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基于多重多尺度熵的孤独症静息态脑电信号分析

李 昕 1, 2 安占周 1, 2 李秋月 1, 2 蔡二娟 1, 2 王 欣 1, 2

摘 要 面向孤独症儿童脑功能状态评估问题, 提出一种多重多尺度熵脑电特征提取算法. 算法针对传统多尺度熵信息丢失

问题, 在移动均值粗粒化基础上, 采用延搁取值法构建多个尺度上的多重脑电信号序列, 再进一步计算各个尺度的样本熵. 算

法不仅克服了传统多尺度熵的信息丢失问题, 还能充分挖掘脑电信号的细节信息, 同时减小了尺度间的波动. 基于该算法分析

了 16 名孤独症儿童和 16 名正常儿童的 19 个通道的脑电信号. 结果表明: 正常儿童 F7、F8、T4、P3 通道的多重多尺度熵和

复杂度均高于孤独症儿童, 且存在显著性差异 (P < 0.05). 表明前颞叶 (F7、F8) 可以作为孤独症儿童脑功能状态评估的敏感

脑区, T4、P3 可以作为辅助干预的敏感通道.

关键词 孤独症, 静息态脑电信号, 多重多尺度熵, 复杂度

引用格式 李昕, 安占周, 李秋月, 蔡二娟, 王欣. 基于多重多尺度熵的孤独症静息态脑电信号分析. 自动化学报, 2020, 46(6):

1255−1263

DOI 10.16383/j.aas.c170687

Autistic Resting EEG Signals Analysis via Multiple Multi-scale Entropies
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Abstract To focus on the assessment of brain functional status of autism spectrum disorders (ASD), an electroen-

cephalogram (EEG) feature extraction algorithm of multiple multi-scale entropies is proposed in this paper. In order to

solve the problem of losing EEG information by traditional multi-scales entropy (MSE), moving averaging (MA) coarse

graining is done first in the multiple multi-scale entropy algorithm, then multiple scale EEG signals are built using delay

value method, before the sample entropy of each scale is calculated. The algorithm not only overcomes the information loss

problem of traditional multi-scale entropy, but also fully excavates details of the EEG and reduces fluctuations between

the scales. Based on this algorithm, 19 channels of EEG signals with 16 autistic children and 16 normal children are

analyzed, and the result shows that multiple multi-scale entropies of normal children are higher those of children with

autism in channels F7, F8, T4, P3 by a significant difference (P < 0.05). It is suggested that the anterior temporal lobe

(F7 and F8) should be used as a sensitive brain area for evaluating the brain function of autistic children, and T4 and P3

as sensitive channels for auxiliary and intervention.
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孤独症 (又称自闭症) 是一种广泛性大脑发育障
碍, 患者存在严重的沟通障碍[1], 特点是具有高发病
率和遗传率, 其中男性发病率比女性高 2∼ 3 倍[2].
孤独症病因目前尚无明确结论, 但有研究表明:
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孤独症的病因与脑结构状态改变和脑功能障碍有关,
这种改变或连接异常可以通过脑电信号分析进一步

挖掘[3]. 静息态脑电信号反映大脑在没有任何外界
刺激和任务活动时的状态, 因此, 对于年龄较小、
认知水平和任务配合程度低的孤独症儿童, 基于静
息态脑电信号分析脑功能状态更可行、更具优势.
2005 年, Sutton 等[4] 研究发现, 与正常儿童相比,
孤独症儿童的静息态脑电 Alpha 频段在前额区的
能量降低, 而顶区和中央区的能量升高. Sheikhani
等[5] 通过研究静息态脑电发现, 孤独症儿童颞区 (T
区) Gamma 频段的脑电信号相干性显著升高.
基于脑电信号分析孤独症儿童脑功能状态, 目

前主要集中在大脑复杂程度评估和脑功能网络结构

研究两个方面, 熵是衡量大脑复杂程度和研究脑功
能网络的重要特征参数, 单个离散随机变量的熵是
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其平均不确定性的量度, 它表征了随机变量的随机
性程度, 基于熵参数, 可以很好地表征一个复杂性系
统的有序性变化, 可以评估系统的状态, 更加可以进
一步指出系统的发展趋势. Fan 等[6] 在总结了熵在

