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脑电信号的多尺度排列熵分析∗
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本文利用多尺度排列熵对正常脑电信号和癫痫脑电信号进行了详细的分析和比较, 研究了脑电图信号多
尺度排列熵值和年龄的关系以及尺度因子对多尺度排列熵值的影响. 通过对处于各个年龄段的 22组正常人
和 22组患有癫痫人群的脑电图进行多尺度排列熵分析, 发现在相同年龄段的人群中, 正常脑电信号的多尺度
排列熵值要高于癫痫脑电信号, 熵值平均高出约 0.19, 约 7.9%. 另外, 在尺度因子小于 15的情况下, 对于在 30
到 35的年龄段正常人群, 其多尺度排列熵值最大, 随着年龄段的增大或降低熵值都一定程度的降低. 结果证
明, 多尺度排列熵可以成功区分正常脑电信号和癫痫脑电信号, 并且熵值可以正确地反映人体大脑发育的一
般过程.
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1 引 言

癫痫是神经元的异常放电导致的神经系统疾

病 [1,2], 观察脑电图是癫痫临床诊断的一种基本方
法 [3]. 传统的癫痫诊断是靠经验从脑电图 [4−6]波

形观测, 即从时域角度分析, 但是准确率低且和医
生经验有关. 另外, 脑电图波形形态差异大, 难以
形成统一意见, 而且依靠长程的脑电图监控对医护
资源消耗大. 随着信号处理理论的发展, 频域分析
以及时频分析也应用在脑电图的检测中 [7,8]. 另外,
神经群模型 [9]和多维统计分析模型 [10]也已经应用

在脑电信号特征提取或是源重建分析中. 现有理
论认为人体大脑活动具有非线性特征, 对脑电图信
号的非线性分析是合理的分析方法 [11,12]. 1985年,
Babloyantz等使用分维数研究了睡眠活动, 是首次
利用非线性理论研究脑电信号 [13]. 随后又有更多
的非线性分析算法被提出以及应用在人体各项指

标监测和疾病诊断中 [14−16].
从非线性动力学角度看人体信号活动的复杂

度反映了人体的相关特征, 其复杂度的变化代表着
身体症状的改变, 从而可以通过复杂度了解人体的
疾病变化等信息. 目前非线性分析算法可以有效地
通过其熵值判断信号的复杂度, 例如尺度熵、样本
熵、多尺度熵 [17−19]等. 排列熵 [20]因其较高的鲁棒

性和快速简便的算法特征广泛应用于序列复杂度

和非线性分析中, 而多尺度排列熵是将多尺度和排
列熵结合起来, 可以更加有效地分析序列信息. 本
文从非线性角度分析脑电图信号, 利用多尺度排列
熵算法研究正常人和癫痫人脑电信号中的差异, 为
癫痫的诊断提供有效的凭证和帮助, 并且利用多尺
度排列熵从复杂度角度详细研究正常人脑电图随

年龄的变化而发生的变化趋势.
本文在利用多尺度排列熵分析脑电信号中做

了以下工作. 首先详细分析了多尺度排列熵的算
法原理以及信号分析流程, 然后通过调节多尺度排
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列熵的参数对正常脑电信号和癫痫脑电信号的熵

值进行分析比较, 并在此基础上研究了正常人脑电
信号多尺度排列熵值随年龄变化而发生的变化趋

势, 最后总结多尺度排列熵在脑电图信号分析中的
结果.

2 多尺度排列熵

多尺度排列熵是在排列熵基础上的改进, 基
本思想是将时间序列首先进行多尺度粗粒化 [21],
然后计算其排列熵. 假设长度为L的时间序列

xL = {x1, x2, · · · , xL}粗粒化过程如下:

ysj =
1

s

js∑
i=(j−1)s+1

xi, 1 6 j 6 L

s
, (1)

式中 s为尺度因子, ysj为多尺度时间序列. 当尺度
参数为 1时, 时间序列为原始时间序列, 计算的熵
值为排列熵值. 在对时间序列进行多尺度化后, 根
据排列熵算法计算时间序列的多尺度排列熵.

