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基于符号化部分互信息熵的多参数生物电信号的

耦合分析*
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提出了一种新的时间序列耦合信息分析方法—–基于部分互信息符号化部分互信息熵. 研究表明,多参量的生

物电信号各参量间具有耦合关系,使用符号化的部分互信息能够很好地对生物电信号时间序列进行分析,从而获得

其耦合程度.应用该算法对生物电信号计算并进行假设检验,结果表明清醒期的生物电信号耦合程度显著高于睡眠

期,证明符号化部分互信息可以用来分析时间序列间的耦合信息,而且生物电信号的耦合程度可以作为度量一个物

理过程是否处于活跃状态的参数,未来可以应用于临床医学以及生物电传感器等领域.
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1 引 言

近年来,心脑血管等身体内部器官疾病的发病

率不断地增加, 为了对身体内部器官的健康状况

进行准确的预报和诊断, 需要行之有效的方法来

采集和分析人体生物电信号. 目前生物电信号采

集和记录技术有了很大进步.相比较于生物电信号

采集技术的突飞猛进, 生物电信号的分析技术的

进展 [1−4]却不尽如人意. 目前常用的生物电分析方

法主要有时域分析 [5−11]、频域分析 [6−9,12]、功率

谱分析 [13,14]、神经网络 [12,15−19]分析方法等,但大

多数是停留在理论方面,没有广泛地应用于实践.

本文提出了一种新的生物电信号分析方法—–

基于符号化部分互信息的多参数生物电信号的分

析方法,这种方法用于分析生物电信号之间的耦合

信息.分析两个或两个以上系统的耦合关系十分有

益, 以分析生物电信号为例, 由于目前尚不能完全

掌握这些系统,所以我们的分析局限于已记录的生

物电信号上. 部分互信息可以反映这些信号间的相

关性,这对于疾病的检测和诊断具有重要意义.

如果直接对生物电信号原始序列进行部分互

信息分析 [20],由于噪声等因素的影响,往往不能准

确地对信号序列进行分析.而且和其他基于熵的算

法一样,基于部分互信息的耦合分析方法也存在不

足, 要求数据量较大, 而且时间序列具有很好的平

稳性,这些都给实际应用带来困难.

针对以上问题,本文提出了使用符号化的部分

互信息来对生物电信号进行耦合分析.符号化 [21,22]

是动力学系统研究的一个重要手段,其主要的意义

是对噪声的影响不敏感, 得到的结论较为严格, 而

其应用的关键在于如何划分符号区域,使得处理后

的信号不会丢失时间序列的动力学特性.

2 基本原理

对于一个离散随机变量 X , 有概率分布 {px},

其信息熵定义如下:
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H(X) =−∑x px ln px, (1)

两个随机变量 X 和 Y 的互信息定义为

I(X ,Y ) = H(X)+H(Y )−H(X ,Y ), (2)

I(X ,Y ) 反映了随机变量 X 和 Y 间的相关性, 其中

联合熵 H(X ,Y )由 XY 的联合分布 {pxy}计算得到.

部分互信息 I(X ,Y |Z) 是 XY 相交但不包括 Z

的部分,其定义式如下:

I(X ,Y |Z) =H(X ,Z)+H(Y,Z)−H(Z)

−H(X ,Y,Z). (3)

I(X ,Y |Z)表示在已知 Z 的情况下 Y 提供的关

于 X 的平均信息量,其物理意义如图 1所示.

图 1 部分互信息 I(X ,Y |Z) (间断条纹部分)

对于相同的 Z 部分信息熵是对称的, 即

I(X ,Y |Z) = I(Y,X |Z), 同样有 0 6 I(X ,Y |Z), 当且仅
当 XY 相互独立时取零,特别是当 X 或 Y 是 Z 的函

数时. 随机变量间的互信息越大,其耦合程度越大.

为了克服噪声等因素的影响,本文提出了使用

符号化的部分互信息来对生物电信号进行耦合分

析.原始序列的符号化定义如下 [23,24]:

si(ẋi) =



0 : µ1 < xi 6 (1+a)u1 or

(1+a)µ2 6 xi < µ2

1 : (1+a)µ1 < xi < ∞ or

−∞ < xi < (1+a)µ2

2 : (1−a)µ1 6 xi < µ1 or

µ2 < xi 6 (1−a)µ2

3 : (1−a)µ2 < xi < (1−a)µ1

, (4)

其中 µ1 是原始序列中大于等于零的取样信号的平

均值, µ2 是小于零的平均值,取 a = 0.05. 符号化主

要的意义是对噪声的影响不敏感,得到的结论较为

严格, 而其应用的关键在于如何划分符号区域, 使

得处理后的信号不会丢失时间序列的动力学特性.

