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基于全局图振幅排列熵的 EEG 心算分类研究
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摘 要： 心算是生活中常使用到的技能，涉及到多种引起大脑活动变化认知加工环节，对于心算的脑电

（Electroencephalogram，EEG）研究有助于提高对认知任务的研究水平。本文提出了一种全局图振幅排

列熵（Amplitude permutation entropy for global graph，APEGG）应用于脑电心算研究，以弥补传统图排

列熵（Permutation entropy for graph，PEG）无法全面反映脑网络节点周边邻居节点变化的缺陷，克服了

脑电信号幅值不敏感的问题。首先采用相位锁定值构建了 EEG 脑网络，分析多导联脑电信号之间的同

步性和相关性，然后计算了不同频段下脑网络的全局图振幅排列熵，最后运用支持向量机（Support 
vector machine，SVM）进行分类。使用脑电心算公开数据集进行仿真，分析了不同频段的心算状态与

静息状态的熵值散点图，两种状态的熵值散点图表现出较大差异。心算状态与静息状态分类结果与其

他算法比较表现出更好的效果。
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Abstract： Mental arithmetic is a skill commonly used in daily life. It involves various cognitive processing 
processes that cause changes in brain activity， so research on its electroencephalogram （EEG） can help 
improve the level of research on cognitive tasks. Amplitude permutation entropy for global graph 
（APEGG） is proposed to apply to the study of EEG mental arithmetic， to make up that the traditional 
permutation entropy for graph （PEG） can not fully reflect changes of the neighboring nodes around brain 
network nodes， and overcome the problem of insensitive EEG signal amplitude. At first， the EEG brain 
network is constructed using the phase locking value （PLV）， the synchronization and correlation between 
multi-lead EEG signals are analyzed， and then the amplitude permutation entropy for global graph of the 
brain network at different frequency bands is calculated. Finally， support vector machine （SVM） is used 
for classification. EEG in public data sets is used for simulation， and the mental state of different frequency 
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bands and resting state entropy scatterplot are analyzed， showing a larger difference. The classification 
results show better results compared with other algorithms.
Key words: classification of mental arithmetic; entropy; brain network; support vector machine (SVM); 
phase locking value (PLV)