首先对 ysj进行时间重构得到

Y s
t = {yst , yst+τ , · · · , yst+(m−1)τ},

其中m为嵌入维数, τ为延迟因子. 对时间重构序
列Y s

t 按升序排列:

yst+(j1−1)τ 6 yst+(j2−1)τ 6 · · · 6 yst+(jm−1)τ . (2)

πj = {j1, j2, · · · , jm}表示重构时间序列中各
个元素原始位置索引, 序列共有 m!种排列可能.
统计每种排列类型出现的次数Nl, 计算其对应的
排列出现的概率P s

l =
Nl

n/s−m+ 1
. 由此定义时

间序列在多尺度下的排列熵为

Hs
P = −

m!∑
l=1

P s
l lnP s

l . (3)

当P s
l = 1/m!时, Hs

P 达到最大值 ln(m!), 对尺
度 s下时间序列的排列熵进行归一化可得到归一化

的多尺度排列熵: hs
P = Hs

P / ln(m!).
以上便是时间序列xL的多尺度排列熵的分析

方法, 分析流程如图 1所示.

S m
π

τ

P

图 1 多尺度排列熵分析流程图

多尺度排列熵分析中的粗粒化环节十分关键,
其操作是将时间序列分段并在各段进行平均化从

而得到新的时间序列, 因而对于信号复杂度的分析
需要把握粗粒化中尺度因子的选择. 原始时间序列
相邻元素之间包含序列信息, 如果尺度因子取值过
小, 则不能最大限度地提取相关片段的信息, 因而
造成分析效果不明显. 然而当信号之间复杂度差异
较小时, 尺度因子选择不宜过大, 否则可能会将其
中的差异在平均化的过程中消除.

3 脑电信号的多尺度排列熵分析

本文选取 44组脑电图信号, 其中正常人和患
有癫痫病人各 22人, 信号采集于南京军区南京总
医院, 脑电图信号为标准的 24导联信号. 脑电信号
采集持续时间1 min左右, 采样频率为1024 Hz. 正
常人群年龄从22岁至49岁, 癫痫人群年龄分布为4
至51岁, 信号采集时处于清醒的状态. 对两类脑电
图信号的多尺度排列熵分析主要集中在两方面, 一

是在相同年龄段的正常人群和患有癫痫人群在多

尺度排列熵值上的差异, 二是研究正常人群多尺度
排列熵随年龄变化而发生的变化趋势.

3.1 正常人和患有癫痫疾病脑电信号的

差异

在对正常人和患有癫痫病人多尺度排列熵值

得对比中, 脑电信号采集人群处于相同年龄段, 共
4组对比结果. 四组正常人年龄分别为 33, 49, 25
和 24岁, 与之对应癫痫人的年龄为 32, 51, 26和 24
岁. 图 2为正常人和患有癫痫疾病人群脑电图熵值

的对比差异, 尺度参数选取为从 1到35. 研究发现,
在对脑电图的多尺度排列熵分析中, 嵌入维数m取

值为4时信号之间的区分度以及信号的变化趋势都
能得到良好的展现, 所以本文中脑电图的多尺度排
列熵分析的嵌入维数m取值都为4.

我们可以从图 2中的 4个图表中看出正常人脑
电图的多尺度排列熵值要高于患有癫痫疾病人群
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的熵值. 在四组测试结果中, 第一组正常人和患有
癫痫病人脑电图的熵值差异度并不明显, 在尺度
因子为 10左右微弱的差别; 第二组尺度因子在 12
到24之间正常人熵值明显高于患有癫痫疾病人群,
差值为0.3到0.4; 第三、四组中, 我们可以看到尺度
因子在 10左右, 两类人群熵值的差值为 0.1到 0.2
左右.

另外, 图 2展示了正常人和患有癫痫疾病人群

多尺度排列熵值随着尺度因子增大而发生的变化

趋势. 当尺度因子从 1到 10增大时, 两者的多尺度
排列熵值有明显的增大, 平均从 1.2增至 3.0附近;
尺度因子在 10到 20之间, 脑电图的熵值只有小幅
度增长, 增幅 0.15左右; 而当尺度因子大于 20后两

类人群脑电图的多尺度排列熵值基本维持不变, 浮
动大小最大只有0.1. 从图表总体看来, 两类人群多
尺度排列熵值基本在 2到3之间, 差值通常为 0.2左
右, 因而仅从图表中无法清晰看出差异, 下面我们
结合分析数据对正常人和患有癫痫疾病人群进行