脑功能状态研究现状的基础上, 提出了一种评估脑
功能状态的网络特征熵算法, 结果表明人类的脑功
能状态可以通过熵值的变化来评估. Song 等[7] 基于

脑电信号样本熵、优化样本熵等特征参量, 分析癫痫
脑电信号, 得到了较好的结果. 小波熵、排列熵、谱
熵等也广泛应用于脑电信号分析[8]. 2016 年, 雷敏
等[9−10] 利用样本熵和辛熵分析孤独症和健康人的

脑电信号, 得出孤独症脑电信号样本熵明显低于健
康人的熵值, 熵参数可以作为分析孤独症脑功能状
态的参数指标. 但是, 传统的熵算法很难表征脑电信
号的多尺度特点, 从而很难进一步挖掘信号中隐藏
的细节信息.
多尺度熵算法可以通过在多个尺度上构造原始

信号的新序列, 从而达到分析信号在不同时间尺度
上时域复杂性的目的. Bornas 等[11] 和 Thuraising-
ham 等[12] 也证明了在反映脑电信号特征方面, 多
尺度熵能够提取到更多的信息. Zavala-Yoé 等[13] 以

多尺度熵作为特征量, 有效地识别了癫痫发作的脑
电信息. Mclntosh 等[14] 证实了正常人比孤独症具

有更好的适应性与更高的多尺度熵值. Bosl 等[15] 和

Catarino 等[16] 利用多尺度熵分析孤独症和健康人

的脑电信号, 指出孤独症患者的脑电复杂度存在显
著性降低. 以上结果表明, 多尺度熵方法能够更好地
挖掘信号隐藏的细节信息.

但是, 计算原始数据多尺度熵时，在多尺度粗
粒化过程中, 不可避免地会造成数据原始信息丢失,
从而导致重要的特征信息丢失. 针对这一问题, 本文
提出一种多重多尺度熵脑电特征提取算法. 算法基
于时间序列产生新模式概率理论, 在移动均值粗粒
化基础上, 采用延搁取值法, 构建多个尺度的多重脑
电信号序列, 进一步计算各尺度的熵值. 基于该算法
并结合复杂度算法, 对比分析了 16 名孤独症儿童和
16 名正常儿童脑电信号特征, 得到了孤独症儿童敏
感脑区与相关敏感通道.

1 多重多尺度熵

1.1 传统多尺度熵

传统多尺度熵包括两部分[17]: 序列粗粒化和熵
计算.

对于非线性时间序列, 经常用到的粗粒化方法
有: 均值法、一阶差分法、移动均值法等, 这些方法
的共同特征是把非线性时间序列简化成容易处理的

符号序列.
对于给定时间序列 {x1, x2, · · · , xN}, 时间尺

度为 s, 根据

ys
j =

1
s

js∑

i=(j−1)s+1

xi, 1 ≤ j ≤ N

s
(1)

构造一个与时间长度 s 相关的, 粗粒化处理后的时
间序列 {ys

j}, 长度为原始序列长度的 1/s. 均值粗粒
化过程如图 1 所示.

样本熵算法简单, 不需与自身比较, 具有相对一
致性, 更加有利于预测新信息出现的概率. 对于给定
的时间序列 {x1, x2, · · · , xN}

构建一个m 维的矢量如下:

xxxi = [xi, xi+1, · · · , xi+m−1],

i = 1, 2, · · · , N −m + 1 (2)

定义 d[xi, xj] 为两个矢量元素 xi 和 xj 之间的最大

距离

d[xi, xj] = max[|xi+k − xj+k|], j 6= i (3)

k = 0, 1, 2, · · · ,m− 1, j = 1, 2, · · · , N −m + 1
(4)

定义阈值 r, 统计 d[xi, xj] 小于阈值 r 的数目

n, 计算 n 与 d[xi, xj] 数目的比值, 记为 Cm
i (r), 即

Cm
i (r) =

{
n

N −m

}
, i = 1, 2, · · · , N −m + 1

(5)

N −m 是 d[xi, xj] 的总元素数量.

