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基于改进的符号转移熵的心脑电信号耦合研究*
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试图探究动力系统中的耦合关系一直以来都是国内外众多学者关注的热点,传统的时间序列符号化分析方法

会使研究结果受序列非平稳性的严重影响,本文在原有转移熵的研究基础上,应用粗粒化提取,经过理论与实验的

分析,发现心脑电信号耦合研究中的转移熵值在不同提取情况下对应不同的分布趋势,并选择效果最好的信号数据

提取方法用在其后的应用分析中. 此外,对时间序列符号化方法提出改进,采用动态的自适应分割方法. 实验结果表

明,无论清醒期还是睡眠期,改进的符号转移熵算法观测分析到的心脑电信号耦合作用更显著,能更好的捕捉到信

号中的动态信息、系统动力学复杂性的改变,更利于医学临床实践应用中的检测,在分析非平稳的时间序列上具有

更好的效果.
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1 引 言

对人体各种生物电的研究一直是人们了解

各器官的功能、临床诊断与治疗的重要手段. 脑

电 EEG(electroencephalogram) 信号是通过电极记

录下的脑电细胞群自发性节律性电活动, 心电图

ECG(electrocardiogram) 反映了心脏兴奋的产生、

传导和恢复过程中的电变化, 这些参量都与人体

的生理病理状态密切相关.医学临床实践中采用脑

电、心电图进行检测和分析有着很重要的应用价

值. 20 世纪 90 年代开始, 非线性动力学方法被逐

步应用于生理电信号的研究中, 并取得一定进展.

其中, 心脑电信号是非常复杂的非平稳信号, 相比

生物电信号采集技术的进步,其分析技术还有待近

一步发展 [1−3],目前主要的分析方法有时域频域分

析 [4−9]、神经网络 [9−14]、混沌分析 [15−17]等,上述

方法代表了现代心脑电信号研究的方向.

从物理学范畴到神经科学研究,自从同步和相

关的复杂交互现象被检测到之后,试图探究动力系

统中的耦合关系一直都是国内外众多学者关注的

热点. 近年来, 相关领域的调查研究主要涉及两个

方面,即耦合强度与方向的检测与量化. 但是,运动

的潜在方式尚未清晰,只能通过不断的实验对时间

序列进行分析来获得具体的定量描述. 时间序列符

号化分析是由符号动力学、混沌序列分析理论发

展起来的一种方法 [18,19], 其实质是指把原始的时

间序列转换为若干符号组成的序列,再进一步分析.

传统的符号动力学方法多采用静态范围来划分符

号区域, 符号化过程中, 原始序列会丢失部分细节

信息, 虽然动力学特征保留了下来, 但由于序列的

非平稳性,结果还是会受到严重影响.

针对以上问题,本文在原有符号转移熵 [18] 研

究的基础上, 对时间序列符号化方法提出改进, 采

用了动态的自适应分割法,对相空间中的每一个 m

维矢量, 计算其基本尺度来选择符号划分的标准.

通过对清醒期和睡眠期的心脑电信号应用该方法

计算相互之间的符号转移熵进行耦合作用的量化,
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综合分析耦合强度与量化方向等因素,与传统算法

所得结果比较,该方法能更好的捕捉到信号中的动

态信息以及动力学系统复杂性的改变,在分析非平

稳的时间序列上具有更好的效果.

2 转移熵及改进的符号转移熵

2.1 转移熵

熵 (entropy)通常用来衡量系统的混乱程度,在

通信领域中表示不确定性,在生命科学中表示活动

的无序性.

相对熵库尔巴克散度

KI = ∑
i

p(i) · log
p(i)
q(i)

是两个随机分布之间距离的度量. 对于单个状态 j,

我们有

K j = ∑
i

p(i| j) · log
p(i| j)
q(i| j)

,

将 j求和,就有

KI|J = ∑
i, j

p(i, j) · log
p(i| j)
q(i| j)

. (1)

对于有联合概率分布 pIJ(i, j)的两个过程 I 和

J,若两个系统相互独立,便有

MIJ = ∑ p(i, j) · log
p(i, j)

p(i)p( j)
. (2)

