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样本熵可以有效反映一维时间序列中新模式的生成概率, 但缺乏对二维序列复杂度的表征能力. 基于对
传统样本熵方法的改进, 提出一种在振幅 -周期二维空间描述波形复杂度的方法, 二维样本熵反映了波形振动
在振幅 -周期空间中新模式的生成概率. 通过仿真实验证明了这种方法描述波形复杂度的有效性, 当波形的复
杂度特征表现为振幅 -周期的交互作用时, 二维样本熵对复杂度的描述比一维条件下的样本熵更加有效. 基于
二维样本熵对抑郁症组和对照组的脑电复杂度进行分析, 结果表明, 抑郁症组在Alpha频段左侧顶区和左侧
枕区的二维样本熵显著低于对照组, 表明在上述频段和位置, 抑郁症患者脑电中新模式的生成概率显著低于
正常人, 这一特征可能成为抑郁症的潜在生物标记.

关键词: 样本熵, 二维, 脑电, 抑郁症
PACS: 05.10.–a, 89.70.Cf, 87.19.le DOI: 10.7498/aps.65.190501

1 引 言

近似熵 (approximate entropy, ApEn)是 20世
纪 90年代初由Pincus提出的, 其物理意义是当系
统中的模式维数发生变化时, 时间序列产生出新
模式的概率大小, 产生出新的模式概率越大, 系统
复杂度越大, ApEn值也就会越大 [1]. 为消除ApEn
中向量自身比较造成的误差, Richman 等 [2]对传

统ApEn算法进行了改进, 提出计算时间序列复杂
度的样本熵 (sample entropy, SampEn)算法, Sam-
pEn是条件概率平均数的自然对数的精确值, 因此
不依赖于数据长度的影响, 对短时间序列进行分析
时更加精确, 因此, SampEn方法在脑电 [3−5]、心电

等 [6]生物信号的分析中均有广泛应用.

脑电是大量神经元突触后电位同步运动在

头皮处的总体反应, 被认为是一种高度复杂的非
线性系统, 因此李雅普诺夫指数 [7]、相关维数 [8]、

Lempel-Ziv复杂度 [9]、分形维数等 [10,11]非线性方

法均被引入到了脑电信号的分析中. 因为脑电中包
含大量的生理和病理学信息, 样本熵、多尺度熵等
分析方法也被用于癫痫 [12]、阿尔茨海默症 [13]、精

神分裂症 [14]、抑郁症等 [15]脑部疾病的诊断和病理

研究中.
在以往的非线性方法中, 通常将脑电信号作为

一维的时间序列进行分析, 虽然利用希尔伯特变
换 [16]、小波变换等 [17]方法可以将时间序列转换到

频域进行分析, 但目前还没有对波形的振幅、频率
特征综合描述的非线性指标. 最近有研究基于符号
动力学理论, 提出了一种将脑电信号转化为瞬时振
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幅和瞬时频率序列进行分析的方法 [18], 但由于方
法上的限制, 上述研究只对频率序列和振幅序列的
复杂度分别进行了分析, 而没有对振幅 -频率的总
体特征进行研究. 在基于样本熵的方法中, 多尺度
熵、多变量多尺度熵 [19]虽然可以从不同时间尺度

和多变量角度对波形复杂度进行描述, 但这些方法
均不能有效反映不同特征间交互作用对波形复杂

度的影响.
本研究基于对传统样本熵的改进, 提出了一种

可以从多特征交互作用角度分析波形复杂度的方

法——二维样本熵, 并通过仿真实验对这种方法的
有效性进行了验证. 基于抑郁症患者和正常人两组
脑电数据, 以二维样本熵为指标对两组脑电信号的
复杂度进行了分析.

