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基于变分模态分解-传递熵的脑肌电信号耦合分析∗
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2)(中国人民解放军北京军区第 281医院康复医学科, 秦皇岛 066100)

( 2016年 1月 26日收到; 2016年 3月 2日收到修改稿 )

皮层肌肉功能耦合是大脑皮层和肌肉组织间的相互作用, 脑肌电信号的多尺度耦合特征可以体现皮
层 -肌肉间多时空的功能联系. 本文引入变分模态分解并与传递熵结合, 构建变分模态分解 -传递熵模型应用
于脑肌间耦合研究. 首先基于变分模态分解将同步采集的脑电 (EEG)和肌电 (EMG)信号分别进行时频尺度
化, 然后计算不同时频尺度间的传递熵值, 获取不同耦合方向 (EEG→EMG及EMG→EEG)上不同尺度间的
非线性耦合特征. 结果表明, 在静态握力输出条件下, 皮层与肌肉 beta (15—35 Hz)频段间的耦合强度最为
显著; EEG→EMG方向上脑电与肌电高 gamma (50—72 Hz)频段的耦合强度总体上高于EMG→EEG方向.
研究结果揭示皮层 -肌肉功能耦合具有双向性, 且脑肌间不同耦合方向上、不同频段间的耦合强度有所差异.
因此可利用变分模态分解 -传递熵方法定量刻画大脑皮层与肌肉各时频段之间的非线性同步特征及功能联系.

关键词: 脑肌电耦合, 变分模态分解, 传递熵, 时频尺度
PACS: 87.85.Ng, 05.45.–a DOI: 10.7498/aps.65.118701

1 引 言

生理系统是跨越多尺度时空进行相互作用的

复杂结构 [1]. 运动神经系统通过神经振荡传递运
动控制信息, 引起相应肌肉的运动单元的同步性
振荡活动反映运动响应信息, 这种同步振荡活动
可以反映多层次的皮层 -肌肉功能耦合 (functional
corticomuscular coupling, FCMC)的连接信息. 由
于脑电 (electroencephalogram, EEG)和表面肌电
(surface electromyographic, sEMG)信号分别包含
躯体运动控制信息和肌肉对大脑控制意图的功能

响应信息, 因此对运动模式下脑肌电信号间不同时
空层次的同步特征分析更有助于理解皮层 -肌肉的
功能耦合及信息传递.

研究多时空层次的脑肌电耦合信息, 关键因
素是提取不同尺度上的脑电和肌电信息. 首先是
粗粒化 (coarse graining, CG) [1]方法与近似熵结合

应用于EEG和EMG [2−4]的尺度特性分析中, 提取
不同时间尺度上的信息. 但随着其尺度的增加,
序列长度减少使得熵估计不准确. 移动均值化
(moving-averaging, MA) [5]的提出克服了这一弊

端, 使得各个尺度的时间序列长度保持相同. 然而
粗粒化与移动均值化方法仅是将信号进行时间尺

度化, 不能刻画EEG和EMG的时频域特性, 因此
将经验模态分解 (empirical mode decomposition,
EMD)方法 [6]应用于多尺度划分之中, 提取EEG
和EMG信号不同时频尺度特征 [7,8]. EMD方法自
适应地将信号分解成一系列的本征模态函数 (in-
trinsic mode functions, IMF), 得到各个本征模态
函数的瞬时幅度和频率. 但经过该方法分解之后
信号存在边界效应及模态混叠现象 [9]. 因此, 集
总经验模态分解 (the ensemble empirical-mode de-
composition, EEMD)方法 [10]应用到脑电信号 [11]

分析中, 消除了模态混叠现象, 相比EMD分解具
有更好的抗噪性能. 但采用EEMD分解方法会造

∗ 国家自然科学基金 (批准号: 61271142)和河北省自然科学基金 (批准号: F2015203372, F2014203246)资助的课题.
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成计算量增大. 鉴于以上递归式模态分解的不足,
我们将变分模态分解 (variational mode decompo-
sition, VMD) [12]引入到尺度化分析之中, 自适应
地提取EEG和EMG中各个具有中心频率的窄带
分量. VMD方法将对模态的估计转变为变分问题
的求解, 在频域不断更新各模态及其中心频率, 最
后各模态经傅里叶逆变换到时域. 目前基于VMD
分解的不同时频尺度上的EEG与EMG特征研究
还未见报道.

