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　　摘 　要 : 　由于诱发电位 ( EP)信号中含有分数低阶α稳定分布噪声 ,致使传统的基于二阶统计量的 EP 潜伏期变

化检测方法性能显著退化. 本文提出了一种基于分数低阶协方差的自适应 EP潜伏期变化检测方法 (AFLC) ,通过对带

噪信号的非线性处理 ,把其转变为二阶矩过程 ,从而保证了算法在α∈(0 ,2 ]范围内的可靠收敛 ,并获得了 EP 潜伏期

变化估计的较高韧性和精度. 给出了性能分析 ,计算机仿真和实验数据分析的结果.
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Abstract : 　Traditional second order2based EP latency change detection methods usually degenerate under fractional lower order

2stable noise conditions. This paper proposes a fractional lower order covariance based algorithm ,which changes the noise contaminated

EP signal into a finite second order moment process by a non2linear transform ,and guarantees its convergence in the entire range of α

∈(0 ,2 ] ,and obtains a high robustness and accuracy for latency change estimation. The paper also gives the theoretical analysis for

the performance of AFLC and simulation and data analysis results.
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1 　引言

　　诱发电位 ( EP) 是中枢神经系统在外界刺激下所产生的

有特定规律的生物电活动. EP潜伏期及其变化的检测及定量

分析 ,对于神经系统损伤病变的临床诊断和神经生理学的研

究具有重要意义 [1～4 ] . 传统的 EP 分析方法常假定 EP 信号中

的脑电图 ( EEG)等噪声是高斯分布的 ,然而研究表明 ,EEG等

噪声并不满足高斯分布 [4 ,5 ] . 特别地 ,在本文所研究的撞击加

速度实验中所获取的带噪 EP 信号 ,具有非常显著的脉冲状

噪声 ,并且其概率密度函数具有较厚的拖尾 [4 ,6～8 ] . 实际上 ,

这正是分数低阶α稳定分布过程[9 ]的显著特征. 由于分数低

阶α稳定分布过程只有不超过α(0 <α< 2) 阶矩 ,使得基于高

斯假定和二阶统计量的 EP 潜伏期变化检测方法的性能退

化[7 ,8 ] . DLMP算法[4 ]是一种在高斯和分数低阶稳定分布条件

下均具有很好韧性的自适应 EP 潜伏期变化检测方法. 然而 ,

这种算法仅适用于 1 <αΦ2 的情况. 如果αΦ1 ,DLMP 算法不

能正常工作 ,甚至不能收敛 ,因此需要研究新算法以满足在整

个α∈(0 ,2 ]稳定分布范围内检测 EP潜伏期的需要.

基于分数低阶信号处理理论 ,本文提出了一种动态检测

EP潜伏期变化的自适应分数低阶协方差算法 ,简称为 AFLC.

这种算法通过对带噪 EP 信号进行非线性变换 ,将原始为分

数低阶α稳定分布过程的带噪 EP 信号转变为二阶矩过程 ,

从而在整个α∈(0 ,2 ]范围内具有良好的韧性.

2 　信号噪声模型

　　用于 EP信号潜伏期变化检测的信号模型如式 (1) 所示 :

x1 ( k) = s ( k) + v1 ( k)

x2 ( k) = s ( k - D) + v2 ( k)
(1)

式中 , x1 ( k) 和 x2 ( k) 分别表示参考和被测 EP 信号 , s ( k) , v1

( k) 和 v2 ( k) 分别表示无噪声 EP 信号和加性噪声 , D 表示待

估计的 EP信号潜伏期变化 , k 为离散时间变量. 由于 EP信号

的准周期特性 ,并考虑到 x1 ( k) 通常由许多 (例如 1000) 扫描

的原始带噪 EP信号平均而得 ,故常忽略其中的噪声项 [3 ,4 ] .α

稳定分布模型是一类适用范围很宽并得到广泛应用的随机信
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号模型 ,包括了高斯分布和非高斯分布两种情况.α稳定分布

通常用其特征函数

<( t) = exp{ jμt - γ| t| α[1 + jβsgn ( t)ω( t ,α) ]} ,

ω( t ,α) =
tan (πα/ 2) ,α≠1

(2/π) log| t| ,α= 1

(2)