详细分析对比.
表 1为正常人和患有癫痫疾病人脑电图多尺

度排列熵的多组对比结果, 结合图 2中正常人和患

有癫痫疾病人群多尺度排列熵的对比效果, 表中
尺度因子选取从 1到 12中的部分取值, 共 9组数据
(表中第一组中的Nor_33代表年龄为 33的正常人,
Abn_32表示 32岁的诊断为患有癫痫的病人, 并以
此类推).
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图 2 正常人和患有癫痫病人脑电图熵值差异

表 1 正常人和患有癫痫病人脑电图多尺度排列熵的差异

尺度因子
第一组 第二组 第三组 第四组

Nor_33 Abn_32 Nor_49 Abn_51 Nor_25 Abn_26 Nor_24 Abn_24

1 1.3698 1.3562 1.3085 1.2887 1.3262 1.2462 1.2730 1.2379

3 2.1265 2.1073 2.0080 1.9738 2.0273 1.9075 1.9496 1.8711

10 3.0563 2.9775 2.8686 2.6902 2.8713 2.7991 2.8037 2.7230

11 3.0944 3.0100 2.9167 2.7420 2.9340 2.8585 2.8898 2.8001

15 3.1525 3.1139 3.0864 2.8235 3.1040 3.0552 3.1222 3.0650

16 3.1572 3.1283 3.1130 2.8324 3.1275 3.0917 3.1098 3.1140

20 3.1572 3.1496 3.1739 2.9115 3.1855 3.1694 3.1741 3.1618
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从表 1可以看出正常人脑电图信号的多尺度

排列熵要高于同年龄段患有癫痫疾病人群的熵值.
表中正常人熵值比患有癫痫人平均高出 0.15左右,
但是差值和其多尺度排列熵值相比之下变得不是

很明显, 因而从图 2中不能较为清楚地看出两者的

差异. 表 1中数据给出了正常人和患有癫痫疾病人

群脑电图多尺度排列熵的详细差异, 从中可清楚看
出正常人脑电图熵值要高于患有癫痫人的熵值.

结合图 2和表 1可以看到, 随着尺度因子从 1
到 10的增大, 无论是正常人还是患有癫痫疾病的
人的脑电图的多尺度排列熵值都有一个明显的增

大趋势. 正常人和患有癫痫疾病人群的多尺度排列
熵值从开始的 1.2到 1.3增长到 3.1左右, 平均增长
约为120%.

当尺度因子大于 10时, 两类人脑电图的熵值
的增长趋势明显放缓, 但是仍有很小程度的增长.
第一组测试中, 正常人脑电图多尺度排列熵值从
3.00附近增大至 3.15, 而患有癫痫人的熵值也从
2.90增长到 3.12左右. 另外其他三组中, 我们也可
以发现大多都有0.1到0.2大小的增幅, 整体增幅为
6% 左右, 即当尺度因子在 10和 20之间时, 随尺度
因子的增大, 本文中两类人群脑电图的多尺度排列
熵值都有小幅的增长.

另外, 当尺度因子大于 20时, 脑电图信号的多
尺度排列熵值基本维持不变. 尺度因子大于 20时,
对于本文中的数据便没有更佳的分析效果, 各个信
号熵值的变化也趋于平缓, 基本维持在 3.14到3.16
之间.

从上面分析中我们得出这样结论: 针对本文数
据, 尺度因子在小于 20的情况下, 正常人脑电图的
多尺度排列熵值要高于患有癫痫疾病人群的熵值,
平均高出0.15左右.

3.2 多尺度排列熵随年龄变化的变化趋势

人体成长发育过程也是大脑发育的过程, 随年
龄的增长, 人的大脑也经历着复杂的变化. 大脑从
少年到青壮年发育成熟, 再经过老年而衰老, 其活
动的复杂度必然发生相应的变化, 正常人大脑的变
化在本文表现为其脑电图多尺度排列熵值的变化.
通过对正常人群脑电图信号多尺度排列熵的观察,
我们发现随年龄的变化其熵值的也发生相应的变

化, 下面我们详细分析多尺度排列熵在表现人体脑
电图信号的变化中的特征.

