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基于熵算法的孤独症谱系障碍儿童脑电特征
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赵杰1，丁萌1，佟祯2，韩俊霞3，李小俚3，康健楠1

1. 河北大学 电子信息工程学院（河北保定  071000）
2. 燕山大学 电气工程学院（河北秦皇岛  066004）
3. 北京师范大学 认知神经科学与学习国家重点实验室（北京  100875）

【摘要】   孤独症谱系障碍（ASD）儿童的早期诊断至关重要。脑电图（EEG）是最常用于神经成像的技术之

一，其使用方便并且包含信息丰富。本文从 ASD 儿童和正常儿童的 EEG 信号中提取近似熵（ApEn）、样本熵

（SaEn）、排序熵（PeEn）和小波熵（WaEn）四种熵特征，应用独立样本 t 检验分析组间差异，利用支持向量机

（SVM）学习算法为不同脑区的每种熵测量建立分类模型，最后通过置换检验搜索优化子集，使 SVM 模型实现最

佳性能。结果表明，与正常对照组相比，ASD 儿童脑电复杂度较低；在所有四种熵中，WaEn 的分类性能优于其

他熵；分类效果在不同脑区表现出差异性，其中额叶区域表现最佳；最后经过特征选择，筛选出六个特征，建立

分类模型，分类准确率最高提高到 84.55%。本研究结果可为孤独症的早期发现提供帮助。

【关键词】  孤独症谱系障碍；脑电图；熵；分类；特征选择

Feature exaction and classification of autism spectrum disorder children related
electroencephalographic signals based on entropy

ZHAO Jie1,  DING Meng1,  TONG Zhen2,  HAN Junxia3,  LI Xiaoli3,  KANG Jiannan1

1. Institute of Electronic Information Engineering, Hebei University, Baoding, Hebei 071000, P.R.China
2. Institute of Electrical Engineering, Yanshan University, Qinhuangdao, Hebei 066004, P.R.China
3. State Key Laboratory of Cognitive Neuroscience and Learning, Beijing Normal University, Beijing 100875, P.R.China

Corresponding author: KANG Jiannan, Email: kangjiannan81@163.com

【Abstract】 The early diagnosis of children with autism spectrum disorders (ASD) is essential. Electroen-
cephalography (EEG) is one of most commonly used neuroimaging techniques as the most accessible and informative
method. In this study, approximate entropy (ApEn), sample entropy (SaEn), permutation entropy (PeEn) and wavelet
entropy (WaEn) were extracted from EEGs of ASD child and a control group, and Student's t-test was used to analyze
between-group differences. Support vector machine (SVM) algorithm was utilized to build classification models for each
entropy measure derived from different regions. Permutation test was applied in search for optimize subset of features,
with which the SVM model achieved best performance. The results showed that the complexity of EEGs in children with
autism was lower than that of the normal control group. Among all four entropies, WaEn got a better classification
performance than others. Classification results vary in different regions, and the frontal lobe showed the best performance.
After feature selection, six features were filtered out and the accuracy rate was increased to 84.55%, which can be
convincing for assisting early diagnosis of autism.
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引言

孤独症谱系障碍（autism spectrum disorder，

ASD）是一种以社会交往能力缺陷、语言交流功能

障碍、兴趣狭窄和行为举止刻板为核心特征的儿童

广泛性神经发育障碍[1]。当前 ASD 发病率在全球

呈现急剧上升趋势。据 Blaxill（2004）的数据显示，

20 世纪 70 年代，ASD 发病率低于 3/1 000，在 90 年
代，该比例上升至 30/1 000。在美国，ASD 发病率
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的上升速度在 20 年时间里增长了近 10 倍[2]。随着

ASD 患病数量逐年递增，到目前为止，其核心病因

与发病机制仍不明确，对 ASD 的评估与诊断高度

依赖于行为观察以及诊断量表，具有一定主观性，

因此寻找客观评估指标具有重要意义。

脑电图（eletroencephalography，EEG）主要测量

与大脑皮层突触活动相关的神经生理变化，作为一

种非侵入式的采集方法，具有较高的时间分辨率，

已被证明是研究复杂神经精神障碍的有力工具[3]。

EEG 分析研究表明 ASD 在快波频段（即 γ 和 β）同
步性增加[4]。对于慢波频段，大多数报道表明 α 频
段同步性降低[5-6]。一些报告描述了即使在相同频

