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摘要:针对脑活动过程功能连接网络分析问题ꎬ将图谱域分析技术应用于脑电网络研究中ꎮ 对各导联脑电信号特征节律提取、不同

测量节点之间脑电信号特征节律相关系数邻接矩阵及拉普拉斯矩阵进行了研究ꎬ并对拉普拉斯矩阵分解得到的不同阶次分量矩阵

以及二值化处理得到的不同阶次脑电网络拓扑结构进行了分析ꎬ提出了一种基于图谱分析的脑电网络研究方法ꎻ采用癫痫患者正

常情况与癫痫发作阶段的脑电信号对提出的方法进行了测试ꎮ 实验结果表明:在两种情况下ꎬ提出的图谱分析方法均能有效提取

不同变化模式的脑电网络拓扑结构ꎬ并能实现正常区域与癫痫发作区域的有效分类ꎬ接收者操作特征曲线下面积为 ０. ８３４ꎻ分类结

果优于常用的对比方法ꎮ
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０　 引　 言

脑电信号是脑神经细胞电生理活动在大脑皮层或

头皮的总体反映ꎮ 脑电信号包含了丰富的生理或病理

信息ꎬ因此在神经疾病诊断、智能康复医疗以及脑机接

口等领域得到了日益广泛的研究和应用[１￣３]ꎮ

脑活动过程的生理基础为脑功能连接网络的动态

组织和重塑ꎬ大脑不同的区域对应着不同的功能ꎬ不同

区域之间相互协调和配合共同完成特定任务ꎮ 脑功能

连接网络反映大脑网络信息的传递特性ꎬ通过度量集

群之间的相关性ꎬ能够得到不同脑区间的相互依赖关

系ꎮ 近年来ꎬ脑网络研究已经成功应用于如老年痴呆



症及癫痫等精神性疾病的早期检测和诊断中[４￣５]ꎮ
脑电网络分析通过采集脑部不同区域的多导联脑

电信号ꎬ并量化不同导联间脑电信号特征节律之间的

关系ꎬ从而获得脑电网络邻接矩阵及拉普拉斯矩阵ꎮ
然后通过设置合适的阈值ꎬ以连接边反映测量节点间

的相互关系ꎮ 最后通过网络分析方法对所建立的脑电

网络进行定量分析ꎮ 然而ꎬ常用的脑电网络分析方法

难以有效提取不同变化模式的脑电网络拓扑结构ꎮ
基于谱图理论的分析方法提供了对图数据频率的

解释ꎬ并成功应用于不同的研究领域[６￣８]ꎮ 越来越多的

研究工作致力于分析和扩展图谱分析方法[９￣１２]ꎬ研究

内容包括采样理论、稳态性、不确定性及滤波等特性ꎬ
因此出现了图信号处理研究领域ꎮ 图谱分析是图信号

处理的基础ꎬ将图信号分解为不同变化模式的信号成

分ꎬ不同的变化模式已被证明对于神经性行为具有重

要的意义[１３￣１４]ꎮ 因此ꎬ图谱分析从图信号处理的角

度ꎬ提供了一种分析图结构和图信号特性的谱分析方

法ꎬ能够分析脑电网络的隐藏结构ꎮ
本文基于图谱分析理论ꎬ提出一种脑电网络分析

方法ꎮ

１　 脑电信号特征节律提取

由于脑电信号中包含大量的伪迹ꎬ此外ꎬ测量系统

会进一步引入共模干扰和随机噪声ꎮ 伪迹与干扰信号

的幅值远远高于脑电信号ꎬ严重影响了脑电信号的信

噪比ꎬ并且伪迹和干扰信号与脑电信号存在频率重叠

成分ꎬ因此基于频谱分析的方法难以提取脑电信号中

的特征节律ꎮ
奇异谱分析(ＳＳＡ)是基于 Ｋａｒｈｕｍｅｎ￣Ｌｏｅｖｅ 理论的

无模型方法ꎬ能灵活地对非线性和不稳定信号进行特

征信息提取和滤波处理ꎬ并且 ＳＳＡ 能够有效分离时频

域重叠的不同信号源ꎮ 因此ꎬ本研究首先采用 ＳＳＡ 提

取脑电信号中的特征节律ꎮ
对于获取的脑电信号一维时间序列 ｓ ＝ [ ｓ１ꎬｓ２ꎬꎬ

ｓｎ]Ｔ∈Ｒｎꎮ 其中ꎬＴ—向量的转置ꎮ ＳＳＡ 处理主要包括分

解和重构两个过程ꎬ每个过程均包含两个独立的步骤ꎮ
分解过程分为嵌入和奇异值分解( ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＳＶＤ)两个步骤ꎮ 嵌入步骤根据嵌入维