为了定量研究不同时频尺度间的脑肌电非

线性同步耦合特征及信息传递, 本文结合变分
模态分解与传递熵 (transfer entropy, TE)方法,
构建变分模态分解 -传递熵 (the variational mode
decomposition-transfer entropy, VMD-TE)模型用
于脑肌电频段间耦合分析. 首先基于VMD方法对
脑电和肌电信号分别进行时频尺度化, 然后计算
EEG和EMG不同时频段间的传递熵值, 得到不同
时频尺度间脑肌电信号间的功能耦合特征. 本文基
于变分模态分解 -传递熵模型研究恒力输出运动过
程中不同时频尺度间的神经肌肉同步耦合, 定量刻
画脑肌电信号间的多时频尺度耦合特征及信息传

输方向, 为进一步探索运动功能障碍的产生机理及
康复过程中的运动功能评价方法提供依据.

2 实验数据采集及预处理

2.1 实验数据采集

募集 8名健康的受试者. 受试者没有任何的
神经病史, 并且均被告知了实验详情, 签署了知情
同意书. 采用 64导Neuroscan设备同步采集 20%
最大自主收缩握力 (maximum voluntary contrac-
tion, MVC)输出条件下的 20通道脑电信号和 2通
道肌电信号. 详细的数据采集过程见文献 [13]. 为
研究运动过程中皮层肌肉之间的耦合关系, 对运动
皮层C4部位的脑电信号及主动肌指浅屈肌 (flexor
digitorum superficialis, FDS)部位的肌电信号进行
了实验分析.

2.2 EEG与EMG的数据预处理

脑电信号和肌电信号十分微弱, 极易受到干
扰. 本文利用Neuroscan设备数据处理软件对 2.1
节采集到的脑电信号和肌电信号分别去除基线漂

移、溢出和工频等干扰, 并利用FIR数字滤波器对
脑电和肌电信号分别进行 0.5—75 Hz的带通滤波,
用于脑肌电同步分析.

3 变分模态分解及脑肌电信号的变分
模态分解 -传递熵分析

为定量研究不同时频尺度间的脑肌电非线性

同步耦合特征, 本文构建变分模态分解 -传递熵模
型应用于脑肌电信号耦合分析中. 首先将变分模
态分解引入到脑电和肌电信号的尺度化分析中,
展现信号不同时频尺度上的信息; 然后结合传递
熵方法, 计算EEG和EMG不同时频尺度间的传递
熵值, 得到脑肌电信号不同时频段间的功能耦合
特征.

3.1 变分模态分解

VMD [12]方法将信号分解过程转移到变分框

架内, 通过搜寻约束变分模型的最优解实现信号自
适应分解. 首先将每个模态重新定义为调频 -调幅
信号, 表达式为

uk(t) = Ak(t) cos (ϕk(t)) , (1)

式中, Ak(t)为uk(t)的瞬时幅值. dϕk(t)/dt =

ϕ′
k(t) = ωk(t), ωk(t)为uk(t)的瞬时频率. 假设
每个模态uk(t)具有中心频率和有限带宽, 约束条
件为各模态之和等于输入信号 f , 且每个模态的估
计带宽之和最小, 其受约束的变分模型如下:

min
{uk}{wk}

{∑
k

∥∥∥∥∂t [(δ(t)+ j
πt

)
∗ uk(t)

]
e−jwkt

∥∥∥∥2
}

s.t.
∑
k

uk = f, (2)

式中, {uk} := {u1, · · · , uk}代表分解得到的K个

有限带宽 IMF 分量, {wk} := {w1, · · · , wk}表示各

分量的频率中心,
∑
k

:=

K∑
k−1

.