2 基本原理

2.1 时间序列在二维空间中的表达

对于时间序列来说, 波形的振动是由两种运动
构成的, 即由波形极小值到极大值的单调递增运
动, 以及由极大值到极小值的单调递减运动, 这两
种运动构成了波形振动的基本单位. 波形的每次单
调运动包含振动幅度和持续时间两种信息, 因此,
我们用 “瞬时振幅”表示单次单调运动中的幅值变
化, 用 “瞬时周期”表示单次单调运动的持续时间.
因此, 连续的振动波形可以被抽象为瞬时振幅和瞬
时周期两种参数序列, 波形的振动信息可以用这两
种参数序列组成的向量序列来描述. 由时间序列转
化为二维振动序列的步骤如下.

1)提取极值序列和极值时间序列: 设有长度
为n的时间序列S = {s(i)}, 其中 i = 1, 2, 3, · · · , n,
n > 2. 提取时间序列的极值 e(j)组成极值序列

E = {e(j)}, 极值发生的时间 t(j)组成极值时间序

列T = {t(j)}, 其中 j = 1, 2, 3, · · · , p, 表示极值发
生的序号, p为序列S中的极值个数.

2)构造瞬时振幅序列和瞬时周期序列: 构
造序列 {0, e(j)}和 {e(j), 0}, 设A = |{0, e(j)} −
{e(j), 0}|, 去除A的首项和尾项, 得到由单次极值
运动到下次极值时的幅度变化序列A = {a(k)}, 以
同样方法得到由单次极值运动到下次极值的时间

长度序列C = {c(k)}, 其中k = 1, 2, 3, · · · , q, 表示
单调运动的序号, q表示序列S中的单调运动个数,
序列A和C分别表征了序列S在一定时间内的振

幅和周期, 因此称A为瞬时振幅序列, C为瞬时周
期序列.

3)构造二维振动序列: 由序列A和C的对

应元素构成二维振动向量 (a(k), c(k)), 由振动向
量组成二维振动序列O = {(a(k), c(k))}, 其中
k = 1, 2, 3, · · · , q.

2.2 二维样本熵的计算方法

已知时间序列S的二维振动序列为O =

{(a(k), c(k))}, 振动序列O的元素是由多维数据

组成的向量, 向量中元素的单位可能是不同的, 因
此, 当计算多维向量间的差别时, 需要消除不同
元素单位对分析带来的影响. 因此, 本研究引入
Jaccard距离的概念作为向量间相似性的量度.

Jaccard距离是由 Jaccard相似系数计算得到
的. Jaccard相似系数的定义为: 两个集合B,D

的交集元素在B,D的并集中所占的比例, 用符号
J(B, D)表示:

J(B,D) =
|B ∩D|
|B ∪D|

. (1)

Jaccard距离是与Jaccard相似系数相反的的概念,
是由两个集合中不同元素占所有元素的比例来表

示的, 其公式为

JD(B,D) = 1− J(B,D)

=
|B ∪D| − |B ∩D|

|B ∪D|
. (2)

设已知向量 (a(u), c(u))和 (a(v), c(v)), 两者的
Jaccard相似系数可表示为: 在振幅 -周期的欧氏
空间中, 容纳 (a(u), c(u))的最小矩形L(u)与容纳

(a(v), c(v))的最小矩形L(v) 的重合面积∆L, 与此
时L(u)和L(v)共占空间面积的比值, (a(u), c(u))

与 (a(v), c(v)) 的Jaccard 相似系数可表示为

J((a(u), c(u)), (a(v), c(v)))

=
∆L

a(u)× c(u) + a(v)× c(v)−∆L
, (3)

其中∆L = min(a(u), a(u)) × min(c(v), c(v)), 是
矩形L(u)和L(v)的重合面积, 如图 1所示. 因

此, 向量 (a(u), c(u))与 (a(v), c(v))的 Jaccard距离
计算公式为

JD((a(u), c(u)), (a(v), c(v)))

= 1− J((a(u), c(u)), (a(v), c(v))). (4)
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图 1 由向量计算 Jaccard距离的原理图
Fig.1. The method of calculating the Jaccard distance
by the vector elements.

