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基于复杂网络的脑电信号分析

郝崇清，王　江，邓　斌，魏熙乐
（天津大学 电气与自动化工程学院，天津 ３０００７２）

摘　要：采用相空间重构方法将一维脑电信号转换成复杂网络进行研究。将一维时间序列构造成多维相空间，
计算多维时间序列任两个向量点间的距离得到加权矩阵，选择恰当的阈值将加权矩阵转换成二进制矩阵，该二

进制矩阵视做时间序列所对应的复杂网络的邻接矩阵，阈值的选择使得生成的复杂网络满足连通性。利用该方

法对睁眼和闭眼时的脑电信号进行辨别分析。结果表明，两信号的递归图、网络拓扑图、网络度分布和模体分布

均表现出显著不同。因此，此分析方法为利用复杂网络实现分析和辨识不同脑电提供了新的思路。
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　引言

复杂网络是对复杂系统的一种抽象描述，任何由大量单元

组成的复杂系统，将组成单元视做节点，单元间的对应关系视

做边，都可以将此复杂系统抽象成复杂网络来研究。通过分析

复杂网络的拓扑结构、节点度分布、平均路径长度、聚类系数、

模体分布和社团结构等性质，从而揭示原复杂系统内部的特

性。自Ｗａｔｔｓ等人［１］的关于小世界网络和 Ｂａｒａｂáｓｉ等人［２］的

关于无标度网络的两篇复杂网络的开创性论文以来，复杂网络

已经被物理、生物、经济、交通、社会等各领域广泛关注［３～１２］。

如何将现实中的复杂系统抽象成复杂网络是复杂网络研

究的重要前沿方向。实现方式一般分成两类：ａ）实体关系建
网，如社会网络［６］，把每个人看成一个节点，根据两人相识确

定连边；ｂ）对数据关系建网，如脑磁信号［６］，把每个传感器看

做一个节点，根据两传感器间信号的相关性来确定连边。时间

序列建网是数据关系建网的一个重要组成部分。

将时间序列从时间域转换到网络域进行分析，通过研究网

络的宏观和微观机制分析时间序列的动力学行为，近来引起极

大关注。Ｚｈａｎｇ等人［１３，１４］利用准周期时间序列构造复杂网络，

将相空间的每一周期作为网络的一个节点，准周期间的距离小

于某一阈值时两节点间存在连边，实现了将心电信号转换成复

杂网络进行分析。然而该方法只适用于准周期信号。Ｍａｒｗａｎ
等人［１５，１６］将由时间序列得到的递归矩阵视做复杂网络的邻接

矩阵，把用于描述复杂网络的特征量应用于刻画递归矩阵中。

Ｘｕ等人［１７］研究了由时间序列构成的复杂网络的超家族与模

体现象，并用于区分周期、混沌和含噪周期信号。Ｌａｃａｓａ等
人［１８］提出可视图方法，即将数据点作为网络节点，节点间满足

可视性准则的连线定义为边。之后其合作者 Ｌｕｑｕｅ等人［１９］又

提出了水平可视图建网方法。Ｇａｏ等人［２０，２１］提出了一种延迟

坐标嵌入方法用于将时间序列转换成复杂网络，即采用延迟坐

标嵌入方法将一维时间序列延迟得到一个多维相空间，通过计

算各多维向量点间的距离，若该距离小于某一临界阈值时两节

点间存在连边；否则两节点间无连边，由此便得到一个二进制

矩阵，将其视为复杂网络的邻接矩阵，并将该方法应用于多相

流流形识别与分析。复杂网络的各种特性均包含在其邻接矩

阵中，因此临界阈值的选择至关重要，取不同的临界阈值会表

现出不同的复杂网络特性。先前的方法［１３，１４，２０，２１］在确定阈值

时都根据加权邻接矩阵的权值概率分布来决定，由于不同信号
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权值概率分布差异较大，难以避免网络存在散点或冗余的边，