度参数 Ｌꎬ将脑电信号一维时间序列 ｓ 映射到高维空

间ꎬ从而构建轨迹矩阵ꎬ即:

Ｘ ＝

ｓ１ ｓ２  ｓＬ
ｓ２ ｓ３  ｓＬ＋１
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
ｓＫ ｓＫ＋１  ｓＮ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(１)

式中:Ｋ—Ｌ 维延迟向量的样本数量ꎮ
样本数量满足关系 Ｋ ＝ Ｎ － Ｌ ＋ １ꎬ且存在如下关

系 Ｋ > Ｌꎮ可以看出ꎬ轨迹矩阵 Ｘ 反向对角线上的元素

均相同ꎬ因此 Ｘ也称为 Ｈａｎｋｌｅ 矩阵ꎮ然后ꎬ对轨迹矩阵

Ｘ 进行 ＳＶＤ 分解ꎬ将 Ｘ 表示为 ｒ 个分量矩阵的合成形

式ꎬ即:

Ｘ ＝ Ｘ１ ＋ Ｘ２ ＋  ＋ Ｘｒ ＝ ∑
ｒ

ｉ ＝ １
λ ｉ ｕｉｖＴ

ｉ (２)

式中:Ｘｉ— 秩 － １ 分量矩阵ꎻλ ｉ— 协方差矩阵的特征

值ꎬＸＴＸ并按降序排列 λ１ ≥ λ２ ≥≥ λｒ > ０ꎻｕｉ—协

方差矩阵 ＸＸＴ 的特征向量ꎻｖｉ— 协方差矩阵 ＸＴＸ 的特

征向量ꎮ
因此ꎬ原始脑电信号一维时间序列被投影到由特

征向量构成的正交主元空间中ꎬ不同主元空间即包含

了脑电信号的不同特征信息ꎮ
重构过程分为主元分组和对角平均化两个步骤ꎮ

主元分组将包含相同特征信息的主元重新构成主元子

空间ꎬ如脑电信号不同特征节律、伪迹以及噪声ꎮ各主

元(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔꎬＰＣ) 的特征信息由主元功率

谱密度的峰值频率表示[１５]:
ｆｐｅａｋ ＝ ａｒｇｍａｘ

ｆ
{ａｂｓ[ＰＳＤ(ＰＣ)]} (３)

式中:ｆｐｅａｋ— 峰值频率ꎻＰＳＤ— 功率谱密度ꎮ
根据所要提取特征节律的频率范围ꎬ本研究将该

频带范围内峰值频率对应的所有主元重新构成特征节

律主元子空间ꎮ令 Ａ ＝ (ｃ１ꎬｃ２ꎬꎬｃｍ)ꎬ为包含相同节

律特征的主元序号ꎬ其中ｍ < ｒꎮ因此ꎬ特征节律主元子

空间表示为:

ＸＣ ＝ ∑
ｃｍ

ｉ ＝ ｃ１

Ｘｉ ＝

ｓｃ１ ｓｃ２  ｓｃＬ
ｓｃ２ ｓｃ３  ｓｃＬ＋１
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
ｓｃＫ ｓｃＫ＋１  ｓｃＮ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(４)

由于降秩后的特征节律主元子空间 ＸＣ 并非标准

Ｈａｎｋｌｅ 矩阵ꎬ本研究对 ＸＣ 进行反向对角平均处理ꎬ将
ＸＣ 转化为标准 Ｈａｎｋｌｅ 矩阵ꎬ进一步恢复为新的一维

时间序列 ｓｃ ＝ ( ｓｃ１ꎬｓｃ２ꎬꎬｓｃＮ)ꎬｓｃ 即为重构特征节律:

ｓｃｉ ＝

１
ｉ ∑

ｉ

ｌ ＝ １
ＸＣ( ｌꎬｉ － ｌ ＋ １)ꎬ１ ≤ ｉ ≤ Ｌ

１
Ｌ∑

ｉ

ｌ ＝ １
ＸＣ( ｌꎬｉ － ｌ ＋ １)ꎬ１ ＋ ｉ ≤ ｉ ≤ Ｋ

１
Ｋ ＋ Ｌ － ｉ∑

Ｌ

ｌ ＝ １－Ｋ＋１
ＸＣ( ｌꎬｉ － ｌ ＋ １)ꎬ

　 　 　 Ｋ ＋ １ ≤ ｉ ≤ Ｎ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(５)

２　 图谱分析方法

由多导联脑电信号提取特征节律ꎬ并构建脑电网
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络图模型ꎮ通过连接、加权、对称的图模型对不同脑部

区域之间的关系进行建模ꎮ定义图模型的表达形式为:
Ｇ ＝ (ＶꎬＥꎬＷ) (６)

式中:Ｖ— 与不同测量节点相关的 ｎ 个顶点的集合且

Ｖ ＝ {１ꎬ２ꎬꎬｎ}ꎻＥ— 顶点之间边的集合ꎻＷ— 邻接矩

阵且 Ｗ ∈ Ｒｎ×ｎꎮ
Ｗ中的元素 ｗ ｉｊ ≥０ 表达图中边 Ｅ( ｉꎬｊ) 的权重ꎬ其

中ꎬｉꎬｊ ∈ Ｖꎮ由于图模型无方向并且对称ꎬ对于所有的

边 Ｅ( ｉꎬｊ)ꎬ满足以下关系 ｗ ｉｊ ＝ ｗ ｊｉꎮ权重 ｗ ｉｊ 表达不同脑

部区域 ｉ 和 ｊ 之间特征节律的相互关系ꎬ本研究采用相

关分析作为权重的计算方式ꎮ
由邻接矩阵 Ｗ 计算得到度矩阵 Ｄ ∈ Ｒｎ×ｎꎬＤ— 对

角矩阵ꎬ对角线元素 Ｄｉｉ ＝ ∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｊꎮ拉普拉斯矩阵建

立在邻接矩阵的基础上ꎬ具有邻接矩阵不包含的顶点

度信息ꎬ能更好地反映图中蕴含在顶点之间的关系ꎮ进
一步计算得到拉普拉斯矩阵 Ｌ ＝ Ｄ － Ｗ ∈ Ｒｎ×ｎꎬ拉普

拉斯矩阵的元素为 Ｌｉｊ ＝ － ｗ ｉｊꎬＬｉｉ ＝ ∑ ｉ≠ｊ
ｗ ｉｊꎮ可以看

出ꎬ拉普拉斯矩阵 Ｌ 为实对称矩阵ꎬ因此ꎬＬ 为半正定

矩阵并具有一组完备正交基ꎮ对 Ｌ 进行特征值分解:
Ｌ ＝ ＱΛＱＨ (７)

式中:Λ— 特征值矩阵ꎬ且为对角矩阵 Λ ＝ ｄｉａｇ(λ０ꎬ
λ１ꎬꎬλｎ－１)ꎻλｋ— 特征值序列且 ｋ ＝ ０ꎬ２ꎬꎬｎ － １ꎮ

特征向量矩阵表示为:
Ｑ ＝ [ｑ０ꎬｑ１ꎬꎬｑｎ－１] (８)

式中:ＱＨ— 特征向量矩阵 Ｑ 的共轭转置矩阵ꎮ
假定拉普拉斯矩阵 Ｌ 的特征值按递增顺序排列

０ ≤λ０ ≤ λ０ ≤  ≤ λｎ－１ꎬ则{λ０ꎬλ１ꎬꎬλＮ－１} 称为图

的拉普拉斯特征值谱ꎬ{ｑ０ꎬｑ１ꎬｑｎ－１} 称为图的拉普

拉斯特征向量矩阵ꎮ由式(７) 可得ꎬ拉普拉斯矩阵被分

解为不同阶次的分量矩阵:

Ｌ ＝ ∑ ｎ－１

ｉ ＝ ０
Ｌ ｉ ＝ ∑ ｎ－１

ｉ ＝ ０
λ ｉｑｉｑＴ

ｉ (９)

式中:Ｌ ｉ— 不同阶次的拉普拉斯分量矩阵ꎮ
拉普拉斯分量矩阵 Ｌｉ ＝ λｉｑｉｑＴ

ｉ (ｉ ＝ ０ꎬ２ꎬꎬｎ － １)
同为实对称矩阵ꎬ不同阶次分量矩阵表达不同变化模

式的连接特性ꎬ分量矩阵元素表达对应两个导联脑电

特征节律的相关特性ꎮ通过设定特定的阈值ꎬ本研究将

拉普拉斯分量矩阵中大于等于阈值的元素设置为 １ꎬ
将小于阈值的元素设置为 ０ꎬ从而得到 ０、１ 二值矩阵ꎮ
此时ꎬ不同节点之间只存在有边或无边连接ꎮ对不同阶

次拉普拉斯分量矩阵进行处理ꎬ即可获得不同阶次的

脑电网络拓扑结构ꎮ为了进一步量化不同测量节点间

脑电信号特征节律之间的相关关系ꎬ本研究采用全局

效率参数描述脑电网络传递和处理信息的特性ꎮ全局

效率参数定义如下:

Ｅ ＝ １
ｎ(ｎ － １)∑ｉ≠ｊ

１
ｄｉｊ

(１０)

式中:ｄｉｊ—测量节点至测量节点 ｊ之间的最短路径边数ꎮ
全局效率参数反映脑电网络的传输能力ꎬ用于表

征脑电网络间的信息传递效率ꎬ能有效表达不同认知

情况下的大脑状态ꎮ

３　 实验结果及讨论

癫痫是一种突发性的脑部疾病ꎬ由大脑神经细胞

群反复超同步放电引起ꎮ 通常由专家读取脑电信号并

分析癫痫脑电网络特征ꎬ这种方法时间成本高、效率

低ꎬ并且缺乏统一的判断标准ꎮ 因此ꎬ对癫痫脑电网络

特征进行自动检测具有重要意义ꎮ
实验所用数据来源于 ＣＨＢ￣ＭＩＴ 脑电信号公开数

据库(ｈｔｔｐｓ: / / ｐｈｙｓｉｏｎｅｔ. ｏｒｇ / ｐｎ６ / ｃｈｂｍｉｔ / )ꎬ选择实验

对象 ２４ 进行脑电网络分析ꎬ分析数据为 １ ０００ ｓ 时间

长度 １６ 导联(１ － ＦＰ１、２ － Ｆ７、３ － Ｔ７、４ － Ｐ７、５ － Ｆ３、
６ － Ｃ３、７ － Ｐ３、８ － Ｏ１、９ － ＦＰ２、１０ － Ｆ４、１１ － Ｃ４、１２ －
Ｐ４、１３ － Ｆ８、１４ － Ｔ８、１５ － Ｐ８ 和 １６ － Ｏ２)的脑电信号ꎮ