当 a取 0.04到 0.07时都可得到原信号的大尺度信

息,如果 a取小于 0.04或大于 0.07时,会得不到较

为合理的统计特性. 这是因为在符号化的过程中,

如果 a 的值过大或过小, 会导致细节信息的丢失.

故取 a = 0.05,既能去掉原信号噪声影响,又能较好

地捕捉信号中的动态信息.

为了取得更好的分析效果,本文将原始序列符

号化与部分互信息分析法结合,即先对多参数的生

物电原始信号脑电 X ,心电 Y ,肌电 Z进行符号化及

编码处理,得到符号化序列 Ẋ , Ẏ , Ż,再计算其部分

互信息来获得多参量生物电信号的耦合信息,符号

化的部分互信息定义如下:

I(Ẋ ,Ẏ |Ż) =H(Ẋ , Ż)+H(Ẏ , Ż)−H(Ż)

−H(Ẋ ,Ẏ , Ż). (5)

3 基于符号化部分互信息的生物电信
号耦合分析

3.1 实验数据

本文使用的睡眠数据来自 PhysioBank的MIT-

BIH Polysomnographic Database. 该库中的记录是

多参数睡眠数据, 包括 1导 EEG (electroencephalo-

gram) 信号, 1 导 ECG (electrocardiosignal) 信号, 1

导 EOG (eyectro-oculogram) 信号, 1 导 EMG (elec-

tromyographic signal)信号等多导睡眠信号,记录长

度为 6 h,数据采样频率 250 Hz,每份记录的数据都

附带着以30 s为一个分期的注释信息,本文的实验

结论判定依此注释为参考.

本文所用数据, 分别采用了 15 组受试者睡眠

和清醒期的多参数生物电信号数据中的 1导 EEG

(C3-O1)脑电信号、1导 ECG心电信号、1导 EMG

肌电信号,提取其中的清醒期和 NREM睡眠 I期的

若干组信号,分别记为样本 Sleep和Weak.

3.2 实验方法

根据本文提出的算法, 我们首先根据 (4)式对

生物电原始信号各参量 EEG, ECG, EMG 进行相

应的符号化及编码处理, 再根据 (5)式计算生物电

信号样本 Sleep 和 Weak 各参量间的部分互信息
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I(EEG,ECG|EMG),从而分别获得睡眠期和清醒期

生物电信号的耦合信息.最后使用 spss统计分析软

件对计算结果进行了假设检验,验证了该算法的有

效性. 以生物电信号的耦合信息作为参数, 我们可

以判断该生物机制是处在活跃的还是消极的状态,

这对于一些身体内部器官健康状况的诊断具有重

要意义.

3.3 实验结果及分析

3.3.1 研究多参量生物电信号耦合程度与数
据长度 L的关系
对受训者样本 15 组 Sleep 和 15 组 Wake 中

的每组生物电信号序列分别取数据长度 L = 500,

1000, 1500, 2000, 2500, 3000,并对每个时间序列进

行符号化及编码处理,分别计算每个个体的部分互

信息,并分别对睡眠期部分互信息和清醒期部分互

信息进行平均,得到部分互信息与数据长度 L的关

系如图 2所示.

图 2 部分互信息熵与数据长度 L的关系

分析图 2 睡眠期与清醒期的部分互信息曲线

可知:

1)在数据长度相等的情况下,清醒期的生物电

信号耦合程度要高于睡眠期;

2) 当数据长度由 0 增至 2000 的过程中, 睡眠

期与清醒期的耦合程度分别呈递增趋势,数据长度

大于 2000时,耦合程度趋于平稳,基本不变.

从数据的精准性考虑, 数据长度越大, 其统计

概率分布越接近实际分布,相应的准确性越高. 但

从计算量以及计算速度来讲, 数据长度越小, 那么

算法速度也越快, 综合我们的实验结果, 取数据长

度 L = 2000时,既能兼顾处理速度,又可以保证实

验精度.

3.3.2 研究多参量生物电信号耦合程度与编
码长度 N 的关系
对受训者样本 15组 Sleep和 15组Weak中的

每组生物电信号序列分别取编码长度 N = 1, 2, 3, 4,

5, 6,并对每个时间序列进行符号化及编码处理,分

别计算每个个体的部分互信息,并分别对睡眠期部

分互信息和清醒期部分互信息进行平均,得到生物

电信号耦合程度与编码长度 N 的关系如图 3所示.

图 3 部分互信息熵与编码长度 N 的关系

分析图 3部分互信息与编码长度 N 的关系可

知:

1)在编码长度 N 从 1到 6的递增过程中,生物

电信号的部分互信息都成增大趋势;

2)清醒期的耦合程度明显高于睡眠期的,且在

N = 6时清醒期与睡眠期耦合程度差异最显著.