使得网络不满足连通性，因此本文将该临界阈值取为使得网络

恰好满足连通性。应用前述延迟坐标嵌入方法和确定临界阈

值方法对睁眼和闭眼时获取的脑电信号进行复杂网络建模，并

分析复杂网络的递归图、拓扑结构、度分布、模体分布等特征来

揭示两信号的内在机制。

"

　时间序列复杂网络建模方法

由测量时间序列构建复杂网络方法描述为，给定一个时间

序列ｘ（ｉΔｔ）（ｉ＝１，２，…，Ｎ），其中 Δｔ为采样时间，Ｎ为数据长
度，分别利用ＣＣ方法［２２］和 Ｃａｏ［２３］方法得到时间序列的延迟
时间和最小嵌入维数。利用延迟坐标嵌入方法得到一个多维

向量：

Ｙ＝｛ｙ１（ｋ），ｙ２（ｋ），…，ｙｍ（ｋ）｝＝｛ｚ１（ｎ），ｚ２（ｎ），…，ｚＭ（ｎ）｝＝
｛ｘ（ｋΔｔ），ｘ（ｋΔｔ＋τ），…，ｘ（ｋΔｔ＋（ｍ－１）τ）｝ （１）

其中：ｎ＝１，２，…，ｍ，ｍ为嵌入维数；ｋ＝１，２，…，Ｍ，Ｍ＝Ｎ－（ｍ
－１）τ／Δｔ为重建相空间后的数据长度；τ为最优延迟时间。
为构建网络，分别计算两个向量点间的欧式距离得到一个

Ｍ×Ｍ维的加权邻接矩阵Ｄ，给定两个向量点ｚｉ（ｎ）和ｚｊ（ｎ），
向量点间的欧式距离定义为

ｄｉｊ＝∑
ｍ

ｎ＝１
‖ｚｉ（ｎ）－ｚｊ（ｎ）‖ （２）

其中：ｄｉｊ为矩阵Ｄ的第ｉ行第ｊ列元素。选择一个恰当的阈值
ｒｃ，当ｄｉｊ≤ｒｃ时，表示节点 ｉ与 ｊ间有连边，即网络的二进制邻
接矩阵Ａ的元素ａｉｊ为１；反之无连接。具体描述为

ａｉｊ＝
１　ｉｆ｜ｄｉｊ｜≤ｒｃ
０　ｉｆ｜ｄｉｊ｜＞ｒ{

ｃ

（３）

阈值选择过大，会使得边数过多，造成网络的冗余；阈值选

择过小，会使得存在散点或子网络。将该临界阈值取为能够使

得网络恰好满足连通性。

)

　脑电信号复杂网络建模

)


"

　数据采集与建网

数据来源于健康大学生的脑电，实验的电极按照国际标准

导联１０２０系统安放，采样频率为２５６Ｈｚ，分别测量被试在清
醒状态下睁眼和闭眼时的脑电数据，选择Ｆ３导作为实验数据，
并对数据进行降噪处理，分别截取两种状态下的各２０００个数
据点，如图１所示，可见人在闭眼时神经元同步性的增强并出
现ａｌｐｈａ节律。

利用ＣＣ方法求取两种状态下的最优延迟时间，即第一
个极小值处的值，得到睁眼和闭眼时的最优延迟时间分别为７
和８。临界阈值ｒｃ的取值随嵌入维数的变化关系如图２所示。
由图２可见，睁眼时的临界阈值在各嵌入维数下均大于闭眼，
且都随着嵌入维数的增加而增加，相比于睁眼，在闭眼情况下

临界阈值上升较缓慢。利用 Ｃａｏ方法计算睁眼和闭眼时间序
列的最小嵌入维数分别为９和７。为了使得相空间能够尽可
能展开，本文最终取睁眼和闭眼的嵌入维数分别为１０和８。

