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脑电信号多重粗粒化复杂度分析方法研究 
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【摘要】为了准确地描述脑电信号的精细结构和复杂成分，提出了基于多重粗粒化的脑电信号复杂度方法。根据脑电信

号幅值微弱，幅值跨越大，一定幅值范围的脑电具有特定认知和生理意义的脑电特性，采用多重赋值，可尽量保留对信号复

杂结构的描述；基于统计学特点(以百分比为阈值)对已经归一化的信号划分幅值域，进行粗粒化，基于传统方法计算复杂度。

该方法有效地克服了经典LZC复杂度不能描述脑电精细结构的不足。提出了当脑电信号在粗粒化后出现局部周期，且达到一

定阈值后(如beta波或具有相似幅值特性的脑电信号达到一定阈值)，4重复杂度值小于10重复杂度值的假设，初步建立了脑电

节律与多重LZC的联系。仿真计算和实际数据验证表明，多重LZC方法结果更准确、合理，而且能反映脑电节律成分特性。  
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Abstract  In order to describe the fine structure and complexity of EEG components accurately, a EEG 

complexity method is proposed based on multiple coarse-grained EEG components. The coarse-grained thresholds 
of the method are selected based on the normalized statistics characters of the EEG. The complexity value is 
computed according to the formula of the classical LZC method. The simulation results based on the logistic map 
validate that the multiple LZC is much better than conventional methods and the trend of the LZC is much closer to 
the Lyapunov exponents. The method overcomes the defect of classical LZC complexity method, which cannot 
describe the fine structure of EEG characteristics effectively. Finally an assumption is proposed based on the results 
of the BCI IV EEG data, that is, the quadruple LZC is less than the decuple LZC when the EEG was partial 
periodicity and the period reached a certain threshold. The assumption is validated by the simulation data based on 
the EEG characters, a relationship between EEG rhythms and multiple LZC is established by which. 
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直观意义而言，LZC复杂度表征了一个时间序

列出现新模式的概率，LZC值越大表明出现新模式

的概率越大，复杂度越大[1-3]。由于LZC复杂度物理

意义明确，计算速度更快，在脑电信号处理方面得

到了广泛的应用，目前已经成为探索脑功能和诊断

疾病的又一大非线性动力学途径[4-15]。文献[16]对复

杂度进行了分析。 
文献[17]等针对现有的粗粒化过程容易丢失重

要的信息，提出了C0复杂度，认为复杂运动是由规

则运动和随机运动混合而成的，随机运动所占的分

额就是C0复杂性描述的基础。然而，脑电信号本质

上是确定信号(混沌信号也是确定信号，只是周期无

穷大)，反映了具体的认知过程和活动；随机的信号

是噪声。其产生往往不是单一的神经元放电，而是

多个神经元及其突触的共同作用形成的，因此，脑

电信号可以理解为由多个产生函数的非线性组合而

成，可见C0复杂度的前提假设值得商酌。 
针对目前应用的基于二重粗粒化赋值LZC复杂

度不能充分描述脑电信号的复杂结构，造成信息丢

失，结果的可靠性受到质疑。本文改进了LZC复杂
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度的粗粒化赋值方法，提高了计算结果的可靠性。 