引  　言

脑机接口（Brain computer interface，BCI）是在人脑与外部设备之间创建直接交流通路的交互系统，

它实现了人脑与外部设备之间的信息传输与指令操作［1］，被广泛应用于现代医学［2‑3］及教育领域［4‑5］等

方面。长期以来，心算任务作为心理学研究领域的热点，对数学焦虑［6‑7］与抑郁症［8］患者的诊断具有重

要意义。基于心算脑电信号（Electroencephalogram，EEG）的状态识别具有实时性、客观性等优点，是目

前 BCI的主要研究方向之一。

由于脑电信号具有高复杂性和非线性特性，因此从脑电信号中精准提取与心算任务相关的特征是

获得较好识别性能的关键。相较于传统的时域［9］、频域［10］和空域［11］的特征提取方法，熵作为描绘大脑

活动的规律性以及衡量脑电信号复杂度的常用工具，在 EEG 心算任务中表现出优异的性能。李云川

等［12］使用近似熵对不同难度心算任务进行分类，发现高难度心算任务下的各脑区近似熵显著高于低难

度心算任务。Ramanand 等［13］利用样本熵分析了 3 种心算状况下脑电信号复杂度的变化。然而，近似熵

存在着相对一致性较差的问题［14］，样本熵又耗时太多，且受时间序列的非平稳性和异常值的影响。排

列熵［15］是一种新型的随机性和动力学突变检测方法，其原理基于相邻数据之间的对比，而非具体数值。

该方法具有较低的计算复杂度和强大的抗噪能力，可以在较短的序列获取稳定的特征信息，从而节省

了计算时间。排列熵在肌电信号处理［16］、心率信号处理［17］等方面都取得了良好的效果。

排列熵对单导联特征提取发挥着重要的作用，在序列复杂度分析与非线性分析［18］中表现出较高的

鲁棒性，具有快速简洁的特点，但是心算任务作为高级认知过程，需要多个脑区相互协作完成，单导联

的特征提取往往不能满足研究需要。通过相关系数和相位锁定值（Phase locking value ， PLV）［19］等统

计关系构建脑网络［20］来表示脑区间的复杂连接关系，可以更好地挖掘心算状态下的大脑机理特征。

Fabila 及其团队［21］改进了排列熵，提出了一种图排列熵（Permutation entropy for graph， PEG），挖掘复杂

网络节点之间的交互关系，用以衡量网络的复杂程度，并将其有效地应用于气象数据和心电数据分析

中。图排列熵可灵活地考虑各种类型网络节点间关系的特点，使其具备深度解析复杂网络的潜力。

本文在将图排列熵应用于心算脑电信号的识别时，对图排列熵进行了如下的改进：（1）图排列熵在

计算网络节点之间关系时，仅仅考虑了从节点出发到固定尺度下节点之间的关系，由于尺度固定，未考

虑其他尺度下网络节点之间关系的影响。而大脑状态的变化往往带动多个脑区的相应变化，仅仅考虑

固定尺度下脑网络节点间关系的图排列熵无法全面反映脑网络节点之间关系。针对此问题，本文使用

变尺度方法代替原本的固定尺度方法，从各个尺度衡量网络节点之间关系，使结果更具全局性和可信

度。（2）图排列熵重点考虑序列顺序之间的相似程度，而忽略了序列的幅度信息，而节点幅值的大小往

往体现心算任务信息，因此本文在改进熵的同时，考虑振幅均值及振幅之间的偏差，改进排列熵中的计

数规则，从而提高幅值敏感度。通过这两方面改进，本文提出一种全局图振幅排列熵（Amplitude per‑
mutation entropy for global graph，APEGG），将其应用于脑电心算任务的研究。

1 全局图振幅排列熵  

排列熵［15］是由 Bandt 提出的度量序列不规则程度的方法。在此基础上，Fabila‑Carrasco 等［21］提出
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了图排列熵，将其用以衡量网络的不规则程度。但图排列熵存在着无法全面反映节点间关系、忽略幅

度信息问题，基于这些问题，本文提出全局图振幅排列熵对图排列熵进行改进。

1. 1　排列熵　

考虑长度为 N 的序列 X = { x ( s ) }，s = 1，2，⋯，N。计算排列熵的方法如下

首先，对 X = { x ( s ) }相空间重构
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x ( Z ) x ( Z + t ) ⋯ x ( Z +( m - 1 ) t )

（1）

式中：m 为嵌入维数，t 为延迟时间，Z = N -( m - 1 ) t，每一行表示一个重构分量。将各重构分量按照

升序排列，记为

H i = { x ( i +( j1 - 1 ) t ) ≤ x ( i +( j2 - 1 ) t ) ≤ ⋯ ≤ x ( i +( jm - 1 ) t ) } （2）
式中 j 为排列前的位置序号。如果存在 x ( i +( ji1 - 1 ) t )= x ( i +( ji2 - 1 ) t )，则按照 j 值的大小进行排

序，即当 ji1 ≤ ji2 时，有 x ( i +( ji1 - 1 ) t ) ≤ x ( i +( ji2 - 1 ) t )。各元素在矩阵H中的列索引组成符号序列

S ( g )={ j1，j2，⋯，jm}，g = 1，2，⋯，w，其中 w 表示符号序列不同排列组合的个数。对于嵌入维数为 m

的符号序列，共有 m！种排列方式且 w ≤ m！。将第 g 种排列顺序记为 πg，则任意一个排列顺序 πg 出现

的概率 pg 可表示为

pg =
f ( πg )

N - m + 1 （3）

式中 f ( πg )表示排列顺序 πg 出现的次数。综上，序列 X = { x ( s ) }的排列熵可以用香农熵的形式定义为

PE ( m，t )= - ∑
g = 1

w

pg ln pg （4）

考虑到 0 ≤ PE ( m，t ) ≤ ln ( m！)，将排列熵进行归一化，即

0 ≤ PE ( m，t )
ln ( m！)