段，所选电极位点同步增加和减少[7]。综合来看，

EEG 同步结果在某种程度上已经证明 ASD 的“异

常神经连接”。脑电分析方法包括线性分析方法，

例如功率谱和连接性分析，以及非线性分析方法，

例如复杂度、预报误差、协方差复杂性。由于 EEG
信号是一种微弱的非平稳性、非线性的信号，因此

线性分析方法可能不包含 EEG 信号的完整信息，

而非线性特征能够发现 EEG 时间序列中存在的隐

藏复杂性，EEG 信号的非线性复杂性被认为包含了

有关大脑神经网络的结构信息[8]。先前研究显示，

复杂性改变与异常神经连接有一定联系，并且异常

模式与孤独症相关。脑电复杂度可作为神经信息

处理和神经连通性的指标评估孤独症早期症状[8]。

而信息熵作为一种衡量系统复杂度的物理量，由于

基于非线性理论，适用于脑电这类高维混沌信号系

统的研究，因此已经成为衡量生物信号复杂度的有

力工具。此外，规则系统具有较低的熵值，而完全

不规则系统具有较高熵值。过去近几十年来，基于

熵的新颖的非线性方法已经广泛用于 ASD 复杂度

的研究。第一次是在 2008 年由 Kulisek 等[9]提出。

他们在研究非快速眼球运动（rapid eyes movement，
REM）睡眠脑电中发现，应用一种非线性方法，即

粗粒熵信息，在非 REM 3 期发现 ASD 儿童同步性

显著低于正常儿童。另一组研究者还将 EEG 复杂

性理论用于 ASD 频域评估。他们研究了 ASD 儿童

（6～13 岁）和正常儿童（7～13 岁）的 Higuchi 分形

维数和 Katz 分数维度的静息态 EEG，发现两组被

试脑电信号存在差异性，并且在 Katz 分形维数（电

极 Fp2 和 C3）和 γ（电极 T6）特征上差异具有统计学

意义（P < 0.001），他们认为这可能是 ASD 大脑功

能连通性不足导致大脑动力学变化引起的[10]。最

近，两项研究评估了多尺度熵分析方法的有效性，

以帮助阐明病理生理机制，并作为 ASD 风险干扰

和早期检测的有用生物标志物。Bosl 等[8]调查了 33
位正常发育儿童和 46 位具有 ASD 病史（ASD 组高

风险）家族儿童的静息态 EEG 复杂性。他们使用

多类支持向量机（support vector machine，SVM）算

法，将改进 MSE 作为特征向量来区分正常发育群

体和高风险群体。结果表明，高风险 ASD 组在所

有电极上、所有时间尺度及所有年龄段（特别是 9～
12 个月时），其 EEG 复杂性始终较低。另一项研究

由 Catarino 等[11]提出，提取 15 位 ASD 被试（平均

年龄 29.38 岁）和 15 位正常被试（平均年龄 31.44 岁）

的脑电特征，报告称随着时间尺度的增加，在颞叶

和枕叶区域，ASD 被试的 EEG 复杂性显著降低。

一般来说，婴儿大脑信号复杂性在突触繁殖和

修剪背景下增加，而在正常发育过程中，大脑发育

缺损可能是 ASD 发病机制的基础[12-13]。本文通过

采集 ASD 以及正常儿童 EEG 信号，检验复杂性在

ASD 儿童分类中的效用。从静息态脑电中提取四

种熵特征，即近似熵（approximate entropy，ApEn）、
样本熵（sample entropy，SaEn）、排序熵（permu-
tation entropy，PeEn）和小波熵（wavelet entropy，
WaEn），将这些特征通过 SVM 进行分类，经过特