1  多重粗粒化复杂度方法 
1.1  传统LZC复杂度算法的缺点 

基于二重粗粒化的脑电信号复杂度不能充分描

述脑电信号特征[17]的原因在于：1) 信号幅值非常微

弱，幅值以µV计，以均值为阈值，将更微弱的信号

与均值信号等同，缺少理论依据。(假设脑电最大幅

值为100 µV，均值为50 µV，低于50 µV的脑电信号

粗粒化为0，则49 µV与1 µV的脑电相同，明显存在

缺陷)。2) 信号幅值跨越较大，仅二值化，对脑电信

号特征的描述过于简单，无法有效地反映脑电幅值

的复杂特性。3) 脑电是脑生理活动的反映，具有重

要的生理意义和认知意义，特定的脑电信号幅值域

可能具有一定的认知意义。 
1.2  多重粗粒化复杂度方法的基本思想 

基于多重粗粒化计算的复杂度，简称多重复杂

度。对脑电信号而言，幅值是非常重要的物理指标，

但不是所有的幅值信号都具有特定的意义，一定幅

值范围的信号可能具有特定的意义，本文定义这种

具有特定意义的幅值范围为幅值域。多重复杂度根

据不同波段脑电信号粗略对应的幅值范围划分不同

的幅值域，进行粗粒化，以反应不同波段对应的生

理意义。 
下文分析4重粗粒化和10重复杂度方法。 

1.3  方法步骤 
多重复杂度方法从计算过程而言，基本遵循经

典LZC[2]复杂度方法的计算步骤，主要不同在于重数

的选择及粗粒化过程，详细分析见2.4节。为了分析

结果的准确性，尤其为了克服个体差异，算法还增

加了其他的步骤，具体算法步骤如下： 
1) 数据预处理，主要是滤波，这是脑电信号处

理中的必需步骤； 
2) 数据归一化，去除个体差异，确保信号分析

结果不只受幅值影响； 
3) 多重粗粒化过程，确定粗粒化的重数与粗粒

化方法，对预处理后信号进行多重粗粒化赋值(详见

2.4节)； 
4) 统计不同字串的数量 ( )c n ；  
5) 归一化，得到多重粗粒化LZC值。 

1.4  多重参数和粗粒化方法选择 
重数的选择需要考虑计算结果的精确性和运算

量之间的平衡，一般而言，重数越多结果越精确，

计算量增加，计算耗时长。本文重数分别选取了 
4和10。本文的仿真数据表明，重数为10时，计算时

间和所需的数据长度都增加。 
1) 粗粒化方法 
由于信号幅值已经归一化，可基于统计学特点

确定粗粒化方法，本文以百分比为阈值，划分幅值

域，进行粗粒化。具体的做法如下： 
根据重数对滤波和归一化处理后的数据按照等

分的原则进行粗粒化。如10重粗粒化，将数据均等

的分为10个区间，分别为：[0，0.1]、[0.1，0.2]、[0.2，
0.3]…[0.9，1.0]，粗粒化幅值分别为：−1、+1、−2、
+2、−3、+3、−4、+4、−5、+5，根据各节律的幅值

范围可知beta波对应区间为[0，0.1]、[0.1，0.2]粗粒

化后值为−1、+1、而[0.6，0.7]及以上区间对应的则

为theta和delta波。4重粗粒化则将数据均等地分为4
个区间分别为：[0，0.25]、[0.25，0.50]、[0.50，0.75]、
[0.75，1.00]，粗粒化幅值分别对应1～4，其中[0，
0.25]对应节律为beta。 

2) ( )b n 的确定 
依据文献[1]可得， lim ( ) ( ) / logNn

c n b n n n
→∞

= = ，

确定 ( )b n ，其中N为重数。 

2  仿真分析 
2.1  Logistic验证算法有效性 

Logistic映射方程如下： (1 )x rx x= − ；r =3～4；
其吸引因子如图1a所示，长度为3 000点。 

参数适当时，Logistic映射表现出混沌特性，而

在此之前为周期性分叉和倍周期[3]阶段。Logistic在
周期性分叉阶段是周期信号，复杂度值很小，进入

混沌阶段后，复杂度值增大，但应不大于1。 
在图1a中，Logistic吸引因子在3< λ <3.45为倍周

期阶段，在3.45< λ <3.58为周期性分叉阶段，在λ ≥

3.58为混沌状态。在图1b中，Lyapunov指数的变化

趋势如下：在数据区间[580，+∞]( λ >3.58)进入了快

速变化复杂阶段即混沌状态；而以450点(附近)为中

轴，右侧止于580点附近(3.45< λ <3.58)，其中左侧

对称区域为周期变化，这与Logistic吸引子的变化类

似，在数据点240点附近( λ ≈3.24)为中轴的左右区

域也为周期性变化，符合Logistic的变化过程。图1c
所示的最大复杂度值大于1，而图1d和图1e所示的复

杂度值都小于1。由复杂度理论可知，图1d、1e所示

的计算结果更为可靠。下面具体分析复杂度值与

Lyapunov指数的相互联系。 
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    c. 2重复杂度 
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    d. 4重复杂度 
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   e. 10重复杂度 

