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摘　要：为了从大脑不同区域的连接关系去区分耳鸣患者与正常人的脑功能网络，通过每两路导联脑电信号的锁相值建立高
密度（１２８通道）大脑功能网络，计算该网络的度、聚类系数、特征路径长度、小世界指标、网络密度、介数中心性、同配系数和网
络结构熵８种复杂网络特征指标，验证了所建立的大脑功能网络具有小世界特性，而且这些特征指标能有效描述大脑功能网
络的信息传输能力与节点重要性。根据这些复杂网络特征指标作为４种分类器的输入特征向量进行分类检验，其中支持向量
机算法取得最好的分类效果，准确率达到９４％，验证了复杂网络指标可以作为脑电信号分类的有效特征参数。
关键词：脑电信号分类；复杂网络特征；锁相值；小世界网络
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０　引言
耳鸣被广泛认为是在没有声音事件情况下的声音感知，

其发病率较高，成年人耳鸣患病率约为１７％，目前没有明确
的病因及治疗方法，普遍认为耳鸣不仅由外周听力损失引
起，而且还由于大脑中枢听觉通路中的异常神经活动引
起［１］，大脑的病变是引起耳鸣的主要原因。因此，随着脑电
图、脑磁图、功能磁共振成像等大脑信息表达技术的发展，为
观察探究中枢神经系统提供了有效的手段，也为耳鸣的研究
打开了新的视角。其中脑电图由于其有效地描述了大脑神
经元的电活动及信息传递，而且具有较高的时间、空间、频谱
分辨率，在耳鸣分析中应用得较多。Ｃａｉ等［２］通过大脑微状
态研究了耳鸣病人与正常人微状态持续时间、转换率等的差
异；Ｌｉ等［３］提取了各路导联脑电信号的相位信息并通过余弦

映射成特征值，再进行ＳＶＭ 分类；Ａｌｏｎｓｏ等［４］建立一种以
脑电图（ＥＥＧ）活动评估为基础的声学治疗耳鸣的客观方法，
其评估指标就是脑电图信号与刺激音频的事件相关振荡Ｅ－
ＲＯｓ值。
这些分析，大多是从信号本身的特征（幅值、频谱、相位）

去分析耳鸣病人与正常人的ＥＥＧ信号差异，无法反映大脑
的连通关系。大脑作为一个神经元的连通网络，是一个复杂
的动力学系统，已有一些研究通过各路脑电信号间的相关性
运算，建立大脑功能性网络［５］，再运用复杂网络的理论与方
法，分析大脑的网络连接，例如Ｓｕｐｒｉｙａ等［６］通过ｌｕｃａｓａ可见
图算法［７］建立了大脑连接网络，并引入了复杂网络统计特性
检测不同边缘强度的癫痫脑电信号。Ｇａｏ等［８］根据不同节
点的ＥＥＧ信号之间的相对小波熵建立大脑复杂网络，提取
了一系列的网络统计量来表征大脑网络的拓扑结构，进行基
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于脑电图的疲劳驾驶分类。Ｓｕｐｒｉｙａ等［９］提出了一种用于癫
痫综合征检测的复杂网络可视化图边缘加权方法，用复杂网
络来描述癫痫脑电信号的自动检测方法。Ｌｉ等［１０］通过信号
的相关性建立了大脑连接网络，通过网络加权模体和带颜色
模体进行高阶网络分析。这些大脑连接网络都是通过计算
信号之间的相关性来建立，没有考虑大脑神经元的同步放电
特征，本文提出了一种新的耳鸣检测方法，从ＥＥＧ信号的相
位关系为出发点，根据不同节点ＥＥＧ信号的锁相值建立节
点的连接关系，建立大脑功能网络连接图，分析该图的多个
复杂网络特征形成特征向量，再利用机器学习分类算法对耳
鸣组与正常组的ＥＥＧ信号进行分类检测。

