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摘要　本文引入自适应多尺度熵的方法，并结合当前常用的经验模型分解的方法，使得数据尺度能自适应

的被获取．通过从原数据中不断移除低频或高频成分，自适应多尺度熵能够在“从粗糙到精细”或是“从精细

到粗糙”的尺度下用样本熵估计求得．模拟结果用来确认了其有效性，同时我们将其应用到脑死亡诊断中，

用来区分脑死亡病人和昏迷病人在脑电信号上的不同．

关键词　脑电信号，　脑死亡诊断，　自适应多尺度熵，　样本熵

ＤＯＩ：　１０．６０５２／１６７２６５５３２０１３０８６

引言

脑死亡的定义是完全的、不可逆和永久的脑和

脑干功能丧失，但即便是在这样定义下，由于一些

临床的因素，我们很难对于脑死亡的判定精确实

施．传统的临床测试在一些场合下代价昂贵、花费
时间过长，甚至会引起危险（如自主呼吸测试）．为
了避免这样的缺点，我们提出了脑电预检测流程，

并将其安插在自主呼吸之前，这将会使整个脑死亡

测试更为简单有效并降低风险，如此还能帮助医生

判断是否有继续进行脑死亡测试的必要［１］．为了确
认伪脑死状态，我们将采用脑电图仪这种为人们所

熟知的临床工具来观测脑信号，而事实上，已经有

许多国家已经采用了这样的方法来评估脑皮层的

功能缺失［１］，［２］．我们的研究目的就是提供一个基
于脑电分析的数学计算方法来为脑死亡诊断提供

一个清晰的标准，同时帮助临床医生来具体实施．
非线性生理系统的复杂度已在世界范围内在

健康和病态的区别中被广泛研究．一个生理时间序
列所携含的复杂度信息往往直接反映了生理系统

的状态［３］．近似熵和样本熵在复杂度分析中是切实
有效的，给予我们一个更好的视角来理解生物系

统．Ｐｉｎｃｕｓ首先引入了近似熵（ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＥｎｔｒｏ
ｐｙ，ＡｐＥｎ）的方法，并且在分析心电和其他一些时

间序列中表现出色［４］．Ｒｉｃｈｍａｎ和 Ｍｏｏｒｍａｎ在此基
础上开发了样本熵（ＳａｍｐｌｅＥｎｔｒｏｐｙ，ＳａｍｐＥｎ）算
法，相比之下，解决了近似熵会因计算过程中的“自

我比较”引起偏差的问题［５］．Ｃｏｓｔａ引入了多尺度的
计算方法，同时将之结合样本熵计算—将多尺度特

性也纳入了考虑［６］．多尺度的方法在对于原数据进
行线性平滑的过程中不可避免的丢失了重要信息，

此外在尺度提取方面不能很好地适应非线性和非

平稳的信号．
为了解决上述问题，我们提出了自适应多尺度

熵的方法来分析数据．不同于标准的多尺度方法，
我们通过经验模型分解（ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏ
ｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）从数据中分离出本征模态函数（Ｉｎ
ｔｒｉｎｓｉｃＭｏｄｅＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）来确定计算所使用的
尺度；经验模型分解是一个完全由数据驱动的时频

技术，用来自适应地将一个信号分解成数个调制成

分—本征模态函数．本征模态函数代表着一种单一
的振荡形式，并具有良好的性质．于是我们可以不
断从原数据中移除低频或是高频成分，并定义“从

粗糙到精细”或是“从精细到粗糙”这两个过程来

通过样本熵的方法来计算其数据的复杂度的变

化［７］［８］．我们希望通过此方法来探究昏迷病人和脑
死亡病人在脑电分析中的复杂度和能量不同，并希

望能够进一步将实验数据与计算神经科学结合来
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完善这方面的工作［９～１１］．
此文中，我们首先介绍样本熵的计算方法和经