≤ 1 （5）

排列熵能够衡量序列的复杂程度与规则程度，排列熵值越小，序列的复杂度越低，序列越规则；反

之，排列熵值越大，序列的复杂度越高，序列越混乱。

1. 2　图排列熵　

定义无向图 G= ( ν，ε )，其中 ν = { 1，2，⋯，N } 表示有限的顶点集，ε ⊂ {( i，j )：i，j ∈ ν } 表示边集。定

义 A为 G的邻接矩阵，如果 ( i，j )∈ ε，则 Aij = Aji = 1，否则为 0。序列 X 定义为无向图 G各个节点在某

一时刻下的值构成的序列，序列长度为 N，N 代表节点个数。计算图排列熵的方法如下：

首先，结合序列 X 与邻接矩阵 A进行重构，构建重构矩阵Y，重构矩阵参数 y K × L
i 表示从 i 节点到距

离为 K × L 的所有节点序列的平均值，即

y K × L
i = 1

|NK × L ( i ) | ∑
j ∈ NK × L ( i )

x ( j )= 1
|NK × L ( i ) |

( AK × LX )i （6）

其中

NK × L ( i )= { j ∈ ν|i到j距离为K × L } （7）
表示从节点 i出发经过 K × L 条边后可以到达的所有节点，L 为转移步数，K = 0，1，⋯，m - 1，m 为嵌入

维数，则重构矩阵Y的第 i行分量Y m，L
i 表示为
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Y m，L
i = ( y K × L

i ) m - 1

K = 0
= ( y 0

i，y L
i ，⋯，y ( )m - 1 × L

i ) （8）

对 Y m，L
i 进行排序处理，并记录此时各元素位置列索引组成符号序列。根据式（3）计算每种符号序

列出现的概率 pg，g = 1，2，⋯，w。最后，将 pg 代入式（4）中，并使用式（5）进行归一化，得到图排列熵。

图排列熵依旧存在两方面的问题：（1） 由于 L 转移步数是固定的，这就导

致在考虑网络节点间关系时，仅仅考虑了步长等于转移步数下能够到达节点

之间的关系，一些步长小于转移步数的节点并没有被考虑。例如，在图 1 所示

网络中，K = 1、L = 3，节点 1 在计算重构矩阵参数 y K × L
i 时，距离节点 1，转移

步数为 3 的点为 2、5、6 节点。因此，在计算此重构参数时仅仅考虑了 2、5、6 节

点上的信息，对于 3、4 号节点上的信息，在计算中并未考虑，这就导致熵在计

算网络节点间关系出现片面的情况，不能将网络全局信息纳入考虑。（2） 图排

列熵使用的计算概率 pg 的方法与排列熵一致，但这种计数规则只考虑了排列

次序，而忽略了序列中元素的幅值信息。例如，｛1，14，3｝和｛1，4，3｝具有相似的大小次序，导致了相同

的符号序列，这是由于算法没有考虑顺序样本之间的差异程度。另一个例子是，｛1，30，2｝与｛12，14，
13｝，也具有相同的符号序列，但是算法没有体现两个序列样本均值存在较大差异的特点。针对上述两

方面问题，本文提出了全局图振幅排列熵。

1. 3　APEGG 算法

针对以上第一个问题，为了克服图排列熵丢失部分节点信息的问题，引入变尺度思想，考虑从某一

节点到固定距离之间所有的距离能够到达的点，计算不同距离下的重构矩阵参数并计算全部距离下重

构矩阵参数的平均值，从各个尺度衡量网络节点间关系，改进的计算过程如下。

y K × L
i 重新定义为

y K × L
i = 1

K × L ∑
v = 1

K × L 1
Nv ( i ) ∑

j ∈ Nv ( i )
x ( j )= 1

K × L ∑
v = 1

K × L 1
Nv ( i )

( AvX )i （9）

将式（9）代入式（8）构建重构分量Y m，L
i ，再求取符号序列出现的概率 Pg。

针对以上第 2 个问题，为了克服熵对于幅值敏感度较低的问题，具体包括原本熵只考虑排列次序，

而忽略了序列幅值信息，并且没有考虑样本均值的影响，因此，改进熵在计算概率时将同时考虑序列振

幅的均值及振幅之间的偏差，具体方法如下：

重构矩阵 Y是一个 N × m 维的矩阵，为了能够满足排列熵中构建重构矩阵的形式，将重构矩阵展

开，将每一列向量进行拼接并转置，得到为长度为 N × m 的一维向量U，m 为嵌入维数。当延迟时间 t =
N 时，如式（1）方法构建重构矩阵H，此时可以发现矩阵H与矩阵Y完全相同。 i 表示重构矩阵H的第 i