引入扩展的Lagrange将约束性变分问题变
为非约束性变分问题, 求取 (2)式的最优解, 其表
达式为

L ({uk} , {wk} , λ)

= α
∑
k

∥∥∥∥∂t [(δ(t) + j
πt

)
∗ uk(t)

]
e−jwkt

∥∥∥∥2
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+

∥∥∥∥∥f(t)−∑
k

uk(t)

∥∥∥∥∥
2

2

+

⟨
λ(t), f (t)−

∑
k

uk(t)

⟩
, (3)

式中, α为惩罚参数, 保证信号的重构精度; λ为

Lagrange乘子, 使得约束条件保持严格性.
为解决以上变分问题, 采用乘法算子交替

方向法 (alternate direction method of multipliers,
ADMM)交替更新un+1

k , wn+1
k 和λn+1, 寻找 (3) 式

的 ‘鞍点’. 其中, un+1
k 的表达式为

un+1
k

= arg min
uk∈X

{
α

∥∥∥∥∂t [(δ(t) + j
πt

)
∗ uk(t)

]
e−jwkt

∥∥∥∥2
2

+

∥∥∥∥∥f(t)−∑
i

ui(t) +
λ(t)

2

∥∥∥∥∥
2

2

}
, (4)

式中, ωk等同于ωn+1
k ,

∑
i

ui (t)等同于
∑
i ̸=k

ui(t)
n+1.

基于Parseval/Plancherel傅里叶等距变换, 将
(4)式转变到频域, 得到各模态的频域更新; 然后将
中心频率的取值问题转换到频域, 得到中心频率的
更新方法; 同时更新λ. 具体表达式如下:

ûn+1
k (ω) =

f̂ (ω)−
∑
i ̸=k

ûi(ω) +
λ̂(ω)

2

1 + 2α (ω − ωk)
2 , (5)

ωn+1
k =

∫ ∞

0

ω |ûk(ω)|2 dω∫ ∞

0

|ûk(ω)|2 dω
, (6)

λ̂n+1(ω)← λ̂n(ω)+τ

(
f̂(ω)−

∑
k

ûn+1
k (ω)

)
. (7)

从整体看, 每个 IMF分量的频率中心及带宽
在迭代求解变分模型的过程中不断更新, 直至满足
迭代停止条件

∑
k

∥ûn+1
k − ûn

k∥
2

2
/∥ûn

k∥22 < e. 对于

给定判别精度 e > 0, 结束整个循环, 最终根据实际
信号的频域特性得到K个窄带 IMF分量, 完成信
号频带的自适应分割, 有效地避免了模态混叠.

3.2 脑肌电信号的变分模态分解 -传递
熵分析

首先, 基于 2.2节预处理后的实测数据构建
脑电信号X = {x1, x2, · · · , xi, · · · , xM}和肌电
信号Y = {y1, y2, · · · , yi, · · · , yM}两组时间序列,

然后根据 3.1节内容中VMD方法对信号进行分
解, 得到与时频尺度相关的序列分别为 {Xk1}
(k1 = 1, 2, · · · ,K1), {Y k2} (k2 = 1, 2, · · · , K2). K1

和K2分别代表EEG和EMG窄带分量 IMF 的个
数. 基于传递熵的定义 [14], 构造{Xk1}到{Y k2}的
变分模态分解 -传递熵TEK-EEG→EMG, 公式如下:

TEK-EEG→EMG

=
∑

y
k2
t+u,y

k2
t ,x

k1
t

p
(
yk2
t+u,y

k2
t ,xk1

t

)

× log
p
(
yk2
t+u,y

k2
t ,xk1

t

)
p
(
yk2
t

)
p
(
yk2
t+u,y

k2
t

)
p
(
yk2
t ,xk1

t

) , (8)

式中, t为离散的时间指标; u为预测时间; xk1
t , yk2

t

分别为分量k1, k2的延迟向量, p(·)为变量之间的
联合概率.