这时相应的库尔巴克熵就变成了著名的互信

息公式. 可见,用互信息来量化两个过程独立性的

偏差情况,是一种很自然的方式. 但是,当交换 I 和

J 时, MIJ 是对称的, 不包含任何方向的信息. 若在

其中一个变量的计算上引入时间延迟,那么互信息

就可以在某种程度上获得一定的方向信息,如

MIJ(τ) = ∑ p(in, jn−τ) · log
p(in, jn−τ)

p(i)p( j)
. (3)

信源的熵率

H(in+1|i(k)n )

=hI =−∑ p(in+1, i
(k)
n ) · log p(in+1|i(k)n ), (4)

其中, i(k)n = (in, · · · , in−k+1). 想要研究多个过程之间

的动力学信息,可以将熵率的应用推广到多个系统,

因为过程的动力学信息是包含在转移概率里的,最

直接的方式是通过将 hI 推广到两个过程 (I,J)来构

造互信息率.相应的库尔巴克熵在交换 I 和 J 时仍

然是对称的. 这就有

hIJ =−∑ p(in+1, i
(k)
n , j(k)n )

× log p(in+1|i(k)n , j(k)n ). (5)

当 I 和 J相互独立时,便有:

h′IJ =−∑ p(in+1, i
(k)
n , j(k)n )

× log p(in+1|i(k)n ). (6)

因此,定义转移熵 TE (transfer entropy)

TJ→I =h′IJ −hIJ = ∑ p(in+1, i
(k)
n , j(k)n )

× log
p(in+1|i(k)n , j(k)n )

p(in+1|i(k)n )
. (7)

2.2 改进的符号转移熵

转移熵对参数有着较高的协调性要求,对噪声

也较为敏感,于是又有了基于符号化技术的新办法,

即符号转移熵 STE (symbolic transfer entropy)[18].

符号动力学中很重要的一步,就是根据原始时

间序列的量值来确定符号划分的范围,以便将原始

序列转化为符号序列. 传统的符号动力学分析方法

采用静态划分, 在符号化的过程中, 不可避免丢失

细节信息, 虽然动力学特征保留了下来, 但由于序

列的非平稳性,结果还是会受到严重影响.

本文采用一种动态的自适应分割方法,时间序

列 x,长度为 N:

{x(i) : 1 6 i 6 N},将序列 x嵌入 m维相空间,

X(i) = [x(i),x(i+ τ), · · · ,x(i+(m−1)τ)], (8)

其中 τ 为延迟时间.

接下来, 对于每一个 m维矢量 X(i), 我们计算

其所有相邻数据差值的方均根值, 称为基本尺度

BS (basic scale)[20],即

BS(i) =

√√√√√m−1
∑
j=1

(x(i+ j)− x(i+ j−1))2

m−1
. (9)

根据以上结果, 将 α ×BS 作为符号划分的标

准, 由于每一个 m 维矢量的 BS 不同, 划分标准也

因此是动态变化的. 于是每一个 m维矢量就转换成

m维的符号序列: Si(i) = {s(i),s(i+1), · · · ,s(i+m−
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1)}, s ∈ L, (L = 0,1,2,3),

Si(i) =



0, x̄ < xi+k 6 x̄+α ×BS,

1, xi+k > x̄+α ×BS,

2, x̄−α ×BS < xi+k 6 x̄,

3, xi+k 6 x̄−α ×BS,

(10)

其中 i = 1,2,3, · · · ,N −m+ 1, k = 0,1,2, · · · ,m− 1,

x̄、BS 分别表示第 i 个 m 维矢量的均值、基本尺

度. α 是常量,取值过大会丢失细节信息,无法较好

的捕捉信号中的动态信息;取值过小, 会加重噪声

的影响 [21].

3 粗粒化 (coarse graining)提取

相空间中, 点是最小的细粒, 若将一组点粗略

地当成一个态,即粗粒化. 实验表明,多尺度谱函数

F(τ,α)中, 改变尺度因子 τ 可对时间序列粗粒化,

实际上就是间接地改变生理信号的采样频率.