因此, 由二维振动序列O计算二维样本熵方法

的步骤如下.
1)相空间重构: 设二维振动序列为O =

{(a(k), c(k))}, 其中振幅序列为A = {a(k)}, 周
期序列为C = {c(k)}, k = 1, 2, 3, . . . , q, q ∈
N . 从A中提取 q − m + 1个m维向量A(x) =

{a(x), a(x + 1), a(x + 2), · · · , a(x +m − 1)}, 从C

中提取 q −m + 1个m维向量C(x) = {c(x), c(x +

1), c(x+ 2), · · · , c(x+m− 1)}, x ∈ N , 由A(x)和

C(x)组成向量序列: Q(x) = {(a(x), c(x)), (a(x +

1), c(x + 1)), (a(x + 2), c(x + 2)), · · · , (a(x + m −
1), c(x+m− 1))}.

2)计算Q(x)与Q(y)的距离: 向量序列Q(x)

与Q(y)的距离表示为: Q(x)与Q(y)序列对应向
量元素Jaccard距离的最大值:

D[Qm(x),Qm(y)]

= max(JD((a(x+ z), c(x+ z)),

(a(y + z), c(y + z)))), (5)

其中 0 6 z 6 m − 1, 1 6 x 6 q − m + 1,
1 6 y 6 q −m+ 1.

3)设相似容限为R(0 < R < 1), 对于向量
Xm(x), 统计出D[Qm(x), Qm(y)] < R的个数, 计
算num{D[Qm(x),Qm(y)] < R}与所有距离总数
的比值:

Bm
x (R) =

1

n−m
num{D[Qm(x),Qm(y)] < R},

(6)

式中, 1 6 y 6 n−m+ 1且 y ̸= x.
4)计算所有向量Bm

x (R)的平均值:

Bm(R) =
1

n−m+ 1

n−m+1∑
x=1

Bm
x (R). (7)

5)将维数由m加到m+1,重复步骤1)—4),计
算Bm+1

x (R)和Bm+1(R).

Bm+1
x (R) =

1

n−m− 1
num{D[Qm+1(x),

Qm+1(y)] < R}, (8)

Bm+1(R) =
1

n−m

n−m∑
x=1

Bm+1
x (R). (9)

6)用以下公式计算二维样本熵:

D2SEn(m,R) = lim
n→∞

{− ln[Bm+1(R)/Bm(R)]}.

(10)

因为在实际情况中, 时间序列单调运动的个数
是有限的, 所以D2SEn取单调运动个数为 q的估

计值进行分析:

D2SEn(m,R, q) = − ln[Bm+1(R)/Bm(R)].

(11)

由公式可知, D2SEn的值与参数m, R, q的

取值有关. 本研究将主要对维数m = 2条件下的

D2SEn值进行分析.

3 二维振动熵描述波形复杂度有效性
的仿真分析

3.1 仿真波形的构建

1)依据波形特点由正弦波构造仿真波形, 波形
的子波函数为

si(t) = Ai · cos
(2π
Ti

t
)
, (12)

其中, 当 i = 1, 3, 5, . . . , 2n − 1时, t ∈ [0,π), 当
i = 2, 4, 6, · · · , 2n时, t ∈ [π, 2π), Ti和Ai分别表

示第 i个正弦子波的周期和振幅.
2)设时间序列S的子波数为 q, 根据条件随机

生成随机序列A = {A1, A2, A3, · · · , Aq}和周期序
列T = {T1, T2, T3, · · · , Tq}, 由A和T 组成振动向

量序列O = {(A1, T1), (A2, T2), · · · , (Aq, Tq)}, 然
后由O中的各元素生成余弦子波序列, 将序列中的
各个子波收尾相连构成仿真时间序列S.

构造S1, S2, S3, S4, S5五种波形进行实验, 设
波形的采样频率为 1000 Hz, 五种波形的子波振幅
有五种类型: 300, 375, 450, 525, 600 µV. 周期也有
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五种类型: 300, 375, 450, 525, 600 ms. 在振幅、周
期组成的振动向量序列中, S1波形的振幅 -周期组
合模式有 5种, S2有 10种, S3 有 15种, S4有 20种,
S5有 25种. 波形的子波数均为 1200, 在每种波形
中, 各种子波模式平均分布. 构造每种仿真波形各
40个进行实验.