征选择筛选得到特征子集，构造有效分类模型，检

验是否可以为今后 ASD 评估提供辅助诊断方法。

1    资料与方法

1.1    被试信息

本研究共招收了 75 名被试。其中 ASD 组为

37 名 ASD 儿童，8 名女孩，29 名男孩，年龄 3～7
（4.7 ± 1.2）岁，从深圳爱佑慈善基金会招募。对照

组为 38 名正常儿童，10 名女孩，28 名男孩，年龄

3～7（4.8 ± 0.9）岁，从燕郊当地幼儿园招募。入组

ASD 患者均由儿童精神科医生根据《精神病诊断

与统计手册（第五版）》和《孤独症诊断访谈量表

修订版》进行诊断确定。两组被试之间，年龄与性

别均无显著差异（年龄：t（1，73）=  –0.351，P  =
0.727；性别：χ2 = 0.226，P = 0.634）。

本研究经过北京师范大学伦理委员会批准，在

完整描述实验步骤之后，家长或者被试监护人签署

书面知情同意书，所有儿童均自愿参加本次实验。

1.2    EEG 采集

本研究采用八通道采集系统来获取  EEG 信
号，采集电极分别为 F3、F4、T3、C3、C4、T4、O1、
O2，Cz 为参考电极，采样频率为 1 000 Hz，电极阻

抗要求均控制在 50 kΩ 以下。实验在安静环境内进

行，实验室的温度控制在（23 ± 2）℃，采集时要求

• 184 • Journal of Biomedical Engineering, Apr. 2019, Vol. 36, No.2

  http://www.biomedeng.cn

http://www.biomedeng.cn


受试者睁眼，坐在一把舒适的扶手椅上，保持放松

状态 5 min 左右。

1.3    数据预处理

将所采集数据利用 Matlab 中的 EEGLAB 工具

箱进行预处理。首先将 EEG 信号通过 0.5～40 Hz
的带通滤波器；其次，去除伪迹；然后将 EEG 信
号截取成非重叠的 4 秒时间序列，每个数据截取 30
段；最后将数据降采样至 256 Hz。自适应伪迹检

测方法被用于去除伪迹，包括工频、眼电、眨眼、心

电、肌电、呼吸等，如果某段序列中含有超过阈值

的部分，则将该段序列去除。

1.4    特征提取

x (i) N (1 6 i 6 N)

1.4.1     ApEn　ApEn 是在  20 世纪  90 年代初由

Pincus[14-15]提出，用于分析动态系统中有限长度信

号如 EEG 信号并描述其复杂性或不规则程度。它

主要是基于相空间重构，将信号嵌入到相空间中，

当相空间的嵌入维度从 m 维增加到 m + 1 维时，预

测产生新模式的概率大小。产生新模式概率越大，

序列复杂性越大，相应 ApEn 也就越大，在脑电方

面也反映具有较高程度的脑活跃性[16]。对于时间

序列 ，有限长度 ，按照以下步骤

得到 ApEn：
x (i)① 将序列 按顺序组成 m 维向量，即：

X m (i) fx (i) ; x (i 1) ; ¢¢¢; x (i m 1)g ;
i 1; 2; ¢¢¢;N m 1 (1) 

C m
i (r) X m (i) X m ( j )② 定义 为任意向量 与 之

间距离小于 r 的概率：

C m
i (r)

N m 1P
j 1

µ
¡

dm
ij ¡ r

¢
N ¡m 1

;

i 1; 2; ¢¢¢;N m 1

(2) 

µ (x) dm
ij X m (i)

X m ( j )
其中 是 Heaviside 函数，  是向量 与

之间的距离，定义为：

dm
ij d

£
X m

i ;X m
j
¤

max (jx (i k) x ( j k)j) ;
k 0; 1; ¢¢¢;m

(3) 

C m
i (r)

©m (r)
③ 先对  取对数，再求其所有  i 的平均

值，记为 ，即：

Cm (r)

N m 1P
i 1

lnC m
i (r)

N m 1
(4) 

©m 1 (r)
④ 当维数增加到 m + 1 维时，重复上述处理，

得到 ，即：

Cm 1 (r)

N mP
i=1

lnC m 1
i (r)

N m
(5) 

⑤ 此序列的 ApEn 为：

ApEn (m ; r ;N) Cm (r) Cm 1 (r) (6) 

ApEn 数值受数据长度（N）、容限（r）和嵌入维

数（m）的影响。根据 Pincus 和 Bruhn 等的实践，N
建议为 1 000，r 取值范围从 0.1SD 到 0.2SD，SD 是
标准差。在本研究中，我们选取 m = 3，r = 0.20*SD。