图 1 均值粗粒化过程

Fig. 1 Coarse graining process
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根据式 (6) 得到所有 Cm
i (r) 的平均值 Cm(r),

即

Cm(r) =
∑ Cm

i (r)
N −m + 1

,

i = 1, 2, · · · , N −m + 1 (6)

将维数加 1, 使之变为m + 1 维的矢量, 重复上
述步骤得到 Cm+1(r).

计算该尺度样本熵值[18]

SamplEn(m, r,N) = − ln
Cm+1(r)
Cm(r)

(7)

其中, m 是嵌入维数, r 是阈值.

1.2 多重多尺度熵

在多尺度处理过程中, 尤其是均值粗粒化过程
中, 序列长度大大减小, 不可避免地造成重要信息丢
失. 移动均值粗粒化在某种程度上克服了这一问题.
但是, 移动均值粗粒化在一定程度上减小了原始数
据序列的无序性, 从而使序列更加有序. 针对以上问
题, 本文提出延搁取值的多重多尺度熵方法.

对原始脑电信号进行移动均值粗粒化处理. 对
于给定的时间序列 {x1, x2, · · · , xN}, 假定设置的
时间尺度为 s, 根据式 (8) 得到新序列 {zs}, 长度为
N − s + 1.

zs
j =

1
s

j+s−1∑
i=j

xi, 1 ≤ j ≤ N − s + 1 (8)

移动均值粗粒化过程如图 2 所示.
对新的序列 {zs}, 以尺度 s 为参数进行延搁法

取值, 组成新的序列 {V s}
V s(i) = [z(i) · · · z(i + s× i) · · · z(i + s× (l − 1))]

i = 1, 2, · · · , s, l =
N − s + 1

s
(9)

其中, s 为尺度, l 为组成新序列的长度.
当尺度 s = 1 时, 只能得到一个序列, 且与原序

列相同. 而当尺度 s 6= 1 时, 得到 s 个长度为 l 的新

序列.

计算每个尺度构造的多重新序列的样本熵, 计
算每个尺度的样本熵均值, 得到该尺度的多尺度熵
值.
取 1 000 个随机数, 分析传统多尺度熵与多重多

尺度熵之间的区别, 如图 3 所示.

图 3 熵值结果对比

Fig. 3 Comparison of entropy

由图 3, 比较各个尺度上的多重多尺度熵值与传
统多尺度熵, 其熵值大小的变化不大, 但是多重多尺
度熵尺度间的波动更小, 趋势更加明显, 结果更加稳
定, 熵值随尺度变化的趋势更加清晰明显, 表明多重
多尺度熵可以有效克服传统多尺度熵信息丢失的问

题.
选取 10 组 1 000 个随机数, 计算它们的多重多

尺度熵与传统多尺度熵, 统计多重多尺度熵的标准
差与方差, 结果如图 4 (a) 和 4 (b) 所示.

多重多尺度熵的标准差与方差均小于传统多尺

度熵, 即多重多尺度熵的离散程度更小, 随尺度变化
的趋势更加平缓.

2 数据的获取与预处理

2.1 数据采集

采用美国EGI公司生产的 128导脑电采集系统,

图 2 移动均值粗粒化过程

Fig. 2 Moving averaging process
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图 4 熵值标准差与方差比较

Fig. 4 Comparison of standard deviation and variance

between entropy

采样率 1 000 Hz, 采集时长 5min 的静息态脑电. 开
始采集脑电数据时, 让受试者舒服地坐在椅子上, 双
手放在腿上, 以保持安静状态来采集静息态脑电数
据. 试验分为受试组和对照组, 受试组包括 16 名
(12 名男孩, 4 名女孩) 5∼ 10 岁孤独症儿童, 对照
组包括 16 名 5∼ 10 岁的正常儿童, 受试平均年龄
7.11 ± 1.48 岁, 受试家属在试验前均签署了知情同
意书.
选取 19 个通道, 额区 FP1、FP2、F3、Fz、F4,

左侧颞叶 F7、T3、T5, 顶叶 C3、C4、P3、Pz、P4,
右侧颞叶 F8、T4、T6 和枕叶 O1、Oz、O2. 参照国
际 10∼ 20 电极放置系统, 如图 5 所示.