由此可见, 五种仿真波形的振幅和周期在一维
空间中均没有明显差别, 振幅 -周期组和模式在二
维振动空间中的数量关系为S1 < S2 < S3 < S4 <

S5. 分别用向量集合表示五种波形的振幅 -周期组
合模式, 五种波形的振幅 -周期模式如表 1所列.

表 1 仿真波形的振幅 -周期模式
Table 1. Amplitude-period modes of the simulation waveforms.

波形 振幅 -周期模式 (振幅单位 µV, 周期单位: ms)
S1 (300, 300), (375, 375), (450, 450), (525, 525), (600, 600)

S2 (300, 300), (375, 375), (450, 450), (525, 525), (600, 600), (375, 300), (450, 375), (525, 450),
(600, 525), (300, 600).

S3 (300, 300), (375, 375), (450, 450), (525, 525), (600, 600), (375, 300), (450, 375), (525, 450),
(600, 525), (300, 600), (450, 300), (525, 375), (600, 450), (300, 525), (375, 600).

S4
(300, 300), (375, 375), (450, 450), (525, 525), (600, 600), (375, 300), (450, 375), (525, 450),
(600, 525), (300, 600), (450, 300), (525, 375), (600, 450), (300, 525), (375, 600), (525, 300),
(600, 375), (300, 450), (375, 525), (450, 600).

S5
(300, 300), (375, 375), (450, 450), (525, 525), (600, 600), (375, 300), (450, 375), (525, 450),
(600, 525), (300, 600), (450, 300), (525, 375), (600, 450), (300, 525), (375, 600), (525, 300),
(600, 375), (300, 450), (375, 525), (450, 600), (600, 300), (300, 375), (375, 450), (450, 525),
(525, 600).

由表 1可知, 在上述五种波形中, S1元素间的
最小Jaccard距离约为0.234, S2, S3, S4, S5元素间
的最小Jaccard距离为 0.125, 由此可知, 当相似容
限取值为 0 < R < 0.125时, 可以对波形中的不同
模式进行有效区分, 当R > 0.125时, 相似容限R

对波形中的不同模式的区分可能出现失真.

3.2 仿真波形的二维样本熵分析

为比较二维样本熵与振幅、周期单一维度

样本熵的区别, 分别计算五种波形的振幅样本熵
(sample entropy of amplitude, SEnA), 周期样本
熵 (sample entropy of cycle, SEnC),和二维样本熵
(two-dimensional sample entropy, D2SEn), 其中
SEnA为一维振幅序列的样本熵, SEnC 为一维周

期序列的样本熵, 计算参数为m = 2, r = 0.25倍标

准差. 分别对每种波形的D2SEn, SEnA, SEnC

指标进行方差分析.
为研究D2SEn描述波形复杂度的有效性,

设m = 2, 计算相似容限R = 0.05—0.95 (步
长为 0.5) 条件下五种波形的D2SEn值. 因为

当R = 0.8—0.95时, 计算D2SEn时Bm(R)和
Bm+1(R)的值相等, 导致D2SEn的值为 0, 所以
不对R = 0.8—0.95时的D2SEn值进行分析.

方差分析结果表明: 只有在R = 0.05, 0.1,
0.15条件下, 波形的D2SEn值才满足S1 < S2 <

S3 < S4 < S5的关系, 在其他条件下, 五种波形
D2SEn值的大小关系均不符合预设条件. 由此可
知, D2SEn的值与相似容限R的取值有关, 仅当
R值满足一定条件时, D2SEn才能有效反映波形

的复杂度特征. 在每种R值条件下, 五种波形的
D2SEn值如图 2所示.
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图 2 相似容限R取不同值时仿真波形的D2SEn值

Fig. 2. D2SEn values of simulation waveforms for different similar tolerance values.
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在R = 0.05, 0.1, 0.15条件下, 五组波形
D2SEn值的方差分析结果表明: 在上述三种
条件下, D2SEn值在五种波形间的组效应显

著 (R = 0.05: F = 3245.084, P < 0.00001;
R = 0.1: F = 3245.084, P < 0.00001; R = 0.15:
F = 3923.475, P < 0.00001). 组间两两比较
时, 每两组波形间的D2SEn值均存在显著差异

(P < 0.00001). 五组波形SEnA和SEnC值的

方差分析表明: SEnA和SEnC的组间效应均

不显著 (SEnA: F = 0.654, P = 0.625; SEnC:
F = 1.667, P = 0.159).