和与其密切相关的 4 个参数来进行描述. 式中 ,α为特征指

数 ,表示α稳定分布概率密度函数拖尾的厚度 ,α值越小 ,其

拖尾就越厚 ;γ为分散系数 ,表示α稳定分布的分散程度 ;β

为对称参数 ,当β= 0 时 ,称为对称α稳定分布 ,记为 SαS ;μ

为位置参数 ,对于 SαS 分布 ,表示分布的均值或中值[9 ,10 ] . 当

α= 2 时 ,α稳定分布的特征函数与高斯分布的特征函数完全

相同 ,这表明高斯分布是α稳定分布当α= 2 时的特例. 0 <α

< 2 时的 SαS 分布保持了高斯分布的一些特性 ,但又有明显

不同. 其显著特征是在其统计分布上有较厚的拖尾 ,即远离均

值或中值的样本数较多 ,从而造成了其时间域波形上较多的

尖峰脉冲. 我们定义 0 <α< 2 的α稳定分布为低阶α稳定分

布以区别于α= 2 的高斯分布 . 式 (2) 中 ,sgn (·) 为符号函数. 实

验分析表明[4 ] ,带噪 EP 信号满足 0 <α< 2 ,为分数低阶α稳

定分布过程. 由于低阶α稳定分布过程没有有限的二阶统计

量 ,因此 ,基于二阶统计量和高斯噪声假定所设计的信号处理

器在低阶α稳定分布噪声条件下 ,其性能显著退化.

3 　新算法

311 　分数低阶协方差的概念

分数低阶协方差[9 ]是一种有效的时间延迟估计方法 ,在

分数低阶α稳定分布的全部范围内 (0 <αΦ2) 具有较好的噪

声抑制作用. 分数低阶协方差定义为

Rf ( m) = E[ ( x1 ( k) ) < a > ( x2 ( k + m) ) < b > ] ,

0 Φ a <α/ 2 ,0 Φ b <α/ 2 ,0 <αΦ2 　　(3)

式中 ,符号〈·〉由 A < c > = | A | csgn ( A) 定义[9 ] , m 为时移变量 ,

a 和 b 分别为输入信号 x1 ( k) 和 x2 ( k) 的分数低阶指数. 信号

x1 ( k) 和 x2 ( k) 之间的时间延迟由 Rf ( m) 峰值所对应的时移

值 D = arg max
m

Rf ( m) 来确定. 其缺点是不能动态检测 EP 潜伏

期随时间的变化 ,具有一定的局限性.

312 　自适应分数低阶协方差算法

协方差的动态估计可以利用式 (4) 的单极点低通滤波器

自适应实现[11 ,12 ] (简称为 ACV 算法) :

R̂ ( m , k) =λ̂R ( m , k - 1) + (1 - λ) x1 ( k) x2 ( k + m) , | m| Φ M

(4)

式中 , R̂ ( m , k) 表示 k 时刻协方差函数 R ( m) 的估计 ,正整数

M 为估计过程中最大可能时移 ,0 <λ< 1 为平滑参数 ,用于控

制低通滤波器的时间常数. 若假定 x1 ( k) 和 x2 ( k) 的乘积 x1

( k) x2 ( k) 为系统的输入信号 , R̂ ( m , k) 为系统的输出信号 ,则

该低通滤波器的系统函数 H( z) 和单位脉冲响应 h ( k) 分别为

H( z) =
1 - λ

1 - λz - 1和 h ( k) = (1 - λ)λku ( k) ,其中 u ( k) 为单位

阶跃函数. 可以看出 ,系统是因果的 ,且只要满足 0 <λ< 1 ,则

系统是稳定收敛的. 当输入信号为分数低阶α稳定分布过程

时 ,由于 x1 ( k) x2 ( k) 没有有限的二阶矩 ,故式 (4) 所示的协方

差自适应估计算法不能可靠收敛.

分数低阶协方差的概念可以被引伸 ,用于在分数低阶α

稳定分布条件下自适应估计 EP 潜伏期的变化. 对两路带噪

EP信号进行形如 A < c > = | A| csgn ( A) 处理 ,得到 :

y1 ( k) = [ x1 ( k) ] < a > = | x1 ( k) | asgn[ x1 ( k) ] ,0 Φ a <α/ 2

y2 ( k) = [ x2 ( k) ] < b > = | x2 ( k) | bsgn[ x2 ( k) ] ,0 Φ b <α/ 2

(5)

可以证明 , y1 ( k) 和 y2 ( k) 均为有限二阶矩过程 (见本文第 4

节的性能分析) . 这样 ,采用与式 (4) 相应的滤波器 ,当输入信

号为 y1 ( k) 和 y2 ( k) 的乘积 y1 ( k) y2 ( k) 时 ,可以得到稳定可

靠的 EP 潜伏期变化的估计结果. 自适应分数低阶协方差

(AFLC) 算法如式 (6) 所示 :