如果 I 是通过对连续系统 X 以分辨率 r 粗粒

化获得, 那么熵 HX(r)和熵率 hX(r)都将依赖于采

样,且当时 r → 0,由于 − logr,它们将发散.对于确

定性动力学系统的特例, lim
r→0

hX (r) = hKS 极限可能

存在,称为柯尔莫戈洛夫-希奈熵 (K-S熵是在无限

的尺度下 block熵的极限,可用来描绘系统的动态

随机程度).而就互信息MI来说,情况相反:对于噪

声相互依赖的系统, lim
r→0

MXY(r)有限且与采样无关;

对于确定性的耦合系统,当 r → 0时 MXY(r)发散.

对于由连续系统 (X ,Y ) 粗粒化的状态 (I,J),

lim
r→0

TY→X(r)极限存在, 且与采样无关;对于确定性

的耦合系统,当 r → 0时 TY→X(r)发散.从这方面来

看,转移熵与互信息有着一致的趋势.

本文根据受试者 slp41采集到的多参数睡眠数

据,分别在 r为 0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1时提取清醒期

和 NREM睡眠 I期的 1导 EEG(C4-A1)信号和 1导

ECG信号,各 5组,计算 TE值.实验结果见表 1.

同理, 可得出转移熵 TECG→EEG 在不同 r 时的

值,根据结果可分别画出清醒期和 NREM睡眠 I 期

5组 TE值在不同 r时的分布趋势,如图 1所示.

由图可以看出,不同 r 的 TE值有着如上分析

的趋势,且当 r为 0.5时 TE值最大,效果最好,故在

之后的应用分析中可选择此种采样情况提取信号

数据.

表 1 转移熵 TEEG→ECG 在不同 r时的实验结果. W:清醒期, S:NREM睡眠 I 期

r=0.01 r=0.05 r=0.1 r=0.5 r=1

W S W S W S W S W S

1 0.023 0.037 0.163 0.129 0.206 0.237 0.628 1.121 0.567 0.695

2 0.021 0.039 0.116 0.148 0.188 0.279 0.981 0.899 0.593 0.561

3 0.031 0.028 0.117 0.088 0.214 0.145 0.989 0.575 0.792 0.518

4 0.045 0.028 0.145 0.080 0.286 0.141 1.099 1.009 0.655 0.710

5 0.029 0.044 0.074 0.131 0.143 0.185 0.562 0.811 0.769 1.051

平均值 0.30 0.035 0.123 0.115 0.208 0.197 0.852 0.883 0.675 0.707

标准差 0.009 0.007 0.034 0.029 0.051 0.060 0.240 0.208 0.101 0.209

图 1 清醒期和 NREM睡眠 I 期 5组 TE值在不同 r时的分布趋势
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4 改进的符号转移熵的心脑电信号睡
眠分期耦合研究

4.1 实验数据

本文使用的清醒期、睡眠期 EEG, ECG 信号

数据取自 PhysioBank的MIT-BIH Polysomnograph-

ic Database. 该库中记录的是多参数睡眠数据,包含

1导 EEG信号、1导 ECG、1导 EMG(electromyo-

graphic signal)、1 导 EOG(eyectro-oculogram) 等多

导睡眠信号,数据基本采样频率为 250 Hz, 记录时

长达 6 h,附带以 30 s为一个分期的注释信息.

4.2 实验方法

在以上研究的基础上,我们首先对受试者 slp41

在清醒期和 NREM睡眠 I 期分别提取 10组长度为

5000点的 1导 EEG(C4-A1)信号、1导 ECG信号,

采用 r = 0.5的粗粒化方法,再生成 10组数据,对该

10组数据分别利用传统的符号转移熵计算方法和

本文提出的改进的符号化及编码算法进行处理,计

算出 TE值,从而分别获得清醒期和睡眠 I 期心脑

电信号的耦合信息,并作对比分析.

4.3 实验结果及分析

实验结果见表 2和表 3.

将表 2和表 3的结果绘制成图,如图 2和图 3

所示.

从以上结果我们可以看出:

1)改进的符号转移熵算法,无论是清醒期还是

睡眠期, TEEG→ECG的值总是大于 TECG→EEG,说明大

脑到心脏的耦合作用更强;此外,无论 TEEG→ECG 还

是 TECG→EEG,清醒期的值均大于睡眠期,说明心脑

电信号的耦合作用在清醒期强于睡眠期,与实际情

况相符.