综上所述, D2SEn值可以有效区分不同复杂

度波形间的差异. 当波形振动序列的复杂度特性体
现为振幅 -周期交互效应的时候, 振幅和周期样本
熵均无法对不同复杂度的波形进行区分, D2SEn

可以有效弥补SEnA和SEnC在描述波形复杂度

时的不足.

3.3 选取D2SEn相似容限R的方法

仿真结果表明, 两组被试间D2SEn的差异与

相似容限R的取值有关. 一般认为, 在一维条件下,
相似容限取 0.1到0.25倍标准差时可以得到比较稳
定的样本熵值, 与标准差相联系也可以有效提升相
似容限的数据一致性. 为使D2SEn相似容限的取

值具有一般性, 我们根据一维元素和二维元素间分
布概率的关系, 将一维条件下的相似容限方法延伸
到二维条件, 提出以下方法对D2SEn的R值进行

估算.
首先根据脑电信号的特点提出以下两点假设:
1)二维序列元素在两个维度的取值是相互独

立的;
2)二维序列元素在两个维度上符合二维正态

分布.
因此设二维随机变量为 (G,H), G和H在二维

空间中的分布概率密度为

f(g, h) =
1

2πσ1σ2
exp

[
− 1

2

((g − µ1)
2

σ2
1

+
(h− µ2)

2

σ2
2

)]
. (13)

G和H的边缘分布概率为

fG(g) =
1√
2πσ1

exp
[
− (g − µ1)

2

2σ2
1

]
, (14)

fH(h) =
1√
2πσ2

exp
[
− (h− µ2)

2

2σ2
2

]
, (15)

其中, µ1, µ2分别为G和H的期望; σ1, σ2分别

为G和H的方差. 因为G, H相互独立, 所以
f(g, h) = fG(g) · fH(h).

计算G或H序列的一维样本熵时, 一般取
序列元素 0.1—0.25倍标准差作为相似容限R的

取值. 以G为例, 当R值取 0.1或 0.25倍标准差
时, 不同元素相似的最大概率分别为: P1(X) =

F (µ1 + 0.1σ1) − F (µ1 − 0.1σ1) ≈ 0.08, P2(X) =

F (µ1 + 0.25σ1)− F (µ1 − 0.25σ1) ≈ 0.20.
假设在一维序列和二维序列中, 不同元素间的

最大相似概率是相等的. 设G和H的取值范围为:
g = [µ1−wσ1, µ1+wσ1], h = [µ2−wσ2, µ2+wσ2].

当P1(G,H) = [F (µ1 +wσ1)− F (µ1 −wσ1)] ·
[F (µ2 + wσ2) − F (µ2 − wσ2)] = 0.08, 解得w1 =

0.36;
当P1(G,H) = [F (µ1 +wσ1)− F (µ1 −wσ1)] ·

[F (µ2+wσ2)−F (µ2−wσ2)] = 0.2,解得w2 = 0.60.
因此选取 {S1(g, h)|g = [µ1 − 0.36σ1, µ1 +

0.36σ1], h = [µ2 − 0.36σ2, µ2 + 0.36σ2]}范围内
的一般相似容限值作为相似容限的下限, 选取
{S2(g, h)|g = [µ1 − 0.6σ1, µ1 + 0.6σ1], h = [µ2 −
0.6σ2, µ2 + 0.6σ2]}范围内的一般相似容限值作为
相似容限的上限. 在S1和S2区域内, 一般相似容
限的计算公式为

Rw = (µ1 − wσ1) · (µ2 − wσ2)

×
[
(µ1 − wσ1) · (µ2 + wσ2)

+ (µ1 + wσ1) · (µ2 − wσ2)

− (µ1 − wσ1) · (µ2 − wσ2)
]−1

, (16)

其中, 对于S1区域, w = 0.36, 对于S2区域, w =

0.6.