R̂f ( m , k) =λ̂Rf ( m , k - 1) + (1 - λ) y1 ( k) y2 ( k + m)

=λ̂Rf ( m , k - 1) + (1 - λ) | x1 ( k) | asgn[ x1 ( k) ]

　·| x2 ( k + m) | bsgn[ x2 ( k + m) ] ,

| m| Φ M ,0 Φ a <α/ 2 ,0 Φ b <α/ 2 　　(6)

EP潜伏期估计变化由 D̂ = arg max
m

R̂f ( m) 给出. 在式 (6) 中 ,如

果 a = b = 1 ,则式 (6) 与式 (4) 相同 ,这表明 ,AFLC 算法是自适

应协方差算法 (ACV) 的推广和一般化 ,而其动态范围则推广

到α∈(0 ,2 ]. 如果令 a = b = 0 ,则 ALFC算法变为 :

R̂s ( m , k) =λ̂Rs ( m , k - 1) + (1 - λ) sgn[ x1 ( k) x2 ( k + m) ] ,

| m| Φ M 　　(7)

这样 ,0 Φ a <α/ 2 和 0 Φ b <α/ 2 的条件永远得到满足 .

4 　性能分析

411 　AFLC的韧性分析

根据分数低阶矩理论 , 本文分析了经由 y ( k ) = [ x

( k) ] < c > = | x ( k) | csgn[ x ( k) ] ,0 Φ c <α/ 2 Φ1 的非线性变换

y ( k) 的特性 ,得到了以下三个结果.

结果 1 　如果 x ( k) 为一 SαS 过程 (β= 0) ,且μ= 0 ,则当 0

Φ c <α/ 2 Φ1 时 , y ( k) 具有对称分布的概率密度函数 ,且其均

值为 0.

结果 2 　如果 SαS 过程 x ( k) 满足γ> 0 和μ= 0 ,则当 0 Φ
c <α/ 2 Φ1 时 , y ( k) 的α阶范数 ‖y ( k) ‖α> 0.

结果 3 　如果 x ( k) 为 SαS 过程 ,且满足 0 <αΦ2 ,μ= 0 ,

则当 0 Φ c <α/ 2 Φ1 时 , y ( k) 具有有限的二阶矩 (称 y ( k) 为

二阶矩过程) .

结果 1～结果 3 的证明将在附录 A 中给出. 综合结果 1、

结果 2 和结果 3 可知 :若 x ( k) 为 SαS 过程 ,且满足μ= 0 ,β=

0 ,γ> 0 和 0 Φ c <α/ 2 Φ1 ,则 y ( k) = [ x ( k) ] < c > 的均值为 0 ,

概率密度函数满足对称分布 ,其α阶范数大于 0 ,并具有有限

的二阶矩. 即 y ( k) = [ x ( k) ] < c > 为二阶矩过程.

412 　AFLC的收敛性分析

设 R̂f ( m , k) 的初值为 R̂f ( m ,0) ,经过 k 次迭代 ,有

R̂f ( m , k) =λkR̂f ( m ,0) + (1 - λ) ∑
k- 1

i =0

λiy1 ( k) y2 ( m + k) (8)

如果满足收敛条件 0 <λ< 1 ,则式 (8) 中当 k →∞时有 : lim
k →∞

λk
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= 0 ,且 lim
k →∞∑

k- 1

i =0

λi =
1

1 - λ. 这样 ,

E[ R̂f ( m , k) ] = Rf ( m) (9)

式 (9) 表明 ,若收敛条件得到满足 ,则 AFLC 算法对于分数低

阶协方差的估计稳定收敛 ,且无偏.

根据以上分析可知 AFLC 算法具有以下几个主要特点 :

第一 ,经过式 (5) 所示的非线性变换 ,将具有分数低阶α稳定

分布特性的原始带噪 EP 信号转换为二阶矩过程 ,从而保证

了算法在高斯和分数低阶α稳定分布条件下的韧性 ;第二 ,

可以适用于全部 0 <αΦ2 的范围 ,有效地扩展了算法的应用

范围 ;第三 ,式 (6) 所示 AFLC 算法对协方差函数 R̂f ( m , k) 的

估计是无偏的.

5 　计算机仿真与实验数据分析

　　为了检验 AFLC算法的韧性 ,按照式 (1) 构造两路输入信

号 ,其中噪声项分别为高斯和低阶 SαS 过程 ,且满足μ= 0. 随

扫描数 n 变化的潜伏期变化设定为

Dn =

0 ,

10 Ts ,

10 Ts (400 - n) / 200 ,

0 ,

　

1 Φ n Φ100

101 Φ n Φ200

201 Φ n Φ400

401 Φ n Φ500

(10)

式中 , Ts 表示离散信号样本的采样周期. 混合信噪比[9 ]按照

MSNR = 10log10 (σ2
s/γv) 设定 ,其中σ2

s 表示信号项的方差 ,γv

表示噪声项的分散系数.

