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在非线性时间序列预测研究的基础上，提出了基于非线性预测效果的癫痫脑电信号特征提取方法，从脑电信

号中自动检测出癫痫脑电信号 ’采用基于可预测性的选取嵌入维数的方法确定脑电信号序列的嵌入维数，进行相
空间重构 ’实验结果表明：基于非线性预测效果的特征提取方法提取的特征能明显地区分癫痫脑电信号与正常脑
电信号，该非线性特征提取方法适合小数据量的情况且对噪声的稳定性好 ’
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! F 引 言

脑电信号中包含了大量的生理与病理信息，在

临床医学与脑科学的研究中起着非常重要的作用，

是进行神经系统疾病和症状特别是癫痫病诊断的主

要依据 ’癫痫是一种危害健康的常见慢性脑部疾病，
其发作时表现为大脑神经元过度同步化放电，并导

致短暂性中枢神经系统功能失常 ’临床一般通过脑
电图（=:=EGHB=>E=IC8:B?H8IC，55-）检查诊断癫痫 ’脑电
图分析主要是对异常活动的检测分析，该工作目前

主要由医疗工作者根据脑电图通过视觉检测来完

成 ’由于视觉检测费时、效率低，因此癫痫脑电信号
的自动检测在临床上有很重要的意义 ’
从 "%世纪 4%年代中期开始，人们把非线性科

学特别是非线性动力学的理论与方法应用于脑电信

号的研究中［!］，给脑电研究带来了新的希望 ’越来越
多的证据表明大脑是一个复杂的非线性动力学系

统，是由大量的非线性神经元通过广泛连接所构成

的网络系统，从而造成神经系统的功能表现出极大

的复杂性 ’因此，人们已把非线性动力学方法广泛地
应用于脑电信号的分析［!—(］’文献［!］分析了大脑在

听音乐、放松与正常状态下的非线性统计量，如相关

维数、最大 JK8ID>BL指数、MDHAG指数与近似熵 ’文献
［"］分析了癫痫发作前后最大 JK8ID>BL指数与近似
熵 ’文献［+］应用局部投影非线性降噪方法对脑电信
号降噪 ’
非线性动力学方法提供了处理非线性不规则时

间序列新的思路和方法［$—"+］’从观测时间序列预测
系统的时间演化序列是时间序列分析中最重要的经

典问题之一 ’除了预测本身的重要性，系统的可预测
性还有重要的方法论意义 ’系统的可预测性是非线
性时间序列分析的一个有力工具［$］’预测效果主要
在以下三个方面有重要应用 ’非线性预测效果通常
被作为判断时间序列中是否存在非线性确定性成分

的依据［!*—""］；基于预测效果的方法是选取嵌入维数

的一种重要方法［!"—!(］；数据的可预测性还被应用于

检测时间序列的平稳性［"+］’
在非线性时间序列预测研究的基础上，本文提

出了基于非线性预测效果的癫痫脑电信号特征提取

方法，从脑电信号中自动检测出癫痫脑电信号 ’
现有用非线性动力学方法来分析脑电信号的研

究，都是把非线性统计量，如相关维数、最大

JK8ID>BL指数、近似熵，作为特征［!，"］’而本文首次提
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出把预测误差的归一化方差的对数值作为特征，来

分析脑电信号，其中预测误差的归一化方差的对数

值表征非线性预测效果与系统的可预测性 !本文的
研究将有助于对癫痫脑电信号有更进一步的认识 !

" # 癫痫脑电信号的特征提取方法

!"#" 脑电信号的相空间重构

从标量时间序列重构与系统原相空间等价的相

空间是非线性动力学方法的基础［$］!在%&’()*+拓扑
嵌入定理的基础上，,-.*)/［0］证明了用延迟坐标重
构的动力轨迹相空间与原动力系统保持微分同胚，

即单变量时间序列在无限长且无噪声的情况下，延

迟时间取任意值都能重构原系统相空间 !但实际上，
实测时间序列是有限长的，且不可避免的被噪声污

染，因此延迟时间取任意值不能重构原系统相空间，

嵌入定理也没有提供嵌入维数的选取方法 !因此实
测时间序列相空间重构的关键是其参数的选取 !假
设实测标量时间序列为｛!"｝，" 1 2，"，⋯，#，由延迟
坐标相空间重构法可得延迟矢量