4 基于二维样本熵的抑郁症脑电信
号分析

4.1 实验数据

共有 24名被试参加实验, 其中抑郁症组被试
12人 (5男, 年龄: 44.17±14.43), 正常对照组被试
12人 (5男, 年龄: 44.17±13.53), 共同入选标准为:
右利手, 年龄在 18—60岁之间, 无酒精或药物滥
用史. 抑郁症组被试为符合精神疾病诊断和统计
手册第四版 (DSM-IV)标准的当前单相抑郁症患
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者, 无其他神经或精神系统疾病史; 对照组被试
均无神经或精神疾病家族史. 两组被试的性别和
年龄相互匹配. 每名被试在实验前完成抑郁自评
量表 (BDI), 两组被试的BDI分数差异显著 (抑郁
症组: 22.42±10.34; 对照组: 4±2.26; t = 5.563,
P < 0.001).

采集被试在闭眼静息静息状态下2 min的脑电
信号. 采集设备为Brain Products公司生产的 64
通道 10—20系统脑电采集系统, 在线参考电极为
FCz, 离线变为双侧乳突 (TP9, TP10)平均为参考,
采样频率为1000 Hz,带通滤波频率为0.01—30 Hz,
所有电极的电阻降至5 kΩ以下.

4.2 分析方法

用Butterworth滤波器 (斜率为 24 db/Oct)对
脑电数据进行滤波,将数据分解为Theta(4—7 Hz),
Alpha(8—13 Hz), Beta(14—30 Hz)三个频段的信
号. 提取每个频段的振幅 -周期振动序列, 用箱线
图法对数据进行筛选, 标记振幅序列和周期序列中
内限之外的值为异常值, 剔除振动序列中包含异常
值的元素. 根据Theta, Alpha, Beta频段振动序列
长度的最小值, 将每个频段的振动序列截至相同长
度,其中Theta频段振动序列的长度为1500, Alpha
频段的长度为2000, Beta频段的长度为3800. 分别
对Theta, Alpha, Beta频段振动序列的二维样本熵
进行分析. 数据分析时所用的软件为BrainVision
Analyzer 2.0和MATLAB 2010 b.

将电极按位置分为左侧额区 (Fp1, AF3, AF7,
F1, F3, F5, F7), 右侧额区 (Fp2, AF4, AF8, F2,
F4, F6, F8), 左侧中央区 (FC1, FC3, FC5, C1, C3,
C5), 右侧中央区 (FC2, FC4, FC6, C2, C4, C6),

左侧顶区 (CP1, CP3, CP5, P1, P3, P5, P7), 右
侧顶区 (CP2, CP4, CP6, P2, P4, P6, P8), 左侧颞
区 (FT7, FT9, T7, TP7), 右侧颞区 (FT8, FT10,
T8, TP8), 左侧枕区 (O1, PO3, PO7), 右侧枕区
(O2, PO4, PO8)10个脑区. 分别对每个脑区处的
D2SEn平均值进行分析.

4.3 实验结果

4.3.1 二维样本熵与相似容限R的关系

分别设R = 0.1—0.9, 计算每种R值条件下两

组被试的D2SEn值. 因为在R = 0.1条件下, 部分
电极在计算D2SEn过程中出现了Bm+1(r) = 0的

情况, 因此不对R = 0.1时的D2SEn值进行分析.
在R = 0.2—0.9条件下, 分别对两组被试在各频段
各脑区处的D2SEn值进行配对样本 t 检验. 所有
数据通过SPSS20软件进行分析.