考虑到实验效果的明显性, N 应该取大些; 考

虑到算法的复杂度会影响实验处理速度以及在临

床应用上的实时性, N 应该取小一些. 综合考虑上

述因素, N 取 6.

3.3.3 研究在数据长度 L = 2000, 编码长度
N = 8条件下青老年能量耗散的差异
对受训者样本 15组 Sleep和 15组Weak中的

每组生物电信号序列分别取编码长度 N = 6 及数

据长度 L = 2000, 计算每个个体的部分互信息, 得

到生物电耦合程度与睡眠期清醒期的关系如图 4

所示.

分析图 4 睡眠期与清醒期的生物电信号耦合

程度对比可知:
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1)清醒期生物电信号耦合程度明显高于睡眠

期的,生物电信号的部分互信息熵可以作为衡量一

个过程是否处于积极有序状态的参数,耦合程度越

高,说明该物理过程越有序;

2) 上图中 0—14 号生物电信号个体间的生物

电信号耦合程度有很大差异,不同个体处于不同的

年龄段和具有不同的体重引起的.

3.3.4 统计分析与假设检验
为进一步验证本文计算结果的准确性及算法

的有效性,使用 spss统计分析软件对计算结果进行

了假设检验,主要方法如下.

对清醒期与睡眠期生物电信号耦合程度的差

异显著性进行假设检验,分别将睡眠期和清醒期的

部分互信息值记作样本 S和W ,使用 spss对两组部

分互信息数据 S, W 进行独立样本 T 检验, 结果如

表 1所示.

图 4 睡眠期与清醒期的生物电信号耦合程度对比

表 1 清醒期与睡眠期生物电信号耦合程度的差异显著性假设检验

独立样本检验

方差方程的

Levene检验
均值方程的 t 检验

F Sig. t d f Sig. (双侧) 均值差值 标准误差值
差分的 95%置信区间

下限 上限

清醒

睡眠

假设方差相等 6.866 0.014 3.291 28 0.003 0.830332263715614 0.252319794554750 0.309127295098396 1.351537232332831

假设方差不相等 3.291 23.621 0.003 0.830332263715614 0.252319794554750 0.313478594533403 1.347185932897824

本文关注的是准确地对清醒期与睡眠期生物

电信号进行判断和辨别,根据表 1分析清醒期与睡
眠期生物电信号耦合程度的差异显著性,假设清醒
期与睡眠期的均值相等:

1) 由表 1 可知, 在假设方差相等的情况下,
自由度 (d f ) 为 28, 查找 t 值表可知理论 t 值

t(d f )0.05 = t(28) = 2.048, 而样本 t 值为 3.291, 大
于 t(28), 且 Sig(双侧) = 0.003 < 0.05, 假设不成立,
所以清醒期与睡眠期生物电信号耦合程度差异显

著;
2) 由表 1 可知, 在假设方差不相等的情况

下, 自由度 (d f ) 为 23, 查找 t 值表可知理论 t 值

t(d f )0.05 = t(23) = 2.069, 而样本 t 值为 3.291, 大
于 t(23), 且 Sig(双侧) = 0.003 < 0.05, 假设不成立,
所以清醒期与睡眠期生物电信号耦合程度差异显

著,证明该算法可以有效地对清醒期与睡眠期生物
电信号进行区分.
以上实验结果证明,使用符号化的部分互信息

算法可以很好地对多参数生物电信号的耦合程度

进行分析,以生物电信号各参量之间的耦合程度作

为参数,能够有效地辨别该生理机制是否是活跃的,

这对于身体内部器官健康状况的诊断具有重要意

义.

4 结束语

1)提出了一种新的部分互信息的计算方法—–

符号化部分互信息,经验证该算法能够很好地分析

离散随机变量间的耦合信息.

2)使用符号化的部分互信息来计算生物电时

间序列间的耦合程度,实现了利用统计学来量化研

究生命现象.

3)基于该算法分别对睡眠期和清醒期的 EEG,

ECG, EMG多参量生物电信号进行分析.分析结果

表明,清醒期的生物电信号的耦合程度显著高于睡

眠期的. 并进行了假设验证, 证明睡眠期和清醒期

的生物电耦合信息具有显著差异,表明耦合程度可

以作为衡量一个物理过程是否处于积极状态以及

睡眠分期的参数.
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Coupling analysis of multivariate bioelectricity signal
based symbolic partial mutual information∗
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Abstract
Symbolic partial mutual information is proposed in this paper, which is based on partial mutual information. This algorithm can

be used to analyse the coupling between multivariate time series. We use this method to treat and analyse the sleeping multivariate
bioelectricity signal (MBS) and wake one, it turns out that the coupling of wake MBS is obviously bigger than that of sleeping MBS.
Finally hypothesis testing is done to prove that this method works and the average energy dissipation can be used as a parameter to
detect nonequilibrium.
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