511 　α参数的影响

特征指数α直接影响其概率密度函数的拖尾厚度和时

域波形的脉冲程度. 图 1 给出了采用 ACV 和 AFLC 两种算法

在不同α值的噪声条件下估计 EP潜伏期变化的结果. 设定λ

= 017 , a = b = 0 ,且 MSNR = - 20dB. 显然 ,AFLC 算法给出较

小的估计误差.

图 1 　不同α值条件下 ACV ( a1 , a2 , a3) 和 AFLC 算法 ( b1 , b2 ,

b3) 估计 EP 潜伏期变化的结果比较. 图中 , ( a1) 和 ( b1) ,

( a2) 和 ( b2) , ( a3) 和 ( b3) 分别对应于α= 014 ;α= 019 和α

= 115.

512 　平滑参数的影响

在 AFLC算法中 ,平滑参数用于控制迭代过程的收敛速

度 ,其对于 EP潜伏期变化估计的作用是显著的 ,因此需要仔

细选择. 图 2 ( a) 给出了不同λ值条件下 ,分别采用 ACV 和

AFLC算法估计 EP潜伏期变化的结果. 设定α= 018 , a = b =

0135 且 MSNR = - 20dB. 由图 2 ( a) 可以看出 ,对应于相同的λ

值 ,两种算法所得到的结果有明显的差别. 显然 ,AFLC 算法具

有较好的韧性 ,而作为对照的基于二阶统计量的 ACV 算法 ,

其性能在分数低阶α稳定分布噪声下显著退化. 另一方面 ,λ

值的选取对于估计结果亦有影响. 当λ值较大时 ,AFLC 算法

对上次迭代所得到的分数低阶协方差估值取较大的权重 ,从

而引起较慢的收敛 ;当λ值较小时 ,算法对当前输入取较大

的权值 ,从而造成较快的收敛和较大的估计误差. 因此需要在

收敛速度和估计精度二者之间取得折衷.

513 　混合信噪比的影响

与其它信号处理算法一样 ,噪声会对 ACV 算法和 AFLC

算法的估计性能产生一定的影响. 图 2 ( b) 给出了不同 MSNR

值条件下 ,分别采用 ACV 和 AFLC算法估计 EP 潜伏期变化的

结果. 设定α= 018 , a = b = 0135 且λ= 016. 由图 ( b) 可以看

出 ,AFLC算法在分数低阶α稳定分布噪声下具有非常好的韧

性 ,即使当 MSNR 低至 - 50dB 时 ,仍然能给出很好的估计结

果.

图 2 　不同λ值和不同MSNR 条件下ACV 算法和AFLC算法估计

EP 潜伏期变化的结果比较. ( a) 估计误差功率与λ值的关

系 ; ( b) 估计误差功率与MSNR 值的关系

514 　参数 a 和 b 的影响

参数 a 和 b 对于 AFLC 算法 EP 潜伏期变化估计的精度

有一定的影响. 图 3 给出了估计误差的功率随参数 a 变化的

曲线 (取 b = a) . 设定 MSNR = - 20dB ,α= 112 ,λ= 017. 图中的

垂直虚线表示α/ 2 = 016. 如果 a 和 b 的取值满足 a = b <α/ 2 ,

则估计误差的功率没有显著的变化. 然而 ,当 a = b >α/ 2 时 ,

估计误差显著增加.

515 　实验数据分析

分别采用 ACV 算法和 AFLC 算法检测由加速度撞击实

验[6 ]所获得 EP 信号的潜伏期变化 ,以确定神经系统损伤与

加速度之间的因果关系 ,并比较两种算法在分数低阶α稳定

分布噪声条件下的韧性. 峰值为 700m/ s2 的加速度发生在第

601 个扫描. 在加速之前、之中和之后连续记录下实验目标的

体表 EP信号 (α= 115 , N = 2000 , K = 600) . 外部刺激的重复频
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图 3 　参数 a (和 b) 的取值对 EP 潜伏期变化

估计误差功率的影响

率为 5Hz. 图 4 给出了分别采用两种算法检测 EP 潜伏期变化

的结果. 在加速度施加之前的 600 个扫描 ,诱发电位的潜伏期

围绕零值有较小的波动. 当巨大的加速度施加时 ,实验目标的

中枢神经系统发生显著的损伤 ,由此造成 EP 潜伏期的显著

延迟. 其后 ,潜伏期变化逐渐恢复零值. 显然 ,在低阶稳定分布

噪声条件下 ,ACV 算法产生显著的估计噪声 ,而 AFLC 算法则

可靠检测出加速度施加时刻及之后的潜伏期变化 ,与神经系

统的变化基本一致.