１　大脑功能网络

１．１　锁相值
脑电信号不同频带内的相位同步已被证明是解释神经

元整合的一种可能机制［１１］，通过锁相值（ＰＬＶ）来表示两路
脑电信号的相位同步关，锁相值的计算如式（１）。

ＰＬＶ（ｔ，ω）＝ １Ｎ ∑
Ｎ

ｋ＝１
ｅｘｐ（ｊΦｋｉｊ（ｔ，ω）） （１）

　　Φｋｉｊ（ｔ，ω）为两路ＥＥＧ信号的相位关系值，为信号检测
次数，这里为信号分段数，ｉ，ｊ两路ＥＥＧ信号的相位差表示
为式（２）。

Φｋｉｊ（ｔ，ω）＝ａｒｇ
Ｃｉ（ｔ，ω）Ｃ＊ｊ （ｔ，ω）
Ｃｉ（ｔ，ω） Ｃｊ（ｔ，ω［ ］） （２）

其中Ｃｉ（ｔ，ω）为第ｉ路信号Ｓｉ的ＲＩＤ－Ｒｉｈａｃｚｅｋ分布［１２］，如式
（３）。

Ｃｉ（ｔ，ω）＝
∞

－∞
ｅｘｐ（－

（θτ）
σ
）ｅｘｐ（ｊθτ２

）Ａｉ（θ，τ）ｅ－ｊ（θｔ＋τω）ｄτｄω

（３）

Ａｉ（θ，τ）为第ｉ路信号Ｓｉ的模糊函数为式（４）。

Ａｉ（θ，τ）＝∫
∞

－∞
ｓｉ（ｕ＋τ２

）ｓ＊ｉ （ｕ－τ２
）ｅｊθｕｄｕ （４）

１．２　建立大脑功能性网络
定义每个导联电极所测量区域为图中的一个节点，将多

路ＥＥＧ信号抽象为一个由点集和边集组成的图Ｇ：Ｇ＝（Ｖ，
Ｅ），其中Ｖ 为节点的集合，对应ＥＥＧ脑号采集的导联节点，
Ｅ为边的集合，若任两个节点ｉ和ｊ的ＥＥＧ信号间的锁相值
ＰＬＶｉｊ大于等于阈值δ，则认为大脑区域的节点ｉ和ｊ之间有
连接关系，邻接矩阵Ｗ 对应的元素ωｉｊ＝１，反之，ωｉｊ＝０，表
示大脑区域的节点ｉ和ｊ之间有没有连接关系。整个大脑功
能网络图的建立如图１所示。

图１　建立大脑功能网络

２　复杂网络特征
基于复杂网络理论的大脑连接网络图中具有很多有价

值的网络特征，提取这些复杂网络特征参数可以有效反映大
脑网络的状态。本文所计算的复杂网络特征的计算方式及
描述，如表１所示。

表１　复杂网络特征指标描述

类型 描述 公式

度 图节点与其邻接的其他节点数。 珡Ｋ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｋｉ，Ｎ 为网络节点数，ｋｉ为第ｉ个节点的度。

聚类系数 网络中节点聚集程度，反映网络图的局部特征。 ＣＣｉ＝
２Ｅｉ

ｋｉ（ｋｉ－１）
，Ｅｉ为与节点ｉ邻接的节点之间的连接边数。

特征路径长度

连接网络中的节点ｉ和ｊ的最短路径上的边数为这两个
节点的距离ｄｉｊ，特征路径长度为网络中全部节点两两
之间的距离的平均值，体现了网络的连通性

ＣＰＬ ＝
∑
ｉ≥ｊ
ｄｉｊ

１
２Ｎ

（Ｎ－１）

介数中心性
表示在所有最短路径中经过节点 的路径数目占最短路

径总数的占比，反映一个节点在网络中的“桥梁”作用。
ＣＢｉ＝ ∑

ｓ≠ｔ≠ｉ∈Ｖ

σｓｔｉ
σｓｔ
，σｓｔｉ为节点ｓ到节点ｔ的最短路径中经过节点ｉ的

条数；σｓｔ为节点ｓ到节点ｔ的最短路径条数。

网络密度 表示网络的稠密程度。 ＤＥＮ ＝２　Ｍ／Ｎ（Ｎ－１）

小世界系数

相对于随机网络，小世界网络具有较高的聚类系数和较
低的特征路径长度，已经验证了大脑功能性网络具有小
世界网络特征［１３］。

ＳＷ ＝ ＣＣ／ＣＣｒａｎｄ
ＣＰＬ／ＣＰＬｒａｎｄ

，ＣＣ和ＣＣｒａｎｄ 分别表示目标网络和随机网络

的聚类系数，ＣＰＬ 和ＣＰＬｒａｎｄ 分别表示两者的特征路径长度，若

ＳＷ ＞１，表示目标网络具有小世界特性。

同配系数

对于网络度分布的高阶描述，如果总体上度大的节点倾
向于连接度大的节点，则称网络是同配的；如果度大的
节点倾向于连接度大小的节点，就称网络是异配的。

ｒ＝∑
ｘ、ｙ
ｘｙ（ｅｘｙ－ｑｘｑｙ）／δｘδｙ，δｘ和δｙ为度为ｘ和ｙ的余平均度，ｑｘ

和ｑｙ 为度为ｘ和ｙ的度分布，ｅｘｙ 为度为ｘ和ｙ联合概率密度

网络结构熵 表示大脑网络图的不均匀性和对信息的传递能力。 Ｅ＝－∑
Ｎ

ｉ＝１
ｐｉｌｏｇｐｉ，ｐｉ＝ｋｉ／∑

Ｎ

ｉ＝１
ｋｉ为 节点度的概率
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　　根据８个复杂网络特征构建特征网络向量，如式（５）。
Ｆ＝ ［珡Ｋ，ＣＣ，ＣＰＬ，ＣＢ，ＤＥＮ，ＳＷ，ｒ，Ｅ］ （５）

３　结果分析

３．１　实验数据
本文耳鸣患者的ＥＥＧ数据来源于就诊中山大学孙逸仙

纪念医院耳科门诊，共有２５份样本，对照组是２５位正常人
的ＥＥＧ数据。数据的收集采用美国ＥＧＩ公司的１２８导脑分
析仪，对每个受试者原始数据进行预处理，具体步骤包括：①
加载与电极帽电极位置相对应的坐标文件；② 通过凹陷滤
波，去除５０Ｈｚ工频干扰；③ 进行０．５～８０Ｈｚ的带通滤波；