$（%）1［!%，!%3!，⋯，!%3（&32）!］
,，

% 1（& 3 2）! 4 2，（& 3 2）! 4 "，⋯，#，（2）
其中 & 为嵌入维数，!为延迟时间 !
如何从标量时间序列确定嵌入维数的问题已经

得到了广泛的研究和讨论［5—26］!目前嵌入维数的选
取方法主要有四类 ! 其中基于统计不变量的方
法［5，7］、奇异值分解法［8］和伪邻近点法［29，22］存在一些

缺点，例如不适合小数据量的情况，对噪声敏感，计

算量大，判定准则主观性强等 !而基于预测效果的方
法［2"—26］有以下优点：适合小数据量的情况；对噪声

的稳定性好；计算效率高；不包含任何主观引入的参

数 !本文采用基于预测效果的选取嵌入维数的方
法［26］来确定实测脑电信号序列的嵌入维数，从而对

脑电信号序列相空间重构 !

!"!" 癫痫脑电信号的特征提取方法

从观测时间序列预测系统的时间演化序列是时

间序列分析的最重要的经典问题之一［26，2$］!除了预
测本身的重要性，系统的可预测性还有重要的方法

论意义 !系统的可预测性是非线性动力学方法的一
个有力工具［$］!预测效果主要在以下三个方面有重
要应用 !非线性预测效果通常被作为检测时间序列

中非线性确定性成分的依据，大量的基于非线性预

测效果的方法被提出来区别确定性混沌与随机噪

声［25—""］!基于预测效果的方法也是选取嵌入维数的
一种重要方法［2"—26］!数据的可预测性还被应用于检
测时间序列的非平稳性［":］!
把时间序列｛!%｝，% 1 2，"，⋯，#看作一个闭环动

力结构，即输出 !% 作为一个延迟输入 !在该框架下，

用离散 ;<=(*>>-自回归模型来得到预测时间序列 !? %：

!? % 1 ’9 4 ’2 !%32 4 ’" !%323! 4 ⋯ 4 ’&!%323（&32）!

4 ’&42 !"
%32 4 ’&4" !%32 !%323! 4 ⋯

4 ’(32 !
)
%323（&32）! 1 !

(32

* 1 9
’*+*（%）， （"）

其中基｛+*（%）｝由延迟矢量 $（% 3 2）的 ) 阶的所有
截断的组合项组成，总维数为 ( 1 ,)

&4 ) 1（& 4
)）！@（&！)！）!因此，每一个模型由两个参数 & 和
) 决定，它们分别对应于嵌入维数和模型的非线性
阶数 !系数 ’* 可通过 A>-BCDE&B’F(过程来递归估计
得到 !
线性或非线性模型的拟合程度可由预测误差的

归一化的方差来表征：

""（&，)）1
!
#

% 1 (42
［!? % 3 !%］"

!
#

% 1 (42
［!% 3 !—］"

， （:）

其中 !%（% 1 2，"，⋯，-）为实际值，!? %（% 1 2，"，⋯，

-）为由预测模型得到的预测值，!— 1 2
# 3 (!

#

% 1 (42
!% !

模型的非线性阶数 ) 是使下列 G.-’.*信息准
则最小化的值：

.（)）1 =)""（&，)）4 " / @#， （6）
其中 /"［2，(］是参数为｛&，)｝的 ;<=(*>>- 多项式
的项数 !
模型的嵌入维数 & 是使下列 G.-’.*信息准则

最小化的值：

,（&）1 =)""（&，)）4 "&@# ! （$）
模型参数 & 和 ) 确定后，模型即确定 !
本文对脑电信号进行非线性预测，提出基于非

线性预测效果的癫痫脑电信号特征提取方法，提取

的特征值能区分正常脑电信号与癫痫脑电信号 !本
文提出的癫痫脑电信号特征提取方法的算法步

骤为

2）对一组脑电信号数据，首先把脑电信号数据
分成等长的数据段 !
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!）对每段脑电信号数据进行非线性预测，得到
每段脑电信号的预测误差，其中预测模型的参数 !
和 " 取固定值 "

#）把每段脑电信号的预测误差的归一化方差的
对数值，即 $%!!（!，"），作为提取的特征值，该特征值
能表征该段脑电信号是否存在癫痫发作脑电信号 "
把提取的每段脑电信号的特征值组成该组脑电