2.2 数据预处理

EEGLAB 工具箱对脑电信号数据 128Hz 降采
样、工频滤波、去除眼电干扰[19]、去伪迹等, 采用叠

图 5 国际 10∼ 20 电极放置系统

Fig. 5 International 10∼ 20 electrode placement system

加平均法将所有受试者的脑电数据处理为 3 001 个
数据点.

3 脑电信号分析

3.1 基于复杂度的脑电信号分析

针对脑电信号的复杂性问题, 脑电信号复杂度
是最为直观与简单的特征量. Lemple 等提出了复
杂度特征算法. 根据此算法得出的复杂度值也称为
LZC 复杂度值. LZC 复杂度表征了一个时间序列产
生新模式的概率, LZC 值越大, 该时间序列产生新
模式的概率越大, 复杂度越大[20]. 计算复杂度的前
提是将原始数据序列转化为一个有限的只有 0 和 1
的二值化符号序列. 对所有的 (0,1) 序列, 当 n →
0 时, 其复杂度从 c(n) 趋向于一个定值 b(n), 如式
(10).

b(n) = lim
n→∞

c(n) =
n

log2 n
(10)

其中, c(n) 可以通过 b(n) 标准化为

C(n) =
c(n)
b(n)

(11)

式中的标准化复杂度 C(n), 反映了数据序列中新模
式序列的出现概率.

分析孤独症儿童和正常儿童的额叶、左右侧颞

叶、顶叶和枕叶 16 个通道的脑电信号复杂度, 结果
如图 6 所示.



6期 李昕等: 基于多重多尺度熵的孤独症静息态脑电信号分析 1259

图 6 孤独症儿童与正常儿童复杂度比较

Fig. 6 Complexity comparison of autistic and

normal children

正常儿童在FP2、F7、F8、T3、T4、T5、C3、P3、
P4 通道复杂度高于孤独症儿童, 显著性检验结果如
表 1 所示.

表 1 孤独症与正常儿童复杂度显著性检验结果

Table 1 Autistic children with normal complexity

significant test results

通道名称 显著性 (P 值) 通道名称 显著性 (P 值)

FP1 0.009 FP2 0.134

F3 0.094 F4 0.067

F7 0.003 F8 0.028

T3 0.001 T4 0.001

T5 0.032 T6 0.019

C3 0.041 C4 0.080

P3 0.003 P4 0.019

O1 0.036 O2 0.079

FP1、F7、F8、T3、T4、T5、T6、C3、P3、P4、O1
通道孤独症儿童与正常儿童脑电复杂度均存在显著

性差异 (P < 0.05). 考虑到通道分布的对称性, 与
FP1 通道相对的 FP2 通道不存在显著性差异, 故不
作分析, 同理 C3 与 C4、O1 与 O2 不作分析.

F7、F8、T3、T4、P3、P4 等 6 个通道的脑电
信号复杂度均为正常儿童高于孤独症儿童, 且均存
在显著性的差异. 基于脑电复杂度分析, 可以初步得
出颞叶前中部与后顶叶可以作为区分孤独症儿童与

正常儿童的有效脑区. 针对脑电信号的多尺度特性,
采用多重多尺度熵算法进一步分析孤独症儿童的脑

功能状态.

3.2 基于多重多尺度熵的脑电信号分析

在脑电信号复杂度分析基础上, 采用多重多尺
度熵算法, 分析颞叶前中部 (F7、F8、T3、T4) 与后
顶叶 (P3、P4) 的脑电信号特征. 多重多尺度熵通过
在每个时间尺度构建多重数列的方式, 克服了传统
多尺度熵的信息丢失问题, 使结果更加稳定, 能够更
好地在每个时间尺度上表征了脑电信号的复杂性状

态或发展方向. 相比于复杂度只能评价系统整体复
杂程度, 不能充分体现系统局部多尺度细节特性而
言, 多重多尺度熵更能挖掘脑电信号的细节信息.
计算多重多尺度熵, 需要设置 3 个参数, 即嵌