验模型分解的计算流程；然后结合并运用上述两种

方法，提出了我们的自适应多尺度熵的方法，并用

来计算所采集的脑电数据．最后是结论和讨论．

１　脑电数据分析方法

１．１　样本熵
对于样本熵的的计算方法中，对于一个有限的

长度为Ｎ的时间序列 Ｕ＝［ｕ１，ｕ２，…，ｕＮ］，按顺序
构造出ｍ维矢量 Ｘｉ＝［ｕｉ，ｕｉ＋１，…，ｕｉ＋ｍ－１］和 Ｘｊ＝
［ｕｊ，ｕｊ＋２，…，ｕｊ＋ｍ－１］，其中 ｉ，ｊ≤Ｎ－ｍ＋１．计算出
Ｘｉ和Ｘｊ的距离．

ｄ［Ｘｉ，Ｘｊ］＝ｍａｘｋ＝１，２，…，ｍ［｜ｕｉ＋ｋ－１－ｕｊ＋ｋ－１｜］

（１）
令Ａｍｉ表示为Ｘｉ和 Ｘｊ距离在 ｒ以内的数目乘

上（Ｎ－ｍ）－１，其中１≤ｊ≤Ｎ－ｍ＋１，ｉ≠ｊ．
然后对于１≤ｉ≤Ｎ－ｍ＋１，我们定义 Ａｍ为 Ａｍｉ

的平均值，并得到如下形式

Ａｍ ＝∑Ｎ－ｍ＋１

ｉ＝１

Ａｍｉ
Ｎ－ｍ＋１ （２）

通过将维数增加到ｍ＋１，重复式（１）（２）中的
步骤，我们可以得到Ａｍ＋１．样本熵的表达式为

ｓａｍｐＥｎ（ｍ，ｒ，Ｎ）＝－ｌｎＡ
ｍ＋１（ｒ）
Ａｍ（ｒ( )） （３）

１．２　多尺度分析
用多尺度样本熵（Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｅｎｔｒｏｐｙ，ＭＳＥ）的

手段来分析脑电信号内固有的复杂度变化是十分

有必要的，而这种思想也首先由 Ｃｏｓｔａ提出［６］．我
们认为在不同尺度下的动力学系统的复杂度会揭

示出其结构的不同，而此类特征可以帮助我们很好

的解决问题．
给定一个长度为 Ｎ的一维的离散时间序列 Ｕ

＝［ｕ１，ｕ２，…，ｕＮ］，将其分成长度为ｅｐｓｉｌｏｎ的不重
叠的时间窗口，并将时间窗口内的数据取平均值，

由此，我们可以得到一个“粗糙化”的新时间序列

ｘｊ ＝
１
∑

ｊ

ｉ＝（ｊ－１）＋１
ｕｉ （４）

式中１≤ｊ≤Ｎ／．对于重构的尺度为 的新时间序
列，计算出其相应的样本熵的值并且绘制出样本熵

关于尺度的函数．经过这样的处理，所得数据便是
原数据的１／ｅｐｓｉｌｏｎ了，当然当 ＝１时，数据长度

保持不变．
１．３　经验模型分解

经验模型分解是完全由数据驱动的方法，它将

一个时间序列分解成一系列基于尺度独立的本征

模态函数集，从而表征了数据的内在振荡形式．
对于时间序列ｘ（ｔ），求得其所有的局部极值，

并用样条函数分别连接局部最大值和局部最小值，

从而求得其上包线ｅｍａｘ（ｔ）和下包线 ｅｍｉｎ（ｔ）；并进
一步求得局部平均值 ｍ（ｔ）＝（ｅｍａｘ（ｔ）＋ｅｍｉｎ（ｔ））／
２．定义ｃ（ｔ）＝ｘ（ｔ）－ｍ（ｔ），重复此过程直到其成
为一个本征模态函数（对称的包线，并且穿越零点