Theta频段分析结果表明, 在R = 0.2—0.9条
件下, 抑郁症组在各脑区的D2SEn值均小于对

照组. 当R = 0.6—0.9时, 两组被试在左侧枕区
D2SEn组间差异显著 (P < 0.05), t值在R = 0.9

时达到最小, 表明当R = 0.9时两组被试间的

D2SEn值差异最大. Theta频段各脑区处D2SEn

的 t检验结果如图 3所示.
Alpha频段的分析结果表明, 在R = 0.2—0.9

条件下, 抑郁症组在各脑区的D2SEn值均小于

对照组. 当R = 0.7—0.9时, 两组被试在双侧顶
区和双侧枕区的D2SEn值差异显著 (P < 0.05),
其中两组被试在右侧顶区和右侧枕区的 t值在

R = 0.9时达到最小, 在左侧顶区和左侧枕区的
t值在R = 0.8时达到最小, Alpha频段各脑区处
D2SEn值的 t检验结果如图 4所示.
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图 3 (网刊彩色) Theta频段各脑区D2SEn值的 t检验结果

Fig. 3. (color online) T -test results of D2SEn values of each brain region in Theta band.
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图 4 (网刊彩色) Alpha频段各脑区D2SEn值的 t检验结果

Fig. 4. (color online) T -test results of D2SEn values of each brain region in Alpha band.

在Beta频段, 两组被试的D2SEn值在R =

0.2—0.9各条件下均没有表现出显著差异 (P >

0.05).

4.3.2 差异显著位置D2SEn的统计分析
结果

根据 3.3提出的方法对各通道信号在S1和S2

区域内的相似容限进行分析, 结果如表 2所列.
由表 2可知, 对于Theta, Alpha, Beta三个频

段, S1和S2区域间R的取值均在 0.493到 0.593之
间, 为简化计算, 本研究选取R = 0.5作为二维样

本熵的计算参数. 设R = 0.5, 对两组被试间的
D2SEn值进行分析, 结果表明, 在Alpha频段, 抑
郁症组在左侧顶区和左侧枕区的D2SEn显著低于

对照组, 在Theta和Beta频段, 两组被试在各脑区
的D2SEn均无显著差异. 在Alpha 频段, 两组被

试在各脑区处的D2SEn值统计如表 3所列.

表 2 所有通道在 S1和 S2区域内的最大相似容限

Table 2. Maximum similar tolerance in S1 and S2

areas in all channels.

Theta Alpha Beta

S1区域 0.427± 0.058 0.453± 0.057 0.493± 0.032

S2区域 0.593± 0.066 0.621± 0.065 0.665± 0.034

Alpha频段分析表明, 在R = 0.2—0.9各种条
件下, 两组被试在左侧顶区和左侧枕区的D2SEn

值均满足抑郁症组显著小于对照组, 表明在对两组
波形的复杂度进行分析时, Alpha频段左侧顶区和
左侧枕区的D2SEn值具有一定的稳定性, 本文提
出的选择相似容限的方法具有现实的有效性.

表 3 当R = 0.5时, 在Alpha频段各脑区处的D2SEn值

Table 3. D2SEn value of each brain region in Alpha band when R = 0.5.

抑郁症组 (m± sd) 对照组 (m± sd) t Sig(双侧)

左额区 0.502±0.251 0.711±0.288 −1634 0.130

右额区 0.521±0.259 0.721±0.323 −1.415 0.185

左中央区 0.541±0.209 0.717±0.261 −1.641 0.129

右中央区 0.562±0.209 0.709±0.289 −1.260 0.234

左顶区 0.543±0.116 0.699±0.221 −3.146 0.009

右顶区 0.492±0.142 0.653±0.239 −2.168 0.053

左颞区 0.547±0.173 0.756±0.249 −2.175 0.052

右颞区 0.586±0.195 0.748±0.277 −1.514 0.158

左枕区 0.436±0.145 0.663±0.254 −3.894 0.003

右枕区 0.392±0.193 0.592±0.279 −2.168 0.053
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除此之外, 4.3.1节结果表明,在Theta频段,当
R = 0.6—0.9时, 两组被试左侧枕区的D2SEn值

差异显著, 当R = 0.7—0.9时, 两组被试在右侧顶
区和右侧枕区的D2SEn值差异显著, 表明上述脑
区和频段也可能与抑郁症的发生和机理有关, 但因
为具有对相似容限过于依赖的特性, 这些指标对抑
郁症的标记作用还有待进一步研究验证.