根据前述延迟嵌入方法，得到睁眼与闭眼情况下信号的加

权网络邻接矩阵Ｄｏｐｅｎ和 Ｄｃｌｏｓｅ。虽然选取的数据长度相同，但
由于嵌入维数的不同，使得重构后生成的加权邻接矩阵 Ｄ的
大小也不同。按矩阵中各元素的值将矩阵作图显示，分别如图

３和４所示，颜色分值越大代表两向量点间距离越远。相空间
重构后的欧式距离，睁眼时较闭眼时高，睁眼时表现出复杂且

无序、闭眼时表现出规则且有序。这里阈值的选择使得构建的

网络满足连通性，睁眼时取阈值ｒｃ＿ｏｐｅｎ＝１０．４６，闭眼时取 ｒｃ＿ｃｌｏｓｅ
＝３．９４，根据式（３）的判决准则得到相应的二进制矩阵 Ａｏｐｅｎ和
Ａｃｌｏｓｅ，如图５和６所示。这两个二进制矩阵也即递归图，图中
有颜色填充的地方代表矩阵中元素为１。

)


)

　复杂网络拓扑作图

将二进制矩阵Ａｏｐｅｎ和Ａｃｌｏｓｅ看成复杂网络的无向图邻接矩

阵。为了使生成的复杂网络可视化，使用 ＫａｍａｄａＫａｗａｉ算
法［２４］来实现网络拓扑的可视化，算法在Ｐａｊｅｋ软件［２５］上实现。

生成的复杂网络拓扑图如图７和８所示。复杂无序的邻接矩
阵生成了复杂无序的网络拓扑图，规则有序的邻接矩阵生成了

规则有序的网络拓扑图，从而说明了建网方法的有效性。

)


1

　复杂网络特性分析

由于在相空间的一些区域内节点是稀疏的，而在另一些区

域内是稠密的，稠密意味着节点间相互连接性强，使得将时间

序列转换到复杂网络后，稠密区域的比稀疏区域的节点度高。

图９为网络度分布。睁眼时度分布呈现幂律分布，在Ｋ＝１６时
两者度分布皆发生改变；当Ｋ＜１６时，闭眼状态下节点度分布
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近似相等；当Ｋ＞１６时，睁眼状态的幂律指数增加，闭眼状态
服从幂率分布。

相比于度分布描述网络的全局拓扑特征，模体刻画网络相

互连接的特定模式，其相对频率描述了网络的局部特征，很多

具有相同基本全局特性的网络却有着非常不同的局部结构，而

具有不同全局特性的网络可能表现出相似的局部结构。图１０
为两网络的模体分布，Ａ、Ｃ、Ｄ和Ｅ是大小为４的模体，Ｂ是大
小为３的模体，纵轴显示的是对应的模体占网络所有子图的百
分比。可见两种网络的模体分布是异质的，模体 Ａ和 Ｂ明显
高于其他三种，这种异质性是由相空间轨道的异质性引起的，

此特性对网络规模具有较好的鲁棒性，即随着网络大小的增加

该特性并无显著变化。该异质特性为实现识别睁眼和闭眼状

态提供了重要参考。

1

　结束语

本文应用相空间重构方法实现了从睁眼和闭眼脑电时间序

列到复杂网络的映射。通过分析时间序列所对应的复杂网络的

拓扑结构发现，相比睁眼，闭眼下脑电信号时域上显示出规则有

序，将信号转换成复杂网络后网络的拓扑结构仍然表现出规则

有序，此结果与时间序列的时域特性相吻合，说明该方法简单有

效。通过分析网络的宏观和微观现象发现，网络的度分布在睁

眼时表现出无标度特性，且幂率指数在特定点处发生改变，而闭

眼时仅在度值较大处表现出幂律特性；两网络的模体表现出显

著的异质性；该方法为睁、闭眼脑电的区分与识别提供了依据，

同时为实现神经电信息的分析和处理提供了新的途径。
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