TEN
K-EEG→EMG则表示EEG的k1分量到EMG

的 k2分量间的传递熵值. 同理,信号 {Xk1}到
{Y k2}的变分模态分解 -传递熵TEN

K-EMG→EEG 的

表达式为

TEK-EMG→EEG

=
∑

x
k1
t+u,x

k1
t ,y

k2
t

p
(
xk1
t+u,x

k1
t ,yk2

t

)

× log
p
(
xk1
t+u,x

k1
t ,yk2

t

)
p
(
xk1
t

)
p
(
xk1
t+u,x

k1
t

)
p
(
xk1
t ,yk2

t

) , (9)

TEN
K-EMG→EEG则表示EMG的 k2分量到EEG的

k1分量间的传递熵值. 为表示方便, 本文将 (8)
和 (9)式计算得到的传递熵分别定义为VMD-
TEK-EEG→EMG和VMD-TEK-EMG→EEG. 传递熵
值越大, 说明在此频段间皮层肌肉耦合越强; 反之
亦然.

基于上述指标, 计算静态握力输出条件下不同
耦合方向上、不同时频尺度间的VMD-TE值, 即
能够定量描述EEG和EMG间在多时频尺度上的
非线性同步耦合特征.

4 实验结果与分析

不同脑电节律可能以不同的方式参与到不同

的运动中, 所以在特定的运动状态下, 不同频带的
振荡响应可能不同. 本文基于变分模态分解 -传递
熵方法对同步采集的EEG和EMG进行功能耦合
分析.
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图 1 受试者 S1的脑电信号C4的时频分解结果 (a) EMD分解; (b) VMD分解
Fig. 1. The time-frequency analysis results of EEG C4 decomposition of one subject: (a) The results of
EMD decomposition; (b) the results of VMD decomposition.
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首先对 8位受试者 (S1—S8)同步采集的EEG
和EMG分别进行EMD分解, 图 1 (a)所示为受试
者S1脑电信号C4的EMD分解结果. 由图可见, 虽
然EMD能够自适应地将信号进行分解, 但存在明
显的频谱混叠及多个虚假的低频分量. 可能由于
EMD方法是基于极值点的包络求取方式, 多次递
归分解后包络估计误差被放大, 不能将相近的频
率分量正确分离 [15]. 然后根据 3.1节内容对 8位受
试者的EEG和EMG分别进行VMD分解, 受试者
S1脑电信号C4的分解结果如图 1 (b)所示. 可见,
VMD方法将信号分解成若干个窄带 IMF分量, 有
效地避免了模态混叠. 由于同步采集到的EEG和
EMG分别是神经元混合放电与激活肌纤维的动作
电位在电极处时空叠加的结果, 具有突出的频率特
性和多尺度特点, 而VMD方法能够将多段恒定频
率组合成的复杂信号自适应地分解成不同的频段,
因此VMD方法能够很好地实现脑电和肌电信号的
频段分离.

为进一步探究EEG和EMG在不同耦合方向
(EEG→EMG, EMG→EEG)上、不同频段间的耦
合特征, 根据 (8)和 (9)式计算 8名受试者脑肌电
信号不同时频尺度间的VMD-TE值. 随机选取
其中两名受试者 (S3, S5)的VMD-TE分析结果进
行展示 (其他受试者的结果与此相似). 对受试者
S3, S5的脑电和肌电信号分别进行VMD分解, 得
到的各个 IMF分量的带宽及其所对应的功能频段
分别列于表 1和表 2 , 可以看出经过VMD自适应
分解后脑电和肌电信号的各个分量能够较好地对

应功能频带. S3和S5不同耦合方向上、不同频
段间的脑肌电耦合信息如图 2所示. 进一步比较
所有受试者皮层肌肉频段间耦合的差异性, 提取
所有受试者EEG→EMG, EMG→EEG方向上各
频段间耦合的VMD-TE最大值, 图 3所示为 8 位
受试者肌电的各个分量与脑电间耦合强度的最大

VMD-TE值, 阴影部分表示皮层肌肉间beta频段
耦合的VMD-TE值, 红色方框内为脑电与肌电高
gamma频段 (50—72 Hz)间耦合的VMD-TE值.
由图 2和图 3可见, 尽管 8位受试者的脑电和肌电
信号经过VMD后的 IMF分量个数不同, 但每位受
试者皮层肌肉频段间的耦合及信息传递特征具有