上述结果表明, 抑郁症组和对照组间D2SEn

值的差异与相似容限R的取值有关. 当R值满足

一定条件时, Alpha频段的D2SEn值可以有效地

对两组被试的脑电波形进行区分. 抑郁症组的
D2SEn 值在Alpha频段表现为在左侧顶区和左侧
枕区显著小于对照组的特征, 表明相对于正常人,
抑郁症患者在上述脑区活动中新模式的生成概率

降低. 因为抑郁症患者被认为存在明显的认知和情
感缺陷 [20,21], 抑郁症脑电的这一特征可能与患者
在情感和认知进程中的功能缺陷有关, 但这一推论
还需要进一步的研究进行验证.

5 结 论

本文提出一种在振幅 -周期二维空间描述波形
复杂度的样本熵方法, 并通过数据仿真验证这种方
法描述波形复杂度时的有效性. 当被描述波形的复
杂度表现为振幅 -周期交互作用时, 二维样本熵比
单一维度的样本熵更加有效. 基于二维样本熵方
法, 对抑郁症患者和正常人的脑电进行了分析, 结
果表明, 在一定的相似容限条件下, 二维样本熵可
以有效反映抑郁症患者和正常人间的脑电差异. 在
Alpha频段, 抑郁症患者在部分脑区的二维样本熵
显著低于正常人, 表明与正常人相比, 抑郁症患者
脑部活动中新模式的生成概率更低, 这一特征可能
成为抑郁症的潜在生物标记.
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Abstract
Sample entropy, a complexity measure that quantifies the new pattern generation rate of time series, has been widely

applied to physiological signal analysis. It can effectively reflect the pattern complexity of one-dimensional sequences,
such as the information contained in amplitude or period features. However, the traditional method usually ignores the
interaction between amplitude and period in time series, such as electroencephalogram (EEG) signals. To address this
issue, in this study, we propose a new method to describe the pattern complexity of waveform in a two-dimensional
space. In this method, the local peaks of the signals are first extracted, and the variation range and the duration time
between the adjacent peaks are calculated as the instantaneous amplitude and period. Then the amplitude and period
sequences are combined into a two-dimensional sequence to calculate the sample entropy based on the amplitude and
period information. In addition, in order to avoid the influence of the different units in the two dimensions, we use the
Jaccard distance to measure the similarity of the amplitude-period bi-vectors in the waveforms, which is different from
the one-dimensional method. The Jaccard distance is defined as the ratio of the different area to the combined area of
two rectangles containing the amplitude-period bi-vectors in the Cartesian coordinate system. To verify the effectiveness
of the method, we construct five sets of simulative waveforms in which the numbers of patterns are completely equal
in one-dimensional space of amplitude or period but the numbers in two-dimensional space are significantly different
(P < 0.00001). Simulation results show that the two-dimensional sample entropy could effectively reflect the different
complexities of the five signals (P < 0.00001), while the sample entropy in one-dimensional space of amplitude or period
cannot do. The results indicate that compared with the one-dimensional sample entropy, the two-dimensional sample
entropy is very effective to describe and distinguish the complexity of interactive patterns based on amplitude and
period features in waveforms. The entropy is also used to analyze the resting state EEG signals between well-matched
depression patient and healthy control groups. Signals in three separated frequency bands (Theta, Alpha, Beta) and
ten brain regions (bilateral: frontal, central, parietal, temporal, occipital) are analyzed. Experimental results show that
in the Alpha band and in the left parietal and occipital regions, the two-dimensional sample entropy in depression is
significantly lower than that in the healthy group (P<0.01), indicating the disability of depression patients in generation
of various EEG patterns. These features might become potential biomarkers of depressions.

Keywords: sample entropy, two-dimension, electroencephalogram, major depressive disorder
PACS: 05.10.–a, 89.70.Cf, 87.19.le DOI: 10.7498/aps.65.190501
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