入维数、阈值和分解的尺度. 维数设置为 m = 2.
阈值 r 则根据计算近似熵的经验, 一般设置为 r =
0.15std(x), 其中 std(x) 是时间序列的标准差. 由
于多尺度熵计算只需要很短的数据 (100∼ 5 000 点)
便可以得到稳健的多尺度样本熵估计值, 在选择分
解尺度参数时, 选择尺度 10、15、20 进行了实验, 结
果如图 7 (a)∼ 7 (c) 所示. 当选择 10 为尺度参数时,
熵值随尺度增加而增加, 一直呈现增加趋势. 当选
择 15 为尺度参数时, 熵值同样随尺度增加而增加,
在尺度 13 左右趋于平稳. 而当选择 20 为尺度参数
时, 在尺度超过 15 以后, 熵值明显出现较大幅度的
波动, 呈现出一定的失真趋势. 因此, 将分解尺度参
数设置为 15, 既不会因为尺度太小不能充分挖掘其
趋势特征, 也不会因为尺度过大造成熵值失真.
孤独症儿童和正常儿童 F7、F8、T3、T4、P3、

P4 等 6 个通道上的多重多尺度熵随尺度的变化趋
势如图 8 所示.

由图 8, 在 F7、F8、T3、T4、P3、P4 这 6 个通
道上, 孤独症儿童和正常儿童的脑电信号多重多尺
度样本熵随尺度增大而呈现出的趋势是一致的, 即
多重多尺度样本熵值随着尺度的增大而呈现上升趋

势, 并且在 F7、F8、T3、T4、P3、P4 这 6 个通道
上, 正常儿童多重多尺度样本熵值在每个尺度上均
要高于孤独症儿童.

样本熵表征时间序列复杂性, 熵值越高, 自相似
性越低, 产生新模式的概率越大, 复杂度越大, 越接
近随机序列[21]. 结合图 8 可以得出如下结论: 在颞
叶前中部 (F7、F8、T3、T4) 与后顶叶 (P3、P4) 这
6 个通道的孤独症儿童与正常儿童相比, 正常儿童
的脑电信号序列自相似性更低, 产生新信息的概率
更大, 更接近随机序列.

对多重多尺度熵进行显著性检验, 结果如表 2
所示.

显著性检验结果表明, F7、F8、T4、P3 这 4 个
通道孤独症儿童与正常儿童的脑电信号多重多尺度

熵值具有显著性差异 (P < 0.05). 因此前颞叶 (F7、
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图 7 多重多尺度熵随尺度变化情况

Fig. 7 Multiple multiscale entropy change with scale

表 2 孤独症与正常儿童多重多尺度熵显著性检验结果

Table 2 Autistic and normal children multiple

multiscale entropy significant test results

通道名称 显著性 (P 值) 通道名称 显著性 (P 值)

F7 0.001 F8 0.017

T3 0.148 T4 0.001

P3 0.001 P4 0.060

F8) 可以作为区分孤独症儿童与正常儿童的有效脑
区, 而右侧颞叶的 T4 通道和后顶叶的 P3 通道则可
以作为辅助区分孤独症儿童与正常儿童的通道.
多重多尺度熵得到的前颞叶 (F7、F8) 可以作

为区分孤独症儿童与正常儿童的有效脑区, 而右侧
颞叶和后顶叶的 T4、P3 通道则可以作为辅助通道,
在单纯的复杂度基础上排除了 T3 与 P4 通道, 多重
多尺度熵充分体现了在挖掘脑电信号隐藏的细节信

息的能力, 比单纯复杂度的结论更加精准.
进一步比较多重多尺度熵与传统多尺度熵在孤

独症儿童脑电信号分析中的效果, 如图 9 所示, 相比
于传统多尺度熵, 多重多尺度熵尺度间的波动更小,
趋势更加明显, 结果更加稳定, 熵值随尺度变化的趋
势更加清晰明显, 表明多重多尺度熵克服了传统多
尺度熵信息丢失问题, 更有利于挖掘脑电信号中隐
藏的细节信息.
基于脑电信号分析孤独症儿童脑功能状态, 具