信号的特征向量 "用该组脑电信号的特征向量训练
某种分类器，可实现癫痫脑电信号的自动检测 "

# & 实验结果及分析

本文以两组包含癫痫发作的脑电信号时间序列

为分析数据，如图 ’所示 "其中，对第一组脑电信号
序列，癫痫发作从第 #(!(个数据点开始，至第 #)*(
个数据点结束（图 ’（+））；对第二组脑电信号序列，
癫痫发作从第 ,#-) 个数据点开始，至第 .!)/ 个数
据点结束（图 ’（0））"

图 ’ 两组含癫痫发作的脑电信号

相空间重构是非线性动力学方法的基础与首要

步骤 "首先采用基于可预测性的选取嵌入维数的方
法［’,］来分别选取正常脑电信号与癫痫发作脑电信

号的嵌入维数，模型非线性阶数 " 取为 #，实验结果
如图 !所示 "
从图 !（+）可见，对第一组正常脑电信号，当横

坐标 ! 1 ,时，函数取到最小值，因此第一组正常脑
电信号的最小嵌入维数应取为 , "从图 !（0）可知，第
一组癫痫脑电信号的最小嵌入维数应取为 - "因此
对第一组脑电信号提取特征时，嵌入维数统一取为

-，延迟时间取为 ’ "
图 !（2）所示，第二组正常脑电信号的最小嵌入

维数应取为 ,；图 !（3）所示，第二组癫痫脑电信号的
最小嵌入维数应取为 - "因此对第二组脑电信号提
取特征时，嵌入维数统一取为 -，延迟时间取为 ’ "
应用本文提出的基于非线性预测效果的特征提

取方法对这两组脑电信号进行特征提取 "对分析数
据分段，分别计算每段数据的预测误差，把预测误差

的归一化方差的对数值 $%!!（!，"）作为提取的特征
值 "其中模型非线性阶数 " 取为 #，嵌入维数统一取
为 - "
为了研究本文提出的基于非线性预测效果的特

征提取方法是否适合小数据量的情况，是否对分段

数据长度敏感，分段数据长度分别取 !.(，.((，’(((，
实验结果如图 #和图 ,所示，其中横坐标为分段数
据的段序号，纵坐标为提取的特征值 $%!!（!，"）"
从图 #（+）可见，对第一组脑电信号，当分段数

据长度为 !.( 时，第 ’#，’,，’.，’/ 段数据（对应第
#((’点数据至第 ,(((点数据，即癫痫发作时的数据
段）提取的特征值明显小于其他数据段提取的特征

值 "从图 #（0）可见，对第一组脑电信号，当分段数据
长度为 .((时，第 -，* 段数据（对应第 #((’ 点数据
至第 ,(((点数据，即癫痫发作时的数据段）提取的
特征值明显小于其他数据段提取的特征值 "从图 #
（2）可见，对第一组脑电信号，当分段数据长度为
’(((时，第 ,段数据（对应第 #((’点数据至第 ,(((

’期 孟庆芳等：基于非线性预测效果的癫痫脑电信号的特征提取方法 ’!.



图 ! 脑电信号的嵌入维数的选取结果（!（"）" "）（#）第一组正常脑电信号；（$）第一组癫痫发作脑电信号；（%）

第二组正常脑电信号；（&）第二组癫痫发作脑电信号

图 ’ 第一组脑电信号不同分段数据长度的特征提取的结果（()!!（"，#）*数据段序号）（#）分段数据长度为 !+,
时；（$）分段数据长度为 +,,时；（%）分段数据长度为 -,,,时
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点数据，即癫痫发作时的数据段）提取的特征值明显

小于其他数据段提取的特征值 !表明，当分段数据的
长度分别为 "#$，#$$与 %$$$时，癫痫发作时提取的
特征值都明显小于正常脑电信号提取的特征值 !
对第二组脑电信号序列，从图 &（’）可见，当分

段数据长度为 "#$时，第 %(，%)，"$，"%段数据（对应
第 &"#%点数据至第 #"#$ 点数据，即癫痫发作时的
数据段）提取的特征值明显小于其他数据段提取的

特征值；从图 &（*）可见，当分段数据长度为 #$$时，

第 )，%$，%%段数据（对应第 &$$%点数据至第 ##$$点
数据，即癫痫发作时的数据段）提取的特征值明显小

于其他数据段提取的特征值；由图 &（+）可知，当分
段数据长度为 %$$$时，第 #，, 段数据（对应第 &$$%
点数据至第 ,$$$点数据，即癫痫发作时的数据段）
提取的特征值明显小于其他数据段提取的特征值 !
可见，当分段数据的长度分别为 "#$，#$$ 与 %$$$
时，癫痫发作时提取的特征值都明显小于正常脑电

信号提取的特征值 !