行，i = 1，2，⋯，N。定义 pm，t
g 为 πg 出现的概率，设初始值 pm，t

g 为 0，每遇到相同种类的符号序列，便对 pm，t
g

按式（10）进行更新，更新后的概率可表示为

( pm，t
g )u = pm，t

g + ( )a
m ∑

h = 1

m

|| H ( h - 1 ) t
i + 1 - a

m - 1 ∑
h = 2

m

|| H ( h - 1 ) t
i - H ( h - 2 ) t

i （10）

式中 a 为调整系数，用于调节振幅均值及振幅之间偏差的权重，一般取 a = 0.5。因此，针对整个序列，

表示某一个排序的符号序列出现的概率为

pm，t
g =

( pm，t
g )u

∑
i = 1

( N - 1 )× m + 1 ( )a
m ∑

h = 1

m

|| H ( h - 1 ) t
i + 1 - a

m - 1 ∑
h = 2

m

|| H ( h - 1 ) t
i - H ( h - 2 ) t

i

（11）

图 1　典型网络示例

Fig.1　Typical network 
example

727



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 3, 2024

最后，将改进的 pm，t
g 代入香农熵公式（4）中，并将式（9）结果代入式（5）中进行归一化，得到全局图振

幅排列熵的熵值。

本文提出的 APEGG 引入变尺度的思想，使其能够反映节点的全局特性，并且将均值与振幅之间的

偏差纳入考虑，使用更全面的概率计算方法，解决了计算熵过程中仅考虑序列的序数结构未兼顾实际

幅值差异所产生的问题。

2 基于全局图振幅排列熵的脑电分类算法  

基于以上全局图振幅排列熵，本文提出基于全局图振幅排列熵的心算脑电分类算法，具体流程如

图 2 所示。首先对采集的脑电数据进行预处理，去除脑电数据中的噪声，并为降低计算冗余度，对数据

分段。然后，为分析大脑机理，构建脑网络，考虑到 PLV 作为连接边权重能够充分表征心算状态下各脑

区之间的信息流协作关系，对两两导联的分段 EEG 数据计算相位锁定值，获得脑网络的边。为了获得

二值邻接矩阵，算法设置了阈值，用以获得具有高度同步性的导联对，从而构建脑网络。将脑网络与脑

电信号数据代入全局图振幅排列熵中得到熵值。最后，使用分类器支持向量机（Support vector ma‑
chine，SVM）对熵值进行分类。

2. 1　EEG数据采集　

采用 Zyma 及其团队［22］设计并采集的脑电心算公开数据集。数据集使用 Neurocom 脑电 23 通道系

统（乌克兰，XAI‑MEDICA）采集信号，采样频率 500 Hz，根据国际 10‑20 标准连接电极，将氯化银电极

放置在头皮的对称前额叶（FP1、FP2）、额叶（F3、F4、FZ、F7、F8）、中央（C3、C4、CZ）、顶叶（P3、P4、
PZ）、枕叶（O1、O2）和颞叶（T3、T4、T5、T6）记录部位。电极阻抗均小于 5 KΩ，分别使用截止频率为

0.5 Hz和 45 Hz的高通滤波器和低通滤波器进行预处理。

实验对象为基辅塔拉斯舍甫琴科国立大学学生，年龄在 18 至 26 岁之间，共有 36 位被试（包括 27 位

右利手女士和 9 位右利手男士），被试没有任何视觉、智力及学习障碍。

在实验过程中，每位被试先经历 180 s的适应阶段，开始采集数据，采集 180 s的静息状态脑电数据。

然后进行连续 240 s的心算任务，采用数字做连续减法（4 位被减数和 2 位减数），实验期间引发大量大脑

图 2　基于全局图振幅排列熵的脑电分类算法流程图

Fig.2　Flow chart of EEG classification algorithm based on APEGG
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的认知活动，实验总长 600 s。为消除精神疲劳的