相似性. 首先, 受试者的皮层肌肉功能耦合是双
向的, 这与文献 [16]的研究结果相一致 , 共同体现
了特定运动模式下皮层 -肌肉的控制环路特征, 即
皮层的运动指令下行到达肌肉, 同时也伴随着来

自收缩肌肉的传入神经反馈过程 [17]. 同时, 皮层
与肌肉beta频段 (15—35 Hz)间的耦合强度最为
显著 (图 3中阴影部分), 该结果与已有的静态握
力输出实验模式下EEG-EMG同步特征研究相符
合 [18−20], 共同证实了运动皮层beta频段的耦合振
荡对于稳定运动输出的维持功能 [21,22]. 同时, 肌肉
beta频段内的振荡被认为是皮质脊髓锥体束和皮
层的共同驱动, 皮层肌肉间beta频段的耦合振荡体
现了肌肉与感觉运动皮层间的信息传输.
表 1 受试者 S3 VMD分解后各分量的带宽及其所对应
的功能频段

Table. 1 The frequency range and the corresponding
function spectrum band of each component after VMD
decomposition of the third subject.

信号 分量 带宽范围/Hz 对应功能频带

IMF1 55—75 gamma

IMF2 42—58

IMF3 32—44
脑电C4 IMF4 22—34 beta

IMF5 14—24

IMF6 4—14 theta, alpha

IMF7 1—5 delta,

IMF1 0—72 gamma

IMF2 40—54

IMF3 33—42
肌电FDS IMF4 23—33 beta

IMF5 15—25

IMF6 8—16 theta, alpha

IMF7 0—4 delta

表 2 受试者 S5 VMD分解后各分量的带宽及其所对应
的功能频段

Table. 2 The frequency range and the corresponding
function spectrum band of each component after VMD
decomposition of the fifth subject.

信号 分量 带宽范围/Hz 对应功能频带

脑电C4

MF1 52—68 gamma

IMF2 39—50

IMF3 30—40

IMF4 15—32 beta

IMF5 8—15 alpha

IMF6 0—8 delta, theta

肌电FDS

IMF1 58—72 gamma

IMF2 50—62

IMF3 40—50

IMF4 30—42

IMF5 15—34 beta

IMF6 0—12 delta, theta, alpha
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图 2 (网刊彩色) EEG与EMG在不同方向上、不同频段间的VMD-TE值 (a) 受试者 S3; (b) 受试者 S5
Fig. 2. (color online) The VMD-TE values between different frequency bands on both directions of the fifth
subject (a) the third subject, (b) the fifth subject.
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图 3 (网刊彩色) 不同耦合方向上的肌电各个分量与脑电间耦合强度的最大值, 阴影部分表示皮层肌肉间 beta频段耦合的
VMD-TE值, 红色方框内为脑电与肌电高 gamma 频段 (50—72 Hz)间耦合的VMD-TE值
Fig. 3. (color online) The maximum VMD-TE values between different emg components and eeg coupling strength
on both directions of all subjects, the gray shadow shows the VMD-TE values of functional corticomuscular coupling
in the beta-band, the red square shows the VMD-TE values between EEG signal and the gamma band (50–72 Hz)
of EMG signal.
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进一步研究不同耦合方向上的皮层肌肉耦

合差异, 发现EEG→EMG方向上脑电与肌电高
gamma频段 (50—72 Hz)的耦合强度总体上高于
EMG→EEG方向 (图 3和图 2 (a)和图 2 (b)中的红
色方框). 这可能是由于在维持恒定握力输出过程
中, 运动皮层需要进行信息整合并将其传递至肌
肉, 体现了感觉反馈与运动控制机理之间的方向性
同步振荡的差异性. 本文研究结果体现了脑肌间不
同频段间的耦合特征及信息传递, 为探索运动过程
中脑肌电间的耦合机理提供了理论依据.