1.4.2   SaEn　SaEn 是 Richman 和 Moorman 提出的

一种基于  ApEn 的改进算法，用来描述时间序列

复杂性，也被应用于分析精神障碍或神经生理状

态[17-19]。SaEn 与 ApEn 的主要区别在于：①SaEn
消除了自身匹配；② 为避免因消除自身匹配引起

的 ln0，SaEn 在对数运算之前计算模板匹配总数，

并且在计算 m + 1 维统计量时，使用与其自身匹配

的模板个数来计算[20]。SaEn 具体计算步骤如下：

B m
i (r) X m (i) X m (j )

① 前两步与 ApEn 类似，将原始序列组成 m 维
向量，定义 为任意向量 与 之间

距离小于 r 的概率；

B m
i (r)

B m (r)
② 对所有 叠加平均后，得到模板匹配总

数 ：

B m (r)

N mP
i 1

B m
i (r)

N m
(7) 

③ 当嵌入维数为 m + 1 时，模板匹配总数为：

B m 1 (r)

N mP
i 1

B m 1
i (r)

N m
(8) 

④ 此序列的 SaEn 为：

SaEn (m ; r ;N) ln
B m 1 (r)

B m (r) (9) 

与 ApEn 的参数相同，我们选取参数 m = 3，r =
0.20*SD。

1.4.3   PeEn　PeEn 是由 Bandt 和 PomPe 提出的一

种针对局部时间序列估计信号规律性的顺序分析

方法，提出将连续时间序列映射到符号序列上，以

便捕捉随肌电活动和正常行为之间的差异[21]。由

于 PeEn 只依赖于原始时间序列的符号描述并且只

与数据相对长度有关，因此它在计算速度与抗噪性

能方面具有一定的优势[22-23]。计算步骤如下：

x (i)①  将时间序列  重构得到新的时间序列

Xi，即：

X i fx (i) ; x (i ) ; ¢¢¢; x (i (m 1) )g ;
i 1; 2; ¢¢¢;N m 1 (10) 

其中  是时间延迟，m 是嵌入维数。

② 对于时间序列 Xi，m 维向量有 m！种排列
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j (1 6 j 6 m !)方式，其中出现排列方式 的概率为：

p ( j)

N m 1P
i 1

©
X i ¼j

ª
m ! (N m 1)

(11) 

③ 此序列的 PeEn 为：

PeEn (m)
m !X

j 1
p ( j) logp ( j) (12) 

参数 m 的选取一般是在 3～10 之间[22]，以此

来计算信号的复杂性。在本研究中，我们选取 m =
3，则排序熵的排列方式有 m! = 6 种。

1.4.4   WaEn　WaEn 是基于小波变换，将小波变换

与熵结合，计算小波变换后频谱能量占总频带能量

的比值[24]。例如在 EEG 时间序列中，如果其具有

窄频带，如深度睡眠中的脑电信号，则在 δ 频带功

率会较高，WaEn 将较低，如果 EEG 时间序列具有

更多频带分量，那么 WaEn 将会较高。具体计算步

骤如下：

① 将原始序列进行小波分解得到不同的信号

成分，在每个节点 j 处的小波能量定义为 Ej，即：

E j

L jX
k 1

d (k)2 (13) 

其中 k 和 Lj 分别为给定序列在每个节点 j 处的求和

指数和系数数量。总能量为：

E total

X
j

E j

X
j

L jX
k 1

dj (k)2 (14) 

② 然后将小波能量除以总能量，以得到每个

比例 j 处的相对小波能量：

Pj
E j

E total

E jP
j

E j

L jP
k 1

d (k)2

P
j

L jP
k 1

dj (k)2
(15) 

③ 此时，WaEn 为：

S WE

X
j

pj ln (pj) (16) 