影响，选择心算任务前的 180 s 静息状态数据和心

算任务的前 60 s 脑电数据作为分析数据。实验采

集时间如图 3 所示。被试在没有说话或手指动作

的情况下完成整个实验。所有受试者的数据采集

在两次试验中进行：实验 1 为记录 180 s静息状态脑

电数据，实验 2 记录为 60 s心算状态脑电数据。

如果参与者报告的结果与正确值相差不超过

20%，则认为他们成功地参与了任务。完成实验任务后，为了分析心算过程中不同心算能力下大脑的

变化状况，根据每分钟成功完成的计算任务数量将参与任务的被试划分为两组：B 组和 G 组。B 组为心

算能力较弱组，包括 12 名被试，平均计算次数为 7 次；G 组为心算能力较强组，包括 24 名被试，平均计算

次数为 21 次。

2. 2　数据分段　

实验记录了 180 s 的静息状态和 60 s 的心算状态下的 EEG 数据，为了匹配心算数据的长度，本文取

静息状态的前 60 s进行对比研究。为了方便数据分析，根据文献［23］，将数据分为 4 s一段较为合适，本

文也选取相同方法，每位被试包含 30 段 EEG 数据段。

2. 3　PLV矩阵计算及脑网络构建　

2. 3. 1　PLV 矩阵计算　

相位锁定值描述导联对间的相位同步性。导联信号通过小波分解进行时频映射，得到该导联在时

频坐标下的瞬时相位值，记为 Φ ( s，f ) 。PLV 定义为

PLV y1，y2
( s，f )= 1

N

|

|

|
||
||

|

|
||
| ∑

n = 1

N

exp ( )j { ΔΦ n ( s，f ) } （12）

式中：N 为总样本数，y1 与 y2 为一个导联对，记第 n 个样本当前导联对的瞬时相位差为

ΔΦ n ( s，f )= Φ y1
( s，f )- Φ y2

( s，f ) （13）
记时频映射中频率点数目为 E，则

PLV y1，y2
( s )= 1

N × E

|

|

|
||
||

|

|
||
| ∑

n = 1

N

exp ( )j { ΔΦ n ( s，f ) } （14）

通过式（12~14）计算每个数据段不同频段的 PLV。为反映不同频段下每个通道之间的关系，将数

据分为 6 个频段 ，分别为 δ（1~3 Hz）、θ（5~7 Hz）、α（8~12 Hz）、β（15~29 Hz）、γ1（30~39 Hz）和

γ2（40~45 Hz）。分别计算每个频段数据的 PLV，每个 PLV 反映 4 s 内此频段下两个通道相位一致性关

系，然后构建包括 6 个频段的 PLV 矩阵。

2. 3. 2　脑网络构建　

此实验中共有 23 个导联数据，其中 4 个导联为参考电极，用于消除心电肌电等伪迹，因此本实验只

考虑 19 个导联数据。为构建脑网络，需要定义网络的节点集和边集，本文中每个导联代表一个脑网络

节点，采用 PLV 构建导联与导联之间边的关系。根据式（12~14）计算 PLV，PLV 用于量化两个信号之

间的相位同步关系，取值范围为 0 到 1，数值越大表示导联之间的相位同步性关系越强，反之，导联间的

相位同步性较弱，可以忽略。为了有效地表征脑网络中高度同步的导联对，需要对 PLV 矩阵进行阈值

处理，滤除同步性较低的导联对信息，构建具有较高同步性关系的阈值化邻接矩阵A。为了保留具有较

图 3　实验数据采集示意图

Fig.3　Schematic diagram of experimental data collection
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高同步性的导联对信息［24］，对同步性较低的导联对进行了过滤。本文心算实验在设定阈值为 0.7 时表

现出最好的效果，因此，本文设定阈值为 0.7，超过阈值将 PLV 矩阵参数设置为 1，反之则为 0，构建无向

脑网络。构建脑网络过程如图 2（c）所示。

2. 4　基于 APEGG 的脑电分类算法　

输入序列 X 采用一个时刻的 19 个导联的数据，导联的顺序为：FP1、FP2、F3、F4、FZ、F7、F8、C3、
C4、CZ、P3、P4、PZ、O1、O2、T3、T4、T5 和 T6。输入脑网络为不同导联间相位锁定值构成的阈值化邻