图1  Logistic映射及Lyapunov指数和复杂度 

在图1c中，2重复杂度为两个阶段： 
1) 数据区间[0，680]为第一阶段，复杂度值很

小，反映了Logistic的周期性特性； 
2) 数据区间[680，+∞]为第二阶段，复杂度值

进入快速复杂变化期。与Lyapunov指数变化趋势比

对可知，二重复杂度虽然能描述Logistic映射的大体

变化趋势，但无法刻画Logistic映射的复杂性和精细

成分。 
在图1e中，10重复杂度可精细地分为5个阶段： 
1) 第一阶段为0及其附近很小的一段数据点，

复杂度值无穷接近0； 
2) 第二阶段为此段之后到460点数据之间，复

杂度大于前一阶段值，但依然非常小； 
3) 数据区间[460，560]为第三阶段； 
4) [560，580]为第四阶段，复杂度稍大于前一

阶段值，但依然非常小； 
5) [580，+∞]为第五阶段，复杂度值进入快速

复杂变化期。其中前四阶段复杂度值很小，反映了

Logistic映射的周期性特性，第五阶段Logistic映射已

经进入混沌状态，这与Lyapunov指数变化趋势极为

接近。由此可见，10重复杂度对数据的特性刻画更

精细和准确。 
由图1可得到以下的结论： 
1) 当Logistic为周期性分叉阶段时，Lyapunov

指数变化平缓，复杂度值很小，且4重和10重复杂度

值接近0。 
2) 多重复杂度与Lyapunov指数一样，可反映

Logistic周期性分叉特性，图1e中10重复杂度的变化

趋势与Lyapunov指数几乎完全一致。 
3) 在混沌阶段，多重复杂度值具有与Lyapunov

指数相同的变化趋势，且当Lyapunov指数为0时，复

杂度也迅速下降，与理论分析一致。 
4) Logistic复杂度最大值小于1。 
综上所述，多重复杂度比2重复杂度更能反映

Logistic映射吸引因子的复杂程度和精细特性；而10
重比4重复杂度对精细成分的描述更全面，更好地描

述了数据的精细特征。 
2.2  计算长度和时间 

依据文献[1]可知，选择不同长度的随机数据分

别计算复杂度，当值接近1，认为数据长度范围为计

算所需长度(下文以DLength代替)；同时考察计算时

间(下文以CTime代替)与所需数据长度的关系，计算

结果如图2所示。 
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a. 4重复杂度计算时间 
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b. 10重复杂度计算时间 

图2  多重复杂度计算时间 

2.2.1  计算长度 
1) 4重复杂度计算长度 
① 当DLength<104时，随机序列复杂度值非常

接近且小于1(2×103点值大于1)，与理论分析一致，

表明该计算方法符合理论，算法有效、可靠； 
② 当DLength>103时，复杂度值相对稳定，且

已大于0.99，因此，计算长度可选择103。 
2) 10重复杂度计算长度 
① 当DLength>103时，随机序列复杂度值大于

0.9小于1，可认为当DLength趋于无穷大时，随机序

列复杂度将无限趋近于1，与理论分析一致，表明该

计算方法符合理论，有效、可靠。由于当DLength
为无穷时，其复杂度值最接近1； 

② 当DLength>104时，复杂度值相对稳定于0.94
和0.95之间； 

综上所述，当DLength>103，复杂度值已大于0.9，
在计算过程中可选择103，既避免耗时过多，又也可

保证数据计算结果的可比性和有效性。 
2.2.2  计算时间 

由图2可见，计算时间基本与数据长度的平方成

线性关系，与文献[3]的分析结果一致。 
1) 4重复杂度的计算时间 
当DLength>1×104，CTime >1 min；当DLength> 

2×104，CTime>2 min；当DLength<5×103，CTime<10 s。
从计算时间而言，DLength不宜大于5×103。 

2) 10重复杂度的计算时间 
当DLength>1×104，CTime>1 min；当DLength> 

2×104，CTime>2.5 min；当DLength<5×103，CTime< 
10 s。从CTime而言，DLength不宜大于5×103。 

综上，DLength不宜大于5×103。 

3  脑电数据验证和假设提出 
本文采用视觉作业(4个不同的视觉认知任务)下

采集的脑电数据进行验证，计算了2重、4重和10重
复杂度。结果见表1。由表1可知，被试在执行不同

的认知任务时，脑电信号具有不同的复杂度值，表

明不同任务下不同幅值脑电信号的排列复杂性存在

差异。下面分析4重复杂度值比10重复杂度值小的原

因，其中不同节律脑波幅值及频率关系见表2。 

表1  2重复杂度计算结果 

认知任务 数据区间 LZC2 LZC4 LZC10 

3a任务2 (51 600  52 599) 0.698 0.478 0.603 

3a任务3 (72 100  73 099) 0.548 0.219 0.384 

3a任务4 (93 000  93 999) 0.598 0.234 0.405 

3a任务5 (113 500  114 499) 0.568 0.503 0.591 

表2  不同节律脑波幅值及频率对应关系 

节律类型 频率范围/Hz 幅值范围/µV 

delta 1 20～200 

theta 4～8 20～100 

alpha 8～14 20～60 

beta 14～30 2～20 

 
假设信号经粗粒化后存在局部周期，复杂度值

减小，且当局部周期信号的长度达到特定阈值时，4
重复杂度值可能小于10重复杂度值，主要是因为新

模式出现的次数减少所致。这表明在一段具有脑电

幅频特性的周期信号内，4重粗粒化后数据的局部周

期性强于10重粗粒化后的局部周期性。 
分析脑电节律信号的幅值特性可知，当某时间

段beta波(或具有相似幅值特性的脑波)处于优势时，

根据4重粗粒化的划分原则，幅值为1，10重粗粒化

则为−1、1。即10重粗粒化中出现新模式(NP)的概率

和次数增加，并且大于特定阈值后，则 4 10NP / NP <  
lg 4，即10重复杂度值大于4重复杂度。据此推测，

如果在某一时间段内脑电信号以beta波(或具有相似

幅值特性的脑波)为主，则该段脑电信号复杂度值减

小，且4重复杂度值小于10重复杂度值；反之如果在

某一时间段内脑电信号以theta波(或具有相似幅值

特性的脑波)为主，则该段脑电信号复杂度值增加，
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且如果幅值在20～100 Vµ 不规则分布，可能4重复杂