的次数和局部极值的个数相同或至多差１）．通过
移除本征模态函数得到的残余部分受到上一次过

程的约束，并以此为基础求得下一个本征模态函数

直至残余为单调函数．因此，时间序列 ｘ（ｔ）可以表

达为：ｘ（ｔ）＝∑Ｎ

ｊ＝１
Ｃｊ（ｔ）＋ｒ（ｔ），其中 Ｃｊ（ｔ），ｊ＝

１，…，Ｎ是本征模态函数，ｒ（ｔ）是残余部分．
１．４　自适应多尺度熵

我们提出的自适应多尺度熵（ＡｄａｐｔｉｖｅＭｕｌｔｉ
ｓｃａｌｅＥｎｔｒｏｐｙ，ＡＭＥ）主要包含了两个步骤：１）通过
经验模型分解在各个尺度上将数据分解成一系列

本征模态函数；２）在所选定的尺度上，计算其样本
熵的值．而每个尺度是由不断移除低频或高频成分
的过程决定的．此过程定义了“从粗糙到精细
（ｃ２ｆ）”或是“从精细到粗糙（ｆ２ｃ）”这两个算法（高
通或是低通）．

算法１：“从精细到粗糙”自适应多尺度熵
１）通过经验模型分解获得本征模态函数．
２）从原数据中从第一个本征模态函数开始开

始连续移除高频的本征模态函数，

Ｓｋｆ２ｃ ＝∑Ｎ

ｉ＝ｋ
ＩＭＦｉ，　ｋ≤Ｎ，

３）自适应多尺度熵是在每一个尺度上计算其
样本熵的值来获取每一个独立尺度上的熵，

ＡＭＥｆ２ｃ（ｋ，ｍ，ｒ）＝ＳａｍｐＥｎ（Ｓ
ｋ
ｆ２ｃ，ｍ，ｒ）

算法２：“从粗糙到精细”自适应多尺度熵
１）通过经验模型分解获得本征模态函数．
２）从原数据中从第一个本征模态函数开始开

始连续移除低频的本征模态函数，

Ｓｋｃ２ｆ＝∑Ｎ＋１－ｋ

ｉ＝１
ＩＭＦｉ，　ｋＮ，

３）自适应多尺度熵是在每一个尺度上计算其
样本熵的值来获取每一个独立尺度上的熵，

５７
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ＡＭＥｃ２ｆ（ｋ，ｍ，ｒ）＝ＳａｍｐＥｎ（Ｓ
ｋ
ｃ２ｆ，ｍ，ｒ）

２　实验结果

２．１　实验环境
在我们目前的研究中，脑电实验是在医院的重

症监护室中进行的．在脑电数据记录中，我们将７
个电极放置在病人的前额．其中６个通道与之相对
应电极（Ｆｐ１，Ｆｐ２，Ｆ３，Ｆ４，Ｆ７，Ｆ８）连接；另一通道
ＧＮＤ接地，其采样频率均为１０００赫兹．
２．２　样本熵的结果

首先让我们来关注一下下面的表格，其中分别

记录了昏迷病人（Ｃ）脑死病人（Ｄ）的近似熵和样
本熵在不同阈值和通道的实验结果．通常我们采样
１００－５０００个数据点，置ｍ＝２，阈值为ｒ×ＳＤ．
表１　令 ｒ＝０．１５×ＳＤ，在这个阈值下计算每一个

通道间的差值ｄ＝０．９７

Ｔａｂｌｅ１　Ｓｅｔｒ＝０．１５×ＳＤ，ｗｉｔｈｔｈｉｓｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，

ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅａｖｅｒａｇｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｄ＝０．９７

Ｆｐ１ Ｆｐ２ Ｆ３ Ｆ４ Ｆ７ Ｆ８
Ｃ ０．５００５ ０．３６１８ ０．３１９５ ０．２４０３ ０．９０５４ ０．３２０４
Ｄ １．１８０６ １．２２２２ １．５２１６ １．７９２４ １．５８９１ １．１７１９