2)与传统的符号动力学分析方法处理结果相

比, 无论清醒期还是睡眠期, 改进的符号转移熵算

法所得 TEEG→ECG, TECG→EEG 值均大于同等情况下

传统算法计算的结果,说明使用改进算法观测分析

到的耦合作用更明显,处理效果更显著.

3)与传统的符号转移熵算法处理结果相比,无

论清醒期还是睡眠期,改进的符号化及编码算法所

得 TEEG→ECG, TECG→EEG 值在一定区间内波动范围

表 2 传统 STE和改进 STE算法在清醒期所得心脑电信号
转移熵结果对比

信号 (r = 0.5)
传统的 STE算法 改进的 STE算法

TEEG→ECG TECG→EEG TEEG→ECG TECG→EEG

1 0.6959 0.5508 1.0112 0.9288

2 0.7636 0.9552 0.9727 0.8678

3 0.7002 0.6799 1.0898 1.1281

4 0.6669 0.6051 0.9638 1.0060

5 0.8929 0.4663 0.5131 0.5571

平均值 0.7439 0.6515 0.9101 0.8976

标准差 0.0905 0.1869 0.2274 0.2137

表 3 传统 STE和改进 STE算法在睡眠 I 期所得心脑电

信号转移熵结果对比

信号 (r = 0.5)
传统的 STE算法 改进的 STE算法

TEEG→ECG TECG→EEG TEEG→ECG TECG→EEG

1 0.6531 0.9518 0.8805 1.1281

2 0.7054 0.5733 0.6753 0.6969

3 0.5527 0.5656 1.1032 0.8871

4 0.8184 0.5993 0.5388 0.5095

5 0.9028 0.4081 0.8456 0.6951

平均值 0.7265 0.6196 0.8087 0.7833

标准差 0.1374 0.2004 0.2144 0.2345

图 2 清醒期传统与改进的 STE算法结果对比

图 3 睡眠 I 期传统与改进的 STE算法结果对比
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更显著,且 TEEG→ECG与 TECG→EEG的波动趋势更加

一致和谐, 能更好的捕捉信号中的动态信息, 在分

析非平稳时间序列上具有更好的效果.

5 结 论

本文在原有转移熵的研究基础上,应用粗粒化

提取, 通过理论与实验的分析, 发现在进行心脑电

信号耦合研究时,转移熵 TEEG→ECG, TECG→EEG的值

在不同 r 时有着不同的分布趋势, 并且当 r 为 0.5

时 TE值最大,效果最好,故在之后的应用分析中选

择此种采样情况提取信号数据.

传统的符号动力学方法采用静态划分,在符号

化的过程中, 不可避免丢失细节信息, 虽然动力学

特征保留了下来, 但时间序列的非平稳性, 还是使

结果受到严重影响.本文在原有符号转移熵研究的

基础上, 对时间序列符号化方法提出改进, 采用动

态的自适应分割方法, 对相空间中的每一个矢量,

通过计算其基本尺度来划分范围. 实验结果表明,

无论清醒期还是睡眠期,改进的符号转移熵算法所

得 TEEG→ECG, TECG→EEG 值均大于同等情况下传统

算法计算的结果,说明使用改进算法观测分析到的

耦合作用更显著,能更好的捕捉到信号中的动态信

息,更利于医学临床实践等应用中的检测.
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Abstract
Exploration of the coupling relationship in dynamical system has always been a hot topic of many scholars at home and abroad,

the traditional symbolic dynamics analysis method may lead to the results from the serious effect of non-stationary time series. This
paper employs coarse graining extraction based on research of original transfer entropy. Through theoretical and experimental analysis,
we find that the results of transfer entropy have different distribution trend under different extraction conditions in the coupling analysis
of electroencephalogram and electrocardiogram. We choose the best effect of signal data extraction method and apply it to the later
application analysis. Furthermore, this paper proposes improvement on the method of time series symbolization, using dynamic
adaptive segmentation method. The experimental results show that the whether waking period or sleeping stage, coupling between
electroencephalogram and electrocardiogram is more significant when using improved symbolic transfer entropy algorithm. It is also
better to capture the dynamic information of the signal and the change of complexity of system dynamics, which is more conductive
to clinical testing in practical application and has a better effect on the analysis of non-stationary time series.
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