为了获得有效的分析效果, 我们选取了其中
一些尺度参数下的数据作为分析数据. 采集人群
均为 15个男性, 年龄分别为 18, 19, 20, 21, 22, 23,
24, 25, 27, 28, 30, 33, 37, 45和 49. 对脑电图信号
的分析中, 尺度因子分别选取为 2, 5, 8, 12, 15和
18, 分析在这些情况下多尺度排列熵值得变化趋
势. 图 3为正常人脑电图多尺度排列熵随年龄变化

而发生变化的趋势, 6个图表分别对应 6个选取的
尺度因子, 每个图表横坐标为年龄, 共 15个取值,
纵坐标为多尺度排列熵值.

图 3给出了正常人脑电图多尺度排列熵随年

龄变化发生变化的趋势, 6幅图线代表在 6个不同
尺度因子下的变化趋势. 从中可以看出, 当尺度因
子小于 10时, 即上面三个图线, 其变化趋势明显一
致: 脑电图的多尺度排列熵值在 33岁时出现最大
值, 并随着年龄的增大或是降低熵值都有一定程度
的降低. 当尺度因子为 15时, 图线的变化和前面有
些不同, 但是总体前期的上升和后续下降的趋势仍
可以看出, 当尺度因子变为 18时, 总体的变化趋势
已经不存在, 但是图线的最高点还是在33岁附近.

由图 3我们可以得到多尺度排列熵在正常人

脑电图应用中的两点认识: 首先, 多尺度排列熵可
反映人体大脑发育的基本过程; 第二, 多尺度排列
熵对信号复杂度的分析效果和尺度因子有关. 多尺
度排列熵值是信号复杂度的度量值, 正常人大脑复
杂度的变化伴随着大脑发育过程而发生相应的变

化, 图 3中正常人群脑电图的熵值在年龄为33时出
现最大值, 并且以之为起点年龄无论增大还是降低
多尺度排列熵值都表现出降低的趋势. 脑电图多尺
度排列熵值这一变化和人体大脑发育相符合, 即大
脑起初的发育阶段复杂度是上升阶段, 当年龄为30
到 40岁左右时发育成熟, 随后开始出现不同程度
的衰弱. 在多尺度排列熵分析中表现为熵值在 33
岁出现最大值, 然后呈现下降趋势.

另外, 正常人脑电图多尺度排列熵的变化趋势
的明显程度和尺度因子的选取有关. 针对本文中脑
电图数据, 多尺度排列熵的尺度因子不应超过 15,
而当取值小于 10时分析效果较好. 当尺度因子大
于15时, 熵值的变化趋势不再明显, 如当取值为 18
时, 熵值曲线不再出现上升以及下降的趋势. 此时,
熵值在 33岁仍然出现最大值, 说明这一年龄样本
的复杂度特性相比其他年龄人群仍有一定的区分

度, 但是同时从图 3中可以看到 33岁熵值相比其他
年龄人的特征已经不是十分明显.
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图 3 正常人脑电图多尺度排列熵随年龄变化的变化趋势

表 2 正常人脑电图多尺度排列熵随年龄变化的变化趋势

尺度因子 18 20 21 23 24 25 28 30 33 37 45 49

2 1.78 1.85 1.86 1.90 1.91 1.93 2.11 2.13 2.20 2.02 1.99 1.95

5 2.24 2.27 2.25 2.32 2.34 2.39 2.50 2.53 2.55 2.44 2.36 2.26

8 2.74 2.80 2.83 2.86 2.89 2.91 2.92 2.95 3.05 3.00 2.84 2.84

12 2.70 2.77 2.85 2.88 2.91 2.93 2.93 2.94 3.05 3.03 2.97 2.84

下面我们通过对前四组的详细数据进行分析,
以观测多尺度排列熵值随年龄变化而发生变化的

详细信息. 表 2为尺度因子分别为 2, 5, 8, 12时各
个年龄人的多尺度排列熵值, 年龄选取12个取值.

表 2给出了尺度因子在 2, 5, 8和 12时正常人
脑电图在不同年龄下的熵值. 从图 3我们得知, 正
常人脑电信号的多尺度排列熵的变化趋势和人体

变化趋势相关, 下面结合表中的数据分析熵值变化
和人体变化的关系.