图 & 第二组脑电信号不同分段数据长度的特征提取的结果（-.!"（!，"）/数据段序号）（’）分段数据长度为 "#$时；（*）分

段数据长度为 #$$时；（+）分段数据长度为 %$$$时

图 0和图 &的结果表明，基于非线性预测效果
方法提取的特征值能明显地区分癫痫脑电信号与正

常脑电信号，并且该非线性特征提取方法适合小数

据量的情况，且对分段数据长度的稳定性好 !
为了研究基于非线性预测效果的特征提取方法

对噪声的稳定性，把这两组脑电信号序列分别叠加

高斯白噪声，信噪比为 $ 12，然后分析叠加高斯白
噪声的脑电信号，实验结果如图 #与图 ,所示，其中
横坐标为分段数据的段序号，纵坐标为提取的特征

值 -.!"（!，"）!
如图 #所示，对第一组脑电信号序列，当信噪比

3456 $ 12 且分段数据的长度分别为 "#$，#$$ 与
%$$$时，癫痫发作时提取的特征值都明显小于正常
脑电信号提取的特征值 !
对第二组脑电信号序列，如图 ,所示，当信噪比

3456 $ 12 且分段数据的长度分别为 "#$，#$$ 与
%$$$时，癫痫发作时提取的特征值都明显小于正常
脑电信号提取的特征值 !
图 #和图 ,的结果表明，基于非线性预测效果

的特征提取方法对噪声的稳定性好，对低信噪比的

脑电信号仍能明显地区分癫痫脑电信号与正常脑电

信号 !
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图 ! 第一组脑电信号信噪比为 " #$时特征提取的结果（%&!’（!，"）(数据段序号）（)）分段数据长度为 ’!"时；

（*）分段数据长度为 !""时；（+）分段数据长度为 ,"""时

图 - 第二组脑电信号信噪比为 " #$时特征提取的结果（%&!’（!，"）(数据段序号）（)）分段数据长度为 ’!"时；

（*）分段数据长度为 !""时；（+）分段数据长度为 ,"""时
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!" 结 论

本文提出了基于非线性预测效果的癫痫脑电信

号特征提取方法，从脑电信号中自动检测癫痫发作

信号 #本文的研究表明非线性动力学方法的成功应
用将使研究者们对癫痫脑电数据的非线性特性有更

进一步的认识 #文中采用基于可预测性的选取嵌入

维数的方法来确定脑电信号的嵌入维数，进行相空

间重构，然后通过非线性预测模型提取脑电信号的

特征 #实验结果表明：基于非线性预测效果的特征提
取方法提取的特征值能明显地区分癫痫脑电信号与

正常脑电信号，并且该特征提取方法适合小数据量

的情况，对分段数据长度与噪声的稳定性好，对低信

噪比的脑电信号仍能明显区分癫痫脑电信号与正常

脑电信号 #

［$］ %&’&(&)&* +，,-.&(/& 0，,12&3 4，526718*9 5，:;’.;338(/<&=/ > +

?@@! !"#$%&" # ’()"( # *(+"(% ! $
［?］ A28 B，A; C A，B&*9 D C，D; > C ?@@? ,-./ 0123 # 4"( # "# ?@E（2*

F.2*838）［谢 勇、徐健学、杨红军、胡三觉 ?@@? 物理学报 "#

?@E］

［G］ A28 B，A; C A，+&*9 B H，B&*9 D C，D; > C ?@@G ,-./ 0123 # 4"( #

"$ $$?$（2* F.2*838）［谢 勇、徐健学、康艳梅、杨红奎、胡三

觉 ?@@G 物理学报 "$ $$?$］

［!］ I2 A I，J;/&* K A，K;&* A :，I2 B&* ?@@L 51"( # 6#78 # #9 !"#: #

’() # $" G!L（2* F.2*838）［李小俚、欧阳高翔、关新平、李 岩
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