接矩阵A。将脑网络与输入信号代入全局图振幅排列熵中，对每个频段计算脑网络熵值，前文将数据截

为 4 s 一段，采样频率为 500 Hz，包括 2 000 个时间点，分别计算它们的熵值并取平均和中位值，得到 6 个

频段下 12 个维度的熵值，并将熵值代入支持向量机中进行训练，并对静息状态及心算状态进行分类。

支持向量机通过寻找一个最佳的分离超平面，使得训练集上正负样本间隔最大，是经典的分类算法。

SVM 在处理小样本数据时表现优异，可以更好地处理较少的数据，对于噪声数据和异常值的鲁棒性较

强，并且 SVM 具有较低的计算复杂度，相较于其他分类器节省了时间。在以下仿真分析中，为方便分

析展示实验结果，只使用熵值平均值进行分析展示，分类依旧使用 12 个维度的熵值。

3 仿真结果分析  

3. 1　脑网络同步性分析　

基于 PLV 得到心算状态与静息状态下不同频段的平

均相位锁定阈值化矩阵，对比不同频段，分析发现在 α 频

段和 β 频段下心算状态与静息状态平均相位锁定阈值化

矩阵有着较大差别。如图 4 所示，在心算状态与静息状态

比较中，可以清晰看出从静息状态和心算状态表现出明显

差异，静息状态构建的脑网络同步性连接明显强于心算状

态。在静息状态下，额叶区域与右侧枕叶区域的脑网络同

步性明显强于心算状态。而随着静息状态到心算状态认

知活动的增加，会通过相位同步的方式表现出不同的特

性，静息状态会表现出较高的同步性，这与本文结论一致，

并且对额叶区域与右侧枕叶区域进行显著性分析，发现额

叶区（FP1、FP2、F3、F4）与周边导联对在静息状态与心算

状态表现出显著性差异（p<0.05），右侧枕叶区域（T4、
T6）也表现出显著性差异（p<0.05）。此结论也与以往研

究得出的结论类似：心算任务往往与 α 频段和 β 频段有着

密切联系。如 Garakh 等［25］在研究发现心算状态 α 频段在

抑郁症、精神分裂症等疾病时表现出巨大差异。Birbaum‑
er 等［26］发现在心算任务中困难计算比简单计算更能激发

β 频段。在 Harmony 等［27］对于大脑额叶区域的分析当中，心算状态与静息状态表现出明显差异。

3. 2　脑网络复杂度分析　

在全局图振幅排列熵的计算中需要考虑和设定 3 个参数，分别是嵌入维数 m，转移步数 L 以及延迟

时间 t，其中延迟时间本文设定 t = 19。本文只使用 19 个导联数据，数据长度较短，转移步数的设定也应

较小，否则会模糊导联周边情况，本文设定 L = 3。Bandt等［15］在考虑嵌入维度时建议 m 取 3~7，因为当

图 4　α、β 频段下静息状态和心算状态的平均相

位锁定值脑网络

Fig.4　Average PLV brain networks of resting 
and mental arithmetic states in α and β fre‑
quency bands
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m 取 1~2 时对应的符号序列包含状态数量太少，

而当 m 过于大时，计算所需时间较长，并且无法捕

捉到序列中微小的变化。当 L = 3 时不同嵌入维

数 m 下的被试内心算任务分类准确率以及平均耗

时如表 1 所示。综合考虑准确率与耗时，当 m = 4
时，具有较好表现，因此，本文中选取 m = 4，对脑

电心算数据集计算熵值。

分别提取 α 频段和 β 频段基于全局图振幅排

列熵计算出的熵值，图 5 为数据集标记的前 9 位被

试熵值散点图。熵值能有效地区分静息状态与心算状态，在 α 频段和 β 频段心算状态熵值普遍较低，表

现出较低的复杂度和较低的脑网络同步性，这与先前脑网络同步性分析结果一致。为验证心算任务与

α 频段、β 频段有着密切联系，使用 t检验对 α 频段、β 频段熵值进行显著性分析。有 31 位被试心算状态与

静息状态的熵值在 β 频段具有显著性差异（p<0.05），有 27 位被试心算状态与静息状态的熵值在 α 频段

具有显著性差异（p<0.05），该实验结果与前人研究结论［25‑27］类似。

3. 3　心算任务识别结果　

将全局图振幅排列熵求出的熵值使用 SVM［28‑29］对每位被试内部分段的静息状态与心算状态数据

表 1　不同嵌入维数 m下心算任务分类准确率和平均

耗时

Table 1　Classification accuracy and average time 
cost on the mental arithmetic task at differ⁃
ent embedding dimensions m