5 结 论

本文将变分模态分解引入到脑肌电同步耦合

分析之中, 并与传递熵方法结合建立了变分模态分
解 -传递熵 (VMD-TE)分析模型, 不仅便于提取脑
电和肌电信号的时频特征, 而且利于不同耦合方
向上、不同频段间的皮层肌肉耦合分析. 将变分模
态分解 -传递熵方法应用于健康人静态握力输出条
件下的脑电 (EEG)和肌电 (EMG)信号的同步分析
中, 结果表明: 静态握力输出时, 皮层与肌肉beta
频段 (15—35 Hz)间的耦合强度最为显著, 且皮层
肌肉功能耦合是双向的, 证实了皮层肌肉间beta频
段的耦合振荡能够体现肌肉与感觉运动皮层间的

信息传输. 进一步研究发现EEG→EMG 方向上脑
电与肌电高 gamma频段 (50—72 Hz)的耦合强度
总体上高于EMG→EEG 方向, 体现了感觉反馈与
运动控制机理之间的方向性同步振荡的差异性. 由
此, 本文提出的变分模态分解 -传递熵方法可以刻
画脑肌电信号在不同时频尺度间相互作用的能量

耦合动态特征和信息传输方向性, 体现脑肌电信号
的多时频尺度功能耦合特性, 为探索运动功能控制
机理及运动功能障碍产生机理提供依据.
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Abstract

The functional corticomuscular coupling (FCMC) is defined as the interaction, coherence and time synchronism

between cerebral cortex and muscle tissue, which could be revealed by the synchronization analyses of electroencephalo-

gram (EEG) and electromyogram (EMG) firing in a target muscle. The FCMC analysis is an effective method to describe

the information transfer and interaction in neuromuscular pathways. Forthermore, the multiscaled coherence analyses of

EEG and EMG signals recorded simultaneously could describe the multiple spatial and temporal functional connection

characteristics of FCMC, which could be helpful for understanding the multiple spatial and temporal coupling mechanism

of neuromuscular system. In this paper, based on the adaptively decomposing signal into frequency band characteristis of

variational mode decomposition (VMD) and the quantitatively detecting the directed exchange of information between

two systems of transfer entropy (TE), a new method—variational mode decomposition-transfer entropy (VMD-TE) is

proposed. The VMD-TE method could quantitatively analyze the nonlinear functional connection characteristic on mul-

tiple time-frequency scales between EEG over brain scalp and surface EMG signals from flexor digitorum surerficialis,

which are recorded simultaneously during grip task with steady-state force output.

In this paper, application of VMD-TE method consists of two steps. Firstly, the EEG and EMG signals are adap-

tively decomposed into multi intrinsic mode functions based on variational mode decomposition method, respectively,

to describe the information on different time-frequency scales. Then the transfer entropies between the different time-

frequency scales of EEG and EMG are calculated to describe the nonlinear corticomuscular coupling characteristic in

different pathways (EEG→EMG and EMG→EEG), to show the functional coupling strength (namely VMD-TE values).

finally, the maximum VMD-TE values between the different time-frequency scales of EEG and EMG signals among the

eight subjects are selected, to describe the discrepancies of FCMC interaction strength between all time-frequency scales.

The results show that functional corticomuscular coupling is significant in both descending (EEG→EMG) and ascend-

ing (EMG→EEG) directions in the beta-band (15–35 Hz) in the static force output stage. Meanwhile, the interaction

strength between EEG signal and the gamma band (50–72 Hz) of EMG signal in descending direction is higher than in

ascending direction. Our study confirms that the beta oscillations of EEG travel bidirectionally between sensorimotor
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Foundation of Hebei Province, China (Grant Nos. F2015203372, F2014203246).
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cortex and contralateral muscles in sensorimotor loop system, and the oscillation of beta-band of EMG signal is consid-

ered to be driven from cortex pyramidal tract and cortex and likely to reflect the information transmission from muscle

to the sensorimotor cortex. The beta-band corticomuscular coupling reveals the information transmission between the

muscles and sensorimotor cortex. Additionally, the corticomuscular coupling strength discrepancy varies on different

time-frequency scales between EEG and EMG signals. The results show that the VMD-TE can quantitatively estimate

the nonlinear time-frequency interconnection and functional corticomuscular coupling between sensorimotor cortex and

muscle.

Keywords: functional coupling, ariational mode decomposition, ransfer entropy, ime-frequency scales
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