④ 去掉眼睛周边及位于鼻根等与大脑中枢无直接相关的电
极；⑤ 去除坏电极；⑥ 使用ＩＣＡ算法将伪迹相关的独立成
分去除。

３．２　小世界网络特性分析
大脑功能网络具有小世界网络的无标度特性，其度分布

遵循幂律分布，正常组、耳鸣组大脑功能网络和随机网络的
度分布图，如图２所示。

图２　网络度分布图

　　可见正常人与耳鸣患者的大脑功能网络度分布呈现“长
尾效应”，基本满足幂律分布，对应节点数的随机网络度分布
则呈现泊松分布。
正常组、耳鸣组和随机网络的聚类系数和特征路径长

度，如图３所示。

（ａ）聚类系数
　 （ｂ）特征路径

图３　小世界特征相关参数

　　无论是正常组还是耳鸣组，大脑功能网络的聚类系数平
均值都大于随机网络，特征路径长度平均值都小于随机网
络，符合较大聚类系数和较短特征路径长度的小世界网络特
性，因此两者对应的小世界系数大于１。

３．３　复杂网络特征分类
根据大脑功能网络的复杂网络特征向量 作为输入特

征，本文采用支持向量机（ＳＶＭ）、Ｋ最近邻（ＫＮＮ）、随机森

林（ＲＦ）和梯度提升决策树（ＧＢＤＴ）分类器对正常人与耳鸣患
者的脑电信号分类，通过网格搜索方法，５折交叉验证法寻找
各个分类器的最优参数，用准确率、精确率、召回率和Ｆ１－ｓｃｏｒｅ
四个指标和ＲＣＯ曲线来衡量分类结果，如表２所示。

表２　分类结果

准确率 精确率 召回率 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ

ＳＶＭ　 ９４．０　 ９２．３　 ９６．０　 ９４．１

ＫＮＮ　 ９２．０　 ８８．９　 ９６．０　 ９２．３

ＲＦ　 ７２．０　 ７０．４　 ７６．０　 ７３．１

ＧＢＤＴ　 ８０．０　 ７７．８　 ８４．０　 ８０．７

　　４种分类器的ＲＯＣ曲线如图４所示。

图４　四种分类器ＲＯＣ曲线

　　ＳＶＭ分类器具有最好的分类结果，准确率达到９４％。
对于耳鸣患者与正常人的大脑复杂网络特征分类，由于ＲＦ
分类器比较依赖数据样本量或者较高的数据维度，ＧＢＤＴ分
类器对异常值较敏感，因此分类效果不如适应小样本量、泛
化能力较强的ＫＮＮ分类器和ＳＶＭ分类器。

４　总结
本文利用锁相值建立大脑功能性网络，提取了正常人与

耳鸣患者的８个复杂网络特征以分析大脑功能性网络。结
果表明，正常人与耳鸣患者的大脑功能网络都具有小世界网
络特性：无标度特性、较大的聚类系数和较小的特征路径长
度；这些复杂网络特征能够有效描述大脑的信息传输能力，
反映不同功能区域的连接和反应，并在两类人群上都体现了
差别；根据这些复杂网络特征值，采用支持向量机、Ｋ最近
邻、随机森林和梯度提升决策树４种分类器进行分类比较，
ＳＶＭ算法取得最好的分类效果，准确率达到９４％，验证了将
复杂网络理论应用到在大脑功能性网络的分类中，能取得较
好的效果，为大脑神经损伤类疾病的智能识别，提供了一种
新的思路。
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　　采用 ＲｅｌａｔｉｖｅＬａｙｏｕｔ和 ＴａｂｌｅＬａｙｏｕｔ相结合的方式布
局，各类显示默认选项，如图８（ａ）所示。点击各个项目按钮，

输入自己当前的体能测试成绩，若成绩合格，不会推荐训练
课程，但是可以查看课程添加训练，如图８（ｂ）所示；若成绩不
合格，软件会智能推荐相关训练课程，如图８（ｃ）所示，点击添
加训练后，则会跳转至训练模块界面［１０］。以“１００米跑”项目
为例，如果“１００米跑”不合格，则应该加强腿部的训练，从数
据库的表中选择“ｂｕｗｅｉ”为“腿部”的课程，推荐给用户。

４　总结

基于Ａｎｄｒｏｉｄ平台的军校学员体能训练指导 ＡＰＰ占用
空间小，运行速度快，界面简洁明了、直观大方，易于用户操
作，能够判断学员训练科目是否达标，并推荐相关训练；还可
以实现训练统计，通过数据促进用户进行体能训练；软件可
维护性好，用户可以通过意见反馈功能和开发者交流。该

Ａｐｐ是针对军校学员的体能达标而设计的训练指导软件，适
用人群确定，针对性强。使用该软件有利于提高军校学员的
体能达标成绩，对于培养体魄健全的初级指挥员具有重要的
现实意义。
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