在本研究中，我们将原始信号分解成 5 层，分

解信号的频带与 δ、θ、α 和 β 类似。

1.5    特征选择与分类

1.5.1   特征选择　在许多分类研究中，识别特征的

方法就是测试所有特征集并将分类误差最小化。

但是，当特征数量较大时，样本在特征空间中会变

得稀疏，不利于有效地进行分类。因此需要进行特

征选择，找出一个有效的特征子集，使得特征向量

相关较高，同时使冗余信息较低。本文采用的方法

是置换检验（permutation test）。
置换检验又称为随机检验，是统计学显著性检

验的一种重要方法。其基于假设检验，假设两组样

本没有差异，将两组样本合并，然后随机抽取再计

算统计量，构造新的经验分布，最后基于此结论求

得统计量，推断是否拒绝原假设[25]。

本文中将其作为特征选择方法，首先计算单一

特征量的分类准确率，然后将样本序列随机打乱重

复 100 次，计算统计量，得到新的经验分布，计算

置换后样本统计量与原假设偏差，抽取样本中偏差

范围在三个标准差以上的特征量，说明这些特征具

有显著差异（P < 0.01），然后将其组合，得到有效特

征子集。

1.5.2   分类方法　在本研究中，选用 SVM 方法进行

分类。SVM 主要原理就是在特征空间中寻找类别

间距离最大的一个最优超平面，超平面取决于最接

近的数据点，这些点被称为支持向量[26]。但是传统

的 SVM 仅限于线性可分离数据，为了克服这个问

题，SVM 算法将数据点映射到更高维空间寻找最

优超平面，这个映射函数被称为核函数[27]。针对不

同数据选用的核函数不同，本研究中，主要选用径

向基核函数，其中需要对松弛系数和惩罚系数两个

参数进行选取，本研究是通过网格搜索确定最佳参

数组合来进行参数选择[28-30]。

为了评估分类模型，需要对数据进行交叉验

证，本文采用 Leave-one-out 方法进行交叉验证。假

设原始数据有 n 个样本，Leave-one-out 交叉验证将

每个样本单独作为测试集，其余 n－1 个样本用于

训练，从而得到 n 个分类模型，n 次结果平均，得到

最终分类精度。本研究中共有 75 个样本，将每个

样本单独作为测试集，其余 74 个样本用于训练，并

且重复 30 次，以此获得更为准确的分类精度。

2    结果

2.1    两组被试脑电复杂性差异以及区域分布特性

本研究提取了 ASD 儿童和正常儿童的 ApEn、
SaEn、PeEn 和 WaEn 四种特征量，结果见图 1。

如图 1 所示，本文比较了正常儿童与 ASD 儿
童在不同脑区的四类熵值，通过独立样本 t 检验分

析组间差异。我们发现两组被试在额叶区域，其

ApEn（P = 0.043）、SaEn（P = 0.019）以及 WaEn（P =
0.009）的组间差异具有统计学意义，ASD 组熵值明

显低于对照组。此外，PeEn 在枕叶的组间差异具
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有统计学意义（P = 0.002）；WaEn 除左颞叶及枕叶