表２　各个通道在阈值ｒ＝０．１５×ＳＤ下同一病人在昏迷和

脑死亡状态下样本熵的差值ｄ＝１．４８

Ｔａｂｌｅ２　Ｓａｍｐｌｅｅｎｔｒｏｐｙｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｃｅｒｔａｉｎｐａｔｉｅｎｔｉｎｔｈｅ

ｓｔａｔｅｏｆｃｏｍａ（Ｃ）ａｎｄｂｒａｉｎｄｅａｔｈ（Ｄ）ｆｏｒｅａｃｈ

ｃｈａｎｎｅｌｗｉｔｈｔｈｒｅｓｈｏｌｄｒ＝０．１５×ＳＤ，ｄ＝１．４８

Ｆｐ１ Ｆｐ２ Ｆ３ Ｆ４ Ｆ７ Ｆ８
Ｃ ０．３２１５ ０．２３３６ ０．１９７７ ０．１４１５ ０．６２６５ ０．２２７９
Ｄ ０．８２３２ ０．８３５３ １．０１３２ １．３０４２ １．１７６０ ０．８３６３

从表１中我们可以看出样本熵的值能显著的
区分昏迷病人和闹死病人．此外，计算脑死病人和
昏迷病人间的差值，不难发现，尤其在阈值为 ｒ＝
０．１５×ＳＤ的样本熵案例中，相较之其他情况两状
态的界线尤为清晰．总之，我们以样本熵的计算作
为我们研究的首选．同时为了消除这种差异是由不
同的病人引起的，我们在表２中另举一例以进一步
证实我们的观点．

显然，对于同一个人的不同状态，其样本熵的

值依然是有巨大差异的，这意味着样本熵的方法可

以有效的帮助我们来进行脑死亡诊断．
但是，为了严谨的对待脑死亡诊断，我们需要

更为可靠的数学工具来提高我们计算的可靠性．单

纯使用样本熵虽然在一定程度上已经能很好的区

分这两种状态，但是我们在多次计算和使用中也会

发现一些不尽人意的结果．于是我们提出了自适应
多尺度熵的方法来帮助我们提高计算的准确性，降

低临床操作中带来的风险．
２．３　自适应多尺度熵的结果

通过经验模型分解我们对与所采集的的所有

数据的任一时间段进行运算，将其分解成一系列本

征模态函数．于是这样我们可以根据已经定义的两
个过程，在每一个尺度上计算时间序列的样本熵的

值．我们希望通过在不同的时间尺度上找到一些显
著的特征来帮助我们区分昏迷病人和脑死亡病人．

如图１所示，我们对总计６０段脑电数据进行
多尺度计算，对于昏迷病人的脑电数据的样本熵的

值，其通常能够分解６～７个成分（包括残余），在
不断移除高频成分的过程中，其样本熵的值呈单调

递减的趋势，不难解释这是由于随着高频成分的减

少，时间序列呈显更强的规律性和自相似性，所以

复杂度降低，样本熵的值也会随之降低；相比较之

下，闹死病人的脑电数据（由环境噪声构成）也呈

现同样的单调递减性，但是其在前４个尺度下的样
本熵的值均高于昏迷病人，这说明对于一段主要由

噪声构成的脑电数据，其复杂度要远高于具有节律

性的脑活动的昏迷病人，在实验中我们也发现对于

脑死亡病人脑电数据通常能够分解成 ７～８个成
分，较之昏迷病人，其成分更为复杂．

在此粗糙化的过程中，最大的差距依然发生在

尺度１的地方，两种状态的差距随着尺度的增加而
减小．即使是这样，我们可以确保在每一个尺度均
有样本熵的数值的巨大差距来增加我们实验的准

确率和可行性．
紧接着我们进行了精细化计算，即从脑电数据

中不断移除低频成分，其结果如图２所示．在此过
程中两种状态下的曲线均呈现出先递增后递减的

形状，当我们移除前几个低频成分时，脑电数据的

复杂度增加，当继续移除以至于成分越来越少时，

数据复杂度自然就降低了，所以有上述的形状．同
样的，几乎在每一个尺度上脑死亡病人的样本熵值

均明显高于昏迷病人的．此外，两者间最明显的差
距发生在尺度２，而不是原数据处．这为我们区分
昏迷病人和脑死亡病人的脑电提供了宝贵的参考．

作为比较我们同样提供多尺度熵的计算结果，

６７
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如图３所示．我们取了 １００个尺度进行粗糙话处
理，在每一个尺度上计算样本熵的值．我们可以发
现在低尺度上差距依然是巨大的，昏迷病人的曲线