本研究采用短时傅里叶变换(ＳＴＦＴ)对脑电信号进

行时频分析ꎮ Ｏ２ 导联脑电信号的时频谱图如图 １ 所示ꎮ

图 １　 癫痫脑电时频谱图

由图 １ 可以看出ꎬ癫痫发作时间为 ８０４ ｓ ~ ８７２ ｓꎬ
正常区域和癫痫发作区域在频域中的差异主要集中在

１ Ｈｚ ~ ４ Ｈｚ 范围内ꎮ 此外ꎬ对其他 １５ 个通道的脑电信

号分别进行时频分析ꎬ结果表明:１ Ｈｚ ~ ４ Ｈｚ 范围内的

频谱特性能有效反映不同导联正常区域和癫痫发作区

域的差异ꎮ 因此ꎬ选择 １ Ｈｚ ~ ４ Ｈｚ 范围内的频谱特性

作为癫痫发作区域的特征ꎮ 从原始脑电信号中正常区

域和癫痫发作区域分别截取数据段ꎮ 由于保证脑电信

号准稳态性的最短时间不低于 ２ ｓ[１６]ꎬ本研究将脑电

信号时间段长度取为 ２ ｓꎮ
本研究对脑电信号进行奇异谱分析ꎬ从而提取

１ Ｈｚ ~ ４ Ｈｚ频带内的特征节律ꎮ 首先采用奇异谱分

析提取 Ｏ２ 导联正常区域与癫痫发作区域脑电信号

的特征节律ꎬ进一步提取所有导联脑电信号的特征
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节律ꎬ并计算各导联特征节律之间相关系数邻接矩

阵ꎮ 相关系数邻接矩阵为 １６ × １６ 方阵ꎬ方阵大小由

脑电测量导联数量决定ꎬ方阵中各元素大小表示对

应行和列两导联特征节律的相关性大小ꎬ数值越大

表明相关性越强ꎮ
正常区域和癫痫发作区域的相关系数邻接矩阵图

如图 ２ 所示(相关性强弱如图中右端标尺所示)ꎮ

图 ２　 相关系数邻接矩阵

由图 ２ 可见ꎬ癫痫发作区域相关系数邻接矩阵

数值整体高于正常区域相关系数邻接矩阵数值ꎮ 基

于相关系数邻接矩阵计算得到拉普拉斯矩阵ꎬ并进

行图谱分析得到不同阶次的拉普拉斯分量矩阵ꎮ 为

了消除弱连接的影响ꎬ本研究通过设置特定阈值对

拉普拉斯分量矩阵进行二值化处理ꎬ得到各分量矩

阵的二值矩阵ꎮ 二值矩阵只包含 ０ 或 １ 两种取值ꎬ０
表示节点之间没有连接ꎬ１ 表示节点之间存在连接ꎮ
因此ꎬ拉普拉斯矩阵即转换为不同阶次分量矩阵的

拓扑结构ꎮ
将拉普拉斯分量矩阵转换为二值矩阵过程中ꎬ如

果阈值过大会失去部分导联间的连接信息ꎬ导致脑电

网络出现孤立节点ꎬ而阈值过小会增加导联间的弱连

接信息ꎬ从而增加网络复杂度ꎮ 综合考虑脑电网络信

息和复杂度这两个因素ꎬ本研究将拉普拉斯分量矩阵

的阈值设置为 ０. ３ꎮ
正常区域和癫痫发作区域的全局效率如图 ３

所示ꎮ

图 ３　 正常区域与癫痫发作区域全局效率对比

由图 ３ 可见ꎬ癫痫发作区域的全局效率整体高于

正常区域ꎬ表明癫痫发作期间脑电网络间的信息传递

效率高于正常水平ꎬ这是由于在癫痫发作期间ꎬ脑电网

络功能连接数量增加所引起ꎮ
正常区域和癫痫发作区域全局效率最高阶、次高

阶的脑电网络拓补结构如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 正常区域与癫痫发作区域脑电网络拓扑结构对比

正常区域全局效率分别为 ０. ２２９ 和 ０. ２２５ꎮ 作为

对比ꎬ癫痫发作区域全局效率分别为 ０. ５４２ 和 ０. ２２５ꎮ
由图 ４ 可见ꎬ癫痫发作区域的脑电拓扑网络与正常区

域的脑电拓扑网络存在显著差异ꎬ癫痫发作区域的脑

电拓扑网络存在节点度较大的节点且相互之间更趋向

于紧密连接ꎬ其中ꎬ全局效率最高阶脑电网络中的 Ｆ３
节点和全局效率次高阶脑电网络中的 Ｐ８ 节点呈现出

与其他节点更强的相关特性ꎮ
正常区域与癫痫发作区域特征值谱的对比曲线如

图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 正常区域与癫痫发作区域特征值谱对比

特征值谱表达了不同阶次脑电拓扑网络的相关性
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强弱ꎮ 由图可见ꎬ癫痫发作区域脑电拓扑网络的整体