首先, 正常人熵值在 30和 35岁之间出现最大
值, 并且随着年龄的增加或是降低熵值都有一定程
度的降低, 说明人体脑电图的复杂度在这个年龄段
最高, 之前为复杂度不断增长的过程, 而年龄在 35

岁之后复杂度随之不断降低. 人体脑电图复杂度的
变化反映了人体大脑活动的复杂度, 以上数据表明
人体在30到35岁之间活动力最强.

再次, 在熵值出现最大值之前, 一直处于上升
阶段, 之后则出现下降趋势, 这代表人体成长过程
中大脑发育的过程, 即在大脑发育成熟之前复杂度
呈现增大的趋势, 而成熟之后会出现一个衰老的
过程.

最后, 当尺度因子并非过分大时, 脑电图熵值
的变化趋势不再明显, 但是在 30和 35岁之间总还
是出现最大值, 维持在 3.13左右, 这充分说明人体
在这个年龄段或是附近范围时大脑活跃度最大.

因此, 多尺度排列熵可以分析人体脑电图的复
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杂度, 并成功地反映了人体大脑的发育过程, 这和
年龄相关并和人体发育过程相符合.

4 结 论

非线性分析在人体脑电图中的应用目前仍在

尝试阶段, 并未广泛地应用于临床诊断, 但是非线
性动力学理论符合人体脑电、心电等信号, 有很大
的研究价值. 本文利用非线性分析中的多尺度排列
熵算法详细分析对比了正常人和患有癫痫疾病人

群的脑电图差异, 通过调节多尺度排列熵的参数,
得出以下结论:

1.处于相同年龄段的人群中, 正常人脑电图信
号的多尺度排列熵值高于患有癫痫疾病人的脑电

图熵值. 研究发现, 当尺度因子从 1到 20变化时,
其脑电图信号的熵值有较大的变化. 具体表现为,
从 1到 10左右熵值有较大的增长, 从 10 到 20仍有
一定程度的增长, 但是增幅较小, 而当尺度因子大
于20 熵值维持不变.

2.通过对正常人不同年龄段的多尺度排列熵
分析, 我们发现在尺度因子小于15 时, 人体熵值在
30到 35岁之间达到最高值, 并且熵值随着年龄的
增大或是减少而出现一定程度的降低. 多尺度排
列熵反应了信号的复杂度, 熵值越大说明人体电信
号的复杂度越高, 即人体活跃度越高. 当人体在 35
岁左右时, 身体大脑基本处于最佳状态, 具有最高
的活跃度, 反映在多尺度排列熵值熵便是最大的熵
值. 而随着年龄的变化, 熵值也发生相应的变化.
当年龄减小时, 身体大脑还没有完全发育成熟, 因
而随着年龄的增大熵值也处于增大的趋势. 当人体
年龄超过 35岁增大时, 随着以前积累的伤病以及
体质的下降, 其脑电图的多尺度排列熵值也相应地
出现一个下降的趋势.

3.多尺度排列熵分析在应用中需合理设置尺
度因子. 在本文区分正常人和患有癫痫疾病人群
脑电图时, 尺度因子不宜大于 20, 否则两者的差异
在熵值上将无法表现出来. 另外, 对正常人脑电图
多尺度排列熵值随年龄变化而发生变化趋势的研

究中, 当尺度因子大于 15时, 各个年龄段之间的差

异无法清晰地表现出来, 从而无法体现熵值的变化
趋势.
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Abstract
We carried out a detailed analysis and a comparison between normal and epileptic electroencephalogram (EEG)

based on multiscale permutation entropy. The relationship between multiscale permutation entropy values of EEG and
age, and the effect of scale factor on multiscale permutation entropy value were also discussed. By analyzing normal
and epileptic EEG based on multiscale permutation entropy, we found that, at the same age, multiscale permutation
entropy value of the normal group’s EEG is higher than that of the epileptic group by an average of 0.19, about 7.9%.
In addition, for people of age 3 to 35, their multiscale permutation entropies are clearly maximum. When scale factor is
smaller than 15, the value of their entropy would reduce no matter whether the age increases or decreases. The results
indicate that multiscale permutation entropy can distinguish between normal and epileptic EEG and reflect the general
process of human brain development.
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