阈值. 矩阵中的每个
元素和阈值进行比较, 大于阈值的元素认为两节点
是有链接的, 小于阈值则认为没有关联. 基于上述
方法, 我们对两组样本Epileptic和Normal的所有
个体构建 IRC和Kendall脑网络.

4 实验结果与分析

4.1 实验结果

对Epileptic和 Normal样本基于 IRC系数构
建的 16节点脑网络, 并计算网络节点的平均度如

表 1和表 2所示. 其中LTM表示由下三角 IRC系
数矩阵构建的脑功能网络, UTM表示的是由上三
角 IRC系数矩阵构建的网络.

作为对比, 采用相同的方法对两组样本
Epileptic和Normal的所有个体构建Kendall相关
网络. 由于Kendall相关是对称的, 所以利用K-
endall相关系数得到的系数矩阵为对称矩阵, 即由
上三角系数矩阵和下三角系数矩阵构建的脑网络

是相同的. 网络节点平均度指标如表 3所示.

4.2 结果分析

为了更直观地比较 IRC网络和Kendall网络,
将表 1、表 2和表 3的每组样本的平均值绘制成

图 2 .
由图 2可以直观地看出癫痫 IRC网络节点的

平均度大于正常人, 这说明癫痫患者的脑网络节点
间的相互关联数 (即复杂度)大于正常人. 这个结果
一定程度上符合了癫痫的超同步发病机制. 且利用
IRC对两组样本所有个体构建的脑功能网络基本
满足了连通性. 而使用同样的方法构建Kendall脑
网络却不具备以上特点.

表 1 Epileptic样本 (癫痫患者)的 IRC脑功能网络的平均度

个体 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 平均度 标准偏差

LTM 5.125 5.937 5.75 5.312 6.25 5.937 5.375 5.687 5.812 5.687

个体 11 12 13 14 15 16 17 18 19
5.766 0.291

LTM 5.75 5.875 5.937 6.125 5.562 5.875 6.187 5.75 5.687

个体 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 平均度 标准偏差

UTM 5.125 5.937 5.687 5.187 6.062 5.937 5.375 5.687 5.875 5.75

个体 11 12 13 14 15 16 17 18 19
5.770 0.287

UTM 5.812 5.75 5.937 6.125 5.625 5.937 6.25 5.812 5.687

表 2 Normal样本 (正常人)的 IRC脑功能网络的平均度

个体 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 平均度 标准偏差

LTM 5.375 5.125 5.625 5.062 5.625 5.562 4.75 5.625 5.312 5.437

个体 11 12 13 14 15 16 17 18 19
5.434 0.411

LTM 5.375 5.375 6.125 5.937 5.25 6 5.5 5.062 4.562

个体 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 平均度 标准偏差

UTM 5.5 5.187 5.687 5.062 5.625 5.75 4.625 5.625 5.437 5.437

个体 11 12 13 14 15 16 17 18 19
5.405 0.396

UTM 5.375 5.312 6.187 5.937 5.25 6 5.5 5.125 4.625
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表 3 Epileptic (Epil)样本和Normal (Norm)样本的Kendall相关网络的平均度

个体 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 平均度 标准偏差

Epil 4.562 4.875 4.25 4.625 3.937 4.5 4.187 4.187 4.625 4.375

个体 11 12 13 14 15 16 17 18 19
4.464 0.296

Epil 4.25 4 4.437 4.687 4.875 4.25 4.5 5 4.687

个体 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 平均度 标准偏差

Norm 4.625 4.375 4.437 4.687 3.875 4.687 4.687 4.25 4.75 4.75

个体 11 12 13 14 15 16 17 18 19
4.562 0.335

Norm 4.312 4.375 4.562 4.562 5.187 4.062 5 5.125 4.375

0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0 2.2
3.5

4.0

4.5

5.0

5.5

6.0

6.5
Epileptic IRC UTM
Epileptic IRC LTM

Normal IRC UTM
Normal IRC LTM

Epileptic Kendall

Normal Kendall

图 2 (网刊彩色)两组样本所有个体的 IRC和Kendall
脑网络节点度的平均值对比

为了验证对比 IRC算法能否有效区分癫痫与
正常人脑功能网络, 我们使用SPSS统计分析软件
对表 1、表 2和表 3三组数据进行统计分析及显著

差异假设检验. 检验结果如表 4所示.
由表 4的双边检验结果可以看出, 使用 IRC算

法构建的脑功能网络, 无论是上三角还是下三角
脑功能网络, 双边检验结果均为P < 0.05, 即基于
不同连接方向 (UTM和LTM)的脑功能网络的平
均度指标, 均能有效地区分正常人和癫痫患者. 而
使用Kendall系数构建的脑网络平均度检验结果
P > 0.05, 即不能有效区分正常人和癫痫患者.

表 4 癫痫病人与正常人的脑功能网络度显著差异检验

独立样本检验

均值方程的 t检验
IRC

Kendall
UTM LTM

Sig.(双侧)
假设方差相等 0.007 0.002 0.343

假设方差不相等 0.007 0.003 0.343

5 结 论

本文在Kendall的基础上提出基于排列的 IRC
算法, 使用 IRC算法对非平稳EEG信号电极间的

非线性耦合关系分析, 结果发现本文算法得出的耦
合曲线的波动趋势和Kendall成镜像关系, 当数据
长度> 6 s时 IRC性能趋于稳定. 且在数据较短时,
IRC系数相比较Kendall波动较小.

由于 IRC耦合系数是非对称的, 使用 IRC耦合
系数矩阵构建脑功能网络具有方向性, 这有助于研
究脑网络的非线性动力学行为. 通过对比癫痫和正
常人网络不同耦合方向的 IRC系数网络的度分析
发现, 癫痫病人的网络度大于正常人, 且通过 t双边

检验能够有效区分两者的脑网络. 而对Kendall系
数构建的脑功能网络却不能有效区分癫痫和正常

人. 且相比较EEG一般分析方法 [3−9,20,21], 本文算
法只需在时域处理信号, 且记录数据时间短, 不需
要复杂的预处理, 从而避免了在预处理过程中的信
息丢失, 最大限度地保留了数据的动力学特征. 通
过分析 IRC网络度将有助于癫痫的临床诊断分析.
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Abstract
In this study, we propose a kendall rank correlation based synchronous algorithm inverse rank correlation (IRC). The

kendall rank correlation is a generalized algorithm of nonlinear dynamics analysis which can effectively measure nonlinear
correlations between variables. The study of complex networks has gradually penetrated into various fields of the social
sciences. We use our algorithm to construct functional brain networks based on the data from electroencephalogram
(EEG). The average node degree of complex brain networks is analyzed to investigate whether epileptic functional brain
networks are distinctly different from normal brain networks. Results show that our method can distinguish between
epileptic and normal functional brain networks and needs to record a very small number of EEG data. Experimental
data show that our method suited to distinguish between epilepsy and normal brain node degree, which may contribute
to further deepening the study of the brain neural dynamic behaviors, and provide an effective tool for clinical diagnosis.
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