度值大于10重复杂度值。 
为进一步分析上述假设，构造3组介于[0 ,1]长度

为1 000的仿真数据，虽然绝对幅值与真实脑电数据

不一致，但各种节律信号幅值的比例与真实脑电数

据中的比例一致。计算结果见表3，LZCX表示X重

复杂度，NPX表示X重新模式，NP为新模式数目。 
构造数据形式如下：x1第一段300个数据点幅值

介于0.01～0.2，中间一部分数据(400点)介于0.20～
0.60，最后部分数据(300点)介于0.60～1.00，复杂度

计算结果见表3中的x1结果。x2有300个数据点幅值

介于0.01～0.2，一部分数据(400点)介于0.20～0.60，
另一部分数据(300点)介于0.60～1.00，复杂度计算结

果见表3中的x2结果。数据按照(beta、alpha、theta、
alpha、beta)顺序排列。x3有200个数据点幅值介于

0.01～0.2，一部分数据(450点)介于0.20～0.60，另一

部分数据(350点)介于0.60～1.00，复杂度计算结果见

表3中的x3结果。数据按照(beta、alpha、theta、alpha、
theta)顺序排列。 

表3  仿真数据计算结果 

数据 NP2 LZC4 NP10 LZC10 NP2 LZC2 
x1 96 0.478 161 0.483 51 0.508 
x2 98 0.488 164 0.492 54 0.538 
x3 109 0.657 180 0.653 28 0.338 

 
通过上述仿真数据分析可知，当beta连续数据点

个数介于200～300时，4重复杂度值大于10重复杂度

值；当beta连续数据点个数大于300，并且后续数据

也具有一定规则时，10重复杂度值大于4重复杂度

值。如果后续数据排列不规则(如不按x1、x2、x3顺

序排列)，即使beta连续数据点个数足够，如900点，

10重复杂度值仍然小于4重复杂度值。 
复杂度值的变化与脑电节律信号的分布密切相

关，理想情况下当beta波增加，同时其他节律信号的

幅值分布也具有一定规则的情况下，4重复杂度可能

小于10重复杂度。beta波的增加可能与多重复杂度值

的下降相关。由图3可见，大量数据位于0～20 Vµ 之

间，经归一化和粗粒化后，4重粗粒化后的周期性强

于10重粗粒化后的周期性，幅值分布单一且趋于较

小值，上述情况下4重复杂度值小于10重复杂度值。

因此，上述假设具有理论可行性，且与实际有一定

的吻合。基于本文的假设，可通过分析复杂度值的

变化尤其是4重复杂度值与10重复杂度值的相互关

系，进而判断脑电节律信号的排列特性，分析产生

变化的原因，初步建立多重复杂度与脑电节律的联

系，进而推断相应的认知特性。 

0

0

0

0

0

0

0
 

 

 

 

 

 

 

 

 
            

 

 

 
a. 原始数据 
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b. 10重粗粒化数据 
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    c. 4重粗粒化数据 

图3  受试者3a任务2一段数据其粗粒化后幅值分布 

4  结  论 
本文的研究表明，4重和10重复杂度方法与2重

复杂度方法相比，具有计算结果更可靠、结果更精

确、对信号精细结构的描述更充分的特点。 
对计算结果的精确度要求较高，可选择10重复

杂度方法；对精确度的要求可适当降低，但对计算

速度有较高要求，则可选择4重复杂度方法。从分析

的准确性而言，最好是两种方法都做计算，并分析4
重与10重复杂度值的变化关系。总之如何选择计算

重数，应根据实际需要确定。 
本文基于理论分析和数据验证研究了影响多重

复杂度值的原因，发现多重复杂度值与脑电节律的

分布密切相关，而且beta波的增加与多重复杂度值的
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下降可能存在较为直接的关系：当beta波(或具有beta
波幅值特性的信号)连续增加到一定数据长度，而且

其他alpha、theta波(或具有其波幅特性)的分布具有

一定规则时，4重粗粒化复杂度值小于10重复杂度

值。可能还有其他原因导致这些现象的产生，相关

研究将在后续工作中进行。 
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