图 4 　ACV 算法 ( a) 和 AFLC算法 ( b) 进行加速度实验数据

EP 潜伏期变化检测的结果 (MSNR 约为 - 15dB) .

6 　结论

　　根据分数低阶α稳定分布噪声的特性和分数低阶协方

差原理 ,本文提出了一种自适应分数低阶协方差 EP 潜伏期

变化估计方法 ,简称为 AFLC 算法. 性能分析 ,计算机仿真和

实验数据分析的结果表明 ,通过非线性变换 , AFLC 算法把原

本具有分数低阶α稳定分布特性 EP 信号转变为二阶矩过

程 ,从而保证了算法本身在整个α∈(0 ,2 ]范围内的可靠收敛

及 EP潜伏期变化估计的韧性和精度. 另一方面 ,算法的平滑

参数λ和 a , b 参数 ,均对 EP 潜伏期变化的估计具有一定的

影响. 其中 ,λ取 (0 ,1) 范围中间部分的值时 ,估计误差较小.

在满足 0 Φ a = b <α/ 2 Φ1 时 , a , b 参数的取值变化对估计结

果没有显著影响 ;当 a , b 取值一旦超出上述范围 ,估计性能

显著退化.

附录 A

1 　结果 1 的证明

由于 x ( k) 为一 SαS 过程 ,且有μ= 0 和β= 0 ,则其概率

密度函数 f ( x) 为一偶函数 ,且关于μ= 0 对称. 即有 f ( x) = f

( - x) . 为了简洁 ,暂时省略离散时间变量 k ,并定义

y =ψ( x) = x < c > = | x| csgn[ x ] ( A1)

由于ψ( - x) = | - x| csgn[ - x ] = - ψ( x) ,知ψ( x) 为 x 的奇

函数. 又因为 y =ψ( x) =
xc ,

- ( - x) c ,
　

x Ε 0

x < 0
的一阶导数为 dy

dx

=ψ′( x) =
cxc - 1 Ε 0 ,

c ( - x) c - 1 Ε 0 ,
　

x Ε 0

x < 0
,故 y =ψ( x) 为 x 的单调

增函数. 设其反函数为 x =ψ- 1 ( y) =ξ( y) ,由于 y =ψ( x) 为

x 的单调奇函数 ,知 x =ξ( y) 为 y 的单调奇函数 ,即有ξ( -

y) = - ξ( y) . 设 y 的概率密度函数为 g ( y) ,则由 g ( y) = f ( x)

| dx/ dy| = f [ξ( y) ]| dx/ dy| ,有

　g ( - y) = f ( - x) | dx/ dy| = f [ - ξ( y) ]| dx/ dy|

= f [ξ( y) ]| dx/ dy| = g ( y) ( A2)

即 g ( y) 为 y 的偶函数. 且由 E[ y ] =∫
∞

- ∞
yg ( y) dy = 0 ,知 y

( k) 满足对称分布 ,且均值为 0. ■　　

2 　结果 2 的证明

x ( k) 的α阶范数为 ‖x ( k) ‖α= [ | x (1) | α + ⋯+ | x ( N)

| α]1/α=
γ1/α

x ,

γx ,
　

1 ΦαΦ2

0 <α< 1
,其中 N 表示 x ( k) 的样本数. 由于

γx > 0 ,有γ1/α
x > 0 ,则至少可以找到一个 x ( i) ≠0 , i ∈[1 , N ].

因此 ,至少存在一个 y ( i) ≠0 , i ∈[1 , N ]. 于是有 ‖y ( k) ‖α=

[ | y (1) | α+ ⋯+ | y ( N) | α]1/α> 0. ■　　

3 　结果 3 的证明

对 y2 ( k) 取数学期望 ,有 E[ y2 ( k) ] = E[{ | x ( k) | csgn[ x

( k) ]} 2 ] = E[ | x ( k) | 2 c ]. 已知 x ( k) 存在不超过α阶矩[9 ,10 ] ,

在满足 0 Φ c <α/ 2 Φ1 的条件下 ,有 E[ y2 ( k) ] = Var[ y ( k) ]

< ∞. 即 y ( k) 的均值为 0 ,且具有有限的二阶矩. ■　　
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