m

分类准确率/%
平均耗时/s

3
83.39

0.24

4
90.55

2.86

5
91.63
14.73

图 5　前 9 位被试 α 频段与 β 频段心算状态与静息状态的熵值散点图

Fig.5　Scatterplot of entropy values for the first nine subjects in α- and β-bands for mental arithmetic and resting states
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进行分类，使用十折交叉验证方法，并与图排列熵进行分类准确率比较，结果如图 6 所示。从图 6 可以

看出，全局图振幅排列熵的分类效果明显优于图排列熵，并对分类准确率取平均，前者分类准确率为

90.55%，而后者仅为 77.79%。其他文献中的算法与本文算法比较结果如表 2 所示。

求取被试间的分类准确率，采取十折交叉验证的方法循环 200 次，最终被试间分类准确率为 200 次

分类准确率的平均值，使用全局图振幅排列熵的分类准确率为 84.4%，相比于使用图排列熵的分类准确

率（71.9%），更具优势。

4 结束语  

本文对图排列熵进行了改进。首先基于全局思想，引入变尺度的思想，考虑可变距离下节点周围

全局情况；其次将振幅均值与振幅之间的偏差纳入考虑，使用更全面的概率计算方法，解决了原本熵对

幅值不敏感的问题，提出了全局图振幅排列熵的概念。基于以上改进熵，提出了基于全局图振幅排列

熵的脑电分类算法，并代入真实脑电数据中进行验证。先进行脑网络同步性分析，发现静息状态与心

算状态脑网络在 α 频段与 β 频段有着一定差异，心算状态表现出更低的复杂度，α 频段相较于 β 频段具有

较高复杂度。用散点图以及 t检验对算法的熵值中 α 频段与 β 频段进行分析，发现这两个频段中存在着

图 6　全局图振幅排列熵和图排列熵的分类准确率对比图

Fig.6　Comparison of classification accuracy for APEGG and PEG

表 2　本文算法与其他文献中提出的算法分类准确率比较

Table 2　Comparison of classification accuracy of the proposed algorithm and those in other literatures

来源

文献[15]
文献[30]
文献[31]
文献[32]
文献[32]
文献[32]
文献[36]
文献[36]
文献[37]
文献[21]

本文

特征提取方法

排列熵 [15]

近似熵 [30]

样本熵 [31]

ARCF[33]

SHEN[34]

Burg‑PSD[35]

CSP[36]

Overlap aware learning CSP[36]

ELM[37]

PEG[21]

APEGG

分类方法

SVM
SVM
SVM

AdaBoost
AdaBoost
AdaBoost

DecisionTreeClassifier
DecisionTreeClassifier

SVM
SVM
SVM

分类准确率/%
74.8
72.3
66.9
89.0
76.0
81.0

77.53
78.12
51.2

77.79
90.55
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十分显著的差异，可以清晰分辨心算状态与静息状态，并且心算状态表现出较低熵值，与脑网络同步性

分析中结果一致，实验结果与前人研究结果相符合。在被试内心算状态以及静息状态使用全局图振幅

排列熵分类，分类准确率为 90.55%；在被试间心算状态以及静息状态使用全局图振幅排列熵分类，分类

准确率为 84.4%，分类准确率都优于图排列熵，将算法与多篇论文中提到的心算分类算法进行比较，表

现出较好效果。

在未来的研究中，将进一步改进分类算法，引入卷积神经网络、图神经网络等方法提高分类准确

率，同时对不同难度的心算任务进行研究，构建不同的脑网络，如格兰杰因果脑网络，从有向脑网络中

挖掘两者产生机理的特征，进一步探究心算引起数学焦虑的脑网络特征，并且期望本文提出的算法能

够扩展到更多领域。
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