有成本低[22−23]、结果鲜明等特点. 针对孤独症儿童
的脑电信号复杂性问题, 2007 年, Sheikhani 等[24]

利用 Lempel-Ziv 复杂度和短时傅里叶变换探讨了
孤独症患者和正常人之间的差异, 表明孤独症的
复杂度低于正常人. 雷敏等[9−10]、Bosl 等[15] 和

Catarino 等[16] 利用不同的熵算法得出了相同的结

论. 本文基于脑电信号复杂度分析, 得出正常儿童颞
叶前中部 (F7、F8、T3、T4) 与后顶叶 (P3、P4) 这
6 个通道的脑电信号复杂度均高于孤独症儿童, 且
具有显著性差异. 在复杂度分析的基础上, 进一步研
究脑电信号的多重多尺度熵表明, 正常儿童前颞叶
F7、F8 通道, 右侧颞叶 T4 通道和后顶叶 P3 通道
的脑电信号多重多尺度熵值高于孤独症儿童, 且存
在显著性差异, 得出了脑电信号在前颞叶 F7、F8 通
道, 右侧颞叶 T4 通道和后顶叶 P3 通道上, 正常儿
童的脑电信号自相似性更低, 复杂度更高, 更接近于
随机序列的结论. 很好地体现了多重多尺度熵在挖
掘脑电信号隐藏的细节信息的能力.

2011 年, Catarino 等[16] 用多尺度熵的方法分

析孤独症症的脑电信号数据, 结果表明在颞 –顶叶
和枕叶都出现了异常复杂的脑电特性. Jaime 等[25]
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图 8 6 通道多重多尺度熵

Fig. 8 Multiple multiscale entropy of 6 channels

通过 EMSE 相干函数计算孤独症脑电信号, 发现孤
独症右脑颞叶中部的相干性低于健康人. Greimel
等[26] 和 Ecker 等[27] 更是直接指出孤独症的敏感脑

区位于颞叶与顶叶. 本文通过多重多尺度熵更好地
体现孤独症的大脑活动信息, 再经过显著性检验后
得出前颞叶可以作为区分孤独症儿童与正常儿童的

敏感脑区, T4 和 P3 通道可以作为 2 个敏感通道.
多重多尺度熵算法针对传统多尺度熵在每个尺

度上仅构建一个新序列的情况, 通过延搁取值法在
每个尺度构建与尺度数目相对应的多重数列, 克服
了传统多尺度熵由于尺度增大, 新序列缩短而造成
的信息丢失问题, 减小了尺度间的波动与离散程度,
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使熵值趋势随尺度的变化更加明显, 更深入挖掘了
数据序列中隐藏的细节信息. 其优良的数据分析特
性, 不仅适用于脑电信号分析、心电信号等生理参数
的分析, 也适用于工矿企业电网信号等复杂系统的
数据分析.

图 9 多重多尺度熵与传统多尺度熵脑电信号结果对比

Fig. 9 EEG comparison of traditional multiscale entropy

and multiple multiscale entropy

4 结束语

本文面向孤独症儿童脑功能状态评估展开研究,
针对传统多尺度熵的信息丢失问题, 提出了一种多
重多尺度熵的特征提取算法, 通过构建多重数据序
列, 在避免信息丢失的同时使多重多尺度熵结果更
加稳定.

19 个通道的脑电信号复杂度分析结果表明, 正
常儿童的 F7、F8、T3、T4、P3、P4 通道的脑电信
号复杂度均高于孤独症儿童, 且存在显著性的差异
(P < 0.05). 进一步分析上述 6 个通道脑电信号的
多重多尺度熵, 结果表明: 正常儿童的多重多尺度
熵值在每个尺度上均要高于孤独症儿童. 正常儿童
与孤独症儿童在 F7、F8、T4、P3 这 4 个通道的多
重多尺度熵具有显著性差异 (P < 0.05). 表明前颞
叶可以作为分析孤独症儿童脑功能状态的敏感脑区,
右侧颞叶 T4 通道和后顶叶 P3 通道可以作为孤独
症儿童脑功能状态分析的敏感通道.
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