外，在额叶（P = 0.009）、中央区（P = 0.003）以及右

颞叶（P = 0.032）的组间差异均有统计学意义，ASD
组熵值均低于对照组。

2.2    单一特征量分类结果

上述结果表明正常组与 ASD 组在不同脑区各

类熵值之间存在差异，现用这四种特征对两组被试

进行分类，不同特征量分类效果有所不同，得到的

分类结果如表 1 所示。

由表 1 数据可知，不同特征量对 ASD 组和正

常组分类效果有很大差异。就单一特征量在单一

脑区而言，WaEn 中央区域分类效果最好，分类精

度为 72.33%，说明该特征对正常组和 ASD 组差异

的识别程度最高。就特征而言，WaEn 除个别脑区

外分类效果最佳，全脑分类精度亦达  72 .28%；

ApEn 与 SaEn 分类准确率均值则相差很小，在额叶

区域分类效果较为明显；而 PeEn 分类效果最差。

就脑区而言，额叶区域分类性能最好，其中 PeEn
最低为 67.11%，WaEn 分类准确率最高为 71.00%，

组合分类精度达到  72.70%；左颞叶分类效果最

差，各特征量组合分类精度只有 62.71%；另外右颞

叶、中央区和枕叶总体分类效果一般，其中中央区

与右颞叶区域  WaEn 分类准确率最高，分别为

72.33% 和 68.11%，PeEn 在枕叶区域分类最明显为

69.03%。将所有特征量组合后，全脑分类精度达到

73.71%。

2.3    改进分类结果

从表 1 可以看出，不同特征对两组被试差异性

的相关程度高低不同，并且单一特征量对 ASD 组
与正常组分类效果不是很好，因此，我们需要对所

提取特征进行选择，将相关程度高的特征量组合在

一起，突出差异性特征，提高分类效果。

本研究中采用置换检验方法进行特征选择，将

特征量随机排列 100 次，计算每次的分类准确率，

当特征量偏差范围在三个标准差以上，此时存在显

著差异（P < 0.01），说明该特征与两组被试差异的

相关程度较高。我们按照这一标准共找到 6 个特

征子集，分别为 F4-ApEn、F4-SaEn、C4-SaEn、O2-
PeEn、F4-WaEn 和 C4-WaEn，将这些特征组合得到

有效特征子集，然后对正常儿童与 ASD 儿童进行

分类。将该特征子集输入 SVM 分类器，采用不同

核函数（线性、多项式和径向基)进行分类，表  2
显示出采用该特征子集选用不同核函数得到的分

类结果。基于该特征子集，虽然采用不同核函数，

但分类准确率相对于单一特征量分类效果明显改

善，其中径向基核函数分类效果最佳，分类精度达

到 84.55%。

3    讨论与总结

本文首先采用四种熵算法提取 ASD 儿童以及

正常儿童 EEG 信号特征，经过统计检验发现两组

被试脑电特征存在差异，然后运用 SVM 分类器计
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图 1     正常组与 ASD 组熵值对比图     FR：额叶；LT：左颞叶；CEN：中央区；RT：右颞叶；OC：枕叶。*P < 0.05

Fig.1   Comparison of entropies between normal children and autistic children     FR: front region; LT: left temporal region; CEN: central
region: RT: right region; OC: occipital region. *P < 0.05
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算单一特征量的分类精度，最后经过特征选择得到

特征子集，建立有效分类模型。

结果显示，与正常对照组相比，ASD 组通过四

种熵算法得到的 EEG 复杂度较低；与其他三种方

法相比，WaEn 差异性最明显，并且分类效果最佳，

分类准确率最高能达到 72.33%；就区域而言，额叶

区域分类性能最好，ApEn、SaEn 以及 WaEn 分类准

确率均在 70% 以上；最后通过特征选择得到最佳

特征子集，此时 ASD 与正常儿童脑电的分类精度

最高达到 84.55%，比基于单一特征量例如 PeEn 进
行分类识别的精度高出将近 20%。

EEG 信号复杂度反映了 EEG 所包含信息出现

新模式的概率，复杂度越高，表明新模式出现的概

率越高，动力学行为越复杂。本文结果显示 ASD
儿童相比正常儿童脑电信号复杂度较低，表明脑电

信号复杂度降低与临床认知功能下降具有一致性，

反映了 ASD 儿童参与任务以及适应新认知任务的

能力较弱，而额叶区域最为明显也符合 ASD 儿童

在语言以及智力方面较正常儿童发育迟缓的临床

表现[8]。最后通过特征选择得到一个分类模型，将

分类准确率提高到 84.55%，表明基于该方法得到的

评估模型是有效的，希望将来能在采用客观指标诊

断 ASD 儿童方面提供有效帮助。
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表 1    正常组与 ASD 组熵值分类结果（%）

Tab.1    Classification of normal group and autism group (%)

脑区 ApEn SaEn PeEn WaEn 组合

额叶 70.10 70.67 67.11 71.00 72.70
左颞叶 56.01 58.71 60.00 50.71 62.71
中央区 65.33 66.70 58.71 72.33 64.00
右颞叶 57.33 50.90 52.00 68.11 70.70
枕叶 58.74 58.71 69.03 68.11 69.33
全脑 68.32 69.08 66.70 72.28 73.71

表 2    基于脑电熵特征采用不同 SVM 算法的分类结果（%）

Tab.2    Classification based on EEG entropy using different
   SVM algorithms (%)

核函数 分类结果

线性 81.30
多项式 79.61
径向基 84.55
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