呈现出单调递增而反之脑死亡病人的却是单调递

减，产生的一个问题是，随着尺度的增加，两者数值

会发生翻转，这可能会对我们的判断造成困惑．

图１　对于所有样本的从精细到粗糙自适应多尺度熵的分析，

比较昏迷状态（红色圆圈）与脑死亡状态（蓝色方块）．

最大的差距发生在尺度１处（原数据）

Ｆｉｇ．１　ＦｉｎｅｔｏＣｏａｒｓｅＡＭＥｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒａｌｌｓａｍｐｌｅｓ，ｃｏｍａ（ｒｅｄｃｉｒｃｌｅ）

ｖｅｒｓｕｓｂｒａｉｎｄｅａｔｈ（ｂｌｕｅｓｑｕａｒｅ）．Ｔｈｅｍｏｓｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｏｃｃｕｒａｔｔｈｅｆｉｒｓｔｓｃａｌｅ（ｒａｗｄａｔａ）

图２　对于所有样本的从粗糙到精细自适应多尺度熵的分析，

比较昏迷状态（红色圆圈）与脑死亡状态（蓝色方块）．

最大的差距发生在尺度２处，由绿色椭圆标注

Ｆｉｇ．２　ＣｏａｒｓｅｔｏＦｉｎｅＡＭＥｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒａｌｌｓａｍｐｌｅｓ，ｃｏｍａ（ｒｅｄｃｉｒｃｌｅ）

ｖｅｒｓｕｓｂｒａｉｎｄｅａｔｈ（ｂｌｕｅｓｑｕａｒｅ）．Ｔｈｅｍｏｓｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ

ｏｃｃｕｒａｔｔｈｅｓｅｃｏｎｄｓｃａｌｅｍａｒｋｅｄｂｙｇｒｅｅｎｅｌｌｉｐｓｅ

图３　对于所有样本的多尺度熵的分析，

比较昏迷状态（红色圆圈）和

脑死亡病人（蓝色星号）

Ｆｉｇ．３　ＭＳＥｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒａｌｌｓａｍｐｌｅｓ，ｃｏｍａ（ｒｅｄｃｉｒｃｌｅ）

ｖｅｒｓｕｓｂｒａｉｎｄｅａｔｈ（ｂｌｕｅａｓｔｅｒｉｓｋ）

３　结论

本文提出了基于经验模型分解的自适应多尺

度熵的方法，并运用样本熵在每一个尺度上计算其

复杂度．将所采集的脑电数据分解成的一系列独立
尺度的本征模态函数，将其从原数据中移除，从而

定义了粗糙化和精细化的这两个过程，并结合脑死

亡诊断，在计算数值上十分明显的区别，证明了此

方法的有效性和可行性，并且能够为其他的数据比

较提供思路．对于我们实验中的非线性、非平稳的
脑电信号处理中，我们得到了如下结论：

（１）对于脑死亡病人的脑电数据的复杂度在
每一个尺度上均高于昏迷病人的脑电数据，说明昏

迷病人存在节律性脑电活动，其复杂度较低．
（２）对于两种状态的比较，在粗糙化过程中，

最大差距发生在尺度１处；在精细化过程中，最大
差距发生在尺度２处．尺度的选择会提高我们脑死
亡诊断的准确性．

（３）两种状态的脑电数据成分数量也不同，昏
迷病人的成分较之脑死亡病人会比较少，也是从一

个侧面证明了其复杂度较低，具有节律性脑活动．
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