相关性显著高于正常区域ꎮ 此外ꎬ特征值谱阶次越高ꎬ
特征值谱越大ꎬ说明脑电拓扑网络相关性越强ꎮ 与之

相对ꎬ特征值谱阶次越低ꎬ特征值谱越小ꎬ说明脑电拓

扑网络相关性越弱ꎮ 因此ꎬ对高阶特征值谱累积贡献

度达到 ９５％的阶次重构得到整体脑电拓扑网络ꎬ然后

计算全局效率并对图 １ 所示的所有数据段进行正常区

域和癫痫发作区域的分类ꎮ
为了定量分析癫痫发作检测的效果ꎬ作出本文提

出方法的接收者操作特征曲线(ＲＯＣ)ꎬ如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 正常区域和癫痫发作区域不同方法 ＲＯＣ 曲线对比

该曲线描述了检测结果为“阳性(癫痫发作时间

段)”或者“阴性(正常时间段)”的分类效果ꎮ ＲＯＣ 曲

线上的任一点表达在特定阈值条件下检测结果的真阳

率(ＴＰＲ)与假阳率(ＦＰＲ)参数ꎬ通过改变阈值条件即

得到整条 ＲＯＣ 曲线ꎬ该曲线即为分类结果的超平面ꎬ
生成 ＲＯＣ 曲线的算法伪代码如下:

算法输入:
所有时间段样本集合 Ｓ 和全局效率计算结果 ｆ
算法步骤:
１. 统计真实阳性样本数量 Ｐ 和阴性样本数量 Ｎ
２. 对全局效率 ｆ 按降序排列

３. 对假阳性和真阳性样本数量赋初值

　 ＦＰ←０ꎬＴＰ←０
４. ｉ←１
５. ｗｈｉｌｅ ｉ≤Ｐ ＋ Ｎ ｄｏ
　 　 　 ｉｆ Ｓ[ ｉ]为阳性样本 ｔｈｅｎ
ＴＰ←ＴＰ ＋１
　 　 　 ｅｌｓｅ
ＦＰ←ＦＰ ＋１
　 　 　 ｅｎｄｉｆ
　 　 　 描点(ＦＰ / ＮꎬＴＰ / Ｐ)
　 　 　 ｉ←ｉ ＋ １
　 　 ｅｎｄｗｈｉｌｅ
算法输出:ＲＯＣ 曲线

作为对比ꎬ图 ６ 中同时给出了其他两种研究方法的

ＲＯＣ 曲线ꎬ分别称为对比方法 １ 与对比方法 ２[１７￣１８]ꎮ 可

以看出ꎬ在相同 ＦＰＲ 条件下ꎬ本文提出方法的 ＴＰＲ 优于

两种对比方法ꎮ 由于 ＲＯＣ 曲线下面积(ＡＵＣ)能有效表

达不同分类方法的效果ꎬ计算得到本文方法、对比方法１
以及对比方法 ２ 的 ＡＵＣ 分比为 ０. ８３４、０. ６３６ 和０. ６８１ꎬ
因此ꎬ本文方法用于正常区域和癫痫发作区域的分类效

果优于两种对比方法ꎮ

４　 结束语

本研究基于图谱分析提出一种脑电网络研究方

法ꎬ针对测量获得的多导联脑电信号ꎬ通过奇异谱、图
谱分析ꎬ得到不同阶次的脑电网络拓扑结构ꎮ 采用该

方法对癫痫发作脑电信号进行了处理分析ꎬ结果表明ꎬ
癫痫发作区域的脑电拓扑网络与正常区域的脑电拓扑

网络存在显著差异ꎬ癫痫发作期间脑电网络间的信息

传递效率高于正常水平ꎮ
实验结果表明ꎬ提出的该方法能有效提取不同变

化模式的脑电网络拓扑结构ꎬ并能实现正常区域与癫

痫发作区域的有效分类ꎮ
本文提出方法在奇异谱分析的奇异值分解步骤与

图谱分析的特征值分解步骤计算复杂度较高ꎬ后续将

进一步研究该方法的快速算法ꎬ并将算法嵌入到现场

可编程门阵列(ＦＰＧＡ)芯片中ꎬ实现脑电拓扑网络特

性的实时分析ꎮ
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